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/�������� � �"�	 �������	 7�����6$ �������	 
� ��
���	 �	��4	 831 .

/�������	 
� ��
���	 -�9:� ;�<�� =�+ *�
��	 	31 !�9�2�<� ��/������	 ����� ��	�+ -�9:� >�" *')��
/������	 *�')��/?��
��	 @	���.	�4	/�	�� ��	/������	�" ��	�+ 
� ���"�.��	 �������	 
� ��
���	 01����

/������	 ����� �����	�" 0��� -�A� ������ ��1 ��)-���	 C��) ���� ��
���	 (=�� &��.��	 ��'�) E�6+ ����.��
 3�"�	&��.��	 ������ �F)� �	�
�	.

��6��:� ����' :�������	 
� ��
���	–-���	 C��) ��� –��
���	 –?��
��	 –������	 *�')� .
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1-���
�:
3���6 #7$ 3�78"' 1�
����� #$ �
5�!�� �
�5! ���!�!

 1�/2( �0�7'��� 9�7�.� :�7� �7
������;.�7�� 9
����!���� 1�
����� #$ �
5�!�� 1�
������� �+. #$

��
��� 9�1�/2( 3���6 ��0�'��� <��! #$ �
�.) �8") 
��
�� �$��!�� ��
� .1����� �7� �7
���� �
�! ��" 9

�����0�' �-���� 1�
����� �
	&!� ��0�'��� 97�
�<�
�.�&) 1�
����� #$ �
5�!�����.

!77�<�1�77/2( 3���6�0�77'��� )CRM=Customer 
Relationship Management(�� �7��"! #!�� �
	��

 ���(�� =��/ �
' �/2��� 9�>7�0�'�.��.�7' �7/
Bhatia ��� 1�/2( 3���6 �?'��'��� �


!��!�6 #. 

���-7��� �7���� @�7A�4 ��7'��� )customer 
satisfaction(9���777�� 3��777
�� 9�777
&'����

)profitability(.B� �+.!�<�1�/2( 3���6 �0�7'��� 
C���� �) C�
!�� 9��7	��" �7�( �


!��!�6 #. ���6

 ���!�D!E7� �7�!�/2( 3���6 �7� 1���F��� �"�!�
�0�'����
���G' .
H&2I
E7��� ��7�� J7	( �
��7!�� �))mass-

marketing(��A) K'-) �) �� #7'	
 1�7'	�!� 
�0�'��� 9=�7�/ #7$ %�7&! #!�� 1����!�� �'�'

 ��
�� ���(�� 9�( C2A$ #7$ 18�& #!�� 1����!��
 �
'���&�� 1�
�5!�� J�6 L�) ����7
��3#7$ ��7�� 

/ ����!���1�
����� �(� 9�J7�6 ���(�� =��/ E$�
 �-���� 1�
����� 3�(�/ 3���6 ��H� �
��! >7!�/2�'

'�0�'��� 9�
�75! J7	( ���(�� =��/ �(�� �� �+.�
�
���$ �8") 1���� 9�3�0�$ �0�'�	� ��� . 

J��� ��� K
A�!� ) ����!�� �5
�� �7
5�!�� 1���
 �(�� 1�
����� #$ 1�7/2( 3���6 ���G� �0�7'��� 9

M�� �"�'� E7
�5!��)segmentation(9�
"�7!�

 �0�'���)customer profiling(.�7
'�!�� �. E
�5!��
 1�(��
� J�6 �0�'��� �
�5! �
	�( �-�� ���!����
 1���7���" �"�!�7��� 1�G-�� ���) J	( ����
!�

C28� 9��) ��� �
"�! �-� ��$ �0�'�0�'�	� ��7&' 
����� �8� ��!�G-9������9�������9�7� :�+ �!
�

 ��'��� :�	� �( N+��� @��' �2� 91���&� �
�&!�
 N+����� �+. 9�O�P8 �� >7�,$ 7�
<��7
'�!� �75
��

 ����
 J	( �

����� 1�
�����)population(�7� 
�
	�!&��� �0�'��� 9�
5�!	� ������!�� �"�
 :�+� �( 

��
�� �0�'��� 9�
0
�7�� �0�7'��� �7���4 �))bad 
customers(9�0�7'��� :�	7� E7/�! �7. ������

 ��7'� �" �( �$���� 1���	�� J	( ���!(B�'��� 9
E7/�!� ����!���� 1������ K
A�! �2� �� :�+�

 E7
�
! �27� �7� ��
�� �0�'��� :�	� 9���7(6�
1�
����� 9�O�P8 �� �� :	�!���� ��

6 ��!&� 9>!
�.)�

 �� C2" ;��
 #
��' ��H� �
��!' Q�'��� 3��
� #$
 3�5���� �
������ 9�7/��� 3��
�� C��� �(��� =��� ����

 Q�!5��� N+���	� �
F'�!��R����5� �!7
 #7!�� ;0�!���'
 �(�7�� =��7� ��� ����!�� ���& #$ ��
	( ��-&��

�.�&�.
2-����� ��	�+������	:

2( 3���6 ���! 1�/�0�'��� ���!"� J�6 �
���� �7� 
�0�'��� ' H�G!&B� �2� �� �0�'��� �

��&�� 9�+7
�
�0�'��� ��
�� 93���!����0�'��� @���75�� 9�
�7�!�

 E� 1�/2����0�'��� �

��&�� �	� 9�O�P8 �� J7	( �


1���F��� �$��� ���0�'� C��

 9��!�'	�!�� �'�
!�B��

�(��' �+. �
5&!� ����� 9�( C2A$ 1�'	�!� E/�!
�0�'��� �'/ 6�H��A��� ��( �#7!�� 1���7��� �(

�
5
��!�� ���F��� ����5! �
�.
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2-1-�	?��
�:
E
�5!�� )segmentation(.#��7

4 �5
�� �78") 

���'� ��-!�)targeted communication(�0�'���' 9
��

6 J���' �A$) �5
�� ��
�5! 3�(�/ ��0�'�� J7�6 

��
� �����" �"�!�� 1�G- 1�+ 1�( 9��
���) 9�)
1����!.B� 9�
0���7�� 1������ �) 91�7/2( 3���4

 �2� �� �0�'��� �
( ��
!�� �0�'��� �� 1�9�"�
 ��' 
1���F��� ��
�! �� 1������ >
	AGJ��� 9�-7!�

 �
	�(E
�5!�� 1��
�� )characteristics(1�(��
� 
�0�777'��� )J(�777!E��7775�)segments(،�) 

�
/��()clusters((1�
����� ���� 9
 ��" #��E
�5!�� 
����
 EA�)population(�7��� E��75� C�7�'! 

��'��!��� ��!�G-� .C28� �� �
	�( �!! E7
�5! J7	(
�0�'�������� ��&' 9��
��� 9�����������.

2-2-*�')�������	:
�
<���-�) @��')profiles(�7( �0�7'��� 3�7�� 

�
���A 1������ �
��!� 91�/2( 3���6� �0�7'��� 9
�O�P8 �� ��
	( �G	!���� 1�


!��!�B� �
'�!.

��-�) �
�5! �"�
�0�'���=���) 3�( J�6 :
•�-���#��"��� )demographic profile(.
•��"�	��� �-�#)behavior profile(.
•�.�
T���-��� �� .

��" � #7$ �
5�!�� 1�
�5! ���!�! �) �"�
 1�7
����
 �( ��-�) @���4�0�'��� 1�7
��� �� �0�7'��� .

@��7�4 ���75�� ��
�) �
�5! ���!�! �) �"�
 ��8�"
 #0�-&6 �-��0�'�	� �8"�� �7� C�7/�G�6 �27� 

�
0�-&4� 1�
����� �-����'�0�7'��� 91�7
����
3�
��� ��G�4� �
���.

�I�������	 
� ��
���	:
����� #$ �
5�!�� ���
1�
 J7�6 J7	( ��-7&�� 

N+�����)patterns (3�
G��� 9������� 9N���!�� :�+"�
 �7!��� 1�7
���	� 3�7
'"�� 1�
�"�� �� �$������3�$

�
0�-&4� 1�
�������� ����!��' .
:��."�1�
����� #$ �
5�!	� ��
���) �2 :#G7-�

)descriptive(9*F77'�!�)predictive(.�77
5�!��$ 
#G-��� 
����� #$ �
5�!	� �
	��" ��G
 �) �"�
 1�

 �7
G���� N+����� N���!�B 1�
����� 3�(�/ #$ 9�)
C�5'�� ��&! �� #!�� N+���	� 1�
A�$ .�7�) �7
5�!�� 

*F'�!�� N+�7���� ����!7�� �
	�( ��$ 1�
����� #$ 
*F'�!�� N+����� �2� �� �'5!���� E/�!� �G�!"��� .

1�
����� #$ �
5�!�� >'�
 �
	�!��#�U� +7�� *
#7��
 V7�' ���7!"B 3��7
���� 1�7
����� �� �	�!��

N+����� 9�
	'5!���� ��
��� E/�!� .
1�
����� #$ �
5�!�� ���
 3�( �&� N+��� �0��7��� 

�
	���� 9#.� :3�5���� )clustering(9��'!�B� �(��/�
)association rules(9�
�-!���)classification(،

@�G"�B��)regression(9�-����� EA�� �. E
�
!��$
 �(��
��� ���� ��'��!��� ��G��9���!�7
 �) �"�
�

 �-��� �
) �� 9F'�!���.�
& #$ 7! �7(��/ ���!�
 N+����� �-�� ��'!�B� .O�) ���
�-7!� 9@�7G"�B��

 E/�!�� @���4 ��
��� ���$��� . 
4-��	�� ��J�����	 
J� �J�
���	 �J��
� -	�"�.	

 ������	�����:
��( 1�
����� #$ �
5�!	� �"�
 �0��7� J	( >5
'�!

 �
��!�� 3���6)marketing management (�)
�7&
 �� �
���� �
��W�G'�0����� ������ �5	�!��� E� �(�G!��' 

�0�'��� .1�7
����� #$ �
5�!�� ���!�
 �) �"�
 ��"
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 �
) ����E
�5! 9�
"�!��0�'��� 9����7���� 3���6
)risk management(،�.�
T� .

J7	( ��-7&�� >7�"�
 1�
����� #$ �
5�!�� �"�
 �5$ N+����� 9��!&- �� �5&!�� E
�!�
 B� 9�+7���

C�'�	�� *��'�� �
	&!�� ���
 �� �'��� .
1�7/2( 3���6 #7$ 1�7
����� #$ �
5�!�� ���!�


�0�'��� �70�
!��' E
'��7" �7G	!�� 1B�7
� #7$ 
)retailing(9���-77����)banking(9�
�?77!���
)insurance(9�
&-77�� �77
������)healthcare(9

1B�
��� �� �.�
T���� . 
5-� 01��� � ������	�" � �	��$ �J�
���	 ����
�

�������	 
� :
1�
����� #$ �
5�!�� �(��
 9J	( �

��'�� 1������

 N���!����-�) �0�'���#0�5	! �"�' 1�
����� �� .
� �
���� �
�! 1�
����� #$ �
5�!�� ;.��� �9�*�


 �.�&) ��
!��=������ �� ����� ��&' >5
'�! �!
� .

5-1-��
���	:
�
"�� EA! #!�� �
�5!�� #. 1��)entities(��'��7!��� 

�(��
��� ���� �7G���1�G7- J7	( ��7�!(B�'
 ��'��!��� 1�
����� �
& #$ 
"�� EA�! ��G	!���� 1��

 �	-G�� 1�(��
� #$ .
>'��7!�� ��5)similarity(
�$��7��� ��7
/ E'�! �����')distance measure 

function(،J��� �,$ :�+��
/����� )clusters(��!�
 
���!���� �$����� E'�! J	( .

1�
�5! ���!3�5����:
•��77/�� ��77
�� �775
��)K-NN=K-Nearest 

Neighbors �) K-Means(.
•�
77H�!�� �77
!�+�� �0��77��� )Self-Organizing 

Maps(.
•�
��'-7��� 1�"'��� �� M�� =��)Artificial 

Neural Network(.

5-1-1-���4	 ����	 �
��� :
��/�� ��
�� �5
��)K-Nearest Neighbor(#7. 

�
F'�! �
�5!)predictive (�
�-!�� N+���� �'���� 9X+Y6
 �8�!K��'��!��� 1B�&�� ��( 9�7-����� ��7( �)

)items(�(��
��� #$ 9!��<�#7$ �
��!�� 1�
���
  F��' �!
 2$ N+����� #. ��/�� ��
�� �5
�� .����(

 N+���	� 3�
�
 ���& �
�5! �!
 9#7$ �
�������� %&'!
 1�
�����Z	"���
0�
 �(��
� ��

4)subset(7� �

' C��'��! �8") #. #!�� 1B�&����9E7/�!� �����!�!�
N���� .
:��.���&� ��/�� ��
�� �
������ #$ ��
���) �:

1.������!�� �!
� ��/�� 1B�&�� ��()K(.
2.��
/ 3�&�)metric(>'��!�� ��
5� .

�
������� ����!�� �" �	�!
 ��/�� ��
�� �!7
 �)
 7� �&
&- �'
�� ��
/ �
�&!k9��7( ��7&
 �+.�

 ( ���( %&'�� �!
 #!�� 3��
���� 1B�&�� ���& �
�5! ��
 �
������	� 3�
�
 9��78�" 9�
�7!4-NN �) J7�6

 '��� 1B�&�� ���!�! ��� �
�������� J�6 ��/�� E
3�
�
�� ���&	� N���� E/�! .

�"��� KA�
)5-1-1(��
�� 9�
��7
��� 97828����
1�7
����� ��5�� ��/�� ���

)��78��� (���7���

��G
�-! 93�0�� �" �"�� #$ 3�"�!���� .

)�(–�	=�+ ���4	 ����������	 ��
� 
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)�(–=�+ �����4	 �	����	 �������	 ��
� 

)�(I�,�,�	 =�+ ���4	 �	����	�������	 ��
� 
*')�	)5-1-1(–����	 /�	����	� /,�,�	� =J�+ ���4	 �	��� �

�������	 ��
� 
J�6 ��/�� ��
�� ��" �+6 ��78��� �. 1�
����� ��5�

 #$ ��" ������ �"���)5-1-1-a(1�
����� ��5� �,$ 
������ �-	� #�!�! :	! 9���7

�� ��( ��" ���&'�

 �"��� #. ��" �828 �.)5-1-1-c(9*�7!&
 ]+0��(
 ���
��)neighborhood(�
'
�7� �
��8� 9CB�78�� 

'��77�C�9�77
'	T^� 1
�-77!�� �77��� ����!77��'�
)majority voting scheme(91�7
����� ��5� �,$
!�
���� �-�� J�6 #�!� .#$ ��) �
��
 ��
� ���&

 �"��� #$ ��")5-1-1-b(�
G-7�� �7&) ��
!�� �!
$ 
>7���) J7	( 1�
����� ��5� �
�-! �!
� C�
0���( .

��
!�� �!
k���7�( �7"��!�� J	( �	_!�� �!
 %
&' 

#7$ ;

A7�� ��
� �'�' C��
 3�
_- ��!�
/ ��"!
 �
��!�� 1�
��� 97
'" ��7"! B)� ��75
$ C��7
 3�

 �	8��� �
�-!' ��-���)��7'!�B� �7	8�)(�"�7' 
`���[17].

5-1-2-���	 ���	3�	 ����"�	 K3���-�A:
�
7H�!�� �
!�+�� ��
����)SOM=Self-Organizing 

Map(�
��'-7��� 1�"'��� =���) �&) #. 9�7�!�!�
 �	�� ��
�' �	�!�� J	()supervised way(�7���� 

E
�
!�� 9X+Y6!�
�mE
�
! 3�&� 9�� �$�G-�' �'!��
��' 9�
��' �) 9#. ����� 1����6�n#!�/2( �- .

�
& #$ N+�7��" E7
�
!�� 3�&�� ����� =��� �8�

 �(��
��� :	!' ��'!���� ����� 1��
�� .#7$ @�7�8)
 �
H�!�� �
!�+�� ��
��	� �
��!�� �
	�()SOM(9�



 	!�! #!�� E
�
!�� 3�&� ��
!�� �!
 �) ���7�� =��� :
K'��" ����� ��
�� �$�����9����) �
�7�! �!7
 :�+�

��� 3���
��� 1��&��� � �&'���� 3�&��� .

*')�	)5I1I2(–-�A���	 ���	3�	 ����"�	 ��'�� 
<��! C�
'�� ��
�' �"'� �
H�!�� �
!�+�� ��
����–��" 

�"��� #$ �
'� �.)5-1-2(–�
7!5'� �7� �7G�F�
 �� 1��&�	� �
��'-�:N�7��� �5'� � ����� �5'�9X+Y6

 <��! ������� #. �0�'��� 1�G- � 9E7
�
! �. N����
�0�'��� .

5-1-3-���� �	 ����� ��	 ��'�)�	 :
�
��-7�� �
��'-��� 1�"'���)ANNs=Artificial 

Neural Networks(1�7
������ �8") �
' �� #. 
@�G"�B�9C��
5�! �
�-!��� 9�7	�!! X+Y68"�7
C��7� 
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 ��'
��!� 1�
����� 9�O�7P8 �� �+7�� C�7��� :	�!�7! 
�
��!�� 91B�7&�� E/�!! �) ���"�
 ��'
��! ��' �"��

 3�
'" �(��' 3�
�
�� 9#5
5&�� ����� #$ J!& 9�7�"
 N��7�� 3�7( �
��'-7��� 1�"'��� #��! �) �"�


 C��� %�&! 1��/�!" .B �
��'-7��� 1�"'�7�� �"� 
����� J	( B6 ���! �5$ �
�/��� 1�
 9�7

 :�+7��

 ��7/�) J7�6 �
�/� �
T 1�
��� �
) �
�&! 9C287�$
 1B�77&!���)yes وno(9�)high وlow(�) �77

 

J�6 ��&!0�)1.
%278 �7� C�(�
7� �8"�� �
��'-��� �"'��� ��?!!

 1��&� :�7� �75'�' ��'!�� ����� 1��&�� �5'�
 �
G���� 1��&��� 5'�' �.���' �'!�! #!�� 1��7&�� �

N���� 9�"��� #$ �
'� �. ��")5-1-3(.

*')�	)5-1-3(-�9�4 ��3L��	 �����$ ����� � �'�) �� *�,� 
K�"�	 =�+ *"��	 �� �
� �6	� 8����� ������� �	��)M� ;�.� 

D!b&c�I��5�	� N���� �
/ H1 9�H2 9N�7��� 3�75(�
)P(9�"���'U�#!:
•H1=IF(I1.W11+I2.W21+I3.W31)>0 THEN 

1 ELES 0 
•H2=IF(I1.W12+I2.W22+I3.W32)>0 THEN 

1 ELSE 0 
•P=IF(H1.W1+H2.W2)>0 THEN 1 ELES 0 
5-2-N�:'�O	 � !�� ��	 :

�7��& #�!�! �(��
� *) J�6 E/�!� �
�-!�� ���!�

3���� .�
& #$ ��&!�� ��
5�� E/�!� @�G"�B� ���!�


+*3��!�7� ��
/ )continuous valued variable(
L���� 1B�&!��� �
/ J	( ���!(B�'.�7
���� �
�!

 �
�-!�� 1�
�5! �� 9@�G"�B�� 9��A7!!�:��
7�)
���5�������!�� �"�
 �
��'-��� 1�"'��� 9�75
���

 C�5'�7� �&7A���� ��/�� ��
�� �
�-7!�� #7$ 9
@�G"�B�� .

5-2-1-�	�
�	 ���)$:
���5�� ��
�))Decision Trees (�7( 3��7'( #.

 3�
��� >'�
 �
"�! 9D! X+Y6P�dGD+1���7'!�B� �� �
���� 
��	�! �A$) J�6 ��-�	�)sequence(�7
) �7� 

��	����' F'�!�� .*�F7
 ��6 �. ��'!�� �" �) J���'
 L��) 1���'!�� J�6 9�7/�� 3�5�' #�!�
 �))leaf(،

��7��� �7/���� 3�5( J�6 �+
�� �� ������ �"�
� 9
�� ��-! #!�� 3�(�5�� ���)��7	���� F7'�!�� *)(9

�"�' 3�(�5��  +. ��G!�)IF…THEN (�
'� �. ��"
 �"��� #$)5-2-1(.

*')�	)�I�I�(–�3��	 ��
� �� �	�
�	 ���) $��� P�� /Q
R.S-
����� C��� *�')�� ��
� *' 
� �������	/=�+ *� ��	 =�6 

E�"$ C��� ��$ =�+ �9��.
� �'�� O 
��	 ��
��	)��
�����(.
)�	 �����	�	 �����	 ��
� =�+ �3��	 �� ����<:=*')� 

������	 !�9�	 !� � 
��	 ����
�	 
3�(�/ �( ��8�)IF..THEN(�"���' ��"!#!U� :

•���5�� ��" �+6�=���9�
/�� 3�5�' ��'!�B� #�!�
 
•���5�� ��" �+6�=B9���75�� �7
'�! �!
 ]+0��( �9

���/ 3�5( J�6 �-� J!& �+".� )���5�� 3�5( C28��9
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 ���5�� 3�5( �)5(،J�6 ��-��� J!& �
	���� ��!�!�
3�
�
�� ���&	� �
�-!�� ��&! �
/�� 3�5( .

5-3-*��6� ��	�������O	:
#. ��'!�B� �(��/ ���!"B 1�
����� �
	&!� 1���)

 :�	��� N+��� ��&! #!�� �(��5�� 91�7
!���� �� C28� 9
�
 #!�� 1������ �) �
�0�'��� C��� ��0���� f��" �"�
 

�7
	&!� ���-7��� #7$ ��7'!�B� �5
�� ����!��
 �
����� 1�'��&���0�'�	� 91���7��� �(��
� �
�&!�
 ��5
 #!�� �
������0�'���3��( C��� ��0���' .

5-4--���	 C��) ���:
<��! �(�7�� =��7� �7��)SVM=Support Vector 

Machine (! ;��� �( 3��'( #0��8 �
�� �
�-7!� 
�
G- J�6 �
��!�� 1�
���)�
�� 9C287� �����(

[15] 9�J	( ���!(B�' C�
'��& ��'
��! �!
 )�7'� �7
	5!
 ?���� �7
	�G�� �
5��� ��/�!��� �
5�� �
' �7&�� J7�6
J���� 9�O��	5
� :�+ ���!&� �7
'�! �7�( ?����

� J	( �
��������B�&�13�
�
�� [16].
:�'�$ ��/)Vapnik([18] �7
��������  +7. �
��!' 

�
�-77!�� �77����)classification(9@�77G"�B��
)regression(�
��77!�� 1�7
��� �7(��
� �7� .

��7

6 �
�-7!�� ���� #$ �(��� =��� ��� E
�!�!
 �	8��� �( �'
���� �	8��� �-G� �-�$ K�� �A$)

�'����� 9��7"! %
&' �-�G�� K���� �+. ��
!�� �!
�
 �
�� ��8� ��/) �
' �$����� 9����� 9K���� �+.�

 �"�
 �� �'") �-�G�� 9�
�-7!�� �7�

 �7� �+.�
 C�&
&- ��'!�B� 1�
����[19].

J7�6 1�7
����� �
�5! �(��� =��� ��� E
�!�! ��"
 #7�� ��-� �����' �
G-)linear classifier(9

�"��� #$ ��")5-4-a(9�7
T ��-7� �����' �)

 #��)nonlinear classifier(،�"��� #$ ��")5-4-
b(.

*')�	)a(–
�"�	 !� ��	 

*')�	)b(–
�"�	 ��T !� ��	 
*')�	)5I4(–��T� 
�"�	 !� ��	 �	
�" 

6-
����	 &�����	:
��' D/ �)g�c�#7$ ����!�7��� 1�7
�5!	� E
�� V�( 

1�
����� #$ �
5�!�� 9���� ]�" M0�-�� .��
$ �
'�
 � #	
 �
7!
�5! ;��! 1�
����� #$ �
5�!	� 3�
�
 �5
�

 3�5���� �
������ ��. 9�(�7�� =��� ��� �
�������
 ����5! #!�� V����� �8?' F'�!�� ��?�� �&�1���F� 

�
��!�� #$ Q�7'�) ��7�F���.1��7�F��� ��75!
 �7(��/ #7$ ���0�'� �( 1���	�� �
��!' �
5
��!��

��!�
��� 97��	���� :	! *�!&! %
&' 1�7��	�� 1�
 ��'� �" �( �
-�� 9���� �8� 9*����� ������ 9

�������� 91�7��	���� �7� �.�
T� �0�7'��� �7( 9
��7
�� �0�'��� �+
� �
5
��!�� 1���F��� �����!�!�

 �7��
��� �
��"��� 1�
����� C28� ����!�� �2� ��
 *�+ �0�7'��� �7� 1�(��
� @��'� ���-� 3�( ��
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 �"�!�� �
0��� 1�G- 9��V
7G�!�� 1�/��' ��&�
 ��!�
�!�7� ����7! �) E/�!
 �
+�� �0�'�	� 9:�+7"�

 ��� 1������ �A$) �
�5!' �

��&�� �0�'���' H�G!&B� 9
�
5
��!�� ���F��� �
' �� 1�/2��� �
��!� 9���0�'��

 1���7��� 3��7
 �
�7&! �27� �� 9E0�A7'���
��
	( �A������ 9Q�'��� 3��
� J�6 *�F
 ���.

M�	!! �7H�� �?7' �&������ ��?���� 1��7�F� 
J�6 ��5! �
��!�� ��-&��' ��� K��! 1�/��' ���0�'�

  +. ��/��! #!�� 1�
!���� J	( 1��7�F��� ���7�?' 
�AG��)M�� ��&(91�7/��'��  +7. E
��! �"��

 �
+�� �0�'��� >�� �
G!�
 %
&' C��
�� ��"
 �) �


 ����-& �

!� ��!�
�!�� ����! �) E/�!I
 +7. J	(

�/��'�� 9�O�P8 �� Q�'�) ����! ���F��� .
�7�
	( ��-&�� �"�
 #!�� ;0�!��� #	
 ��
$ V����

 �.��G�' �(��� =��� ��� �
������ �
'�!' 9:�+7"�
 �
!��"+7��� �
!
�������� ;�� �5
�� ;0�!� K
A�!

J���� ���&�� �� �A$) ;0�!� J	( ��-&	� C�G�� .
6-1-�������	 ��<6�:
!�� 1�
����� 3�(�/ ��?!13,500 �
� �
��!�7�

 �
��7! ��7�F�' �7-���� 1�7
����� 3�(�/ �� 
1�
!��	�)�7
0�'��" 1���)��7
���� 9�7.�
T�(9

���0�'� �( �
-�� 1���	�� 1�
����� :	! *�!&!�
��"�
�9������ 9*���7�� ������ 9��7	�!! :7	! 

1���	���� �'���� #$ �0�'�
�1أي( '!-�� ������� 
�
�
��!��(L�!�� E/�!� ���!�I
 *+�� N+����� @���4 

��&�� 1�/��' E
��! ��' �0�'��� �� Q�'��� 9�'�I
�
 �7-���� �2� �� :�+ �(AFFINITY_CADR 

�
!�
5�� L�&6 +�?
 *+�� :��
5��09C�7&�'�) #��!�
�AG��� 9��
5���19��G!�� C�&�'�) #��!� 9�O�7P8 �� 

!��� ��
5�� J(�D! ��7'� �"� �'�	���� ��/�)*)0�) 
1(hI
�c-d�P��-���� �+. ���) J	( .

�5'�7��� �
������ J�6 ����� �0�'��� 1�
��� EA�!
 �



A�� 1�
����� ����4 93��75G��� 1�7
������

���� 93��"!���� 91�7
����� :7	! ����!7�� �7'/
 C�G�� �
!��"+��� �
!
������	� ��� 1�
���" .D/W�c�X1

/3�(� �!��� 1�
����� �3�$ �	5!�� 1�(��
� %28 J�6
�"���' #!U� :�
��!	� 1�
��� 9��'!�2� 1�
���� 9

�
'�!	� 1�
���� 9�7� �7(��
� �" ��?!! %
&'
 �� %28�� 1�(��
���4500 1�7��	���� �� �
� 

�
-���� .
�7"�� ��/ �'") N���!�B �
��!�� �(��
� ���!�!

 1���	���� ��)�$�����(1�7�
��� �� )�
��7! *)
 1�7/��' ��&�� �!
 �
+�� �0�'��� �
' �

�!	� N+�����

V
G�!�� 9�7.�
6 ��&�7� �!7
 B �
+7�� �0�'����(9
#7�'��� ��H��� �/� �
��!� ��'!�B� 1�
��� ���!�!�

)������(.�
& #$ �
��!� �
'�!�� �(��
� ���!�!
 �7
T 3�7
�
�� 1B�&�� J	( ��-�	� �
F'�!�� �/���

����' �G�-� .
6-2-�������	 C���.� N���:

�5'��7�� 1�
����� 1�(��
� �� �(��
� �" ��?!!
#$ ��
'� ��5& 3�( �� �/� ���
��)1(:

�
-���� L�!&��� ��(�� 
AGE ����� number 

ANNUAL_INCOME��� ��)�!����(number 
EDUCATION #�	��� �.F��� Varchar2

MARITAL_STATUS�
	0���� ���&�� Varchar2
OCCUPATION ������)�G
H���(Varchar2

GENEDER ��
�� Varchar2
AFFINITY_CARD ��&�� �/��')�'�	���� �G-��(number 

ID �
���� �W��� number 
HOUSEHOLD_SIZE���$) ��(3���� number 

-�� *����	)�(I���� �.	�� 
� ���"�.��	 >	�"�	 @�� 
������	 
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6-3-�����	�" &���� -���	 C��) ���:
J	( �(��� =��� ��� �
������ �
'�! �
��'�� #$ �!


 �
' �

�!�� J	( ���5�� N+����� @��'� �
��!�� 1�
���
 7( ��7&�� 1�/��' ��&�� �!
 ��� �
+�� �0�'��� �

�.�
T 1�7/��' ��&�7� �7&
 B �
+�� �0�'��� �� 
V
G�!�� 9>75
'�!' >!/� ��'!�� �!
 N+����� @��' ��'�

��'!�B� 1�
��� J	( 9;0�!��� J	( ��	-&$�
!U� :
���
�� �
'
)6-3-1(N+�7���� @��' ��( �
	"�� �/��� 

�(��� =��� ��� ����!��' 9��5
'�! ��( �/��� ���!��
 � 1�
��� J	(��'!�B 9:�+"� �7
F'�!�� �7
/�8����

)Predictive Confidence (��-��� @��' �( �
!����
V�!G��� 9���75� ��
5� �
F'�!�� �
/�8���� ���!�!�

 �
�7'�� �
�-7!�� N+�7��' �7���5� N+����� 3��

)Naïve Classification Model(E/�!
 ��� *+�� 

7
��� J7	( ��7�!(B�' C�8��& �8"�� �-�� �
/ 1�
@��'�� .

�
	"�� �/���(%) �/��� ���!�(%) �
F'�!�� �
/�8����(%) 
78 79.7 59.41 

*����	)�I�I�(–���'�	 ����	 /����	 �.���� /����,���	�
-���	 C��) ��� &���� �� ������	 ��U����	 

�
�
���
�� )6-3-1(�A7$) #�'��� N+����� �) J�6 
7
���	� �
�-!�� N+��� @��' #$ 1�59.41% �7( 

�
�'�� �
�-!�� N+��� 9��" �
7'
 ���7
�� )6-3-1(
����!��� �/���)Average Accuracy(#7.� 79.7% 

��'!�B� 1�
��� J	( N+����� �
'�! ��( .
W'
 ���
�� �
)6-3-2(�G	"!��' J��I
 �� )Cost(9�
�
�

 ���5� J�6 E/�!�� �

!� >
	( ��-&�� �!
 *+�� ?����
 �
T��K
&- 9#$ �
G� �.� N+�7�� �7���5� �7��&

'��j 9�/) �G	"!�� 1��" ��	"� N+�7���� �?' �+. #�(
�A$) 9���
� ��. ��8��� �
'
441 ����� ��
5	� ���&

09�'��' N+����� ���/�!
�75.96% K
&7- �"�' 9

N+����� E/�!
�83.44% 7� K
&- �"�' �	� ���& 
����� ��
5	�1.

����� ��
5�� 5�� ��(�
	"�� �
 K
&- �"�' ��/�!��� �/���(%) 
VG��� K'�)�(��� �	��
�

EG!�� K'�)�(�	��
�����

*����	)�I�I�(I�:�'��	 
�
'
���
�� )6-3-3(�$�G-�' J��
 �� :��� #7!�� 

�&
&-�� 1��/�!�� ��( ���&� ���!�! 9�70������
 �
	�G�� 1�G
�-!��' ����5� #�'��� N+����� �( �
!����

��'!�B� 1�
���� .
EG!���� K'��� 

E/�!���)�(
VG����� K'��� 

E/�!���)�(
1B�&�� ��( 

������	�#	�G�� VG����� K'���)�(
�����	#	�G�� EG!���� K'���)�(

*����	)�I�I�(–���: � 5)�	 
V��! :��� �$�G-� �&
&-7�� 1�7�/�!�� ��7( 9

5� #7�'��� N+�7���� �7( �7
!���� �0������ �7���
 ��'!�B� 1�
��� #$ �
	�G�� 1�G
�-!��' 93��'( #.�

 �$�G-7� �(�7- Y6 96 X+O���7( �7. 
��G-�� .

W'
 �
���
�� )6-3-3(�$�G-� �( CB�8� :�7�� �7� 
#0��8�� �
�-!�� N+��� �
) 9��78�! ����7�� ��(

 ��7'!�B� 1�7
��� #$ �
	�G�� 1�G
�-!�� 9�78�!�
�N+����� �( �
!���� ��/�!��� 1�G
�-!�� ��( 3��(�

#�'��� .E/�! J�6 N+����� �+. �
�I
25 ��
5	� 3�� 0
)false negative(#. �
	�G�� ��
5�� ����( 19J(�!�

 �770����� �'���77�� 1�77�/�!��')false-negative 
predictions(.�
& #$ E/�! �
�I
��
 �7�
5	� 3�� 

1)false positive(#. �
	�G�� ��
5�� ����( 0J(�!� 
�770����� �77'
���� 1�77�/�!��')false-positive 

predictions(.
77I
 ���!�JJ�6��=*�
�.JJ��	 *�L)JJ� �	�JJ��� 

)ROC=Receiver Operating Characteristic(
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 �
	&!�� �
�
!)"what-if"(9�.� <��
��
5�C�c�7�� 
��/�!��� ����� �
5�� ����5� �
) �� 9��#7$ �7
	�G�

 �
�-!�� N+��� 9#0�7�8�� �
�-7!�� �7'�
 %
& 9
�
���� �-	� �

�!�� �	�!
� .

����!�� �"�
ROC +�7�!� 3��75� �( 3�"$ ��"� 
N+���	� ���5�� 9E7/�!
 �) �7�!&��� �7� �
" *)

�
���� �-�� N+����� 9f K
&- �"�' ������ �) 
�
5
ROC �7
���!&B� �7'!��� #7$ 1��
_!�� �
8?! 

)probability threshold(9���775�� �77�5� �77.�
 �
�-!�� �
) �� N+����� �����' ����!���� 9�'!���$

 �7. #0�7�8�� �
�-7!	� �
A��!$B� �
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�
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 ����( �(��� =
C��
 C��
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	� 1B�& 
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H&�� #$ H�&	� ��&! �755&��� �7
F'�!�� �
/�8����
 3�5���� �
������ ;�� ��( 9
������� �7�� �=��7� 

C��� �(��� 9X+Y6	-&���7
F'�! �7
/�8�� J	( 100% 
�
F'�! �
/�8�� �'�5�59.41% =��7� ��� �
'�! ��( 

�(��� �7
/�8���� #7$ ��7&! J�6 �
�
 ��� �.�&�



�
$�-� �0
' #$ �0�'��� 1�/2( 3���4 1�
����� #$ �
5�!	� 3�
�
 1�
�� �
��!�

96

 #�'��� N+���	� �
F'�!�� 9�) J�6 ;0�!��� �
�! ��" �7/�
 #. #�'��� N+�����100% J7	( N+����� �
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�� �
')6-4-1(�G	"!��' J��
 �� 9J7�6 �
�
�

 !
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