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OZET

Bu calsmada amag, son yillarda siklikla kullanilan Veri ddaciligi (VM)
tekniklerini kullanarak bir bankanin kredi gkxlendirme sonuglarini tahmin eden bir

scorecard modeli kurmaktir.

Bu amac¢ dgrultusunda cajmanin birinci béliminde VM’nin tanimina, ikinci
boliuminde VA'na, Uclincl bolumde VM fonksiyonlarve dérdiinct bolimde VM
stre¢c modellerine @ailmistir. Besinci bolimde ise SPSS Clementine programi
tzerinden bir bankanin bireysel gtgrilerinin kredi dgerlendirme sonuglarini en iyi

tahmin eden scorecard modelininglirulmast ile ilgili uygulama yapilrtir.



SUMMARY

In this study, the aim is using the data mininghteques which is used often
nowadays, for setting up a scorecard model to prededit evaluation process result

for a bank.

In accordance with the purpose, in the first paithe study data mining definitions
have been made, in the second part data warehassbeen told, in the third part
data functions have been discussed and in thehfpart data mining process models
have been dealt with. In the fifth part there hasrba demonstration about setting up
a scorecard model which predict the best scorenawdel for credit evaluation

process results for a bank's individual custom&ngiSPSS Clementine program.
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BOLUM 1

VERI MADENCILIGIi

1.1. VERI MADENCILiGININ TANIMI

Veri madencilgi (VM) nin baslangici 19. yuzylla dayanmaktadir. Bu yuzyilda
Aristotle ve Bacon tarafindan 6ne surilen bilimsedtodolojik yaklaimlar uzun
yillar kullaniimstir. Bu yaklgimlarin temeli; yiksek miktarlardaki veriyi toplama
gecmi Ornekleri argtirma ve elde edilen bulgulara goére varsayimlardarimaya
dayanmaktadir. Daha sonra Galileo tarafindan, WMbulunan sonuclarin bilim
adamlar tarafindan da kontrol edilmesi gef@kforisti 6ne surtlmgtir. Bilimsel
otoriteler tarafindan da kabul gbren bu yakig 20. ylzyila gelingiinde dnemli bir
rotasyona gramstir. Rotasyon sonucunda Galileo’'nun 6ne sgidbazi bilimsel
yontemlar tamamen tersine dorgnie “Dogrulayici Bilim” olarak adlandirilan, bir
teorinin Oncelikle varsayimla vyapilabilege daha sonra deneysel verinin

toplanabilecgi yaklasimi kabul gormeye &amistir.

VM, Galileo’nun bilimsel yontem gelegai takip eder ve daha sonralan 19.
yuzyildaki bilimsel metoda geri donerek ginumuzdatagelir [10]. VM'nin bugin
ulastigl nokta ise neredeyse evlerde bile kullanilan diint haline gelmi olmasidir.
En basitinden bir ma¢ seyrederken sunucunun madggile verdigi “15 magtir
yenilmeyen takimimiz bugun tarihi bir zafere imzmak Uzere” ya da “futbol
tarihimizde bir ilk ve takimimiz AvrupSiampiyonu” gibi bilgiler gecnsteki veriler

Isiginda ortaya cikarilgindan aslinda bir g& VM'dir.

VM, blyuk hacimli veri yginlari icerisinden karar alabilmek icin potansipéhrak
faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlaml bilgincikartiimasidir. VM genRi
anlamda veri analiz tekniklerinin battnadur ve bekina bir ¢dzum dgldir. Mevcut
problemleri ¢cdzmek, kritik kararlari almak veya gmge yonelik tahminler yapmak
icin gerekli olan bilgileri elde etmeye yarayan aiactir. Ortaya ¢ikmasi hedeflenen
bilgiler; tstu kapali, cok net olmayan, 6ncedemineyen, daha 6nce fedilmemg
ancak potansiyel olarak kullghive anlamli kritik bilgilerdir.



VM dongusu, veri yainlarini elden gecirme ile Blayarak, analiz sonucunda ortaya
¢tkan sonuclarin uzman goéziyle yorumlanmasi ileatatanir. VM calgmalarinin alt
yapisinin énemli bir bolumuna istatistik ve verdalp uygulamalari okiurur. VM
blyuk boyutlu VA’'larin meydana c¢ikmasinin bir sondar. 1960’h yillarda veriler
elektronik ortamda toplanmaya ve gegt®ki veriler bilgisayar ile analiz edilmeye
baslanmstir. 1980’li yillarda SQL ile verilerin dinamik vanlik analiz edilmesine
olanak sglanmstir. 1990'li yillara gelindiinde toplanan verilerin hacimleri ¢cok
blyluk boyutlara ulkamis ve verilerin depolanmasi icin VA'lar kullaniimaya

baslanmstir [1].

Gunumuzde bilgisayarlar ¢ok buyik miktardaki vesgklayabilmekte ve daha kisa
surede gleyebilmektedir. Ayrica bilgisayarlarin ucuzlamaayisal teknolojinin daha
yaygin olarak kullanilmasini da @amistir. Sayisal olarak toplanan ve uygun
ortamlarda saklanan veri kitlelerininggelendirilip anlamli bilgilere dérgimesi igin
istatistik ve yapay zeka tekniklerinden yararlamsm VM'ni ortaya cikarngtir.

Bunun sonucunda da detayli vezdo bilgiye ulaiimistir.

Teknolojik gelsmeler ham verinin yeni firsatlar tretmek Uzere yitneve pazar
ihtiyaclarina yanit verecek bilgiye d&purtlmesini kolaylatirmis bir anlamda
kurumlart VM (zerinde caimaya mecbur birakitir. Asagida VM'nin cesitli

tanimlarina yer verilngtir.

“VM, veri tabani teknolojisi, makine gienmesi, desen tanima, istatistik,

gorsellgtirme gibi ¢cok disiplinli bir bilim dalidir [10].

“VM, onceleri bilinmeyen, gecerli ve etkin bilginidbiyuk veri tabanlarindan
cekilmesi ve daha sonra bu bilginin san kararini almak icin kullaniimasini

kapsayan bir surectir” [3].

“VM, aksi halde kefedilemeyebilecek olangdimleri ve éruntuleri bulmak icin ¢ok

miktarda verinin otomatikkgirilmi s analizidir” [9].

“WYM, muazzam boyutlardaki veridenirketlerin daha iyi kararlar almalarina
yardimci olup, pazarda rekabetci olarak kalmalasaglayabilecek ilging bilgileri

kesfetme surecidir” [4].



“VM, buyuk hacimli veri icerisinden, anlamli, giZlialmis ve kurulgun karar destek
sistemi icin faydali olabilecek bilgilerin ¢ikadigi veri analiz tekridir” [19].

1.2. VERI MADENC ILIGININ ONEMI

Verilen kararlarin dgrulugu karar veren kinin yeteneklerine ve tecrubelerine
oldugu kadar sahip oldiu bilginin yeterliligine de b&hdir. Bu nedenle artik bilgi,
mal ve hizmetin yaninda bir tg¢lnct faktor olaralgettendiriimektedir. Bilginin
yeterli olmasi bilgiyi olgturan verilerin dgru depolanmasina, g islenmesine ve
dogru yorumlanmasina iadir. Bunun yaninda karar vericiler gl kararlari
alabilmek icin mumkin oldtunca ¢ok veriyi depolamaya caba gostermektedirler.
Ancak verilerin toplanmasi ¢ok zorlu bir surecgidtdir. Asil zor olan devaml

cogalan ham veriyi anlamli ve kullanilabilir bilgiyedistirebilmektir.

Veri madencisi, verileri inceler ve bu veriler ig@gnde bulunan sayilar arasinda
anlamli iliskiler ortaya cikarir.iliskiler veri tabanlarinda bulunur ve acik olarak
belirtimez. Cok miktardaki verinin hizli bigekilde toplanip glenebilmesi ve
yonetilebilmesi VM ile mimkin olmaktadir. VM'nde gl tekniklerin kullanimi
biylk oOnem tamaktadir. Cunki karmygk sonuclar gorsel olarak daha iyi
anlgiimaktadir.

VM ile sirketler onceden bilinmeyen bilgileri ortaya cikeala karar verme
sureclerini iyilatirirler. VM teknikleri ile maliyetleri azaltmak, gjirleri artirmak,
verimliligi artirmak, yeni firsatlar ortaya c¢ikarmak, yengiker yapmak, ygun is
gucu gerektiren sleri otomatiklgtirmek, sahtekarliklari belirlemek ve gtéri

deneyimini gektirmek mumkandar.

1.3. VERI MADENC iL iGININ KULLANIM AMACLARI

Kis aylarinda dgen yais miktari, en ¢ok satilan bira markasi, televizyatingleri,
bir futbol macinin skoru, sedan araba alarsterilerin yglarina kadar ¢cevremizde
yasananlarin ¢cok onemli bir kismi surekli kaydedilneskt. Sayilardan okan bu
kayitlara ancak dgu seklide bakildginda bir anlam ifade etmektedir.

VM'nin asil amaci, veri yiinlarindan anlamli bilgiler elde etmek ve bunu eye

donistirecek kararlar icin kullanmaktir. VM istatigith tersine timdengelim



yaklasimini kullanarak veriden fark edilmeyen ve 6ngoréy@n bilgiyi ¢cikarmaya
calisir. VM'nin bazi kullanim amaglarisagida siralandyi gibidir.

* Bir firma, kaybettgi musteriler Gzerinden analiz yaparak ghérilerini neden
kaybettgini bulup geri kazanmak ve mevcut gérisini kaybetmemek igin

gerekli kararlar1 grenebilir.

« Urettigi Griin ya da vergi hizmet ile ilgili hangi 6zelliklerin miteri

memnuniyetini artirdyini ortaya cikartabilir.

e Bir banka, maéterilerinin kredi risklerini hesaplayarak hangi gterinin
kredisini sorunsuz olarak 6deygo® hangi miterinin kredisini batiragani

tahmin edilebilir.

» Mausterilerin profillerine goresirketin diger Grlnleri ¢apraz satiseklinde

misterilere satilabilir.

» Piyasada olgabilecek dgisikliklere gore migterinin nasil davranaga

kestirilebilir.

* Musteri segmentasyonu belirlenerek gtdiilere caitli  kampanyalar

dizenlenebilir.
* Yeni bir trtn ile ilgili hedef kitlenin sec¢imi yalaibilir.

 Firmanin finansal yapisinin, makro ekonomik gigmeler kagisindaki

duyarliligl ve olwabilecek riskler belirlenebilir.

* Gecmi ve mevcut yapl analiz edilerek gelgeeyonelik karlilik, pazar payi,
ciro gibi karar vericeler i¢cin 6nemli olan finahggstergelerin tahminleri
yapilabilir.

1.4. VERI MADENC ILIGININ UYGULAMA ALANLARI

VM'nin uygulama alanlarini bilimsel vesi dinyasi olarak ikiye ayirmak

mimkunddr.



Bilimsel ¢calsmalarda VM gelimis veri toplama yontemleri ileslenmek Uzere ¢ok
biyuk miktarda verinin toplanmasina ihtiya¢ duyusmaeleneksel yontemlerin ham
veriyi islemede yetersiz kalmasi ve hipotezstduma, siniflandirma, karar alma gibi

bilimsel calsma adimlarinda bilim insanlarina desteflamasi icin kullanilir.

Is dunyasinda VM'nin kullanilmasinin temel nedeni, steiiyi taniyarak miteri
memnuniyeti sglamak ve busekilde rekabet ortaminda hizli ve @o kararlar
alabilmektir.Is dinyasinin her alaninda VM biyik 6nemsida da gagida bilgiye
dayali yonetime en fazla ihtiya¢c duyan sektorlertbuesektdrlerin ihtiya¢c nedenleri

siralanmgtir.

Bankacilik sektort: Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli kassonlarin
bulunmasi, kredi karti dolandiricilarin tespit euki, migteri segmentasyonu, kredi

taleplerinin dgerlendirilmesi, usulstizlik tespiti, risk analizlgg risk yonetimi.

Sigorta sektori: Yeni police talep edecek wtérilerin tahmin edilmesi, sigorta
dolandiriciliklarinin tespit edilmesi ve riskli gtéri tipinin belirlenmesi.

Telekomiinikasyon sektori: Pazar argirmasi, mgteri segmentasyonu, satjiict

optimizasyonu, kampanya optimizasyonu ve capraglaat

Pazarlama ve perakende sektori: MUsteri segmentasyonu, mrt@rilerin
demografik o6zellikleri arasindaki plantilarin  kurulmasi, ¢#li pazarlama
kampanyalari, mevcut migrilerin elde tutulmasi, pazar sepeti analiapraz sas
analizleri, migteri dezerlendirme, miteri iliskileri yonetimi, ¢gitli misteri analizleri

ve satg tahminleri.

Is dinyasinda VM cajmalarinin biyik bir bolumi kaynaklari daha verimli

kullanmak, potansiyeli artirmak ve guvanisazslamak amaciyla kullaniimaktadir.

1.5. VERI MADENC ILIGINDEKT SORUNLAR

VM, girdi olarak ham veriyi sgdamak Uzere veri tabanlarina dayanir. Bu da veri
tabanlarinin dinamik, eksiksiz, genve net veri icermemesi durumundasitie
sorunlarin yganmasina neden olur. VM’'ndeggaan dger sorunlar ise verinin konu
ile uyumsuzlgundan kaynaklanan sorunlardir. VM’nde «bsgilan bglica sorunlari
asagidaki alt baliklar altinda toplamak mumkuandur.



Sinirli Bilgi: Veri tabanlari genel olarak VM gndaki amagclar icin tasarlangtr.
Bu yuzden, grenme gorevini kolayktiracak bazi dzellikler veri tabanlar icerisinde

bulunmayabilir.

Eksik Degerler: Veri tabanlarindaki eksik ve yaslbilgiden dolayr VM amacina
tam olarak ulgamayabilir. Bilgi yanlghgi, o6lcim hatalarindan, ya da 0znel
yaklasimlardan kaynaklanabilir. Eksik gerler ise dlcimi yapilamamveya daha
sonradan kaybedilmidezerler olup veri tabaninda yer almalari durumunghkgida

siralanan yéntemlere paurulabilir [7].

» Eksik degerleri analizden ¢ikarmak: Cok fazla sayida eksik gerin olmasi

durumunda kullasli olmayan bir yontemdir.

» Eksik degerleri el ile doldurmak: Uzun zaman alan ve blytk veri tabanlari

icin uygulanmasi zor bir yéntemdir.

» Eksik degerler icin global bir deger belirlemek: Analiz sirasinda belirlenen
global degerin siklikla kullanilmasi ve hesaplamalara dakiilreesi yanlg

sonugclarin elde edilmesine neden olabilir.

» Eksik deger iceren veri icin ortalama deger kullanmak: Genellikle gelir
bilgisi, kullandirilan kredi miktari gibi dgskenlerin belirlenmesinde gou

sonugclar veren bir yontemdir.

* En olasi dger ile eksik veriyi tamamlamak: Bu model icin regresyon,

karar @aclari ya da yapay sinigalari kullanilabilir.

yok etmek icin gagidaki yontemler uygulanabilir [7].

« Kutulama: Bu yontemde veriler koga komsu deserlerine gore siralanirlar.
Siralanmg bu veriler belirli sayida kutulara konur. Ortaameerlere gore,
medyan dgerine gére ya da limitlere gore gurultigederi duzeltilir. Eer
ortalama dgere gore kutulama yapilacak ise gurultiligeteo kutu icindeki

ortalama dger ile yer d@istirir.



* Demetleme: Birbirine benzer dgerler gruplara ya da demetlere boélinerek

her bir demetin sinir gizgisi belirlenir.

* Regresyon: Verinin bir fonksiyona sokularak o fonksiyon Uzetéen
yerlesmesi s@lanir ve bdylece gurultilu gerler otomatik olarak elengi

olur.

Anlamsiz Veri: Veri tabanlarinda gerekenden fazla anlamsiz veimasi sonuca

ulasmada VM'nin yetersiz kalmasina neden olabilir.

Veri Tabanlarinin Blyuk Boyutlari: Sadece veri tabanlarinin boyutu yizinden
VM yontemlerinden herhangi birinin ham veri ileshali olma olasii yoktur. VM
yontemleri busekilde elde edilen sonuclarin tim veri tabanini siéredecgini
umarak, veri tabanindan bir oge cikartilmasini gerektirebilir. Bir veri tabanmi

boyutunu kigultmek icinsagida siralanan iki yonteme paurulur [8].

* Veri alanindan 6rnekleme: Genellikle rastlantisal olarak kayitlar secilir ve

veri setinden cikartilir.

« Ogzellik alanindan 6rnekleme: Her veri kaydinin bazi 6zellikleri rastlantisal

olarak segilir ve veri setinden gikartilir.

1.6. VERI MADENCILiGINI ETKILEYEN FAKTORLER

Bir veri kipundeki verilerin hepsi sureksiz olafadlamiyorsa sireksiz olarak kabul
edilir. Strekli olarak bgdayanlar ya da hem strekli hem stireksiz olanlasiseksiz

hale getirilir.

Surekli bir veriyi sireksiz hale getirmenin en golunu bulabilmek kolay birsi
degildir. Veri tabanlarinda bulunan veriler genelliklgeleneksel istatistik
varsayimlarina uymayan veriler olup karar vericimmrevcut durumu ifade eden

sonugclari gosterebilmesinde dnemli sorunlara nededsimektedir.

Veri kipinde yeralan verilerin analizinde kiimelermeyflandirma, regresyon gibi
cok deiskenli yontemler kullanilir. Bu ydntemlerin bazilam uygulanmasinda

asagida siralanan sorunlarla kdasilabilir [10].



Veri icinde bilgiyi aramak genellikle bir bilgi vams gibi gézikmesiyle
sonuclanir. Ancak aslinda bilgi olarak gorileayler sadece rastlantisal

dalgalanmalar olabilir.

Istatistikte 6rnek boyutu genellikle kuglktur. VMmdse istatisgiin tersine
genellikle ¢ok buyudktir. Sonu¢ olarak VMnde hipotestlerinin en yakin
oran yontemleri ve p-value énem derecesi en ufkikeetbile anlamli hale
getirmeye yonelir. Bu ylzden Bayesian yontemlerl hipotezi reddetme

konusunda daha guvenli olgluicin cok daha tercih edilebilir. [2]
Veri boyutu makinenin kapasitesiniadoilir.
Data kipUnin boyutsag arttikca modelleme problemleri de artabilir.

Yuksek boyutlu modellemelerde sayica fazlgibai desisken olabilir. Fazla

sayida baimh desisken analizi zorlgtirabilir.

Yuksek boyutlu olasilik tablolarini genel istatditimodelleri kullanarak
anlayabilmek ve analiz edebilmek icin, mimkin @ladkadar yiksek boyutu
daha alt boyuta indirgeyebilmek ve bu sayede daidrdél edilebilir hale
getirebilmek gerekebilir.



BOLUM 2

VERI AMBARI

1.1. VERI AMBARI'NIN TANIMI

Veri Ambarn (VA), iliskili verilerin sorgulandgl ve analizlerinin yapilgy buyuk
Olcekli bir veri deposudur. Cok sayigiabe ve acenteleri bulunan ganingirketleri
icin misteri verileri buyik 6nem tamaktadir. Bu veriler genellikle cok buytk
hacimli veriler olup Canl Sistemler (CS) ve Kamaestek Sistemleri (KDS) ile

isletilirler.

CS; firmanin karhliginin artiriimasi, firma politikalarinin belirlenmggroblemli

noktalarin tespit edilmesi ve aksiyonun glsmmasi gibi O6nemli kararlarin
verilmesindesirket yoOneticilerine yardim etmek amaciyla kullamlsistemlerdir.
Gunumuzde dst yonetim icin bu tip verilerin analiZalanced Scorecard”

uygulamalari ile yapilmaktadir.

Veri tabanini canli veri olarak da adlandirilan eglnverilerin olgturdusu ve
genellikle sirketlerin anlik gereksinimlerinin k@tanmasinda kullanilgi CS’de
verilere mumkin oldgu kadar hizli ve kisa bir surede sebilmek blyuk 6énem
tasimaktadir. Orngin bir bankada batan kredilerin takibi 6nemli burdm olup,
kredi verilirken daha dikkatli olunmasi gereitbilgisi CS ile ilgili birimlere anlik
olarak ulatirilabilir. Canli veriler anlik veri oldgu icin kaynak veri olarak

kullanilamamaktadir.

KDS ise CS aractiyla alinan kararlarin uygulanabilmesinigkgyan sistemlerdir.
KDS’'nde kullanilan veri gincel veri olmagindan veriye esimin hizli olmasi
onemli deildir. Onemli olan husus sistemin iyi bir perfornsaa calgabilmesidir. Bu
sistemler gecmgteki tim verileri sakladiklari icin veri hacimleoldukga buyuktdr.
Bu kadar blaytk hacimli veri icinde sorgulamalar iyegik KDS’in yava calsmasina

neden olmakta ve istenilen veriye alenasini zorlamaktadir.



KDS'nin bir ¢eidi olan VA'lar CS tarafindan beslenen buyik hacinakri

kimeleridir. Verilerin VA’lara aktarimlarisirketlerin ihtiyacglarina goére anlik,
gunlik, haftalik hatta aylik bile olabilir. Veri &timlari sirasinda eski verilerin
Uzerine yeni verilerin aktarilamamasi, ekleme yaittae slemlerinin yapilamamasi,

verilerin anlamsal butunfiil ve verinin guvenilirlgi agisindan ¢ok énemlidir.

VA pahali bir yatirnm maliyeti olsa bile sonu¢ d@érgetirisi (yarari) maliyetine
oranla ¢ok daha fazla olmaktadir. VA'lar binyesintia mart ve meta data adi

verilen yapilari bulundurmaktadir.

Data mart, kiciuk boyutlu (1-10 GB) boélimsel ambdita VA'nin alt kimeleri
olarak da adlandirilirlarSirketlerde farkl gler yapan bolumler icin farkli data

martlar kullantlir.

Meta data VA'larin en o6nemli bienlerinden biri olup verilerin tanimlaril
kisimdir. Meta data “veri hakkinda veri” anlamindadMeta data her veri
elementinin anlamini, hangi elementlerin hangileriyasil ilgkili oldugunu ve

kaynak verisi ile egilecek veri gibi bilgileri icermektedir.

1.2. VERI AMBARI M IMAR iSi

VA’'lar olusturulurken, kaynak olarak kullanilan CS’lerin veyharici veri
kaynaklarinin yonetimi bilgi kazancinin artirnmiiaaodan 6énem tamaktadir.
VA’larda biyuk hacimli verilerin depolangll g6z 6ninde bulundurulursa, bunlarin
tasarimi ve yonetiimesinin 6nemi daha kolay bicimaelgilir. Depolanacak
verilerin VA'ya aktarim periyodusletmenin ihtiyaclarina gore belirlenip, gunlik,
haftalik veya aylikekilde dizenlenebilir. Veri aktarim periyodu uzagkayitlarin
guncellginin salanmasi zorlar. VA'nin mimarisinin gosterildii Sekil 1.1'de de
goruldigt gibi VA tek bir canh sistemi kaynak olarak kullaamakta ayrica
kaynaklar arasinda bir geri besleme mekanizmasigglamaktadir. Bu mekanizma

sayesinde VA kaynak sistemlerden ihtiya¢ dyydustekleri elde edebilmektedir.

VA'lar ihtiyag dogrultusunda alt veri depolarina yani data martlara
aktarilabilmektedir. Geneldesletmeler departmanlar bazinda alt veri kimeleri

olusturmaktadir.
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Sekil 1.1. VA mimarisi.

Sekil 1.1.'de goruldgli gibi, VA'lar tzerinden VM, raporlama, sorgulamala
gorsellgtirme ve alt veri depolari ofturulabilmektedir. VA’larin  farkli
kaynaklardan beslengli goz o©ninde bulundurulursa, bu verilerin  VA'lara
aktarimindan 6nce birtakim dizenlemeler veya gidmler yapilmasi gerekmektedir.
Veri aktarimi sirasinda, mevcut verilerin tekrartaatmasi, bazi verilerin
guncellenmesi veya silinmesi s6z konusu olabilmdikte Bu dizenlemeler
sonucunda verilerin uygun bir yapida buti@ilisa&lanip daha sonra VA'ya aktarimi
gerceklgecektir. Ham verilerden KDS’ye kaynak olabilecekilegin kazanimi icin
uygulanmasi gerekenlemler; cikarim, dongiim, temizleme, kayn@irma sekilde

siralanabilmektedir [19].

Cikarim, VA'lara kaynak olabilecek farkl yapilasahip verilerin elde edilmesi icin
gerekli adimdir. Dongiim; kaynaklardan gganan ham verilerin KDS i¢in anlamli

hale getiriimesidir.

Veri temizleme, kaynak verilerde bulunan eksik veyaatali verilerin
anlamlgtiriimasidir. Orngin eksik verilere uygun derlerin atanmasi, tutarsigii
ortadan kaldiracak ve boylece dahagmiove guvenilir sonuclar elde edilmesini

saglayacaktir.

Kaynatirma, farkli 6zelliklere sahip veri kaynaklarindsaglanan verilerin belirli bir
tablo yapisi altinda birgérilmesidir. Kaynaklar veri dosyalari, veri tabanl, veri

kupleri olabilir.
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BOLUM 3

VERI MADENCILiGi FONKSIYONLARI

3.1. FONKSYONLARIN GENEL OZELL IKLERT

VM fonksiyonlari tahmin fonksiyonlari ve tanimlanf@ksiyonlari olmak tzere iki

ana kategoride incelenir.

VM’'de tahmin, ciddi ve guclu bir hedef iken bilge#i daha zayif bir yaklgm olup
genellikle tahmine 6n bilgi oltlurmak amaciyla kullanilir. Tanimlama ise bulgulari
tahmin edilmesinin gdanmasidir. VM’de kullanilan tahmin fonksiyonlari
siniflandirma ve regresyon analizleri; tanimlamak&yonlari ise kimeleme,
birliktelik ve siralama analizleri olarak inceldmi@. Sekil 3.1.’de VM fonksiyonlari
ayrintili bicimde gosterilngtir. Gergek problemlerin siralanan bu analizlerden
hangisiyle c¢ozuleggnin belirlenmesi icin kategorize edilmesi, VM ildgili

yapilmasi gereken ilk adimdir [10].

Veri Madenciligi Fonksiyonlar

Tahmin Fonksiyonu Tanimlama Fonksiyonu
| | Kumeleme Analizi
Siniflandirma Regresyon
Siniflandirma Teknikleri: Birliktelik Kural
+ Karar Aagaclan
+ Yapay Sinir Agalan
« Bagilant) Tabani Siflandiricilar Sirah Dizi Analizi

+ K-En Yakin Komgu Y&netemi
+ Genetik Algoritmalar

+ Basyes Sinflandiricis)

+ Destek Vektdr Makineleri

Sekil 3.1. VM fonksiyonlari.

3.2. TAHMIN FONKSIYONLARI

Gecmi verilerden yararlanarak, gelecek ile ilgili birmsmu tahmin etmek icin
kullanilan fonksiyonlardir. Bger bir degisle, yeni bir nesnenin niteliklerini inceleme
ve bu nesneyi dnceden tanimlagrbir sinifa almaktir. Tahmin modellerinde olasi

sonucu 6ngérmeye yarayan faktérler ve sonuc¢ yer Mlodel kurulurken gecrgi
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deneyimlerden, faktorlerin algh dezerlere gore elde edilen sonuclar girdi olarak
kullanilir. Beklenen sonug kategorikgir ya da nuimerik dgerdir.

Tahmin edilen sonuglarin kalitesi tahmin edilenwspkadar 6nemlidir. Caunlukla
tahmin edilen sonug ile birlikte, bu sonucun kalite yonelik givenlik argll gibi
degerler de belirlenir. VMnde tahmin fonksiyonlar glandirma ve regresyon
analizi olarak iki kategoride incelenebilir.

3.2.1. SINIFLANDIRMA

En temel VM fonksiyonlarindan biri olan siniflandia, kategorik sonugclari tahmin
etmede kullanilir. Siniflandirma tekniklerindenibie model olgturmak, sonuclar
onceden bilinen durumlar ve bu durumlar ile ilgidiktorlerin aldgl dezerlerin
bilinmesi ile mumkundir. Bu gerler eitim verisi olarak adlandirihr. gtim
verisinin yaninda test verileri de kullaniimaktadiEgitim kumesi modelin
olusturulmasinda test kimesi ise modelingddanmasinda kullanilir. Hastalik
teshisi, kredi bavuru degerlendirmesi, insan davrafarinin incelenmesi,
siniflandirma analizlerinin kullanilgh alanlardan birkacidir [1]. Siniflandirma

teknikleri gagida kisaca agiklanstir.

3.2.1.1. Karar Agaclari

Karar @&aclari, siniflandirma ve tahminleme yapmada kubanpoptler bir VM
teknigidir. Karar &aclarinin yapay sinirgarindan daha avantajh tarafi kullanicinin
kolayca anlayabileg sekilde ifade edilebilmesi ve ortaya kurallar ciledotmesidir.
Karar a&aclari, @aca benzer bir siniflandirici yapiya sahip olgpctaki her yaprak

ya bir karar dgimiini ya da karari temsil eder [7].

Morgan ve Sonquist tarafindan University of Micmigi 1970'li yillarin bgarinda
kullailan Automatic Interaction Detector-AID, karagaci temelli ilk algoritma ve
yazilimdir. AID tekngi en kuvvetli ve en iyi tahmini gercekl&ebilmek icin
bagimli ve ba&msiz dgiskenler arasinda mumkin olan butin skiierin
incelenmesine dayanmaktadir. Ancak AID'ingimall ve ba&msiz dgiskenler
arasindaki igkilerin tanimlanmasindagau saldirgan davrangh ve bunun sonucunda
anlamh ve anlamsiz gkileri ayirt edemedii yontinde Einhorn b#a olmak tzere bir

cok argtirmaci tarafindan géli yayinlar yapilmstir.
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ilk temelleri AID yontemi ile atilan karargaci modelleri cgtli algoritmalar ile

siniflandinimgtir. Gelistirilen bu algoritmalar gagida siralandi gibidir.
e CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detect@rV. Kass; 1980),

* C&RT (Classification and Regression Trees; Breinfamedman, Olshen ve
Stone; 1984),

e ID3 (Quinlan; 1986),

» Exhaustive CHAID (Biggs, de Ville ve Suen; 1991),

e C4.5 (Quinlan; 1993),

*  MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines;géman),

« QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tréeh ve Shih, 1997),
¢ C5.0 (Quinlan),

e SLIQ (Supervised Leaming in Quest; Mehta, AgarwalesRissanen),

* SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of DemisiTrees; Shafer,

Agrawal ve Mehta) bducalaridir.

Karar &acl kurgulanmasinin, yorumlanmasinin ve veri tadraile entegrasyonunun
kolayligi nedeni ile en yangin kullanilan siniflandirma ni&lerinden biridir.
Guvenirliliklerinin iyi olmasi da bgka bir tercih edilme sebebidir. Karagaglarinin
hedefi b&mli desiskendeki farkliliklari maksimize edecelkkilde veriyi sirali bir
sekilde parcalara ayirmaktir. Siniflandirmgaea olarak da adlandiriimaktadirlar
[10].

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinigalarinda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafmdanlgilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karagaglarinda ise ga¢ olgturulduktan sonra
kokten yaprga dagru inilerek kurallarin yazilmasi mimkindir. Sonmadegska bir
teknik kullanilacak olsa bile karagaci yontemi ile veri hakkinda kisa bir 6n gala

yaparak onemli deskenler ve yaklgk kurallar konusunda karar vericiye bilgi
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verilebilir. Karar &aci tekngi kullanilarak verinin siniflandiriilmasi géeenme,

siniflama ve uygulama olmak tzere garmaadan olgur [10].
Ogrenme: Onceden sonuglari bilinen verilerden modektltmaktir.

Siniflama: Yeni bir veri setinin (test verisi) modele uygulankarar gacinin
dogrulugunun sinanmasidir. Test verisine uygulanan bir hiod®grulugu, yaptgi
dogru siniflandirmanin test verisindeki tim siniflaveanidir. Her test origende

bilinen sinif, model tarafindan tahmin edilen sil@fkarilastirilir.

Uygulama Elde edilen dgruluk kabul edilebilir oranda ise, karagacinin yeni

verilerin siniflandiriimasi amaciyla kullaniimasidi

Asagida tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahiprokarar gaci analizlerin

yaygin olarak kullanilgy alanlar siralanmtir.
» Belirli bir sinifin muhatemel Uyesi olacak elemamébelirlenmesi,
» Olaylarin yuksek, orta, guk risk gruplari gibi cgtli kategorilere ayrilmasi,
» Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi icin kilmaolusturulmasi,

» Parametrik modellerin ofturulmasinda kullanilmak tzere ¢cok miktardaki

degisken ve veri kiimesinden faydali olacaklarin seciimes
» Sadece belirli alt gruplara 6zgu olagkilerin tanimlanmasi,

» Kategorilerin  birlgtirilmesi  ve  surekli  dgiskenlerin  kesikliye

donistarilmesi.
Karar &acinin kullanildgl uygulamalardan bazilargagida siralannstir.

 Demografik gruplardan hangilerinin  mektupla yapilapazarlama
uygulamalarinda yuksek cevaplama oranina sahipgofdin belirlenmesi
(Direct Mail),

* Musterilere kredi gecmlerini kullanarak kredi verilmesi (Credit Scoring),
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* Gecmite isletmeye en faydall olan rgigrilerin 6zelliklerini kullanarak se

alma sureclerinin belirlenmesi,
» Tibbi gdzlem verilerinden yararlanarak en etkinakkarin verilmesi,
» Hangi dgiskenlerin satlari etkiledginin belirlenmesi,

» Uretim verilerini inceleyerek urin hatalarina yokaa dgiskenlerin

belirlenmesidir.
Karar &aclarinin gucli oldgu noktalar gagida yer almaktadir.
« Uretilen sonuclara kolayca gléabilir,
* Denetimli @renme icin kullanilan bir tekniktir,
* Sonugclar kurallara dogturtlebilir,

« Cok sayida glem yapilmasina gerek duymadan siniflandirngl@mini
gerceklatirebilir,

* Hem kategorik (nominal / ordinal) hem de sayisalilee Uzerinde glem
yapabilmektedir,

« Karar &aclari, siniflandirma ve tahmin problemleri icimbadeziskenlerin

daha 6nemli oldgunu acikca ifade etmektedir.

Karar agacinin 6ngorl icin kullangi calsmalarda, 6ngori yapilacak ggkenin
surekli degerler almasi durumunda uygun sonuglar Uretilemerkasar &acinin

zayif oldugu yondur.

3.2.1.2. Yapay Sinir Aslari

Yapay sinir &lari, insan beyninin sleme mantii temel alinarak néronlarin
matematiksel olarak modellenmesidir. Bu yontem Kerulan model kontrol
edilmekte ve @renme faaliyeti ile model gsatiriimektedir. Sire¢c davragi
bicimlerini anlamak ve hatayl en aza indirmek Uzerkuruludur. Bilgiyi almak ve
daha sonra her uygulamadan bir ders ¢ikartmak dgbdgunulebilir. Yapay sinir
aglar istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda garetrik bir model dngdérmez.
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Dogru siniflandirma gdayan ve d@ru sonugclar veren bir yontem olmak ile birilikte
en 6nemli dezavantaji,gienme suresinin uzun olmasi ve ¢ikan sonuglarfiactei

edilmesinin ya da tanimlanmasinin zor olmasidir.

3.2.1.3. Bglanti Tabanli Siniflandiricilar

Baglanti tabanli siniflandiricilar, veri igindeki #ari ortaya c¢ikartmak igin
kullanilan yontemdir. Genelde Uriin ve gtdii arasindaki bdarin ortaya cikartilg
market sepeti analizlerinde, hedefe yonelik papasalaalanlarinda veya stok fiyat

degisimlerinde kullanihr [7].

3.2.1.4. k-En Yakin Kormyu Yontemi

Demetleme yontemi olarak da bilinen k-en yakin koemyponteminde k deeri, konsu

olan kayitlarin sayisini simgeler. Yontem verilen adet prototip dOruntiye ve
bunlarin dgru siniflandirimasina goére, siniflandiriimanolan bir 6rintiyd en
yakin kongu gruba balar. Siniflandirmanin dgulugu orani k dgerinin artmasina

bagli olarak arty gosterir [7].

3.2.1.5. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar evrimsel gslini taklit ederek optimum sonuclara gaay!
sglayan yapilardir. Bu algoritmalardglem elemanlari olarak ¢caprazlama, mutasyon
ve secme operatorleri kullanilir. Algoritmalarigieyisi yuksek uygunlga sahip
¢bzumlerin secilip mutasyona&matilarak daha yiksek uygunlukta ¢ozimler Gretmek
tzere yeniden kullaniimasiseklindedir. Genetik algoritmalar genellikles i

tarifelerinde ve motor dizaynlarinda kullantlir [7]

3.2.1.6. Bayes Siniflandiricisi

Bayes siniflandiricisi istatistiksel bir siniflanci olup eldeki verilerin, belirlenmi
olan siniflara ait olma olasiliklarini 6ngoristatistikteki Bayes teorimeine dayanir.
Bu teorem; belirsizlik tgyan herhangi bir durumun modelini gturarak, bu
durumla ilgili evrensel dgrular ve gergekgi gozlemler gaultusunda belli sonuglarin
elde edilmesine olanak @ar. Bayes siniflandiricisi, belirsizlikstgan durumlarda
karar verme konusunda cok kullgirdir. Dezavantaji ise dgeskenler arasindaki
ili skinin modellenemiyor olmasi ve gigkenlerin birbirlerinden tamamen @iansiz

olduklarinin varsayimidir [1].
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3.2.1.7. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektdr Makineleri (Support Vector Machind/Np, dogrusal olmayan bir
sekilde ayrilabilen 6bekler icin optimal hiper-dizlebulmaya cakan yontemdir.
Bu ylizden SVM’'lerin VM’deki uygulamalari 0Ozelliklesiniflandirma Gzerinde
olmustur. Elde edilen sonuglar bu yontemin siniflandaianaoldukca bgarih

oldugunu gosternsiir.

SVM modeli; &renme, siniflandirma, kimeleme, ggmluk tahmini ve veriden
regresyon kurallar dretmek icin kullanilan bigitene algoritmasidir. Temeli ilk
olarak 1960’ yillarda V. Vapnik tarafindan atignolan SVM modeli, 1995'li
yillarda daha cok siniflandirmaya yonelik olaraklduimistir. Son zamanlardaki
kullanimi ise daha cok regresyon ile gyaluk fonksiyonu tahminli teknikler

Uzerinde olmgtur [6].

Oldukca yeni bir grenme algoritmasi olan vesi#i alanlarda baarili sonuglar veren
SVM; kredi derecelendirme, zaman serileri tahmmisigorta tazminat talebinde hile

tespiti gibi ¢aitli finansal uygulamalarda da etkili olmaktadi©]1

SVM, firmalara yonelik catmalar a&irlikta olmak Uzere, iflas tahmininde de
kullaniimistir. Bu calgmalarda, SVM’nin diskriminant analizi, lojistik reggsyon ve
geri beslemeli sinir @arindan daha iyi sonuc vegli gozlemlenmgtir [15].
Literatiirde artik tek bana istatistiksel yontemler kullanmak yerine buni&lerle
birlikte sinir glari, yoneylem argirmasi, bulanik mantik ve SVM gibi yontemler de
kullanilarak daha etkili sonuglar elde edilmektedir

SVM, istatistiksel @renme teorisi Uzerine ¢a edilmi bir yontemdir. Modelde
egitim kiimesindeki hata ile VC (Vapnik-Chervonenkig)yutuna gore ifade edilen
hipotez uzayinin karm&ligini azaltan bir ¢ozumun bulunglw savunulmaktadir. Bu
bakimdan, SVM ile bulunan fonksiyon, veriye yakinlie ¢ozimuin karnyeklig
arasindaki gegiir.

SVM’de amag, veri noktalarini mimkuin ofglukadar iyi siniflandiran ve mimkin
oldugu kadanyla iki sifir noktaya ayiran optimum awrdiizlemin bulunmasidir.
Yani iki sinif arasindaki uzal@in maksimum temel géar oldusu durumun

bulunmasidir. Bu siniflandirma manhin temel tglarini ise her iki sinifin ug

noktalarinda bulunan vegiéme orneklerinin arasindan secilen destek vektiorle
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olusturmaktadir. Ayirict dizlemin optimum olmasi geeele yetengnin de
maksimum diuzeyde olmasinigkayacaktir. Fakat verileri iki sinifa ayiracak ¢ok
sayida ayirict dizlemin olmasi bu dizlemler lUzexibdzi 6nglemlerin yapilmasini
gerektirmektedir. Oncelikle ayirici diizlem sayisuftar arasi mesafe olgusiyle sinif
gengligi olgisinin carpimi 1 alinarak siniflandirilir. orbu ayirict duzlemler
arasinda optimum olaninin bulunmasi gerekir. Optimayirict dizlem, her iki
sinifin en uc¢ verileri arasindaki mesafenin (ikiiBn destek vektoérleri arasindaki
mesafe) maksimum olgu durumu sglayan ayirict duzlemdir. Bu ayirici dizlem

bahsedilen argiin tam ortasindan gecmektedir.

SVM, optimum ayirict didzlemi bulurken 6nce optinggan problemini
formullestirir daha sonra ikinci dereceli programlama adrrilea yontemleri
kullanarak problemi ¢cézer. SVMgéenme yontemi teorik olarak VC boyutu ve risk

minimizasyonu prensiplerine uygun olarak tasarlghmi

Matematiksel olarak SVM, @dimdan b&msiz formdl yapisi tzerine kuruludur.
SVM tekniginde once gtim verileri alinlp SVM gitilerek siniflandirici model
olusturulur. Daha sonra ¢ikdezerini dnceden bildirgiimiz test verileri igin sistemin
hesaplayaca cikis degerleri belirlenir. Bu iki dger arasindaki farklilik oranina goére

SVM'nin siniflandirma performansi gerlendirilir.

Sekil 3.2. SVM siniflandiricisi.
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Sekil 3.2’de SVM siniflandiricisinin yapisi gosterdktedir. Amacg optimum ayirici
dizlem vektorinun bulunmasidir. Ginverileri (+1,-1) dgerlerini alan iki sinifa
ayrilir. Destek vektorleri bulungu sinifin orijine en yakin olan elemanlaridir.
Ayirict dizlemin optimum olmasi icin destek veké&ityle ayirici diizlem arasindaki

mesafenin maksimum olmasi gerekir [6].

SVM modelinde kernel 6zefli yeralmaktadir. Clementine programinda model igin
belirlenen kernel secegielineer, polynomial ve simple (kernel'in kullaniadgi
durum) olmak Uzere Uc ayn tiptedir. Farkli kertipleri, ayiricinin farkl yollarla
hesaplanabilmesini gkr. Bu nedenle genellikle uygulamalarda farkli riedr
tiplerinin denenmesi 6nerilir. Kavramsal olarak rkdr fonksiyonlari orijinal veriyi
daha ylUksek bir boyut uzayinaitave girdi veri kiimesini, dondiralmis uzayda
lineer olarak ayrilabilir hale getirir. Kernel fosikonlarinin secimi biyik 6lcide
uygulamaya bgidir. Uygulamada kullanilan veri setinden hassasuslarin
alinabilmesi icin kernel 6zefli lineer, polynomial ve simple olgu durumlardaki

SVM modelleri ele alinngtir.
3.2.2. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi bir ya da daha c¢okigleenin baka deiskenler cinsinden tahmin
edilmesini sglayacak ilskiler bulmak ve bunlar tanimlamaktir. Regresyon
analizinin temelinde go6zlenen bir olayggelendirilirken bu olayin hangi olaylardan
etkilendiginin belirlenmesi yatmaktadir. Bu olaylar bir ya diaden ¢ok olabileca
gibi etki dizeyleri farkli seviyelerde de olabiérl Regresyon analizinde verilerin
matematiksel bir fonksiyonseklinde tanimlanmasi gerekmektedir. @lwulan
matematiksel fonksiyon bir Banli desisken ve bir veya birden cok Bansiz
degiskenden olgabilir. Degiskenler sayilabilir veya olculebilir nitelikte oldisi Tek
degiskenli modeller basit dgrusal regresyon, birden fazla goasiz dgiskenl
modeller ise coklu regresyon modelleri olarak adiahr [1]. Basit dgrusal

regresyon ise kendi icinde gluisal ve d@rusal olmayan olmak tzere ikiye ayrilir.

Basit d@rusal regresyon iki dgsken arasindaki gkiyi tanimlamaylr amaclar.
Yontemde amag, eldeki verileri kullanarak birgdo olusturmaktir. D@ru tim veri

noktalarindan tahmin edileng®ye olan uzakkiin kareleri minimize edilmek
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suretiyle optimize edilir. Dgru elde edildikten sonra iki gesken arasindaki gkinin
gucl R-kare deeri ile olgulur.

Dogrusal olmayan regresyon analizi isesimall ve b&imsiz dgiskenler arasindaki
ili skinin dogrusal olmadil durumlarda kullanilan yontemdir. Yontemde dahiabiy

uyumun elde edilebilmesi icin g#i algoritmalar kullanilarak bgimsiz dgiskenler

degisime wgratilir.

Birden fazla baimsiz dgiskenin bg&mli desisken Uzerindeki etkisi incelenmek

istendginde ise ¢oklu regresyon adi verilen yontem kullani

3.2.2.1. Loess (Lowess) Regresyon Analizi

Loess lokal olarak tahmin edilgnsacilim grafi diizlemesi, Lowess ise lokal olarak
agirhklandinimis sacihm graféi dizlemesi anlamina gelmektedir. Loess parametrik
olmayan regresyon tekniklerinin en esnek olanlammdiridir. Dlzeltme/dizleme
(smoothing) fonksiyonunu kullanarak guraltiyl agmltdesiskenler arasindaki
iliskiyi en disik duzeyde kabul ederek genel éruntuleri yakalangafair. Loess
genel olarak trendleri gdzlemlemenin zor @ducok buyuk veri setlerinde iki

degisken arasindaki gkiyi gorsel olarak gostermek igin kullanilir [5].

Loess regresyon analizinde, X ekseninde belli leinigjkte olan noktalar tahmin
edilmis noktalara kan geleceksekilde secilir ve verinin alt kimesinde ik
dereceli bir polinomsal denklem eturur. Analizde tahmin edilmidezerlere daha
yakin noktalara daha cokalik degeri verilmektedir. Bu sonu¢ denklemi ilgili nokta
icin tahmin etmede kullanilir. Daha sonra veri birim sga kaydirilir ve sireg
ikinci nokta icin yeni bir tahminin okiurulmasiseklinde devam eder. Elde edilen
sonuc¢ noktalari bir ¢izgi ile birgérilir. Bant aralgl ne kadar kiicikse o kadar az

nokta kullaniliyor demektir ve final cizgisi de adar az duzkgirilir.
Loess regresyon analizin avantajlagag@adaki ekilde siralanabilir.
» Basit ve esnek olmasi
» Degiskenler arasi ikki anlaminda kabullerin olmamasi

» Kompleks ilskileri gorsel olarak gosterebilme 6zglli
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e Kullancilarin  gerekgiinde yeni degerleri fit etmesi ve modeli

guncelleyebilmesi.
Loess regresyon analizin dezavantajlarsigge siralanabilir:
* Cok ygsun datasetlerine ihtiya¢c duymasi
» Haazir bir formulasyonu olmamasi datalarin transparh zor olmasi

* Karmalk islemlere sahip olmasinagaen bilgisayar programlari tarafindan

kolaylikla hesaplanabiliyor olmasi.

3.2.2.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lineer regresyona benzeyen lojistik regresyondainbia desiskenin kesikli veya
kategorik olmasi (surekli olmamasi) en dnemli fargidir. Bu fark 6zellikle bir
teklife yanit ya da ¢ajmada oldgu gibi, bir banka mgierisinin aldgi krediyi batirip
batirmadginin aratiriimaya calgildigi kesikli aksiyonlari belirlemeye ydnelik
siniflandirma modellerinde 6nem kazanmaktadir. fl@mdirma analizlerinde
dogrusal regresyonun kullaniimasi mimkurgitiir. Bunun yerine kullanilan lojistik
regresyonda, ¢ok gekenli normal dgilim varsayimina ihtiya¢c duyulmagndan bu
tur uygulamalarda avantajgamaktadir. Lojistik regresyon ile pansiz dgiskenler
kullanilarak ikili ¢iktisi olan bgimh desiskenin istenilen durumunun gercegiee
olasilgl hesaplanir. Regresyon yapabilmek icingib@dl degisken strekli dgere
donistaraltr. Bu dger beklenen olayin olma olagldir [10].

3.3. TANIMLAMA FONKS IYONLARI

Tanimlama fonksiyonlarinin amaglari belli bir hedethmin etmek dal, veri
setinde yer alan veriler arasindaksklieri, baglantilari ve davraglari bulmaktir.
Mevcut verileri yorumlayarak davragnbicgimleri ile ilgili tespitler yapmayi ve bu
davrang bicimlerini gosteren alt veri setlerinin 6zellikiel tanimlamayi hedefler. Bu
sayede tanimi bilinen yeni bir verinin yapiya ldiktan sonra ngekilde hareket

edecgi konusunda karar almaya destek olur.
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3.3.1. KUMELEME ANAL izi

Kimeleme analizinde amac, nesnelerin belirlenetiikieze dogrultusunda kiimelere
ayrilmalarini splamaktir. Benzersleve sahip olan kiimeleme analizini siniflandirma
analizlerinden ayiran en 6nemli fark, kiimeleme iamale 6nceden tanimlangni

siniflarin olmawidir [7].

Kimeleme glemi ¢azunlukla VM’'nin diger yontemleri veya modellemesgieri icin
bir 6n analiz olarak kullanilir. Organ pazarda mgierilerin segmentasyonunu

belirlerken kiimeleme ilk adim olabilir.
3.3.2. HRLIKTEL iK KURALI

Blyuk veri kimelerinde yeralan farkli veriler aragaki birliktelik iliskilerinin
bulunabilmesi i¢in yapilan bir analizdir. Analizéenac, belirli bir veri kimesinde
yuksek siklikta birlikte goérinen Ozellik gierlerine ait ilgkilerin kesfedilmesidir.
Analiz sonucunda elde edilen birliktelik kurallale sirketlerin daha verimli karar

almalari sglanmaktadir.

Birliktelik kuralinin en klasik 6rng, musterilerin beraber satin algl Grtnlerin
belirlenmesini sglayan sepet analizidir. Analizde amag urtnler adedki negatif ya
da pozitif korelasyonlari bularak mt@rilerin satin alma afkanliklarini ortaya
cikarmaktir. Orngin, cocuk bezi satin alan wtérilerin %30’u siit de almaktadir. Bu
verilere sahip olan marketler, birlikte satilan rilgii yakin raflara koyarak ya da
uriin kataloglarinda bu drinlerin birlikte gorilmesgslayarak miteriler igin cazip

ariin paketleri olgturmak suretiyle saflarini artirabilirler.
3.3.3. SIRALI Dizi ANAL izi

Gozlem sonuglarini zaman ve mekan 0Ozelliklerinee ggiralanny bicimde gosteren
yapilara sayi dizileri, bu dizilerdeki trendleri @®ngileri anlamak icin kullanilan
analize ise sirall dizi analizi denir. Sirali damalizinde ilgki kayitlari incelenerek
zaman icinde sikc¢a rastlanan trendler ve benzadlege bulunur. Bu trendler daha
sonra veri icindeki ikkileri tanimlamak icin kullanilir. Orngn, aldgi kredinin ilk
uc taksitinin iki veya daha fazlasini ge¢ 6dgralan migterilerin %70 olasilikla

kanuni takibe gitmesi, bu analiz sonucunda ortalarc
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Seriler dzelliklerine gbre zaman serisi, mekansselolinme serisi ve by seri
olmak lzere dort grupta incelenebilir [10]. Serglizlem sonuclarinin zamana gére
siniflandinimasi zaman serilerini, mekana gorealammasi mekan serilerini,
kriterlere gore siralanmasi frekans serilerini, yki da daha fazla 6zelgé gore bir

arada gosterilmesi ise hgle serileri olusturur.
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BOLUM 4

VERI MADENCILiGi SUREC MODELLER

4.1. SUREC MODELLERINE GiRi$

VM'nde slUre¢ modelleri akademik, endustriyel veiglarsire¢c modelleri olmak
Uzere U¢ grupta incelenir.s&gidaki alt kesimlerde sire¢c modellerinin ayrintilari

Uzerinde durulmgtur

4.2. AKADEMiK SUREC MODEL i

Bilgi kesfi modellerinin gelgtiriimesine yonelik ilk cakmalar akademik alanda
baslamistir. VM alaninin sekillendigi 90’h yillarin ortasinda akdrmacilar, VM
yontemlerini karmgk bilgi kesfi sirecini kullanan killere yol gostermesi amaciyla
cok gamal prosedirlerden alwrmulardir. Arastiricilarin yontemleri cok ssamali
prosedurler halinde gstirmelerinin nedeni, bilgi kgfi modellerinin uygulama

alanin yaratilmesine yardim edecek aktivite dlzewlusturmaktir,

1996 yilinda Anand ve Buchner tarafindan sekiz 9@81yilinda Fayyad tarafindan
dokuz gamadan olgan iki akademik sire¢ modeli ggirilmistir. Asagida bu
modellerden agtirma alaninda 6nci olgu kabul edilen Fayyadin yontemi

verilmistir.

Uygulama alanin belirlenmesi ve gedtirilmesi asamasi: Konu ile ilgili 6n

bilgilerin elde edildgi ve son kullanicilarin hedeflerinirggenildigi asamadir.

Hedef veri setinin yaratilmasi gamasi: Veri madencisinin, kgf slrecinde
kullanilacak dgiskenlerin alt kiimelerini belirledi ve 6rneklemini segsi asamadir.
Bu sgamada alt kimeler ganlukla mevcut verinin belirlenen hedefguoltusunda

sorgulanmasi ile belirlenir.

Veri temizleme ve 6n gsleme gamasl: Bu aamada dia disen veriler giderilir,
verideki gurulti ve eksik gerlere atama yapilir ve zaman serisindeganiobilgi ve
degisiklikler dikkate alinir.
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Veri indirgeme ve gozlemleme samasi: Boyut indirgeme ve doéntirme
yontemleri ile veri setindeki geskenlerin gerekli ve gereksiz gigkenler olmak

Uzere ayutirildigl asamadir.

VM modelinin secimi asamasi: Veri madencisinin, birinci samada belirlenen
hedeflere ulgabilmesi icin VM yontemlerinden (siniflandirma, regyon, kiimeleme
vb.) hangisi ya da hangilerinin kullanimlarinin upgolacgini belirledgi asamadir.

VM algoritmasinin secilmesi gamast Veri madencisinin veri setindeki érantuleri
tespit edecek yontemleri segtive bu yontemlara uygun parametreleri taningadi

asamadir.

VM asamasi: Veri gosterim bigimlerinin (siniflandirma kuraliar karar gaclari,

regresyon modelleri,gdimler vb.) olusturuldusu asamadir.

Tespit edilen o6runtilerin  yorumlanmasi a&amasi: Belirlenen modellerde

kullanilacak verinin gorsel§giriimesinin yapildgl asamadirr.

Kesfedilen bilginin konsolide edilmesi aamasi: Kesfedilen bilginin olyturulan bir
performans sistemine uygulanmagaraasidir. Bugamada kefedilen bilgili ile ilgili
dokiimantasyon ve raporlama gercehtdir. Ayrica konu ile ilgili dnceki inarglarin

mevcut durum ile olan benzerlik ve farklliklarsgat edilir.

Akademik sure¢ modeli, endustriyel konularla ilgileese bile kolaylikla endustriyel

alanlara uygulanabilir [4].

4.2. ENDUSTR SUREC MODELI

Sure¢ modellerineki akademik gahalari kisa bir zaman sonra endustri alanindaki
calismalar takip etmtir. Bu donemde gecmiendustriyel tecriibesi olan bireylerce
Onerilen yaklaimlarin yani sira biyik endustriyel konsorsiyumlkaaar gersi bir

yelpaze tarafindan onerilen farkli yagialar da iceren modeller ggirilmi stir.

Endustri sire¢ modelleri iki 6nemli modeli icermstir. Modellerden biri, IBM
firmasinin destg ile Cabena tarafindan ggirilen bes asamali model iken geri ise
1990’larda Avrupali dérgirketlerce olgturulmus buyidk bir konsorsiyum tarafindan
gerceklgtiren altt gamali endustriyel CRISP-DM (Cross-Industry Stadd@rocess
for Data Mining/Endusturuler arasi VM igin standatire¢) modelidir. CRISP-DM
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sure¢ modeli zamanla 6nci model konumuna g#imiKonsorsiyumda bulunan
sirketlerin ortak Ozelgi veri ve go0zlem caymalar Uzerinde uzmaryais
olmalaridir. Bu modelin gaifiiriimesi sitrecinde 6nemli bir endistriyel destek
sglanmstir. Ayni zamanda Avrupa Birii tarafindan gedtirilmis olan ESPRIT
programinca da mali destek gomtir. Bu model hali hazirda U¢ yuzden fazla
kurumsal kullanici ve servis @ayiciya sahiptir. CRIPS-DM modelini cfwran alti
asama aagida 6zetlenngtir.

Isin anlasilmasi asamasi: Bu asamadasirket gozu ile hedeflerin ve gereksinimlerin
anlsgilmasina odaklaniimaktadir. Byaamanin bulgulari ayni zamanda VM modelini
tanimlanmakta ve amaclara gf@ayi sglayacak on proje plani icin VM modeline

cevrilmektedirIsin anlgiimasi a@amasi gagida siralanan altsamalara ayrilr.

Is hedeflerinin belirlenmesi

e Durumun tespit edilmesi

VM hedeflerinin belirlenmesi

Proje planinin yaratiimasi

Verinin anlasilmasi asamasi: Bu gama verinin toplanmasi ve verinin anlmasi
ile baglar; veri kalite sorunlarinin tanimlanmasi, veriin gézlemlerinin yapiimasi
ve Onemli veri alt kimelerinin tespit edilmesi itevam eder. #ggida verinin

anlasilmasi gamasinin altg@malari siralanmgtir.

Baslangic¢ verinin toplanmasi

* Verinin tanimlanmasi

Veride 6n gozlem gercekdgrmesi

Veri kalitesinin d@rulanmasi

Veri 6n isleme gamasi: Nihai veri setinin olgturulmasi igin yapilan tinglemleri
iceren @aamadir. Tablo, kayit, 6zellik secimi, veri temiziemyeni 06zelliklerin

yaratilmasi ve veri doégtiirme slemlerinin gerceklgirildi gi asama sonunda VM
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programinda kullanilacak nihai veri elde edinalur. Veri 6n gleme gamasini

olustural alt gamalar gagida siraland gibidir.
» Veri segimi
* Veri temizleme
» Veri setinin kurulmasi
» Veri entegrasyonu
» Veri alt kimelerinin bigimlendirilmesi

Modelleme gamasi: Modelleme, daha ¢ok ayni VM problemi icin farkbntemlar
gelistiriimesi ve sonugclari optimize eden parametreldatibre edilmesi sureclerini
icermektedir. Bu surecler bazi yontemlerin belirlipte girdi verileri
gerektirmesinden dolayr ganlukla dongusel bir yapi icermektedirler.

Modellemenin alt gamalari gagida siralandy gibidir.
* Modelleme tekniklerinin secilmesi
* Test tasarimlarinin yaratilmasi
* Modellerin gelgtiriimesi
* Gelistirilen modellerin dgerlenmesi

Degerlendirme asamasi: Yiksek kaliteli veri analizini sdamak amaci ile g#li
modeller kurulduktan sonra bu modellerin  belirleners  hedeflerini
gerceklgtirmedeki baarisinin  dgerlendirildigi asamadir. Aamanin gleyisi
modellerin kurulmasinda kullanilagemalarin tekrar gdézden gecirierek kurulan
modellerin § hedeflerini kagilama noktasindaki yeterlfinin tespit edilmesi
seklindedir. Dgerlendirme gamasinin sonunda VM modelinden elde edilecek
sonugclarin hedeflerimize uygu@u konusunda karar sahibi olunursaina aagida

siralanan altgmalara ayrilir.
* Sonuclarin dgerlendiriimesi

e Sdrecin gbzden gegcirilmesi
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» Bir sonraki basanfan belirlenmesidir

Konumlama asamasi: Bu gmada kefedilen bilgi son kullanicinin kullanimina
uygun sekilde organize edilip sunulur. Konumlamgamasi gereksinimlere fa
olarak raporlama gibi kolay birsama olabilecg gibi bilgi kesif modeli strecinin

yenilenmesi gibi zor bir@mada olabilir. Bugmanin alt gamalar gagidaki gibidir.
e Plan konumlandirma,
* Plan goéruntileme ve bakim
e Son raporun okturulmasi
» Sirecin alt gamalarinin gézden gecirilmesidir.

4.3. KARISIK SUREC MODEL i

Akademik ve endustriyel modellerin kurulmasini yaa sirecte her iki yontemin
yaklasimlarini da kullanan kagik yani melez modeller ortaya c¢ikghr. Bunlara
ornek olarak Cios tarafindan gglilen bir altt gamali bilgi kefi modeli
gosterilebilir. Bu modelin gedfiriimesinde CRISP-DM modeli baz alingnve
akademik gereksinimlere gére model uyarlagimi CRISP-DM modeli ile kagik
sure¢ modeli arasindaki temel farklilhklgegidaki gibidir.

» Karisik stire¢ modelinde stirec basamaklari daha gereaiaterma odaklidir
* Modelleme gamasi yerine VM gamasi getirilmitir
» Karistk modelde bir takim dsal geri bildirim mekanizmalari uygulangtir

e Belirli bir alana yonelik kgfedilen bilgiler bagka bir alanda

kullanilabilinmektedir.
Karisik stire¢ modelini olgturan altl gama aagida siralanngtir.

Problem alaninin anlailmasi asamasi: Bu ggamada uzmanlarlgbirligi yapilarak
kisitlari icerecelgekilde problemin tanimi, projenin hedefleri, sorulmgkin mevcut

¢cbzim vyaklaimlari ve bu kullanilan terminolojinin goenilmesi glemleri
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gerceklatirilir. Daha sonra proje hedefleri VM hedeflerirgevrilir ve sonraki
asamalarda kullaniimak tzere birgiengic VM modeli segilir.

Verinin anlasiimasi asamasi: Orneklem verisinin toplanarak veriyeskin bicim ve
boyut gibi bazi 6zelliklerin belirlengi asamadir. Bu gamada eldeki mevcut veri seti
kullanilabilirlik, eksik ya da kayip veriler ile geksiz verilerin olup olmagi
acisindan inceleniinceleme sonucunda veri setinin VM hedeflerine yiérgl veri

seti old@gunun dgrulanmasi gerekir.

Verinin hazirlanmasi asamasi: Bu gamada takip eden VM sirecinde hangi
verilerin girdi olarak kullanilaga tespit edilir. Veri buttnlginin kontrol edilmesi,
gurultinin ve kayip verilerin giderilmesi gislemleri gerceklgtirmede kullanilan
ornekleme, korelasyon ve anlamlilik testleri vait§everi temizleme yontemleri
kullanilir. Temizlemegleminin ardindan verinin secimi ve ayiklanmasemleri ile
veri setinin boyutu indirgenir, veri setine skin yeni 0zellikler turetilir ve
Ozetlemeler yapilir. Sonug olarak elde edilen vé&fM girdi gereksinimlerini

karsilayacak diuzeye getirilir.

VM asamasi: Bu ssamada cgtli VM modelleri kullanilarak glenmis veriden bilgi

uretilir.

Kesfedilen bilgilerin degerlendiriimesi asamasi: Degerlendirme gamasinda
uzman yorumu ile sonuclarin agilanasi, elde edilen sonuclarin yeni ve kaydgede
bir bilgi icerip icermedii ve kefedilen bilginin olasi etkileri tespit edilir.
Onaylanmg modeller ayrilarak tim modelin iy§grilmesi icin yapilmasi gereken
alternatif aksiyonlar belirlenir. Ayrica surectdiatalara ilgkin bir liste olyturulur.

Kesfedilen bilginin kullanilmasi asamasi: Kesfedilen bilginin nerede ve nasil
kullanilacaina iliskin bir planlamanin yapilg aamadir. Mevcut konunun
uygulama alani dindaki alanlarda da kullanilabilmesi icin siggé duzenlemeler
yapilip kefedilen bilginin etkisini incelemek tzere bir plaelistirilir. Daha sonra
tum projenin belgelenmesi@anip elde edilen bilgiler uygulanmaya konur.
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BOLUM 5

_ BIREYSEL MUSTERILERIN KREDI
DEGERLENDIRILMESINE YONEL IK SCORECARD
UYGULAMASI

5.1. BANKACILIK VE F INANS SEKTORUNDE VERI
MADENCILIGI

Bilgi teknolojisi sadece servis kalitesini ggilimek icin deil bunun dginda rekabet
avantaji kazanmak icin de kapsamli olarak kullaaktadir. Bankacilik endustrisi,
misterileri hakkinda sahip olduklari bilgilerin 6nemmrfarkina varmgtir. Bankalar
tarafindan yillardir toplanan yiksek miktardaki ik#r manuel olarak
incelenemeyecek bir hal algnve VM teknolojileri icin blylk bir firsat olnur.
Asagida bankacilik ve finans endustrilerinde VM'nin llmildig1 alanlardan bazilar
siralanmgtir.

* Mausteri kredi bavurusu dgerlendirme (Scorecard modelleri)
» Farkli finansal gostergeler arasindaki sakli kagdalarin bulunmasi
* Mausteri segmentasyonu

e Sadik migterilerin belirlenmesi

e Bankadan ayrilacak olan gtérilerin 6ngorilmesi

* Mdsteri karliligi

* Kampanya yonetimi

» Capraz / dikey sati

« Urtin yonetimi

* Fiyatlandirma

* Risk yonetimi
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Bank of America VM’ni, hangi mgierilerin hangi triind kullangini tespit etmek ve
boylece miterilere dgru trin ve servisi 6nerebilmek icin kullargtm [10].

New York'taki Chase Manhattan BankasrI’'nin gt&iileri rakip bankalara gitmeye
baslayinca miteri hesaplarini analiz ederek kendi hesap gergklgrninde
degisiklikler yapabilmek icin VM’ni kullanmg ve bu sayede karli rgierilerini elde
tutmay1 baarmstir [9].

Tarkiye'deki buylk bankalar da VM tekniklerini bgok alanda kullanmaktadir.
Ozellikle migterilere verilecek krediler icin scorecard modeltglistirmede VM sik
kulaniimaktadir. Ayrica bankacilik trtnlerinin sirni telefonda yapabilmek igin
misteri profilleri VM yontemleri ile analiz edilerekagru misteriye d@ru trinin

satilmasi sglanmaktadir.

5.2. SPSS CLEMENTINE

Clementine, ilk olarak 1989 yilinda Dr. Alan Montgery ve bg meslekta
tarafindan kurulmgtur. Balangicta hedefi teknik uzmanlara ihtiya¢c duymadan
cevreyle entegre VM operasyonlarinip adamlari tarafindan, asl&bilir hale
getirmekti. Clementine 1992 yilinda urtingnanalarina bgladi ve ilk Grintna 1994
yilinda pazara sundu. Clementing, zekasinda makine kullanimini getiren ilk
arinlerden biri olmakla birlikte uzman olmayasikar tarafindan da anddabilir bir

ara yuze sahiptir. Sonu¢ olarak pazardaki liderukonnu yakalamgive ginimuize
kadar getirmgtir. SPSS 1998 yilinda ISL firmasi tarafindan déaraca Clementine
icin yeni olanaklar agilngtir [10].

5.2.1. SPSS CLEMENTINE'DE KULLANILAN MODELLER

Modelleme ve goruntileme SPSS Clementine’nin kalb@RIPS-DM sire¢ modeli
ile desteklenen SPSS Clementine, istatistiksel medeeknikleri bir stre¢ olarak
gosteren ve son kullaniciya hitap eden bir programitD]. SPSS Clementine

programinda kullanilan modellegagida siralandy gibidir.

« Otomasyon uygulayan modeller; Binnary Classifermigtc Predictor, Time

Series.
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e Siniflandirma modelleri; C&R Tree, QUEST, CHAID, @&sion List,
Regression, PCA/Factor, Neural Network, C5.0, Heat5election,
Discriminant, Logistic, GenLin, Cox, SVM, Bayes Metrk, SLRM.

» Birliktelik modelleri; GRI, Apriori, Carma, Sequeac
* Bodlumleme modelleri; K-Means, Kohonen Two Step, Avady.

5.2.2. SPSS CLEMENTINE'NIN AVANTAJLARI

SPSS Clementine programinin avantajlgagalaki sekilde siralanabilir [15].

VM teknikleri cok gelgmistir
* Eniyi modeli bulan araclara sahiptir

* Bir model algoritmasinin sonuglari bir gga model algoritmasinda girdi
olarak kullanilabilir

» Karmalk degisken surecler icin yazi dili (script) mevcuttur
e Kullanimi kolaydir

5.2.3. SPSS CLEMENTINE’DA KULLANILAN MODULLER

Veri isleme yani veri madencgli programi olan SPSS Clementine programi oldukca

gelismis modelleme ve grafik araclarina sahiptir.

Sekil 5.1'de Clementine programinin “Kaynaklar’ kimsnmm yeraldgl goruntd
bulunmaktadir. Buradaki seceneklere gore verilegniten formatta Clementine’e

ortamina aktarilabilir.

F .

€ Favorites | @ Sources | @ RecordOps | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling | B Output | B Bxport

Enterprize Viewi Database War File Fixed File SPSS File Dimensions SAS File Excel  User Input

Sékil 5.1. Clementine programinin “Kaynaklar” kismi.
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Sekil 5.2'de Clementine programinin “Grafik” kisnmni yeraldgl goruntu
bulunmaktadir. Olduk¢a geinis olan bu kisimda yer alan grafik moddlleri ile veri

seti grafge donigtarulebilir.

.

£ Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling | B output | M| Export

N VANVAN AN/ ANANY, WA

Graphboard Flot  Distribution Histegram Coellection Multiplot  Web  Time Plot Evaluation

Sekil 5.2. Clementine programinin “Grafik” kismi.

Clementine programinin “Model” kisminin yerd@di gorinti  bulunmaktadir.
Oldukca gelmis olan bu kisimda bir ¢ok model kullanilarak veriti senaliz
edilebilir. Sekil 5.3'de siniflandirma amaciyla kullanilan bigkanaliz modulu yer

almaktadir.

€ Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling | B Output | M| Export _

WO D EO®aEY © @O

C&R Tree Q@UEST  CHAID  Decision List Regression FCAMFacter | Meural Net  C©50  Feature Selection Discriminant Logistic  Genlin
0l

Sekll 5.3. Clementine programinin “Model” kismi.

Sekil 5.4’te yeralan Clementine programinin “Ciktil&kismi, yapilan analizler

sonucunda elde edilengkrlerin sunumu ile ilgili aracglar sunar.

F .

€ Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling | B Qutput | B Export

H
B | Q| (@a /AN |2 |sk o =
o f{x) n yad
Table Custom Table Matriz  Analysiz [Data Audit Transform  Statistics Means  Report  Set Globals SPSS Output
<

Sekil 5.4. Clementine programinin “Ciktilar” kismi.

5.3. SCORECARD UYGULAMASI

Bankacilik ve finans sektérinde en iyi istatistikaesstirma modellerini kullanan
programlar ile kredi scorecard analizi yapan firanad sayisi gittikce artmaktadir
[10].

Bir bankanin bireysel ngierilerine ait kredi dgerlendirmesinin yapilgn bu

calismada, kullanilacak en iyi scorecard modelinin efimesinde endustriyel sire¢

34



modeli kullaniimgtir. Modeli olwturan gamalar izleyen alt bolumlerde

ayrintilandiriimstir.
5.3.1.ISIN ANLA SILMASI A SAMASI

Son zamanlarda bankalar kredi vermek igin buylkakbek icine girmilerdir.
Bankalarin yurtdy bankalar ile birlgmeleri bankalarin kredibilitesini artirmve
yurtdisindaki mevduat Turkiye'ye girrglir. Yabanci bankalarin toplagimevduati,
Tark bankalari yurt icindeki myierilerine kredi olarak satmaktadir. Bu nedenle
bankalar kredi verirken c¢ok dikkatli olmali ve rekini minimize edebilecek
yontemleri kullanmalidirlar. Bu yodntemlardan en ckkllanilani ise scorecard

yontemidur.

Calismanin amaci, kredi kullanmak isteyen bireysekteriier icin banka acgisindan

riski minimize edecek bir model aftwrmaktir.
5.3.2. VER'NIN ANLA SILMASI A SAMASI

Uygulamada kullanilan veri seti, bir bankanin bsslymiterilerine ait olup 1000
adet bireysel mgieri ve bu méteriler ile ilgili 22 desiskenden olgmaktadir. Bu
degiskenler miterilerin demografik 6zellikleri ile kullandiklakredinin 6zelliklerini
belirtmektedir. Dgiskenlerden 7’si siurekli 15i ise kesikli ttrde oluesikli
verilerden olgan degiskenlerin 3 tanesi binominal veri icermektedir. 1000
misteriden olgan verinin 22 dgiskeni ve bu dgiskenlerin aciklamalari Tablo
5.1'deki gibidir.

Tablo 5.1. Dgiskenlerin 6zellikleri.

Degisken Adi Degisken turi Aciklama
Yas Surekli veri Kredi kullananlarin géari

Kredi miktari Surekli veri Talep edilen kredi mikta’L
Vadeli hesap | Nominal ya da Bugunku vadeli hesap bakiyesi:
bakiyesi ordinal veri 1=0TLden az

(kategorik veri) 2=0ile 200 TL arasi
3 =200 TL'den fazla
4 = hesabi yok

Kefil Nominal veri Kefil durumu:
(kategorik veri) 1 = kefili yok

2 = co-applicantri
3 = kefili var
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Tablo 5.1. Degiskenlerin 6zellikleri (Devam).

Bakmakla Surekli veri Bakmakla yukumli olgu kisi sayisi
yukumla

oldugu Kisi

sayIsl

Kredinin sdresi| Sarekli veri Kredinin aylik taks@yisi

Is tecriibesi Ordinal veri Su ana kadarkisitecriibesi:

(kategorik veri)

1 =issiz

2 =1yildan az
3=1yilile 4yl arasi
4 =4 ylile 7 yll arasi
5 =7 yildan fazla

Bankadaki
hesap sayisi

Surekli veri

Bankada bulunan hesap sayisi

Isletme sahibi

Binominal veri

Isletme sahibi mi:
1 = isletmede cajan
2 = igletme sahibi

Kredi gecmgi | Ordinal veri Kredi tarihgesi:
(kategorik veri) 0 = hig kredi almangi
1 = bankamizdan algh tim kredileri tam
olarak zamaninda geri 6demi
2 =su ana kadar aldi tim kredileri
zamaninda odemi
3 = aldg kredileri gecikmeli 6dengi
4 = kritik durum / dger bankalardan alg
krediyi 6demeny
Oturduu ev Nominal veri Oturduysu evin durumu:
(kategorik veri) 1 = kirahk
2 = kendi evi
3 = para vermeden oturuyor
Gelir Surekli veri Vergiler dgttikten sonra aylik kazanilan n
gelir
Isi Ordinal veri Isi:
(kategorik veri) 1 =issiz

2 = vasifsizgci
3 = vasifli k¢ci / memur
4 = yoOnetici / § sahibi / yuksek vasiflgci

Medeni durumu

Nominal veri

Medeni durumu ve cinsiyeti:

(kategorik veri) 1 = evli ya da bganms, dul
2 = bekar
Cinsiyeti Nominal veri Cinsiyeti:
(kategorik veri) 1 = erkek
2 = kadin

Diger kredileri

Nominal ya da
ordinal veri
(kategorik veri)

Diger kredileri:
1 = baka bir bankaya kredi 6demesi var
2 = m&zaya kredi 6demesi var

et

3 = kredi 6demesi yok
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Tablo 5.1. Degiskenlerin 6zellikleri (Devam).

Varliklari Nominal ya da Kredi i¢in varhk durumu:
ordinal veri 1 = tginmaz gayrimenkul var
(kategorik veri) 2 = tginmaz gayrimenkulil yok, ev algi
ve 6demeye devam ediyor / hayat sigorta
var
3 = gayrimenkul ve birikmngiparasi yok,
arabasi var
4 = herhangi bir var@i yok / bilinmiyor
Kredi alma Nominal veri Kerdi bgvuru sebebi:
nedeni (kategorik veri) 0 = yeni bir araba
1 = arabasinda kullanacak
2 = beyaz gya ya da mobilya
3 = elektronik gya
4 = elekronik ev aletleri
5 = tamirat
6 = ezitim
7 = tatil
8 = mesleki gitim
9=1is
10 = dger
Oturma suresi | Sarekli veri Gegerli adresteki otusiigesi
Para birikimi Nominal ya da Para birikimi:
ordinal veri 1 =100 TL'den az
(kategorik veri) 2=100TL ile 500 TL arasinda
3 =100 TL ile 1000 TL arasinda
4 =1000 TL'den fazla
5 = herhangi bir birikimi yok / bilinmiyor
Telefon Binominal Bankada kayith telefonu var mi:
1 =yok
2 = evet miteri kaydinin altinda telefonu
var
Degerlendirme | Binominal Kredi rating durumu (iyi velgatt)

Sl

Degerlendirme dgiskeni migterinin aldgi krediyi batirip batirmagini gosteren ve

modele temel olan geskendir.

Asagida yag, gelir dizeyi, cinsiyet,mgfierinin varliklari, kredi alma nedeni, kredi

gecmii degiskenlerine ilgkin bazi istatistiksel analizlere yer veriktir.

Yas: Yapilan analiz sonucunda kredi alan 100Gterinin ya dagilimlarina iliskin

elde edilen istatistiksel bilgilerSekil 5.5'de gosterildii gibidir.

misterilerin ya ortalamasinin 35,546; standart sapmasinin ise731¢&diu ve

yaslarin normal dailima uymadg goérilmektedir.
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Summary for Yas
Anderson-Darling Normality Test
_ A-Squared 23,24
P-Value < 0,005
1 [] Mean 35,546
ol B StDev 11,375
// Variance 129,401
/ Skew ness 1,02074
/] Kurtosis 0,59578
N 1000
Minimum 19,000
1st Quartile 27,000
Median 33,000
T T T T T T T 3rd Quartile 42,000
24 32 40 48 56 64 72 Maximum 75,000
95% Confidence Interval for Mean
—{ T LU R 34,840 36,252
95% Confidence Interval for Median
32,000 34,000
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 10,898 11.897
Mean I L i
Median{ | ® i
32 33 34 35 36

Sekil 5.5. Ya dagihminin istatistiksel gostergeleri.

Sekil 5.6'da yalarin grafiksel dailimi yeralmaktadir. Buna goére kredi kullanan
misterilerin %24'GUnun 19 ile 26 whar arasinda, %321’'inin ise 27 ile 31slar

arasinda oldgu gorulmektedir.

60-67 ya arasl
4% 68-75 ya arasl

1%

52-59 yg arasi
5%
19-26 ya arasl

24%
43-51 yg arasl
13%

35-42 ya arasli

22%
27-34 ya arasli

31%

Sekil 5.6. Y& dagilimi.
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Yas'a gore kredi dgerlendirme sonuglarinin grafiksel olarak gostegildgekil

5.7den krediyi batirma orani

gorulmektedir. En fazla kredi kullanansierin yasi ise 27 olup krediyi

oranlari %25'tir.

%71 olan gterilerin yaglarinin 53

oldgu

batirma

40

35 1

30 +

N
a
—>
)
—

Kisi Sayisi
N
o

10 +

,_.
o (9] [4,]

97 Y

B —————————.

Yas

= Good mmE Bad —&— Good % |

R PR Pyl R aPaPoPdl DD O g gD 1> 210 1 R RPNV PFPRE PRI R PP RE PR

—+ 100%

T 80%

T 60%

+ 40%

T 20%

+ 0%

120%

Good %

Sekil 5.7.Ya'a gore kredi dgerlendirme sonuclari ile krediyi batirmama orani.

Yas ile kredi dgerlendirme sonuclar arasindakiskli lowess regresyonu ile de

gosterilebilir.
Scatterplot of Degerlendirme_Numvs Yas
1,0-] ©OOGES000000000000000000000000000000 G000 © @ © [ J Fits
Regress
— — Lowess

=}
(o]
1

lendirme_Num
o
T

. 0,4
(]
=)}
a
0,2
0,0
T T T T T T
20 30 40 50 60 70
Yas

Sekil 5.8. Ya ile kredi dgerlendirme sonuglari arasindaki lowess regresyonu.
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Sekil 5.8'de yeralan ya ile kredi degerlendirme sonuglari arasindaki lowess
regresyonundan, 19 ile 35sgyaralgi icin yas arttikga kredinin geri 6denmesinde
sorun azalirken 35 ya sonrasinda ise yen artmasi kredi sonucunu

etkilememektedir.

Gelir Duzeyi: Kredi alan 1000 nyierinin gelir dizeylerine igkin elde edilen
istatistiksel bilgilerSekil 5.9'de gosterilmytir. Buna gore, kredi alan ngigrilerin
gelir diizeylerinin ortalamasi 8.869,536 TL olupnsiart sapmasi ise 7.947,788'dir.

Musterilerin gelir diizeylerinin normal gdimli olmadiklari da gortlmektedir.

Summary for Gelir
Anderson-Darling Normality Test
— A-Squared 61,53
P-Value < 0,005
- Mean 8869,5
| StDev 7947,8
Variance 63167341,9
Skew ness 2,50955
L Kurtosis 8,63494
] N 1000
/
Minimum 500,0
1st Quartile 3863,3
Median 6228,0
O . ' . . . —— 3rd Q uartile 10981,0
0 8000 16000 24000 32000 40000 48000 56000 Maximum 57272,0
95% Confidence Interval for Mean
— [ e cx & % " 0w e 8376,3 9362,7
95% Confidence Interval for Median
5976,2 6841,6
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 7614,1 8312,3
Mean- —oa—
Median- —eo—
6000 7000 8000 9000

Sekil 5.9. Gelir dgilminin istatistiksel gostergeleri.

Sekil 5.10'dan kredi alan mgterilerin %36’sinin gelir dizeyi 4001 ile 8000 TL
arasinda olup, 4000 TL altinda gelire sahip olanlarani ise %26’dir. Kredi

alanlarin %16’sinin gelir dizeyleri ise 8001 ileO0R arasindadir.
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8001 TL -12000 TL
16%

0-4000 TL
26%

12001 TL -16000 TL

4001 TL -8000 TL 10%

36%

16001 TL -20000 TL
28000 TL'den fazla 4%
3%
20001 TL -24000 TL
3%
24001 TL -28000 TL

2%

Sekil 5.10. Gelir dgihmi.

Tablo 5.2'de gelir ile yadesiskenlerinin ¢apraz tablosu yeralmaktadir. Buna gore
4001-8000 gelir grubuna girip kredi kullanagilgayisi 352 olup, bunlarin %321’inin
27-34 yalari arasinda oldiu gorilmektedir.

Tablo 5.2. Gelire gore yayruplari tablosu.

Yas Gruplari
Gelir (TL) 19-26] 27-34] 35-42] 43-51] 52-59] 60-67| 68-75] Toplam
0-4000 | Adet 80| 70| 54| 32| 13| 12| 3| 264

% Satir 30,3| 26,52| 20,45| 12,12| 4,92| 455| 1,14 100

% Sutun | 33,33| 22,73 | 24,88 | 24,62| 24,07 | 29,27 30 26,4

4001-8000{ Adet 89| 109 70 48 18 17 1 352

% Satir 25,28| 30,97| 19,89| 13,64| 511| 4,83| 0,28 100

% Sutun | 37,08| 35,39| 32,26| 36,92| 33,33| 41,46 10 35,2

8001- Adet 31 61 37 18 9 7| 164 327
12000

% Satir 18,9| 37,2| 22,56| 10,98| 5,49| 4,27| 0,61 100

% Siatun | 12,92| 19,81| 17,05| 13,85| 16,67 | 17,07 10 16,4

12001- Adet 15 27 23 17 6 2 5 95
16000
% Satir 15,79| 28,42| 24,21| 17,89| 6,32] 2,11| 5,26 100
% Sutun 6,25| 8,77| 10,6| 13,08| 11,11| 4,88 50 9,5
16001- Adet 10 16 11 3 1 0 0 41
20000
% Satir 24,39]| 39,02| 26,83| 7,32| 2,44 0 0 100
% Sutun 4,17| 5,19| 5,07| 2,31| 1,85 0 0 4,1
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Tablo 5.2. Gelire gore yayruplari tablosu (Devam).

20001- Adet 6 10 9 3 1 1 0 30
24000

% Satir 20| 33,33 30 10| 3,33| 3,33 0 100

% Sutun 25| 3,25| 4,15 2,31| 1,85| 2,44 0 3
24001- Adet 2 8 4 4 2 1 0 21
28000

% Satir 9,52| 38,1| 19,05| 19,05| 9,52| 4,76 0 100

% Sutun 0,83 26| 1,84 3,08 3,7| 2,44 0 2,1
28000 Adet 7 7 9 5 4 1 0 33
fazla

% Satir 21,21| 21,21| 27,27| 15,15| 12,12| 3,03 0 100

% Sutun 292 2,27 4,15| 3,85| 7,41| 2,44 0 3,1
Toplam Adet 2401 308| 217| 130 54 41 10 1000

% Satir 24| 30,8 21,7 13 5,4 4,1 1 100

% Sutun 100 100 100| 100| 100| 100| 100 100

Gelir gruplarinin kredi deerlendirmesiSekil 5.11'de gosterilmsitir. Buna goére gelir
grubu artikca kredinin geri 6denme yuzdesinigtidgil gozlemlenmektedir. Genel
olarak tum ya gruplarina bakil@ginda, ortalama gelir dizeyinin yiksek oidu
durumda kredi 6demesinde sorunsaredgl daha dgik gelir dizeylerinde ise kredi
ddemesinin zamaninda ve sorunsuz olarak yapildorilmektedir. Bu durum,
Kisinin gelir duzeyi yukseldikce yam standartlarinin da yikseldive dolayisiyla

yaptigl harcamalarin da argini gostermektedir.

300 80%

T 70%
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0-4000 4001-8000 8001-12000 12001-16000 16001-20000 20001-24000 24001-28000  28000'den fazla
Gelir Grubu

[ Good ——1Bad —&—Good % |

Sekil 5.11. Gelir gruplarina gore kredigblendirme sonuglari.
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Gelir ile kredi dgerlendirme sonuclari arasindakkkinin loess regresyonu analizi
Sekil 5.12'deki gibidir. Analiz sonucuna gore gedrttikca kredinin 6denmesi ile

ilgili sorun yaandgl gorialmektedir.
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Sekil 5.12. Gelir ile kredi dgerlendirme sonuclari arasindaki lowess regresyonu.

Cinsiyet: Kredi alan mégterilerin %69'u erkek, %31’i bayandir. Y@ruplarina gore
cinsiyet dgilimi Tablo 5.3’deki gibidir.

Tablo 5.3. Cinsiyete gore ygruplari.

Yas Cinsiyet Toplam
Erkek [Kadin
Adet 115 125 240
19-26 | % Satir 47,92 52,08 100
% Situn | 16,67 40,32 24
Adet 220 88 308

27-34 | % Satir 71,43 28,57 100
% Sdtun | 31,88 28,39 30,8

Adet 176 41 217
35-42 | % Satir 81,11 18,89 100
% Sdtun | 25,51 13,23 21,7

Adet 108 22 130
43-51 |% Satir 83,08 16,92 100
% Sutun | 15,65 7,1 13
Adet 32 22 54

52-59 | % Satir 59,26/ 40,74 100
% Situn 4,64 7,1 5,4
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Tablo 5.3. Cinsiyete gore ygruplari (Devam).

Adet 31 10 41
60-67 | % Satir 75,61 24,39 100
% Situn 4,49 3,23 4,1

Adet 8 2 10
68-75 | % Satir 80 20 100
% Sutun 1,16| 0,65 1
Adet 690 310 1000
Toplam | % Satir 69 31 100

% Sutun 100 100 100

Tablo 5.4'te cinsiyete gore kredi gkxlendirmesi sonuglari yeralmaktadir. Tablodan
erkeklerin aldiklari krediyi batirma orani %28 ikdrayanlarda bu oran %35’e
yukselmektedir.

Tablo 5.4. Cinsiyete gore kredigbrlendirmesi.

Cinsiyet Degerlendirme
Kot Iyi Toplam
Adet 191] 499 690
% Satir 27,68 72,32 100
Erkek % Situn 63,67 71,29 69
Adet 109| 201 310
% Satir 35,16| 64,84 100
Kadin % Situn 36,33 28,71 31
Adet 300] 700 1000
% Satir 30 70 100
Toplam % Sutun 100| 100 100

Kredi batirma oranin istatistiksel olarak anlamiupo olmadginin sinanmasi icin
Chi-kare testi yapilmngtir. Test sonucu 5,699 olup krediggelendirmeleri agisindan
erkekler ile bayanlar arasinda istatistiksel olamakamli bir farklilgin oldusu 0,05
yanilma dizeyinde gozlemlengtr.

Musterilerin kredi gecnginin cinsiyete goére dgerlendiriimesi Tablo 5.5'deki
gibidir. Tablodan bayanlarin %60’'inin, erkeklerse i%50’sinin kredisini zamaninda

O0dedgi gorulmektedir.
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Tablo 5.5. Cinsiyete gore kredi gegmi

Kredi Gegmisi Cinsiyet
Erkek | Kadin | Toplam
. Adet 32 17 49
Banka kredisini % Satr | 65,31 34,69 100

gec¢ 6demeny -

% Sutun| 4,64, 5,48 4,9
Adet 28 12 40
Hic kredi almamis % Satir 70 30 100
% Sutun| 4,06 3,87 4
Adet 344| 186 530
Krediyi ge¢c 6demems | % Satir | 64,91 35,09 100
% Sutun | 49,86 60 53
Adet 72 16 88
Krediyi ge¢c 6dems % Satir | 81,82 18,18 100
% Situn| 10,43 5,16 8,8
Adet 214 79 293
Krediyi 6dememis % Satir | 73,04/ 26,96 100
% Situn| 31,01 25,48 29,3
Adet 690/ 310{ 1000
Toplam % Satir 69 31 100
% Sutun 100, 100 100

Cinsiyete gore miferilerin kredi gecminin istatistiksel olarak anlamh olup

olmadginin sinanmasi igin yapilan Chi-kare testi sonueutest istatisgi 13,478

olarak hesaplanmtir. Buna gore erkeler ile bayanlar arasinda krgdgmii

acisindan farkhifiin oldysu 0,05 yanilma dizeyinde g6zlemlestini

Cinsiyete goére gelir gruplari géimi Tablo 5.6’daki gibidir. Tablodan kredi

kullananlarin %35,20’sinin 4001-8000 gelir gruburaldugu ve bu grupta yeralan
kalan %35,23'tnlise kadin oldgu

gorulmektedir. Kredi kullanan bayanlar arasindargélir grubuna ait olan ki sayisi

misterilerin  %64,77’sinin  erkek, geri

124 olup, tim bayanlarin %40’n1 gturmaktadirlar.
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Tablo 5.6. Cinsiyete gore gelir grublari.

Gelir (TL) Cinsiyet
Erkek | Kadin

Toplam

Adet 162 102 264
0-4000 % Satir | 61,36/ 38,64 100
% Satun | 23,48 32,9 26,4

Adet 228| 124 352
4001-8000 |% Satir | 64,77 35,23 100
% Satun| 33,04 40 35,2

Adet 123 41 164
8001-12000 | % Satir 75 25 100
% Siatun| 17,83 13,23 16,4

Adet 75 20 95
12001-16000% Satir | 78,95 21,05 100
% Siatun| 10,87 6,45 9,5

Adet 34 7 41
16001-20000% Satir | 82,93 17,07 100
% Sutun| 4,93 2,26 4,1

Adet 26 4 30
20001-24000% Satir | 86,67 13,33 100
% Satun| 3,77 1,29 3
Adet 17 4 21

24001-28000% Satir | 80,95/ 19,05 100
% Satun| 2,46 1,29 2,1

Adet 25 8 33
28000 fazla |% Satir | 75,76| 24,24 100
% Sutun| 3,62| 2,58 3,3

Adet 690, 310/ 1000
Toplam % Satir 69 31 100
% Sutun| 100[ 100 100

Musteri Varhklari: Calsmada kredi alan msterilerin varliklari, teminatlari
incelenmgtir. Sekil 5.13'de kredi kullanan msterilerin varlik durumlarinin grafi
yeralmaktadir. Buna goére ntérilerden tainmaz bir gayrimenkule sahip olanlarin
%28, ev almy ve ddemeye devam edenlerin %23, arabasi olarfaddh, herhangi

bir varligi olmayanlarin ise %15 oraninda oddugorilmektedir.
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Sekil 5.13. Kredi kullanan miderilerin varlik durumlarinin dalimi.

Tablo 5.7°de miterilerin varliklarina gére kredinin geri 6denmesasindaki igki
yeralmaktadir. Tabloya goére varlikli gtérilerin krediyi geri 6deme yuzdeleri vali

olmayan méterilerin geri 6deme ylUzdelerinden fazladir.

Tablo 5.7. Miterilerin varliklarina gore kredi gerlendirmesi.

M steri Varliklari Degerlendirme Toplam
Kot | Iyi
Adet 102 230 332
Arabasi var % Satir 30,72 69,28 100
% Situn 34| 32,86 33,2
Adet 71 161 232
Ev almis 6duyor | % Satir 30,6 69,4 100
% Situn| 23,67 23 23,2
Adet 60 222 282
Gayrimenkulu var | % Satir 21,28 78,72 100
% Situn 20| 31,71 28,2
Adet 67 87 154
Varli g1 yok % Satir 43,51 56,49 100
% Sutun| 22,33 12,43 15,4
Adet 300 700 1000
Toplam % Satir 30 70 100
% Situn 100 100 100
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Musterilerin varliklarina gore kredinin geri 6denmasasindaki igkinin istatistiksel
olarak anlaml olup olmaginin sinanmasi i¢in yapilan Chi-kare testi sonueutedt
istatistigi 23,720 olarak hesaplangtr. Bu durum varhkl miteriler ile varliksiz
misterilerin kredi geri ddemeleri arasinda fark anlabit farklihgin olduzunu 0,05

yaniima dizeyinde gostermektedir.

Kredi Alma Nedeni: Yapilan analiz sonucunda gtérilerin %29’unun elektronik
esya almak icin, %23’Unln yeni bir araba icin, %18lirbeyaz gya ya da mobilya
almak icin kredi aldiklari belirlenmgir. Kredi alma nedenlerinin grafiksel olarak
goOsterimiSekil 5.14’deki gibidir.

Arabasinda
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23%

Beyaz esya ya da
mobilya
18%

Tamirat
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Egitim
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Elekronik ev aletleri
1%
Elektronik esya
29%

Sekil 5.14. Misterilerin kredi alma nedenlerinin gidimi.

Kredi kullanan 300 kadinin kredi alma nedenlerialdiklari krediyi geri 6demeleri
durumlarinin birlikte incelendi Tablo 5.8’e gore, toplam alinan krediler icinde e
fazla alinan kredi %27,41’lik oranla beyag/a-mobilya kredisi, daha sonra %22,58
oranla yeni bir araba kredisidir. Bayanlar taradndalinan kredilerin %35,16’sinda
sorun yganms ve en fazla sorun ise yeni bir araba kredisi afditerilerde ortaya

ctkmistir.

48



Tablo 5.8. Kadinlarin kullandiklari kredilerin nederine gore kredi dgerlendirmesi

Kredi Nedeni Degerlendirme

Koti  |1yi Toplam

Adet 8 16 24
Arabasinda kullanacak | % Satir 33,33 66,67 100
% Sutun| 7,339 7,96| 7,742

Adet 28 46 74
Beyaz gya-mobilya % Satir | 37,84, 62,16 100
% Sltun | 25,688 22,886 23,871

Adet 2 1 3
Diger % Satir | 66,67 33,33 100
% Sutun| 1,835 0,498 0,968
Adet 9 12 21
Egitim % Satir | 42,86 57,14 100
% Sutun| 8,257 5,97 6,774
Adet 2 4 6

Elektronik ev aletleri % Satir 33,33 66,67 100
% Sutun| 1,835 1,99/ 1,935

Adet 19 66 85
Elektronik esya % Satir | 22,35 77,65 100
% Situn | 17,431 32,836 27,419
Adet 7 12 19
Is % Satir | 36,84 63,16 100
% Situn | 6,422 5,97 6,129
Adet 0 3 3
Mesleki esitim % Satir 0 100 100
% Sutun 0| 1,493 0,968
Adet 2 3 5
Tamirat % Satir 40 60 100
% Siutun| 1,835 1,493 1,613
Adet 32 38 70
Yeni bir araba % Satir | 45,71 54,29 100
% Sltun | 29,358 18,905 22,581
Adet 109 201 310
Toplam % Satir | 35,16/ 64,84 100

% Siatun 100, 100 100

Kadinlarin kredi alma nedenleri ile aldiklari kngdigeri 6demeleri arasindaki
ili skinin istatistiksel olarak anlamli olup olmgthin sinanmasi icin yapilan Chi-kare

testi sonucunda test istatigtil3,366 olarak hesaplanghr. Bu durum bayanlarin
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batirdiklar kredilerin krediyi aji nedeni ile ilgili olmadiinin gostergesi olarak

yorumlanabilir.

Kredi alma nedeni ile kredi @erlendirme sonuclari arasindakiskiinin Lowess

egrisi ile gosterimiSekil 5.15'deki gibidir.
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Sekil 5.15. Kredi nedeni ile kredi gerlendirme sonuclari arasindaki loess
regresyonu.

Kredi Gecmisi: Musterilerin kredi gecmsierinin grafiksel olarak gdsterimgekil
5.16'da oldgu gibidir. Buna gore kredi alanlarin %53'Unigeli bankalardan algh
kredilerin taksitlerini tam zamaninda yatigmwve tim kredisini 6dengi olanlar,
%5’ini gcalismada ele alinan bankadan kredi alip kredi taksitléam zamaninda ve
eksiksiz olarak ddemiolanlar, %29'unu kritik dizeyde ngigrilerin olusturdugu
diger bankalara borcu olanlar ile aldiklari krediye§ydmemny olanlar, %9’unu taksit
O0demelerini geciktirngi olanlar ve 9%4’Unu ise hi¢c kredi almamiolanlar

olusturmaktadir.
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Sekil 5.16. Miterilerin kredi ge¢nslerinin dagsilimi.

Kredi gecmsi ile bankadan alinan kredinin geri 6demesinin lexdigi Tablo 5.9'a
gore, daha o6nce kredisini 6dememmisterilerin %17’si, daha 6nce hi¢ kredi

almamg misterilerin ise %62’si ald) krediyi batirmgtir.

Tablo 5.9. Migterilerin kredi gecngierine gore kredi deerlendirme tablosu

Kredi Ge¢misi Degerlendirme Toplam
Kota | lyi
Adet 28 21 49
Banka kredisini ge¢ 6demenmyi| % Satir | 57,14 42,86 100
% Sutun| 9,33 3 4,9
Adet 25 15 40
Hic kredi almamis % Satir 62,5 37,5 100
% Suatun| 8,33 2,14 4
Adet 169 361 530
Krediyi ge¢ 6demems % Satir | 31,89 68,11 100
% Satun| 56,33 51,57 53
Adet 28 60 88
Krediyi ge¢ 6dems % Satir | 31,82 68,18 100
% Satun| 9,33 8,57 8,8
Adet 50 243 293
Krediyi 6dememis % Satir | 17,06 82,94 100
% Sutun| 16,67 34,71 29,3
Adet 300 700 1000
Toplam % Satir 30 70 100
% Situn 100 100 100
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Kredi gecmgi ile bankadan alinan kredinin geri 6demesi arasndliskinin
istatistiksel olarak anlamli olup olmgdnin sinanmasi icin yapilan Chi-kare testi
sonucunda test istatigti61,691 olarak hesaplanghr. Bu durum batan kredilerin

musterilerin kredi gecnsi ile ilgili oldugunu 0,05 yanilma diizeyinde gostermektedir.

Yapilan Lowess regresyon analizi sonucunda iseilkgedmsi ile kredi sonuclari
arasinda ters bir gki oldugu, yani kredi ge¢cngi kotiye d@ru gittikge kredinin
sorunsuz olarak ddergligorilmektedir. Bu durur§ekil 5.17°'de gosterilngtir.
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Sekil 5.17. Misterilerin kredi gecnsi ile kredi dezerlendirme sonuclari arasindaki
loess regresyonu.

5.3.3. VER ONISLEME

Clementine programi ile verininglenmesi veri setinin Cementine programina
aktariimasi ve hedef @ekenin secimi, normal olmayan verilerin belirlenmesi
veri setinden cikartiimasi, gerlendirme sonuclar ile gkisi zayif olan
degiskenlerin belirlenmesi ve veri setinden c¢ikartilmasmalarindan okmaktadir.

Bu ssamalarin ayrintilari bicimde agiklamalarina izlepdtrkesimlerde d&nilmistir.
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5.3.3.1. Veri Setinin Cementine Programina Aktarilnasi ve Hedef Dgiskenin
Secimi

Kredi alms 1000 migterinin verisi, Clementine programinin “Source/H%ce

modulinden yararlanilarak programa aktarilir. Pxoga aktarilan verinin tablo

seklinde gdsterimini gdamak icin “Output/Table” modulinden yararlanilgekil

5.18de Clementine programina aktargmiolan verinin tablo go6sterimi

yeralmaktadir.
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Sekil 5.18. Verinin Clementine programindaki gorisitli

Tam verilerin Clemintine programina aktarimindamrsodeiskenler icinden hedef
bir  desiskenin  secilmesi gerekmektedir. Gahada hedef dgskeni
“Degerlendirme_Num” dgiskeni yani kredinin “k6td” ya da “iyi” sonuclangini
gosteren dasken olarak belirlenngtir. Hedef dgiskenin belirlenmesinde

Clementine programinin “Field Ops/Type” modulindgrarlanilir. Bu modulin
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isletiimesiyle programda hedef gigken “Out” olarak saretlenir. Clementine

programinda modelin goruntaSekil 5.19'daki gibi olgur.
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Sekil 5.19. Veri aktarimi ve hedef gigken sonrasinda Clementine sayfasindaasiu
gorunta.

5.3.3.2. Anormal Verilerin Belirlenmesi ve Veri Sehden Cikartilmasi

Clementine programinda, veri setindeki normal olamayerilerin belirlenmesi icin
“Modeling/Anolmany” modulinden yararlanilir. Bu migd “Type” moduline
baglanarak modeli ¢adtirir ve normal olmayan verileri ortaya cikargekil 5.20°'de
anormallik testi sonrasinda Clementine sayfasimagao gorintt yeralmaktadir.
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Sekil 5.20. Anormallik testi sonrasinda Clementiagfasinda olgan gorinta.

“Anolmany” modult ile veriler program tarafindan rdogrupta ayri ayri
incelenmektedir. Bunun sonucunda her gruptaki flakldr anormallik indeksindeki
deserlere gore belirlenmekte ve indekszde yiksek olan veriler ana veri setinden
cikartilmaktadir. Cagmada kullanilan veri seti icin Anolmany modullingletiimesi

ile birinci grupta 2, ikinci grupta 2, dg¢lnci grapt ve dordinci grupta 5 olmak
Uzere toplam 10 anormal veri belirlegtmi Bu anormal veriler, veri setinden
cikartilms boylelikle veri setinde bulunan toplam veri sa@90’a inmétir. Yapilan
analizler bu veri lGzerinden gercedtiglmistir. Veri setinden cikartilan veriler veri
setinin 47, 48, 117, 212, 284, 414, 457, 501, 7@7 910'uncu satirlarindaki

verilerdir.

5.3.3.3. Dgerlendirme Sonuglari ileiliskisi Zayif Olan Degiskenlerin
Belirlenmesi ve Veri Setinden Cikartrhasi

Anormal verilerin veri setinden cikartilmasindammgosira dgiskenler icinde hedef
degsiskenini etkileyen en zayif yani 6nemsizgtkenlerin belirlenmesi samasina
gelinir. Bunun iginde Clementine programinin “FeatGelection” modulu kullanilir.

Moduliin modele eklenmihali Sekil 5.21'de gosterildii gibidir.
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Sekil 5.21. “Feature Selection” modulinin modelesakhesi sonrasinda Clementine

sayfasinda ean goruntu.

Modele “Feature Selection” modulinin de eklenip isgallmasi

sonucunda

bankadaki hesap sayisli, bankada kayith telefomuigzabakmakla yukimla oldgu

Kisi sayisi, adresteki oturma siresi ve kefigidieenlerinin hedef désken Gzerinde

onemli bir etkiye sahip olmadiklari belirlengtit. Daha sonra bu gekenler veri

setinden cikartilip bunlarin yerine hedefgidken olan “Degerlendirme_ Num’a

etkisi en fazla olan dgskenler modele eklenntir. “Feature Selection” modulindn

isletiimesi sonucunda elde edilen gorufgkil 5.22’deki gibidir.
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Sekil 5.22. “Feature Selection” test sonucu.
5.3.4. MODELLEME

Bu aama gercek sonucglara en uygun olan scorecard maoddbelirlenmesini
icermektedir. Veri setinin hazigh bittikten sonra sira modelin kurulmasamasina
gelinir. Clementine programinda en uygun modeligilsesi icin kullanilan modul
“Binary Classifier” moduludurSekil 5.23’de “Binary Classifier” modultiinin modele

eklenmesinden sonra elde edilen gérinti yeralmaktad
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Sekil 5.23. “Binary Classifier” modull sonrasindae@lentine sayfasinda gan
goranta.

“Binary Classifier” modullu kullanima hazir olan vesetindeki dgiskenler igin en

uygun modelin secilmesini gamaktadir. Modul cajtirrlmadan 6nce model

turlerinin seciminin gercek$éiriimesi gerekmektedir.Sekil 5.24°te kullanilacak

modellerin belirlenmesini glayan gorintl yeralmaktadir.
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Sekil 5.24. Kullanilacak modellerin belirlenmesi.

Veri seti Uzerinde sletilecek olan modellerin belirlenmesinin ardinddBinary

Classifier” modulu cadtirilarak elde edilen bulgular gnultusunda scorecard igin en

iyi modelin secim gamasina gelinmiolunur.

5.3.5. DEGERLENDIRME

Scorecard modelini ofturacak en iyi modelin bulunmasi icin tim modelsera

modele eklenip program cstiriimistir. TUm modellerin ana modele eklegidson

goruntuSekil 5.25'de gosterildii gibidir.
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Sekil 5.25. Scorecard modellnln Clementine sayfa:smid;an goéruntasa.

990 migteriye ait verinin kullanildii uygulamada, analiz igin uygulanan
modellerden her nsteri igin, aldiklari kredileri batirip batirmayagain tahmini
yapilimstir. Daha sonra elde edilen gler ile gercek deerler kaslilastirilip
musterilerin aldiklari krediyi batirip batirmayagal en dgru sekilde tahmin eden

model belirlenip bu model en iyi scorecard mod&rak secilmgtir.

Uygulamada scorecard modelini belirlemek amaciyMS (Support Vector

Machine), karar gaci ve lojistik regresyon modellerinden yararlamgtm.

5.3.5.1. SVM Modeli

SVM modeli, uygulamada kullanilan modeller i¢cinddamin d@rulugu en yiksek

olan modeldir. Modelin dgru tahminde bulunma orani %95,25ir.

Clementine programinda kernel Ozghin simple oldgu durum icin SVM
modelinin gletiimesiyle elde edilen ggskenlerin 6nem durumlargekil 5.26’da
gosterildgi gibidir. Buna gore “V. H. Bakiyesi” dgskeni en yuksek 6neme sahip
desisken olup 6nem derecesi %57,3'tlr.gBr deziskenlerin 6nem derecelerinin

yuzdeleri ise Tablo 5.10’da gostergdgibidir.

60



Variable Importance

Targuti: Degurndinie_um

.
1 1

Degriing, P . |

Y i i

Clealyar
1 1
Liry
[e_Tcrypar
Taksir

Talatme_Sahibiny

slllill]]

Kradi_Gacm e
Wariikl ey
KFem_Maci
Wadzni_Derumrs
Birimie_Para
Diger_Kradiers

Kradl hesderet ! !

0 ] ¥ 03 ud 05 0§

Sekil 5.26. SVM modeli d@skenlerin 6nem durumu.

Tablo 5.10. SVM modelinde @eskenlerin 6nem derecelerinin ylzdesegdian!.

Onem
Degisken Yuzdesi

(%)
V.H.Bakiyesi 57
Oturdygu_Ev 16
Yas 6
Cinsiyet 5
Gelir 5
Is_Tecrubesi 5
Taksit 3
Isletme_Sabhibi 3
Kredi_Nedeni 0
Diger_ Krediler 0
Birikmis_Parasi 0
Medeni_Durum 0
Kredi_Miktari 0
Varliklar 0
Kredi_Gegmgi 0

Tablo 5.11'de kernel 6zeffinin olmadgl SVM modelinden elde edilen sonuclar
yeralmaktadir. Bu modelden elde edilen sonu¢ ilercegldesen sonuclar
karsilastirildiginda dgruluk oraninin %95,25 olgw goralmtar.
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Tablo 5.11. Kernel g&di kullanilmadan caftirilan SVM modeli sonuclari.

Kar silastirma | MUsteri | Dogru/Yanl slik
Sonucu Sayis| Orani (%)
Dogru 943 95,25
Yanlig 47 4,75
Toplam 990 100

SVM modelinde kernel gedinin lineer olarak alinmasiyla elde edilen soaungdablo
5.12'deki gibidir. Tablodan, lineer modelin kullimasiyla elde edilen modelin
dogru tahmin etme oraninin %78,18 ofdu goérilmektedir. Buna gore gauluk
oraninda kernel olmadan gturulan SVM modeline gére énemli dlctide birsdi

oldugu gorulmektedir.

Tablo 5.12. Kernel g&di lineer olan SVM modeli sonuclart.

Kar silastirma | MUsteri | Dogru/Yanh shik
Sonucu Sayis| Orani (%)
Dogru 774 78,18
Yanlis 216 21,82
Toplam 990 100

SVM modelinde kernel gainin polynomial olarak alinmasiyla elde edilemaoglar
Tablo 5.13'deki gibidir. Sonuclardan pratikte elédilme olasiig disik fakat
teoride yiksek olan en iyi modelin elde edildgorilmektedir. Bu model teoride

%2100 sonugc veriyor gibi goriinse de %100’e yakirsbimu¢ beklenmelidir.

Tablo 5.13. Kernel g&di polynomial olan SVM modeli sonucu.

Kar silastirma | MUsteri | Dogru/Yanh shik
Sonucu Sayisl Orani (%)
Dogru 990 100
Yanlis 0 0
Toplam 990 100

5.3.5.2. Karar Agacl Modeli

Uygulamada SVM modelinden sonra C5 algoritmali kagaci modeli kullanilan

modeller icinde tahmin dwpulugu en yilksek olan ikinci modeldir. Modelin gta

tahmin etme orani %82,83'tlr.




Tablo 5.14. C5 algoritmal karagaci modeli sonuclari.

Kar silastirma | MUsteri | Dogru/Yanh shik
Sonucu Sayis| Orani (%)
Dogru 820 82,83
Yanlis 170 17,17
Toplam 990 100

Clementine programindan ¢ikan sonuclara goére legem modeli icin dgiskenlerin

onem durumlarini gosteren graftgekil 5.27°deki gibidir. Grafge gére “V. H.

Bakiyesi” desiskeni en yuksek dneme sahipgdden olup %59,5 dgerinde 6neme

sahiptir. Geri kalan der deiskenlerin 6nem durumlarn ise Tablo 5.15.de

gosterilmitir.

Variable Importance

Targets: Degerlendirme_~Num

°HUDuuuuuUU£"'

T
0,1

0,2 0,3

0.4 0,5 0,6

Sekil 5.27. Karar gaci modeli dgiskenlerinin 6nem durumu.

Tablo 5.15. Karargaci modeline gore geskenlerin Gnem derecelerinin yizdesel

dalimi.
Onem
Degisken Yuzdesi

(%)
V.H.Bakiyesi 59
Kredi_Gec¢mgi 8
Kredi_Nedeni 6
Diger_Krediler 5
Birikmis_Parasi 5
Kredi_Miktari 3
Is_Tecrubesi 2
Yas 2
Oturdysu_Ev 2
Medeni_Durum 2
Cinsiyet 2
Varlhklar 2
Gelir 2
Taksit 1
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Bu model siniflandirma modiliine uygundur. Bu mddebr gaclarinin ya da kural
setlerinin yapilmasi icin C5.0 algoritmasini kullaiBir C5.0 modeli en fazla bilgiyi
sgilayacak sekilde boélinmesiyle caimaktadir. Her bir drneklem ilk bélinmeyle
tanimlanir, sonra yeniden bdéluntr. Genellikle buneitem daha fazla
bolinemeyecek bir 6rneklem haline gelinceye kadarsiire¢ devam eder. Sonug
olarak en dgiik seviyedeki bolinme tekrarlanir ve modelingeltne katkida

bulunacak anlam gamayan dgerler model danda birakilir.

5.3.5.3. Lojistik Regresyon

Clementin programindan elde edilen lojistik regmsysonuclari Tablo 5.16’daki
gibidir. tabloya gore lojistik regresyon modelinidogru tahmin etme orani
%76,57'dir.

Tablo 5.16. Lojistik regresyon modeli sonucu.

Kar silastirma | MUsteri | Dogru/Yanh shik
Sonucu Sayisl Orani (%)
Dogru 758 76,57
Yanlis 232 23,43
Toplam 990 100

Uygulamada lojistik regresyon model denklemininee&tlilebilmesi igcin Clementin
programinda lojistik regresyonun “Forwards” yontadan yararlanilmgtir. Tablo

5.17'de modelin adim adimglétiimesiyle elde edilen sonuclar yeralmaktadir.

Tablo 5.17. Forward yontemi ile uygulanarak adimradlusturulan lojistik
regresyon modeli sonuglari.

pam sy | gl | | O
1. Adim egﬁlrll; ggg 58:;8
2. Adim \[{);)ﬁlr; 56252 ;gg;
3. Adim \[{);)ﬁlr; ;j:;’ Zigg
4. Adim egﬁlrll; Zggl Zi:isg
5. Adim egﬁlr; Zig Zi:;ﬁ
6. Adim \[{);)ﬁlr; ;j:; Zigg
7. Adim \[{);)ﬁlr; ;gé ;?5132
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Tablo 5.17. Forward yontemi ile uygulanarak adimradlusturulan lojistik
regresyon modeli sonuclari. (@ma).

Dogru 752 75,96
8. Adim Yanlis 238 24,04

Dogru 758 76,57
9. Adim Yanlis 232 23,43

Tablodan da goruldiil gibi ilk adimda tahmin dgwuluk orani %70,2 iken 9. adimda
bu oran % 76,8’e ¢cikmaktadir. Lojistik regresyomkleminin katsayilari 9. adim
sonrasinda elde edilen katsayilarstlumaktadir. Tablo 5.18'de lojistik regresyon
modeli dgiskenlerinin katsayilar yeralmaktadir.

Tablo 5.18. Lojistik regresyon modeliggkenlerinin katsayilari.

Degisken B S.E. | Wald | df | Sig. | Exp(B)
Vadeli Hesap Bakiyeq -0,584| 0,069| 71,193| 1 0 0,557
Aylik_Taksit_Sayisi 0,034 0,00725,092| 1 0 1,035
Kredi_Geg¢mgi -0,332| 0,078| 18,19 | 1 0 0,718
Birikmis_Parasi -0,2090,057| 13,56 | 1 0 0,811
Is_ Tecrlbesi -0,1360,068| 4,037 | 1| 0,045 0,872
Medeni_Durum(1) 0,36/ 0,1664,693| 1| 0,03| 1,434
Varliklari 0,175| 0,081 4,661 | 1| 0,031 1,192
Diger_Krediler -0,267 0,108| 6,128 | 1| 0,013 0,766
Isletme_Sabhibi -1,48 0,76 3,792 |1 0,05D,228
Constant 3,061 0,93610,698| 1 | 0,001]| 21,355

Yukaridaki tablodan 9. adimdaki katsayilar (1.Epkleminde yerine yazilirsa:
Z=at aX:+ a' XA Xt X+ X sta*Xeta* X +... (1.1,

Z = 3,061 - 0,584 * (Vadeli_Hesap_ Bakiyesi) + 0,034Aylik_Taksit_Sayisi) -
0,332 * (Kredi_Gecmi) - 0,209 * (Birikmis_Parast) - 0,136 * (Medeni_Durum(1))
+ 0,175 * (Varlklari ) - 0,267 *igletme_Sahibi) - 1,48 *i§letme_Sahibi)

P(Y) =1/(1+Exp(-2)) (1.2.)

(1.2.) denklemine myteri bilgileri girildiginde kredisini batirip batirmayagayani
P(Y) olasilgl hesaplanir. P(Y)>0.5 olmasi iyi sonuclanabikeéeedi anlamina
gelip bu durumda Y=0 olarak alinir. P(Y)<0.5 olm&se koétl sonuclanabilecek

kredi demek olup Y =1 olmasi anlamina gelir.
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6. SONUCLAR VE TARTI SMA

VM, istatistigin teknoloji ile kaynamasi sonucu olumus bir yontemler serisidir.
Bilgi teknolojilerinin gelsmesi ve konu ile ilgili SPSS Clementine gibi yeni
programlarin Uretilmesi, bu konuda yapilan gahlari kolaylatirmistir. Ancak VM
sadece program kullanmakgildir. BlyUk veri yginlari icinde karar vericilere yon

gosterecek bilgileri kgetmektir.

VM icin is deneyimine, sorunlari tanimlayabilme ve istatishikgisine ihtiyac
vardir.VM veriden bilgi Ureterek ortalama kararlgerine veriye dayali kararlar
verilmesini destekleyen sgari, karliligl, yenilikgiligi ve kaynak kullaniminda
etkinligi artiran 6nemli bir yonetim aracidir. Veriye day&hrarlarin kalitesi ve

gavenilirligini artirir.

Bireysel migterilerin scorecard analizlerini gerceitiemek Uzere yapilan bu
calsmada SVM, karar gaci ve lojistik regresyon modelleri kullanilgtir.
Modellerde kullanilan veri, bankanin gestei kredi verdii 1000 adet bireysel
misteriye ait bilgileri kapsamaktadir. Bu wtériler aldiklari kredileri ya 6dememi
ya da zamaninda dizgun odetini MUsterilere ait bu bilgiler kulanilarak SPSS
Clementine programinda yukarida siralanan teknikleullaniimasiyla geftirilen
kredi degserlendirme modelleri ile bundan sonra kredsvausu yapacak bireysel
musterilerin krediye uygun olup olmadiklari, krediyey 6deyip 6deyemeyecekleri
tahmin edilebilecek ve mgterilere kredilerin verilip verilmeye@ bu model
sonucuna goére belirlenecektir. Tablo 6.1'de en madeller ve bgari ylizdeleri
yeralmaktadir. Tablodan da go6rulgcegibi bireysel miterilerin  scorecard
analizlerinin gercekkgirildi gi bu calsmada en iyi model SVM olarak bulungtur.
Kredi almak isteyen mifierilere ait bilgilerin bu modele girmesiyle kresfiini batirip
batirmayacaklari blyutk olasilikla tahmin edilebikigglir. %95,25 dgruluk oranina
sahip SVM modelinden sonra sirayla %82,83 orankdear &aclari ve %76,57
oraniyla lojistik regresyon modelleri iyi tahmindeulunan modeller arasinda

yeralmstir.
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Tablo 6.1. En iyi modeller ve kari tahmin ytzdeleri.

Model Kar silastirma | Musteri | Dogru/Yanli s
Sonucu Sayisi | Orani (%)
Dogru 943 95,25
SVM Yanlis 47 4,75
Toplam 990 100
. Dogru 820 82,83
Karar A gaci Yanlis 170 17,17
Toplam 990 100
- Dogru 758 76,57
;‘(’e’;t('aksy o Yanlis 232 23.43
Toplam 990 100

Degisen buyuk ekonomik gostergeler ve ortaya cikan érde ayni scorecard’larin
kullanimi migterilerin davrany ve tutumlarini d@stirecesi icin ¢cok da dgru bir
yaklasim olmayacaktir. Bu gibi durumlarda bankalarin lesiki minimize edecek
modeller gektirmeleri gerekmektedir. Bu nedenle toplanan vedié® yeni bir

scorecard modeli ofturulup kredi almak isteyen migrilerin bu model tzerinden

degerlendirimesi gerekmektedir.
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