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OZET

Risk yonetimi; riski Ongorerek zarar olugsmadan gerekli aksiyonlarin alindigi stirekli
giincellenen bir siirectir. Bu siireci olusturabilmek ve yonetebilmek i¢in, gelecegi dngdrme
becerilerine ve araclarina sahip prediktif bir kurum olmak gerektir. Rekabetin artmasi ile bir
yandan yeni abone almanin zorlasmasi, ekonomik c¢alkantilarin meydana gelmesi ile de artan
stipheli alacak tutar1 arasindaki optimum dengenin yakalanmasi gilinlimiizde mobil

operatorlerin yonetmeleri gereken kredi risk sorunlarinin en 6nemlilerinden bir tanesidir.

Veri Madenciligi altyapis: iizerinde kurulan Davranigsal Kredi Skorlama sistemi ile siipheli
alacaklara neden olacak abonelerin dnceden tahmin edilerek zamaninda miidahale ile zararin
minimize edilmesi amaglanmaktadir. Geg¢miste olusan siipheli alacaklarin yapisi, veri
madenciligi uygulamalar1 kullanilarak analiz edilip modellenmistir. Ozellikle 6deme
performansini yansitan degiskenlerin yogun oldugu veri setinde farkli Veri Madenciligi
algoritmalar1 denenmistir. Lojistik Regresyon, Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Ag modelleri
s0z konusu veri setine uygulanmistir. Birbirlerine yakin ve tutarli sonuglar vermesine ragmen

Lojistik Regresyon modeli bu yontemler icerisinde en bagarilis1 olmustur.

Anahtar kelimeler: Davranigsal Kredi Skorlama, Veri Madenciligi, Lojistik Regresyon,

Yapay Sinir Aglar1, Karar Agaglar1



SUMMARY

Risk management is continuously updated process in which required actions are taken before
existence of loss by using predictive analytics. Creating and managing this process is
necessarily required to be a predictive enterprise that has prediction ability and tools. As a
result of aggressive competition, acquiring new subscribers is getting more difficult and as a
result of economical fluctuation and ambiguity bad debt amount is increasing in these days.
Carrying out balance between these two issues is one of the most important credit risk

problems in mobile telecom operators.

It is aimed to minimize bad debt loss by predicting risky subscribers formerly by using
behavioral credit scoring based on data mining methods and infrastructure. Structure of
formerly occurred bad debtors were analyzed and modeled by using data mining techniques.
Various data mining algorithms applied on the data set in which there are particular variables
that reflects payment performance. Logistic regression, decision tree and neural network were
applied to data set. Although they generated consistent and correspondent results, logistic

regression was found as the most successful method that performed well on the data set.

Key words: Behavioral Credit Scoring, Data Mining, Logistic Regression, Neural Networks,

Decision Trees
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ONSOZ

Cok biiytik bilisim altyapilarina sahip firmalarda operasyonel iglemler sonucunda birbirinden
farkli alanlarda tiretilip depolanan daginik veri pargalarinin bir araya getirilerek, kullanilabilir
bilgiye dontistiiriilmesi gergek bir isletmecilik basarisidir. Bu basar1 ancak Veri Madenciligi
teknikleri ile saglanabilir. Veri Madenciliginin énemi gittikce daha fazla anlasilmaktadir ve
yeni alanlarda denenmektedir. Veri Madenciliginin iddiali oldugu alanlardan bir tanesi de
Kredi Skorlama konusudur. Bu calisma, ekonominin en dinamik sektorii olan mobil
telekomiinikasyon alaninda yapilmis ve farkli disiplinlerin bir arada nasil etkin bir sekilde

kullanilabilecegine dair 6nemli bir uygulama aktarilmistir.

Tezimin hazirlanmas: siirecinde bana degerli elestirileri ile yol gosteren tez danigsmanim Yrd.
Dog. Dr. I. Esen Yildirim’a, tezimin her asamasinda fikirleri ile katkida bulunan degerli
caligma arkadasim Hiircan Coskun’a, veri konusundaki engin bilgi birikimini paylagan Hakan
Saribiyik’a, modelleme konusundaki deneyimiyle beni destekleyen Selim Deliloglu’na ¢ok
tesekkiir ederim. Ayrica bana karst anlayis destekleri icin yoneticilerime, kardeslerim

Muradiye ve Kenan’a ve tabi ki anneme sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

[stanbul, 2009 Kubilay KARAKUS
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1. GIRIS

Karmasiklasan ve belirsizlesen bir diinyada gelecegi 6ngdérmek onemini gittikce daha da
artirmaktadir. Bunu saglayabilmek i¢in prediktif bir kurum olmak gerekir. Ciinkii prediktif
kurumlar gelecegi dngérme ve yonetme becerilerine ve ilgili araglara sahiptir. Bu kurumlarin
kullandig1 temel yontem “is zekas1” dir. Is zekasi, mevcut is kosullarmi dogru anlamak ve
organizasyon tarafindan iiretilen tiim is verilerini analiz ederek anlamli bilgiye dayali is
kararlar1 almaktir. Is zekas1 sonuglarmin kullanilabilecegi, uygulamaya yonelik bir hedefi

vardir.

Is zekasi, gecmise bakarak bugiinii anlayarak yonetmek, gelecegi ongorerek kazanmaktir.
Firmalar stratejik olarak 6n plana ¢ikaracak pek ¢ok bilginin dogru degerlendirilebilmesi, bu
kavram ile anlatilir. Is zekdsi kavraminin en onemli bilesenlerinden bir tanesi Veri
madenciligidir. MIT (Massachusetts Institute of Technology) Technology Review’e gore veri

madenciligi diinyay1 degistirecek on gelisen teknolojiden bir tanesidir.

1980 yillardan itibaren finansal sermayenin kiiresel igbirligini artirmasi ile kredi sektoriinde
rekabetin artmasi, internet ve mobil bankacilik uygulamalarinin gelismesi, pek ¢ok farkli yeni
kredi iirliniiniin gelistirilmesi, hizla gelisen kredi pazarlama faaliyetleri, gelismis risk yonetimi
tekniklerine dolayisiyla kredi skorlamaya ihtiyact artirmistir. Gelisen kredi piyasalarinda
karliligr artirmak ve maliyetleri diistirmek i¢in kredi riskinin dogru olarak o6l¢iilebilmesine

olanak saglayan yontemler de giin gectik¢e daha 6nemli hale gelmektedir.

Kredi risk degerlemesi, finansal analiz alaninda ¢cok dnemli bir yere sahiptir. Risk degerlemesi
konusunda, sektor iginde ve akademik alanda yapilan pek ¢ok arastirma mevcuttur. Kredi
skorlama modelleri olarak da anilan pek ¢ok Onemli teknik, Ozellikle banka verileri
kullanilarak gelistirilmis ve gercek hayata ait uygulamalarda basarili sonuglar elde edilmistir.
Kredi skorlamasi, sadece baslangigta kredi verme asamasinda veya bir defaya mahsus olarak

kullanilmay1p, miisterinin hayat egrisinin tiim agamalarinda anahtar bir role sahiptir.

Kredi skor modellerinin gelistirilmesi, kredi sektoriindeki rekabetin artmasi ve siipheli alacak
sorunlar1 nedeniyle ¢ok 6nemli bir konu haline gelmistir. Bundan dolay1 kredi skorlama
modellerinin ¢ogu, model sonuglarinin dogrulugunu artirmak igin istatistigin ¢esitli

alanlarinda yaygin bir sekilde calisilmaktadir. Kredi skorlama modellerini kullanmanin



avantajlari; kredi analizlerinin maliyetini azaltmak, daha hizli kredi karar1 almak, kredi

tahsilatlarin1 garantiye almak ve olasi riskleri azaltmak olarak ifade edilebilir.

Kredi skorlama projesi aslinda tam bir entegrasyon prosesidir. Ciinkii basta kredi biirolart
olmak tizere farkli dis kaynaklardan, daha sonra da igerideki farkli kaynaklardan veriler
alinarak islenir ve hazirlanan sonuglar da kullanilmak tizere farkli sistemlere gonderilir.
Abone degerleme konusunda Kredi Risk boliimiiniin yani sira Miisteri Hizmetleri, Pazarlama

ve Satis boliimleri, hatta Hukuk boliimlerinin yakin isbirligi icerisinde ¢caligsmasi gerekir.

Kredi skorlamasi ile abonenin kredi riskini tespit edecek yeni teknikler gelistirilerek firmanin
siipheli alacaklarinin azaltilmas: saglanirken, yeni satislardan kaynaklanan geliri de
maksimize edilir. Bu iki temel amacin yani sira, riski yiliksek abonenin elenmesi ve risksiz
abonenin sebekeye dahil edilmesi ile Miisteri Hizmetleri tarafindan ger¢ek aboneye daha fazla

hizmet sunulur, ayrica ayni network yatirimi ile daha kaliteli iletisim hizmeti saglanir.

Hemen tiim sektorlerde oldugu gibi telekomiinikasyon sektoriinde de abonenin anlasilmast
icin toplanan veriler ¢ok biiylik miktarlara ulasmistir. Cogunlugu operasyonel sistemler
tarafindan toplanan bu veriler, pazarlama ve satis faaliyetleri kadar risk alaninda da karar
verme amaciyla kullanilmaktadir. Sektordeki zorlu rekabet sartlarindan dolay1 yeni abone
kazanmanin ve mevcut miisteriyi elde tutmanin 6nemi artsa da, ddenmeyen faturalarin neden
oldugu zararin finansal boyutlar1 da ekonomik calkantilarin oldugu dénemlerde ¢ok 6nemli
boyutlara ulagsmaktadir. Faturali mobil telekomiinikasyon abonelerinin fatura 6deme
kabiliyetlerinin siirekli takip edildigi etkin sistemlere sahip olmak, tiim operatorler i¢in kesin

bir zorunluluktur.

Mobil telekomiinikasyon abonelerinin davranigsal skorlama modelinin olusturulmasinin bazi
zorluklart mevcuttur. Bunlardan birincisi, verinin kendisi ile ilgilidir. Mobil abonelerin
tirettigi veriler ¢ok boyutludur; aktivasyon aninda alinan ve degismeyen 6zelliklerin yani sira,
aylik fatura hareketlerine, giinliik islem ve anlik konusma verilerine sahiptir. Bu veriler de
ozellikleri geregi farkli sistemler tarafindan olusturulur, farkli formatlarda ve veri yapilarinda
depolanirlar. Ikinci olarak, kredi degerlendirme altyapisinin her aboneligi ayri olarak mm
yoksa diger faturali ve 6n 6demeli hatlari ile birlikte mi ele alacagina karar verilmesi gerekir.

Her iki se¢imin de birbirlerine gére avantaj ve dezavantajlari mevcuttur.



Bu c¢alismada, veri madenciligi altyapisi irdelenerek kredi skorlama siirecinde nasil etkin
olarak kullanilabilecegi mobil telekomiinikasyon sektoriine ait bir uygulama veri seti

izerinden aktarilmaya calisilmistir.

Calisma toplam yedi alt boliimden olusmaktadir. Genel ¢ergeveyi aktaran “Giris” bolimiinden
sonra aktarilan ikinci boliimde, tezin biitiinliigiinii saglamak agisindan tiim iiretim siire¢lerinin
ihtiyag duydugu veri konusu, “Veri Ambar1” alt bashiginda yer almaktadir. Verilerin
kullanima uygun sekillerde nasil depolandigi ve teknolojide gelinen son durumda nasil

yonetildigi konulart bu boliimde sunulacaktir.

Ugiincii béliimde, 1980’lerden sonra tiim is diinyasinda kendini giderek daha fazla kabul
ettiren “is zekas” kavraminin en Onemli bileseni olan veri madenciligi (VM) kavrami
aktarilmaktadir. Veri madenciliginin gecirdigi siiregler kisaca anlatildiktan sonra, 6zellikle
VM metodolojisi ele alinmig ve VM tekniklerinden bahsedilerek bu alandaki yeni trendlerden
bahsedilecektir.

Dordiincii bolimde, Kredi Skorlamanin temel kavramlari, baslica uygulama alanlari,
asamalari, gelistirilme siirecleri ve kullanilabilecegi diger alanlar ele alimmustir. Kredi
skorlamanin {iriinli olarak nitelendirilebilecek ‘“skor kart” in nasil gelistirilecegi 6zet olarak

aktarilmistir.

Besinci boliimde ise, bankacilik sektorii basta olmak iizere telekomiinikasyon ve
perakendecilik sektoriinde gergeklestirilen uygulamalar aktarilmaktadir. Burada o6zellikle,

calismanin da konusu olan bireysel abonelerin incelendigi ¢esitli 6rnekler de yer almaktadir.

Calismanin altinc1 boliimiinde, Tiirkiye’de mobil telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet
gosteren bir firmaya ait belirli bir abone kitlesi i¢in elde edilen 6rnek veri seti kullanilarak
davranis skorlama modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modeller Clementine 12.0 ve SAS
Data Miner 4.5 programlarinda hazirlanmistir. Bu amacla olusturulan veri setinde yer alan
10.000 bireysel aboneye ait demografik 6zellikler, 6deme performansi, islem ¢esitlerini igeren
pek cok veri kullanilmistir. Ornek veri seti iizerinde kurulan farkli modellere ait sonuglar daha

sonra uygun yontemler ile karsilastirilarak elde edilen sonuglar yorumlanmaistir.



Sonu¢ boliimiinde ise, arastirma problemine ne kadar uygun coziimler getirildigi tespit
edilecek ve hazirlanan modellerin sonuglar1 yorumlanarak genel olarak degerlendirilecektir.
Bunun yani sira, kredi skorlama konusunda tiim sektdriin oniindeki engeller ve baz1 ¢6ziim

yollar1 aktarilmigtir.



2.VERIi TABANLARI

Kars1 karsiya kalinan problemlerin karmasikliginin siirekli artmasi ve degisimin hayatin her
alaninda hizlanmasi, bu asamalarin her birinde karar vericinin isini hayli zorlagtirmistir.
Glintimiizde teknolojideki bas dondiiriicti ilerlemeler sonucu, bilgi saklama yontem ve
araclarinin ucuzlamasi ve yayginlasmasi, toplanan bilgi miktarinin 6nceki zamanlarla

karsilastirilamayacak derecede artmasina yol agmustir.

Tarih boyunca karar verici pozisyonunda olan her kisi i¢in 'karar verme islemi' sekiz temel
asamadan olugmustur':

1. Problemin tanimlanmasi

Amacin belirlenmesi

[lgili verinin toplanmasi

Yapilabilir alternatiflerin tanimlanmasi

Alternatiflerin muhakeme edilmesi i¢in gerekli kriterlerin belirlenmesi

Karsilikli iligkilerin modellenmesi

Alternatiflerin sonuglarinin tahmin edilmesi

® =N kW

En iyi alternatifin sec¢ilmesi

2010’larda diinya tiizerindeki bilgi tabaninin her 11 saatte iki katina ¢ikacagi tahmin
edilmektedir’. Bilgi daglari olarak da nitelenen bu bilgi yigmlar igerisinden istedigimiz
bilgilere zamaninda ulasmak mevcut durumda bile kolay olmadigi gibi giderek daha da

zorlasacaktir.

Gecgmise baktigimizda kullanilan verinin hemen tamami arastirma amagli olarak toplanmis
veya iretilmistir. Giinlimiizde ise i diinyasinda cok yiiksek miktarli operasyonel veri
mevcuttur. Bu operasyonel veri aslinda ilk basta analizlerde kullanilmak amaciyla
olusturulmamistir, bu nedenle yapilan islem firsat olustugunda kullanmak iizere verilerin

toplanmasi olarak tanimlanabilir. Bu durum, degiskenlerin belirli problemlere cevap vermek

! Newman D. G. Engineering Economic Analysis, 2™ Edition, San Jose : Engineering Press, Inc.
http://www.msstate.edu/dept/AgEdExp/4163/decision/decision.htm (24.02.2009)

2 IBM Global Technology Services, The toxic terabyte: How data-dumping threatens business efficiency,
London: 2006. s. 2.




amaciyla kontrol edilip degistirilebildigi deneysel veri mantiginin karsit1 bir durumu temsil

etmektedir’.

Tablo 1 : Deneysel Veri Uretimi ile Firsata Dayah Veri Uretiminin Karsilastirilmasi

Deneysel Firsata Dayah
Amag Arastirma Operasyonel
Deger Bilimsel Ticari
Uretim Aktif olarak kontrol edilebilir | Pasif bir sekilde izlenebilir
Boyut Kiigiik Cok biiyiik
Hijyen Temiz Kirli
Durum Statik Dinamik

Bilime ve bilgiye dayali bir sonuca ulasabilmek icin veri temeldir ve ancak veri mevcut ise
analizden bahsedilebilir. Kullanilabilir ve sistematik veri yiginlarim1 olusturmak ve istenen
veriye erigirken kullanilan yontem ve araglar bu boliimiin ana konusunu olusturmaktadir. Bu
boliimde, veritabanlari ve veri ambarlari hakkinda 6zet ve biitiinsel bir bakis ortaya

konulacaktir.

2.1.Veri

Bilgiye ulagma olarak isimlendirilen islemler biitiinliniin ilk adimi veri toplama ile baslar.
Verinin tanim1 konusunda internetin kiitliphanesi olarak nitelendirilebilecek wikipedia’da
bulunan tamim su sekildedir®: “Veri; bir tecriibe, gdzlem veya deneyin veya bir bilgisayar
sistemindeki islemlerin veya bir dnermeler kiimesinin sonuglar1 olarak toplanan gerceklerin
bir koleksiyonunu belirtir. Bu koleksiyonun igerisinde degiskenlerin bir kiimesinin 6lgiimleri
ve gozlemleri olarak sayilar, kelimeler veya goriintiileri igerebilir. Veri, enformasyonun ve

bilginin tiiretildigi en diisiik seviyedeki soyutlama olarak goriiliir.”

Veri kelimesi Latince “verilen sey” anlamma gelen “datum” un ¢oguludur’. Bilgisayar
ortaminda, goriintli ve seslerin de sayilarla ifade edilebildigini dikkate alirsak, veriyi basitge
say1 ve kelimelerden olusan bir y1gin olarak ele alabiliriz. Bu y1ginin igerisinden istedigimiz

veriyi nasil bulacagimiz sorusunun cevabi, veriyi belli bir diizen i¢inde bir araya getirmek ve

3 SAS Institute Inc. Appliying Data Mining Techniques Using SAS Enterprise Miner Course Notes. Cary,
NC : 2005, s. 3.

4 http://en.wikipedia.org/wiki/Data (23.02.2009)

> Wilkinson, L., The Grammar of Graphics (Statistics and Computing). Second Edition, New York:
Springer, 2005, s.41.




ulagsmanin etkin yontemini ortaya koymaktir. Bu diizenin bilgisayar bilimleri alanindaki ad1

Veritaban1 Yonetim Sistemleridir®.

2.2.Veritabani Yonetim Sistemleri

Verinin depolanmasi olarak adlandirilan ve verinin degisik kaynaklardan alinarak,
bilgisayarda manyetik bir ortamda kalic1 olarak saklanmasi islemi dosyalarin yardimi ile olur.
Dosyalar, belli bir ismi olan, manyetik ortamda biiytikligii, icindeki veri miktar1 ile dogru
orantili olarak artan, tekst veya binary olarak adlandirilan iki farkli formatta olabilen
yapilardir. Tekst format1 6nceden belirlenmis karakter setlerini i¢erir. Bunlarin en ¢ok bilineni

ASCII karakter setidir. Binary yani ikilik format: ise tamamen 1 ve 0’lardan olusur’.

Bu dosyalarin sayisinin artmasi, bu dosyalardan istenen bilgilerin alinmasini zorlastiran
onemli bir faktordiir. Bilgisayarlarin yayginlasmaya basladigi ilk yillarda bu problemin
¢Ozlimii i¢in, dosya isleme dilleri olarak nitelendirilen bilgisayar dilleri kullanilmistir. Bu
dillerin en yaygmlarindan birisi AWK dir ve giiniimiizde halen kullamlmaktadir®. Gelisen
ihtiyaclar sonucunda ASCII dosyalar ile veri saklama ve AWK gibi diller ile bu dosyalari
islemek yerine, veriyi saklama ve veriye ulasmak i¢in Ozel yapilar ve araglar saglayan

Veritabani ismi verilen yazilimlara dogru bir yonelim olmustur.

Bu konuda, literatiirde oldukca ¢ok sayida kaynakta bahsedildigi iizere, bilgisayarlar bit denen
1 ve 0’lardan olusan veriler iizerinde igslemler yapma kabiliyetine sahip makinelerdir. Dolayis1
ile veri depolama gergekte bu bazda yapilir. Yani herhangi bir goriintii ya da ses igeren veriler
oncelikle 1 ve 0’lardan olusan dosyalar haline getirilirler. Bu isleme sayisallagtirma denir.
Bunun diginda giinliik hayatta karsilagtigimiz sayr ve kelimeler de 1 ve 0’lara gevrilir.
Kelimeler ASCII olarak nitelendirilen standart sayilara karsilik gelen bir kodlama ile
bilgisayarda depolanir’. Dolayist ile her sey 1 ve 0’lardan olusan bir dosya yapist seklinde
manyetik ortama aktarilir. Bu dosyalarin icerigine ‘ham veri’ ismi verilir, yani bir biitlinliik

olusturmalarini saglayacak mantiksal bir yapiya sahip degillerdir.

¢ Ramakrishnan, R. and Johannes Gehrke, Database Management Systems, Third Edition, New York: The
McGraw-Hill Companies, 2003, s.4.

"Hyde R., The Art of Assembly Language Programming. San Francisco: No Starch Press, 2003, s.11.

8 Close, Diane B., Arnold D. Robbins, Paul H. Rubin, Richard Stallman, Piet van Oostrum, The AWK Manual,
Edition 10, 1995.s. 1.

? Kodlamalar i¢in bknz http://www.asciitable.com (14.02.2009)




Veritabanlarinda, verilerin birbiri ile olan anlamsal, yapisal ya da kullanima dair iligkileri
onemli rol oynar. Veritaban1 yonetim sistemleri adini alan bu yapilarin {ic ana probleme
¢Oziim sunan yazilim araclar1 oldugunu diisiinebiliriz'’.

a) Verinin depolanmast

b) Istenen verilere hizl1 ve en az maliyetle ulasilmasi

¢) Verilerin glivenliginin saglanmasi

Ham verilerin iglenmesi i¢in belirli sistematik yap1 gelistirilmesi ve depolama esnasinda
stirekli yapilan islemlerin hizli ve en az zahmetle yapilmasinin saglanmasi ¢ok onemlidir.
Ayni zamanda istenen verilere hizli ve en az maliyetle nasil ulasilacagi da ¢ok 6nemlidir.
Bunun i¢in indeksleme, siralama, rastgele hale getirme (hashing) gibi ileri teknikler

kullanilir'!.

Hangi veriye kimlerin erisebileceginin kontrolii de verilere ulasmanin kolaylastirildigi bir
ortamda c¢ok daha 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle bilgiye erisim ve bilgi giivenligi

giinlimiiziin en biiylik giivenlik sorunlarindan birisi haline gelmistir.

Biitiin bu o6zellikleri bir arada sunan bir yapiy1 her bilgisayar kullanicisinin bastan kurmasi
tabii ki diisiinilemez. Bu nedenle, bu ii¢ temel probleme ¢oziimler {ireten yazilimlar

gelistirilmistir. Bu yazilimlara Veritaban Yo6netim Sistemleri (VTYS) denir.

Veritaban1 ydnetim sistemlerinin tistiinliikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir'? :

e Verinin tekrarlanmasin1 engeller (ayni verinin birden ¢ok uygulama tarafindan ortak
kullanilacag sekilde biitlinlesik bir yap1 mevcuttur)

e Verinin tutarli olmasini saglar (verinin dogrulugunu saglayacak uygun filtrelere sahiptir)

e Aym1 andaki erisimlerde tutarsizliklarin ortaya ¢ikmasini engeller (veritabam
uygulamalarinda veritabani nesneleri farkli uygulamalar tarafindan paylasilmasina ragmen
yapilan islemlerde tutarsizlik olmasini engeller)

e Verinin giivenligini saglar (farkli erisim yetkilendirmeleri tanimlayarak, tiim kullanicilar

icin sadece ilgili alanlara erismeleri saglanir)

10 Ramakrishnan, R. and Johannes Gehrke, s.4.

""Hand D., Heikki Mannila, and Padhraic Smyth. Principles of Data Mining. Massachusetts: A Bradford Book
The MIT Pres, 2001, s. 205.

'> Ozkan, Yalgin. Veri Madenciligi Yontemleri. istanbul: Papatya Yayncilik Egitim. 2008, s.15-16.



Veritabani sistemlerinde veriyi olusturan her bir birimin digerleri ile olan iligkileri mantiksal

olarak dikkate alinir ve veri birbirleri ile iligkilendirilir. Bu iliski sekli, eldeki verinin igerigine

bagli olarak degisik Veri Modellerine ihtiya¢ duyulmasina yol agmustir. Veri modelleri

verilerin arasindaki mantiksal iliskiyi tanimlamada hangi kriteri temel aldigimizi ortaya koyar.

Secilen veri modeline gore olusturulan veritabanlar1 gesitlilik gosterir. Bunlarin en genel

olarak gruplamasi su sekilde yapilabilir'*:

ii.

1il.

Nesne-yonelimli veritabanlari; Nesneye yonelik programlama paradigmasindan
hareketle olusturulan bir veri modeline dayanir. Bu veri modelleri kendi metodlarin1 ve
diger nesne denen yapilarla mesajlagsmalarini yonetecek yapilari barindirir.

Nesne iligkili veritabanlari; Nesne iligkili veri modelini alir. Veri tipleri; kompleks
agaclar, grafikler, listeler ve hiyerarsiler olan iligskisel veritabanlaridir. Bu
veritabanlarinda sorgulama yapmak i¢in 6zel diller gerekmektedir.

Iliskisel veritabanlari; Veriyi tablolar olarak ele alan ve bu tablolarin i¢indeki verilerin
diger tablolardaki veriler ile olan iligkilerinin yine tablolarda tutuldugu Veri Tabani
Yonetim Sistemleri (VTYS)’dir. En yaygin olan yapidir. iliskilerin kurulma sekline gore
alt gruplara ayrilabilir; yildiz yapili (Star schema), kartanesi yapili (snowflake schema)
yapilar gibi. En yaygin VTYS’leri; Oracle, Sybase, Access, Mysql, Informix, SQL Server
dir.

Iliskisel veritabanlarinda veriyi sorgulamak icin 6zel diller kullamlir. Bu dillerden en
yaygin olan1 Yapisal Sorgulama Dili (YSD) (Structured Query Language-SQL) dir. Bu
dil 30 kadar temel komutu igeren deklaratif yapida bir dildir. Kullanic1 istedigi bilgileri
ve iligkilerini belli kurallar ¢ercevesinde tanimlar ve YSD sorgu isleyicisi bu sorgudan
yola ¢ikarak veriyi getirir. YSD fii¢ temel islem yapmaya izin verir.

a) Veriyi degistirme (veriyi getirme ve degistirme imkani1 verir)

b) Veriyi tamimlama (yapilart tamimlamayi, tablolar1 yaratmayi, iliskileri kurmay1

saglar)

c) Veri kontrolii (veritabanin1 kullanan kullanicilarin hak ve yetkilerini belirlemeyi

saglar)

' Han, J. and Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. Second edition, San Francisco:
Morgan Kaufmann Publications, 2006, s.12.



iv. Islem bazh veritabanlari; Her bir islemin ayirt edici bir tanimlayicisimin oldugu kayath
dosyalardan olusan veritabanlaridir. Alisveris islemlerinin kaydedildigi sistemlerde
kullanilabilir.

v. Uzaysal (spatial) veritabanlari; Bunlar iki nokta arasindaki mesafelerin Slgiilebildigi
goriintii ve haritalarin tutuldugu VTYS’dir. Iki format yaygin olarak kullamlir, raster
formati ve vektor formati.

vi. Zamansal veritabanlari; Bunlar zamanin her bir veri i¢in 6nemli oldugu VTYS dir.
Giincel veriden daha ¢ok verilerin zaman i¢indeki degisimi Onemlidir. Borsa, hava
durumu verileri bu tiir verilerdir.

vii. Metin veritabanlari; Uzun ya da kisa ciimleler ve kelimelerden olusan verilerin
tutuldugu VTYS’dir. Verilerin yapisiz ya da yapili olmalart miimkiindiir. Ornegin;
ilaclarin veya yemeklerin nasil yapildiginin tutuldugu yapilar.

viii. Coklu medya veritabanlari; Gorlintii ve sesin saklanmasi ve sorgulanmasini
kolaylastiran VTYS’dir. Ornegin bir filmdeki belirli bir sahneyi hizli bir sekilde
bulmamizi saglayan bir yapi1 sunar.

ix. WWW; World Wide Web, diinya geneline yayilan bilgi ag1 olarak nitelendirebilecegimiz
bu yapilarda hiperlinkler ve HTML (Hypertext Markup Language) temel araglardir.
Google, yahoo gibi arama motorlar1 glinlimiizde herkesin kullandigi VTYS sorgulama

araglar1 olmustur.

2.3. Veri Ambari

Veritabanlari, konu odakli operasyonel sistemlerdir. Bu sistemlerin yukarida belirttigimiz,
karar verme pozisyonunda olan kisilere karar vermede yardimci olmasi pratik olarak c¢ok
zordur. Bu nedenle bir kurumdaki birgok operasyonel veritabaninin konsolide bir sekilde
tutarli, zaman boyutunu icerecek sekilde biitlinlestirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu yap1
karmasik sorgulara cevap verecek sekilde bir optimizasyona sahip olmalidir. Bu yapilara Veri

Ambar denir.

Veri ambari, birbirleriyle iligkili farkli veri tabanlarindan toplanan verinin konsolide edilmis
halde, diizenli olarak depolandigi yerdir. Veri ambari, etkin is kararlarinin zamaninda
alimmasini saglamak i¢in gerekli olan stratejik bilgiye hizli ve giivenilir bir sekilde erismeye

imkan verir. Veri ambarinin olusturuldugu kurumda tiim kullanicilar tek bir kaynaktan veri
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aldigt i¢in veri farkliligindan kaynaklanan c¢eliskiler yasanmaz. Ayrica ulasilan verinin

dogrulugunu garanti ederek verilecek kararlara giiven duyulmasini saglar.

Veri ambari, farkli kaynaklar tarafindan toplanan verilerin beraber analiz edilmesi amaciyla
olusturulur. Burada yer alan verilerin ¢ogunlugu operasyonel sistemlerden gelir. Bilisim
teknolojilerinin gelismesiyle ve karar almada bilginin 6neminin kavranmasiyla birlikte, tiim
0zel sektor ve kamu kuruluslar1 eskiye gore ¢ok daha yiiksek miktarda veri iiretip bunlari
depolamaya baslamistir. Halihazirda sayisal ortamda yapilan tiim islemler kayit olarak
olusturulup,  kullanilmak  amaciyla  saklanmaktadir.  Bankalarda,  hastanelerde,
telekomiinikasyon sektoriinde, slipermarketlerde, belediye ve tapu gibi kamu kurumlarinda
gerceklesen her islem kayit altina alinmakta, depolama ve veri isleme maliyetlerinin de

diismesiyle birlikte farkli amaglarla kullanilmak {izere veri olarak saklanmaktadirlar.

Veri ambari olusturulurken mimari yapi, farkli boliimlerin talep ve gereksinimlerine gore
sekillenir. Ciinkii amag is sorunlarina yanit arayan son kullanicilarin ihtiyact olan veriyi hizl,
dogru ve tam olarak iiretmektir. Veri madenciligi i¢in Veri ambari zorunlu degilse de Veri

madenciligi uygulamalarinin etkinligini arttiracak 6zelliklere sahiptir.

Datamart; veri ambarinin belirli bir konuya gore diizenlenmesi ile ortaya ¢ikan alt birimidir.
Daha kiiciik boyutlara sahiptir, belirli kullanicilar tarafindan ulasilir ve kurumun o6zel
ihtiyaglarina cevap vermesi i¢in tasarlanirlar. Bu ¢alismada kullanilan veri seti de bir datamart
olarak gelistirilmigtir. Metadata ise; veri setlerinin igerisinde bulunan tiim alanlar ig¢in
VTYS’nin ihtiya¢ duydugu tanimlamalarin (veri tipi, verinin bulunacagi alanin boyutu vb.)

yapildig1 ve bu bilgilerin tutuldugu yerdir.

11



Operasyonel Veri Tabanlari Harici Veri Kaynaklari

Verinin ¢ikariimasi, temizlenmesi,
donustirtlmesi ve yiklenmesi

Temel Havuz : Veri Ambari sunucusu

Metadata Havuzu

Data Ambari

Data martlar
Sistemin izlenmesi Yonetim
Ortanca Havuz : OLAP sunucusu
77 7 7 77
OLAP - OLAP - OLAP -
SErVer SErVer 2erver
Cikti
Ust Havuz : Son kullanici araclari
IF o THEM x
IF b AN a THEM w
IF b THEM x
Sorgulama/ . . ) s
Basit Analizler Veri Madenciligi
Raporlama

Sekil 1 : U¢ Asamah Veri Ambar1 Mimarisi

Kaynak: Cios Krzysztof J. ve digerleri, Data Mining: A Knowledge Discovery Approach. New York: Springer,
2007, s. 110.
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2.4. Veri Tabam Yénetim Sistemlerinde Optimizasyon ve Isleyis

VTYS tasarlanirken veritabanini olusturacak verilerin kaydedilme, okunma, degistirilme
islemlerinin amaci1 ve yontemi konusunda bazi kararlar alinmasi gerekmektedir. Bu kararlar

veritabaninn isleyisinin ihtiyaclar1 karsilamasi agisindan ¢ok énemlidir'®.

Bir kurumdaki giinliik verilerin islendigi veritabanlarinin ¢alismasinda; kayit okuma, ekleme,
giincelleme ve silme gibi islemler ¢okca yapilir. Bu nedenle, bu tiir bir ihtiya¢ i¢in
olusturulmasina karar verilen veritabani; hizli okuma, yazma, giincelleme, degistirme,
degisikligi geri alma, ¢ok kullanicinin kullanimina cevap verebilme gibi ihtiyaglara cevap
verebilmelidir. Bu sekilde optimize edilmis veritabanlari OLTP (Online Transaction
Processing) sistemler olarak isimlendirilir. Bir anlamda islem tabanli bir optimizasyon

vardir'.

Bunun yerine tarihsel sorgulamalarin yapilmak istendigi, analiz ve raporlama ihtiyag¢larina
yonelik, kompleks sorgulara cevap verecek sekilde, sadece okuma bazl islemler yapmak i¢in
kurulmak istenen bir veritabaninda optimizasyon ve yap1 farkli olmak durumundadir. Bu tip
optimizasyon ve yapilar1 barindiran veritabanlarina OLAP (Online Analytical processing)

sistemler denmektedir'® 7.

' Cios Krzysztof J. ve digerleri. Data Mining: A Knowledge Discovery Approach. New York: Springer, 2007,
s.107.

15 Cios Krzysztof J. ve digerleri, s.107.

1 Cios Krzysztof J. ve digerleri. s.93.

'7 Sumathi S. and S.N. Sivanandam, Introduction to Data Mining and its Applications. Berlin: Springer,
2006, s.70-72.
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Tablo 2 : OLAP ve OLTP Sistemlerinin Farkh Kriterlere Gore Karsilagtirilmasi

OLTP OLAP
Veri girmekle gorevli memurlar, Bilgi Karar destek uzmanlari, birkag kisi, ya da
Kullanicilar Teknolojileri (BT) (;allsanlarl, yiizlerce hatta |onlarca kisi. Sirket ya da kurumlarin analiz ve
binlerce kisi olabilir. Ornek; niifus raporlama boliimlerinde ¢alisan BT uzmanlari
memurluklar ornek olarak verilebilir.
Veri Gincel, detayli, basit iligkili Tarihsel, ¢ok boyutlu, entegre, 6zetlenmis
Boyut MB’dan GM’a kadar GB’dan TB’a kadar
Erisilen kayit sayis1 | Onlarca Milyonlarca

Miisteri tabanh, giinliik, istenen isleme Pazara yonelik, karar destek amagli, konuya

yoneliktir. Ornegin; niifus miidiirliigiine gelen
Amag bir vatandasin niifusa bagli oldugu yerin
degismesi talebi sonucu niifus bilgilerinde
yapilacak degisiklikler.

ozelliklerine sahip olan se¢menlerin
belirlenmesi ve bu se¢menlerin yas
dagilimlarinin ve egitimlerinin vb.
ozelliklerinin oldugu bir analiz raporu.

odakli. Ornek; secimde oy verme yetisine ve

Temel 6zellikler
(erigim tipi, ¢aligma
birimi, veri erigimi
Oriintiisi, veri tabani
dizayni)

sik sik, ER diyagramlari Ad hoc analiz, yildiz sema

Okuma, yazma, degistirme. Basit, islem bazli, | Sadece okuma, karar destek, kompleks sorgular,

Kaynak: Cios Krzysztof J. ve digerleri, Data Mining: A Knowledge Discovery Approach. New York: Springer,
2007, s. 107.

Giliniimiiz veri ambar1 teknolojilerinde OLAP tekniginin énemli bir yeri vardir. Kullanicilarin
sordugu karmasik is sorgularina hizli bir sekilde yanit alinmasi OLAP teknik ve yontemleri
kullanilmaksizin imkansizdir. Bu nedenle veri madenciligi ¢alismalarinda OLAP 6zelligi olan

veri ambarlar1 6nemli avantajlar sunmaktadir.

OLAP teknikleri bes ana komuta dayamir'®.

1) ROLL UP: Bir veri kiiplinde boyutlar iizerinde gruplama islemi yapilmasi anlamina gelir.
YSD’deki “group by” komutunun kullanilmasina esdegerdir. Gilinliikk bir tablodan aylik
bazdaki satiglarin raporlanmasi bu tiir bir islemdir.

2) DRILL DOWN: ROLL UP 1n tersidir. Aylik satiglardan giinliik satiglara gegis ornek
verilebilir.

3) SLICE: Veri kiipiindeki bir kesiti almay1 saglar. Ornegin; Mayis ayindaki satislar iginde
Istanbul’daki satislar1 almak.

4) DICE: Veri kiipiindeki sadece bir hiicreyi alma islemidir. Veri kiipiinden her bir boyutu
belirlenmis bir veriyi alma islemidir.

5) PIVOT: Veri kiipiiniin boyutlarina bakisimiz1 degistirmek icin kullanilir. Ornegin; zaman-

iiriin boyutlarindan bakarken zaman-yer boyutuna ge¢gmek.

'® Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 116.
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Son zamanlarda, OLAP araglarina olan ilginin artmasi s Zekas1 (I1Z) sektdriiniin 6nde gelen
firmalarinin goreceli kiigiik IZ firmalarinmi satin almasi ile kendini gostermektedir. Bu listede
son satin almalar asagidaki tabloda yer almaktadir'®. (Detayl: bilgi igin ayni adrese bakilabilir,

konuyla ilgili satin almalarin uzun bir listesi vardir.)

Tablo 3 : Onemli is Zekasi Sistemleri Saglayicilar

Firma Uriin Satin alan Firma
Cognos Cognos 8, Planning, Controller, TM1 IBM
Business Objects |BusinessObjects, Crystal, Cartesis SAP
Hyperion Solutions | Essbase, Hyperion Planning, HFM, former Oracle

Brio

Pilot Software PilotWorks SAP
ProClarity ProClarity Microsoft
Corporation
Siebel Siebel Analytics Oracle

' Pendse, N., Business Application Research Center, 2007. http://www.olapreport.com/consolidations.htm
(10.05.2009)
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3-VERI MADENCILIiGI

Bu boliimde, kullanim alani hizla genisletmekte olan Veri madenciligi kavrami; kullanim

alanlari, temel teknikleri ve metodolojisi ile birlikte anlatilacaktir.

3.1. Bilgi Kesif Siireci (BKS)

Bilgi kesif siireci (BKS), tam tanimiyla veri tabanlarinda bilgi kesif siireci olarak da
adlandirilir. Bazi uygulama alanlarinda yeni bilgiyi aramak, veri i¢indeki gegerli, farkli,
potansiyel olarak kullanilabilir ve nihai olarak anlasilir kaliplar1 belirlemenin 6nemli bir
stireci olarak tanimlanir. Verinin baslica kaynag1 olarak veritabani vurgulanmasina ragmen,
slire¢ veritabaninda olmayan verilere de genellestirilir. Bir adim1 Veri Madenciligi (VM)
olmak tiizere bir¢ok adimi icerir. Kapsaminda bulunan her bir adim, belirli bir kesif gorevini
tamamlamay1 amaclar ve her biri kesif yOnteminin uygulanmasi ile basarili olarak
sonuglandirilir. Bilgi kesfi, bilgi ¢ikarma siirecinin tamamu ile ilgilenir; verinin nasil tutuldugu
ve veriye nasil erisildigini, biiyiik veri setlerini analiz etmek i¢in etkin ve Olc¢eklenebilir
algoritmalarin nasil kullanildigini; sonuglarin nasil gorsellestirilecegi ve yorumlanacagini,
insan ve makine arasindaki iligkinin nasil modellenecegi ve desteklenecegini igerir. Ayrica

uygulama alaninin 6grenilmesi ve analizi i¢in destek verilmesi ile ilgilenir™.

Insanoglunun giristigi hemen her alanda ¢ok biiyiikk veri tabanlarimin hizli bir sekilde
olugmasi, veriyi faydali, is odakl bilgiye doniistiirmek i¢in yeni giiclii araglara olan biiyiik bir
talebi yaratmistir. Bu ihtiyaci karsilamak i¢in yapilan caligmalarda, aragtirmacilar makine
Ogrenmesi, gizli Oriintli (pattern) tanima, istatistik veri analizi, veri goriintiileme, sinir aglari
gibi fikir ve yontemleri kesfetmislerdir. Bu ¢aligmalar siklikla veri madenciligi ve bilgi kesfi
olarak adlandirilan yeni bir arastirma alanmnmn ortaya ¢ikmasma neden olmustur’'. Veri
tabanlarinda bilgi kesfi; veri igcindeki gegerli, yeni potansiyel olarak faydali ve nihai olarak

anlasilir Oriintiileri tanimlamanin 6nemli bir siirecidir™.

“Veri Madenciligi - Data Mining” ve “Veriden Bilgi Kesfi (VBK)- Knowledge Discovery
from Data (KDD)” terimlerinin tam anlami hakkinda bir karisiklik vardir. VBK, veriden bilgi

20 Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 10.
2! Sumathi S. and S.N. Sivanandam, s. 2.
22 Sumathi S. and S.N. Sivanandam, s. 187.

16



¢ikarmanin tiim silirecini betimlemek icin 1995°te ortaya atilmistir. Bu baglamda, bilgi veri
elemanlar1 arasindaki iligskiler ve Oriinti anlamina gelmektedir. “Veri madenciligi” ise

yalnizca VBK siirecinin kesif asamasi i¢in kullanilmalidir®.

Bilgi kesif siirecini ortak bir ¢ergevede sekillendirmek igin, bir siire¢ modeli bulunmalidir.
Model, kurumlarin bilgi kesif siirecini daha iyi anlamalarina yardimci olmakta ve projenin
planlanmas1 ve uygulamasinda takip edilmek {izere bir yol haritas1 saglamaktadir. Bunun geri
doniisii de zaman ve maliyet kazanci, bu tip projelerin sonuglarinin daha iyi anlasilmasi ve
kabul edilmesi gibi faydalar ile olmaktadir. Bu tip projelerin énemli ve ¢oklu adimlari,
sonuglarin kismi incelenmesini, olas1 birkag tekrar1 ve veri sahipleri ile yapilacak etkilesimleri
icermektedir. Bilgi kesif siirecini standartlastirilmis siire¢c modeli olarak yapilandirmak i¢in
birkag neden vardir®*:

1. Son iirlin, verinin kullanicisi/sahibi i¢in kullanilabilir olmalidir,

2. lyi tamimlanms bir bilgi kesif siireci modeli mantikli, uyumlu, iyi diisiiniilmiis bir yap:
ve yaklasima sahip olmalidir ki bilgi kesif siirecinin arkasindaki mekanizmay1, ihtiyaci
ve degeri anlamakta zorluk ¢ekebilecek karar vericilere sunulabilsin,

3. Bilgi kesif projeleri, saglam bir c¢erceve iizerine kurulu 6nemli bir proje yOnetimi
gerektirir,

4. Bilgi kesfi, diger mihendislik disiplinlerinin mevcut kurulmus modellerini takip
etmelidir,

5. Bilgi kesif siirecinin standartlastirilmast i¢in onaylanmis, genis kapsamli bir ihtiyag

vardir.

BKS modeli kurmak i¢in ilk tesebbiis akademik camiadan gelmistir. 1990’larin ortalarinda
VM sekillenmeye baslarken, karmasik bilgi kesif diinyasinda VM araclari kullanan
kullanicilara rehberlik etmesi i¢in arastirmacilar ¢ok adimli siiregleri tasarlamaya basladilar.
Asil 6onem verilen nokta, istege bagli olmak iizere BKS’ni uygularken ardisik aktiviteleri
saglamakti. Siiregle ilgili 1996’da Fayyad tarafindan dokuz adimli bir model ve 1998°de de

Anand ve Buchner tarafindan sekiz adimh bir model gelistirilmistir®.

2 Sumathi S. and S.N. Sivanandam, s. 3.
# Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 9.
* Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 11.
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Endiistriyel modeller, kolayca akademik cabalar1 takip etmistir. Birka¢ farkli yaklagim kabul
edilmistir. Bunlar yogun endiistri tecriibesi olan bireylerin teklif ettigi modellerden, biiyiik
endiistri konsorsiyumlarinin teklif ettigi modellere kadar degismektedir. Iki temsili endiistri
modeli Cabena (IBM destegi ile) tarafindan sunulmus Bes-Adim Modeli ve Avrupali biiytlik
endistri konsorsiyumu tarafindan gelistirilmis altt adimli CRIS-DM’dir. Akademik ve
endiistri modellerinin gelistirilmesi, her iki bakis agisin1 iceren hibrid modellerin

gelistirilmesine de onciiliik etmistir®®.

BKS, her adimi sirasiyla gergeklestirilen ¢ok adimli bir siirece sahiptir. Bir sonraki adimin
baslayabilmesi i¢in bir 6nceki adimin basarili bir sekilde tamamlanmis olmasi gerekir, ¢ilinki
bir onceki adimin sonuglarini girdi olarak kullanir. Siirekli tekrarlanan bir yapiya sahiptir,
clinkii siirecte pek cok geribildirim dongiisii ve tekrar olup, her biri revizyon siirecini

tetikler?’.

Asagida BKS ile ilgili akademik alanda gelistirilen, endiistriyel firmalar tarafindan gelistirilip
kullanilan ve her ikisinin karsimi olarak nitelendirilebilecek bes farkli modelin karsilastirmasi

yer almaktadir®®:

26 Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 12-14.
?7 Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 20.
¥ Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 17-18.
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Tablo 4 :

Bilgi Kesif Siireci ile ilgili Standartlastirilmis Siire¢ Modelleri

Model Fayyad ve digerleri. (/) Anand & Buchner (2) Cios ve digerleri. (3) Cabena ve digerleri. (4) | CRISP-DM (35)
Orijin / Akademik / 9 Akademik / 8 Hibrid Akademik/ Endiistriyel / 5 Endiistriyel / 6
Adim sayis1 Endiistriyel / 6
Adimlar 1.Uygulama alanini 1.insan kaynaklarinin 1.Problemin anlagilmasi 1. Is hedeflerinin 1.1s sorusunu anlama
anlamak ve gelistirmek tanimlamasi belirlenmesi
2.Hedef veri seti yaratma | 2.Problemin ayrintilariyla
3.Veri temizleme ve tanimlanmasi 2.Verinin anlagilmasi 2.Verinin hazirlanmasi 2.Verinin anlagilmasi

Onigleme

4 Veri Indirgeme ve
tahmin

5.Veri madenciligi
yontemini se¢mek
6.Veri madenciligi
algoritmasin1 se¢gmek
7.Veri Madenciligi
8.Bulunan desenlerin
yorumlanmasi

9 Kesfedilen bilginin
konsolide edilmesi

3.Verinin incelenmesi
4. Ilgi alam bilgisi edinme
5.Data 6nisleme

6.Metodolojinin
belirlenmesi

7. Desenlerin kesfedilmesi

8. Isleme sonras1 bilgi

3.Verinin hazirlanmasi

4.Veri madenciligi

5. Kesfedilen bilginin
degerlendirilmesi
6.Kesfedilen bilginin
kullanilmas1

3.Veri madenciligi
4. Sonuglarin analiz
edilmesi

5.Bilginin sindirilmesi

3.Verinin hazirlanmasi

4.Modelleme
5.Degerlendirme
6.Uygulamaya gecirme

Not (1) : En popiiler ve alint1 yapilmis model; veri analizine yonelik detayli tasvir saglar fakat is bakis agisi eksiktir. Bu siire¢ tekrarlamalidir. Bu modelin yazarlari herhangi
iki adim arasinda bazi dongiilerin genellikle uygulandigini agiklamiglardir fakat detayl bilgi vermemislerdir. Bu model veri analizi ile ilgili detayli bilgi vermektedir fakat is
bakis acisina yonelik tanimlar eksiktir. Bu model sonraki modeller i¢in bir kose tast olmustur.
Not (2) : Ik siirecler ile ilgili detayll dokiim saglamaktadir; eksik adim bilgi kesif uygulamasi ve proje dokiimantasyonu ile ilgilidir
Not (3) : Hem akademik hem de endiistri modellerinden olusturulmustur ve iteratif durumlari vurgular; birkac geri besleme diigiimiinii tespit eder ve tanimlar. Model siirecin
iteratif durumlari tizerinde durur, 6nceki modellerin kullanicilarinin tecriibelerinden sekillenir.
Not (4) : Is odaklidir ve veri madenciligi uzmani olmayan kisiler tarafindan kolayca anlasilabilir; model tanimlar1 veri madenciligi jargonu disindaki kavramlari kullanr.

Not (5) : Kolay anlasilir bir dil kullanir; iyi bir dokiimantasyonu vardir; tiim gerekli detaylart sunacak sekilde tiim adimlar alt adimlara boliinmiistiir. Model kolay anlagilir bir
dil ve iyi dokiimantasyon ile nitelendirilmektedir. Tiim gerekli detaylar1 sunacak sekilde tiim adimlar alt adimlara boliinmiistiir. Ayrica adimlar arasi diigiimleri ile siirecin
giiclii tekrarlanabilir dogasini kabul etmektedir. Genel olarak, ¢ok basarili ve yaygin olarak kullanilan bir modeldir; ¢linkii pratik, endiistriyel ve ger¢ek diinya bilgisinin kesif
deneyimine dayandirilmustir.
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3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; bilgi madenciligi, bilgi kesfi, bilgi hasadi, bilgi ¢ikarimi, veri arkeolojisi,
desen (pattern) isleme, desen analizi gibi isimlerle de anilmaktadir. Veri madenciliginin amaci

veriyi uygulanabilir stratejik kararlar almak i¢in yararli bilgiye dontistiirmektir.

Veri madenciligi oldukca yeni ve gelecekte daha ¢ok kullanilacagi diisiiniilen bir teknolojidir.
Istatistiksel analiz, makine &grenmesi, yapay zekd ve veri gorsellestirme tekniklerini
kullanarak veri ambarlarinda sakli biiylik miktardaki veriden anlamli yeni korelasyonlar,
oriintiiler ve trendlerin kesfedilmesinin bir siireci olarak tanimlanabilir®®. Veri madenciligi,
madencilerin topraktan degerli madenleri alip ¢ikardigi gibi biiyiik miktardaki veriden 6z
bilginin ¢ekilip ¢ikarilmasini ifade eder’’. Veri madenciliginin amaci, ¢ogunlukla

incelenmemis biiyiik veri yiginlari igerisinden bir anlam ifade edecek bilgiyi ¢ikarmaktir®”.

Veri madenciligi ve bilgi kesfi alaninda devam eden dikkate deger biiylime, asagida belirtilen

faktorlerin kesismesiyle ivmelenmistir’:

e Veri toplamadaki hizl1 biiylime; siiper market tarayicilarinin yayginlagmasi bunlara 6rnek
verilebilir.

e Verinin veri ambarlarinda saklanmasi; bdylece biitiin kurum, giivenilir ve giincel veriye
kolayca erigebilmektedir

e Web iizerinden veya intranet iizerinden veriye kolayca ulagabilme imkani

e Kiiresellesen ekonomide pazar payini artirmak i¢in artan rekabet baskisi

e Ticari kullanima hazir veri madenciligi yazilimlarinin gelistirilmesi

e Depolama kapasitesinde ve hesaplama giiciindeki muazzam biiyiime

Veri madenciligi ile istatistik arasinda iki temel farklilik mevcuttur: Birincisi istatistikte
calismalar genellikle bir hipotez ile baglarken, Veri madenciligi hipoteze gerek duymaz.
Ikincisi de istatistiksel analizler niceliksel ve niteliksel verileri kullanirken, Veri madenciligi

yontemlerinde metin, ses, goriintii verileri gibi farkli tiplerde veriler kullanilabilir.

? Sumathi S. and S.N. Sivanandam, s. 8.

3% Han, J. and Micheline Kamber, s. 5.

3! Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 3.

32 Larose Daniel T., Discovering Knowledge in Data an Introduction to Data Mining. New Jersey: John
Wiley & Sons, 2005. s. 4.
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Asagidaki tablodan da goriildiigii gibi, 1960°larda kurumlar tarafindan sistematik olarak veri
toplanmaya baslandi. 1980’lerde veri sistemlerini yonetmekte karsilasilan zorluklar
sonucunda iligkili veri tabanlar1 (RDMBS) sistemi ortaya cikti. 1990’larda veri ambari

teknolojisi ve OLAP kiipleri yaygin olarak kullanilmaya baglandi.

Veri Toplama ve Veri Tabani Olusturulmasi
(1960 lar ve 6ncesi)
> llkel dosya iglemesi

y

Veri Tabani Yénetim Sistemleri

(1970 ler ve 1980 lerin baslari)

» Hiyerarsik ve ag veritabani sistemleri

> lligkili veritabani sistemleri

> Veri modelleme araclari : nesne iligkili
modeller vb.

> Indeksleme ve erisim metodlari : B-agaglari,
rastgele hale getirme(hashing) vb.

> Sorgulama dilleri : SQL vb.

» Kullanici arayuzleri, formlar ve raporlar

> Sorgularin islenmesi ve sorgu optimizasyonu

> Islemler, eszamanli kontrol ve verinin
saklandigi yerden tekrar elde edilmesi

» OLTP (On-line transaction processing)

v 3 v

Gelismis Veri Tabani Gelismis Veri Analizi : Web-tabanli Veri Tabani
Sistemleri Veri Ambari ve Veri Madenciligi (1990 lardan simdiye kadar)
(1980 lerin ortalarindan simdiye kadar)| | (1980 lerin sonlarindan simdiye kadar) > XML tabanl veri tabani
» Gelismis veri modelleri : » Veri ambari ve OLAP sistemleri

uzatiimig iligkili, nesne iligkili vb. > Veri madenciligi ve bilgi kesfi : genellestirme, » Verilerin saklama yerlerinden
> Gelismig Uygulamalar : uzaysal, siniflandirma, birliktelik analizleri, kimeleme, geri alinarak yeniden

gegici, multimedya, aktif, frekans deseni ve yapilandiriimis desen kullanilabilmesi igin uygun

akiskan ve duyumsal, bilimsel analizi, disa disen analizleri, trend ve sapma entegrasyon

ve mihendislik, bilgi tabanli vb. analizleri vb. > Veri ve bilgi entegrasyonu

> Gelismis veri madenciligi uygulamalari :
akis(stream) veri madenciligi, biyo-veri

madenciligi, zaman serisi analizleri, text
madenciligi, Web madencilidi vb.

» Veri madenciligi ve toplum : 6zel hayatin
korundugu veri madenciligi uygulamalari

A
Yeni Jenerasyon Veri Entegrasyonu ve
Bilgi sistemleri

(Simdi ve gelecekte)

A

Sekil 2 : Veri Tabam Sistemlerinin Teknolojilerinin Degerlendirilmesi
Kaynak: Han, J. and Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. Second edition, San
Francisco: Morgan Kaufmann Publications, 2000. s. 2.

Veri toplama, depolama ve imaj isleme, dijital sinyal isleme, metin isleme ve heterojen
verinin ¢esitli formatlarin1 isleme gibi uygulamalardaki biiylik veri miktarlarinin transfer
edilme tekniklerinde muazzam geligsmeler oldu. Bununla birlikte, depolanan veri miktarindaki

cok biiyiik artig, bu veriyi isleyecek daha iyi, daha hizli ve ucuz yontemlere biiyiik talep
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olusmasina neden oldu. Diger bir deyisle, diinyadaki biitlin verinin, veriyi etkin ve verimli
isleyecek, ondan anlamli bilgi ¢ikaracak araglar olmadan hic¢bir degeri yoktur. U. Fayyad, H.
Mannila, G. Piatetsky-Shapiro, G. Djorgovski, W. Frawley, P. Smith gibi dnciiler bu acil

ihtiyaci gordiiler ve veri madenciligi alan1 dogdu’.

Cok hizli sekilde artan ve miithis boyutlara ulasan veriler, toplanip uygun sekillerde
depolandiktan sonra, karar verme amacl kullanilabilmeleri i¢in gii¢lii veri analiz araclarina
ihtiya¢ duyulmustur. Bu asamada gelistirilen VM algoritmalar ile verideki gizli oriintiilerin
kesfi, diisiik maliyetli ve hizl1 bir sekilde gergeklestirilebildi. VM ile elde edilen bulgular
kullanilarak hem bilimsel alanda hem de ekonominin tiim alanlarindaki karmasik is

problemlerine anlamli ¢ézlimler iiretildi.

Is problemlerinin ¢dziimlenmesi i¢in is bilgisine sahip kullanicilar, basari i¢in temel unsurdur
ve ilgili is problemlerini otomatik olarak c¢oziimleyecek bir veri madenciligi aract mevcut
degildir. Projenin her asamasinda uzman analist miidahalesi gerekli olup, ayrica model
sonuglarinin yorumlanarak uygulamaya doniik ¢oziimlerin tiretilmesi de ancak is bilgisi ve

teknik bilgi birikimine sahip is kullanicisi tarafindan gergeklestirilebilir.

Veri madenciliginin ¢ikis noktasi istatistik bilimi olmasina karsin, pek ¢ok farkli disiplindeki
teknolojik gelismenin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi disiplinler aras1 bir
alandir, veri tabani sistemleri, istatistik, makine, gorsellestirme ve enformasyon bilimi gibi
disiplinlerin kesistigi noktadir. Bundan baska, kullanilan veri madenciligi yaklasimina bagli
olarak; sinir aglari, bulanik ve/veya yaklasimli kiime teorisi, bilgi gdsterimi, tiimevarimsal
mantik programlama veya yliksek performansl bilgi islem gibi diger disiplinlerden teknikler

de uygulanabilir’*.

33 Cios Krzysztof J. ve digerleri, s. 5.
3* Han, J. and Micheline Kamber, s. 29.
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Veri tabani ve Veri
ambar teknolojisi

Desen tanima, Makine
égrenmesi, Yapay zeka

istatistik \

Veri Madencilii

Bilgisayar Bilimleri Diger Disiplinler

Gorsellestirme

Sekil 3 : Farkh Kilit Teknolojilerin Kesisimi Olarak Veri Madenciligi
Kaynak: Han, J. and Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. Second edition, San
Francisco: Morgan Kaufmann Publications, 2006. s. 29.

Tipik bir Veri madenciligi mimarisi asagida siralanan temel bilesenlere sahiptir’:

Veritabani, veri ambar;, WWW (World Wide Web) veya baska bir bilgi ambar1: Islemek
tizere kullanilan veri kaynagidir. Veri temizleme ve veri entegrasyon teknikleri burada
gercgeklestirilir.

Veritabani veya veri ambar sunucusu: Bu kisim, kullanicinin veri madenciligi taleplerini
karsilamak tizere, ilgili verinin kaynagindan ¢ekilmesinden sorumludur.

Bilgi Tabani: Arastirma veya sonuglanan kaliplarin ilgi ¢ekiciliginin degerlendirilmesine
yol gostermek i¢in kullanilan ilgi alan1 bilgisidir.

Veri madenciligi motoru: Bu veri madenciligi sistemi i¢in gereklidir ve ideal olarak
gorevler icin tamimlama, birliktelik ve korelasyon analizi, smiflandirma, 6ngori,
kiimeleme analizi, disa diisen analizi ve degisim analizi gibi fonksiyonel modiillerin bir
kiimesini igerir.

Desen degerlendirme modiilii: Bu bilesen tip olarak ilgi ¢ekicilik dlgiitlerini kullanir ve
ilgi ¢ekici model kaliplarin1 arastirmaya odaklanma amaciyla veri madenciligi modelleri
ile etkilesimde bulunur.

Kullanici ara yiizii: Bu modiil kullanicilar ve veri madenciligi sistemleri arasinda baglanti
saglar, kullanict veri madenciligi sorgusu veya gorevi tanimlayarak sistem ile etkilesimde
bulunur, arastirmaya odaklanmaya yardimci olacak bilgi saglar ve orta diizey veri

madenciligi sonuglarina dayali kesfe yonelik veri madenciligini icra eder.

3 Han, J. and Micheline Kamber, s. 7.
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Birbirinden pek c¢ok farki olan VM ¢oziimlerinden en uygun olani segmek her zaman kolay

olmayabilir. Bu ¢o6ziimler icerisinden hangisinin kullanilacagina karar verirken asagidaki

kriterlere dikkate edilmelidir:

e Farkli veri kaynaklarina erigebilmesi,

e Esnek ve kurumsal bir platforma sahip olmasi,

e Veri hazirlama, analiz ve sonuglarin kolay bir ara yiizde uygulanmasina yonelik kullanim
kolaylig1 saglamasi,

e Hem veri hazirlama hem de modelleme 6zelligini barindiran entegre bir sisteme sahip
olmasi, ihtiya¢ duyulan sistemin tiim bilesenleri i¢in komple ¢6zlim iiretmesi,

e Kullanimi esnasinda miimkiin oldugu 6l¢iide az IT kaynagina ihtiyag duymast,

e Modellemeye yonelik ¢cok gesitli algoritmalar igeren ¢oziim ve genel kabul gormiis veri

madenciligi metodolojisi sunmasi,

Veri madenciligi, prensip olarak her tiirlii veri tipine veya veri havuzuna uygulanabilir. Ancak

verilerin depolanma sekline goére uygulanan VM yontemleri degisir.

Veri madenciliginin tiim is problemlerine sihirli ¢éziimler getirdigini diisiinmek bu konuda
yapilan en biiyiik yanilgidir. VM, is problemlerinin ¢éziimiinde fayda saglayacak kaliteli

bilginin veriden yola ¢ikilarak elde edilmesidir.

Rekabetin hizla arttigi giliniimiizde kurumlar, misterileri daha iyi anlamak ve karar
optimizasyonunu saglamak i¢in ¢ok biiyiik miktarlarda veri toplamaya baslamistir. Ancak
bircok yerde veri toplama, ara¢ olmaktan ¢cok amaca doniismiis ve veri ¢Opliikleri olusmustur.
Siirdiiriilebilir bir bagartyr yakalamak icin veri yigimnlari igerisindeki nitelikli bilgiye ulasmak
ve gelecegi ongdrmek icin kurulan sistemler vazgegilmez bir faktdr haline geldiler. Bundan
dolay1 veri madenciligine dayali analitik bir sistem, pek ¢ok durumda artik zorunlu olarak

kullanilmas1 gereken bir arag haline gelmistir.

Glinlimiiziin pazarlama stratejilerinde miisterilerin anlasilmasi ¢ok 6nemli bir gerekliliktir.
Yeni miisterilerin bagarili bir sekilde firmaya kazandirilmasi ve mevcut miisterilerden
ozellikle yiiksek degerlilige sahip olanlarin elde tutulmasi, bu sekilde miimkiin olmaktadir. Bu

amaca ulasabilmek i¢in pek cok firma biiylik hacimli verileri uygun sekilde toplama,
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diizenleme, saklama, analiz ederek, sonuglara uygun aksiyon alma siirecini etkin ve dogru

sekilde uygulamaya calisir.

3.3. Veri Madenciligi Metodolojisi

Veriden kullanilabilir bilgiye ulagsmak icin, veri analizinde kullanilan pek cok algoritmay1
bilmek yeterli olmayip, tiim siireci anlamak ve silirece hakim olmak gerekmektedir. Basaril
bir Veri madenciligi projesi, ancak yeterliligi kanitlanmig bir siireci takip ederek

gergeklestirilebilir.

Veriden Bilgi Kesfi (VBK) (Knowledge Discovery from Data - KDD) konusunda 6nemli
aragtirmalart olan Piatetsky-Shapiro tarafindan editorliigii yapilan, veri madenciligi ile ilgili
kitaplar, farkli iiriinler, egitimler, arastirmalar, is ilanlar1 ve haberler konusunda siirekli
giincellenen 6nemli bir kaynak konumundaki KDnuggets (www.kdnuggets.com) tarafindan
2002 ve 2004°de gerceklestirilen, Veri madenciliginde kullanilan metodoloji se¢imine yonelik
aragtirma sonuglart yer almaktadir. Veri madenciligi projeleri yapan kuruluslara ‘Veri
madenciligi i¢in kullanilan ana metodoloji nedir?’ sorusu sorulmustur. Alinan yanitlarin
karsilastirmali sonuglar1 ekteki tabloda yer almakta olup, CRISP-DM metodolojisi agik ara ile

en fazla tercih edilen metot olmustur.*®

Tablo 5 : Veri Madenciligi Metodolojisi Kullanimi Anket Sonuclar

2002 Yili Arastirma | 2004 Yili Arastirma
Veri Madenciligi Metodolojileri Sonuglart Sonuglari
Adet Oran Adet Oran
CRISP-DM 96 51% 72 42%
SEMMA 22 12% 17 10%
Kendi Yontemin 43 23% 48 28%
Organizasyonuma ait yontem 13 7% 11 6%
Diger 8 4% 10 6%
Higbiri 7 4% 12 7%
Toplam 189 100% 170 100%

Uygulamada ikinci en yliksek sirada kullanilan yontem olan SEMMA, SAS firmasi tarafindan
gelistirilmistir. SEMMA kelimesi VM siirecini ifade eden su bes asamanin ifadelerinin
kisaltmasidir:  Sample (Ornekleme), Explore (Kesfetmek), Modify (Degistirmek ve
Diizeltmek), Model (Modelleme), Asses (Degerleme).

3 http://www.kdnuggets.com/polls/2004/data_mining_methodology.htm (30.06.2009)
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CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) 1990’larin sonlarina dogru
dort Avrupali firma tarafindan olusturuldu. Bu firmalar sunlardir; Integral Solutions Ltd.
(ticari veri madencilik ¢ozlimleri {ireticisi, daha sonradan SPSS olmustur), NCR (veritabani
saglayicis1), DaimlerChrysler (otomobil lireticisi), ve OHRA (sigorta firmasi). Daha sonra

endiistrinin lider modeli olarak kabul gérmiistiir ve halihazirda en ¢ok uygulanan yontemdir.

CRISP-DM; ne sadece teorik, teknik prensipler ile ¢alisan akademik usul {izerine kurulmustur
ne de seckin gurulardan olusan bir komite tarafindan kapali kapilar ardinda yaratilmistir.
Birbirinden tamamiyla farkli bu iki yontem de ge¢miste denenmis metodolojiler gelistirmek
amactyla kullanmilmiglardir, fakat nadiren pratik, basarili ve yaygin olarak uyarlanmis
standartlara yol agmislardir. CRISP-DM basarili olmustur, ¢linkii emin bir sekilde pratik,

insanlarin veri madenciligi projelerini yaptig1 gergek diinya tecriibesine dayandirilmistir’.

CRISP-DM modelinin gelistirilmesi giiclii endiistriyel destegi arkasina almistir. Ayrica
Avrupa Komisyonu tarafindan finanse edilen ESPRIT programi tarafindan da desteklenmistir.
CRISP_ DM Ogzel ilgili Grubu (OIG) (Special Interest Group - SIG) gelistirilmis siirec
modelini desteklemek amaciyla olusturulmustur. OIG, VM uygulamalarindan bagimsiz bir
endiistri standardi olusturmak i¢in uzman uygulamacilardan, VM saglayicilarindan veya
yonetim danigsmanlarindan olugan bir gruptur. 1999’un ortasinda CRISP-DM Versionl.0
olarak yayimlandi. Halihazirda da CRISP-DM metodolojisi giincellenmesi amaciyla OIG
diizenli galisma gruplar1 ve faaliyetlerde bulunmaktadir. Giincel durumda, OIG 300 VM

kullanicist, VM arag veya hizmet saglayicisin igermektedir®.

37 CRoss Industry Standard Process for Data Mining, The CRISP-DM consortium
August 2000, http://www.crisp-dm.org/Overview/index.htm (18.04.2009)
3 http://www.crisp-dm.org/SIG/index.htm (18.04.2009)
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Sekil 4: CRISP-DM Siirecinin Asamalari

|l

3.3.1. is Probleminin Tanimlanmasi

Siirecin ilk adimi; is probleminin, is ihtiyaglarinin veya ulasilmak istenen is hedefinin is
perspektifi ile anlagilarak net tanimin yapilmasidir. Daha sonra bu bilgi, VM problemi olarak
revize edilir ve baslangic proje plani olusturulur. Her is problemi mutlaka VM problemi
olarak ifade edilebilmelidir. Ancak bu sekilde bir VM projesi olarak hayata gececek bir siire¢

olusturulabilir ve bu asamada baglangi¢ proje plani ¢ikarilabilir.

Is ihtiyaglarmin anlasilmasi, ancak is perspektifi ile konuya yaklasilmasini gerektirir. s
hedeflerinin belirlenmesi, ge¢misin anlagilmasini ve mevcut durumun degerlendirilmesini
kapsar. Bunun icin eldeki kaynaklar, kisitlar ve ihtiyaglar arasinda bir kiyaslama yapilir.

Mevcut riskler ve firsatlar gozden gegirilir.
Her is probleminin mutlaka bir finansal sonucu mevcut olup, projenin sonuglarinin firmanin

maliyetlerinin azalmasina veya karlilikta meydana getirecegi artisa gore tahmini getirisi de

hesaplanmalidir.
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3.3.2. Verinin Tanimlanmasi

Verinin anlagilmasi; dncelikle baglangic verisinin toplanmasi adimi ile baslar. Bu agsamada
ilgili tiim veri kaynaklar1 belirlenir. Is problemi ile ilgili oldugu diisiiniilen tiim veriler ilk
asamada bir araya toplanir. Veri kaynaklarinda belirtilen veriye erisimin saglanip
saglanamayacagi test edilir ve verinin diizenli olarak alinarak kullanilmasi asamasinda

karsilagilabilecek sorunlar tespit edilmeye ¢aligilir.

Daha sonra toplanan verinin tanimlanmasi adimina gegilir. Bu, veride yer alan degiskenlerin,
degerlerin ne anlama geldiklerinin arastirilmasi ve belirlenmesi anlamina gelir. Verilerin
tutuldugu tablolarin yapisi, biiyiikliigi, kullanigh olup olmamas1 ve veritabanlari sistemindeki
iligkileri gibi konular incelenir. Analizi yapacak ekibin tamaminin ayni veriden ayni seyi
anlamas1 ve veri hakkinda net olmasi gerekmektedir. Bundan dolay1 veriyi taniyan

uzmanlardan mutlaka yardim alinmalidir.

Verinin ne anlama geldiginin tam olarak anlagilmasindan sonra verilerin incelenme safhasina
gecilir. Burada genel inceleme, sorgulama, temel istatistiklerine, degiskenlerin doluluk
oranlarina, 6l¢ii birimlerine vb. bakilarak raporlanir. Bu esnada verinin kalitesi dlgiilerek bir

sonraki veri hazirlama asamasina girdi niteliginde bilgiler saglanir.

Ayrica veri setleri icerisinde gizli bilgiler igerdiginden sliphelenilen dnemli alt veri gruplari da
is bilgisine sahip kullanicilarin yardimiyla tespit edilmeye calisilir. Clinkii buradan elde

edilecek bilgiler modelleme asamasinda ¢cok dnemli katkilar saglayabilir.

Veri madenciligi modellemeleri i¢in gerekli olan veri, kurum i¢inden oldugu gibi kurum
disindan da elde edilebilir. Kurum i¢i veri kaynaklari; abonelik veritabani, abone islemleri
veri tabani gibi kaynaklardir. Kurum dis1 veri kaynaklar1 ise kamuya ait Istatistik Kurumu
tarafindan yayimlanan genel demografik ve ekonomik veritabanlar1 veya bankalar aras1 Kredi

Kayit Biirosu (KKB) gibi belirli bir sektore ait veritabani olabilir.

3.3.3. Verinin Hazirlanmasi

Veri hazirhigi, verinin degisik veri kaynaklarindan derlenerek VM modellemesinde

kullanilacak final veri setine doniistiirmek i¢in gereken tiim aktiviteleri kapsamaktadir. Bu
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asama; tablo olusturma, kayit ve degisken se¢imi, veri temizligi, yeni degiskenlerin
olusturulmasi ve verilerin doniistiiriilmesi islemlerini kapsamaktadir. Veri hazirlama asamasi,

projeden projeye degismekle birlikte tiim proje zamaninin en biiyiik kismini olusturur.

Veri hazirlama asamasinda kullanilacak veri setleri belirlenir ve verinin hazirlanmasindaki her
asamada kalite kontrolii yapilir. Clinkii VM sonuglariin giivenilir ve tutarli olmasit verinin
kalitesine dogrudan baghdir. Ustelik veri kalitesine énem verilmeyen hemen her durumda

VM modelleri yetersiz sonuglar iiretir.

Veri kalitesinin saglanmasi da bu asamada yapilir. Verinin dogrulanmasi, verinin tam olup
olmadigi, icerdigi hatalar anlasilmaya calisilir. Veri kalitesini artirmaya yonelik pek cok
yontem mevcuttur. Ornegin, kayip verilerin uygun degerlerle doldurulmasi gibi yéntemlerle

veri kalitesi arttirilir.

Veri temizligi, en 6nemlileri asagidaki aktarilan problemlerin giderilmesi islemine denir:
e Miikerrer kayitlar

e Yanlis veya tutarsiz veri

e Yazim hatalarn

¢ Giincellenmemis degerler

e Format farkliliklarindan kaynaklanan tutarsizliklar

Eksik wverilerin analizi de bu asamada yapilarak modellemeye hangi sekilde alinmasi
gerektigine karar verilir. Ornegin bir abonenin hi¢ harcama tutarinin olmamasi o abonenin
daha yeni abone oldugunu gosterirken, yas degiskeninin bos olmasi anlamsiz kabul edilip

uygun sekilde doldurulmali veya bu degiskenin analizden ¢ikarilmasina karar verilmelidir.

Mevcut alanlardan yeni alanlarin tiiretilmesi gibi veri yapilandirma islemleri de burada
gergeklestirilir. Bu islem, modellerle daha kesin sonugclar {iretebilmek i¢in yeni degiskenlerin
olusturulmasi i¢in yapilir. Olusturulan bu degiskenlerin modellerde daha anlaml katsayilara

sahip olacagi varsayimina dayanilarak is bilgisinin de kullanilmasini1 gerektirmektedir.
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Modellemeye girecek veri setinin olusturulmasi siirecinde, farkli tablolarin birlestirilmesi
islemi de yeni degisken olusturmak kadar sik yapilan bir islemdir. Data entegrasyonunun

saglanmasindan sonra datalara uygun formatlarin atanmasi iglemi de burada yapilir.

3.3.4. Modelleme

Bu asamada degisik modelleme teknikleri secilerek hazirlanan veri setine uygulanir. Belirli
VM problemleri i¢in uygun birgok modelleme teknigi mevcuttur. Her modelleme yonteminin
sahip oldugu birbirinden farkli parametreler kullanilarak modele girecek degiskenler ve bu

degiskenlerin optimum katsayilar1 bulunmaya ¢alisilir.

Kurulan VM probleminin ¢6ziimiine uygun modelleme teknik veya teknikleri belirlenir.
Mevcut problemin ve kullanilan degiskenlerin, uygulanacak modellerin varsayimlarini yerine

getirip getirmedigi aragtirilir. Farkli modelleme yontemleri mutlaka denenmelidir.

VM modelleme stirecinde test tasarimi da bu agamada yapilir. Veri test ve 6grenim (train)
olarak ikiye ayrilir. Baz1 durumlarda bu ayrim; 6grenim (train), dogrulama (validation) ve test
olmak tizere 3 alt grup da olabilir. Test verisi tiim verinin % 5 ile %50’si1 arasinda degisebilir
veya hi¢ eklenmeyebilir. Bu oranlar, VM uygulamasinin gelistirildigi kosullari,
uygulamacinin deneyimleri gibi kosullara baglh olarak degistiginden bu konuda net bir oran
vermek miimkiin degildir. Ancak 6rnek vermek gerekirse KXEN {iriiniinde veriseti i¢in basta
belirlenen (varsayilan - default) oran %75 ogrenim, %25 dogrulama olarak iki kisma

ayrilmaktadir, ancak gerekirse bu oranlar degistirilebilmektedir.

Modelleme asamasi sirasinda sik sik veri hazirlama asamasina geri doniisler yapilir. Clinki
modelleme, siirekli yenilenen bir deneme yanilma siireci oldugundan yeni bir degiskenin
gerekli goriilmesi, hedef degisken taniminin degistirilmesi gibi ihtiyaglar ortaya cikabilir.
Mevcut veriler kullanilarak agiklama giicii cok yiiksek yeni degiskenler olusturulabilir. Daha
Oonce mevcut olmayan yeni bir veri kaynagina ulasilmis olabilir. Ayrica, bazi tekniklerin
kullanilabilmesi icin degiskenlerin uygun formatlara sahip olmasi gerektiginde format

degisikligi gerekebilir.

Modellemede basar1 agisindan degisken adedinin ¢oklugu bir avantajdir. Ancak degiskenlerin

gereginden fazla olmasi — bazi durumlarda bu say1 binlerle ifade edilmektedir - modelleme

30



siirecini zahmetli ve i¢inden ¢ikilmaz bir hale de sokabilir. Bu nedenle modeller iizerinde
calisilmaya baslanmadan once degiskenler {izerinde kapsamli c¢aligmalar sonucu degisken
secimi islemi yapilabilir. Degisken se¢imi islemleri de yine Karar Agaclari ve Lojistik
Regresyon gibi algoritmalarin yardimiyla yapilmaktadir. Bu se¢im, modelleme siirecinin daha

hizli ve etkin yapilmasini saglar.

Kiiciik drneklemler iizerinde yapilan pek c¢ok istatistiksel model i¢in modelleme Oncesinde
verilerin ilgili modele uygunlugu model varsayimlarina gore test edilir. VM veri setlerinde ise
bu varsayimlara uygunluk kontrolii ya daha genis bir aralikta yapilir ya da hi¢ dikkate

alinmaz.

Genel olarak aralarinda yiiksek korelasyon bulunan degiskenlerden bazilar1 segilerek
modelleme siirecine alinir, geri kalan1 elenir. Ayrica modeller kurulurken is bilgisi 6n plana
cikar. Modellerde 6n siralarda ¢ikmasina ragmen bazi degiskenlerin elenmesi, 6nemli katki
yapmadig1 goriilse bile bazi degiskenlerin mutlaka modellerde yer almasina bu asamada karar
verilir. Bu agsamanin sonunda, tiretilen her model hem kendi i¢inde katsayilarin tutarliligi ve
sonuclarin beklentileri karsilama diizeyi acgisindan degerlendirilir, hem de ayni soruna yanit

veren diger modeller ile belirli dlgiitlere gore kiyaslanarak degerleme yapilir.

Modelin kullanicilar tarafindan kolay anlasilmasi, gercek hayata uygulanabilir olmasi ve
kullanigh olmasi istenir. Modelin yeni verilerle veya test verisi ile gegerliligini kanitlamasi da
gereklidir. Bunlardan daha onemlisi de bir amaca hizmet edecek bilgi saglamasi istenir. Bu
bilgi, bir pazarlama kampanyasi i¢in abone segmentasyonunun yapilmasi da olabilir, diizenli
bir tahmin prosesinin uygulamaya alinmasi da olabilir veya projeye baslanmadan belirlenmis

bir varsayimin olumlanmasi veya olumsuzlanmasi da olabilir.

Modeller, gelistirildikleri anin kosullarinin gelecekte de devam edecegi varsayimina
dayanarak kurulurlar. Ancak genel ekonomik dengelerin degismesi, kullanim kaliplarinin

zaman i¢inde farklilagmasi gibi nedenlerle donemsel olarak yenilenmelidirler.

3.3.5. Degerlendirme

Veri analizi agisindan veya aciklayict degiskenler ile hedef degisken arasindaki iligkiler

acisindan degerlendirildiginde ¢ok giizel sonuglar iireten, yiiksek kaliteye sahip bir veya daha
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fazla model bir 6nceki agsamada hazirlanip bu asamada girdi olarak kullanilir. Burada model,
is hedefleri perspektifinden incelenerek degerlendirilir ve is hedeflerini ne 6l¢giide karsiladigi

Olculiir.

Modellerin degerlendirilmesi, is amaglarmi gergeklestirmesi acisindan 6nceden belirlenen
belirli basar1 kriterlerine gore yapilir. Bu kriterler; sahte bagvurularin %50 sinden fazlasinin
tespit edilmesi, kampanya geri doniis oraninin genel kampanya geri doniis oranlarinin 3

katindan fazla olmasi vb. gibi olabilir.

Burada yapilan degerlendirme sonucunda; ya onceki adima geri doniilerek daha iyi sonuglar
tireten bir model arastirilir ya da bir sonraki adima gegilir. En iyi model bile yetersiz ise
sebepleri arastirilir. Kullanilan veri, kullanilan hedef degiskenin tanimi, yanlis modelleme
teknigi, ilgisiz degiskenler, yanlig veri gibi akla gelebilecek her neden hesaba katilarak tiim

stire¢ gozden gegirilir.

3.3.6. Uygulama ve Izleme

Veri setini 1yi tanimlayan, istatistiksel olarak ve kuramsal olarak anlamli bir modelin ortaya
c¢ikarilmas1 bir veri madenciligi projesinin sonu degildir. Veriden kesfedilen bu bilginin is
amaglarina gore organize edilerek kullanima aktarilmasi gerekmektedir. Kullanim yerine gore
bu asama, belirli bir raporun iiretilmesi kadar basit olabilecegi gibi, siirekli yenilenen ve

mevcut sistemlerle entegre ¢alisan karmasik bir yapiya da sahip olabilir.

Uygulama canli sisteme alindiktan sonra siirecin izlenmesi ve bakiminin yapilmasi
gerekmektedir. Canli sistemlerin izlenmesi gilinliik ve aylik gibi periyodik raporlamalarla
miimkiin olabilir. Sistemin genel yapisinda bir bozulma meydana gelirse, bu raporlardan

ortaya ¢ikar.

Proje sonunda tiim asamalarin degerlendirilmesinin yapildig1 bir sonu¢ raporu yazilmasi
uygun olur. Ancak bundan da 6nemlisi, proje siiresince yapilan ve uygulamaya alinan tiim
altyapimnin detayli akis semalarin1 igeren iyi bir dokiimantasyonun hazirlanmasi, sistemin

bakim asamasi i¢in hayati 6neme sahiptir.
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Belirli bir hedef veya is problemi belirlendiginde mutlaka anahtar basar1 kriterleri (Key
Performance Index) de belirlenmelidir. Proje uygulamaya alindiktan sonra model sonuglari
belirlenen bu kriterlere gore raporlanarak takip edilmelidir. Ancak bu takdirde proje
sonucunun ger¢ek hayattaki basarisindan veya basarisizligindan bahsetmemiz miimkiin

olabilir.

3.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller 6ngodriisel ve tanimsal olmak iizere iki alt gruba
ayrilir. Ongériisel modeller, sonuglar1 bilinen veriler kullanilarak gelistirilir ve sonuglar
bilinmeyen aymi Ozelliklere sahip veri setine uygulanarak sonu¢ degerleri tahmin edilir.
Tanimsal modellerde ise veri setindeki gizli oriintiiler ortaya ¢ikarilarak karar vermede
kullanilir. Tanimsal yontemler daha c¢ok veriyi anlamaya, tanimaya, kesfetmeye yonelik
olarak kullanilir ve daha sonra uygulanacak yontemler icin fikir vermeyi amaglar. Ongériisel

yontemler ise veriden bilgi ve sonug ¢ikarmaya yonelik olarak kullanilmaktadir

Veri Madenciligi

Modelleri
Ongérisel Modeller Tanimsal Modeller
—— Siniflandirma — Kimeleme
— Tahmin — Birliktelik Kurallari
— Ongérme — Ardisiklik Kesfi
| | Zaman Ser_isi | Tanimiama
Modelleri

Sekil 5 : Veri Madenciligi Modelleri
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3.4.1. Simniflandirma (Classification)

Siniflandirma; makine 6grenmesindeki, veri madenciligindeki ve Oriintii tanimadaki ana
islerden birisidir. Etiketlenmis hedeflerin siiflandirilmasi ile ilgilenir. Siniflandirma igin
kullanilacak bilgi; siniflandirma kurallari, diskriminant fonksiyonlar1 ve karar agaclar1 gibi
farkli sekillerde ifade edilebilir’®. Siiflandirma, yeni sunulan bir hedefin 6zelliklerinin
incelenmesi ve daha Once tanimlanmis smiflardan birisine atanmasindan olusmaktadir.
Siniflandirma isi smiflarin iyi anlatilmis tanimi ve daha 6nce siniflandirilmis 6rneklerin bir
egitim seti ile karakterize edilir. Asil 6nemli is, siniflandirilmamis veriyi siiflandirmak igin

uygulanabilecek bir model gelistirilmesidir®.

Siniflandirmada, hedef bir kategorik degisken vardir. Veri madenciligi modeli kayitlarin genis

bir veri kiimesini inceler, her bir kayit hedef degisken ve girdi veya tahmin edici

degiskenlerin bilgisini igerir. Ticari ve aragtirma alanindaki siiflandirma islerine asagidaki

ornekler verilebilir':

e Belli bir kredi kart1 igleminin hilekarlik amacl olup olmadiginin tespit edilmesi

e Ozel ihtiyaglar ile ilgili olarak yeni bir grencinin belirli bir alana yerlestirilmesi

e Bir emlak kredi bagvurusunun iyi veya kot kredi riskine sahip oldugunun belirlenmesi

e Mevcut belirli bir hastaligin teshisi

e Bir vasiyetin gercekten O0lmiis kisi tarafindan mi, yoksa hilekarlik amaciyla baska biri
tarafindan m1 imzalandiginin tespit edilmesi

e Belirli bir finansal veya kisisel davranisin olasi bir terorist tehdidi isaret edip etmediginin

belirlenmesi

3.4.2. Tahmin (Estimation)

Tahmin ile siiflandirma bir istisna disinda benzerdir; tahminde hedef degisken kategorik
degil sayisaldir. Modeller, tahmin ediciler gibi hedef degiskenin degerini saglayan “eksiksiz”
kayitlar kullanilarak gelistirilir. Sonra, yeni gézlemler i¢in, tahmin edicilerin degerine dayali

olarak hedef degisken tahminleri yapilir. Ornegin, hastane kayitlarinda okunan sistolik kan

¥ Yao, J.T., Y. Y. Yao and Y. Zhao, “Foundations of Classification”. In Lin Tsau Y., Setsuo Ohsuga, Churn-
Jung Liau, Xiaohua Hu (Eds.), Foundations and Novel Approaches in Data Mining. Berlin Heidelberg:
Springer, 2006. s. 75.

* Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff, s. 9.

#! Larose Daniel T., 2005. s. 14.

34



basincini, hastanin yasi, cinsiyeti, viicut agirlik indeksi ve kan sodyum seviyesine bagli olarak
tahmin etmek isteyebiliriz. Sistolik kan basinci ve egitim setindeki tahmin edici degiskenler
arasindaki iligki bir tahmin modeli saglayacaktir. Daha sonra bu modeli yeni vakalara

uygulayabiliriz**.

Pratik hayatta tahmin, ¢cogunlukla bir siniflandirma gorevini yerine getirmek i¢in yapilir.
Bunun yaninda, tahmin yaklasimi her kaydin gerceklesme olasilifina gore siralanabilmesi
nedeniyle 6nemli bir avantaja sahiptir. Regresyon modelleri ve sinir aglari tahmin amagh
kullanilmak i¢in ¢ok uygun modellerdir. Bunlarin yaninda da sag kalim analizi, miisterinin

aligverisi durdurmasi gibi bir olayda zamanin tahminini amaglayan isler i¢in ¢cok uygundur43.

3.4.3. Ongorme (Prediction)

Bir¢ok veri madenciligi problemi gelecek ¢iktilari tahmin edebilecek modeller, denklemler
veya makine 0grenmelerinin yapimina baglidir. Bir¢cok uygulamada sadece gelecekte dogru
tahminlere sahip olmakla ilgilenmeyiz, ayn1 zamanda bir gozlem ve ciktilar1 arasindaki
niteliklerin iligkilerini de 6grenmeyi isteriz. Amacimiz yalnizca tahmin veya altinda yatan
mekanizmay1 anlamak olsa da, iyi yapilandirilmis ve i1yi tahmin edilmis 6ngdrii modeli

. . e 44
surecin birinci adimidir™.

Ongorii, simiflandirma ve tahmine benzerdir, ancak ongorii icin bir istisna vardir, ¢iinkii
sonuglar gelecekte yatmaktadir. Siniflandirma ve tahmin icin kullanilan yontem ve
tekniklerden herhangi birisi uygun sartlar altinda ayrica 6ngorii i¢in de kullanilabilir. Bunlar
nokta tahmini ve gliven araligi tahminlerinin geleneksel istatistik yontemlerini, basit dogrusal
regresyon ve koreldsyonu, ¢oklu regresyonu, sinir aglarini, karar agaglarini ve k-en yakin

komsuluk yontemlerini icermektedir®.

2 L arose Daniel T., 2005. s. 12.

* Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff, s. 9-10.

* Ridgeway G. “Strategies and Methods for Prediction”. In Ye N. (Ed.). The Handbook of Data Mining. New
Jersey: Lawrence Erlbaum Associates, 2003. s. 160.

4 Larose Daniel T., 2005. s. 13.
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3.4.4. Zaman Serisi Analizleri (Time Series Analysis)

Bir zaman serisi esit veya degisen zaman araliklarinda kaydedilmis veri degerlerinin bir
dizisidir. Zaman serileri verisi genellikle her bir gdzleme ait degerlerin kaydedildigi zamani
belirten zaman gostergelerini igerir. Zaman serileri verisi genellikle bir veri akis1 seklinde
aktarilir, 6rnegin veri degerlerinin siirekli akis1 gibi. Zaman serileri analizi ve veri madenciligi
yontemleri ama¢ ve kullandigi algoritmalar bakimindan farklidirlar. Mevcut yontemlerin
cogu; trend analizi ve 6ngorii, benzerlik arastirmas: ve iliski analizi gibi kategorilerden bir
tanesinin igerisinde yer alir. Zaman serileri ve veri madenciligi; finans, biyomedikal ve
meteoroloji gibi bircok alanda ortak uygulamaya sahiptir, ¢linkii zaman serileri verisi farkli

alanlardaki cesitli kaynaklar tarafindan olusturulabilir*.

Zaman serileri verisinin yayginligi ve dnemi bu verilerin analizi iizerinde yapilan bir¢cok
arastirmay1 ateslemistir. Zaman serileri iizerine istatistik literatiirii ¢ok biiyiiktliir ve esas
olarak oriintii belirleme ve trend analizi, mevsimsellik ve tahmin gibi problemler {izerine
odaklanilmistir. Bununla birlikte, istatistik¢iler zaman serileri benzerligi ve indeksleme
problemleri i¢in uygun olacak yontemler iizerinde ¢alismamislardir; bununla iligkili
problemlerin ¢ogu bilgisayar bilimi toplulugu tarafindan ¢oziilmiistiir ve bu sorulara cevap

.. . e .. . . . 47
vermek i¢in veri madenciligi arastirmalart onerilmistir™’.

3.4.5. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, verinin toplanmasindaki ayrimi kesfetme yapisi ile ilgilidir. Kiimeleme isi hem
kavramsal olarak hem de hesaplama ile ilgili olarak zorlayicidir. Kiimeleme isleminden,
isminin de ifade ettigi gibi, iizerinde disiiniilen veri setindeki bireysel veri noktalar
arasindaki benzerlikleri veya farkliliklar1 (noktalar arasindaki uzakliklar gibi) inceleyerek
kendiliginden yapiy1 kesfetme yeteneginde olan uygun danismansiz bir algoritma beklenir. Bu
yiiksek derecede sezgisel ve ¢ekici rehber, aldatici derecede basit gibi goriinmektedir. Clinkii
yapilan islem temelde “iki veri noktasinin her biri eger birbirine ‘yakin’sa kiimele ve yeni
sekillenen kiimeler ve kalan veri noktalar1 arasindaki mesafeleri inceleyerek aynisini yapmaya

devam et” seklinde ifade edilebilir. Ancak kiimelerin olusumu icin kullanilabilecek farkli

% Mehmet Sayal, “Time Series Analysis and Mining Techniques”, In John Wang (Ed.). Encyclopedia of Data
Warehousing and Mining. Hershey: Idea Group Inc, 2006. s. 1120.

*" Das G. and Dimitrios Gunopulos, “Time Series Similarity and Indexing”, In Ye N. (Ed.) The Handbook of
Data Mining. New Jersey: Lawrence Erlbaum Associates, 2003. s. 280.
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stratejilerin sayis1 ¢ok fazladir ve ¢ok sayida yaklagim veri i¢indeki elemanlar arasindaki

“benzerlik” in ne anlama geldigini belirlemeye ¢alismaktadir™.

Kiimeleme; kayitlari, gozlemleri veya vakalari benzer amaglarin smiflarimi olusturacak
sekilde gruplama ile ilgilidir. Bir kiime, birbirine benzeyen ama diger kiimelerdeki kayitlara
benzemeyen kayitlarin derlemesidir. Kiimeleme, kiimelemek icin bir hedef degisken
olmadigindan dolay1 simiflandirmadan farklidir. Kiimeleme isi bir hedef degiskenin degerini
simiflandirmaya, tahmin etmeye veya Ongdrmeye c¢alismaz. Bunun yerine kiimeleme
algoritmasi, biitiin veri setini alt homojen gruplar veya kiimeler olusturacak sekilde
boliimlemeye calisir; bunu yaparken de kiime igindeki kayitlarin benzerligini en yiiksege ve

kiime disindaki kayitlar ile olan benzerligi en diisiige indirmeye galisir®.
3.4.6. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Birliktelik kurallart madenciligi, kiimelemenin haricindeki baska bir diger anahtar
danismansiz veri madenciligi yontemidir; veri parcalarinin biiyilik veri setleri igerisindeki ilgi
cekici birliktelikleri (iliskiler, bagimliliklar) bulur. Veri pargalari, bir dis siire¢ tarafindan
olusturulabilecek veya iliskisel veri tabanlar1 veya veri ambarlarindan cekilecek islemler
seklinde depolanir. Birliktelik kurallar1 algoritmalarinin iyi O6lceklenebilir 6zelliklerinin
olmasindan ve biriktirilen datanin siirekli bliylimesinden dolay1, birliktelik kurallar1 veriden
bilgiyi ¢ikarmak icin gerekli temel bir veri madenciligi aracidir. Ilgi ¢ekici iliskilerin
kesfedilmesi, karar vermek ic¢in ig birimleri tarafindan c¢ogunlukla kullanilan bir bilgi
kaynagim saglamaktadir”. Is diinyasinda en yaygin olan, benzerlik analizi veya pazar sepet
analizi olarak bilinen, birliktelik analizi iki veya daha fazla 6zellik arasindaki iliskiyi 6lgmek

icin kurallar1 agiga ¢ikarmaya calisir'.

Birliktelik kural kesfi, siniflandirma kural ¢ikariminin birgok 6zelligini paylasir. Her ikisi de
veri seti icindeki diizenliligi karakterize eden kurallar1 kullanir. Bununla birlikte, bu iki model
amaglari itibariyle farklilik gdsterir. Siiflandirma amacl kural ¢ikarimi, 6ngoriide bulunmak
icin bir yetenek elde etmeye odaklanirken; birliktelik kural kesfi, bir seyin i¢ yiizlini

kavramaya ydnelik bilgi saglamaya odaklanir. Ozellikle, veri elemanlari arasindaki

* Cios Krzysztof I. ve digerleri, s. 257.
* Larose Daniel T, s. 16.
% Cios Krzysztof I. ve digerleri, s. 289.
! Larose Daniel T., s. 17.
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beklenmeyen iliskileri kesfetmeye ve karakterize etmeye odaklanir. Siiflandirma kural
cikarimu tipik olarak, egitim verisinin miisterek olarak ¢ogunlugunu kapsayan az sayidaki
kural1 bulmak i¢in bulgusal (heuristic) arastirmayi kullanir. Birliktelik kural kesfi tipik olarak
tim egitim verisini kapsamay1 dikkate almaksizin ¢ok sayidaki kurali bulmak igin tam
arastirmay1 kullanir. Kiiciik kural setlerini kesfetmeye odaklanmaktan dolayi, siniflandirma
kural ¢ikarim sistemleri siklikla benzer performansh alternatif kurallar arasindan se¢im
yaparlar. Buna karsin, birliktelik kural kesfi sistemleri kullanici tanimli kisitlar1 karsilayan
tiim kurallart getirir ve kullanicinin hangi belirli kuralin daha biiyiik degere sahip oldugunu

. . . e . 52
tespit etmesine 1zin verir’.

Birlikte gerceklesme olasiligi yiliksek olaylar arasindaki iligkiyi tespit eder. Pazar sepet
analizi, ¢apraz satig, bilgisayar {irlinleri satan bir firmanin ilgili iiriinlerin web sayfalarina

yaptig1 yonlendirme, bu yontemle yapilan uygulamalara 6rnek olarak verilebilir.

3.4.7. Ardisiklik Kesfi (Sequence Discovery)

Birliktelik kurallar1 ayn1 anda meydana gelen durumlari bulur; 6rnegin, “hangi pargalar
verilen bir zamanda birlikte alinmig?” gibi. Bir sonraki dogal soru olaylarin sirast ve ne
anlama geldigi ile ilgilenir. Ardisiklik kurallari kurma siireci, birliktelik kurallar1 kurma siireci
ile benzerdir. Ardisiklik kesfini yapabilmek i¢in bir zaman serisi parcalari sirali bir dizi haline
getirilir. Bu sadece sirali bir iglemler dizisinden farklidir. Genel olarak, zaman serileri miisteri
hakkindaki bilgiyi tespit etmeyi igerir, ¢iinkii bu bilgi seri i¢gindeki farkli islemleri birbirine

baglamak i¢in kullanilir®.

Ardisiklik kesfi, birbirini takip eden olaylarin sirasini tespit eden kurallarin bulunmasi
siirecidir. Bu analiz sadece yukarida ifade edildigi gibi sadece pazarlama fonksiyonlarina
yardime1 olmak amact ile kullanilmaz. Ornegin, Hilekarlik yapmak isteyen kisiler tarafindan
siklikla uygulanan bir olaylar dizisini tespit ederek 6dememe riskini belirlemek icin de

kullanilabilir.

32 Webb, Geoffrey 1. “Association Rules”, In Ye N. (Ed.). The Handbook of Data Mining. New Jersey:
Lawrence Erlbaum Associates, 2003. s. 26.
53 Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff, s. 318.
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3.4.8. Tanimlama (Description)

Bazen veri madenciliginin amact basitce insanlar, {irlinler veya ilk noktada veri iireten
siiregler hakkindaki anlayisimizi artiracak sekilde karmasik veritabanlarinda neler olup
bittigini betimlemektir. Bir davranisin yeterli derecede iyi bir betimlemesi, ¢ogunlukla bir
aciklama da ortaya koyacaktir. En azindan, 1yi bir betimleme, bir yorum ararken nereden

baslanacagi hakkinda fikir verir™*.

Arastirmacilar ve analistler basitge verinin i¢inde sakli Oriintii ve egilimleri tanimlamak igin
yollar bulmaya ¢alismaktadirlar. Ornegin, bir anket isten cikarilanlarin baskanlik se¢iminde
mevcut gorevdeki baskani destekleme olasiliginin diisiik olmasinin altinda yatan nedenleri
aciga cikarabilir. Oriintii ve egilimlerin betimlemeleri, gogunlukla bu &riintii ve egilimler igin
olas1 agiklamalar1 da ortaya koyar. Yiiksek kaliteli betimleme ¢ogunlukla kesifsel veri analizi
tarafindan yerine getirilebilir ve bunlar genellikle driintiilerin ve egilimlerin arastirilmasindaki

veri kesfinde kullanilan grafiksel yontemlerdir™.

3.5. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1 ve Ornekleri

Veri madenciligi disiplininin bu hizli gelisiminin arkasinda is problemlerinde ortaya konan
olumlu sonuglar birinci derecede rol oynamistir. VM, bankacilik, sigorta, finansal {irlinler
piyasasi, hizli tiketim, miihendislik ve tip gibi ¢ok farkli sektorlerde oldugu gibi Gilimriik
Miistesarligi, Emniyet, Genelkurmay, Devlet Planlama Teskilat1 gibi pek ¢ok kamu kurulusu
tarafindan da kullanilmaktadir. Asagida VM bagslica Pazarlama Yonetimi ve Risk Yonetimi

gibi alanlara gdre uygulama konular1 yer almaktadir:

e Miisteri segmentasyonu (Customer Segmentation)

e Pazar sepet analizi (Market Basket Analysis)

e Misteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management)
e Miisterilerin satin alma aliskanliklarini belirlenmesi

e Hedef miisteri kitlesinin belirlenmesi

e  Uriin yonetimi

>* Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff, Data Mining Techniques for Marketing, Sales, and Customer
Relationship Management. Indianapolis: Wiley Publishing, 2004., s. 12.
55 Larose Daniel T., 2005. s. 11.
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e Kampanya yonetimi (Campaign Management)
e Fiyatlandirma

e Miisteri sadakat analizi

e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi (Retention)
e Sadakat Analizi, sistemden ayrilacak miisterilerin 6ngoriilmesi (Churn)
e Yeni miisteri kazanimi

e Misteri omiir degeri

e Satig tahmini

e Gelir tahmini

e (Capraz satis (Cross Sell)

e Dikey satis (Up-sell)

e Kredi skorlama

e Kredi kart sahtekarligi

e Kara para aklama

e Sigorta sahtekarlig

e Telefon kullanim sahtekarligi

e Internet islemleri sahtekarhig

Asil kullanim alanlar1 yukarida yer alan basliklar olsa da pek ¢ok baska alanda veri
madenciligi uygulamalar1 kullanilmaktadir. Finans, hizli tiiketim, telekomiinikasyon gibi ¢cok
miktarda verinin yogun olarak kullanildig1 sektorlerde kullanilmakla birlikte hemen tim

sektorler igerisinde kendisine uygun bir kullanim alan1 mutlaka bulmaktadir.

Telekomiinikasyon sektoriinde veri madenciligi yapmak pazarin anlagilmas: ve yiiksek
rekabet sartlarina uyum saglayabilmek icin sarttir. VM baslica; miisteri segmentasyonu,
kampanya yOnetimi, sistemden ayrilacak miisterilerin 6ngoriilmesi (churn analysis), sahtekar
abonelerin tespit edilmesi, abone kullanim aligkanliklarinin belirlenmesi, kaynaklarin en iyi
sekilde planlanmasi ve servis kalitesinin artmasi ve tabi ki kredi skorlama amaci ile
yapilmaktadir. VM kullanilarak kredi skorlama ile her misteriye en uygun kredi limitinin
atanmasi, erken uyari sistemi olusturarak riskli abonelere uygun aksiyonlarin zamaninda
alinmasi, diizenlenecek cihaz kampanyalarindan maksimum getirinin elde edilmesi miimkiin

olabilmektedir.
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29 NBA takiminin 16’s1 IBM tarafindan gelistirilen Advanced Scout isimli veri madenciligi
programini kullanmaktadir. Bu yazilim, Amerikan Ulusal Basketbol Birliginin basketbol
oyunu icerisinde “olay” olarak tanimladigi basket, sut, rebound, top calma gibi verileri
kullanarak takim koclarinin gozden kagirabilecegi gizli desenlerin ortaya ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Buradan elde edilen bilgilere dayanarak, takim c¢alistiricilar: eksikligi goriilen

konularda strateji gelistirebilmektedirler*®.

Medya alaninda da ilging veri madenciligi calismalari mevcuttur: 1998 ile 2002 yillar
arasindaki 834 filme ait yedi adet bagimsiz degisken kullanilarak, filmlerin gise basarilar
yapay zeka modelleri ile tahmin edilebilmistir’’. italya’da televizyon izleyicisi icin; rekabetci
baska kanallar mevcut iken, secili kanalda yayimlanacak hangi programin maksimum

izleyiciyi ekran basmna ¢ekecegi ile ilgili tahminler iiretilmistir™.

100°den fazla farkli kaynaktan aliman 49.652 kayit kullanarak Bellek Temelli Nedenleme
(BTN) (Memory Based Reasoning - MBR) yeni vakalara siniflandirma kodlar1 atamistir ve
yazarlardan birisi tarafindan yiiriitiilmiis bir ¢calismaya dayandirilmigtir. Bu vakadan ¢ikarilan
sonuclar gdstermistir ki MBR, yiizlerce kategori ve kullanim1 zor serbest-metin verisi igeren
bir problem iizerinde insanlar gibi islem yapabilmektedir. Gergek editorler tarafindan yapilan
dogru siniflama oran1 %88 iken model %80’lik basar1 oranin1 yakalamistir. Bu ¢alisma, biraz
daha fazla deneme ve cabayla MBR tarafindan {iretilen sonuglarin, 6nemli bir egitime sahip
ve zaman alic1 bir is yapan gergek editorler ile bahsedilen noktada rekabet edebilecek diizeye

gelebilecegini gostermistir”.

Ergenekon Davasi olarak isimlendirilen davanin 2.455 sayfalik ilk iddianamesinde ismi gecen
kisilerin sosyal diyagramini gosteren calisma, Ergenekon.tc sergisi ile yayimlanmustir.
Ergenekon.tc projesini olusturan bilgisayar programlarindan biri iddianamenin tiimiinii analiz
ederek isimlerin metin icindeki yakinliklarina gore iliskilerini ¢ikarmakta; digeri iliskilerden

olusan ag1 gostermektedir. Ortaya ¢ikan haritada isimlerin biiylikligi tekrarlari, isimler arasi

%% Larose Daniel T., s. 3.

°7 Olson, David L. and Dursun Delen, Advanced Data Mining Techniques. Berlin: Springer, 2008. s. 164.
*¥ Giudici, P., Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry. West Sussex: John
Wiley & Sons Ltd., 2003. s. 323.

59 Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff, s. 265.
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goreceli yakinliklar iligkilerin yogunluklarini, koyu bolgeler baglilik sikligindan olusan

merkezleri gosterir®.

Sekil 6 : Ergenekon Davasi i1k iddianamesinin Diyagram
Kaynak: Ergenekon.tc ¢calismasi (Burak Arikan)

KDnuggets tarafindan yillik olarak yapilan VM uygulamalar1 konusundaki aragtirmanin 6zet
sonuglart asagida Tablo 6’da yer almaktadir. Bu arastirmaya gore, miisteri analizi ve
bankacilik en yiiksek oranda VM uygulanan alanlar olurken, ilgili ii¢ yilin ortalamalarina
bakildiginda VM uygulamalarmin yaklasik % 15’1 de kredi skorlama alaninda
gergeklestirilmektedir.

% Ergenekon.tc - Burak Arikan, http://ergenekon.tc/ (25.05.2009)

42



Tablo 6 : Veri Madenciliginin Kullamildig1 Sektorler Arastirma Sonuclar:

2006 2007 2008
Endiistri / Alan Yiizde Yiizde Yiizde
Adet (n) (%) Adet (n) (%) Adet (n) (%)
Miisteri Hizmetleri Ydnetimi 43 40.2% 36 26.1% 41 36.9%
Bankacilik 1 0.9% 33 23.9% 34 30.6%
Dogrudan pazarlama / Fon toplama 22 20.6% 28 20.3% 15 13.5%
Sahtekarlik tespiti 24 22.4% 26 18.8% 21 18.9%
Bilim 12 11.2% 26 18.8% 11 9.9%
Telekomiinikasyon 14 13.1% 21 15.2% 13 11.7%
Kredi skorlama 21 19.6% 19 13.8% 14 12.6%
Bioteknoloji / Genomics 17 15.9% 16 11.6% 12 10.8%
Web kullanim madenciligi 12 11.2% 14 10.1% 8 7.2%
Perakendecilk 11 10.3% 14 10.1% 13 11.7%
Tip / Eczacilik 8 7.5% 13 9.4% 8 7.2%
Sigortacilik 12 11.2% 12 8.7% 11 9.9%
Hiikiimet / Askeriye 7 6.5% 10 7.2% 4 3.6%
Saglik hizmetleri / Insan kaynaklar 5 4.7% 10 7.2% 10 9.0%
Web icerik madenciligi / Arastirma 15 14.0% 9 6.5% 6 5.4%
Uretim 7 6.5% 9 6.5% 9 8.1%
e-ticaret 6 5.6% 8 5.8% 8 7.2%
Eglence / Miizik 2 1.9% 6 4.3% 3 2.7%
Giivenlik / Anti-terdrizm 5 4.7% 5 3.6% 6 5.4%
Yatirim / Hisse senedi 11 10.3% 4 2.9% 14 12.6%
Seyahat / Turizm 5 4.7% 3 2.2% 3 2.7%
Toplu / Istenmeyen mail 2 1.9% 3 2.2% 3 2.7%
Sosyal politika aragtirmalari 0 0.0% 5 3.6% 8 7.2%
Finans 0 0.0% 10 7.2% 18 16.2%
Reklameilik 0 0.0% 0 0.0% 13 11.7%
Sosyal Ag 0 0.0% 0 0.0% 2 1.8%
Diger 15 14.0% 18 13.0% 14 12.6%

Kaynak: http://'www.kdnuggets.com/polls/2008/data-mining-applications.htm (26.06.2009)

Not: 2006°da 111, 2007’de 138, 2008°de de 107 arastirmaci tarafindan cevaplanmis olup birden fazla cevap alinmistir

3.6. Veri Madenciliginde Yeni Gelisen Alanlar

Verinin, veri madenciligi islerinin ve veri madenciligi yaklasimlarinin cesitliligi, veri

madenciliginde bir¢ok zorlayici aragtirma konusunu ortaya c¢ikarmaktadir. Asagidaki

maddeler bu zorlayici
tanimlamaktadir®':

e Metin madenciligi
e Web madenciligi

e Gorsellestirme

konulari

yansitan veri

madenciligi

e QGrafik madenciligi, baglant1 analizi ve sosyal ag analizi

%! Han, J. and Micheline Kamber, s. 681-683.
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e Olgeklenebilir ve etkilesimli veri madenciligi yontemleri

e Coklu iliskili ve ¢coklu veritabanli veri madenciligi

e Basvuru inceleme

e Veri madenciligi ile veri tabani sistemleri, veri ambar1 sistemleri veya web veri tabani
sistemlerinin entegrasyonu

e Veri madenciligi dilinin standartlagtirilmasi

e Gergek zamanli veri madenciligi

e Veri madenciliginde 6zel yasamin korunmasi ve bilgi glivenligi

Bu gelismelerin pek ¢ogu, uzaya ait veya cografi veri (spatiotemporal), multimedya verisi,
text verisi ve web verisi gibi kompleks veri tipleri i¢in uygun madencilik yontemleri
gelistirilmesini kapsamaktadir. Bunlarin yanisira uygulamada karsilagilan zorluklari agmak
icin gelistirilmesi gereken alanlar da yukaridaki listede yer almislardir. Bunlarin igerisinde,

giiniimiizde yogun olarak bagvurulan bir kisstm VM alani detayl1 olarak asagida tanitilmistir.

Veri madenciliginin Onceki g¢aligmalarinin ¢ogu iliskisel, islemsel veya veri ambarinda
bulunan veri gibi yapisal veriye odaklanmistir. Bununla birlikte, gercekte mevcut bilginin
onemli bir kism1 metin veritabanlarinda (veya dokiiman veri tabanlar1) tutulmaktadir. Yeni
makaleler, arastirma yaynlari, kitaplar, dijital kiitliphaneler, e-posta mesajlar1 veya web
sayfalar1 gibi cok cesitli kaynaklar, ok genis bir dokiiman koleksiyonunu icerirler®. Metin
madenciligi ile ele alman en popiiler problemlerden birisi dokiiman smiflandirmasidir.
Dokiiman simiflandirma, igeriklerine dayali olarak 6nceden tanimlanmis kategorilere gore
dokiimanlarin simiflandirilmasin1 amaglar. Metin madenciligi ile ele alinan diger onemli
problemler; icerigine bagli olarak dokiiman arastirmayi, otomatik dokiiman ozetlemeyi,
otomatik dokiiman gruplamayi ve dokiiman hiyerarsisi olusturmayi, dokiiman yazarliginin
tespitini, dokiiman intihalinin tespitini, baslik tespiti ve takibini, bilgi ¢ikarmayi, yardimli

. . . . . 63
metin analizini ve kullanic1 profili ¢ikarmayi igerir™”.

Cogu metin veritabanlarinda tutulan veri yar1 yapilandirilmig veridir; ne tamamen yapisizdir
ne de tamamen yapilandirilmistir. Geleneksel bilgi ¢cikarma teknikleri, hizli bir sekilde artan

biliylik miktardaki metin verisi i¢in yetersiz kalmaktadir. Bilginin elde edilmesi, uzun

52 Han, J. and Micheline Kamber, s. 614.
% Mladeni¢ D. “Text Mining-Machine Learning on Documents”. In Wang J.(Ed.) Encyclopedia of Data
Warehousing and Mining. Hershey: Idea Group Inc, 2006. s. 1109.
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yillardan beri veri tabanlari ile paralel gelisen bir alandir. Yapisal verinin sorgulanmasi ve
islenmesi siirecine odaklanan veri tabami sistemlerinin alanindan farkli olarak bilginin
bulunup elde edilmesi, ¢cok miktardaki metin tabanli dokiimanlardan bilginin elde edilmesi ve
organizasyonu ile ilgilenir. Tipik bir bilginin bulunup elde edilmesi problemi, kullanicinin
sorgusuna bagli olarak, siklikla ihtiya¢ duyulan bilgiyi tarif eden anahtar kelimelerdir ve bir

dokiiman koleksiyonu igerisindeki ilgili dokiimanlar belirler®,

Web madenciligi ti¢ sinifa ayrilabilir: 1) Web yap1 madenciligi; 2) Web icerik madenciligi; 3)
Web kullanim madenciligi. Web yap1 madenciliginin amaci, Web sitesi ve Web sayfalarinin
birbirleri ile baglantisina bakarak bilgi {iretmektir. Web igerik madenciligi Web
dokiimanlarindan yararli ve gerekli bilgiyi elde etmek i¢in kullanilir. Web kullanim
madenciligi veri madenciligi teknikleri kullanilarak, Web kullanicilarinin Internetteki

davranislari i¢in 6riintii olusturmak bi¢iminde tanimlanabilir®.

Grafikler ve gorsellestirme, 6zellikle biiylik miktardaki verinin yonetilmesini, islenmesini ve
analiz edilmesini gerektiren uygulamalar i¢in, veri inceleme ve anlama i¢inde temel noktadir.
Veri madenciligi amaglh grafik ¢izme tekniklerinin faydalari; gorsel inceleme vasitasiyla
analizini, Orlntii ve korelasyonlarin kesfini, ¢ikarimini ve Ozetlemeyi igerir. Grafik
¢iziminden kaynaklanan teknolojik ¢6zlimlerden faydalanan farkli alanlar arasinda baslicalari
sunlardir: Internet programlama, sosyal bilimler, yazilim miihendisligi, bilgi sistemleri, ulusal

giivenlik, web arastirma ve say1sal biyoloji®®.

% Han, J. and Micheline Kamber, s. 615.

% Giindiiz S. ve Esref Adali, “Web kullanicilarinin davranislari i¢in 6riintii bulma ve modelleme”, iTU
Dergisi/d Miihendislik, Cilt:3, Say1:6, Aralik 2004,16-17.

% Didimo W. and Giuseppe Liotta, “Graph Visualization and Data Mining”, In Cook, D.J. and Holder L.B. (Ed.)
Mining Graph Data. New Jersey: John Wiley & Sons, 2007. s. 36.
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4 KREDi SKORLAMASI

4.1. Kredi Skorlamasi

Tirk Dil Kurumu soézliigiine gore Kredi, ‘6diling alinan veya verilen mal veya parayr’ ifade
etmekte olup, ayn1 zamanda ‘bor¢ ddemede giivenilir olma durumu’ i¢in de kullanilmaktadir.
Kredi kavrami biraz daha yakindan incelendiginde; geri alinmak {izere verildigi, siiresiz veya
belirli bir siireye sahip oldugu, belirli bir faiz veya gelir karsilig1 kullandirildig: vb. gibi pek
¢cok detaya sahiptir. En genel olarak, miisterinin krediyi geri O6dememesi olasiligini

(probability of default) hesaplamaya kredi skorlama denir.

Kredi verilmesi kararmi etkileyen en onemli nokta, kredinin tamaminin ve faizlerinin geri
alinip alinamayacagidir. Bu alanda, 6zellikle yigin ile ilgili alinacak kararlarda, kredi skoru
kullanilir. Kredi skorlamasi, abonelere ait ge¢mis veriyi kullanarak, ayni bireylerin benzer
davranacaklar1 varsayimi altinda, gelecegi tahmin etmeye ¢alisan tekniklere denir. Yeni kredi
bagvurularinin degerlendirmesi veya mevcut kredi limitinin belirlenmesi gibi kararlarin

alimmasinda kredi veren yetkiliye yol gosterir.

Skor kart ise, bireyleri iy1 veya kotii 6deme gibi bazi istenen niceliklere dayali olarak
derecelendirmek i¢in kullanilan matematiksel bir aragtir. Bu yiizden etkin bir skor kart, iyi ve
kotii performans gosteren hesaplart birbirinden ayrigtirabilir. Ayni sekilde skor Kkartlar,

kredinin geri 6deme olasiligini tahmin edecek bir gosterge saglarlar®’.

Kredi skorlamada kullanilan veriler; abone tarafindan beyan edilen veriler, abone tarafindan
saglanan dokiimanlar vasitasiyla elde edilen veriler, firma igerisinde daha onceden ge¢cmisi
varsa buradan elde edilen veriler ve dis kaynaklardan saglanan verilerdir. Kullanilan verilerin

bir kism1 dogrulanmis bir kism1 da dogrulanma ihtimali olmayan veriler olabilir.

Skor kartlar ham veriden bilginin elde edilmesi amaciyla kullanilirlar, ancak asil faydasi
skorlama sistemi etkin olarak kullanildiginda ortaya ¢ikar. Veri, yalmizca karar vermeye
yardimci olacak skorlama sistemini besler. Skorlama sistemi de sirket stratejileri ile uyumlu

olarak hayata gecirildiginde anlamlidir. Skorlama sisteminin, slipheli alacaklar1 azaltmak,

67 Kindred D., “What is Scorecard?”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 7-8.
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pazar payim biiylitmek, otomasyonu artirmak, hilekarlik ile miicadele etmek gibi, nasil
kullanilacagina karar verildigi zaman isin stratejisi ve amaclar1 dikkate alinmalidir, sirketin

ana stratejileri ile uyumlu olmalidir.

Geleneksel kredi degerleme yontemi, her ne kadar belirli veriler ve politikalar mevcut olsa da
kredi analistinin ge¢cmis tecriibesine, dolayisi ile objektiflige agik bir siirectir. Kredi skorlama,
bir ¢iktiyr dngdérmek icin sayisal bir formiil kullanarak bilginin spesifik pargalarina puan
atamaktir. Bugiin Kredi Skorlama Modelleri sadece kredibilitenin tahmin edilmesinde degil
aynt zamanda potansiyel batma riski, gelir tahmini, yeni aktivasyon, kullanim, karlilik,
tahsilat, miisteri kaybi, sahtekarlik, sigorta kayiplar ve kii¢iik isletmelerin kredi risklerinin
belirlenmesinde de kullanilmaktadir®. Bunlarin haricinde, aboneye gore kredi sartlarinin
belirlenmesi, riske gore kredi fiyatlamasi, bor¢lunun limit artis, azalist ve kredinin
yenilenmesi gibi konularda da kredi skorlamasi kullanilabilir. Gilinlimiizde ise amag

fonksiyonu, miisterilerin bor¢ 6dememelerini minimize etmenin yerine sirketlerin bu tiir

miisterilerden daha fazla nasil gelir elde edebilecekleri iizerine kurulmaya baslanmistir.

Skor kartin isleyisi su sekilde gergeklesir: Degerlendirilmek istenen her basvuruya veya
hesaba ait 6zellikler aldiklar1 degere karsilik gelen puana, toplama veya ¢ikarma yoluyla sahip
olur. Skor kartlarin kullanim1 basit, anlagilmas1 kolaydir. Her hesabin aldig1 skor, adayin
gelecekteki davranislarini tahmin etmede kullanilir. Alinan skorlar, adaylarin siralanmasinda

ve boylece belirli gruplara atanarak en uygun aksiyonun alinmasinda kullanilabilir.

Asagidaki Tablo 7, alti degiskene sahip bir skor kart 6rnegidir. Burada yer alan degisken
adedi sinirh tutulmustur, gercek uygulamalarda bu say1 daha fazladir. Belirli bir gézleme ait
veriler de buradaki tabloda tarali alan ile isaretlenmistir. Bu duruma gore 6rnek gozlemin
alacag1 toplam skor degeri 440 (74+79+77+85+50+75) olacaktir. Alinan bu skora karsilik

gelen odds oranina gére en uygun davranis firma tarafindan uygulanacaktir .

% Chandler G. “Generic and customized scoring models: A comparison”. In Elizabeth Mays (Ed.). Credit
Scoring for Risk Managers. Thomson, South-Western, 2004. s. 15.
" Odds orani ile ilgili detayli bilgi altmci boliimde verilmistir.
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Tablo 7 : Skor Kart Ornegi ve Bir Vaka Hesaplamasi

Son 6 ay iginde toplam 0-3 % 4-8 % 9-12 % 13-35% 36-100 %
bilangonun yiizdesi olarak toplam 60 74 81 90 95
O0deme tutari
Borcun vadesinden sonra ay 0-3 4-5 6-9 10 + Never
olarak gecen siire 21 54 67 79 90
Bilangonun yiizdesi olarak ilgili 1-19 20-49 5089 90 -99 100 +
donemde yapilan satin almalar 60 67 71 71 71
Son 6 ay i¢in ortalama bilango <8250 §250-495 R 33500+

62 75 85 49
Bilangonun yiizdesi olarak nakit 0 1-19 2049 50 +
on 6demeler 85 68 50 43
En yiiksek bilangonun yiizdesi 1-39 40 - 69 70-179 80 -89 90 - 100
olarak giincel bilango 95 87 80 75 71

Kaynak: Thomas Lyn C., Edelman David B. and Crook Jonathan N. (Ed.) Readings in Credit Scoring. New
York: Oxford University Press, 2004. s. 40.

Odds orani, iyi abonelerin kotii abonelere oranidir. Asagidaki tabloda da goriildiigi gibi Odds
oranit skor araligi ile dogru orantili olarak artar. Skor aralifina gore Ornekteki gozlem
sayisinin dagilimi yaklagik uniformdur. Odds orani skor sonuglarini yorumlamak i¢in ¢ok
onemli bir 6l¢iit olup, sadece Odds oranina dayanilarak bile skor sonuglarina gére abonelere
uygulanabilecek farkli aksiyonlar belirlenebilir. Buna gore dagilimdaki risk seviyeleri
belirlendikten sonra bu seviye araliklar1 i¢in uygun aksiyonlar belirlenir. Asagida yer alan
Tablo 8’de 6rnek skor sonuglarina ve Odds oraninin dagilimina gore varsayilan bir bagvuru

skorlama ve davranigsal skorlama aksiyonlari da ayr1 siitunlarda aktarilmigtir.

Tablo 8 : Skor Sonug¢larina Gore Hesaplanan Odds Oram ve Alinabilecek Aksiyon Tipleri

Skor lyi oty Od_d_s SN Toplam Basvuru Skorlama Davranig Skorlama
Arahg | 2det | adet | (lyiadet .. 4 \i0Orani Aksiyonu Aksiyonu
(n) (n) /Kotii adet)
0-80 400 400 1 11.79
0/ ° Bagvuruyu Reddet Aboneyi Engelle / Yasal
81-120 500 250 2 11.0% takip icin harekete gec
121 - 160 400 100 4 7.3% Tekrar degerlendir/ Manuel
161 - 200 520 65 8 8.6% incelemeye gonder / Kisitli o )
o sartlar ile iceri al Aboneyi riskleri hakkinda
201 - 240 600 60 10 9.7% bilgilendir / idari takibe geg
241 - 260 525 35 15 8.2%
261 - 300 450 18 25 6.8%
301-340 600 15 40 9.0% Bagvuruyu Kabul et o
Risksiz abone
341 -400 880 11 80 13.0%
401 - 440 1.000 10 100 14.8%
Toplam | 5.875 964 6.1 100.0%
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Kredi skorlamanin firmalara pek ¢ok faydasi mevcuttur:

1. Kararlarin otomasyonu ile bor¢ verme siirecinin etkinligini artirir ve zaman tasarrufuna
neden olur,

Tiim bagvurulara ayni standartlar ile yaklasildigindan siibjektifligi ortadan kaldirr,
Mevcut abonelerin daha yakindan izlenmesine imkan vererek muhtemel riskleri azaltir,
Nakit akisinin gelistirilmesini saglar,

Tahsilat1 giivence altina alir ve tahsilatin hizlandirilmasini saglar,

Kredi kararlar iizerindeki kontrolii saglayarak iist yonetimin karar etkinligini artirir,

S A T

Geliri artirr, stipheli alacak miktarini diistirtir.

Kredi skorlama modelleri ile adaylarin finansal yiikiimliiliiklerini yerine getirme kabiliyetleri
degerlendirilerek, adaylar kredi limiti atamas1 yapildiktan sonra veya dogrudan iyi veya kotii
kredibiliteye sahip olarak nitelendirilirler. Bundan dolay1 kredi skorlama problemleri, aslinda

yaygin olarak uygulanan siniflandirma problemlerinin kapsami i¢indedir.

Kredi skorlama, kredi bagvurusunda bulunan goézlemlere ait ana kiitleyi birbirinden 6nemli
derecede farkli risk karakteristiklerine sahip spesifik alt kiimelere ayrigtirip tanimlamaktir. Bu
konuda, Fisher tarafindan (1936) tanitilan gruplar arasinda ayristirmaya dayali fikirler ile
baslayarak, istatistik ve yoneylem arastirmasi yontemleri kullanilarak bir¢ok farkli yaklagim
gelistirilmistir. Istatistik araglari;; dogrusal diskriminant analizi ve lojistik regresyon gibi
ayirma analizleri ile siniflandirma ve karar agaglari gibi tekrarlanan bdliimlere dayali ayirma
algoritmalarini igermektedir. Yoneylem arastirmasi yontemleri, dncelikle lineer programlama
gibi matematiksel programlama ydntemlerini icerirler. Ayrica son zamanlarda bazi yeni
parametrik olmayan ve yapay zeka yaklasimlari gelistirilmistir. Bu yontemler her yerde
goriilen sinir aglari, uzman sistemleri, genetik algoritmalart ve en yakin komsuluk

yontemlerini ierirler®.

Kredi skorlama ticari bankacilifin temel bir yetkinligi olarak kabul edilir. Tiim ticari banka
yonetimleri, skorlama modeli ne kadar iyiyse, kotii se¢im riskinin o kadar diisiik ve bankaya
olan katma degerinin de o kadar yiiksek oldugunu kabul etmektedir. Kredi veren kurulus
derecelendirme sistemini iyilestirerek, dogru skorlamanin yan etkisi olarak portfdy azalislarini

ortadan kaldirip kredi portfdyiinii 6nemli oranda artirabilir. Bu sekilde doymus kredi

% Bugera, V., Hiroshi Konno, and Stanislav Ursayev. “Credit Cards Scoring with Quadratic Utility Functions”.
Journal Of Multi-Criteria Decision Analysis. Vol.11, 2002. s. 198.
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pazarinda bile artis meydana gelir. Bu etkiden dolayi, gelismekte olan ve biiyliyen kredi

pazarinda, kir ve pazar payindaki artis daha fazla olacaktir’.

Basel II komitesi Onerileri altinda [Basel Committee on Banking Supervision. International
Convergence of Capital Management and Capital standards: A Revised Framework. Bank for
International Settlements Press & Communications, Basel, Switzerland, June 2004], sermaye
paylagiminin etkinligini artirmak amaciyla karmasik kredi skorlama modellerini kullanmak
bankalar i¢in denetleyici kurumun bir zorunlulugu haline gelmektedir’'. Buna gore, kredi

skorlama sistemleri yasal zemine de dayanarak daha da ilerleyecek ve gelisecektir.

Miisterinin yasam siirecinin tiim asamalarinda farkli amaglarla Veri madenciligi uygulamalari
veya skorlama yapilabilir. Bu siirecin ¢ok dnemli bir kismini olusturan Kredi skorlama islemi

de temel olarak iki alt bagliga ayrilir; Bagvuru skorlamasi ve Davranigsal skorlama

4.2. Basvuru Skorlama Modelleri

Basvuru Skorlama Modellerinde (BSM) amag kredi almak i¢in basvuru yapan aday1 iyi ve
kotii risk gruplarindan bir tanesine atamaktir, yani kredinin verilip verilmeyecegini belirler.
Burada baglica basgvuru sirasinda alinan demografik bilgiler, finansal veriler ve dissal
kaynaklardan alinan jenerik skor sonuglari birlikte degerlendirilir. Mobil operatérden hat
almak isteyen bir abone icin yapilacak BSM’de; abone tarafindan tercih edilen aktivasyon
kanali, aktivasyon esnasinda tercih ettigi 6deme tipi, ilgili operatoriin veya sektoriin kara/ gri
listesinde yer alip almamasi, adres bilgisi basta olmak {izere verdigi bilgilerinin dogrulanip

dogrulanamamasi, kredi biirosu tarafindan verilen puan gibi pek ¢ok veri kullanilmaktadir.

70 Blochlinger, A. and Markus Leippold. “Economic benefit of powerful credit scoring”. Journal of Banking &
Finance. Vol.30, 2006, s. 872.

! Laha, A. “Building contextual classifiers by integrating fuzzy rule based classification technique and k-nn
method for credit scoring”. Advanced Engineering Informatics Vol.21, 2007. s. 281.
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Aktivasyon Basvuru formunun
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A
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kontroliintin yapiimasi

Riski Yiksek Abone Aboneligin Reddi
h 4
Ozel Kredi Buro Diger bilgi Bagvurunun b SEEEEE TS
N . P kaynaklarindan alinan < L . alinmaya
degerlendirme sonuglari . Regerlendiriime
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DusUk riskli abone
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hesaplarin analizi

Kredi Biro incelemesi |
(ham data + biro skoru) [

Manuel inceleme Kabu

Ret

Sekil 7 : Mobil Telekomiinikasyon Sektoriinde Uygulanabilecek Ornek Bir Bagsvuru Skorlama Siireci

Basvuru Skorlama Modellerinin baslica kullanilma amaglari asagidaki gibidir’:

1) Kabul edilen miiracaatlar arasindaki siipheli alacak yiizdesini azaltmak

2) Mevcut durumda reddedilen bagvurular igerisinde siipheli alacaklar ile sonuglanmayacak
olanlar1 da kabul ederek satiglarin degerini ve hacmini iyilestirmek

3) Kredi onay yetkililerinin is yiiklerini azaltmak

BSM, aboneleri iyi ve kotii olmak lizere belirlerken belirli bir sinir veya esik degerinin (cut-
off point) belirlenmesi gerekir. Skor karta tam bir giiven mevcutsa veya hata yapmanin
maliyeti ¢ok yiiksek degilse uygulamada belirli bir nokta, kredi kabul/ reddi i¢in sinir degeri

olarak belirlenir.

RET KABUL

0 200 440
Sekil 8 : Tek Esik Degerinin Kullamilmasi

BSM bir kisim aboneyi net olarak iyi veya yiiksek riskli olarak belirleyemeyebilir. Ciinkii
pratik hayatta kredibilite olarak tanimlanan kavram siirekli bir degiskendir. Bu gibi

durumlarda modeller; kabul, ret ve gri alan olarak ii¢ gruplu bir sonug iiretebilir. Bu durumda

72 Sarantopoulos, G. “Data Mining In Retail Credit”. Operational Research. An International Journal. Vol.3,
No.2,2003.s. 111.
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da iki esik degeri belirlenir. Asagidaki 6rnekte alt esik skoru 120, iist esik skoru da 240 olarak

belirlenmistir.

RET GRI ALAN KABUL

0 120 240 440
Sekil 9 : iki Esik Degerinin Kullanilmasi

Gri alan olarak adlandirilan béliime diisen bagvurular, Kredi Degerleme Analistleri tarafindan
mantiel olarak degerlendirilirler. Rengi tam olarak belli olmayan ve sinir noktasina yakin yere
diisen bu aboneler igin yeni bir skorlama modeli ¢alistirlirsa buna iki Asamali Skorlama
Yontemi adi verilir. Bir diger yol da bu abonelerden teminat veya depozit alinmasidir. Gri
alana diisen abonelere nasil yaklasilacagi; bu bagvurulari degerlendirmek i¢in kullanilacak
isgiicline, ayrilacak kaynaga ve sektoriin rekabet kosullar1 gibi firmanin kredi stratejilerine
bagli olarak belirlenir. Ancak bu gruba giren abonelerin orani, daha gelismis modeller ile

diistirilmelidir.

Kredi talebini reddetmenin maliyeti, baslica Gelir Kayb1 maliyeti iken, bagvuruyu kabul etme
maliyeti; Yatinm maliyeti, Operasyon maliyeti, Tahsildt maliyeti ve Odenmeme
maliyetlerinden olusur. Yukarida belirlenen esik degeri, ayn1 zamanda belirli bir risk
algilamasina goére bu maliyetlerin dengede oldugu noktadir. Ancak, reddedilen aboneden

kaynaklanan memnuniyetsizlik gibi Olclilemeyen baska maliyetler de buraya dahil

edilebilmelidir.

Kredi veren kuruluslarin kredi politikalar1 nedeniyle, her durumda skor sonuglarina
dayanilarak karar alinmayabilir. Maniiel analiz sonucunda veya miisteriye 6zel nedenlerden
dolay1 sistemin atadigi skor sonucuna karsit yonde kararlar alinabilir. Buna karar ezme

(override) denir.

Asagidaki Sekil 10, bagvuru skorlama sonuclari skalasi {izerinde iyi ve kotii abonelerin nasil
dagildigim gostermektedir. Iyi ve kotii abone gruplarinin dagilimlarinin iist iiste cakigmasinin
ontline gegilememektedir. Bu nedenle mevcut veri ile elde edilebilecek dagilimlarin iyi tespit

edilerek buna uygun aksiyonun is kullanicilarina ait olmasi gerekmektedir.
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Refidet y veya Risk primini Standart kabul programlarina
yukselt dahil et

Sekil 10 : Bagvuru Skoru ile Bagvuran Abonelerin Risk Gruplarina Gére Dagilimi

Kredi kararinin verilmesinde kullanilan sinir noktasi; kabul edilen bagvuru orani (pazar payin
etkiler) ve kotii bagvuru orani (siipheli alacak miktarini etkiler) arasindaki denge gozetilerek
tespit edilir. Zaten kurulan model sonuclar1 tarafindan her bir skor araligi i¢in iiretilen;
kazanilacak gelir, olusacak zarar ve odds oranmi (iyi aboneler / kotii aboneler) gibi kriterler
kullanilarak uygulanacak kredi stratejilerine uygun bir nokta sinir degeri olarak belirlenir.
Sinir noktasinin belirlenmesinde kullanilabilecek bir diger yaklasim da marjinal gelir ve
marjinal zarar analizi yapmaktir. Esik degeri, kotii abonelik veya 6denmeme orani ile ters

orantil1 olarak hareket eden skor degerleri arasindaki kriterlere gére optimum noktada segilir.

Kot Abone
(Odenmeme
Orani) % Esik Noktasi
L >
100 200 300 400
Kredi Skoru

Sekil 11 : Riskli Abonelik ve Kredi Skoru iliskisi
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Basvuru skor kartlarinin parametreleri genellikle reddedilen basvurulart disarida birakan bir
orneklem kullanilarak tahmin edilir. Bundan dolayr tiim bagvurulara uygulandigi zaman
modelin yanli oldugu gosterilebilir. Crook, J. ve Banasic, ¢alismalarinda normal olarak
reddedilecek aboneleri de igeren nadir bir 6rneklem kullanmislardir. Ret kararinin en dogru
uygulamasinin tiim bagvurular1 igeren popiilasyon i¢in hesaplanan potansiyel iyi-koti
oraninin dogru tahminine bagli oldugu goriilmiistiir. Reddedilen basvurularin hari¢ tutulmasi
ve sadece kabul edilen basvurulara dayali bir skor kartin olusturulmas: amaciyla ¢ok genis bir
katsayilar kiimesi lizerinde ¢ok detayli bir sekilde ¢alismanin bulgular iizerinde c¢ok fazla
potansiyel fayda saglamadigi da goriilmiistiir’”>. Sadece kabul edilen basvurulara dayali bir
siiflandirma kurali kurmak sapmali tahminlere yol agabilir. Ozellikle, reddedilen bagvurunun
temerriit riskini degerlendirmek i¢in bu kurali kullanmayi1 diisiinen birisi ¢ok dikkatli

[3

olmalidir. Bu kredi skorlama literatiirinde kisaca ‘ret karar1 problemi’ olarak

adlandirilmaktadir’.

4.3. Davramssal Skorlama Modelleri

Davranigsal Skorlama Modeli (DSM) mevcut miisteriler i¢in kullanilir. Bagvuru skorlama
modelleri icin elde edilen verilere ek olarak, bor¢clunun mevcut 6deme performansini gosteren
degiskenler kullanilir. Bor¢lunun 6demelerini zamaninda yapip yapmadigi, 6deme yontemleri
gibi abonenin bor¢ ddeme konusundaki kanitlanmis istekliligini ve 6deme giiciinii lgen
bilgiler = abonenin  gelecekteki  davranislarinin = tahmin  edilmesinde  kullanilir.
Telekomiinikasyon sektoriinde DSM, baslica mevcut abonelere kredi limiti atamasi1 yapmak

ve cihaz kampanyasi gibi kampanyalar diizenlemek amaciyla kullanilir.

Davranigsal skorlama, bir miisterinin memnuniyet verici bir durumda kalma veya bu duruma
gelme olasiligin1 belirleyen bir aragtir. Davranigsal skorlama kredi yoneticilerine bir
miisterinin gelecekte memnuniyet verici bir durumda olma olasilig1 i¢in sayisal bir deger
belirlemesine imkan verir. Ancak davranig skorlar1 hangi miisterilerin memnuniyet verici bir
durumda olacag1 veya hangilerinin olmayacaginin kesinligi ile bir tutulmamalidir, ¢iinkii

insan davranisinin karmasikligi ve fiziksel diinyanin dogasi herhangi bir alanda kesin tahmini

3 Crook, J. and John Banasik. “Does reject inference really improves the performance of application scoring
models?”” Journal of Banking & Finance. Vol.28, 2004, s. 857-873.

™ Feelders, A.J. “Credit Scoring and Reject Inference With Mixture Models”. International Journal of
Intelligent Systems in Accounting, Finance & Management. Vol.9, 2000, s. 1.
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imkansizlastirmaktadir. Davranigsal skorlama sadece memnuniyet verici bir performansin

olasihigmi belirler”.

Firmalar, kendi aboneleri i¢in alinacak aksiyonlarin acil olup olmamasina ve onemine gore
kullandiklart Davranissal Skorlama Sisteminin ¢alisma diizenini belirlerler. En sik rastlanan
durum, Davranigsal Skorlama Modellerinin ayda bir defa ¢alistirilmasidir. Ancak bu sistem,

giiclii IT altyapis1 ve destegi ile ihtiyaclar dogrultusunda giinliik yapiya doniistiiriilebilir.

Davranigsal Skorlama Modelleri baslica asagidaki durumlarda kullanilirlar:

1. Abone riskinin anlik olarak takip edilmesinde

Abonenin 6demelerini zamaninda yapip yapmayacaginin tahmininde

Aboneye yeni bir finansman kaynaginin yaratilip yaratilmamasinin kararinin verilmesinde
Mevcut borcun yeniden finansman kararinin verilmesinde

Vadesi gecikmis tahsilatlarin yapilmasinda

A

Mevcut aboneye capraz satis modellerinde

Davranissal skorun skor kart ile Ol¢lilmesi konusunda uzmanlarin iki temel elestirisi
mevcuttur. Bunlardan birincisi degerlendirilen abonelere olasilik degerinin atanamamasi,
ikincisi de miisteriyi dogru olarak siniflandirabilmek i¢in yeteri kadar sayida faturanin mevcut
olmas1 gerektigidir. Bu sebeplerden dolay1r veri madenciligi teknikleri daha yaratici ve

giivenilir sonuglar tiretmektedir’.

Bu durumun daha iyilestirilmis hali olaya dayali skorlamadir. Olaya dayali skorlama,
miisterinin son Odeme tarihinden ziyade bir olaya dayali olarak yeniden skorlama
kabiliyetidir. Ideal olarak, en uygun aksiyon iizerinde bir karar verildigi zaman, performans
skoru yeniden degerlendirilmelidir. Olaya dayali skorlama i¢in uygun ornekler sunlardir;
karsiliks1z ¢ekten sonraki tahsilat siireci, kredi limiti artis icin talep ve kredi limitini asan

resmi bir polige””.

™ Hopper M.A. and E.M. Lewis, “Behaviour Scoring and Adaptive Control Systems”. In Thomas Lyn C., David
B. Edelman, and Jonathan N. Crook (Ed.). Readings in Credit Scoring. New York: Oxford University Press,
2004. s. 39.

7 Madeira, S. C., Oliveira, A. L. and Conceigio C. S., “A Data Mining Approach to Credit Risk Evaluation and
Behaviour Scoring". Fernando Moura Pires, Salvador Abreu (Eds.): EPIA 2003 LNAI Lecture Notes in
Artificial Intelligence No 2902, Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2003, s. 184.

77 Betts J., “Credit Scoring Systems”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 31.
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DSM, mevcut aboneler i¢in uygulandigindan abone hakkindaki pek ¢ok ve aboneye 06zel
veriye anlik olarak ulasilabildiginden BSM’ne gore ¢ok daha giigliidiir ve daha ytiksek
seviyede gelecegi Ongdrme kabiliyetine sahiptir. Bunun yaninda DSM sonuglari, mevcut
abonelerin yeni kredi basvurularinda da BSM sonuglart ile birlikte kullanilabilir. Bu
gelistirme ile kredi bagvurularinda i1yi ve kotli bagvurular birbirlerinden daha yiiksek

dogrulukla ayristirilir ve miisteri portfoyii daha giivenilir olarak gelistirilebilir.

Asagida mobil telekomiinikasyon sektoriinde uygulanabilecek DSM uygulamasinin siiregleri
kisaca aktarilmistir. Birinci asamada hangi veri kaynaklarindan ne tiir verilerin alinmasi
gerektigi kararlastirihir. Ikinci asamada, veriler belirlenmis anlamlara gére uygun formatta
diizenlenerek analiz ve modellemeye hazir hale getirilirler. Daha sonra, belirlenmis skorlama
adimi caligtirilir. Skorlamadan 6nce yapilacak segmentasyon bu siirecin verimliligini artirir.
Skor modelleri amaglara uygun olarak belirlenen periyotlarda veri setine uygulanir. Bu
asamadan sonra da ¢ikan riskli abone raporunda yer alan abonelere otomatik olarak veya
mantiel inceleme sonrasinda risk azaltict dnlemler uygulanir. Son asamada da tiim siirecin,
modellerin ve miidahalelerin, performansi uygun kriterler ile dlgiilerek raporlanir, boylece

sistem diizenli olarak izlenir.

1- Veri ambari veya diger veri kaynaklari

Verinin hazirlanmasi

2- Analize ve skorlamaya uygun verinin olusmasi

Segmente edilmis datamartlar

3- Skorlama proseslerinin periyodik olarak ¢alistiriimasi

Musterilere kredi limiti atanmasi

4- Riskli abone raporu

is sonuclarinin analiz edilmesi

5- Performans 6lgcme sistemi ile diizenli takip

Sekil 12 : Mobil Telekomiinikasyon Sektoriinde Uygulanabilecek Ornek Bir Davramissal Skorlama Siireci
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Is diinyasinda davramsgsal skorlama modelinin en basarili uygulamasi, veritabanlarinin i¢inde
sekillendirilmektedir. Bu; miisterinin ge¢misinin analiz edildigi, mevcut miisteri tercihleri
arasindan benzer davranig kaliplarinin arastirildigi ve bu kaliplarin mevcut veya gelecekteki
miisterilerin bir hedef kitlesi i¢in kullanildig1 bir yaklasimdir. Yapilan ¢alismalar; hangi hedef
miisteri gruplarinin daha fazla harcamasi i¢in Ozendirilecegi, ne kadar kredi limitinin
atanacagi, belirli bir miisteri grubuna yeni {iriin promosyonu yapilip yapilmayacagi ve eger
geri 6deme kapasitesi kotliye donerse siipheli alacagin nasil kurtarilacagi gibi kararlar
icerebilir. Bundan dolayi, bir davranigsal skorlama modeli bilgi giidiimlii bir pazarlama
siirecidir ve pazarlamacilara; pazarlama program ve stratejilerini gelistirme, test etme,

uygulama, 6l¢gme ve uygun bir sekilde kisisellestirme imkani vermektedir’®.

Davranigsal skorlama modeli abonenin yasam egrisinin her asamasinda kullanilabilir.
Bankacilikta kredi taksitleri diizenli olarak &denmedigi zaman abone once Idari Takip
asamasina alinir. Bu agsamadan sonra belirli bir siire daha 6deme gerceklesmezse veya abone
iflast gibi belirli sartlar ortaya c¢iktiginda da Yasal Takip siirecleri isletilir. Aynt durum
telekomiinikasyon sektorii i¢in de gegerlidir. Faturasini zamaninda 6demeyen bir aboneye
sirastyla SMS ile hatirlatma yapilir, hat aramaya kisitlanir, bor¢ bilgilendirme mektuplari
gonderimi yapilir, sesli yanit sistemi (Interactive Voice Response- IVR) iizerinden veya canli
analist vasitasiyla aranarak bor¢ bilgisi verilir, hat aranmaya kisitlanir, mahkeme kanaliyla
tahsilat yapmak i¢in avukatlik biirolarma iletilir. Tiim bu asamalarin sonunda hat iptal

edilerek abonelik yasam dongiisii sonlandirilir.

Mobil telekomiinikasyon sektdriinde riskli abonelerin tespit edilmesi amaciyla yapilan bu

Davranigsal Skorlama c¢alismasinda Veri madenciligi kullanilmasinin baslica nedenleri

asagida aktarilmistir:

e Daha iyi ve daha nitelikli kararlar verebilmek i¢in biiylik veri yiginlarindaki gizli kaliplari
ve iligkileri kesfetmenin en gelismis ve hizli yontemlerini sunar

e Veri madenciligi basar1 icin gerekli; Bilgisayar Bilimleri, Istatistik ve Yapay Zeka ile
gelismis veri toplama ve veri yonetimi gibi kilit teknolojilerin optimum bilesimidir

e Giglii bir proje metodolojisi sunar

e Gelecegi ongdrmemizi saglayacak ve hizli aksiyon almamizi saglayacak araglar sunar

e Degisime hizli uyumu saglayacak esnek gelistirilebilir yontemler sunar

78 Hsieh, Nan-C. “An integrated data mining and behavioral scoring model for analyzing bank customers”.
Expert Systems with Applications. Vol.27, 2004, s. 625.
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e lyi karar vermeye yardimei olacak dogru veri altyapisinin iizerine kurulmus giiglii ve ¢ok

cesitli analitik yontemler saglar

4.4. Skorkart ve Kredi Skorlama Altyapisinin Gelisimi

Kredi skorlamasit kavraminin baglangicit olarak David Durand’in 1941 yilinda National
Bureau of Economic Research dergisinde yayimladigi caligma gosterilir. Burada 37 farkli
firma tarafindan verilen 7.200 iyi ve kotii sonuglanmis kredi islemi analiz edilmistir. Ki-kare
analizi ile 1yi ve kot kredilerin belirlenmesinde hangi degiskenlerin anlamli oldugu
belirlenerek, gelistirilen Etkinlik Indeksi ile riski diisiik olan basvurularin digerlerinden etkin
olarak ayristirilabildigi ortaya konulmustur. Daha sonra da Diskriminant Fonksiyonu ile kredi
Skorlama Modelleri gelistirilmistir. HFC (Household Finance Corporation) Durand’in

gelistirdigi yontemi uygulamaya gegirmistir’ .

Ik defa 1940’larda Chicago’da kurulan Hausehold Finans ve Speigal Mail Order isimli iki
firma kredi kayiplarim modellemeyi denemislerdir. 1lk skor kartlar kagit iizerinde maniiel
olarak karar vermede kullanilan ¢izelgeler halinde hazirlanmistir. Maniiel olarak
uygulandiklarindan beri, kolaylik i¢in skor kartlar, eklendiginde toplam skoru veren tam
sayilar1 igeren nokta skorlari ile tasarlanmigtir. Sartl olasiliklar, toplam olasiligi bulmak igin
genellikle birbirleri ile garpilirlar. 1950°lerin sonunda, iki matematik¢i olan Bill Fair ve Earl
Isaac olasiliklar1 ham nokta skorlarina dontistiirmek i¢in dogal logaritmayr kullanmigtir. Bu
yolla Amerikan Yatirrm Kurumu (AIG) igin ilk basarili modelleri gelistirmiglerdir. Skor kart
calismalarina Ford Kredi 1960’larin ortasinda basladi ve birkag egitilmis sigortact skorlama
kavraminin temelini atmistir. 1990’larda yeni kanallar ve ¢agri merkezleri ile birlikte gelen
degisim hizi, bankalar ve yapt kurumlarinin skorlamayr kolayca kabul etmelerini

saglamistir®.

1990’Ih yillarda kullanilan kredi-skorlama sistemlerinin ¢ogu zarar olarak gosterilmis
miisterilerin incelenmesi ile gelistirilen skor kartlara dayandirilmistir. Segilen degiskenler ve

atanan skorlar temel olarak yargisaldi. Fakat bunlarin kullanilmasi en azindan kredi verme

7 Johnson R.W. “Legal, Social, and Economic Issues in Implementing Scoring in the United States”. In Thomas
Lyn C., David B. Edelman, and Jonathan N. Crook (Ed.). Readings in Credit Scoring. New York: Oxford
University Press, 2004. s. 5-6.

% Bailey M., “An Introduction to the Principles”, In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 2-3.
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siirecine biraz tekdiizelik ve Ongoriisellik getirdi. Hizla genisleyen kredi portfoylerinin
caginda, siklikla acemi kredi analistlerinin yargilarindan daha iyi sonuglar iirettiler. Boylece
ekonomik baskilar ve bilgisayar teknolojisi 1960’larin sonunda bir araya geldi ve 1970’lerin
basinda kredi skorlama sistemleri, gelistirilen deneysel degerleme yontemlerine dayandirildi
ve yavas yavas kabul gordi®. Skor kart uygulamasi, éncelikle finans kuruluslarinda ortaya
cikip gelismistir. Mevcut durumda da en Onemli miisterileri banka ve diger finans
kuruluglaridir. Ancak giinlimiizde skor kart sonucglari dogrudan pazarlama teknikleri icin

hedef miisteri kitlesinin tespitinde bile kullanilabilmektedir.

Kredi skorlamasi, riskin 6l¢iilmesini saglayacak bir siralama mekanizmasi kurar. Dolayisi ile
birinci prensip, kredi bagvurusu yapanlarin risklerine gore siralanmasidir. Daha yiiksek skora
sahip olanin siipheli alacak olusturma riskinin daha diisiik oldugu ileri siiriiliir. ikinci prensip,
geemis gelecegi belirler. Diger bir deyisle skor modelleri gegmis veriye dayanarak kurulur ve
aynmi {Uriin i¢in basvuran yeni adaylarin kredi bagvurularinin kararlarinin verilmesinde
kullanilir. Ugiincii prensip, bireysel basvurularin genel karakteristikleri genel bagvuru kredi
degerliliginin 6ngoriilmesinde kullanilir. Bir diger ifadeyle, kredi degerleme kararlar1 tutarlt

olmalidir®.

Ozellikle diisiik miktarda ve yiiksek adette kredi veren kuruluslar kredi verme kararlarini
kullanirken skor modellerinden faydalanirlar. Risk algilamasina gore de basvurunun kabul

edilmesinde belirli bir sinir veya esik degerini kabul ederler.

Kredi skorlama modellerinin baslangigta kredi kartlarindaki kullanimindan basarili sonuglar
alimmasinin ardindan bireysel krediler, ev kredileri ve kiigiik isletmelere yonelik krediler gibi
baska finansal araglar i¢cin de kullanilmaya baslanmistir. Daha sonraki yillarda, reklam
kampanyasi veya cihaz kampanyasi gibi dogrudan pazarlama alaninda da skor kartlarinin
kullanilmasi ile kampanya geri doniislerinin arttif1 gézlenmistir. Ancak buradaki asil basari
belki de skor kartin igerigi kadar, bu skor kartlar1 gelistirmek i¢in kullanilan veri madenciligi

tekniklerinde aranmalidir.

81 Johnson R.W. | s. 6.
%2 Bailey M., s. 3-5.

59



4.5. Genel Amach ve Ozellestirilmis Skorlama Modelleri

Miisterilerine kredi veren veya miisterilerini kredilendirmeye ihtiya¢ duyan hemen tiim
firmalar gegmis miisteri verilerini kullanarak kendi amaglarina uygun Kredi Skorlama
modelleri olusturarak bunlar1 uygulamaya alirlar. Ancak bunlarin yaninda, farkli kredi
saglayan firmalarin veya veri kaynaklarmin (banka, sigorta, telekomiinikasyon,
perakendecilik, hiikiimet vb) verilerinin birlikte kullanilabildigi ve sonuglarinin belirli bir
meblag karsiliginda isteyen tiim kurumlarca kullanilabildigi Jenerik Skorlama modelleri de
mevcuttur. EK-1 de farkli skorlama firmalar1 tarafindan iiretilen {iriinlere ait bilgiler

mevcuttur.

Kredi veren firmalar, sadece kendi verilerinden olusturdugu kredi skor modellerini
kullanabilecegi gibi; hazir olarak sunulan, ancak belirli bir maliyeti olan ve dogruluk oran
genelde daha diisiik olan jenerik modelleri veya her ikisinin ortak bir bilesimini karar vermek
amactyla kullanabilirler. Bu karar, kredinin tipine (kurumsal/ bireysel), biiyiikliigline, i¢cinde
bulunulan ekonomik sartlara veya {ist yonetimin belirledigi stratejiler gibi Ol¢iitlere gore
degisebilir. Cilinkii her iki yontemin de birbirlerine gore; gelistirme, uygulama, sistemin

yoOnetimi ve yasal konularda avantaj ve dezavantajlar1 mevcuttur.

Genel amacl (jenerik) skorlama sistemlerinin 6zellestirilmis (customized) sistemlere gore pek
cok dogal avantaji vardir. Bunlar asagidaki gibi ifade edilebilir®:
e Tiim kredi verenler i¢in kullanighdir, hatta kiigiik olanlar veya kii¢iik-hacimli {iriinleri
olanlar bile kullanabilir. Kullanicilar i¢in gelistirme esnekligi sorunu ortadan kalkar.
e Kredi verene ait popiilasyon grubunun tarihsel tecriibesi, kredi tiriinleri ve cografik
alanlar ile sinirlt degildir
e Kullanima hazirdir, gelistirme zamani veya maliyeti yoktur.
e Kullanicinin bilgisine ve skorlama tecriibesine daha az baghdir
e Uygulamasi kolaydir — skorlar genellikle baskalar1 tarafindan iiretilir
e Az sayidaki karar i¢in daha az maliyetlidir
e Kredi biirosu bilgisi detayl bir sekilde kullanilabilir
e Kredi biirosu bilgisinin kullaniminda ¢ok ekonomiktir

e iflas gibi baz1 kesin sonuglarin tahmininde daha iyidir

 Chandler G., s. 43.
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e Danisman ag1 tarafindan desteklenir

e Kredi biirosu tarafindan korundugundan giivenilirdir

Bir¢ok avantajinin yaninda, genel amacli skorlama sistemlerinin 6zellestirilebilir sistemler ile
karsilastirldiginda bazi dezavantajlari da vardir. Bunlar asagidaki gibi belirtilebilir™*:
e Potansiyel olarak dogrulugu daha azdir, ¢linkii kredi verenin kendi tecriibesi, iirlinii ve
miisterilerine dayandirilmamistir
e Rakipler tarafindan da kullanabilir
e Yiiksek islem hacmine sahip kullanimlarda daha pahalidir
e Fikri miilkiyet hakkina tabidir — skorlama sisteminin detaylar1 genellikle gizlidir
e Zamana bagl tahmin sistemlerinde ve performans izleme amagli kullanimlarda daha
zordur

e Ters aksiyon kodlarin taniminda ve prosediirlerin se¢iminde katidir.

Jenerik skorlamanin rolii artmaya devam edecektir ve uygulamada yeni tipleri ve modelleri
ortaya cikacaktir. Jenerik modellerden ¢ikarillan standartlastirilmis risk Olctimleri kredi
derecelendirme alaninda nemli bir etkiye sahip olacaktir. Ozellestirilmis skorlama
sistemlerinin hala bir yeri olacaktir, ancak bununla birlikte, genellestirilmis modellemenin
diginda nadiren kullanilacaklardir®. Bu goriisiin  gecerli olabilmesi icin skorkart iireten
firmalarin, kendi miisterileri tarafindan elde edilen verilerin ¢oguna ulasabildigini ve
skorlamaya konu olan bireylerin veya kurumlarin tek bir kimlik ile tanimlanmasinin gerektigi

varsayilmalidir.

Genel olarak firmanin kendi verilerini kullanarak iirettigi skorlama modellerinin sonuglari,
dogruluk oranlart acgisindan jenerik olanlara gore daha yiiksektir. Ancak jenerik modeller,

degerlendirme agisindan kendini ispatlamis daha uygun standart Sl¢iimler saglarlar.
4.6. Kurum I¢i Gelistirilen (In House) Skorlama Modeli
Modern organizasyonlar giin gectikge, ¢ogunlugu kendi sistemlerinden olmak iizere daha

fazla veriye ulagsma imkanmi bulmaktadirlar. Bu 0zelliklerinden dolayr da firmalarin

miisterileri hakkinda daha hizli ve dogru karar almalar1 beklenir. Toplanan verinin

8 Chandler G., s. 43.
8 Chandler G., s. 48.
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uygulanabilir kredi kararina doniismesinde kullanilan en O6nemli ara¢ ise skorlama
modelleridir. Asagida temel adimlar1 aktarilan abone hayat egrisinin her evresinde skorlama
modelleri anahtar rolde kullanilabilir. ilk asamada abone kitlesi ¢ok fazladir ve her asamada
mevcut abone sayist giderek azalir, buna karsilik elde kalan aboneler hakkinda sahip olunan

veri miktar1 da artar.

Kayit & .K.redl o Risk Yé&netimi
Talebinin Miisteri (Davranissal Tahsilat Borg
Alnmasi === iliskileri == g} s1omave TP Yonetimi | > Vonetim
(Bagvuru Yonetimi dig.)

Skorlamasi ¢

Sekil 13 : Abone Yasam Siireci ve Veri Madenciligi Uygulamalar

Basvuru ve kayit sathalarinda abone hakkinda elde edilebilecek veriler; demografik veri,
varsa ayni firmadaki daha onceki kredi siirecinde olusturdugu veriler, herhangi baska bir kredi
kurumu ile kredi iligkisi olduysa kredi biiro sonuglari, kredi bagvurusunda bulundugu kanal
tercihi ve adres bilgisidir. Kayit asamasin1 gegip kabul edildikten sonra abonenin 6deme
performansi, kullanim yapis1 ve tercihleri ile ilgili veriler sistemden otomatik olarak toplanir.
Tahsilat agsamasinda analiz veri setine ek olarak abonenin verdigi taahhiitlere uyup uymadigi
ve geciktirdigi bor¢ yapist verileri eklenir. Borcun silipheli alacak konumuna diistiigli son
asamada ise aboneye kars1 alinan ek aksiyonlarin sonucunda abonenin verdigi tepkiler yeni

girdiler olarak skorlamada kullanilir.

Bir kurum davranigsal skorlama modellerini abonenin kredi yasam dongiisii boyunca
yapabilir. Bu modeller, bor¢lunun 6deme performansimni ve kullanim aktivitesini analiz
ederek, O0dememe riskinin tespit edilmesi, kredi limitinin ayarlanmasi, yeni iirlin ve
hizmetlerin teklif edilmesi, hilekarligin tespit edilmesi, portfoy riskinin tahmin edilmesi, geri
alinabilir bor¢ miktarinin ve vadesinde 6denmeyen tutarin tahsil edilme ydntemlerinin

hesaplanmas1 amaciyla kullanilir®.

Kurum i¢inde gelistirilen skor kartlarmin faydalar siklikla asagidaki gibi aktarilir®’:
e Skor kartlarin gelistirilmesi ve bakiminda maliyet tasarrufu

e Skor kart gelistirme siireci lizerinde artan kontrol

% Trinkle, Brad S. and Baldwin, Amelia A. “Interpretable Credit Model Development via Artificial Neural
Networks”. Intelligent Systems in Accounting, Finance and Management. Vol.15, 2007, s. 125.

%7 Dekker B. “In-house Scorecard Development”, In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 156.
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e Miisteri yonetimi ve karar stratejileri ile ¢alisan analistin degerinin ve tecriibesinin
artmasi

e Yeni teknolojiler ve veri madenciligi ile kuvvetlendirilen analistler sayesinde
yenilik¢iligi tesvik etme

e Yeni modellerin entegrasyonunda zamandan kazanma

¢ Eniyi uygulamanin gelistirilmesi ve uygulanmasinda tutarlilik

e ‘Kara Kutu’ anlayisinin kaldirilmasi ve giivenin artirilmasi

e Belirli is problemlerine odaklanma ve ¢6zme

‘Daha giiclii skor kartlarin’ bu sekilde ortaya ¢ikmayacagi da diisiiniilebilir. Skor kartin giicii
teknoloji ve kullanilan tekniklerden gelir. Kurum i¢i bir takim, bu bakis agisinda bir danigman
ekipten daha i1yi olmayacaktir ve i¢ takimlar kendi uygulamalarinda ¢ok dar goriislii ve at
g6zIiklii olma riski tastyabilirler. Buna ragmen, kaliteli veri iyi bir skor kart i¢in esastir ve bir
kurum i¢i takimin veriyi daha iyi degerlendirecegi ve bundan dolay1 optimal skor kart

gelistirme olasiligmim daha fazla oldugu tartisilabilir®®.

Skorlama modelleri, uygun segmentlere ayristirilmig veri setleri tlizerinden gelistirilmelidir.
Segmentasyon belirli modeller vasitasiyla yapilabildigi gibi, uzman goriisleri dogrultusunda
da olusturulabilir. Asagida bu alanda en ¢ok kullanilan segmentasyon tanimlari verilmistir.
Amaca uygun olmak iizere asagidaki bir veya birden fazla kistasa gore olusturulacak
segmentler uygulamada ¢ogu zaman yeterli olmaktadir:
e Kurumsal basvuru / Sahis bagvurusu gibi, bagvuranin belirli bir 6zelligine gore
belirlenebilir.
e Daha Onceden firma ile is iligkisinin var olup olmamasina gore; Yeni miisteri / Eski
miisteri seklinde de ayirt etmek de miimkiindiir.
e Bagvuran hakkinda yeterli veri bulunup bulunmamasina bagl olarak; Kalin dosya /
Ince dosyali miisteriler.
e Bagvuru i¢in kullanilan verilerin giivenilirligine dair sliphe mevcutsa; Temiz dosya /

Kirli dosya skorlama modelleri seklinde de segmentasyona da gidilebilir.

% Dekker B. “In-house Scorecard Development”, In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s.156.
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Skorlama sistemleri, skorlama politikas1 ve kapsami ile yargisal analizleri bile igeren bir
degerlendirme sisteminin herhangi bir bileseni, bastanbasa biitiin degerlendirme sistemine
uyacak sekilde tasarlanmali ve uygulanmalidir. Bilesenlerin koordinasyonu ¢ok kritik bir
husustur. Sirali degerlendirme ¢ogu kez ekonomik ve kolaydir, fakat matris yaklasimi ¢ok
daha dogru olabilir. Tiim degerlendirme sisteminin siirecinin ve bilesenlerinin siki bir sekilde

izlenmesi, sistemin uygun yonetilmesi agisindan oldukea kritiktir®.
4.7. Kredi Kayit Biirosu ve Kanuni Diizenlemeler

Kredi biirolarinda bulunan veriler, banka, finans kurumlari, sigortalar, tahsilat biirolar1 ve
mahkemeler gibi pek c¢ok kaynaktan elde edilmektedir. Bu kaynaklar tarafindan
gerceklestirilen veri aktarimi ya on-line ya da periyodik sekilde olmaktadir. Kredi biirolari,
elde ettikleri bu verileri kullanarak modeller olusturur, bunlarin dogrulugunu garanti eder,
diizenli olarak gilinceller ve sonuglari takip ederler. Farkli iilkelerde 6zel ve/ veya kamu
kurumu niteligindeki kredi biirolarmin yer aldig1 birbirinden ¢ok farkli uygulamalar

mevcuttur.

Tiirkiye’de faaliyet gosteren Kredi Kayit Biirosu (KKB) A.S. 5411 sayili Bankacilik
Kanununda 6ngoriildiigli tizere (md.73/4) kredi kuruluslari (mevduat bankalar1 ile katilim
bankalar1) ile finansal kuruluslar (kredi kuruluslari disinda kalan ve sigortacilik, bireysel
emeklilik veya sermaye piyasasi faaliyetlerinde bulunmak veya Bankacilik Kanununda yer
alan faaliyetlerden en az birini yiiriitmek lizere kurulan kuruluslar ile kalkinma ve yatirim
bankalar1 ve finansal holding sirketleri) tarafindan kurulan sirketler vasitasiyla yapacaklari her
tiir bilgi ve belge aligverisini saglamak tlizere 11 Nisan 1995’te kurulmus bir sirket olup; tiyesi
olan kuruluglar da miisterilerine ait kredi bilgilerini bu Kanunun ayni maddesi uyarinca
birbirleriyle paylasmaktadirlar. KKB A.S. bu amac1 dogrultusunda gelistirdigi sistemi Nisan
1999°da sektoriin  hizmetine sunmus olup; bugiin itibariyle 38 iiye kuruma hizmet
vermektedir. Kredi Referans Sistemi (KRS), bireysel kredi iiriin miisterilerine ait detayl
bilginin, kredi karar1 agamasinda risk faktoriiniin belirlenmesine ve dolayisiyla da riskin
minimize edilebilmesine olanak saglamak {izere ¢agdas yontemler kullanilarak paylagimina
olanak saglayan bir "bilgi paylasim sistemidir". KKB A.S. negatif ve pozitif nitelikli tim
bireysel kredi {iriin bilgilerini {iyelerinin paylasimina sunmaktadir. KKB, Tiirkiye’de kurulan

ilk ve tek kredi biirosudur. Bunun haricinde, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasinda

% Chandler G., s. 48.
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(TCMB) tutulan negatif kayitlar veritaban1 da kredi degerlemede bankalar tarafindan
kullanilabilmektedir.

KKB skor sonuglari, on-line ve gercek zamanli (real-time) olarak olusturulur. Tiirkiye
Bankalar Birliginin talebi iizerine KKB tarafindan Limit Kontrol Sistemi (LKS) ve Internet
Sahtekarlik Alarm Sistemi (ISAS) gelistirilmistir. Bu sekilde, sahte dokiiman, bilgi, bildirim
ve bagvurulari iiyeleri arasinda paylasarak kotii niyetli potansiyel riskleri ortadan kaldirmaya
yardimci olmaktadir. Sisteme dahil edilen tiim gozlemlerin eksik verileri tamamlandiktan ve
veriler dogrulandiktan sonra skorlama amaciyla kullanilmaktadir. Sadece 2007 yili igerisinde
KKB’den yapilan sorgulama adedi 70 milyonun iizerindedir’’. Bu veri tabani, KKB iiyesi
bankalar tarafindan siirekli giincellenmesi, igerideki verilerin pek ¢ok farkli sorgulamaya
uygun sekilde diizenlenmesi, yillardan beri amacina uygun c¢alismast ve verilerin
zenginlestirilerek etkin sekilde yonetilmesi agisindan Tirkiye’deki en Onemli veri

kaynaklarindan bir tanesidir.

Gelismekte olan veya gecis konumundaki pek ¢ok tilkede kredi acenteleri ve kredi biirolarinin
mevcut olmamasi, bor¢ almak i¢in bagvuruda bulunan kisilerin kredi davranislarini gésteren
ilgili verilerin mevcut olmamasina da neden olmaktadir’'. Kredi biirolarindan elde edilen
veriler ve skor sonuglari, kredi degerlemede her zaman i¢in 6nemli girdilerdir. Ancak kredi
biirolarinda hem pozitif hem de negatif verilerin tutulmasi ve degerlendirmede kullaniimasi

en uygunudur.

Kredi biirosundan yararlanmayan kurumlar yeni kredi taleplerini degerlendirmeye alirken
miisteri beyani ile elde edilen verileri ve abone kendi veritabaninda mevcut ise buradaki
geemis verileri, yeni abone ise sadece miisteri beyanina dayali verileri kullanarak kredi skoru
tiretir. Kredi biirolarina iiye kurumlarin pek ¢ogu, kendi iiyeleri hakkinda kredibilite ile ilgili
karar alacaklar1 zaman biiro sonuglarin1 kullanmayabilirler. Bunun haricinde, orta ve biiyiik
Olgekli kredi talebinde bulunuldugu durumlarda, kurum kendi istihbarat kaynaklarini

kullanarak bir sonug elde etmeyi tercih edebilir.

Ortak bir veritabanina ulasilmasinin faydasi, 6zellikle bagvuru skorlama siirecinde hayati bir

oneme sahiptir. Hatta miisteri tarafindan verilen bilgiler ve haricen elde edilen veriler ¢ogu

% Kredi Kay1t Biirosu, Annual Report 2007, istanbul: 2008.
ol Sustersic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan. “Consumer credit scoring models with limited data”. Expert
Systems with Applications. Vo0l.36, 2009, s. 4742.
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durumda miisteri hakkinda olumlu ya da olumsuz kaniya varmaya yetecek kadar olmayabilir.
Mutlaka bir karar vermek gerektigi durumda ise hata orani ¢ok yiiksek degerlendirme

sonuglari ile ortaya ¢ikar.

Kredi Biiro skorunu kullanmanin baslica nedenleri olarak sunlar sayilabilir:
e Abone hakkinda pek ¢ok veri kullanilarak olusturulmaktadir
e Sadece bu konuda galisan uzmanlar tarafindan olusturulmaktadir
e Tahmin giicii belirli bir glivenilirlik diizeyinin tistiinde sonuglar verir
e Uzun zamandan beri kullan1ldigindan giivenilirligi ispatlanmigtir
e Urettigi skorlar i¢in standardizasyon mevcuttur
e Kanunlara uygun sonuglar iiretilir (Istenmeyen degiskenler dahil edilmez, yasal olarak

kredi agilamayacak kisilere skor atanmaz vb.)

Yurtdisindaki kredi biirolari, Tiirkiye’dekinden farkli olarak sadece bankacilik sistemi
tarafindan toplanan Odeme performans verilerine degil, ayn1 zamanda perakendecilik
sistemlerinin veritabanlarina, hukuki olaylarin sonuglandirildigi davalarin veritabanlarina,
sektorler aras1 kara/ gri listelere, devletin elindeki gayrimenkul veritabanlar1 gibi daha fazla

veriye ulasabilmektedir.

ABD kongresinin, kredi verenlerin kotii risklileri ve iyileri smiflandirmasimi engellemeyi
amaglamadig ile ilgili giiclii deliller vardir. Amerikan kongresi, kredi skorlama ve yargisal
sistemlerinin  i¢ine yasaklanmis degiskenlerin dahil edilmesini engelleyerek, bu
degiskenlerden bir veya daha fazlasina sahip tiliketicilere farkli davranilmasinin
engellendigine inanmaktadir. Ancak kredi degerliliginin temelindeki ayrima miidahale
edilmemistir. Esit Kredi Firsati Kanununun (ECOA-Equal Credit Opportunity Act) 1972°de
kongreden ge¢mesinden kisa bir siire sonra, izin verilen bir¢ok degiskenin yasaklanan
degiskenler ile yiiksek iliskili oldugu i¢in ayrimin hala var oldugu ile ilgili kaygilar ortaya
ctkmistir. Mevcut kanunu desteklemek i¢in, kongre sonraki degisiklikleri 1976’da onaylamis
ve 1rk, renk, etnik koken, din gibi 6zelliklerin, kamu sosyal yardim menfaatlerinin edinilmesi
ve tiiketiciyi koruma sozlesmesi altindaki hakkin iyi niyetli uygulamasini garanti altina

almustir’”.

%2 Johnson R.W., s. 10-11.
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Halihazirda Tiirkiye’de faaliyet gosteren telekomiinikasyon firmalari KKB veritabanlarini
kullanamamakta, sistem tarafindan {iretilen sonuclar paylasilmamaktadir. Pek ¢ok sigorta
firmasinda goriildigii gibi, telekomiinikasyon sektoriinde de aktivasyon siireglerinde elde
edilen verilerin egitim seviyesi ve tecriibesi ¢ok farkli kisiler tarafindan alinmasi ve verinin
elde edilmesinde yapilan kontrol seviyesinin ¢ok yiikseltilememesi nedeniyle ozellikle
demografik verilerin kalitesi diisiik olmaktadir. Dolayistyla aboneler hakkinda elde edilen ilk

verilere dayanarak bagvuru skorlamasi yapmak ¢ok giivenilir olmamaktadir.

Ulkemizdeki terdr olaylari basta olmak iizere tiim devlet kurumlar tarafindan ihtiyag duyulan
“hattin gercek sahipliginin belirlenebilmesi ve kullanicinin tespit edilebilmesi” i¢in mobil
operatorlere getirilen zorunluluk ile 01.06.2008 tarihinden itibaren MERNIS (Merkezi Niifus
Idaresi Sistemi) iizerinden Tiirkiye Cumhuriyeti Kimlik Numara (TCKN) dogrulamasi
yapilmadan yeni hat aktivasyonu yapilmamaktadir. TCKN dogrulamasi yapildiktan sonra

aktivasyonun yapilmasi ile pek ¢ok sahtekarlik amaciyla yapilan basvuru da engellenmistir.

4.8. Kredilendirme Stratejileri ve Kredi Sektoriindeki Gelisim

Kredi kararmin verilmesinde skor kart veya skorlama sonuglarinin tek basina yeterli oldugu
diisiiniilmemelidir. Skorlama, borg (kredi) veren firmanin kredi verme konusundaki kabul/ ret
kararmi vermede kullandig1 Kredi Politikasinin bir alt bilesenidir. Kredi Politikasinin diger
kurallar1 asagidaki gibi olabilir’:

e Bagvuruyu yapan 18 yasindan giin almis olmali

e Yeterli diizeyde geliri olmali (Ogrenci, issiz, sigortasiz ¢alisanlar gibi kesimler harig

tutulabilir)

e Daha 6nce sahtekarlik nedeni ile herhangi bir yerde kaydi olmamali”™

¢ Bilgilerin dogru oldugunun beyan edilmesi

e Belirli bir ikametgah1 olmali

e Basvuru formundaki tiim bilgiler eksiksiz olmali”™

e Birden fazla basvurusu olmamali

e Daha dnce birden fazla defa kredi reddi yapilmamis olmali vb.

” Kindred D., s. 12.

** Firmanin kara listesinde bulunmas: veya sektor kara listelerinin paylasimu ile eski abonelerin ve gerceklesmis
olaylarin tespit edilmesi amaciyla kullanilir.

™ Tiirkiye’de bu amag i¢in; aboneden kendi adima diizenlenmis elektrik, su, dogalgaz vb. faturasi istenir. Adres
dogrulama sistemine gegilmesi ile bunun merkezi olarak yapilmasi sistemin etkinligini artiracaktir.
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Uygulanacak kredi stratejisinde yine skora gore siralama ve uygun gruplama ile abonelerin
homojen hale getirilmesi islemi ilk asamada yapilmalidir. Burada da verilen skor sonucu tek
basina degerlendirmede kullanilabilecegi gibi, hem firma i¢inde tiretilen kredi skoru hem de
kredi biirolarindan elde edilen skor ortaklasa kullanilarak da karar verilebilir. Basvuru
skorlamas1 detayinda benzer kullanimdan bahsedilmistir. Buradaki farklilik, hem verilen
skorlar hem de odds oranlart agisindan homojen gruplara ayristirilan abonelere verilecek kredi
tiri ve miktarinda bir farklilagtirmanin yapilmasidir. Asagida tek boyutlu ve iki boyutlu

olarak aktarilabilecek iki farkli ornek strateji yer almaktadir™.
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Sekil 14 : Tek Boyutlu Esik Degeri Stratejisi — Risk Profili
Kaynak: Dekker B. “Lending Strategies”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s5.78.
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Sekil 15 : iki Boyutlu Esik Degeri Stratejisi — Risk Profili

Kaynak: Dekker B. “Lending Strategies”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and
Practicalities. Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s.79.

Kredi pazarinin doygun olup olmamasi da onemli bir kistas olup, gelismis piyasalarda

karlilig1 artirmak, maliyetleri diisiirmek ve oOzellikle abonelerin elde tutulmasina calisilir.

% Dekker B. “Lending Strategies”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and Practicalities.
Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 78-79.
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Gelisen piyasalarda ise belirli bir risk diizeyi ile pazardan miimkiin olan en fazla payin
alinmasi1 uygun bir yaklasimdir. Bundan dolay1 Tiirkiye’de rahatlikla kredi verilen bir kisiyle
goreli olarak ayni sartlara sahip bagka birine, gelismis piyasalarda faaliyet gosteren bir kurum

kredi agmayabilir.

Internet ve mobil uygulamalarmin yayilmasiyla kredi sektdriindeki uygulamalar &nemli
dlciide etkilenmislerdir. Internet yeni pazarlama firsatlar1 ve yeni is modellerinin uygulamaya
girmesine imkan tanimig, bununla birlikte yeni siireclerin ve risklerin olugsmasina neden
olmustur. Artik giinlimiizde kredi talepleri veya yeni hat aktivasyonlari internet {izerinden

yapilabilmektedir.

Kredi talep edenler acisindan da ¢ok farkli alternatifler ortaya ¢ikmis ve tiiketiciler, haklari ve
imkanlar1 hakkinda daha bilingli hareket etmeye baglamiglardir. Tiiketiciler birlikte ¢alistiklar
kurumlardan artik daha az biirokrasi, daha esnek ve hizli bir yaklasim tarzi beklemektedirler.
Yiiksek rekabet ortaminda basarili olmak icin miisteri memnuniyetinden feragat etmeden

miisteri riskini kontrol altina almak daha da zorlasmustir.

Kredi verenlerin en biiyiik handikaplarindan bir tanesi, kredi talep edenler hakkinda yeterli ve
dogru veriye ulagim imkaninin her zaman miimkiin olmamasidir. Buna ek olarak, siirekli yeni
ve uluslararas1 oyuncularin dahil oldugu piyasalarda kredi veren kuruluslar, artan rekabet
karsisinda pazar paylarimi korumak icin dahi yeni teknolojilere siirekli yatirim yapmalari

gerekmektedir.

4.9. Risk ve Sahtekarhk

Sahtekar abone ile Riskli abone birbirinden ayristirilmalidir. Sahtekar abone kullandigi
kredinin, servis veya hizmetin bedelini 6deme niyeti olmayan abonedir. Riskli abone ise
kullandig1 kredi, mal ve hizmetin bedelini 6deme istegi olan ancak 6deme giicliigii, abone
memnuniyetsizligi, fatura sikayeti, unutma, vb. nedenlerle siipheli alacak birakan aboneye
denir. Her iki grup aboneye ait 6denmemis borglar, sonug itibari ile finansal kayba neden olsa
da, bu iki abone grubunun tespit edilme yontemleri ve sonrasinda yapilacak uygulamalar
farklilik gosterecektir. Bu iki abonelik tiiriiniin ayristirilmasinin bir faydasi da sudur: Sahtekar
abone derhal sistemden ¢ikarilir ve tekrar donmesi engellenmeye calisilirken, riskli abone

uygun abonelik paketine veya kontorlii hatta yonlendirilir.
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Telekomiinikasyon sahtekarligi diinya iizerinde ilk olarak 1980’lerin sonlarinda goriilmeye
baslad1 ise de {iilkemizdeki ge¢misi 15 yildan eski degildir. Operatorlerin kullandiklar:
sebekelerin analog veya dijital olmasi, 2G, 2.5G veya 3G olup olmamasi sahtekarlik tiirlerinin
yayginligii ve ¢esitliligini dogrudan etkilemektedir. Telekomiinikasyon sektoriinde goriilen
sahtekarlik tipleri her gecen giin ¢esitlenmekte ve derinlesmektedir. Halihazirda kullanilan
GSM (Global System for Mobile Communications) teknolojisinin bile yeterince karigik
olmast ve cok hizli ilerlemesiyle meydana gelecek sahtekarlik tipleri de g¢esitlenerek
gelisecektir. Sahtekarlar her zaman teknolojiyi yakindan takip ederek mevcut sistemlerin
acigini ortaya ¢ikarmaya ugrasirlar. Yeni teknolojilerin gelismesi, yemleme (phishing), truva

at1, sahte basvuru gibi yeni sahtekarlik tiplerinin dogmasina yol agmustir.

Telekomiinikasyon sektoriinde ilk ortaya c¢ikan sahtekarlik tiiri Abonelik Sahtekarligidir.
Burada sahte dokiimanlarla yani kimlik bilgileri degistirilerek gercekte var olmayan sahis/
firma adina, haberi olmadan {i¢iincii sahislar adina veya hayatta olmayan sahislar adina
yaniltict bilgilerle bir veya daha fazla hat aktivasyonu gerceklestirilerek yapilir. Tanimlanan
kredi dolandiriciliginin en 6nemli ayiraci, kurumun yaniltilarak elde edilen kredinin geri
O0deme niyetinin veya elde edilen faydanin, alinan servis veya hizmetin karsiliginin 6denme

niyetinin bulunmamasidir.

Bu tarz sahtekarligin oniine ge¢cmek icin kullanilan baslica araglar; daha Once abonelik
sahtekarlig1 yaptig1 tespit edilen sahis ve firmalar i¢in Kara/ Gri liste olusturulmasi, yeni
abonelik bagvurularinda evraklarin gerceklik kontroliiniin yapilmasi gibi 6nlemlerdir. Kara/
Gri Liste uygulamasi asil olarak basvuru skorlama asamasinda kullanilabilir. Ancak, bunun

yani sira Beyaz Liste uygulamasi da mevcuttur.

Mobil telekomiinikasyon operatdrleri sahtekar aboneyi tespit etmek i¢in arama (CDR — Call
Detail Records) verileri, riskli aboneyi belirlemek icin ise baglica ddeme performansini
gosteren verileri kullanilir. Sahtekar abonenin sebeke yasi ¢ok kiiglik olmasina karsin (daha
cok yeni aboneler), riskli aboneler daha ¢ok eski aboneler arasindan ¢ikar. Sahtekar aboneleri
tespit etmek amaciyla kullanilan FMS (Fraud Management System) sistemleri anlik veri ile
kural tabanli olarak g¢aligir. Riskli aboneler ise ge¢mis verilerden olusturulan degiskenler
kullanilarak ¢ok degiskenli ileri analiz teknikleri ile belirli periyotlarda (6rnegin giinde bir

defa) iiretilen listelerle engellenmeye caligilir.
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Operatorlerle telekomiinikasyon sahtekarlar1 arasinda esitsiz gelisim kuralina uyan bir iligki
mevcuttur. Genel olarak, sahtekarlar oyuna hep bir adim 6nde baslamakta ve yaptiklari
kesfedildigi anda gereken Onlemlerin alinmasina kadar bagka bir yerden tekrar boy
gostermektedir. Dolayis1 ile GSM sektoriindeki sahtekarli§in tespit edilip engellenmesi i¢in
kullanilan ¢6ziimler, yeni durumlara adaptasyonu da maksimum derecede esnek uygulamalar
icermelidir. Operatorlerin uygulayacagi giiclii bir anti-fraud stratejisi farkli teknolojik
cozlimleri, sahtekarliklara kars1 yonetim politikalarint ve saglikli prosediirel uygulamalar
icermelidir. Ancak, diinyanin higbir yerindeki operatdr, sebekesinde hi¢ sahtekarlik olayinin

meydana gelmemesini saglayamaz.

Bir sahtekarlik olayinin operatdre yol acacagi maliyetler sadece gelir kayb1 veya gergek para
kayb1 degildir. Ayn1 zamanda isgiicli kaybina, kaynak israfina, mevcut abonenin sebekeden

ayrilmasina ve firma imajinin zedelenmesine yol acar.

4.10. Skorlama Modellerinin Performanslarinin izlenmesi ve Giincellenmeleri

Uygulamaya alinan skor kart i¢in kullanilan model sampiyon (champion) olarak isimlendirilir
ve siirekli olarak bu modelin yerine ge¢irilmesi amaciyla meydan okuyan (challenger)
modeller gelistirilir. Ikisinden hangisinin daha iyi sonuglar iirettigini bulmak igin, sampiyon
ve meydan okuyanin islemesine izin verilir ve sonuglarin raporlari olusur olusmaz
karsilastirilir. Yeterince zamanin gegmesi i¢in izin verilmelidir; boylece gegici sonuclar iki
rakibin gercek giiciinii maskelemez. Eger sampiyon daha iistiin sonuglar iretirse, digeri
cikarilir ve yeni miicadele eden modeller gelistirilir ve test tekrarlanir. Orijinal miicadele eden
model tarafindan iiretilen sonuclar biiylik olasilikla performans: iyilestirmek igin hangi
degisikliklerin yapilmas1 gerektigi hakkinda fikir verecektir. Eger miicadele eden daha iistiin
sonuclar ¢ikarmissa, yeni sampiyon model olur. Sampiyon miicadele eden yarismasi tek
model ile sinirli degildir. Birden fazla miicadelen eden model olabilir. Y&netim, ayn1 anda test
sirasinda birkag tane miicadeleci modeli segebilir. Bu yontem daha hizli sonuglar tiretir, ¢iinkii
bir sampiyon-miicadeleci deneyi sirasinda birisinin bitmesini bekleme gereksinimi olmaz®.
Daha iyi bir modelin varligi, yarattig1 gelistirme kiigiik bile olsa kredi verenin riskini 6nemli

miktarlarda diisiiriir ve gelecekte ciddi miktarda tasarrufun olusmasina katkida bulunur.

% Hopper M.A. and E.M. Lewis, s. 36-37.
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Sampiyon/ meydan okuyan modellerin tiim sartlar ayni olsa bile gelistirilme nedeni insan
davraniglarinin siirekli degismesidir. Ancak, skorlama modelleri kredi sistemini etkileyecek
onemli bir gelisme yasandiginda veya donemsel olarak yenilenirler. Bu degisiklikler sunlar
olabilir;

1. Ekonominin genel yapisi, genisleme veya durgunluk dénemlerine gegis yasanmasi

2. Hukuki olarak kredi kararinin verilmesini etkileyen kanun ve diizenlemelerde
degisiklikler yasanmasi

Rakip firmalarin stratejilerindeki degisikliklerin etkileri

Mevcut verilerin kaynaginda degismesi veya yeni veri kaynaklarina erisim

Firmanin IT altyapisinda meydana gelebilecek onemli degisiklikler

Firmanin kredi politikalarinda gergeklesen dnemli degisiklikler

N kAW

Yeni bir iirlin/ kampanyanin hayata gegmesi

Ekonomik kriz dénemlerinde kisiler ve kurumlar bor¢ yiikiimliiliikklerini yerine getirmekte
zorlanirlar veya bazilarindan kaginma egilimine girerler. Bu tiir ekonomik durgunluk
zamanlarinda mevcut kredi skorlama modellerinin performanslarinin  ayni1 kalmasi
beklenmemelidir. Ciinkii kredi degerleme modelleri abonelerin gegmisteki davraniglarinin
gelecekte de ayni sekilde devam edecegi varsayimina dayanir. Ancak halihazirda 6demelerini
diizenli ve zamaninda yapan bir miisterinin isini kaybetmesi, firmalarin faaliyetlerinin
azalmasi, bu kisi ve kurumlarin ya hemen ya da ilerleyen donemlerde borglarini 6deme
kabiliyetlerini kaybetmelerine yol acar. Boylesi durumlarda kredi yoneticileri; firmanin is
hedeflerine, piyasa sartlarina, ekonominin genel performansina ve diizenleyici kurumlarin
(BDDK, TK gibi) yaklasimlarini da gozeterek uygun bir risk diizeyini se¢ip uygulamalar1 bu

secime gore revize ederler.

Hizli degisen ekonomik sartlar, skorlama modellerinin dogruluk oranlarini azaltirlar. Bunun
icin; igsizlik orani, geri donen g¢ek/senet orani, faiz orani gibi zamana bagli degiskenler
modellemelere dahil edilirler. Digsal ekonomik degiskenlerin modellemeye dahil edilemedigi
durumlarda iki ¢6ziim iiretilir: Bunlardan birinci ¢dziim, modellerin daha sik revize edilmesi;
diger ¢oziim de, esik skor degerlerinin veya kredi limitlerinin genel ekonomik sartlara gore

degistirilmesidir.
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Model dogrulugundaki 1iyilestirmeler, bagvurularin risklilik siralamasinin daha dogru
yapilmasini saglayarak, yiiksek kredi riski bulunan basvurulara kredi verilme potansiyelini
azaltir. Belki de daha 6nemlisi, dogru model iyi kredi riskini tespit ederek satislar1 ve gelirleri

artirabilir’®.

% Trinkle, Brad S. and Amelia A Baldwin., s. 124.
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5. KREDIi SKORLAMA LITERATUR TARAMASI

5.1. Kredi Skorlamada Kullanilan Yontemler

Kredi skorlama yontemleri, istatistiksel teknikler ve istatistiksel olmayan teknikler seklinde
baslhica iki grup altinda toplanabilir. Istatistiksel teknikler igerisinde en c¢ok kullanilan
yontemler Dogrusal Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon gibi teknikler ile Karar
Agaclar ve K-enyakin komsuluk modelleridir. Istatistiksel olmayan ydntemler icerisinde ise
Yapay Sinir Ag1, Genetik Algoritma ve Lineer Programlama en fazla kullanilan yontemlerdir.
Bu yontemlerin haricinde asagida aktarilan c¢alismalarda bu sayilanlardan daha farkli
yontemler denenmis ve olumlu sonuclar alinmistir. Bunlar baslica; Uzman Yontemler (Expert
Methods), Markow Zinciri Modelleri (Markow Chain Models), Sagkalim Analizi (Survival
Analysis) ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) dir.

Kullanilan pek c¢ok skorlama metodunun anlamli ve kabul edilebilir sonuglar {irettigi
goriilmiistiir, ancak hicbir yontem, abonenin (bagvuran veya borg¢lunun) kredi riskinin
siralamasinda net bir sekilde digerlerinden daha iyi sonug tirettigini kanitlayamamistir. Ancak

belirli sartlar altinda bazi teknikler digerlerinden daha avantajli olabilmektedirler®’.

Kredi skorlama konusunda ilk kullanilan yontem Diskriminant Analizidir. Kredi skorlama
literatiirinde de uzun zaman en popiiler metot olmustur. Diskriminant Analizinin kolay
uygulanmasi, sonuglarin basaris1 ve modelin uygulamada anlasilir olmasi, yaygin kullanimin
en Onemli nedenlerindendir. Ancak bu metodun varsayimlarindan ve matematiksel
ozelliklerinden dolayr bazi eksiklikleri mevcuttur. Uygulamali Diskriminant Analizi
literatiiriindeki istatistiksel problemler asagidaki gibi siniflandirilabilir’®*:

1. Degiskenlerin temel dagilim varsayimi ihlal edilir; ¢iinkii kredi skorlamada sik kullanilan

kategorik degiskenlerin hemen tamami ¢oklu normal dagilim varsayimina uymaz.

2. Modelin yanlis smiflama hatasinin oranmi en kiigiige indirmek i¢in simiflandirma

fonksiyonu, miisterinin ait oldugu iyi veya kotii sinifin deney Oncesi olasiliklar ile

agirliklandirilmalidir.

7 Mays E. “The Role of Credit Scores in Consumer Lending”. In Elizabeth Mays (Ed.). Credit Scoring for
Risk Managers. Thomson, South-Western, 2004. s. 8.

% Eisenbeis Robert A. “Problems in Applying Discriminant Analysis in Credit-Scoring Models”. In Thomas Lyn
C., David B. Edelman, and Jonathan N. Crook (Ed.). Readings in Credit Scoring. New York: Oxford
University Press, 2004. s. 24.

% Sarantopoulos, G., s. 101.
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3. Grup dagilimi esit olmadiginda bile ikinci dereceden fonksiyonlarin yerine dogrusal
diskriminant fonksiyonlarinin kullanilmasi

Analizde bireysel degiskenlerin roliiniin yetersiz yorumlanmasi

Boyutluluktaki azaltmalar

Gruplarin tanimlanmasindaki problemler

Uygunsuz deney oncesi olasiliklarin kullanimi ve/veya yanlis siniflandirma maliyetleri

® =N ok

Modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan siniflandirma hata oranlarinin
tahminindeki problemler

9. Analiz 6rneklemlerinin se¢imi

Dogrusal regresyonda oldugu gibi Lojistik Regresyonun veriye “en iyi uyan” denklemi
bulmasina ragmen, modelin tiiretildigi prensip olduk¢a farklidir. En iyi uyum i¢in en kiiciik
kareler sapmasi kriterini kullanmak yerine, en iyi uyumu saglayan regresyon katsayilarin
veren gézlem sonuglarindan alinan olasiligr maksimum yapan, En ¢ok olabilirlik (maksimum
likelihood) yontemini kullanir. Lojistik regresyon modeli dogrusal regresyon modelinin
elestirisini ii¢ yontem ile giderir. Birincisi, yanitin (veya ¢iktinin) iki terimli (binomial) olarak
dagildig1 varsayilir. Ikincisi, model kisidi Pi, O ve 1 arasinda yer alir. Ugiinciisii, ‘logit(pi)’nin
pi ye karsi egrisi, 6zel bir s-seklinde (sigmoid) egridir ve pi = 0.5 oldugunda simetriktir'®.
Lojistik Regresyon modeli, uygun sonuclar {liretmesine ragmen bilgisayar teknolojilerinin

gelismesine kadar en ¢ok olabilirlik metodunun hesaplama zorluklarindan dolay1

kullanilamiyordu.

Karar agaclar1 parametrik olmayan kurallardir, o6zellik uzayini benzer smif iyeligi
olasiliklarina gore boliimlere ayirir. Yontemin kredi skorlama i¢in uygunlugunu destekleyen
birka¢ neden tespit edilmistir: Birincisi karmasik lineer olmayan modellere uyabilir, ¢linkii
sinirlandirilmis parametrik bir sekli yoktur. Ikinci olarak, temelini teskil eden karar siireci,
siral1 bir siire¢ ile es anli bir siirecten (tiim niteliklerin modelde es zamanl olarak dikkate
alindig1 siiregler) daha iyi temsil edilebilir. Karar agaclart yogun olarak kredi skorlama
modelleri kurmak i¢in kullanilmiglardir ve bir¢ok c¢alisma ile kiyaslandiginda iyi

stniflandirma performansi gostermislerdir'®'.

100 Sarantopoulos, G., s. 103.
1% Sarantopoulos, G., s. 106.
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Simiflandirma agaglar1 ve uzman sistemler, sorunun ¢éziimiinde kullanilan bir diger yaklasim
grubunu olusturur. Siniflandirma agaglar1 genellikle istatistikte, yapay zekdda ve makine
O0grenmesi uygulamalarinda kullanilir. Makowski (1985) kredi skorlamada siniflandirma
agaclarimi kullanmay1 Oneren ilk arastirmacilardan biridir. Coffman (1986) degiskenler
arasinda etkilesim oldugu durumlarda siniflandirma agac¢larinin diskriminant analizinden daha

iyi calistigini gostermistir'*.

Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon kredi skorlama i¢in en ¢ok kullanilan istatistiksel
yontemlerdir, fakat siklikla sahip olduklari giiclii model varsayimlari nedeniyle elestirilirler.
Diger taraftan, yapay sinir aglar1 birlesmis hafiza 6zellikleri, genellestirme kabiliyeti ve
seckin kredi skorlama yetenegi ile ¢cok popiiler alternatif kredi skorlama yontemi olmaktadir.
Bununla birlikte, aglarin karar topolojisi, potansiyel girdi degiskenlerin goreli dnemlerini
tespit etmenin miimkiin olmamasi, belli yorumsal zorluklar ve uzun model egitme siiresi uzun
zamandan beri elestirilmektedir ve bundan dolayr kredi skorlama problemlerinin

o . 103, 104
¢oziilmesinde sinirh olarak uygulanmigtir ™ .

Bir¢ok arastirma sonuclarmin Yapay Sinir Aglarmin (YSA) hemen tim problemleri
geleneksel modelleme ve istatistiksel yOntemlerinden daha etkin olarak ¢6zebilecegini
gbstermesine ragmen, bazi karsi aragtirma sonuglari da istatistiksel yontemlerin, belirli veri
orneklerinde yapay sinir aglarindan ¢ok daha iyi performans gosterdigini ispatlamistir.
Sonuclarin  degiskenligi, bazen yapay sinir aglarinin  sistematik  bir  sekilde
kullanilmamasindan kaynaklanmaktadir: Sadece bir veya iki yapay sinir ag1 algoritmasinin
kullanilmasi veya daha iyi bir ag yapisinin mevcut olmasi, model egitim zamani ve §grenme
parametlerini yonlendirecek tiim olasi optimizasyon tekniklerinin kullanilmamast bu duruma

ornek verilebilir'®,

102 Bugera, V., Hiroshi Konno, and Stanislav Ursayev. “Credit Cards Scoring with Quadratic Utility Functions”.
Journal Of Multi-Criteria Decision Analysis. Vol.11, 2002, s. 199.

183 [_ee, Tian-S., Chih-Chou Chiu, Chi-Jie Lu, and I-Fen Chen. “Credit scoring using the hybrid neural
discriminant technique”. Expert Systems with Applications. Vol.23, 2002, s. 245-252.

104 L ee, Tian-S., Chih-Chou Chiu, Yu-Chao Chou, and Chi-Jie Lu. “Mining the customer credit using
classification and regression tree and multivariate adaptive regression splines”. Computational Statistics &
Data Analysis. Vol.50, 20006, s. 1126.

15 Bensic, M., Natasa S. and Marijana Z.S. “Modelling Small-Business Credit Scoring by Using Logistic
Regression, Neural Networks And Decision Trees”. Intelligent Systems In Accounting, Finance and
Management. Vol.13, 2005, s. 138.
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Sinir aglarinin standart parametrik yoOntemlere gore birka¢ avantaji vardir: Birincisi,
potansiyel olarak gercekci olmayan dagilim sekillerinin varsayimlarim gerektirmez. Ikincisi,
gizli katman degiskenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan iligkiler ve bagimliliklarin
tespit edilmesine izin verir. Ugiinciisii, yontemin paralel dogas1 karmasik yiiksek boyutlu veri
yapist i¢in sirali bir yaklasimdan daha uygun olabilir. Son olarak, ¢ikt1 katmani herhangi bir
sayida node igerebilir, bdylece etkinlestirilmis sonugta kredi degerliliginin ¢oklu deger

. . . ~ . 106
alabilmesine imkan verir .

Yazarlar, Yapay Sinir Aglar1 ile Diskriminant Analizi gibi geleneksel istatistiksel yontemleri
karsilastirildiginda, Yapay Sinir Aglarinin matematigin baskin oldugu bir yontemi olmamasi
ve karar dogrulugu agisindan karsilastirildiginda, Dogrusal Diskriminant Analizinin yapay
sinir ag1 modellerinden olduk¢a iyi oldugu sonucuna varmuslardir. Yapay Sinir Ag1
modelinin 6zellikle finansal sikinti i¢indeki gozlemleri dngdérmede dogrusal Diskriminant
Analizinden ¢ok daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yazarlar ayrica Yapay Sinir Ag1
modellerinin siipheli alacaklar1 siniflandirmada Dogrusal Diskriminant Analizi veya Lojistik
Regresyondan daha dogru tahmin ettigini raporlamislardir'®’. Yapay Zeka uygulamalarinin
erken donemlerini kapsayan bu g¢alismanin sonuglari, yakin dénemlerde yapilan arastirma
sonuglart ile tam olarak Ortiismemektedir. Ciinkii son donemlerde Yapay Zeka
algoritmalarinin basar1 oraninin genel olarak yiikseldigi asagida aktarilacak pek ¢ok 6rnekle

ortaya konulmaktadir.

Lojistik Regresyon (LR) modellerinin Yapay Zeka (YZ) ya gore baslica 3 avantaj1 vardir:
Bunlar; modeli yorumlamanin kolay olmasi, kullanilan degiskenlerin etkilerinin
aciklanabilmesi ve her degiskende meydana gelecek belirli bir miktar degisikligin sonuglara
olan etkilerinin olgiilebilmesidir. Bunlarin yani sira LR, dogrusal olmayan iliskilerin

aciklanmasinda kullanilabilen saglam bir yonteme sahiptir.

Kredi skorlama analizleri ile ilgili son donemde yapilan pek ¢ok caligmada yapay zeka
modelleri, istatistiksel tekniklerine gore ¢ok daha iyi sonuglar ortaya koymuslardir. Bu

basarida modellerin kapasitelerinin yani sira skorlama modellerinin mimari tasarimlar1 da

106 Sarantopoulos, G., s. 104.
"7 West, D. “Neural network credit scoring models”. Computers & Operations Research. Vol.27, 2000,
s.1133-1134.
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6nemli yer tutmaktadir'®®. Referans ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda ortaya ¢ikan sonuglara
gore, kredi skorlamada dogruluk acisindan; degiskenler arasindaki karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri yakalamada yiiksek kabiliyete sahip olan Yapay Zekd Modelleri,
Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon tekniklerinden daha dogru sonuglar
iiretmektedir'® ''°. Yapay Zeka, diger yontemler ile kiyaslandiginda daha dogru, veriye daha

cok uyan (adaptive) ve daha saglam (robust) modellerdir''".

Literatiirdeki bircok makalede secilen bir sinir ag1 Ogrenme algoritmasi geri yaymim
algoritmasidir (back propagation algorithm - BPN). Bu algoritma ag agirliklarini, modelin
gercek ve beklenen ciktilar arasindaki farkli minimize etmek icin degistirmektedir''>. Yapay
Sinir Ag1 geri yaymim algoritmas1 Kredi Skorlama modellerinde genis bir uygulama alani

bulmus ve daha onceki ¢caligmalarda en iyi sonucu vermistir' .

Yapay sinir aglar1 konu dist nitelikleri birlestirmede veya kiigiik veri setlerindeki zayif

performansi nedeniyle elestirilmektedir'"*

. Kredi skorlama uygulamalar1 i¢in herhangi bir
sinir ag1 modelinin temel bir yetersizligi, krediyi reddetme karar1 i¢in mantikli bir agiklama
getirmedeki zorluktur. Sinir aglar1 genellikle sonuglarin agiklanmasi i¢in herhangi bir mantik
veya kural tabanl agiklamalardan mahrum birakan kara-kutu teknolojisi olarak diistiniiliir'".
Ciinkii skorlama modellerinin olusturulmasinda neden-sonug iliskisine dayali modeller hala

en popiiler modellerdir, baz1 durumlarda yasal zorunluluk nedeniyle Yapay Zeka modellerinin

kullanilmast miimkiin degildir.

Geleneksel istatistik yontemlerine gore daha dogru sonuglar iireten Yapay Zeka tekniginin;
uzun egitim prosesi, en uygun ag mimarisinin elde edilmesinden sonra da ‘kara kutu’ olarak
kalmast ve modelde kullanilan potansiyel girdi degiskenlerinin goreli Onemlerini

tanimlamanin kolay olmamasi gibi 6nemli zayifliklar1 mevcuttur. Son dénemlerde kullanilan

1% Hsieh, Nan-C. “Hybrid mining approach in the design of credit scoring models”. Expert Systems with
Applications. Vol.28, 2005, s. 657-658.

19 ee, Tian-S. ve digerleri, 2002, s. 248.

191 ee, Tian-S. ve digerleri, 2006, s. 1117.

"""Huang, Cheng-L., Mu-Chen Chen, and Chieh-Jen Wang. “Credit scoring with a data mining approach based
on support vector machines”, Expert Systems with Applications. Vol.33 2007, s. 848.

12 Sarantopoulos, G., s. 104.

13 Suster$ic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan., s. 4738.

"' Ong, Chorng-S., Jih-Jeng Huang, and Gwo-Hshiung Tzeng. “Building credit scoring models using genetic
programming”. Expert Systems with Applications. Vol.29, 2005, s. 41.

"> West, D., 5.1148.
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Genetik Algoritma ve hibrid sistemleri de gelecek vaat etmektedir''®. Veri seti ve 6zelliklerin
varsayimlarin1 gerektiren geleneksel istatistiksel yontemlerden farkli olarak, Genetik
Programlama parametrik olmayan bir aractir ve herhangi bir durum ve veri setine

uygundur'"’.

Geleneksel istatistik smiflandirma tekniklerine uygun, kararin verildigi nihai olasiligi
hesaplamak i¢in temel bir olasilik modeli kabul edilmelidir. Yapay Sinir Aglari, Genetik
Programlama ve Destek Vektor Makineleri gibi en yeni gelistirilen veri madenciligi
yontemleri bu sinirlandirma olmadan siniflandirmay1 yapabilmektedir. Ek olarak, bu Yapay
Zeka yontemleri ayrica geleneksel istatistiksel yontemlerden daha iyi bir performans
gostermiglerdir. Ciinkii istatistiksel siniflandirma modelleri sadece temel varsayimlar
karsilandiginda olumlu performans gostermektedirler. Geleneksel istatistik yontemler ile
karsilagtirildiginda, yapay zeka yontemleri (DVM, Genetik Programlama, BPN veya Karar

Agagclari gibi) girdi ve ¢ikt1 degiskenler arasinda yatan iliskilerin bilgisi gerekmemektedir''®.

Yapay Zeka algoritmalari, yorumlamanin ¢ok énemli olmadigi sahtekarlik modellerinde sikga
kullanilmaktadir. Sahtekarlik tespitinin yapildigr modeller ile riskli abonelerin tespit edildigi

modeller, kullanilan verinin igerigi ve metotlar agisindan birbirlerinden farklilik gosterirler.

5.2. Literatiir incelemesi

Kredi skorlama kavramimin c¢ok genis bir uygulama alani mevcut olup burada, bizim
calismamiz ile benzerlikler tastyan ¢alismalar aktarilmistir. Benzerlikler baslica incelemeye
konu olan iiriin ile ilgilidir. Ornegin, mobil operatdrler tarafindan kredilendirilen faturali
aboneler ile bankalar tarafindan verilen bireysel krediler icin verilecek kararlar benzer
kriterlere dayanirlar. S6z konusu kredilerin miktar1 da ev kredisi gibi miktar olarak biiytlik
olmayip daha ¢ok kredi kart1 veya benzeri bireysel {irlinleri kapsamaktadir. Bunun yan1 sira
tez igerisinde kullanilan yontemlerin yer aldig1 karar verme yontemlerini kullanan ¢aligmalar

da aktarilmgtir.

16 Sustersic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan., s. 4737.
""" Ong, Chorng-S., Jih-Jeng Huang, and Gwo-Hshiung Tzeng., s. 46.
"8 Huang, Cheng-L., Mu-Chen Chen, and Chich-Jen Wang., s. 848, 854.
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Telekomiinikasyon sektoriinde uygulanan davranigsal skorlama ilgili olarak literatiirde ¢ok az
sayida calisma bulunmaktadir. Bunun en O6nemli nedenlerinden bir tanesi bu alandaki
caligmalarin bankacilik ve diger finans sektoriindeki kadar gelismemis olmasidir. Madeira ve
digerleri tarafindan 2003 yilinda Portekiz’de faaliyet gosteren bir telekomiinikasyon
firmasinda risk degerlendirmesi i¢in veri madenciligi yaklagimi kullanilarak yapilan bir

calisma''® bu alanda yapilan giizel bir 6rnektir.

Bu caligmada mevcut aboneler risk diizeylerine gore yiiksek, orta ve diislik olmak iizere ii¢ alt
gruba ayristiritlmistir. Degerlendirme anindan onceki alt1 aya ait veri seti kullanilarak sonraki
lic ay icerisinde hangi risk segmentinde yer alacagi tahmin edilmeye calisilmistir. Yeni
miisterilerin risk segmentini tahmin etmek i¢in de Onceki ili¢ aya ait veriler kullanilarak
sonraki bir ay tahmin edilmistir. Analiz veri setlerinde Coklu Lojistik Regresyon, Yapay Zeka
ve Karar Agacglari modelleri denenmistir. Sonuglarin dogruluk oranlarinin daha yiiksek
ctkmast ve yorumlamanin kolayli§i nedeniyle karar agaglari tercih edilmistir. Aboneler
oncelikle dort segmente ayristirilmis ve her bir segment i¢in 10 ile 60 arasinda u¢ noda sahip
Karar Agact modelleri gelistirilmistir. Daha sonra buradan elde edilen model sonuglarina,
tiizel kisilere ait agiklayict degiskenler de eklenerek yeniden Karar Agacit modeli uygulanarak,
iki asamal1 bir skorlama sistemi gelistirilmistir. Aboneler risk olasiliklarina gore (Probability
of default) %98-%100 aras1 yiiksek riskli, %65-%97 aras1 orta riskli, %0-%64 aras1 diisiik
riskli olarak kabul edilmistir. Halihazirda kullanilan skor kart sonuglar ile karsilastirildiginda,
yeni kurulan iki asamali veri madenciligi uygulamalar ile elde edilen sonuclarin dogruluk

oraninin tiim segmentler goz oniine alindiginda %15 daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Literatiirde karsilasilan kredi skorlama ile ilgili ¢alismalarin 6nemli bir kisminin ayn1 veri seti
tizerinde yapilan ¢aligmalardan olustugu goriilmiistiir. Bunun 6nemli bir nedeni bu konuda
gerekli verinin kolay elde edilememesi, hatta {ilkemiz dahil pek ¢ok yerde verinin paylagimi
konusunda yasal engellerin bulunmasidir. Kullanilan veri setleri; UCI Machine Learning
Repository veritabaninda bulunan Alman kredi veri seti (German Credit) ve Avustralya kredi
veri seti (Australian Credit) dir'”’. Alman kredi veri setinde kredi verilen toplam 1.000
basvuru mevcut olup, bunlarin 700’i iy1, 300’1 sorunlu kredidir. Her kayda ait kredi ge¢misi,

hesap bakiyesi, bor¢ detay1 ve kisisel bilgileri iceren 20 degisken mevcuttur. Avustralya kredi

' Madeira Sara C., Arlindo L. Oliveira, and Catarina S. Conceicao. A Data Mining Approach to Credit Risk
Evaluation and Behaviour Scoring, ss. 184—188, Fernando Moura Pires, Salvador Abreu (Eds.): EPIA 2003,
LNAI 2902, 2003. Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2003

120 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html (06.01.2009)
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veri seti de buna benzer olup, 468’1 iyi, 222’si sorunlu toplam 690 gozleme ait 14
degiskenden olugmaktadir. Bu iki verinin asagida aktarilacak pek ¢ok farkli ¢alismada
kullanilmasiin 6nemli bir yarari, bu ¢alismalarin sonuglarinin karsilastirilmalarini miimkiin
kilmasidir.

Alman ve Avustralya kredi veri seti iizerinde David West'*'

tarafindan yapilan calismanin
amact, bes sinir ag1 mimarisinin (¢ok katmanl algilayici (multilayer perceptron), uzmanlarin
karigimi (mixture-of-experts), radyal tabanli fonksiyon (radial basis function), 6grenen vektor
nicelemesi (learning vector quantization) ve bulanik uyarlamali rezonans (fuzzy adaptive
resonance)) kredi skorlama i¢in uygunlugunu arastirmak ve bunlarin performansini; Dogrusal
Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, k-enyakin Komsuluk, Kernel Yogunlugu ve Karar
Agaclar1 yontemleri ile karsilastirmistir. Bu aragtirmanin sonuglart géstermistir ki Sinir Ag1
kredi skorlama modelleri, kredi skor dogrulugunda % 0.5 ten % 3’e kadar degisen oSlgiide
fraksiyonel olarak iyilestirme yapmistir. Ancak kredi skorlama modellerinde Sinir Aglarinin
kullanimi, ag topolojilerini gelistirmek ve iistiin egitim yOntemleri tasarlamak i¢in biraz
modelleme yetenegine sahip olmayr gerektirir. Cok katmanli algilayici (multilayer
perceptron) en yaygin kullanilan sinir agi modeli olmasina ragmen, uzmanlarin karigimi
(mixture-of experts) ve radyal temelli fonksiyon (radial basis function) sinir aglar1 da kredi
skorlama uygulamalar1 i¢in diisiiniilmelidir. Bu arastirma, ayrica Lojistik Regresyonun Sinir
Aglart modellerine iyi bir alternatif oldugunu ileri siirmektedir. Birka¢ Sinir Ag1 egitim
yinelemesi iceren ortalama bir durum i¢in Lojistik Regresyon, Sinir Ag1 modellerinden biraz
daha dogru sonuglar tretir. Parametrik olmayan modeller (k-en yakin komsuluk ve Kernel
Yogunlugu) ve CART iimit verici sonuglar iliretmemistir, ancak c¢ok biiylik veri setleri i¢in

iyilesmis sonuclar verecegi ispat edilebilir.

Chorng-Shyong Ong ve digerleri'” Alman kredi veri seti ile birlikte, 307 yiiksek
kredibiliteye, 383 yetersiz kredibiliteye sahip gozlem i¢in 14 degiskenden olusan farkli bir
Avusturya kredi veri setini kullanarak; Genetik Programlama (GP) ile birlikte kiyaslama
amaci ile Yapay Zeka (MLP algoritmasi), Karar Agaclari (CART ve C4.5), Kaba Kiime
(Rough Sets) ve Lojistik Regresyon (LR) modelleri ile kredi skorlama modelleri
olusturmustur. Daha dogru sonuglar elde edilen ve daha esnek yapiya sahip GP modeli su 3

nedenden dolay1 se¢ilmistir: Birincisi, ilgisiz degiskenler verinin yapisini bozmakta ve

! West, D., s.1131-1132, 1149-1150.
'22 Ong, Chorng-S., Jih-Jeng Huang, and Gwo-Hshiung Tzeng., s. 41, 44-46.
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ayristirma fonksiyonunun dogrulugunu diisiirmektedir. ikincisi, kredi skorlama modeli dogru
ayristirma fonksiyonunu (dogrusal veya dogrusal olmayan) otomatik olarak belirlemelidir.
Ucgiinciisii, kredi skorlama modeli hem biiyiikk hem de kiigiik veri setleri i¢in kullanish
olmalidir. Ancak, Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon modelleri de bu veri setleri
tizerinde tatmin edici sonuglar saglamislar ve alternatif ¢oziimler olarak dnerilmektedirler.

Chorng-Shyong Ong, ve digerleri'”

2005 yilinda yaptiklari ve yukarida Ozetlenen
calismalarinda kullandiklar veri setlerini kullanarak tekrarladiklari glincellenmis ¢alismaya,
k-en Yakin Komsuluk ve iki asamali Genetik Programlama (GP) yontemlerini de
eklemislerdir. ki asamali GP ydnteminin ilk kisminda Genetik Programlama karar verici igin
Eger-ise (IF-THEN) kurallari tiiretmesi igin kullamlmaktadir. Genetik Programlamanin ikinci
asamasinda, kiictltiilmiis veri seti, tahmin yetenegi kazandirmak amaciyla Diskriminant
Fonksiyonu kurulmasi i¢in kullanilir. Bu ¢aligma sonucunda da, ilk ¢alismada GP’nin tercih
nedeni olarak siralanan {i¢ faktore ek olarak, ‘karar vericiler i¢in ¢ok énemli olan veri setinin

icerigini kavramada kullanabilecekleri akilli kurallarin gelistirilmesi’ nedeniyle iki asamali

Genetik Programlama yontemi, ¢alisma igerisindeki tiim diger yontemlere tercih edilmistir.

Istatistik ve Sinir Ag1 tabanli yaklasimlar en popiiler paradigmalar arasindadir. Bununla
birlikte, bu yontemlerin ¢ogu sdzde “siki” siniflandiricilart ortaya c¢ikarir, bunlar da
beraberinde giivenilirlik 6l¢ilisli olmayan sonuglar iiretir. Buna karsin, bulanik kiime yaklagimi
kullanarak tasarlananlar gibi “yumusak™ siniflandiricilar; analiste daha biliylik bir kavrayis
saglayan karar (alternatif karar da dahil) i¢in bir destek Ol¢iisii iiretir. Alman kredi veri seti

iizerinde Arijit Laha'**

tarafindan davranigsal skoru belirlemek i¢in yapilan caligsmada,
bulanik kurallara dayali siniflayicilar kullanilarak kredi skorlama modelleri kurmaya yonelik
bir yontem &nerilmektedir. i1k olarak, kural taban1 SOM (Self-Organizing Map) tabanli bir
yontem kullanan egitim verisinden 6grenilir. Sonra egitim setindeki iceriksel bilgi ile entegre
olan iceriksel bir siniflandirict tasarlamak i¢in bulanik k-en yakin komsuluk kurali ile
birlestirilir. Boylece daha gii¢lii ve niteliksel olarak daha iyi siniflandirma yapilir. ileri siiriilen
yontem, belirsizligi daha uygun bir yolla ele almak i¢in daha bilgi verici bir siniflandirma

cercevesi saglamak amaciyla nitelik uzayindaki veri noktalarinin igeriksel bilgisini kullanir.

Iceriksel bilginin kullanilmasindan dolayr smiflandirma ciktilarinin niteliksel iyilesmesi

' Huang, Jih-J., Gwo-Hshiung Tzeng, and Chorng-Shyong Ong. “Two-stage genetic programming (2SGP) for
the credit scoring model”. Applied Mathematics and Computation. Vol.174, 2006, s. 1039, 1046-1047.
124 Laha, A., s. 281, 291.
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ispatlanmaktadir. Modelleme cercevesinde gercek yasam kullanicist ile iligkili is smirlarim
sorunsuz bir sekilde ortaya koymanin bir yontemi onerilmektedir. Siniflayicilarin kalitesini
tyilestirmek i¢in igeriksel bilgiyi kullanmanin temel fikri, k-en yakin komsuluk kurallarinin

cesitli farkli sekillerinin kullanimu ile takip edilebilir.

Ayni veri setleri ile yapilan bir calismada da Destek Vektér Makineleri (DVM) yontemi
kullamlmistir'®. Ciinkiic DVM  kiimeleme metodu, halihazirda iizerinde ¢ok caligilan bir
aragtirma alam1 olup pek c¢ok alanda kiimeleme problemlerini basar1 ile ¢oziime
kavusturmustur. Basarili bir sekilde kredi skorlama modelleri kurmak i¢in bu calisma,
basvuru sahibinin girdi 6zelliklerinden adayin kredi skorunu degerlendirecek hibrid DVM-
tabanl1 kredi skorlama modelleri kurmak ig¢in 1ii¢ strateji kullanmistir: (1) Model
parametrelerini optimize etmek icin grid arastirma kullanilmistir. (2) Model parametrelerini
optimize etmek i¢in grid arastirmanin kullanimi ve girdi 6zelliklerini se¢mek i¢in F skorlari
kullanilmigtir. (3) Model parametrelerini ve girdi 6zelliklerini esanli olarak optimize etmek
amaciyla genetik algoritmalar kullanilmistir. Sinir aglari, Genetik Programlama ve Karar
Agact smiflayicilan ile kiyasladiginda, DVM siniflayicist goreli olarak daha az girdi ile
esdeger bir siniflandirma dogrulugunu yakalamaktadir. Ek olarak, DVM siniflayici ile
Genetik Algoritmanin birlestirilmesi, Onerilen hibrid GA-DVM stratejisi 6zellik se¢me
gbrevini ve model parametreleri optimizasyonunu esanli olarak gerceklestirebilir. DVM
tabanli model smiflandirma dogrulugu acisindan BPN (Back Propagation NN) ve Genetik
Programlamaya gore oldukg¢a rekabet edebilir giictedir. GP ve BPN ile karsilastirildiginda,
DVM tabanl kredi risk modeli esdeger siniflandirma dogruluk oranini basarabilir. Bu
calismaya gore, hibrid bir GA-DVM sistemi parametreleri ve 6zellik altkiimelerini optimize
etmek i¢in iyi bir alternatiftir. Kiigiik bir 6zellik altkiimesi ile hibrid bir GA-DVM sistemi iyi
bir siniflandirma performansi1 yakalayabilir. Bununla birlikte, GA-DVM  stratejisi

kullanilirken, GP ve BPN gibi asir1 6grenmeden kaginilmalidir.

Brad S. Trinkle ve Amelia A. Baldwin'*, yukarida detay1 aktarilan Alman kredi veri seti ile
yine Alman tiiketicilerine ait farkli bir veri setini (toplam 3000 gozlem, iyi/kotli orant %50, 26
bagimsiz degisken) kullanarak bir ¢alisma yapmistir. Yapilan bu g¢alismasinin sonuglarina
gore; Yapay Sinir Aglart (YSA), geleneksel dogrusal modellerden daha iyi kredi skoru
saglayan kredi skorlama modelleri gelistirme potansiyeline sahiptir. Ancak, ABD’deki kredi

2> Huang, Cheng-L., Mu-Chen Chen, and Chieh-Jen Wang., s. 847-848, 854-855.
126 Trinkle, Brad S. and Amelia A Baldwin., s. 123, 130, 145.
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onay siirecindeki yasal sinirlandirmalar yorumlanabilir modelleri gerekli kilmaktadir. Bundan
dolay1, giiclii ve ¢oklu gizli katman YSA’n1 yorumlayabilecek teknikler gelistirildigi zaman
bu problemlerin iistesinden gelinebilir.

Alman kredi veri seti lizerinde son dénemde yapilan calismalardan bir tanesinde de'?’

genel
kabul gérmiis kredi skorlama yontemlerinden Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Lojistik
Regresyon (LR), Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrileri (CDURE) (Multivariate
Adaptive Regression Splines - MARS), Classification and Regression Tree (CART), Case
Based Reasoning (CBR) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanilmis ve bunlardan MARS, YSA
ve CBR yoOntemlerinin avantajlar1 kanitlanmistir. Bu c¢alismada kullanilan ve 6nerilen iki
asamali teknikte; ilk asamada gdzlemler iyi ve kotii olarak siniflandirilmakta ve boylece borg
verenin riskini diisiiriip, bu tutar1 gelecekteki tasarruflarina transfer etmektedir. Yontemin
ikinci agamasinda da birinci tip hatay1 azaltmak i¢in reddedilen abonelerin bir kismi1 CBR

yontemine gore gelistirilen kurallar yardimiyla kosullu olarak kabul edilmektedir. Kullanilan

ikinci asama ile kabul oran1 artmaktadir.

Alman ve Avustralya kredi verisinin Hibrid yontemler kullanilarak kredibilitesinin 6l¢iildiigi
baska ¢aligsmalar da yapilmistir. Hsieh’in caligmasi'?® genel olarak, kiimeleme algoritmalari
veya genetik algoritmalar tarafindan yonlendirilen sinir aglar1 kullanan ¢ok daha dogru
siiflandiricilar yaratmak icin hibrid tasarlanmis mimariler 6nerilmistir. Bu ¢alismada, etkin
bir kredi skorlama modelinin tasarlanmasinda kiimeleme ve sinir aglar1 tekniklerine dayali
hibrid bir veri madenciligi yaklasimi sunulmaktadir. Izole ve tutarsiz kiimelerdeki kiimeyi
temsil etmeyen Orneklemleri gdstermek amaciyla girdi 6rneklemlerini 6niglemeye tabi tutmak
icin kiimeleme teknikleri kullanilir. Kredi skorlama problemi icin sinir aglarini kurma
tecriibesi kiimeleme yapmanin, yiiksek etkinlige sahip ag kurmak ic¢in ¢ok 6nemli oldugunu
gostermistir. Bu yontemi kullanarak 6rneklemleri bolmek, her bir grupta yer alan adaylarin
davranigsal egilimlerini anlamanin ve etkin kredi skor modelleri kurmanin bir yolu olacaktir
ve bagvurularda etkin oldugunu ispatlamaktadir. Deneysel sonuglar boyle bir hibrid yontemin

basit ancak kredi piyasalarindaki bagvurulari degerlendirmek i¢in etkili oldugunu gdstermistir.

'*” Chuang, Chun-L. and Rong-Ho Lin. “Constructing a reassigning credit scoring model”. Expert Systems with
Applications. Vol.36, 2009, s. 1685.
128 Hsieh, Nan-C., 2005, s. 665-662.
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Hibrid yontemler kullanilarak yapilan bir baska 6rnek c¢alisma da Tian-Shyug Lee, ve dig,
tarafindan'” Tayvan’daki bir yerel bankadan alinan 6.000 adetlik veri ve dokuz agiklayici
degisken ile gerceklestirilmistir. Buradaki ¢alismanin amaci, Lineer Diskriminant Analizi
(LDA) yaklasimini Sinir Aglan teknikleri ile birlestirmedeki iki agamali hibrid modelleme
usuliinii  kullanarak kredi skorlama performansini kesfetmektir. Analizlerin altindaki
mantiksal temel, oncelikle kredi skorlama modellerinde LDA’ni kullanmaktir. Sonra anlamli
tahmin edici degiskenler, tasarlanan Sinir Ag1 modelinin girdi degiskenleri olarak gdrev alir.
Ayrica Diskriminant Analizinin kredi skorlama sonucu, daha iyi bir baslangi¢ sonucu elde
etmek ve kredi skoru dogrulugunu artirmak i¢in ekstra bilgi vermek amaciyla girdi katmani
icine dahil edilir. Suna dikkat edilmelidir ki Diskriminant Analizini Sinir Aglar1 topolojisinin
tasariminda destek araci olarak kullanmak olduk¢a degerlidir; ¢iinkii bu sayede icsel
calismalardan daha fazla bilgi elde edilebilir. Ayrica Sinir A1 modelinin en iyi girdi
degiskenlerini tespit etmede teorik bir yontem olmadigi i¢in, Diskriminant Analiz yontemi,
bircok potansiyel degisken diisiinlildiigli zaman girdi degiskenlerinin en iyi altkiimesini tespit
etmek icin genel kabul edilmis bir yontem olarak uygulanabilir. Boylece tasarlanan Sinir Ag1
modelinin girdi vektoriine karar verilirken iyi bir istatistiki destek verilir. Analitik sonuglar
Sinir Ag1 modellerinin; Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon ve Katisiksiz Sinir Agi
modelleri ile kiyaslandiginda dogru siniflandirma oraninda en yiiksek ortalamaya sahip
oldugunu ispat etmektedir ve degisenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri daha iyi
yakalama yetenegine sahip oldugu tahminlerini hakli ¢ikarmaktadir. Ayrica, tasarlanmis
hibrid modeller yalnizca daha iyi kredi skoru dogruluguna sahip degillerdir, ayn1 zamanda en
diisiik yiiksek yanlis siniflandirma maliyetleri ile iligkili Tip II hatasina da sahiptir. Sonug
olarak, hibrid modeller istatistiksel destek saglamak, girdi degiskenlerin sayisini azaltmak ve
daha iyi bir baglangic sonucu elde etmek i¢in Diskriminant Analizi sonuglarindan yardim

almistir.

Tian-Shyug Lee ve digerleri'*’, Tayvan’da yerel bir bankaya ait 8.000 adetlik veri ile kredi
kart veri setini kullanarak farkli veri madenciligi metotlarinin kredi skorlama performanslarin
karsilagtirmistir. Yapilan kiyaslama sonucunda; Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART -
Classification and Regression Tree) ve Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrileri
(Multivariate Adaptive Regression Splines - MARS) yontemlerinin her ikisi de Diskriminant

Analizi, Lojistik Regresyon, Sinir Aglari ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile

129 1 ee, Tian-S. ve digerleri, 2002. s. 245-246, 250-251.
B0 ee, Tian-S. ve digerleri, 2006. s. 1113-1127.
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kiyaslandiginda siniflandirma dogrulugu oraninda daha iyi bir ortalamaya sahip ¢ikmuistir.
Ayrica, CART ve MARS ayni1 zamanda yiiksek yanlis siniflandirma maliyeti ile iliskili daha
diisiik Tip II hatasina da sahiptir, bundan dolay1 da daha iyi bir biitiinsel kredi skorlama
yetenegine sahiptir. Tian-Shyug Lee ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada 6nemli bulunan
CART ve MARS modellerinin kredi skorlama problemlerinde kullanmasinin dért 6nemli
mantiksal temeli vardir: i1k olarak, LDA ve LR dan farkli olarak, hem CART hem de MARS
yaklagimlar1 gii¢lii model varsayimlari olmaksizin degiskenler arasindaki karmasik iligkileri
modelleme kabiliyeti gostermektedir. Ayrica, Sinir Aglarindan farkli olarak, her ikisi de,
bircok potansiyel degisken diisiiniildigi zaman aga¢ ve temel fonksiyonlar yardimiyla
“6nemli” bagimsiz degiskenleri belirleyebilirler. Ugiincii olarak, CART ve MARS uzun bir
model egitim siirecini gerektirmez ve boylece veri seti ¢ok biiyiik oldugu zaman modelleme
zamanindan oldukca biiyiikk tasarruf saglar. Son olarak, CART ve MARS’m diger
siiflandirma teknikleri tizerindeki ¢ok gli¢lii bir avantaji, sonug siniflandirma modeli kolayca
yorumlanabilir. Sadece hangi degiskenlerin gozlemleri veya hedefleri siniflandirmada énemli
oldugunu gdstermez, ayni zamanda belirli bir hedef veya goézlemin kurulmus kurallar
karsilandiginda hangi spesifik sinifa ait oldugunu da gosterir. Son ger¢egin 6dnemli pazarlama
uygulamalar1 vardir ve pazarlama profesyonellerinin daha iyi yoOnetsel kararlar almalarina

yardimei olur.

1994 ile 1998 yillar arasinda bir Sloven bankasi tarafindan kullandirilan 581 kisa vadeli kredi
gozlemine ait 67 degiskenli veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada da Yapay Zeka modeli
kullanilarak yapilan model sonuglar1 daha basarili ¢tkmistir. Oncelikle 67 degiskenden olusan
bir veri setinden optimal degisken secimi islemi i¢in bir aragtirma yapmanin iyi sonuglar
verdigi ispatlamistir. Degisken secimi i¢in Temel Bilesenler Analizi (TBA) (Principal
Component Analysis - PCA), egitim ve test alt kiimeleri olugturmak i¢in de Kohonen Yapay
Sinir Aglar ve rastsal yonteme dayali bir Genetik Algoritma kullanilmistir. Kredi skorlama
modellerinin gelistirilmesinde kullanilan 21 degisken, Kohonen alt-kiimelerini kullanan
Genetik Algoritma tarafindan segilmistir. Modellerin gelistirilmesi i¢in hata geri yayilimli
Yapay Sinir Aglar1 (back-propagation artificial neural networks) ve Lojistik Regresyon
kullanilmigtir. Tahminlerin dogrulugu, k-kat1 capraz dogrulama ile test edilmis ve hata geri
yayilimli sinir ag1 modeli en iyi ortalama sonuglar1 gostermistir: % 79,3 dogruluk, % 17,8 tip

IT hatast ve % 29,9 tip | hatas".

131 Sustersic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan., s. 4740, 4742.
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Davranigsal skorlama modelleri, ayn1 zamanda abone riski ile ilgili yonetim stratejilerinin
gelistirilmesi i¢in de kullanilabilir. Yoon Seong Kim, So Young Sohn'*, yine Alman kredi
veri seti izerinde olusturduklar1 YSA kredi skorlama modelinin yanlis siniflandirma desenini
kullanarak aboneleri gruplara ayirmiglaridir. Daha sonra aboneler mevcut kredi statiileri ve
gruplama sonuglarina gore dort alt gruba ayristirilmistir. Her alt grubun karakteristiklerinden
yapilan ¢ikarsamaya gore de uygun yonetim stratejileri onerilmistir.

. g 1
Zapounidis ve Doumbos'>

tarafindan yapilan calismada, bir tanesi kredi kartt bagvuru
degerlemesi olmak iizere bes farkli finansal problemin ¢6ziimii i¢in Diskriminant Analizi ile
UTADIS MCDA siralama modelleri karsilastirllmistir. Cok Kriterli Karar Destek (CKKD)
(Multicriteria Decision Aid — MCDA) yo6ntemi, probleme iyi uyarlanmis ve kredi skorlama
kapsaminda yaygin olarak kullanilan birgok yontem sunmaktadir. CKKD’nin iyi bilinen bir
yaklagimi UTADIS (UTilités Additives DIScriminantes) yontemidir. Bu ydntem; pargalara
ayirma yaklagimima dayanir, siralama problemleri icindeki onceden tanimlanmis siniflar
arasindaki yanlis siniflandirma hatasini minimize etmek ic¢in dogrusal programlama
tekniklerini kullanarak fayda fonksiyonlari ve fayda profillerinin bir grubunu tahmin eder.
Biri niteliksel olmak iizere yedi degiskene sahip 150 kredi karti bagvurusuna ait veri seti
kullanilmigtir. Kredi kartinin degerlendirilmesi iki asamada yapilmistir: Birinci asamada tiim
basvurular icerisinde kabul edilenler ayristirilmis, ikinci asamada da reddedilen basvurular
icerisinde daha fazla incelenmesi gerekenler belirlenmistir. Bu ¢alismanin sonuglarina gore
CKKD metodu, pek ¢ok diger siniflandirma probleminde karar verme amacli kullanilabildigi
gibi kredi skorlama i¢in de uygulanabilecek kullanish ve giiglii bir aractir ve elde edilen

sonuglar Diskriminant Analizine gore istatistiki olarak daha iyidir.

Vladimir Bugera, Hiroshi Konno and Stanislav Ursayev'** tarafindan 1995-1996 yillarinda
Yunanistan Ulusal Bankasina yapilan 150 Kredi kart1 bagvurusuna ait 25 degiskenden yedisi
kullanilarak matematiksel programlama algoritmasi1 ile basvuru skorlamasi ¢aligmasi
yapilmustir. Coziim yaklasimi bir fayda fonksiyonunun optimize edilmesine dayanir; gosterge

parametrelerinde ikinci dereceden denklemdir ve kontrol parametrelerinde dogrusaldir

32 Kim, Yoon S. and So Young Sohn. “Managing loan customers using misclassification patterns of credit
scoring model”. Expert Systems with Applications. Vol.26, 2004, s. 567-573.

133 Zopounidis, C. and Michael Doumpos. “Multi-group discrimination using multi-criteria analysis: Illustrations
from the field of finance”. European Journal of Operational Research. Vol.139, 2002, s. 378, 385.

134 Bugera, V., Hiroshi Konno, and Stanislav Ursayev., s. 197-198, 206, 210-211.
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(tamimlanmay1 gerektirdigi i¢in). Fayda fonksiyonunun, bazi degiskenlerdeki tek diizelik gibi
niteliksel 6zellikleri, ek kisitlar kullanilarak ¢alismaya dahil edilmistir. Calismada basvurular
licli kiimeye (kabul, ret, belirsiz) ayrigtirilmistir. Ikinci dereceden ve dogrusal fayda
fonksiyonlarinin birka¢ sinifinin performansi gesitli kisitlar kullanilarak karsilastirilmistir.
Deneyler, veri setinin biiyiikliigiine gore modelin “esnekligini” ayarlayan kisitlar
uygulamanin 6nemini gostermistir. Fayda fonksiyonunun uygun bir sinifini segmek ve
kisitlart uygulamak, onerilen yontemin basarisinda kritik rol oynamaktadir. Kiigiik egitim
setleri i¢in, esnek modeller oldukca zayif calismaktadir ve esnekligin azaltilmasi (kisitlarin
uygulanmasi) modelin tahmin yetenegini iyilestirebilir. Kisitlar ile egitim veri setinin
boyutuna gore modelin esnekligini ayarlayabiliriz. Fayda fonksiyonlarinin dikkate alinan
siiflar1 i¢cin, en uygun fayda fonksiyonu dogrusal programlama teknikleri kullanilarak
bulunabilir. Dogrusal programlama daha biiyiik veri setleri icin kullanilabilecek hizli
algoritmalara gotiiriir. Dikkate alinan veri seti i¢in yapilan tespit sudur: En iyi 6rneklem dis1
Ozellikler (en kiiciik 6rneklem dis1 hata) kontrol degiskenleri (fayda fonksiyonunun
katsayilar1) tizerindeki pozitiflik sinirlart ile birlikte ikinci dereceden fayda fonksiyonlari

tarafindan verilmektedir.

Mirta Bensic ve digerleri135 , goreli olarak kii¢iik bir veri setini kullanarak kiigiik isletmelerin
bor¢lanmasi ile ilgili kredi skorlama modelleri gelistirmistir. 160 adet Ornege ait is
sahiplerinin kisisel profili, isletme aktivitesi ve finansal verisini kapsayan 31 adet
degiskenden olusan veri setinde; herhangi bir 6demesinin vadesi 46 giin ve lizerinde olanlar
kotii, digerleri 1yi olarak kabul edilmistir. Calismada, Lojistik Regresyon, Sinir Aglar1 ve
CART Karar Agact gibi farkli yontemler ile gelistirilen en iyi modellerin dogruluklar
karsilastirilnugtir. Ileri dogrusal olmayan degisken segim stratejisi kullamlarak geri yaymnim
(back propagation) algoritmasi, radyal tabanli fonksiyon ag1 (radial basis function network),
olasilikli (probabilistic) ve 6grenen vektor nitelendirmesi (learning vector quantization) gibi
dort farkli sinir ag1 algoritmasi test edilmistir. Orant1 kurali ve McNemar testleri ile test edilen
modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar goériinmemesine ragmen, Olasilikli

Sinir Ag1 modeli en yiiksek dogruluk oran1 ve en diisiik tip I hatasi tiretmistir.

Kredi skorlama alaninda genelde bir veri seti lizerinden sinirli sayidaki modellerle yapilan

calismalarda birbiriyle celisen sonuclar ortaya c¢ikmistir. Sonraki calismalar Oncekilerle

135 Bensic, M., Natasa S. and Marijana Z.S., s. 133-137.

88



uyusmayabilmekte veya bir calismada basarili bulunan model bir digerinde ¢ok kotii
cikabilmektedir. Bu elestirilerden yola c¢ikilarak, ger¢ek hayattan alinan sekiz farkli veri seti
tizerinde, birbirinden ¢ok farkli nitelikteki siniflandirma modelleri uygulanarak birbirleri ile
kiyaslanmasi Baesens ve digerleri136 tarafindan gergeklestirilmistir. Kullanilan veriler,
Beneliix iilkeleri (Belgika, Hollanda, Liiksemburg) ile yukarida aktarilan Alman ve
Avustralya kredi veri setleri ve Ingiltere’deki finansal kuruluslara ait veri setleridir.
Uygulanan teknikler; Lojistik Regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi (LDA),
Quadratik Disktriminant Analizi (QDA), Lineer Programlama (LP), dort farkli Destek Vektor
Makineleri (DVM) uygulamasi, Yapay Zekd (YZ), Naive Bayes (NB), Tree Augmented
Naive Bayes Classifiers (TANs), dort farkli Karar Agaci algoritmasi, iki farkli k-en Yakin
Komgsuluk siniflandiricisidir. Veri setleri yeterince biiylik olduklarindan verilerin {igte ikisi
egitim (training), licte biri de test amagli olarak kullanilmistir. Siniflandirma performansi,
dogru siniflandirilan vakalarin ylizdesi (Percentage Correctly Classified Cases - PCC) ve
ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) altinda kalan alan ile degerlendirilmistir.
Kullanilan modeller ¢ogunlugu kabul edilebilir derecede basarili sonuglar iiretse de, radial
basis function destek vektor makineleri (RBF DVM) ve Yapay Zeka (YZ) hem PCC hem de
ROC kriterlerine gore en yliksek performanslari gostermislerdir. Bunun yaninda LDA ve LR
modelleri de yiiksek basar1 gostermis olup, bu sonu¢ ¢ogu kredi veri setinin lineer olduguna

isaret etmektedir.

Kredi ve davranis skorlama modelleri, finansal problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan 6nemli
araclardir. Bu nedenle pek ¢ok ¢alisma yeni kredi bagvurularinin kabul edilip edilmemesi ile
ilgili modellerin dogrulugu iizerinde odaklanmaktadir. Ancak, davranigsal skorlama modeli
pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi amaciyla da kullamilabilir. Hsieh"’ biiyiik bir Tayvan
bankasinin kredi kart1 kullanicilarina ait 158.126 kaydini kullanarak, firmanin miisterilerine
yonelik daha iyi pazarlama stratejileri gelistirilmesine neden olacak ipuglar1 saglamasi igin,
veri igerisindeki ilging deseni ortaya c¢ikarmayi amacglamistir. Calisma sonucunda mevcut
miisteriler ortak davranis ve 6zelliklerine gore ii¢ karli miisteri grubuna boliinmiistiir: tabanca
(revolver) kullanici, aract kullanict ve elverigli kullanici. Bdylece pazarlamacilar daha sonra
her bir gruptaki miisterileri yorumlayarak ve her bir grubun o6zelliklerine uygun yonetim

stratejileri Onerebilirler.

1% Baesens B, T Van Gestel, S Viaene, M Stepanova, J Suyken and J Vanthienen “Benchmarking state-of-the-art
classification algorithms for credit scoring”. Journal of the Operational Research Society. Vol.54, 2003, s.
627, 635.

"7 Hsieh, Nan-C., 2004, s. 623-632.
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G. Sarantopoulos138 Haziran ile Kasim 2000 arasinda 6zel bir ev esyasi alis veris merkezine
siparig veren 77.876 bagvuruyu kullanarak, bagvurulari iyi ve kotii olarak ayiracak bir karar
agact modeli olusturmustur. Modele alinan abonelerden alt1 aylik siirede hi¢ 6demesini
geciktirmeyen aboneler iyi, lic veya daha fazla 6demesini geciktiren veya yapmayan aboneler
kotii, digerleri de ortalama abone olarak tanimlanmis; ortalama aboneler modelin iyi ve kotii
aboneler arasindaki ayirm giiciinii artirabilmek igin analize dahil edilmemistir. Onerilen
Karar Agaci, kabul edilen kotii siparig oranlarini dnemli oranda diisiirmiis ve toplam satislart
artirmigtir. Kurulan model, karsilastirma yapmak amaciyla olusturulan Lojistik Regresyon

modelinden 6nemli derecede daha iyi sonuglar tiretmistir.

138 Sarantopoulos, G., s. 99, 109-110, 120.
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6. BiR TELEKOMUNIKASYON FiRMASINDA KREDi SKORLAMA
UYGULAMASI

Bu calismada yer alan uygulama, CRISP-DM metodolojisine uygun olarak yapilmistir.
Asagida davranigsal skorlama modelinin veri madenciligi ile yapilmasi silireci, Onerilen
metodolojinin agamalarina uygun olarak ve detayli aciklamalar ile yer almaktadir. Veri
madenciligi uygulamalar1 Clementine 12.0 ve SAS DMiner 5.4 programlarinda hazirlanmistir.

Proje siirecinin tasarimi EK-2 de verilmistir.

6. 1. Is Probleminin Tanimlanmasi ve Amacin Belirlenmesi

Mobil operatdr sebekelerindeki riskli abonelerin erken uyari sistemleri vasitasiyla dnceden
belirlenerek gerekli dnlemlerin alinmasi ve tiim faturali abonelerin aktive olduklari andan
itibaren risk takibinin yapilabilmesi amaciyla Davranigsal Skorlama altyapisinin kurulmasi
gerekmektedir. Amag, siipheli alacaklarin 6nceden tespit edilmesi yoluyla, zarar biliylimeden
miidahale yaparak engellemektir. Ancak, bu islem biiylik veri yiginlari igerisinden nitelikli
bilgiye kisa siirede ulasarak miimkiin olabilir. Ayrica riskli abonelerin davraniglarini

modelleyebilmek ve degisen ihtiyaglara gore de giincelleyebilmek gerekmektedir.

Iletisim {icretlerini 6nceden o6deyen kontdrlii aboneler, bu calismada bahsedilen risk
degerlendirmesine dahil degildir. Bu ¢alismada gelistirilen Davranigsal Skorlama Modeli,

sadece faturali abonelerin risklerini tespit etmek amaciyla kullanilabilir.

Bankacilik alaninda oldugu gibi telekomiinikasyon sektdriinde de abonelerin risk takipleri, bu
abonelerin ait olduklar1 belirli tarife yapilari veya farkli alt segmentler bazinda degil dogrudan
abone bazinda yapilmalidir. Aksi halde kurulacak degerleme sistemlerinin performanslari ¢ok
diisiik olacaktir. Bundan dolayr da aboneler bazinda ayr1 olarak veri olusturmak
gerekmektedir. Ilgili veri tabani sistemi bu gereksinimi yerine getirebilmelidir. Bu ¢alismada,

her kayit farkli bir abonelige aittir.

Mobil telekomiinikasyon sektoriinde kullanilan risk degerlendirme sistemlerinde modelleme
bazinin abone olmasi gerektigi kesindir, ancak ‘abone’ nin tanimi netlestirilmelidir. Cilinkii bir
gercek kisi kendi adina birden fazla kontorlii ve/ veya faturali hat alabildigi gibi, ayni

zamanda yoOneticiligini yaptig1 veya sahip oldugu isletme i¢in de pek cok hatta sahip olabilir.
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Bu durumda, adina birden fazla hat aktivasyonu yapilan gercek veya tlizel kisi ‘Miisteri’;
aktive edilen her bir hat da ‘Abone’ olarak tanimlanir. Mobil telekomiinikasyon firmalarinda,
gerek sahtekarlik tespitini yapmak amaciyla kurulan sistemlerde gerekse de risk takibini
yapmak amaciyla kurulan sistemlerde, analiz edilecek veri setinin ‘Miisteri’ mi yoksa
‘Abone’ mi olacagi durumdan duruma farklilik gosterebilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
veri seti abone bazinda hazirlanmistir, ancak abonenin ait oldugu miisterinin baska verileri de

burada kullanilmaktadir.

Hemen tiim risk takip sistemlerinde abonenin Kredi Limitinin (KL) belirlenmesi
gerekmektedir. Bankacilik sistemi i¢in bu limit, miisterinin otomatik olarak daha fazla kredi
alip  alamayacagimmi  belirlerken, telekomiinikasyon  sektoériinde de  abonenin
gerceklestirebilecegi iletisim hizmeti ve/ veya alabilecegi cihaz tutar toplamlarini tespit etmek
icin kullanilabilir. Bu ¢aligmada kurulacak modellerin amaci, riskli olarak tanimlanan

abonelerin dnceden belirlenmesi olup herhangi bir KL atamasi yapilmayacaktir.

Faturali abonenin toplam riski, 6demedigi faturalar ile air-time (heniiz faturalasmamis ancak
bir sonraki fatura doneminde hesaplanacak iletisim hizmetleri) tutarinin toplamindan
olusmaktadir. Bu risk tutarinin karsilastirildigir Kredi Limiti ise, abonenin sebekeye ilk geldigi
anda atanan Statik Kredi Limiti ile daha sonraki davranislarina gore atanan Dinamik Kredi
Limitinin toplamindan olusur. Abonenin édeme davranislarina baglh olarak Dinamik Kredi
Limiti pozitif veya negatif olabilir. KL, minimum sifir olabilir. Riskli olarak tanimlanan
aboneler de Net Riske, yani Toplam Risk ile Kredi Limiti arasindaki farka gore belirlenir. Net

risk, pozitif veya negatif degerler alabilir.

Toplam Risk = Odenmemis Faturalar Toplam + Faturalasmamis Air-time Tutar:
Kredi Limiti = Statik Kredi Limiti + Dinamik Kredi Limiti
Net Risk (Exposure) = Toplam Risk - Kredi Limiti

Abonenin net riski (exposure miktar1) anlik olarak takip edilemiyorsa giinliik olarak
izlenmelidir. Giincel riskin en dogru sekilde belirlenebilmesi i¢in gerekli bilesenlerden toplam
risk tutari, sistemlerden kolaylikla alinabilmesine karsin pek ¢ok operator, abonenin Kredi
Limitini gilinliik olarak degil de aylik olarak hesaplayabilmektedir. Veri madenciligi
tekniklerinin gelismesi ile bu hesaplama oOncelikle giinliik yapilmalidir. Operasyonel olarak

VM modellerinin {izerinde ¢alistigt datamartta yer alan degiskenler giinlilk olarak
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giincellenmeli ve risk modelleri giinliik calismalidir. Gerekli altyap1 olusturulduktan sonra da

gercek zamanli olarak hesaplama yapmak, abone risk takibinde en etkin yontemdir.

6.2. Verilerin Secilmesi ve Analize Hazirlanmasi

Kredi skorlama sisteminin en 6nemli pargasi ¢ogu zaman, kullanilan istatistiksel model se¢imi
degildir. Analize giren verinin dogru olusturulmasi, igeriginin zenginligi, kapsaminin
genigligi, uygun Olgekle tanimlanmis olmast gibi veri kalitesini belirleyen faktorler basarili

sonu¢ almanin belki de en 6nemli bilesenleridir.

Gelismis skorlama modellerinin kullaniminin 6niindeki en biiyiik engel, modeller igin gerekli
olan veriye istenen dogrulukta, hizli ve giivenilir bir sekilde ulagilamamasidir. Cogu zaman,
kullanilmasi gereken bazi verilerin hig elde edilememesi de s6z konusudur. Ornegin ekonomi
yazininda Tiiketim Fonksiyonunda girdi olarak kullanilan ‘Servet’ ve ‘Gelir’ verileri,
tilkemizde ulasilmast en zor olan verilerden ikisidir. Abone kredibilitesinin
degerlendirilmesinde kullanilmasi gereken; aylik kazang tutari, servet miktar1 ve dagilimi
(menkul ve gayrimenkul olarak), toplam harcama tutari, diger hane halki geliri, kurumlara
olan bor¢ ve alacak tutarlar1 da bu tiir verilerdendir. Ancak bu verilerin alinamamasi veya
almmasinin kolay olmamasi nedeniyle gergekte ikincil derecede etkisi olan veriler
kullanilarak modellerin  olusturulmasi ¢ok yaygindir. Benzer sekilde Tiirkiye’'de
telekomiinikasyon sektoriiniin erigebilecegi kredi biiro verisi mevcut olmadigindan
modellemelerde girdi olarak kullanilamamistir. Calismada disaridan alinan herhangi bir veri

bulunmamaktadir.

Modellemede kullanilacak veriler, gelecekte kredi bagvurusu yapacak ve yine gelecekte
sebekeyi kullanacak aboneleri temsil etmelidir. Boylece skorlama modelinin beklenen faydasi
maksimize edilmis olur. Analiz edilen veri setinde yer alan abonelerin se¢ildigi cografi bolge,

gelecekteki muhtemel aboneleri temsil etmeyi saglayabilecek genislige ve cesitlilige sahiptir.

Orneklem se¢iminde dikkat edilmesi gereken diger bir nokta da drneklem biiyiikliigiiniin ne
kadar olacag1 ve iyi-kotii kredilerin hangi unsurlara gore ayristirilacagidir. Orneklemdeki iyi
miisteri-kotii miisteri oran1 esit mi olmalidir, yoksa ana kiitlede oldugu sekliyle mi temsil
edilmelidir? Ana kiitledeki oranmna gore iyi-kotii orant belirlendiginde kotii kredilerin

aciklanmasina yetecek kadar veri orneklemde bulunmayacagindan dolay1 genelde bu oran
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50:50 olarak kabul edilir. Orneklemde iyi-kotii degiskenlerinin dagilimlar1 ayn1 degilse buna
izin verecek Orneklemi elde etmek i¢in sonuglarin diizeltilmesi gerekir. Uygulamada
kullanilan veri setinde bu orani, literatiir kisminda {izerinde en fazla ¢aligma yapilan Alman
kredi veri setinde oldugu gibi, %70 iyi - %30 kotii olarak alinmistir. Veri setinde toplam
10.000 gozlem bulunmaktadir. Bu gozlemlerin 7.000’1 risksiz, 3.000°1 de riskli gozlemlerden

olusmaktadir.

Modele dahil olacak veriler, bagimli degisken degeri net olarak belirlenmis olan iyi veya kotii
aboneleri kapsar. Tanim geregi iyi veya kotii gruplarindan herhangi bir tanesine girmedigi
icin gri bolgede kalan aboneler ile hesaplarinda hi¢ hareket olmadigi icin degerlendirilemeyen
aboneler modellemeye dahil edilmezler. Bunlarin yani sira, isletme politikalar1 geregi kredi
verilmeyen aboneler ile skorlama kapsami disinda tutulan abonelikler de analiz veri setine

dahil edilmezler. Calismada kullanilan veri seti, bu kriterlere uygun olarak olusturulmustur.

Sonuglar1 ger¢ek hayata uygulanacak olan modellerde kullanilacak veri, giincel konuyla ilgili
olacak kadar yeni, ancak hedef degiskeni olusturan sonucu ortaya koyacak kadar da eski
olmalidir. Ornegin 10 y1l &ncesine ait veri modellemede kullanildig1 zaman tiim kotii aboneler
belirlidir, ancak verinin igerigi giincel is ve ekonomi sartlarini yansitmaktan uzaktir. Birkag ay
onceki verinin kullanilmak istenmesi durumunda da gercekte iyi ve kotii abonenin hangisi
oldugu net degildir. Dolayisiyla glincel zamandan alt1 ay ile iki y1l 6nceki doneme ait verinin
model gelistirmede kullanilmast uygundur. Ancak bu ¢aligmada, sektoriin rekabet sartlar1 goz

Oniine alindig1 i¢in 2005 yilina ait veri kullanilmistir.

Model gelistirmede kullanilacak veri, mevsimsel etkiden arindirilarak kullanilirsa daha uygun
sonuglar ortaya ¢ikacaktir. Mevsimsel etkilerin varligt durumunda farkli aylara ait veriler,
analize dahil edilmelidir. Telekomiinikasyon sektdriinde belirgin bir mevsimsel etkinin
varligindan s6z edilemeyecegi icin asagida detaylar1 aktarilan ¢alismada kullanilan veri,

statiisii Aktif (¢agr1 yapabilen) olan abonelerin secilen giine ait degerlerini igermektedir.

Modelde kullanilacak verinin yetersiz olmasi durumunda da pespese olan belirli sayidaki aya
ait veri birlestirilerek kullanilabilir. Ancak bankacilik ve hizli tiiketim gibi telekomiinikasyon
sektoriinde de yeterli miktarda veriyi elde etmek zor degildir. Bu calismada kullanilan veri

seti bir anlik kesit veriden olugmaktadir.
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Miisterilerden basvuru esnasinda titiz olmayan siire¢ler ile alinan ve daha sonra diizeltilmesi
cok zor olan demografik veriler tiim telekomiinikasyon, sigorta, perakende ve hatta bankacilik
sektoriinde kirli veri olarak yer almaktadir. 2008 yilinda Telekomiinikasyon Kurumu (TK)
tarafindan yapilan girisim ile mobil operatorlerin tiim abonelerinin TC Kimlik Numaralarinin
MERNIS’ten sorgulanarak, operatdrlerin veri tabanlarinda yer alan demografik verilerin
temizlenmesi miimkiin olmustur. Bdylece operatorler, abonelere ait demografik bilgileri

kaynagindan dogrudan, temiz ve dogru olarak alma imkanina sahip olmuslardir.

Davranigsal Skorlama Modellerinde kullanilan goézlemlere ait veriler belirli bir zaman
boyutunu kapsamalidir. Ozellikle son ii¢ ay, son alt1 ay ve son bir yila ait verilerden
olusturulan degiskenlerin aciklama kabiliyetleri ¢ok yiiksektir. Calismada kullanilan veriler

icerisinde bu tiir degiskenler de yer almaktadir.

Veri seti GSM numarasi - abonelik - bazinda olusturulmustur. Sadece bir adet faturali hatti
olanlar degil, birden fazla kardes hatt1 olanlar da veri setinde yer almaktadirlar. Ciinkii baz1
kisiler birden fazla hat kullanmaktadir, bazilar1 da dogrudan kendisi kullanmasa bile ¢ikan
faturalar1 6demektedir. Hatlarin gercek kullanicist sistemde tanimli olan kisi olmayabilir.
Bundan dolay1 ayn1 miisterinin birden fazla hatt1 analiz tablosunda yer almaktadir ve ayrica
degerlendirilmistir. Bu tercih, gercek kullanicinin hat sahipliginden farkli olabilmesi

nedeniyle ana kiitlenin temsilinde yanli davranilmamasi i¢in yapilmstir.

6.2.1. Bagimh Degisken Secimi

Hedef degiskeninin dogru segilmesi ¢ok oOnemlidir, ¢iinkii skor kartin veya skorlama
modelinin gergekte tespit ettigi aboneler bu 06l¢iit ile belirlenir. Hedef degerin tanimi, skor
kart veya skorlama modeli tarafindan gercekte c¢oziimlenen is probleminin sonucunu

gostermelidir.

Kredi skorlama modellerinde kullanilan bagimli degisken, iki sonuglu (iyi/ kotii) bir kategorik
degiskendir. Kredi sektoriinde, bu ayirimi yapabilmek i¢in belirlenmesi gereken kotii
abonenin, iizerinde anlagilmis net bir tanimi bulunmamaktadir. Genel olarak, slipheli alacak
birakan abonenin kotii abone oldugu kabul edilir, ancak herkes tarafindan kabul edilen bir
stipheli alacak tanimi1 da mevcut degildir. Bunun da 6tesinde tiim aboneler ‘iyi’ veya ‘koti’

tanimlamasi igerisine girmeyebilir veya bazi1 aboneleri ‘kotii’ olarak tanimlamak diger tiim
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abonelerin iyi oldugu anlamina gelmez. Birincisi yeteri kadar gézlem bulunmadigi — 6rnegin
faturasi ¢ikmayanlar - i¢in bagimli degisken tanimlanamayabilir. ikinci olarak da gergekte ne
iyi ne de kotii olarak tanimlanabilecek durumlar bulunabilir. Ornegin ddemesini belirli bir
siire geciktiren ama daha sonra 6deyen, veya arka arkaya hi¢ gecikmis faturasi bulunmayan

ama zamaninda da 6demeyen aboneler ‘gri’ olarak tanimlanip modellemeye alinmayabilirler.

Farkli bir¢cok endiistri ve kurum tarafindan kullanilan ve EK — 1 de yer alan kredi skorlama
modelleri ile ilgili 6zet tanitimlar mevcuttur. Bu modeller ile herhangi bir kredi taksitinin 90
giin veya lizerinde 6denip 6denmeyecegi gibi kisa siireli veya abonelerin degerleme anindan
itibaren ilk 12 ayda iflas edip etmeyecekleri gibi daha uzun siireli sonuglar tahmin
edilmektedir. Modellerde kullanilacak gozlemlerin atanacaklart hedef gruplar da bu ifadelere

gore belirlenmistir.

Borcunu veya kredi taksitini son 6deme tarihinden itibaren belirli bir siire geciktiren abone,
riskli (kotli) abone olarak tanimlanir. Tanimda yer alan, ‘belirli bir siire’ nin ne olacag; icinde
bulunulan sektore, sektorde yer alan farkli firmalarin risk algilamasina ve ekonomik
konjonktiire gére degismekle birlikte, genelde 30 giin, 60 giin veya 90 giin gibi gecikmeler
kotii abonenin belirlenmesinde 6l¢iit olarak kullanilmaktadir. Bunun yani sira belirli bir taksit
adedi icerisinde, pes pese gec ddenen veya ddemenin geciktigi durumlarin belirli bir sayiya

ulagmasi durumunda da aboneler kotii olarak tanimlanabilmektedir.

Kredi skorlama endiistrisinde kullanilan uygulamalar arasinda sik¢a kullanilan 90 giinliik
siire, bu calismadaki hedef degiskeninin belirlenmesinde de kullanilmistir. Degerleme
anindan itibaren belirli bir sayidaki - 6rnegin ii¢ - kredi taksitinden herhangi bir tanesinin son
O0deme zamanini 90 giin gegiren abone kotii, digerleri iyi olarak tanimlanabilir. Ancak bu
calismada kullanilan hedef degiskeni su sekilde tanimlanmistir: Degerleme aninda ¢ikan
ancak heniiz 6denmemis faturasim1 veya faturalasmamis air-time tutarinin olusturacagi
faturasini, faturalarin son 6deme tarihlerinden itibaren 90 giin igerisinde ddemeyen abone
kotii, digerleri iyi olarak tanimlanmustir. Ilgili faturalar 90’inc1 giinden sonra 6denmis olsa

bile abone riskli olarak degerlendirilmistir.
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6.2.2. Bagimsiz Degisken Secimi

Skorlama modelinde yer alacak tiim goézlemler gibi, herhangi bir mobil telekomiinikasyon
abonesini tanimlayan ilk veriler de dogal olarak demografik verilerdir. Veri setinde aboneye
ait 10 adet demografik degisken yer almaktadir. Bunlarin bir kismi sadece aboneyi belirlemek
icin veri setinde yer aldigindan modellemeye katilmazlar, ancak genel olarak davranigsal
skorlama modellerinde demografik degiskenlerin ¢ok kii¢iik bir kism1 bazen higbirisi anlamli

katsayilara sahip olmadiklar1 i¢in yer almazlar.

Abonenin riskini belirleyen en onemli veri kaynagi; ‘Faturalarin ka¢ defa ge¢ ddendigi?’,
‘Geg ddenen faturalarin ortalama kag giin ge¢ 6dendigi?’, ‘Odenen maksimum fatura tutar1’,
‘Odenen toplam fatura adedi’ gibi deme performansina ait degiskenlerdir. Burada kullanilan
modellerde de 6deme performansini gosteren degiskenler, modeller tarafindan belirlenen en

anlaml degiskenler olmuslardir.

Telekomiinikasyon abonesine ait {igiincli nemli veri kaynag tiirii; igslemsel verileri kapsayan
degiskenlerdir. Burada bahsedilen islemler, ‘Tarife yapisin1 degistirme sayisi’, ‘Hattini
Roaminge (hattin yurtdisinda kullanilabilmesi) acik tutma siiresi’ gibi abone tarafindan
yapilan islemler olabilecegi gibi; borcunu 6demeyen aboneye operatdr tarafindan otomatik
olarak uygulanan ‘Arama yapmaya veya arama almaya kisitlanma’ islemlerini de
kapsamaktadir. Riskli aboneleri tanimlayan onemli degiskenlerden aramaya ve aranmaya

kisitlanma adetleri uygulama veri setinde {i¢ degisken olarak yer almaktadir.

Bir diger 6nemli veri kaynagi, tiim mobil iletisim firmalarinin gelirlerini kazandiklar1 arama
verisidir. CDR (Call Detail Records) verileri, sebekede santraller tarafindan siirekli
iiretilmekte olup giinde milyarlarca kayda ulasmaktadir. CDR kayitlar1 kullanilarak; ‘Sebeke
i¢i goriisme siiresi’, ‘Roaming yapilan tilke adedi’, ‘Alinan SMS adedi’, ‘Katma degerli servis
aramalarmin tutar’, ‘Goriismenin yapildigt saat dilimi’, ‘Kullanilan farkli hiicresel sebeke
birimi’ gibi pek ¢ok farkli veriye ulagilabilir. Calismamizda bu tir kullanim verileri yer

almamaktadir.

Sadece 6n 6demeli aboneler igin iiretilen kontdr kullanim verileri de mobil telekomiinikasyon
sektoriinde kullanilan ¢ok onemli bir veri kaynagidir. Halihazirda Tiirkiye’deki her ti¢

operatoriin de portfoylerinin en biiyiik kismin1 6n 6demeli aboneler olusturmaktadir. Faturali
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bir hattin kardes kontorlii hattinin kontor kullanma aligkanligi veya 6n 6demeli iken faturali
hatta gecen bir abonenin kontor yiikleme davraniglari, bu abonelerin risklerinin belirlenmesi

icin 6nemli bir kaynaktir. Bizim ¢alismamizda kontor kullanim verileri de yer almamaktadir.

Yukarida bahsedilen demografik veriler hari¢ liretilen tiim bu veriler, abone bazinda bir araya
getirilerek kullanilabilir. Her biri farkl sistemler tarafindan derlenip farkli formatlarda tutulan
ve birbirlerinden farkli biiyiikliiklere sahip olan bu verilerin ¢ok ciddi ve titiz bir ¢aligmayla
kodlanarak bir araya getirilmesi gerekmektedir. Bunu saglayabilecek en onemli sistem ise
gelismis veri ambarlaridir. Calismada kullanilan veri seti, veri ambarindan c¢ekilerek

kullanilmustir.

Degisken se¢imi, farkli kredi skorlama tekniklerini kullanarak en iyi performans gosteren
modelin se¢iminden Once yapilmasi gereken, ¢ok kritik ve zorlu ama ayni zamanda da
firsatlar yaratan bir konudur. Bilindigi gibi farkli degisken se¢cim metotlar1 ayni veri seti
iizerinde farkli sonuclar vermektedir'®®. Veri setinin ¢ok biiylik oldugu, binlerle olciilen
degiskenlerin yer aldigi veri setleri ile modelleme yapilmasi durumunda; genel olarak,
oncelikle degisken azaltma olarak da isimlendirilen degisken se¢gme islemi uygulanir.
Degisken se¢me siireci de yine karar agaglar1 basta olmak iizere farklt modeller vasitasiyla
veya veri madenciligi iirlinleri tarafindan otomatik olarak degisken se¢gmek amaciyla iiretilen
fonksiyonlar yardimiyla yapilir. Bizim ¢aligmamizda kullanilan degisken adedi g¢aligmaya
almmadan Once uzman kisiler tarafindan sinirlandirilmasina ragmen, mevcut degiskenler
icerisinde hedef degisken ile olan iliskisine gore farkli metotlar kullanilarak, modellemeye

girecek degisken sayis1 azaltilmistir.

Modellemeye alinacak gézlemlere ait veriler, 6deme aligkanliginin iyi ya da koti oldugunu
yansitabilecek kadar yeterli bilgiyi icermelidir. Uygulamada kullanilan veri seti, on adedi
demografik degisken olmak iizere toplam 64 degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenlerden
ilki olan Sira No, gozlemin anahtar ID alanini olusturmaktadir. Bu degisken ile birlikte
gbzlemi tanimlamak tizere kullanilan toplam alt1 ek alan mevcuttur ve bunlar modellere dahil
edilmezler. Bu degiskenlere ek olarak Dogum tarihi (Birth Date), Dogum yeri (Birth Place)

ve Aktivasyon tarihi (Activation Date) ile hedef degiskenini hari¢ tutarsak veri setinde

139 Sustersic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan., s. 4737.
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toplam 54 adet agiklayic1 degisken mevcuttur.

degiskenler ve tanimlar1 asagida yer almaktadir:

Tablo 9 : Veri Setini Olusturan Degisken Isimleri ve Anlamlar

Hazirlanan ilk veri setini olusturan

tim

;l:;a Degisken Ad1 Degiskenin Tanimi %epgiisken
1 Sira_No Gozlem sira numarast ID

2 National ID TC Kimlik numarast ID

3 Customer 1D Miisteri numarast ID

4 GSM_ID GSM numarast ID

5 Name Ad ID

6 Surname Soyad ID

7 Birth Date Dogum tarihi Oransal

8 Birth_Place Dogum yeri Kategorik
9 Activation_Date Aktivasyon tarihi Oransal
10 Address_City Fatura adresinin il plaka kodu Kategorik
11 Gender Cinsiyet Dikotom
12 Marital Status Medeni durum Kategorik
13 Biologic Age Abonenin y1l olarak biyolojik yas1 (min=18) Oransal
14 Education Egitim seviyesi Kategorik
15 Tariff Plan Giincel tarife paketi - gruplanmis Kategorik
16 Home Phone FLG Sistemde kayith ev telefonu varsa ve anlamli ise 1, yoksa 0 Dikotom
17 Work Phone FLG Sistemde kayitli ig telefonu varsa ve anlamli ise 1, yoksa 0 Dikotom
18 Other Phone FLG Sistemde kayitl diger telefonu varsa ve anlamli ise 1, yoksa 0 Dikotom
19 Phone CNT Miisterinin sistemde kayitli toplam irtibat telefon adedi Oransal
20 GPRS_FLG GPRS servisi agik ise 1, kapali ise 0 Dikotom
21 International FLG Yurtiginden yurtdigini arama servisi aktif ise 1, pasifise 0 Dikotom
22 Automatic_Payment FLG Cikan faturalari i¢in otomatik 6deme talimati var ise 1, yok ise 0 Dikotom
23 Roaming FLG Yurtdisinda iken goriisme yapabilme servisi aktif ise 1, pasifise 0 Dikotom
24 Active_Line CNT Miisteriye ait aktif hat adedi Oransal
25 Inactive Line CNT Miisteriye ait inaktif hat adedi Oransal
26 Network Age Abonelik yas1 (ay) Oransal
27 Black List FLG Miisteri operatoriin kara listesinde ise 1, degilse 0 Dikotom
28 Invoice L3 AVR Son 3 fatura donemindeki ¢ikan ortalama fatura tutari Oransal
29 Invoice L6 AVR Son 6 fatura donemindeki ¢ikan ortalama fatura tutari Oransal
30 Invoice MO Son ay ¢ikan fatura tutart Oransal
31 Invoice M1 Sondan 1 dnceki fatura donemine ait fatura tutari Oransal
32 Invoice M2 Sondan 2 dnceki fatura donemine ait fatura tutari Oransal
33 Invoice M3 Sondan 3 dnceki fatura dénemine ait fatura tutari Oransal
34 Invoice_ M4 Sondan 4 dnceki fatura donemine ait fatura tutari Oransal
35 Invoice M5 Sondan 5 onceki fatura dénemine ait fatura tutari Oransal
36 Invoice Paid AMT Odenen tiim faturalarin toplam tutar Oransal
37 Invoice_Paid CNT Odenen tiim faturalarin toplam adedi Oransal
38 Invoice_Paid AVG Odenen tiim faturalarin tutarlarinin aylik ortalamasi Oransal
39 Invoice_Paid Max AMT Tiim abonelik siiresince 6denen maksimum fatura tutari Oransal
40 Invoice_National L6 AVR Son 6 fatura dénemindeki ¢ikan ortalama ulusal gériisme tutart Oransal
41 Invoice International L6 AVR | Son 6 fatura donemindeki ¢ikan ortalama uluslararasi gériisme tutari Oransal
42 Invoice Roaming L6  AVR Son 6 fatura donemindeki ¢ikan ortalama roaming goriisme tutari Oransal
43 Invoice_ SMS _L6_AVR Son 6 fatura dénemindeki ¢ikan ortalama SMS tutar1 Oransal
44 Invoice_Voice L6 AVR Son 6 fatura dénemindeki ¢ikan ortalama sesli goriisme tutari Oransal

99




Aboneye ¢ikan tiim faturalar igerisinde, faturanin son ddeme tarihinden

flgili ay ¢gikan fatura 90.c1 giinden sonra 6denmis olsa bile riskli olarak
kabul edilir. (Hedef Degisken)

+ Overdue_CNT sonra 6denen fatura adedi. Oransal
46 Overdue Tnvoice AVR Ofienen tiim faturalarin son 6deme tarihlerine gére ortalama ge¢ 6denme Oransal
- = giin sayisl
47 Overdue AVR G"eg: 6denen faturalarin son 6deme tarihlerine gore ortalama geg¢ 6denme Oransal
= giin sayisi
48 Overdue L6 AVR §0n 6 fatu"ra doneminde ¢ikan ve ge¢ 6denen faturalarinin ortalama geg Oransal
- = 6denme giin sayist
Son 6 fatura doénemi igerisinde son 6deme tarihi gegmis faturasinin olup
49 Overdue L6 FLG olmadigi. En az bir faturasi son 6deme tarihinden sonra 6dendi ise 1, Dikotom
degilse 0
50 Overdue Max L6 AMT §0n 6 fatu_rg donetp}ne ait faturale&rdan O0demesi yapilanlar i¢inde, son Oransal
== O0deme tarihinden itibaren en ge¢ 6ddenen faturanin tutari
51 Overdue_Sequential 12 CNT Son 1% ay 1ger131nd§> ¢ikan faturalardgn arka arkaya son 0deme tarihinden Oransal
- - = sonra 6denen maksimum fatura adedi
52 Pay Type Distinct CNT Son 6 ay icerisinde yapilan farkli 6deme yontemlerinin adedi Oransal
53 Pay Type Preferred Method Son 6 ay igerisinde en ¢ok tercih ettigi 6deme tipi Kategorik
54 PCT Invoice Son iki ayda gerg:el.(.lestlrlvlfer} ortallama.fatura tutarinin, ondan 6nceki 4 Oransal
- aylik ortalamaya gore degisim yiizdesi
55 PROPN _Invoice Son ¢ikan faturanin, son alt1 ayda ¢ikan faturalarmin ortalamasina orant Oransal
56 MO Barred CNT Abonelik siiresi boyunca ¢ikan faturalarin zamanmda 6denmemesinden Oransal
= - kaynaklanan disarty1 aramaya kisitlanma adedi
57 MO Barred L6 CNT Son 6 ayda cikan faturalarin zam{:mlnda 6denmemesinden kaynaklanan Oransal
- - - disariy1 aramaya kisitlanma adedi
53 MT Barred CNT Abonelik siiresi boyunca cikan faturalarin zaman%nda 6denmemesinden Oransal
- - kaynaklanan digaridan aranmaya kisitlanma adedi
59 Risk Unbilled AMT Air-time tutar toplami Oransal
60 Risk Unpaid AMT Odenmeyen fatura tutar toplami Oransal
61 Risk AMT Abonenin toplam risk tutari Oransal
62 Risk RT Toplam riskin, ddenen toplam fatura tutarina orant Oransal
63 Usage Risk RT Riskin icerisindeki air-time orant Oransal
Riski olusturan 6denmemis fatura veya air-time dan kaynaklanan faturanin
64 Target_IDD90 son ddeme tarihinden itibaren 90 giinden fazla gecikmesi olup olmadig1. Dikotom

6.2.3. Degiskenlerin Tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinde kullanilacak her degisken, birinci asamada, kapsadigi uygun veri

tipine gore sisteme tanimlanmistir. Agiklayici degiskenlerden bes tanesi kategorik, 10 tanesi

dikotom, 39 tanesi de oransal 6lgekle Ol¢iilmiis verilerden olusmaktadir. Hedef degisken de

dikotom yapidadir. Modellerde kullanilan kategorik verilerin toplu sekilde hazirlanmis

frekans tablolar1 agagida yer almaktadir:
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Tablo 10 : Modellerde Kullanilan Kategorik Degiskenlerin Frekans Dagilimlar:

Egitim Frekans Yiizde Kiimiilatif Kiimiilatif

(Education) (%) Frekans Yiizde (%)
Missing 4.621 46,21 4.621 46,21
Tlkokul 1.161 11,61 5.782 57,82
OrtaOkul 799 7,99 6.581 65,81
Lise 2.976 29,76 9.557 95,57
Yiiksekokul 167 1,67 9.724 97,24
Universite 239 2,39 9.963 99,63
MasterDoktora 37 0,37 10.000 100,00

Cinsiyet Yiizde Kiimiilatif Kiimiilatif

(Gender) Frekans |~ Frekans Yiizde (%)
E (Erkek) 8.221 82,21 8.221 82,21
K (Kadmn) 1.779 17,79 10.000 100

Medeni Durum Frekans Yiizde Kiimiilatif Kiimiilatif

(Marital_Status) (%) Frekans Yiizde (%)
Bekar 1.843 18,43 1.843 18,43
Bosanmis 391 3,91 2.234 22,34
Bilinmeyen 527 5,27 2.761 27,61
Dul 154 1,54 2.915 29,15
Evli 7.085 70,85 10.000 100

Tarife Yapisi Frekans Yiizde Kiimiilatif Kiimiilatif

(Tariff Plan) (%) Frekans Yiizde (%)
TP1 2.178 21,78 2.178 21,78
TP2 3.536 35,36 5.714 57,14
TP3 2.034 20,34 7.748 77,48
TP4 74 0,74 7.822 78,22
TP5 705 7,05 8.527 85,27
TP6 787 7,87 9.314 93,14
TP7 657 6,57 9.971 99,71
TP8 29 0,29 10.000 100

Tercih Edilen Odeme Tipi Frekans Yiizde Kiimiilatif Kiimiilatif

(Pay Type Preferred Method (%) Frekans Yiizde (%)
Pay Type | 2.672 26,72 2.672 26,72
Pay Type 2 4.173 41,73 6.845 68,45
Pay Type 3 961 9,61 7.806 78,06
Pay Type 4 2.194 21,94 10.000 100

Demografik veriler icerisinde 6nemli bir parametre olan egitim (Education) degiskeninin tiim
set icerisinde %46’s1 eksik veridir. Egitim alan1 bos olan bu gdzlemler igin, bos gdézlem
oraninin yiksek olmasi dolayisiyla imputasyon igslemi yapilmamis, bu sekilde missing olarak

modellerde kullanilmustir.

Cinsiyet (Gender) degiskeni agisindan incelendiginde, model veri setinin %181 kadin, %82’si

erkeklerden olugmaktadir. Daha once bahsedilen hat sahipligi ile hat kullaniciliginin ayni
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olmayabileceginin ipuglarindan bir tanesi de bu frekans dagilimidir. Ancak davranis
modellerinde demografik verilerin dneminin fazla olmamasi, 6deme performansina dayali
yeteri kadar degisken olmasi ve degisken se¢imi asamasinda elenmesi nedeniyle analize dahil

edilmemistir.

Abonelerin sadece %5’inin medeni durumu (Marital Status) belirli olmamakla birlikte,
modellerde anlaml1 bir agiklayici degisken olarak yer almamistir. Banka kredileri ile yapilan
skorlama ¢alismalarinda 6nemli oldugu aktarilan bu verinin burada anlamli ¢ikmamis olmast,
davranis skorlamada demografik bilginin dneminin az olmasinin yani sira skorlamaya konu

olan tutarin biiyiikliigii ile de ilgili olabilir.

Abonelerin kullandiklar: tarife yapilar1 (Tariff Plan), yani ticretlendirme yontemlerinin
dagilimlarina bakildiginda dagilimin {iniform olmadigini goriiyoruz. Bunun baslica sebebi,
kullanicilarin farkli iicretlendirme yapilar1 arasindaki farkliliga karst duyarli olmalaridir.
Mobil hat kullanicilarinin tercih edebilecekleri uygun tarifeler, operatorler tarafindan c¢ok
rekabetgi olarak cikarilabilmekte ve tarife degisikligi SMS gibi yontemlerle {icretsiz olarak
yapilabilmektedir. Ayni sekilde mevcut hatti olan kullanicilarin tarifenin 6zelliklerinden

faydalanmak i¢in ek hat olarak kolayca yeni hat alip kullanmas1 da s6z konusu olmaktadir.

Odeme tercihlerinin (Pay Type Preferred Method) abonenin risk agisindan tanimlanmasinda
onemli bir yeri vardir. Ornegin otomatik ddeme talimati olan abonenin faturalarimi ddeme
olasilig1 her zaman diger abonelik grubuna gore yiiksektir. Abonenin ddemelerini, abonelik
merkezlerinden kredi karti1 ile mi, yoksa nakit mi 6demeyi tercih ettigi degerlendirilmis
olmaktadir. Burada sadece abonenin O0deme niyeti degil, ayn1 zamanda unutmadan

kaynaklanan fatura 6denmemesi durumlar1 da ortadan kalkmaktadir.
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Tablo 11 : Modellerde Kullanilan Oransal Degiskenlerin Dagihm istatistikleri

Degisken Ad1 Ortalama zgz)ma Minimum Maksimum ;/.oci ;/.oci ﬁl;r il E;tr il ;/;.ci ;/;.cu
Biologic_Age 40,4 11,7 18 91 21 25 31 48 62 73
Network Age 57,1 44,5 6 134 6 7 15 105 123 131,5
Home Phone FLG 0,5 0,5 0 1 0 0 0 1 1 1
Work_Phone_FLG 0,2 0,4 0 1 0 0 0 0 1 1
Other_Phone_FLG 0,7 0,5 0 1 0 0 0 1 1 1
Phone CNT 1,3 0,7 0 3 0 0 1 2 3 3
Black List FLG 0,1 0,3 0 1 0 0 0 0 1 1
GPRS_FLG 0,2 0,4 0 1 0 0 0 0 1 1
International FLG 0,2 0,4 0 1 0 0 0 0 1 1
Automatic_Payment FLG 0,1 0,3 0 1 0 0 0 0 1 1
Roaming_ FLG 0,1 0,3 0 1 0 0 0 0 1 1
Active_Line CNT 1,6 L1 1 14 1 1 1 2 4 6
Inactive_Line CNT 0,4 1,0 0 11 0 0 0 0 2 5
Invoice L3 AVR 384 49,8 0,0 2162,9 2,1 39 12,6 46,8 116,1 220,6
Invoice L6 AVR 36,7 46,0 0,1 2004,2 2,7 51 132 44,8 106,1  199.7
Invoice_ MO 40,1 66,7 0,0 2799,2 0,0 0,0 49 49,5 137,4  273,8
Invoice_ M1 35,1 52,7 0,0 2037,7 0,0 0,0 8,7 43,5 115,3  225,8
Invoice M2 34,6 48,6 0,0 1651,8 03 2,7 93 41,7 111,2  220,1
Invoice_ M3 335 55,1 0,0 2769,1 0,0 0,0 93 40,4 107,6  207,2
Invoice M4 34,2 63,5 0,0 3590,6 0,0 0,0 9.2 40,1 1104 2242
Invoice M5 33,1 48,6 0,0 1142,6 09 29 95 38,6 104,3 2173
Invoice_Paid AMT 1521,2 2015,9 4,1 35511,8 53,6 95,8 3158 1997,4  4981,0 9552,7
Invoice_Paid_AVG 30,8 32,0 1,1 1014,7 48 7,1 13,7 37,1 81,3 150,5
Invoice Paid_CNT 53,8 43,4 1,0 125,0 50 6,0 13,0 101,0 122,0  123,0
Invoice_Paid Max AMT 101,9 127,1 2,7 3590,6 82 15,0 378 121,8 301,3 572,22
Invoice National L6 _AVR 20,5 27,1 0,0 536,3 0,0 0,0 45 26,4 66,4 123,4
Invoice_International L6 AVR 0,6 5,7 0,0 2342 0,0 00 00 0,0 1,4 15,4
Invoice Roaming L6 AVR 1,0 15,7 0,0 1209,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 20,4
Invoice_ SMS_L6_AVR 1,8 4,7 0,0 95,8 0,0 0,0 0,0 1,6 8,1 22,8
Invoice_Voice_ L6_AVR 20,1 32,1 0,0 1648,8 0,0 0,0 4,1 25,0 65,5 126,0
Overdue_ CNT 15,7 17,9 0,0 112,0 0,0 0,0 4,0 21,0 56,0 78,0
Overdue_Invoice AVR 6,6 15,9 0,0 582,2 0,0 0,0 04 7,5 244 56,4
Overdue_ AVR 12,5 29,2 0,0 1571,8 0,0 0,0 35 14,3 36,5 79,7
Overdue L6  AVR 8,7 13,5 0,0 152,0 0,0 0,0 0,0 11,0 34,0 645
Overdue L6 FLG 0,66 0,47 0 1 0,0 0,0 0,0 1,0 1,0 1,0
Overdue_Max_L6_AMT 37,7 72,8 0,0 2769,1 0,0 0,0 0,0 48,4 143,7 284,1
Overdue_Sequential L12 CNT 3,1 3,1 0,0 12,0 0,0 00 1,0 5,0 10,0 11,0
Pay Type Distinct CNT 1,44 0,59 1 4 1 1 1 2 2 3
PCT Invoice 57,3 2779,1 -100,0 275100 -100 -100 -45 43 172 626
PROPN_Invoice 0,9 0,7 0,0 5,1 0,0 0,0 02 1,3 2,1 3,0
MO_Barred CNT 4,3 6,6 0 52,0 0,0 0,0 0,0 5,0 19,0 31,0
MO _Barred L6 CNT 1,1 1,6 0 6,0 0,0 0,0 0,0 2,0 5,0 6,0
MT_Barred CNT 0,2 0,6 0 9,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 3,0
Risk Unbilled AMT 29,1 57,1 0 3896,7 1,0 2,1 73 33,6 98,3 199,6
Risk Unpaid AMT 35,9 66,1 0 2799,2 0,0 0,0 0,0 453 132,5 267,6
Risk AMT 65,0 108,5 0 4837,8 1,8 24 10,6 78,9 220,4 4389
Risk RT 0,07 0,09 0 1 0,00 0,00 0,02 0,09 0,26 045
Usage Risk_RT 0,60 0,32 0 1 0,06 0,16 0,36 1,00 1,00 1,00
Target IDD90 0,30 0,46 0 1 0 0 0 1 1 1
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Calismada kullanilan gozlemlerin sahip olduklar1 verilerin doluluk orani da ¢ok yiiksektir.
Oransal verilerin tamami dolu olup, hicbir tanesinin igerisinde bos (missing) alan
bulunmamaktadir. Bu nedenle herhangi bir degiskene imputasyon yapilmasina gerek

duyulmamustir.

Davranigsal skorlama modelleri olmasi nedeniyle abonelik yast minimum alt1 ay olan
aboneler analize dahil edilmigtir. Aktif ve aktif olmayan hat adedi toplam1 20’nin iizerinde
olan aboneler de, is amacl olarak kullanilan hatlarin bireysel tiirden aktive edildigi

varsayimiyla analize katilmamustir.

Son alt1 ayda herhangi bir nedenle hi¢ fatura iiretmemis aboneler (aktivasyonu yaptiktan
itibaren hi¢ CDR gerc¢eklesmedigi i¢in fatura ¢ikmayan veya son alt1 ay icerisinde kisitlanmis
olduklar1 i¢in fatura ¢ikmayan ve c¢ok kisa bir slire dnce hatlarimi1 tekrar kullanima sokan
aboneler gibi) analiz veri setine alinmamistir. Ayni sekilde son alt1 ay icerisinde herhangi bir
faturast ¢ikmis bile olsa higbir faturast 0denmemis olan aboneler de analize dahil

edilmemistir.

6.2.4. Degisken Eleme Asamasi

Daha sonra modellerde kullanilacak degiskenlerin se¢imi farkli Karar Agaclar1 ve Lojistik
Regresyon modelleri kullanilarak yapilmistir. Degisken azaltilmasi olarak da isimlendirilen
bu asama, veri madenciligi siirecini daha etkinlestirmek igin cok sik kullamlir. Ozellikle
aciklayic1 degisken sayisinin yiizlerce hatta binlerce yer aldigi gilinlimiiz datamartlart
kullanilarak olusturulacak modeller i¢in neredeyse bir zorunluluktur. Bunun i¢in modelde
kullanilacak tiim degiskenler, kendi iclerinde alt gruplara ayristirildiktan sonra veya dogrudan
hedef degiskeni ile aciklama oranlarin1 6lgebilecek metotlar kullanilarak en 6nemlileri segilir.
Bu asamada, anlamlilik orani diisiik veya iliskisiz olan agiklayici1 degiskenler tespit edilerek

bir sonraki asamaya gegmeden elenirler.

Veri incelemesi asamasinda hedef degisken ile olan iliskilerine gore tiim degiskenlerden,
C5.0 veya Lojistik Regresyon modeline gore anlamli ¢ikmayan degiskenler elenmistir. Bu iki
modelden herhangi birinde anlamli ¢ikan degisken birakilmigtir. Degisken eleme ile ilgili

olarak asagidaki diizeltmeler, alan bilgisine istinaden yapilmustir.
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Abonelik yas1 (Network age) davramis skorlama analizlerinde 6nemli bulunmasina
ragmen bu degiskenle cok yiiksek korelasyona sahip olan toplam 6denen fatura adedi
(Invoice Paid CNT) degiskeni tercih edilmis, Abonelik yas1 verisi analiz disinda
tutulmustur.

Son alt1 ayda ¢ikan fatura tutarlar1 (Invoice MX) i¢in, bu degiskenlerin tamami anlamli
¢ikmadigindan (O6rnegin birinci, {iglincii ve besinci aylardaki fatura tutarlari anlamli
degisken olarak ¢ikmis, ancak ikinci ve dordiincii aylara ait olanlar 6nemsiz bulunmustur)
higbir tanesi analizlere alinmamustir.

Geg 6deme davraniglarini 6lgen birgok benzer parametre degisken setinde yer aldigindan,
gec 0deme aligkanliklarini 6lgen parametrelerden biri olan Overdue AVR degiskeni
analizden ¢ikarilmustir.

Degisken se¢imi asamasinda elenmesine ragmen, son {i¢ veya alt1 ayda ¢ikan veya édenen
fatura ortalamalar1 sektdrde sik kullanilan bir parametre olmasi nedeniyle 6nemli
olduguna karar verilip Invoice L6 AVR degiskeni analize dahil edilmistir.

Odeme tiplerinin abone davranislarini belirlemede anlamli bir veri oldugu bilindiginden
bu alandaki iki degiskenden en ¢ok tercih edilen 6deme davranisi (Pay Type Preferred)
degiskeni, bu asamada modeller tarafindan secilmemesine ragmen analizlerde

kullanilmustir.

Tiim bu istatistiksel ve alan bilgisine dayali diizenlemelerden sonra 54 degiskenin ¢ok 6nemli

bir kismi1 elenmis ve geriye 30 adet agiklayici degisken kalmistir.

6.2.5. Degisken Doniisiimii

Tarife bilgisini iceren ve kategorik Tariff Plan degiskeni, sekizden {i¢e indirgenmistir. Burada

TP2 ve TP6 tarifeleri Grupl; TP1, TP4, TP5 ve TP7 tarifeleri Grup2; TP3 ve TP8 tarifeleri de

Grup3 olarak tekrar gruplanmistir. Modellerde de sekiz kategorili degisken yerine ii¢

kategorili yeni degisken kullanilmigtir.

Egitim seviyesini gosteren Education degiskeni de kategorik veri tipinden, sirali veri tipine

donistiirilmiistiir. Kullanilan modellerin higbir tanesinde agiklayici degiskenlerin normal

dagilmas1 zorunlulugu bulunmamasina ragmen kategorik veri tipinin yanisira deneme
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yapilabilmesi amaciyla olusturulmustur. Bu degiskende bulunan bos alanlar i¢in herhangi bir
doldurma islemi yapilmamis, ancak bos olan kayitlara kategorik olarak “Bos” ifadesi

atanmistir.

Lojistik Regresyon modelinde ¢oklu normal dagilim varsayimi gecerli olmamasina karsin,
degiskenlere logaritmik doniisiim yapildiktan sonra model performansinda ciddi bir artis
goriilmiistiir. Bundan dolay1 da Lojistik Regresyon modeli uygulanmadan 6nce 18 oransal
degiskenden 11’inin logaritmik doniisiimi yapilmistir. Boylece toplam agiklayici degisken
adedi 41°e yiikselmistir. Ancak, doniisiim yapilan degiskenler Karar Agaglar1 ve Yapar Sinir
Ag modellerinde kullanilmamistir. Tiim modellere aciklayici de§isken olarak girmek iizere

secilen degiskenlerin listesi yer almaktadir:

Tablo 12 : Modellerde Kullanilan Aciklayici Degiskenler

1 Gender

2 Marital Status

3 Education

4 Tariff Plan

5 Phone CNT

6 Automatic Payment FLG

7 Roaming FLG

8 Active Line CNT

9 Inactive Line CNT

10 |Black List FLG

11 |Invoice L6 AVR

12 |Invoice Paid CNT

13 | Invoice Paid AVG 31 |Invoice Paid AVG LogN

14 |Invoice Paid Max AMT 32 |Invoice Paid Max AMT LogN
15 | Invoice National L6 AVR 33 |Invoice National L6  AVR LogN
16 | Invoice Voice L6 AVR 34 |Invoice Voice L6 AVR LogN
17 | Overdue Invoice AVR 35 |Overdue Invoice AVR LogN
18 | Overdue L6 AVR 36 |Overdue L6 AVR LogN

19 | Overdue L6 FLG

20 | Overdue Max L6 AMT 37 |Overdue Max L6 AMT LogN
21 | Overdue Sequential L12 CNT

22 | Pay Type Preferred Method

23 | PROPN Invoice 38 | PROPN Invoice LogN

24 | MO Barred CNT

25 | MO Barred L6 CNT

26 |MT Barred CNT

27 |Risk Unpaid AMT 39 |Risk Unpaid AMT LogN

28 |Risk AMT 40 |Risk AMT LogN

29 |Risk RT 41 |Risk RT LogN

30 |Usage Risk RT
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6.2.6. Veri Setinin Boliimlenmesi

Gelistirilen bir skor kartin veya skorlama modelinin ger¢ek veri ile dogrulanmasi da ¢ok
onemlidir. Boylece modelin bagka bir veri {izerinde de ayni seviyede dogru tahmin yapip
yapamadig1 ortaya c¢ikar. Kurulan bir modelin dogrulanmasi ile asir1 6grenmis bir model
(over-modelling) olup olmadigi veya modellemede ilgisiz bir analiz veri setinin kullanilip

kullanilmadig: test edilmis olur.

Dogrulama yapmak icin kullanilacak veri seti iki sekilde segilebilir: Birincisi, model
gelistirmek i¢in toplanan verilerin bir kism1 modellemede kullanilmayip dogrulama amaciyla
ayrilir ki en ¢ok kullanilan yontemdir. ikinci yontem ise, benzer abonelere ait baska bir
doneme ait verinin kullanilmasidir. Bizim ¢alisgmamizda yeteri kadar veri mevcut oldugundan
dogrulama ve test veri setleri ayrilmistir. Tiim veri setinin %60°1 egitim, %30’u dogrulama ve
%10’u da test amaciyla ii¢ alt parcaya ayristirilmistir. 10.000 gézlemin pargalandiktan sonraki

dagilimi asagidaki gibidir:

Tablo 13 : Analiz Veri Setinin Béliimlenmis Durumu

Target IDD90 Riskli Abone
Toplam
Risksiz Riskli Oram
Egitim 4.176 1.774 5.950 29,82%
Partition | Test 2.121 930 3.051 30,48%
Dogrulama 703 296 999 29,63%
Toplam 7.000 3.000 10.000 30,00%

Verinin veri madenciliginde kullanilan modellerin gegerliliginin test edilmesinde ¢cok 6nemli
bir yontem olan alt gruplara ayirma, bu ¢alismada da kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve Karar

Agaglar1 gibi veriden 6grenmeye dayanan algoritmalar i¢in 6zellikle tercih edilmistir.

6.3. Modelleme

6.3.1. Model Gelistirme Siireci
Etkili bir ayirim fonksiyonu olusturabilmek i¢in iki konunun dikkate alinmas1 gerekmektedir:

Bunlardan birincisi, degiskenler arasindaki iliskiler ve hedef degisken ile olan iligkilerinin

dogrusal olup olmadigidir. Ikincisi de siniflandirma modelinin dogrulugunu artirmak igin
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ilgisiz degiskenlerin analiz verisinden ¢ikarilmasidir'®. Tyi bir istatistiksel siire¢; veriden en
iyl tahmini yapabilmeli, eldeki tiim veriyi modellemeye dahil edebilmeli, verinin yapisindan
etkilenmemeli, yorumlamas: ve anlagilmasi kolay olmalidir. Asagidaki sekil modelleme
asamalarini kisaca 6zetlemektedir. Burada, ikinci ile altinci adimlar arasinda her zaman geri

doniislerle beslenen bir siire¢ mevcuttur.

1- Verinin secilmesi ve
modellemeye hazir hale getiriimesi

A

A

2- Orneklem segilmesi

3- Hedef degiskenin secilmesi <

A

4- Degiskenlerin analizi

5- Modelleme ¢alismalari ve en iyi
modelin segilmesi

A

4

6- Dogrulama

4

7- Uygulamaya alma

Sekil 16 : Model Gelistirme Siireci

Bu caligmada, Lojistik Regresyon, Karar Agaglart ve Yapay Sinir Ag modelleri kullanilmigtir.
Her model i¢in en iyi sonucu veren algoritma tercih edilmistir; Lojistik Regresyon i¢in Logit
fonksiyonu, Karar Agaci i¢in CHAID algoritmasi, Yapay Sinir Ag1 algoritmalar1 i¢inde de en
performansli sonucu veren Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perception — MLP)

algoritmasi tercih edilmistir.

1% Ong, Chorng-S., Jih-Jeng Huang, and Gwo-Hshiung Tzeng., s. 41.
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6.3.2. Segmentasyon

Skorlama modelleri kurulmadan o©nce aboneler mutlaka segmentlere ayristirilmalidir.
Segmentasyon; kurumsal ve bireysel seklinde olabilecegi gibi, daha once kredi ge¢misi olan
ve olmayan aboneler veya baska boliimler tarafindan yapilan segmentasyon modeller ile
ayristiritlan aboneler de olabilir. Skorlama sonuglarinin etkinligini artirmak i¢in abonelerin
daha homojen alt gruplara ayristirilmasi basariyr ¢cok Onemli Olglide artirir. Cilinkdi her
segment icin Onemli olan degiskenler farklidir. Ornegin, firma aboneliklerinin
degerlendirilmesinde finansal tablolardan elde edilen rasyolar veya faaliyet alani, sermaye
miktar1 gibi faktorler kullanilirken; bireysel abonelerin kredibilitelerinin degerlendirilmesinde
aylik kazanglari, 6dedikleri sigorta primleri, son calisilan igyerindeki ¢alisma siireleri, sahip
olunan aracin 6zellikleri, ikamet edilen evin adresi veya son oturulan evde ne kadar siireden
beri ikamet edildigi gibi 6zellikler 6n plana ¢ikmaktadir. Bunun da 6tesinde her segment igin

ayn1 6zellik mevcut olmayabilir. Ornegin, bireysel abonelerin finansal tablolar1 yoktur.

Banka gibi kuruluslar skor sonuglarini genel olarak tek baslarina kullanmazlar. Mutlaka
finansal tablolarinda olmayan degiskenlere de ulasarak bunlart da kalitatif olarak
degerlendirmeye katarlar. Dolayisiyla her degerlendirme siireci tamamen otomatize olmayip
manuel miidahalenin yer aldig1 kisimlar bulunabilir. Bizim ¢alismamizda kullanilan skorlama

stireci bu tiir miidahalelerden bagimsizdir.

Modelde kullanilan veri, analiz yapilan operatoriin sebekesindeki genel ana kiitleyi temsil
etmemektedir. Bunun birinci nedeni, gercek hayatta da uygulamasi yapilan, dogrulugu
artirmak i¢cin modelleme Oncesinde segmentasyon uygulanmasi olup, calismaya sadece belirli
bir segmente ait aboneler dahil edilmistir. Diger neden ise, rakipler tarafindan yapilabilecek
muhtemel kiyaslamalar1 engellemektir. Ancak asagidaki sartlar1 saglayan gozlemler mevcut

anakiitleden rastsal olarak SAS Enterprise Guide programi vasitastyla segilmistir.

e Analiz tarihinden 3 yi1l dnceki donem itibari ile giincel olan veriler

e Belirli bir cografi bolgede aktivasyonu yapilan aboneler

e Abonelik yas1 alti aydan biiylik aboneler (son alt1 ay igerisinde hi¢ aktivitesi olmayan —
faturasi ¢cikmayan aboneler vb. veri setinden ¢ikarilmistir)

e En az bir faturas1 6denmis aboneler
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e Sadece bireysel hat kullanan aboneler secilmistir. Bu nedenle, aktif veya inaktif hat adedi

toplam1 20 nin iizerinde olan kayitlar veri seti i¢erisinden temizlenmislerdir

6.3.3. Kullamilan Modeller
6.3.3.1. Lojistik Regresyon Modeli

6.3.3.1.1. Giris

Regresyon analizinde temel amag, bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli veya agiklanan
degiskenin hangi degeri alacagini bulmaktir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin hangi dl¢ekle
Ol¢iilmiis olduklari, kurulan modellerin ve katsayilarin nasil bulunacagini belirler. Birgok
uygulamada, bagimli degisken sadece iki sonuglu olaylarla ilgilenebilir ve 0 veya 1 degerini
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alabilir ™. Lojistik Regresyon (LR), dikotom bagimli degiskenin birden fazla oransal veya

nominal agiklayici degisken kullanilarak tahmin edilmesini saglayan matematiksel bir

modeldir'*

. Bizim O6rnegimizdeki gibi abonenin borcunu 6deyip 6de(ye)meyecegi de iki
sonuglu olaylara 6rnek olarak verilebilir. Bu gibi durumlarda bagimli degisken dikotomdur ve

1 degeri 7 olasiligini ve 0 degeri 1- 7 olasiligini gosterir.

Dogrusal Regresyon analizinde amag, bagimli degiskenin tahmin edici bir grup bagimsiz
degisken karsisinda alacagi ortalamayr bulmaktir. Lojistik Regresyon modelinde ise temel
amag, tesadiifi degisken Y’nin 7 olasilikla 1 ve 1-7 olasilikla 0 degerini alabilecegini

gostermektir.

Tesadiifi Bernoulli degiskeni asagidaki farkli olasilik dagilimina sahiptir:
PY=y)=r"(1-m)";

y=0,1.

Dikotom hedef degiskeni tahmin etmek i¢in bir¢ok bagka yontem mevcuttur. Ancak iki

6nemli sebepten dolay1 LR modeli ¢ok kullanilan popiiler bir analiz aracidir'* '**;

'“I' Le, Chap T., Applied Categorical Data Analysis. New York: John Wiley & Sons Ltd., 1998. s. 113.
12 Kleinbaum, David G., Logistic Regression A self Learning Text. New York : Springer, 1994. s. 5.
"} Kleinbaum, David G., s. 6-7.

4 1e, Chap T.,s. 116.
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1 — Lojistik fonksiyonunun (f(z)) her vaka icin 0 ile 1 arasinda degerler almasi, bu yontemin
en onemli 6zelligidir. Olasilik tahmin edilecek olaylarda LR, ¢ogunlukla ilk se¢enek olarak
kullanilir. Bu uygulamada oldugu gibi her yeni abonenin risk derecesini veya borcun geri
O0deme olasiligini belirleyerek bireysel riski bulabiliriz.

2 — Lojistik egrisi, Sekil 17°de de goriildiigii gibi artan S seklindedir ve iist sinir1 vardir. Bu
sekil bircok risk faktoriiniin kombine etkisini yansitmaktadir. Bu durum, saglik alanindaki

ilgili verileri modellerken de ¢ok kullanighdir.

- 00 0 + oo
(2)
Sekil 17 : Lojistik Fonksiyon

Olasiliklar sifirdan bire dogru biiyiirken Logit fonksiyonu -oo ile +oo arasinda degerler alir.
Modelin bagimli degiskenleri ile bagimsiz degiskenleri arasinda dogrusal bir iliski oldugu

halde, olasiliklarla bagimli degiskenler arasindaki iliski dogrusal degildir.

LR fonksiyonu da asagidaki gibi ifade edilir:

1
l+e=’

I

LR fonksiyonundan yola ¢ikarak olusturacagimiz Lojistik Model asagida yer almaktadir:

k
z, = p, +Zﬁjﬂ(ﬁ
=

X’ler risk faktorlerini veya bagimsiz degiskenleri gostermektedirler.
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Lojistik Regresyon modeli ifadesindeki regresyon kismi, aciklayici degiskenlerin degerlerinin
lineer kombinasyonunun var olmasi ve regresyon katsayilarinin varligindan, lojistik ifadesi de
bagimli degiskenin olasiligmin lojistik transformasyon denklemine sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir:

Y = In(—Z—)
1-x

LR modelindeki gozlemler i¢in lojistik fonksiyon, yani bagimsiz degiskenlerin verilen

ozelliklerine gore 7, olasilig1, asagidaki gibi lineer model olarak tanimlanabilir:

ln[ i
1-7.

1

j:ﬂo"'ﬂlli

veya

1

~(Bo+Bii)

=
l+e

7 risksiz olma olasiligini gosterirse

olarak ifade edilebilir.

Bagimli degisken nominal 6lgekli oldugunda En Kiigiik Kareler (EKK) teknigiyle elde edilen
tahminler yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bagimli de§isken nominal 6lgekli oldugundan normal
dagilmamaktadir. Dolayisiyla, tahmin edilen varyanslar minimum degildir'”. EKK
teknigiyle olusturulan dogrusal regresyon modelinde hatalarin normal dagilmamasi, tahmin
edilen olasiliklarin 0 — 1 araliginda kalmamasi, diisik R* ve farkli varyans problemlerine yol
acmaktadir. Dogrusal regresyon modeli icerisinde EKK yontemi uygulayarak bu problemlerin
listesinden gelmek igin bazi yollar mevcuttur. Ornegin tahmin edilen olasiliklarm 0 — 1
araliginda kalmasimi saglamak icin kisit konulabilir, agirlikli regresyon analizi kullanilarak
esvaryans, ornek hacmi biiyiitiilerek normallik varsayimi saglanabilir. Ancak dogrusal EKK
modelinin en biiylik sakincasi bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir
iliski oldugunu varsaymasidir. Cogu durumda ise degiskenler arasindaki dogal yap1 sonucu

dogrusal olmayan modeller daha agiklayici olmaktadir.

'3 Albayrak, A. Sait, Uygulamah Cok Degiskenli istatistik Teknikleri. Ankara: Asil Yaymn Dagitim, 2006. s.
439.

112



Lojistik Regresyon modelinin parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden iteratif bir
yontem olan Maksimum Likelihood (ML) teknigiyle tahmin edilmektedir. Ciinkii analiz
yontemi agisindan bakildiginda EKK’nin aksine LR modelinde ¢6ziim, dnce bir ¢dziimiin
kabuliinden baglanarak bunun yeniden go6zden gegirilerek 1iyilestirilmesi ¢abasina
dayanmaktadir. Olabilirlik fonksiyonundaki degisim ihmal edilebilir seviyenin altina

indiginde tekrar etme (iterasyon) islemine son verilir.

LR modeli ortalama 7 ve varyanst z(1-7)olan Bernoulli dagilimina uyar. Basit LR

modelinde Likelihood fonksiyonu asagidaki gibidir'* :

L=T TP, =)

n [e(ﬂo‘*'ﬁllf)] Vi

L - " 1+e(ﬂo+ﬂlli)
yi=0,1;
6.3.3.1.2. Odds Oram (Ustiinliik oram)

Lojistik regresyonda kullanilan Odds orani nisbi risklerin 6lgiilebilmesine imkan verir. Odds
Oran1 (Ustiinliik Orani), olma ihtimalinin olmama ihtimaline orami olarak tamimlanabilir.
Odds oran1 asagidaki sekilde formiilize edilir:

p : olayin olma (ger¢eklesme) ihtimali

1 - p : olaym olmama (ger¢eklesmeme) ihtimali

OddsOrant = P
1-p

Bagimsiz degiskenlerin oransal olup olmamasindan bagimsiz olarak, iistiinliik oraninin dogal

logaritmas1 bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir'*’ :

In(0dd; X = x) = B, + B,(x)
In(0Odd; X =x+1) =, + f,(x+1)

6 1e, Chap T.,s. 117.
“"Le, Chap T.,s. 118.
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Yukaridaki iki denklemden elde edilen deger asagidaki denklemde yerine konursa, X

bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik artistan kaynaklanan Odds orani bulunmus olur:

o (Odd; X =x+1)
(Odd; X =x)
X degiskenindeki degerin m birim artmasindan kaynaklanan (X=x-+m degerinin X=x degerine

gore)

Odds oran1 ="/
olur. Odds orani; et olarak tiim paket program ¢iktilarinda mevcuttur. Odds oraninin giiven

aralig1 da (%95 olasilikla) su sekilde ifade edilir:

oPIEL96SEB)

Bununla birlikte Odds oranin1 yorumlamayi giiglestiren en 6nemli etken bagimsiz degiskenin
Olciildiigti olgek olup, Odds oram1 ayni degisken icin Olcege gore degismektedir. Odds
oraninin dogal logaritmasi Logit olarak bilinir. Odds orani ve olasiliklar ayni olay1 farkl

sekilde gosterme yontemleridir.
6.3.3.1.3. Modelin Parametrelerinin Test Edilmesi ve Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Veriye uyan bir LR modeli kurulduktan ve degiskenlerin katsayilar1 tahmin edildikten sonra

LR modelinin uygunlugunu degerlendirirken 3 farkli yol kullanilir**®:

a) Tim modelin bir biitlin olarak anlamliliginin test edilmesi

b) Modele dahil edilmesi diisliniilen yeni bir degiskenin gergekte anlamli bir katki saglayip
saglayamayacagini belirlemek i¢in tekil olarak yapilan test

¢) Birden fazla bagimsiz degiskenin modele olan katkisin1 beraberce degerlendirmek.

LR modeli biitiin olarak test edilirken “log-likelihood” istatistigi kullanilir. Log-likelihood
degeri negatiftir ve -2 ile carpildiginda k modeldeki parametre sayisin1 gostermek iizere, n-k
serbestlik derecesiyle X* dagilimina uyar'®”. Modelin genel gegerliligini test eden sifir ve

karsit hipotezler agagidaki gibi yazilabilir:

81 e, Chap T., s. 130.
149 Albayrak, A. Sait, s. 450.
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Hp : Tim bagimsiz degiskenler birlikte degerlendirildiginde bagimli degiskendeki degisimi

aciklayamamaktadirlar.

H,:p=p=...=5=0
H; : Teorik model verileri iyi temsil etmektedir.

Bu hipotez -2LogL ile test edilir. Likelihood oran testi;

X = 2[1nL(§) —lnL(O)}

-2LogL istatistigi, modele ilave edilen bagimsiz degiskenlerin modele olan katkilarinin
aragtirtlmasinda da kullanilirlar. Diger bir anlatimla, -2LogL istatistigi LR katsayilarinin
anlamliliklarinin sinanmasinda da kullanilmaktadirlar. Bu nedenle -2LogL istatistigi bagimli
degiskendeki agiklanmayan varyansin anlamliliini gosterir. Bu istatistik sapan ki-kare
istatistigi olarak da bilinir. Bu istatistigin anlamli olmamast LR analizinde istenen durumu

gostermektedir.

Regresyon analizindeki F testinin tim denklemin anlamliligini test ettigi gibi Hosmer ve
Lemeshow G istatistigi olarak bilinen model ki-kare istatistigi, LR modelini genel olarak test
eder. Bagimsiz degiskenlerden higbirisinin bagimli {istlinliik oraniyla (odds ratio) anlamli
dogrusal bir iligski gostermedigini ileri siiren sifir hipotezini test eder. Diger bir anlatimla bu
istatistik, sabit terimin disindaki tiim logit katsayilarmin sifira esit olup olmadigim

simnamaktadir. LR analizinde Hosmer ve Lemeshow G istatistiginin anlamli olmasi arzu edilir.
Hosmer Lemeshow testi i¢in hipotezler asagidaki gibi yazilir:

Hp : Tahmin denklemi anlamlidir.

H; : Tahmin denklemi anlamli degildir.

Bagimsiz degiskenlerin ayr1 ayr test edilmesinde Ho hipotezi su sekilde ifade edilir:”Diger
bagimsiz degiskenler modelde iken yeni eklenen Xi degiskeni bagimli degiskenin tahmininde
ek bir katki saglamamustir”. Diger bir deyisle;

H,:p =0

Test, X dagilimima uyan 1 serbestlik dereceli -2LogL istatistigi ile yapilir. Bununla birlikte

burada alternatif olarak asagidaki istatistik de kullanilabilir:
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A

__A
SE(S,)

z; standart normal dagilima uyar.

Z.

1

Regresyon analizindeki R” istatistigine benzeyen ve genis kabul géren bir istatistik LR
analizinde bulunmamaktadir. R?, bagimli degiskenin aciklanan varyansmim yiizdesini
gostermektedir, ancak LR analizinde bagimli degiskenin varyansi bu degiskenin olasilik
dagilimina baghdir. Diger bir anlatimla iki gruplu bir bagimli degiskenin varyansi, grup
frekanslar1 esit oldugu zaman (%50 * %350 = 0.25) maksimum olacaktir. Bu nedenle
Regresyon Analizindeki R degeri ile Lojistik Regresyon analizindeki R degerini birbirleri
ile karsilastirmak uygun degildir. Bununla birlikte literatirde LR analizi i¢in birkag R”
istatistigine yer verilmektedir'™".

Cox ve Snell R? : Olabilirlik esasina gore coklu R? istatistigine benzemektedir. Istatistigin
maksimum degerinin genelde 1°den kiiciik olmasi bu istatistigin yorumunu giiglestirmektedir.

Nagelkerke R* : Cox ve Snell R? istatistiginin 0-1 araliginda degerler almasim saglamak

amaciyla gelistirilmistir.
6.3.3.1.4. Coklu Lojistik Regresyon Analizi
Birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigt LR modellerinin agiklayiciligi daha fazla

degisken kullanmanin getirdigi avantaja sahiptir. Degiskenler, dikotom, kategorik veya

oransal degisken olabilir. Coklu LR modelinin genel ifadesi su sekildedir:

;= ! - , 1=1,2,....n
{—[ﬁ0+2ﬁ,zj,J}
l+e !
veya
In

T k
1_77[ = ;Bo + _;Z—;ﬁjzﬁ

seklinde ifade edilebilir.
Bu modelin dayandigi Likelihood fonksiyonunun ifadesi de sudur:

150 Albayrak, A. Sait, s. 460.
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. (eXp[ﬂo + Zﬂj}(ﬂ})

i=1

L = X ; Yi=0,1.
- 1+6Xp|:ﬂ0 +Zﬂjlji:|
i=1

Ayni sekilde odds orani exp(/,) ile ifade edilir ve su iki durumu gostermek tizere kullanilir:

a) X; dikotom olmak iizere, X;’nin odds oranin1 gosterir (X;=1 ger¢eklesme ihtimali ve X;=0
gerceklesmeme ihtimali)
b) X; siirekli degisken olmak {izere, X; degiskenindeki 1 birimlik artisin odds oranini

gosterir.

Coklu LR modelinde eger bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon varsa bunlar
arasindan en 1yi tahmin ediciler secilir. Ayrica benzer ¢alismalarda kullanilan degiskenler bu

konuda ornek aliabilir. Ayrica bagimsiz degiskenler arasinda faktoriyel ¢arpim ( ¢, 7, ) veya

degiskenin yiiksek dereceden kuvveti ( y°) modelin daha giiclii olmasini saglayabilir. Ancak

modelin lineer yapisinin ciddi zarar gordigi diisiiniiliiyorsa degiskenin kuvvetinin modele

sokulmasindan vazgecilebilir.

Kurulan Lojistik Regresyon modelinin dogrulugunun anlagilmas: ile ilgili pek ¢ok yol

mevcuttur:

e Pseudo R istatistigi: R’ istatistigi dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskendeki
degisimin agiklanan oranimi gostermektedir, ancak LR i¢in aym sey gegerli degildir.
Bununla birlikte R” istatistigi yerine benzer 6zellikleri gosteren Pseudo R” istatistigi
gelistirilmistir

e Kiimeleme ve Dogrulama: Capraz tablolar ile gozlenen ve model sonucu iiretilen
gbzlemlerin birbirlerine ne derecede uyduklari dlgiilerek, modelin var olan datayr hangi

oranda dogru tanimlayabildigi 6l¢iiliir.

LR modelinin kurulmasinda en iyi tahmin edicilerin modele dahil edilmesi i¢in degiskenlerin
adimsal olarak se¢ilmesi ile ilgili pek ¢cok prosediir mevcuttur. Bu stiregler, hedef degisken ile
anlaml katsayilara sahip degiskenlerin otomatik olarak segerler. Asagida bunlardan ¢ok

kullanilanlardan ikisi aktarilmistir:
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Forward Stepwise metodu, hicbir tahmin edicinin olmadigr model ile baslar. Her adimda,
modele en fazla uyan degiskeni en yliksek anlamlilik oranina uygun olarak modele dahil eder.
Sirastyla diger degiskenleri modele dahil eder, anlamlilik degeri belirli bir degerin
altina(0,05) diisiinceye kadar yeni degiskenleri alir. Yeni alinan degiskenlerin anlamliligi 0,05
oraninin (bu deger baska bir oran olarak da belirlenebilir) altina diistigii anda, modele yeni

degisken almaya son verir.

Backward Stepwise metodunda ise ilk basta tiim tahmin edici degiskenleri modele dahil eder.
Her adimda en az agiklayicilig1 olan degiskeni modelden ¢ikarir. Bu siire¢ geriye kalan tiim
degiskenlerin acgiklayiciliginin anlamlilig1 belirlenmis bir katsayiyr asincaya kadar devam
eder. Eger her iki metod ile de ayn1 degiskenler modelde yer aliyorsa modelin iyi kurulmus

oldugu kendiliginden dogrulanmis olur.

6.3.3.1.5. Lojistik Regresyon Analizinin Uygulanmasi

LR modelinin varsayimlar1 arasinda kullanilan degiskenlerin normal dagilmasi zorunlulugu
bulunmamaktadir. Ancak dagilimi carpik degiskenlerden bazilarinin dogal logaritmasi
alindiktan sonra tekrar kurulan logit modelinin bir 6ncekinden daha iyi tahmin yaptigi
goriildiigiinden, Lojistik Regresyon modeli, veri doniisiimii yapildiktan sonra olusturulmustur.

Degiskenlerin modele alinmas ile ilgili olarak backward stepwise metodu tercih edilmistir.

LR sonuglarina iliskin ilk grafik olan Sekil 18, Duyarlilik Analizine aittir. Bu listede yer alan
degiskenlerin modele katkilarinin 6nem sirasin1 gostermektedir. Duyarlilik analizinde
belirlenen degiskenlerin 6nemliligi konusunda degerlendirme yapilmalidir. Duyarlilik analizi

degiskenlerin giivenilirligini ya da yararliligin1 6lgmez.
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Variable Importance
Targets: Target_IDD90

Overdue_L6_AVR_LogN

Overdue_Invoice_AVR...
Risk_RT_LogN : | !

Overdue_Max_L6_AMT..

Invoice_Paid_AVG_LogNT]

]

]
MT Barred_CNTH |

]

]

H

]

]

]

I

Automatic_Payment_...7
Black_List FLG
Invoice_L6_AVR]
Invoice_Voice_L6_..
Inactive_Line_CNT
Roaming_FLG
Invoice_Paid_Max_.. ' '
Usage_Risk_RT 0 0 0
Risk_Unpaid_AMT_LogN-] q q
PROPN_Invoice_LogN- E
Risk_AMT_LogN-{ E , ,
Overdue_L6_FLG] E E E

0,0 011 012 0:3 0,4
Sekil 18 : Lojistik Regresyon Modelinde Kullanilan Degiskenlerin Modeli Aciklama Giicii Grafigi

Son donemde ¢ikan faturalarin zamaninda ddenip 6denmemesi ile ilgili olarak analize sokulan
Overdue L6 AVR degiskeninin logaritmik doniisiim yapildiktan sonra, abone 0deme
davranislarimi belirleyen en énemli degisken oldugu gériilmektedir. ikinci sirada énemli gikan
degisken de benzer sekilde Overdue Invoice AVR (Odenen tiim faturalarn son 6deme
tarihlerine gore ortalama ge¢ Odenme gilin sayis1) yine faturalarin zamaninda &denip
O0denmemesi ile ilgilidir. Buna gore fatura tutarindan bagimsiz olarak, zamaninda 6deme

yapma verisinin riskli aboneyi belirlemede en 6nemli parametreler oldugu goriilmektedir.

Uciincii 6nemli degisken olan Risk RT LogN, toplam riskin, édenen toplam fatura tutarina
oraninin logaritmasini gdstermektedir. Buna gore, riski degerlendirilecek abonelerden

sebekede yaptig1 toplam 6deme tutar1 daha yiiksek olan abone daha az risklidir.

LR modelinde kullamlan degiskenlerin modeli aciklama giicleri Tablo 14’de verilmistir. Ilk
degisken olan Overdue L6 AVR LogN’in %36.96, ikinci Overdue Invoice AVR LogN’in
%19.53 ve liclincii degisken olan Risk RT LogN’in da %15.67 agiklama sagladigi

goriilmektedir.
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Tablo 14 : Lojistik Regresyon Modelinde Kullamlan Degiskenlerin Modeli A¢iklama Giicii

Degiskenler Onem Derecesi Siralama
Overdue L6 AVR LogN 36,96% 1
Overdue_Invoice AVR_LogN 19,53% 2
Risk_ RT LogN 15,67% 3
Overdue Max L6 AMT LogN 7,32% 4
Invoice_Paid AVG_LogN 5,54% 5
MT Barred CNT 3,30% 6
Automatic_Payment_FLG 2,74% 7
Black List FLG 2,46% 8
Invoice L6_AVR 1,78% 9
Invoice Voice L6 AVR6 LogN 1,68% 10
Inactive Line CNT 1,42% 11
Roaming_FLG 1,16% 12
Invoice_Paid_Max_ AMT_LogN 0,45% 13
Overdue L6 FLG 0,00% 14
Risk AMT LogN 0,00% 15
PROPN_Invoice_LogN 0,00% 16
Risk_Unpaid AMT_LogN 0,00% 17
Usage_Risk RT 0,00% 18

Not: Son 5 degiskenin agiklama gii¢leri %1 'in altinda kalmigtir.

Asagidaki Tablo 15°de LR modeline girdi olarak kullanilmak tizere kullanilan kategorik
degiskenlerin frekans dagilimlart mevcuttur. Tarife degiskeni ii¢ alt grupta, cinsiyet de kayip
deger olmadigi i¢in iki alt grupta toplanmistir. Az kategorili olan bu iki degiskenin frekanslari
arasinda da biiytik bir farklilik olmamasina ragmen son asamada modelde anlaml1 degiskenler

olarak yer almamislardir.

Tablo 15 : Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi

Parametre
Frekans Kodlamasi
(1) @
Grupl 2.544 1 0
Tariff gr| Grup2 2.197 0 1
Grup3 1.209 0 0
4.879 1
Gender E
K 1.071 0

a. This coding results in indicator coefficients.

Model X? istatistigi (Hosmer lemeshow G) Lojistik Regresyon modelini genel olarak test
etmektedir. Bu test regresyon analizindeki F istatistigine benzer ve anlamli olmasi gerekir.
Hosmer-Lemeshow X istatistigi, modelin veriyi yeterli sekilde belirleyip belirleyemedigini

Olger.
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Hp : Sabit terim hari¢ tiim bagimsiz degiskenler birlikte degerlendirildiginde bagimli
degiskendeki degisimi agiklayamamaktadirlar

Hy=p=p=...=5=0

H; : Teorik model verileri iyi temsil etmektedir.

Tablo 16’da yer alan, Hosmer-Lemeshow istatistiginin olasilik degeri (0,041) 0,05’ten kii¢iik
oldugu i¢in modelin datay1 yeterli sekilde agiklayamadigi Ho hipotezi reddedilir.

Tablo 16 : Hosmer ve Lemeshow Test

Adim Chi-square df Sig.

11 16,131 8 0,041

Modelin verileri tam temsil etmesi durumunda olabilirlik katsayist (L) 1’e ve - 2LogL
istatistigi de 0’a esittir. -2LogL istatistigi bagiml degiskendeki agiklanamayan varyansin

anlamliligin1 gosterir. Bu istatistik sapan X* degeri olarak bilinir ve anlamli olmas istenir.

Belirlilik katsayis1 (R?), analizde kullanilan datasetten elde edilen regresyon dogrusunun
verileri ne kadar iyi temsil ettigini gosteren bir dl¢iidiir. Asagidaki Tablo 17°de yer alan
Pseudo R? istatistigi mevcut model ile herhangi bir tahmin edici degiskenin disarida tutularak
olusturulan “null” model arasindaki olasiliga dayanir. Son adimda (son modelde) %37,3 tiir.
Bu oran, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik %37,3’liik bir iligkinin
oldugunu gostermektedir. Cox ve Snell R? istatistiginin maksimum degerinin birden kiigiik
olmasi yorumu gii¢lestirmektedir. Nagelkerke R? istatistigi, Cox ve Snell R* nin maksimum
degerinin bir olmasini saglamak amaciyla gelistirilmistir. Son modelde yer alan orana gore
bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik %52,9’luk bir iligkinin oldugu

goriilmektedir.

Tablo 17 : Lojistik Regresyon Model Ozeti

Step -2 Log likelihood | Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square
11 4476,354(a) 373 ,529

a. Estimation terminated at iteration number 7 because parameter estimates changed by less than ,000.
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Tablo 18’de yer alan siniflandirma tablosu, olusturulan LR modelinin pratik sonuglarini
gostermektedir. Herbir abone i¢in regresyondan elde edilen olasilik degeri 0.5’ten biiyiikse
riskli abone, 0.5’ten kiigiikse de risksiz abone grubuna girmektedir. Buna gore, 4.176 risksiz
abonenin %90.5’una karsilik gelen 3.779’u, 1.774 riskli aboneninin de %65.8’ine karsilik
gelen 1.167°si dogru olarak tahmin edilmistir. Genel olarak tiim abone grubunun %83,1°1

dogru gruba girmistir.

Tablo 18 : Lojistik Regresyon Modeli Siniflandirma Tablosu

Tahmin
Risksiz Riskli Toplam | Dogruluk Yiizdesi (%)
Gé Risksiz 3.779 397 4.176 90,5
ozlem —
Riskli 607 1.167 1.774 65,8
Genel Doguluk Yiizdesi (%) 83,1

a. Esik degeri 0.5 'tir.

Tablo 19’da herbir tahmin edici parametrenin etkisi yer almaktadir. Tablonun altinda yer alan
degiskenler ilk adimda modele alinan degiskenleri sirasiyla gostermektedir. Son modelde

sabit terim hari¢ 18 aciklayic1 degisken yer almaktadir.

Biiyilk ornekler igin LR katsayilarmin testi X* dagilimma uyan Wald istatistigi ile
yapilmaktadir. Serbestlik derecesi bire esit olan bir bagimsiz degiskenin Wald istatistigi, ilgili
degiskenin LR katsayisinin standart hatasina oraninin karesine esittir. Kategorik degiskenlerin
Wald istatistigi grup sayisiun bir eksigi (df=G-1) ile X* dagilimina uymaktadir. Wald
istatistiklerinin anlamlilik diizeyleri, Odds oranlar1 siitunundan onceki Sig. alaninda
verilmistir. Wald istatistiginin anlamlilik seviyesi 0.05’ten daha kiiglikse o parametrenin
model icerisinde yer almasinin anlamli oldugu sdylenir. Son adimdaki LR katsayilarinin

tamami1 %35 anlamlilik diizeyinde Wald istatistigine gore anlamlidir.

Wald degerleri regresyon modelinde yer alan her degiskenin modele olan katkisini
vermektedir. Wald degeri ne kadar biiylik olursa degiskenin 6nemi de artmaktadir. Buna gore,
Risk AMT LogN, Risk RT LogN, Overdue L6 AVR LogN, Risk Unpaid AMT LogN,
Usage Risk RT ve Automatic Payment FLG degerleri abonenin riskinin o6l¢iilmesinde

modelde diger degiskenlere gore daha etkin olarak yer almislardir.
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Tablo 19 : Lojistik Regresyon Modelinde Kullanilan Degiskenler

95,0% C.1.for
EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. | Exp(B) | Lower | Upper
Automatic_Payment FLG ,874 ,118 54,764 |1 ,000 2,397 1,901 [3,021
Roaming FLG -466  |,151 9,579 |1 ,002 ,627 ,467 ,843
Inactive Line CNT ,098 ,041 5,588 |1 ,018 1,103 1,017 [1,196
Black List FLG ,512 ,124 17,010 |1 ,000 1,668 1,308 [2,128
Invoice L6 _AVR ,004 ,001 5929 |1 ,015 1,004 1,001 |1,006
Overdue L6 FLG -,617  |,243 6,426 |1 ,011 ,540 ,335 ,869
MT Barred CNT ,285 ,068 17,532 |1 ,000 1,330 1,164 [1,519
Usage Risk RT 2,643 |,306 74,510 |1 ,000 14,060 | 7,715 25,624
Invoice Paid AVG LogN ,770 111 47,654 |1 ,000 2,159 1,735 2,686
Invoice Paid Max AMT LogN |,338 ,098 11,978 |1 ,001 1,403 1,158 [1,699
Invoice Voice L6 AVR6 LogN |-219 |,040 29,510 |1 ,000 ,803 ,742 ,869
Overdue Invoice AVR LogN |,316 ,043 53,878 |1 ,000 1,371 1,260  [1,492
Overdue L6 AVR LogN ,687 ,060 130,508 | 1 ,000 1,989 1,767 2,238
Overdue Max L6 AMT LogN |,152 ,066 5265 |1 ,022 1,164 1,022 1,326
PROPN Invoice LogN 421 ,098 18,373 |1 ,000 1,524 1,257 1,847
Risk Unpaid AMT LogN ,856 ,083 106,343 | 1 ,000 2,354 2,000 |2,770
Risk RT LogN ,837 ,060 197,449 | 1 ,000 2,309  |2,055 |[2,595
Risk AMT LogN -1,545 1,096 257,091 | 1 ,000 ,213 177 ,258
Constant -1,789 |,354 25,540 |1 ,000 ,167

a. Variable(s) entered on step 1: Gender, Phone_CNT, Automatic_Payment FLG, Roaming FLG, Active_Line CNT,
Inactive_Line CNT, Black List FLG, Invoice L6 AVR, Invoice_Paid CNT, Overdue L6 FLG,

Overdue_Sequential L12 CNT, MO_Barred CNT, MO _Barred L6 CNT, MT Barred CNT, Usage Risk RT, Tariff gr,
Invoice_Paid AVG LogN, Invoice_Paid Max_AMT LogN, Invoice_National L6_AVR LogN,

Invoice_Voice L6 _AVR6 LogN, Overdue Invoice AVR LogN, Overdue L6 AVR _LogN, Overdue Max L6 AMT LogN,
PROPN Invoice_LogN, Risk Unpaid AMT LogN, Risk RT LogN, Risk AMT LogN.

LR katsayilarinin anlamlar1 dogrusal regresyon katsayilarinin anlamlari ile ortiismez. B
stitunundaki degerler tahmin edicilerin modele katkilarinin test edilmesi i¢in uygun olmakla
birlikte Exp(B) slitunundaki degerlerin yorumlanmasi1 daha kolaydir. Exp(B) siitunu Odds
oranin1 gostermektedir. Exp(B), modeldeki diger degiskenlerin sabit tutulmasi durumunda,
tahmin edicideki bir birim degisimin neden oldugu Odds oranindaki degisim oranim
gostermektedir. Ornegin, Inactive Line CNT degiskeninin Odds orani olan 1,103, diger tiim
sartlar ayni iken, halihazirda sahip oldugu aktif olmayan hat adedi iki olan miisterinin, sahip
oldugu aktif olmayan hat adedi bir olan miisteriye gore 1,103 kat iistiin oldugunu sdyler. Odds
orani, X bagimsiz degiskeni degistiginde olayin olma ihtimalinin artip azaldigini
gostermektedir. Eger Odds orani birden kiigiik ise, ilgili degisken arttiginda olayin olma
olasilig1 azalmaktadir. Ayni sekilde, Eger Odds orani birden biiyiik ise, ilgili degisken

arttiginda olayin olma olasilig1 da artmaktadir. Buna gore, aktif olmayan hat adedinin artmasi

— beklendigi iizere - abonenin riskli olma olasiligini artirmaktadir.
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Diger degiskenler sabit iken toplam riskinin tamami 6denmemis faturalardan kaynaklanan
abonenin risksiz olma olasiligi, toplam riskinin tamami air-time dan olusan aboneye goére 14
kat fazladir. Otomatik 6deme talimati olan bir abonenin risksiz olma olasiligi, otomatik
O0deme talimati olmayan bir aboneye gore 2.4 kat daha iyidir. Son 6 ayda hi¢ kisitlanmayan
abonenin, en az bir defa kisitlanan aboneye gore risksiz olma ihtimali de yaklasik olarak iki

kat (1 /0,540) daha yiiksektir.

6.3.3.2. Karar Agaci Teknigi

6.3.3.2.1. Giris

Karar agaclari, smiflama ve tahmin amaciyla kullanilan giiclii ve popiiler yontemlerdir.
Anlagilmasinin kolay olmasi ve gorsel olarak ifade edilebilmesi, bu teknigin en énemli tercih
nedenleridir. Karar agaci bir agac yapist seklinde olan siiflayicidir. Veriyi herhangi bir kayba
yol agmadan alt gruplara ayirmaktadir. Her bir diigiim (node) ya hedef o6zelliginin ve
gozlemlerin sinifini gosteren bir yaprak diigiimiidiir, ya da alt dallarin baglh oldugu bir gévde
diigiimiidiir. Bir karar agaci, agacin kokiinden baglayarak ve bir yaprak diigiimiine ulagincaya
kadar ilerlenerek verilen bir gozlemi simiflamak i¢in kullanilabilir. Her yaprak amaca bagh

olarak segmentasyon veya tahmin i¢in kullanilabilir.

Karar Agaci, bir kurallar kiimesinden olusur. ¢ ice gecmis Eger / ise (IF / THEN) kurallarinin
dizisidir. Bu kurallar entropi, bilgi kazanimi, Gini indeksi ki-kare testi, 6l¢iim hatasi,
siiflandirma orani gibi istatistiksel kriterleri kullanarak bir veri setinin siniflandirilmast igin
faydalanilan kriterler tarafindan olusturulur. Bu yontemler bagimli degiskenin veri tipine gore

degismektedir.

Karar Agact modeli kurmak icin yapilan iki islem, aga¢ olusturma ve sonradan budama
islemidir. Bu islemlerde yapilacak sec¢imler tecriibeye ve veri setine bagli olmak {izere
sunlardir; diiglimiin parcalanmasi i¢in kullanilacak algoritma, diigiimiin maksimum bdliinme
sayisi, derinlik, minimum son yaprak biiyilikliiglidiir. Genel olarak kullanilan bes karar agact
algoritmasi da sunlardir; CART, CHAID, ID3, C4.5 ve C5.0. Karar agaglarini olusturmak i¢in
gelistirilmis algoritmalarin ¢ogu olas1 karar agaclarimin yukaridan asagiya calistirilan bir

cekirdek algoritmanin varyasyonlaridir.
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Bir karar agaci her bir diigiim saf hale gelene kadar biiyiitiilebilir, bagka bir ifade ile yaprak
diiglimleri daha ileri boliinemez ve her bir yaprak diigiimii i¢cindeki iiyeler sadece bir sinifa ait
olur. En biiylik siniflandirma agaci egitim veri setinde % 100 dogruluk verir, fakat bu asir1
uyumun bir sonucudur ve test veri setinde zayif bir tahmin verir. Aga¢ karmasikligi
yapraklarin sayisiin, boliimlerin sayisimin ve agacin derinliginin bir fonksiyonudur. Iyi
uyumlu bir agac, egitim veri seti ile dogrulama ve test veri setleri arasinda diisiik bir yanlilik
ve diisiik bir varyansa sahiptir. Bir agacin dogru boyutlandirilmasi, yani asir1 6grenmesinden
kacinmak, ileriye yonelik biliylimesini durdurarak veya agaci tam boyutuna kadar biiyiitlip
sonradan geriye budayarak yapilabilir. Biitiin agac1 budayarak kiigiiltmek; egitim veri seti igin

tahmin hatasin artirir, ancak genel olarak test veri seti i¢in daha iyi bir tahmin giicli saglar.
6.3.3.2.2. CHAID Yontemi

Uygulamada kullanilan veri setine en fazla uyan Karar Agaci algoritmast CHAID metodudur.
CHAID algoritmas1 homojenlik testinin 0nem derecesi testine dayali olarak kesin bir
durdurma kriteri iiretmek igin ki-kare testini kullanir; hipotez X*'nin biiyiik degerleri igin
reddedilir. Eger homojenlik belirli bir nod i¢in ret edilirse, bolinme devam eder, aksi takdirde
nod son agama (terminal nod) olur. CART algoritmasindan farkli olarak, CHAID fazla dallar1
atma mekanizmasindan ziyade ki-kare testinin 6nem derecesine dayali durdurma kriteri

kullanarak agacin bitytimesini durdurmay tercih eder'’,

CHAID karar agaglar1 algoritmasinin i¢inde X* uzakligi kullanilir. Bir g dagilimi ve bir f
hedefi arasindaki Ki-kare uzaklig1 asagidaki gibi ifade edilir ve Pearson istatistiinin
genellestirilmis sekline benzer. Bu uzaklik kategorik verinin oldugu durumlarda betimsel ve
Ongoriisel problemler i¢in entropi uzakligina alternatif olarak kullanilir. Zorunlu olarak

temelini olusturan bir olasilik modeli gerektirmezlsz.

ek
; 8
CHAID i¢in 6zgiin gerekce, degiskenler arasindaki istatistiksel iliskiyi kesfetmektir. Bir karar
agaci kurarak bunu gerceklestirir, bdylece yontem ayni zamanda siniflandirma araci olarak da

kullanilabilir. CHAID yontemi, ki-kare testinden birka¢ agidan faydalanir; birincisi, hedef

1! Giudici, P. s. 107.
152 Giudici, P. s. 189.
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degisken iizerinde dnemli derecede farkli etkisi bulunmayan siniflar1 birlestirir; sonra en iyi
ayrim secilir ve son olarak da nod iizerinde ek bir ayrim yaratmaya degip degmeyecegine
karar verilir. Ki-kare testi kategorik verilere uygulanir. Bu nedenle klasik CHAID
algoritmasinda girdi degiskenler kategorik olmalidir. Siirekli degiskenler bolmelere ayrilmali
veya yiiksek, orta, diisiik gibi ordinal simflar ile yer degistirilmelidir'>. Siirekli degiskenler

de otomatik olarak siniflandirildiktan sonra agacin dallar1 olusturulmaktadir.

6.3.3.2.3. Karar Agaci Modellerinin Uygulanmasi

Uygulama veri seti lizerinde C&RT, Quest ve CHAID algoritmalar ile farkli karar agaclari
modelleri denenmistir. Tiim modellerde Minimum ara node= 400, Minimum terminal
node=200 olarak belirlenmistir. Olusturulan bu modellerden dogruluk orani en yiiksek olan
CHAID algoritmasi ile olusturulan model tercih edilmistir. CHAID yoOntemine gore yapilan

modellerin 6zet tablolar1 asagidadir:

Bu sekilden de goriilecegi gibi, abonenin riskli olup olmayacagini birinci sirada belirleyen
O6deme performansini gosteren bir degiskendir. Overdue L6 AVR, son alt1 fatura doneminde

cikan ve ge¢ ddenen faturalarinin ortalama ge¢ 6denme giin sayisini gostermektedir.

Ikinci derecede énemli degisken Invoice Paid CNT, abone tarafindan ddenen tiim faturalarin
toplam adedini gdstermesine ragmen ayni zamanda ne kadar uzun siireden beri ayn1 sebekede
abone olarak bulundugunu da bildirmektedir. Karar Agaci incelendiginde de goriilecegi gibi
O0denen fatura adedi ne kadar yiiksek ise abonenin riskli olarak tanimlanma olasilig1 da o

kadar dustktiir.

'35 Berry, Michael J.A. and Gordon S. Linoff. s. 183.
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Variable Importance
Targets: Target_IDD90

Overdue_L6_AVR

Invoice_Paid_C NT—:|
Overdue_Invoice_AVR—:|
Invoice_Voice_L6_AVR67 | | | | |
MO_Barred_CNT||
Usage_Risk_RT—]

Ed ucation—]

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Sekil 19 : Karar Agac1 Modelinde Kullanilan Degiskenlerin Modeli A¢iklama Giicii Grafigi

Model, yedi adet degiskeni anlamli bulmus ve bu degiskenlerin aldig1 degerlere gore karar
agacint olusturmustur. Asagida bu degiskenlere CHAID modeli tarafindan atanan Onem
dereceleri bulunmaktadir. Buna gore model biiylik oranda bir degiskene dayali olarak
calismaktadir. Bu durumun bir dezavantaj oldugu sdylenebilir. Ancak diger modeller

tarafindan da bu degiskenin anlamli ¢ikmasi bu dezavantajin etkisini ¢ok azaltmaktadir.

Tablo 20 : Karar Agaci Modelinde Kullanilan Degiskenlerin Modeli Aciklama Giicii

Degiskenler Onem Derecesi Siralama
Overdue L6 AVR 84,10% 1
Invoice Paid CNT 6,63% 2
Overdue Invoice AVR 5,48% 3
Invoice_Voice L6_AVR6 2,03% 4
Usage Risk RT 0,66% 5
MO Barred CNT 0,68% 6
Education 0,42% 7

Tablo 29’de goriildiigii gini Karar Agact modelinde en anlamli ¢ikan degisken, fatura 6deme
aligkanligin1 gdsteren; son alt1 fatura doneminde ¢ikan ve ge¢ ddenen faturalarinin ortalama
gee 0denme giin sayist (Overdue L6 AVR) parametresi olmustur. Sonucu belirleyen tigiincii
en Oonemli degisken de fatura 6deme zamam ile ilgilidir. Ancak, 6zellikle abonelerin son

donemlerde ¢ikan faturalarinin 6demelerinin zamaninda yapilip yapilmamasinin tiim abonelik
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boyunca yapilan 6deme aligkanligina goére davranis skorlama sonucu iizerinde ¢ok daha
onemli oldugu ortaya ¢ikmustir. Ikinci sirada nemli ¢ikan degisken olan ddenen fatura adedi,

abonenin sebekede ne kadar uzun siireden bu yana bulundugunu gdstermektedir.

CHAID algoritmasina gore olusturulan Karar Agacina ait kurallar seti EK-3’de, Karar
Agacinin goriintiisii de EK-4’de yer almaktadir. KA modelinin basit oldugu kadar etkili bir

yontem oldugu buradaki dogru siniflandirma oranlarina bakilarak ileri siiriilebilir.

6.3.3.3. Yapay Sinir Ag1 Teknigi

6.3.3.3.1. Giris

Veri madenciliginin dayandigr Yapay Zeka (YZ) (Artificial Intelligence - Al), istatistigin
tersine horistik (heuristics) temele dayanir ve insan zekasinin isleyis temellerini taklit ederek
sonuca gider. Bu alanin ilerlemesi i¢in de yliksek hizdaki bilgisayar altyapisinin gelismesi
gerekmistir. Yapay Zeka, is problemlerine insan zekasina benzer yaklasimlarla ¢oziim
tiretmeye calisir. Makine 6grenmesi, istatistik ve yapay zekay: birlestirerek, veri kalitesine

bagli olarak birbirinden farkli ¢oziimler liretmeye calisir.

X X2 X3
Girig
Gizli
Tabaka

NUQA swy3zng

ilerleme Yoni
¥o19|nINpuo( 1199) UluejeH

Cikis
v 6 @ Tabakasi

Sekil 20 : Yapay Sinir Ag Modeli Sekli
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Yapay sinir aglar1 geleneksel istatistiksel skor kart tekniklerini siirlayan bir¢ok kisittan
kaynaklanan sikint1 gekmezler ve asagida sayilan avantajlari mevcuttur'>*:

e Kurum i¢i 6ngoriisel model kurmaya izin verir

e Modelin ¢oklu ¢ikt1 problemleri ikili ¢iktt modelleri kadar kolaydir

e Skor kart olusturma siirecini otomatik hale getirir

e [salam uzmanlarinin skor kart hazirlama siirecine katilmalarina imkan saglar

e Tahmin dogrulugunu artirir

e Hizli ve dogru skor kart uygulamasina imkén verir

e Tahmin edici degiskenler arasindaki dogrusal olmama ve karsilikli bagimlilik

durumlarini hesaba katar

6.3.3.3.2. MLP Yontemi

Cok katmanl algilayict (Multi-Layer Perceptron-MLP) i¢inde, her bir gizli katman ndronu,
bir 6nceki katmandaki néronun ¢iktilarinin agirliklandirilmis kombinasyonuna dayali bir girdi
alir. Sonu¢ katmaninda yer alan ndronlar, sirasiyla ¢iktiyr liretmek igin birlikte hareket
ederler. Bu tahmini deger, daha sonra dogru ¢ikti ile karsilastirilir ve iki deger arasindaki fark
(hata) sirasiyla glincellenen ag igine geri beslenir. Bu hatanin aga geri beslenmesi geri yayilim

(back-propagation) olarak adlandirilir'>.

Pek cok yazar, YSA modellerinde bir adet gizli katman kullanmanin karmasik sistemlerde
bile yeterli dogrulugu saglayacagini savunmakta, bir diger kismi1 da agirlik adedinin egitim
veri setinde yer alan degiskenlerden daha fazla olmamasini tavsiye etmektedirler'. Bir yapay
sinir agmin gizli katmam icindeki néronlarin optimum sayisini belirlemek i¢in
kullanilabilecek formal bir kilavuz yoktur. Yapay sinir ag1 modelleri, hata yiizeyinin egimi
yerel bir minimuma ulastig1 zaman biten 6grenme nedeniyle dogru olmayabilir. Bir yapay
sinir aginin hata yiizeyi dogrusal bir modelden daha karmasiktir ve kiiresel minimumdan daha

yukarida bir yerel minimum ile sonuglanabilir'®’.

13 Pearce W., “Neural Scoring”. In Murray Bailey (Ed.). Credit Scoring, The Principles and Practicalities.
Second Edition. Bristol: White Box Publishing, 2004. s. 140.

135 Clementine 12.0 Ders Notlari, 2.2

136 Sustersic”, M., Dugan Mramor, and Jure Zupan., s. 4738.

57 Trinkle, Brad S. and Amelia A Baldwin., 145.

129



Egitim ve test alt kiimelerinin uygun sekilde se¢ilmesi, optimum YSA mimarisinin tasarimi
icin 6nemlidir. Buradaki kilit nokta yiikiimliiliikleri yerine getirilen ve getirilmeyen borg¢larin
dagilimlar1 arasindaki iliskidir. Odenmeyen borglarin yiizdesinin &denen borglar ile
karsilastirildiginda genel olarak kiiglik olmasi ger¢eginden dolayr rassal Orneklem

secildiginde kredi bagvurulari hakkinda énemli bir bilgi kayb1 olusabilir'*®.

6.3.3.3.3. YSA Modellerinin Uygulanmasi

Uygulamada yer alan veri setine farkli Yapay Sinir A§ algoritmalar1 uygulanmustir. Iki cesit
denetlemeli sinir ag1 modeli kullanilmistir: Multi-Layer Perception (MLP) ve Radial Basis
Function Network (RBFN). MLP icin kullanilan Ileri beslemeli geri yaymimm modeli (feed-

forward back-propagation network) ile bulunan sonuglar daha tatmin edici olmustur.

Uygun yapay sinir ag1 mimarisinin belirlenmesinde, daha 6nce literatiirde kredi skorlamada
yaygin olarak kullanilan algoritmalar kullanilmis, en uygun sonucu almak i¢in de model
performanslar1 arasindaki farklilifin kabul edilebilir seviyelere ininceye kadar deneme
yapilmistir. Yapilan denemelerde gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diiglim adedi,
O0grenme orani, momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayis1i gibi c¢esitli
parametrelerin kombinasyonlar1 denenerek, test seti iizerinde de yiiksek performans gosteren
modeller olusturulmus ve bunlar igerisinden en iyisi alinmistir. Modellerin asir1 6grenmesinin
oniine ge¢mek icin dogrulama ve test veri setleri de kullanilmis ve modellerin her ii¢ veri

setinde birbirine yakin sonuglar verip vermedigine dikkat edilmistir.

Katman sayisinin artirilmast sinir aginin daha kompleks iligkileri 6grenebilmesini saglar,
ancak modelin egitim zamaninin uzamasi yaninda asir1 6grenmeye de yol agabilir. Asirt
O0grenmenin Oniine gegmek icin iki katman kullanilmistir. Birinci katmanda 20, ikinci

katmanda 15 noron bulunmaktadir. Girdi katmaninda da 45 noron bulunmaktadir.

En iyi sonu¢ veren Yapay Sinir Ag modeli ile ilgili 6zet sonuglar asagida yer almaktadir.
Modelde kullanilan en anlamli parametre diger ikisinde de oldugu gibi Overdue L6 AVR
degiskeni olmustur. Bu ¢ikt1, veri setinin iyi hazirlanmis, modellerin de birbirleri ile tutarh

sonuglar iirettiginin bir gostergesi sayilabilir.

158 Sustersic”, M., Dusan Mramor, and Jure Zupan., s. 4741.
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Overdue_Sequential_L12_CNT-

Sekil 21°de veridigi gibi, degiskenlerin 6nem derecelerine baktigimizda ikinci sirada
aranmaya kisitlanma adedi (MT Barred CNT) yer almaktadir. Aboneler ¢ikan faturalarini
O0demedikleri durumda uygulanan 6nemli aksiyonlardan bir tanesi aranmaya kisitlanmadir. Bir
abonenin daha oOnceki faturalarda aranmaya kisitlanma zamanina kadar 6deme yapmamasi
hareketini tekrarlama egiliminin, 6demesini geciktirmedigi i¢in kisitlanmayan aboneye gore

daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

Variable Importance
Targets: Target_IDD90

Overdue_L6_AVR

MT_Barred_CNT-
Risk_RT: i
Inactive_Line_CNT- '

MO_Barred_CNT-| i
Invoice_Paid_CNT-] ]
Overdue_Invoice_AVR| ]
PROPN_Invoice-] ]
Marital_Status ]
MO_Barred_L6_CNT-] ]
Risk_AMT ]
Risk_Unpaid_AMT-] ]
Tariff_gr| ]

Pay_Type_Preferred_Method]| ]

Education| __

Invoice_Paid_AVG|
Overdue_Max_L6_AMT-|
Invoice_Paid_Max_AMT
Black_List_FLG|

Roaming_FLG|

Usage_Risk_RT|

Phone_CNT
Invoice_L6_AVRT|
Automatic_Payment_FLG
Invoice_National_L6_AVR-
Active_Line_CNT-
Overdue_L6_FLG|

Gender|

Invoice_Voice_L6_AVR6]

T T
0,00 0,05 0,10

Sekil 21 : Yapay Sinir Ag Modelinde Kullanilan Degiskenlerin Modeli A¢iklama Giicii Grafigi

Risk RT degiskeni LR da oldugu gibi burada {igiincli 6énemli degisken olarak yer almstir.
Dolayisiyla ayn1 miktarda riski olan aboneleri birbirleri ile karsilastirirken hangisinin yaptigi

0deme miktar1 daha fazla ise onun daha az riskli oldugu ileri siiriilebilir.
YSA modelinde yer alan degiskenlerin agiklama gii¢cleri Tablo 21°de verilmistir. Yukarida

aktarilan benzerliklerin de 6tesinde doniistiiriiliip dontistliriilmediginden bagimsiz olarak LR

modelinde anlamli olarak ¢ikan 18 degiskenin tamami YSA modelinde de yer almaktadir.
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Tablo 21 : Yapay Sinir Ag1 Modelinde Kullamilan Degiskenlerin Modeli A¢iklama Giicii

Degiskenler Onem Derecesi Siralama

Overdue L6 _AVR 14,73% 1

MT_Barred CNT 12,53% 2

Risk RT 9,89% 3

Inactive Line CNT 5,96% 4

MO _ Barred CNT 5,26% 5

Invoice Paid CNT 4,64% 6

Overdue_Invoice_ AVR 3,74% 7

PROPN_Invoice 3,69% 8

Marital Status 3,18% 9

MO Barred L6 CNT 3,06% 10
Risk AMT 3,05% 11
Risk_Unpaid AMT 2,85% 12
Tariff gr 2,76% 13
Pay Type Preferred Method 2,51% 14
Education 2,14% 15
Overdue_Sequential L12_CNT 2,08% 16
Invoice_Paid AVG 1,92% 17
Invoice_Paid_Max_ AMT 1,75% 18
Overdue Max L6 _AMT 1,75% 19
Black List FLG 1,67% 20
Roaming_FLG 1,60% 21
Usage_Risk RT 1,35% 22
Phone_ CNT 1,23% 23
Invoice L6_AVR 1,21% 24
Automatic_Payment FLG 1,19% 25
Invoice National L6_AVR 1,17% 26
Active_Line CNT 1,14% 27
Overdue L6 FLG 0,91% 28
Gender 0,78% 29
Invoice Voice L6 AVR6 0,28% 30

6.4. Degerlendirme

Uretilen modellerin gercek is problemine ne dl¢iide ¢dziim getirdigi degerlendirildikten sonra
uygulamaya alinabilir. Bu degerlendirme, modelin ayirim giiciinii ve dogrulugunu 6lgmeli,

ayrica model ile dogrulama yapilmalidir.

6.4.1. Modellerin Performanslarinin Karsilastirmah Olarak Degerlendirilmesi

Modelin ayirim giicli kadar, hata tipleri de model se¢iminde kullanilirlar. Kredi skorlama
modelinde iki ¢esit hata yapilabilir. Bunlardan birincisi gercekte riskli olan abonenin risksiz
olarak degerlendirilmesidir. Tip-I hata (o hatasi) da denen bu durumda, kredi veren tarafin

maliyeti kredi miktarinin ve/ veya faiz tutarmin kaybidan olusur. ikinci olarak da model
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gercekte riski diisiik olan abonenin yiiksek riskli olarak degerlendirilmesidir ki buna da Tip-II

veya (P hatas1) denir. Bu ikinci tip hatadan kaynaklanan potansiyel kayiplar; baslica gelir

kayiplarini igerir ve pazar payi diislislerine de yol agabilir.

Tablo 22 : Model Siniflandirma Tablosu

Tahmini Risksiz Tahmini Riskli LD E G S
Olasihk
Ll (dogru?legatif) (YanhsB pozitif) A+B
Ilek (yanllscrjlegatif) (Dogrquozitii) C+D
Toplam Tahmini A+C B+D A+B+C+D

Asagidaki siniflandirma 6l¢iitleri tablodaki iligkilerden tiiretilmistir:
Dogru Simiflandirma Oram :100*(A+D)/(A+B+C+D)
Yanhs Simiflandirma Oram :1-(100*(A+D)/(A+B+C+D))
Duyarhlik (Dogru Pozitif Oran) : 100 * D/ (C + D)

Belirlilik (Dogru Negatif Oran) : 100 * A/(A +B)

1 - Belirlilik (Yanhs Pozitif Oran) : 100 * B/ (A + B)

Modelin toplam yaptig1 dogru tahmin oranina Dogru Siniflandirma (Accuracy) Orani denir.
Buradaki dogruluk; risksiz abonenin risksiz, riskli abonenin de riskli olarak tahmin
edilmelerini kastetmektedir. Bu oranin tam tersi olan Yanlis Siniflandirma (Misclassification)
Orani, dogru olarak smiflandirilmayan aboneleri kapsamaktadir, dolayisiyla bu iki oranin

toplamu bire esittir.

Dogru Smiflandirilmis Gézlemlerin Yiizdesi (DSGY) (PCC-Percentage Correctly Classified)
veri setinin bir 6rneklemi icindeki dogru siniflandirilmis 6rneklerin oranini dlger. Bir dizi
ornekte, DSGY en uygun performans kriteri olmayabilir. A¢ik¢a sdylenmeden, yanlis-pozitif
ve yanlig-negatif ongoriiler i¢in esit yanlis siniflandirma maliyetini kabul eder. Bu varsayim
problemlidir, ¢linkii ¢ogu gercek yasamdaki problemler i¢in, bir tip smiflandirma hatasi
digerinden ¢ok daha fazla maliyetli olabilir. Bir degerlendirme kriteri olarak DSGY'nin
kullanimi 1ile ilgili diger bir {istli kapali varsayim da orneklemler arasindaki simif dagilimi
(smuf Oncelikleri) zamanla sabit varsayilir ve goreli olarak dengelenir. Boylece, sadece DSGY

kullanmak siklikla yetersiz ¢ikmaktadir, ¢linkii sinif dagilimlar1 ve yanlis siniflandirma
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maliyetleri nadiren {iniformdur. Bununla birlikte, sinif dagilimlarin1 ve yanhs siniflandirma
maliyetlerini hesaba katmak olduk¢a zordur, c¢iinkii pratikte nadiren kesin olarak

belirtilebilmektedir ve gogunlukla degisime maruz kalmaktadir'>’.

Duyarlilik (Sensitivity) veya dogru pozitif orani, gercekte riskli olan abonelerin model
tarafindan ne kadarlik bir basariyla tespit edildigini dlcer. Buna benzer sekilde dogru negatif
orani olarak da isimlendirilen Belirlilik (Specificity) katsayis1 da, modelin gercekte risksiz

olan aboneler arasindan risksiz olanlar1 ayirma kabiliyetini 6lger.

Bu calismada; Lojistik Regresyon Modeli, Karar Agaci ve istatistik modelleri disinda
tanimlanan Yapay Sinir A1 modeli kurulmustur. Her {i¢ modelin sonuglarinin karsilastirildigi

tablo ve grafikler asagida yer almaktadir.

Birinci olarak her bir modelin tiim veri seti icerisindeki dogruluk oranlari ayr sekilde
degerlendirilerek Tablo 23, 24 ve 25’te sunulmustur. Tablolarda yer alan gozlemler; egitim,
dogrulama ve test veri setlerini igermektedir. Her {ic modelde de gozlemlere atanan olasiliklar
esik degeri 0,5’e gore gruplara atanmistir. Modellerin dogru smiflandirma oranlarin yani

sira duyarlilik ve belirlilik oranlar1 da hesaplanarak birbirleri ile karsilagtirilmiglardir.

Tablo 23 : Lojistik Regresyon Modeli Siniflandirma Tablosu

Gerc¢ek Durum

Risksiz Riskli Toplam
LR Risksiz 6.346 1.035 7.381
Model | Riskli 654 1.965 2.619
Sonucu | Toplam 7.000| 3.000 10.000
Dogru Siniflandirma Oran 1% 83.11
Yanlis Siiflandirma Orant 1% 16.89

Duyarlilik (Dogru Pozitif Oran)  : % 65.50
Belirlilik (Dogru Negatif Oran)  : % 90.66
1 - Belirlilik (Yanlis Pozitif Oran) : % 9.34

'3 Baesens B. ve digerleri, s. 631.

134



Tablo 24 : Yapisal Sinir Ag1 Modeli Siniflandirma Tablosu

Gercek Durum
Risksiz | Riskli | Toplam
YSA Risksiz 6.360 1.067 7.427
Model Riskli 640 1.933 2.573
Sonucu Toplam 7.000 3.000 10.000
Dogru Siiflandirma Oran 1% 82.93
Yanlig Smiflandirma Oran 1% 17.07

Duyarlilik (Dogru Pozitif Oran)  : % 64.43
Belirlilik (Dogru Negatif Oran)  : % 90.86
1 - Belirlilik (Yanlis Pozitif Oran) : % 9.14

Tablo 25 : Karar Agac1 Modeli Simiflandirma Tablosu

Gercek Durum
Risksiz | Riskli | Toplam
Risksiz 6.287 1.164 7.451
KA Model T
o Model | Riskli 713]  1.836 2.549
onucu

Toplam 7.000 3.000 10.000

Dogru Siiflandirma Oran 1% 81.23

Yanlig Smiflandirma Orani 1% 18.77

Duyarlilik (Dogru Pozitif Oran)  : % 61.20
Belirlilik (Dogru Negatif Oran)  : % 89.81
1 - Belirlilik (Yanlis Pozitif Oran) : % 10.19

Modeller tiim verilere uygulandiginda en yiiksek dogruluk oran1 LR (%83.11) modeline aittir.
Bunu sirasiyla YSA (%82.93) ve KA (%81.23) modelleri izlemektedir. Bu modellerin
aralarindaki farklilik beklendigi gibi diisiiktiir.

Ayn1 sekilde, gercekte riskli olan abonelerin en fazla oranda dogru tahminini gosteren
Duyarlilik oran1 agisindan da LR modeli en yiiksek orana (%65.50) sahiptir. Duyarlilik oranm
acisindan da LR modelini ikinci olarak YSA (%64.43), {igiincii olarak da KA (%61.20) takip
etmektedir. Riskli abonelerin tespitinin ¢ok 6nem kazandigi durumlarda veya donemlerde de
LR modeli, digerlerine gore daha avantajlidir. Skorlama modellerinin miisteri veya abone
bazinda kullanilmasinin 6nem kazandigi durumlarda da her gézlem igin farkli bir skor atayan

LR ve YSA modelleri, KA modeline gore daha avantajlidir.
Risksiz olan abonelerin dogru olarak simiflandirilmasinin 6lgiitii olan Belirlilik oranina

baktigimizda ise ilk sirada YSA modeli (% 90.86), ikinci sirada LR modeli (% 90.66) ve
ticlincii sirada da KA modeli (% 89.81) bulunmaktadir. Kredi Risk Departmanlarinin amaci
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miimkiin oldugunca ¢ok sayida riskli aboneyi tespit etmek iken ayni1 zamanda da risksiz olan
aboneye de miidahale etmemektir. Risksiz aboneye miidahale orani arttikca kredi
verilebilecek veya potansiyel miisteri kitlesinin firmadan uzaklastirllmasi anlamina gelir.
Bunun birinci sakincas1 dogrudan ilgili islemlerden kaynaklanacak gelir kaybi iken ikinci ve
daha 6nemli sonucu ise firmanin imajinin olumsuz etkilenmesi dolayisiyla gelecekteki kar
firsatlarinin  kacirilmasidir. Bizim 6rnegimizde ilk iki model arasindaki farklilik sadece

%0,2’dir. Bu fark nedeniyle YSA nin tercih edilmesi beklenmemelidir.

Modeller ikinci olarak, veri boliimlemesine goére tiim modellerin her bir alt veri seti igin
dogruluk oranlar1 belirlenerek degerlendirilmislerdir. Modellerin dogruluk oranlarinin farkli

veri setlerine gore dogru ve yanlis tahmin oranlar1 Tablo 26, 27 ve 28’de yer almaktadir:

Tablo 26 : LR Modelinin Alt Veri Setleri Icindeki Dogruluk Oranlarinin Karsilastiriimasi

Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi
Model Sonucu
Adet Oran(%) Adet Oran(%) Adet Oran(%)
Dogru 4.946 83,13% 2.529 82,89% 836 83,68%
Yanlig 1.004 16,87% 522 17,11% 163 16,32%
Toplam 5.950 100,00% |3.051 100,00% | 999 100,00%

Tablo 27 : YSA Modelinin Alt Veri Setleri i¢indeki Dogruluk Oranlarinin Karsilastirilmasi

Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi
Model Sonucu
Adet Oran(%) Adet Oran(%) Adet Oran(%)
Dogru 4.968 83,50% 2.493 81,71% 832 83,28%
Yanlig 982 16,50% 558 18,29% 167 16,72%
Toplam 5.950 100,00% |3.051 100,00% | 999 100,00%

Tablo 28 : KA Modelinin Alt Veri Setleri icindeki Dogruluk Oranlarimin Karsilagtirilmasi

Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi
Model Sonucu
Adet Oran(%) Adet Oran(%) Adet Oran(%)
Dogru 4.806 80,77% 2.488 81,55% 829 82,98%
Yanlig 1.144 19,23% 563 18,45% 170 17,02%
Toplam 5.950 100,00% |3.051 100,00% | 999 100,00%

Egitim veri setinde gerceklesen dogruluk oraninin, dogrulama ve 6zellikle test veri setinde de
gerceklesmesi modelin tutarliligi agisindan ¢ok Onemlidir. Egitim veri setinde en yiiksek
dogruluk oram1 %83.50 ile YSA modeline ait iken, dogrulama ve oOzellikle de test veri

setindeki en yiiksek dogruluk orani %82.89 ile LR modeline aittir.
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Modellerin her ii¢ alt veri setindeki dogruluk oranlar1 arasindaki farkliliklar alinip, bu
farkliliklarin mutlak degerlerinin ortalamalar karsilastirildiginda da minimum fark yine LR
modeline aittir. Bu agidan da bakildiginda LR modelinin seg¢ilen veri seti i¢in en tutarli model

oldugu goriilmektedir.

6.4.2. Modellerin Performanslarinin Toplu Sekilde Karsilastirmasi

Tablo 29, her 3 modelin sonuglarini alt veri setleri ile birlikte degerlendirmektedir. Burada yer
alan 6nemli istatistiklerin anlamlar1 ve bu kriterlere gore farkli modellerin karsilagtirilmalari
asagida yer almaktadir. En ¢ok kullanilan ROC indeksi, Gini katsayis1 ve Lift oran1 daha alt

boliimlerde ayrintili olarak yer almaktadir.

Kolmogorov — Smirnov istatistigi, iki degerli hedef degisken icin riskli ve risksiz skorlarin
kiimiilatif dagilimlar1 arasindaki maksimum dikey ayrimi 6lger. Asagidaki tabloya gore, her

lic veri seti i¢in maksimum ayrim LR modelinde gergeklesmistir. En diisiik fark da KA

modeline aittir.

Tablo 29 : Tiim Modellerin Alt Veri Setleri icin Karsilastirma istatistikleri

istatistikler Lojistik Regresyon Yapay Sinir Ag1 Karar Agaci

Egitim | Test | Dogrulama | Egitim Test | Dogrulama | Egitim | Test | Dogrulama
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,63 0,64 0,63 0,63 0,61 0,62 0,56| 0,59 0,59
Average Squared Error 0,12 0,12 0,12 0,12 0,13 0,13 0,13| 0,13 0,13
ROC Index 0,89 0,89 0,89 0,89 0,88 0,88 0,86| 0,87 0,87
Average Error Function 0,38 0,38 0,37 0,39 0,42 0,41 0,41 0,4 04
Percent Capture Response 13,5 13,7 15,19 13,33 | 13,61 13,53 13,68 | 12,91 13,15
Frequency of Classified Cases 5.950| 3.051 999 5.950| 3.051 999 | 5.950| 3.051 999
Divisor for ASE 11.900| 6.102 1.998 11.900 | 6.102 1.998 | 11.900| 6.102 1.998
Error Function 4476 | 2.349 731 4.684| 2.588 821 4.851| 2.470 792
Gain 190,87 | 178,49 207,09 190,87 | 178,6 190,54 | 186,66 | 175,8 188,6
Gini Coefficient 0,78 0,78 0,79 0,78 0,75 0,76 0,73 | 0,74 0,75
Bin-Based Two-Way - | 67| 64 062| 063] o6l 06| 056| 058 0,58
Kolmogorov-Smirnov Statistic
Lift 2,7 2,74 3,04 2,67 2,72 2,71 2,74 | 2,58 2,63
Maximum Absolute Error 0,99 1 0,99 1 1 1 0,99| 0,99 0,95
Misclassification Rate 0,17 0,17 0,16 0,17 0,18 0,17 0,19 0,18 0,17
Sum of Frequencies 5.950| 3.051 999 5.950| 3.051 999 | 5.950| 3.051 999
Root Average Squared Error 0,35 0,35 0,34 0,35 0,36 0,35 0,36| 0,36 0,36
Percent Response 80,5| 83,55 89,99 79,5 82,96 80,18 81,6 | 78,73 77,92
Sum of Squared Errors 1.429,5| 731,5 229,8| 1.424,6| 790,2 250,1| 1.576,4| 797,0 255,4
Number of Wrong 1004| 522 163 982| 558 167 1144| 563 170
Classifications
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Yanlis siniflandirma adetlerinin toplamlarmma baktigimizda en diisiik adet LR  modeli
tahminlerinde 1689 (1004+522+163), ikinci en diisiik adet YSA model tahminlerinde 1707
(982+558+167) ve en yiiksek yanlis tahmin adedi de 1877 (1144+563+563) ile KA modeline
aittir. Bu adetlerle baglantili olarak yanlis simniflandirma oranlari agisindan da en diisiik
oranlar; %17 (egitim), %17 (test) ve %16(dogrulama) ile LR modeline aittir. Bu istatistiklerle
tutarli olarak toplam hata fonksiyonu, ortalama hata fonksiyonu ve ortalama hata kareleri

istatistikleri i¢in de LR en diisiik ortalamalara sahiptir.

6.4.2.1. ROC Istatistigi

Kredi skorlama modellerinin istatistiksel performansini 6l¢mek icin kullanilan pek ¢ok metod
mevcuttur. Bunlardan en c¢ok kullanilani ROC (Receiver Operating Characteristics)
metodudur. ROC grafigi iki sikli hedef degiskeni olan modellerin genel performanslarin
karsilastirmak i¢in kullanilir. ROC egrisi modelin tahmini dogrulugunu 6l¢en grafiksel bir

gosterimdir.

Alict Operasyon Karakteristigi egrisi (ROC-Receiver operating characteristic) Y ekseninde
duyarliliga karsin X ekseninde siniflandirma esiklerinin ¢esitli degerlerinin bulundugu iki
boyutlu grafiksel bir gosterimdir. Temel olarak siniflandirma dagilimi ve yanls siniflandirma
maliyetine dikkat etmeksizin bir siniflandiricinin davranigini gosterir, bdylece siniflandirma

performansinin bu faktdrlerden baglantisini etkin olarak keser'®.

Egri lizerindeki her bir nokta bir kesim noktasi olasiligini gdsterir. Kesim noktasi se¢imi
duyarlilik ve belirlilik katsayilar1 arasindaki bir degisimi gosterir. Dik eksendeki deger, dogru
tespit edilen riskli abonelerin kendi igerisindeki yiizdesini verirken, yatay eksen de yanlis
tespit edilen risksiz aboneleri gosterir. Ideal olarak hem duyarhilik hem de belirlilik igin
yiiksek degerlerin olmasi istenir; bdylece model hem risklileri hem de risksizleri daha dogru
tahmin edebilir. Diigiik bir kesim noktas1 genel olarak daha fazla yanlis pozitif, yiliksek bir
kesim noktas1 da daha fazla yanlis negatif anlamina gelir. Is bilgisi burada devreye girerek

amaca en uygun kesim noktasi segilir.

10 Baesens B. ve digerleri, s. 631.
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Sekil 22 : ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi

ROC egrisi gruplama performansini iki boyutlu olarak 6lcer ve konkav oldugu durumda da
Kolmogorov-Smirnov istatistiginden elde edilen bilgileri gorsel olarak sunar. ROC ig¢biikey
ise ROC egrisi ve diyagonal c¢izgi arasindaki en biiylik fark, bir sabit carpimi kadar
Kolmogorov-Smirnov istatistigine esittir. Eger ROC egrisi i¢biikey degilse, boyle genel bir
uygunluk yoktur. Her bir olasi t diizeyi kesim noktasi i¢in a ve b hatalar1 hesaplanarak
olusturulur. Hatalarin iki grubu da ROC egrisinin koordinatlarina denk diiser'®'. Blochlinger
ve Leippold (2006), kar maksimizasyonunun gerc¢eklestirilebilecegi nokta ve fiyatlama
egrisinin belirlenmesi gibi optimal kredi kararlarinin verilmesinde ROC egrisini NBD (Net

Bugiinkii Deger) analizi ile birlestirilerek tiiretilebilecegini gostermistir.

Bir modelin performansin1 degerlendirmenin alternatif iki yolu olan ROC egrisi ve Lift
egrileridir. Bu egriler farkli modellerin bir¢ok uygulama durumu igin nasil performans
gosterdigi ile ilgili kavrayis saglayabilirler. ROC egrisi, sinyal tespit teorisinden meydana
gelmistir. Dogru pozitif oranina (y-ekseni) karsin yanlis pozitif oranini (x-ekseni) ¢izer. Eger
bu boslukta iki model var ise, birisi her ikisinin baglanti ¢izgisi lizerinde herhangi bir
performansi elde edebilir; ¢izgi lizerindeki istenen pozisyona oransal olarak bazi olasiliklar ile

birlikte rassal olarak modellerin kullanilmasi ile bu islem yapilabilir. Bu egri, degerleme

1! Blochlinger, A. and Markus Leippold., s. 853.
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yapan analiste tahmin zamaninda varsayilan sinif dagilimina bagli olarak en uygun modeli

. . ~ . 162
Seemesine imkan verir °.

ROC egrisi tlizerinde sag list kdseden sol alt koseye dogru esik skoru diismektedir. Boylece
daha fazla abone olumlu olarak degerlendirilmektedir. Bu durum, kredi portfoyiini

biiytitiirken maruz kalinan zarar1 da artirir.

Sekil 23°te her alt veri seti i¢in farkli modellerin ROC egrileri yer almaktadir. Bu sekilde her
tic model de birbirine ¢ok yakin sonu¢ vermis olsa da LR ve YSA modellerine ait egrilerin
daha iist tarafta oldugu secilebilmektedir. Ustteki tabloda yer alan ROC indekslerine
baktigimizda da LR modelinin her ti¢ veri seti i¢in de ayni alana (%89) sahip oldugu
goriilmektedir. ROC indeksi, ROC egrisi altinda kalan alan1 gostermektedir. Her {i¢ alt veri
setinin ortalama olarak da ayr1 olarak da ROC indeksleri arasindaki maksimum deger LR
modeline aittir. Bu nedenle modelin digerlerine gore daha tutarli oldugu ileri stiriilebilir.
Digerlerinde ise en yiiksek oran sadece YSA’nin egitim veri seti i¢in %89 olarak
gerceklesmistir. Asagidaki sekil incelendiginde 6zellikle yanlis pozitif oraninin arttigi sag {ist

kisimda LR modelinin diger iki modelden daha iyi tahminler yaptig1 sdylenebilir.

192 Weiss, Sholom M. and Zhang T. “Performance Analysis and Evaluation”, In Ye N. (Ed.). The Handbook of
Data Mining. New Jersey: Lawrence Erlbaum Associates, 2003. s. 432.
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Sekil 23 : Modellerin Alt Veri Setlerine Gore ROC Egrisi Karsilastirmalari

6.4.2.2. Gini Istatistigi

Modelin ayirim giicii, iyi ve kotii olarak tanimlanan gozlemlerin model tarafindan ne kadar
uygun bir sekilde ait olduklar1 gruplara atandiklarini 6l¢erek belirlenir. Bu konuda kullanilan
yontemlerden bir tanesi de Gini istatistigidir. Gini istatistigi skorun tiim aralig1 boyunca, iyiler
ve kotiilerin kiimiilatif yiizdesini karsilagtirarak ayrimi dlger. Sekil 24’°e gore Gini katsayisinin

hesaplanmasi su sekilde olur:

Gini=100 * A/ (A + B)

Bu katsay1 farkli modellerin gii¢lerini karsilagtirmali olarak degerlendirmek i¢in uygun bir
Olcii olarak kullanilir. Rasgele degerlendirilen bir modelde, yani riskli ve risksiz abone
ayiriminin  basarisiz oldugu modelin Gini katsayisi 0 degerini alirken, teorik olarak
maksimum performansli bir modelin Gini katsayis1 100’e esit olur. Bu katsayilar modelin
riskli ve risksiz aboneleri yeteri kadar iyi ayirdigimi gostermektedir.Yani Gini katsayisinin
sifir olmasi, iyi ve kotli abone ayiriminin rastsal yapildigini, bir olmast durumunda da iyi ve

kotii abone ayiriminin miikkemmel yapildigi soylenebilir. Egitim, dogrulama ve test veri setleri
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icerisinde en yiiksek katsayilar yine LR egrisine aittir.Tablo 29’a gore en yiliksek Gini
katsay1s1 egitim veri seti igin %78, test veri seti i¢in %78 ve dogrulama veri seti i¢in %79 ile

LR modeline aittir.

100

)
80
70
60

% Kotu
40
30
20

10

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
% lyi
Sekil 24 : Gini Katsayis1 Sekli

6.4.2.3. Gain Istatistigi

Modellerin birbirleri ile karsilagtirilmasinda kullanilan {i¢ilincii yontem Gain katsayisidir.
Sekil 25°te i modelin egitim, dogrulama ve test veri setlerine gore Gain egrileri bir arada yer
almaktadir. Sekile dikkatli bakildiginda, LR ve YSA modellerine ait Gain egrilerinin
neredeyse lst tiste ¢akistigl; KA modeline ait egrinin ise diger ikisinden daha iceride oldugu
gortilebilir. Tablo 29’da da Gain katsayis1 egitim ve test veri setleri i¢in LR ve YSA modelleri
neredeyse ayni degerleri alirken, dogrulama veri setinde LR modeli daha yiiksek katsayiya

sahiptir.
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Sekil 25 : Modellerin Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri ile Hazirlanmis GAIN Egrileri

$N-Target_IDD90

—— $L-Target_IDD90
—— $R-Target_IDD90

Bu egrinin olusturuldugu veri seti yiizde beslik dilimler i¢in asagida yer almaktadir. Bu tablo

incelendiginde de, modellerin sonuglar1 arasinda cok biiylik bir farkliligin olmadigi

sOylenebilir. Her ti¢ veri seti ortalamalar1 karsilastirildiginda genel olarak YSA modeline ait

lift oran1 daha ytiiksektir, ancak ilk %35’lik dilime bakildiginda LR ve KA nin Lift oran1 %15,

Y SA modelinin Lift orani da %14.9’dur.

Tablo 30 : GAIN Egrisinin Altinda Kalan Alanin Yiizdelik Dilimlere Gore Dagilimi

Yiizdelik LR Modeli YSA Modeli KA Modeli
Dilim Egitim Test |Dogrulama| Egitim Test | Dogrulama | Egitim Test | Dogrulama
5 15,6 14,1 15,2 15,7 14,2 15,2 15,0 14,6 15,4
10 29,1 27,8 30,4 29,1 27,8 29,1 28,7 27,6 28,6
15 42,2 40,5 43,2 41,7 40,0 41,9 39,8 39,5 39,7
20 52,9 53,0 57,1 53,8 50,5 53,7 49,8 495 51,6
25 63,2 62,7 64,2 63,8 60,6 63,9 59,6 60,1 63,2
30 71,3 72,0 72,3 72,4 69,6 70,3 66,7 67,3 69,9
35 78,0 78.8 78,7 78,9 76,7 77,4 73,4 73,5 75,9
40 83,7 84,5 82.8 84,4 81,5 82,1 79,1 79.4 80,6
45 88,2 88,2 87.8 88,2 87,4 84.8 84,6 85,4 84,3
50 91,2 91,8 91,9 91,3 90,3 89,5 89,1 90,6 88,1
55 93,2 93,8 93,9 93,5 92,9 91,6 91,6 92,1 91,7
60 95,2 95,7 95,3 94,8 94,1 93,6 93,7 94,3 93,8
65 96,8 96,6 97,0 95,9 95,6 95,6 95,6 95,7 95,4
70 98,3 97,5 97,3 97,0 96,3 97,3 97,2 97,0 97,0
75 98,9 98,2 98,6 97,9 97,3 97,3 98,3 97,9 97,9
80 99,4 98,7 99,0 98,4 98,0 98,3 99,2 98,6 99,4
85 99,5 99,5 99,7 99,0 98,7 99,3 99,6 99,4 100,0
90 99,7 99,7 99,7 99,4 99,2 100,0 99,8 99,6 100,0
95 99,8 99,8 99,7 99,8 99,8 100,0 99,9 99,8 100,0
100 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
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6.4.2.4. Lift Istatistigi

Bir¢ok uygulama i¢in Ongdriiniin amaci bazi aksiyonlarin alinmasi (posta ile reklam
gonderimi gibi) istenen simif iiyelerinin tespit edilmesidir. Eger ongdrii tahmini sinif
olasiliklarina dayali siralama seklinde yapilacaksa, siniflandirmadan daha esnek olur. Lift
egrisi sonra kiimiilatif Dogru Pozitif kapsamini (y-ekseni) dereceye gore sirali 6rneklere karsi
(x-ekseni) ¢izer. Rassal bir siralama sonuglar1 bu ¢izimdeki dogru diyagonal ¢izgi tizerindedir.
Bir modelin lift egrisi genellikle bu ¢izginin {lizerindedir ve ne kadar yiiksekse o kadar
iyidir'®. Tablo 29°a gore Lift istatistigi her {i¢ veri setinin ortalamasima gore LR modeli diger
iki modelden daha iyidir. Bu kritere gore de, riskli abonelerin tespit edilmesinde LR modeli

daha basarilidir.

Sekil 26’da LR modeline ait lift egrisinin egitim veri seti i¢in YSA’na ait lift egrisi ile hemen
hemen {ist liste cakismisken, diger veri setlerinde 6zellikle ilk kisimlarda diger modellere ait
lift egrilerinden biraz daha yukarilarda oldugu goriilmektedir. Bu durum o&zellikle riskli

abonelerin yer aldig1 yiiksek olasilikli ilk bolgede LR modelinin giiciinii gostermektedir.

Datz Role = TRAIN Datz Role = WALIDATE Data Role = TEST
30
2.0 3.0
2.5
&= 2.5 &£ 25 &
— — —
QD Q [ak]
2 2 2
L = o 2|:| _
(] 1] (5]
= 2.0 = 2.0 =
E E E
- - -
] ] [
15 15 5=
1.0 1.0+ 1.0
I I I I I I I I I I I T I I I T I I
0 20 40 G0 &80 100 0 20 40 GO 80 100 0 20 40 GO &0 100
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| LR KA YSA

Sekil 26 : Modellerin Veri Setlerine Gore Kiimiilatif Lift Katsayillarmin Karsilastirilmalar:

15 Weiss, Sholom M. and Zhang T. s. 432
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7. SONUC

Bu caligmada, mobil operatorlerin faturali aboneleri i¢in Ornek bir veri seti {izerinde
Davranigsal Skorlama Modeli gelistirilmistir. Davranigsal Skorlama kavrami asil olarak
bankacilik ve finans sektoriine 6zgii olsa da son yillarda miisterilerinin kredibilitesini 6l¢gmeye
calisan tiim firmalar tarafindan kullanilmaktadir. Davranigsal Skorlamanin veri madenciligi
yontemleri kullanilarak yapilmasinin amaci; ¢ok fazla miktarda, birbirinden farkli yapilarda
ve dagimik olarak depolanan veriyi, uygulanabilir stratejik kararlar almak i¢in yararh bilgiye

doniistiirmektir.

Kredi skorlama, kredi talep edenlerin finansal yikiimliiliikklerini yerine getirme
kabiliyetlerinin degerlendirilerek adaylar1 iyi veya kotii olarak gruplara ayirip
derecelendirmek icin kullanilan matematiksel bir aragtir. Kredi skorlama uygulamalari
Basvuru Skorlama ve Davranmigsal Skorlama olarak iki alt baslhiga ayrilmaktadir. Basvuru
Skorlama Modellerinde amag¢ kredi almak i¢in bagvuru yapan adaya kredinin verilip
verilmeyecegini belirlemektir. Davranigsal Skorlama Modeli ise mevcut miisteriler igin
kullanilir. Davranigsal Skorlama Modeli, finans sektoriinde baslica aboneye yeni bir
finansman kaynaginin yaratilip yaratilmamasinin veya mevcut borcun yeniden finansman
kararmin verilmesinde kullanilirken; telekomiinikasyon sektoriinde yer alan miisteriler icin

abone riskinin anlik olarak takip edilmesi ve gerekli aksiyonlarin alinmasi amaciyla kullanilir.

Skorlama sistemi, kredi veren bir igletmeye hem saglam hem de tutarh stratejiler kurmasina
imkan veren bir derecelendirme mekanizmasi saglar. Ancak, skorlama sistemi tek basina tam
bir cevap degildir ve ancak dogru kullanildiginda fayda saglayan bir yoldur. Skorlama
modellerinin dogru c¢aligmasinin yani sira saglam ve tutarli kredi stratejilerinin ve

uygulamalarinin kurulmasi gerekmektedir.

Davranigsal skorlama sonuglar1 kullanilarak firmaya uygun risk stratejileri hayata gegirilebilir.
Skorlamanin giinliik frekansta yapilabildigi bir altyapi, erken uyar sistemi i¢in uygundur ve
elde edilen skor sonuglarina dayanilarak belirlenen riskli miisteriler i¢in uygun onlemler
almabilir. Etkin bir uygulama ile de riskli abonelerden kaynaklanacak siipheli alacak miktari

minimuma indirilebilir.
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Veri madenciligi, istatistiksel analiz, makine 6grenmesi, yapay zeka ve veri gorsellestirme
tekniklerini kullanarak biiyiik veri yiginlar1 arasindaki gizli kaliplar ve iliskileri kesfetmenin
en gelismis, hizl1 ve esnek yontemlerine sahiptir. Daha iyi ve nitelikli kararlar alabilmek i¢in
gelecegi ongoérmeyi ve hizli aksiyon almayi saglayacak araglar sunar. Cok biliylk veri
yiginlarina sahip mobil telekomiinikasyon sektoriinde riskli abonelerin tespit edilmesi de
ancak giiclii bir proje metodolojisine sahip, dogru veri altyapisinin tizerine kurulmus giiclii ve

cok cesitli analitik yontemler saglayan veri madenciligi yontemleri ile basarilabilir.

Uygulamada veri madenciligi modellerinde kullanilabilecek kadar yeterli gozlem ve degisken
mevcuttur. Calismada, Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaci (KA) ve Yapay Sinir Ag1
(YSA) modelleri iiretilmistir. Modeller tiim verilere uygulandiginda en ytiksek dogruluk orani
LR (%83.11) modeline aittir. Bunu sirastyla YSA (%82.93) ve KA (%81.23) modelleri
izlemektedir. Bu modellerin genel performanslar1 arasindaki farklilik beklendigi gibi diisiik

gerceklesmistir.

Duyarlilik orani agisindan da en yiiksek degerler LR modeline ait oldugu igin; riskli
abonelerin tespitinin ¢ok Onem kazandigr durumlarda veya donemlerde de LR modeli,
digerlerine gore daha avantajlidir. Kredi Risk Departmanlarinin amacit miimkiin oldugunca
cok sayida riskli aboneyi tespit etmek iken ayn1 zamanda da risksiz olan aboneye de miidahale
etmemektir. Belirlilik orania baktigimizda ise ilk sirada YSA modeli yer almasina ragmen

LR modelinin sonucu ile arasindaki fark ¢ok azdir.

Egitim veri setinde ger¢eklesen dogruluk oraninin, dogrulama ve 6zellikle test veri setinde de
gerceklesmesi modelin tutarlili§i acgisindan ¢ok Onemlidir. Egitim veri setinde en yiiksek
dogruluk orani %83.50 ile YSA modeline ait iken, dogrulama ve ozellikle de test veri

setindeki en yiiksek dogruluk orani %82.89 ile LR modeline aittir.

ROC indekslerine baktigimizda, her ii¢ alt veri setinin ortalama olarak da ayr1 olarak da ROC
indeksleri arasindaki maksimum deger LR modeline aittir. Egitim, dogrulama ve test veri
setleri icerisinde en yiiksek Gini katsayilar1 yine LR egrisine aittir. Lift istatistigi agisindan da
her {i¢ veri setinin ortalamasina goére LR modeli diger iki modelden daha iyidir. Kolmogorov
— Smirnov istatistifine gore de, her iic veri seti i¢in maksimum ayrim LR modelinde

gerceklesmistir. Bu istatistige gore en diisiik fark da KA modeline aittir.
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Yanlis smiflandirma adetlerinin toplamlarina baktigimizda en diisiik adet LR modeli
tahminlerinde (1.689), ikinci en diisiik adet YSA model tahminlerinde (1.707) ve en yiiksek
yanlis tahmin adedi de (1.877) ile KA modelinde gerceklesmistir. Bu adetlerle baglantilt
olarak alt veri setleri i¢in yanlis siniflandirma oranlar1 agisindan da en diisiik oranlar; %17
(egitim), %17 (test) ve %16 (dogrulama) ile LR modeline aittir. Bu istatistiklerle tutarli olarak
toplam hata fonksiyonu, ortalama hata fonksiyonu ve ortalama hata kareleri istatistikleri i¢in

de LR modeli en diisiik ortalamalara sahiptir.

LR modeli, abonelerin ayirim giiciiniin yeterliligi ve tahmin basarisinin yiiksekligi kadar, tim
veri setlerinde birbirine benzer sonuglar ile tutarli bir yontem oldugunu da kanitlamistir. YSA
modeli, 6zellikle egitim veri setinde ¢ok basarili iken dogrulama ve test veri setlerinde ayni
basariy1 gosterememistir. KA modelinin, kredi skorlama siireglerinde kullanilabilecek basit
oldugu kadar etkili bir yontem oldugu da buradaki dogru siniflandirma oranlarina bakilarak

ileri surtlebilir.

Modeller olusturulduktan sonra sonucu belirleyen 6nemli degiskenler incelenmis ve ¢ok
onemli bulgulara ulasilmistir. Overdue L6 AVR (Son 6 fatura doneminde ¢ikan ve geg
O0denen faturalarmin ortalama ge¢ 6denme giin sayisi) degiskeni her ii¢ model tarafindan da
birinci sirada anlamli degisken olarak secilmistir. Buna gore fatura tutarindan bagimsiz
olarak, zamaninda 6deme yapma verisinin, mobil telekomiinikasyon sektoriindeki riskli
aboneyi belirlemede en &nemli parametre oldugu ileri siiriilebilir. Ozellikle abonelerin
degerlemeden Onceki son donemlerde ¢ikan faturalarinin 6demelerinin zamaninda yapilip
yapilmamasinin tiim abonelik boyunca yapilan 6deme aligkanligina gére Davranis Skorlama

sonucu iizerinde ¢ok daha dnemli oldugu da ortaya ¢ikmustir.

Modellerde aciklama giicii en {ist siralarda yer alan degisken olan Invoice Paid CNT, abone
tarafindan 6denen tiim faturalarin toplam adedini vermesine ragmen, ayni zamanda ne kadar
uzun slireden beri ayni sebekede abone olarak bulundugunu da gostermektedir. Modellerdeki
katsayilar ve ayirim incelendiginde, 6denen fatura adedi ne kadar yiiksek ise abonenin riskli

olarak tanimlanma olasiliginin da o kadar diistik oldugu sdylenebilir.

Risk RT degiskeni bir diger 6nemli degisken olarak modeller tarafindan belirlenmistir. Buna
gore, ayn1 miktarda riski olan aboneleri birbirleri ile karsilastirirken hangisinin yaptigr 6deme

miktar1 daha fazla ise onun daha az riskli oldugu ileri siirtilebilir.
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Kredi skorlama alaninda yapilabilecek pek ¢ok gelistirme mevcuttur. Ancak iilkemizde kredi
skorlama siirecinin daha bilimsel temellere oturabilmesi ve elde edilen faydanin
artirtlabilmesi icin asagida sayilan gelistirmelerin hayata gecirilmesi biiyiikk Onem
tasimaktadir:

e Aymni sektdr icerisinde kredi kuruluglari arasindaki isbirliginin artirilmasi gerekmektedir

e Abone verilerinin paylasilmasi alanindaki yasal engeller ortadan kaldirilmalidir

e Yasal diizenlemeler ile Kredi Degerleme Biirolar1 Tiirkiye’de de kurulmalidir

e MERNIS gibi kamuya ait veritabanlaindan daha fazla faydalanilmalidir

e Abone hakkinda Onemli bilgileri barindiran Adres Dogrulama Sistemi bir an Once

tamamlanip 06zel sektdriin de kullanimina agilmalidir
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EKLER

EK -1: GENEL AMACLI OLARAK GELiSTiRiLEN SKORLAMA MODEL ORNEKLERIi

Skorlama Sistem Dagitic1 Firma | Model Gelistiricisi Tip Tanim / Tahmin Model Adedi Ta.h n
Ad1 Periyodu
Basvuru Risk Modelleri bor¢ verisinin ulusal havuzuna
dayandirilir ve borg verenlere maliyet etkin bir kredi
riski degerlendirme aract saglamak i¢in tasarlanir. Cok
gesitli porftoylerin kredi riskini igerir, belirli sinira
kadar tekrar yenilenebilir, dolayli, dogrudan veya
mevcut 6z sermaye karsiliginda verilen krediler 6rnek
Bagvuru Skorlama Bagvuru verilebilir. Deneysel olarak 6zellikle kredi ¢ikarma
Modeli Fair, Isaac Fair, Isaac skorlamast kararlarinda kulllanmak icin gelistirildiler. 14 model 12 ay
11 model (5
Muhtemel goreli zarar oran1 agisindan riskin derecesine | otomatik model,
ASSIST® 2.0 TransUnion Fair, Isaac Sigorta riski gore bagvurulari ve police sahiplerini siniflandirir 6 6zel model) 12 ay
Authentication
Solutions Level One Sahtekarlik / Miisteriye ait isim, sosyal giivenlik numarasi ve telefon
Score Experian Experian Dogrulama numarasi gibi bilgiler dogrulanmaktadir 1 Model 12 ay
Sonraki 24 ay boyunca otomatik kredi veya kira bedeli
Otomatik Risk Endiistriye 6zel iizerindeki 6nemli derecede geri ddememe veya zararli
Modeli Experian Experian risk kredi davraniginin olabilirligini 6ngdriir 7 skor kart 24 ay
2 genel, 1
Odenmemis hesaplart muhtemel geri 6deme ozellestirilmis
CollectScore™ Experian Fair, Isaac Tahsilat miktarlarinin diizeylerine gore siniflandirir model 6 ay
Borg ve kredi verisi kullanilarak, 90 giiniin lizerinde
Cross View Experian Experian Risk gecikme yaganip yasanmayacagini tahmin eder 2 skor kart 12 ay
DELPHI TransUnion Experian iflas 12 ay igerisinde iflas etme olasiligini tahmin eder 9 model 12 ay
EDAS (Enhanced 12 ay igerisinde iflas etme olasiligini tahmin eder.
Delinquency Alert ) Ayrica ciddi 6deme giigliigii durumlarini tahminde
System) Equifax Experian Iflas / Risk kullanilir. 6 model 12 ay
Equifax Gelir Birgok farkl
Tahmincisi Equifax Equifax Gelir tahmini Miisteriye ait briit yillik geliri tahmin eder model
Equifax Risk Scoru Miisterinin 90 giinden daha fazla 6demeyi geciktirip Birgok farklt
'08 Equifax Equifax Genel kredi riski geciktirmeyecegini tahmin eder model 24 ay
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EK - 1: GENEL AMACLI OLARAK GELISTIiRILEN SKORLAMA MODEL ORNEKLERI (devam)

Skorlama Sistem | 5 6ic1 Firma | Model Gelistiricisi Tip Tamm / Tahmin Model Adedi | ) 21min
Adi Periyodu
Equifax Telco Skoru Telekomunikasyon | Telekomiinikasyon firmasi aboneleri i¢in 6demelerde | Birgok farkli
'98 Equifax Equifax kredi riski ciddi gecikme olup olmayacagini tahmin eder. model 12 ay
Equifax Kablosuz Kablosuz erigim Mobil operatdr aboneleri i¢in 6demelerde ciddi Birgok farkl
Skoru '98 Equifax Equifax kredi riski gecikme olup olmayacagini tahmin eder. model 6 ay
Miisterileri, gelecekteki kredi yilikiimliiliiklerini yerine
getirememe olasiligina gore siniflandirir. Bir sonraki
Experian, Fair, nesil FICO® skoru, biitiin kredi risk spektrumu
Isaac (PreScore, iizerinde daha belirginlestirilmis bir degerlendirme
PRECISION®™ ScoreNet) Fair, Isaac Risk saglar 18 model 24 ay
Magnum
Communications, )
Ltd ve Cypress Scoring Solutions, Uriine 6zel
Uzman Modeller Software Sytems | Inc Risk Uzman tabanli jenerik risk modelleri modeller
Hilekarlik ve kredibilite degiskenlerini tek skorda
Sahtekarlik Kalkan birlestirir, hilekarlik riski ve potansiyel birinci ddemeyi
Skoru Experian Experian Sahtekarlik yapmama riski lizerinde tam bir bakis agis1 saglar. 1 model 12 ay
3 model (kredi
dosyasiin
derinligi ve
Gaz ve elektrik endiistrisinde kullanilan model, 6deme
Scoring Solutions, miisterinin 6deme gii¢liigline diismesi ile ciddi gecikme | gii¢liigliniin
GEM*M TransUnion Inc Risk veya kayip olasiligini tahmin eder ciddiyetine gore) | 12 ay
TransUnion, Fair, iflas zarar oranimin ( iflastan kaybedilen zarar
Isaac (PreScore, ) miktarmin "iyi" miisterilerden gelen net gelire orani)
HORIZON*M ScoreNet) Fair, Isaac Iflas derecesine gore miisterileri siniflandirir 11 model 18 ay
Posta gonderiminden 6nce otomotiv kiralama veya
In the Market Model | Experian Experian Yanit kredi alma pazarinda olabilecek bireyleri tespit eder 2 skor kart 5ay
Recovery Score - 6 ay igerisinde yapilabilecek tahsilat seviyesini
Retail Experian Experian Recovery yiiksekten diisiige dogru tahmin eder 1 skor kart 6 ay

155




EK - 1: GENEL AMACLI OLARAK GELiSTIiRILEN SKORLAMA MODEL ORNEKLERI (devam)

RLORELIE RGN Dagitic1 Firma | Model Gelistiricisi Tip Tamm / Tahmin Model Adedi Ta.h o
Ad1 Periyodu
ROI*™ (Revenue Experian, Fair, Gelecek 12 ay boyunca yeniden kullanilabilir kredi
Opportunity Isaac (PreScore, lizerinden iretilebilecek goreli gelir miktarinin
Indicator) ScoreNet) Fair, Isaac Gelir derecesine gore miisterileri siniflar 4 model 12 ay
Skorlamadan sonra {i¢ veya bes ay igerisinde miisterinin
TransUnion, Fair, banka kartin1 kapatma veya hesabi sifirlama olasiligina
SENTRYM Isaac (ScoreNet) | Fair, Isaac Attrition gore miisterileri siniflar 10 model 3-5ay
D&B'den gelen is hakkindaki ve miisteri raporlama
ajanslardan gelen isin esaslart hakkindaki veriye
Kigiik isletme yeni dayali olarak, isletmeden bagka bir isletmeye verilen
hesap risk skoru Fair, Isaac / D&B | Fair, Isaac Ticaret kredi riski | borglari igeren iglemlerin riskini derecelendirir 6 model 24 ay
Kablosuz iletigim sektorii i¢in bir risk modelidir. Bir
Scoring Solutions, miigterinin borcunu 6nemli derecede geciktirme veya
SPECTRUM" TransUnion Inc Risk zarar ile sonuclanma olasiligini 6ngoriir. 3 model 6 ay
Telekomunikasyon,
Eenrji Kablo Risk Kablosuz aboneliklerde son 6deme tarihini 90 giin veya
Modeli Experian Experian Risk daha fazla gecip gecmeyecegini tahmin etmektedir. 4 skor kart 12 ay
Telekomiinikasyon sektdriinde bulunan bir miisterinin
sonraki 12 ay boyunca borcunu 6nemli derecede
Endiistriye 6zel geciktirme veya zararli kredi davranisinda bulunma
Tele-Risk Experian Experian risk olasiligimni ongdriir. 2 skor kart 12 ay
Telekomunikasyon endiistrisi igin gelistirilmis risk
modelidir. Telekomiinikasyon firmasi aboneleri i¢in
Scoring Solutions, 6demelerde ciddi gecikme olup olmayacagini veya
TELESCOPE®M TransUnion Inc Risk kayba yol agip agmayacagini tahmin eder. 5 model 12 ay
TransUnion Collections / Tabhsilat stirecindeki bir miisteriden 12 ay i¢inde ($50
TransRecovery TransUnion Modelleme Servisi | Recovery +) tahsilat yapabilme olasiligini1 6ngoriir 3 model 12 ay
Gelecekteki iflas, elden ¢ikarma, yiikiimliiliigiinii yerine
Vista® Hesap getirememe ve borcununu énemli derecede geciktirme
Yonetimi Risk Scor Kiigiik isletme olasiligina dayali olarak kiigiik isletme kredisi
Servisi Experian Fair, Isaac kredi riski miisterilerini siniflandirir 3 model 24 ay

Kaynak : Chandler G. “Generic and customized scoring models: A comparison”. In Elizabeth Mays (Ed.). Credit Scoring for Risk Managers. Thomson, South-Western, 2004. s. 19-31
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EK - 3 : CHAID MODELI KURAL SETi

Overdue L6 AVR <= 1,667 [ Mode: 0 ]
Invoice_ Voice L6 AVR6 <=0,215 [ Mode: 0 ] => 0,0
Invoice Voice L6 AVR6 > 0,215 and Invoice Voice L6  AVR6 <=2,769 [ Mode:
0]1=>0,0
Invoice Voice L6 AVR6 > 2,769 [ Mode: 0 ]
Invoice Paid CNT <=37 [ Mode: 0 ]
Usage Risk RT <=0,496 [ Mode: 0 ]=> 0,0
Usage Risk RT >0,496 [ Mode: 0 ] => 0,0
Invoice Paid CNT > 37 and Invoice Paid CNT <=117 [ Mode: 0 |
MO Barred CNT <=1 [ Mode: 0 ]=>0,0
MO Barred CNT>1[ Mode: 0]=>0,0
Invoice Paid CNT > 117 [ Mode: 0 1 =>0,0
Overdue L6 AVR > 1,667 and Overdue L6  AVR <= 3,833 [ Mode: 0 ]
Invoice Paid CNT <=37 [ Mode: 0 ]=>0,0
Invoice Paid CNT > 37 [ Mode: 0 ]=>0,0
Overdue L6 AVR > 3,833 and Overdue L6 AVR <= 6,333 [ Mode: 0 |
Invoice Paid CNT <=19 [ Mode: 0 ]=>0,0
Invoice Paid CNT > 19 [ Mode: 0 ] =>0,0
Overdue L6 AVR > 6,333 and Overdue L6  AVR <= 8,833 [ Mode: 0 ]
Education in [ "1" "2" "3" "4" "5" "6" ][ Mode: 0 ] => 0,0
Education IS MISSING [ Mode: 0 ] => 0,0
Overdue L6 AVR > 8,833 and Overdue L6 AVR <= 13,667 [ Mode: 0 ]
Invoice Paid CNT <=19 [ Mode: 1 ]=>1,0
Invoice Paid CNT > 19 [ Mode: 0 ] => 0,0
Overdue L6 AVR > 13,667 and Overdue L6 AVR <=24,833 [ Mode: 1 ]
Invoice Paid CNT <=12[ Mode: 1 ]=>1,0
Invoice Paid CNT > 12 [ Mode: 1 ]1=>1,0
Overdue L6 AVR >24.833 [ Mode: 1 ]
Overdue Invoice AVR <=16,647 [ Mode: 1 ]=>1,0
Overdue Invoice AVR > 16,647 [ Mode: 1 ]=>1,0
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EK — 4: CHAID ALGORITMASI KARAR AGACI DIiYAGRAMI

Target_|D D20
Hode 0 3
Category % nl
0000 70.1885 4176
1.000 20.816 1774
U Total 100,000 5350}
=y =
Overdue_L6_#R
= wlss? 0 .as?ls.fm] (3.333.‘ 6.333] (5.333, 8.833] (5 835, 15.667] (13.66?.‘ 24.63] » 24|.sss
Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode & Mode Mode 7
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
0.000 91.628 1180 0.000 23424 468 0.000 76084 425 0.000 69.720 401 0.000 63084 331 0.000 33380 109 0.000 18702 i
B 1000 8373 F00 B 1000 16576 ai LRI} 23016 145 B 1000 30361 174 B 1000 AG016 283 LRI} fG11 307 B 1000 81708 484
Total 40161 2380 Total 9227 540 Total 10588 620 Total 0664 674 Total 10236 615 Total 10.017 406 Total 10,017 506
T = T El I = El = I =) T El
Invuice_\nbilca_Lﬁ_AVRﬁ Imvoice_Faid_GNT Inwaice_Paid_CHT Education Imvoice_Faid_GNT Inwaice_Paid_CHT Overdue_lnvoice_WR
(0.215, 2 760] »1.769 €= 37.000 > 37.000 €= 10.000 > 19.000 LIane s “migging » «=19.000 *19.000 €= 12.000 » 12.000 «= 16 647 > 16.647
Hode 8 Hode 10 Node 11 Mode 17 Hode 13 Hode 14 Hode 15 Hode 16 Node 17 MNode 18 Hode 19 Hode 20 Hode 31 Hode 72
Category % n Categary % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
D000 BEEET fe0| (Foo00D 82076 212 D000 85766 1797| |“0000  717ES 183| [FD.000 03537 25| |FO000 60485 156| |T0.000 a4l 28| [F0000  se060 19| (Fo000 86134 205 |F0000 4093 122| [Fo000  67As4 20| |Fo000 17er4 57| (0000 41645 f62| [Foo00  s0430 S| [Too00 f0ees a7
= 1000 32332 95| (1000 10024 26 = 1.000 4234 79| [®1.000 28335 72| (®1.000 6.462 19 [®1.000 20.625 102 |®1.000 11.660 43| (®1.000 41.240 141 = 1.000 12866 33| (®1.000 59868 182( (®™1.000 2476 101 ¥ 1.000 22.126 170| |®1.000 52.366 227| |M1.000 69.820 174 (™ 1.000 80337 210
Total 4ra0 265 | Tetal 4000 78 Total 31,361 1686 | Tetal 4396 25| | Tomal 404 204| | Tl 43% 258| | Total 6252 92| | Towl 5664 37| | Total 4000 23| | Total 509 304| | Toal 5227 31| | Tl 3472 207| | Total 6598 99| | Towl 4135 249| | Total 5832 347
‘ =
Invaica_Paid_CHT
<= 37.000 @7 nnn.‘n? 000] > 117,000
Mode 23 Mode 24 Mode 26
Category % n Category % n Category % n
0.000 20.785 501 0.000 97.914 Q39 0.000 90437 347
B 1000 10716 &7 W 1 000 2086 30| (1000 0573 2
Total 0378 658 Total 16,112 050 Total 5866 249
= \ =
Usage_Risk_RT 0 _Bamad_CHT
€= 0.405 » 0406 <= 1.000 » 1.000
Miode 26 Mide 27 Hode 23 Hode 29
Category % n Categary % n Category % n Category % n
D000 84812 242 [F0000 94672 250| |FoO0D 02053 Taz| (FOO00  e40a1 207
= 1000 15082 43| (®1.000 5125 14| [®1.000 0.047 T = 1.000 4000 12
Total 4790 265 | Tetal 4588 73| | Tetal 12420 739| | Tetal 3.607 220
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OZGECMIS

1974 yilinda Malatya’da dogdu, ilkogrenimini Kahramanmaras’ta tamamladi. 1997 yilinda
ITU Isletme Miihendisligi Boliimiinden mezun oldu. Ayn1 y1l ITU SBE’de isletme Yiiksek
Lisansina basladi. Aralik 1998°den itibaren Isletme Miihendisligi Boliimiinde Muhasebe ve
Finansman Anabilim Dalinda Arastirma Gorevlisi olarak {li¢ yil gorev yapti. Bu siireg
icerisinde “Principles of Accounting” ve “Introduction to Computer Science” derslerinin
uygulamalarma katildi, ITU SEM’de bilgisayar egitmenligi yapt1. “Bank Rating Systems and
An Empirical Evaluation Model for Commercial Banks in Turkey: A CAMEL Approach”
isimli calismasimi 9-13 Mart 2001 tarihleri arasinda Berlin’de diizenlenen iTU ve TUB
Uciincii Geleneksel Calisma Seminerinde sundu. Bu ¢alisma Isletme Miihendisligi Tartisma
Yazilar1 igerisinde yayimlanmistir. Daha sonra ¢alisma hayatina Pazar Arastirmasi
sirketlerinde basladi, buralarda uluslararasi firmalarin pazar aragtirma projeleri basta olmak
lizere, pazarlama ve sosyal arastirma projelerinde kismen veya tiim asamalarda yer ald.
Halihazirda Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir mobil telekomiinikasyon operatoriinde Kredi
Degerleme Miidiirii olarak c¢alismaktadir. Ikinci yiiksek lisans calismasmin, ilgi ve

deneyiminin oldugu Istatistik alaninda olmasini tercih etmistir.

160



