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OZET

VERI MADENCILIGI YONTEMLERI iLE BANKA DIiJiTAL KANALLARINA
EGILIMLI MUSTERILERIN BELIRLENMESI

Semra Katilmig

Bilgi Teknolojileri
Tez Danismani: Dog. Dr. Mehmet Alper TUNGA

Mayis 2018, 49 Sayfa

Veri madenciligi, biiyiik verilerin icerisinden yararli bilgilerin kesfi olarak ifade edilir.
Bankacilik sektoriinde dijital kanal kullanan miisterilerin 6zellikleri bulunarak, benzer
ozelliklere sahip miisterilerin dijital kanallara yonlendirilmesi bu tezin amacidir.

Ozel bir bankanin 33.503 miisterisinin 100.000 satirlik ortiilii verisinin bulundugu data
tizerinden yapilan caligmada miisterilerin 6zelliklerinin yogunluk frekanslarina gore
gruplandirilmas1 ve elemeleri yapilmistir. Datanin madenciligi yapilirken Weka
programindaki siniflandirma algoritmalar1 olan Navie bayes, Logistic, IBk ve J48
kullanilmistir. Bu tez caligmasinda kullanilan algoritmalarin basarilar1 degerlendirilmis
ve bu degerlendirmeden one ¢ikan sonuglar dogrultusunda, dijital kanal kullanan
miisteriler belirlenip, kullanmayan miisterilerden profili uygun olanlara ilgili iiriiniin
Onerilmesi amag¢lanmustir.

Bu uygulamanin sonucunda da dijital kanal kullanmaya yonlendirilen misteriler
sayesinde banka sektoriine farkli bir maliyet avantaj1 getirilmesi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik, Veri Madenciligi, Weka, Dijital Kanallar



ABSTRACT

DETERMINING BANKING CUSTOMERS WITH A PROPENSITY FOR DIGITAL
CHANNELS USING DATA MINING METHODS

Semra Katilmig

Information Technologies

Thesis Consultant: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Alper TUNGA

May 2018, 49 Page

Data mining is denoted as the discovery of useful information out of big data. By
studying the features of customers who use digital channels, it is the aim of this thesis to
divert other customers with similar characteristics to the bank’s digital channels.

Grouping and elimination of characteristics of customers using frequency density are
performed after a study of 100.000 lines of crypted data of 33.503 customers of a
private Turkish bank. While conducting data mining, Naive Bayes, Logistic, IBk and
J48, which are the classification algorithms in Weka software, are used. Success of
algorithms used in this study is evaluated, and in the light of those outcomes, customers
who use digital channels are determined and it is aimed to propose digital channels to
those customers who don’t use them. Thanks to those customers who will be inverted to
use digital channels as a result of this application, it is aimed to bring cost advantage to
the banking sector.

Keywords: Banking, Data Mining, Weka, Digital Channels
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1.GIRIS

Veri madenciligi biiyiik Olgekli verilerden degerli bilginin kesfedilmesidir. Burada
amaclanan birbirleri ile iliskisi olan verilerin ortaya cikarilmasi ile gelecek tahmininin
yapilabilmesidir. Veri madenciligindeki asamalarin isletmelerin sahip olduklari
verilerden, nasil bir bilgi ¢ikarmak istedikleri, yani ama¢ ve hedeflerine gore
sekillendirilmelidir. Veri madenciligi siliregleri sirasi ile uygulanirsa basar1 derecesi o
oranda artacaktir. Yapilacak madenciligin hangi sorun icin yapilmak istenildigi
isletmelerden kesin ve eksiksiz bir sekilde uzmanlar tarafindan alinmalidir. Alinan
verilerin anlasilmasi ile sorunun dogru bir sekilde anlasilmasi birbirini direkt etkiler.
Veri anlasilabilmeli ve kalitesinin kesfi yapilmahidir. Biiyiik 6l¢ekli verilerin sorun
¢ikarma olasiligi vardir. Bu sebep ile calisilan verilerin anlagilmasi igin istatiksel

analizlerden de yararlanilabilir.

Verilerin hazirlanmasi asamasinda sorunun ne oldugu tanimindan yola ¢ikarak veriler
toplanir, bu toplanan veriler igerisinden sonucun farkli yonlere gitmesine sebep olacak
yanlis ya da farkli veriler tespit edilerek temizlenir. Eksik veriler tamamlanir.
Birbirlerinden bagimsiz kaynaklardan alinan veriler birlestirilir. Dogru olan verilerin
kaynaklarinin bulunabilmesi ¢ok o©Onemlidir. Verilerde madencilik i¢in kullanilan
algoritmalarin igerisinde kullanilabilmek i¢in model degisikligi yapilabilir. Bu yapilan
model degisikligi verilerin genisletilmesi, birlestirilmesi ya da normalize edilmesi
seklinde olabilir. Veriler i¢in bazen de sonucun degismeyecegine inaniliyorsa verilerin

ve Ozelliklerinin sayis1 azaltilabilir.

Tanimi yapilmis sorun ve hazirlik asamalari tamamlanmis veriler i¢in en uygun modelin
secilmesi i¢in birden ¢ok model uygulamasi yapilabilir. Ayrica uygun model bulunana
kadarda veri hazirlama agamalar: tekrar edebilir. Veriler analiz edilirken en yiiksen
basar1 degeri olan algoritmalar degerlendirilir. Degerlendirme yapilmayan gbzden kagan
bir durum olup olmadigina bakilir. Modelin ihtiyaglar1 karsilamasi gerektigi igin
islemler gézden gecirilir ve model se¢imi tamamlanir. Veri modelinin seg¢ilmesi ve

kullanilmas1 bazen yeterli olmayabilir. Ortaya ¢ikan model hemen kullanilabilir ya da



baska bir uygulamaya temel olusturabilir. Modeli olusturan analistler, sorunun sahibine
yani miisterilere, modelin kullanilmas1 ile ilgili detayli bilgi ve rapor vermelidir.
Olusturulan veri modeli zamanla degisen sistemlerin 6zelliklerine gore diizenlenmelidir.

Yoksa model sonuglar etkinligini kaybedebilir.

Veri madenciliginde kullanilan yontem ve teknikler siniflandirma, kiimeleme, birliktelik
kurallar1 seklindedir. Siiflandirma algoritmalarinin kullanilirken verilerin belirli bir
kismi egitim amaghdir. Bu egitim amagli olan verilerden alinan sonuglar ile yeni
durumlara karst nasil karar verilmesi gerektigi bulunur. Kiimeleme algoritmalarinda
veriler benzerlik 6zelliklerine gore gruplandirilarak ayristirilir. Kiimeleme, yapilmadan
once karar verilen se¢im kriterlerine gore birbirlerine en ¢cok benzeyenlerin ayni grup
icinde olmalarini saglamaktir. Temeli birliktelik kurali olan algoritmalarda karakteristik

olarak birlikte goriilen iki ya da ikiden fazla kayit bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Veri madenciliginde karsilagilan sorunlarin birden fazla sebebi olabilir. Bilgilerin siirl
olmasi, veriler arasindaki belirsizligin fazla olmasi, istenen sonuca gotiirmeyecek
verilerin veri tabaninda olmasi, atik veri seklinde olmasi, verilerin ana aktif data da
olmas1 ve degismesi yani dinamik veri olmasi, veri tabaninda olmayan bosluk verilerin
olmasi, veri kiimesinin biiyiikliiglinden kaynakli eksik verilerin olmasi, verilerin
toplanmast ya da verilerin girisinin yapilmasi sirasinda sistem dis1 hatalardan
kaynaklanan giiriiltiilii ve kayip degerler olmasi, farkli tipteki verileri yani kategorik,
cografi, kesirli verileri degerlendirmeye almak, veri tabanindaki verilerin ¢ok biiyiik

olmast, birden ¢ok kii¢iik 6rneklemin olmasi karsilasilan sorunlardir.

Bankalar giiniimiizde sadece mevduat toplayan ve topladiklart mevduati kredi olarak
kullandiran yapilardan daha genis islemler yapmaktadir. Finansal danismanlik, kredi
kart1 hizmetleri, otomatik fatura 6demeleri, kiralik kasa hizmetleri, dis ticaret islemleri,

hisse senedi alim satim1 gibi islemler i¢inde aracilik gorevini gergeklestirir.

Dijitallesmenin giinlimiizde ¢ok hizli bir sekilde gelismesi bankacilik sektoriinde de
kendisini gdstermektedir. Internet iizerinden zaman ve mekan kisitlamasi olmadan,

kisilerden bagimsiz olarak hizmet almalarmi saglamistir. Nakit para ¢ekimi ve nakit



para yatirilmasi disinda tiim iglemler dijital kanallar kullanilarak yapilabilmektedir.
Ayrica bankacilik sektoriindeki rekabet diistintildiigiinde de bankacilik —sektorii
operasyonel maliyetlerini minimize etmek igin alternatif dagitim kanallarini tercih
etmektedir. Dijitallesmeye yapilan yatirimlarin bankalara sagladigi faydalar1 yeni
miusteri kazanimi, eski miisterilerin sadakatinin arttirilmasi, yeni hizmet ve yeni
rtinlerin yaratilmasi, aktif ve hizli hizmet sunulmasi, faaliyetlerdeki etkinligin
arttirtlmasi, misteri ile iletisimin kolaylasmasi seklinde sOyleyebiliriz. Bankacilik
islemlerindeki dijitallesme ayni zamanda banka miisterileri i¢inde avantaj saglar.
Bunlari, zaman ve mekandan bagimsiz islem yapmak, banka calisanlarinin dahi
gormesine gerek kalmadan gizli ve giivenli islemler yapabilmek, bilgiye ulagmak
istediginde detaylar1 kolay bir sekilde bulabilmek, bankanin {iriin g¢esitliliginden
faydalanabilmek olarak siralayabiliriz. Bankacilikta dijital kanallarin tercih edilmesini

etkileyen en 6nemli faktor kullanicilarin algilarindaki degisimdir.

Tezin tgiincli boliimiinii olusturan datanin islenmesi asamasinda 6zel bir bankanin
ortiillii verilerinden faydalanilmistir. Datadaki dijital kanal kullanan miisterilerin
Ozelliklerini belirlemek icin verilerden artik ve giiriiltii yaratan veriler temizlenmis,
datada gruplandirmalar yapilarak da toplanmistir. Bu sayede data Weka da islenecek
formata getirilmistir. Weka programi igerisindeki smiflandirma algoritmalari

kullanilarak elde edilen sonuglar ve algoritmalarin icerigi de belirtilerek agiklanmistir.

Son asamada siiflandirma algoritmalar1 ve sonuglari yorumlanarak yapilan ¢alismanin

amacindan ve daha sonra elde edilmek istenen hedeften bahsedilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1 VERILER VE VERI ISLEME YONTEMLERI

2.2 VERI MADENCILIGI

Veri, eylem, islem ya da nesneleri niteliklerinin degerleri ile tanimlayabilen bilgi
kiimesi olarak ifade edilebilir. Islemler ya da nesneler niteliklerden olusmaktadir.
Ornegin nesne insan ise, gdz rengi, adi, yasi onun niteliklerini olusturur. Insan
nesnelerinin olustugu kiimeler ise verilerdir. Para ¢ekme islemi 6rnek alinirsa, ¢ekilen
tutar, saat, yer, hesap numarasi bu islemin niteliklerini olusturur. icinde birden fazla
para ¢ekme islemine yonelik bilgiler olusturdugu kiimeler ise verilerdir. Nitelikler
nominal ya da sayisal olarak deger alabilirler. ideal olmas: beklenen bir veri kiimesinde
tim verilerin tutarli, hatasiz ve eksiksiz olmasi gerekmektedir. Fakat bu durumun

gercek hayatta ¢ok gegerli olmadigi sdylenebilir (Coskun 2010, s.12).

Bu boliimde veri madenciliginin tanimi, agamalari, yontemleri ve teknikleri, ayrica veri

madenciliginde karsilasilan sorunlar asagida detayli sekilde ele alinmistir.

2.2.1 Veri Madenciligi Kavramm

Veri madenciliginin 1960 yillarda bilgisayarlarin veri analiz sorunlarini ¢ézebilmek igin
kullanilmaya bagslamasi ile ortaya ¢iktigi sdylenebilir. O donemde veri taramasi, veri
yakalamasi1 gibi isimler almis ve bilgisayar destegi ile istenilen sorgulamanin yapilarak
istenilen bilgiye ulasilabilecegi varsayilmustir. 1970°li yillarda liskisel Veri Tabani
Yonetim sistemleri kullanilmaya baglanmigtir. 1980° li yillarda veri tabani yonetim
sistemleri kullanim1 daha da yayginlasarak bilimsel alanlarda ve miihendislik
alanlarinda  kullamlmustir. Isletmeler, rakipleri, miisterileri ve iiriinleri ile ilgili
bilgilerden olusan veri tabanlar1 ¢ikarmiglardir. Bu veri tabanlarmin iginde biiylik
miktarlarda veriler bulunmaktadir. Bu verilere SQL veri tabani sorgulama dili veya

benzer diller kullanilarak ulasilabilmektedir. 1990° I1 yillarda miihendisler, geleneksel



olan istatistiksel yontemler yerine algoritmik bilgisayar modiilleri ile veri analizlerinin
gerceklestirilecegini savunarak veri madenciligi adimmi ortaya cikarmislardir. Veri
tabanlarindaki veri miktarlarinin siirekli artmasi i¢in biiyiik miktarda yer alan verilerden
yararli bilgilere hangi yolla ulasilabilecegi iizerine ¢alismaya baslanmistir. Veri
madenciligi i¢in ilk yazilimda bu sekilde gerceklestirilmistir. 2000°1i yillar itibari ile
veri madenciliginin gelistigi ve genis bir alanda uygulanmaya baslandigi séylenebilir

(Calis 2013, s. 6).

Veri madenciligi, basit bir ifade ile biiyiikk 6lg¢ekli veriler arasindaki degeri olan bir
bilgiyi elde etmektir. Bu sekilde veriler arasinda yer alan iliskileri ortaya ¢ikarmak ve
gerektigi anda ileriye yonelik tahminlerde de bulunulabilir. Bu anlamda, veri
madenciligi bir isletmede {iretilen biitiin verilerin belirlenen yontemler kullanilarak
gelecekte ortaya cikabilecek gizli olan kiymetli bir bilginin ortaya ¢ikartilma siireci
olarak belirtilebilir. Bu acidan, veri madenciliginin isletmelerin karar destek sistemleri

i¢in onemli bir yer edindigi sdylenebilir (Ozkan 2016, s. 12).

Veri madenciligi, ilk basta kesfedilmemis orneklerin ortaya ¢ikarilmasi amac ile teknik
ve bilimsel verileri inceleyen, veri tabanindaki bilgi kesfi asamalarindan biridir (Rokach
& Maimon 2005, s. 2).

Veri madenciliginin biiyiik veriler ile basa ¢ikan yiiksek performansli algoritmalar,
paralel hesaplama yetenekleri ve kayitli olan verilere hizli sekilde ulasilabilme gibi
kullanim1 kolay ozellikleri yayildik¢a kullanimi yayginlagsmaya baglamistir. Veri
madenciligin amaci, bir takim bilgi alanlar1 i¢indeki 6zellikle denetlenemeyen biiytlik
tutarlardaki veriyi mantikli duruma getirmektir. Burada anlatilmak istenen mantikli
duruma getirmek ifadesi, veriye kullanici tecriibelerine dayanan degisik anlamlar
katabilmeyi belirttigi soylenebilir. Anlamli duruma gelmesi ve kisilerin bulduklar
bilgileri avantaja ¢evrilebilmesi i¢in kazanilan yeni bilginin gecerli, faydali ve anlasilir

olmasi gibi asil niteliklere sahip olmasi gerektigi sdylenebilir (Erkus 2015, s. 6).

Veri madenciliginin ii¢ 6nemli ana temeli oldugu belirtilmektedir (Akkiiclik 2011, s.

23).



a)

b)

Biiyiik miktarda veri: Bir 6rnek ile belirtmek gerekir ise bir cep telefonu
firmasiin yaklasik kirk milyon abonesi hakkinda ge¢mise yonelik tuttugu biitiin

demografik bilgileri, fatura detaylar1 ve kullanim aligkanliklarini belirten veridir.

Potansiyel olarak yararh bilgi: Yine bir 6rnek ile belirtirsek, bagka telefon
firmalarina ge¢en miisterilerin 6zelliklerini analiz ederek, su an baska firmalara
ge¢me egiliminde bulunan miisterileri 6ncesinde belirleyerek gecis yapmalarini

engelleyebilmektir.

Matematiksel ve istatiksel teknikler: Yukarida ikinci verdigimiz Ornege
devam ederek, kaybedilen bu miisterileri tahmin edebilmek igin lojistik

regresyon gibi bir istatistiksel yontem kullanma siirecidir.

Veri madenciligi kullanim alanlarini asagidaki gibi siralayabiliriz (Sivri 2015, ss. 3-4);

a)
b)

c)
d)
e)
f)
9)

h)
i)
)
k)
1)

Veri tabaninin analizi ve karar verme siireci,

Miisteriler arasindaki benzerligin bulunmasi, hedef pazar, sepet analizinin ve
¢apraz pazarin incelenmesi,

Rekabet analizinin, kalite kontroliiniin ve dolandiriciliklarin saptanabilmesi,
Haber kiimeleri ve e-posta gibi benzer belgelerin belirlenmesi,

Miisterilerin kredi risk arastirmalari,

Kuruma ait kaynaklarin en etkin sekilde kullanilmasi,

Gegmis ve suan ki durumu analiz ederek gelecege yonelik tahminlerde
bulunulmasi,

Miisterilere yonelik satin alama benzerliklerinin ¢ikarilmasi,

Miisterilere ait demografik 6zelliklerin arasindaki baglantilarin belirlenmesi,
Kampanyalarda cevap verme oraninin yiikseltilmesi,

Var olan miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasi,

Pazar sepeti analizinin gerceklestirilmesi,

m) Miisteri iliskileri yonetimi,

n)

Miisteri degerlendirme siireci,



0) Satis tahmininin yapilmasi,

p) Farkli olan finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin belirlenmesi,
r) Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespit edilmesi,

S) Miisteri gruplarinin kredi kart1 harcamalarina gore gruplandirilmasi,

t) Kredi taleplerinin incelenmesi,

u) Yeni polige taleplerinde bunabilecek olan miisterilerin 6ngoriilmesi,

V) Sigorta dolandiriciliklarinin tespit edilmesi.

2.2.2 Veri Madenciliginin Asamalari

Isletmeler, veri madenciligi siirecini belirlerken kendi verilerine, kaynaklarina, i¢ yap1
ve amaglarina uygun sekilde belirlerler. Veri madenciliginde basar1 saglamanin ilk sarti
uygulamanin, isletmenin hangi amacma yonelik yapilacagini net bir bigcimde
belirlemesine baghdir. Farkli sektorlerde biriken veriler veri tabanlarinda toplanir. Bu
verilerin i¢inde bulunan gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi zordur. Alt islemlerden olusan
bu siire¢ 1996 yilinda The Cross - Industry Standart Process for Data Mining tarafindan
cikarilmigtir. Veri madenciliginin asagida Sekil 3.1°de belirtilen siire¢clerden meydana
geldigi soylenebilir (Erséz 2013, s. 26).

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Siireci

VERI KAYNAKLARI S
Eski Saklama Fonksiyonel - .
Diger Veri

Veri
Dis Kaynakli Veriler
" op Hareketleri 3 Ray Ambarlari
Toplanan Veri Verileri

Ortamlarindan | Departman ERF Sistem Verileri

Problemin . X Modelin
|:> Verilerin Hazirlanmasi |:> Modelin Kurulmasi |:> . -, .
Tanimlanmasi Degerlendirilmesi

Donlgstiirme Birliktelik - Ardigiklik
Segim Kimeleme

Birlestirme Siniflandirma - Regresyon
Deger Bigme

Toplama

Kaynak: Ersoz, F., 2013. Veri Madenciligi ve Uygulamalari. 1.Baski. Ankara: Sage Yayincilik.

Amag ve nitelik ne olursa olsun veri madenciligi siireci ile yapilan biitiin islemler

yukarida belirttigimiz Sekil 2.1’de ki agsamalarin tamamindan gegmesi gerekir.



2.2.2.1 Sorunun Belirlenmesi

Sorunun belirlenmesi veri analizleri islemlerinin 6nemli adimlarindan biridir.
Uygulamalarin hangi kurulus ya da isletmeye yonelik yapilacagi kesin olarak
belirlenmelidir. Soruna odaklanmali, sorunun ne oldugu dogru sekilde bulunmali ve
sonuglarin bagar1 derecesini ne kadar ne oranla degistirecegi kesin olarak belirtilmelidir.
Amag, sorun ile ortiismez ise o ¢alismadan netice alinamaz. Ayrica bu hatanin bagka bir
hatanin dogmasina da sebep olabilecegi sOylenebilir. Hatali belirtilen amag, hatali
kararlar alinmasina neden olarak maliyeti de arttirir. Dogru belirlenen amag¢ dogru
kararlar almay1 ve kazanilacak olan faydalar1 belirler. Amag ve fayda sorun agamasinda

belirlenmelidir (Odabas 2017, s. 18).

Sorunlarin arastirilmasi siirecinde uzmanlik ve is deneyimi &nemlidir. Oncelikle
projenin amag ve gerekliligi belirlenmeli ve is perspektifinin bulunmasi gerekmektedir.
Bu bilginin veri madenciligi sorun tanimli oldugu netlestirilmeli ve hedeflere
ulagabilme amagli planlarin yapilmas: gereklidir. Sorunun belirlenmesi amaci, veri
madenciliginin amacini, var olan durumun degerlendirilmesi ile planlama siirecinin
belirlenmesinden olugmaktadir. Sorunun belirlenmesi asamasinda ihtiyaclar net olarak
cikarilmahidir. Bu siliregte amaclar belirlenirken dikkat edilmesi gereken performans
oOl¢iitlerinin neler oldugunu ve siire¢ sonunda dogacak olan sonucun hangi durumlar i¢in
kullanilacagina karar verilmelidir. Veri madenciligindeki basarisizliklar genellikle
sorunlar icin kisa ve uzun vadeli amaglarin kesin olarak belirlenmemesinden
kaynaklandig1r soylenebilir. Veri madenciligi uzmani, hedefleri kesin bir dilde,
isletmenin hedefini ve veri madenciliginin nasil bir etkisinin olacagini belirterek

acgiklamalidir (Ers6z 2013, s. 27).

2.2.2.2 Verinin Anlasilmasi

Verilerin anlagilmasinda ilk once veriler toplanir, var olan verilerin uygunlugu
degerlendirilir, modelin olusturulmasi igin gerekli olan verilerin ihtiyaglar1 tespit edilir
ve mevcut olan kayit sayilarinin yeterliligi bu asamada gergeklestirilir.

Veriyi anlamak ve isi anlamak birbirleri ile iliskili iki alt siiregtir. Isi anlamaya ¢alisarak

farkli verilere bakmak ve anlamak is ile ilgili farkli bakis acilar1 kazandirabilir. Bu



durum kendi igerisinde devam ettikce veriler netlik kazanmaktadir. Verinin

anlasilmasinda agagidaki islemler yapilir.

a) Baslangig verilerinin toplanmasi
b) Verinin tanimlanmasi
¢) Verinin kesfedilmesi

d) Verilerin Kkalitesinin belirlenmesi

Biiyiik hacimli verilerde biiyiik problemler ortaya cikabilir. Bu sebeple kiiglik veri
gruplarinda, simiilasyon ortamlarinda hazirlanan veri madenciligi sistemleri, giiriiltiilii,
eksik, biiyiik hacimli ya da bilinmeyen veri kiimelerinde hatali ¢aligabilir. Bu sebeple
veri madenciligi sistemleri hazirlama asamasinda bu problemlerin ¢oziilmesi sarttir

(Yurdakul 2015, s. 24).

Verilerin anlasilmasi verinin toplanmasi ile baslar. Verileri tanimlayabilmek i¢in bazi
siireclerden gecmesi gerekir. Verilerin kavranmasi ile isin kavranmasi arasinda yakin bir
iligki bulunmaktadir. Veri madenciligi sorununun tasarimi ve projelerin gereklilikleri
fazla olmasa da kullanilacak veriler hakkinda bir anlayis gerektirebilir. Bu siiregte
istatiksel analizlere bakabilme gibi verilerin kesfine yonelik bazi islemler yapilabilir.
Ayrica bu sliregte kiimeleme gibi bazi modeller verilerin igindeki Oriintiileri

anlayabilmek i¢in veri setlerine uygulanabilir (Uyumaz 2017, s. 39).

2.2.2.3 Verinin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi asamasi 6rneklem kiimeleri elde edildikten sonra, bu kiimelerde
yer alan yanhls kayitlarin bulundugu ve eksik olan kalite degerlerinin degistirildigi
boliimdiir. Bu agamanin tercih edilen veri madenciliginin calisma siiresini iyilestirdigi
sOylenebilir. Modelin kurulmasi siirecinde ortaya g¢ikabilecek problemler bu agamaya
siklikla geri doniilerek verilerin tekrar iyilestirilmesine sebep olmaktadir. Verilerin
hazirlanmas1 asamasi veri madenciliginin en Onemli asamasidir. Analistler toplam
zamanlarinin yiizde elli — yiizde seksen besini kapsadigi belirtilebilir. Verilerin

hazirlanmasi belirli asamalardan olusmaktadir. Bunlar (Calis 2013, ss. 14-15);



a) Verilerin Toplanmasi: Olusan problem i¢in gerekli olan verinin ve bu verinin
toplanacagi veri kaynaklariin belirlenmesidir. Bu asamada analist, kendi veri
kaynaklar1 disinda farkli veri kaynaklarindan da faydalanabilir.

b) Veri Birlestirme ve Temizleme: Toplanan verilerin arasinda farklilik olusturan,
yanlis ya da analizin hatali yon almasina neden olusturacak verilerin
temizlenmesi bu asamada gergeklestirilir. Bu durum da veri madenciligi siireci
hizina ve dogruluguna fayda saglar. Veri temizleme islemi sayesinde verilerdeki
eksik degerler doldurulur, hatali degerler yok edilir ve tutarsizliklar diizeltilir.
Veriler birden fazla formdan ve farkli farkli kaynaklar {izerinden gelebilirler.
Dogru olan veri kaynaklarini tespit edebilmek ve ihtiya¢ duyulanlardan veri
olusturarak bunlar1 bir araya getirmek 6énemli bir konudur (Berry & Linoff 2004,
S. 28).

¢) Verinin Doniistiiriilmesi: Kullanilacak olan algoritma ve model gercevesindeki
verilerin tanimlama siirecinin degistirilmesine ihtiya¢ duyulabilir. Bu asamada
veriler madencilik igin gerekli olan formlara dontistiiriilebilir. Veri doniistiirmesi
diizlestirme, birlestirme, genellestirme, normalizasyon ve alan yapilandirma
asamalarindan olusur.

d) Verinin Indirgenmesi: Genis veri tabanlar ile gerceklestirilen veri
madenciliginde ~¢oziimleme islemleri uzun siirebilir. Ozgiin  verinin
biitiinliiglinlin korunarak, elde edilecek olan sonuglarda degisiklik olmayacagina
inaniliyor ise veri sayisi veya degiskenlerin sayisi minimuma indirilebilir. Bu

durumda verilerin indirgenmesi olarak belirtilebilir.

2.2.2.4 Veri Modelinin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Bu boliimde secilmis olan veri madenciligi sisteminin belirlenen verilere uygulanarak
sonucunda da model olusturmaktir. Uygun olan veri madenciligi sisteminin
belirlenmesindeki gibi, sorun ve veri seti net bir sekilde anlasilarak farkli algoritmalar
denenmeli ve modellerin olusturulmas: gerekmektedir. Algoritmalardan elde edilen
sonuglar sonrasinda en dogru sonucu ¢ikaran algoritmanin belirlendigi asama

degerlendirme agamasidir. Algoritmalardan en iyi sonucu veren algoritmay1 belirlemek
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icin farkli istatiksel yontemler kullanilir. Bu istatistikler sonucu en dogru algoritmay1
veren model tercih edilerek olusturulan modelle yeni durumlar i¢in oranlamalarda

bulunulur (Cigsar 2017, ss. 26-27).

Tanimlanan sorun ve hazirlanan veri i¢in en dogru modelin kurulmasi birden fazla
modelin kurularak denenmesi ile miimkiin oldugu sdylenebilir. Model kurmanin yam
sira veri hazirlamanin en uygun oldugu belirtilen modelin olusturuluncaya kadar tekrar

eden bir siire¢ oldugu belirtilebilir (Toks6z 2016, s. 13).

Veri analizinde en yiiksek kaliteye sahip modeller olusturulduktan sonra, isletmeler
tarafindan model degerlendirilir. Model i¢in calistirilan adimlar kontrol siirecinden
gecer. Buradaki amac yeteri kadar gozlemlenemeyen onemli is konularinin var olup
olmadiginin tespit edilmesidir. Degerlendirme siirecinde sonuglarin degerlendirilmesi,
islemlerin gbézden gecirilmesi ve sonraki adimlarin belirlenmesi asamalar1 yer

almaktadir. Bunlar asagida kisaca ele alinmistir (Mocan 2016, s. 7);

a) Sonuglarin Degerlendirilmesi: Bu bolimde, modelin dogruluguna yonelik
faktorler ile ilgilenilir. Ama¢ modelin degerlendirilmesi ve modelin neden tam
olmadiginin arastirilmasidir. Ayrica blitce ve zaman kapsaminda uygulamanin
gercek hayatta denenmesi denilebilir.

b) Islemlerin Gozden Gecirilmesi: Ortaya ¢ikacak olan modelin tatmin edici
olmast ve ihtiyaclar1 karsilamasi gerekmektedir. Bu boliimde veri madenciligi
bakimindan daha dogru kontrol saglandigi, kacan faktorlerin ya da gorevlerin
olup olmadig1 arastirilmaktadir. Bunun ayrica modellerin dogrulugu konusunda
sigortasi oldugu belirtilebilir.

c) Sonraki Adimlarin Belirlenmesi: Bu asama projenin sonlandirilma asamasidir.
Bu asamadan sonra yayilim asamasina geg¢ilir ya da yeni bir veri madenciligi

projesinin baglamasina imkan saglanir.
2.2.2.5 Veri Modelinin Kullanilmasi

Modelin olusturulmasi projenin sona erdigi anlamina gelmemektedir. Modelin amaci,

verinin bilgi degerini arttirmak disinda kazanilmis olan bilgilerin organize edilerek
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miisterilere yararli olacak bicimde sunulmasi gerekmektedir. Ihtiyaclara gére uygulama
siireci bir rapor {iretebilmek kadar basit olsa da bir veri madenciligi siireci
uygulayabilmek kadar karisik olabilir. Cogu durumda, uygulama adimlarim yiiriitecek
kisi veri analisti degil miisteridir. Analist gerekli modeli kullansa da miisterilerin
yaratacagl modelleri kullanabilmek i¢in yapilmasi gereken prosediirleri anlamak ayrica

onemli bir noktasidir (Karahan Adali1 2017, s. 18).

Kurulmus olan model direk hazir uygulamada olabilir veya diger uygulamalarin alt bir
asamasi olarak da kullanilabilir. Kurulan modeller ayrilan miisterilerin analizi, kagak
olan miisterilerin tespit edilmesi gibi bircok alanda kullanilabilir ya da baska

isletmelerin var olan uygulamalarinda entegre edilebilir (Odabag 2017, s. 20).

2.2.2.6 Veri Modelinin izlenmesi

Zamanla tiim sistemlerin 6zelliklerinde ve iirettikleri verilerde ortaya ¢ikabilecek olan
degisiklikleri, kurulan modelin siklikla izlenmesini ve gerekirse tekrar diizenlenmesini
gerektirebilir. Tahmin edilen ve fark edilen degiskenlerdeki farklilig1 gosteren ¢izgelerin
model sonuclarim1 kullanilabilen faydali bir yontem oldugu sdylenebilir (Cil 2010, s.
12).

2.2.3 Veri Madenciliginin Yontemleri / Teknikleri

Veri madenciligi yontemleri siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak

gruplandirilmaktadir. Bu gruplar asagida detayli sekilde ele alinmistir.

2.2.3.1 Simiflandirma

Siniflandirma veri madenciliginde siklikla kullanilan bir yontemdir. Veri tabanlarindaki
gizli olan verileri ortaya ¢ikarmakta kullanilir. Verilerin siniflandirilabilmesi igin belli
bir siire¢ izlenmektedir. Ilk dnce mevcut olan veri tabanin belirli bir boliimii egitim

amaci ile kullanilarak siniflandirma kurallarinin neler olacagi belirlenir, sonrasinda
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belirlenen bu kurallar yardimi ile ¢ikacak olan yeni durum hakkinda nasil karar

verilecegi belirlenmektedir (Ozkan 2016, s. 32).

Smiflandirma veri madenciliginde bilinen ve en ¢ok kullanilan tekniklerden biridir.
Kalite kontrol caligsmalari, dolandiricilik tespiti, hastalik tanilar1 ve pazarlama vb.
konular smiflandirma tekniklerinde en c¢ok kullanilan alanlar oldugu sdylenebilir.
Siniflandirma teknigi tahminleyici bir modeldir. Ornegin bir kutuda ayni1 renkten kag
adet top oldugunun tahmin edilmesi bir smiflandirma islemidir. Simiflandirma kendi
icerisinde karar agaci, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar olarak ayrilabilir

(Silahtaroglu 2016, s. 67).

a) Karar Agaclari: Verilerin siniflandirma islemlerinin yapilmasinda ¢ogunlukla
kullanilan bir algoritmadir. Aga¢ goriintiisiinde olan tahmin edici bir yontem
oldugu soylenebilir. Veri tabaninda yer alan tiim kayitlar bu agac igerisinde
dallandirilarak ¢ikan sonuca gore siniflandirilir. Karar agacinda agaglarin her bir
dali sonraki siiregte hayir ya da evet seklinde iki dala ayrilmaktadir. Agac
tizerindeki tlim dallarin bir olasiligi bulunmaktadir. Biitiin dallarin olasiliklar
bulundugundan dolayr bu tiim dallarin birbirleri ile olan olasiliklar
hesaplanabilir. Biitiin agaglarin hata olasilik oranlar1 ve hesaplama verimliligin
arttirtlmasi icin agaglarin bir kisim dallarimin kesilerek yani faydasi olmayan
kurallar ¢ikarilarak arttirilabilir. Verilerin siniflandirilmasinda karar agaci iki
asamali bir islemde gerceklestirilir. Bunlar 06grenme ve smiflandirma
islemleridir. Ogrenme asamasinda var olan test verisi, bir model olusturmak i¢in
simiflandirma algoritmalart kullanilarak ¢oziimlenir. Coziimlenen model
siiflandirma veya model kurallari olarak gosterilebilir. Siniflandirma evresinde
egitim verisi, karar agacinin veya smiflandirma kurallarinin dogrulugunun
belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Cikan sonuglarin dogrulugu kabul edilebilir
derecede ise, olusan kurallar elde edilen yeni veri kiimesini siniflandirma

yapabilmesini sagladig belirtilebilir (Teking6z 2016, ss. 16-17).
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Sekil 2.2: X ve Y Degiskenleri Uzerinden Uygulanan Karar Agaci

0 [ I R TN

/ /
| Sinifl | | Sinif2 |

Kaynak: Tekingdz, O. (2016). Dijital Yayincilikta igerik izleme Oranlaria Gére
Miisteri Kiimelenmesi.

Yukaridaki Sekil 2.2’de goriildiigii gibi X ve Y’den olusan yalin bir karar agaci
bulunmaktadir. Y’nin degerini géz oniinde bulundurmadan X<=1 ve Y=K ve Y=M
kosullarin1 sahip olan ornekler sinif 2°de Y=L kosuluna sahip olan ornekler sinifl’de

yer aldig1 goriilmektedir.

b) Yapay Sinir Aglari: Gliniimiizde insan oglunun dogayi taklit etme ve aragtirma
¢abalarinin en yaygin iiriinlerinden birinin yapay sinir aglari teknolojisi oldugu
soylenebilir. YSA (Yapay Sinir Aglar1), sade bir biyolojik sinir sisteminin
calisabilme sekline simiile edebilmek igin tasarlanmis programlardir. YSA,
simiile edilen noronlar1 igerir ve bu ndronlar farkli bicimlerde birbirlerine
baglanarak ag olustururlar. Bu olusturulan aglarin ise hafizaya alma, 6grenme ve
veriler arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilma giicline sahip olduklart sdylenebilir.
YSA, agirliklandirilmis bigimde birbirlerine bagli olan ve birden fazla
noronlardan olusan matematiksel sistemleri olusturmaktadir. Bir islem
elemaninin, siklikla transfer islevi olarak hatirlanan bir denklem oldugu
belirtilebilir. Bu islem elemani, farkli noronlardan gerekli sinyalleri alarak
bunlar1 doniistiiriir, birlestirir ve sayisal bir veri ortaya ¢ikarmaktadir. Genellikle
islem elemanlarinin gergek ndronlara karsilik geldigi sOylenebilir ve bir ag
icerisinde birbirlerine baglanarak bu yapidaki sinir aglarini olustururlar

(Karadeniz 2008, s. 93).

14



c) Genetik Algoritmalar: Genetik Algoritmalar dogal yontemlerin sistemlerini
aciklayabilmek icin gelistirilen arama algoritmalaridir. Bu algoritmalarda
¢Ozlimiin degiskenleri, genlerin bir verisini sunan yapilandirilmis bir sisteme
kodlama agamasidir. En iyinin hayatta kalabilmesi prensibine gore biitiinsel olan
en iyi ¢0zlimiin ne olacagini arastirmaktadirlar. Genetik algoritmalar sorunlara
bir tek ¢6ziim bulmak yerine farkli ¢oziimlerden olusabilecek bir ¢6ziim kiimesi

tiretmeyi amaglamaktadirlar (Karahan Adali 2017, s. 21).

2.2.3.2 Kimeleme

Kiimeleme, veri madenciliginin en temel yontemlerinden biridir. Bu yontemde amag,
veri tabaninda yer alan verileri benzerlik ve Ozelliklerine gore gruplandirarak
ayristirmaktir. Kiimeleme analizi, Oncesinde belirlenen se¢me kriterlerine gore
birbirlerine en ¢ok benzeyen nesne ya da bireyleri aymi grup igerisinde
gruplandirabilmektir. Analizin sonucunda bir grubu olusturabilen elemanlar birbirleri ile
benzerlik saglarken, baska kiimelerin elemanlarindan farkliik gosterebilirler.
Olusturulan bu gruplar ¢ok kapsamli uzayda gosterilmek istendiginde eger kiimeleme
basar1 saglar ise ayn1 kiime igerisinde yer alan nesne ya da bireylerin birbirlerine yakin
cikmalari, bununla beraber bagka kiimelerinde birbirinden fark edilebilir derecede uzak
olmasi beklenmektedir. Kiimeleme smiflandirmada oldugu gibi hedef degiskenligi
icermez. Hedef degiskenligi igermedigi i¢inde siniflandirma ya da tahmin yapilamaz.
Verilerdeki benzerlikler goz Oniinde bulundurularak veri setinde meydana gelen
bagdasik alt kiimeler olusturulmasi amaclandigi sdylenebilir. Kiimeleme ydntemleri
gruplarin nasil ayrildiklarma yonelik hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeler olarak
kendi icerisinde ikiye ayrilmaktadir. Bu iki kiime yontemi asagida kisaca ele alinmigtir

(Boyac1 2017, s. 27).

a) Hiyerarsik Kiimeleme: Bu yontemde objeler arasindaki uzaklik ve yakinlik
iligkilerine gore kiimelerden bir agac¢ olusturulur. Hiyerarsik kiimelemeye
yonelik ozellikler asagidaki gibi belirtilebilir.

i.  Veri seti birden fazla kiimeye ayrilabilir. Bu ayirim dendogram olarak

adlandirilan agag¢ sayesinde olusturulmaktadir.
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ii.  Dendogramin kurulumundaki siralama govdeden yapraklara dogru ya da
yapraklardan govdeye dogru olabilir. Dendogramlar istenildigi zaman
sonlandirilarak kiimeler olusturulabilir.

Yapraktan gévdeye dogru olan hiyerarsik kiimeler asagidaki gibi siralanabilir.

I.  Baslangict her obje i¢in farkli farkli gruplarin olusturulmas,

ii.  Birlestirilme islemleri bir takim kurallara dayanir. Bu kurallara 6rnek
olarakta ortalama, merkezler arasi uzaklik vb. durumlar belirtilebilir.

iii.  Birlestirme isleminin bitirilmesi gruplanacak baska bir kiimenin
olmamasi durumunda gergeklesir. Farkli bir deyisle, elde bulunan tiim
objeler sadece bir kiime igerisinde kalana kadar ya da talep edilen kiime
sayisi elde edilene kadar birlestirilme islemi devam eder.

Govdeden yapraga dogru olan hiyerarsik kiimeler asagidaki gibi siralanabilir.

I.  Baslanacak olan noktanin, aym1 kiime igerisinde bulunan objeler ile
baslamasi,

ii.  Kimelerin daha kiigiik kiimelere ayrilmasi,

ili.  Sonlandirilma durumuna kadar islemin siirdiriilmesi farkli bir deyisle
talep edilen kiime sayilar1 elde edilene kadar ya da her obje ayr1 bir kiime
olusturabilene kadar islemin devam edilmesidir (Sivri 2015, s. 16).

b) Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme: Hiyerarsik olmayan kiimelemede birimlerin
uygun olan kiimelerde toplanarak n birimin k kiimeye bdliinebilmesinin
hedeflendigi belirtilebilir. Kiime sayilar1 hakkinda 6ncesinde bilinen bir bilgi var
ise ya da kiime sayisina karar verilmisse hiyerarsik olmayan kiimeleme tercih
edilebilir. Hiyerarsik olmayan kiimelemede birden fazla teknik kullanilmaktadir.

Bunlardan en ¢ok kullanilan1 k-ortalamalar yontemi oldugu sdylenebilir (Boyaci
2017, s. 28).

2.2.3.3 Birliktelik Kurallan
Birliktelik kurallar1 genellestirilmis prediktif yontemler olarak da adlandirilabilir. Bu
yontemde belirli olan bir sonug bir dizi kural ile iligkilendirilmektedir. Karakteristik

olarak beraber olusan iki ya da daha ¢ok kaydin bulunulmasi ¢alisilir. Apriori ve GRI

olmak {iizere iki iligkisel kural belirleme teknigi bulunmaktadir. Cogunlukla prediktif
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modellemeden 6nce siklikla olmasa da kiimeleme uygulamalarinda kullanilan bir veri
indirgeme yontemi olan Temel Bilesenler Analizi Faktor algoritmasit bulunmaktadir.
Apriori ve GRI algoritmalari ilk basta ¢ok basit kurallar1 olustururlar. Sonrasinda basit
kurallar incelenerek karisik kurallar kaydedilir. Birliktelik kurallari, sepet analizi olarak
da bilinmektedir. Olaylarin beraber olma kurallar1 belli olasiliklar ile ortaya ¢ikarir. Bu
algoritmalar baska kurallara bagimli olmayan ve herhangi bir ¢ikt1 ile sinirli olmayan
kurallar iiretirler. Bu algoritmalar bir miisterin bir markette bir seferde yapmis oldugu
aligveristeki peynir, zeytin ve ekmek gibi triinlerden birka¢ tanesini ayni anda alma
kurallarin1 kesfederek, bir ya da birden fazla alanin degerlerinin birlikte ortaya
cikmasini agiklamaktadir. Bu durum pozitif iligkileri ortaya ¢ikardigi gibi negatif
iligkileri de ortaya ¢ikarabilir (Ers6z 2013, s. 51).

2.2.4 Veri Madenciliginde Karsilasilan Sorunlar

Veri madenciliginde karsilasilan sorunlarin birgok sebepleri bulunmaktadir. Bunlar
asagidaki sekilde belirtilebilir (Yurdakul 2015, s. 25);

a) Smmrh Bilgi: Veri tabanlar1 genellikle kolay olan 6grenme islerini olusturan
ozellik ya da nitelikleri kaliteli sunabilmek gibi veri madenciligi disinda olan
amaglar i¢in hazirlanmaktadir. Bu sebeple, 6grenme gorevini kolaylagtirabilecek
birtakim 6zellikler olmayabilir.

b) Belirsizlik: Hatalarin hiz1 ve verilerdeki giiriiltiiniin derecesini ifade etmektedir.

c) Atik Veri: Karsilagilan problemlerde beklenilen sonucu elde edebilmek igin
kullanilan 6rneklem kiimelerindeki gereksiz olan niteliklerdir.

d) Dinamik Veri: Kurumsal olan ¢evrimigi veri tabanlari dinamiktirler. Bunlarin
icerigi siklikla degisebilir.

e) Bos Veri: Bir veri tabanindaki bos deger, birincil anahtarda bulunmayan
herhangi bir niteligin degerini ifade edebilir.

f) Eksik  Veri: Veri kiimelerinin dogasindan veya  biiyiikligiinden
kaynaklanmaktadir. Eksik verileri igeren kayitlarin oldugu tespit edildiginde
kayitlar cikarilabilir ve degiskenlerin ortalamalart eksik verilerin yerine

kullanilabilmektedir.
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g) Giiriiltiili Ve Kayip Degerler: Verilerin girisi ya da verilerin toplanmasi
stirecinde olusan sistem dis1 hatalar1 ifade etmektedir.

h) Farkh Tipteki Verileri Ele Alma: Giiniimiizde kullanilan uygulamalar makine
ogrenimlerindeki gibi sadece kategorik ya da sembolik veri tiirleri degildirler.
Ayrica kesirli sayilar, tam sayi, cografi bilgi ve coklu ortam verisi gibi farkli
farkli tiplerdeki veriler lizerinde islem yapilmasini gerektirmektedir.

i) Veri Tabam Boyutu: Veri tabani boyutlar1 hizli bir sekilde artmaktadir. Bu
algoritmanin birden fazla kiigiik O6rneklemi igerebilecek sekilde gelistirdigi
soylenebilir. Cok biiyiik 6rneklemlerde kullanilabilmesi igin ¢ok dikkat edilmesi
gerekmektedir.

2.3 BANKACILIKTA DIJITAL KANALLAR

2.3.1 Bankaciigin Tanim

Bankaciligin ilk olarak 15. ve 16. yiizyilda sarraf diikkkanlarinin ve kasalarinin gelismesi
ile ortaya ciktig1 sdylenebilir. Gilinlimiizde bankacilik 17. ylizy1l baslarinda yapilmaya
baslanmigtir. 18. yiizyilda ise bankalarin ticari senetlerinin iskontolar1 karsiliginda
banknot ihra¢ etme imkan1 elde etmislerdir. Ayrica hisse senedi ve tahvil ihracina araci
olmalar1 ve elde ettikleri gelirler ile kazandiklart mevduatlar1 firmalarin kullanimina izin
vermeleri, bankacilik sektoriiniin {ilkelerin ekonomileri i¢in vazgegemeyecekleri bir
yap1 haline getirdigi sOylenebilir. 19. yiizyilda ise bankalar ticari faaliyetlerin ve
ekonominin yardimecist hatta bu etkinlikleri genis 6l¢iide derleyici kurumlar halini almis
ve etkinlik alanlarima gore uzmanlagsmistir. Modern anlamda bankacilik faaliyetlerini
gosteren ilk banka 1609 yilinda Amsterdam Bankas1 olarak kurulmustur. Ikinci banka
1637 yilinda Venedik Bankasi olarak, 1694 yilinda ise iilkeye para saglamak amaci ile
kurulan Ingiltere Bankasi, emisyon tekelini sahip olmamakla beraber, iilke kontroliinde
0zel bir banka olarak ¢agdas Merkez Bankalarinin ilk 6rnegini olusturur (Demirel 2017,
s 11).

Banka kelimesinin kdkeni italyanca masa, tezgah anlamina gelen “bonco” kelimesinden

gelmektedir. Bankalar, ticari veya bireysel miisterilerden mevduat toplayarak bu
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mevduatlart en verimli bigimde farkli kredi islemlerinde kullanmaktadirlar. Fakat
giniimiizde bankalar mevduat toplama disinda farkli konularda da hizmet
vermektedirler. Bankalar mevduat toplarlar, kredi verirler, aracilik yaparlar, para ve
kredi politikalarinin uygulanmasinda destek olurlar, kiralik kasalarda miisterilerin
menkul kiymetlerini korurlar, {ilkenin kalkinmasina destek olurlar ve miisterilerinin
hayatlarin1  kolaylastirabilecek kredi karti, otomatik ©6deme vb. bir¢cok iiriin
sunmaktadirlar. Bankalarin, para, sermaye ve kredi konularinda her islemi
gerceklestirebilen 6zel veya kamusal kisiler ile firmalarin bu alandaki biitlin
ihtiyaglarin1 karsilama faaliyetlerini kendine gorev edinen ekonomik bir birim oldugu
sOylenebilir. Bankalarin genel faaliyet konularin1 agagidaki gibi siralayabiliriz (Ulukus

2011, ss. 13-14).

a) Isletmelere kredi vererek destek saglama,

b) Farkl farkli araglar yardimi ile para yatirma olanagi saglama,
€) Miusterilere tiiketici kredileri ile destek olma,

d) Dus ticaret islemlerine aracilik etme,

e) Internet bankaciligi hizmeti sunma,

f) Kiralik kasa hizmeti,

g) Hisse senedi alim satiminda aracilik etme,

h) Kredi kart1 hizmeti verme,

i) Finansal danigmanlik hizmeti saglamadir.

Bankalar mevduat kabul ederek bu mevduatlari en etkin ve verimli bigimde farkli kredi
islemlerinde kullanmak amac1 giider. Kisaca, faaliyetlerinin ana konusu diizenli sekilde
kredi almak ya da vermek olan bir ekonomik kurulus oldugu sdylenebilir. Ekonomik
bakimdan banka tanimi; ekonomiye banknot ve kaydi para gibi 6deme secenekleri
yaratan, nakti sermaye ve sermayeyi taginir degerler ile ticareti alisilmis is olarak devam
ettiren ve nakit kullanmadan yiiriitilen finansal hizmet ve &deme islemlerini

gerceklestiren kamu ya da dzel isletmelerdir (Isler 2015, s. 17).
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2.3.2 Bankacilikta Dijital Kanallarin Tanim

Internet, 1962 yilinda Amerika’nin Massachusetts Institute of Tecnology'de (MIT)
tiniversitesinde Galaktik Ag olarak J.C.R. Licklider tarafindan bulunmustur. Licklider,
bunun sonucunda kiiresel sekilde baglanmis bir sistemden talep edilen herkesin her
yerden verilere ve programlara ulasabilmesini ifade etmistir. 1965 yilinda
bilgisayarlarin birbirleri ile ilk defa konusabilmesini MIT de gorev yapan Lawrance
Roberts ve Thomas Merrill ortaya c¢ikarmistir. 1966 yilinin sonlarina dogru Roberts,
Defense Advensed Research Project Agency (DARPA) da goérev almis ve Arpanet
adinda bir projeyi desteklemistir. Arpanet ile ilgili ilk baglant1 1969 yilinda dort merkez
ile gergeklestirilmis ve ana bilgisayarlarin arasinda yer alan baglantilar ile internete
yonelik ilk sekil ortaya ¢ikarilmistir. Arpanet’i hayata gegiren dort merkez University of
California at Los Angeles (UCLA), Stanford Research Institute (SRI), University of
Utah ve son olarak University of California at Santa Barbara (UCSB) olmustur. Kisa bir
slirede ¢ogu merkezlerde bulunan bilgisayarlarin Arpanet agina baglanarak 1971 yilinda
ag kontrol protokolii olan bir protokol ile etkinlik gostermeye bagladig: belirtilebilir. Ag
kontrol protokoliinden daha ¢ok farkli imkanlar getirebilecek yeni bir protokol, 1983
yilinda iletisim kontrol protokolii ad: ile Arpanette kullanilmaya baslanmustir. Iletisim
kontrol protokolii su anki gliniimiizde mevcut olan internet aginin merkez halkas1 olarak
kullanildigr soylenebilir. Amerika Birlesik Devletlerin® de 1990’ lara kadar devletin
destegi ile gelismekte olan internet 1995 yili itibari ile tamamen 06zel isletmecilerin

yonetimine ge¢mistir (Dikkatli 2016, ss 40-41).

Bankalar gelisen teknoloji ile beraber hizmet sunan sektorlerdir. Bankacilik
sektorlerinde internetin Sagladigi faydalari etkili ve verimli bir bigimde kullanan
bankalar dijital kanal hizmetlerinde ve servis alanlarii yayginlastirdiklari soylenebilir.
Dijital kanallar elektronik bankacilik sektoriiniin bir gelisim uzantisi olan ve agik ag
sistemlerinin kullanilarak ticari ve bireysel biitiin bankacilik islemlerinin yapildigi,
bankalarin sanal ortamda kurduklari sube disi hizmetlerinin verildigi alternatif bir
dagitim kanal olarak tanimlanabilir. Internet bankaciligi ilk olarak 1980 yilinda telefon
bankacilig: ile ortaya ¢ikmis ve her yerde kolay kullanimi ile hizla gelistigi sdylenebilir.

Internet bankacilig1 kisilerin kendileri tarafindan, mekan ve zamandan bagimsiz sekilde

20



yapilabilen hizmetleri saglamaktadir. Giiniimiizde zaman faktoriiniin degeri géz 6niinde
bulundurulursa sirketlerin bankacilik faaliyetlerini gerceklestirebilmeleri i¢in ayr1 bir
mesai harcamalarina gerek duyulmamaktadir. Bankacilik sektorii, elektronik ticaretin en
cok kullanildig: sektorlerden biri oldugu sdylenebilir. Teknolojik gelismeler sonucunda
cikan ve genellikle subesiz bankacilik uygulamalari olarak belirtilen subesiz bankacilik
faaliyetleri igerisinde internet subesi ve telefon bankacilig1 6rnek olarak gosterilebilir.
Internet bankaciliginda para yatirma ve ¢cekme islemleri disinda bircok islem yapilabilir.
Internet bankaciligi ile subelerde yapilabilen islemlerin hemen hemen tamam

yapilabilmektedir (Ozbal 2011, ss. 36-38).

Giinlimiizde teknolojinin artmasi ile beraber olusan rekabet ortaminda, bankalar
miisterilerine daha fazla tercih sunmaya ¢alisirlar. Dijital Bankalarin olmasi sebebi ile,
biitiin islemler mekan ve zaman tanimaksizin kolay bir hale getirilmistir. Fiziki olarak
paranin olabildigince az el degistirmesinin miimkiin hale geldigi soOylenebilir.
Teknolojiyi en ¢ok takip etmesi gereken sektorlerin basinda bankacilik sektorii yer
almaktadir. Cilinkii bankalarin teknolojiye en c¢ok yatirim yapan isletmeler oldugu
sOylenebilir. Teknolojik yenilikler ile biitiinleserek ¢ok fazla hizmeti saglayabilen dijital
kanallar, bankacilik sektoriiniin misteri kazanilmasi ve miisteri sadakatinin
saglanmasinda en etkili ADK (Alternatif Dagitim Kanallar1) oldugu soylenebilir.
Karliligin ve verimliligin arttig1 glinlimiizde bankacilik sektorii, operasyonel
maliyetlerinin azalmasi i¢in miisterilerine internet subesi, mobil bankacilik ve telefon
bankacilig1 gibi ADK’y1 kullanmaya yonlendirmektedirler. Dijital kanallar ile beraber
bankalar genis bir miisteri kitlesine hizmet sunarlar, miisteriler ise zamanlarin1 daha

etkin kullanarak islemlerini en kisa siirede sonuglandirabilirler (Bilgin 2013, ss. 60-61).

2000’11 yillarda kullanimi hizla yayilan internet bankaciligina yonelik hizmet kalitesi
icin yapilan bilimsel arastirmalarin Tiirkiye’de yapilmaya baglanmistir. 2010 y1l1 itibari
ile bu arastirmalarin hizmet kalitesi yoniinde mobil bankacilik i¢in baslangic

asamasinda oldugu sdylenebilir (Isler 2015, s. 74).

Dijital kanal islemleri iki sekilde gerceklesmektedir. Birincisi, bankalarin dagitim

kanallar1 disinda kurdugu web sitesi iizerinden miisterilere farkli bankacilik hizmetlerini
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saglamasi, digeri ise internet lizerinden saglanan sanal bankacilik hizmetleridir. Sadece

internet lizerinden ¢alisan bankalar Automated Teller Machine (ATM) ve diger dagitim

kanallarim1 da kullanarak miisterilere para ¢ekme ya da yatirma hizmeti sunabilirler.

Giliniimiizde bat1 {ilkelerde yer alan ticari bankalar ii¢ kategoride internet bankaciligi

hizmeti sunmaktadirlar. Bunlar (Ayiguliaili 2016, ss 10-11);

a)

b)

Bilgi Hizmetleri: Bankalarin miisterilerine sunabilecegi hizmet ve {iriinler
tesvik edilir, mevduat ve bor¢ verme, déviz kuru sorgulama, faiz oranlar1 gibi
konular bu kategoriye dahildir. Bunlar bankalarin dijital kanallar ile
saglayabilecegi en temel hizmetlerden sayilabilir. Bankalar dijital kanallar i¢in
bagimsiz bir sunucu kullanirlar ve bu sunucunun banka i¢i sunucusu ile
baglantis1 olmadigindan bu kategoride riskin diisiik oldugu sdylenebilir.

Miisteri ile TIletisim Hizmetleri: Kredi uygulamalari, e-posta ve hesap
sorgulamalarinin diizenli olarak giincellenmesi bu kategori igerisinde yer
almaktadir. Bu hizmet banka i¢ ag sistemi ile miisteriler arasindaki baglanti
olmasi sebebi ile bankalarin gerekli kontrol onlemlerini alarak hackerlerin
banka i¢ ag sistemlerine girmelerinin 6nleminin alinmasi gerektigi sdylenebilir.
Islem Hizmetleri: Kurumsal ve bireysel hizmetleri i¢ine alan bu kategori dijital
bankacilig1 islemlerinin temelini olusturmaktadir. Kurumsal hizmetler; Yatirim
bankaciligi, takas ve kredi gibi iglemleri kapsamaktadir. Bireysel hizmetler;
havale, ipotek kredileri ve menkul kiymet gibi islemleri kapsamaktadir.
Bankacilik islem sisteminin sunucusu bankanin i¢ ag sistemine bagli olmasi
sebebi ile islem hizmetleri ve banka ag sistemi i¢in biiyiikk Olgiide risk

olusturdugu sdylenebilir.

2.3.3 Bankacilikta Dijital Kanallarin Avantajlar

Dijital kanallarin sagladigi avantajlar miisterilere ve bankalara saglanan avantajlar

olarak ikiye ayrilabilir. Bunlar asagida kisaca ele alinmustir (Unsal 2013, ss. 10-11).

Miisterilere saglanan avantajlar;

a) Subeye gitmeden ve sira beklemeden bankacilik islemleri

b) Hizl ve kesintisiz bankacilik iglemleri
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c) Detayli sekilde bilgi alabilmek
d) Birden fazla bankacilik iiriinlerinden faydalanabilmek
e) Islemleri daha ucuz bir iicret karsilig1 yapabilmek
f) Islemlerin banka calisam tarafindan goriilmemesi sebebi ile gizli ve giivenli
bankacilik iglemleri
Bankalara saglanan avantajlar;
a) Yeni misterilerin kazanilmasi
b) Mevcut miisterilerin sadakatinin arttirilmasi
¢) Yeni iiriin ve hizmetlerin ¢ikarilmasi
d) Misteriler ile olan iletisimin kolaylagtirilmasi
e) Faaliyet etkinliklerinin arttirilmasi
f) Etkin ve hizli hizmet sunulmasi
g) Subelerdeki islem yogunlugunun minimize edilmesi
h) Hizmet kalitesinin yiikseltilmesi

i) Maliyetlerin diistiriilmesidir.

2.3.4 Bankacilikta Dijital Kanallarin Tercih Edilmesini Etkileyen Faktorler

Dijital kanallart hizmetinin tercih edilmesindeki en biiyiik etkenlerin kisisel algilarin ve
normlarin etkisinin oldugu sdylenebilir. Ozellikle, daha avantajli olmasi, yasam ve
calisma tarzina elverisli olmasi, giivenlik ve risk algisi, kisilerin dijital kanal tecriibeleri,
kullanabilme yetenegi ve dijital kanallar gibi bir dagitim kanalina ihtiya¢ duyulmasi gibi
sebeplerin dijital kanallarin kullanilmasinda en biiylik faktorler oldugu sdylenebilir.
Banka miisterilerinin subeler yerine dijital kanallar1 tercih etmelerindeki en biiyiik
faktor zamandir. Ayrica dijital kanallarin kullanilmasinda giiven ve hizmet kalitesi de
onemli bir faktordiir. Dijital kanallarin kullaniminda ve banka tercihinde genellikle
giiven faktorii gorildiigii sdylenebilir. Ayrica bankanin taninmasi ve biyiikligiiniin de

tercih edilme sebeplerinden biri oldugu belirtilebilir (Karadirek 2014, ss. 46-47).
Dijital kanallar internet tabanli bankaciligin ortaya ¢ikisi ile miisterilerini kabul ederek

bununla birlikte bireysel bankalarin miisterileri ile iletisim kurma ve bunu koruma

stirecinde degisiklikler getirdigi belirtilebilir. Miisteri ihtiyaglarni dogru anlamak,
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dogru {irlinii dogru fiyat ile satmak ve bu iriinleri misterilere tiim dijital kanallar
aracilig ile saglamaktir. Ayrica bankalarin yeni iirlinler ve dijital kanallar ile miisteri
samimiyetinin arttirilmas1 giiclii rekabet ortaminda farklilik sagladigi belirtilebilir

(Ozoglu 2010, s. 49).
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3. VERILERI ISLEME YONTEMLERI

3.1 VERI KUMESI TANIMI

Giiniimiizde dijitallesme hayatimizin her alaninda karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle

zamandan tasarruf edebilmek i¢in tiim bankacilik islemleri sube yerine internet

bankacilig1 ve mobil bankacilik uygulamalar1 araciligi ile yapilabilmektedir. Tezin bu

boliimii 6zel bir bankanin verilerinden yararlanarak banka dijital kanallarina egilimli

miisterilerin belirlenmesini i¢ermektedir. 33.503 miisterinin 100.000 satirlik verisine

sahip olan data, 75 farkli yas, kadin ve erkek olarak 2 cinsiyet, 10 farkli calisma sekli,

52 farkli meslek, 16 farkli iiriin grubu, 7.141 maas degeri igeren bir MS Excel

dosyasidir. Data kisisel verilerin korunmasi gerekliligi gz Oniinde bulundurularak

ortiilii bir sekilde islenmistir. Datanin kategori edilmemis ham halini Sekil 3.1°de

detayl1 bir sekilde goriilmektedir.

Sekil 3.1: Kategori Edilmemis Ham Data Ornegi

MUSTERI NO| YAS |CINSIYET|  CALISMA_SEKLI CA“SQ"DAEZEKLL MESLEK_ADI MESLEK_kopy | MUSTERLDENEYIM URUN_GRUP_ADI URU:'C;SSUF URUNf:SIT'F“K MAAS_TUTAR
x 51)E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DIGER MESLEKLER 13| 24|KANAL KULLANIM URUNLER 7 124 XX
x 51jE OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DIGER MESLEKLER 13 24|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 7 000K
X 51|E (OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DIGER MESLEKLER 13 24|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 34 XXX
x 61]E EMEKLI 2|TEKNISYEN 51 22|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 193 X000K
x 61]E EMEKLI 2|TEKNISYEN 51, 22|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 193] 00X
x 62|K EMEKLI 2|DIGER MESLEKLER 13 28|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 3 000
x 62|K EMEKLI 2|DIGER MESLEKLER 13] 28|NAKIT YONETIM URUNLER 11] 43 X0X
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36, 20|NAKIT YONETIM URUNLER 11 192 0
x 48[k KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 192 0|
X 48K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36| 20[NAKIT YONETIM URUNLERI 11 66 0]
X 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36, 20|NAKIT YONETIM URUNLER 11] 192 0
x 48[K KAMU SEKTOR UCRETLE 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 172 0|
X 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 68 0
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 5| 0|
x 71E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DOKTOR/DiS HEKiMI 16, 22|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 83 0|
x 71|e OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DOKTOR/DI§ HEKIMI 16, 22|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 83 0|
X 62|E EMEKL 2|OGRETMEN/EGITMEN 37, 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11] 102 0
x 62|E EMEKLI 2|OGRETMEN/EGITMEN 37, 20|NAKIT YONETIM URUNLER 11 102 0
x 62]E EMEKLI 2|OGRETMEN/EGITMEN 37 20|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 187 0|
X 62|E EMEKLI 2|OGRETMEN/EGITMEN 37, 20|NAKIT YONETIM URUNLER 11] 187, 0
x 56|E EMEKLI 2|DIGER MESLEKLER 13| 23|KANAL KULLANIM URUNLER! 7 68| 0
x 56]E EMEKLI 2|DIGER MESLEKLER 13 23|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 43 0|
X 56|E EMEKLI 2|DIGER MESLEKLER 13 23|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 29 0
x 48|K OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DIGER MESLEKLER 13 24|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 10 0|
x 48|K OZEL SEKTOR UCRETLI 9|DIGER MESLEKLER 13 24|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 72 0|
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 16 XXX
x S0|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36) 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11] 16| X0
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|KANAL KULLANIM URUNLER! 7 19) 0K
x S0[E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 15 00
X S0|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36, 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11] 23] XX
x S0|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLER 11 23] XX
x S0[E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 31 00
X S50[E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISI/AKADEMISYEN 36| 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 111 31 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36, 20|KANAL KULLANIM URUNLER! 7 19| XX
x 50[E KAMU SEKTOR UCRETLE 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERT 11 15 00
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 2 XX
X S0|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36) 20|NAKIT YONETIM URUNLER{ 11] 2 XX
x 54|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 38| X0X
X 54]K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLISVAKADEMISYEN 36, 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 14 X000¢
X 54/K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|OGRETIM GOREVLIS/AKADEMISYEN 36 20|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 73 X0
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Sekil 3.1°deki tablo 12 ayr1 basliktan olusan 6zel bir bankanin miisterilerinin miisteri
numarasi, yas, cinsiyet, ¢calisma sekli, calisma sekli kodu, meslek adi, meslek adi kodu,
miisteri deneyimi yili, {irlin grup adi, iirtin grup kodu, iriin aktiflik ay1 ve maas

tutarlarini icermektedir.

3.2 VERININ HAZIRLANMASI

SQL server araciligi ile MS Excel aktarilan datadan gereksiz olan veriler ¢ikarilarak
gerekli olan birlestirmeler yapilarak dijital kanal egilimli kisilerin belirlenmesine

yonelik 6n hazirlik yapilmistir.

3.2.1 Ozelliklerin Degerlendirilmesi ve Veri Temizligi

Datada bulunan veriler bos (NULL) deger icermemektedir. Data igerisinden meslek ad,
meslek adi kodu, miisteri deneyimi yili, iirlin aktiflik ay1 inceleme detayinda yer
almadig1 i¢in silinmistir. Meslek bilgisi yerine calisma seklinin kullanilmast uygun
bulunmustur. Ayrica miisteri deneyimi ve turiin aktifligi bilgisi silinerek sadece

miisterinin yas bilgisi degerlendirme igerisinde tutulmustur.
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Sekil 3.2: Kategori Edilmemis Bashk Elemesi Yapilmis Data Ornegi

MUSTERI_NO|YAS|CINSIYET CALISMA_SEKLI CALISMA_SEKLI_ URUN_GRUP_ADI URUSG(DSSUP MAAS_TUTAR
X 51|E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|KANAL KULLANIM URUNLERI 7 XXXX
x 51|E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 51|E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 61|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 61|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 62|K EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXX
x 62|K EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 [
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|[NAKIT YONETIM URUNLERI 11 [
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 48|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|[NAKIT YONETIM URUNLERI 11 [¢]
x 71E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 71|E OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 62|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 62|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 62|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 62|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 56|E EMEKLI 2|KANAL KULLANIM URUNLER{ 7 o
x 56|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 56|E EMEKLI 2|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 [¢]
X 48|K OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 48|K OZEL SEKTOR UCRETLI 9|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 o
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|KANAL KULLANIM URUNLERI 7 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLER{ 11 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|KANAL KULLANIM URUNLERI 7 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 50|E KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
x 54K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX
X 54|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLER{ 11 XXXX
x 54|K KAMU SEKTOR UCRETLI 7|NAKIT YONETIM URUNLERI 11 XXXX

Sekil 3.2°de kullanilmayacak olan veriler elendikten sonraki durumu goriilmektedir.

Sekil 3.3: Yas Gruplamasi Oncesi Dagihm

18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 51 54 56 38 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 81 84 &6 88 90 97
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Sekil 3.3 degerlendirildiginde 75 farkli yas degeri yogunluk frekanslarina gore
incelenerek 8 gruba bolinmistiir. Boliinen yas baslhiginda toplam 7.141 miisteri

gruplandirilmistir. Bu gruplar tablo 3.1 de detayli olarak belirtilmistir.

Tablo 3.1: Yas Gruplamasi ve Yiizde Degerleri

< YUZDE
YAS ARALIGI ADET ORANI
18-24 958 2,9%
25-30 3.206 9,6%
31-35 3.534 10,5%
36-40 6.004 17,9%
41-46 7.401 22,1%
47-53 6.051 18,1%
54-64 4773 14,2%
65+ 1.576 4,7%
TOPLAM 33.503

Tablo 3.1°de 8 gruba ayrildiktan sonra yas araliklar1 adetsel ve yiizdelik oranlari
gorilmektedir.

Sekil 3.4: Yas Gruplamasi Sonrasi1 Dagilim

22,09%

17.92% 18,06%
9 ‘-0 .'-
470%
"\ 860

1824 25-30 31-35 3640 4146 4753 546

Sekil 3.4’°te yas gruplamasi sonrasi dagiliminin grafiksel boyutu goriilmektedir.
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Tablo 3.2: Cinsiyet Yiizde Degerleri

SAINSIISIE/ITI C1N§IYET ADET YUZDE

KODU DAGILIMI ORANI

0 Erkek 23.801 | 71,0%

1 Kadin 9.702 | 29,0%
TOPLAM 33.503

Tablo 3.2’de cinsiyet kodu, cinsiyet yiizde degerleri incelendiginde de 33.503
miisterinin ylizde 71’1 erkek, yiizde 29 u kadindan olustugu goriilmektedir.

Sekil 3.5: Cinsiyet Dagilim

71,0%

29,0%

Erkek Kadin

Sekil 3.5’de cinsiyet dagiliminin grafiksel durumu gortilmektedir.

Tablo 3.3: Calisma Sekli Yiizde Dagilim

CALISMA SEKLI ADET YUZDE
Calismiyor 435 1,3%
Emekli 3.384 10,1%

Emekli-Kamu_Sektér Ucretli 22 0,1%
Emekli-Ozel Sektor Ucretli 391 1,2%

Emekli-Serbest_Meslek 242 0,7%

Ev_Hanimi 206 0,6%

Kamu_Sektdr Ucretli 4,042 12,1%

Ogrenci 43 0,1%

Ozel_Sektor Ucretli 24284  72,5%

Yan_Gelir_Sahibi 454 1,4%
33.503

Tablo 3.3 degerlendirildiginde bulunan ¢alisma sekli 10 farkli icerikten olugmaktadir.

Bu ¢alisma sekilleri aynen korunmustur.
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Sekil 3.6: Calisma Seklinin Grafiksel Dagilimi

24 284

3384
43 I 22 391 242 206 I 43 454
- - — —_ -
s & & o & & & &
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& & ) ) \5 X O O% ) &7
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Sekil 3.6. da ¢alisma seklinin grafiksel durumu belirtilmistir.

Tablo 3.4: Maas Gruplamasi Sonrasi Yiizde Dagilim

MAA YUZDE
ARALI KEARI ADET  5rANI
1000-1500 1869  22,3%
1501-2000 1772 21,2%
2001-2500 1159  13,8%
2501-5000 2300  27,5%
5001-8000 678 8,1%
8001-12000 504 7.1%

8.372

Tablo 3.4’te maas gruplamasi sonrast ylizde dagilimi degerlendirdigimizde maas aralik
tutarlar1 6 kategoride ele alinmistir adetsel ve yiizdelik oranlari tabloda goriilmektedir.
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Sekil 3.7: Maas Gruplamasi Sonras1 Dagihhm

22,3% 21,2%

13,8%

27,5%

8,1%

7,1%

1000-1500 1501-2000 2001-2500 2501-5000 5001-8000 8001-12000

Sekil 3.7°de maas gruplama sonrasi dagilimin grafiksel durumu gosterilmistir.

Sekil 3.8: Data Son Hali

MUSTERI_| . YAS_ARAL _

447-53
5 65+
6 54-64

14 41-46

15 47-53

20 47-53

23 54-64

27 47-53

38 54-64

40 54-64

41 41-46

60 41-46

62 47-53

71 41-46

76 47-53

77 47-53

82 65+

84 36-40

87 41-46

91 47-53

CINSIYET_KOD

CALISMA _SEKLI

1 KAMU_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 EMEKLI

1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 KAMU_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 EMEKLI

1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 EMEKLI

1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 KAMU_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
1 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI
0 OZEL_SEKTOR_UCRETLI

. MAAS_ARA _

© O ©O O ©O O ©O O ©O O © O O O © 0 0 O O o

MEVDUA _

m B O O O O ©O O ©O O ©O O ©Oo ©o © o o o o o

NAKIT_YONETI KREDI_KARTL HAYAT_SIGOR

M_URUNL| ™

= O B O O B O O O O O B O kB KB kB B Rk B

0

ARl | T

©O B O R KB B O R B P O R O R B O O O O O

TALARI ~

©O B O O ©O O ©O O ©O o ©o o ©o o ©o o o o o o

KREDI

© © ©O ©o ©O ©o ©O O ©O O B O O 0O 0o o o o o o

class

O B B B O O O O O O O O O KB k= O O O O O

Yukaridaki Sekil 3.8’de 33.503 miisteri bilgisinden kullanimi en yiiksek 5 iiriin

secilerek data 11.478 miisteri bilgisine indirilmistir. Bu miisterilerin banka dijital

kanallarin1 kullanip kullanmama durumuna gore data classi yapilarak son haline

getirilmistir.

3.2.2 Verinin Weka Programu i¢in Hazirlanmasi

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka), Yeni Zelanda’daki Waikato
“Waikato

Universitesinin ~ gelistirmis oldugu bir programdir.

Weka kelimesi

Environment for Knowledge Analysis” in kisaltmasidir. Programin yaratilma sebebi, ilk

zamanlar Yeni Zelanda’da tarim ve ¢ift¢ilik tiretiminden elde edilen verilerin analiz
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edilmesi olarak goriilmektedir. Programin icerigindeki makine 6grenme algoritmalari ve
kullanim kolayliginin {ist seviyede olmasindan dolayr hizli bir bigimde gelisim
gostermis ve su anda veri madenciligi uygulama alanlariin bir¢ogunda kullanilabilir
hale gelmistir.

Program icerisinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin bir¢ogunu bulundurmasi ile
beraber sifirdan algoritma yapilabilmesi yoniinde de tasarlandigi soylenebilir. Java
dilinde yazilan, General Public License (GNU) lisansi ile yayinlanmis agik kaynakli bir
yazilim olarak hayata ge¢irildigi goriilmektedir. Program Windows, Macintosh, Linux
vb. farkli isletim sistemlerinde calisabilen bir yapiya sahiptir. Program yiiklendikten
sonra ¢alistirmak i¢in Weka’nin grafiksel gorselinin bulundugu kullanici ara yiiziinden

faydalanilmaktadir. Grafiksel gorselinde bes adet segenek vardir (Bilen 2009, s. 51).

Sekil 3.9: Weka Arayiizii Gorseli

~* Weka GUI Chooser EJ@EJ

Program \Visualization Tools Help

»3‘ Applications
S WEKA [ o
&%  The University
of Waikato Experimenter
Wiaikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.0
() 1999 - 2009
The University of Waikato Simple CLI
Harnilton, Mew Zealand

Sekil 3.9°da Weka’nin arayiizii kullanim gérseli goriilmektedir. Kullanim gorselinde yer
alan Explorer, Experimenter, Knowledge Flow, Simple CLI segenekleri asagida kisaca

ele alinmistir.

Explorer: Datanin ana isleme adimlarmin yiiritildigi bolimdir. Burada veri
madenciligi smiflandirmalari, kiimelemeleri ve birliktelik kurallar1 uygulanabilir.
Ayrica datada istenilen filtrelemeler, silmeler ve degistirmeler gerceklestirilebildigi

sOylenebilir (Cigsar 2017, s.38).

Experimenter: Deneylerin, 6grenim planlamalarinin ve istatistik testlerinin yapildigi

boliimii  olusturur. Kullanilacak olan dataya birbirinden degisik tekniklerin
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uygulanmasini ya da farkli parametreler ile ayni teknigin uygulanmasini sagladigi ve bir

defada birden fazla deneyin yapilabildigi alan oldugu sdylenebilir (Bilen 2009, s. 53).

Knowledge Flow: Explorer segenegi ile ayni islevi goren, siiriikle birak yonteminin
kullanilarak Weka paketlerinin olusturdugu ve kullanim kolayligimin da saglandigi
alternatif bolimdiir. Ayrica Experimenter seceneginde bulunmayan ya da eksiklikleri
olan baz1 6zelliklerin gelisimin siirdiigii bolim oldugu da sdylenebilir (Bilen 2009, s.
53).

Simple CLI: Programdaki segeneklerin kuralsiz ve basit bir sekilde islenebilmesine

yarayan ara yiizii oldugu belirtilebilir.

Sekil 3.10: Datanin ARFF Formati

V2 - Notepad - =) X

File Edit Fnrma( View Help

irelaz on DATA_katagorize-wek : f:lters unsuparvised.attribute. Remove-R1 -
S4-84,47-53,65+,41-48, 36-49, 25-38,31-35,18-24}

& CALTSWA SEKLT (EMEXLT,KAMU_SEXTOR_UCRETLE,OZEL_SEKTOR_UCRETLE, EMEKLI-OZEL_SEKTOR_UCRETLY, YAN_GELIR_SAIBL, EMEKLL-SERBEST_MESLEK, CALISHIVOR, EV_WANIHI, EMEKL1-KAM_SEKTOR_UCRETLT, 0GRENCE}
e MAXS_ARALIC {2061-2560,0,5301- 683, 5001- 12009, 7561-5080, 1531 2008, 1860- 1508}

Sekil 3.10°da goriildigii gibi MS Excel olarak hazirlanan data Weka programinda

kullanilmak iizere arff formatina ¢evrilmistir.
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Sekil 3.11: Datanin Weka Goriintiisii

& Weka Explorer
J Preprocess | Classily | Cluster | Associate | Seledt aftributes | Visualize |

Instances: 11478 Sum of weights: 11478

Attributes

L All None Invert Pattern )

J J L J L

Mo | | name |

2 ] CINSIYET_KODU

3 [ CALISMA_SEKLI

4 [ MAAS_ARALIK

5 (] MEVDUAT

& [ NAKIT_YONETIM_URUNLERI

7 [ KREDI_KARTLARI

8 [ HAYAT_SIGORTALARI

9 [ KREDI
10 ([ dass

Status.

0K

[ Open file J [ Open URL. J [ Open DB. J [ Generate J Undo [ Edit ] L Save ]
Filter

Choose ||None Apply
Current relation _ Selected attribute

Relation: DATA_kategorize-weka filter: attribute Remove-R1 Aftributes: 10 Mame: YAS_ARALIK Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 8 Unique: 0 (0%)
No. | Label | Count | Weight
1 5464 1490 1490.0
2 4753 2092 2002.0
3 65+ 359 350.0
4 4148 2567 2567.0
5 3640 2070 2070.0
6 2530 1192 1192.0
7 31-35 1352 1352.0
8 1824 356 356.0

Class: class (Nom) T“ Visualize All |

567

2002

1430
I a-59

2070

Log

o

Sekil 3.11°de Weka programi calistirildiktan sonra datanin son durumu goriilmektedir.

Djjital kanal kullanicist olanlarin 1, dijital kanal kullanicisi olmayanlarin 0 olmasi

kosulu datada “class” olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.12: Weka Classify Adim Goriintiisii

@ Weka Explorer

[ Preprocess lCIassifyl Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

Choose | NaiveBayes

Test options

() Use fraining set

\_) Supplied test set

() Cross-validation

I (®) Percentage split % 66

L More options.

I {Nom) CLASS

| Start |

Result list (right-click for options)

Status

OK

Classifier output

{Log ‘ w:o

Sekil 3.12 Weka classify adimi goriintiisti siniflama algoritmalar1 uygulanmadan 6nce

percentage split se¢cimi yiizde 66 olacak sekilde tercih edilmistir.

3.3 Algoritma Degerlendirme Kriterleri

Veri madenciligi siniflandirmasi yapilirken algoritma sonuglarinin karsilastirilmasi ve

en basarili siniflandirma algoritmasinin belirlenmesi en fazla dikkat edilmesi gereken

konulardan biridir. (Witten & Frank & Pal 2011, s.154).

Algoritma sonuclarinin karsilastirilmasi smiflandirilan degerlerin yiizdesel 6lciitlerine

gore alinmistir. Bunlar kisaca tanimladigimizda;

ACC: Gozlem sonrast dogru siniflandirilmalarin yiizdelerini gosterir.
TPR: Gozlem pozitiftir ve pozitif olarak tahmin edilir.

FPR: Gozlem olumsuzdur, ancak pozitif olarak tahmin edilir.
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PRECISION: Gozlem ciktisinda pozitif olup pozitif degerlendirilenlerin, gdzlem
ciktisindaki pozitif olup pozitif degerlendirilen ve gozlem ciktisi olumsuz ancak pozitif

olarak tahmin edilenlerin boliimiinii ifade eder.
TPR
TPR + FPR
RMSE: Kok kareler karesi olarak ifade edilir. Hata ortalamalarinin ne kadar biiyiikliikte

Precision =

oldugunu dlger.

F-MEASURE: Aritmetik ortalama yerine Harmonik ortalama kullanilan bir 6l¢im
hesaplanmaktadir.

ROC AREA: ROC alani egrisinde birbirinden farkli olan siniflandirma algoritmalarin
tahmini performanslar1 belirlenir. Egri altinda kalan alan, en dogru siniflandirma
algoritmasinin tercih edilebilmesi icin kullanilan degerlendirme Olgiitlerinden birini
olusturur. Egrinin altinda kalan alanin 1 e yaklasiyor olmasi siniflandirma siirecinin

dogru gerceklestigini gostermektedir.

3.4 Kullamilan Algoritmalar

Hazirlanan arff formatindaki datanin Weka da algoritmalart ¢alistirildiktan sonra ortaya
¢ikan algoritma sonuglar1 asagida detayl sekilde anlatilmistir.

Navie Bayes (Sade Bayes) Algoritmasi: Bayes simiflama tekniklerinin istatiksel
siniflama teknikleri arasinda yer aldig1 sdylenebilir. Navia bayes algoritmasi su sekilde
aciklanabilmektedir; X simiflandirma yapilacak iiyeligi bilinmeyen veri 6rnegi olabilir.
Ornek X = { X1, X, ... Xy} Ozelliklerini igeriyor olsun. Ornek smifta m kadar siif

oldugunu diisiinelim. C; C, . .. C, ’inde siiflarin Oznitelik degerleri oldugunu

P(X|C;)P(Cy)
P(X)

diistintirsek sinif bilgisi bulunacak o6rnegin olasilik hesaplarint P(C;|X) =
formiilii ile bulunabiliriz. Yapilacak karsilastirma sonucunda degerlerin arasindan en
yiiksek olan segilerek X’in sinifinin bulundugu sdylenebilir (Ozkan 2016, ss. 157-158).

Logistic Algoritmasi: Lojistik regresyon analizi iki kategorisi olan ve birbirleri ile
bagimlilig1 bulunan degiskenler ile yapilabilir. Bagimlilig1 bulunan degisken 0 ya da 1
degerinden birisi olabilir. Lojistik regresyonun bu ag¢iklamadan da anlagilacagi gibi
olasiliklar tizerinde galistig1 soylenebilir. Algoritma olayin gergeklesmesi olasiliginin ve

ger¢eklesmemesi olasiliginin birbirlerine boliinmesinden olusan degerlerin logaritmasi
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alinarak uygulanmaktadir. Logaritmik dagilimin kullanilmasindaki amag¢ dagilimi
normalize etmektir. Basit¢e soylemek gerekirse kategorik degisken 1 ya da O oldugunda
arti sonsuz ile eksi sonsuz arasinda deger alabilir (Academia (online), Lojistik
Regresyon, 2013, http://www.academia.edu/11479607/Lojistik Regresyon (erisim
tarihi 23.04.2018)).

IBk Algoritmasi: K en yakin komsu algoritmasinin Weka programindaki adi Ibk
algoritmasidir. K en yakin komsu siniflandirmasi yapilirken verilerin bulundugu
datadaki kayitlarin her biri i¢in 6teki kayitlar ile olan uzaklig1 hesaplanmaktadir. Her bir
veri i¢in Oteki kayitlardaki k adedi degerlendirmeye alinmaktadir. Adindan anlasilacagi
gibi belirtilen k adet kayit, diger bir ifade ile veri tabaninda yer alan nokta, uzaklik
hesaplanan noktaya diger kayitlardan en yakin kayit oldugu soylenebilir. K en yakin
komsu algoritmas1 cografi bilgilerin degerlendirildigi sistemler iginde siklikla
kullanilmaktadir. Ornegin; belirlenmis bir yerin en yakimindaki il, istasyon vb.
noktalarin bulunmasinda bu algoritmadan yararlanildigi sdylenebilir.

Algoritmanin caligmast i¢cin k degeri Oncelikli se¢ilmelidir; secilen degerin yiiksek
tutulmas1 benzerligi fazla olan verilerin birbirine yaklasarak toplanmalarina, segilen
degerin diisiik tutulmasi ise verinin benzerligi fazla olmasina ragmen bir araya
gelmemesine sebep olabilir. Kisaca belirtmek gerekirse ayni smif iginde
degerlendirilmesi gereken veriler ya bir araya gelemeyip yeni siif olustururlar ya da
farkli siniflara kayabilirler. K degerlerinin ¢ogunlukla 3,5 ve 7 olarak se¢ilmekte oldugu
sOylenebilir.

K en yakin komsu algoritmanin caligmas1 kisaca asagidaki gibi belirtilebilir

(Silahtaroglu 2016, ss. 118-119);

a) Uygulanabilir mesafede Ol¢iimleme alanini belirlemeli (Euclid mesafe
Olctimlemesi kullanilan arasinda ilk siradadir).

b) Birbirilerine en yakin mesafedeki k adet nokta belirlenmeli.

¢) Belirlemeden ¢ikan grubun en sik karsilagildigi sinif segilmeli.

d) Buradaki yer alan gruba sinif adi verilmeli

J48 Algoritmasi: C4.5 algoritmasinin Weka programindaki adi J48 algoritmasidir.

C4.5 algoritmasinda hatalarin oransal olarak tahmin edilmesi saglanmaktadir. Bu hata
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oranlarinin hesaplanmasi i¢in de belirli bir yontemden faydalanildigi goriilmektedir.
“Kotiimser budama” ismi verilen bu yontemde agag lizerinde bulunan her diigiim i¢in
iist gliven smirindaki iki terimli dagilim istatistiksel tablolarindan yararlanildigi
sOylenebilir. Verilmekte olan diiglimler i¢in C4.5 algoritmasinda yiizde 25 giliven
sinirlamasi kullanilmaktadir. Agagta yeniden yaprak olusturabilmek i¢in alttaki agacin
kaldirtlip yerine kok diigiim konulmasi gerekmektedir. Buradaki amag istenen
budamanin yapilip yapilamayacaginin tespit edilmesidir. Mevcutta olan agacin beklenen
hata degerinin yerine gegecegi agacin beklenen hata degerinden daha yiiksek olmasi
durumunda karar agacinda budama ve alttaki agacta yeni yaprak diigiim konmasi

gerekir (Ozkan 2016, ss. 79-80).
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4. BULGULAR

Olusturulan veri seti ile incelendiginde ulasilmak istenen sonug¢ banka dijital kanal
kullanan misterilerin egilimlerinin tespit edilmesidir. Datada weka programimdaki
algoritmalar kullanilarak miisteri egilimlerini en iyi tespit eden algoritmanin segilmesi
hedeflenmistir. Se¢ilen veri madenciligi siniflandirma yontemleri algoritmalar: Naive
Bayes, Logistic, Ibk ve J48 seklindedir. Bu boliimde algoritmalar ¢alistirilma sirasina ve

ortaya ¢ikan bulgulara gore analiz edilmistir.

Sekil 4.1: Naive Bayes Algoritmasi Sonucu

& Weka Explorer - O X

Classifier

Ghoose | NaiveBayes

Test options Classifier output
() Use training set std. dev. 0.4818 0.5
(O Suppliedtest set
O Cross-validation

N HAYAT_SIGORTALARI
@ Percentage split % 66 rean 0.1281 0.0362

std. dev. 0.3341 0.2806
Nore options. | s

‘ (Nom) dlass. k
mean 0.0784 0.2108

Start ] std. dev. 0.2624 0.408

weight sum 7903 3575

Result list (right-click for options)

21:07.09 - bayes NaiveBayes

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0,803
0,410
Weighted Avg. 0,753

2454 263 |
700 486 |

I
v

status

o Log ‘ o

Sekil 4.1’de Naive Bayes algoritmasinin siniflandirma yiizdesinin dogruluguna
baktigimizda oranin yiizde 75,33 oldugu goriilmektedir. Dijital kanal kullananlar 1
numarali sinifta gosterilirken, dijital kanali olmayanlar 0 olarak gosterilmistir. Hata
matrisi incelendiginde de bu durumu destekleyen sonuglar goriilmektedir. Dogru olarak
siiflandirma yapilan 1.sinifta gozlem sayis1 2.454 ve 1. smifta yer almasi gerekirken 0.

siifta yer alan gozlemler 263; 0. sinifta dogru olarak smiflandirilan gézlem sayis1 486
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ve 0. sinifta yer almasi1 gerekirken 1. sinifta olan gozlem sayist 700’1 gostermektedir.
Bununla birlikte Precision inceledigimizde yiizde 73,9 ile dogru duyarlilikta olan
algoritmanin yiizdesini destekleyici sonuclar ¢ikardigr sdylenebilir. Kok ortalama hata
kareler RMSE diisiik olmasi1 gerekir. Burada yer alan kok ortalama hata karelerinin

degeri de 0,42’yi gosterir ve bu durum sonug olarak kabul edilebilir.

Sekil 4.2: Logistic Algoritmasi Sonucu

& Weka Explorer - O X

Classifier
GChoose |Logistic -R 1.0E-8 -M-1 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output

() Use training set 0.9275
2.1568
1.5408
0.8707
1.0855
0.3329
1.2523
1.2556
1.3619

() suppliedtest set
(O Cross-validation

(®) Percentage split % 66

Nore options. |

[ oo ass B
e

Start | NRKIT_YONETIM URUNLERT
KREDI_KARTLART
Result list (right-click for options) VAT SIGORTALARI

KREDL
21:39:17 - functions. Logistic

2041 75.3523 %
oa2 246477 %

=== Decailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Erecision Reca

2503 214 | 0
78 4381 b=1

Status

o Log ‘ o

Sekil 4.2’de Logistic algoritmasinin siniflandirma ytizdesinin dogruluguna baktigimizda
oranin yiizde 75,35 oldugu goriilmektedir. Dijital kanal kullananlar 1 numarali sinifta
gosterilirken, dijital kanali olmayanlar 0 olarak gosterilmistir. Hata matrisi
incelendiginde de bu durumu destekleyen sonuglar goriillmektedir. Dogru olarak
siniflandirma yapilan 1.sinifta gozlem sayist 2.503 ve 1. siifta yer almasi gerekirken 0.
smifta yer alan gozlemler 214; 0. sinifta dogru olarak siniflandirilan goézlem sayist 438
ve 0. smifta yer almas1 gerekirken 1. smifta olan gdézlem sayis1 748’1 gostermektedir.
Bununla birlikte Precision inceledigimizde yiizde 74 ile dogru duyarlilikta olan

algoritmanin yiizdesini destekleyici sonuglar ¢ikardigi soylenebilir. Kok ortalama hata
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kareler RMSE diisiik olmasi gerekir. Burada yer alan kok ortalama hata karelerinin

degeri de 0,41°1 gosterir ve bu durum sonug olarak kabul edilebilir.

Sekil 4.3: Ibk Algoritmas1 Sonucu

& Weka Explorer - O X
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select aftributes | Visualize

Classifier
Choose |IBK -k 1 -W 0-A"weka.care.neighboursearch.LinearNNSe arch -A Pweka.core EuclideanDistanc e -R firstlastt™

Test options Classifier output

() Usetraining set YAS_BRALTK

CINSTYET KoDU

CALISMA_SEKLI

(U Cross-valigation MARS_ARALIK

- MEVDUAT

(®) Percentage split % 66 NAKIT_YONETIM_URUNLERT
KREDI_KRRTLARL

(U Suppliedtest set

Nore options. | HAYAT_SIGORTALART
KREDT
ela

— s
‘ (Nom) dlass Y| | Testmode:  split 66.0% train, remainder test

Start |

Result list (right-click for options)

21:40:02 - lazy)Bk

T model (full training set) ==

st split: 2.14 seconds

5172 e1.2702 %
731 157202 %

0.5237
0.2841
0.3835

59.4172 %
23,359 %
3503

&2 Log ‘ 0

Sekil 4.3. Ibk algoritmasinin siniflandirma ytlizdesinin dogruluguna baktigimizda oranin
yiizde 81,27 oldugu goriilmektedir. Dijital kanal kullananlar 1 numarali smifta
gosterilirken, dijital kanali olmayanlar 0 olarak gosterilmistir. Hata matrisi
incelendiginde de bu durumu destekleyen sonuglar goriilmektedir. Dogru olarak
siiflandirma yapilan 1.sinifta gézlem sayis1 2.500 ve 1. siifta yer almasi gerekirken 0.
smifta yer alan gozlemler 217; 0. sinifta dogru olarak siniflandirilan gézlem sayis1 672
ve 0. sinifta yer almasi gerekirken 1. sinifta olan gozlem sayist 514’u gostermektedir.
Bununla birlikte Precision inceledigimizde yiizde 80,7 ile dogru duyarlilikta olan
algoritmanin ylizdesini destekleyici sonuglar ¢ikardigi sdylenebilir. Kok ortalama hata
kareler RMSE diisiik olmas1 gerekir. Burada yer alan kok ortalama hata karelerinin

degeri de 0,38’i gosterir ve bu durum sonug olarak kabul edilebilir.

41




Sekil 4.4: J48 Algoritmasi Sonucu

& Weka Explorer - O X
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

Choose |48 - 0.25-12

Test options Classifier output

O Use training set CALTSYA_SERLT = KAM_SEKTOR UCRETLI: 1 (3.0/1.0)
CALISYA_SEKLI = OZEL_SEKTOR UCRETLI: 0 (L5.0/2.0)
CALISMA SEKLI =

CALISMA SERLI -

I
O suppliedtest set :
|
| CALISMA SERLI =
| -
|
|
|

O Cross-validation

@® Percentage split % 66
e J SEKTOR_UCRETLT: 0 (0.0)
0 (.0
— 0 (12.0/1.0)
‘ (Nom) class v ¥ 0 (3.0/1.03
| NAKIT_YONETIM URUNLERI > 0: 1 (920.0/213.0)
Start |

Result list (right.click for options)

21:40:39 - frees.J48

Flic: 0.02 a
323 s2.561¢ &
665 17,0382
0566
0.2653
0.361
62,0485 %
78,4753 &
ot 3503
Decailed Accuracy By CL
TP Rate FP Rate Erecision Recall Fleasurs MCC ROC Aea ERC Area Cl
0,92 0,408 0,841 0,832 084 o, 080 0
0,595 0,068 0,752 0,595 0,630 0722 1
Weighted Avg. 0,830 0,302 0,826 0,830 0,822 0,825
|
v
status
5 Log ‘ o

Sekil 4.4’te J48 algoritmasinin smniflandirma yiizdesinin dogruluguna baktigimizda
oranin ylzde 82,96 oldugu goriilmektedir. Dijital kanal kullananlar 1 numarali sinifta
gosterilirken, dijital kanali olmayanlar 0 olarak gosterilmistir. Hata matrisi
incelendiginde de bu durumu destekleyen sonuglar goriilmektedir. Dogru olarak
siniflandirma yapilan 1.sinifta gézlem sayis1 2.532 ve 1. smifta yer almasi gerekirken 0.
smifta yer alan gozlemler 185; 0. sinifta dogru olarak siniflandirilan gézlem sayis1 706
ve 0. smifta yer almasi gerekirken 1. smifta olan gézlem sayis1 480’1 gostermektedir.
Bununla birlikte Precision inceledigimizde yiizde 82,60 ile dogru duyarlilikta olan
algoritmanin ylizdesini destekleyici sonuglar ¢ikardigi sdylenebilir. Kok ortalama hata
kareler RMSE diisiik olmas1 gerekir. Burada yer alan kok ortalama hata karelerinin

degeri de 0,36’y1 gosterir ve bu durum sonug olarak kabul edilebilir.
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Tablo 4.1: Siniflandirma Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Navie_Bayes | 75,33% | 75,30% | 44,00% | 73,90% | 042 | 7350% | 76,60%
Logistic | 75:35% | 75.40% | 46,30% | 74% |4125%| 7290% | 77,20%
IBK 81,27% 81,30% | 32,60% | 80,70% |38,35% | 80.40% | 81,70%
148 83% | 30,20% | 82,60% |36,10%| 8220% | 8130%

Tablo 4.1 de dijital kanal kullanan ve kullanmayan 11.478 miisterileri icin Wekadaki
siiflandirma algoritmalar1 degerlendirilmistir.

J48 algoritmasi, gozlem sonrast dogru siniflandirilmalarin yiizdelerini gosteren ACC’si
yizde 82,96 ve algoritmanin duyarliligini gdsteren precision yiizdesi 82,60 ile
degerlendirmeler arasinda en yiiksek bagsariya sahiptir. Bu degerler goz Oniinde
bulunduruldugunda J48 algoritma sonucunun banka dijital kanal kullanan miisterilerin

egilimlerinin tespiti konusunda en basarili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.5: J48 Algoritmasi Karar Agaci Detaylar:

J4¢ pruned tree

MEVDUAT <= O

KREDI <= 0

1 KREDI_KARTLARI <= 0

| 1 HAKIT_YONETIM URUNLERI <= 0

1 J | HAYAT_SIGORTALARI <= 0: 1 (751.0)

1 1 I HAYAT_SIGORTALARI > 0 (€70.0/2€6.0)
|

1

! NAKIT_YONETIM URUNLERI > 0: 0 (1915.0/288.0)
0 (5289.0/£20.0)

KREDI_KARTLARI >
KREDI > 0
HAKIT_YOWETIM_URUNLERI <= 0: 0 (330.0/105.0)
NAKIT_YONETIM_URUNLERI > 0
CALISMA_SEKLI = EMEKLI: 0 (24.0/7.0)

CALISMA_SEKLI = KAMU_SEKTOR UCRETLI: 0 (140.0/65.0)
CALISMA SEKLI = OZEL_SEKTOR_UCRETLI

| YAS_ARALIK = S54-€4

! | MAAS ARALIK = 2001-2500: 1 (0.0)
| | MARS ARALIK = 0: 1 (10.0/4.0)

| | MAAS ARALIK = S001-28000: 0 (1.0)
| | MAAS_ARALIK = 8001-12000: 1 {2.0)
| | MAAS_ARALIK = 2501-5000

| | ] CINSIYET_KODU <= 0: 0 (2.0)

| | 1 CINSIYET KODU > 0: 1 (2.0)

| | MARS_ARALIK = 1501-2000: 0 (1.0)
| | MARS_ARALIK = 1000-1500: 0 (1.0)
| YAS_ARALIK = 47-53: 1 (77.0/33.0)

| YAS_ARALIK = €54: 0 (%.0/2.0)

| YAS_ARALIK = 41-36

| I KREDI_KARTLARI <= 0: 0 (26.0/8.0)
| ! KREDI_KARTLARI > 0: 1 (72.0/33.0)
| YAS_ARALIK = 38-30

| | CINSIYET KODU <= 0: 1 (58.0/22.0)
| 0 (17.0/7.0)

!

|

!

|

|

1

1

|

|

|

|

|

1

|

1
|
1
1
1
|
1
1
l
1
1
|
1
1
1
|
1
1
1
l
1
1
1 | CINSIYET_XODU >
1 YAS_ARALIK = 25-30
1 | MAAS_ARALIK = 2001-2500: 1 (0.0)

1 | MAAS_ARALIK = 0: 1 (14.0/4.0)

1 1 = S001-8000: 1 (0.0)

1 | MARS_RARALIK = £001-12000: I (0.0)

1 1 ] = 2501-5000: 0 (€.0/1.0)

1 | MARS_ARALIK = 1501-2000: 0 (3.0/1.0)

| | MAAS_ARALIK = 1000-1500: 1 (7.0/3.0)

1 YAS_ARALIK = 31-35

| | KREDI_KARTLARI <= 0

| | | EAYAT_SIGORTALARI <= 0: 0 (5.0/1.0)

l | 1| EAYAT_SIGORTALARI > 0: 1 (2.0)

| | KREDI_KARTLARI > 0: 1 (28.0/2.0)

1 YAS_ARALIK = 18-24: 1 (10.0/2.0)

| CALISMA_SEKLI = EMEKLI-OZEL_SEXTOR_UCRETLI: O (2.0/2.0)
1 CALISMA_SEKLI = YAM_GELIR_SAHMIBI: 0 (1.0)

| CALISMA_SEKLI = EMEKLI-SERBEST MESLEK: O (11.0/2.0)

1 CALISMA_SEKLI = CALISMIYOR: 1 (3.0)

| CALISMA_SEKLI = EV_HANIMI: 1 (0.0)

1 CALISMA_SEKLI = EMEXLI-KAMU_SEXTCR_UCRETLI: 1 (0.0)

| CALISMA_SEKLI = OGRENCI: 1 (0.0)

o
YONETIM URUNLERI <= 0

i
|
1
|
1
'
!
!
1
|
I
|
I
'
I
'
I
'
I
'
|
'
|
'
|
!
|
1
|
1
I
1
1
|
|
1
!
|
I
1
1
|
>
X

MAAS_ARALIK = 2001-2500: 0 (2.0)
MARS_ARALIK = 0

| YAS_ARALIK = Sd4-

1 YAS_ARALIK = 47-53
'
]

0 {124.0/39.0)

! HAYAT_SIGORTALARI <= 0

I | CALISMA_SEKLI = EMEKLI: 0 (6.0/3.0)
CALISMA_SEXLI = HKAMU_SEXTOR UCRETLI

LARI <= 0: 0 (23.0/7.0)

CALISMA_SEXLI = OZEL_SEXTOR_UCRETLI
| HREDI <= 0: 0 (82.0/33.0)
| KREDI > 0: 1 (10.0/3.0)

!
|
I
|
|
|
I CALISMA SEXLI = EMEKLI-OZEL_SEKTOR_UCRETL. 1 (4.0/1.0)
|

|

I

|

|

|

CALISMA_SEXLI = YAN_GELIR _SRHIBI: 0 (S.0)
CALISMA_SEXLI = EMEKLI-SERBEST_MESLEX: 0 (4.0)
CALISMA_SEXLI = CALISMIYOR: 0 (1.0)
CALISMA_SEXLI = EV_HANIMI: 0 {0.0)
CALISMA_SEXLI = EMEKLI-KAMU_SEKTOR_UCRETLI: 0 (0.0)
CALISMA_SEXLI = OGRENCI: O (0.0)

HAYAT_SIGORTALARI > 0: 1 (£.0/1.0)

YAS_ARALIK = 654: 0 (37.0/9.0)

YAS_ARALIK = 41-46: 1 (151.0/73.0)

YAS_RRALIK = 36-40

| CINSIYET_KODU <= 0: 1 (52.0/27.0)

| CINSIYET_MODU > 0

| | KREDI_KARTLARI <= 0: O (39.0/16.0)

| | WREDI_KARTLARI > 0: 1 (16.0/5.0}

YAS_ARALIK = 25-30: 1 (12€.0/32.0)

YAS_ARALIK = 31-35: 1 (113.0/42.0)

YAS_ARALIK = 18-24: 1 (57.0/11.0)

MAAS_ARALIK = $001-8000: 0 (£.0)

MRS_ARALIK = 8001-12000: 0 {3.0)

MAAS_ARALIK = 2501-5000
CALISMA_SEXLI = EMEKLI: O (0.0)
CALISMA_SEKLI = KAMU_SEXTOR UCRETLI: 1 (3.0/1.0)
CALISMA_SEXLI = OZEL_SEXTOR_UCRETLI: O (15.0/2.0)
CALISMA_SEXLI = EMEKLI-OZEL_SEKTOR_UCRETLI: 0 (0.0)
CALISMA_SEKLI = YAN_GELIR_SAHIBI: O (0.0)

¥ EMEKLI-SERSEST_MESLEK: 0 (0.0)
CALISMA_SEXLI = CALISMIYOR: 0 (0.0)
CALISMA_SEXLI = EV_EANIMI: 0 (0.0)
CALISMA_SEXLI = EMEKLI-IRWI_SEKIOR_UCRETLI: 0 (0.0)
CALISMA_SEXLI = OGRENCI: 0 (0.0)

MAAS_ARALIK = 1501-2000: O (12.0/1.0)

¢
g
!
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Sekil 4.5’deki J48 algoritma sonucuna goére dijital kanal kullanan miisterilerin

ozellikleri detayl olarak asagida belirtilmistir.

Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektorde calisan, yasi 54-64 araliginda,
maas almayan 10 kisinin 4’i dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 0,53 ve

kullanim orani yiizde 40°dur.

Kredisi ve nakit yonetim tiriinleri olan, 6zel sektorde calisan, yasi 54-64 araliginda,
maagst 8.001-12.000 olan 2 kisinin 2’si dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 ylizde
0,11 ve kullanim orani yiizde 100’diir.

Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektdrde calisan, yasi 54-64 araliginda,
maagst 2.501-5.000 olan, cinsiyeti kadin olan 2 kisinin 2’si dijital kanal kullanmaktadir.
Miisteri pay1 yiizde 0,11 ve kullanim oran1 yiizde 100’djir.

Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektérde galisan, yasi 47-53 araliginda 77
kisinin 33’1 dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 4,08 ve kullanim orani
yiizde 42,9°dur.

Kredisi, kredi kart1 ve nakit yonetim ftriinleri olan, 6zel sektorde calisan, yast 41-46
araliginda 72 kisinin 33’0 dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 3,82 ve
kullanim orani yiizde 45,8°dir.

Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektorde ¢alisan, yasi 36-40 araliginda,
cinsiyeti erkek olan 58 kisinin 22’si dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yilizde
3,08 ve kullanim orani1 yiizde 37,9’dur.

Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektorde calisan, yasi 25-30 araliginda,

maas1 almayan 14 kisinin 4’1 dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 0,74 ve
kullanim oran1 yiizde 28,6°d1r.
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Kredisi ve nakit yonetim triinleri olan, 6zel sektorde calisan, yasi 25-30 araliginda,
maagt 1.000-1.500 araliginda 7 kisinin 3’ dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1
yiizde 0,37 ve kullanim orani yiizde 42,9’dur.

Kredisi, hayat sigortasi ve nakit yonetim trtinleri olan, 6zel sektérde ¢alisan, yas1 31-35
araliginda, maas1 almayan 2 kisinin 2’si dijital kanal kullanmaktadir. Misteri pay1

yiizde 0,11 ve kullanim oran1 yiizde 100’djir.

Kredisi, kredi kart1 ve nakit yonetim trilinleri olan, 6zel sektorde calisan, yast 31-35
araliginda 28 kisinin 8’1 dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1r ylizde 1,49 ve
kullanim orani yiizde 28,6°d1r.

Kredisi ve nakit yonetim trtinleri olan, 6zel sektérde calisan, yasi 18-24 araliginda 10
kiginin 2’si dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 0,53 ve kullanim orani
yiizde 20°dir.

Mevduat ve kredi kart1 {iriinleri olan, kamu sektoriinde calisan, yast 47-53 araliginda,
maag almayan 13 kisinin 2’si dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay: yiizde 0,69 ve

Kullanim orani yiizde 15,4’diir.

Mevduat {irlinii olan, 6zel sektérden emekli, yas1 47-53 araliginda, maas almayan 4
kisinin 1’i dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 0,21 ve kullanim orani

yiizde 25°dir.
Mevduat ve hayat sigortasi lirlinleri olan, yasi 47-53 araliginda, maas almayan 8 kisinin
1’1 dijital kanal kullanmaktadir. Misteri pay1 yiizde 0,42 ve kullanim orami yiizde

12,5dir.

Mevduat tiriinii olan, yas1 41-46 araliginda, maas almayan 191 kisinin 73’1 dijital kanal

kullanmaktadir. Misteri pay1 yiizde 10,13 ve Kullanim oran1 yiizde 38,2 dir.
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Mevduat iriinii olan, yas1 36-40 araliginda, maas almayan, cinsiyeti erkek olan 92
kisinin 27’si dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 4,88 ve kullanim orani
yiizde 29,3 diir.

Mevduat ve kredi kart1 iirtinleri olan, yas1 36-40 araliginda, maas almayan, cinsiyeti
kadin olan 16 kisinin 5’1 dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 ylizde 0,85 ve

kullanim orani yiizde 31,3 diir.

Mevduat {irlinii olan, yasi 25-30 araliginda, maas almayan 126 kisinin 32’si dijital kanal

kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 6,68 ve kullanim orani yiizde 25,4 diir.

Mevduat {irlinii olan, yas1 31-35 araliginda, maas almayan 113 kisinin 42’si dijital kanal

kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 5,99 ve kullanim oran1 yiizde 37,2 dir.

Mevduat iriinii olan, yas1 18-24 araliginda, maas almayan 57 kisinin 11°i dijital kanal

kullanmaktadir. Miisteri pay1 yiizde 3,02 ve kullanim orani yiizde 19,3’diir.

Mevduat iirlinii olan, kamu sektoriinde ¢alisan, maas1 2501-5000 araliginda 3 kisinin 1’1

dijital kanal kullanmaktadir. Miisteri pay1 ylizde 0,16 ve kullanim oran1 yiizde 33,3 djir.

Mevduat ve nakit yonetim triinleri olan 980 kisinin 213’1 dijital kanal kullanmaktadir.

Miisteri pay1 yiizde 51,99 ve kullanim orani yiizde 21,7°dir.

Algoritma detaylarini inceledigimizde nakit yonetimi ve kredi iriinlerine sahip, 6zel
sektorde calisan miisterilerin yas, maas durumu ve cinsiyetten bagimsiz olarak 282
kisisinden 115’1 dijital kanal kullanmaktadir. Mevduat iriinii olup maas almayan
miisterilerin yas ve cinsiyetten bagimsiz olarak 620 kisisinden 194°i dijital kanal

kullanmaktadir.

Bulgularin detaylarindan yararlanilarak dijital kanal kullanimima yo6nlendirilecek

miisterilerin profilleri de ortaya ¢ikmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Veri madenciligi ¢ok biiyiik verilerden anlamli bilgiler saglayarak, birden ¢ok sektore
fayda saglamaktadir. Bu anlamli bilgiler geleneksel yontemler ile ortaya
cikarilamayacagi ic¢in veri madenciligine ihtiyag duyulmustur. Bankacilik sektorii de
diger sektdrler gibi veri madenciligi uygulamalarmi kullanmaktadir. Ozellikle
miisterilerin profilleri dogrultusunda ihtiyaglarin1 6nceden tahmin etme ve iiriin 6nerme

konusunda sektorde tercih edilen bir yontemdir.

Bu c¢aligmada verinin tanimi, veri madenciliginin tanimi, asamalar1 ve yontemleri, veri
madenciliginde karsilasilan sorunlar detayli olarak ele alinmistir. Ayni1 zamanda
bankacilik sektoriinde dijital kanallarin kullanimi, avantajlar1 ve tercih sebepleri
incelenmistir. Buna gore dijital kanal iirtinii kullanan banka misterilerinin profilleri

belirlenip dijital kanal kullanmayan miisterilere iiriin 6nerilmesi hedeflenmistir.

Uygulama Weka programi kullanilarak yapilmistir. Veri Tiirkiye’de hizmet veren 6zel
bir bankanin dijital kanal kullanan miisterilerinden olusmaktadir. Ayni1 zamanda
miisterilerin yas, cinsiyet, calisma sekli, maas bilgisi ve en ¢ok kullandiklar1 bes farkl
triiniin detaylarimi icermektedir. Verideki ozellikler ¢cok genis araliklara sahip oldugu

icin gruplamalar yapilarak algoritmalar ¢aligtirilmistir.

Bu calismada Navie bayes, Logistic, IBk ve J48 algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk orani yiizde 82,96 ile J48’dir. J48’in karar agaci sonucuna gore; mevduat ve
nakit yonetim tirlinleri olan, mevduat {irlinii olan yas1 41-46 araliinda maas almayan,
mevduat {irlinli olan yas1 25-30 araliginda maas almayan, mevduat iiriinii olan yas1 31-
35 araliginda maas almayan miisterilerin dijital kanal iirlinlerini yogun olarak
kullandiklar1 goriilmiistiir. Buna gore ilgili 6zelliklere sahip 1.410 miisterinin yilizde
25,5’1 olan 360 misterinin dijital kanal kullandig1 tespit edilmistir. Bu profile uygun

diger miisterilere dijital kanal 6nerilebilecegi 6n goriilmiistiir.

Giliniimiizde bir¢ok bankacilik islemi (fatura 6deme, havale, kredi kart1 borcu 6deme,

vb.) dijital kanallar iizerinden online olarak yapildiginda bankalarin bazi maliyetlerini
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(personel, kirtasiye, vb.) minimize etmektedir. Bu calismada dijital kanallar1 kullanan
musterilerin  6zelliklerinin tespiti yapilmis ve aymi profile sahip kullanmayan
miisterilerin belirlenerek, kullanmalarina tesvikinin saglanmasi yoniinde kuruma faydasi

amaglanmustir.
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