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ONSOZ

Glinlimiizde, meydana gelen gelismeler ile birlikte bunlara bagl olarak diinya
ve llke pazarlarinda, dogru orantili bir sekilde gelisme, biiylime ve artis
gozlemlenmektedir. Kiiresellesen ve globallesmekte olan bu pazarlarla is yapan
miisterilerin kredi ihtiyaglar1 artmaktadir. Bu sebeplerden dolayr hemen hemen her giin
bankalara yapilmakta olan kredi talepleri giinbegiin artmaktadir.

Kiiresel pazar ve ekonomik ihtiyaglar acisindan kredi bagvurularinda meydana
gelen artis nedeniyle hem daha ¢abuk islem yapabilmek hem is giiciinii azaltmak hem
de daha fazla miisteriye daha kisa siirede cevap vermek sebebiyle bankalar, istenilen
bu taleplere karsilik verebilmek icin bilgisayar uygulamalart gelistirmekte ve
kullanmaktadir. Kullanilan bu uygulamalarin yapisi temel olarak, yoneticilerin kredi
taleplerini degerlendirme siirecinde verecegi kararlarin yok denecek kadar az bir hata
pay1 ile dogru sonuglarin daha kisa siirede {iretilmesi amacini giider.

Tez caligmasinda yardim ve desteklerini esirgemeyen basta saygideger hocam
Sayin Prof. Dr. MUBARIZ EMINLI ve HALIC UNIVERSITESI Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii ailesine en i¢ten duygularimla siikranlarimi sunarim.

Tiim hayatim boyunca yolumu aydimnlatan, desteklerini hicbir zaman
esirgemeyen ve ayrica MUSTAFA KEMAL ATATURK ’iin “Hayatta En Hakiki
Miirsit Ilimdir.” soziiyle siirekli bana egitimin ve dgretimin dnemini anlatan basta
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OZET

KREDi BASVURULARININ DEGERLENDIRILMESI

Bankalara yapilan kredi bagvurularinin degerlendirme isleminin dogru,
eksiksiz ve hizli bir sekilde yapilmasi 6nem arz etmektedir. Bu nedenlerden 6tiirti, ilk
olarak bankaciligin ne oldugu ile ilgili arastirmalar yapilmistir. Daha sonra kredi
kavraminin ve asamalarinin ne olduguna dair biitiin literatiirler irdelenip aragtirilmasi
gerceklestirilmistir.

Tez calismasinda hedeflenen, bankacilik sektoriinde artan kredi taleplerinin
hem banka kuruluslarinin en az riskle degerlendirme isleminin yapilmast hem de
misterinin daha iyi ve daha hizli hizmet alabilmesini saglamaktir. Yapilan tez
calismasinda gerekli yazilim, veritaban1 yOnetim sistemi uygulamalari, veri
madenciliginde  simiflandirma  yontemleri ile sistemin  gelistirilmesi  ve
gerceklestirilmesi amaglanmastir.

Veri madenciligi, siniflandirma yonteminin tekniklerinden olan karar agaci ve
bu teknigin algoritmalarindan olan C4.5 algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritma
Weka paket programi ortaminda veri seti kullanarak uygulanmistir. Bunlarin
sonucunda karar agact modeli ve bu modele bagl olarak kural kiimesi elde edilerek
uygulama arayiizii gelistirilmistir.

Yapilan calismada kredi bagvurusunda bulananlarin Oncelikle miisterinin
“Bireysel kredi mi?” yoksa “Kurumsal kredi mi?” alacagi belirlenir. Sonra segilen
kredi tiirti, bireysel kredi ise, bireysel miisteriye ait olan nitelikler, kurumsal kredi ise,
kurumsal miisteriye ait nitelikler dikkate alinarak islem yapilmaktadir. Ayri ayri
yapilan islemler sonucunda miisterinin risk grubu belirlenerek hangi sartlarda kredi
alabilecegi veya alamayacagi belirlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik, kredi, siniflandirma, karar agaci
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ABSTRACT

ASSESSMENT OF CREDIT APPLICATIONS

Doing assessment process of client credit applications which are applied to
banks has importance correctly, completely and swiftly. Due to these reasons, studies
related to ‘what is banking?’ have been done firstly. Then, all literatures in reference
to ‘what are credit notion and their steps?’ have been examined and executed its
researching.

In thesis study, it is aimed to do both assessment processes of raised credit
demands of bank corporations in banking sector at the very least risk and provide a
better and faster service to the client. In committed thesis study, it has been aimed to
develop and perform the system with necessary software, database management
system applications and classification methods in data mining.

Data mining, decision tree which is from classification methodology’s
practices and C4.5 algorithm which is from this practice’s algorithms have been
preferred. This algorithm has been applied by using data set in Weka packaged
software context. As a result of these, decision tree model and application interface
have been developed by obtaining rule cluster based on this model.

In the studied practice, it determines the ones who are applied the credit
application that the client will get personal loan or corporate loan? at first. Then, it is
taken action by considering the selected credit type; if it is personal loan: belonging to
personal customer qualities, if it is corporate loan: belonging to corporate customer
qualities. As a result of separate committed processes, it is determined that he/she can
or cannot get credit in which conditions by designating the client’s risk group.

Keywords: Banking, credit, classication, decision tree



1. GIRIS

Kredi kelimesi, giiniimiiz sartlarinin katkisiyla beraber giinliik yasantida ¢ok
stkca duyulmaktadir. Kredi, ekonomik ve kiiltiirel hayatta son derece 6nem arz
etmekte ve giiniimiizde kredi kavramimin bulunmadigi bir finansal ve mali piyasa
diisiiniilmesi miimkiin dahilinde bile degildir. Ekonomik bir statii icerisinde yer alan
firmalar veya kisiler mali yapilar1 bozulmadan, saglikli ve diizgiin bir sekilde
yagantilarint  devam  ettirebilmeleri  i¢in  belli  miktarlardaki  kredilere
bagvurmaktadirlar. Bu ve buna benzer bir¢ok olaylar, kredi kavraminin &nemini
arttirmaktadir. Diinya iilkelerinde ve Tiirkiye Cumhuriyeti Devleti *nde remi olarak

kredi verme isini yaygin olarak yapan ve yapmakta olan kurumlar bankalardir.

Gilinimiizde globallesen kiiresel pazarlarin siirekli gelismesiyle beraber
firmalar veya kurumlar globallesen pazara uyum saglamak istemelerinden dolay1
kendilerini siirekli olarak yenileme ihitiyacinda bulmaktadirlar ve buna benzer
stirecteki biitiin olaylar i¢inde nakit paraya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir bagka agidan ise
kisiler, genel veya sahsi ihtiyaglarini karsilamalari igin nakit paraya itiyag duyarlar
bunu karsilamanin yolu diinya da ve Tiirkiye ’de bankalara kredi bagvurusunda
bulunarak alinmakta olan krediler sayesinde karsilanmaktadir. Banka kurumlari,
yapilan bu kredi basvurularim1 degerlendirerek kredi talebinin kabul edilip

edilmedigine dair bir karar asamasi gerceklestirirler.

Bankalarin, karar asamasinda yanlis bir sekilde alinacak olan karar hem krediyi
veren banka kurumunu hem de krediyi alacak olan firma ve kisiyi sikintili bir duruma
dogru siiriikleyecektir. Ayrica siirekli olarak alinan hatali kararlarin sonucunda tilke
ekonomisini de ciddi bir sekilde dogrudan etkilemis olacaktir. Bankalar tiim riskleri
g6z oOniinde bulundurarak kredi taleplerini degerlendirmek icin cesitli yontemler

gelistirmekte olup ve gelen kredi taleplerini bu yontemlere uygun olup olmadiginin



kontrollinii yaparak yani tabiri caizse ince eleyip sik dokuyarak degerlendirme

islemlerini gergeklestirirler.

Bankalar, kredi verme islemlerindeki risklerden dolay1r eski yillarda
teknolojinin ¢ok fazla gelismemis olmasi nedeniyle tim yontemler ve kredi
degerlendirme asamalari, kredi uzmanlar tarafindan teker teker incelendikten sonra
degerlendirilip karar vermesiyle ger¢eklesmekteydi. Bu sekilde yapilan kredi
degerlendirme yontemlerinde, islemin yapilmasi hem ¢ok zaman almakta hem de gok

fazla is yiikiine neden olmasindan miitevellit hata yapilma yiizdesini arttirmaktaydi.

Gilinimiizde, artik siirekli gelisen ve ilerlermekte olan bilgi teknolojileri ¢agi
olmasindan dolay1 bilgisayarlar, yasantimizin bir ilgi odagi hatta bir parcasi haline
gelmistir. Bu sebepten 6tiirii kredi degerlendirme asamasi, uzman kisi tarafindan bir
cok bilginin teker teker arastirilip irdelenme islemi yapilmasi yerine, bilgisayar
sistemleri tarafindan yapilmas: hem daha az zaman harcayarak hem de daha az is yiikii
ile beraber yok denecek kadar az hata paylari ile dogru ve etkili bir sonuca varilmasi

saglanmistir.

Tez calismasinda amag, sadece banka kuruluslarindaki kredi departmanina
yardimci bir program degil, kredi bagvurusunda bulunacak miisteri iginde kolaylik
saglanmas1 hedeflenmistir. Giinlimiiz kosullarinda miisteri kredi basvurusunda
bulunduktan belirli bir ig gilinli sonra krediyi hangi kosullarda alabilecegini veya
alamayacaguna dair bir sonu¢ beklemektedir. Bu siiregde miisterinin zaman kaybini
onlemek ve hatali kredi degerlendirilmesi ile birlikte verilen yanlis kararlar
dogrultusunda iilke ekonomisinin zarara ugramasinin Oniine gecilmesinden dolay:

bdyle bir tez ¢alismasi yapilmasi hedeflenmis ve dngdriilmiistiir.

Tez literatiir calismasinin, ikinci boliimiinde bankacilik kavrami ve tarihgesi
bashgi altinda, bankacilik kavramiin tanimi, tarihgesi, ilk kuruldugunda ne gibi
islevler yapildigiyla alakali bilgiler verilmektedir. Ugiincii boliimde bankacilikta kredi
ve siireci bagligi altinda, kredinin tanimi, ne oldugu, siiregleri gibi konulardan
bahsedilmektedir. Dordiincii bodliimde kredi tiirleri basligi altinda, kredinin tiirleri ile
ilgili detayl bilgiler verilmektedir. Besinci boliimde kredinin temel ogeleri baslig
altinda, giiven, vade, risk, gelir unsurlari anlatilip bilgiler verilmektedir. Altinci

boliimde kredi basvurularinin degerlendirilmesi bashigi altinda, kredi bagvurularinin



degerlendirilme asamasinda kullanilan geleneksel yontemlerin ne oldugu ve bu

yontemler ile alakali bilgiler anlatilmaktadir.

Yedinci boéliimde veri madenciligi basligi altinda, veri madenciligi tanimindan,
bilgi kesif siireglerinden, tiirlerinden ve yapilan tez projesinde neden tercih edildigi
gibi konulardan bahsedilmektedir. Sekizinci bolimde siniflandirma teknigi baslig
altinda, smniflandirma ydnteminde kullanilan tekniklerden bahsedilmekte ve tez
calismasinda tercih edilen teknik hakkinda bilgiler verilmektedir. Dokuzuncu bélimde
gere¢ ve yontemler basligr altinda tez ¢alismasinda kullanilcak olan teknolojilerin ve
programlama dilleri hakkinda bilgiler verilmekte olup tez calismasinda tercih edilme

sebeplerinden bahsedilmektedir.

Onuncu bolimde veri seti hazirlanmasi bashigi altinda, tez g¢alismasinda
kullanilan veri setlerinin nereden esinlenerek yapildigi, hangi kurallar ile
olusturuldugu, girdi ve ¢ikt1 degerlerinin ne oldugu ile alakal bilgiler anlatilmaktadir.
Onbirinci bolimde bulgular bashigr altinda, siniflandirma islemi sonucunda elde edilen
kurallardan ve bu kurallarin “eger — ise” doniistiiriilmiis biciminden, karar agaci
tekniginden elde edilen aga¢ modelinin sonucunda meydana gelen dogruluk ve hata

oranlarindan bahsedilmektedir.

On ikinci bolimde uygulama arayiizii bashg altinda tez calismasi igin
gerceklestirilen uygulamanin arayiiz ekranlar1 ve herbir araytiziin hangi islemi yaptig
ile ilgili bilgiler verilmektedir. On igiincii bolimde tartisma basligi altinda, yapilan
benzer calismalarla ile yapimi tamamlanmis olan tezin karsilastirma isleminden
bahsedilmektedir. On dordiincii boliimde sonug basligi altinda ise, tez galismasinin
yapimi sonucunda ne gibi sonuglarin ortaya ¢iktigi, nasil bir fayda saglandig: ile

alakali bilgiler verilmektedir.



2. BANKACILIK KAVRAMI VE TARIHCESI

Tarihe bakildiginda, ilk bankacilik kavrami Eski Stimer ve Babil devletlerine
kadar ulasildig1 yapilan ¢aligmalar sayesinde kanitlanmigtir. Tarihte ilk banka, Stimer
devleti tarafindan M.0.3500 yilinda kurulmustur. “MAKET” olarak adlandirilmakta
olan kurulus o doneme ait rahipler tarafindan yonetilmekteydi. Maket ‘i yoneten
rahipler ilk zamanlarda ciftgilere topragi ekip bigebilmesi i¢in tohum, hammadde,
techizat vb. yardimlar yaparak hasat zamani da belirlenen faiz karsiliginda yaptigi
yardimlar1 geri almaktaydi (https://www.tarihnotlari.com., Erisim Tarihi: 11 Ocak
2019).

Ileriki zamanlarda yapilan hammadde ve techizat yardimi yerini parasal
kredilere birakmigtir. Bu islemlerin yapildigina dair belgeler yapilan kazi
arastirmalarinda bir hesaptan diger hesaba para gonderilmesi, paranin veya malin
teslim alindigina dair yazilar, mal belgeleri bulunarak ispatlanmistir. Verilen bor¢
islemlerinin nasil yonetilecegi, nasil tehsil edilecegi, bor¢ alacak kisinin borg
alabilmesi i¢in karsiliginda hangi mallar1 beyan olarak gosterebilecegi, faizin nasil ve
ne sekilde uygulanacagina dair yontemler tinli “Hammur Abi Kanun” larinda yer
almaktadir. Yapilan arastirmalardan yola ¢ikarak Diinya Tarihi ‘ndeki ilk banka belirli

miktarda faizle bor¢ vererek ortaya ¢ikmistir.

Diinya Tarihi ‘nde yer alan bilgilere gore ilk olarak “Maket” kelimesiyle ortaya
cikan bankacilik kavrami daha sonralari Ortagagda Italya ‘da bulunan zengin
tiiccarlarin islerini Italya ‘da bulunan bir cadde iizerindeki banklarda yapmasiyla ve bu
banklar Italyanca ‘da “banco” olarak adlandirilmasiyla giiniimiiz dillerinde banka

olarak girmistir. Kisaca banka kelimesi Italyanca ‘dan tiiriiyen bir kelimedir.

Ulke tarihimizde bankacilik kavrami ilk olarak, tefecileri bitirmek iizere
tefecilere karst Mithat Pasa tarafindan kurulmus olan Emniyet Sandigi ile ortaya
cikmustir (Yetiz, 2016).



Banka, mevduatlari toplayan, fonlar1 toplayip kabul eden ve topladigi fonlar
ihtiyag sahibi olanlara (gercek veya tiizel kisilere, firma veya devletlere) belirlenen
stire veya siirelerde belirli miktarda faizle geri almak suretiyle veren ekonomiye dayali
bir kurumdur. Kisaca bankanin tanimi1 yapilacak olunursa; para ile ilgili biitiin islemleri

yapabilen resmi bir kurum olarak adlandirilabilir.

Bankalar temel olarak iki asli gorev iizerine insa edilmistir. Birinci gorevi,
parasini saklamak, degerlendirmek ve tasarruf etmek iizere banka adi verilen kuruma
yatiran miisterilerin paralarina sahip ¢ikmak ve degerledirme islerini yaparak
miisterisinin paraya ihtiyac1 oldugu zaman paray: idde etmesidir. Ikinci gorevi ise,
ihityact olan gergek veya tiizel kisilere belirli miktar para karsiliginda belirlenen siire
vaktinde geri 6deme sarti ile bor¢ baska bir deyisle kredi vermektir. Zaman gegtikce

gelisen giinlimiiz diinyasinda bankalarin tanimlanan islerden farkli olarak;

I.  Misterilerine, kasa kiralayarak kiymet arz edilen esyalarini
saklayabilmelerini saglar.
ii. Kendi biinyesine ait olan kartlar1 kullandirarak alinan esyalarda taksit
ayricaligi sunarak alim giiciinii arttirir.
iii.  Ipotek edilmesiyle, haciz yoluyla aldig1 emlak veya gayrimenkulleri agik
arttirma sistemiyle satma yetkisine sahiptir.
iv.  Para ve kredi islemleri arasindaki politika yiirlitme islerini saglar.
v.  Finans ve ekonomi islerinin ger¢eklesmesinde biiyiik rol oynamaktadir.
vi. Ithalat ve ihracat islerinin yapilabilmesinde 6nemli gérevler iistlenir.
vii.  Ulkenin ekonomisinin ve finansal giiciiniin bilyiimesinde ve gelismesinde

onemli ve biiyiik bir yeri vardir.

aragtmasi yapilip yazilan maddeler yardimiyla kisaca yaptigi islerden bazilari olarak

tanimlanabilir (https://www.muhasebedersleri.com., Erigsim Tarihi: 12 Ocak 2019).



3. BANKACILIKTA KREDI VE SURECI

Kredi kelimesinin kokeni Latinceye dayanmakta olup Latince ‘de itimat etmek,
inanmak anlamlaria gelmektedir. Kredi, bir¢cok farkli dillere gore sayginlik, itimat
anlamlar1 da tagimaktadir. Kredinin ekonomideki anlami ise ddiing alinan para, mal

veya esya olarak tanimlanmaktadir.

Kredi, genel olarak; belirlenen tarih veya tarihlerde 6deme kosulu ile gergek
veya tiizel kisilerin ihtiyaclarmi karsilayabilmesi igin belirli miktarda (faiz olarak
adlandirilan) tcret karsihiginda bankalarin veya 6zel kuruluslarin temin ettigi kavram

olarak tanimlanir (https://www.muhasebedersleri.com., Erisim Tarihi: 16 Ocak 2019).

3.1. Kredi Dongii Siireci

Kredi dongii siireci, kredi pazarlama ve kredi siireci olmak iizere iki ana baslik

altinda incelenmektedir.

3.1.1. Kredi Pazarlama

Pazarlama, firmanin veya kurumun iriin veya hizmetleri, iiretiminden
dagitimina kadar olan biitiin faaliyetleri kar amacina donistiiriilmesi islemine
pazarlama adi verilir. Kredi, bankalar i¢in {iriin veya hizmet olarak sunuldugundan
dolay1 kredinin de tipki diger {iriin ve hizmetlerde oldugu gibi bankalar tarafindan

pazarlama islemi yapilmaktadir. Bu isleme kredi pazarlama denilmektedir.

Banka kuruluslari, gegmis zamanlarda kredi basvuru islemleri i¢in higbir
pazarlama ve reklam yapmaz iken, son yillarda banka kuruluslari kredinin pazarlamasi
ve reklam isleri icin gerekli olan yatirimlar1 yapmaktadir. Gilinlimiizde kredi notu
yiiksek yani 6deme imkani yiiksek olan miisteri gurubuna ¢esitli firsatlar ve imtiyazlar

saglanarak aninda veya cepten kredi gibi yapilan bircok hizmetlerle pazarlama



yontemleri gelistirilmistir. Bu ve buna benzer olaylar sonucunda bankacilikta
pazarlama ve kredi pazarlama kavramlarinn 6nemi gittik¢e artmis ve halen daha

artmaktadir.

Kredi, bir hizmet veya iiriin olarak sunuldugundan dolay1 kredi politikasinin
belirlenmesi, durum analizlerinin yapilmasi, hedeflenen pazarlarin belirlenmesi,
hedeflenen pazarda reklam islerinin yapilmasi, kredinin fiyatlandirma ve kar
tahlillerinin yapilmasi, kredi belgelerinin hazirlanmasi gibi biitiin asamalar kredi

siirecinin baslangi¢ adimlar1 olarak adlandirilir.

3.1.2. Kredi Siireci

Banka kuruluglarinda kredi siireci, kredi verilmesi 6n goriilen miisteriyle ilk
goriismeden yani ilk temas halinden itibaren kredi alacak olan kisi veya kurumun
belirttigi ana para lizerine banka tarafindan belirlenen faiz miktar1 uygulandiktan sonra
kredi basvurusunda bulunan kurumlara veya kisilere verilen nakit paranin veya
teminatin geri 6denmesi siirecine kadar yapilan adimlarin tamami olarak adlandirilir

(Belkis, 1990).
Kredi siireci adimlar halinde anlatilacak olunursa;
i. Ik temas goriismesi
ii. Kredi igslemi i¢in miisteri hakkinda literatiir toplama asamasi
iii. Istihbarat ve finansal tahlil asamas1
iv. Fiyatin belirlenme asamasi

V. Genel miidiirliikten gereken izinlerin alinmast ve kredi limitinin

belirlenme asamasi

Vi. Miisteriyle uzlasmaya varim agamasi

vii.  Kredi belgelerinin hazirlanmaya baglama agamasi
viii.  Belirlenen kredinin kullandirma asamasi

iX. Aktif halde bulunan kredilerin takip asamasi

X. Kredinin risklerinin tasviye agamasi

Xi. Teminatlar1 iade etme asamasi

xii.  Kredinin iptal edilme asamas1
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4. KREDI TURLERI

Diinya bankalarindaki kredi tiirleri, en genel kapsamda incelendiginde bireysel
krediler ve kurumsal krediler olmak iizere iki ana basliktan olusmaktadir. Bireysel
krediler ve kurumsal krediler genel kapsamda vadelerine gore ve teminat tiirlerine gore
iki baslk altinda siniflandirilirlar. Kredinin daha genis kapsamda incelenme asamasi

asagida basliklar halinde anlatilmaktadir. Kredi tiirleri;

4.1. Niteliklerine Gore Krediler

Bu tiir krediler nakdi ve gayri nakdi krediler olmak tizere iki baslik altinda

incelenir.

Nakdi Krediler: Belirli miktarda faizle belirtilen siire veya siirelerde geri 6denmesi
kosulu ile banka tarafindan miisterilere verilen nakit para olarak tanimlanir. Bu
krediler, banka tarafindan miisterilerine avans ve iskonto gibi farkli tiirlerde

kullandirilmasi saglanabilir.

Gayrinakdi Krediler: Firmalarin veya Kkisilerin gerekli kosullar1 sagladiginda,
ticlincii kisiye ait olan isin yapilmasini, borcun 6denmesini, mal veya hizmetin yerine
getirilmesi gibi islemleri belirlenen karar hiikiimlerine uygun sartlarda yerine
getirecegine ve vadesi geldiginde borcunu ddeyecegine dair banka araciligiyla tigiincii
kisiye taahiit edilmesi veya garantide bulunulmasi olarak tanimlanir. Bu tiir kredilerde

yaygin olarak akreditifler ve teminat mektuplar1 yontemleri kullanilir.

4.2. Kullanim Amaclarina Gore Kredi Tiirleri

Bu tiir krediler, tiikketim kredileri, iiretim kredileri, yatirim kredileri ve isletme

kredileri olmak iizere dort baslik altinda incelenmektedir.



Tiiketim Kredileri: Mal veya hizmet satin alabilmek i¢in belirlenen siire zarflar
icerisinde faiz miktar1 da eklenerek bankadan alinan kredi tiirli olarak tanimlanir. Bu
krediye Ornek olarak giinimiizde yaygin olarak kullanilan ihtiyag kredileri

gosterilebilir.

Uretim Kredileri: Kurumlarin veya sahislari gesitli iiriin veya hizmetin yapiminda,
tiretiminde kullanacagi hammadde ve gerekli techizatin karsilanabilmesi ig¢in

bankadan alinan kredi tiirti olarak tanimlanir.

Yatinnm Kredileri: Uretim veya hizmet sektoriinde bulunan kisi veya firmalarin
gayrimenkul veya bilimum yatirimlar i¢in bankadan tahsis ederek kullandig kredi tiirii

olarak tanimlanir.

Isletme Kredileri: Kurulmasi planlanan veya hali hazirda var olan isletmenin
biliylimesi, gelismesi ve diger bilimum biitliin ihtiyaclarin1 karsilayabilmesi ig¢in

kullanilan kurumsal kredi olarak tanimlanir.

4.3. Vade Sartlarina Gore Kredi Tiirleri

Bu sinifa ait olan krediler; vadeli krediler, vadesiz krediler, kisa vadeli krediler,
orta vadeli krediler ve uzun vadeli krediler olmak iizere bes ayri baslik altinda

incelenmektedir.

Vadeli Krediler: Banka tarafindan miisterilere verilen kredilerin belirlenen miktarda

aylik taksitler halinde 6denmesi islemine dayali krediler olarak tanimlanir.

Vadesiz Krediler: Bu tiir krediler tipki kredi kartlariyla yapilan tek ¢ekim iglemlerle
benzer olarak yapilan islem ay1 siiresi igerisinde ddenmesi islemine dayali krediler

olarak tanimlanir.

Kisa Vadeli Krediler: Banka tarafindan miisterilere verilen kredilerin, verilen kredi
tarihinden itibaren bir yildan az zaman zarfi igerisinde 6denmesine dayali olan kredi

tirtidiir.

Orta Vadeli Krediler: Bu kredi bankanin misterisine verdigi kredi tarihinden itibaren
1 ila 10 y1l zaman zarfi igerisinde belirlenen aylik taksitler seklinde 6denmesine dayali

kredi olarak tanimlanir.



Uzun Vadeli Krediler: Banka kuruluslari tarafindan verilmis olan kredi tarihinden
itibaren 10 yil1 agskin zaman zarfi igerisinde belirlenmis olan aylik taksitler halinde

O6denmesine dayali olan kredilerdir.

4.4, Teminat Tiurlerine Gore Krediler

Bu tiire ait olan krediler, teminatsiz kredi (agik kredi), teminatli krediler olmak

tizere iki baslik altinda incelenmektedir.

Teminatsiz Kredi (Acik Kredi): Bankalarin siirekli olarak ¢alismakta oldugu ve
gecmisten o giine kadar olan zaman zarfi i¢erisinde bankaya ait higbir borcu olmayan,
biitiin 6demelerini zamaninda yapan ve biitiin islerini o banka tizerinden hatasiz ve
yanligsiz olarak gergeklestiren biitiin bunlarin sayesinde bankanin giivenini kazanan

miisterisine teminat veya kefile gerek duymadan verilen krediler olarak tanimlanir.

Teminath Kredi: Banka kuruluslarinin, kredi verebilmesi i¢in miisterilerinden
istedigi kefil, senet, gayrimenkul veya kendisine ait olan diger bilimum mal ve miilkiin

teminat veya ipotek olarak gostermesiyle alinabilen kredi gesitidir.

4.5. Kullamldig1 Alana Gére Kredi Tiirleri

Bu tiir kredi gesitleri; tarim kredileri, konut krediler, mesleki krediler, proje ve

ihracat kredileri olmak tizere bes baslik altinda incelenir.

Tarim Kredileri: Tarim sektoriiyle ugrasan kisilerin islerini gergeklestirebilmeleri

icin gerekli hammadde ve techizat malzemelerini karsilamak iizere bankadan aldiklar

kredidir.

Konut Kredileri: Bireylerin ev alabilmek i¢in satin alinacak evi bankaya borcunu
O0dememesi karsilifinda ipotek olarak gostererek bankadan alabildigi kredi olarak

adlandirilir.

Mesleki Krediler: Kiigiik esnaf olarak adlandirilan yaptigi is sonucunda serbest
meslek grubuna dahil olan kisilerin veya zanaatkarlarin iglerini gelistirebilmek veya

kisa siireli maddi rahatlama saglayabilmeleri i¢in bankadan aldig1 kredidir.

Proje Kredileri: Bir firmanin veya kurumun yapimi tamamlanmis olan projeyi hayata
gecirebilmek i¢in projenin masraflarini karsilmak {izere bankadan aldig: kredi olarak

tanimlanir.
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4.6. Kurumsal Kredi Tiirleri

Kurumsal kredi tiirleri spot krediler ve doviz kredileri olmak iizere iki baglik

altinda incelenmektedir.

Spot Krediler: Kurumlarin veya firmalarin bankadan vadeli olarak aldigi krediyi
aylik taksitlerinde geri 6deme yaparken faiz 6demek yerine ¢ekilen ana paranin aylik
taksidini O6deyerek ana paranin borcu bittikten sonra g¢ekilen kredinin faizinin

O0denmesine dayali kredi tiirtidiir.

Doviz Kredisi: Kurumlarin veya firmalarin yaptig isler dolayist ile doviz olarak
yaptiklar1 bor¢lar1 6demek i¢in kisa siireli olarak maddi rahatlama saglamak amaciyla
kullandiklar1 kredidir. Bu kredilerdeki faizin isleyisi donemsel olarak ele alinmaktadir

(Destereci, 2009).
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5. KREDININ TEMEL UNSURLARI

Kredi, belirlenen zaman zarfinda belirli faiz oranlariyla geri 6denmesi gereken
bir hizmet veya tiriin olarak tanimlanir. Banka kuruluslari, kredi vermeden evvel diinya
ve lilke ekonomisinde olan gelismeleri, dalgalanmalar1 ve buna benzer bir¢ok olay1

dikkate alarak kredinin vadesini ve uygulanacak olan faiz miktarini belirlemektedir.

Kredi vadesinin uzunluk derecesi, kredinin riskini dogrudan etkiledigi i¢in
buna bagl olarak kredinin faizi de dogru orantili olarak yiiksek veya diisiik olarak
ayarlanmaktadir. Banka kuruluslari, kredi vermeden evvel giiven unsurlarini, zaman
unsurlarini, risk unsurlarini ve gelir unsurlarimi dikkate alarak degerlendirme islemi

yapmaktadir.

5.1. Giiven Unsuru

Bankalarin kredi verirken dikkat ettigi en Onemli husus giiven unsurudur.
Cesitli nedenlerden dolay1 alinan nakdi veya gayrinakdi krediler belirlenen vadede ve
belirlenen kurallar ¢ercevesinde geri ddenmek veya yerine getirilmek zorundadir.
Krediyi alan kisi veya kurumun aldig1 krediyi geri 6deyecegine dair banka ile arasinda

giiven iligkisi saglamalidir.

Giiven iligkisini saglamada, ilk olarak krediyi alan kisi veya kurumun krediyi
alirken kendisine ait olan mal veya diger bilimum seyleri bankaya teminat veya ipotek
olarak gostermesi, ikinci olarak krediyi alan kisinin stirekli krediyi alacag1 bankayla is
yapmis olmasi ve ge¢cmisten krediyi alma zamanina kadar olan siire zarfi icerisinde
bankaya olan 6demelerini geciktirmemis ve bankaya herhangi bir borcu bulunmamasi
banka tarafindan giivenilir Kabul edildiginden dolay: hicbir teminat veya kefil

olmaksizin kredi verilebilir.
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Bu ve buna benzer bir¢ok olaylar ile banka ve miisteri arasinda giiven iligkisi
saglanir. Banka ile miisteri arasinda giiven ilgkisi saglanmaz ise kredi verilmesi

olanaksizdir.

5.2. Vade (Zaman) Unsuru

Banka kuruluslari tarafindan verilen nakdi veya gayrinakdi kredilerde zaman
(vade) unsurunun ¢ok biiyiik etkisi vardir. Bankadan alinan kredinin zaman araligi
uzun tutuldugu takdirde gelecekte globallesen diinya ve iilke ekonomisinde
yasanabilecek kiiresel dalgalanmalar 6n goriilemediginden dolay1 kredi riski, zaman

(vade) dogru orantili bir sekilde artacaktir.

Bunun sonucunda riski yiiksek olan kredinin faiz oraninda da bu olaylara bagh
olarak artis gozlemlenmektedir. Zaman araligi kisa olan kredilerin riski de az olarak
kabul edilmesinden 6tiirii krediye uygulanacak olan faiz oran1 da bu olaylara bagl

olarak az olmaktadir.

5.3. Risk Unsuru

Kredilerdeki risk unsuru, alinan nakdi kredinin belirlenen vadede geri
O0denmemesi, gayrinakdi kredilerde de {iriin veya hizmetin belirlenen kredi sartlarina
uygun olarak iigiincli sahisa belirlenen kurallar ¢ergevesinde diizgiin bir sekilde
belirlenen zamanda aktarilmamasi veya ddenmemesi durumu, bu ve buna benzer

bir¢ok gerekge risk olarak tanimlanabilir.

Bir banka kredi vermeden evvel kredi listesinde bulunan firmalari veya
sahislar1 iyi bir sekilde arastirilmasi ve bu firmalardan veya sahislardan risk yiizdesi
yiiksek olanlara kredi vermemekte veya gecerlilik derecesi yiiksek olan bir teminat

istemektedir.

Risk unsurlarindan bazilar1 kisaca asagida maddeler hélinde gosterilmektedir.

Bu risk gruplar;
i. Kurum veya sahislarla olan belirsizlik

ii. Diinya ve iilke ekonomisindeki ¢esitli nedenlerle olusan dalgalanmalardan

kaynakli olan belirsizlikler

iii. Globallesen diinya ve iilke pazarinda yaganan belirsizlikler
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iv. Alinan kredinin vadesinde 6denmemesinden kaynakli belirsizlikler

V. Deprem, sel, heyelan gibi dogal afetlerden dolayr kaynaklanan

belirsizlikler vb.

5.4. Gelir (Getiri) Unsuru

Banka kuruluslari, yonetimde bulunan ortaklarina para, deger kazandirmak igin
ve misterilerine karsi ¢esitli hizmetlerde bulunabilmek amaciyla gelir kaynaklari
saglamak zorundadir. Gelir saglanan kaynaklar; kabul edilen mevduatlar, toplanan
fonlar, kredi vererek kazanilan faiz gelirleri, yabanci iilkelerde bulunan kaynaklar

sayesinde saglanan gelirler 6rnek olarak gosterilebilir.

Banka kuruluslari, iyi bir hizmet verebilmeleri ve siirekliligini devam
ettirebilmeleri icin cesitli yollarla sagladig gelirlerini etkili ve saglikli bir sekilde
kullanmak zorundadirlar (Pellumbi, 2006).
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6. KREDi BASVURULARININ DEGERLENDIRILMESI

Kredi talebinde bulunan kurumlarin veya kisilerin kredi alabilmesi i¢in banka
tarafinca, kredi talebinde bulunanlar hakkinda gerekli literatiirler ile ilgili aragtirmalar
yapmasi, finansal ve ekonomik incelemelerde bulunmasi i¢in bastan sona yapilan

islemlerin tamamina kredi degerlendirilmesi veya kredi analizi denilmektedir.

Banka kuruluslaria ait olan yil sonu kir orami tablosu incelendiginde, kar
oraninin biiyiik bir yilizdelik kismin1 miisterilere verilen kredilerin faizlerinden elde
edildigi goriilmektedir. Bankalar yiiksek kar sagladigi bu yontemle en az riskle

kazanmay1 bir amagc haline getirmislerdir.

Bu nedenle giliniimiizde banka kuruluslarinin kullandigi kredi analiz
yontemlerinin tek amaci, belirli bir miktar faizle belirli siire i¢erisinde 6diing olarak
verilecek miktarin bankayr c¢ok biiyliik bir riske atmadan geri 6denmesini
hedeflemektir. Kisaca anlatilacak olunursa, yiiksek kazang ve ¢ok diisiik kayip riskiyle

kar saglama amac1 giidiilmektedir.

Kredi degerlendirme islemi esas olarak risk analizi olarak adlandirilir. Risk
tahlilinin amaci ise, verilen kredinin belirlenen zaman zarfi igerisinde O6denmesi
durumunu degerlendirmektir. Kredi degerlendirme islemi yapilirken, kredi
bagvurusunda bulunan kisi veya kurumun talepte bulundugu krediyi geri 6deme
giiciiniin olup olmadigini belirlemek i¢in kredi tahlilleri yani kredi analizi yapilmasi

gerekir.

Kredi analiz islemi yapilirken bankalar {i¢ ana ilkeyi dikkate almaktadir. Bu

ilkeler;
i. Kredinin amaci nedir?

ii. Kredi talebinde bulunan, kredi nasil ve ne sekilde geri 6deyecek?
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iii. Kredi riskinin derecesi nedir?

olarak ifade edilir.

6.1. Kredi Analiz Isleminde Kullamlan Yontemler

Kredi analiz isleminde geleneksel olarak kullanilan baslica analiz yontemleri

asagida maddeler halinde gosterilmektedir;

i.  Mali Oran Analizi
ii.  Nakit Akim Analizi
iii.  Ozkaynak (Fon) Akim Analizi
iv.  5C Model Analizi
v. Istatiksel Modeller Analizi

vi.  Veri Madenciligi

olarak alt1 baslik altinda incelenmektedir.

6.1.1. Mali Oran Analizi

Kredi analizi islemlerinin yapiminda ¢ok sik¢a kullanilan yontemlerden biri
mali oran analizidir. Mali oran analizi, ilk kredinin verildigi donemlerden yani
Stimerlerin zamanindan giiniimiize kadar gecen siire zarfinda donemin sartlarina gore

cesitli isimler alarak ve geliserek gelen geleneksel bir yontemdir.

Ekonomi ve mali tablolarda yer alan iki veya daha fazla iligkilerin birbirleri
arasindaki durumun matematiksel olarak ifade edilmesi olayina oran ad1 verilmektedir.
Kurum veya firmalarin mali tablolarinda bulunan iligkilerin sayisal degerlerinin
birbirlerine boliinmesi sonucu ortaya ¢ikan matematiksel ifadeye ise oran analizi adi

verilmektedir.

Mali oran analizinin amaci, mali tablolarda bulunan iliskiler arasinda oranlama
islemi yaparak bir sayisal y18in olusturmak degildir, firmanin veya kurumun ge¢mise
yonelik olarak bor¢ 6deme giiclinii, mali yapisini, kar orani gibi kredi degerlendirme

isleminde gerekli olan bilgileri vermektir.

Mali oran analizinin bir diger islevi ise, sayisal veriler tizerinde gerekli islemler
yapilarak anlamli sonug liretmek ve bunun sonucunda sayisal veriler iizerinde yorum
yapabilmeyi saglamaktir. Boylece inceleme ve karsilastirma isleminde kolaylik

saglanmaktadir. Oran analizi sadece firma igerisindeki finansal ve ekonomik
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karsilastirma islemleri degil ayrica firmalar arasindaki finansal ve mali karsilagtirma

islemlerinin yapiminda da kullanilir.

Oran analizinin fayda sagladig islerden kisaca maddeler halinde s6z edilecek

olunursa;

I.  Firmalarin veya kurumlarin mali ve ekonomik durumlarimi belirleyerek
geemis yillara ait verilerle karsilastirma imkan1 sunar.

ii. Kurumun veya isletmenin gelecege dair alacagi biiyiime ve yatirim
kararlarinda biiyiik rol oynamaktadir.

iii.  Banka kuruluslarinin, kredi verecegi firmayi degerlendirmesi
islemlerinde de 6nemli rol oynamaktadir.

Mali oran analizi tablosu olusturulurken ihtiya¢ duyulan baslica terimler su

sekilde;

i.  Likidite Oranlari
ii.  Mali Yapi Oranlari
iii.  Faaliyet Oranlari

iv.  Karhlik Oranlan

olarak tanimlanmaktadir.
6.1.2. Fon Akim Analizi

Oz kaynak akim analizi, firmamin veya kurumun belirli zaman zarflari
igerisinde elde etmis oldugu kaynaklarin hangi yollardan, nereden ve nasil saglandiginm
ayrica firmanin veya cesitli yollarla elde etmis oldugu kaynaklari ne i¢in ve ne sekilde
kullandigin1 gosteren geleneksel analiz tiirii olarak adlandirilir. Bu analiz genel olarak

ifade edilecek olunursa, ne sekilde geldi ve nasil gitti analizi olarak da tanimlanabilir.

Kurumun veya firmanin kar artigi, bor¢ durumu vb. iligkilerden yararlanarak
elde dilmis olan 6zkaynaklar1 ve bu elde edilen kaynaklarin nerede ve ne sekilde
kullanildigini ifade eden tablo fon akim tablosu olarak adlandirilir. Oz kaynak analizi

yapmak i¢in dncelikle fon akim tablosu olusturulmalidir.

Oz kaynak akim analizi, gelir ve bilango tablolarina bakilinca gériilmesi zor
olan 6z kaynaklarin kolay bir sekilde goriilmesini saglayan, firmanin veya kurumun

gelecege yonelik ihtiyag duyacagi fonlarin 6dnceden goriilmesini, mali ve finansal
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analizlerde kolay bir sekilde yorum yapilmasini saglamak i¢in olusturulan analiz

olarak adlandirilabilir.

Fon akim tablolar1 olusturularak yapilan analizlerin sayesinde ortaya ¢ikan

yorumlardan asagida maddeler halinde anlatim1 yapilmaktadir. Bu maddeler;

I.  Firmanin veya kurumun mali ve finansal yapis1 hakkindaki bilgilere

ii. Isletmede meydana gelen biiyiimenin ve gelismenin nasil, ne sekilde
saglandigina

iii.  Isletmenin y1l sonunda kazandig1 karin yiiksek olmasi halinde ne igin pay
O0demedigine dair

iv.  Isletmenin sene sonunda yapilan zarara ragmen isletmeye ait olan
kaynaklarin artisinin ne sekilde yapildigina dair

v. Isletmeye ait olan ge¢miste ve yeni yapilan yatirimlarin tutarlarina dair

vi. Firmanm veya isletmenin, 6z kaynaklarin1 hangi yollarla sagladigini ve

nereye nasil kullandigina dair

baslica yorumlara ulasilabilir.

6.1.3. Nakit Akim Analizi

Nakit akimi, belirli bir vakit araliginda bir firmaya ait nakitlerin girdisini ve
ciktisini gosteren rapor veya belge olarak adlandirilir. Nakit akim raporu ile sirkete ait
olan nakitin nereden ve hangi yollarla temin edildigini ayrica elde edilen nakit ile ne

yapildiginin sonucu ortaya konulur.

Firmaya ait nakit akisini, nakit girdilerini, ¢iktilarin1 nereden ve ne sekilde
kaynak edildigini ayrica elde edilen bu kaynaklarin nereye ve nasil kullanildigim
gosteren, genellikle yil icerisinde belirli zamanlardaki hesap donemlerinde ilgili

kisilere bilgi vermek icin hazirlanan tablolar nakit akim tablosu olarak adlandirilir.

Nakit akim tablosu, fon akim tahlilinin daha dar kapsamlisidir. Nakit akim
tablosunda sadece nakit akisinda meydana gelen degisimler yer almaktadir. Fon akim
tahlilinde ise sirkete ait olan biitlin kaynaklarda meydana gelen degisimler ele

alinmaktadir.

Nakit akim tablosu hazirlanmasinin faydalarindan asagida maddeler halinde

bahsedilmektedir;
i. Isletmeye ait olan nakit biitcesinin hesaplanmasinda
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ii. Firmanin sahip oldugu yiikiimliiliiklerini yerine getirebilecegini gormede
iii. Isletmenin dis ekonomi kaynaklarina duyacag: ihtiyacin belirlenmesinde
iv. Sirketin alacagi kredi geri 6deyip 6deyemeciginin belirlenmesinde

V. Firmanin ge¢misteki nakit akisi politikasini degerlendirme isleminde ve

gelecekteki nakit politikasinin planlanmasinda
vi. Firmaninda finansal politikasinin yonlendirilmesinde

bliyiik rol oynamaktadir.

6.1.4. 5C Modeli Analizi

Banka kuruluglar tarafindan eski zamanlardan beri yaygin olarak kullanilan ve

kabul olarak goriilen yontemlerden biri de 5C modeli yontemidir. 5C modelinin ana

kurallari;
i. Ekomik Sartlar
ii. Sermaye (Ozkaynak)
iii. Odeme Giicii
iv. Karakter

olarak bes baslik altinda tanimlanur.

Kredi degerlendirme ve analiz islemi yapilirken 5C kurallar1 esas alinarak
yapilir. Krediyi degerlendirecek olan uzman kisi 5C modeline ait olan ana kurallar
gdz Oniline alarak tahlil islemlerini tamamladiktan sonra kredinin verilip

verilmeyecegine dair karar verir.

Giliniimiizde bu yontem zaman gectikce gelisen ve biiyliyen teknoloji, rekabetci
pazar ortamlar1 ve miisteri sayisinin artig gostermesi gibi bir ¢ok nedenlerden dolay1
Onemini yitirmeye baglamistir. 5C modelinde kullanilan; ekonomik sartlar, sermaye,
O0deme giicli ve karakter kurallarindan uzaklagilarak derecelendirme yani kisiye ait

kredi notuna dogru yaklasilmaya baslanmistir.

6.1.5. istatiksel Model Analizi

Istatiksel model ydnteminde, finansal ve ekomik oranlar ile istatiksel analiz

yontemlerinin ayn1 anda etkin bir sekilde kullanilarak sirketlerin veya kurumlarin
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ekonomik ve finansal basarisizliklarin1 dnceden 6n goriilmesi ve tahmin edilmesi

amaglanmstir.

Bu modelin gelistirilmesinin asil amaglarindan birisi de ge¢gmis zamanlarda
verilen sorunlu kredilerin tespit islemlerini yaparak, tespit edilen sorunlu kredilerin
ortak 6zelliklerinin ¢ikarimini yapmak ve ¢ikarilan sonuglar sayesinde gelecekte bu
Ozellikleri tastyan kredi taleplerinin sorunlu olarak tespit edilmesini saglamaktir

(Akgiig, 1991).

Yukarida bahsedilmekte olan geleneksel yontemler arastirildiginda, anlamsiz
veriden tez i¢in gerekli olan anlamli bilgiyi ¢ikarmak i¢in en uygun yontem olarak veri
madenciligi tercih edilmistir. Veri madenciligi ile tez ¢alismasina, kredi taleplerini

degerlendirerek miisteri ve banka calisani icin en uygun bilgi aktarimi saglanacaktir.
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7. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligini tanimlamadan evvel veri madenciliginin bulunmasina
sebep olan kavrami yani veri tanimlanacak olunursa; veri, komutlarin veya
kavramlarin birbirleri ile iletisim, islem ve yorum vb. olaylar i¢in elverisli ve bigimsel
bir gosterim olarak adlandirilabilir. Burada elverislilikten kasit, kullanict ve makine
arasindaki iletisim ve islem olarak adlandirilmaktadir. Baska bir sdylenim ile veri,
anlamli veya anlamsiz dogruluk derecesi bilinmeyen her tiirlii durum, isaret, olay veya

fikir olarak adlandirilabilir.

Biiyiik 6l¢ekli veriler iizerinde islem yapilabilmesi, islenmesi ve gerektiginde
kullanilabilmesi i¢in bilgisayar ortaminda bir depo da veya ambarda tutulmasi

gerekmektedir. Bu gorevi yapan veri tabanlar1 ve veri ambarlar1 bulunmaktadir.

Veritabani, birbirleri arasinda baglanti1 bulunan verileri, kullanim amaclarina
gore bir grup olusturup diizenleyen mantiksal veyahut fiziksel bir veri deposu olarak

adlandirilabilir.

Veri ambari, gelecek ile ilgili analiz etme durumlarinda kullanilmasi i¢in
veritaban1 kavramindan farkli olarak baglantili olan veriler lizerinde islem yapilabilen
ve depolanabilen biiyiik dlgekli veri deposu olarak adlandirilabilir. Veri ambarlari,
biiyiikk olcekli veriler ilizerinde veritabaninin islem yapmast miimkiin olmadigi
durumlarda kullanilmasi i¢in gelistirilmistir. Veri ambari, veriler {izerinde dogru,
cabuk ve kolay bir sekilde analiz islemi yapabilmek ile yiikiimliidiir. Veri ambarinda
veriler lizerindeki analiz siirecleri baska ortamlarda yapildigindan dolay1 veritabaninin
kullanilmasina ihtiya¢ bulunmamaktadir. Asagidaki Sekil 7.1. ‘de veri ambarinin

genel yapisi gosterilmektedir (Uyan, Cay, 2008).
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. gleme
Veri Ambari

Metadata

Kaynak

Sekil 7.1. Veri ambar1 genel yapisi

Veri madenciligi kavrami ilk olarak 1960 ‘11 yillarda bilgisayarlarda kullanilan
verilerin analizlerindeki sorunlar1 diizeltebilmek i¢in tercih edilmesiyle giin yliziine
cikmigtir. Veri madenciligi kavrami ilk ¢iktigi vakitlerde veri taramasi (Data
Dredging), veri yakalamasi (Data Fishing) olarak adlandiriimaktaydi. Bunun sebebi
bilgisayarda tutulan veriler iizerinde uzun vadeli bir arama yapildig1 vakit istenilen
¢oziime ulasilacagi kurami benimsenmesinden 6tiirii ilk olarak bu tiir isimler ile

adlandirilmustir.

1990 ‘Ii yillarda bilim insanlar1 siirekli olarak kullanilarak geleneksellesen
istatiksel yoOntemleri kullanmak yerine, veriler {zerinde yapilan analizleri
bilgisayarlarda olusturulan algoritmalar tarafindan gerceklestirilmesi hedeflenmistir.
Bu amagtan yola ¢ikarak bilim insanlar1 yeni yontemler gelistirmeye baslamistir ve bu
yontemlerin tabaninda makine Ogrenmesi, istatistik, otomasyon, veri tabani vb.

kavram ve yontemler bulunmaktadir.

Veri madenciligi kavrami tanimlanacak olunursa, biiyiik capli verilerin
icerisinden istenilen veriyi tarayip bulmayr saglayan bir analiz yontemi olarak
adlandirilmaktadir. Bagka bir deyisle, genis 6lcekli verilerin igerisinden gelecekle ile
ilgili bir sonug liretebilmeyi saglayan kuramlari, bilgisayar algoritmalarin1 kullanarak

bulunmasini saglayan yontem olarak adlandirilabilir.

Giliniimiizde teknoloji alaninda meydana gelen gelismelerden o&tiirii diinya
tizerinde gerceklesen ve gerceklesmekte olan biitiin islemler elektronik ortamda kayit
altinda tutulmaktadir. islemlerin elektronik ortamda tutulmas hem verilerin kolaylikla
saklanabilmesini hem de ihtiya¢ halinde bu verilere rahatlikla erigilebilmesini

saglamaktadir. Fakat, iliskisel veritabanlarinda tutulan ¢ok biiyiik miktardaki veriler
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tizerinden ¢ikarimlar yapilabilmesi icin bilingli olan uzman kisiler tarafindan ¢ikarim
yani analiz yapilmasi gerekmektedir. Bunun sonucunda veriler iizerinden gerekli
matematiksel, istatiksel vb. islemler yani yapay zeka uygulayabilen veri madenciligi

yontemi devreye girmektedir.

Veri madenciligi, gorsellestirme, makine O0grenmesi, database (veritabani)
sistemleri gibi disiplinler arasinda bulunan bir yontem olarak ifade edilmektedir.
Asagidaki Sekil 7.2. ‘de veri madenciligini olusturan disiplinlerin semasi

gosterilmektedir (Uyan, Cay, 2008).

Veri Madendilig

Sekil 7.2. Veri madenciligi disiplinleri
7.1. Veri Madenciligi (Bilgi Kesif) Siirecleri

Aslina bakildig1 vakit bilim insanlari tarafindan veri madenciliginin teorik
anlamda bilgi kesif siirecinin bir 6gesi yani parcasi olarak gortildiiglini, pratik yani
uygulamada ise bilgi kesfi ile veri madenciliginin es anlamli oldugunu One

surmektedirler.

Bilginin kesfine ulagabilmek icin veriler tizerinde yapilmasi gerekli olan bazi
adimlar yani pratikte kullanilan veri madenciligi siirecleri bulunmaktadir. Bu adimlar

asagidaki Sekil 7.3. ‘de gosterilmektedir (Uyan, Cay, 2008).
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/' Oriintii

Degerkendirme
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| /g"_ Veri Biltinkstirmesi
-‘ .‘ll.ll.ll.lllll.l.lllll.ll.ll.lllll. 1"

Veritabanlar

Sekil 7.3. Bilgi kesif siireci adimlari

Verinin Isleme Adim: Veriler hazirlandiktan sonra oriintii islemlerinin belirlenmesi

icin belirlenen veri madenciligi yonteminin uygulanmasi olarak ifade edilir.

Veri Temizleme Adimi: Veritabaninda bulunan tutarsiz, eksik ve giiriiltiilii olan

verileri arindirma islemi olarak adlandirilmaktadir.

Veri Biitiinlestirme Adimi: Birden fazla bulunan veritabanlarini birlestirme islemi

olarak adlandirilir.

Veri Secme Adimu: istenilen analiz sonucunu iiretebilmek igin gerekli olan verileri

veritabanindan belirleme islemi olarak ifade edilmektedir.

Veri Doniisiimii Adimi: Verinin onceden belirlenmis olan modele uygun olarak

icerigi degistirilmeden doniisiim yapilmasi islemi olarak adlandirilir.

Oriintii Degerlendirme Adim: Belirlenen ilging riintiileri degerlendirme ve bulma

islemi olarak adlandirilir.

Bilginin Sunum Adimi: Gerekli algoritmalar ve iglemlerin bitiminden sonra iiretilen

bilgiler degerlendirilerek ilgili kullanicilara sunulmasi islemidir.
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7.2. Veri Madenciliginin Tercih Edilme Sebebi

Veri ile ilgili islem yapilmasi gereken her alandaki uygulamalar ic¢in veri
madenciliginin tercih edilmesine neden olaylardan birkag tanesi asagida belirtilmistir.

Bu nedenler;

I.  Bilgi teknolojilerinde meydana gelen gelismeler nedeni ile modellemelerin
gelismesine neden olmustur. Bu da eskiden kullanilan teknolojilerin veriler
tizerinde islem yapilmasinin imkansiz bir hale gelmesi

ii. Veri kayitlarinda meydana gelen artisin yiiksek olmasi sebebiyle
veritabaninda ve veri ambarlarinda bulunan biiylik 6l¢ekli verilerin
tizerinde kolay islem yapilamamasi

iii.  Fizik, kimya, biyoloji, matematik vb. alanlarda meydana gelen
gelismelerden dolayr eski teknolojilerle bu alanlarda bulunan
uygulamalarin yapilmasinin zor bir hale gelmesi

iv.  Maliyet diisiiriilerek rekabet avantajlarinin saglanmak istenmesi

v.  Biiyiik 6lcekli verilerdeki istenilen durumdaki analize sikintisiz erismek
istenmesi

vi.  Herhangi bir sektdre ait miisterin satin alacagi tiriinlerin veya hizmetlerin
egilimlerinin belirlenmek istenmesi

vii.  Artan rekabet olaylarindan Otiirii misterilerin sorunlarina en kisa siirede

cevap verilmek istenmesi

vb. olarak ifade edilir. Bu ve buna benzer bir¢ok olaylardan 6tiiri uygulamalarda veri

madenciligi tercih edilmektedir.

7.3. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar:

Veri  madenciliginin  kullanim  alanlarindan  birka¢ tanesi asagida

belirtilmektedir;

i.  Miihendislik ve bilim alandaki uygulamalarda
ii.  Bankacilik sektoriindeki uygulamalarin neredeyse hepsinde
iii.  Giivenlik, istihbarat, dolandiricilik tespiti vb. alandaki uygulamalarin
cogunda
iv.  Miisteri ile olan iliskilerin yonetilmesi i¢in yapilan uygulamalarda

v. E - Ticaret uygulamalarinda
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vi.  Telekomiinikasyon alanindaki uygulamalarin hemen hemen hepsinde
vii.  Isletme ve pazarlama uygulamalarinin ¢ogunda
viii.  Spor ve turizm uygulamalarinda
iX.  Web alanindaki uygulamalarda
X.  Egitim ve kiitliphane uygulamalarinin ¢ogunda

Xi.  Saglik ve tip alanindaki uygulamalarinda

vb. bu ve buna benzer uygulama alanlarindan ¢cogunda tercih edilebilir (Ozkan, 2016).

7.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi, tanimlayici ve tahminedici modeller olmak tizere iki ana
baslik altinda incelenmektedirler. Asagidaki Sekil 7.4. ‘de veri madenciligi

modellerinden bazilarinin sematik gosterimi bulunmaktadir (Uyan, Cay, 2008).

EVERi MADENCILIGI J
| | |

Tahminedici Modella [ Tanimlayici Modelle]

Siniflandirma Regresyon [ Kiimeleme ] [Birliktelik Kurallanj

()

T

Sekil 7.4. Veri madenciligi modellerinin sematik gosterimi
7.4.1. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modeller, verilerin igerisindeki iligkileri ve ériintiileri tanimlamak
icin kullanilirlar. Tanimlayic1 modelleri, tahminedici modellerden ayiran en 6nemli
ozellik; tanimlayict modellerin  sadece verinin ozelliklerini incelemek igin
kullanilmasidir. Tanimlayici modellerin igerisinde kullanilmakta olan veri madenciligi

yontemleri;

i. Kimeleme

ii.  Birliktelik kurallari
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olmak {izere iki baslik altinda incelenmektedir.

7.4.1.1. Kiimeleme

Bir veri ambarinda bulunan bilgilerin igerisinden belirli benzerlik kriterlerini,
Ozelliklerini goz onilinde bulundurarak gruplama islemine kiimeleme analizi adi
verilmektedir. Kiimeleme analizi yontemi, kiimeler igerisindeki benzerligin
maksimum kiimeler arasindaki benzerliginde minimum olmasi kuramina gore hareket

edilmektedir.

Kiimele analizinin oncelikli iki hedefi bulunmaktadir. Ik hedefi, veri setinde
bulunan bilgileri birbirleriyle olan benzerliklerine gore kiimelere ayirmak ve
kiimelerin icerisinde bulunan bilgilerin &zelliklerini meydana ¢ikarmaktir. Ikinci
oncelikli hedefi ise, veri setinde bulunan benzer bilgileri gruplandirarak veri setinin
boyutunu kiigiiltmeyi amaclamaktadir. Asagidaki Sekil 7.5. ‘de kiimelemenin

koordinat iizerinde yapisal semasi gosterilmektedir.
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Sekil 7.5. Kiimelemenin yapisal gosterimi

Kiimeleme analizi, ¢agri merkezlerinin veya satig analizlerinin ¢ok oldugu,
bliyiik 6lcekli verilerin bulundugu uygulamalar yapilirken tercih edilen yontemdir.

Kiimeleme analizi igerisinde kullanilan teknikler;

I.  Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemi

ii.  Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Y 6ntemi
olmak tizere iki ana baglik altinda incelenmektedir.

Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi: Veri ambari i¢erisinde bulunan bilgilerin birbirleri
arasindaki uzaklik derecelerini ele alarak veri ambarindaki bilgilerin hiyerarsik olarak

gruplandirilmasim1  saglar. Hiyerarsik kiimeleme yontemi, aga¢ diyagrami
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(dendogram) kullanilarak olusturulmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yoOnteminde

yaygin olarak kullanilmakta olan teknikler;

i.  Tam Baglantili Kiimeleme Teknigi

ii.  Tek Baglantili Kiimeleme Teknigi
iii.  Ward Baglantili Kiimeleme Teknigi
Iv.  Merkezi Baglantili Kiimeleme Teknigi

olmak tizere dorde ayrilmaktadir.

Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemi: Kiime sayisinin énceden bilindigi veya
arastirma yapan birey tarafindan kiime sayisi belirlendigi durumlarda tercih edilen
kiimeleme yontemi olarak adlandirilir. Kiime sayisinin 6nceden bilinen durumlarda
fazla vakit alan hiyerarsik yontemler yerine daha az zaman alan hiyerarsik olmayan
yontemler tercih edilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde yaygin olarak

kullanilmakta olan baz1 yontemler;

I. K- Ortalamalar Kiimeleme Teknigi

ii. K —Medoidler Kiimeleme Teknigi

olmak tizere ikiye ayrilmaktadir (Berry, Linoff, 2004).

7.4.1.2. Birliktelik Kurallar:

Veri seti icerisinde bulunan bilgilerin arasindaki baglantilar: ele alarak, hangi
durumlarin es vakitli olarak birlikte gerceklesebilecegini gosteren veri madenciligi
yontemi olarak adlandirilir. Birliktelik kurallarini hayata gecirilmesi i¢in kullanilan en
yaygin yontemler Apriori, SETM, AIS algoritmalardir. Birliktelik kurallar1 6zellikle
pazarlama ve perakende satislarin oldugu uygulamalarda miisterilerin satinalma
egilimlerine gore Uriinlerin yerlestirilmesinin ayarlanmasi gereken uygulamalarda

tercih edilmektedir.

Ornek verilecek olunursa; bir markette siit, peynir alanlarin %75 ‘i yumurta da
satinalmaktadir. Market reyonu yerlestirilmesinde siit, peynir ve yumurta {iriinlerinin
yan yana koyulmasi gerekir. Asagidaki Sekilde 7.6 ‘da birliktelik kurallarinin
kullanilmast sonucu bir marketteki hangi {irlinlerin reyonlarda yan yana dizilmesi
gerektiginin gosterimi mevcuttur (https://www.veribilimiokulu.com., Erisim Tarihi:
02 Nisan 2019).
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Sekil 7.6. Birliktelik kuralina ait 6rnek gosterimi

Birliktelik ~ kurallarinin  uygulama alanindan bahsedilecek olunursa;
miihendislik, egitim, saglik, bankacilik, e — ticaret, pazarlama gibi bir ¢ok sektore ait

uygulamalarda kullanilmaktadir.

7.4.2. Tahminedici Modeller

Tahminedici modeller, sonucu bilinen veriler kullanilarak sonucu bilinmeyen
verilerin tahminedilmesi gereken alanlarda kullanilan veri madenciligi modelidir.

Tahminedici modellerin icerisinde kullanilmakta olan veri madenciligi yontemleri;

I.  Regresyon Analizi Yontemi
ii.  Zaman Serisi Analizi Yontemi

iii.  Smiflandirma Yontemi

olmak tizere ii¢ baslik altinda incelenmektedir.

7.4.2.1. Regresyon Analizi Yontemi

Stireklilik gostermekte olan verilerin analizi i¢in kullanilan yontem olarak
adlandirilmaktadir. Kisaca regresyon analizi tanimi yapilacak olunursa; bir veya
birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degiskenin arasindaki bagintinin
matematiksel ifadelerle gosterimi olarak adlandirilabilir. Regresyon analizi
yonteminin amaci, girdi verileri ile ¢ikti verilerinin arasinda baglanti kurup bu

baglantiya uygun model olusturularak en iyi analiz sonucuna ulagsmaktir. Girdi verileri
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bagimsiz degisken adimi alir iken c¢ikti verileri ise bagimli degisken olarak
adlandirilmaktadir. Girdi verileri ¢ozlilmesi istenen olaya gore bir veya daha fazla
olabilir yani degiskendir. Sonug¢ verileri ise, belirli bir glivenlik alani igerisinde

sunulmaktadir. Regresyon yontemi igerisinde kullanilan yontemler;

I.  Dogrusal Regresyon Analizi Y ontemi
ii.  Egrisel Regresyon Analizi Yontemi

iii.  Lojistik Regresyon Analizi Y6ntemi

olmak tizere iige ayrilmaktadir.

7.4.2.2. Zaman Serisi Analizi Yontemi

Takip edilmesi istenen bir bilginin biiyiikliik derecesinin genel veya belirlenen
zaman igerisindeki 6l¢iim degerlerinin siralanmis bir sekilde gdsterimini saglayan veri

madenciligi yontemi olarak adlandirilmaktadir.

Zaman serisi analizinin amaci, olusturulan kiime igerisindeki bilgilerin zamana
dayali olarak degisim derecelerini ele alarak gelecekteki degerlerinin dogru bir sekilde
tahminin yapilmasidir. Zaman serisi analizi yOnteminin en yaygin kullanim
alanlarindan bahsedilecek olunursa; borsa, ekonomi, isetme vb. alanlarda olan
uygulamalarda daha cok tercih edilmektedir. Zaman serisi analizi dort bilesenden

olusmaktadir. Bu bilesenler;

Trend Bileseni: Genel egilim bileseni olarak da adlandirilan bu bilesen zaman
serilerinin uzun vadede gostermis oldugu artis ve diisiisten sonraki kararli durum

olarak adlandirilmaktadir.
Mevsim Bileseni: Bu bilesen mevsimlere gore olan degisimleri gostermektedir.

Cevrimsel Bilesen: Bu bilesen kisa siireli daralma veya genislemeleri gosteren

bilesendir.
Diizensiz Bilesen: Bu bilesen adinda da anlasilacag: {izere belirli olmayan ve hata
olarak ifade edilebilecek degiskenler olarak adlandirilir.

7.4.2.3. Smiflandirma Y 6ntemi

Veri madenciliginde siiflandirma yontemi, bir veri seti i¢erisinde bulunan
cesitli siniflarin birbirleri arasinda bilgi veya veri aligverisinin yapildig1 yontem olarak

adlandirilir. Smiflandirma, bir veya daha fazla nesneleri igerisinde barindiran 6grenme
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veya veri kiimesi olarak adlandirilir. Her bir nesne niteliklerden olusmaktadir.

Nesneleri olusturan niteliklerden birisi sinif bilgisini icermektedir.

Kisaca siniflandirmanin tanimi yapilacak olunursa, baska siiflarda bulunan
farkli 6geleri ayiklama yontemi olarak da bilinir. Siniflandirma yonteminde, durumu
veya problemi ¢dzen algoritma siniflandirici, problemin ¢dziimii sonucu olusan her bir

¢ikt1 elemani ise sinif olarak adlandirilmaktadir.

Smiflandirmanin amaci, yeni kayitlar geldigi wvakit, gelen yeni kayitlar
onceden planlanarak gelistirilen model kullanilarak en dogru smifa yerlestirmektir.
Model gelistirilirken verinin dagilimi géz oniine alinir. Duruma veya probleme uygun
model gelistirildikten sonra sinif niteliklerinin gelecekteki degerinin tahminedilmesi

icin uygulanir.

Veri madenciligi yonteminde ayrik olan sinif niteliklerinin degerlerinin tahmin
edilme islemi simiflandirma olarak adlandirilir. Siirekli olan niteliklerin degerlerinin
tahminedilmesi islemi de Ongorii olarak adlandirilir. Asagidaki Sekil 7.7. ‘de

siniflandirma ile 6ngdriiniin 6rnek ile anlatimi gosterilmektedir.

Sekil 7.7. Siniflandirma ve 6ngorii 6rnegi

Yukaridaki sekilde goriildiigii izere siniflandirma hangi renk topun hangi renk

sepete dahil edilebilecegi ile ilgilenirken, 6ngorii ise topun agirhigi ile ilgilenmektedir.

Siniflandirma yontemi, makine ogrenme sekilleri bakimimdan Gozetimli
ogrenme (Supervised) ve gozetimsiz 6grenme (Unsupervised) olmak tizere iki baslik

altinda incelenmektedir.

Gozetimli Ogrenme (Supervised): Girdi verileri ile sonucunda istenilen ¢ikt1 verileri
arasinda birbirleri ile eslesme yapan fonksiyon iireten yontem olarak bilinir. Bu
yontemde smiflarin sayist ve nesnelerin hangi sinifa ait oldugu bilinmektedir.

Asagidaki Sekil 7.8. ‘de gozetimli 6grenmenin 6rnegini anlatan resim bulunmaktadir.
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Sekil 7.8. Gozetimli 6grenme drnegi

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised): Isaretlenmemis veriler yardimi ile belirsiz
olan bir yapt hakkinda tahminde bulunmasi i¢in fonksiyon kullanilan &grenme
yontemi olarak adlandirilir. Bu yontemde sinif sayisi ve hangi nesnenin hangi sinifa
ait oldugu bilinmemektedir. Asagidaki Sekil 7.9. ‘da gozetimsiz 6grenmenin 6rnegini

anlatan resim bulunmaktadir (Bigus, 1996).
1 2 3 4 .. 2

Sekil 7.9. Gozetimsiz 6grenme Srnegi
Smiflandirma Yontemi Adimlar:

Siniflandirma yontemini gergeklestirebilmek i¢in adimlar bulunmaktadir. Bu
adimlar, bir sekil iizerinde bahsedilecek olunursa; asagidaki Sekil 7.10. ‘da
siiflandirma isleminin gergeklestirimini gosteren bir 6rnek sema bulunmaktadir

(Bigus, 1996).
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Sekil 7.10. Smiflandirma yontemi adimlarinin gdsterimi
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Yukaridaki sekilde goriildiigii lizere 0grenme kiimesine ait veriler gerekli
Ogrenme algoritmalari ile okunduktan sonra model agamasina gelinmektedir. Burada
model asamasi yukarida da bahsedildigi iizere li¢ adimdan olugmaktadir. Bunlar,
model olusturma, model degerlendirme, modeli uygulama olarak ifade edilir. Bu

islemlerden gecilerek istenilen ¢iktilar sinama kiimesi ad1 altinda sunulmaktadir.
Siniflandirmanin Uygulama Alanlar

Smiflandirma yonteminin kullanildigi uygulama alanlarinin bazilarindan

asagida bahsedilmistir. Bunlar;

I.  Kredi bagvurularinin degerlendirilmesi
ii.  Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespit edilmesi
iii.  Hastaliklara teshis konulmasi
iv.  Karakter ve ses algilama uygulamalarinda
v.  Bir belge veya dokiimanda bulunan bilgileri konularna gore ayirilmast

isleminde

gibi bu ve buna benzer bir ¢cok uygulamada tercih edilmektedir.
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8. SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI

Bu bolimde smiflandirma tekniklerinden bahsedilmektedir. Siniflandirma

yonteminde kullanilan tekniklerinden yaygin olarak kullanilanlar agsagida verilmistir;

I.  Genetik Algoritma Teknigi
ii.  Yapay Sinir Aglar1 Teknigi
iii.  Bayes Siniflandirici Teknigi
iv. K- En Yakin Komsu Algoritmasi
V.  Karar Agaglar Teknigi

8.1. Genetik Algoritmalar (GA)

Genetik algoritma teknigi, ilk olarak 1970 ‘li yillarda ABD ‘de bulunan
Michigan Universitesi ‘nde ders veren bilgisayar bilimi ve psikoloji uzmani Prof. Dr.

John Holland tarafindan evrim teorisi adl1 yazisinda ortaya ¢ikmustir.

GA, dogada gerceklesen biitlin evrimsel asamalarin incelenmesi ile
olusturulmus ve tipki evrimsel bir agama gibi ¢aligmakta olan arama ve en iyileme

yapabilen teknik olarak adlandirilir.

Genetik algoritmalar ile simiflandirma yonteminde, bir problemin ¢odziime
ulastirilmasinda tek bir ¢éziim yolu olusturmaktansa birden fazla ve farkli ¢6ziim
yollarindan olusan, her biri birbirinden farkli olan ¢éziimleme kiimesi olusturulur.
Boylece arama yapildigi vakit ayni anda birden fazla nokta degerlendirilir ve

problemin ¢dziime ulagsma ylizdesi artar.

GA ‘larda en iyi ¢6ziim yolunun belirlenmesinde, biyoloji alanindaki genetik
konusu igerisinde bulunmakta olan ii¢ temel asamayi hedef olarak gbz Oniine
almaktadir. Bu asamalar;

i.  Basarili Gen Se¢im Siireci
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ii.  Caprazlama Asamasi

ili.  Mutasyon Siireci

Genetik algoritmalarin kullanim alanlarindan birka¢ tanesinden maddeler

halinde bahsedilecek olunursa;

I.  Smirh bilgiye sahip ve ¢Oziimii zor olan problemlerin sonuca
ulastirilmasinda

ii.  Matematik formiilizasyonu ile ifade edilemeyen problemlerin ¢6ziimiinde

ili. Arama uzayr genis ve karmasiklik derecesi yiiksek olan problemlerin
¢Ozlimiinde

iv.  Gelencksel yontemlerle sonuca ulasilamayan problemlerin sonuca

ulastirilmasi

gibi bunlara benzer nitelikteki konularin ¢ogunda tercih edilmektedir.

8.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Aragstirilan bazi literatiirlerde yapay sinir agi1 1943 ‘1i yillarda sinir doktoru olan
Warren McCulloch ile birlikte matematik profesorii olan Walter Pitts tarafindan ilk
olarak ortaya atilarak gelistirilmistir. Pitts ve McCulloch insan beyninin hesap yoniinii
baz alarak elektronik devereler yardimi ile basir bir sinir hiicresinin yapimi

gergeklestirilmistir.

Yapay sinir aglar siniflandirilma asamalari, yapilarina gore siniflandirma ve

ogrenme sekillerine gore siniflandirma olmak iizere ikiye ayrilmaktadirlar.

YSA ‘da yapilarina gore siniflandirma cesitleri asagida maddeler halinde

gosterilmektedir. Bunlar;

i. Ileri Beslemeli Smiflandirma

il.  Geri Beslemeli Siniflandirma
olarak ifade edilir.

YSA ‘da 6grenme sekillerine gore siniflandirma, gesitleri asagida maddeler

halinde gosterilmektedir;

i.  Damgmanl Ogrenme
ii.  Damsmansiz Ogrenme
iii.  Pekistirmeli Ogrenme
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olarak ifade edilmektedir (Temel, Camdeviren, Akkus, 2005).

YSA ‘larin avantajlarindan bazilar1 asagida maddeler halinde anlatilacak

olunursa;

i.  YSA ‘lar kendi kendine 6grenebilir ve kendilerini organize edebilirler.
ii.  Hatali veya tam olmayan verilerle ¢alisabilme 6zelligi vardir.
iii.  YSA ‘ya girdi olarak bilgiler agin tamaminda tutulmaktadir.
iv.  Onceki zmanlarda goriilmemis olan problemler icin bilgi iiretebilir.
v.  Giriltili,, eksik bilgiye sahip, karmasik ve 06zellikle algoritmasi
bulunmayan problemlerin ¢6zlime ulastirilmasinda yiiksek basariya
sahiptir.

vi.  Belirsizlik 6zelligi tasiyan bilgiler tizerinde g¢alisma yapabilir.

8.3. Karar Agaclan

Tez calismasinda, siniflandirmada yaygin olarak kullanilmakta olan, karar
agaci teknigi tercih edilmistir. Karar agaci, belirli bir kurallara veya parametrelere gore
verilerin dogru bir sekilde siirekli olarak boliinme isleminin gerceklestigi siniflandirma
teknigi olarak adlandirilir. Bu yontem 1970 yillarinda Morgan ve Sonquist tarafindan

kesfedilmis ve o yillardan giiniimiize bu yontem kullanilmaya devam edilmektedir.

Karar agaci teknigi, adinda da anlagilacagi lizere agac yapisi sekline benzeyen
ve tiime varim mantiginin sanal ortama aktarilmasini saglayan bir metod olarak
bilinmektedir. Karar agaclari, ayrik veriler ve giiriiltiilii veriler iizerinde g¢alisma
yapabilen en uygun siniflandirma teknigidir. Karar agacinda kullanilan algoritmalarin
igerisinde en yaygin ve glincel olarak kullanilan C4.5 algoritmasidir. Karar agaclar
diigiim, dal ve yapraklar olmak iizere ii¢ eleman1 bulunmaktadir. Bunlardan kisaca

bahsedilecek olunursa;

Diigiim: Girdi verilerinin test edildigi, gerekli sorularin soruldugu ve verinin sorulan

soruya verdigi cevaba gore hangi yone gidecegini belirleyen elemandir.
Dal: Verilere sorulan sorularin cevaplarini gosteren eleman olarak adlandirilir.

Yapraklar: Kategorilerin bulundugu smif etiketlerini gosteren eleman olarak

adlandirilir.
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Karar agaci algortmasit olusturulurken genel olarak iki adimdan

yararlanilmaktadir. Bu adimlar;

Agac Olusturma Islemi: Burada ilk olarak 6grenme veri setinde bulunan biitiin
veriler koke uygulanir. Sonra koke uygulanan veriler segilen niteliklere gore

yinelemeli olarak ayni sinifa ait olana kadar boliiniir.

Agac Budama (Agac Temizleme) Islemi: Bu islemde ise dgrenme veri setinde
bulunan giiriiltiilii veya ayrik veriler ve sinama kiimesinde hata yapmaya neden olacak

agac dallarinin budanmasi yani temizlenmesi islemi gerceklestirilir.

Asagidaki Sekil 8.1. ‘de karar agacinin yapisint daha iyi anlayabilmek igin

temsili olarak olusturulan 6rnek agag gosterilmektedir.

Giinesli .mx

- Yagmuriu

‘I’iikfsek le'rnal m I(u'.rve:tli Iilll.aﬁf

;

.r'f \
Hayir :
e e e

Sekil 8.1. Karar agac1 yapisini gosteren 6rnek

8.3.1. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agag¢larinin bilgisayar ortamina aktarilmasi i¢in uygulama esnasinda
yaygin olarak kullanilan algoritmalarindan, ID3, C4.5, Random Forest, Boosted Trees,

Rotation Forest, MARS algoritmalar1 asagida 6zetlenmistir;

i.  ID3 Algoritmasi: ID3 algoritmasi, 1986 yillarinda anlamli bir veri setinden
karar agacit modeli ¢ikarimi yapabilmek i¢in J.R Quinlan tarafindan gelistirilen
algoritma olarak adlandirilir. ID3 algoritmasi, sonuca en yakin durum ve kokten alt
dallara dogru giden yonteme dayanmaktadir. ID3, Entropy ve Information Gain (Bilgi
Kazanimi) iizerine insa edilmis karar agaglari ile siniflandirma algoritmasidir. Bu
algoritma, yalnizca kategorik veriler lizerinde islem yapabilmeyi saglamaktadir. ID3
algoritmasinin agilimi Iterative Dichotomiser 3 olup tiirk¢e karsiligi ise tekrarli ikilik
agac olarak adlandirilmaktadir.

ii. C4.5 Algoritmasi: ID3 algoritmasina benzer bir algoritmadir. 1D3

algoritmasma ek olarak niimerik O6zelliklere sahip verilerin de gruplandirilmasini
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saglamaktadir. Bu algoritma, karar agaci algoritmalar1 arasinda en yaygin olarak tercih
edilen algoritma olarak adlandirilir. Tez ¢alismasinda C4.5 algoritmasi tercih
edilmistir. C4.5 algoritmasi, gere¢c ve yoOntem basligr altinda detayli olarak
anlatilmaktadir.

iii.  Random Forest (Rastgele Orman) Algoritmasi: Siniflandirma yapilmasi
esnasinda birden ¢ok karar agaci kullanarak siniflandirmanin derecesinin arttirilmasini
hedefler.

iv. Boosted Trees (Hizlandirilmis Agaclar) Algoritmasi: ilkelleme ve
siiflandirma analizi yontemlerinde kullanilabilen algoritma olarak tanimlanir.

v. Rotation Forest (Dondiirme Agaci) Algoritmasi: Random Forest ‘e benzer
niteliktedir fakat ondan farkli olarak her bir agac farkli bilesen analizleri kullanilarak
egitim islemi gergeklestirilmektedir.

vi. MARS Algoritmasi: Sayisal veriler iizerinde daha iyi islem yapabilen bir
algoritma olarak adlandirilir (Silahtaroglu, 2008).

Karar agaglar1 ile siniflandirmanin avantajlart maddeler halinde asagida

gosterilmektedir;

I.  Karar agaglarinin olusturulmasi kolay ve zahmetsizdir.
ii.  Karar agaglarint yorumlamak diger tekniklere nazaran karmasik ve zor
degildir.
iii.  Karar agaglart anlasilabilir ve yeni kurallarin olusturulabilmesi biiyiik
avantaj saglamaktadir.
iv.  Karar agaglari ile siniflandirma zamansal olarak diger tekniklere nazaran
daha 1yi olmasi.

v.  Giriltili ve karmagik veriler i¢in kullanilmasi en uygun teknik olmas.

Karar agaglar ile siniflandirma tekniginin dezavantajlart maddeler halinde

asagida gosterilmektedir;

i. Biiyiik olgekli simiflandirma islemlerinde aga¢ olusturulma ve budama
islemlerinde karmasiklik artmaktadir.
ii. Ogrenme veri setindeki orneklerin az ve smf sayismin fazla oldugu
durumlarda model olusturulurken sikinti olusturabilir.
iii.  Streklilik tasiyan niteliklerin gelecekteki degerinin tahmin edilmesi

durumlarinda basarisizdir.
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9. GEREC VE YONTEM

Tez literatiir taramasinin gere¢ ve yontem baslig1 altinda, tez calismasinda
kullanilan teknolojilerin ve programlama dillerinin tanimlarinin detayli olarak anlatim1

yapilmakta olup tercih edilme sebeplerinden bahsedilmektedir.

9.1. C4.5 Karar Agaci Algoritmasi

C4.5 algoritmasinin kisa bir tanimindan karar agaclari ile siniflandirma baslig

altinda bahsedilmis olup detayli olarak anlatimi bu boliimde yapilmaktadir.

Tez calismasinda tercih edilen karar agaci ile siniflandirma algoritmalarindan
olan C4.5 algoritmasinin ayritili tanimi yapilacak olunursa; C4.5 algoritmasi, 1993
‘i yillarda J.R. Quinlan tarafindan ID3 algoritmasinda bulunan bazi eksikliklerin
giderilmesi ve sayisal igerige sahip nitelikler ilizerinde smiflandirma isleminin
gerceklesmesi icin gelistirilmis bir karar agaci algoritmasi olarak adlandirilir. C4.5
algoritmasi, karar agaci teknikleri arasinda en yaygin olarak kullanimi tercih edilen

algoritma olarak bilinmektedir.

C4.5 algoritmasinin tercih edilme sebebinden bahsedilecek olunursa; bu
algoritmanin olusturulmasimin daha kolay ve basit olmasi, C4.5 algoritmasi diger
algortitmalara nazaran hem sayisal hem de kategorik veriler {izerinde simniflandirma
islemini kolaylikla gergeklestirebilmesi, zamansal olarak digerlerine gére daha iyi

olmasi gibi bir¢ok sebepten otiirii tezde tercih edilmektedir.

C4.5 algoritmasi, daginti (entropi) ve bilgi kazanimi iizerine insa edilmis bir
karar agaci ile siniflandirma algoritmas: oldugundan dolayr C4.5 algoritmasinin
calisma yapisim1 anlatimi yapilmadan Once dagmti (entropi) ve bilgi kazanimi

hakkinda bilgi sahibi olunmas1 gerekmektedir.
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9.1.1. Entropi

Entropi (Entropy), bir sisteme ait olan diizensizligi ifade edilmesi igin
kullanilan bir terim olarak adlandirilir. Entropi, ilk olarak Shannon ‘un bilgisayar
bilimlerinde veri iletisimi i¢in kullanmasiyla ortaya ¢ikmis bir terimdir. Entropi,
aragtirtlan bazi literatiirlerde, makalelerde Shannon Entropy (Shannon Entropisi)
olarak da bulunmaktadir. Shannon Entropisi kisaca veri iletisiminde kullanilan
mesajin kodlanmasi i¢in gerekli olan en kisa ihtimallerin ortalama degeri olarak
adlandirilmaktadir.  Entropi  hesabi  yapilirken asagidaki (9.1.) formiilii

kullanilmaktadir.
E(T) = Z —p;log, p; (9.1.)
i=1

Bu formiilde ¢ degeri, entropi degeri hesaplanmasi gereken durumlarin

(siniflarin) sayisini, p; ise | durumunun olasiliklarini ifade etmektedir.

Entropi hesabinda, verilerin tamami homojen veya diizenli ise entropi degeri
sifir olarak hesaplanir. Eger verilerin siif degerleri birbiri ile ayn1 ise entropi degeri

bir olarak hesaplanir.

Entropi hesab1 yalnizca hedef vaya sonug iizerine degil nitelikler {izerine de
entropi hesab1 yapilabilmektedir. Fakat nitelikler iizerinde entropi hesab1 yapilirken
sonu¢ yani hedef goz onilinde bulundurularak hesaplama islemi gerceklestirilir.
Nitelikler i¢in entropi hesabit yapilirken (9.2.) formiili kullanilmaktadir
(http://bilgisayarkavramlari.com., Erisim Tarihi: 16 Nisan 2019).

E(T,X) = ZP(C)E(C) (9.2.)

ceX

9.1.2. Bilgi Kazanci

Bilgi kazanci (Information Gain), Shannon ‘un bilgi teoreminden gelen ve
ayrica termodinamigin alanlarma kadar dayanmakta olan bilimsel bir terim olarak
adlandirilabilir. Bilgi kazancini basit bir sekilde ifade etmek gerekirse entropi (dagint1)

kavraminin tam tersi olarak ifade edilebilir.

Bilgi kazanci, veri setini belirlenen X nitelige gore bolme islemi yapildiktan sonra

(9.2.) ile elde edilen E(T,X) degerinin, (9.1.) ile hesaplanan tiim entropiden E(T)
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c¢ikarilmasi ile ¢ikan sonug olarak ifade edilir. Entropi ‘nin tam tersi oldugundan dolay1
bilgi kazancinin sonucu bire yaklastik¢a niteligin dnemi diiser ve sifira yaklastikca
niteligin 6nemi artmaktadir. Karar agaci olusturulurken veya insa edilirken en fazla
bilgi kazancina sahip nitelik tercih edilir. Bilgi kazanci hesaplanirken asagidaki (9.3.)
formiili uygulanir (http://bilgisayarkavramlari.com., Erisim Tarihi: 18 Nisan 2019).

Bilgi Kazanci(T,X) = E(T) — E(T, X) (9.3)

9.1.3. C4.5 Algoritmasimin Adimlari

C4.5 algoritmasmmin adimlarindan bahsedilecek olunursa; bu algoritma
verilerin sikligin1 ve veri setinde bulunan diizensizligi belirten entropi degerini de
dikkate alarak smiflandirma islemini ger¢eklestirmektedir. C4.5 algoritmasinin

adimlari;

i.  C4.5 algoritmasi, (9.1.) veya (9.2.) ‘daki formiillerde anlatildig: iizere entropi
formiilii kullanilarak, veri seti igerisinde bulunan tiim X nitelikleri igin entropi
hesab1 yapilir.

ii.  Veri kiimesinde bulunmakta olan her bir niteligin entropi hesabinin sonucu,
smifin entropi sonucuna boliinerek her bir kolonun, (9.3.) ‘de gosterilmekte
olan bilgi kazanci formiilii sayesinde bilgi kazanci hesaplanir.

iii. Bilgi kazanct en fazla olan veri setindeki nitelik kok digim olarak
secilmektedir.

iv. Kok diigiim belirlendikten sonra veri setinde geriye kalan nitelikler igin
yukaridaki birinci, ikinci ve tiglincii maddelerde belirtilen islemler veri setinde

bulunan biitiin nitelikler bitene kadar tekrarlanir.

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinda bulunan tiim 6zellikleri ve bunlara ek
olarak yeni Ozellikleri igerisinde barindirmaktadir. C4.5 algoritmasinin, ID3

algoritmasindan farkli olan 6zelliklerinden bahsedilecek olunursa;

I.  Dallanma - Boliinme bilgisi
Ii.  Saysal igerige sahip nitelikler {izerinde siniflandirma yapilabilmesi

iii.  Ogzelliklere ait kayip degerleri ile bas edilebilmesi

olarak ifade edilir.
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i.  Dallanma — Boliinme Bilgisi

Kategorik icerige sahip bir niteligin ¢esit sayis1 ne kadar fazla olursa o niteligin
bilgi kazanci yiiksek ¢ikar ve bu durumun sonucunda olusacak olan agacin dogruluk
derecesi olumsuz yonde etkilenir. Bu durum agaci olustururken kullanilan nitelikler
icerisinde bilgi kazanc1 diisiik olan niteligin, bilgi kazanci yiiksek olan niteligin 6niine
gecerek veri setinde bulunan asil kurallarin ¢ikarilmasini engellemektedir. Bu
durumlardan 6tiirii, J.R. Quinlan dallanma - béliinme bilgisi kavramu ile algoritmay1

giincellemistir.

J.R. Quinlan tarafindan gelistirilen yeni algoritmada, deger ¢esitliligi ¢ok olan
niteliklerin bilgi kazancimi disiirerek algoritmanin gereksiz kurallart ¢ikarmasini
Onlemistir. Dallanma bilgisi asagida (9.4.) ‘de belirtilen formiil ile hesaplanmaktadir.

T

D = — —
allanma 2T
i=1

X log, (%) (94.)

Yukarida (9.4.) ‘de belirtilen formiilde, T bakilan niteligin durumlarinin
sayisini, T; ise i 6zelliginin veride kag defa tekrarlandigini, n ise burada nitelik sayisini

temsil etmektedir.

ii.  Sayisal Veriler Uzerinde Simiflandirma Yapilmasi

Veri kiimesi, kategorik (nominal) ve sayisal olmak {iizere iki tiirden
olugmaktadir. Nominal veri kisaca agiklanacak olunursa, sayisal verilerin az, orta,

yiiksek durumu, var — yok durumu olarak tutulmasi olarak tanimlanabilir.

ID3 algoritmast yalnizca nominal veri seti ile islem yapabilmekteydi. C4.5
algoritmasi ile hem nominal hem de sayisal veriler iizerinde smiflandirma islemi
yapilabilmektedir. Sayisal verilerin bilgi kazancin1 hesaplamak nominal verilere gore
daha zor oldugu disiiniilebilir. Fakat sayisal verilerin bilgi kazanci hesabi
diisiiniildiigii iizere ¢ok zor degildir. Oncelikle nitelige ait degerlerin igerisinden uygun
esik degeri belirlenir, belirlenen esik degerinden kiigiik veriler ve biiyiik veriler olmak

lizere ayrim yapilir.

Esik degeri belirlenirken, ilk olarak sayisal veri kiiciikten biiyiige dogru
stralanir. Siralanmast yapilan veri {m,, m,, ms,..... ,m;} bigiminde gosterilir. Secilen
esik degeri m; ve m;,, arasinda oldugunu varsayilirsa, {m,,my,ms,..... ,m;}ve

{Mj 1, Mji2, Mjys,. ... m;} olmak iizere iki grup olusur. Bu islemler sonucunda
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goriildiigii tizere (i-1) adet esik degerinin se¢ilmesi miimkiin olmaktadir. Se¢im islemi
icin tiim esik degerleri asagida (9.5.) ‘de gosterilmekte olan formiil kullanilarak islem
yapilir.

m; + m]-+1

: (9.5.)

Esik Degeri =

Uygulanan islemler sonucunda sayisal degerde bulunan veriler kiiciik-biiytik
olarak nominal degere donustiiriiliir. Nominal degerler i¢in uygulanan bilgi kazanci
formiili tiim esik degerlerinin bilgi kazancimi elde etmek ig¢in uygulanir ve bilgi

kazanci en yiiksek olani segilir.

iii. Kayip Veriler

Kayip veriler noktasinda C4.5 algoritmasinda ti¢ temel problem

bulunmaktadir;

i.  Bilgi kazanci, degerleri belli olmayan niteliklerde nasil hesaplanacagi
ii.  Karar agact modeli yaratilirken alt aga¢ olusturma sirasinda nitelik degeri
olmayan verilerin hangi alt agaca eklenmesi gerektigi
iii.  Karar agact modeli olusturulma islemi bitirildikten sonra, kayip degerleri olan
farkli  veya yeni bir durumun smiflandirilma  isleminin  nasil

gerceklestirilecegidir.

ID3 algoritmasinda, kayip verilerde bilgi kazanci hesab1 yapilirken, nitelik
degerleri belli olmayan veriler veri seti kiimesinden ¢ikarilarak eksik veri yokmus gibi
bilgi kazanci formiilii uygulanarak veriler lizerinde gerekli islemler gerceklestirilir.
Bunun sonucunda eksik olmayan degerler, toplam degerlere gore oranlanarak

smiflandirma isleminin dogruluk yiizdesi hesaplanmaktadir.

C4.5 algoritmasinda ise, kayip verilere ait olan degerler diger verilerden yola
cikilarak tahmin edilmektedir. Bunun sonucunda gerekli bilgi kazanci formiilii
uygulanarak c¢ikan sonuglara gore smiflandirma igleminin dogruluk ylizdesi

hesaplanmaktadir (Ozkan, 2016).

9.2. Weka Program

Weka, veri madenciliginde makine 6grenimini gergeklestirmek amaci ile Yeni
Zelanda ‘da bulunmakta olan Waikato Universitesinde temelleri atilmis ve

gelistirilmesi yapilmis veri isleme programi olarak adlandirilmaktadir. Weka
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programinin adi1 “Waikato Environment for Knowledge Analysis” climlesinde gegen

kelimelerin bas harflerinden meydana gelmektedir.

Acik kaynak kodlu olan bu veri isleme programinin, gelistirilmesi yapilirken
java programlama dili tercih edilmistir. Weka programi kullanilarak, veri madenciligi
konusunda veri 6nigleme (preprocess), verinin siniflandirilmasi (classification), veriler
arasinda iliskilendirme (association), veriyi kiimeleme (clustering), gorsellestirme
(visualize) vb. islemler yapilabilmektedir. Weka programina veri seti yiikleyebilmek
icin dosyanin uzantisini .arff (Attribute Relationship File Format) formatina
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Ayrica Weka programi, .csv formatli olan dosyalar ile
ve URL aracilign veya SQL veri tabani ile de islem yapabilmektedir
(http://bilgisayarkavramlari.com., Erisim Tarihi: 04 Nisan 2019).

Yapilan tez ¢alismasinda Weka paket programinin tercih edilme sebeplerinden
bahsedilecek olunursa, veri dosyasi igerisinde bulunan egitim verileri igerisinden
anlaml1 bir sonu¢ veya sonuglar ¢ikarmak i¢in Weka paket programi haricinde birden
fazla farkli paket programlar vardir. Fakat Weka programinin hem agik kaynak kodlu
olusu hem de kullaniciya kolaylik saglayan bir arayiize sahip olmasindan dolay1 diger
makine Ogrenmesi gerceklestiren paket programlardan daha popiiler olmasini
saglamaktadir. Weka, sayisal veriler {izerinde makine O&grenme islemi
gerceklestirirken Bayes teoreminin yam sira ID3, C4.5 (J.48), LMT, M5P

algoritmalari ile kullaniciya birgok farkli yontembilimler sunmaktadir (Seker, 2013).

Weka, yiiksek degerde kesinlik ve dogruluk degerlerinin olusturulabilmesi igin
Random Tree, Random Forest gibi bircok aga¢ yapilari sunmaktadir. Bagimh
degiskenleri veya nitelikleri tahmin etme olayinda bagimsiz degiskenlerden
faydalanarak tek bir tane regresyon denklemi olusturmak yerine lojistik regresyon
modeli ile birlikte agacin her bir dali i¢in farkli regresyon denklemi olusturarak
dogruluk derecesinin yiiksek olarak ¢cikmasindan dolay: diger klasik yontemlerden her
zaman bir adim 6nde olmasini saglamaktadir. Weka programinin .csv ve .arff uzantil
dosyalarla calisabilmesi veri setinin yiiklenirken bagka bir doniistiiriicii programina
ihtiya¢ duyulmadan kolay bir sekilde yiiklenebilmesini saglamaktadir. Bu ve bunlara
benzer nedenlerden dolay1 tez calismasinin gergeklestirilme asamasinda Weka

programi tercih edilmistir.

44



9.2.1. Weka Program Kullanimi

Weka programi ilk ac¢ildiginda gelen ekranda uygulamalar (applications)
bashgr altinda 5 farkli sekme bulunmaktadir. Siniflandirma, kiimeleme, birliktelik
kurallar1 vb. veri madenciligi islemlerini gerceklestirme i¢in Explorer (kasif) adi
verilen sekme ile islem yapilmaktadir. Explorer (kasif) sekmesinde her sey otomatik
ve hazir olarak bulunmaktadir ve sadece tek bir islem yapilabilmektedir. Knowledge
Flow (Bilgi Akis1) sekmesinde ise yapilmasi istenilen islemler kullanici tarafindan
belirlenir ve bu sekme, birbirinden farkli islemler ardi ardina ve tekrar tekrar
calismasini saglayan Weka ‘nin bir 6zelligi olarak bilinmektedir. Weka ‘nin giris
ekran1 Sekil 9.1. ‘de gosterilmektedir.

Program Visualization Tools Help
Applications

PWEKA [ oo

The University
of Waikato | Experimenter |

| KnowledgeFlow |
Waikato Environment for Knowledge Analysis : 4

Version 3.8.1 [ Workbench
(c) 1998 - 2018
The University of Waikato |  SimpleCLl |

Hamilton, New Zealand
Sekil 9.1. Weka giris ekrani

Yapimi1 gergeklestirilen projede Explorer (kasif) sekmesinde islemler
gerceklestirilmistir. Explorer (kasif) sekmesi acildiginda gelen sayfada {ist boliimde

alt1 farkli sekme bulunmaktadir. Bunlar;

Preprocess (On Islem) Sekmesi: Bu sekmede, Weka kullanicilara veri setlerini segip

uygulamaya ylikleme islemini saglamaktir.

Classify (Simiflandirma) Sekmesi: Bu sekmede, Weka uygulamasina yiikklenmis olan
veri seti lizerinde gerekli iglemlerin yapilmasi sonucunda siniflandirma isleminin

gerceklestirilebildigi sayfa olarak tanimlanabilir.

Cluster (Kiimeleme) Sekmesi: Bu sekmede, Weka programina yiiklenmis olan veri

seti lizerinde kiimeleme isleminin yapilmasini saglayan sayfa olarak bilinmektedir.

Associate (Birliktelik Kurallar) Sekmesi: Bu sekmede, Weka programina
yiiklenmis olan veri setinin yorumlanip birliktelik kurallarinin ekranda yansitilmasini

saglayan sayfa olarak tanimlanir.

45



Select Attributes (Ozellik Se¢me) Sekmesi: Burada, Weka programma yiiklenen
veri seti igerisindeki birbirleri ile iligkili olan veriler arasindan niteliklerin

belirlenmesini saglamaktadir.

Visualize (Gorsellestirme) Sekmesi: Bu sekmede, Weka programina yiiklenen veri
setinin igerisinde bulunan niteliklerin birbirleri ile iliskisini iki boyutlu grafikler
halinde goriilebilmesini saglamaktadir (https://ceaksan.com.tr., Erisim Tarihi: 18
Nisan 2019).

Yapilan tez ¢alismasinda, karar agaclari ile siniflandirma yontemlerinden C4.5
algoritmasit kullanilmistir. Bu olaylardan dolayr Weka ‘nin siniflandirma (classify)
sekmesi iizerinde durulacaktir. C4.5 algoritmasinin, Weka uygulamasindaki karsilig
J48 olarak bilinmektedir. Smiflandirma islemini gergeklestirmek i¢in ilk olarak Weka
‘nin Preprocess sekmesinde bulunan Open File ile veri seti Weka uygulamasina
yiiklenir. Veri setinin Weka uygulamasina yiiklendikten sonra ortaya ¢ikan arayiiz
ekrani asagidaki Sekil 9.2. ‘de gosterilmektedir.

J Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize |

l Open file... J [ Open URL... J [ Open DB... J [ Generate... J Undo [ Edit... J l Save... J
Filter - '
Choose |None Apply

Current relation ~ Selected attribute
Relation: KURUMSALMUSTERIYENI) Attributes: 10 MName: girilenKrediMiktari Type: Nominal
Instances: 574 Sum of weights: 574 Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unigque: 0 (0%) |
Attributes ) Mo | Label | Count | Weight |
1 1000-50000 73 730
2 50000-100000 51 51.0
L All L None )L Invert J | Pattern | 3 100000-300000 147 147.0
4 300000-500000 85 85.0
MNo. | | Name | 5 500000-1000000 118 118.0 y
1 W ogirilenkrediMiktari L 100 1000
2] yas - t
3 ] aylikCira |_Class: riskGrubu (Mom) VJ[ Visualize All |

4 [ | varlikMiktari

5[] eskiKrediAlmaDurumu
6 ] eskikrediodemeDurumu a7

7 ] cekDefteriDurumu

8 [ | cekOdemeDrumu 18

9 [ ] 5AylikkKarnOdeme 100
10 [ ] riskGrubu a5 -

73

_—— ;
—1 1 1 1

Status -
OK Log ’ﬁhxog

Sekil 9.2. Weka 6n hazirlik ekrani

Bu islemler yapildiktan sonra veri setini siniflandirma islemini gergeklestirmek
icin Classify (Smiflandirma) sekmesine gidilir. Bu sayfada siniflandirma yapilabilmesi
icin kullanilacak algoritma sec¢imi yapilir. Oncelikle Classify (Siniflandirma)
sayfasinda bulunan Choose (Se¢me) butonuna tiklayarak agilan ekranda istenilen
smiflandirma yontemi segilir. Siniflandirma algoritmast se¢imini gosteren arayiiz

ekrani asagida Sekil 9.3. ‘de gosterilmektedir.
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Sekil 9.3. Weka siniflandirma algoritmasi Se¢imi ekrani

Siniflandirma algoritmas: secildikten sonra Test Options (Test Ayarlari)

boliimiinde bulunan gerekli kosullar secilir. Bu kosullar;

Use Training Set: Veri setinde bulunan 6rneklerin yiizde kag oranda dogru veya iyi

olarak siniflandirildigini kontrol eder.

Supplied Test Set: Veri setinde bulunan 6rneklere gore yapilan siniflandirma islemi
sonucunda buradaki set sekmesi ile digaridan baska bir veri seti yiliklendiginde yeni
yiiklenen veri setinin yiizde kag oranda dogru ve iyi bir sekilde siniflandirma islemini

yaptigin1 kontrol eder.

Cross — Validation: Bu kisimda, Folds alanina girilen degere gore veri seti test edilir.
Ornek verilecek olunursa; Folds alanina 10 degeri girildiginde sistem veri setinin %10

‘luk kismini test eder ve geriye kalan %90 ‘lik kismi ile de egitim yapmaktadir.

Percentage Split: Bu kisimda, verilen yiizdelik degerine gore veri setine gore yapilan

siniflandirmanin ne kadar 1yi ve dogru oldugunu kontrol eder.

Classify (Siniflandirma) sekmesinde bulunan Test Options (Test Ayarlari)

bolimiinii gosteren arayiiz ekrani Sekil 9.4. ‘de gosterilmektedir.
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Test options

) Use fraining set

(_) Supplied test set Set
(®) Cross-validation Folds 10
() Percentage split

[ More options... J

(Nom) riskGrubu

Start Stop
Sekil 9.4. Weka test ayarlar1 ekrani

£ |

Test kosullarindan herhangi biri secildikten sonra Test Options (Test Ayarlar1)
kisminda yer alan Start (Baslat) butonuna basilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilir. Siniflandirma islemi sonucunda ortaya ¢ikan agac yapisini olusturan
kurallar ve sonuglar Classify (Siniflandirma) sayfasinda bulunan Classifier Output
(Siniflandirict Cikist) boliimiinde gosterilmektedir. Classifier Output (Siniflandirici
Cikis1) bolimiiniin ekran1 asagidaki Sekil 9.5. ‘de gosterilmektedir.

Humber of Leaves 181

Size of the tree : 232

Time taken to build model: 0.01 seconds
=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 438 95.41959 %
Kappa statistic 0.9745

Mean absolute srror 0.00%

Boot mean sguared errcr 0.0&872

Eelative absclute srror 2.9233 %

Boot relative sguared errcor 17.101 %

Total Number of Instances 443

=== Detailed Accuracy By Class =—=

IF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

1.000 0.003 0.9381 1.000 0.991 0.9249 1.000 0.998 enRiskli

0.958 0.008 0.938 0.958 0.948 0.842 0.999 0.938 crtaRiskli

0.9&8 0.006 0.978 0.968 0.973 0.966 0.999 0.997 azRiskli

0.8:24 0.003 0.992 0.934 0.9388 0.933 1.000 0.998 iyi

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 cokIyi
Weighted Awvg. 0.49:24 0.003 0.9:24 0.4924 0.9:24 0.481 1.000 0.9498

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as

53 0 0 0o 0] a = enRiskli

1 46 0 1 0| b = ocrtaRiskli
a 3 90 0 o c = azRiskli
1] a 2 121 ol d = iyi

[a] 0 0 0 128 | e = coklyi

Sekil 9.5. Weka siniflandirma sonug béliimii ekrani

48



Classifier Output (Siniflandirict Cikist) boliimiinde veri setinin siniflandirma
islemi tamamlandiktan sonra ortaya ¢ikan sonuglari anlatan terimler yorumlanacak

olunursa;

Number of Leaves: Bu kisimda, siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan agacin yapisinda

bulunan yaprak sayisin1 gostermektedir.

Size of Tree: Bu boliimde, siniflandirma isleminin sonucunda olusan agacin boyutunu

yani bliyiikliigiinii gostermektedir.

Time Taken to Build Model: Burada, siniflandirma islemi yapilirken uygulamanin

modeli olusturmak i¢in harcadigir zaman1 gostermektedir.

Time Taken to Test Model on Training Data: Bu kisimda, Weka programina

yiiklenen egitim verileri lizerinde test modeli i¢in harcadigi zamani géstermektedir.

Correctly Classified Instances: Bu boliimde, siniflandirma islemi sonucunda olusan
modele gore girilen egitim Verisinin kag tanesinin dogru bir sekilde siniflandirildigini

gostermektedir.

Kappa Statistic: Bu béliimde, siniflandirma islemi sonucunda olusan modele gore
Kappa istatistiginin gosterimi bulunmaktadir. Kappa testi, bir olay1 veya durumu ayni1
zamanda degerlendirme islemini gergeklestiren iki farkli kisinin uyumunu belirleyen
test olarak adlandirilir. Kappa testi, 0 ve +1 araliinda degisiklik gostermektedir. 0

degeri uyumsuzlugu, +1 ise uyumu temsil etmektedir.

Mean Absolute Error: Bu boliimde, siniflandirma isleminin sonucunda olusan

ortalama mutlak hatanin oran1 gosterilmektedir.

Root Mean Squared Error: Bu kisimda, siniflandirma isleminin sonucunda ortaya
¢ikan karekok ortalama hatasinin orani gosterilmektedir. Karekok ortalama testi, veri
setinde bulunan tiim veriler i¢in hata degerlerinin karesi alinir, onlarin ortalamasi

alindiktan sonra ¢ikan sonucun karekokii alinirak bulunur.

Relative Absolute Error: Burada, siniflandirma isleminin sona ermesinden sonra

meydana gelen goreceli mutlak hatanin oran1 gosterilmektedir.

Root Relative Squared Error: Bu kisimda, siniflandirma isleminin sona ermesinden

sonra meydana gelen kok bagil kare hatasinin yiizdelik olarak orani gosterilmektedir.

Total Number of Instances: Bu boliimde, Weka yazilimina verilen egitim verisinde
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bulunan veri sayisin1 gostermektedir.

Detailed Accuracy By Class: Bu kisimda, siiflandirma igleminin sona ermesinden
sonra belirtilen siniflara gore meydana gelen detayli dogruluk oranlarinin gdsterimi

yapilmaktadir (https://www.eecs.yorku.ca., Erisim Tarihi: 18 Nisan 2019).

Confusion Matrix: Bu boliimde, siniflandirma isleminin sona ermesinden sonra

meydana gelen karmasiklik matrisinin gosterimi bulunmaktadir.

Classifier Output (Siniflandiric1 Cikisi) bdliimiinde veri setinin siniflandirma
islemi tamamlandiktan sonra ortaya ¢ikan sonuglarin igerisinde bulunan Confusion
Matrix (Karmagiklik Matrisi) ‘nin  Weka programimin irettigi sonuglarin
yorumlanmasi kisminda biiylik rol oynamaktadir. Bu durumdan dolayr Karmasiklik

Matrisi (Confusion Matrix) ‘nin tanimlanmasi gerekmektedir.

9.2.2. Karmasikhik Matrisi

Karmasiklik matrisi (Confusion Matrix) veya bir diger adi olan hata matrisi,
makine 6grenmesi i¢in kullanilmakta olan siniflandirma modellerinin dogrulugu ile
ilgili bilgi veren bir tablo veya 6l¢lim araci olarak adlandirilir. Weka programi da veri
setini siiflandirma islemini gerceklestirdikten sonra sonu¢ kisminda karmasiklik
matrisinden yararlanarak olusturulan aga¢ modelinin veri setinde bulunan veriyi hangi
oranda dogru olarak siniflandirdig1 hakkinda bilgi vermektedir. Karmasiklik matrisi,
siiflandirma isleminin dogruluk oranlarinin tahmin islemini gerceklestirirken 4 temel

nitelige bakmaktadir (http://www.datascience.com.tr., Erisim Tarihi: 05 Mayis 2019).

True Positive (TP): Gergek pozitif olarak da adlandirilan True Positive, dogru olan
duruma dogru demek anlamina gelmektedir. Yani aslinda olmasi gereken sonug dogru
ise ve olusturulan algoritma sonucunda ¢ikan sonugta dogru oldugu durumlar: temsil

etmektedir.

True Negative (TN): Gergek negatif olarak da adlandirilan True Negative, yanlis olan
duruma yanlis demek anlamina gelmektedir. Daha acik bir sekilde anlatilacak
olunursa, aslinda olmasi gereken sonug yanlis ise ve olusturulan algoritmadan ¢ikan

sonucunda yanlis oldugu durumlar ifade etmektedir.

False Positive (FP): Yanlis pozitif olarak da adlandirilan False Positive, yanlig olan

duruma dogru demek anlamina gelmektedir. Daha agik anlatilacak olunursa, aslinda
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olmasi gereken sonug yanlis ise ve olusturulan algoritmadan ¢ikan sonug¢ dogru oldugu

durumlar: ifade etmektedir.

False Negative (FN): Yanlis negatif olarak da adlandirilan False Negative, dogru olan
duruma yanhs demek anlamina gelmektedir. A¢ik bir sekilde anlatilacak olunursa,
aslinda olmasi gereken durum dogru ise ve olusturulan algoritmadan ¢ikan sonucun

yanlis oldugu durumlari temsil etmektedir.

Karmagiklik matrisinden ¢ikan dogruluk oranlarina gore yapilan hesaplama

islemlerinin sonucunda ortaya ¢ikan bazi oranlar vardir. Bu oranlar;

Accuracy Rate (Dogruluk Orani): Dogruluk orani, olusturulan algoritmanin hangi
oranda dogru sonug trettigini gostermektedir. Bu oran, True Positive (TP) ve True
Negative (TN) niteliklerinin toplaminin, toplam nitelik sayisina boliinmesi sonucu

elde edililir;
Accuracy Rate = (TP + TN) / Toplam (9.6.)

Burada toplam olarak ifade edilen deger karmasiklik matrisinde bulunan 4
temel niteligin toplamin1 gostermekte olup asagida (9.7.) ‘de toplam formiilii ifade

edilmektedir.
Toplam =TP + TN + FP + FN (9.7.)

Misclassification Rate / Error Rate (Yanhs Simflandirma Oram): Yanlis
simiflandirma orani, olusturulan algoritmanin hangi oranda yanlis sonug trettigini
gostermektedir. Bu oran, False Positive (FP) ve False Negative (FN) niteliklerinin

toplaminin, toplam nitelik sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir;
Error Rate = FP + FN / Toplam (9.8.)

formiil kullanilmaktadir. Burada toplam olarak ifade edilen deger karmagsiklik
matrisinde bulunan dort temel niteligin toplamini ifade etmekte olup (9.7.) ‘de

gosterilmekte olan formiil ile hesab1 yapilmaktadir.

Dogru Pozitif Rate (TP Rate): Duyarlilik orani, TP Rate (Gergek Pozitif Degerlerin
Oran) olarak da adlandirilmaktadir. Bu oran, olusturulan siiflandirma algoritmasinin
tahmini yapilan dogrularin (TP) aslinda var olan dogrulara bdliinmesini ifade

etmektedir. Formiil ile gosterilimi asagida (9.9.) ‘da bulunmaktadir.

Sensivity Rate = TP / (TP + TN) (9.9.)
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Bu formiilde, gercek dogrular olarak gosterilmekte olan deger, veri setinde

bulunan toplam dogrular1 ifade etmektedir.

False Positive Rate (FP Rate): Yanlis pozitif orani, aslinda olmasi gereken durum
yanlig fakat olusturulan siniflandirma algoritmasi sonucu dogru olan durumlarin orani

olarak adlandirilmaktadir. Bu oranin formiilii asagida (9.10.) ‘da gosterilmektedir.
False Positive Rate = FP / (FP + FN) (9.10.)

Bu formiilde asil yanlislar olarak ifade edilen deger, veri setinde bulunan

toplam yanlislar1 temsil etmektedir.

True Negative Rate (TN Rate): Dogru negatif orani, bazi kaynaklarda Specificity
Rate (Ozgiinlik Orani) olarak da ifade edilmektedir. Bu oran, olusturulan
smiflandirma algoritmasinin tahmini yapilan yanlislarin (TN) aslinda var olan
yanliglara boliinmesini ifade etmektedir. Hesaplama islemi, asagida (9.11.) ‘de

gosterilmekte olan formiille yapilmaktadir;
True Negative Rate = TN / (FP + FN) (9.11.)

Bu formiilde, asil yanlislar olarak ifade edilen deger, veri setinde bulunan

toplam yanlislar1 temsil etmektedir.

Precision (Hassasiyet): Algoritmanin uygulanmasi sonucunda elde edilen biitiin
smiflarin hangi oranda dogru olarak tahmin edilme isleminin saglandigi oran olarak
adlandirilir. Bu oran, baz1 kaynaklarda Positive Predictive Value (Pozitif Tahmin Edici
Deger) olarak da ifade edilmektedir. Hesaplama islemi, asagida (9.12.) ‘de

gosterilmekte olan formiille yapilmaktadir.
Precision = TP / (TP + FP) (9.12)

Prevalance (Yayginhk): Yayginlik, siniflandirma isleminin sonucunda hangi siklikta
dogru degerinin oldugunu gosteren oran olarak ifade edilmektedir. Hesaplama islemi,

asagida (9.13.) ‘de gosterilmekte olan formiille yapilmaktadir.
Prevalance = (TP + TN) / TOPLAM (9.13)

Bu formiilde, gergek dogrular olarak gosterilmekte olan deger, veri setinde
bulunan toplam dogrular1 ifade etmektedir. Toplam olarak ifade edilen deger ise,

karmasiklik matrisinde bulunan dort temel niteligin toplami olarak ifade etmekte olup
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(9.7.) formiili ile hesablanmaktadir (https://veribilimcisi.com., Erisim Tarihi: 05
Mayis 2019).

9.3. PHP

PHP, web tabanli uygulamalar yapabilmek veya kendi kendine yonetilebilir
dinamik web sayfalar1 gelistirebilmek i¢in kullanilan bir nesneye yonelik programlama
dili olarak adlandirilir. PHP ‘nin ilk ¢iktig1 donemlerde agilimi Personel Home Page
olarak adlandirilmaktaydi. Giiniimiizde yazilimsal olarak agilimi Hypertext
Preprocessor yani koprii metni 6n islemcisi olarak agiklanmaktadir. PHP ilk olarak
Kanadali yazilim gelistirici olan Rasmus Lerdorf tarafindan 1955 yilinda Danimarkada
gelistirilmistir. Rasmus Lerdorf, Php yi ilk ¢ikardigi veya olusturdugu yillarda web
tabanli sayfalarina gelen ziyaretcilerin sayilarini tutmayr hedeflemistir. Daha
sonralarda gerceklestirilmis olan ¢alismalar sonucunda PHP dili gelistirilerek acgik
kaynak kod olarak piyasaya sunulmustur (https://tr.wikibooks.org., Erisim Tarihi: 06
Mayis 2019).

PHP dilinin, yapilan tez ¢alismasinda tercih edilme sebeplerinden maddeler

halinde bahsedilecek olunursa;

I.  PHP birden fazla kaynaga sahip olmasindan dolay1 ve agik kaynak kodlu bir
programlama dili olmasindan dolayi stirekli olarak gelistirilebilir olmast;

ii. PHP aslina bakildiginda Linux tabanli olarak faaliyet gostermektedir. Fakat
sanal sunucu lizerinde ¢alismasindan dolay:r tiim isletim sistemlerinde veya
sunucularinda faaliyet gosterebilir olmast;

iii.  PHP galistirma motorunun, kodlar1 hizli bir sekilde yorumlayabilmesinden
dolay1 hizli olmast,

iv.  Kullanimindan higbir lisans fiicreti talep edilmediginden dolay: kolaylikla
erigilebilir ve iizerinde gelistirmeler yapilabilir olmasi;

V.  PHP, basit s0z serilerinden olustugundan 6grenilmesi kolay bir programlama
dili olmasi;

vi.  Yardimci veya ek smniflar1 bulunmasi farkli dosyalart okuyabilme ve bu

dosyalar iizerinde islem yapabilme gibi bir¢ok imkan saglamast,

vb. bir¢ok sebeplerden dolay1 yapilan tezde PHP dili tercih edilmistir.
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Yapilan tezde PHP dili kullanilirken karsilagilan problemlerden s6z edilecek
olunursa, PHP dilinde yapilan kodlama islemi sirasinda yapilan en ufak hata (noktalt
virgiil hatasi1) biiyiik sorunlara yol acabilmektedir. PHP programlama dili, script bir
programlama dili oldugundan dolay1 biiyiik ve ¢ok detayli programlardan geri doniis
bekleme siiresi fazla olabilmektedir. PHP ‘de giincelleme islemi yapilmak istendigi
vakit web sunuculari ile eg zamanli bir sekilde tekrardan derleme islemi yapilmasi1 PHP

programlama dilinin eksi yonleri olarak anlatilabilir.

PHP ‘nin kullanim alanlarindan bahsedilecek olunursa; web sitesi yapiminda,
E — ticaret yapiminda, arama motoru ve online oyunlarin yapiminda vb. internet
saglayicisi sayesinde akla gelebilen, hayal edilebilen bir¢ok olay veya durum

gerceklestirilmesinde kullanilabilir.

9.4. HTML

HTML, web sayfasi tasarimi veya web tabanli bir uygulama olusturulurken
gerekli olan bir betik yani isaretleme dili olarak adlandirilir. Bilgisayarlar {izerinde
siirekli olarak kullanilan web tarayicilari, yazilan bu isaretleme dilindeki kodlar
algilayarak gorsel web sayfalarina doniistiirme islemini gergeklestirirler. Yapilan
aciklamadan da anlasilacag: tizere HTML bir programlama dili degil, isaretleme yani

betik dilidir (https://www.en.wikibooks.org., Erisim Tarihi: 06 Mayis 2019).

HTML temel olarak kullanicilara; yazilarin, videolarin, gorsellerin veya buna
benzer islemleri web sayfasinda diizglin bir bigimde goriintiilenmesini ve arama
motorlarina bilgi verilmesini saglamaktadir. HTML ‘in yazilimsal olarak ac¢iklamasi
Hyper Text Markup Language yani hiper metin isaretleme dili olarak

adlandiriimaktadir (https://www.biltektasarim.com., Erisim Tarihi: 06 May1s 2019).

HTML ‘in yapilan tez ¢alismasinda tercih edilme nedenleri maddeler halinde

anlatilacak olunursa;

i.  HTML ile web tabanli bir uygulama gergeklestirebilmek i¢in Word, Notepad
gibi kolay erisilebilen teknolojilerin kullanilmasi
Ii.  Tim isletim sistemlerine uyumlu olmas1 ve kolaylikla ¢aligabilmesi
iii.  Tum web browserlarda diizgiin ve sorunsuz bir sekilde ¢alisilabilir olmasi

iv.  Yapilmasi istenilenler hizli bir sekilde gergeklestirilebilir olmasi
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V.  HTML betik dilinin (isaretleme dilinin) 6grenilmesinin ve uygulanmasinin
kolay olmasi

gibi bir¢ok nedenlerden veya durumlardan 6tiirii HTML betik (isaretleme) dili tercih

edilmistir.

9.5. CSS

CSS, web tabanli uygulamalarin gelistirilme isleminde kullanilan ¢ ana
teknolojiden birisi olarak adlandirilmaktadir. CSS, HTML ile yazilan bir web tabani
uygulamasinin gorsellige ait olan her tiirlii 6genin veya yapinin diizenleme islerinin
yapilmasini saglayan markup yani bigimlendirme dili olarak adlandirilir. Bu yapidan
bahsedilmesi gerekirse, baslik, video, resim, metin yazisi, sayfa diizeni, buton, fon,
arka plan vb. buna benzer bir¢ok 6genin veya durumlarin boyutlarinin, renklerinin,
yerlerinin yani konumlarinin vb. bir¢ok 6zelliklerin diizenlenmesi ve gosterimi olarak

tarif edilir (http://www.kodyazan.com., Erisim Tarihi: 06 Mayis 2019).

HTML betik dili, ilk olarak ortaya ¢iktigi donemlerde renksiz (siyah beyaz)
televizyonlardan farksizdi yani her web tabanli uygulamalarda ayni kodlama
yontemleri kullanildig i¢in biitiin web tabanli uygulamalar birbirine benzemekteydi.
CSS ‘in ortaya ¢ikmasi ile beraber bu sorun ortadan kalkmis oldu, yani verilen 6rnek
tizerinden anlatilacak olunursa renkli televizyon donemine gecis olarak

nitelendirebilir.

CSS ilk olarak 1994 yillarinda Hakon Wium Lie tarafindan 6neri olarak ortaya
atilmistir. W3C (Diinya Capindaki Ag Birligi) gerekli olan ¢aligmalar1 yaptiktan sonra
1996 yillarinda ilk CSS 6nerisini uygulamali olarak yayinlamistir. Gelisen teknolojiler
sonucunda Diinya Capindaki Ag Birligi ortaya ¢ikan gereksinimler dogrultusunda ilk
cikan CSS iizerinde gelistirmeler yaparak ikinci nesil CSS ‘i piyasalara sunmustur.
CSS ‘in yazilimsal olarak acilimi; Cascading Style Sheets yani basamakli stil
sablonlar1 olarak adlandirilmaktadir (https://www.webprofu.com., Erisim Tarihi: 06
Mayis 2019).

CSS ‘in yapilan tez calismasinda tercih edilme sebepleri maddeler halinde

anlatilacak olunursa;

I.  Web tabanli uygulamalarin istenilen yapida diizenlenmesini ve c¢abuk

acilmasini saglamasi
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ii.  Birden fazla HTML dosyalarini tek bir dosyadan yonetilebilir kilmasi

lii.  Web tabanli uygulamalar1 hizli ve en iyi sekilde indekslemesi

gibi bir¢ok nedenlerden ve durumlardan 6tiirii CSS markup dilinin projede kullanimi

tercih edilmistir.

9.6. MySQL

MySQL, veritaban1 yontembilimlerinden biri oldugundan dolay: ilk olarak
veritabanindan bahsedilmesi gerekir. Veritabani, birbirleri ile ¢esitli sekillerde iliskili
olan wverilerin tutuldugu, yonlendirildigi, giincellendigi bir veri ambar1 olarak
adlandirilir. SQL ise, veritabaninda tutulan verilerin tasarlanmasi ve yonetilmesi
islemlerini gerceklestiren bir yapisal sorgulama dili olarak adlandirilir. SQL igerisinde
if, else, while, for gibi sart kosullar1 kullanmadig: i¢in bir programlama dili degil

sorgulama dili olarak adlandirilmaktadir.

MySQL, birgok SQL veri taban1 yontembilimlerinden biridir. MySQL ‘den
kisaca bahsedilecek olunursa, biiyiik boyutlarda olan verileri veritabaninda kullanilan
6zel bir teknoloji yardimi ile depolamay1 ve gerektigi zaman anlamli bir sekilde
kullanilmasini saglayan bir teknoloji olarak adlandirilabilir. MySQL en kisa tabiri ile

iligkisel veri taban1 yonetim sistemi olarak adlandirilabilir.

MySQL 1994 yilinda birgok goniillii yazilimci tarafindan gelistirilmeye
baglanmis ve ilk olarak 1995 yilinda yaymmlanarak kullanicilara sunulmustur.
Windows, UNIX ve OS/2 gibi birgok platformda lisans iicreti olmadan
kullanilabilmektedir (https://www.mediaclick.com.tr., Erisim Tarihi: 09 Mayis 2019).

MySQL ‘in yapilan tez ¢alismasinda tercih edilme sebeplerinden maddeler

halinde bahsedilecek olunursa;

i.  Kolay sorgulama yapisina sahip olmasi
Ii.  Sorgu onbellekleme yetisine sahip olmasindan dolayr 6nceden yapilmis bir
sorguyu Onbellege kaydederek bir sonraki sorgulama isleminin hem hizli bir
sekilde hem de kolay bir sekilde yapilmasini saglamasi
lii.  Gicli karakter setine sahip olmasindan dolayi biitiin diinya dillerini ve
alfabelerini depolayabilir olmasi
iv.  Acik kaynak kodlu olmasindan dolayi kolay anlasilabilir ve gelistirilebilir

olmasi
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10. VERI SETI HAZIRLANMASI

Tez literatlir taramasiin veri seti hazirlanmasi baghig: altinda veri ile ilgili
bilgiler, Weka programina girdi olarak verilen niteliklerden (attribute), egitim veri
setini smiflandiran ka¢ adet siniflarin oldugundan, veri setinin gerekli olan

girdilerinden bahsedilmektedir.

Tez caligmasinda, bireysel miisteriler ve kurumsal misteriler i¢in iki adet
egitim veri seti kullanilmaktadir. Tezde veri setleri, UCI Data Set sitesi igerisinde
bulunmakta olan; Portekiz ‘in banka ile alakali olan veri seti, Almanya ‘nin banka ile
ilgili olan veri seti ve Tayvan ‘in banka ile alakali olan veri setlerinden esinlenerek
elde edilmistir (https://archive.ics.uci.edu/., Erisim Tarihi: 07 Nisan 2019). Elde edilen
veri seti, bir bilir kisiye (banka danismanina) basvurulup bilgi alinarak alinan bu
bilgiler dogrultusunda egitim veri setinde bulunmakta olan risk degerleri belirlenmis
ve olusturulmustur ve hazirlanan veri seti GitHub ‘a yiiklenmistir. Yiiklenmis olan
veri setlerine belirtilen kaynaktan ulasilabilir (https://github.com/., Erisim Tarihi: 13
Temmuz 2019).

10.1. Bireysel Miisteri Veri Seti Hazirlanmasi

Yapilan tezde, bireysel miisteri i¢in hazirlanmis olan egitim veri setinde,
istenilen kredi miktari, miisterinin yasi, medeni hali, maasi, varlik miktari, eski
zamanda kredi alip almama durumu, eski zamanda kredi alindi ise 6deme durumu ve
son bes aylik kredi kart1 6deme durumu olmak iizere toplam sekiz adet girdi nitelikleri
bulunmaktadir. Asagida her bir girdinin igerisinde bulunan gruplar etiket (label)
kolonunda, hangi kategoriden veri seti igerisinde ne kadar oldugu sayis1 (count)
kolonunda ve kategorilerin veya gruplarin boyutunun ne kadar oldugu hakkinda bilgi
agirlik (weight) kolonunda gosterilerek anlatilmaktadir.
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Istenilen Kredi Miktari: Bireysel miisterinin talep olarak basvurdugu kredi miktar
olarak gosterilmektedir. Istenilen kredi miktar1 igerisinde bulunan gruplarin gosterimi

asagidaki Sekil 10.1. ‘de gosterilmektedir.

Mo. | Label | Count | Weight
1 1000-10000 92 420
2 10000-30000 30 300
3 30000-60000 150 150.0
4 60000-100000 56 56.0
5 100000-300000 112 1120
6 300000-500000 66 66.0
7 500000+ i 770

Sekil 10.1. istenilen kredi miktarinin gruplandirilnmis gosterimi

Miisterinin Yasi: Bireysel miisterinin yast ile ilgili bilgiyi gostermektedir. Miisterinin

yasi igerisinde bulunan yas gruplarinin gosterimi asagidaki Sekil 10.2. ‘de

gosterilmektedir.
Na. | Label | Count | Weight
1 18-23 130 1300
2 2445 202 202.0
3 46-59 136 136.0
4 60-70 115 115.0

Sekil 10.2. Bireysel miisteri yas gruplarinin gosterimi

Medeni Hali: Bireysel miisterinin medeni hali ile ilgili bilgileri gdstermektedir.
Miisterinin medeni hali igerisinde bulunan kategorik gosterimi agagidaki Sekil 10.3.

‘de gosterilmektedir.

No. | Label | Count | Weight
1 weii 338 3380
2 Dbekar 245 2450

Sekil 10.3. Bireysel miisteri medeni hal kategorik gosterimi

Miisterinin Maas1: Bireysel miisterinin maast ile ilgili bilgileri gostermektedir.
Miisterinin maas boliimii icerisinde bulunan maas gruplarinin gosterimi asagidaki

Sekil 10.4. ‘de gosterilmektedir.

Mo, | Label | Count | Weight
1 1000-3000 96 946.0
2 3000-6000 180 180.0
3 6000-10000 106 106.0
4 10000-20000 116 116.0
5 20000-50000 46 46.0
6 50000+ 39 39.0

Sekil 10.4. Bireysel miisteri maaslarinin gruplandirilmis gosterimi



Miisterinin Varhk Miktari: Bireysel miisterinin varlik miktar ile ilgili bilgileri
gostermektedir. Miisterinin varlik miktar1 kisminin icerisinde bulunan gruplarin

gosterimi asagidaki Sekil 10.5 ‘de gosterilmektedir.

Mo. | Label | Count | Weight |
1 1000-10000 143 143.0
2 10000-30000 79 79.0
3 30000-60000 45 46.0
4 60000-100000 86 86.0
5 100000-300000 79 79.0
6 300000-500000 57 57.0
7 500000+ 93 930

Sekil 10.5. Bireysel miisteri varlik miktarinin gruplandirilmig gosterimi

Miisterinin Eski Kredi Alma Durumu: Bireysel miisterinin eski zamana ait kredi
alip almamasi ile ilgili bilgileri gostermektedir. Miisterinin eski kredi alma kisminin

icerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 10.6. ‘da gosterilmektedir.

M. | Label | Count | Weight
1 aldi 73 3730
2 almadi 210 210.0

Sekil 10.6. Eski kredi alma durumu kategorik gésterimi

Miisterinin Eski Kredi Odeme Durumu: Bireysel miisterinin eski zamana ait kredi
almasi1 ve aldig1 krediyi 6deme durumu ile ilgili bilgileri gostermektedir. Miisterinin
eski kredi 6deme kisminin igerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 10.7.

‘de gosterilmektedir.

MNo. | Label | Count | Weight
1 duzenliOdedi 123 123.0
2 duzensizOdedi 187 187.0
3 odemedi 63 63.0
4 null 210 210.0

Sekil 10.7. Eski kredi 6deme durumu kategorik gosterimi

Miisterinin Son 5 Ayhk Kart Odeme Durumu: Bireysel miisterinin son 5 aya ait
kredi kart1 ddeme durumu ile ilgili bilgileri gostermektedir. Miisterinin son 5 aylik kart

o6deme kisminin igerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 9.8. ‘de

gosterilmektedir.
Mo. | Label | Count | Weight |
1 duzenliQdedi 318 318.0
2 duzensizOdedi 67 67.0
3 odemedi 198 198.0

Sekil 10.8. Son 5 aylik kart 6deme durumu kategorik gosterimi

Tezde sinif niteligi olarak bilinen risk gruplari adi altinda en riskli, orta riskli,

az riskli, 1yi, cok 1yi olmak iizere toplam 5 adet sinif bulunmaktadir. Belirtilen siniflara
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ait bireysel miisterinin egitim veri setinde bulunmakta olan verilerin kategorik ve

sayisal olarak gosterimi asagidaki Sekil 10.9. ‘da gosterilmektedir.

Ma. | Label | Count | Weight
1 enRiskli 51 51.0
2 oraRiskli 70 700
3 azRiskli 150 150.0
4 iy 152 152.0
5 coklyi 160 160.0

Sekil 10.9. Risk grubu degerleri

Bireysel miisteri i¢in siniflandirma isleminde kullanilan egitim veri setinin,

girdi nitelikleri ile birlikte verilerden birka¢ tanesi asagidaki Sekil 10.10. ‘da

gosterilmektedir.

girilenKrediMiktan  yas medeniHal  maas varlikMiktari  eskikKrediAlmaDurumu eskikrediOdemeDurumu son5aylikKartOdeme  riskGrubu
1000-10000 60-70  evli 1000-3000 10000-30000  aldi duzenliOdedi duzenliOdedi coklyi
10000-30000 46-59 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi iyi
10000-30000 46-59 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi iyi
10000-30000 24-45 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzensizOdedi iyi
30000-60000 24-45 bekar 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliodedi duzenliOdedi ortaRiskli
30000-60000 24-45 bekar 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliodedi duzenliOdedi ortaRiskli
30000-60000 18-23 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi ortaRiskli
30000-60000 60-70 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi ortaRiskli
30000-60000 46-59 evli 1000-3000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi ortaRiskli

Sekil 10.10. Bireysel miisteri egitim veri seti gosterimi

Bireysel miisteri i¢in olusturulan aga¢ modelinin sinanmasinda kullanilan test
veri setinin, girdi nitelikleri ile birlikte verilerden birkag tanesi asagidaki Sekil 10.11.

‘de gosterilmektedir.

girilenKrediMiktar  yas medeniHal maas varlikMiktari  eskikrediAlmaDurumu  eskikrediOdemeDurumu  sonSaylikKartOdeme  riskGrubu
1000-10000 24-45  ali 3000-6000 1000-10000 aldi duzenliOdedi duzenliOdedi coklyi
1000-10000 2445  evli 3000-6000 1000-10000 aldi duzenliOdedi odemedi coklyi
1000-10000 46-59  evli 3000-6000 1000-10000 aldi duzenliOdedi odemedi iyi
1000-10000 1823 ai 1000-3000 1000-10000 aldi duzensizOdedi duzenliOdedi iyi
1000-10000 24-45  eyli 20000-50000  1000-10000 aldi duzensizOdedi duzenliOdedi coklyi
1000-10000 24-45 el 6000-10000 60000-100000  aldi odemedi duzenliOdedi iyi
1000-10000 1823 adi 1000-3000 1000-10000 aldi odemedi odemedi azRiskli
1000-10000 46-59  evli 6000-10000 1000-10000 almadi null duzenliOdedi coklyi
1000-10000 18-23 evli 6000-10000 1000-10000 almadi null odemedi iyi

Sekil 10.11. Bireysel miisteri test veri seti gosterimi

Bireysel miisteri i¢in siniflandirma isleminde kullanilan risk gruplari; en riskli,
orta riskli, az riskli, iyl ve ¢ok 1yi olmak iizere bes adet sinif bulunmaktadir. Hangi
misterinin hangi siifa dahil olmasi gerektiginin belirlenmesi agamasinda bilir kisiye
(banka danigmanina) danisilmistir. Alinan bilgiler ve yardimlar dogrultusunda bireysel
miisteri de girdi olarak alinan niteliklere toplam1 100 olacak sekilde deger belirlenme

islemi yapilmistir. Bireysel miisteride, istenilen kredi miktar1 gz Oniine alinarak,
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miisterinin eski kredi almasi1 kosulu ve eski kredi almamasi kosulu olmak {izere iki

farkli deger tablosu olusturulmustur.

Bireysel miisteride eski zamanda kredi alma durumunda, istenilen kredi
miktarina gore, miisterinin yasi 5, medeni hali 5, miisterinin maas1 30, miisterinin
varlik miktart 30, eski zamanda kredi 6deme durumu 20, son 5 aya ait kart 6deme
durumu 10 olarak belirlenmistir ve bu girdi niteliklerin i¢erisinde bulunan 6zelliklere

gore de kendi igerisinde degerlendirme islemi yapilmastir.

Bireysel miisteride eski zamanli kredi almama durumunda, istenilen krediye
gbre miisterinin yast 5, medeni hali 5, miisterinin maasi 40, miisterinin varlik miktari
40, son 5 aya ait kart 6deme durumu 10 olarak belirlenmistir ve bu girdi niteliklerin
icerisinde bulunan Ozelliklere gore de kendi icerisinde degerlendirme islemi

yapilmistir.

Risk gruplarini temsil eden degerlerden bahsedilecek olunursa; en riskli 0-45,
orta riskli 46-54, az riskli 55-69, iyi 70-84, ¢ok iyi 85-100 araliklarini ifade etmektedir.
Bireysel miisteri i¢in hazirlanmig olan egitim veri setinde bulunan 583 adet miisteri
teker teker banka danismani yardimi ile belirlenmis olan degerler ve kurallar ile

hesaplanarak hangi miisterinin hangi risk grubuna ait oldugu belirlenmistir.

10.2. Kurumsal Miisteri Veri Seti Hazirlanmasi

Tez calismasinda, kurumsal miisteri i¢in hazirlanmig olan egitim veri setinde,
istenilen kredi miktari, kurumun veya firmanin yasi, aylik cirosu, kuruma veya firmaya
ait olan varlik miktari, eski zamanda kredi alip almama durumu, eski zamanda kredi
alind1 ise 6deme durumu, ¢ek defterinin var olup olmadigi durumu, ¢ek defteri durumu
var ise ¢ek defterinin 6deme durumu ve son bes aylik kuruma veya firmaya ait olan
kredi karti 6deme durumu olmak iizere toplam dokuz adet girdi nitelikleri

bulunmaktadir.

Asagida her bir girdi i¢in gruplar etiket (label) kolonunda, hangi gruplardan
veri seti i¢erisinde ne kadar oldugu say1 (count) kolonunda ve gruplarin boyutunun ne

kadar oldugu hakkinda bilgi agirlik (weight) kolonunda gosterilerek anlatilmaktadir.

Istenilen Kredi Miktari: Kurumsal miisterinin talep olarak basvurdugu kredi miktar:
olarak gosterilmektedir. Istenilen kredi miktar1 icerisinde bulunan gruplarin gosterimi

asagidaki Sekil 10.12. ‘de gosterilmektedir.
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Mo. | Label | Count | Weight

1 1000-50000 60 60.0
2 50000-100000 43 43.0
3 100000-300000 110 110.0
4 300000-500000 66 66.0
5 500000-1000000 86 86.0
6 1000000+ 74 74.0

Sekil 10.12. istenilen kredi miktarmin gruplandirilmis gosterimi

Miisterinin Yas1: Kurumsal miisterinin yas1 ile ilgili bilgiyi gostermektedir.

Miisterinin yas1 igerisinde bulunan gruplarin gosterimi asagidaki Sekil 10.13. ‘de

gosterilmektedir.
MNo. | Label | Count | Weight
1 0-2 95 95.0
2 26 126 126.0
3 610 76 T6.0
4 10+ 142 142.0

Sekil 10.13. Kurumsal misteri yas gruplarinin gésterimi

Miisterinin Aylhk Cirosu: Kurumsal miisterinin aylik cirosu ile ilgili bilgileri
gostermektedir. Miisterinin aylik cirosu bdoliimiiniin icerisinde bulunan gruplarin

gosterimi asagidaki Sekil 10.14. ‘de gosterilmektedir.

Mo. | Label | Count | Weight
1 10000-50000 85 85.0
2 50000-100000 168 168.0
3 100000-300000 59 59.0
4 300000-500000 36 36.0
5 500000-1000000 63 63.0
6 1000000+ 28 28.0

Sekil 10.14. Kurumsal miisteri aylik cirolarinin gruplandirilmis gosterimi

Miisterinin Varhk Miktari: Kurumsal miisteriye ait olan varlik miktar ile ilgili
bilgileri gostermektedir. Miisterinin varlik miktar1 kisminin igerisinde bulunan

gruplarin gosterimi agsagidaki Sekil 10.15. ‘de gosterilmektedir.

Ma. | Label | Count | Weight
1 10000-50000 114 114.0
2 50000-100000 62 62.0
3 100000-300000 32 320
4 300000-500000 61 61.0
5 500000-1000000 a7 87.0
6 1000000+ 83 83.0

Sekil 10.15. Kurumsal miisteri varlik miktarinin gruplandirilmis gosterimi

Miisterinin Eski Kredi Alma Durumu: Kurumsal miisterinin eski zamana ait kredi
alip almamast ile ilgili bilgileri gdstermektedir. Miisterinin eski kredi alma kisminin

icerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 9.16. ‘da gosterilmektedir.
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Mo. | Label | Count | Weight

1 aldi 288 288.0
2 almadi 151 151.0

Sekil 10.16. Eski kredi alma durumu kategorik gosterimi

Miisterinin Eski Kredi Odeme Durumu: Kurumsal miisterinin eski zamana ait kredi
almasi ve aldig1 krediyi 6deme durumu ile ilgili bilgileri gdstermektedir. Miisterinin
eski kredi 6deme kisminin icerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil

10.17. “‘de gosterilmektedir.

Ma. | Label | Count | Weight
1 duzenliOdedi 135 135.0
2 duzensizOdedi 80 80.0
3 odemedi 73 73.0
4 null 151 151.0

Sekil 10.17. Eski kredi 6deme durumu kategorik gosterimi

Miisterinin Cek Defteri Durumu: Kurumsal miisterinin ¢ek defterinin var olup
olmadig ile ilgili bilgileri géstermektedir. Miisterinin ¢ek defteri kisminin igerisinde

bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 10.18. ‘de gosterilmektedir.

Mo. | Label | Count | Weight
1 var 278 278.0
2 yok 161 161.0

Sekil 10.18. Cek defteri durumu kategorik gosterimi

Miisterinin Cek Defteri Odeme Durumu: Kurumsal miisterinin cek defteri
durumunun var olmast ve ¢ek defterinin 6deme durumu ile ilgili bilgileri
gostermektedir. Miisterinin ¢ek defteri 6deme kisminin igerisinde bulunan Kategorik

gosterimi asagidaki Sekil 10.19. ‘da gosterilmektedir.

No. | Label | Count | Weight |
1 azRisk 122 122.0
2 ortaRisk 75 75.0
3 yuksekRisk 82 82.0
4 null 160 160.0

Sekil 10.19. Cek defteri 6deme durumu kategorik gosterimi

Miisterinin Son 5 Ayhk Kart Odeme Durumu: Kurumsal miisterinin son 5 aya ait
kredi kart1 6deme durumu ile ilgili bilgileri géstermektedir. Miisterinin son 5 aylik kart

O6deme kisminin igerisinde bulunan kategorik gosterimi asagidaki Sekil 10.20 ‘de

gosterilmektedir.
Mo. | Label | Count | Weight |
1 duzenliOdedi 220 2200
2 duzensizOdedi 50 50.0
3 odemedi 169 169.0

Sekil 10.20. Son 5 aylik kart 6deme durumu kategorik gosterimi
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Yapilan tez ¢alismasinda, risk gruplari ad1 altinda en riskli, orta riskli, az riskli,
iyi, ¢ok iyi olmak tizere toplam bes adet sinif bulunmaktadir. Kurumsal miisterilere ait
egitim veri setinde bulunmakta olan verilerde kategorik sinif degerleri oranlarinin ve

sayisal dagilim1 asagidaki Sekil 10.21. ‘de gosterilmektedir.

Ma. | Label | Count | Weight
1 enRiskli 52 520
2 ortaRiskli 48 480
3 azRiskli 93 93.0
4 iy 124 124.0
5 cokhi 122 122.0

Sekil 10.21. Risk grubu degerleri

Kurumsal miisteri i¢in smiflandirma isleminde kullanilan egitim veri setinin,

girdi nitelikleri ile birlikte verilerden birkac tanesi asagidaki Sekil 10.22. ‘de

gosterilmektedir.

girilenkrediMiktan  yas maas varlikMiktari eskikrediAlmaDurumu eskikrediOdemeDurumu  cekDefteriDurumu cekDefteriOdemeDurumu sonSaylikkartOdeme  riskGrubu
1000-50000 10+ 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi var yuksekRisk odemedi iyi
1000-50000 10+ 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi yok null duzenliOdedi coklyi
1000-50000 10+ 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi yok null duzensizOdedi iyi
1000-50000 26 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi var yuksekRisk odemedi iyi
1000-50000 26 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi yok null duzenliOdedi coklyi
1000-50000 26 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi yok null duzensizOdedi iyi
1000-50000 02 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi var ortaRisk duzenliOdedi coklyi
1000-50000 02 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi var yuksekRisk odemedi iyi
1000-50000 02 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi yok null duzenliOdedi coklyi

Sekil 10.22. Kurumsal misteri egitim veri seti gosterimi

Kurumsal miisteri i¢in olusturulan aga¢ modelinin sinanmasinda kullanilan test
veri setinin, girdi nitelikleri ile birlikte verilerden birkag tanesi asagidaki Sekil 10.23.

‘de gosterilmektedir.

girilenkrediMiktari yas aylikCiro varlikMiktari eskikrediAlmaDurumu~ eskikrediOdemeDurumu  cekDefteriDurumu  cekOdemeDurumu son3AylikKartOdeme  riskGrubu
|IDDD-SDDDD 10+ 10000-30000 10000-30000 aldi duzenliodedi var yuksekRisk odemedi iyi
1000-30000 10+ 10000-30000 10000-30000 aldi duzenliOdedi yok null duzenliOdedi caklyi
100000-300000 10+ 10000-50000 1000050000 aldi duzenliodedi var aiisk odemedi ortaRiskli
100000-300000 26 10000-30000 10000-30000 aldi duzenliOdedi var arRisk duzenliOdedi arRiskli
50000-100000 02 10000-50000 10000-50000 aldi duzenliOdedi var aiRisk duzenliodedi iyi
1000000+ 10+ 10000-50000 50000-100000 aldi duzenliOdedi var aiisk duzenliOdedi enRiskli
500000-1000000 10 50000-100000  50000-100000 aldi duzenliOdedi var yuksekRisk duzenliodedi ortaiskli
100000-300000 02 50000-100000  300000-500000  aldi duzenliodedi var aiisk duzensiz0dedi iyi
100000-300000 26 50000-100000  300000-300000  aldi duzenliOdedi var ortaRisk duzenliodedi coklyi

Sekil 10.23. Kurumsal miisteri test veri seti gosterimi

Kurumsal miisteri i¢in siniflandirma isleminde kullanilan risk gruplari; en
riskli, orta riskli, az riskli, iyi ve ¢ok iyi olmak iizere bes adet sinif bulunmaktadir.
Hangi miisterinin hangi sinifa dahil olmas1 gerektiginin belirlenmesinde bilir kisiye

(banka danismanina) danigilmistir. Alinan bilgiler ve yardimlar dogrultusunda
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kurumsal miisteri de girdi olarak alinan niteliklere toplam1 100 olacak sekilde deger

belirlenme islemi yapilmistir.

Kurumsal miisteride, istenilen kredi miktar1 goz 6niine alinarak miisterinin eski
zamanda kredi almasi1 ve ¢ek defterinin olmasi kosulu, eski kredi almasi ve ¢ek
defterinin olmamasi1 kosulu, eski kredi almamasi ve ¢ek defterinin olmasi kosulu, eski

kredi almamas1 ve ¢ek defterinin olmamasi kosullarina gore olusturulmustur.

Kurumsal miisteride eski zamanda kredi alma ve ¢ek defteri olmasi
durumunda, istenilen krediye gére kurumun yas1 5, aylik cirosu 27.5, varlik miktar
27.5, eski zamanda kredi 6deme durumu 20, ¢ek 6deme durumu 10 ve son 5 aya ait
kart 6deme durumu 10 olarak belirlenmistir ve bu girdi niteliklerin i¢erisinde bulunan

ozelliklere gore de kendi icerisinde degerlendirme islemi yapilmastir.

Kurumsal miisteride eski zamanda kredi alma ve c¢ek defteri olmamasi
durumunda, istenilen krediye gore kurumun yasi 5, aylik cirosu 32.5, varlik miktari
32.5, eski kredi 6deme durumu 20 ve son 5 aya ait kart 6deme durumu 10 olarak
belirlenmistir ve bu girdi niteliklerin icerisinde bulunan 6zelliklere gére de kendi

icerisinde degerlendirme islemi yapilmistir.

Kurumsal miisteride eski zamanda kredi almama ve ¢ek defteri olmasi
durumunda, istenilen krediye gére kurumun yas1 5, aylik cirosu 37.5, varlik miktar
37.5, ¢cek 6deme durumu 10 ve son 5 aya ait kart 6deme durumu 10 olarak
belirlenmigtir ve bu girdi niteliklerin icerisinde bulunan 6zelliklere gére de kendi

igerisinde degerlendirme islemi yapilmistir.

Kurumsal miisteride eski zamanda kredi almama ve c¢ek defteri olmasi
durumunda, istenilen krediye gore kurumun yas1 5, aylik cirosu 42.5, varlik miktari
42.5 ve son 5 aya ait kart ddeme durumu 10 olarak belirlenmistir ve bu girdi niteliklerin
igerisinde bulunan Ozelliklere gore de kendi igerisinde degerlendirme islemi

yapilmistir.

Risk gruplarini temsil eden degerlerden bahsedilecek olunursa; en riskli 0-45,
orta riskli 46-54, az riskli 55-69, iyi 70-84, ¢ok iyi 85-100 araliklarini ifade etmektedir.
Bireysel miisteri i¢in hazirlanmis olan egitim veri setinde bulunan 583 adet veri teker
teker banka danismani ile belirlenmis olan degerler ve kurallar ile hesaplanarak hangi

miisterinin hangi risk grubuna ait oldugu belirlenmistir.
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11. BULGULAR

Tez literatlir kisminin bulgular baslig1 ad1 altinda, hazirlanmis olan egitim veri
setlerinin  siniflandirilma isleminin  gergeklestirilmesi i¢in Weka programina
yiiklenmesi ve bu ortamda ¢alisan karar agaci algoritmalarindan olan C4.5 algoritmasi
kullanilmasi sonucu olusturulan agag modellerinin “if — then (eger - ise)” bigimindeki
kurallara doniistiriilmesi, bu kurallar ile ilgili bilgiler, olusan aga¢ modelinin
gosterimi ve olusan aga¢ modelinin dogruluk ve hata oranlari sonucundan

bahsedilmektedir.

Tez calismasinda, bireysel miisteri ve kurumsal miisteri i¢in iki farkli egitim
veri seti bulundugundan dolay1 iki farkli karar agact modeli bulunmaktadir. Bu
durumdan dolay tez literatiir kisminin bulgular boliimii bireysel miisteri igin kurallar

ve kurumsal miisteri i¢in kurallar olmak tizere iki model altinda incelenmektedir.

11.1. Bireysel Miisteri i¢in Bulgular

Tez calismasinda, bireysel miisteri i¢in hazirlanmis olan egitim veri setinin,
Weka programina yiikledikten sonra bu ortamda c¢alisan karar agacglari ile
siniflandirma algoritmalarindan olan C4.5 algoritmasi ile smiflandirma islemine
sokuldugunda olusan agacin modeline gore, 205 adet yaprak sayis1 bulunmakla birlikte
agacin boyutu ise 270 olarak tanimlanmistir. Olusan agacin modeline gore veri seti
icerisinde bulunan 587 adet verinin 560 tanesi dogru olarak siniflandirilmasi yapilarak
dogruluk orani %95,40 olarak belirlenmis ve olusan karar agact modeline gore, Weka

programi aracilig ile kurallar elde edilmistir.

Bireysel miisteri i¢in hazirlanmis olan veri seti Weka programina verildikten
sonra karar agaglari ile siniflandirma yontemlerinden C4.5 algoritmasi segilerek

olusan agacin modeli asagidaki Sekil 11.1. ‘de gosterilmektedir.
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Sekil 11.1. Bireysel miisteri aga¢ modelinin gosterimi
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Yukaridaki Sekil 11.1.’de gosterilmekte olan agac¢ yapisindan elde edilen
kurallarin tamami1 asagida bulunan, bireysel miisteri icin Weka programi aracilig ile
olusturulmus olan aga¢ modelinde, kokte bulunan niteligine yani istenilen kredi
miktarina gore resimlere bollinerek gésterimi yapilmakta olup ayrica her bir gérselinde

altinda gorsel ile alakali kurallardan birkag tanesinden bahsedilmektedir.

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore,
istenilen kredi miktar1 1000-10000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak

gosterimi asagidaki Sekil 11.2. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = 1000-10000

eskiFKrediCdemeDurum = duzenlildedi

| S5AylikKarcOdems duzenlitOdedi: cokIyi (2.0/s1.0)
ShyvlikKartOdems duzensizdedi: cokIyi (0.0}
ShvlikKartOdems = odemsdi
| vas = 18-23: iwyi (0.0}

| vas 24-45: cokIyi (2.0)
| Yas = 46-5%: iyi (2.0}
| wvas = €0-T0: iyi (1.0}

|

|

|

|

|

|

eskiFKrediCdemeDurum = duzensiz=0Odedi

| varlikMiktari = 1000-10000

| | maas = 1l000-3000: 4iwi (10.0)
| | maas = 3000-6000: diwi (1.0)
| | maas S000-10000z iwi (0.0}
1 | maas 10000-20000: iyi (0.0}

| | maas = 20000-50000: cokIvi (2.0}

| | maas = 50000+: ivi (0.0)

| varlikMiktari = 10000-30000: cokIvyi (3.0)
| wvarlikMiktari = 30000-&0000: isi (3.0)

| varlikMiktari = ©0000-100000z diwi (0.0}

| varlikMiktari = 100000-300000: iwi (0.0}
| varlikMiktari = 300000-500000z iwi (0.0)

| wvarlikMiktari = S000004: isi (0.0}
eskiKreditdemeDurum = odemsdi

| SAvlikHartOdems duzenlifdediz iwi (2.0}

| S5AylikKarcOdems duzensizOdedi: azRiskli (2.0)
| ShyvlikKartOdems odemsdi: azRiskli (11.0)
eskiKredilOdemeDurum = null

| SAvlikHartOdems duzenlitdedi: cokIvi (17.0)

| S5AylikKarcOdems duzensizdedi: cokIyi (5.0)

| ShylikKartOdems = odemsdi

| | vas = 18-23: ivi (1.0)

|

|

|

vas = 24-45: cokIvyvi (4.0}
= 46-59: iyi (7.0s2.0)
g0-T0z iwi (4.0/1.0)

|
| vas
| vas

Sekil 11.2. Istenilen kredi miktar1 1000-10000 araligindaki kurallar

Yukaridaki Sekil 11.2. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =1000-10000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizenli Odedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme = Diizenli Odedi Ise Sonug = Cok

Iyi
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2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =1000-10000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizenli Odedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme = Odemedi ve Miisterinin Yag1 =
18-23 Ise Sonug = lyi

3. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =1000-10000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Odemedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme = Diizensiz Odedi Ise Sonug = Az Riskli

4. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =1000-10000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizensiz Odedi ve Miisterinin Varlik Miktar1 = 1000-10000 ve Miisterinin
Maas1 = 20000-50000 Ise Sonug¢ = Cok lyi

5. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =1000-10000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizensiz Odedi ve Miisterinin Varlik Miktar1 = 1000-10000 ve Miisterinin
Maas1 = 6000-10000 ise Sonug = lyi

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢c modeline gore,
istenilen kredi miktart 10000-30000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak

gosterimi asagidaki Sekil 11.3. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = 10000-30000

eskiEredifdemeDurum = duzenlilOdedi: ivyi (5.0)

eskiKrediOdemeDurum = duzensizldedi

| varlikMiktari = 1000-10000: azRiskli (4.0)
varlikMiktari = 10000-30000: iyi (1.0}
varlikMiktari = 30000-€0000: iyi (0.0)

|

|

| varlikMiktari &0000-100000: cokIvi (3.0/1.0)

| varlikMiktari 100000-300000: iyi (0.0)

| varlikMiktari = 300000-500000

| | ShylikKartOdems = duzenlifdedi: cokIyi (2.0)
| | SAvlikEartOdems = duzensizOdedi: ivi (4.0)

| | ShylikKartOdeme = odemedi: iwyi (1.0)

|

varlikMiktari = 5S00000+: iwyi (0.0}
eskiKrediOdemeDurum = cdemedi: crtaRiskli (5.0)
eskiKrediOdemeDurum = null

| varlikMiktari 1000-10000: iyi (0.0)
varlikMiktari L0000-30000: iyi (0.0}
varlikMiktari 30000-€0000: cokIvi (2.0}

| =
| =
| varlikMiktari = 60000-100000: iyi (0.0}
| varlikMiktari =
| =
| =

100000-300000: iyi (3.0}
varlikMiktari = 300000-500000: iyi (0.0}
varlikMiktari = S00000+: ivi (0.0}

Sekil 11.3. istenilen kredi miktar1 10000-30000 araligindaki kurallar

Yukaridaki Sekil 11.3. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =10000-30000 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizensiz Odedi ve Varlik Miktar1 = 300000-500000 ve Son 5 Aylk Kart
Odeme = Diizensiz Odedi Ise Risk Grubu = Iyi
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2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
1000-10000 ve Miisterinin Maast = 1000-3000 ve Eski Kredi Odeme Durumu
= Diizenli Odedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Odemedi Ise Risk
Grubu = En Riskli

3. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
1000-10000 ve Miisterinin Maas1 = 3000-6000 ve Eski Kredi Odeme Durumu
= Diizenli Odedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Diizenli Odedi Ise
Risk Grubu = Az Riskli

4. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar =
1000-10000 ve Miisterinin Maast = 3000-6000 ve Eski Kredi Odeme Durumu
= Diizenli Odedi ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Diizensiz Odedi Ise
Risk Grubu = Az Riskli

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore,
istenilen kredi miktar1 30000-60000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak
gosterimi asagidaki Sekil 11.4. ‘de bulunmaktadir.

maas = 10000-20000
| ShylikKartOdeme = duzenliOdedi: azRiskli (6.0,/1.0)
| SAylikKartOdemse = duzensizOdedi: ortaRiskli (1.0)
| SAylikHartOdemse = odemedi: ortaRiskli (3.0/1.0)
maas3 = 20000-50000: ortaRiskli ({0.0)
maas = 50000+: ortaRiskli (3.0)
arlikMiktari = 10000-30000
eskiKrediOdemsDuruma duzenlitdedi: ivi (14.0)
eskiKrediOdemeDuruma duzensizOdedi
| maas = 1000-3000: enRiskli (1.0)
maas = 3000-&6000
| SAylikKartOdeme = duzenlildedi: azRiskli (3.0)
ShylikFartOdemse = duzensizOdedi: ortaRiskli (0.0)
SA¥likKartOdeme = odemedi
| yas = 18-23: ocrtaRiskli (5.0)
| vas = 24-45
| | medeniHal = evli: azRiskli (3.0)
| | medeniHal = bkekar: cortaRiskli (3.0)
|
|

yas = 4€-59: ortaRiskli (0.0)

yas = €0-70: ortaRiskli (0.0)
€000-10000: azRiskli ({0.0)
10000-20000: azRiskli (3.0)
20000-50000: a=zRiskli (0.0)

maas = 50000+4+: azRiskli (0.0}
eskiKrediOdemeDurumu = cdemedi: enRiskli (1.0)
eskiKrediOdemeDuruma = nuall

| wvas = 18-23: a=Riskli (0.0}

| yas = 24-435

| | ShylikKHartOdeme =

| | ShylikKartOdems = duzensizOdedi: azRiskli (0.0)
| | ShylikKartOdeme = odemedi: azRiskli (4.0)

|

|

|

|

H
1
1
w

[ )

duzenliCdedi: iyi (4.0/1.0)

ya3s = 46-59: cortaRiskli (1.0)

vas = 60-70

| SAylikKartOdemse = duzenlildedi: azRiskli (2.0)

| ShylikKartOdemse = duzensizOdedi: ortaRiskli (0.0)
| | SAYlikKartOdems = odemedi: ortaRiskli (2.0)
varlikMiktari = 30000-60000: iwyi (5.0)
wvarlikMiktari = &€0000-100000

|
|
|
|
|
|
R
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

| maas = 1000-3000: cokIyi (0.0)
| maas = 3000-6000: cokIyi (11.0/52.0)
| maas = 6000-10000: cokIvwi (3.0)

| maas = 10000-20000: cokIyi (0.0)

| maas = 20000-50000: cokIyi (0.0)

| maas3 = 500004: iyi (3.0}

varlikMiktari = 100000-300000: cokIyi (15.0/1.0)

Sekil 11.4. istenilen kredi miktar: 30000-60000 araligindaki kurallar
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Yukaridaki Sekil 11.4. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
10000-30000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Miisterinin
Maas1 = 3000-6000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Odemedi ve
Miisterinin Yas1 = 18-23 Ise Risk Grubu = Orta Riskli

2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
10000-30000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Miisterinin
Maas1 = 3000-6000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Odemedi ve
Miisterinin Yas1 = 24-45 ve Medeni Hal = Evli ise Risk Grubu = Az Riskli

3. Eger Istenilen Kredi Miktar1 =30000-60000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
10000-30000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Miisterinin
Maas1 = 6000-10000 Ise Risk Grubu = Az Riskli

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore,
istenilen kredi miktar1 60000-100000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak
gosterimi asagidaki Sekil 11.5. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = &0000-100000

warlikMiktari = 1000-10000

| SAylikKartldems = duzenlilfdedi: ortaRiskli (3.0)
| SAylikKartOdems = duzensizOdedi: ortaRiskli (0.0)
| ShylikKartOdems = odemedi: enRiskli (2.0)
warlikMiktari = 10000-30000z: iwyi {5.0/1.0}
wvarlikMiktari = 30000-&0000

| eskiKrediOdemeDururm = duzenlitdedi: ivi (3.0)

| eskiKrediOdemsDuruam duzensi=0dedi: a=zRiskli ({2.0)
odemedi: azRiskli (3.0)

| eskiKrediOdemeDurum nall: azRiskli (0.0)
warlikMiktari = &0000-100000

| ShylikHartOdems = duzenlildedi: cokIyi (1.0}

| SAylikKartOdems duzensiz0dedi: iyi (3.0)

| ShylikKartOdems = odemsedi: azRiskli (3.0)
wvarlikMiktari = 100000-300000

duzenlitdedi: ivyi (2.0)

| eskiKredilOdemeDurumi

eskiKrediOdemeDurum =
eskiKrediOdemeDurum = duzensizOdedi

eskiHrediOdemsDuruam odemedi: cokIyi (0.0}
eskiKrediOdemeDuram nmall: cokIyi (5.0)

wvarlikMiktari = 300000-500000

|

|

| | medeniHal = ewli: cokIvi (6.0}

| | medeniHal = bekar

| | | maas = 1000-3000: iwi (0.0}

| | | maas = 3000-€000: ivi (€.0)

| | | maas = &000-10000: cokIyi (3.0)
| | | maas = 1l0000-20000: ivyi (0.0}
| | | maas = 20000-50000: iyi (0.0}
| | | maas = 50000+: iyi (0.0}

|

|

| maas = 1000-3000: ocrtaRiskli (2.0)
| maas = I000-€000: cokIyi (4.0)

| maas = @000-10000: cokIyi (0.0)

| maas = 10000-20000: cokIsyi (0.0)

| maas = 20000-50000: cokIyi (0.0)

| maas = 50000+: cokIyi (0.0)

warlikMiktari = S5000004: cokIwvi (0.0)

Sekil 11.5. istenilen kredi miktar1 60000-100000 araligindaki kurallar
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Yukaridaki Sekil 11.5. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 60000-100000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
100000-300000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Odemedi Ise Risk Grubu

Iyi
2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 60000-100000 ve Miisterinin Varlik Miktar1
100000-300000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = NULL Ise Risk Grubu =Cok

Iyi
3. Eger istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
1000-10000 Ise Risk Grubu = En Riskli

Weka programi aracilifi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢c modeline gore,
istenilen kredi miktar1 100000-300000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak
gosterimi asagidaki Sekil 11.6. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = 100000-300000
varlikMiktari = 1000-10000: enRiskli (2.0)
varlikMiktari = 10000-30000

| maas = 1000-3000: enRiskli (S.0)

| maas = 3000-6000: enRiskli (1.0)

| maas = €000-10000: enRiskli (0.0)

| maas = 10000-20000: a=zRiskli (7.0/1.0)

| maas = 20000-50000: enRiskli (0.0}

| maas = 50000+: enRiskli (0.0)
varlikMiktari = 30000-&0000

| medeniHal = evli: azRiskli (9.0)

| medeniHal = bekar

| | eskiKrediAlmaDurum
| | eskiKrediAlmaDurum

wvarlikMiktari = &€0000-100000
duzenlifdedi: a=zRiskli ({14.0)
duzensizOdedi

duzenlifdedi: ocrtaRiskli (0.0}

aldi: ocrtcaRiskli (4.0)
almadi: a=zRiskli (2.0)

| eskiKrediOdemeDuruma =
| eskiKrediOdemeDuruma =
| | ShylikKartOdems =
| | ShylikKartOdeme = duzensizOdedi: azRiskli (4.0/1.0)
| | SAylikKartOdems = odemedi: ocrtaRiskli (5.0)

|

|

eskiKrediOdemseDurum odemedi: enRiskli (2.0)

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| =
| eskiKrediOdemeDuruma = null: azRiskli (13.0)
| varlikMiktari = 100000-300000

| yas = 18-23: azRiskli (2.0)

| vas = 24-45
| | medeniHal
| | medeniHal
| vas = 46-59
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

evli: cokIyi (5.0)
bekar: iyi (3.0)

| maas = 1000-3000: iyi (0.0)

| maas = 3000-6000: iyi (4.0)

| maas = 6000-10000: iyi (0.0)
| maas = 10000-20000: iyi (0.0)
| maas = 20000-50000: iyi (0.0)
| maas = 50000+: azRiskli (2.0)

vas = €0-70: azRiskli ({3.0)
varlikMiktari = 300000-500000: cokIvi (3.0)
varlikMiktari = 500000+

ShyvlikKartOdems = duzenlildedi

| eskiKrediOdemsDurum duzenliCdedi: cokIyi (0.0)
| eskiKrediOdemeDurum duzensizldedi: cokIyi (5.0)
| eskiKrediOdemeDurum odemedi: iyi (4.0)

|
|
|
|
| | eskiKrediOdemeDurum = null: cokIvyi (5.0)
|
|

SEyvlikKartOdems = duzensizOdedi: cokIvyi (1.0)
ShylikKartOdems = odemedi: iyi (4.0/1.0)

Sekil 11.6. istenilen kredi miktar1 100000-300000 araligindaki kurallar
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Yukaridaki Sekil 11.6. ‘da sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) bigiminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Son 5
Aylik Kart Odeme Durumu = Diizensiz Odedi Ise Risk Grubu = Az Riskli

2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Son 5
Aylik Kart Odeme Durumu = Odemedi Ise Risk Grubu = Orta Riskli

3. Eger istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Eski Kredi Odeme Durumu = Odemedi ise Risk Grubu = En
Riskli

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore,
istenilen kredi miktar1 300000-500000 araliginda bulunan kurallarin sematik olarak
gosterimi asagidaki Sekil 11.7. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = 300000-500000
wvarlikMiktari = 1000-10000: azRiskli (0.0}
wvarlikMiktari = 10000-30000: a=zRiskli (0.0}
varlikMiktari = 30000-£0000
| SAylikEartOdemse = duzenliOdedi: azRiskli (S8.052.0)
| SAylikEartOdemse = duzensizlOdedi: azRiskli (0.0}

| S5aylikEKartOdems odemsedi: enRiskli (5.0/1.0)
varlikMiktari = €0000-100000
| maas = 1000-3000: azRiskli (0.0}

maas = 3000-6000: enRiskli (4.0)

maas = &000-10000: azRiskli (0.0}

maas = 10000-20000: a=zRiskli (7.0/1.0)
maas = 20000-50000: ivyi (4.0}

|

|

|

|

| maas = S0000+: a=zRiskli (0.0)
warlikMiktari = 100000-300000

| eskiKredifilmaDurumi = aldi: enRiskli (3.0/1.0)

| eskiKrediflmaDuruml = almadi: azRiskli (2.0}
varlikMiktari = 300000-500000

| eskiKredikhlmalDuruma aldi

| | SAylikEartOdems duzenlifdedi:z iyi (6.0}

| | ShylikKartOdems duzensizOdedi: a=zRiskli (3.0}

| | SAylikEartOdems odemsediz: iyi (0.0)

| eskiKrediAlmaDuruma almadi: cokIvi ({5.0)
wvarlikMiktari = 500000+

| eskiKrediOdemeDurum

|

|

|

|

|

duzenlildedi: cokIyi (4.0)

eskiKreditdemeDurum duzensizOdedi

| ShylikKartOdemse = duzenlildedi: cokIvyvi (2.0)
| SAylikHartOdems = duzensizldedi: iyi (1.0}

| ShylikHartOdeme = odemedi: iwyi (&.0,1.0)

eskiFrediOdemeDuruama odemediz iyi (0.0)

nall: iyi (0.0}

| eskiKrediOdemeDurum

irilenKrediMiktari = S00000+
wvarlikMiktari = 1000-10000: enRiskli (1.0}
wvarlikMiktari = 10000-30000: enRiskli (1.0)
wvarlikMiktari = 30000-80000: enRiskli (1.0)
wvarlikMiktari = 60000-100000: enRiskli (1.0}
wvarlikMiktari = 100000-300000: enRiskli (4.0)

wvarlikMiktcari = 300000-500000

| maas = 1000-3000: enRiskli (0.0}
3000-6000: enRiskli (0.0)
maas &000-10000

| maas

|

| | eskiFrediflmaDurumi = aldi: enRiskli (g§.0)
| =

|

|

| eskiFredilklmalDuruama almadi: azRiskli (4.0)
maas = 10000-20000: a=zRiskli (3.0/1.0)

|
1
|
1
|
1
|
1
|
1
|
1
|
1
|
1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
=
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1 =
| maas = 20000-50000: ocrtaRiskli (€.0/1.0)

Sekil 11.7. istenilen kredi miktar1 300000-500000 araligindaki kurallar
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Yukaridaki Sekil 11.7. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) bi¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Miisterinin Maast = 6000-10000 ise Risk Grubu = Orta
Riskli

2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Miisterinin Maas1 = 10000-20000 Ise Risk Grubu = Az Riskli

3. Eger istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
60000-100000 ve Miisterinin Maas1 = 20000-50000 Ise Risk Grubu = lyi

4. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Miisterinin Varlik Miktari =
300000-500000 ve Eski Kredi Alma Durumu = ald1 ve Son 5 Aylik Kart
Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ise Risk Grubu = Az Riskli

Weka programi araciligi ile bireysel miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore,
istenilen kredi miktar1 500000+ araliginda bulunan kurallarin sematik olarak gosterimi

asagidaki Sekil 11.8. ‘de bulunmaktadir.

girilenKrediMiktari = 500000+

varlikMikeari = 1000-10000: enRiakli (1.0)
varlikMiktari = 10000-30000: enRiskli (1.0)
varlikMiktari = 30000-60000: enRiskli (1.0)
varlikMiktari = 60000-100000: &nRiskli (1.0}
varlikMiktari = 100000=-300000: enRiskli (4.0)

|

|

|

|

|

| warlikMikeari = 300000-500000

| |  maas = LO00=-3000: enRiskli (0.0)

| | maas = 3000-6000: enRiskli (0.0)

| | maas = €000-10000

| | | eskiKrediAlmaDurumu = aldi: enRiskli (€.0)

| | | eskiKrediAlmaDurumy = almadi: aszRiaskli (4.0)
| | maas = 10000=-20000: azRiskli (3.0/1.0)

| | maas = 20000-50000: ortaRiskli (6.0/1.0)

| | maas = 50000+: iyl (4.0)

| varlikMiktari = S00000+

| | ShylikKartOdeme = duzenliOdedi: cokIyi (18.0/1.0)
| | SAylikKartOdeme = duzensizOdedi

| | | eskiKrediAlmaDurumu = aldi: iyi (3.0)

| | | eskiKrediAlmaDurumy = almadi: cokIyi (2.0)

| | SAylikKartOdeme = odemedi

| | medeniBal = evli: azRiskli (11.0/2.0)

| | medeniHal = bekar

| | maas = 1000-3000: enRiskli (0.0)

| | maas = 3000-€000: enRiskli (0.0)

| |
| |
| |
| |

|

|

| maas = €000=-10000: ortaRiskli (5.0)
| maas = 10000-20000: azRiskli (3.0)
| maas = 20000-50000: iyl (3.0)

| maas = 50000+: iyi (5.0)

Sekil 11.8. Istenilen kredi miktar1 500000+ araligindaki kurallar
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Yukaridaki Sekil 11.8. ‘de sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) bigiminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 500000+ ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
300000-500000 ve Miisterinin Maas1 = 6000-10000 ve Eski Kredi Alma
Durumu = Ald ise Risk Grubu = En Riskli

2. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 500000+ ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
300000-500000 ve Miisterinin Maas1 = 6000-10000 ve Eski Kredi Alma
Durumu = Almad ise Risk Grubu = Az Riskli

3. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 500000+ ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
300000-500000 ve Miisterinin Maas1 = 20000-50000 Ise Risk Grubu = Orta
Riskli

4. Eger Istenilen Kredi Miktar1 = 500000+ ve Miisterinin Varlik Miktar1 =
500000+ ve Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu = Diizenli Odedi Ise Risk Grubu
=Cok lyi

Yapimi tamamlanmis olan tez projesinde, hazirlanma agamasi tamamlanmis
olan bireysel miisteriye ait olan veri setinin Weka programina yiiklenmesi ile Weka
programi araciligi ile olusturulan ve Sekil 11.1. ‘de gdsterilen karar agact modeline
gore siniflandirma isleminin sonucunda ortaya ¢ikmakta olan dogruluk ve hata oranlari

asagidaki Sekil 11.9. ‘da gosterilmektedir.
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Nurber of Leaves @ 205

S5ize of the tree : 270

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.01 seconds

=== SUMmAry ===

Correctly Classified Instances 5el 95.4003 %
Kappa statistic 0.9403

Mean absolute error 0.0251

Root mean aquared error 0.1206

Relative absclute error 9.4352 %

Root relative squared error 30,7217 %

Total Number of Instances 587

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0.982 0.006 0.947 0.982 0.964 0.961 0.9599 0.591 enRiskli

0.957 0.004 0.5971 0.957 0.964 0.959 0.999 0.593 ortaRiskli

0.960 0.021 0.5941 0.980 0.950 0.933 0.996 0.986 azRiskli

0.908 0.016 0.952 0.908 0.929 0.906 0.992 0.5973 iyi

0.981 0.014 0.963 0.981 0.972 0.962 0.993 0.5993 cokIyi
Weighted Awvg. 0.954 0.014 0.5954 0.954 0.954 0.940 0.9%9¢ 0.5987

=== Confusion Matrix =—=

a b c d e <-- classified as
5 1 0 0 01 a = enRiskli

2 67T 1 0 01 b= ortaRiskli
0 0144 & 2| c = azRiskli

1 1 38138 4| d=1iyi

0 0 0 3157 | e = coklyi

Sekil 11.9. Bireysel miisteri hata oranlarinin gosterimi

Yukaridaki Sekil 11.9. ‘da Weka yazilimi araciligy ile bireysel miisteri i¢in
olusan agacin modeli sonucunda ortaya c¢ikan hata oranlarmin gosterimi
bulunmaktadir. Burada karmagsiklik matrisi (confusion matrix) basligr altinda
gosterilen tablo yorumlanacak olunursa; a, en riski, b, orta riski, c, az riski, d, iyiyi, e,
cok 1yiyi ifade etmektedir. En risklide 55 adet miisteri, orta risklide 70 adet miisteri,
az risklide 150 adet miisteri, iyide 150 adet miisteri, ¢cok iyide 160 adet miisteri
bulunmaktadir. Sekil 11.9. ‘da karmasiklik matrisi lizerindeki diagonal ¢izgi dogru
siniflandirma ifade etmektedir. Diagonal c¢izginin disinda kalanlar ise yanlis

siniflandirmay1 ifade etmektedir.

Elde edilen risk degerlerine gore tez ¢alismasinda yapilacak olan islemler

asagidaki Sekil 11.10. ‘da gosterilmektedir.

76



SINIF DEGERIi ACIKLAMA
EN RISKLI Kredi alma kogullarini saglamamaktadir.
ORTA RISKLI Kefil ve ipotek gostererek kredi alabilir.
AZ RISKLI Ipotek géstererek kredi alabilir.
Iyl Kefil gistererek kredi alabilir.
COK Iyl Kosulsuz, sartsiz kredi alabilir.

Sekil 11.10. Bireysel miisteri risk degerlerine gore yapilacak islemler

11.2. Kurumsal Miisteri icin Bulgular

Tez calismasinda, kurumsal miisteri i¢in hazirlanmis olan egitim veri setinin
Weka programina yiikledikten sonra karar agaci ile siniflandirma algoritmalarindan
olan C4.5 algoritmasi ile siniflandirma islemine sokuldugunda olusan aga¢ modeline
gore, 181 adet yaprak sayist bulunmakla birlikte agacin boyutu ise 232 olarak
tanimlanmistir. Olusan aga¢ modeline gore veri seti igerisinde bulunan 443 adet
verinin 436 tanesi dogru olarak siniflandirilmasi yapilarak dogruluk orani %98,42

olarak belirlenmis ve olusan karar agact modeline gore kurallar elde edilmistir.

Kurumsal miisteri i¢in hazirlanmis olan veri seti, Weka programina verildikten
sonra karar agaglart ile smiflandirma yontemlerinden C4.5 algoritmasi segilerek

olusan karar agacinin modeli asagidaki Sekil 11.11. ‘de gosterilmektedir.
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Yukaridaki Sekil 11.11.’de gosterilmekte olan agag¢ yapisindan elde edilen
kurallarin tamami asagida bulunan, kurumsal miisteri i¢in Weka programi araciligi ile
olusturulmus olan aga¢ modelinde kokte bulunan niteligine yani eski kredi 6deme
durumuna gore resimlere boliinerek gosterimi yapilmakta olup ayrica her bir

gorselinde altinda gorsel ile alakali kurallardan birkag tanesinden bahsedilmektedir.

Weka programi araciligi ile kurumsal miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore
eski kredi 6deme durumu, diizenli 6dedi kategorisinde bulunan kurallarin sematik

olarak gosterimi asagidaki Sekil 11.12. ‘de bulunmaktadir.

eskikrediCdemeDurumi = duzenlildedi
varlikMiktari = 10000-50000
girilenKrediMiktari = 1000-50000
| ShylikKartOdeme = duzenlildedi: cokIyi (7.0)
ShylikKartOdeme = duzensizOdedi: iyi (3.0)
ShylikKartOdeme = odemedi
aylikCiro = 10000-50000: iyi (3.0)

50000-100000:
100000-300000:
300000-500000:
500000-1000000: cokIyi (1.0}
10000004: cokIyi (1.0}
50000-100000

aylikCiro

|

| azRiskli {&6.0/1.0)
| aylikCiro

|

|

|

|

|

|

| cokIyi (1.0}
| aylikCiro cokIvi (1.0}
| aylikCiro

| | aylikCiro =
girilenKrediMiktari =

|

|

|

|

|

|

aylikCiro = 10000-50000: iyi (.0}
aylikCiroc = 50000-100000: azRiskli {3.0/1.0)
aylikCiro = 100000-300000: iyi (0.0}
aylikCiroc = 300000-500000: iyi (0.0)
aylikCiro = 500000-1000000: iyi (0.0}
aylikCiro = 1000000+: iyi (0.0)

girilenKrediMiktari = 100000-300000

| SAylikKartOdemse = duzenlifdedi: azRiskli (11.0)
| ShylikKartOdeme = duzensizOdedi: azRiskli (0.0)
| ShylikKartOdeme = odemedi: ortaRiskli (3.0/1.0)

girilenKrediMiktari 300000-500000¢:
girilenKrediMiktari 500000-1000000:
girilenKrediMiktari = 1000000+4:
50000-100000
10000-50000:
50000-100000
| girilenKrediMiktari =
girilenKrediMiktari =
girilenKrediMiktari =

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| azRiskli (1.0}
| azRiskli (0.0)
| azRiskli (0.0}
varlikMiktari =
aylikCiro = enRiskli (3.0)
aylikCiro =

1000-50000: ocrtaRiskli (0.0)
50000-100000: ortaRiskli (0.0)

100000-300000

girilenKrediMiktari = 300000-500000:
girilenKrediMiktari =

girilenKrediMiktari =
aylikCiro
aylikCiro

ortaRiskli (0.0)
500000-1000000: ocrtaRiskli (4.0)
1000000+4: cortaRiskli (0.0)
ortaRiskli (0.0)

ortaRiskli (0.0)

|

|

| | yas = 0-2: azRiskli (0.0)

| | yas = 2-6

| | | cekOdemeDrumu = azRisk: azRiskli (4.0)

| | | cekOdemeDrumu = ortaRisk: azRiskli (2.0)
| | | cekOdemeDrumu = yuksekRisk: ortaRiskli (2.0)
| | | cekOdemeDrumu = null: azRiskli (0.0}

| | yas = 6-10: azRiskli (0.0)

| | yas = 10+: iyi (2.0)

|

|

|

100000-300000=

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 300000-500000:

Sekil 11.12. Eski kredi 6deme durumu diizenli olan kurallar

Weka programi araciligi ile kurumsal miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore
eski kredi 6deme durumu, diizenli 6dedi kategorisinde bulunan kurallarin devaminin

sematik gdsterimi ise, asagidaki Sekil 11.13. ‘de gosterilmektedir.

79



| aylikCiro = 500000-1000000: ortaRiskli (0.0}
| aylikCirc = 1000000+: iyi (3.0)
wvarlikMiktari = 100000-300000: ivyi (5.0)
wvarlikMiktari = 300000-500000
girilenKrediMiktari = 1000-50000: azRiskli (0.0)

0-2:

2-86:

| yas

I yas

| Yas

= 10+:

I
I
I
I
I
I
I |
I
I
I
I
I
| | yas
I

girilenFrediMiktari
girilenKrediMiktari

| yas = 0-2:
| yas = 2-g:
| yas = 6-10:

yas = 10+

girilenKrediMiktari = 300000-500000:
girilenKrediMiktari

6-10:

girilenErediMiktari

50000-100000:
100000-300000
.0}
(4.0)

azRiskli (0.0}

iyi (2
cokIyi
cokIyi (0.0)

cokIyi (0.0)

cokIyvi (3.0)
= S00000-1000000

azRiskli (3.0}

azRiskli (4.0}

azRiskli (1.0}

iyi (&.0)

= 1000000+: enRiskli (1.0}

| cekldemeDruma azRisk: cokIvi (€.0)
crtaRisk: iyi (4.0)
yuksekRisk: iyi (5.0}

ivi (0.0)

| cekldemeDrum
| cekldemeDruma

null:
1000000+
SAylikKartOdeme

| cekidemeDrum
wvarlikMiktari

duzenlifdedi
cekldemeDrumi = azBisk: cokIyi (9.0)
cekldemeDrumu = ortaRisk
10000-50000:
50000-100000¢:
100000-300000:
300000-500000:
500000-1000000:
10000004: iyi (0.0)
yuksekRisk: iyi (3.0}
iyi (2.0)

iyi (3.0)
iyi {3.0)

aylikCiro
aylikCiro =
aylikCirc
aylikCire =
aylikCiro
ay¥likCiro =
cekldemsDruma

I iyi (0.0)

| iyi (0.0)

| iyi (3.0)

I iyi (0.0)

I cokIyi (3.0)
|

null:
duzensizCdedi:

cekidemsDruma
SAylikKarcOdems
SAylikKartOdems

|
|
|
|
I
|
|
|
|
I
|
|
|
|
I
|
|
|
| varlikMiktari = 500000-1000000
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

odemedi:

Sekil 11.13. Eski kredi 6deme durumu diizenli olan kurallarin devami

Yukaridaki Sekil 11.12. ve Sekil 11.13. ‘de sematik olarak gdosterimi
yapilmakta olan kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) bigiminde gosterimi

asagida bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Diizenli Odedi ve Varlik Miktar1 = 10000-
50000 ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme
Durumu = Diizenli Odedi ise Risk Grubu = Cok Iyi

2. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Diizenli Odedi ve Varlik Miktar1 = 10000-
50000 ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme
Durumu = Diizensiz Odedi ise Risk Grubu = Iyi

3. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Diizenli Odedi ve Varlik Miktar1 = 10000-

50000 ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme
Durumu = Odemedi ve Aylik Ciro = 50000-100000 ise Risk Grubu =Az Riskli
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Weka programi araciligi ile kurumsal miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore
eski kredi 6deme durumu, diizensiz 6dedi kategorisinde bulunan kurallarin sematik
olarak gosterimi asagidaki Sekil 11.14. ‘de bulunmaktadir.

e3kiKrediOdemeDurumu = duzensizOdedi
varlikMiktari = 10000-50000
| girilenKrediMiketari = 1000-50000: iyi (2.0)
| girilenKrediMiktari = 50000-100000: iyi (0.0}
| girilenKrediMiktari = 100000-300000: enRiskli (4.0}
| girilenKrediMiktari = 300000-500000: iyi (0.0}
| girilenKrediMiktari = 500000-1000000: iyi (0.0}
| girilenKrediMiktari = 1000000+: iyi (0.0)
varlikMiktari = 50000-100000
| girilenKrediMikeari = 1000-50000: ortaRiskli (0.0}
| girilenKrediMiktari = 50000-100000: ortaRiskli ({0.0)
| girilenKrediMiktari = 100000-300000
| | yas = 0-2: ortaRiskli (0.0}
| | yas = 2-6: ortaRiskli (g€.0)
| | yas = 6-10: ortaRiskli (0.0)
| | yas = 10+: azRiskli (4.0}
| girilenKrediMiktari = 300000-500000: ortaRiskli (0.0)
| girilenKrediMiktari = 500000-1000000: enRiskli (3.0)
| girilenKrediMiktari = 1000000+: ortaRiskli (0.0)
varlikMiktari = 100000-300000: enRiskli {2.0)
varlikMiktari = 300000-500000
| girilenKrediMiktari = 1000-50000: azRiskli (0.0)
| girilenKrediMiktari = 50000-100000: iyi (3.0}
| girilenKrediMiktari = 100000-300000: iyi (1.0}
| girilenKrediMiktari = 300000-500000: azRiskli (0.0}
| girilenKrediMiktari = 500000-1000000
| | cekOdemeDrumu = azRisk: azRiskli (4.0)
| | cekldemeDrum = cortaRisk: enRiskli (2.0}
| | cekldemeDrumu = yuksskRisk: ortaRiskli (1.0)
| | cekOdemeDrum = null: azRiskli (0.0}
| girilenKrediMiktari = 1000000+: azRiskli ({0.0)
varlikMiktari = 500000-1000000
girilenKrediMiktari = 1000-50000: iyl (0.0}
girilenKrediMiktari = 50000-100000: iyi (0.0}
girilenKrediMiktari = 100000-300000: iyi {2.0)
girilenKrediMiktari = 300000-500000
| ShylikKartOdems = duzenlilOdedi: iyi (2.0)
SAylikHartOdems = duzensizOdedi
| cekOdemeDruma = azRisk: iyi (0.0}

| cekldemeDruma = yuksekRisk: azRiskli (2.0)

| cekOdemeDrumrm = null: iyi (0.0}

SAylikKartOdems = odemedi: azRiskli (4.0)
girilenKrediMiktari = 500000-1000000: iyi (5.0}
girilenKrediMiktari = 1000000+: iyi (0.0}

I JELE Y ER B L L L L L LT

|
|
| | cekldemeDrumm = ortaRisk: iyi (3.0)
|
|
|

Sekil 11.14. Eski kredi 6deme durumu diizensiz olan kurallar

Yukaridaki Sekil 11.14. ‘de sematik olarak goOsterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Eski Kredi Alma Durumu = ald1 ve Eski Kredi Odeme Durumu =
Diizensiz Odedi ve Varlik Miktar1 = 50000-100000 ve Istenilen Kredi Miktar1
=500000-1000000 ise Risk Grubu = En Riskli
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2. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Diizensiz Odedi ve Varlik Miktar1 = 50000-
100000 ve istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Kurumun yag1 = 0-2

ise Risk Grubu = Orta Riskli
Eger Eski Kredi Odeme Durumu

Diizensiz Odedi ve Varlik Miktari

300000-500000 ve Istenilen Kredi Miktar1 = 500000-1000000 ve Cek Odeme
Durumu = Az Risk ise Risk Grubu = Az Riskli

Weka programi araciligi ile kurumsal miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore

eski kredi 6deme durumu, 6demedi kategorisinde bulunan kurallarin sematik olarak

gosterimi asagidaki Sekil 11.15. ‘de bulunmaktadir.

e3kiKreditdems Durum
varlikMiktari
girilenKrediMiktari
0-2:
2-6:
g-10:
| vas = 10+:
girilenKrediMiktari

|

| | yas =
|

|

|

|

| | ShylikKartOdeme
|

|

|

|

|

|

| vas =
| vas =

| SAylikKartOdems
| SAylikKartOdems
girilenKrediMiktari
girilenKrediMiktari
girilenKrediMiktari
girilenKrediMiktari
varlikMiktari =
varlikMiktari =
| SAylikKartOdems =
| ShylikKartOdeme =
| ShylikKartOdems =

aylikCirc =

aylikCiroc =

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |

| |

| | aylikCiro =
| |

| |

|

|

|

|

|

|

50000-100000:
100000-300000
duzenlildedi:
duzensizOdedi:
odemedisz
varlikMiktari = 300000-500000

50000-100000:

100000-300000:
300000-500000:
500000-1000000:
1000000+

= odemedi
= 10000-50000

= 1000-50000

ortaRiskli (3.0)

azRiskli (1.0)
azRiskli (0.0)

azRiskli (3.0)

= 50000-100000
= duzenliQdedi: ortaRiskli ({(g.0)
enRiskli (2.0)

= odemedi: enRiskli (6.0/1.0)

= 100000-300000: enRiskli {3.0)
= 300000-500000: enRiskli {0.0)
= 500000-1000000: enRiskli (0.0}
= 1000000+: enRiskli (0.0}
ortaRiskli (4.0}

= duzensizldedi:

azRiskli (2.0)
enRiskli (0.0)
enRiskli (5.0)

crtaBRiskli (3.0}
ortaRiskli (2.0}
ortaRiskli (1.0}
azRiskli (4.0}
azRiskli (3.0)

| cekOdemeDrumi = azRisk: cortaRiskli (4.0/1.0)
cekfdemsDruma = ortaRisk: enRiskli (0.0)

| cekldemeDrum = yuksekRisk: enRiskli (3.0)

| cekOdemeDrumi = null: enRiskli (0.0}

varlikMiktari = 500000-1000000

| SAylikEartOdems = duzenliCdedi

| | cekldemeDruru = azRisk: iyi (2.0)

| | cekldemeDruru = ortaRisk: iyi (0.0}

| | cekOdemeDrur = yuksekRisk: azRiskli (2.0)

| | cekfdemeDruru = null: iyi (1.0}

| ShylikKartOdems = duzensizldedi: azRiskli (2.0}

| SAylikKartOdems = odemedi

| aylikCiro = 10000-50000: azRiskli (0.0)

|

|

|

|

|

ortaRiskli (2.0/1.0)

aylikCiro =
| aylikCiro =
varlikMiktari = 1000000+
| yas = 0-2: ortaRiskli (1.0)
| yas = 2-4:
| vas = 6-10: azRiskli (4.0}
| vas = 10+: iyi (4.0/1.0)

Sekil 11.15. Eski kredi 6deme durumu 6demedi olan kurallar

Yukaridaki Sekil 11.15. ‘de sematik olarak gdsterimi yapilmakta olan

kurallardan bazilarinin eger — ise (if

bulunmaktadir. Bu kurallar;
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1. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Odemedi ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Kurumun Yas1 = 0-2 ise Risk
Grubu = Orta Riskli

2. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Odemedi ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Kurumun Yasi = 2-6 ise Risk
Grubu = Az Riskli

3. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = Odemedi ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 50000-100000 ve son 5 Aylik Kart Odeme
Durumu = Diizensiz Odedi ise Risk Grubu = En Riskli

Weka programi araciligi ile kurumsal miisteri i¢in olusan aga¢ modeline gore
eski kredi 6deme durumu, null burada null durumundan kasit miisterinin hi¢ kredi
almadig1 durumundaki eski kredi 6deme durumunu ifade etmektedir. Bu kategoride

bulunan kurallarin sematik olarak gosterimi asagidaki Sekil 11.16. ‘da bulunmaktadir.
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eskiKredi0demeDurum = muall
varlikMiktari =

girilenKrediMiktari

girilenKrediMiktari
girilenKrediMiktari
| ShylikKEartOdeme
| ShylikKartOdems
| SAylikEartOdems
girilenKrediMiktari

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| girilenKrediMiktari
| girilenKrediMiktari
varlikMiktari
girilenKrediMiktari

| cekDefteriDurum
| cekDefteriDurum

| cekDefterilurum
cekDefterilDurum
| ShylikKartOdems =
| ShylikKartOdeme =
| SAylikEartOdems =

| cekDefterifurum = var:
| cekDefterifurum = yok:

10000-50000

= 1000-50000

iyi (3.0}

cokIyi (11.0)

cokIvi (0.0)

= Var:
= yok:
= 50000-100000:
= 100000-300000
= duzenlifdedi: a=zRiskli (4.0)
= duzensizldedi: enRiskli (3.0}
= gdemedi: enRiskli (3.0)

= 300000-500000

= var: azRiskli (2.0}

= yok

duzenlildedi: ortaRiskli (3.0}
duzensizOdedi: enRiskli (2.0}
odemedi: enRiskli (2.0}

= 500000-1000000: cokIyi (0.0)

= 1000000+: cokIyi (0.0)

= 50000-100000

= 1000-50000
iyi (4.0)
cokIvi (7.0)

|
|
|
| girilenKrediMiktari = 50000-100000: iyi (0.0)
| girilenKrediMiktari = 100000-300000
| | yas = 0-2: azRiskli (2.0)
| | vas = 2-6: azRiskli (1.0}
| | yas = §-10: azRiskli (1.0)
| | vas = 1l0+: iyi (5.0}
| girilenKrediMiktari = 300000-500000: enRiskli (2.0)
| girilenKrediMiktari = 500000-1000000: enRiskli (3.0)
| girilenKrediMiktari = 10000004: iyi (0.0}
varlikMiktari = 100000-300000
girilenKrediMiktari = 1000-50000: enRiskli ({0.0)

|

| girilenErediMiktari = 50000-100000: cokIyi (3.0)

| girilenKrediMiktari = 100000-300000: iyi (4.0)

| girilenKrediMiktari = 300000-500000: azRiskli (2.0)
| girilenErediMiktari = 500000-1000000: enRiskli (2.0)
| girilenkrediMiktari = 1000000+

| | ShylikKartOdems = duzenliCdedi: ortaRiskli (2.0)
| | ShylikKartOdeme = duzensizOdedi: ortaRiskli (1.0)
| | ShylikHartOdems = odemedi: enRiskli (3.0)
varlikMiktari = 300000-500000

| girilenErediMiktari = 1000-50000: cokIyi (0.0)

| girilenKrediMiktari = 50000-100000: cokIyi (1.0}

| girilenKrediMiktari = 100000-300000: cokIvi (7.0)

Sekil 11.16. Eski kredi 6deme durumu null olan kurallar

Yukaridaki Sekil 11.16. ‘da sematik olarak gosterimi yapilmakta olan
kurallardan bazilarinin eger — ise (if - then) big¢iminde gosterimi asagida

bulunmaktadir. Bu kurallar;

1. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Cek Defteri Durumu = var ise
Risk Grubu = Az Riskli

2. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Cek Defteri Durumu = yok ve
Son 5 Aylik Kart Odeme = Diizenli Odedi ise Risk Grubu = Orta Riskli
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3. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 300000-500000 ve Cek Defteri Durumu = yok ve
Son 5 Aylik Kart Odeme = Diizensiz Odedi ise Risk Grubu = En Riskli

4. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 1000-50000 ve Cek Defteri Durumu = yok ise
Risk Grubu = Cok lyi

5. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 10000-50000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ve Son 5 Aylik Kart Odeme
Durumu = Diizensiz Odedi ise Risk Grubu = En Riskli

6. Eger Eski Kredi Odeme Durumu = NULL ve Varlik Miktar1 = 100000-300000
ve Istenilen Kredi Miktar1 = 100000-300000 ise Risk Grubu = Iyi

Yapimi tamamlanmis olan tez projesinde, hazirlanma asamasi tamamlanmig
olan kurumsal miisteriye ait olan veri setinin Weka programina yiiklenmesi ile Weka
programi araciligi ile olusturulan ve Sekil 11.11. ‘de gdsterilen karar agact modeline
gore siiflandirma isleminin sonucunda ortaya ¢ikmakta olan dogruluk ve hata oranlar

asagidaki Sekil 11.17. ‘de gdsterilmektedir.
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Nurker of Leaves @ 181

Size of the tree : 232

Time taken to build medel: 0.0l seconds

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 436 98.4199 %
Kappa statistic 0.9795

Mean absolute error 0.009

Root mean squared error 0.0872

Relatiwve absoclute error 2.9233 %

Root relative squared error 17.101 %

Total Number of Instances 443

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

1.000 0.003 0.851 1.0a0 0.591 0.98%9 1.000 0.893 enRiskli

0.958 o.oos 0.9339 0.958 0.941 0.942 0.999 0.989 ortaRiskli

0.96% 0.00e 0.497%8 0.968 0.5973 0.9686 0.5999 0.597 azRiskli

0.934 0.003 0.892 0.5984 0.5988 0.9583 1.000 0.599 iyi

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 cokIyi
Weighted Rwvg. 0.934 0.003 0.5984 0.984 0.5984 0.4981 1.000 0.5993

=== [onfusion Matrix ===

a b ©c d e <-— classified as

53 i} a a 0 a = enRiskli

1 46 0 1 0] b =ortaRiskli
0 3 80 i] a ¢ = azRiskli

a i} 2 121 [N d = iyl

o 0 0 0128 | e = cokIyi

Sekil 11.17. Kurumsal miisteri hata oranlarinin gésterimi

Yukaridaki Sekil 11.17. ‘de Weka yazilim1 aracilifi ile bireysel miisteri i¢in
olusan agacin modeli sonucunda ortaya c¢ikan hata oranlarmin gosterimi
bulunmaktadir. Burada karmasiklik matrisi (confusion matrix) bashgr altinda
gosterilen tablo yorumlanacak olunursa; a, en riski, b, orta riski, ¢, az riski, d, iyiyi, e,
cok iyiyi ifade etmektedir. En risklide 53 adet miisteri, orta risklide 48 adet miisteri,
az risklide 93 adet miisteri, iyide 123 adet miisteri, ¢cok iyide 126 adet miisteri
bulunmaktadir. Sekil 11.9. ‘da karmasiklik matrisi iizerindeki diagonal ¢izgi dogru
siniflandirma ifade etmektedir. Diagonal c¢izginin disinda kalanlar ise yanlis

siiflandirmay1 ifade etmektedir.

Elde edilen risk degerlerine gore tez ¢alismasinda yapilacak olan islemler

asagidaki Sekil 11.18. ‘de gosterilmektedir.
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SINIF DEGERIi ACIKLAMA
EN RISKLI Kredi alma kogullarini saglamamaktadir.
ORTA RISKLI Kefil ve ipotek gostererek kredi alabilir.
AZ RISKLI Ipotek géstererek kredi alabilir.
Iyl Kefil gistererek kredi alabilir.
COK Iyl Kosulsuz, sartsiz kredi alabilir.

Sekil 11.18. Kurumsal miisteri risk degerlerine gore yapilacak islemler
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12. UYGULAMA ARAYUZU

Tez literatiir ¢alismasinin uygulama arayiizleri baghg altinda yapilan tez
caligmasinin uygulama arayiizlerinin gosterimi yapilmaktadir. Uygulamanin arayiiz
tasarimi olusturulurken, kullanilan gere¢ ve yontem basligi altinda detayli olarak
anlatilmakta olan PHP, HTML ve CSS teknolojilerinin kullanilmas: ile

gerceklestirilmistir.

12.1. Uygulama Kullanic1 Giris Sayfasi Arayiizii

Tez c¢alismasinin, acgilis sayfasinda kullanicinin karsisina kullanict girisi
islemini gergeklestiren bir arayliz gelmektedir. Bu panel kullanici adi ve sifre
parametrelerini  girdi olarak alip dogrulugunu kontrol edilme islemini
gerceklestirdikten sonra uygulamanin ana sayfasi olan arayiize ge¢isini saglamaktadir.
Tasarimi gergeklestirilen kullanic1 girisi ekrani asagidaki Sekil 12.1. ‘de gosterimi

yapilmaktadir.

Sekil 12.1. Uygulama kullanici giris ekrani
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12.2. Uygulama Anasayfa Arayiizii

Yapilan tez ¢alismasinin anasayfa arayiiziinde, uygulamayi kullanacak olan
kisinin, projede belirtilen kosullar1 gerceklestirebilmesi i¢in yonlendirme butonlari
bulunmaktadir. Bu panelde kullanici, miisteri ile ilgili islem yapmak istiyorsa miisteri
islemleri butonuna, kredi basvurularinin degerlendirilmesi islemini ger¢eklestirmek
istiyorsa kredi talep degerlendirme butonuna tiklayarak ilgili sayfalara yonlendirilme
islemi yapilmaktadir. Eger kullanict higbir islem gerceklestirmek istemiyorsa giivenli
¢ikis butonuna tiklayarak giivenli olarak uygulamadan ¢ikis1 saglanmaktadir. Tasarimi

olusturulan anasayfa ekrani asagidaki Sekil 12.2. ‘de gosterilmektedir.

Sekil 12.2. Uygulama anasayfa ekrani

12.3. Uygulama Miisteri Islemleri Arayiizii

Tez calismasinin miisteri islemleri arayiiziinde, uygulamay: kullanacak olan
kisinin, bireysel misteri ile ilgili islem yapilmasi isteniyorsa bireysel miisteri islemleri
butonuna, kurumsal misteri ile ilgili islem yapilmasi isteniyorsa kurumsal miisteri
islemleri butonuna tiklayarak ilgili sayfalara yonlendirilme islemi yapilmaktadir. Eger
kullanict higbir islem gergeklestirmek istemiyorsa giivenli ¢ikis butonuna tiklayarak
giivenli olarak uygulamadan cikis1 saglanmaktadir. Tasarimi olusturulan miisteri

islemleri ekran1 asagidaki Sekil 12.3. ‘de gosterilmektedir.
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Kurumsal Misteri Islemleri

Sekil 12.3. Uygulama miisteri islemleri ekrani
12.4. Uygulama Bireysel Miisteri Islemleri Arayiizii

Tez calismasinin bireysel miisteri islemleri arayiiziinde, misteri ekleme,
miisteri silme, miisteri giincelleme ve 6deme listeleme islemlerine yonlendirilmesi
saglanmistir. Kullanici, miisteri ekle butonu ile misteri ekleme islemini yapabilmesi
icin miisteri ekle sayfasina, miisteri giincelle butonuna ile miisteriler tizerinde
degisiklik yapabildigi sayfaya, miisteri sil butonu ile misteri silme islemlerinin
yapildig1 sayfaya, oOdeme listeleme butonu ile o6deme listeleme sayfasina
yonlendirilmektedir. Tasarimi olusturulan bireysel miisteri islemleri ekran1 asagidaki

Sekil 12.4. ‘de gosterilmektedir.

+ Misteri Ekle

KART NG MUSTERIADI MOUSTERISOYADI CINSIVET YAS MEDENIHAL MAAS VARLIK MIKTARI ~ OGRENIM  MESLEK ADRES TELEFON MAIL

6

11113 Ayse 2 ortaOgretim i Esenyurt 2147483847 aysebadem.@hotmail.com
111114 Esra ortaOgretim Kartal 2123205621 esraksles@msn.com

11115 Cemil ilkOgretim AvcTilar 2147483647 cemileksi@hotmail.com

,
| o e [ e | e |
35
3
33 li

2900 2147483847 sevdaakp?nar@gmail.com

2
3
11z Ala Usta 38 Bagei?lar 2147483847 alausta@hotmail.com

111124 Canberk Kibar Bahcolievier | 2147483647 | canberkkibar@outlook.com
11126 Eyiu?l Ayd?in Bak?irkoy 2147483647 sylulaydin@gmail.com

111126 Gokhan Trurkmen Basaksehir 2147483647 |  gokhanturkmen@hotmail.com

Sekil 12.4. Uygulama bireysel miisteri islemleri ekrani
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12.5. Uygulama Kurumsal Miisteri islemleri Arayiizii

Yapilan tez ¢aligmasmin kurumsal miisteri islemleri arayiiziinde, miisteri
ekleme, miisteri silme, miisteri giincelleme ve Odeme listeleme islemlerine
yonlendirilmesi saglanmistir. Kullanici, miisteri ekle butonuna tiklayarak miisteri
ekleme islemini saglayabilmesi i¢in miisteri ekle sayfasina, miisteri giincelle butonuna
tiklayarak kayitli olan miisteriler tizerinde degisiklik islemini yapabilmesi i¢in miisteri
giincelle sayfasina, miisteri sil butonuna tikladiginda miisteri silme islemlerinin
yapildig1 panele, 6deme listeleme butonuna bastiginda 6deme listeleme sayfasina
yonlendirilmektedir. Tasarimi olusturulan kurumsal miisteri islemleri ekrani asagidaki

Sekil 12.5. ‘de gosterilmektedir.

+ Misteri Ekle

KART NO KURUM ADI YAS  AYLIKCIRO VARLIK MIKTARI KURUM SEKTOR ADRES TELEFON L

AIL
5

AYLIN GIDA 15000 G?ida 2147483647 aylingida@outlook com

STM KIMYA 4 16000 Kimya Avc?ilar 2123212115 stmkimya@gmail.com

HRY TEKSTIL o 24000 Tokstil Cekmekoy 2147483647 hrytekstil@hotmail.com
2

'

7 SEREZ HOLDING

ES YAZILIM DANISMANLIK 8 24000 Yazilim esyazilimdanismanlik@outlook.com
222233 CGR YAZILIM 9 21000 29000 Yazilim 2123212123 cgryazilim@outiook.com
5

222234 GKY HUKUK 25000 Hukuk Dani?manlik Bahcelievier 2123212124 gkyhukuk@gmail com
222235 GK [THALAT 30 34000 [LEE Bak?irkoy 2123212125 gkithalat@gmail.com

222236 RS OTOMOTIV E 38000 Otomotiv Basaksehir 2123212126 rsotomotiv@hotmail.com

Sekil 12.5. Uygulama kurumsal miisteri islemleri ekrani
12.6. Uygulama Miisteri Ekle, Giincelle, Sil, Odeme Listeleme Arayiizii

Gergeklestirilen tez ¢aligmasinin miisteri ekle araylizii, bankaya yeni gelen
miisterinin daimi miisteri olmasi durumunda miisteriye ait olan gerekli parametreler
girdi olarak almarak sisteme ekleme islemini gerceklemesini saglayan arayiizdiir.

Tasarimi olusturulan miisteri ekle ekrani asagidaki Sekil 12.6. ‘da gosterilmektedir.
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KART NO

e —
EE—
MUSTERI SOYADI

CINSIYET

YAS

MEDENI HAL [

A ]
A ]

MESLEK
ADRES
TELEFON
MAIL

Sekil 12.6. Uygulama miisteri ekle ekrani

Yapilan ¢aligmanin miisteri giincelle arayiizii, var olan miisterinin bilgilerinde
degisiklik yapilmasi istenilen durumda miisteriye ait olan kart numarasini girdi olarak
alarak miisterinin degistirilmesi istenen parametresi iizerinde diizenlemeler yapilarak
yeni kayit isleminin gerceklestirildigi arayiizdiir. Tasarimi olusturulan miisteri

giincelle ekran1 asagidaki Sekil 12.7. ‘de gosterilmektedir.

KART NO

MUSTERI ADI \pek

MUSTERI SOYADI Y’J| imaz

ONSNET _

e

ADRES J\!dheh\r
TELEFON 21 47483647

Sekil 12.7. Uygulama miisteri giincelle ekrani

92



Yapimi gerceklestirilen uygulamanin miisteri sil arayiizii, var olan miisterinin
silinmesi isleminin ger¢ceklesmesi durumda miisteriye ait olan kart numarasini girdi
olarak alarak miisterinin silinme isleminin gercgeklestirildigi sayfadir. Tasarimi

olusturulan miisteri sil ekran1 agagidaki Sekil 12.8. ‘de gosterilmektedir.

Sekil 12.8. Uygulama miisteri sil ekrani

Tez calismasinin 6deme listeleme arayiizii, var olan miisteriye ait ddemelerin
listeler halinde gosterildigi sayfadir. Tasarimi olusturulan 6deme listeleme ekram

asagidaki Sekil 12.9. ‘da gosterilmektedir.

KART NO ESKI KREDI ALMA DURUMU ESKI KREDI ODEME DURUMU SON 5 AYLIK KART ODEME DURUMU

11113 duzenliOdedi duzensizOdedi

11114 duzenliOdedi duzenliOdedi

11115 duzenliOdedi duzenliOdedi

“ duzeniOdeci duzeniOdedi

duzentiOdeci P——
T S S S B R

I T N B S

T T R R S

11123 duzenliOdedi odemedi

11124 i duzenliOdedi odemedi

111125 duzenliOdedi duzenliOdedi

Sekil 12.9. Uygulama ddeme listeleme ekrani
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12.7. Uygulama Kredi Talep Degerlendirme Arayiizii

Yapilan uygulamanin kredi talep degerlendirme araytizii, miisterilerin kredi
talebinde bulunmasi tizerine, istekte bulunan miisterinin, “bireysel miisteri mi?” yoksa
“kurumsal miisteri mi” sorular1 sorulup 6grenildikten sonra ¢ikan sonug dogrultusunda
gerekli olan butonu tiklayarak kredi talep isleminin gergeklestirilmesi sayfasina
yonlendirilme islemeni saglayan sayfadir. Tasarimi olusturulan kredi talep

degerlendirme sayfasinin ekrani asagidaki Sekil 12.10. ‘da gosterilmektedir.

Bireysel Miisteri islemleri Kurumsal Miisteri islemleri
(Kredi Talep) (Kredi Talep)

Sekil 12.10. Uygulama kredi talep degerlendirme ekrani

12.8. Uygulama Bireysel Miisteri Talep Degerlendirme Arayiizii

Yapilan uygulamanin bireysel miisteri talep degerlendirme arayiiziinde,
bireysel miisteriye ait gerekli bilgilerin girdi olarak alinarak devam et butonuna
basildiginda gerekli islemler yapilarak miisterinin kredi talebinin degerlendirilme
isleminin sonucunun gosterildigi sayfaya yonlendirilmektedir. Tasarimi olusturulan

bireysel miisteri talep degerlendirme ekrani asagidaki Sekil 12.11 ‘de gosterilmektedir.
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BIREYSEL MUSTERI

Istenilen Kredi Miktari

Ginsiyet

Eski Kredi Odeme Durumu

Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu

Sekil 12.11. Uygulama bireysel misteri kredi talep degerlendirme ekram

12.9. Uygulamanin Kurumsal Miisteri Talep Degerlendirme Arayiizii

Tez ¢alismasinin kurumsal miisteri talep degerlendirme arayiiziinde, kurumsal
misteriye ait gerekli bilgilerin girdi olarak alinarak devam et butonuna basildiginda
gerekli  islemlerin  yapilmast  sonucunda  miisterinin  kredi  talebinin
degerlendirilmesinin gosterildigi sayfaya yonlendirilmektedir. Tasarimi olusturulan
kurumsal miisteri talep degerlendirme ekran1 asagidaki Sekil 12.12. ‘de

gosterilmektedir.

KURUMSAL MUSTER

[ Istenilen Kredi Miktar
[ Kurum Yag
Aylik Ciro
Varlik Miktari
Eski Kradi Alma Durumu
Eski Kredi Odeme Durumu

Gek Defteri Durumu

Gek Odeme Durumu

Son 5 Aylik Kart Odeme Durumu

Sekil 12.12. Uygulama kurumsal misteri kredi talep degerlendirme ekrani
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12.10. Uygulama Miisteri Talep Degerlendirilme Arayiizii

Tez caligsmasinin miisteri kredi taleplerinin degerlendirilmesinin rapor halinde
sunuldugu arayiizii, miisterinin gerekli verilerine bakilarak yapilan islemler sonucunda
miisteriye ait risk grubunun, kredi kullanma durumunun gosterilmesini saglayan
paneldir. Tasarimi olusturulan misteri talep degerlendirme ekrani asagidaki Sekil

12.13. ‘de gosterilmektedir.

Sekil 12.13. Uygulama miisteri talep degerlendirme ekrani
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13. TARTISMA

Yapilan tez c¢alismasinin, benzer Ornekleri arastiritlip  incelenmesi
gerceklestirildikten sonra bagvurulan kredi talepleri degerlendirilirken gercek hayatta
bankalarin veya diger kuruluslarin degerlendirme asamasinda ele aldiklari ana
niteliklerin dikkate alinmasi yerine kredi taleplerinin degerlendirilirken daha az etkisi
olan nitelikler dikkate alinarak gerekli islemlerin gerceklestirilmesi ile bir model
olusturuldugu tespit edilmistir. Bu durumdan kasit, kisinin ka¢ adet arabasinin oldugu,
kag adet evinin oldugu, bakmakta yilikiimlii oldugu kisi sayis1 vb. olarak tanimlanabilir.
Ayrica benzer olarak yapilan tezlerdeki veri, hazir olarak internet sitesinden direkt
olarak alindigindan dolay1 orada bulunan girdi nitelikleri {izerinde higbir degisiklik
yapilmadan direkt olarak kullanildig1 gozlemlenmistir. Benzer olarak yapilan tezlerde,
sadece bireysel kisilere yonelik kredi degerlendirilme islemleri gergeklestirildigi tespit

edilmistir.

Gilinlimiiz kosullarina bakildig1 vakit evin veya arabanin ka¢ adet olduguna
degil, ne kadar deger ettiklerine bakilarak islem gergeklestirilmektedir. Belirtilen
niteliklerin degerlerinin belirlenmesi asamasinda ise, ev i¢in banka kuruluslarinin is
birligi igerisinde oldugu expertiz isi yapan kisiler tarafindan verilen deger belgesi veya
belediyelerden alinmak suretiyle eve ait olan rayi¢ bedelini gdsteren belge, arag i¢in
ise, expertiz 151 yapan kisiler tarafindan sunulan deger belgesi veya aracin kasko

belgesinde yazili olarak bulunan degeri baz alinarak islem gergeklestirilmektedir.

Tez calismasinda ise, oncelikle kredi taleplerinin degerlendirme isleminde
bakilmasi gereken hususlar arastirilip, bilir kisiye danisilarak (banka danigsmani) UCI
sitesinde bulunan banka ile alakali ii¢ veri setinden esinlenerek bireysel ve kurumsal
olmak tizere iki farkli veri seti hazirlanarak iki farkli karar agact modeli, Weka yazilimi

araciligi ile olusturulup bu modellere gore islemler gerceklestirilmistir. Benzer yapilan
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tezlerde ise, direkt olarak UCI dataset sitesinde hazir olarak bulunan veri setleri

tizerinde siniflandirma iglemlerinin yapildig1 gézlemlenmistir.

Giliniimiiz kosullarinda kredi degerlendirme islemi yapilirken dikkat edilmesi
gereken ana hususlar belirlenip bu hususlara yakin veya benzer nitelikler kullanilarak,
tezde hem bireysel hem de kurumsal kredi taleplerinin degerlendirilme islemini

gerceklestiren bir uygulama haline getirilmistir.

Benzer olarak yapilan tezde (Cizer EB. (2018) Makine Ogrenmesi Teknikleri
ile Kredi Risk Analizi, Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans
Tezi, istanbul, Danisman: Yrd.Dog¢.Dr. Ayca Ak) karar agaglari ile siniflandirma
algoritmalarindan olan CHAID analizi yontemlerinden EXCHAID yontemi tercih
edildigi gézlemlenmistir. Belirtilen yontem ile benzer tez ¢alismanin egitim veri seti,
karar agaci ile siniflandirma islemine girilmesi sonucunda olusan modele gore veri
setinin siniflandirma igleminin dogruluk orant %79.14 olarak elde edildigi
gbzlemlenmis olup ayrica, karar agaglari ile siniflandirma islemini gergeklestirebilmek
icin veri madenciliginde kullanilan araglardan SPSS ‘in tercih edildigi

gbzlemlenmistir.

Tez calismasinda ise, karar agaclari ile siniflandirma algoritmalarindan olan
C4.5 algoritmasi tercih edilmistir. Nedeninden bahsedilecek olunursa; tercih edilen
C4.5 algoritmasinin olusturulmasinin  daha kolay ve basit olmasi, diger
yontembilimlere nazaran hem sayisal hem de kategorik veriler lizerinde siniflandirma
islemini kolaylikla gergeklestirebilmesi, zamansal olarak diger algoritmalara gore

daha 1yi zamanda sonuglar tiretebilir olmasi gibi birgok sebepler gosterilebilir.

Tezde, kullanilmakta olan bireysel miisteriye ait olan egitim veri seti, karar
agaclar ile smiflandirma algoritmalarindan C4.5 algoritmasi ile siniflandirilmasi
sonucunda olusan modele gore dogruluk oranit 9%95.68 olarak belirlenmistir. Tez
calismasinda kullanilmakta olan kurumsal miisteriye ait olan egitim veri seti, karar
agaclar1 ile smiflandirma yontemlerinden C4.5 algoritmasi ile siniflandirilmasi

sonucunda olugan modele gore dogruluk oran1 %98.40 olarak belirlenmistir.

Yapilan tezde, karar agaglari ile siniflandirma igleminin yapilabilmesi i¢in veri
madenciliginin yapiminda en yaygin olarak kullanilan araglardan Weka yazilimi tercih
edilmistir. Tercih edilme sebebinden bahsedilecek olunursa, Weka yaziliminin, hem

acik kaynak kodlu olusu hem de kullaniciya kolaylik saglayan bir araylize sahip
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olmasi, sayisal veriler iizerinde makine 6grenme islemi gergeklestirirken Bayes
teoreminin yani sira C4.5 (J.48), ID3, LMT, M5P algoritmalari ile kullaniciya bircok
farkli yontembilimler sunmasi, bagimli degiskenleri veya nitelikleri tahmin etme
olayinda bagimsiz degiskenlerden faydalanarak tek bir tane regresyon denklemi
olusturmak yerine lojistik regresyon modeli ile birlikte agacin her bir dali i¢in farkl
regresyon denklemi olusturarak dogruluk derecesinin yiiksek olarak ¢ikmasini
saglamasi gibi birgok sebepten dolay1 diger klasik yontemlerden her zaman bir adim

onde olmasi gibi bir¢cok sebepler gosterilebilir.

Benzer yapilmis olan tezde (Cizer EB. (2018) Makine Ogrenmesi Teknikleri
ile Kredi Risk Analizi, Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans
Tezi, Istanbul, Danisman: Yrd.Dog¢.Dr. Ayca Ak) bakildiginda arayiiz konusuna énem
verilmedigi, genellikle veri madenciliginin yapilabilmesi amaci ile kullanilan araglar
(Weka, SPSS, RapidMiner, R programing, Orange vb.) iizerinde test verilerinin

girilmesi ile sunum iglemini gergeklestirdigi gézlemlenmistir.

Uygulamasi ve yapimi tamamlanmis olan tezde ise hem web tabanli arayiiz
tizerinden hem de Weka programi iizerinden test verileri girilerek sunum islemi
gerceklestirilmektedir. Uygulama arayiiziiniin web tabanli olmasi ile her alanda
erisimin kolay ve rahat olmasi hedeflenmistir. Ayrica yapilan tez icin 6zel logo
tasarimi gerceklestirilmis ve arayiiz gelistirilmesi icin PHP, HTML ve CSS kodlari

yazilarak gelistirilme islemi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.
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14. SONUC

Yapilan tez c¢alismasimin iyi bir sekilde, dogru ve eksiksiz olarak
gerceklestirilebilmesi i¢in dncelikli olarak bankaciligin ne oldugu, ne zaman, nerede,
nasil ve hangi sebeplerden 6tiirli ortaya ¢iktiginin arastirilmasi yapilmigtir. Daha sonra
kredi kavraminin ne oldugunu, ne tiir kredilerin oldugu, kredinin verilmeden 6nce ve
verildikten sonraki asamalarinin ne olduguna dair biitiin literatiirler irdelenip,
arastirma islemleri yapilip ve bankada ¢alisan danismandan gerekli konularda yardim
alinma isleminden sonra elde edilen biitiin bilgiler derlenip toplandiktan sonra teze

aktarim iglemi yapilmistir.

Yapilan aragtirmalar sonucunda yapimi tamamlanmis olan tezde veri
madenciligi yOntemlerinin detayli olarak arastirilmasi yapildiktan sonra veri
madenciligi tekniklerinden karar agaglart ile siniflandirma algoritmalarindan C4.5
algoritmasina karar kilinmigtir. Veri madenciligi yapiminda kullanilan araglarin
detayli olarak literatiir taramasi yapilmasi sonucunda Weka yazilimi tercih edilmistir.
Tez calismasinda, bireysel miisteri ve kurumsal miisteri icin iki ayr1 kredi talep
degerlendirme islemi yapilmakta olup hem bireysel miisteri hem de kurumsal miisteri

icin iki ayr1 veri seti olusturulmustur.

Bu veri setleri olusturulurken direct olarak UCI dataset sitesinden alinmayip,
buradaki veri setlerinden (Almanya, Tayvan ve Portekiz) esinlenerek sentetik bir
egitim veri seti elde edilmistir. Sentetik veri seti hazirlanirken bilir kisiye (banka
danigmanina) bagvurulup bilgi birikimi kullanilarak veri setinin hazirlanmasi
saglanmigtir. Banka danismani araciligiyla giiniimiiz diinyasina uygun en yakin veri
seti elde edilmistir. Biitiin bu islemler sonucu olusturulan sentetik veri seti, benzer tez

konularma gore farklilik gostermekle beraber tahminedici bir modeldir.
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Olusturulan veri setleri Weka yazilimina yiiklenerek karar agaclari ile
simiflandirma algoritmalarindan C4.5 algoritmasinin se¢imi sonucunda bireysel

miisteri ve kurumsal miisteri i¢in iki ayr1 aga¢c modeli elde edilmistir.

Bireysel miisteri i¢in elde edilen karar agaci modelinin boyutu 270 olmakla
birlikte, yaprak sayisi 205 adet, modelin olusturulma zamani 0.01 saniye olarak
belirlenmistir. Olusan karar agaci modeli, 587 adet verinin 560 tanesini dogru bir
sekilde gruplayarak dogruluk orani %95.40 olarak belirlenmistir. Bireysel miisteri i¢in
hazir olarak bulunan veri setine, cross validation uygulanarak yani verinin %10 ‘luk
kismut test edilerek %90 ‘lik kisminin da egitim igin kullanilmasi sonucunda %83 ‘lik
bir dogruluk orani elde edilmistir. Kappa istatistigi 0.9403, ortalama mutlak hatasi
0.0291, karakdk ortalama hatasi 0.1206, goreceli mutlak hatasi %9.4352 olarak Weka

program araciligi ile belirlenmistir.

Bireysel miisteri i¢in hazirlanan test verisi, bireysel miisteri i¢in olusmus olan
aga¢ modeline Weka program araciligi ile uygulandiginda 67 adet test verisinden 65
tanesini dogru bir sekilde smiflandirarak dogruluk oram1 %97.01 olarak

gbzlemlenmistir.

Kurumsal miisteri i¢in olusan karar agact modelinin boyutu 232 olmakla
birlikte, yaprak sayis1 181 adet, modelin olusturulma zamam 0.01 saniye olarak
belirlenmistir. Olusan karar agact modeli, 443 adet verinin 436 tanesini dogru bir
sekilde gruplayarak dogruluk orani %98.42 olarak belirlenmistir. Kurumsal miisteri
i¢cin hazir olarak bulunan veri setine, cross validation uygulanarak yani verinin %10
‘luk kismu test edilerek %90 ‘lik kisminin da egitim i¢in kullanilmasi sonucunda %86
‘lik bir dogruluk orani elde edilmistir. Kappa istatistigi 0.9795, ortalama mutlak hatas1
0.009, karakok ortalama hatasi 0.0672, goreceli mutlak hatasi %2.9233 olarak Weka

program araciligi ile belirlenmistir.

Kurumsal miisteri i¢in hazirlanmis olan test verisi, bireysel miisteri i¢in
olusmus olan aga¢ modeline Weka yazilimi araciligi ile uygulandiginda 56 adet test
verisinden 53 tanesini dogru bir sekilde siiflandirarak dogruluk oran1 %94.64 olarak

gbzlemlenmistir.

Bireysel miisteri ve kurumsal miisteri i¢in hazirlanmis olan veri setinin C4.5
algoritmasi ile siniflandirilmasi soucunda Weka programindan bireysel miisteri ve

kurumsal miisteri i¢in ayr1 ayr1 elde edilen kurallar ile birlikte uygulama arayiiziiniin
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tasarimi igin PHP, HTML ve CSS teknolojileri kullanilarak gerekli igslemlerin yapimi
sonucunda tez c¢alismasmin uygulama arayiizii gergeklestirilmistir. Yapimi
tamamlanmis olan yapi esnek olarak tasarlanmis olup ileride olusabilecek olan yeni
niteliklerin veri madenciliginde kullanilan niteliklere eklenerek daha da keskin

sonuglarin elde edilmesi saglanabilir.

Yapilan tezin, aslina bakildig1 vakit sadece banka kuruluslarindaki kredi
departmanina yardimeci bir program degil kredi basvurusunda bulunacak miisteri
icinde kolaylik saglamasi hedeflenmistir. Giiniimiizde miisteri kredi basvurusunda
bulunduktan sonra belirli bir is glinii kredi alip alamayacaguna dair cevap

beklemektedir. Bu da zaman kaybina neden olmaktaydi.

Yapimi tamamlanmis olan uygulama ile miisteri istenilen literatiirleri bankaya
getirerek, kredi verme isi ile ilgilenen banka danigmani tarafindan tez projesinin
uygulamasma girildigi vakit uygulama zaten bir kredi uzmaniymis gibi
davranacagindan otiirii aninda kredi talebinde bulunan kisinin risk grubunu goérerek
bagvuruda bulunan kisiyi bilgilendirecektir. Boylece son zamanlarda kazanilmasi en

cok gerekli olan kavramlar yani zaman ve is giiciinden kazanilmis olacaktir.
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16. OZGECMIS

EMRE SARI

Istanbul — Eminénii 1994 dogumlu olan EMRE SARI aslen RIZE — Giindogdulu ‘dur.
Ik 6gretimini Istanbul Ilk Ogretim Okulu ‘nda 2000 — 2008 yillari arasinda
tamamlamistir. Ortadgretimini Sisli Anadolu Teknik Lisesi ‘nde 2008 — 2012 yillar1
arasinda tamamladi. Universite hayatim Hali¢ Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii ‘nde 2012 — 2016 yillar1 arasinda tamamladi. Yiiksek
Lisans (Master) 6grenimini Hali¢ Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
‘nda Bilgisayar Miihendisligi Programina Tezli olarak 2016 yilinda baslamistir.

105



