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OZET

BIREYSEL ARAC KREDILERININ YASAL TAKIBE GIRME DURUMLARI
HAKKINDA TAHMIN MODELLERININ OLUSTURULMASI

Aybuke Dogan

Bilgi Teknolojileri
Tez Danigmani: Dog. Dr. M. Alper Tunga

09 2015, 97 sayfa

Gilintimiizde teknoloji artik hayatin her alaninda kendine vazge¢ilmez bir yer edinmistir.
Her sektorde oldugu gibi finans sektoriinde de teknolojik gelismeler yakindan takip
edilmektedir ve uygulanmaktadir. Bu teknolojik geligsmeler ile birlikte sahip olunan
bilgi miktar1 hizla artmis ve veri tabanlarinda gizli kalmis oriintiilerin kesfedilmesi
ithtiyact yani “Veri Madenciligi” kavrami ortaya ¢ikmistir. Veri Madenciligi ile bir
anlam ifade etmeyen veri yiginlarinin anlamli, nitelikli ve kullanilabilir bilgiye
doniistiiriilmesi saglanmaktadir. Veri madenciligi yardimi ile kurum ve kuruluslar fark
yaratarak rakiplerinden siyrilabilmektedirler. Yani bir firma icin basarili olmanin
anahtar1 veri toplamanin ve bu veriyi dogru sekilde analiz etmenin Onemini
kavramasindan gegmektedir. Gegmise ait bir veri ne kadar iyi islenir ve analiz edilirse
gelecege o kadar saglam adimlar atilmis olur. Bu tez kapsaminda bir tiiketici finansman
sirketinde kredilesen bagvurulardan 6deme donemleri icerisinde yasal takibe girmis ve
tiiketici finansman sirketini kredinin zamaninda ve tam olarak geri 6denmemesi riski ile
dolayisi ile verilen ilgili krediden zarar etme ihtimali ile karsi karsiya birakmis olan

miisteri ve kredilerin genel yapisi ve benzer 6zellikleri ortaya koyulmaya caligilmistir.

Kurulan modeller ve olusturulan kurallar sayesinde kredi verme siirecinde belirlenecek
miisteri profilinden kaginarak iyilestirmeler olmast ve bu miisteri profilinden
dogabilecek risklerin dnceden tahmin edilip ona gore dnlem alinmasinin saglanmasi
amaclanmistir. Birinci boliimde tliketici finansman sirketinin isleyisi ve c¢alismanin
amaci hakkinda ayrmtili bilgiler verilmistir.Ikinci boliimde veri madenciligi hakkinda
genel bilgiler verilmis olup kullanilan yontemler ayrintili bir bigimde aciklanmuistir.

Ucgiincii boliimde kullanilan veri tanitimi ve analizi yapilmis, modeller kurulmustur.



Son boliimde ise kurulan modeller karsilagtirilmig ve sonug verilmistir. Tez kapsaminda

kurulan modeller SPSS Clementine 12.0 ve WEKA aracilig1 ile gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kredi Riski, Siiflandirma Yontemleri, WEKA,

Clementine
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ABSTRACT

ESTABLISHING A PREDICTIVE MODEL FOR INDIVIDUAL CAR LOANS
EXPOSING TO LEGAL PROCEDURE

Aybuke Dogan

Information Technologies
Tez Danismani: Assoc. Prof. Dr. M. Alper Tunga

09 2015, 97 pages

In todays world, technology is essential in all fields of humanbeings lives. As all
sectors, in finance sector technologic developments is also being followed and applied.
Through these developments, possessed information has increased and the need for
exploration of some hidden patterns in database, namely ‘data mining" has appeared. By
data mining, data accumulation that are not meaningful are converted into qualified and
utilisable information. Owing to data mining, institutions can make a difference and
pioneer to the sector.The key to succes for a company is to understand the importance of
data mining and analyzing the data. Improved data storage and analyzing techniques
enable companies to secure their future. Within the scope of this thesis, general
characteristics and similar features of the loans and clients, which have been taken legal
proceedings against within payback periods and faced with the possibility of making a
loss of a loan given regarding the risk of not being paid back completely and in time
among the loans in a consumer financing company. By the means of models formed and
rules set, optimization in crediting processes avoiding specified client profile,
foreseeing the risks that might arise due this specified client profile and taking

precaution based on these risks.
In the first part, study provides an insight about operation mechanisms of a consumer

financing company and detailed information about the purposes. As a second step, data

mining and techniques used in the study is explained in details. In the advanced stage

Vil



of the study, data is defined, analyzed and modelled. Finally data models are compared
and study has come to the conclusion. Data models have been developed by SPSS
Clementine 12.0 and WEKA within the scope of the study.

Keywords: Data Mining, Credit Risk, Classification Methods, WEKA, Clementine
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1. GIRIS

Bir iilkede iktisadi biiylimenin en 6nemli girdisi, mal ve hizmet {liretimindeki artisa en
bliyiik etken olan tiiketimdir. Bu noktada ise tiikketimi gergeklestiren tiiketicilerin, uygun
zamanda dogru ve etkili bir bigimde ihtiyaclarim1 ve isteklerini karsilayabilmeleri

onemli bir rol oynamaktadir.

Finansal piyasalar, arz ile talebi karsi karsiya getirerek iiretim-tiiketim dongiisiiniin
devamliligini1 saglarlar. Bir tilkede finansal faaliyetler ne kadar gelisir ve sistematik bir
hal alirsa ekonomik kalkinma da o oranda biiylik ve hizli olur. Bunun i¢in finansal
piyasalar, kullanilmayan fonlarin yatirim ve tiiketime donligmesine aracilik ederek bu
ekonomik kalkinmaya katki saglarlar. En biiyiik araci olan bankalarin yani sira, tiiketici
finansman sirketleri olarak adlandirilan, genellikle tasit ya da dayanikli tiiketim
mallarinin finanse edilmesine aracilik eden, tiiketicilere 6deme kolayligi saglayan
kuruluglar da gerekli yasal diizenlemelerin saglanmasi ile birlikte 1990’11 yillardan

itibaren Tiirkiye ekonomisindeki yerlerini almislardir.

2015 yili ikinci yarist itibariyle BDDK (Bankacilik Diizenleme Denetleme Kurumu)
verilerine gore Tiirkiye’de faaliyet gosteren Tiiketici Finansman sirketleri tablo 1.1°de
gosterildigi gibidir.

Tablo 1.1: 2015 yih ikinci yaris1 itibariyle BDDK verilerine gore tiirkiye’de faaliyet
gosteren tiiketici finansman sirketleri

ALJ FINANSMAN A.S.

DD FINANSMAN A S.

KOC FIAT KREDI FINANSMAN A.S.
KOC FINANSMAN A.S.

MAN FINANSMAN A.S.

MERCEDES BENZ FINANSMAN TURK A.S.
ORFIN FINANSMAN A.S.

PSA FINANSMAN A.S.

SEKER MORTGAGE FINANSMAN A.S.
TEB FINANSMAN A.S.

VFS FINANSMAN A.S.

12 VOLKSWAGEN DOGUS FINANSMAN A.S.
Kaynak:BDDK
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Tiiketici finansman sirketleri daha c¢ok bireysel tiiketicilere ya da kiicik - orta
biiyiikliikteki ticari olusumlara finansman saglayabildigi gibi ireticiler i¢in de ihtiyag

durumunda stok finansmanini desteklerler.
Genel olarak bir tliketici finansman sirketinin isleyis yapisi asagidaki sekildedir:

i.  Tiketici finansman sirketi ve mali temin edecek olan satici (bayi) arasinda
onceden bir anlagma yapilir ve sézlesme imzalanir. Boylece soz konusu sirket
arttk o mali satin almak isteyen tiiketicileri saticilar kanali ile finanse etmeye
hak kazanir.

ii.  Tiiketici kendisine ve biitgesine en uygun mali seger ve kredili olarak satin
almaya karar verir. Bu asamada satic1 , finansman sirketinin daha 6nceden
belirlemis oldugu tiiketiciye ait bilgi ve belgeleri eksiksiz ve dogru bir bigimde
doldurarak  degerlendirilmek lizere finansman sirketine gondermekle
yiikimliidiir.

iii.  Tiketiciye ait bilgi ve belgeler finansman sirketine ulastiginda, sistem
tarafindan otomatik ya da gerektiginde tahsis birimi tarafindan manuel olarak
incelenir ve kredinin tiiketiciye verilip verilmeyecegine , verilecek ise sartlarina
karar verir, verilmeyecek ise nedenlerini degerlendirir ve miimkiin olan en kisa

stirede tiiketiciye sonucu bildirir.
Bu noktada karar agamasini1 daha ayrintili anlatmak gerekirse:

Bayiler, tiiketici finansman sirketi ile aralarinda gelistirilen bir sistem entegrasyonu
sayesinde tiliketicinin kredi bagvurusunu finansman sirketine iletir. Tiiketici finansman
sirketinde isleyen sistem ise otomatik olarak karar verilen basvurular ve manuel olarak

karar verilen bagvurular olmak tizere 2’ye ayrilir.

i. Sisteme gelen bir bagvuruda oncelikle politika kurallar1 geregi direkt red
edilecek bagvurular, bu kurallar ¢alistirilarak ayiklanir. Politika kurallari, genel
olarak bagvuru sahibinin yakin tarihte herhangi bir yasal ya da yasakl: siirecinin,
dolandiricilik  faaliyetinin  olup olmadiginin tespit edilmeye ¢alisildig
kurallardir. Donem dénem iilkenin i¢inde bulundugu ekonomik ve siyasi duruma

bagli olarak ortaya ¢ikan 6nlem kurallar1 da politika kurallarinin igerisine girer.



Politika kurallar1 nedeniyle red edilen bir bagvurunun red karar1 kesindir ve bu
karar istisnai durumlar hari¢ manuel olarak ezilemez.
ii.  Politika kurallar ile red edilen bagvurular degerlendirme siirecinden ¢iktiktan
sonra geriye kalan bagvurularda ilk 6nce otomatik red kurallar ¢aligir.
a. Ardindan otomatik olarak red edilen basvurularda istisnai bir durum olup

olmadiginin kurallar ¢alisir.

Yani otomatik olarak red edilmesine karar verilen bir bagvurunun manuel olarak tekrar
gozden gegirilmesini saglayacak olumlu bir durumunun olup olmadig belirlenir. Var ise
tahsis¢inin onayina sunulmak iizere otomatik red istisnas1 adi altinda manuel
incelenmek tizere iletilir ve kredinin akibeti tahsis¢inin goriisiine birakilir. Bu agsamada
bagvuru tahsisginin karari olumsuz ise manuel red , tahsis¢inin goriisii olumlu ise

manuel onay kodu alarak siirecini tamamlamis olur.

Otomatik red istisnasi kurallarina takilmayan bagvurular ise otomatik red kodunu
alarak sistemden ¢ikar ve kredilesme ihtimali ortadan kalkar. Otomatik red kodunu alan

bagvurularda herhangi bir manuel inceleme yapilmaz.

lii.  Otomatik red kurallarina takilmayan bagvurularda ikinci olarak otomatik onay
kurallar ¢alisir.
b. Ardindan otomatik olarak onay alan bagvurularda istisnai bir durum olup

olmadiginin kurallar ¢alisir.

Yani otomatik olarak onay alan bir bagvurunun manuel olarak tekrar gbézden
gecirilmesine neden olacak olumsuz bir durumunun olup olmadig1 belirlenir. Var ise
tahsis¢inin onayma sunulmak iizere otomatik onay istisnas1 adi altinda manuel
incelenmek tizere iletilir ve kredinin akibeti tahsis¢inin goriisiine birakilir. Bu asamada
bagvuru tahsis¢inin karari olumsuz ise manuel red , tahsis¢inin goriisii olumlu ise

manuel onay kodu alarak siirecini tamamlamis olur.

iv.  Sisteme gelen basvuru ana olarak politika kurallari, otomatik red kurallar1 ve
otomatik onay kurallarinin hi¢ birine takilmaz ve sistem kararsiz kalir ise
basvuru bu kez herhangi bir istisna kodu almadan direkt olarak tahsis¢inin

gorlisiine sunulur. Ve tahsis¢inin karar1 olumsuz ise bagvuru manuel red ,



tahsis¢inin goriisii olumlu ise manuel onay kodu alarak siirecini tamamlamis
olur.

Finansman sirketinde bir bagvuru i¢in otomatik ya da manuel olarak karar
verildikten sonra, otomatik ya da manuel red kodu alan basvuru sahibinin
tilkketici kredisi alma ihtimali ortadan kalkar, otomatik ya da manuel onay kodu
alan bagvuru sahibinin tiiketici kredisi alma ihtimali ise artik kendi kararina
baghidir. Bagvuru sahibi kredi sartlarin1 kabul eder ise bu kez onaylanan
bagvurunun kredilesme siireci baslatilir. Basvuru sahibi kredi sartlarini kabul
etmez ise siire¢ sonlanmig olur ve onaylanmis bagvuru kredilesmez. Sekil 1.1°de
gorsel olarak tiiketici finansman sirketinin isleyis yapisi ve karar asamalari

gosterilmistir.



Sekil 1.1: Tiiketici finansman sirketi basvuru kredilesme siireci
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Basvuru kredilestikten sonra ise finansman sirketi agisindan 6nemli bir siire¢ baslar;
tiiketiciye verilen bu kredinin édeme takibinin yapilmasi ve kredi riskinin izlenmesi.
Kredi riski, tiiketiciye verilen kredinin tiiketici tarafindan geri 6denmemesi ihtimalidir.
Tiiketicinin bagvurusu degerlendirilirken ge¢mis bilgileri ve o anki bilgileri géz 6niinde
bulundurularak karar verilir ve bu degerlendirme sonucunda bir risk alinir. Ancak
alinan bu risk, kredinin geri 6denme siirecinde artabilir ya da azalabilir. Bu sebeple hem
kredi bagvurusunun degerlendirme asamasinda hem de kredi verildikten sonra takibinin
yapilmas1t asamasinda ¢esitli degerlendirme modelleri gelistirilerek kredi riskini

Ongoriip onlem alabilmek bir finansman sirketinin en 6nemli amacidir.

Bu tez kapsaminda kredilesen basvurulardan 6deme donemleri igerisinde yasal takibe
girmis ve tiiketici finansman sirketini kredinin zamaninda ve tam olarak geri
O0denmemesi riski ile dolayisi ile verilen ilgili krediden zarar etme ihtimali ile karsi
karsiya birakmis olan miisteri ve kredilerin genel yapisi ve benzer 6zellikleri ortaya
koyulmaya calisilmistir. Kurulan modeller ve olusturulan kurallar sayesinde kredi
verme slirecinde belirlenen miisteri profilinden kacginarak iyilestirmeler olmasi ve bu
miisteri profilinden dogabilecek risklerin onceden tahmin edilip ona gore Onlem

alinmasinin saglanmasi amaglanmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Veri madenciligi cesitli tekniklerle, veri kiimeleri icerisinde gizli kalmis olan anlaml
bilgilere ulasmay1 saglayan bir analiz siirecidir. Bu baglamda veri madenciligi teknikleri
bir¢ok alanda oldugu gibi bankacilik alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir ve

bu konu iizerinde ¢esitli ¢aligmalar yapilmaktadir.

Takipteki kredi oraninin aylik bazda tahmini ve risk yonetimine yoOnelik Basak
Taninmis Yiicememis ve inang Asim Sozer tarafindan yapilan ve Marmara Universitesi
e-dergisi Cilt 3, Say1 5 (2011)’te yayimlanan “Bankalarda Takipteki Krediler:Tiirk
Bankacilik Sektoriinde Takipteki Kredilerin Tahminine Yoénelik Bir Model
Uygulamasi” baglikli calismada Tiirkiye’nin ekonomik verileri kullanilmis ve gegmis
dénem verilerinden yararlanilmigtir. Kurulan modele gore takipteki kredi oranim
etkileyen en oOnemli faktorliin bankalarin gegmis donem performansi oldugu
gozlemlenmistir. Bir dnceki donemde takipteki kredilerini iyi yonetebilen bankalarin
sonraki donemlerde ekonomideki bozulmalardan minimum seviyede etkilendigi
saptanmistir. Ayni sekilde bir 6nceki donemde sanayi {iretiminde ve TL’ nin degerinde
meydana gelen degismelerinde bir sonraki donemde takipteki kredi oranini ters oranda

etkiledigi gorilmiistiir.

Asli Calig tarafindan 2013 senesinde yapilan “Veri Madenciligi Yaklasimi ile Bireysel
Miisterilerin Kredi Odeme Performanslarinin Degerlendirilmesi” konulu Kocaeli
Universitesi fen bilimleri enstitiisii endiistri miihendisligi anabilim dali yiiksek lisans
tezi kapsaminda bankacilik sektoriinde gerceklestirilen bir diger ¢alisma ile veri
madenciligi yontemlerinden kiimeleme ve siniflandirma algoritmalart kullanilarak
bireysel kredi miisterilerinin 6deme performanslarina gore profilleri ¢ikartilmis ve
gelecekteki kredi miisterileri i¢in kurallar olusturularak bireysel kredilerde kanuni
takibe diigme oraninin azaltilmasi hedeflenmistir.SPSS Clementine kullanilarak yapilan
bu calisma kapsaminda uygulamanin birinci asamasinda, mevcut kredi miisterileri igin
k-ortalamalar yontemi ile kiimeleme analizi yapilarak miisteriler yas, cinsiyet, aylik
gelir, medeni hal, 6grenim durumu, 6deme durumu gibi on iki farkli de§iskenden
yararlanilarak davramslarma gore gruplandirilmistir. Odeme durumlarina gére kiimeler

incelendiginde ilk kiimeyi olusturan miisterilerin tamaminin kanuni takipte oldugu,



ikinci ve Ugiincii kiimedeki miisterilerin sirasiyla ylizde 63,64 ve yiizde 98,48’lik
oranlarla 6ddemelerini aksatmadiklar1 sonucuna ulagilmistir. Bu kiimelendirmeye gore
mevcut miisterilerin yeniden kredi talep etmeleri durumunda, bulunduklar1 kiimelere
bagli olarak bagvurularinin  degerlendirmeye alinabilecegi sonucu ¢ikmistir.
Uygulamanin ikinci kisminda ise C&RT, C5.0, QUEST ve CHAID algoritmalari ile
misteriler simiflandirilmig ve gelecege yonelik tahminlerde bulunabilmek i¢in karar
agaclar1 ile kural cikarimi yapilmistir. Algoritmalar karsilastirildiginda CHAID
algoritmasinin yiizde 95,5 ‘lik dogru smiflandirma orami ile en iyi sonucu sagladigi
goriilmiistiir. Elde edilen karar agacinda ilk dallanmanin aylik gelir ile basladigt
gozlemlenmistir. Diger 6nemli dallanmay1 ise kredi miisterilerinin ilgili bankanin maas
miisterisi olup olmamasinin sagladigi saptanmistir. Ciink{i maas miisterisi olan kisilerin
gerektiginde hesabina bloke konularak kredi 6denmesinin aksamasinin Oniine

gecilebildigi tespit edilmistir.



3. VERI MADENCILIGINE GENEL BAKIS

3.1 VERi MADENCILIiGININ TANIMI VE TEMEL KAVRAMLAR

Teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte bankacilik islemlerinden aligveris islemlerine,
hastane islemlerinden sosyal paylasim siteleri ilizerinden yapilan paylagimlara kadar
varan her tiirlii islem artik elektronik ortamlarda yapilmaya baglanmistir. Bu sayede elde
edilen milyarlarca verinin hem rahatlikla depolanabilmesi hem de bu verilere gerektigi
anda kolayca ulagilabilmesi saglanmaktadir. Ancak bu sekilde depolanmis ham veri
kurum ve kuruluslar i¢in hi¢ bir anlam ifade etmemektedir, veri yigin1 olmaktan 6teye

gegmemektedir.

Rekabet ortaminin gittikge arttigi bir diinyada bir isletmenin varligini devam
ettirebilmesi, fark yaratabilmesi ve kendini bulundugu noktadan cok daha ileri
seviyelere tasiyabilmesi ancak elindeki veriyi anlamli ve kullanilabilir bilgiye
dontistiirmesi ile gerceklesebilir. Cesitli yazilimlarin siirekli gelismesi elde edilen ham
veriyi nitelikli bilgiye doniistiirebilmeyi kolaylastirmaktadir. Ham verinin islenerek
icerisindeki gizli iligkilerin, birlikteliklerin ve Oriintiilerin ortaya ¢ikartilmasi ile
kullanilabilir nitelikli bilgi ortaya c¢ikmaktadir. Yani bir firma i¢in basarili olmanin
anahtar1 veri toplamanin ve bu veriyi dogru sekilde analiz etmenin Onemini
kavramasindan ge¢mektedir. Gegmise ait bir veri ne kadar iyi islenir ve analiz edilirse

gelecege o kadar saglam adimlar atilmis olur.

Veri madenciligi, diger bir kullanim adi ile veritabaninda bilgi kesfi genis hacimli veri
tabanlarinda anlam1 daha 6nceden bilinmeyen ve kestirilemeyen ancak potansiyel olarak
yararli, anlamli ve kullanigh bilgiye ulasmak i¢in kullanilan istatistiksel, matematiksel
ve yapay zeka kokenli metodlarin tiimii olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi kisaca

ham veriden nitelikli bilgiye ulagilmasini saglayan bir veri ¢éziimleme siirecidir.

Frawley veri madenciligini “Daha 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli olma
durumuna sahip verinin kesfedilmesi” olarak tanimlamistir. Berry ve Linoff bu kavrama
“Anlamli kurallarin ve Oriintiilerin bulunmasi i¢in genis veri yigmnlari lizerine yapilan

kesif ve analiz islemleri” seklinde bir agiklama getirirken Sever ve Oguz veri
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madenciligi hakkinda “Onceden bilinmeyen, veri icinde gizli, anlamli ve yararl
ortintiilerin biiyiik 6lgekli veritabanlarindan otomatik bicimde elde edilmesini saglayan
veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci igerisinde bir adimdir.” tanimini kullanmislardir.
Gartner Group tarafindan yapilan bir diger tanima gore ise veri madenciligi, istatistiksel
ve matematiksel yontemlerle birlikte oriintii tanima teknolojilerini kullanarak, depolama
ortamlarinda saklanmis bulunan veri yigilarinin elenmesi ile anlamli yeni iligki, oriintii
ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir.Veri Madenciliginde kullanilan temel kavramlar

asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:
Ham Veri: Elde edilen verinin diizenlenmeden ve islenmeden 6nceki halidir.

Veri: Yorumlanmak ve sunulmak amaci ile 6lglim, sayim, gézlem ya da deney yolu ile
elde edilmis, ¢éziimlenmis ve 6zetlenmis gergeklerdir. Sayisal veriler nicel (numerik),
sayisal olmayan veriler ise nitel (kategorik) olarak tanimlanmaktadir. Nicel veriler de
kendi aralarinda sayim yolu ile elde edilen ve sayma sayilari cinsinden ifade edilen
kesikli nicel veriler ile dl¢iim yolu ile elde edilen ve gergel sayilar ile ifade edilen
stirekli nicel veriler olmak tizere 2’ye ayrilirlar. Nitel veriler ise anlamli bir siralamaya
tabii olmayan nominal nitel veriler ve anlamli bir siralamaya tabii olan ordinal nitel

veriler olmak tizere 2’ye ayrilirlar.

Enformasyon: Verinin diizenlenmis, iliskilendirilmis, anlamlandirilmis iginde

potansiyel bilgi barindiran halidir.

Bilgi: Enformasyonun bilgiye doniismesi algilanmasi, O6zliimsenmesi ve sonug

cikartilmasiyla gerceklesir.

Nitelikli Bilgi: Cesitli modelleme ve tahmin yontemlerini kullanarak bir karar almay1

saglayacak olan Ongoriidiir.

Bilgelik: Ulasilmak istenen noktadir. Bilgilerin toplanip sentezlenmesi ile ortaya ¢ikan

ve yetenek tecriibe gibi kisisel niteliklerle birlestirilen olgudur.

Bu temel kavramlara veri madenciliginde sik¢a kullanilan diger terimleri de eklemek
ham veriden nitelikli bilgi elde etme siirecinin daha anlasilir olmasi agisindan fayda

saglayacaktir.
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Veri Kaynagi: Veri tabanlari, excel dosyalari, metin dosyalari, xml dosyalari, sav ve

sas uzantili ¢esitli dosyalar gibi verinin tutuldugu alanlardir.

Veri Doniistiirme: Veriyi ayristirmak, dontistiirmek ve yiliklemek islemlerinin tiimiini

ifade eder. (ETL - Extract, Transform, Load)

i.  Aynstirma: Veriyi, veri kaynagindan yardimci araglar ya da kod ile alma
anlamina gelmektedir.

ii.  Doniistiirme: Bir ¢ok farkli kaynaktan gelen c¢esitli karakteristik ozelliklere
sahip olan verinin son hedef olan veri ambarma uygun yapida olmasi igin
temizlenmesi, formatinin hedef kayanaga uygun olarak ayarlanmasi ve
kalitesinin arttirilmasi islemidir.

lii.  Yiikleme: Veri kaynagindan ayristirilan ve donistiiriilen verinin hedef sisteme

yiikklenmesidir.

Veri doniistirme kisaca verinin kaynagindan alinip is onceliklerine uygun bir sekilde
temizlenmesi,  birlestirilmesi,  eslestirilmesi,  gerektiginde ek  bilgiler ile
zenginlestirilerek kullanima hazir en etkin hale getirilip islenecek hedef kaynaga

yiiklenmesidir.

Veri Ambar : Verileri diizenli bir bigcimde uygun formatta saklayarak bu kayitlar
tizerinde daha kolay analiz yapilmasina olanak saglayan 6zellestirilmis veri tabanlaridir.
“Veri ambarlari, tiim operasyonel islemlerin en alt diizeydeki verilerine kadar inebilen,
etkili analiz yapilabilmesi i¢in 6zel olarak modellenen ve tarihsel derinligi olan veri

depolama sistematigi olarak tanimlanabilir.” denmistir Yaralioglu tarafindan.

Data Mart: Veri ambarinin alt kiimesidir. Verinin tamami1 yerine belirli bir kismina
bakis acis1 saglar. Boylece iizerinde c¢alisilacak konuya uygun veriye hizli ve kolay
ulagim saglanir. Tim datanin karmagiklig: ile kars1 karsiya kalmaktansa ihtiya¢ olan

dataya erisim ve daha kolay analiz yapilmasina olanak saglar.

Yapisal Sorgu Dili (SQL) : Veri tabanindaki verilere ulasmak i¢in kullanilan

sorgulama dilidir, komutlar biitiintidiir.

Online Analitik Siire¢ (OLAP) : Cok boyutlu veri analizini destekleyen sorgulama
metodudur. Karmasik problemlere cevap vermek, daha detayli analizler yapabilmek

adina iliskisel veri tabanlarinda depolanan veriden ¢ok boyutlu veri kiipii kurmaya
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olanak saglayan bir teknolojidir.Veri madenciliginde bilgiye ulagma siireci sekil 3.1°de

gorsel olarak gosterilmistir.

Sekil 3.1: Veri madenciliginde bilgiye ulasma siireci
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3.2 VERI MADENCILIGININ TARIHCESI

Veri madenciliginin temelini ilk sayisal bilgisayar olan ve 1946 yilinda 2. Diinya Savasi
sirasinda ABD ordusu i¢cin Amerikali bilim adamlar1 John Mauchly ve J. Presper Eckert
tarafindan gelistirilen ENIAC (Electrical Numerical Integrator And Calculator) ‘a kadar
dayandirmak miimkiindiir. Bilgisayar ve yazilim uzmanlarinin gelistirdikleri {riinler
zamanla kullanicilarin istek ve ihtiyaglari ile sekillenerek bilgisayarlarin bugiinkii halini
almasina katki saglamislardir. Bilgisayarlarin etkin kullanilmasi verilerin depolanmasi
ile baslamaktadir. Ilk baslarda yalnizca karmasik hesaplamalar yapmak amaciyla
gelistirilen bilgisayarlar zaman igerisinde kullanicilarin ihtiyaglar1 dogrultusunda veri

depolama islemleri i¢in de kullanilmaya baslanmistir. Ve bdylece veri tabanlar ortaya
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¢ikmigtir. Zaman igerisinde veri tabanlarmin genisleme egiliminde olmast donanimsal
olarakta bu verilerin tutulacagi ortamlarin genislemesini ve veri ambari kavraminin
ortaya ¢ikmasini gerektirmistir. Saklanmak istenen verilerin fiziksel siirticiilerde
tutulmasi ile gittikgce biiyliyen veri tabani organizasyonunun yonetilmesi gii¢ bir hal
almaya baslamistir. Bu da veri modelleme kavramini ortaya ¢ikartmistir. ilk olarak basit
veri modelleri olan Hiyerarsik ve Sebeke veri modelleri gelistirilmistir. Ancak ¢oklu
iliski kurmanin miimkiin olmadigr bu veri modelleri kullanicilarin ihtiyaglarini tam
olarak karsilayamamistir ve giinlimiizde en sik kullanilan ve gelisimi devam eden

Varhik-Iliski, Iligkisel ve Nesne-Yonelimli veri modelleri gelistirilmistir.

Ihtiyaglar ile sekillenen ve gelisen teknoloji ile birlikte verilerin saklanmast,
diizenlenmesi, organize edilmesi saglansa da hedeflenen sonuca ulagsmak bir sorun

haline gelmeye baglamistir.

1960’11 yillarda bilgisayarlarin veri analiz problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaya
baslanmasi ile birlikte veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmistir. O yillarda yeterince
vakit ayrilarak bir tarama yapildiginda istenilen veriye ulasilabilecegi gercegi kabul
edilmistir. Bu isleme veri madenciligi yerine Onceleri Veri Taramas: ve Veri

Yakalanmasi gibi isimler verilmistir.

Veri madenciligi ismi ilk olarak 1990’11 yillarda ortaya atilmistir. Ve bdylece kokeninde
istatistik, makine Ogrenimi, veritabanlari, otomasyon, pazarlama, arastirma gibi
kavramlar yatan yaklasimlar getirilmeye baglanmigtir. O zamana kadar verilerin
degerlendirilmesi ve analizi konusunda hizmet veren bir yontemler toplulugu olan
istatistik,  bilgisayarlarin veri analizi i¢in kullanilmasiyla birlikte hiz kazanmaya
baglamistir. Ve 1990’lardan sonra istatistik veri madenciligi ile ortak bir platforma
tasinmis olup siki bir ¢aligma birlikteligi ortaya konmustur. Istatistigin yanisira veri
madenciligi, veri tabanlar1 ve makine O6grenimi disipliniyle birlikte yol almistir.
Gliniimiizdeki yapay zeka c¢alismalarmin temelini olusturan makine O6grenimi,
bilgisayarlara karmasik oriintiileri algilama ve veriye dayali akilc1 kararlar verebilme
becerisi kazandirmaktir. [lk zamanlarda bilgisayarlar, insan &grenmine benzer bir
yapida insa edilmeye calisilmistir ancak 1980°lerden sonra bu yaklasim degistirilerek

bilgisayarlar daha spesifik konularda kestirim algoritmalar1 iiretmeye yonelik insa
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edilmistir. Boylece uygulamali istatistik ve makine 6grenim kavramlari veri madenciligi

altinda bir araya getirilmistir.

3.3 VERi MADENCILiGi PROJE DONGUSU : CRISP-DM

Veri madenciligi proje yonetim dongiisii veya veri madenciligi hayat dongiisii olarakta
ifade edilen c¢esitli yontemler arasinda en yaygin olam iiyeleri Daimler-Benz, SPSS ve
NCR olan bir konsorsiyum tarafindan gelistirilen ve pek ¢ok veri madenciligi araci
tarafindan su an yaygin olarak baz alinmakta olan CRISP (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) yontemidir. IBM SPSS, STATSOFT, STATISTICA gibi veri
madenciligi araglart bu yontemi baz almaktadirlar. Bir diger yaygin kullanim agina
sahip olan SAS ise SEMMA(Sample,Explore,Modify,Model,Assess) siirecini baz

almaktadir.

CRISP dongiisii 6 adimdan olusmaktadir. Bu adimlar:

3.3.1 1si Anlama (Business Understanding)

Veri madenciliginin en 6nemli ve en zor kismi olan ilk adim hedeflerin belirlenmei ve
buna uygun bir planin ¢ikartilmasidir. Bu agsamada sorunun tanimlanmasi, ne tiir bir veri
madenciligi tekniginin uygulanacagina karar verilmesi, ne tiir bir analiz yapilacaginin
belirlenmesi gerekmektedir. Ciinkii amaci agikga belirlenmemis, siireci bilinmeyen ya
da eksik/yanlis ifade edilen, sorun ile birebir ortiismeyen bir veri madenciligi ¢aligsmasi
sorunu ¢ozmeye yetmeyecegi gibi zaman ve maliyet kaybi1 basta olmak iizere bagka

problemlere de yol agabilir.
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3.3.2  Veriyi Anlama (Data Understanding)

Veriyi toplarken veri kiimesinde ne tiir degiskenlerin bulundugunun tespit edilmesi, bu
degiskenlerin ve degerlerinin ne ifade ettiginin bilinmesi, hangi amagcla
kullanildiklarinin anlagilmasi gerekmektedir. Ciinkii veriyi tanimadan yapilacak bir
analiz yanlis ya da anlamsiz bir model kurmaya sebep olabilir. Veriye hakim olmadan
yaratilacak bir model goriiniirde anlaml1 dahi olsa gergekleri yansitmaz ve uygulanabilir

degildir ve hatali kararlar alinarak daha biiylik problemler ¢ikmasina sebep olabilir.

3.3.3 Veriyi Hazirlama (Data Preparation)

Sahip olunan ham veriden veri madenciliginde kulanilabilecek veriyi elde etmek i¢in
yapilan tiim iglemler veri hazirligidir ve biiyiikk bir zaman ve 6zveri gerektirmektedir.
Verilerin temizlenmesi (tutarsiz ve hatali verilerin ayiklanmasti), biitiinlestirilmesi (farkli
tirde ama ayni anlama gelen verilerin tek tiire dontistiiriilmesi ), indirgenmesi (veri
sayist ya da degisken sayisinin azaltilmasi), doniistiriilmesi (igeriginin korunarak
seklinin degistirlmesi,normalizasyon) ihtiya¢ varsa yeni degiskenlerin olusturulmasi

islemleri dikkatlice yapilmalidir.

3.3.4 Modelleme (Modeling)

Tanimlanan sorun i¢in en uygun modelin kurulabilmesi, bir ¢ok model tekniginin
denenmesi ile miimkiin olmaktadir. Her bir modelin teknigi farkli olabileceginden
modelin kurulmasi asamasinda veri hazirlama adimina tekrar doniilmesi gerekebilir. En
iyl oldugu diisliniilen model bulundugunda 6grenme siireci tamamlanmis olur ve

belirlenen kurallar yeni 6rneklere uygulanarak model gelistirilir.

3.3.5 Degerlendirme (Evaluation)

Kalitesi yiiksek ve anlamli bir model kurulduktan sonra uygulama agamasina gegmeden
once modelin degerlendirilerek belirlenen hedefe uyup uymadigi, problemin ¢oziimiine

katki saglayip saglamadigi degerlendirilir, modeli kurana kadar uygulanan adimlar

16



tekrar gézden gegirilerek eksik ya da gdzden kagan bir sey olup olmadiginin tespiti
yapilir. Modeli degerlendirirken 6rnegin danigmanli 6grenmede segilen algoritmaya
uygun veriler hazirlandiktan sonra verilerin biiylik bir kism1 egitim kiimesi olarak secilir
ve geri kalan kism1 modelin gegerliliginin testi i¢in ayrilir. Modelin kurulmasi egitim
kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra test kiimesi ile de modelin dogruluk

diizeyi belirlenmektedir.

3.3.6 Uygulama, izleme ve Giincelleme (Deployment)

Kurulan en iyi modelin degerlendirmesi yapilip nihai karar verildikten sonra elde edilen
sonucun diizenlenmesi ve bunun kullanicin anlayabilecegi bir bilgiye doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Hedefin ne olduguna gore degismekle birlikte bu bilgiye doniisiim bir
raporlamadan ibaret olabilecegi gibi modelin entegre edilece§i baska bir sistem
diizenlenmesi de olabilir. Burada 6nemli olan modelin ve uygulamasinin baslangigta
belirlenen hedeflerle ortiiserek probleme ¢oziim saglamasidir. Bir model uygulandiktan
sonra her sey bitmis demek degildir. Gelisen ve degisen diinyaya dolayisi ile de verilere
bagli olarak kurulan model bir zaman sonra anlamsizlasabilir.Bu sebeple yeni veriler ile

model belirli periyotlarda test edilmeli gerekiyor ise yeniden diizenlenmelidir.

Veri madenciligi proje dongiisii sekil 3.2°de gorsel olarak gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Veri madenciligi proje dongiisii : CRISP-DM

. Is’i anlamak Veriyi anlamak
-

N\

Veri hazirhgi

e —= A }

Modelleme

Degerlendirme

Kaynak:Wikipedia

3.4 VERIi MADENCILiGININ KULLANIM ALANLARI

Veri madenciligi karar verme mekanizmasina ihtiya¢ duyulan bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Operasyonel kararlardan ziyade, stratejik ve politik karar verme
siireclerinde 6nemli bir yere sahiptir. Bircok kurum ve kurulus CRM (Miisteri ilisklileri
Yonetimi) ve ERP (Kurumsal Kaynak Planlamasi) gibi birtakim uygulamalar ve ¢esitli
teknikler vasitas ile veri madenciligi yapmaktadirlar. Ozellikle pazarlama, bankacilik
ve sigortacilik alanlarinda sikc¢a kullanilan veri madenciligi istatistik ile i¢ ice olmasi

sebebiyle tip alaninda da oldukga sik kullanilmaktadir. Veri madenciligi ile sirketler,
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kurum ve kuruluslar miisterilerinin 6zelliklerini ve davraniglarini irdeleyerek daha etkin
fiyatlandirma politikalar1 uygulayarak karliliklarini arttirabilirler, mevcut miisterilerin
elde tutulmasi yeni misterilerin kazanilmasi igin etkin politikalar yaratabilirler, kredi
riskini tahmin edebilirler, sahtekar miisteri tespiti yapabilirler, riskli miisteri profili
belirlenerek ona gore bir fiyatlandirma ya da uzak durma politikast izleyebilirler,
hastalik riskini ilk asamada tespit ederek kontroliinii yapabilirler. Bunlar veri
madenciligi sayesinde yapilabilcek sadece birka¢ ornektir. Bilginin bu kadar degerli
oldugu cagimizda bilgiye ulasip onu en verimli sekilde kullanabilmek veri madenciligi

ile daha kolay bir hal almistir.

3.5 VERi MADENCILIGINDE KULLANILAN MODELLER VE OGRENME
YONTEMLERI

Veri madenciligi modelleme yontemleri ;

i.  Tahmin Edici (Predictive)

ii.  Tanmimlayici (Descriptive)

olmak iizere 2’ye ayrilirlar.

3.5.1 Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden yola c¢ikilarak bir model
gelistirilir ve gelistirilen bu modelden yararlanilarak sonuclar1 bilinmeyen veri kiimesi
icin sonu¢ tahmin edilir. Regresyon analizi, karar agaclari/yapay sinir aglari/zaman
serileri analizi/K-en yakin komsu algoritmasi/karar destek makineleri/bayes algoritmasi

gibi siniflandirma yontemleri tahmin edici modeller arasinda yer almaktadir.

Ornek: Bir bankanin mevcut miisterilerinin 6zellikleri ve batma durumlari géz 6niine
alinarak bir model kurulmasi ve bu modele gdre potansiyel miisterilerinin 6zellikleri

degerlendirilerek miisterilerin batma olasiliklarinin tahmin edilmesi.
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3.5.2 Tammlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modellerde ise tahmin edici modelin aksine karar vericilere yol géstermek
icin veri kiimesinde bulunan gizli oriintiiler tanimlanir. Birliktelik kurallari, kiimeleme
analizi, faktor analizi, istisna analizi, ardisik zamanli Oriintii analizi gibi yontemler

tanimlayict modeller arasinda yer almaktadir.

Ornek: Bir firmanm kampanyasindan sik¢a yararlanan yash miisterileri ile bu
kampanyadan sik¢a yararlanmayan gen¢ miisterilerin satin alma oriintiilerinin birbirine

benzerlik gosterdiginin belirlenmesi.
Ogrenme Yontemleri ise ;

i. Denetimli

ii. Denetimsiz

olmak tizere 2’ye ayrilir.

3.5.3 Denetimli Ogrenme

“Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenmede, analizi yapan kisiler
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in ¢esitli
ornekler verilir. Sistemin amaci, verilen 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa iliskin
ozelliklerin bulunmasi ve bu Ozelliklerin belirli kural climleleri ile ifade edilmesidir.”
Yani veri kiimesi igerisinden bir egitim kiimesi secilerek model bu egitim kiimesi
tizerinde kurulur ve ayrilan test kiimesi ile de modelin dogrulugu incelenir. Kurulan
modelin dogrulugu yeterli goriiliir ise yeni gelen 6rnekler lizerinde model uygulanir ve

bu Orneklerin hangi siniflara ait oldugu belirlenir. Regresyon analizi ve karar agaclari

yontemleri bu gruba 6rnek verilebilir.

3.5.4 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede ise siniflar 6nceden belirlenmemistir, verilerin 6zelliklerine gore
siiflar olusturulmaktadir. Yani bagimli degisken yoktur. Faktor ve kiimeleme analizi

yontemleri bu gruba 6rnek verilebilir.
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3.6 VERIi MADENCILiGi YONTEM VE TEKNiKLERI

Veri madenciligi modellerini islevlerine gore asagidaki sekilde gruplamak miimkiindiir.

i.  Siiflama (Classification) ve Regresyon (Regression) Modelleri
ii.  Kimeleme (Clustering) Modelleri
iii.  Birliktelik Kurallart (Association Rules) ve Ardistk Zamanli Oriintiiler

(Sequential Patterns)

3.6.1 Sinmiflama ve Regresyon Modelleri

En yaygin kullanilan veri madenciligi yontemlerinden olan siniflama teknigi ile sinifi
belirlenmis olan mevcut verilerden kurulan model yardimi ile smif belli olmayan

verilerin siifi tahmin edilir. En yaygin siniflama teknikleri;

i.  Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),
ii.  Genetik Algoritmalar (Genetic Algoriythms),
iii.  K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),
iv.  Karar Agaclar1 (Decision Trees),
v. Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),

vi.  Naive-Bayes,Lojistik Regresyon (Logistic Regression)’dur.

Smiflama ve regresyon modellerini birbirinden ayiran en temel 6zellik smiflama
yonteminde kategorik degerler tahmin edilirken regresyon yonteminde genellikle siirekli

degerlerin tahmin edilmesidir.
3.6.2 Kiimeleme Modelleri

Denetimsiz 6grenme metodu olan kiimeleme, heterojen olan veriyi homojen alt gruplara
ayirarak Ozetleme islemidir. Kiimelemede amac¢ kendi igerisinde oldukg¢a benzerlik
gosteren ancak gruplarin birbirinden ¢ok farkli ozellikler sergiledigi alt kiimeler
olusturmaktir. Siniflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en temel 6zellik kiimlemede
daha oOnceden belirlenmis smiflarin olmamasidir. Verilerin kiimelenmesi islemi
birbirlerine olan benzerliklerine istinaden yapilmaktadir. Belirlenen siniflarin ne anlama

geldigi analistin yorum giicline baghdir. Kiimeleme genellikle bir bagka veri
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madenciligi tekniginin ilk basamagi olarak kullanilmaktadir. En yaygin kiimeleme

teknikleri;

i.  Bolme Yontemleri (Partitioning Methods),
ii.  Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Methods) BIRCH, ROCK vb. algoritmalar
lii.  lzgara Tabanli Yontemler (Grid Based Methods) STING vb. algoritmalar
iv.  Model Tabanli Yontemler (Model Based Methods) EM, COBWEB vb.
algoritmalar

V.  Yogunluk Tabanli Yontemler (Density Based Methods)’dir.

3.6.3 Birliktelik Kurallari ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Cok biiylik veri setlerinde gozle goriinen birliktelikler disinda kalan ve hemen
farkedilmeyen baz1 iliskilerin ortaya konulmasi birliktelik, bir olaymn ardindan
gerceklesen bir diger olaymn tespit edilmesi ise ardistk zamanli Oriintiileri ifade
etmektedir. Birliktelik kurallarin en tipik kullanildigi 6rnek, miisterilerin yaptiklar
alisveristeki irlinler arasindaki birlikteliklerin bulunarak miisterilerin satin alma
analizinin yapildig1 market sepeti uygulamasidir. Veriler arasindaki iliskiler asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

Eger <bazi sartlar saglanirsa> sonra <bazi niteliklerin degerlerini tahmin et>
Ornek: Bir markette miisteri peynir satin aliyor ise ekmek satin alma olasilig1 nedir?
En sik kullanilan birliktelik kurallari;

i.  GRI (The Generalized Rule Induction),
ii.  Apriori,

iii.  CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm) ‘dir.
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4. KULLANILACAK VERIYE GENEL BAKIS

Bu tez kapsaminda kullanilan veriler yalnizca tasit kredisi veren ozel bir tiiketici
finansman sirketinin miisterilerine ait bilgilerdir. 01.01.2010 — 31.12.2013 tarihleri
arasinda bu sirkete yapilan 396.326 adet bagvuru ve basvuruda bulunan her bir
miisteriye ait demografik, finansal ve bagvuru 6zelinde bilgileri iceren 66 adet degisken
calisma kapsaminda degerlendirilmek tizere sozkonusu sirketin veri tabanindan

alimustir.

Tez konusu “Bireysel Ara¢ Kredilerinin Yasal Takibe Girme Durumlari Hakkinda
Tahmin Modellerinin Olusturulmasi” oldugundan ve temel olarak yasal takibe girmis

miisteriler inceleneceginden, bagvuru datasindan;

I.  Tizel kisilere ait olan 40.294 adet basvuru,
ii.  Yalnizca bagvuru asamasinda kalmis ve kredilesmemis 207.327 adet bireysel
bagvuru,
iii.  Kredilesmis ancak finansal datasi eksik olan 36.236 adet bireysel bagvuru,
iv.  Tiim datas1 var olan ancak datanin ¢ekilme tarihi itibari ile riske! konu olmamis

19.393 adet bireysel basvuru ¢ikartimistir.

Verinin alindig: sirkette daha once yapilan ¢alismalara, gézlemlere ve gegmis verilere
dayanilarak bir tasit kredisinin yasal takibe girme siiresinin ortalama olarak kredinin
verildigi tarihten itibaren ilk 12 ay icerisinde gercgeklestigi ortaya konulmustur. Bu da
miisterinin 12 aylik bir taksit siirecinden gegmesi demektir. Resmi olarak yasal takip
stireci ise 4 taksidin st iiste 6denmedigi zaman baglamaktadir. Bu sebeple sistemde 12
aylik bir 6deme ge¢misi olan misterinin kesin olarak yasal takibe girip girmedigi ilk 16
taksidinde belli olmaktadir. Calisma yapilirken risk kriteri olarak 16 taksit se¢ilmesinin

sebebi hem miisterilerin ilk 12 ayda yasal takibe girme oranlar1 daha fazla oldugu igin

! Risk degerlendirmesi yapabilmek i¢in bir bagvurunun datanin veri tabanindan ¢ekilme
tarihi itibari ile en az 16 taksitlik bir 6deme performansi ge¢misine sahip olmasi

gerekmektedir.
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cok sayida gozlem yapabilmek hem de yasal takibe girme siirecinin resmi olarak

basladigindan emin olmak i¢indir.

Data temizlendikten sonra geriye kalan 93.076 adet veriden ilk 16 taksidinde yasal
takibe girmis olan 1416 verinin hepsi, bu 1416 veri alindiktan sonra da geriye kalan
veriden 1416 adet ilk 16 taksidinde yasal takibe girmemis olan miisteri rastgele
secilmistir. Boylece 2832 adet miisteri ve bu miisterilere ait verilerden olusan 6rneklem

kiimesi belirlenmistir.

Caligsma kapsaminda 6rneklem iizerinde Oncelikle lojistik regresyon modeli uygulanmis
ve 66 adet degiskenden anlamli olmayanlar1 ¢ikartilarak veri 26 degiskene kadar
indirgenmistir. Bu 66 adet degisken igerisinde bulunan ve bagvuru sirasinda bilgisi
misteriden alman gelir, bor¢, ev sahibi olup olmama vb. miisterinin manipule
edebilecegi ve ¢aligmanin sonucunu yaniltabilecek bilgiler istatistiki olarakta anlamsiz
bulunarak ¢ikartilmistir. Cogunlugu miisterinin KKB? verilerine dayali olmak iizere bir
kism1 da bagvuru bilgilerini iceren ve herhangi bir kullanici miidahelesine ac¢ik olmayan

tamamu gergek degerlerini yansitan 26 adet degisken ile modellemeler yapilmistir.

4.1 VERIYE AIT BETIMLEYICI iISTATISTIKLER

Tablo 4.1 ve 4.2°de gosterildigi gibi verinin kalitesine bakildiginda biitiin degiskenlere
ait 2832 adet verinin de gecerli oldugu goriilmektedir. Veride herhangi bir kayip ya da

bos gdzlem bulunmamaktadir.

2 Kredi Kayit Biirosu (KKB), Tiirkiye’de bir kisinin bankalar ile olan hertiirli iliski
verilerinin tutuldugu ve bu verilere istinaden kisinin bireysel kredi notunun
hesaplanarak riskinin ortaya konuldugu sistemdir. Bireysel kredi notu bir kisinin kag
bankaya borcunun oldugu, borg¢larinin zamaninda odenip 6denmedigi, kalan borg
miktari, kredi kart1 ya da kredi limitleri, hakkinda yasal ya da idari takip kararinin
bulunup bulunmamasi vs. gibi her tiirli bankalar ile olan iliski g6z Oniinde
bulundurularak hesaplanmaktadir. Ve bu sisteme {iye olan finansal kuruluslar belirli bir
ticret karsiliginda miisterilerinin bu bilgilerine ulagarak onlar1 sorgulayabilmektedirler

ve boylece bir miisterinin kredibilitesi ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 4.1: Veri kalitesi |

=

= 3 % s ié e
Alan Ad1 22" 8 2 3 g

“asl = | £ | 2

= ¥

CalismaSekili Set - - - Never Fixed
BasvuruSayisi Range | 41 | 14 [ None Never Fixed
KrediTur Set - - - Never Fixed
Marka Set - - - Never Fixed
KararKategori Set - - - Never Fixed
Vade Range| 0 | O None Never Fixed
AracYasi2 Range | 70 | 26 | None Never Fixed
LTV_FinansmanGrup Set - - - Never Fixed
Bolge Set - - - Never Fixed
EverAccDpd30Plus Set - - - Never Fixed
EverYasalAccount16M Flag - - - Never Fixed
Borcluluk Range | 198 | O None Never Fixed
CardOrODmaxOpenLimit Range | 52 | 6 None Never Fixed
Kural3_nbOfRejAppL3M Range | 53 | 9 None Never Fixed
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M [ Range | 45 | 23 | None Never Fixed
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M Range| O | 31| None Never Fixed
Kural6_Loan Range| 8 |29 | None Never Fixed
Kural7_Loan Range | 7 | 2 None Never Fixed
Kuralll CardTotalOpenLimit Range | 44 | 21| None Never Fixed
Kuralll CardTotalOpenBalance | Range | 56 | 24 | None Never Fixed
Kural12_LoanTotalOpenLimit Range | 35 | 21| None Never Fixed
Kural12_LoanTotalOpenBalance | Range | 44 | 18 | None Never Fixed
Kural12_LoanMaxClosedLimit | Range | 18 [ 13 | None Never Fixed
Kural13_CardTSFirstOpened Range | 18 | O None Never Fixed
Kurall4 CardTSLastOpened Range | 47 | 10 | None Never Fixed
Kurall4 LoanTSLastOpened Range | 50 [ 13 [ None Never Fixed

Kaynak:Clementine 12.0
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Tablo 4.2: Veri kalitesi 11

© 2

E:| =5 | & e ii‘
Alan Adi E g e | 2| 2|29 &

e o2 gl S1€F =

% X 2| = =z 2

~ &)
CalismasSekli 100 2832 0 0 0 0
BasvuruSayisi 100 2832 0 0 0 0
KrediTur 100 2832 0 0 0 0
Marka 100 2832 0 0 0 0
KararKategori 100 2832 0 0 0 0
Vade 100 2832 0 0 0 0
AracYasi2 100 2832 0 0 0 0
LTV_FinansmanGrup 100 2832 0 0 0 0
Bolge 100 2832 0 0 0 0
EverAccDpd30Plus 100 2832 0 0 0 0
EverYasalAccount16M 100 2832 0 0 0 0
Borcluluk 100 2832 0 0 0 0
CardOrODmaxOpenLimit 100 2832 0 0 0 0
Kural3_nbOfRejAppL3M 100 2832 0 0 0 0
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M 100 2832 0 0 0 0
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M 100 2832 0 0 0 0
Kural6_Loan 100 2832 0 0 0 0
Kural7_Loan 100 2832 0 0 0 0
Kuralll CardTotalOpenLimit 100 2832 0 0 0 0
Kuralll CardTotalOpenBalance 100 2832 0 0 0 0
Kural12_LoanTotalOpenLimit 100 2832 0 0 0 0
Kural12_LoanTotalOpenBalance 100 2832 0 0 0 0
Kurall2_LoanMaxClosedLimit 100 2832 0 0 0 0
Kural13_CardTSFirstOpened 100 2832 0 0 0 0
Kurall4 CardTSLastOpened 100 2832 0 0 0 0
Kurall4 LoanTSLastOpened 100 2832 0 0 0 0

Kaynak:Clementine 12.0
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Nicel degiskenlere ait minimum, maksimum, toplam, deger araligi, ortalama, standart
hata, standart sapma, varyans, carpiklik, basiklik, medyan ve mod degerlerini igeren

betimleyici istatistikler ise tablo 4.3,4.4 ve 4.5’te ayrintil1 bir bigimde gosterilmistir.

Tablo 4.3: Betimleyici istatistikler |

o c x %
Alan Adi = = ‘2“ [
|_
CalismaSekli Set 0 7 -
BasvuruSayisi Range 1 3051
KrediTur Set 0 8 -
Marka Set 0 34 -
KararKategori Set 0 6 -
Vade Range 6 60 115062
AracYasi2 Range 0 7 1111
LTV_FinansmanGrup Set 0 10 -
Bolge Set 0 6 -
EverAccDpd30Plus Set 0 1 -
EverYasalAccount16M Flag 0 1 -
Borcluluk Range 0 101000 2E+07
CardOrODmaxOpenLimit Range 0 100000 2,2E+07
Kural3_nbOfRejAppL3M Range 0 4 75
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M Range 0 20 1336
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M Range 0 6 180
Kural6_Loan Range 0 9 1876
Kural7_Loan Range 0 9 925
Kuralll CardTotalOpenLimit Range 0 399000 5,8E+07
Kuralll CardTotalOpenBalance Range 0 215185 3,3E+07
Kurall2_LoanTotalOpenLimit Range 0 636981 6,5E+07
Kurall2_LoanTotalOpenBalance Range 0 415416 4,9E+07
Kurall12_LoanMaxClosedLimit Range 0 300000 2,7TE+07
Kurall3_CardTSFirstOpened Range 0 8728 6801974
Kurall4_CardTSLastOpened Range 0 5615 1200228
Kurall4 LoanTSLastOpened Range -8 2370 536228

Kaynak:Clementine 12.0
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Tablo 4.4: Betimleyici istatistikler 11

o = 4.-
= 5 = = ©
Alan Adi %%‘) 7% S8 2 SE
= = gL S B
@) n n
CalismaSekli - - - Set -
BasvuruSayisi 5 1,077 [0,007 | Range 0,389
KrediTur - - - Set -
Marka - - - Set -
KararKategori - - - Set -
Vade 54 40,629 | 0,217 Range 11,545
AracYasi2 7 0,392 | 0,02 Range 1,081
LTV_FinansmanGrup - - - Set -
Bolge - - - Set -
EverAccDpd30Plus - - - Set -
EverYasalAccount16M - - - Flag -
Borcluluk 101000 | 7112,47 | 483,8 | Range 25746
CardOrODmaxOpenLimit 100000 | 7903 |[176,3| Range 9383,24
Kural3_nbOfRejAppL3M 4 0,026 | 0,004 Range 0,196
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M 20 0,472 10,026 Range 1,406
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M 6 0,064 | 0,007 Range 0,378
Kural6_Loan 9 0,662 |0,021 | Range 1,107
Kural7_Loan 9 0,327 |0,011 Range 0,584
Kuralll CardTotalOpenLimit 399000 | 20309 |624,1 Range 33210,3
Kuralll CardTotalOpenBalance | 215185 | 11744,7 | 408 Range 21714
Kurall2_LoanTotalOpenLimit 636981 | 22952 | 702,5 Range 37386,8
Kurall2_LoanTotalOpenBalance | 415416 | 17326,6 | 547 Range 29107
Kurall2_LoanMaxClosedLimit | 300000 | 9590,15 | 270,8 Range 14413,3
Kural13_CardTSFirstOpened 8728 |2401,83 | 28,89 Range 1537,31
Kurall4_CardTSLastOpened 5615 | 423,809 | 10,3 Range 547,98
Kurall4_LoanTSLastOpened 2378 | 189,346 | 5,485 Range 291,892

Kaynak:Clementine 12.0
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Tablo 4.5: Betimleyici istatistikler 111

el 2] 2| &8 3
Alan Ad1 E é é '§ §
> S - =

CalismaSekili - - - -
BasvuruSayisi 0,151 |6,591 | 53,948 1
KrediTur - - - -
Marka - - - - 11
KararKategori - - - - 5
Vade 133,293 | -0,82 | -0,075 | 48 48
AracYasi2 1,169 | 3,255 | 10,925 0 0
LTV_FinansmanGrup - - - - 6
Bolge - - - - 0
EverAccDpd30Plus - - - - 0
EverYasalAccount16M - - - - 1
Borcluluk 6,6E+08 | 3,375 [ 9,397 62 101000
CardOrODmaxOpenLimit 8,8E+07 | 2,792 | 14,059 | 4569 1000
Kural3_nbOfRejAppL3M 0,039 9,837 126,93 0 0
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M 1,977 | 5,741 | 48,853 0 0
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M 0,143 9,149 | 107,7 0 0
Kural6_Loan 1,226 | 4,359 | 27,842 0 0
Kural7_Loan 0,341 | 3,476 | 34,968 0 0
Kuralll CardTotalOpenLimit 1,1E+Q09 | 3,984 | 23,747 | 8100 0
Kuralll CardTotalOpenBalance | 4,7E+08 | 3,681 | 17,034 | 3643 0
Kurall2_LoanTotalOpenLimit 1,4E+09 | 4,692 | 41,682 | 11000 0
Kural12_LoanTotalOpenBalance | 8,5E+08 | 4,104 | 27,504 | 7809,5 0
Kurall2_LoanMaxClosedLimit | 2,1E+08 | 5,813 | 77,932 | 5000 0
Kural13_CardTSFirstOpened 2363317 | 0,65 | 0,119 | 2160 0
Kurall4_CardTSLastOpened 300282 | 2,537 | 10,118 | 226 0
Kurall4_LoanTSLastOpened 85201 | 2,562 | 8,344 73 0

Kaynak:Clementine 12.0
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4.2 KULLANILAN DEGISKENLER VE ACIKLAMALARI

Calismada kullanilan degiskenler ve agiklamalari ayrintili bir bigimde tablo 4.6’da

gosterilmistir.

Tablo 4.6: Degiskenler ve agiklamalar:

CalismaSekli

Basvuru Sahibinin Calisma Sekli Bilgisi

BasvuruSayisi

Bagvuru Sahibinin Ka¢ Adet Tasit icin Bagvuruda Bulundugunun Bilgisi

KrediTur Bagvuru Sahibinin Ne Tiir Bir Krediye Bagvurdugunun Bilgisi

Marka Basvuru Sahibinin Hangi Marka Tasit I¢in Krediye Bagvurdugunun Bilgisi
KararKategori Bagvurunun Sistemde Aldig: Karar Bilgisi

Vade Bagvuru Sahibinin Krediyi Geri Odemek Igin Talep Ettigi Ay Sayist
AracYasi2 Bagvuru Sahibinin Almak Istedigi Tasitin Yas Bilgisi

LTV_FinansmanGrup

Bagvuru Sahibinin Alacagi Tasit Fiyatimin Yiizde Kagi1 Icin Kredi Talep Ettiginin Bilgisi

Bolge

Bagvuru Sahibinin Yagadigi Bolge Bilgisi

EverAccDpd30Plus

Kredinin Geri Odenmeye Baslandig1 Tlk 3 Taksidinde Hig 30 Giin Ve Ustii Gecikmeye
Diisiip Diismediginin Bilgisi

Kredinin Geri Odenmeye Baglandig1 Ik 16 Taksidinde 120 Giin Ve Ustii Gecikmeye

EverYasalAccount16M (Yasal Takip) Diisiip Diiymediginin Bilgisi
Bagvuru Sahibin KKB Verilerine Gére Giincel Toplam Kredi Kart1 Borcunun Toplam
Borcluluk Kredi Kart1 Limitine Oraninin Bilgisi

CardOrODmaxOpenL.imit

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gére Sahip Oldugu A¢ik Maksimum Kredi Kart1 Ya
Da Overdraft Limiti Bilgisi

Kural3_NbOfRejAppL3M

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gére Son 3 Ayda Red Edilen Kredi Basvurusunun
Olup Olmadigmin Bilgisi

Kural4_nbOf2UnpaidDel24M

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Son 2 Yilda Herhangi Bir Odemesinde Hig 2
Taksit Gecikmeye Diisiip Diismediginin Bilgisi

Kural5_nbOf3UnpaidDel24M

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Son 2 Yilda Herhangi Bir Odemesinde Hi¢ 3
Taksit Gecikmeye Diisiip Diismediginin Bilgisi

Bagvuru Sahibinin Tiim KKB Verilerine Gére Herhangi Bir Odemesindeki En Kétii

Kural6_Loan Performansmin Bilgisi
Bagvuru Sahibinin Tiim KKB Verilerine Gore Son 1 Yilda Herhangi Bir Odemesindeki
Kural7_Loan En Kétii Performansinin Bilgisi

Kuralll _CardTotalOpenLimit

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Sahip Oldugu Tiim Kredi Kartlarinin Toplam
Giincel A¢ik Limit Bilgisi

Kuralll CardTotalOpenBalance

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Sahip Oldugu Tim Kredi Kartlarmin Toplam
Giincel A¢ik Borg Bilgisi

Kurall2_LoanTotalOpenLimit

Basvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Sahip Oldugu Tiim Kredilerin Toplam Giincel
Agik Limit Bilgisi

Kurall2_LoanTotalOpenBalance

Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Sahip Oldugu Tiim Kredilerin Toplam Giincel
Agik Borg Bilgisi
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Bagvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Kapatmis Oldugu En Yiiksek Kredi Limiti
Kurall12_LoanMaxClosedLimit Bilgisi

Basvuru Sahibinin KKB Verilerine Gére Ilk Kredi Kart1 Agilisindan itibaren Gegen Siire
Kural13 CardTSFirstOpened Bilgisi

Basvuru Sahibinin KKB Verilerine Goére Son Kredi Karti Agilisindan Itibaren Gegen
Kurall4 CardTSLastOpened Siire Bilgisi

Basvuru Sahibinin KKB Verilerine Gore Ilk Kredi Acilisindan Itibaren Gegen Siire
Kurall4 LoanTSLastOpened Bilgisi

4.3 KULLANILAN DEGIiSKENLERIN TURLERI
Kullanilan degiskenlerden,

i.  CalismaSekli,

ii.  KrediTur,

iii.  Marka,

iv. KararKategori,

v. LTV_FinansmanGrup,

vi. Bolge,
vii.  EverAccDpd30Plus degiskenleri kategorik geri kalan diger degiskenler ise

niceldir.

Nicel degiskenlerden aldig1 degerler ¢ok genis araliklarda degisen ve zaman zaman ¢ok

bliyiik degerler alan,

i.  Bor¢luluk,
ii.  CardOrODmaxOpenLimit,
iii.  Kuralll _CardTotalOpenLimit,
iv.  Kuralll_CardTotalOpenBalance,
v. Kurall2_LoanTotalOpenLimit,
vi.  Kurall2_LoanTotalOpenBalance,
vii.  Kurall2_LoanMaxClosedLimit,
viii.  Kurall3_CardTSFirsOpened,
iXx. Kurall4_CardTSLastOpened ve
X.  Kurall4_LoanTSLastOpened

degiskenlerine lojistik regresyon modelinde In (dogal logaritmik) doniisiimi
uygulanmistir. Bunun sebebi degiskenlerin orjinal degerlerinde kaldiklar1 zaman

modelin bunu algilayamamasi ve bu degiskenler anlamli ¢iktig1 halde katsayilarinin 0
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olup sabit terime gereginden fazla yiiklenilmesine sebep olmalaridir. Diger
modellemelerde bu degiskenler orjinal degerleri ile kullanilmistir, herhangi bir doniistim

uygulanmamustir.

Lojistik regresyon analizinde anlamli bulunan ve veri setinde kullanilan 26 degisken ve

tiirleri tablo 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7: Degisken tiirleri

Alan Ad1 Tip
CalismaSekli Nitel
BasvuruSayisi Nicel
KrediTur Nitel
Marka Nitel
KararKategori Nitel
Vade Nicel
AracYasi2 Nicel
LTV_FinansmanGrup Nitel
Bolge Nitel
EverAccDpd30Plus Nitel
EverYasalAccount16M Iki Kategorili
Borcluluk Nicel
CardOrODmaxOpenLimit Nicel
Kural3_nbOfRejAppL3M Nicel
Kural4_nbOf2UnpaideDel24M Nicel
Kural5_nbOf3UnpaidDel24M Nicel
Kural6_Loan Nicel
Kural7_Loan Nicel
Kuralll_CardTotalOpenLimit Nicel
Kuralll CardTotalOpenBalance Nicel
Kurall2_LoanTotalOpenLimit Nicel
Kurall2_LoanTotalOpenBalance Nicel
Kural12_LoanMaxClosedLimit Nicel
Kural13 CardTSFirstOpened Nicel
Kurall4 CardTSLastOpened Nicel
Kurall4 LoanTSLastOpened Nicel

Kaynak:Clementine 12.0
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4.4 KULLANILAN NiTEL DEGISKENLERIN KATEGORIK KARSILIKLARI

Calismada kullanilan kategorik degiskenler, agiklamalar1 ve maskelendikleri degerler
tablo 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 ve 4.15’te gosterilmistir.

Tablo 4.8: “Calisma Sekli” degiskeni kategorileri ve karsiliklari

Cahisma Sekli Aciklama Kategorik Degeri
Caligmiyor Calismiyor 0
Ek Gelir Sahibi Ek Gelir Sahibi 1
Emekli Emekli 2
Ev Hanimi Ev Hanimi 3
Kamu Kamu Sektorii Calisani 4
Ogrenci Ogrenci 5
Ozel Sektor Ozel Sektdr Calisani 6
Serbest Meslek Serbest Meslek Sahibi 7

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 4.9: “Kredi Tiir” degiskeni kategorileri ve karsiliklar:

Kategorik
Kredi Tiir Aciklama Degeri
ARAC+5 YILDIZ Arag & 1 Yillik ihtiyac Paketi 0
Arag & 1 Yillik ihtiyag Paketi &Uzun Dénem Bakim
ARAC+ADKS Kredisi 1
ARACHCPI+5
YILDIZ Arag & 1 Yillik ihtiyac Paketi & Kredi Koruma Paketi 2
ARAC+CPI+5 Ara¢ & Kredi Bakim Paketi & 1 Yillik Ihtiyag Paketi
YILDIZ+ADKS &Uzun Donem Bakim Kredisi 3
Ara¢ & Kredi Bakim Paketi &Uzun Dénem Bakim
ARAC+CPI+ADKS Kredisi 4
ARAC+FKS Ara¢ & Ferdi Kaza Sigortas1 Paketi 5
ARAC+FKS+KREDI | Ara¢ & Ferdi Kaza Sigortasi Paketi& Kredi Koruma
KORUMA Paketi 6
ARAC+KREDI
KORUMA Ara¢ & Kredi Koruma Paketi 7
KLASIK KREDi Yalnizca Tagit Kredisi 8

Kaynak:Clementine 12.0
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Tablo 4.10: “Karar Kategori” degiskeni kategorileri ve karsiliklari

Kategorik
Karar Kategori Aciklama Degeri
Accept Oto Onay 4
Accept Refer Ono Onay Istisnas1 5
Decline Oto Red 2
Decline Refer Oto Red Istisnasi 3
No Policy Log Kayaitlari-Etkisiz Kural 0
Policy Decline Politika Kuralindan Red 1
Gri Alan (Otomatik Olarak Red Ya Da Kabul
Refer Karar1 Verilemiyor ,Cekimser) 6
Kaynak:Clementine 12.0
Tablo 4.11: “Bolge” degiskeni kategorileri ve karsiliklar:
Kategorik

Bolge Aciklama Degeri
Marmara Marmara Bolgesi 0
Akdeniz Akdeniz Bolgesi 1
Anadolu I¢c Anadolu Bolgesi 2
Ege Ege Bolgesi 3
Karadeniz Karadeniz Bolgesi 4
Gilineydogu Gilineydogu Anadolu Bolgesi 5
Dogu Dogu Anadolu Bolgesi 6

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 4.12: “LLTV-Finansman Grup” degiskeni kategorileri ve karsiliklar

LTV-Finansman Kategorik

Grup Aciklama Degeri

1-LTV<=30 Kredi Orani1 Tagit Fiyatinin %30'u Ya Da Daha Az 0
Kredi Orani Tasit Fiyatinin %31'i Ile %40

2-31<=LTV<=40 Arasinda 1
Kredi Oran1 Tasit Fiyatinin %41 Ile %50'si

3-41<=LTV<=50 Arasinda 2
Kredi Orani Tasit Fiyatinin %51'i Ile %601

4-51<=LTV<=60 Arasinda 3
Kredi Orani Tasit Fiyatinin %61'i Ile %70'i

5-61<=LTV<=70 Arasinda 4
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Kredi Orani Tasit Fiyatinin %71 ile %75
6-71<=LTV<=75 Arasinda 5)
Kredi Oran1 Tasit Fiyatinin %76's1 Ile %80'i
7-76<=LTV<=80 Arasinda 6
Kredi Orani Tasit Fiyatinin %81'i Ile %85'i
8-81<=LTV<=85 Arasinda 7
Kredi Oran1 Tasit Fiyatinin %86's1 Ile %901
9-86<=LTV<=90 Arasinda 8
Kredi Orani Tasit Fiyatinin %91'i Ile %95'i
99-91<=LTV<=95 Arasinda 9
Kredi Orani1 Tasit Fiyatinin %96's1 Ya Da Daha
999-LTV=>96 Fazlasi 10

Tablo 4.13: “Ever Acc Dpd 30 Plus” degiskeni kategorileri ve karsiliklar

Ever Acc Dpd 30 Plus Aciklama

0 Ilk 3 taksidinde 30 giin iistii gecikmeye diismemis kredi

1 Ilk 3 taksidinde 30 giin istii gecikmeye diismiis kredi

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 4.14: “Ever Yasal Acc 16 M” degiskeni kategorileri ve karsiliklar:

Ever Yasal Acc 16 M Aciklama
0 Ilk 16 taksidinde yasal takibe girmemis kredi
1 Ilk 16 taksidinde yasal takibe girmis kredi

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 4.15: “Marka” degiskeni kategorileri ve karsiliklar:

Marka Kategorik Degeri

ALFA ROMEO 0

AUDI

BMW

CHEVROLET

CHRYSLER

CITROEN

DACIA

DAIHATSU

O INO|O|RWIN|F-

FIAT
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FORD 9
HONDA 10
HYUNDAI 11
INFINITY 12
ISUZU 13
JAGUAR 14
JEEP 15
KIA 16
LAND ROVER 17
MAZDA 18
MERCEDES 19
MINI 20
MITSUBISHI 21
NISSAN 22
OPEL 23
PEUGEOT 24
RENAULT 25
SAAB 26
SEAT 27
SKODA 28
SMART 29
SUBARU 30
SUZUKI 31
TOYOTA 32
VOLKSWAGEN 33
VOLVO 34

Kaynak:Clementine 12.0
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5. KULLANILAN YONTEMLER, UYGULAMALARI VE SONUCLARI

5.1 REGRESYON TANIMI, LOJiSTIK REGRESYON UYGULAMASI VE
SONUCLARI

5.1.1 Dogrusal Regresyon

Iki veya daha cok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek varsa bu iliskinin yoniinii ve
giiciinii ortaya koymak i¢in kullanilan analiz yOntemine regresyon c¢oziimlemesi
denilmektedir. Regresyon ¢o6ziimlemesinde agiklanan degiskene bagimli degisken,

aciklayan degisken/lere ise bagimsiz degisken/ler ad1 verilmektedir.

Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski dogrusal ise bu iliski dogrusal regresyon

yontemi kullanilarak analiz edilir.

Bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskinin analiz edilmesine

basit dogrusal regresyon ad1 verilmektedir.

Bir bagimli degisken ve 1’den fazla bagimsiz degisken arasindaki iligskinin analiz

edilmesine ise ¢coklu dogrusal regresyon adi verilmektedir.
Yi = Bo+ B1iX1i + -+ PriXki + & i=0........n) (5.2)
Yi = X BriXki + & i=1........n) (5.3)
Burada Y; bagimli degiskeni,
B, sabit degeri,
Bri 15e X; degiskeninin Y; degiskeninin agiklama derecesini,

&; ise hata terimini gostermektedir.
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Iki degisken arasinda dogrusal bir bagmnti var ise regresyon denklemi bagiml
degiskenin gercek degeri ile tahmini degeri arasindaki farki en kii¢iik yapabilen
kestiricilerin ~ elde edilmesi ile bulunur. Varyans kavrami g6z Oniinde
bulunduruldugunda bunun 6lgiisii artik kareler toplami’dir. Bu toplami en kiigiikleyen
Bo ve [B; kestiricilerinin elde edilmesine iligkin kestirim yontemi en kiiciik kareler

yontemi adin1 alir. Ve modelin asagidaki varsayimlart saglamasi gerekir.
&; hata terimi;

i.  Normal dagilima sahiptir.
ii.  Ortalamasi 0 (sifir)’a esittir.
iii.  Hata terimleri arasinda otokorelasyon(igsel baginti) yoktur.

Iv.  Hata terimlerinin varyansi her X bagimsiz degiskeni i¢in sabittir.
X bagimsiz degiskeni;

I.  Hata terimi ile arasinda kovaryans O(sifir)’a esittir, yani iligkili degildir.
ii.  Stokastik (degisken) degildir, tekrar eden drneklerde sabittir.
iii.  Varyansi sonlu bir sayidir.
iv. Birden fazla bagimsiz degisken olmasi durumunda aralarinda ¢oklu baglanti

(iligki) yoktur.

5.1.2 Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin nicel oldugu durumlarda dogrusal regresyon analizi kullanilir.
Ancak bagimli degisgenin kategorik oldugu durumlarda ise bagimsiz degisken ile
bagimli degisken arasindaki iliskiyi ortaya koymak icin lojistik regresyon kullanilir.
Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler nicel ya da kategorik olabilir. Lojistik
regresyon normallik varsayimi gerektirmez. Lojistik regresyonda bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmas1 gerekmez, iistel ya da polinom iliskisi de
olabilir. Lojistik regresyon dogrusal olmayan iliskiyi koruyarak iliskinin formunu

koruyan logaritmik doniisiimler yapar.
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Lojistik regresyonun bagimli ve bagimsiz degiskenlerinin ve bunlarin kategorilerinin

sayisina gore uygulanacak yontem tablo 5.1°de gosterildigi sekilde farklilik gosterir.

Tablo 5.1: Degisken sayisi ve tiirlerine gore lojistik regresyon yontemleri

Bagimh Bagimsiz Bagimsiz | Uygulanacak Yontem

Degisken Degisken Sayisi Degiskenin

Kategori Kategori

Sayis1 Sayisi

2 1 2 Binominal Lojistik Regresyon

2 1 2+ Binominal Lojistik Regresyon

2 2+ Cesitli Cok Degiskenli Lojistik
Regresyon

2+ (Nominal) | Tek/Cok Cesitli Multinominal Lojistik
Regresyon

2+ (Ordinal) Tek/Cok Cesitli Ordinal Lojistik Regresyon

Ikili lojistik regresyon matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
P(Y;=1) (5.4)
EY)=1xPY;=1)+0xPY;=0)=PY;=1) (5.5)

I. Gozlemin 1 degerini alma olasiliginin beklenen degeri denklem 5.6’da gosterildigi

gibi ifade edilir.
E(Y) =P; =1) = X}_o BeXik (5.6)

Regresyon denklemi denklem 5.7°de gosterildigi gibi ifade edilir.

E(Y,) =P(Y;=1) = ¥} _ BiXux (5.7)

Bagimli degiskeni [0,1] araliginda, bagimsiz degiskenleri ise sinirsiz deger alan bu
fonksiyonda esitlik saglanamaz ve olasilik degeri +oo arasinda olacak sekilde logaritmik
doniistime ugratilir.

E(Y) = log (25) = Bh_o Bk (5.8)
_ Zizo BrXik

EM) = exp o ar Bexa) (4.9)

Log () = Bo + B + -+ BiXi (5.10)
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Burada;
P : Istenilen durumun gergeklesme olasiligini
Bo: Sabit degeri
Bi i = (1........n) : Her bir bagimsiz degiskenin katsayisini
X; i=(1......n):Her bir bagimsiz degiskeni ifade etmektedir.
Ikili lojistik regresyonun varsayimlari asagidaki gibidir:
. Y e(0,1)
i. PY,=1|X)= P
iii. Y ........Y, degerleri bagimsizdir.

iv.  Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti yoktur.
Logaritmik doniisiimiin 6zellikleri ise agagidaki gibidir:

i. P arttikga log(P) de artar.
ii. 0 <P <1iken—oo <log(P) < +oo araliginda deger alabilir.

iii. P>0,5 ikenlog(P) <0, P<0,5 ikenlog(P) > 0 olur.
Coklu lojistik regresyon ise asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Bagimli degisken 0,1,2 gibi 3 kategoriye sahip olsun. Bu durumda 2 farkli grup lojistik
regresyon soz konusu olur. 0 kategorisi baz alindiginda 2 no’lu kategoriyi 1 no’lu

kategori ile karsilagtiran fonksiyonlar asagidaki gibidir.

g1(X) = log CE:—Z%D = Bro + P1aX1 + -+ BipXp (5.11)
g2(X) = log CE:Z%) = Boo + P21 X1 + -+ Bop Xy (5.12)

i, exp(gi(X))

Lojistik regresyon yonteminin amaci bagimli degiskenin sonucu tahmin edebilecek en
sade modeli bulmaktir. Bulunan modelin uygun olup olmadig1 model x? testi ile, her bir

bagimsiz degiskenin anlamli olup olmadig: ise Wald istatistigi ile yorumlanir.
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Hem ikili lojistik regresyon igin hem de ¢oklu lojistik regresyon igin bagimsiz
degiskenin katsayr degisimi bagimli degiskenin gerceklesme olasiligi tizerindeki

etkisidir.

Lojistik regresyonda sik kullanilan bazi terimleri tanimlamak gerekirse:

5.1.2.1 ODDS (bahis)

Bir olayin gerceklesme olasiliginin, ger¢eklesmeme olasiligina oranidir.

0dds % (5.14)

5.1.2.2 ODDS ratio (bahis orani)

Iki odds’un birbirine oramidir. Iki degisken arasindaki iliskinin dzetidir.

5.1.2.3 Lojit

Odds ratio’nun dogal logaritmasidir. Odds ratio asimetriktir ve logaritmasi alinarak

simetrik hale doniistiirtliir.

Lojit katsayilar1 dogrusal regresyon analizindeki “B” katsayisina karsilik gelmektedir.

logit(p;) = log(;=>) (5.15)

Bu denklem bir baginti fonksiyonu olarak ele alindiginda ve x ‘ler bagimsiz
degiskenleri gostermek tizere lojit model denklem 5.16°da gosterildigi gibidir:

log (1?_;01) =Z; = Y=o PrXix (5.16)

p; 0’ a yaklastiginda logit(p;) -oo’a yakinsar.

p; 17 e yaklastiginda ise logit(p;) +oo’a yakinsar. Bu durumda;

PL o 1reR (5.17)
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p; bagimli degiskenin 1 degerini alma olasiligini 1 — p; ise bagimh degiskenin 0
degerini alma olasiligin1 gostermek iizere bahis oran1 yukaridaki esitlik ile elde edilir.
Bahis orani1 1’ e yakin ¢ikan degiskenler bagimli degiskenin(Y;) degisimine dnemli bir
katkis1 olmayan degiskenlerdir.Bahis orani 1’e yakin olan degiskenlerin katsayilar1 da
anlamli bulunmaz ise , s6z konusu degiskenlerin modelde 6nemli bir etken olmadigi
sOylenebilir. Ancak katsayilar anlamli bulunur ise bahis oraninin 1’den biiylik olmasi

ilgili degiskenlerin modelde 6nemli bir etken oldugunu gosterir.

0’ a yakin ¢ikan bahis oran1 degerleri ise, katsaymin anlamli olmasi sartiyla,
degiskeninin 6nemli bir etmen oldugunu ama bagimli degiskenin (Y;) diisiik degerler
almasia sebep oldugu yani negatif bir etki sagladig sdylenebilir. (Ozdamar, 1999:487)
Bagimli degiskeninin lojit degiskenine doniisiimiiniin ardindan lojistik regresyon en gok
olabilirlik tahminini (maximum likelihood estimation) kullanir. Lojistik regresyon
analizinde katsayilarin tahmin edilmesinin ardindan, 6nemli bulunan degiskenlerin
anlamlilig1 degerlendirilmektedir. Bu anlamlilik olabilirlik oran testi (likelihood ratio

test), Wald testi (Wald test) ve skor testi (score test) ile degerlendirilir.

5.1.2.4 Parametrelerin anlamhhk testi

5.1.2.4.1 Olabilirlik oran testi

Kestirilen ve doymus (gozlenen) modelin kiyaslanmasinda sapma(deviance) olarak

adlandirilan esitlikten yararlanilmaktadir.

D = —2log (5.18)

Kestirilen Modelin Olaabilirligi]
Doymus Modelin Olabilirligi

Olabilirlik fonksiyonunun yazilmasi ile ;

D =YL d? = —2%%,(ilog(Z) + (1 —y)log(1 = P)/(1 - y))  (5.19)

Bi¢iminde ifade edilen sapma 06l¢iitii, k modelde yer alan parametre sayisin1 gostermek

lizere (n-k) serbestlik dereceli y? tablo degeri ile kiyaslanmaktadir.
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Lojistik model i¢in sapma, dogrusal regresyon analizinde kullanilan SSE (hatalarin
kareleri toplami) ile ayn1 anlama gelmektedir. Ayn1 zamanda bu esitlik hipotez testi
amacli olarak da kullanilabilmektedir. Bu hipotez testi olabilirlik oran testi olarak
adlandirilmaktadir. Modelde yer alan parametrelerin anlamli olup olmadiklarinin
belirlenmesinde, bagimsiz degiskeni iceren modelin sapmasi bagimsiz degisken

icermeyen modelin sapmasi ile karsilastirilmaktadir.

D degerindeki degisim G istatistigi olarak adlandirilmaktadir. G istatistigi asagidaki

bicimde gosterilmektedir.
G= D (bagimsiz degisken igermeyen model)-D(bagimsiz degisken iceren model)

G= -2In [bagimsiz degiskensiz olabilirlik / bagimsiz degiskenli olabilirlik]

5.1.2.4.2 Wald testi

Wald testi egim parametresi f; ‘in en ¢ok olabilirlik tahmini ile bu tahminin standart
hatasiin karsilastirilmast temeline dayanmaktadir. ; ‘in standart hatasi kovaryans
matrisindeki kosegen elemanlarin karekdklerinin alinmasi ile elde edilir.
=P N1 (5.20)
SE(Bi) '

Wald istatistigi standart normal dagilim gostermektedir. Bu istatistigin karesi alinir ise 1

serbestlik dereceli y? dagilimi elde edilir.

2

w2 = (%) ~ 2 (5.21)

5.1.2.4.3 Skor testi

Skor testi ise en ¢ok olabilirlik denklemlerinin tiirevlerinin kosullu dagilimlarina

dayanmaktadir ve standart normal dagilim gostermektedir.

ST = Yie1 Xi(Vi—y) - N(O,l) (522)
Jy(l—y) S (t-7)?
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5.1.2.5 Lojistik regresyonda model se¢imi
Lojistik regresyonda model se¢imi;

i.  Standart (direkt,tam,enter)

ii.  Adimsal (asamali,stepwise)
a) Ileriye Dogru Adimsal
b) Geriye Dogru Adimsal

olmak tizere 2 temel yontemle yapilir.

5.1.2.5.1 Standart yontem

Bu yontemde tiim ortak degiskenler ayni anda bir blok olarak regresyon modeline

alinmaktadir ve ardindan her bir blok i¢in kestirimler hesaplanmaktadir.

5.1.2.5.2 Ileriye dogru adimsal yontem

Bu yontemde ilk Once sabit terim modele alinir ve ardindan en anlamli bulunan
degiskenden baglamak iizere anlamli degisken kalmayinca kadar modele degiskenler
alinmaya devam edilir.Degiskenleri elemek i¢in Wald istatistigi, durum indeksi ya da

olabilirlik oran istatistigi kullanilir.

5.1.2.5.3 Geriye dogru adimsal yontem

lleriye dogru adimsal ydntemin aksine bu yontemde ilk dnce tiim degiskenler modele
alimir daha sonra modele en az katkiyr saglayan degiskenden baslamak kaydiyla

degiskenler modelden ¢ikartilir.

Lojistik regresyon analizi yapilirken uygun tiim degiskenlerin modele dahil edildiginden
ve uygun olmayan tiim degiskenlerin modelden ¢ikartildigindan emin olmak gerekir.
Ciinkii uygun degiskenlerin modele alinmamasi hata terimi arttirip modelin yetersiz
olmasma sebep olacagi gibi uygun olmayan degiskenlerin modelde tutulmas: da

modelin yorumlanmasini zorlastirabilir. Veri igerisinde tekrarlayan kayitlarin
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olmadigindan, kayip veri olmadigindan,u¢ degerler olmadigindan ve dl¢iim hatalarinin
olabildigince az oldugundan emin olmak gerekir. Ciinkii bu tip veriler katsayilarin
tahmininde yanliliga ve buna bagli olarak modelin yetersiligine sebep olabilir.
Orneklem biiyiikliigiiniin yeterli oldugundan emin olmak gerekir. Ciinkii yetersiz sayida

veri iceren bir 6rneklemle olusturulan modelin giivenilirligi azalir.

Modelin anlamli1 olup olmadiginin belirlenmesinde G istatistigi kullanilmaktadir.
G= -2In [bagimsiz degiskensiz olabilirlik / bagimsiz degiskenli olabilirlik]
Kuralacak hipotezler ise asagidaki sekildedir:

Hy=p=B,==p=0

Hg = En az bir tanesi 0'dan farklidir.

Sifir hipotezi red edilir ise kurulan modelin anlamli oldugu, kabul edilir ise kurulan

modelin anlamli olmadig1 sdylenir.

5.1.2.6 Modelin uyum iyiligi

Uyum iyiligi kurulan modelin etkinliginin bir dl¢iitiidiir ve bu Slgiitiin belirlenmesinde
Hosmer-Lemeshow testi ve simiflandirma tablolar1  (classification  tables)
kullanilmaktadir.Hosmer-Lemeshow  testinde tahmin edilen olasilik degerleri
yiizdeliklerine gore ya da almig olduklar1 kesin degerlere gore gruplandirilmaktadir.
Hosmer-Lemeshow uyum 1iyiligi istatistigi C", gdzlenen ve teorik frekanslardan olusan

2xg tablosu i¢in y? degeri olarak bulunur ve asagidaki bicimde hesaplanir:

A _yg  (Ok=mi)?
C = Dt e (5.23)
Oy: Gozlenen Frekans = 0y = Z?’z‘lyj (5.24)
fi: Tahmin edilen olasilik degerinin ortalamasidir = m;, = Zfilmjl—ﬁ’
k
(5.25)

Siiflandirma Tablolari, bagimli degiskenin capraz siniflandirilmasi ile elde edilir.

Smiflandirma tablosunda, bagimli degiskeninin gozlenen ve kestirilen lojistik
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olasiliklarindan tiiretilen (0 veya 1) degerleri yer almaktadir. Tiiretilen bagimli degisken
degerlerinin elde edilmesinde bir kesim degerinin (c) tanimlanmast zorunludur.
Kestirilen olasilik degeri ¢’den biiyiik oldugunda tiiretilen bagimli degisken 1, tersi
durumda 0 degerini alir. Kesim degeri i¢in en ¢ok kullanilan deger 0,5 dir. Ele alinan
kestirim degeri 0,5 degerini gectiginde 1, aksi durumda O grubuna atama yapilir. Ancak
kestirim degerleri birbirine yakin oldugunda degerlerin farkli gruplara atanmasi bu
yontemin bir dezavantajdir.Ornegin kestirim degeri 0,51 olan deger 1 grubuna

atanirken, 0,49 olan deger 0 grubuna atanir.

5.1.2.7 Lojistik regresyon uygulamasi ve sonuclari

Bu tez kapsaminda uygulanan lojistik regresyon model seciminde standart yontem
kullanilmistir. Toplamda 2832 adet kayit igeren Orneklemden rastgele yiizde 66’s1
egitim grubu olarak sec¢ilmistir. Tablo 5.2°de de gosterildigi gibi egitim grubu olarak
secilen 1821 kayit ile model kurulmustur.

Tablo 5.2: Lojistik regresyon model ozeti

Unweighted Cases(a) N Percent
Included in Analysis 1821 100,0
Selected Cases Missing Cases 0 0,0
Total 1821 100,0

Unselected Cases 0,0

0
Total QSZD 100,0

a.lf weight is in effect,see classification table for the total number of cases.

Kaynak:Clementine 12.0

Model i¢in kurulan hipotez:
Hy, = Model katsayilart anlamsizdur.

H; = Model katsayilart anlamsiz degildir.
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Tablo 5.3’de goriildiigii gibi anlamlilik diizeyi (Sig) <0,05 oldugundan H, hipotezi red

edilir ve kurulan modelin anlamli oldugu anlaglir.

Tablo 5.3: Lojistik regresyon model katsayilari

Chi-square df Sig.

Step 1004,388 76 /ﬁ,oo
Step 1 | Block 1004,388 76 ( 0,000 )
Model 1004,388 76 \o,oocy

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 5.4’te modeldeki bagimsiz degiskenler bagimli degiskendeki degisimin yaklasik
olarak ylizde 57’sini agikladig1 goriilmektedir. Bu oran gergek veriler ile yapilan bir

calisma i¢in normaldir.

Tablo 5.4: Lojistik regresyon bagimsiz degisken aciklama orani

Step |- 2 Log likelihood | Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square
1 1519,592 (a) 0,424 0,565

a.Estimation terminated at iteration number 20 because maximum iterations has been

reached.Final Solution cannot be found.

Kaynak:Clementine 12.0

Tablo 5.5’te gosterildigi gibi kurulan modelin genel dogru smiflama orani yiizde
80,1°dir. Ik 16 ayinda yasala girmeyen miisterileri dogru simiflama oram yiizde 78,3

iken, ilk 16 ayinda yasala giren miisterileri dogru siniflama orani ise yiizde 81,7’dir.
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Tablo 5.5: Lojistik regresyon dogru siniflandirma orani

Predicted
Observed EverYasalAccountl6M
Percentage Correct
0.0 1.0
0.0 702 194 78,3
Stlep EverYasalAccount16M 10 169 755 817
Overall Percentage (80,1 )

a.The cut value is 0,500

Kaynak:Clementine 12.0

Modeli olusturacak degiskenlerin belirlenmesi ise anlamlilik diizeylerine bakilarak

anlasilmaktadir.

H, = Degisken katsayilart anlamsizdur.

H; = Degisken katsayilari anlamsiz degildir.

Anlamlilik diizeyi (Sig) < 0,05 oldugunda H,, hipotezi red edilir ve o degiskenin model

icin anlamli olduguna karar verilir. Bu sekilde degerlendirme yapildiginda tablo 5.6’da

gosterilen isaretli degiskenlerin model i¢in anlamli oldugu sdylenebilir.

Tablo 5.6: Lojistik regresyon degisken ozeti
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S.E. Wald | df | Sig. Exp(p)

CalismaSekli 15,618 | 6 | 0,016
CalismasSekli(1) -22,324 | 16191,43 0 1| 0,999 0
CalismasSekli(2) -0,433 0,884 0,24 1| 0,624 0,649
CalismaSekli(3) -0,316 0,228 1,925 | 1| 0,165 0,729

| CalismaSekli(4) 1. ;1488 | 0865 | 2958 | 11008 | 0226

CalismaSekli(5) |.0899 | 0249 | 13052 |1 0 | 0407
CalismasSekli(6) -0,232 0,158 2,149 | 1| 0,143 0,793
BasvurusSayisi 0,322 0,186 2,987 1| 0,084 1,38
KrediTur 11,439 | 5 | 0,043
KrediTur(1) 0,615 0,556 1,225 | 1| 0,268 1,85
KrediTur(2) 1,055 0,573 3,387 | 1| 0,066 2,873
KrediTur(3) 0,115 0,399 0,083 | 1| 0,774 1,122
KrediTur(4) -0,311 0,424 0,537 | 1| 0,464 0,733




KrediTur®) | 0463 | 017 | 7407 | 10006 1589
e L
Marka(1) 2,591 | 5684514 0 1] 1 0,075
Marka(2) -0,388 | 4819501 0 1] 1 0,679
Marka(3) -18,805 | 401982 0 1] 1 0
Marka(4) -18,345 | 401982 0 1] 1 0
Marka(5) -18,567 | 401982 0 1] 1 0
Marka(6) -18,134 | 401982 0 1] 1 0
Marka(7) -17,864 | 401982 0 1] 1 0
Marka(8) -15,909 | 401982 0 1] 1 0
Marka(9) -18,772 | 401982 0 1] 1 0
Marka(10) -37,724 | 5648514 | 0 1| 0,999 0
Marka(11) -17,741 | 401982 0 1] 1 0
Marka(12) 2515 |5648514| 0O 1| 1 12,365
Marka(13) -18,138 | 401982 0 1] 1 0
Marka(14) 1,013 | 4536321 0 1] 1 6,777
Marka(15) 1,006 |48541,89| 0 1] 1 6,723
Marka(16) -16,227 | 401982 0 1] 1 0
Marka(17) -18,861 | 401982 0 1] 1 0
Marka(18) -18,626 | 401982 0 1] 1 0
Marka(19) -18,536 | 401982 0 1] 1 0
Marka(20) 3993 [4502618| 0O 1| 1 54,243
Marka(21) -21,907 | 401982 0 1] 1 0
Marka(22) 1,277 |4439509| 0 1] 1 3,586
Marka(23) -19,549 | 401982 0 1] 1 0
Marka(24) -17,029 | 401982 0 1] 1 0
|KararKategori 1l |.59427 161 0 |
KararKategori(t) | 1013 | 0461 | 4825 |1]0028 | 0363
KararKategori(2) 14796 4019297 o0 |1] 1 2664;33'44
KararKategori(3) -0,459 0,928 0,245 | 1] 0621 0,632
KararKategori(4) | _ 0299 | 0197 | 2291 | 1] 013 | 1348
KararKategori(s) [ 237 | 0209 | 42848 [1] o [ 0254
KararKategori(s) . 0486 | 017 | 8161 |1]0004 | 0615
vade ....|. 0041 | 0007 | 31153 1] 0 | 1042
AracYasi2 0,115 | 0067 | 2925 |1 |0087 | 1122
LTV_FinansmanGrup 77,251 |10 0
LTV_FinansmanGrup(1) -0,826 1,029 0644 | 1| 0422 0,438
LTV FinansmanGrup(2) | - zler | L8 | 376 1110052 ] 0114

LTV FinansmanGrup(3) 238 | 0925 | 6615 |1 | 001 | 0093
LTV _FinansmanGrup(4) -1,538 0,864 3,166 | 1| 0,075 0,215
LTV_FinansmanGrup(5) -1,162 0,845 1,89 1] 0,169 0,313
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LTV _FinansmanGrup(6) -0,59 0,852 0,479 1| 0,489 0,554
LTV _FinansmanGrup(7) -0,048 0,827 0,003 1| 0,954 0,953
LTV_FinansmanGrup(8) -0,031 0,827 0,001 1| 0,97 0,969
LTV_FinansmanGrup(9) 0,168 0,886 0036 |1]| 085 1,183
LTV_FinansmanGrup(10) -0,332 0,984 0,114 | 1| 0,736 0,717
Bolge 10,776 | 6 | 0,096
Bolge(1) 0632 | 0412 | 2353 |1 0125 | 1,881
Bolge(2) T ST SOt o Et o F
Bolge(3) ............................................ P e e s ie
Bolge(4) ............................................... i K RV s Bt S T
Bolge(5) 0884 | 0474 | 3478 | 1| 0062 | 2421
Bolge(6) e e
i EverAchpd30P|us(1) -3,231 0,335 92,811 | 1 0 0,04
Borcluluk ............................................ . :0078—0025—1—0873 ......... T
' CardOrODmaxOpenLimit | _ 0152 | 0076 | 3992 |1 | 0046 | 1164
Kural3_NbOfReJAppL3M ................ o Rt B i e
Kural4 nbOf2UnpaidDel24M 0,024 0,055 0,187 | 1 | 0,666 1,024
Kural5 nbOf3UnpaidDel24M 0,13 0,185 049 | 1] 0,482 1,139
Kural6 Loan 0,021 0,066 0,103 1| 0,748 1,021
Kural7 Loan 0,071 0,127 0,313 1| 0,576 1,074
Kuralll CardTotalOpenLimit | -0,029 0,134 0,048 1| 0,827 0,971
IC<euralll_CardTotalOpenBaIan 0,06 0,076 0,617 1| 0432 1,062
[Kural12 LoanTotalOpenLimit | 0947 | 0199 | 22756 111 0 | 0388 ..
;L(I;urallz _LoanTotalOpenBalan 1,015 0,203 24905 | 1 0 2,761
Kural12_oanMaxClosedLimit | 0003 | 0021 | 002 |1]0888 | 1003 _
| .'S..U_@l_l..@.._QQEQI%F!F_SIQP?D?Q _______ Dde | Ole | aete | o WS | o
'Kural14 CardTSLastOpened | 0111 | 0033 | 11134 | 10001 | 0895
Kurall4 LoanTSLastOpened 0 0,038 0 110,994 1
254181267,
Constant 19,354 | 40198,2 0 1 1 1

Tablo 5.6’da gosterilen ve anlamli ¢ikan degiskenleri sirasiyla yorumlamak gerekirse;

i.  Calisma sekli ‘Ogrenci’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girmeme

olasiliklar1 yasal takip’e girme olasiliklarina gore 2,46 kat daha fazladir.®

Kredi tiirii ‘Arag+FKS’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme

olasiliklar1 yasal takip’e girmeme olasiliklarina gore 1,589 kat daha fazladir.

3 B katsayis1 negatif degerli oldugu durumlarda Exp(p) degeri 1/ Exp(p) olarak
yorumlanir ve yorum tersine gevrilir.
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Vi.

Vii.

viii.

Xi.

Xii.

Xiil.

Xiv.

XV.

XVi.

XVil.

Karar Kategorisi ‘Politika Kuralindan red’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal
takip’e girmeme olasiliklar1 yasal takip’e girme olasiliklarina gore 2,75 kat daha
fazladir.

Karar Kategorisi ‘Oto Onay Istisnas1’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e
girmeme olasiliklar1 yasal takip’e girme olasiliklarina goére 3,93 kat daha
fazladir.

Karar Kategorisi ‘gri alan’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girmeme
olasiliklar1 yasal takip’e girme olasiliklarina gére 1,62 kat daha fazladir.

Vade degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artig ilk 16 ayda yasal takip’e
girme olasiligini 1,042 kat arttirmaktadir.

LTV’si [ylizde 41, yiizde 50] araliginda olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal
takip’e girmeme olasiliklar1 yasal takip’e girme olasiliklarina gére 10,75 kat
daha fazladur.

Bolgesi ‘I¢ Anadolu Bolgesi’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme
olasiliklar1 yasal takip’e girmeme olasiliklarina gore 2,86 kat daha fazladir.
Bolgesi ‘Ege Bolgesi’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme
olasiliklar1 yasal takip’e girmeme olasiliklarina gore 2,41 kat daha fazladir.
Bolgesi ‘Dogu Anadolu’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme
olasiliklar1 yasal takip’e girmeme olasiliklarina gore 2,76 kat daha fazladir.
EverAccDpd30Plus degiskeni ‘1’ olan miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e
girmeme olasiliklar yasal takip’e girme olasiliklarina goére 25 kat daha fazladir.
CardOrMaxOpenLimit degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artis ilk 16 ayda
yasal takip’e girme olasiligini 1,164 kat arttirmaktadir.

LoanTotalOpenLimit degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artis ilk 16 ayda
yasal takip’e girmeme olasiligini 2,57 kat arttirmaktadir.

LoanTotalOpenBalance degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artig ilk 16 ayda
yasal takip’e girme olasiligini 2,76 kat arttirmaktadir.

CardTSFirstOpened degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artig ilk 16 ayda
yasal takip’e girmeme olasiligini 1,14 kat arttirmaktadir.

CardTSLastOpened degiskeninde meydana gelen 1 birimlik artig ilk 16 ayda
yasal takip’e girmeme olasiligini 1,11 kat arttirmaktadir.

Modelde sabit terim anlamsiz bulunmustur.
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Buna gore lojistik regresyon denklemi asagidaki sekilde ifade edilir:

Y, = —0,899X, + 0,463X, — 1,013X; — 1,37X, — 0,486Xs + 0,041X, — 2,38X,
+ 1,051 + 0,883X, + 1,018X; — 3,231X;; + 0,152X;, — 0,947X,5
+1,015X,, — 0,134X,5 — 0,111X;,

Y; = —0,899(CalismaSeklis) + 0,463 (KrediTurs) — 1,013(KararKategori,)
—1,37(KararKategoris) — 0,486(KararKategorig) + 0,041(Vade)
— 2,38(LTVrinansmancrups) + 1,051(Bolge,) + 0,883(Bolges)
+ 1,018(Bolgeg) — 3,231 (EverAccDpd30Plus)
+ 0,152(CardOrODmaxOpenLimit)
— 0,947 (Kurall2LoanTotalOpenLimit)
+ 1,015(Kurall2LoanTotalOpenBalance)
— 0,134(Kural13CardTSFirstOpened)
—0,111(Kurall4CardTSLastOpened)

Modele giren degiskenlerin modeli etkileme Onem dereceleri ise sekil 5.1°de

gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.1: Lojistik regresyon degisken 6nem siralamasi

Variable Importance

Targets: EverYasaliccount16M

KurallZ_LoanTotalOpenBalance:
EverAccDpd30Plus
LTV_FinansmanGrup-|
Kararategori : [ 3

Vade] H [
KredTur] 1
CalismaSekli]
Marka
Kuralll_CardTotalOpenBalance-|
Card0r0DmaxOpenLimit]
Kurall4_CardTSLastOpened
Bolge|

AracYasiZ T
Kural3_NbOfRejAppL3N-
Kural?_Loan

BasvuruSayisiq

Kurals_Loan]

Borclulukq
Kurall4_LoanTSLastOpened]
Kural12_LoanMaxClosedLimity
Kurald_nbOf2UnpaidDel24M
Kurals_nb0f3UnpaidDel24M
Kurall3_CardTSFirstOpened-|
Kural11_CardTotalOpenLimit]
KurallZ_LoanTotalOpenLimity

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

Tablo 5.7°de gosterildigi gibi egitim grubu ile olusturulan model verilerin yiizde
80,07’sini dogru gruplamaktadir. Olusturulan bu model test grubuna uygulandiginda ise
verilerin yiizde 78,73 {inilin dogru siniflandig1 goriilmektedir. Bu iki oranin birbirine ¢ok

yakin olmast modelin basarili oldugunun bir gostergesidir.

Tablo 5.7: Lojistik regresyon denetimli siniflandirma ozeti

Siniflandirma 1_Egitim 2_Test

Dogru 1458 80,07% 796 78,73%
Yanhs 363 19,93% 215 21,27%
Toplam 1821 1011

Kaynak:Clementine 12.0

Sekil 5.2°de hem egitim grubunda hem test grubunda verilerin yiizde 80’1 kullanilarak
modelleme yapilabildigi ve yiizde 20 kazang saglandigini1 goriilmektedir.
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Sekil 5.2: Lojistik regresyon kazang grafigi

L00F - e e : 5L-
0 0 0 0 0 | EverYasalfccountlaM
go—tr--- Bmmee tL-EveryYasal
AccountleM
E gofb---d-- Ao e
n
L] | 1
Ee 40 ""I'"":""
20 =g===9
0_' }-'-1

[ I I I I | [ I I I I |
0 20 40 &0 80 100 0 20 40 &0 B0 100
Percentile Percentile
1_Training 2_Testing

EverYasalAccountleM = 1.0

Lojistik regresyon modeli Clementine 12.0 programinda sekil 5.3 te gosterildigi sekilde
modellenmistir.

Sekil 5.3: Clementine 12.0’da lojistik regresyon modellemesi

Tahle Every®salAccount! Bh

@
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e
o
EvervasalAccount! B EwvervasalAccount! Gh

-9
A

Type i':

[$L-EvervasalAccount..
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52  KARAR AGACLARI, UYYGULAMASI VE SONUCLARI

5.2.1 Karar Agaclar1 Tanimi Ve Temel Kavramlar

Karar agaglar1 akis semalarina benzeyen her bir niteligin bir diigiim olarak temsil
edildigi bir siniflandirma yontemidir.“Karar agaclari, tek bagimli degisken ve cok
sayida bagimsiz degiskene sahip olmalari agisindan regresyon modellerine benzerler.
Bununla birlikte, ek olarak, veriden regresyon modellerine alternatif olabilecek farkli ve
kullanigh orintiiler kesfederler.” (Louis Anthony Cox, “Data Mining and Causal
Modelling of Customer Behaviours”, Telecommunication Systems, Volume 21, 2002, s.
356)(Oded Maimon, Lior Rokach, Data Mining and Knowledge Discovery Handbook,
Ramat-Aviv, Springer 2005, s. 183-184) Karar agaglar1 diisiik maliyetli ve veri tabani
ile kolay entegre edilebilir olmalari,anlasilmasinin ve yorumlanmasiin kolay olmasi,
eksik veya hatali veriler ile tahminlme yapabiliyor olmalar1 ve giivenilirliklerinin iyi
olmas1 ozellikleri ile en yaygin kullanilan simiflama tekniklerinden biridir. Karar agaci
yonteminde iki basamak vardir. Bunlardan ilki &grenme basmagidir. Ogrenme
basamaginda egitim verisi model olusturmak amaci ile algoritma tarafindan ¢6ziimlenir,
ardindan olusturulan model test verisi tarafindan modelin dogrulugunu belirlemek

amactyla kullanilir. Bu da ikinci basamak olan siniflama basamagdir.

Karar agacinda baslangi¢ diiglimiine kok diiglim, ara sathalardaki diiglimlere ara
diigiim, agacin bittigi diiglime ise son diiglim denmektedir. Her bir diiglimdeki gdzlem
sayist o diiglimiin biliylikliglinii, agactaki dallanma sayisi ise agacin derinligini ifade

eder.

Karar agaci1 yonteminde ilk olarak bilgi kurami, olasilik teorisi, istatistiksel yontemler,
optimizasyon ya da yapay zeka algoritmalari ile her bir sinif i¢in en ayirt edici kirilmay1
saglayan bagimsiz degisken secilir. O degisken iizerinden kosullandirmay1 yani dallar
olusturacak degiskenler yaprak diigiimlere taginir. Boylece kok(ana) diigiimden yaprak
diigtimler elde edilir. Diiglim olusturma isleme algoritmanin ¢esidinden ¢esidine baglh
olarak degisebilen belirli durdurma kurallar1 devreye girene kadar ya da agacta daha

fazla kirilmaya yapilmayacak duruma gelene kadar devam eder.
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5.2.1.1 Agacin biiyiimesi

Agag¢ olusturulurken oncelikli amag¢ veri setindeki tim gozlemleri n sayida sinifa
ayirmaktir. N sayidaki sinifin gozlemlerini en 1yi sekilde kiracak olan bagimsiz
degiskenin bulunup gozlemlerin bu degisken iizerinden k tane diigiime ayrilmasi ana
hedeftir.uygun kirilma sayis1 degiskenin tipine gore belirlendigi i¢in degisken tiplerinin
ne sekilde belirlendigi kritik bir noktadir. N kategorili degiskenler i¢in (n-1) sayida
kosul olusturarak n ya da daha az kirilma gergeklestirirken, siirekli degiskenler kiiclikten
biiylige dogru siralanir ve kirilma olgiliti x; < xp < +++ ... < x, olmak lizere x <
ort(xy, Xn4+1) dir. En uygun kirilma bulundugunda kirilma gergeklesir ve bu kirilmalar

her diiglim i¢in durdurma kriteri devreye girene kadar devam eder.

5.2.1.2 Ayirma Kriterleri

Dallanmayr devam ettirecek olan degiskenlerin se¢iminde temel olarak asagidaki

kriterler kullanilmaktadir.

5.2.1.2.1 Tek degiskenli ayirma kriterleri

Tek degiskenlilikten kasit ara diiglimiin (i¢ diiglimiin) tek bir 6zniteligin degerine gore

bolinmesidir.

5.2.1.2.1.1 Bilgi kazanci(information gain)

Sistemin diizensizligini ifade eden entropi ilkesine dayanir.Bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda kullanilir. Diizensizligin azalmasi ile bilgi kazanimi
artar.algoritma diizensizligin azaltilmasini amaglar.herhangi bir diigiim i¢in en fazla

bilgiyi kazandirabilecek degisken ayirict degisken olarak segilir.
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5.2.1.2.1.2 Gini indeksi

Bagimli degiskenin kategorik olmas1 durumlarinda kullanilir.bilgi kazanimi yaklagimina
benzer.Gini indeksi bir olayin gerceklesme ve gerceklesmeme olasiliklarinin karesinin
hesaplanip 1’den ¢ikarilmasiyla elde edilir. Yani hedef niteliklerin degerlerinin olasilik
dagilimlar1 arasindakiuzakligi dlger.En diisiik gini indeksine sahip degisken segilerek

agac dallandirilir.

5.2.1.2.1.3 Kazang orani (gain ratio)

Bilgi kazancinin normallestirilmesidir.Oncelikle bilgi kazanci tiim nitelikler icin
hesaplanir.ancak yalnizca ortalama bilgi kazanci kadar ya da daha fazla performans
gosteren nitelikler dikkate alinir ve en iyi kazang¢ oranini elde eden nitelik secilir.kazang
orani dogruluk acisindan ve daha basit siniflandirma yapmasi acisindan bilgi kazancina

gore daha iyi performans gosteririr.

5.2.1.2.1.4 x? testi

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilir.

5.2.1.2.1.5 F testi

Bagimli degiskenin siirekli oldugu durumlarda kullanilir. Ki-kare ve F testleri homojen
olarak degerlendirilebilecek tiim degerleri birlestirir ve geri kalan tiim degerleri

heterojen olarak degerlendirir.

5.2.1.2.2 Cok degiskenli ayirma kriterleri

Bagimsiz degiskenlerin kombinasyonlarina dayali olarak gerceklestirilir.burada en
optimal ¢oziime ulagmak daha ¢ok deneme yanilma yontemine dayali olan dogrusal

programlama ya da diskriminant analizi ile miimkiin olur.
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5.2.1.3 Biiyiimenin durdurulmasi

Teorik olarak dugiimlerdeki gozlemler ayrilamayacak durumda 6zdes oldugunda
bliylimenin durmasi1 gerekmektedir.ancak agacin derinliginin daha fazla artmasini
engellemek adina agacin derinligi belirlenen sinira ulastiginda, her diiglimde gozlenen
gbzlem sayisi belirlenenden daha az sayiya diistiigiinde ve istenen basariya ulasildiginda
durdurma gergeklestirilebilir. Ciinkii karar agacinin biiyiikligii modelin Kkalitesini
belirler, ¢cok kiiclik ve ¢iik biiylik fazla dallanmis agaclarin veriyi temsil yetenegi diistik

olabilir.

5.2.1.4 Budama

Karar agaci olusurken ¢ok fazla dallanmig, bazi dallarinda asir1 sapmalar meydana
gelmis, ya da asir1 6grenme gerceklesmis olabilir.bu durumda fazla giivenilir olmayan
dallarin ayiklanmasi,budanmasi agacin daha kolay yorumlanmasini saglar. Budama 6n
budama ve son budama olarak ikiye ayrilir. On budama agacin dallandirma asamasinda
ayirma kriterlerine belirli bir esik degerinin verilerek daha fazla dallanmasin
engelleyerek gerceklestirilir. Son budamada ise biitiin karar agaci olusturulduktan sonra

biitiin tizerinden kii¢liltme islemi gergeklestirilir.

5.2.1.5 Avantajlar1 & dezavantajlar

I.  Karar agaglar1 kendini agiklayic1 6zellige sahiptir ve yogun oldugu zaman bile
takip etmesi kolaydir. Yani, karar agaci makul sayida yapraklara sahip oldugu
zaman, profesyonel olmayan kullanicilar tarafindan bile kolayca anlagilabilirdir.

ii.  Karar agaclar kurallar kiimesine doniistiiriilebilir.

iii. Karar agaglart hem nominal (kategorik) hem de sayisal (siirekli) girdi
oznitelikleri ile islem yapabilir.

Iv.  Karar agacinin gosterimi herhangi bir ayrik degerli siniflandiriciyr ifade etmek
icin ¢ok zengindir.

v.  Karar agaclar hatalar ihtiva eden veri kiimelerini isleme yetenegine sahiptir.

vi.  Karar agaclari eksik degerlere (missing values) sahip veri kiimelerini isleme

konusunda basarilidir.
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vii.  Karar agaglari parametrik olmayan bir metot olarak kabul edilir. Bundan dolayz,
karar agaglari uzay dagilimi ve simiflandiricinin yapist hakkinda varsayimlara

sahip degildir.
Bununla beraber, karar agaclar1 bazi1 dezavantajlara da sahiptir.

i.  Birgok karar agaci algoritmalari, ID3 ve C4.5 gibi, hedef 6zniteligin sadece
kesikli ayrik degerler (discrete values) gerektirmektedirler.

Ii. Karar agaclarmin a¢ gozli ozelligi bir diger dezavantaj saglamaktadir. Bu
dezavantaj ise karar agacglarinin egitme kiimesine, alakasiz 6zniteliklere ve ses’e
kars1 asir1 duyarl olmasidir.

viii.  Karar agaci “bol ve yonet” metodu kullandigi gibi, eger birkag ¢ok tane ¢ok
alakali 6znitelik mevut ise ¢ok iyi bir performans gostermektedirler, fakat eger
bir¢ok karmasik etkilesimler mevcut ise daha az performans gosterirler. Bunun
sebeplerinden bir tanesi diger siniflandiricilar bir karar agacini kullanarak ifade

etmesi ¢cok zor olan bir siniflandiriciyr kompakt bir sekilde tarif edebilirler.

5.2.2 CHAID (chi-squared automatic interaction detection)

1980 yilinda G.V.Kass tarafindan gelistirilen chaid algoritmasi hem simiflama hem de
regresyon amaci ile kullanilmaktadir. Chaid yani Ki-kare otomatik iliski tespiti
algoritmas1 hem siirekli hem de kategorik bagimli ve bagimsiz degiskenler ile
calisabilir. Dallanma yaparken degisken se¢iminde kategorik degiskenlerle calistig
zaman y? testini ,siirekli degiskenlerle galistigi zaman ise F testini kullamir.kayip
degerler ise ayr1 bir kategoride degerlendirirlir. Test sonucunda olasilik degeri en kiiclik
olan yani 6nem degeri en biiylik olan degisken dallanma igin segilir.bu algoritma
bagimli degisken ile dallanan degisken arasindaki bagimlilig: test eder. Eger bagimlilik
var ise agac biyiir.eger bagimlilik yok ise biiyiime durur.¢iinkii amag¢ bagimh
degiskenin dallanarak aciklanmasidir ve bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin
ayrik olmalar1 bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklamadigini gosterir.chaid
algoritmas1 kategorik degiskenler ile ¢aligmay1 tercih etmektedir. Bu sebeple bagimsiz

degiskenler siirekli ise algoritma bu degiskenleri bolerek kategorik hale getirir.
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5.2.2.1 CHAID Algoritmasi Uygulamasi ve Sonuclar:

CHAID karar agact modelinin performans Slgiimleri tablo 5.8’de gosterildigi gibidir.
2832 adet kayittan olusan Orneklemin rastgele belirlenmis olan yiizde 66’s1 egitim
kiimesi olarak kullanilmig ve kurallar olusturulmustur. Verinin geri kalani ise bu
kurallarin test edildigi test kiimesi olarak kullanilmistir. Dogru siniflama orani egitim

kiimesinde yiizde 77,21 iken test kiimesinde yiizde 72,4 e gerilemistir.

Tablo 5.8: CHAID algoritmasi denetimli simmflandirma o6zeti

Siniflandirma 1_Egitim 2_Test

Dogru 1406 @ 732 @@
Yanhs 415 22,79% 279 27,60%
Toplam 1821 1011

Kaynak:Clementine 12.0

Miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme egilimlerine etki eden faktorler ve 6nem

siralart sekil 5.4’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.4: CHAID algoritmasi degisken 6nem siralamasi

Variable Importance

Targets: Everyasalfccountl16M
LTV_FinansmanGl'UD—

EverAccDpd30PlusT] j \

Karark ategori—::l
Borcluluk—:l ;
Vade—: |
CardOrODmaxOpenLimit—j
Arac‘rasiz—j
Kuralli_CardTota|0penLimit—:|

Kural1Z_LoanTotalOpenBalance—

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

CHAID algoritmasina gore miisterinin yasal takibe girme egilimini belirleyen en dnemli
faktor miisterinin alacagi tasit fiyatinin yiizde kagi i¢in kredi talep ettiginin bilgisinin
tutuldugu “LTV” degiskenidir ve 6nem orani yiizde 57°dir.En 6nemli 2. Faktor ylizde
16’lik 6nem oranina sahip olan miisterinin krediyi 6demeye basladiktan sonra ilk 3
taksidinde 30 giin ve {stli gecikmeye diisiip diismediginin bilgisinin tutuldugu
“EverAccDpd30Plus” degiskenidir.En 6nemli 3. Faktor ise bagvurunun sistemde aldigi
karar bilgisinin tutuldugu “Karar Kategori” degiskenidir ve Onem oran1 ylizde
13’tiir.Miisterinin kredi kart1 bor¢lulugunu gosteren “borg¢luluk™ degiskeni ylizde 9’luk
onem orani ile miisterinin yasal takip’e girme egilimini etkileyen 4. faktordiir.Yiizde
3’lik 6nem orani ile “vade” degiskeni 5. Onemli faktdr olurken miisterinin agik
maksimum  kredi karti ya da  overdraft limit bilgisinin  tutuldugu
“CardOrODMaxOpenLimit” degiskeni ylizde 2’lik 6nem derecesi ile 6. Faktor olarak
grafikte yerini almaktadir.”Ara¢gYas1” degiskeni ise en onemli 7. Faktordiir ve 6nem

derecesi yiizde 1,6’dir. 8. sirada yiizde 1 6nem orani ile miisterinin giincel toplam kart
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limiiti bilgisinin tutuldugu “CardTotalOpenLimit” degiskeni vardir. Miisterinin giincel
toplam kredi borcunu gosteren “LoanTotalOpenBalance” degiskeni ise yiizde 0,4’lik

Onem orant ile en son sirada yer almaktadir.

CHAID algoritmas1 karar agaci kural setini yazmak gerekirse asagidaki sekilde

yazilabilir.
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LTV_FinansmanGrup = 0 or LTV_FinansmanGrup = 3 [ Mode: 0 ] 186)
KararKategori = 0 or KararKategori = 4 [ Mode: 0] => 0,0 (87; 0,966)
KararKategori = 3 or KararKategori = 6 [ Mode: 0] => 0,0 (40;0,55)
KararKategori = 5 [ Mode: 0] (59)
CardOrODmaxOpenLimit <= 4.486 [ Mode: 0] => 0,0 (32; 0,625)
CardOrODmaxOpenLimit > 4.486 [ Mode: 0] => 0,0 (27; 1,0)

LTV _FinansmanGrup = 1 or LTV_FinansmanGrup = 2 [ Mode: 0] (162)
Kuralll_CardTotalOpenLimit <= 5.350 [ Mode: 0] => 0,0 (62; 0,871)
Kuralll_CardTotalOpenLimit > 5.350 [ Mode: 0 ] => 0,0 (100; 0,98)

LTV_FinansmanGrup = 4 [ Mode: 0] (203)

KararKategori = 0 or KararKategori = 4 [ Mode: 0] => 0,0 (67; 0,925)
KararKategori = 3 or KararKategori =6 [ Mode: 1] (84)
Kurall2_LoanTotalOpenBalance <= 17.666 [ Mode: 0 ] (56)
CardOrODmaxOpenLimit <= 720 [ Mode: 0] => 0,0 (21; 0,857)
CardOrODmaxOpenLimit > 720 [ Mode: 1] => 1,0 (35; 0,543)
Kurall2_LoanTotalOpenBalance > 17.666 [ Mode: 1 ] => 1,0 (28; 0,786)
KararKategori=5 [ Mode: 0] => 0,0 (52; 0,731)
LTV_FinansmanGrup =5 [ Mode: 0] (127)
AracYasi2 <=1 [ Mode: 0] (108)
Borcluluk <= 62 [ Mode: 0] => 0,0 (67; 0,776)
Borcluluk > 62 [ Mode: 1] =>1,0 (41; 0,659)
AracYasi2 > 1 [ Mode: 1] =>1,0 (19; 0,842)
LTV_FinansmanGrup = 6 [ Mode: 1] (570)
EverAccDpd30Plus = 0 [ Mode: 1] (466)
Borcluluk <= 10 [ Mode: 0] => 0,0 (45; 0,511)
Borcluluk > 10 and Borcluluk <= 38 [ Mode: 0] => 0,0 (75; 0,72)
Borcluluk > 38 and Borcluluk <= 62 [ Mode: 0] (113)
Kuralll_CardTotalOpenLimit <= 50.000 [ Mode: 0] => 0,0 (92; 0,641)
Kuralll CardTotalOpenLimit > 50.000 [ Mode: 1] =>1,0 (21, 0,762)
Borcluluk > 62 and Borcluluk <= 100 [ Mode: 1] => 1,0 (192; 0,714)
Borcluluk > 100 [ Mode: 0] => 0,0 (41; 0,61)
EverAccDpd30Plus = 1 [ Mode: 1] => 1,0 (104; 0,971)

LTV_FinansmanGrup =7 or LTV_FinansmanGrup = 10 [ Mode: 1] (481)

EverAccDpd30PIus =0 [ Mode: 1] (382)
KararKategori = 0 or KararKategori =4 [ Mode: 0] => 0,0 (52; 0,654)
KararKategori = 2 or KararKategori = 3 or KararKategori = 6 [ Mode: 1] (227)
Kuralll_CardTotalOpenLimit <= 700 [ Mode: 0] => 0,0 (23; 0,522)
Kuralll CardTotalOpenLimit > 700 and
Kuralll_CardTotalOpenLimit <= 50.000 [ Mode: 1]
Vade <= 36 [ Mode: 1] => 1,0 (46; ,609)
Vade > 36 [ Mode: 1] => 1,0 (137; ,803)
Kuralll_CardTotalOpenLimit >50.000 [ Mode: 1] => 1,0 (21; 0,952)
KararKategori =5 [ Mode: 1] => 1,0 (103; 0,544)
EverAccDpd30PIus = 1 [ Mode: 1] =>1,0 (99; 0,98)
LTV_FinansmanGrup = 8 or LTV_FinansmanGrup = 9 [ Mode: 1] (92)
EverAccDpd30Plus =0 [ Mode: 1] => 1,0 (69; 0,768)
EverAccDpd30PIus = 1 [ Mode: 1] =>1,0 (23; 0,957)
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Sekil 5.5’te gorildigi gibi elde edilen karar agaci 5 seviye ve 46 alt diigiimden

olusmaktadir.

Karar agaci incelendiginde miisterilerin yasal takip’e girip girmedigini gésteren bagimli
degisken ilk once “LTV” faktorii tizerinden 7 dala ayrilmistir. Bu 7 dal daha sonra
“Karar Kategori”, “CardTotalOpenLimit”,”Ara¢Yas1” ve “EverAccDpd30Plus”
faktorleri yardimiyla alt dallara boliinmiistiir. Bu alt dallar ise kendi iglerinde
“CardOrODMaxOpenLimit”, ”LoanTotalOpenBalance”, "Borgluluk”, ”KararKategori”

ve “CardTotalOpenLimit” faktorleri ile son kirilimlarini gergeklestirmislerdir.

Bu tez kapsaminda yasal takibe girme egilimi olan miisterilerin 6zellikleri ortaya
konulmaya calisildigindan yasal takibe girme orani lizerinde etkisi olan diigiimlerin

yorumu iizerinde yogunlagilmistir.

Sekil 5.6°da goriildiigli gibi en basta tiim miisteriler icerisinde yaklasik ylizde 51 yasal
takibe gitme orani var iken bu oran LTV’SI yiizde 71- yiizde 75 araliginda olan
miisterilerin se¢ildigi diigiim 5°te ylizde 60,702’ye ¢ikmaktadir. Bir alt kirilim olan
diigiim 19°da, ilk 3 taksidinde 30 giin ve lizeri gecikmeye diisen miisterilerde ise bu
oran yiizde 97,115’e kadar yiikselmektedir. ilk 3 taksidinde 30 giin ve iizeri gecikmeye
diismeyen miisterilerde ise bor¢lulugu yiizde 62-100 araliginda olan miisterilerde en

basta ylizde 51 olan oran yiizde 71,354 seviyelerine yiikselmektedir.(Diiglim 33)
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Sekil 5.6: CHAID algoritmasi karar agaci diigiim 5,18,19,31,32,33,34,40,41

EveryasalAccount GM

Node 0
Category % n
“0.000 49.204 896
= 1.000 50.796 925
Total 100.000 1821

6.000

Mode §
Category % i]
w0000 39208 224
W1.000  60.70F 346
Tolal 3.3 57D

—_—

EwerfecDpd I0PIus
0.000 1 [II{IO
Mode 18 Mode 19
Calegory % n Catagory % n
= Dup0g 47425 IN S p.o00 1885 3
1.000 51575 245| (®1.000 97115 101
Total 25500 a68 Tatal 711 104
Borchuluk
ikil] (10,000, 38.000) (ZB.000, 62.000] (B2.000, 100.000] = 100,000
30 Mode 31 Mode 32 Moge 33 Mode 34
% i Calegory % n Calegory % n Calegory % n categary % f
1441 I3 (™ 0000 TLODD 54 = .00 SEB3T G4 Ll L] IBG4E 55| (W0.000 B0ATE 25
8.880 27| |™1.000 28.000 = 1000 43.363 43 =1 000 71.354 137 (®41.000 39.024 1B
247 45 Total 4119 75 Tatal E.X05 113 Tatal 10544 192 Tatal 2252 M4

Kurall1_CardTatalOpenLimit

== 50000.000 = 30000.000
Hoda 40 Made 41
Category k. n Catagory % i

B 0.000 B4130 59| (¥ 0000 23810 5
= 1 000 IGAT0 33| |M1.000 TEAG0D 16

Tatal 5052 92 Tidal 11538 1

——

|
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Sekil 5.7°de goriildigli gibi en basta tiim miisteriler icerisinde yaklasik ylizde 51 yasal
takibe gitme oram1 var iken bu oran LTV’SI yiizde 76- yiizde 80 ile yiizde 91-95
araliginda olan miisterilerin secildigi diigiim 6’da yiizde 70,686’ya ¢ikmaktadir. Bir alt
kirilim olan ilk 3 taksidinde 30 giin ve iizeri gecikmeye diisen miisterilerde ise bu oran
yiizde 97,980’e kadar yiikselmektedir. Ik 3 taksidinde 30 giin ve iizeri gecikmeye
diismeyen miisterilerde ise karar kategorisi oto onay,oto red ya da gri alan olan
miisterilerde ylizde 70,686 olan oran yiizde 74,449’a ylikselmektedir. Bu miisterilerden
acik kredi kart1 toplam limiti 50.000 TL’ nin {izerinde olan miisterilerin ylizde 95,2381
yasal takibe girmektedir. A¢ik kredi kart1 toplam limiti (700 TL, 50.000 TL] araliginda
olan miisterilerde ise yiizde 74,449 olan oran ylizde 75,410’a yilikselmektedir. Bu
miisterilerden ise vadesi 36 aydan fazla olan miisterilerin yasal takip’e girme orani

yiizde 80,292°dir.

En bagta tiim misteriler icerisinde yaklasik yiizde 51 yasal takip’e gitme orani var iken
bu oran LTV’SI yiizde 81-90 araliginda olan miisterilerin secildigi diigiim 7°de yiizde
81,522’ye cikmaktadir. Bir alt kirilim olan ilk 3 taksidinde 30 giin ve {izeri gecikmeye
diisen miisterilerde ise bu oran yiizde 95,652’ye kadar yiikselmektedir.ilk 3 taksidinde
30 gilin ve lizeri gecikmeye diismeyen miisterilerde yasal takip’e girme orani yiizde

76,812 dir.
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Sekil 5.7: CHAID algoritmasi karar agaci diigiim 6, 7, 20, 21, 22, 23, 35, 36, 37, 42,
43, 44, 45, 46

EvervyasalAccount1 6

MNode D
Category % n
¥ 0.000 49,204 896
H1.000 50.796 925

Total 100.000 1821

| J
7.000; 100000 £.000; 9.000

Maode &
Catagory % n
B 0oon 14314 141
H 1000 TOESE 340
Total 26414 481

Noda 7

Calegory % n
= D00 1g478 17
=) 000 s 75

Total 5052 92

EvericcDpdilPius EvirAccDpd20Plus
a D|W 1 l:itll.'l ] [ilJl:I 1 ull:ICI
Made X0 Hode 21 Hoda 22 Made 23
Category % n Calegory % n Category % n Category % n
W0O000 36367 139| (Wouoo0 2020 2| |®oo000 23188 16| |®o.000 438 1
o 1.000 3613 243| (W1000 arean 97 |®1.000 76812 53| (®1.000 95652 22
Total 20877 382 Total 5437 99 Total iTes 64 Total 1163 23

Karan(rbaqorl
0.000; 4 000 2.000; 3.000; 6000 5.000
Mode 35 Mode 36 HMode 37
Calegory % n Calegory % n Calegory % n

o.000 65,365 34 = 0,000 15551 48 = 0000 456311 47
11.000 34615 1B W {000 74.449 169 W {00 54.369 58

Todal 2858 &2 Tedal 124668 227 Total 5658 103

e

Kural11_CardTataldpenLmit

<= 700,000 (F00.000, 5|EIEIDI'.I nooj = S0000.000
Moda 47 Made 43 Node 44
Category % n Category % n Calegory % n
S 0000 52174 12 = 0.000 24500 45 LR RiLi] 4782 1
W .00 47836 11| |W1.000 75410 138| (W1.000 5333 30
Total 1263 23 Todal 10049 183 Taotal 1153 N

Wade
== 36.000 = 36,000
HNode 45 Mode 46
Calegory % n Catagory % n

= uooo 130 18 S 0.o0on 19708 IT
= 1.000 GDBT0 28| (®1.000 80292 110

Tatal 2516 46 Total FA23 13T
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CHAID modeli Clementine 12.0 programinda sekil 5.8’de gosterildigi gibi

modellenmistir.

Sekil 5.8: Clementine 12.0°da CHAID algoritmas1 modellemesi

/ Tahle
—

CEl‘“ p
nrnekem1416m\ /F‘amtmn‘er\(asalﬁccnunﬂEN‘I Analysis

l.-b

CHAID
Type

EvervasalAccount! 6

52.3 C&RT (classification and regression tree)

1984 yilinda Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen ve Charles Stone
tarafindan gelistirilen bu algoritma bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
siniflama,siirekli oldugu durumlarda ise regresyon amaci ile kullanilmakatadir. Bu
algoritmada ama¢ dogrulugu en 1yt olan modeli kurmaktir. Dallanma siirecinde
degisken se¢imi y? ya da gini indeksi testi kullanilarak yapilir. Dallanma tiim durumlar
en iyi sekilde siniflandirilincaya ya da tahmin edilinceye kadar devam eder.agacin
yapist yorumlanmayacak derecede karmasik bir yapiya geldiginde ya da 6nceden
tanimlanmis agac derinligine ulasildiginda ya da diger kriterlere ulasildiginda biiylime
durdurulabilir. Modelin dogrulugu bagimli degisken kategorik oldugunda dogru tahmin
edilen kayitlarin orani ile, siirekli oldugunda ise ortalama hata kareler ile dlgtliir. Bu
algoritmanin amaci yalnizca bir agag¢ olusturmak degil ayn1 zamanda sirali i¢ ice her biri

kendi igerisinde optimal olan budanmis agaglar olusturmaktir.
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5.2.3.1 C&RT Uygulamasi ve Sonuglari

C&R karar agact modelinin performans olgiimleri asagidaki tabloda gosterildigi gibidir.
2832 adet kayittan olusan orneklemin rastgele belirlenmis olan yiizde 66’s1 egitim
kiimesi olarak kullanilmis ve kurallar olusturulmustur.Verinin geri kalani ise bu
kurallarmn test edildigi test kiimesi olarak kullanilmistir. Dogru siniflama orani egitim

kiimesinde yiizde 78,09 iken test kiimesinde yiizde 74,88’e gerilemistir.

Tablo 5.9: C&RT algoritmasi denetimli siniflandirma o6zeti

Siniflandirma 1_Egitim 2_Test

Dogru 1422 @8,09% 757 @4,88%
Yanhs 399 21,91% 254 25,12%
Toplam 1821 1011

Kaynak:Clementine 12.0

Miisterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme egilimlerine etki eden faktorler ve 6nem

siralar sekil 5.9°daki grafikte gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.9: C&RT algoritmas1 degisken 6nem siralamasi

Variable Importance
Targets: EverYasalfccount16M

EverfccDpd30Plus

Borcluluk] ! : :

Karark ategari- : : :

Ku|'a\12_LoanTotaIOpenBaIance—: i i i
Kuralll_CardTotaIOpenLirnit—] .
KrediTm—: :
Kura|13_CardTSFirstOpened—: I
KuraI11_Ca|'dTotaIOpenBaIance—: :
Kural4_nbOfzUnpaidDelz4m | .
Ku|'a|12_LoanTotaIOpenLimit—] 0
Uade—; :
Calismasekli-| :
Marka—| | E
CardOrODmaxOpenLimit—] i
Kurall4_LoanTSLastOpened—: E
Kura\G_Loan—: E
BasvuruSayisi—: E
KuraI12_LoanMaxCIosedLimit—; i
Aracrasiz | E
Kurall4_CardTSLastOpened—] :

0,0 0!1 0!2 0!3 0,4

C&R algoritmasina gore miisterinin yasal takibe girme egilimini belirleyen en onemli
faktor ylizde 40’lik 6nem oranina sahip olan miisterinin krediyi 6demeye basladiktan
sonra ilk 3 taksidinde 30 giin ve istii gecikmeye diisiip diigmediginin bilgisinin
tutuldugu “EverAccDpd30Plus” degiskenidir. En onemli 2.faktdr miisterinin alacagi
tasit fiyatinin ylizde kagi igin kredi talep ettiginin bilgisinin tutuldugu “LTV”
degiskenidir ve dnem oranmi ylizde 35’°tir. Miisterinin kredi karti bor¢lulugunu gosteren
“bor¢luluk” degiskeni yiizde 11°lik 6nem oranmi ile miisterinin yasal takip’e girme
egilimini etkileyen en 6nemli 3. faktordiir. En 6nemli 4. Faktor ise basvurunun sistemde
aldig1 karar bilgisinin tutuldugu “Karar Kategori” degiskenidir ve 6nem orani yiizde
4’tiir. Miisterinin giincel acik kredi borcu bilgisinin tutuldugu “LoanTotalOpenBalance”
degiskeni 5. Onemli faktor olarak grafikte yeri almaktadir ve dnem orani yiizde 2’dir.
Yiizde 1°den daha diisiik 6nem derecesine sahip diger degiskenler ise sirasiyla sekil

5.9’daki grafikte gosterildigi gibidir.
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C&RT algoritmas1 karar agaci kural setini yazmak gerekirse asagidaki sekilde

yazilabilir.

LTV_FinansmanGrup in [ 0.000 1.000 2.000 3.000 4.000 ] [ Mode: 0 ] (551)
EverAccDpd30PIus in [ 0.000 ] [ Mode: 0 ] =>0,0 (519; 0,846)
EverAccDpd30PIus in[ 1.000 ] [ Mode: 1]=>1,0 (32; 0,812)

LTV_FinansmanGrup in [ 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000 10.000 ] [ Mode: 1] (1.270)
EverAccDpd30PIus in [ 0.000 ] [ Mode: 1] (1.031)

Borcluluk <= 60,500 [ Mode: 0 ] (470)

KararKategori in [ 0.000 4.000 ] [ Mode: 0]=> 0,0 (141; 0,78)

KararKategori in [ 3.000 5.000 6.000 ] [ Mode: 1] (329)
Kural12_LoanTotalOpenBalance <= 5.586 [ Mode: 0 ] => 0,0 (112; 0,661)
Kural12_LoanTotalOpenBalance > 5.586 [ Mode: 1 ] (217)

Kurall4 CardTSLastOpened <= 361,500 [ Mode: 1]=>1,0(139; 0,691)
Kurall4_CardTSLastOpened > 361,500 [ Mode: 0] (78)
Kurall1_CardTotalOpenLimit <= 4.800 [ Mode: 1 ] => 1,0 (23; ,696)
Kurall1_CardTotalOpenLimit > 4.800 [ Mode: 0 ] => 0,0 (55; ,709)
Borcluluk > 60,500 [ Mode: 1] => 1,0 (561; 0,697)
EverAccDpd30PIus in[ 1.000 ] [ Mode: 1] => 1,0 (239; 0,967)
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Sekil 5.10: C&RT algoritmasi karar agaci

EvervasalAccount G

Made 0
Category *®
0.000
.00g
Total

LTY_FinansmanGrup

49.204 896
60.706 925
100,000 1821

n

0.000;1.000; 2.000; 3.000; 4.000

MNode 1
Category
0.000

= 1.000

Total

EverAccDpd3

.
BO.7EZ 445
19 238
a0.258 551

]

n

[ IE

106

Mode 2

Category % n

o.ooo 36512 451
= 1000 f4.488 519
Total BA.742 1270

EverAccDpd30PIus

5.000; 6.000; 7.000; 5.000; 9.000; 10.000

0.000 1 nlun 0.000 1 D:nn

MNode 3 Node 4 Node & MNode &
Category % n Category % n Category % n Category % n
0.000 24.588 439 0.000 18.750 [ 0.000 42088 443 0.000 3.347 ]
W 1000 15414 80 W 1,000 81.250 26 = 1000 57.032 588 = 1000 896653 231
Taotal 28.501 519 Tatal 1.757 Tatal S6.617 1031 Taotal 13125 239

Borcluluk
== G0.500 = GB0.500
Moade 7 Mode 8
Category % n Category % n
0.000 S8.085 273 o.ooo0 30303 170
= 1.000 41.915 197 = 1.000 69,697 391

Total 26810 470

Karari<ategori

Total

30807 561

3.000; 5.000; 6.000

Mode 9 Mode 10
Category % n Category % n
o.ooo 78014 110 0.000 49 544 163

=4 oo Z1.8986 31 =1 000 50 456 166
Total T.T43 141 Total 18.067 329
[ ] —

kurall2_LoanTotalOpenBalance

== 5686000

= 5586.000
MNode 11 MNode 12
Category % n Category % n
0.000 65.071 74 0.000 41014 89
= 1.000 33.929 38 = 1000 58986 128
Tatal 6150 112 Tatal 11.917 217

Kurall4_CardTSLastOpened

== 361.500 = 361.500
Mode 13 Mode 14
Category % n Category % n
0.000 30.935 43 0.000 58.974 46
= 1.000 69.065 96 = 1.000 41.026 32
Total 7E3I3 1349 Total 4.283 78
(I

Kurall1_CardTotalOpenLimit

== 4800.000

- 4EHU|U.UUU
Mode 15 MNode 16
Category % n Category % n
0.000 30.435 7 0.000 70.908 39
= 1.000 69.565 16| |=1.000 20.081 16
Total 1.263 23 Total 3.020 55
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Sekil 5.10°da goriildiigii gibi elde edilen karar agaci 7 seviye ve 16 alt diiglimden
olugsmaktadir. Karar agaci incelendiginde miisterilerin yasal takip’e girip girmedigini
gosteren bagimli degisken ilk once “LTV” faktorii tizerinden 2 dala ayrilmistir. Bu 2 dal
daha sonra “EverAccDpd30Plus” faktorii ile alt dallara boliinmiistiir.Bu alt dallar ise
kendi i¢lerinde ”Borgluluk”, ”KararKategori”, ”LoanTotalOpenBalance”,
“CardTSLastOpened” ve “CardTotalOpenLimit” faktorleri ile sonraki kirilimlarini

gergeklestirmislerdir.

Bu tez kapsaminda yasal takibe girme egilimi olan miisterilerin 6zellikleri ortaya
konulmaya calisildigindan yasal takibe girme orani {izerinde etkisi olan diigiimlerin

yorumu iizerinde yogunlasilmistir.

En basta tiim miisteriler icerisinde yaklagik yiizde 51 yasal takip’e gitme orani var iken
bu oran LTV’SI yiizde 70’den fazla olan miisterilerin secildigi diigiim 2’de yiizde
64,488’e cikmaktadir. Bir alt kirilim olan ilk 3 taksidinde 30 giin ve {izeri gecikmeye
diisen miisterilerde ise bu oran yiizde 96,653 e kadar yiikselmektedir. ilk 3 taksidinde
30 giin ve lizeri gecikmeye diismeyen miisterilerde ise bor¢lulugu yiizde 60,5’ten fazla

olan miisterilerin yasal takip’e girme oranlar1 yiizde 69,697 dir.

C&RT modeli Clementine 12.0 programinda sekil 5.11°de gosterildigi gibi
modellenmistir.
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Sekil 5.11: Clementine 12.0°da C&RT algoritmasi modellemesi

Ev salAccount? GM

S =
= X

orneklemt 41 GraMgxls artition Analysis
“a> p
m p
e ASLRT
Type Everrasalaccount! G

5.2.4 QUEST (quick, unbiased, efficient statistical tree)

1997 yilinda Loh&Shih tarafindan gelistirilen bu algoritma ikili karar agaci yapisi
kullanan bir smiflama algoritmasidir. Bagimhi degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski ANOVA F testi, Levene’s Test ya da Pearson’s x? testi ile
hesaplanir.kayip veriler i¢in vekil de8isken olusturulur.en yiiksek baglantili degisken
igin sinif olusturulur ve bu sekilde biiyiime devam eder.agact budama igin on kath
capraz dogrulama (ten fold cross validation) adi verilen bir metod kullanilir.agacin
boyutunu kiigiiltmek icin ise otomatik maliyet-karmasiklik budama (automatic cost-

complexity prunning) teknigi kullanilabilir.
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5.2.4.1 QUEST algoritmasi uygulamasi ve sonuclari

Quest karar agaci modelinin performans Ol¢timleri tablo5.10’da gosterildigi gibidir.
2832 adet kayittan olusan orneklemin rastgele belirlenmis olan yiizde 66’s1 egitim
kiimesi olarak kullanilmis ve kurallar olusturulmustur.Verinin geri kalani ise bu
kurallarmn test edildigi test kiimesi olarak kullanilmistir. Dogru siniflama orani egitim

kiimesinde yiizde 76,88 iken test kiimesinde yiizde 74,58’e gerilemistir.

Tablo 5.10: QUEST algoritmasi denetimli simiflandirma 6zeti

Siniflandirma 1_Egitim 2_Test

Dogru 1400 76,88% 754 C_74.58%
Yanhs 421 23,12% 257 25,42%
Toplam 1821 1011

Kaynak:Clementine 12.0

Misterilerin ilk 16 ayda yasal takip’e girme egilimlerine etki eden faktorler ve dnem

siralart sekil 5.12°deki grafikte gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.12: QUEST algoritmas1 degisken 6nem siralama

Variable Importance
Targets: Everyasalaccountlem

EveraceDpd30plu:— I |

Vade=] : | |

KrediTur]
KurallZ_LoanTotalOpen_
Balance
Kurall3_CardTSFirst|
Opene

KurallZ_LoanTotalOpen_|
Lirmit

CalismaSekli—
Mark a—

Kuralld_LoanTSLast_|
Opened

Kurall2 LoanMaxClosed |
Lirmit

AracyasiZz—|
Kuralll_<CardTetalOpen] : - -
Limit i f i

0.0 0.1 0.2 0,3 0.4

Quest algoritmasina gore miisterinin yasal takiBE girme egilimini belirleyen en énemli
faktor yiizde 37’lik 6nem oranina sahip olan miisterinin krediyi 6demeye bagladiktan
sonra ilk 3 taksidinde 30 giin ve istii gecikmeye diisiip diigmediginin bilgisinin
tutuldugu “EverAccDpd30Plus” degiskenidir. En 6nemli 2. Faktor ise bagvurunun
sistemde aldig1 karar bilgisinin tutuldugu “Karar Kategori” degiskenidir ve 6nem orani
yiizde 18’dir. yiizde 16’lik 6nem orani ile “vade” degiskeni en 6nemli 3. Faktor olurken
miisterinin alacagi tasit fiyatinin ylizde kaci i¢in kredi talep ettiginin bilgisinin tutuldugu
“LTV” degiskeni en 6nemli 4. faktordiir ve 6nem oram yiizde 14’tiir. Yiizde 4’liikk 6nem
orani ile “KrediTur” degigkeni 5. Sirada yer alirken miisterinin giincel toplam acgik kart
borcunu gosteren “CardTotalOpenBalance” degiskeni 6. Sirada yer almaktadir ve 6nem
orant yiizde 3,8’dir. Miisterinin giincel toplam agik kredi borcunu gosteren
“LoanTotalOpenBalance” degiskeni ise yiizde 3,4’liikk 6nem oranmi ile 7. sirada yer
almaktadir. Misterinin kredi karti bor¢lulugunu gosteren “bor¢luluk™ degiskeni ise

yiizde 3,3’lik onem orani ile miisterinin yasal takip’e girme egilimini etkileyen 8.
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faktordiir. Yiizde 1°den daha diisilk 6nem derecesine sahip diger degiskenler ise

strastyla sekil 5.12°de gosterildigi gibidir.

QUEST algoritmas1 karar agaci kural setini yazmak gerekirse asagidaki sekilde

yazilabilir.

Vade <= 36,011 [ Mode: 0] (754)
EverAccDpd30Phis =1 [ Mode: 1 ]=> 1.0 (81; 0,889)
EverAccDpd30Phis = 0 [ Mode: 0 ](673)
KararKategori = 2 or KararKategori = 3 or KararKategori = 6 [ Mode: 0 ] (237)
Borchiuk <= 30515962 [ Mode: 1 1(203)
KrediTur = 5 or KrediTur = 6 or KrediTur = 8 [ Mode: 0 ] == 0,0 (127; 0,559)
KrediTur = 0 or KrediTur = 2 or KrediTur =7 [ Mode: 1 ] = 1,0(76; 0.724)
Borchuhuk > 30515.962 [ Mode: 0] == 0,0 (34; 0,824)
KararKategori = () or KararKategori = 4 or KararKategori = 5 [ Mode: 0 ] => 0.0 (436; 0.833)
Vade > 36,011 [ Mode: 1 ](1.067)
EverAccDpd30Phis = 1 [ Mode: 1 ] == 1.0 (190; 0.974)
EverAccDpd30Phus = 0 [ Mode: 1 ] (877)
LTV _FinansmanGrup = 6 or LTV_FinansmanGrup =7 or
LTV FinansmanGrup = 8 or LTV FinansmanGrup =9 or
LTV_FinansmanGrup = 10 [ Mode: 1 ] (640)
KararKategori = 2 or KararKategori = 3 or KararKategori = 5 or KararKategori = 6 [ Mode: 1 ] (538)
Kuralll CardTotalOpenBalance <= 13176,522 [ Mode: 1] (359)
Vade <= 52,306 [ Mode: 1](333)
Kurall2 LoanTotalOpenBalance <= 13883 438 [ Mode: 1 ] (211)
Curall]l CardTotalOpenLimit <= 11251152 [ Mode: 1 | => 1,0 (183; ,65
{urall]l CardTotalOpenLimit > 11251 152 [ Mode: 0 ] == 0.0 (28; 0,643
Kurall2 LoanTotalOpenBalance > 13883 438 [ Mode: 1 ] == 1,0 (122; 0,746)
Vade > 52,306 [ Mode: 0 1==> 0.0 (26; 0.654)
Kuralll_CardTotalOpenBalance = 13176.522 [ Mode: 1 ] == 1,0 (179; 0.799)
KararKategori = 0 or KararKategori = 4 [ Mode: 0] == 0,0 (102; 0,578)
LTV FinansmanGrup = | or LTV FinansmanGrup = 2 or LTV FinansmanGrup = 3 or LTV_FinansmanGrup = 4 or
LTV_FinansmanGrup = 5 [ Mode: 0](237)
KararKategori=3 [ Mode: 1 1=+ 0,0 (38; 0.5)
KararKategori = 0 or KararKategori = 4 or KararKategori = 5 or KararKategori = 6 [ Mode: 0] (199)
KararKategori = 5 or KararKategori = 6 [ Mode: 0] (121)
LTV_FinansmanGrup = 5 [ Mode: 1 1=> 1,0 (35; 0.571)
LTV FinansmanGrup = | or LTV FinansmanGrup =2 or LTV_FinansmanGrup = 3 or
LTV_FinansmanGrup = 4 [ Mode: 0 ] == 0,0 (86; 0,721)
KararKategori = 0 or KararKategori = 4 [ Mode: 0 ] => 0,0 (78; ,885)
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Sekil 5.13: QUEST algoritmasi karar agaci

Everrasalaccount! M

0.000 49.204 896
1000 50.796 935
Total 100.000 1821

[ |
==36.011

‘ = 35|U11
MNode 1 MNode 2
Category % n Category % n
0.000 B6.448 501 0.000 37.020 385
=1 0oo 33554 253 = 1000 629680 B72
Total 41408 754 Total 58.594 1067
. —

EvetAccDpd30PIus EverAccDpd30PIuS

1.000 0.000 1.000

0.000

Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6
category % n Category ) n Category % n category % n
0.000 11111 9 0000 T3.105 492 0.000 2.632 5 0.000 44,470 390

= 1000 88.889 72 = 1000 26.895 181 = 1000 97.368 185 =000 55.530 487
Total 4.448 81 Total 36.958 B73 Total 10.434 190 Total 48160 877
\ | [ —
KararkKategor

LTV_FinansmanGrup

2.000; 3.000; 6.000 0.000; 4.000; 5.000 5.000; 7.000; 8.000; 9.000; 10.000

1.000; 2.000; 3.000; 4.000; 5.000
Mode 7 Mode 8 Mode 11 Mode 12
Category % n Category % n Categary % n Category % n
0.000 50.632 120 0.000 B85.321 372 0.000 35186 225 0.000 £9.620 165
= 1000 49.367 117 =1 000 14678 64 = 1000 54.544 415 =1 000 30.380 72
Total 13.015 237 Total 238943 436 Total 35.146 640 Total 13.015 237
EBorcluluk kararkategori Kararkategori
30515962 = 30515962 2.000; 3.000; 5.000; 6.000 0.000; 4.000 3.000 0.000; 4.000; 5.000; 6.000
MNode 13 MNode 14 Mode 21 Mode 22 MNode 23 MNode 24
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
0.000 45320 az 0.000 82.353 8 0.000 30.855 166 0.000 57.843 549 0.000 50.000 19 0000 T3.367 146
= 1.000 54680 111 = 1000 17.647 8 = 1,000 £9.145 372 = 1.000 421587 43 = 1.000 50.000 19 =000 26.633 53
Total 11.148 203 Total 1.867 34 Total 29.544 538 Total 5601 102 Total 2.087 38 Total 10.928 198
e N I B e Iy T—

KrediTur Kurall1_CardTotalOpenBalance Kararkategori
5.000; 6.000; 8.000 0.000; 2.000; 7.000 ==13176.522 =13176.522 5.000; 6.000 0.000; 4.000
MNode 25 Mode 26 Mode 31 MNode 32 Mode 37 Mode 38
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category %
0.000 45.8906 71 0.000 27.632 21 0.000 36.212 130 0.000 20112 36 0.000 B3.636 77 0.0o00 88462
™ 1000 44.094 56 = 1.000 72.368 sl = 1q.000 63.788 229 ™ 1q.000 79.888 143 = 1.000 36.364 44 = 1.000 11.538
Total B.974 127 Total 4.174 7B Total 19.714 359 Total 9.230 179 Total B.645 121 Total 4.283
vade LTV_FinansmanGrup
== 52306 = 52306 5.000 1.000; 2.000; 3.000; 4.000
Mode 47 Mode 48 Made 51 Mode 52
Categary % n Categary % n Category % n Categary % [l
0.000 33934 113 0.000 65.385 17 0.000 42857 15 0000 72.093 62
=1 000 66066 220 = 1000 24615 =] =4 000 7143 20 ™ 1000 27.907 24
Total 18287 333 Total 1.428 26 Total 1.922 35 Total 4723 26
— e ]

Kurall2_LoanTotalOpenBalance

==13883.438 =13883.438
Mode 59 Hode B0
Category % fn Category % n
0.000 38.863 82 0.000 25410 31
=000 61137 129 =000 T4.580 al
Total 11.587 211 Total 6700 122

Kural11_GardTotalOpenLimit

<:112‘51152 >‘HZT1.152
Mode B5 Mode B8
category % n category % n
0000 24972 64 0.000 £4.2286 19
= 1000 65.027 119 = 1000 35.714 10
Total 10.049 183 Total 1.538 28
I
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Sekil 5.13’te goriildiigii gibi elde edilen karar agaci 8 seviye ve 30 alt diiglimden
olusmaktadir. Karar agaci incelendiginde miisterilerin yasal takip’e girip girmedigini
gosteren bagimli degisken ilk dnce “vade” faktorii tizerinden 2 dala ayrilmistir. Bu 2 dal
daha sonra “EverAccDpd30Plus” faktorii ile alt dallara boliinmiistiir.Bu alt dallar ise
kendi iglerinde “kararKategori”, LTV, ”Borgluluk”, ”KrediTiir”,
”CardTotalOpenBalance”, “LoanTotalOpenBalance” ve “CardTotalOpenLimit”
faktorleri ile sonraki kirilimlarini gergeklestirmislerdir.

Bu tez kapsaminda yasal takibe girme egilimi olan miisterilerin ozellikleri ortaya
konulmaya c¢alisildigindan yasal takip’e girme orani iizerinde etkisi olan diiglimlerin
yorumu iizerinde yogunlagilmistir.

En basta tiim miisteriler icerisinde yaklasik yiizde 51 yasal takip’e gitme orani var iken
bu oran vadesi 36 aydan fazla olan miisterilerin se¢ildigi diiglim 2°’de yiizde 62,980’e
cikmaktadir. Bir alt kirilim olan ilk 3 taksidinde 30 giin ve lizeri gecikmeye diisen
miisterilerde ise bu oran yiizde 97,368’e kadar yiikselmektedir.

Ik 3 taksidinde 30 giin ve iizeri gecikmeye diismeyen miisterilerde ise LTV si yiizde
71-95 araliginda olan miisterilerde en basta yiizde 51 olan oran yiizde 64,844
seviyelerine yiikselmektedir. Bu miisterilerden karar kategorisi oto red,oto red
istisnasi,oto onay istisnast ve gri alan olan ve toplam agik kredi karti borcu 13.177
TL’den fazla olan miisterilerin yasal takip’e girme oran1 yiizde 79,888dir.

Karar kategorisi oto red,oto red istisnasi,oto onay istisnasit ve gri alan olan , toplam agik
kredi kart1 borcu 13.177 TL’ye esit ve daha az olan ,vadesi 52 aya esit ve daha az olan
ve toplam acik kredi borcu 13.883 TL’den fazla olan miisterilerin ise yasal takip’e
girme orani yiizde 74,590’dr.

QUEST modeli Clementine 12.0 programinda asagidaki sekil 5.14’te gosterildigi gibi
modellenmistir.
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Sekil 5.14: Clementine 12.0°da QUEST algoritmasi modellemesi

= £ —e Q)
QUEST
Tahle Eve salAccount! G Analysis
E =1
-+
orneklem1 41 6minixls artition

>
—A QUEST,

Type EvarvasalAccount] Ghi

5.2.5 Karar Listesi

Tablo 5.11°de karar listesi algoritmasindan ¢ikan kural setleri goriilmektedir.

Tablo 5.11: Karar listesi siniflandirma ozeti

no Segment Skor Kapsam(n) Sikhik Olasilik
Kalan Dahil Tiim Segmentler 1821 925 50,80%

KararKategori,Kurall4 CardTSLastOpened

1 KararKategori=3 and 1.0 63 55 87.30%
Kurall4_CardTSLastOpened > 0 and
Kurall4_CardTSLastOpened <= 144
LTV_FinansmanGrup,EverAccDpd30Plus

2 LTV_FinansmanGrup=7 and 10 88 86 97,73%
EverAccDpd30Plus=1
Kurall2_LoanTotalOpenBalance,KararKategori

3 Kural12_LoanTotalOpenBalance > 26.971 and 10 63 53 84,13%
KararKategori=3
KararKategori,EverAccDpd30Plus

4 KararKategori=6 and 10 54 50 92,59%
EverAccDpd30Plus=1

5 EverAccDpd30Plus 1.0 106 98 92,45%
EverAccDpd30Plus=1

6 KararKategori,Kuralll_CardTotalOpenBalance 1.0 67 53 79.10%
KararKategori=6 and
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Kuralll_CardTotalOpenBalance> 30.955

KararKategori,Kuralll_CardTotalOpenBalance

KararKategori=6 and

Kuralll_CardTotalOpenBalance > 16.040 and

Kuralll_CardTotalOpenBalance <= 30.955

1.0

55

43

78,18%

Borcluluk

Borcluluk > 92 and

Borcluluk <= 100

1.0

115

70

60,87%

Kurall2_LoanTotalOpenBalance

Kural12_LoanTotalOpenBalance > 44.800

1.0

68

41

60,29%

10

KararKategori,LTV_FinansmanGrup

KararKategori=6 and

LTV_FinansmanGrup=7

1.0

69

50

72,46%

“Kaynak:Clementine 12.0

Bu tez kapsaminda uygulanan karar listesi ¢aligmasinda toplamda 2832 adet kayit igeren

orneklemden rastgele ylizde 66’s1 egitim grubu olarak secilmistir. Ve bu secilen 1821

Kalan

1073

326

30,38%

kayit ile karar listesi olusturulmustur.

Tablo 5.11°de ilk satirda 1921 kaydin 925 tanesinin ilk 16 ayinda yasal takip’e girdigi
goriilmektedir. En son satirda ise olusturulan 10 adet kurallar biitiinii ile bu 1921 kaydin

848 tanesine ulasildigi 1073 tanesine ulasilamadigi, 925 kaydin da 599 tanesine

ulasildig1 326 tanesine ulasilamadig gosterilmektedir.

Karar listesini yorumlanacak olursa;

i.  Karar Kategorisi 3 olan ve CardTSLastOpened degiskeni 0 giinden biiyiik 144
giinden kiiciik olan 63 miisterinin ilk 16 aymnda yasal takip’e girme olasilig

yiizde 87,30’dur ve bu da 55 miisteriye karsilik gelmektedir.

ii. LTV’si 7 olan ve EverAccDpD30Plus degiskeni 1 olan 88 miisterinin ilk 16
aymda yasal takip’e girme olasilig1 ylizde 97,73’tiir ve bu da 86 miisteriye

karsilik gelmektedir.

iii.  LoanTotalOpenBalance’1 26,971 TL’den biiyiik olan ve karar kategorisi 3 olan
63 miisterinin ilk 16 ayinda yasal takip’e girme olasilig1 yiizde 84,13’tiir ve bu

da 53 miisteriye karsilik gelmektedir.

iv.  Karar Kategorisi 6 olan ve EverAccDpD30Plus degiskeni 1 olan 54 miisterinin
ilk 16 ayinda yasal takip’e girme olasiligi yiizde 92,59’dur ve bu da 50

miisteriye karsilik gelmektedir.

v.  EverAccDpD30Plus degiskeni 1 olan 106 miisterinin ilk 16 ayinda yasal takip’e

girme olasilig1 yilizde 92,45’tir ve bu da 98 miisteriye karsilik gelmektedir.
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Vi.

Vii.

viii.

Karar

Karar Kategorisi 6 olan ve CardTotalOpenBalance’1 30.955 TL’den biiyiik olan
67 miisterinin ilk 16 ayinda yasal takip’e girme olasilig1 yiizde 79,10°dur ve bu
da 53 miisteriye karsilik gelmektedir.

Karar Kategorisi 6 olan ve CardTotalOpenBalance’t 16.040 TL’den biiyiik
30.955 TL’den kii¢lik olan 55 miisterinin ilk 16 aymnda yasal takip’e girme
olasilig1 yiizde 78,18°dir ve bu da 43 miisteriye karsilik gelmektedir.

Borglulugu yiizde 92 ile yiizde 100 arasinda olan 115 miisterinin ilk 16 ayinda
yasal takip’e girme olasilig1 yiizde 60,87°dir ve bu da 70 miisteriye karsilik
gelmektedir.

Loan Total Open Balance’1 44.800 TL nin iizerinde olan olan 68 miisterinin ilk
16 ayinda yasal takip’e girme olasilig1 yiizde 60,29’dur ve bu da 41 miisteriye
karsilik gelmektedir.

Karar Kategorisi 6 olan ve LTV’si 7 olan 69 miisterinin ilk 16 ayinda yasal
takip’e girme olasiligi yiizde 72,46’dir ve bu da 50 miisteriye karsilik
gelmektedir.

Listesi Clementine 12.0 programinda sekil 5.15’te gosterildigi gibi

modellenmistir.

Sekil 5.15: Clementine 12.0°da karar listesi algoritmasi modellemesi

Tahle Ever alAccountt G

EXCELT =
e e
orneklem1416mipixls artition

I

Type EvervasalAccount! Gh[.
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5.3 BAYES TABANLI AGLAR

1985 yilinda Judea Pearl tarafindan gelistirilen bu algoritma bayes teoremini baz
almaktadir.Bu algoritmada diigiimler rastlant1 degiskenlerini diiglimler arasindaki baglar
ise rastlanti degiskenleri arasindaki olasiliksal bagimlilik durumlarimi gosterir.Bu
bagimliliklar istatistiksel yOntemlerden yararlanilarak hesaplanmaktadir.degiskenler
arasindaki aglarin yonlendirilmemis oldugu modeller Markov aglar1 , yonlendirilmis
oldugu modeller ise bayesci aglar olarak adlandirilmakatadir.Bayesci aglarda
degiskenler arasinda kosullu bagimsizlik 6zelligi gegerlidir. Kosullu bagimsizlik bir
degiskenin bagli oldugu iist degiskenlerinin durumlar1 bilindiginde iist degiskenin bagh
olmadig1 diger degiskenlerden bagimsiz olmasi anlamina gelmektedir.bayesci ag
algoritmasinda amag¢ dogrulugu en yiiksek modeli elde etmektir.bayesci ag modelinin
bagimlilik yapis1 ve kosullu olasilik fonksiyonlar1 veriden ogrenilerek elde edilir.bu
ogrenmenin iki farkl ¢esidi vardir. Birincisi modelde yer alan baglantilar1 belirleyen
yapisal Ogrenme ikincisi ise kosullu olasilik fonksiyonlarimin parametrik yapisini

O0grenme yani parametre 6grenimidir.

5.3.1 Naive Bayesian Algoritmasi

Bu algoritma adin1 1701-1761 yillar1 arasinda yasamis ingiliz matematik¢i thomas
bayes’ten alir. Bu yontem pratik ve en diisiik hata oranina sahip olmas1 6zellikleri ile
siniflandirma yontemleri arasinda en sik kullanilanidir. Eldeki siniflardan hangisine ait
oldugu bilinmeyen bir veri 6rneginin mevcut siniflardan hangisine ait olma olasilig1 en
yiiksek ise veri o smifa atanir. Burada bilinmeyen her veri birbirinden bagimsizdir ve

hepsi ayn1 derecede onemlidir.bir veri baska bir veri hakkinda bilgi icermez.

5.4 DiGER SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Tezin bu boliminde WEKA ile yapilmis olan siniflandirma sonuglart yer

almaktadir. WEKA “waikato Environment for knowledge analysis” kelimelerinin bas
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harflerinden olusan ve waikato iiniversitesinde java dilinde gelistirilmis olan, makine

Ogrenimi algoritmalarini igeren yazilimdir.
WEKA’da temel olaraka yapilan 3 veri madenciligi islemi vardir.

i.  Smiflandirma
ii.  Kiimeleme
ii.  Birliktelik
Bunlarin yaninda ;

I.  Veri 6n igleme

ii.  Gorselleme gibi veri kiimeleri iizerinde 6n ve son islemler de yapilabilmektedir.

WEKA’da veri madenciligi islemi yapmak i¢in veriler kendisine 6zgii gelistirilmis olan
ARFF (Attribute Relationship file format) dosya yapist ile programa entegre
edilmelidir. ARFF bir metin dosyasi olup dosyanin ilk satirinda dosyadaki iligki tipi
(relation) , Ikinci satirindan itibaren veri kiimesindeki degiskenler (attributes)
tutulmaktadir.Degiskenlerin bitiminde ise veri setindeki her bir kayit satir satir
yazilmaktadir.Her bir kaydin her bir degiskene karsilik gelen degerleri ise virgiille
ayrilmaktadir.

54.1 Model Basar Olgiitleri

Model basar1 dlgiitler veriyi siniflamada kullanilan modelin veriyi ne kadar dogru

siniflandirdigini 6lgmede kullanilan dlgiitlerdir.

5.4.1.1 Verinin iki alt 6rnekleme ayrilmasi (Hold out yontemi)

Bu yontem simiflandirilacak verinin rastgele olarak en az iki alt kiimeye ayrilmasini baz
alir. Modelin kuruldugu kiime egitim(training set) kiimesi, kurulan modelin sonuglarinin
test edildigi kiime ise test (testing set)kiimesidir. Modelin dogruluk degeri (accuracy)
test kiimesi ile belirlenmektedir. Bir modelin dogrulugunun belirlenmesindeki en temel
yontem basit gecerlilik’tir.(simple validation)basit gecerlilik yonteminde verilerin yiizde

5 ile ylizde 34’1 arasindak bir kisim test i¢in ayrilir ve kalan kismi {izerinde
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algoritmanin gelistirilmesi saglanir.Bu calismada egitim kiimesi tiim verilerin ylizde

66’s11 kapsamaktadir, test kiimesi ise yiizde 34 inii kapsamaktadir.
Hata Orani: Yanlis olarak siniflanan gozlem sayisinin toplam gézlem sayisina oranidir.

Dogruluk Orani: dogru olarak siniflanan gozlem sayisinin toplam goézlem sayisina

oranidir.

5.4.1.2 Genel dogruluk (overall accuracy)

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durumda siniflama tablosu tablo 5.12’deki gibi

gosterilmektedir.

Tablo 5.12: Hata Matrisi

Gerc¢ek durum
1 0
5 A Dogru Pozitif / True Positive Yanlis Pozitif/False
Ny (TP) Positive (FP)
E 0 Yanlis Negatif / False Dogru Negatif / True
EU Negative (FN) Negative (TN)

Bu durumda N = Orneklem Biiyiikliigii olmak iizere asagidaki esitlik kullanilarak

hesaplanmaktadir.

Genel Dogruluk (GD) = TP;TN (5.22)

5.4.1.3 Dengeli dogruluk (balanced accuracy)

Bagimli degisken kategorilerinin dengesiz oldugu durumlarda 6nerilen bir model basari

Olcttiidiir. Asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP TN
/rp+Enyt " (FP4T)
> (5.23)

Dengeli Dogruluk (DD) =
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5.4.1.4 Duyarhlik (sensitivity),recall,hit rate,true positive rate
Gergek pozitifler arasinda, modelin pozitifleri dogru bir sekilde siniflama basarisidir.
Asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP
TP+FN

Duyarliik(DUY) = (5.24)

5.4.1.5 Segicilik (specifity), true negative rate

Gergek negatifler arasinda, modelin negatifleri dogru bir sekilde siniflama basarisidir.

Asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

by o TN
Secicilik(SEC) = —— (5.25)
5.4.1.6 Hassasiyet, precision, positive predictive value
- TP
Hassasiyet = — - (5.26)
5.4.1.7 Negatif tahmin degeri, negative predictive value
Negatif Tahmin Degeri = e (5.27)
5.4.1.8 Yanhs pozitif orani, false positive rate
s FP
Yanlis Pozitif Oramt = e (5.28)
5.4.1.9 Yanhs negatif oram, false negative rate, miss rate
. __FN
Yanlis Pozitif Orant = TP (5.29)
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5.4.1.10 Matthews korelasyon katsayis1 (matthews correlation coefficient)

Bagimli degiskenin 2 kategorili oldugu durumlarda kullanilan bir model basari
Olctitiidiir. Bagimli degiskene ait prevelans degerinin dengesiz oldugu durumlarda diger
basar1 6l¢iitlerine gore daha dogru sonug vermesi avantajli yoniidiir. 1 aralifinda deger
almaktadir. +1 degeri en iyi durumu, O degeri rastgele bir tahmin yapildigini,-1 degeri
ise en kotli durumu yani yanlis tahmin yapildigini géstermektedir. Phi katsayis1 olarakta

bilinen bu katsay1 asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

(TPXTN)+(FPXFN)

MKK =
J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

(5.30)

54.1.11 F-olgiitii (F-measure)

Duyarlilik ve segicilik olgiitlerinin tek baslarina yeterli olmadiklar1 diistiniilerek elde

edilmistir.Dogru negatif hiicresini dikkate almaz ve asagidaki esitlik kullanilarak

hesaplanmaktadir.
F=—2F _ (5.31)
2TP+FP+FN
54.1.12 ROC egrisi (receiver operating characteric)

ROC egrisi modeller arasinda giivenilir bir karsilastirma yapmaya olanak saglar.ikili
siniflandirma algoritmalarinda hassasiyetin kesinlige orani ile ortaya ¢ikmaktadir. Bagka
bir ifadeyle dogru pozitiflerin, yanls pozitiflere olan oram1 ROC egrisi ile ifade
edilmektedir. Kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilan
ROC egrisinin altinda kalan alan ROC puant olarak tanimlanir. ROC puani 1’e ne kadar
yakin ise pozitiflerin negatiflerden o kadar miikemmel bir sekilde ayrildigi anlamina
gelir, ROC puani 0 iken ise herhangi bir pozitifin bulunamadigi sonucu
cikmaktadir.Egri  altindaki alanin yorumlanmasinda tablo 5.13’te g0sterilen

derecelendirme kullanilabilir.
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Tablo 5.13: ROC Egrisi Derecelendirme bilgileri

ROC Puam Derecelendirme
0.90-1.00 Miikemmel
0.80-0.90 Iyi

0.70-0.80 Orta

0.60-0.70 Zayif

0.50-0.60 Basarisiz

54.2 WEKA’da Uygulanan Algoritmalar ve Sonuclari

8 ana smiflandirma yontemi altinda toplam 49 adet algoritma’ya ait siniflandirma basari
Olciitleri en yiiksek dogru siniflama orania sahip olandan en diisiik dogru siniflama

sahip oranina sahip olana dogru siralanarak tablo 5.13’te verilmistir.

Tablo 5.14: WEKA’da uygulanan algoritmalar ve performans 6zet bilgileri

(<) ®
Correctly | Incorrectly | Root mean ™ | EP § = § g E
Classified | Classified squared Rate | Rate | S 3 3 O a
Instances Instances error = ad = @) ‘—5
L o
Random 78% 22% 0,402 0,78 | 0,22 | 0,78 | 0,78 | 0,78 | 0,85 | Meta
SubSpace
Threshold 7% 23% 0,3906 | 0,77 | 0,23 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,86 | Meta
Selector
7% 23% 0,3979 0,77 | 0,23 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,86 | Meta
Classif. Via
Regression
Funct
- 77% 23% 0,3909 0,77 10,23 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,86 | .
Logistic ions
MultiClass 77% 23% 0,3909 | 0,77 | 0,23 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,86 | Meta
Classifier
LAD Tree 7% 23% 0,4043 | 0,77 [ 0,23 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,84 | Trees
Rotation 76% 24% 0,4006 | 0,76 | 0,24 | 0,77 | 0,76 | 0,76 | 0,84 | Meta
Forest
ADTree 76% 24% 0,4118 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,84 | Trees
Random 76% 24% 0,39 0,76 | 0,24 | 0,77 | 0,76 | 0,76 | 0,86 | Trees
Forest
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Decorate 76% 24% 0,4041 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,84 | Meta
76% 24% 0,4887 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,76 Funct
SPegasos ions
LMT 76% 24% 0,3949 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,85 | Trees
Bagging 76% 24% 0,4039 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,84 | Meta
LogitBoost 76% 24% 0,4062 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,84 | Meta
Dagging 75% 25% 0,4285 | 0,75 | 0,25 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,83 | Meta
41D 75% 25% 05013 | 0,75|0,25 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 Flgggt
':‘AdlaBOOSt 75% 25% 04156 | 075 | 025 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,83 | Meta
Random 75% 25% 0,4107 | 0,75|0,25 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,83 | Meta
Committee
DTNB 74% 26% 0,4167 | 0,75|0,26 | 0,75 | 0,75 | 0,74 | 0,83 | Rules
(F:illter_i{i 74% 26% 04499 | 0,74 | 0,26 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,78 | Meta
assirier
Attribute
Selected 74% 26% 0,4483 | 0,74 | 0,26 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,78 | Meta
Classifier
J48graft 74% 26% 0,4848 | 0,74 | 0,26 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,72 | Trees
NBTree 74% 26% 0,4487 | 0,74 | 0,27 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,82 | Trees
REPTree 74% 26% 0,4367 | 0,74 | 0,27 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,79 | Trees
SimpleCart 74% 26% 0,4304 | 0,74 | 0,27 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,79 | Trees
_'?egilsion 74% 26% 0,4174 | 0,74 | 0,27 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,82 | Rules
able
ET 73% 27% 0,4777 | 0,730,227 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,77 | Trees
END 73% 27% 0,4876 | 0,73|0,27 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | Meta
Ordinal
Class 73% 27% 0,4876 | 0,73|0,27 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | Meta
Classifier
748 73% 27% 0,4876 | 0,730,227 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | Trees
Multilayer 73% 27% 04629 | 0,73 0,27 | 0,73 0,73 | 0,73 | 0,80 Funct
Perceptron ions
Ridor 72% 28% 0,5266 | 0,72 | 0,29 | 0,74 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | Rules
Naive Bayes 72% 28% 0,4721 0,72 10,28 | 0,73 | 0,72 | 0,72 | 0,80 Bayes
JRip 72% 28% 0,4406 | 0,72 | 0,28 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,77 | Rules
PART 72% 28% 0,49 0,72 [ 0,29 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,75 | Rules
BFETree 71% 29% 0,5069 | 0,71]0,29 | 0,71 | 0,71 | 0,71 | 0,70 | Trees
. 71% 29% 04446 | 071028 | 073|071 071|081 | Funct
Network ions
gﬂgltiBoost 71% 29% 0,4895 | 0,71]0,29 | 0,71 |0,71 | 0,71 | 0,79 | Meta
SOFjunctive 70% 30% 0,4528 | 0,70 | 0,32 | 0,74 | 0,70 | 0,68 | 0,69 | Rules
ule
LWL 69% 31% 0,4444 | 0,69 | 0,32 | 0,72 | 0,69 | 0,68 | 0,78 | Lazy
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ﬁicri‘:nemal 69% 31% 04605 | 069 | 032 | 0,70 | 0,69 | 0,69 | 0,69 | Meta
LogitBoost

OneR 69% 31% 05553 | 0,69 | 0,32 | 0,70 | 0,69 | 0,69 | 0,69 | Rules
Decision 69% 31% 04616 | 0,69 | 0,32 | 0,70 | 0,69 | 0,69 | 0,69 | Trees
Stump

Voted 69% 31% 05606 | 0,69 | 0.32 | 0.69 | 0,69 | 0,69 | 0,70 | FUnct
Perceptron 10ns
IB1 68% 32% 05683 | 0,68 | 0,32 | 0,68 | 0,68 | 0,68 | 0,68 | Lazy
IBK 68% 32% 0568 | 0,68 | 032|068 068 068]|068]| Lazy
$f:ed°m 67% 33% 05746 | 0,67 | 0,33 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | Trees
KStar 61% 39% 0,6008 | 0,61 |0,39 | 0,61 0,61 061 /0,66 | Lazy
VFI 61% 39% 04985 | 0,61 | 041 | 0,69 | 0,61 | 0,56 | 0,74 | Misc
Kaynak:WEKA

Her bir ana sinifin en yliksek dogru siniflama oranina sahip algoritmalar1 se¢ildiginde

ilk 15 algoritmayi tablo 5.15’te gosterildigi sekilde siralamak miimkiindiir.

Tablo 5.15: WEKA’da uygulanan dogru

algoritma ve performans ozet bilgileri

siniflandirma oram

en yiiksek 15

[ (4]

Correctly | Incorrectly 222:] 21 2 § = > 2 E

Classified | Classified x| x| 3 g 3 %

Instances | Instances |S9Yared [ a | a | 2| & | = 8 i

error | F | B | a T A O

RandomSub 78% 22% 0,402 |0,78(0,22(0,78|0,78|0,78|0,85 Meta
Space
Threshold 77% 23% 0,3906 |0,77/0,23/0,77/0,77(0,77|0,86| Meta
Selector
Classification 7% 23% 0,3979 |0,77/0,23/0,77|0,77|0,77|0,86| Meta
Via Regression
Logistic 7% 23% 0,3909 |0,77(0,23/0,77|0,77|0,77 | 0,86 | Functions
MUIti_C_IaSS 7% 23% 0,3909 |0,77(0,23|0,77(0,77|0,77 | 0,86 Meta
Classifier
LADTree 77% 23% 0,4043 |0,77/0,23|0,77/0,77|0,77|0,84| Trees
Rotation Forest 76% 24% 0,4006 |0,76(0,24|0,77(0,76|0,76 | 0,84 Meta
ADTree 76% 24% 0,4118 |0,76|0,24|0,76 (0,76 (0,76 | 0,84 | Trees
Random Forest 76% 24% 0,39 0,76 /0,24 |0,77|0,76 | 0,76 | 0,86 Trees
Decorate 76% 24% 0,4041 |0,76(0,24|0,76|0,76|0,76 | 0,84 Meta
SPegasos 76% 24% 0,4887 |0,76|0,24|0,76|0,76 0,76 | 0,76 | Functions
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DTNB 74% 26% 0,4167 |0,75|0,26|0,75|0,75(0,74 (0,83 Rules
N T 72% 28% | 04721 |072|0,280,73]072]0,72|0,80| Bayes
LWL 69% 31% 0,4444 10,69|0,32|0,72|0,69|0,68 (0,78 Lazy
VFI 61% 39% 0,4985 |0,61/0,41/0,69/0,61|0,56(0,74 Misc
“Kaynak: WEKA

Bu 15 algoritmanin bagimli degiskenin kategorisine gore gostermis olduklari

performans ise tablo 5.16’da gosterilmektedir.

Tablo 5.16: WEKA’da uygulanan dogru smiflandirma oranmi en yiiksek 15
algoritma ve bagimh degiskenin kategorisine gore gostermis olduklar:1 performans
ozet bilgileri

Root I © o
Correctly Incorrectly ] o] S = 5 L ]
__ B mean kS I k] S & < =
Class Classified Classified a o 8 o 2 Q &
squared = i s o = ] o
Instances Instances Lo @
error
0 0,76 0,21 0,78 0,76 0,77 0,85
RandomSub 1 0,79 0,24 0,78 0,79 0,79 0,85
Meta
Space Weighted
78% 22% 0,402 0,78 0,22 0,78 0,78 0,78 0,85
Avg.
0 0,73 0,19 0,79 0,73 0,76 0,86
Threshold 1 0,81 0,27 0,76 0,81 0,79 0,86
Meta
Selector Weighted
7% 23% 0,3906 0,77 0,23 0,77 0,77 0,77 0,86
Avg.
0 0,75 0,21 0,77 0,75 0,76 0,86
Classification
. 1 0,79 0,25 0,77 0,79 0,78 0,86
Via Meta
. Weighted
Regression % 23% 0,3979 | 077 | 023 | 0,77 0,77 0,77 0,86
Avg.
0 0,76 0,23 0,76 0,76 0,76 0,86
L 1 0,77 0,24 0,77 0,77 0,77 0,86 .
Logistic Functions
Weighted
7% 23% 0,3909 0,77 0,23 0,77 0,77 0,77 0,86
Avg.
0 0,76 0,23 0,76 0,76 0,76 0,86
MultiClass 1 0,77 0,24 0,77 0,77 0,77 0,86
Meta
Classifier Weighted
T7% 23% 0,3909 0,77 0,23 0,77 0,77 0,77 0,86
Avg.
0 0,78 0,25 0,75 0,78 0,76 0,84
1 0,75 0,22 0,78 0,75 0,77 0,84
LADTree Trees
Weighted
T7% 23% 0,4043 0,77 0,23 0,77 0,77 0,77 0,84
Avg.
Rotation 0 0,72 0,19 0,78 0,72 0,75 0,84 Meta
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Forest 1 0,81 0,28 0,75 0,81 0,78 0,84
Weighted
76% 24% 0,4006 0,76 0,24 0,77 0,76 0,76 0,84
Avg.
0 0,76 0,23 0,76 0,76 0,76 0,84
1 0,77 0,24 0,77 0,77 0,77 0,84
ADTree Trees
Weighted
76% 24% 0,4118 0,76 0,24 0,76 0,76 0,76 0,84
Avg.
0 0,72 0,20 0,78 0,72 0,75 0,86
Random 1 0,80 0,28 0,75 0,80 0,78 0,86
Trees
Forest Weighted
76% 24% 0,39 0,76 0,24 0,77 0,76 0,76 0,86
Avg.
0 0,74 0,22 0,76 0,74 0,75 0,84
1 0,78 0,26 0,76 0,78 0,77 0,84
Decorate Meta
Weighted
76% 24% 0,4041 0,76 0,24 0,76 0,76 0,76 0,84
Avg.
0 0,72 0,20 0,77 0,72 0,75 0,76
1 0,80 0,28 0,75 0,80 0,78 0,76 .
SPegasos Functions
Weighted
76% 24% 0,4887 0,76 0,24 0,76 0,76 0,76 0,76
Avg.
0 0,69 0,20 0,76 0,69 0,72 0,83
1 0,80 0,31 0,73 0,80 0,76 0,83
DTNB Rules
Weighted
74% 26% 0,4167 0,75 0,26 0,75 0,75 0,74 0,83
Avg.
0 0,82 0,37 0,68 0,82 0,74 0,80
i 1 0,63 0,18 0,78 0,63 0,70 0,80
Naive Bayes Bayes
Weighted
2% 28% 0,4721 0,72 0,28 0,73 0,72 0,72 0,80
Avg.
0 0,50 0,13 0,79 0,50 0,61 0,78
1 0,87 0,50 0,65 0,87 0,74 0,78
LWL Lazy
Weighted
69% 31% 0,4444 0,69 0,32 0,72 0,69 0,68 0,78
Avg.
0 0,26 0,06 0,82 0,26 0,40 0,74
1 0,94 0,74 0,58 0,94 0,72 0,74 .
VFI Misc
Weighted
A 61% 39% 0,4985 0,61 0,41 0,69 0,61 0,56 0,74
vg.

Kaynak:WEKA
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6. KARSILASTIRMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda, giiniimiizde anlamli ve nitelikle bilgiye ulasmanin en temel araci
olarak kabul edilen ¢esitli veri madenciligi yontemleri ile bireysel arag kredilerinin
yasal takibe girme durumlart hakkinda tahmin modellerinin olusturulmasi
amaclanmistir. Bu baglamda 6zel bir tiiketici finansman sirketinin veritabanindan
01.01.2010 — 31.12.2013 tarihleri arasina ait tiim basvuru verileri alinmistir. Tim
basvurulardan bireysel ve kredilesmis basvurular secilerek alinan data tez konusuna
uygun olacak sekilde indirgenmistir. indirgenen datadan eksik, hatali, kayip ve aykiri
degerlerin kontrolii yapilip data temizlenerek kullanima uygun hale getirilmistir.
Uygulanan her bir model 6ncesi veri seti tekrar gozden gegirilip gerektigi durumlarda
ihtiyaca uygun olacak sekilde degisken indirgemesi, biitiinlestirilmesi ya da veri
dontistiiriilmesi yapilmistir.Bu tez kapsaminda tahmin edici veri madenciligi modelleri
denetimli Ogrenme teknigi ile uygulanmistir. Kullanilan baslica siniflandirma
yontemleri ise ikili lojistik regresyon analizi, CHAID,C&RT,QUEST karar agaci
algoritmalari, karar listesi algoritmalaridir.Datada ilk dnce uygulanan lojistik regresyon
analizi ile baglangicta elde bulunan 66 adet degiskenden anlamli olmayan 40 tanesi
cikartilmistir. Ve diger tiim algoritmalar rastgele secilen ve toplam 2832 adet miisteriye
ait 26 adet degiskenden olusan Orneklemin yiizde altmisaltisini temsil eden egitim

kiimesi tizerinde gelistirilmis ve geri kalan test kiimesi lizerinde test edilmistir.

Tablo 6.1: Clementine 12.0’da gelistirilen algoritmalar ve simflandirma oranlar:

Dogru Siiflandirma Oranlari
Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Lojistik Regresyon 80,07% 78,73%
C&RT 78,09% 74,88%
CHAID 77,21% 72,40%
QUEST 76,88% 74,58%
N 1821 1011
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Egitim kiimesinde de test kiimesinde de en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip
olan lojistik regresyon analizinden ¢ikan sonuglara gore tahsis¢inin manuel olarak karar
verdigi (karar kategorisi oto onay istisnasit ve gri alan olan ya da ¢ok nadirde olsa
politika kurallarinin ezildigi bagvurular) otomatik red ve onay kurallarmin yeterli
gelmedigi durumlarda tahsis¢inin deneyimi ve yorumu ile ikinci kez degerlendirilen
basvurularin yasal takibe girme oranlarinda ciddi bir azalma oldugu gozlenmektedir. Bu
da sistemsel olarak karar mekanizmasinda var olan mevcut kurallara ek kurallar
getirilmesinin dogru olacagini gostermektedir. Miisterilerin talep ettikleri kredi orani
azaldikca yasal takibe girme oranlarinda onemli bir diislis oldugu goriilmiistiir. Bu da
misterinin sahip oldugu nakit miktarinin fazlalig1 dolayisi ile ekonomik durumunun iyi
olmasi ile dogrudan iligkilidir. Benzer sekilde bir miisterinin diger mevcut kredi
bor¢lanmalar1 arttikga yasal takibe girme orani da hizla artmaktadir. Ote yandan
subelerin az ancak miisteri potansiyelinin fazla oldugu sirketin genel merkezinden uzak
Ic Anadolu, Ege ve Dogu Anadolu gibi bolgelerde miisterilerin yasal takibe girme
oranlarinin goreceli olarak yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Bunun sebebi olarak bu
bolgelerde bulunan az sayida sube ile satis hedeflerinin gerceklestirilmesi i¢in yapilan
baskilar sonucu daha esnek davranan tahsis¢i etkisi ya da manipule edilmeye miisait ve

satig temsilcisi tarafindan bagvuru esnasinda girilen demografik bilgiler gosterilebilir.

Ikinci ve fiigiincii en yiiksek dogru siniflama oramina sahip C&RT ve CHAID
algoritmalarina gore karar agacinda ilk dallanmaya sebep olan ve bir miisterinin yasal
takibe girmesine sebep olan en énemli etken miisterinin talep ettigi kredi oramdir. Ikinci
en bliylik etken ise miisterilerin aldiklari ara¢ kredisini 6derken ilk 3 taksidini 6dedikleri
donemde 30 giin ve iizeri gecikme yasamalaridir. C&RT algoritmasina gore talep ettigi
kredi oran1 yiizde yetmis ve tizeri olup ilk 3 taksit doneminde 30 giin ve {lizeri gecikme
yasayan miisterilerin yaklagik olarak yiizde doksanyedisi yasal takibe girmektedir. Bu
oran CHAID algoritmasinda yaklasik ylizde doksansekizdir. Burada dikkat ¢eken nokta
lojistik regresyonda tek basina yasal takibe girme etkisi oldukca diisiik olan ilk 3 taksit
0deme doneminde 30 giin ve iizeri gecikmeye diisme bilgisinin kredi bor¢glanma orani

ile birlikte ele alindiginda oldukga etkili oldugunun tespit edilmesidir.
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Dordiincii en yiiksek siniflama oranina sahip olan QUEST algoritmasi ele alindiginda
karar agacinda ilk dallanmaya sebep olan ve bir miisterinin yasal takibe girmesine sebep
olan en énemli etken miisterinin kredi alirken talep ettigi vadedir. ikinci en biiyiik etken
ise diger karar agaci algoritmalarinda da oldugu gibi miisterilerin aldiklar1 ara¢ kredisini
Oderken ilk 3 taksidini ddedikleri donemde 30 giin ve iizeri gecikme yasamalaridir.
Buna gore vadesi 36 aydan yiiksek olan miisterilerden ilk 3 taksit doneminde 30 giin ve
lizeri gecikme yasayan miisterilerin yaklasik olarak yiizde doksanyedisi yasal takibe

girmektedir.

Bir baska algoritma olarak gelistirilen karar listesinde bu 3 karar agaci algoritmasinda
ortaya cikan kural setlerinden daha farkli olan ve bir miisterinin yasal takibe girmesi
izerinde etkin rol oynayan bir takim kurallar daha tespit edilmistir. Bunlardan en etkin
olan1 otomatik olarak karar verilemeyen ve tahsis¢inin goriisiine sunulan basvurulardan
ilk 3 taksit doneminde 30 giin ve tlizeri gecikme yasayan miisterilerdir. Bu tiir
miisterilerin yaklasik olarak yiizde doksaniicli yasal takibe girmektedir. Bir diger etkin
kural ise oto red istisnasi olan ve kredi ge¢misi iki yildan az olan miisterilerdir. Bu tiir
miisterilerin yaklasik olarak yiizde seksenyedisi yasal takibe girmektedir. Ayni sekilde
oto red istinas1 olan ve acik kredi borcu yirmialtibindokuzyiizyetmisbir TL’den yliksek

olan miisterilerin yasal takibe gitme orani ylizde seksendorttiir.

Bir veri madenciligi yazilimi1 olan Clementine 12.0’da gelistirilen bu algoritmalarin
yanisira WEKA’da uygulanan bir ¢ok algoritma ile de secilen 6rneklem performans
acisindan degerlendirilmistir. Bu algoritmalardan en yiiksek dogru siniflandirma
derecesine sahip olan bes algoritma ve performans degerleri tablo 6.2°de gosterildigi

gibidir.
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Tablo 6.2: WEKA’da uygulanan algoritmalar ve performans ozet bilgileri

Root
Correctly | Incorrectly mean @ 8‘3 .
Classified | Classified e S 3 |3 2
Q — =
Instances | Instances error g E S § %’ 8 g
= T a o L o O
RandomSu | -, 0
bSpace | 78% 22% 0,402 |0,78 |0,22 |0,78 |0,78 0,78 | 0,85 | Meta
Threshold | .-, 23% 0,3906 |0,77 |0.23 |0,77 |0,77 |0,77 |0,86 | Meta
Selector
g'ass'v.'a 77% 23% 0,3979 0,77 |0,.23 [0.77 |0,77 |0.77 | 0,86 | Meta
egression
Logist 77% 23% 03909 077 |0.23 [0.77 | 0,77 |0.77 | 0,86 | FUNCtion
OngtIC S
MultiClass | .-,/ 23% 0,3909 |0,77 |0,23 |0,77 |0,77 10,77 | 0,86 | Meta
Classifier

Gergek veriler ile gelistirilen modeller icin yiizde yetmisbes ve iistii dogru siniflandirma
orani iyl bir gostergedir. Ayn1 zamanda kazang¢ egrisinin yiizde seksenbes ve daha
yiiksek degerlerde olmast verilerin birbirinden iyi ayrildigini ve veri setinin iyi

modellendigini gostermektedir.

En iyi siniflandirma oranini veren ikili lojistik regresyon ve benzer dallanmalar ile onu
destekleyen karar agaclari algoritmalari sonuglar1 gbéz Oniinde bulunduruldugunda
ortalama kredi tutari= 30.000 TL olan bu sirketin 36 aylik datasinda 6ngoriip 6nlem
alabilecegi kredi tutar1 22.440.000 TL’dir. Bu rakamda ortalama bir ayda finansman
saglamis oldugu toplam kredi tutarma esdegerdir.Ote yandan bu algoritmalarin basvuru
asamasinda c¢alismasi durumunda ise 12.180.000 TL kadar kesin riskli tutardan

kaginilmis olur.
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