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Ozet

Bilgi teknolojilerinin gelisimi, rekabetin artmasi, miisteri profilinin degismesi giinlimiizde igletmelerin
miisteri ile olan iliskisini de etkilemistir. MIY(Miisteri Iliskileri Y6netimi), miisterinin sadakatini ve
memnuniyetini arttirmak amaciyla misterilerle sitirekli iliski igerisinde olmayr ve miisterilerin
beklentilerine uygun ihtiya¢ ve istekleri belirleyip miisteriye sunmay1 hedeflemektedir. Miisteri
iliskileri yonetimi Oncelikle miisteriler hakkinda olabildigince veri toplamaya dayamr. Bu nedenle
sirketlerin toplamis oldugu veri ambarlarindaki veriler bir araya getirilerek miisterilerin karakteristik
ozelliklerini belirlemek i¢in analizler yapilmaktadir. Bu veriler ile hangi tiir iiriinleri tercih ettiklerini
bulmak ve bunlarin 1siginda miisteriyle yapilacak iletisime yon vermek miimkindir. VM(Veri
Madenciligi) bu asamada fayda saglamakta olup, veri analizleri sayesinde anlaml bilgi ve Oriintiileri
agiga cikarma siirecini kapsamaktadir. Bu ¢aligmada, Tiirkiye’de faaliyet gosteren sektoriinde oncii bir
sigorta sirketinin miisterilerine ait veriler VM nin en ¢ok kullanilan birliktelik kurali algoritmalarindan
Apriori algoritmasi ile analiz edilmistir. Bu analiz sonucunda miisterilerin daha ¢ok hangi {iriin
gruplarini bir arada almayi tercih ettigi ortaya ¢ikmaktadir. Misteri iliskileri yOnetimi agisindan,
birliktelik kurali analiz sonuglarindan faydalanilarak daha etkin sonu¢ verecek satis kampanyasi ve
pazarlama stratejisi gelistirmek miimkiindiir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Iliskileri Yonetimi, Birliktelik Kurallari, Apriori Algoritmast

Using Association Rule Mining for Customer Relationship Management in
Insurance Sector

Abstract

Today, the development of information technology, increased competition, change in
customer profile have affected firms’ relationship with customers. CRM (Customer Relationship
Management) is required to be in continuous contact with customers to increase customer loyalty and
satisfactions and it aims to identify customer’s needs and requests to meet the expectations. Customer
relationship management is primarily based on the collection of data about customers as much as
possible. Therefore, data warehouses in companies are combined together and analyses are performed
to determine the characteristics of customers. With this data, it is possible to find which types of
products customers prefer to buy and this information will help and give directions of communication
with the customers. DM (Data Mining) provides benefits at this stage which is the process of
extraction of meaningful information and patterns through the analysis of data. In this study, a leading
insurance company’s customer data that is operating in Turkey is used. Apriori algorithm which is the
most widely used association rule mining algorithm is applied to this dataset. This analysis reveals
combinations of product groups that customers prefer to buy. Taking advantage of this association rule
analysis results in terms of customer relationship management, it is possible to make more effective
sales campaign and to develop marketing strategies.
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1. Giris

Miisteri iliskileri Yonetimi (MIY) bir sirketin miisteriyle yakinlasmak, onlar iizerinde olumlu
etkiler yaratmak suretiyle tercih edilme oranmi yiikseltilmesini amaglayan bir siirectir.
Sirketler yogun rekabet kosullar1 altinda, hem miisterisini elinde tutabilmek i¢in memnun
etmek, hem de yeni miisteriler elde etmek igin cabalarken, gelecege dair dogru kararlar da
almak zorundadirlar. Geligen bilgi teknolojileri sayesinde, insan giicline destek olacak yeni
uygulamalar yayginlasmaktadir. Onceleri sadece veri saklama amagli olarak kullanilan
bilgisayar sistemleri ve uygulamalari, artik sirketlerin tiim siireglerinde etkili rol
oynamaktadir [1].

VM, MIY uygulamalarinda oldukga énemli bir role sahiptir. VM uygulamalar: ile biiyiik
sirketlerin veri tabanlarinda yer alan kayitlar anlamli bilgilere doniistiirilebilmektedir [2].

Isletmelere ait verilerin saklanmasinin yani sira, bu verilerin analiz edilmesinde, pazara
yonelik stratejik bilgilerin olusturulmasinda ve pazarlama planlamasinda VM 6nemli bir arag
olarak kullanilmaktadir [3]. Isletmeler VM araglarin1 kullanarak miisterilerinin tiiketim
davranislarmi, harcama kaliplarini ortaya cikarabilmekte ve bu bilgileri gelecege yonelik

kararlarinda ve stratejilerinde kullanmaktadirlar [4].

1.1.  Miisteri Iliskileri Yonetimi ve Veri Madenciligi

MIY, bir sirketin miisteri iizerinde olumlu etkiler yaratmak ve yakimlasmak suretiyle tercih
edilme oraninin yiikseltilmesini amaglayan bir siirectir [1].

MIY; satis, pazarlama ve hizmet siireglerinin tiimiinde, uzun dénemli miisteri iliskisi kurmayt,
miisteriyi tanimay1 ve farkli miisteriye farkli davranabilmeyi amaglamaktadir [5,6]. Bunu
gerceklestirebilmek icin var olan verinin analiz edilmesi, sonuglarinin incelenmesi ve karar
alma mekanizmalarinda kullanilmasi gerekmektedir. VM bu noktada igletmelere farkli analiz
se¢cenekleri sunmaktadir.

VM, veriden anlamli bilgi etmek i¢in aragtirma ve analiz yapmaktir. Veri madenciligi, veride
bulunan anlamli, yeni, kullanishh ve anlagilabilir Oriintiileri tanimlama siirecidir. Kesfedilen
bu &riintiiler i¢in 6nemli olan, gercek diinya i¢in de anlaml1 olmalaridir [7-9]. Isletmeler VM
araclarin1 kullanarak miisterilerinin tiiketim davranislarini, harcama kaliplarin1 ortaya
cikarabilmek gibi miisteri iliski yonetiminde kullanishh bilgileri elde edebilmekte ve bu
bilgileri gelecege yonelik kararlarinda ve stratejilerinde kullanabilmektedirler [4]. Asagida,
literatiirde miisteri iliskileri yonetiminde veri madenciligi yontemlerinin kullanimma iligkin
calisma Ornekleri yer almaktadir.

Babu ve Bhuvaneswari [10], VM tekniklerini kullanarak MIY sisteminin verimligini
artirmaya ¢alismislardir. Calisma temel olarak miisterilerin ge¢cmise doniik veri tabanindaki
bilgilerine dayanmaktadir. Bu calismada miisterilerin sirkete getirdikleri karlilik ve islem
sikliklar1 ele alinarak en uygun miisterilerin veri madenciligi yontemleri ile se¢iminin
yapilmasi saglanmistir. Bunun sonucunda verimli miisterilerin etkin bir sekilde elde
tutulmaya devam edilmis oldugu ortaya ¢ikmstir.

Wang ve Pang [11], VM de miisteri iligkilerini incelemek tizere bir aligveris merkezinin islem
verilerinden yararlanarak bulanik veri madenciligi yontemlerini uygulamislardir. Bu
calismanin sonucunda eski miisteri bilgilerinden faydalanilarak yeni miisterileri ¢ekmeye
yonelik kriterleri ve degerli miisterileri agiga ¢ikarmislardir.

Hsieh [12], bir bankanin kredi karti miisterileri i¢in sinir aglar1 ve birliktelik kurallarini
kullanarak bir davranigsal skorlama modeli yaratmig; miisterileri davramiglar1 ve
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karakteristiklerine gore farkli gruplara ayirarak her grubun karakteristiklerine uygun yonetim
stratejileri onermek suretiyle miisteri sadakatini artirmay1 hedeflemistir.

Kim ve Lee [13], genetik algoritmaya dayali ¢oklu smiflayicilar1 birlestirerek e-ticaret
miisterilerinin satin alma davraniglarinin tahmini i¢in bir model gelistirmislerdir.

2. Materyal ve Yontem

Uygulamada Tiirkiye’nin onemli sigorta sirketlerinden birinin 2010 - 2012 yillar1 arasinda
yaptigi gesitli sigorta poligesi satislarina ait 12992 satir ve 9 siitundan olusan veri seti
kullanmilmistir. Miisteri gizlilik prensiplerine baglh kalinarak miisteri kimlik bilgileri ve police
numaralar1 gizli tutulmustur.

Bu uygulamada birliktelik kurali analizi i¢in Apriori algoritmasi kullanilmistir. Birliktelik
kuralit SPSS Clementine yazilimi ile analiz edilerek, sigorta sektorii i¢in yararli olacak bilgi
kesfi yapilmas1 hedeflenmistir.

2.1. Birliktelik kurallar:

Birliktelik kurallari, veri tabanlarindaki iliskileri arayip bulur ve her verinin digerleri ile olan
baglantisin1 aciklar. Birliktelik kurallar1 veri madenciliginin en 6nemli tekniklerindendir.
Birliktelik kurali analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan
denetimsiz(unsupervised) VM seklidir. Veri setinde birliktelik analizi es zamanli olusum, olay
ve durumlarmn tespiti i¢in kullanilan bir analizdir. VM siirecinde en olasi modeli ortaya
cikarmasi ag¢isindan Onemli analizlerden birisidir. Bu analizler genel olarak c¢ikardiklari
kurallardan dolayi, miisteri davranislarini tanimlama olanagi saglamaktadir [14].

Ornegin bir birliktelik kurali analizi, miisterilerin satm aldiklar: iiriinler arasindaki birliktelik
iligki baglarin1 bularak miisterilerin satin alma aligkanliklarinin tespit edilmesini saglayabilir.
Bu durumda olusabilecek birliktelik kurallarina ait 6rnekler asagida yer almaktadir:

Diistik yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85 oranla yagsiz siit alirlar.
Cadir alan miisterilerin %10’u bir ay icerisinde sirt ¢antas1 almaktadirlar.

Birliktelik kurallarinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami
tarafindan sunulmustur [15].

Bir birliktelik kurali A=B seklinde ifade edilir. Birliktelik kurallarmi degerlendirmek igin
destek ve giiven olarak adlandirilan iki 6lgiit kullanilmaktadir. Denklem 1°de goriildiigi gibi;
destek degeri (% s) A ve B’nin birlikte yer aldig1 kayitlarin, toplam kayit sayisina bdliinmesi
ile hesaplanmaktadir. Yani destek degeri, bir veri kiimesinin tiim veri setinde bulunma oranini
ifade etmektedir. A=>B gibi bir kuraldaki giiven degeri (%c ) ise; Denklem 2’de gorildigi
gibi, tiim veri setinde A’in var oldugu kayitlarin %c’sinde B’nin de var oldugunu
gostermektedir[15,16]. Kullanici tarafindan belirlenen minimum giiven ve minimum destek
esik degerlerini asan kurallar ilging sayilmaktadir. [9, 15,16].

Ave B'nin bir arada yer aldigt kayitlarin sayisi

Destek (A=B)=

@)

Toplam kayit sayisit

Ave B'nin bir arada yer aldig kayitlarin sayisi

Giiven(A=>B)=

@

A'minyer aldigi kayitlarin sayist
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Bagka bir ifadeyle; A => B kuralindaki destek degeri, veri kiimesindeki P(AUB) olasilig1 yani
A ve B elemanmin bir veri kiimesinde birlikte bulunma olasiligini, giiven degeri ise, P(B|A)
olasihigi ise veri kiimesinde A’in bulunma durumunda B’nin bulunma olasihigni
gostermektedir [61, 83].

Ornegin; Bilgisayar => Yazic1 [Destek=%5, Gliven=%60] seklindeki bir birliktelik
kuralinda, destek degeri, veri setinde tiim kayitlar igerisinde bilgisayar ve yazici alan
miisterilerin birlikte bulunma oraninin %5 oldugunu gdstermektedir. Giiven degeri ise; tim
veri setinde bilgisayar alan miisterilerin %60’ nin yazici da aldigini1 gostermektedir.

Birliktelik kurali analizi i¢in Apriori [16], DHP (Direct Hashing and Pruning) [17], FP-
growth algorithm [18] algoritmalar1 kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada birliktelik kurali
analizi i¢in Apriori algoritmasi kullanilmastir.

2.2.  Apriori algoritmasi

Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori algoritmasidir. Apriori
algoritmasi boolean iliski kurallar1 i¢in gegerli ve tekrarli ¢calisgan bir algoritmadir. Bu
algoritma, sik tekrar eden nesnelerin 6nsel bilgilerini kullanmasi yoluyla bir dnceki adimdan
(prior) yararlanmaktadir [16].

Apriori algoritmasi, sik tekrar eden nesne kiimesinin tiim alt kiimeleri de sik tekrar eden
kiimelerden olusmalidir kuralima dayanmaktadir ve yinelemeli bir yaklasim kullanir. 11k
olarak bir elemanl: sik tekrar eden kiimeler bulunur. Bulunan bu kiime L; (sik tekrar eden 1
elemanli kiime) olarak adlandirilir. Li, Ly’nin (sik tekrar eden 2 elemanli kiime) elde
edilmesinde kullanilir. Algoritma tekrarli bir sekilde calisarak, elde edilebilecek sik tekrar
eden kimeleri bulur. Her Lk’nin bulunmasi bitin veri tabaninin taranmasi anlamina
gelmektedir. Sik gecen 6geleri bulmak i¢in bir¢cok kez veri tabanini taranir ve bu taramalar
asamasinda Apriori algoritmasinin birlestirme, budama islemleri ve minimum destek ol¢iitii
yardimu ile birliktelik iligkisi olan 6geler bulunur [9].

Birlestirme Islemi: Lk’y1 bulabilmek igin, Lk-1 ’in Lk-1 ile birlestirilmesi sonucunda k
eleman uzunluguna sahip, aday kiime olusturulmaktadir. Aday kiime, Ck simgesi ile
gosterilir. Lk-1><LKk-1 birlestirme isleminin yapilabilmesi i¢in, bu kiimedeki tiyelerin ilk (k-
2) elemanlarinin ortak olmasi gerekmektedir. Birlestirme isleminde ilk (k-2) elemani esit olan
elemanlar kullanilarak, k uzunluga sahip elemanlar1 iceren aday eleman kiimesi Ck
bulunmaktadir.

Budama islemi: Ck simgesi, k uzunluga sahip aday kiimeyi temsil etmektedir. Ck’da yer
alan herhangi bir eclemanin sik tekrarlanan eleman olup olmadiginin incelenmesi
gerekmektedir. Tekrar degeri minimum destek degerinden kiigiik olan elemanlar atilarak, sik
tekrarlanan eleman kiimesi Lk bulunur. Ardindan, her elemanin (k-1) uzunluga sahip alt
kiimelerini olusturup, bu alt kiimelerin sik tekrar eden elemanlar olup olmadigmi kontrol
edilir. Herhangi bir alt kiimesinin tekrar degeri minimum destek degerinden kiigiik olan
eleman, Ck’dan atilmaktadir. Ck’da kalan elemanlarin ise, tiim veri seti taranarak tekrar
degerleri bulunmakta ve minimum destek degerini agamayan kiime elemanlarmin da Ck’dan
atilmasi saglanmaktadir. Sonugta, tiim (k-1) uzunluga sahip alt kiimeleri sik tekrar edilen ve
tim elemanlarmin tekrar degerleri minimum destek degerini saglayan Lk kiimesi
olusturulmaktadir [9,16].

Alt kiime kontrolii yapilarak, k uzunluga sahip elemanlar1 igeren Ck aday kiimesi
olusturulduktan sonra, tiim veriseti taranarak Ck kiimesindeki tiim elemanlarin destek
degerleri hesaplanmaktadir. Bu aday kiime i¢inden minimum destek degerini saglayanlar, sik
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tekrarlanan eleman kiimesi Lk’y1 olusturmaktadir Birlestirme ve budama islemleri Lk-1
kiimesi bos kiimeye esit oluncaya kadar devam etmektedir [9,16].

2.3.  Verilerin Hazirlanmasi

Uygulamada kullanilan veri seti igerisinde sigorta sirketi tarafindan satis1 gergeklestirilmis
olan cesitli poligelere ait veriler yer almaktadir. Miisteri gizlilik prensiplerine bagli kalinarak
miisteri kimlik bilgileri ve police numaralar1 gizlenmistir.

Oracle SQL’de olusturulan orijinal veri setlerini kullanarak algoritmalara uygun olarak
sorgularla veri seti olusturulmustur. Goriintiiller(View) olusturularak, veri tabanindaki
tablonun istenilen kolonlarmi istenilen sinirlama ve kosullarla alinmasi saglanmistir.
Olusturulan bu goriintiiler(view) veri setlerini olusturmaktadir. Birliktelik analizi yapmadan
once veriler her miisteri i¢in, hangi polige tiiriinii aldigma gore, ilgili police icin almma
durumu T(True) degeri ile, alinmama durumu F(False) ile temsil edilecek sekilde veri
dontistimii yapilmistir. Tablo 1°de Birliktelik Analizinde kullanilan veri setinin alanlar1 ve
aciklamalar1 bulunmaktadir.

Tablo 1. Birliktelik Kurali Analizi i¢in Kullanilan Veri Setindeki Alanlar ve A¢iklamalari

Siitun Adx Aciklama

SK_ASEG Miisteri numarasinin tutuldugu alan
KAZA_KASKO Kara tagitlar1 kasko sigortast
YANGIN Yangin Sigortasi

KAZA_TRAFIK Trafik Sigortalar
MUHTELIF_KAZA Muhtelif Kaza Sigorta
NAKLIYAT Nakliyat Sigortasi
MUHENDISLIK Miihendislik Sigortalar1
DESTEKLI_TARIM_SIGORTASI Destekli Tarim Sigortasi

DASK Zorunlu Deprem Sigortasi

Tablo 1°de goriildiigu gibi toplam sekiz farkli sigorta poligesinin miisteri tarafindan alinma
veya alinmama durumu veri setinde saklanmaktadir. Ornegin, yangm ve zorunlu deprem
sigortasi satin almig bir miisteri icin YANGIN ve DASK alan1 “T”, diger alanlar “F” degeri
ile doldurularak hangi sigorta tiiriiniin alindigina dair bir temsil gergeklestirilmistir. Bu
temsilde T (Dogru,True) degeri ilgili sigortanin alinma durumunu, F (Yanlis,False) degeri ise
ilgili sigortanin alinmama durumunu temsil etmektedir. Sonugta birliktelik analizi yapabilmek
icin verilerin Sekil 1’de gorildiigi gibi veriler tablo-veri (Tabular Data) olarak adlandirilan
bigime doniistiirilmiistiir
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Sekil 1. Birliktelik Kurali Analizinde Kullanilan Veri Seti

Birliktelik Kurallar1 Analizinde kullanilacak veri setine modeli kurmadan 6nce verileri daha
iyl anlayabilmek i¢in analize tabi tutulmustur. Clementine Programimin Web Grafigi araci
kullanilarak {irtin gruplarmin arasindaki iligkiler incelenmistir.
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Sekil 2. Sigorta Tiirleri Arasindaki ligki

Sigorta tiirlerinin birlikte alinmasma ait baglantilar1 gosteren grafik Sekil 2’deki gibidir.
Cizgilerin kalinlig1 birlikte bulunma sikliklarini ifade etmektedir. Sekil 2’de daire igerisinde
alinmis alandaki 790 degeri minimum destek degerini ifade etmektedir. Minimum destek
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degeri 790 olarak belirlendiginde sigorta tiirleri arasindaki iligki ¢izgilerin kalinlig1 ile Sekil
2’de temsil edilmektedir. Buna gore, en giiclii iliski KAZA TRAFIK(Trafik Sigortasi) ile
KAZA_KASKO (Otomobil Sigortasi) arasinda bulunmaktadir. Bu ¢alisma sonucunda veri
setinin birliktelik analizine uygun yapida oldugu saptanmistir. Modelin kurulmasi agsamasida
bu degiskenler lizerinde sonuca yonelik bilgi aranmustir.

3. Bulgular ve Tartisma

Sekil 3’de Apriori algoritmasini hazirlanan veri setine uygulamak i¢in kullanilan model yapis1
goriilmektedir. Hazirlanan veri setinde sekiz farkli sigorta tiiriine ait birliktelik iliskilerinin
bulunmasi igin Apriori algoritmasi uygulanmasi asagidaki model yapis1 sayesinde
gerceklestirilmektedir.

OOE &F %3 o4 1% & 0 F k&8 l’i Clementine:
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Sekil 3. Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

Sekil 4’de Apriori algoritmasmin sonuglart goriilmektedir. Sekilde “Confidence” giiven,
“Rule Support” destek degerini ifade etmektedir. Kurallarin olusturulmasinda kullanilan,
“Consequent(sonug)” “Antecedent(dnciil)” alanlar1 ise birliktelik kurallar1 arasindaki neden-
sonug iligkisini ifade etmektedir. A => B gibi bir kural icin A Onciil kisim, B ise sonug¢ kismi1
olmaktadir.

Minimum destek degeri % 4, minimum giiven degeri %15 olarak belirlendiginde; en yliksek
destek ve giiven degerlerine sahip olan ilk bes birliktelik sonucu destek ve giiven degerleri
yuvarlanarak asagida agiklanmaktadir:

KAZA_KASKO=> KAZA_TRAFiK: KAZA_KASKO(Kasko Sigortas1) satin alan
miisterilerin %64 't KAZA TRAFIK(Trafik Sigortas)) da almistir ve bu kisiler toplam
miisterilerin %17’sini olusturmaktadir.

YANGIN => DASK: YANGIN sigortasi alanlarin %55’i DASK (Zorunlu Deprem Sigortasi)
da satin almistir ve bu kisiler toplam kisilerin % 9 unu olusturmaktadir.
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DASK => YANGIN: DASK(Zorunlu Deprem Sigortasi) sigortasi alanlarin %47’si
YANGIN sigortasi da satin almistir ve bu kisiler toplam kisilerin %9 ‘unu olusturmaktadir.

YANGIN => KAZA_ TRAFIK: YANGIN sigortasi alanlarm %34’ii KAZA_ TRAFIK(Trafik
Sigortasi) da satin almistir ve bu kisiler toplam miisterilerin % 6’sin1 olusturmaktadir.

YANGIN=>KAZA_KASKO: YANGIN sigortast alanlarin %33’ii KAZA KASKO(Kasko
Sigortasi) da satin almistir ve bu kisiler toplam miisterilerin %5’ini olusturmaktadir.

- Bfields o
[ZlEile ¢ Generate |5‘§| |@n| |®|
| [ | % [sortby|confidence % «| |@?IM| Df
Consequent | Antecedent | Confidence % | Rule Support %
KAZA_TRAFIK KAZA_KASKO 63,585 17,342
DASK YANGIN 54,962 8,85
TANGIN DASK 47,382 8,95
KAZA TRAFIK TARGIM 33832 5,508
KAZA_KASKO YANGIN 32,293 5,258
KAZA TRAFIK DASK 27,764 5,244
KAZA_KASKO KAZA_TRAFIK 24,077 17,342
ARG KAZA KASKD 23775 41723
KAZA_TRAFIK
KAZA_KASKO DASK, 22,308 4,214
TARNGIN KAZA_KASKD 19,28 5,258
DASK KAZA_KASKO 18.635 3231
KAZA_TRAFIK
DASK KAZA_KASKO 15,449 4214
Model | Seftings | Summary | Annotatiohs
| [0]54 | Cancel | | Apply || Reset

Sekil 4.Apriori Analiz Sonuglar1

Veri madenciligi analizinde kurulan modelin sonuglarimin degerlendirilmesi ile gelecege
yonelik kararlarda kullanilmas1 analizin esas amacidir. Sekil 4’de ortaya ¢ikan kurallara gore
asagidaki eylem onerileri miisteri iligkileri yonetiminde kullanilabilir:

Birliktelik kurali analizinden 6ne ¢ikan bes kural:

1. KAZA KASKO=>KAZA TRAFIK,
2. YANGIN=>DASK,

3. DASK => YANGIN,

4. YANGIN => KAZA TRAFIK,

5. YANGIN=>KAZA_KASKO olmustur.

Buna gore, miisterilerin % 18’1 kasko ve trafik sigortasini birlikte almaktadir. Gergeklestirilen
birliktelik analizi sonucunda, Kasko Sigortasi satin alan misterilerin % 64’iniin Trafik
Sigortast da satin aldig1 goriilmektedir. Bu kuraldan yola c¢ikilarak, gelecege yonelik
kararlarda giiven degeri yiiksek olan kurallarin ger¢eklesme ihtimali yiiksek olaylar olarak
diisiiniilmesi ve buna gore miisteri iligkileri ydnetimi yapilmasi miimkiindiir. Ornegin, kasko
sigortast almis misterilere yonelik trafik sigortasi i¢in satis kampanyalar1 diizenlendiginde, bu
kampanya miisterilerin ilgilisini ¢ekecektir.
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Ikinci ve iiglincii kural Yangin ve Dask Sigortast (Zorunlu Deprem Sigortasi) alan
miisterilerin birlikte yaptiklar1 aligverisleri ait kurallardir. Buna gore, Yangin Sigortasi alan
bir miisteri %55 ihtimalle DASK(Zorunlu Deprem Sigortasi) sigortasi da satin alacaktir. Bu
olasiliktan yola ¢ikarak Yangin Sigortasi alan miisterilere Dask Sigortasi’nin da sunulmasi
alimi arttiracaktir. Ote yandan, Dask Sigortas1 alan miisterilerin %47’si beraberinde yangin
sigortasi da almaktadir.

Dordiincii ve besinci kural yangin sigortasi alan miisteriler ile ilgilidir. Dérdiincti kurala gore,

yangin sigortasi olan bir miisteri %34 ihtimalle trafik sigortasi alacaktir. Besinci kurala gore
ise, Yangin Sigortasi alan bir misteri %33 ihtimalle Kasko Sigortasi alacaktir. Bu kurallara
gore, yangin sigortasi alan bir miisterinin trafik sigortasi ve Kasko Sigortasi gibi sigortalar da
ilgisini ¢ekebilir yorumu yapilabilir.

4.Sonug¢

Elde edilen sonuglara gore anlagilmaktadir ki, sigortacilik sektoriinde veri madenciligi
analizlerinin anlamli sonuglar ortaya c¢ikarilmast ve bu sonuglarin miisteri iliskileri
yonetiminde kullanilabilmesi miimkiindiir. Bu analizler sayesinde; isletmede mevcut
miisterilerin devamliligi saglanirken, diger Yyandan degerli miisterilerin 6zellikleri
kesfedilerek, hangi miisteri 6zelliklerine sahip miisterilere satis kampanyalar1 diizenlenirse
daha verimli sonug alimacagi hakkinda bilgi sahibi olunmas1 miimkiindiir. Bu ¢alismada hangi
miisterilerin ne tiir sigorta poligesi tercih ettigi sonucundan yola ¢ikilarak, odaklanilmasi
gereken miisterileriler ortaya cikartilmaktadir. Uriinlerin bir arada alinma sikhiklarmdan
faydalanilarak, bir arada alinan iiriinlere kampanyalar diizenlenmesi ve miisterilerin tiriinlere
dikkatinin ¢ekilmesi saglanabilir.

Bu ¢alisma birliktelik kurali kullanimma ait 6rnek bir ¢alisma olmakla birlikte kiimeleme ve
smiflama analizleri de miisteri verilerinin analizi i¢in kullanilabilecek farkli yontemler
icermektedir.

Bu yontemler araciligi ile var olan veriden bilgi kesfi yapilip, degerli olan miisterilerin agiga
¢ikarilmasi ve bu bilgiler 1s1gmda gelecege yonelik dogru tahminler ile ilerlemek miimkiin
olmaktadir. Hizla degisen bilgi ¢caginda, dogru zamanda dogru kararlar verilmesi konusunda
farkli disiplinlere biiylik katki saglayan veri madenciliginden miisteri iliskileri yOnetimi
konusunda da faydalanmak isletmelere daha fazla rekabet giicii ve kar olarak geri doniis
saglayacaktir.
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