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OZET

Veri madenciligi ile pazarlama arasindaki yogun etkilesim giiniimiiz
isletmelerinde yaygin bir hal almistir. Veri tabani pazarlamasi adli yeni bir
anlays  dogmus, isletmeler miisteri boliimleme ve miisteri iliskileri gibi
konularda bu yaklasim c¢ergevesinde hareket etmeye baslamislardir. Bu
calismada son donemde ¢ok hizli bir sekilde gelisen ve ilgi odagi olan veri
madenciliginin  dogrudan  pazarlama iizerine oOrnek bir uygulamasi
gergeklestivilmistir.  Dogrudan  pazarlamanin ~ bir  alt  kolu  olarak
tamimlanabilecek tele pazarlama bankalar tarafindan yogun olarak
kullanimaktadir.  Ancak  bankalarin  miisterileriyle yaptigi  goriismeler
cogunlukla miisteriler tarafindan hos karsilanmamakta hatta cogunlukla yapilan
cagrilara miisteriler hi¢ yanmit vermemeyi tercih etmektedirler. Tele pazarlama
basarimindaki bu diigiisti arttirabilmek icin veri madenciligi 6nemli bir aragtir.
Bankalar miisterilerini daha iyi tamdik¢a onlarla daha saghkl iliski
kurabilecektir. Bu ¢alismada da birliktelik kurallariyla yapilan analizler
sonucunda bir bankamin miisterileri hakkinda aydinlatici bilgiler iiretilmeye
calisiimigtir. Uygulama kapsaminda Portekiz’de bulunan bir bankanmin verileri
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining,; Capraz Endiistri
Veri Madenciligi Standart Siireci) yontemiyle analiz edilmistir. Bankalarin veya
miisterileriyle tele pazarlama yoluyla iletisim kuran diger firmalarin
miisterilerini daha iyi tamimalarina ve tekliflerini en uygun yolla belirli
miisterilere iletmelerine yonelik 6rnek bir veri madenciligi stireci sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, CRISP-DM, dogrudan pazarlama
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ANALYZING TELEMARKETING DATASET WITH ASSOCIATION
RULES AND CRISP-DM METHODOLOGY

ABSTRACT

The intense interaction between marketing and data mining is common
todays businesses. A new approach created called; database marketing.
Business managers began to use this approach more widely especially in terms
of customer segmentation and Customer Relationship Management (CRM). In
this work, we developed a data mining application-which is rapidly growing and
becoming limelight- for direct marketing. As a sub-branch of direct marketing,
telemarketing is used often by banks. But today, customers do not enjoy this and
commonly they prefer not to answer calls. To prevent from this decline in the
popularity of telemarketing, data mining is an important tool. Banks can
understand customers and their behaviors more deeply using such application.
As a result, they are able to develop a stronger relationship with them. In this
work, We tried to produce some beneficial information about bank customers via
the results of association rules. In that context, We analyzed the dataset of a
Portuguese bank using CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) methodology. It offers a case data mining study for banks or other
businesses which employ telemarketing for know their costumers better and
convey their proposals to specific costumers in most appropriate way.

Key words: Data mining, CRISP-DM, direct marketing

1. GIRIS

1992 yilinda yapilan bir ¢alismada diinyadaki veri miktarinin 20 ayda bir
ikiye katlandigr ifade edilmektedir (Frawley vd., 1992) Giiniimiizde bu hizin
hangi boyutlara ulagtigin1 tahmin etmek hi¢ de zor degildir. Veri madenciligi
gelisen veri tabani teknolojisine paralel olarak ¢ok hizli bir gelisme gostermistir.
Kullanilan algoritmalar, bilgisayar yazilimlari, uygulama alanlar gesitlenmistir.
Hemen hemen biitlin kalburiistii igletmeler sadakat kartlariyla miisteriler
hakkinda veri toplamaya baslamistir. Cevrimigi aligveriste miisterilere alis veris
yaparken ge¢miste yaptigi aligverisler analiz edilerek aninda yeni teklifler
sunulur hale gelmistir. Sigorta ve finans sirketleri veri madenciligi ile
miisterilerin riskliligi, dolandiricilik tespiti (fraud detection) gibi islemleri
gerceklestirmektedir. Veri madenciliginin yaygin kullanim alanlarindan birisini
ise pazarlama teskil etmektedir. Ilgili yaymlar incelendiginde pazarlama ile veri
madenciligi etkilesimine ¢ok sik rastlamak miimkiindiir (Emel ve Taskin, 2005;
2005; 2010; Ulas vd., 2001; Akbulut, 2006 , Ngai vd., 2009; Ulas, 2001; Giudici
ve Passerone, 2002). Temel olarak veri madenciliginin kullanildigi pazarlama
faaliyetleri sunlardir (Cankir1 vd., 2009; Olson ve Delen, 2008):

e Miisteri profili belirleme
e Hedef miisteri belirleme
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e Sepet analizi
e CRM (Miisteri iligkileri yonetimi)
e Satig tahmini

2. TEORIK CERCEVE

Burada kisaca capraz endiistri veri madenciligi standart siireci, veri
madenciligi teknikleri, veri madenciligi araglarindan bahsedilecektir.

2.1. Veri Madenciligi

Veri, iglenmemis bilgi olarak ifade edilmektedir. Veriler kullanilarak
yonetime yon verecek kararlar alimamaz. Verileri igleyerek bilgi haline getirmek
gerekir (Savas vd., 2012). Bu islem veri madenciligi olarak ifade edilir. Veri
madenciligi basamaklari olan bir siirectir. Bu siire¢ kimi zaman otomatik kimi
zaman ise yar1 otomatik olarak gergeklestirilir (Witten ve Frank, 2011;5). Tanim
vermek gerekirse; veri madenciligi basit olmayan ve daha 6nce bilinmeyen
orliintlilerin veri tabanindan aciga ¢ikarilmasi ve faydali olacak bilgilerin
verilerden iiretilmesi olarak ifade edilebilir (Frawley vd., 1992).

Veri tabani ise bilgisayarlarda toplanan ve yapilandirilmig sekilde bulunan
veri biriktirigidir. Yapilandirilmig ifadesi verilerin sistematik olarak belli bir
formatta depolanmasini ifade etmektedir (Bai, 2010; 12).

2.1.1. Veri Madenciligi Teknikleri ve Araclari

Veri madenciligi alaninda her gegen giin yeni yontem ve algoritmalar
gelistirilmektedir. Kullanilan teknikler gelencksel ve yeni olarak asagidaki gibi
ikiye ayirilabilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Geleneksel yontemler:

e Regresyon
e K-en yakin komsuluk
e Kiimeleme

Yeni yontemler:

e Karar agaglar
e Birliktelik kurallar
e Sinir aglan

Ozellikle isletmelerin bulundurdugu veri tabanlarinda siklikla uygulanan
birliktelik kurallar1 biiyilkk veri setlerine kolaylikla uygulanabilmektedir.
Birliktelik kurallar1 gozlem degerleri arasindaki iliskiyi, veri madenciligini
yoneten kiginin tanimladig1 bir basari orani {izerinde gergeklestirir ve kosullu
olasilik temelli degerlendirmelerle iliskiyi 6zet olarak sunar (Koyuncugil ve
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Ozgiilbas, 2009). Pazarlama alaninda 6zellikle sepet analizi konusunda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Giudici ve Passerone, 2002).

Bahsi gegen tekniklerin uygulamalarimi gergeklestirebilmek icin cesitli
bilgisayar yazilimlarina ihtiyag duyulmaktadir. Bu kapsamda gesitli firmalar
tarafindan, SPSS Clementine, Excel, SPSS, SAS, Angoss, KXEN, SQL Server,
MATLAB ticari ve RapidMiner (YALE), WEKA, R, C4.5, Orange, KNIME gibi
yazilimlar gelistirilmistir.

2.1.2. Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci (CRISP-
DM)

Konuya iligkin yayinlarda cesitli siireglere rastlamak miimkiindiir, ancak
yaygin olarak olarak bu dongii takip edilmektedir ( Kiigiiksille, 2009; Wirth ve
Hipp, 2000; Akbulut, 2006). Bu dongii CRISP DM olarak ifade edilmektedir.
Tirkce ¢apraz endiistri veri madenciligi siireci olarak ifade edilen siirecin
gelistiricileri Daimler-Chrysler (sonradan Daimler Benz AG, Almanya), NCR
Sistem Miihendisligi Kopenhag (Danimarka), SPSS (Ingiltere) ve OHra
Verzegeringen en Bank Groep B.V (Hollanda) isimli firmalardir ( Kiigiiksille,
2009).

Hiyerarsik olarak ifade etmek gerekirse veri madenciligi siireci asagidaki
basamaklar1 takip etmektedir (Chapman vd., 2000):

Isi kavrama
Veriyi kavrama
Veriyi hazirlama
Modelleme
Degerlendirme
Yayilim
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Degerlendirme I

Sekil 1: Capraz Endiistri Veri Madenciligi Siireci (Chapman vd., 2000).

Chapman ve arkadaslar1 siireci sdyle izah etmislerdir (Chapman vd.,
2000):

“IIk olarak isi kavramayla siire¢ baslar. Bu asama siirecin saglikl1 islemesi
icin ¢ok iyi tahlil edilmesi gereken bir basamaktir. Siirecin sonucunda ulagilmasi
arzu edilen hedefler, yonetici beklentileri acik ve net bir sekilde ifade
edilmelidir. Her aragtirma siireci gibi veri madenciligi de rastgele veya tesadiifi
olarak ilerlememektedir. A¢ik is hedefleri ve net beklentiler ortaya konmalidir.

Daha sonra veriyi kavrama asamasi takip edilir. Elde bulundurulan veri
taban1 ne kadar iyi ve yakindan taniniyorsa veri madenciligi siireci o kadar
saglikli igleyecektir. Veri tabanindaki yanlis veriler, niteliklerin anlami, kayip
veriler iyice analiz edilmelidir.

Verinin siirece uygun hale getirilmesinin yapildigi asama ise veriyi
hazirlama agamasidir. Veri ayrica kullanilacak algoritmalara ve yazilimlara hazir
bir formata doniistiiriilmeli, eksik veya kayip veriler temizlenmelidir.

Modelleme ise siirecin teknik olarak gergeklestirildigi bolimdiir. Bu
bolim su sekilde siradiizen olarak ifade edilebilir; model teknigini se¢me,
modelin  smama tasarimini  olusturma, modelin ingas1 ve modelin
degerlendirilmesi.
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Modelleme, siirecin s6zel ve metinsel olarak gerceklestigi boliimdiir.
Stirecin ne derece tatminkdr oldugu ozellikle degerlendirilirken gelecekte
yapilacak veri madenciligi projeleri icinde bir takim kararlar alir.

Son olarak ise siirecin rapor edilmesi ve belgelendirilmesi asamasi
gergeklestirilir. Siireci bir araci aragtirma firmasinin gergeklestirdigi diistiniiliirse
bu asama hizmeti satin alan kullanici firma tarafindan 6nemlidir.”

2.2. Dogrudan Pazarlama ve Tele Pazarlama

Genellikle pazarlamanin tutundurma g¢abalar1 ve reklamcilik faaliyetleri
iki tiir yaklagimla sergilenmektedir. Bunlardan birincisi kitlesel pazarlama iken
digeri dogrudan pazarlama olmaktadir. Basar1 orant %1 gibi diisiik bir rakamla
ifade edilen kitlesel pazarlama yavas yavas etkisini kaybetmektedir (Ling ve Li,
1998). Artik isletmeler dogrudan pazarlama ile miisterileriyle birebir iletisim
kurmaya daha o6zen gostermektedir. Dogrudan Pazarlama Birligi (Direct
Marketing Association) tarafindan ise dogrudan pazarlama soyle tanimlanmigtir
(Nakip vd., 2012):

“Herhangi bir yerde Oolciilebilir bir tepki ya da ticari islemi
etkilemek icin bir veya birden fazla reklam medyasin kullanan

’

etkilesimci bir pazarlama sistemidir.’

Bir dogrudan pazarlama araci olan tele pazarlama ise potansiyel
misterileri cekme, mevcut miisterilere satis yapabilme ve miisterilerin sorularina
yanit vererek veya siparis alarak hizmet saglama amaciyla telefonlarin ve ¢agri
merkezlerinin kullanimi olarak ifade edilebilir. Tele pazarlama genel olarak iki
yonliidiir. Birincisi firmadan miisterilere hizmet ve teklif sunma amagh
gerceklestirilen disa dogru tele pazarlamadir. Ikincisi ise miisterilerin istek ve
sorunlarini yanitlamak suretiyle hizmet vermek veya iirliin veya hizmet satin
alabilmek amaciyla gergeklestirdigi ice dogru tele pazarlamadir (Kotler ve
Keller, 2012).

Tele pazarlama yontemini kullanabilmek i¢in isletmeler genelde bir cagri
merkezine ihtiyag duyarlar. Bir c¢agri merkezi bilgisayarlarla desteklenmis
calisanlarin, i¢e dogru aldiklar1 veya disa dogru yaptiklan telefon c¢agrilarinin,
otomatik ¢agr1 dagitim sistemi veya tahmine dayali ¢evirme sistemleriyle kontrol
edildigi ve isleme sokuldugu bir islemler biitlintidiir (Taylor ve Bain, 1999).

3. UYGULAMA

Bu kisimda ilk 6nce konu ile ilgili gegmiste gerceklestirilen ¢aligmalar ve
uygulamanin ama¢ ve kapsami paylasilacak, daha sonra uygulama Capraz
Endiistri  Veri Madenciligi Standart Siireci asamalar1 takip edilerek
gerceklestirilecek.
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3.1. Uygulamanin Ge¢misi

Veri madenciligi veya veri tabanindan bilgi kesfi ilk olarak 1989 yilinda
tanimlanmigtir ve o giinden giiniimiize pazarlama ile etkilesimli olarak
ilerlemistir. Bu alanda karsilasilan bazi emsal ¢aligsmalar burada paylasilacaktir.

Emel ve arkadaglar1 (2005) bir isletmenin satig hareketleri igeren veri
tabanini kullanarak ayrintili bir satis analizi yapmistir. Ulas ve arkadaslar
(2002) GIMAT A.S’nin verilerini kullanarak birliktelik kurallariyla yeni
ortintiiler ortaya ¢ikarmiglardir. Ngai ve arkadaslart (2008) veri madenciligiyle
misteri iligkileri yOnetiminin genis bir alan yazin taramasini ortaya
koymuslardir. Akbulut (2006) bir kozmetik firmasinin miisteri bdliimlemesini
gergeklestirmistir. Timor ve Simsek (2008) sepet analiziyle tiikketici davranigini
modellemislerdir. Birant ve arkadaslart (2010) yine bir magazalar zincirinin
satiglarimi birliktelik kurallariyla incelemislerdir. Giudici ve Passerone (2002)
birliktelik kurallarinin tiiketici davranig arastirmalarinda nasil kullanilacagini
anlatmiglardir. Ay ve Cil (2008) magaza i¢i yerlestirme sisteminde veri
madenciliginin kullanilmasina yonelik bir calisma gerceklestirmislerdir ve
Migros A.$’nin veri tabaninda birliktelik kurallar1 ile bazi1 analizler
gerceklestirmiglerdir. More ve arkadaglar1 (2011) ise bu c¢alismada da
faydalandigimiz ve kendilerinin olusturduklar1 veri tabani {izerinde
gerceklestirdikleri calismada birliktelik kurallari, nitelik se¢cimi ve en basarili
modelin se¢imini R Miner adli yazilimi kullanarak gergeklestirmislerdir. Bu
alandaki 1ilgili yayinlarda ve uygulamada veri madenciliginin, pazarlama
disiplinine oOzellikle birliktelik kurallariyla sik¢a hizmet ettigini gormek
miimkiindiir.

3.2. Uygulamanin Amaci ve Kapsami

Uygulama telepazarlama alaninda faaliyet goOsteren firmalara Ornek bir veri
madenciligi siireci gergeklestirmek amaciyla gerceklestirilmistir. Alanda gitgide
yayginlagan bir yazilim olan WEKA da uygulama gergeklestirilmis ve birliktelik
kurallar1 yoluyla veriler analiz edilmistir. Bu kapsamda PredictiveApriori
algoritmasi tercih edilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan veri tabani
Portekiz’de bulunan bir bankadan ikincil veri olarak temin edilmistir.

3.3. Uygulamanin CRISP-DM Yéntemine Gore Gergeklestirilmesi

Uygulama CRISP-DM yonteminin gerektirdigi asamalara uyularak
gerceklestirilmis ve her bir asamadaki islem detayli olarak agiklanmigtir. Tabi bu
asamada isi kavrama ve yayilim gibi basamaklar yapilan bu ¢alismanin gercek
bir is siireci olmadigindan ve ger¢cek hayata uygulanacak is hedefleri
bulunmadigindan daha ¢ok teorik bir ¢ergevede gergeklestirilmistir.
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3.3.1. Isi Kavrama

1970’11 yillarda dogan tele pazarlama gilinlimiizde internetten (genel ag)
aligverisin yayginlagsmasiyla giderek 6nemini kaybetmektedir (Chen vd., 1996).
Son donemde miisteriler istedikleri iirlin veya hizmete ¢ok hizli bir sekilde
ulasabildikleri gibi {riin ve hizmetler hakkinda bilgilere de kolayca
ulasabilmektedir. Dolayistyla kendilerine ulastirilan bu ¢agrilar artik rahatsiz
edici bir hal almistir. Amerika Birlesik Devletleri’nde bu 6yle bir boyuta
ulasmustir ki, 2003 yilinda Ulusal Arama Engelleme Kayit Merkezi kurulmustur
ve bu merkeze 2009 yilina gelindiginde yaklasik 190 milyon insan kayit
yaptirmistir. Hem rahatsiz edici yapist hem de yliksek maliyeti diistiniilerek tele
pazarlama yoluyla ulasilan miisteri kitlesini azaltmak ve basarimi arttirmak
burada esas almmistir. Miisterilerin nitelikleri ve kampanya teklifi arasindaki
bilinmeyen gizli ve bankaya 1sik tutacak bilgilerin ortaya cikarilmasi ve
performansi arttirmaya yarayacak dogrudan pazarlama stratejileri icin ipuglar
olusturmak hedef olarak belirlenmistir.

3.3.2. Veriyi Kavrama

Uygulama kapsaminda kullanilan veri taban1 UCI Makine Ogrenmesi ve
Akully Sistemler isimli veri tabani deposundan saglanmistir. Kaynak birgok
bilimsel calismada kullanilan veri setlerini barindirmakta ve Amerika Birlesik
Devletleri’'nde bulunan Milli Bilim Vakfi Kurumu tarafindan (The National
Science Foundation) desteklenmektedir (Olson ve Delen, 2008). Ayni veri
taban1 kullanilarak daha Once bir calisma gergeklestirilmistir. Moro ve
arkadaglar1 (2011) yilinda bu veri tabanini kullanarak veriler hakkinda en iyi
tahmin edici modelleri tartismus daha sonra en anlamli nitelikleri arastirmustir.
Veri tabamindaki veriler Portekiz’deki bir bankanin dogrudan pazarlama
kampanyalar1 hakkindadir. 17 farkli kampanya telefon goriismeleriyle
misterilere ulastirilmistir. Siklikla bir miisteriyle teklifi ulastirabilmek igin
birden fazla kez goriigiildigii goriilmektedir. Toplam 79354 telefon goriismesi
yapilmistir. Bu goriismeler sirasinda uzun vadeli ve iyi bir faiz oran1 olan
mevduat Onerilmistir. 45211 orneklem ve 16 nitelik (ve bir de sonug niteligi)
barindiran veri tabaninda herhangi bir kayip veriye rastlanmamustir. Burada
kullanilan nitelikler asagida agiklanmigtir:

1. Yas: Miisterilerin yags1 sayisal olarak mevcuttur.

2. Meslek: Meslekler gruplar halinde veri tabanina girilmistir; Ust kademe
yonetici, bilinmeyen, issiz, yoOnetim, miistahdem, girisimci, Ogrenci, mavi
yakalilar, serbest meslek erbabi, emekli, teknisyen, hizmet sektoriinde ¢alisan
seklinde se¢enekler mevcuttur.

3. Evlilik durumu: Evlilik durumu da gruplar halinde bulunmaktadir; evli,
bosanmis ve bekar. Bosanmis dul olan miisteriler i¢in de kullanilmustir.

4. Egitim: Bilinmeyen, orta dereceli, ilk dereceli, {liglincii dereceli olarak
gruplar halinde belirtilmistir.
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5. Yikiimliliigh yerine getirilmeyen kredinin olup olmamasi: Evet ve
hayir olarak ikili terim olarak ifade edilmistir.

6. Bakiye: Yillik ortalama bakiye sayisal olarak ve Avro (Euro) para
birimine goére ifade edilmistir.

7. Konut kredisi: Evet veya hayir olarak ikili terim olarak ifade edilmistir.

8. Bireysel kredi: Evet veya hayir olarak ikili terim olarak ifade edilmistir.

9. iletisim: Iletisim kurma tarzi da 3 degiskenden olusan grup halinde
ifade edilmistir; bilinmeyen, cep telefonu, sabit telefon.

10. Giin: Ay icerisinde en son goriisiilen giin sayisal olarak ifade
edilmistir.

11. Ay: Yil igerisinde iletisim kurulan en son ay; kategorik olarak 12
aydan olugmaktadir.

12. Siire: En son iletisim siiresi sayisal olarak saniye esasina gore ifade
edilmistir.

13. Kampanya: Kampanya siiresince bu miisteriyle kurulan iletisim sayis1
(son goriisme de dahil olmak iizere).

14. Gegen giin: Miisteriyle bir Onceki kampanya sirasinda en son
ulagildigi giinden bu yana gegen giin sayisi sayisal olarak ifade edilmistir (-1
daha 6nce miisteriyle iletisime gec¢ilmedigini ifade etmektedir).

15. Onceden kurulan iletisim sayisi: Miisteriyle bu kampanyadan 6nce
gerceklestirilen iletisim sayisi sayisal olarak ifade edilmistir.

16. Onceki Ciktr: Bir dnceki kampanyanin basarili olup olmadig1 4 sekilde
ifade edilmistir; bilinmeyen, diger, basarisiz, basarili)

17. Cikti-Hedef degisken (y) : Onerilen mevduat teklifin kabul edilip
edilmedigi ikili olarak evet ve hayir seklinde ifade edilmistir.

3.3.3. Veriyi Hazirlama

Bu agama genelde en zaman alic1 basamaktir (Akbulut, 2006). Calismada
kullandigimiz veri tabani diizenli bir sekilde bulundugundan bu asama kolayca
gerceklestirilmistir. Veri taban1 dosyas1 Microsoft Excel araciligiyla bir takim
islemlere tabii tutulmustur. Bu islemlerin yeterli gelmedigi durumlarda, veri
taban1 dosyas1 Microsoft Word’de calistirilip bir takim diizenlemelere tabi
tutulduktan sonra tekrar Microsoft Excel formatinda WEKA’da ¢aligtirilip en son
sekli verilmis ve WEKA’ya uygun (.arff) uzantili olarak kaydedilmistir. Calisma
boyunca WEKA’nin gérsellestirme imkanin yani sira SPSS programi yardimiyla
baz1 gorsellestirmeler de kullanilmigtir. Birliktelik kurallarinin  kategorik
verilerde calistig1 ve sayisal verilerde galigmadigi bilindigi i¢in ihtiyag duyulan
yerlerde sayisal veriler Microsoft Excel ve SPSS araciligiyla kategorik hale
doniistirilmiistiir.
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3.3.4. Modelleme

WEKA’nin biinyesinde barindirdigi PredictiveApriori algoritmasinin veri
tabani iizerindeki biitiin niteliklere uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuclar
Tablo-1’de goriildiigi gibidir.

Tablo 1: Biitiin niteliklerin PredictiveApriori ile incelenmesi

PredictiveApriori

Best rules found:

1. job=student y=yes 269 ==> marital=single 258 acc: (0.94665)
2. job=entrepreneur marital=divorced 179 ==> y=no 164
acc: (0.90195)
3. job=housemaid marital=divorced 184 ==> y=no 166 acc: (0.89301)
4. job=unknown marital=divorced 17 ==> y=no 16 acc: (0.89172)
5. job=unknown marital=married 203 ==> y=no 182 acc: (0.89044)

6. job=entrepreneur marital=single 238 ==> y=no 211
acc: (0.88653)
7. job=unknown 288 ==> y=no 254 acc: (0.88495)
8. job=retired marital=single 108 ==> y=no 95 acc: (0.88287)
9. job=self-employed marital=divorced 140 ==> y=no 118
acc: (0.8602)

10. job=unemployed marital=divorced 171 ==> y=no 144 acc: (0.8574)
11. job=housemaid marital=single 144 ==> y=no 120 acc: (0.85112)
12. job=student marital=married 54 ==> y=no 44 acc: (0.84226)

13. job=student marital=divorced 6 ==> y=no 5 acc: (0.82215)

14. job=unknown y=no 254 ==> marital=married 182 acc: (0.7245)

15. job=unknown 288 ==> marital=married 203 acc: (0.71582

Algoritmanin buldugu en iyi 15 sonu¢ Tablo-1’de siralanmustir. Ilk
siradaki sonug incelendiginde meslegi 6grenci olan ve kampanya teklifini kabul
eden miisterilerin %94 gibi yiiksek bir dogruluk ile bekar oldugu goriilmektedir.
Ikinci siradaki sonug ise girisimcilik ile ugrasan ve bosanmis olan miisterilerin
yiiksek oran ile teklifi reddettigi goriilmektedir.

Daha sonra egitim diizeyi ile kampanya basarisi arasindaki iliski yine
PredictiveApriori ile incelenmis ve Tablo-2’de siralanan sonuglar elde
edilmistir.

Tablo 2: Egitim diizeyi ile kampanya basarisi arasindaki iligkinin Predictive Apriori ile

incelenmesi
PredictiveApriori
Best rules found:
1. education=primary 6851 ==> y=no 6260 acc: (0.55752)
2. education=secondary 23202 ==> y=no 20752 acc: (0.52894)
3. education=unknown 1857 ==> y=no 1605 acc: (0.41759)
4. education=tertiary 13301 ==> y=no 11305 acc: (0.38172)
5. y=no 39922 ==> education=secondary 20752 acc: (0.317006)
6. y=yes 5289 ==> education=secondary 2450 acc: (0.23449)
7. y=yes 5289 ==> education=tertiary 1996 acc: (0.1863)
8. y=no 39922 ==> education=tertiary 11305 acc: (0.14981)
9. y=no 39922 ==> education=primary 6260 acc: (0.10672)
10. education=tertiary 13301 ==> y=yes 1996 acc: (0.0982)
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11. education=unknown 1857 ==> y=yes 252 acc: (0.08969)

12. y=yes 5289 ==> education=primary 591 acc: (0.0647)

13. education=secondary 23202 ==> y=yes 2450 acc: (0.06033)
14. education=primary 6851 ==> y=yes 591 acc: (0.04043)

15. y=yes 5289 ==> education=unknown 252 acc: (0.03878)

16. y=no 39922 ==> education=unknown 1605 acc: (0.02736)

Tablo-2 incelendiginde olduk¢a basarisiz bir birliktelik analizinin
gerceklestigi goriilmektedir. Elde edilen bulgular istenilen dogruluk seviyesinde
olmadig1 gibi kampanyanin 6rneklem igerisinde biiyiik oranda basarisiz olarak
gerceklesmesi analizin sthhatini bozmustur.

Takip eden kisimda konut kredisi, bireysel kredi, yiikiimliiliigii yerine
getirilmeyen kredinin olup olmamasi ve kampanya basaris1 PredictiveApriori
yontemiyle incelenmistir.

Ik siradaki kurallardan biri; hem konut kredisi bulunan hem bireysel
krediden faydalanan hem de kampanya teklifini kabul eden miisterilerin yasal
takibe girmis bir borcunun olmamasidir. Bu miisteriler bankalar i¢in birinci sinif
miisteri olarak nitelendirilebilir.

Bu ii¢ analiz birlikte incelendiginde kampanya teklifi niteliginin agirlikh
olarak “Hayir” olan orneklerin bulundugu gdéze carpmaktadir. Zira veriler
gozden gegirildiginde miisterilerin biiyiik ¢ogunlugunun kampanyay1 reddettigi
kolaylikla goriilebilir. “Evet” diye miisteri sayisi 5289 kisi iken, kampanyaya
Hayir diye miisteri sayis1 39922°dir.

Tablo 3: Konut kredisi, bireysel kredi, yiikiimliiliigii yerine getirilmeyen kredinin olup
olmamasi ve kampanya basarisi PredictiveApriori yontemiyle incelenmesi

PredictiveApriori

Best rules found:

1. housing=yes loan=yes y=yes 265 ==> default=no 258 acc: (0.97224)
2. housing=no loan=yes y=yes 219 ==> default=no 211 acc: (0.96263)
3. default=yes housing=no loan=yes 168 ==> y=no 160 acc: (0.94799)
4. default=yes housing=yes loan=yes 133 ==> y=no 126 acc: (0.94245)
5. default=yes housing=no loan=no 212 ==> y=no 197 acc: (0.928)

6. default=yes housing=yes y=yes 29 ==> loan=no 22 acc: (0.76272)
7. default=yes y=yes 52 ==> loan=no 37 acc: (0.69879)

8. housing=no loan=no y=yes 3135 ==> default=no 3120 acc: (0.62926)
9. housing=no y=yes 3354 ==> default=no 3331 acc: (0.61872)
10. loan=no y=yes 4805 ==> default=no 4768 acc: (0.61548)
11. y=yes 5289 ==> default=no 5237 acc: (0.61450)
12. housing=no loan=no 17204 ==> default=no 16992 acc: (0.61455)
13. loan=no 37967 ==> default=no 37453 acc: (0.61455)
14. housing=yes 25130 ==> default=no 24695 acc: (0.61454)
15. y=no 39922 ==> default=no 39159 acc: (0.61454)

acc: (0.52663)
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Model bu sekilde kuruldugu zaman sonuglarin saglikli olmayacagina
kanaat getirilmis ve miisteri ile goriisme siiresini barmdiran niteligin kategorik
olarak yeninden diizenlenmesine ve bu niteligin basar1 kistas1 olarak alinmasina
karar verilmistir. Ciinkii miigteri ile goriisme sliresinin artmasi veri tabani
tizerinde son gerceklestirilen g¢alismada da ifade edildigi gibi kampanya
basarisin1 arttirmaktadir (Moro vd., 2011). CRISP-DM ydntemi izlenirken
1.Sekilde de goriildiigli lizere modelleme asamasindan tekrar veri hazirlama
asamasina doniilmesi gerekebilir. Bu asamada bu c¢ergevede tekrar wveri
hazirlama agamasina doniilmiis ve verideki konusma siiresi niteligi kategorik
olarak SPSS yazilimi araciligiyla yeniden diizenlenmistir;

0-100 saniye aras1 konusmalar ¢ok diisiik,
100-200 saniye aras1 konusmalar diistik,
201-300 saniye arast konusmalar orta,
301-400 saniye arasi konugmalar iyi,
401-500 saniye arasi konusmalar ¢ok iyi,

500 ve daha fazla konusma siiresi miikemmel olarak tanimlanmistir. Bu
islem sonrast yapilan ilk analiz meslek, konusma siiresi ve medeni durum
arasindaki iligskinin Apriori algoritmasi ile incelenmesi olmustur.

Tablo 4: Meslek, konusma siiresi ve medeni durum arasindaki iliskinin
PredictiveApriori algoritmasi ile incelenmesi

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.PredictiveApriori -N 100 -c -1
Relation: Duration-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,4-17
Instances: 45211
Attributes: 3

Jjob

marital

Duration kategorik
=== Associator model (full training set) ===

PredictiveApriori

Best rules found:

7. job=entrepreneur Duration kategorik=Cok Iyi 78 ==>
marital=married 63 acc: (0.75832)

8. Jjob=retired Duration kategorik=Iyi 252 ==> marital=married
194 acc: (0.75385)

9. job=housemaid Duration kategorik=Orta 187 ==>
marital=married 140 acc: (0.74076)

10. job=retired Duration kategorik=Cok Iyi 150 ==>
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marital=married 112 acc: (0.73856)

11. job=unknown Duration kategorik=Cok Disl 87 ==>
marital=married 65 acc: (0.7341)

12. job=housemaid Duration kategorik=Iyi 110 ==> marital=married
81 acc: (0.73127)

13. job=entrepreneur Duration kategorik=Orta 246 ==>
marital=married 177 acc: (0.72419)

14. job=housemaid Duration kategorik=Cok Iyi 53 ==>
marital=married 39 acc: (0.71776)

15. job=unknown 288 ==> marital=married 203 acc: (0.71365)

Sonuglar arasindaki en iyi 6 adedi gereksiz tekrar barindirdig1 diisiiniilerek
elenmistir. Ancak sonuglar nispeten daha tatmin edici bulunmustur. Ornegin;
meslegi girisimci olan ve goriisme siiresi uzun olan misterilerin genelde evli
oldugu veya evli ev hanimlarinin telefonla konusma siirelerinin genelde uzun
oldugu gibi.

3.3.5. Degerlendirme

Ikincil kaynaktan saglanan veriler kullanilarak baslatilan bu veri
madenciligi siireci bankalarin tele pazarlama konusundaki bagarimini arttirmay1
hedeflemistir. Bu dogrultuda birliktelik kurallariyla gergeklestirilecek analizlerin
kampanya basarisinin esas alinarak gergeklestirilmesi uygun goriilmiis ancak
mevcut Orneklemlerin arasinda ¢ok fazla kampanyayr reddeden miisterinin
bulunmas: yeterince faydali oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini engellemistir. Yine
de yapilan ilk analiz sonucunda miisterilerin meslekleri ve medeni durumlarinin
kampanya basaristyla iliskisini gosteren yoruma agik bazi bulgular elde
edilmistir. Takip eden kisimda miisteri ile konusma siiresi niteligi kategorik
olarak yeniden diizenlenmistir ve analizler bu kapsamda daha aydinlatici olmaya
basglamustir.

3.3.6. Yayihm

Siire¢ gerekli veri diizeltme islemlerini gergeklestirmek lizere ve farkli
algoritmalarin denenmesi suretiyle devam ettirilebilir. Ayrica konusma siiresi
niteligi temel alinarak bazi siniflandirma ve kiimeleme analizlerinin gelecekte
gerceklestirilerek modelin tazelenmesi denenebilir.

4. SONUCLAR

Veri madenciligi istatistiksel analizden farkli olarak hipotezlerin
denendigi bir siire¢ degildir. Bu kapsamda sonuglar1 yorumlamak kolay olmadig:
gibi siireg tekrar gerektirebilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009). Bu calismada da
veri madenciliginin dogrudan  pazarlamayla etkilesimini = gdstermek
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amaglanmigtir. Caligma kapsaminda Portekiz’de bulunan bir bankanin
miisterileriyle gerceklestirdigi tele pazarlama sonucunda ortaya ¢ikan veri tabani
kullanilmigtir. Veri tabani iizerinde CRISP-DM yoéntemi uygulanmig ve veriler
modelleme asamasinda birliktelik kurallartyla analiz edilmistir. Ilk olarak
bankalarin miisterilerine sundugu kampanyanin nasil sonuglandigini bildiren
nitelik esas alinarak analizler yapilmis ancak burada arzu edilen sonuclara
ulasilamamistir. Daha ©nce ayni veri tabani iizerinde yapilan c¢alismada
belirtildigi gibi konugma siiresinin kampanya basarisinda onemli bir nitelik
oldugu kabul edilmis ve konusma siiresi kategorik olarak diizenlendikten sonra
bu model kistas alinarak yeni analizlerin yapilmasina karar verilmistir. Ornek
olarak gerceklestirilen ilk analizde ise girisimci miisterilerin telefonla istenilen
diizeyde konustugu ve bunlarin genelde bekar oldugu gibi tatmin edici ve
bankanin pazarlama stratejilerini aydinlatabilecek sonuglar elde edilmistir.
Calisgma bir biitlin olarak giiniimiiz tele pazarlama kullanan banka ve
isletmelerine drnek bir siire¢ ve taslak sunmaktadir.
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