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OZET

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki veriden, anlamli bilgiler ve kurallar kesfetme
stirecidir. Gilinlimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan bir¢ok alanda oldugu
gibi bankacilik alaninda da veri madenciligi teknikleri yaygm bir sekilde
kullanilmaktadir. Bankacilik sektdriinde yapilan bu ¢alismada, veri
madenciliginde kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar ile Tiirkiye’de faaliyet
gosteren bir banka subesine ait iki yiliz miisterinin, on iki farkli degiskene
kiimelenmesi ve kiimelerdeki miisteri profillerine gore satis stratejilerinin
gelistirilmesi amaglanmistir. Analizde veri madenciligi yazilimi olarak SPSS
Clementine programi kullanilmig ve sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik Sektorii, K-Ortalamalar, Kiimeleme Analizi, Veri
Madenciligi.
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ABSTRACT

Data mining is the process of discovering meaningful information and rules from
big data. Nowadays, data mining techniques are used extensively in area of
banking such as many areas which need decision making process. In this study,
conducted in banking sector, it was aimed to cluster to two hundred customers
who belong to a bank branch operating in Turkey according to twelve different
variables and develop strategies according to customer profiles with k-means
which is one of the clustering methods in data mining. In the study, SPSS
Clementine was used as a software of data mining and the results were interpreted.
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Kiimeleme Analizi ile Bankacilik Sektoriinde Satis Stratejilerinin Belirlenmesi

1. GIRIS

Ham veri kendi basina degersizdir. Veri, bilgisayar sistemleriyle
belirli bir ama¢ dogrultusunda islenerek bilgiye doniismektedir.
Bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler, iiretilen bilgi miktarlarinda
ve veri tabani sistemlerinin hacminde artiy meydana getirmistir.
Veri tabanlarinda sakli tutulan, yararli olma potansiyeline sahip
verilerin kesfedilerek anlamli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi, veri
madenciligi kavramiyla ifade edilmektedir. Bilginin olaganiistii
artisiyla birlikte her alanda strateji gelistirme konusunda kurumlari
ve bireyleri desteklemek amaciyla ileriye doniik tahmin sistemlerine
ihtiya¢ duyulmustur. Bu baglamda veri madenciligi (VM) teknikleri
diger birgok alanda oldugu gibi bankacilik alaninda da yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir.

VM, kredi taleplerinin degerlendirilerek kredi geri édemelerinin
kontrol altinda tutulmasi, misteri gruplarinin ve riskli miisteri
tiplerinin belirlenmesi, sadik miisteri portfGyiiniin olusturulmasi,
miisterilere 6zgl satis politikalarin olusturularak ¢apraz satis ile
birim miisteriye yapilan satig miktarinin artirilmasi gibi amaglardan
otiirii bankacilik ve finans sektoriinde olduk¢a yaygin bir bicimde
kullanilmaktadir. Bu dogrultuda, calismada {ilkemizde faaliyet
gosteren biiyiik bir bankanin bir ildeki birinci sinif subesinden elde
edilen verilerle bir VM uygulamasi gerceklestirilmistir. Bankaya ait
veriler, bireysel kredi miisterilerinin yas, cinsiyet, medeni hal,
O0grenim durumu, aylik gelir, ev, arag, cocuk sahibi olma durumu, es
geliri, Odeme durumu, banka maas miisterisi olma durumu ve
calisma sekli olmak tizere toplamda on iki farkli degiskenden olusan
kisisel oOzelliklerini igermektedir. Uygulamada k-ortalamalar
yontemi ile KA yapilarak mevcut miisterilerin degerlendirilmesi
saglanmistir. Bu siirecte, kiimeleme algoritmalarini kolaylikla
uygulayarak, kisa siirede verideki gizli Oriintiilere ulasilmasini
saglayan bir VM programi1 olan SPSS Clementine kullanilmistir.
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Literatiirde kiimeleme analizi ile lilkemizde faaliyet gdsteren bir
bankanin bireysel kredi miisterilerinin degerlendirilerek, miisteri
profillerine gore pazarlama stratejilerinin gelistirildigi baska bir veri
madenciligi ¢aligmasina rastlanilmamistir. Bu yoniiyle ¢alismanin
literatiire katki saglamas1 hedeflenmis olup, iilkemizde bankacilik ve
finans alaninda yapilan veri madenciligi calismalarin1 su sekilde
Ozetlemek miimkiindiir: Tosun (2006), kredi karti miisterilerinin
kaybedilme sebeplerini Dbelirleyebilmek i¢in veri madenciligi
yontemlerinden faydalanarak sonuglara ulasmayr amaglamistir [1].
Asan (2007), kredi karti kullanan banka miisterilerini sosyo-
ekonomik Ozelliklerine gore kiimeleme analizi ile gruplamaya
calismistir [2]. Cakir (2008) calismasinda VM standart siirecinin tiim
asamalarini1 bankacilik miisteri veri tabanindan rastlantisal olarak
secerek veri kiimesi tizerinde uygulamis ve VM’ nin siniflandirma
fonksiyonu tizerinde durmustur [3]. Dogan (2008), Tiirk Bankacilik
Sektorii’ nde 1998-2006 donemi itibariyle faal olan ticaret
bankalara ait finansal oranlar1 temel alarak Kiimeleme Analizi
(KA) uygulamasma yer vermistir [4]. Albayrak (2009), yerli ve
yabanct olarak oOnceden grup Tyeligi belirlenmis bankalarin
siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan VM tekniklerinden
diskriminant, lojistik regresyon ve karar agaci modellerini
bankalarla ilgili se¢ilmis likidite, gelir-gider, karlilik ve faaliyet
oranlar1 kullanarak karsilastirmistir [5]. Bilen (2009), banka satig
personellerinin  performanslarini  degerlendirerek, kiimeleme
yontemlerinden k ortalama ile personellerin performans basari
diizeylerine gore siniflandirilmasini saglamistir [6]. Cil (2010)
caligmasinda, oncelikle bir bankanin mevcut fonlarini alip satan ve
belli bir islem gegmisinden sonra bankadaki hesabini kapatarak
banka yatirinm fonu miisterisi olmaktan ¢ikmis miisterilerin, islem
hareket detayinin 6grenilerek, hesabini kapatmis miisterilerin sosyo-
demografik karakteristiginin ¢ikartilmasi ve bundan sonra hesabini
kapatmaya meyilli miisterilerin tespit edilmesi iizerinde durmustur
[7]. Tagkin ve Emel (2010) ¢alismalarinda bir perakende isletmenin
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miisterilerinin Kohonen aglari ile kiimelenmesini ele almiglardir [8].
Savas vd. (2012), VM’ nin giiniimiiz disiplinleri arasinda geldigi
noktaya deginerek Tiirkiye’de VM {izerine yapilan ¢aligmalar1 ve
gerceklestirilen uygulamalar1  incelemiglerdir [9]. Cinar ve
Silahtaroglu (2012), miisteri memnuniyetine etki eden gizli
nedenlerin kesfi icin 301 kisi ile yapilan anketin sonuglarini
inceleyerek, memnuniyet ya da memnuniyetsizligin altinda yatan
nedenleri grafiksel analiz, K- means ve C5.0 algoritmasi kullanarak
ortaya ¢ikarmaya calisilmiglardir [10]. Yakut ve Elmas (2013),
IMKB’de islem goéren 140 sanayi isletmesinin 2005-2008 yillari
arasindaki finansal basarisizliklarint VM ve diskriminant analizi
modelleri ile tahmin ederek hangi yontemin daha iyi sonug verdigini
tespit etmislerdir [11]. Dolgun ve Ersel (2014) ¢alismalarinda karar
agaclar1, lojistik regresyon, bayesci aglar ve destek vektor
makineleri gibi veri madenciligi yontemlerini kullanarak bankacilik
sektorlinde  dogrudan  pazarlama  kampanyalarmin  nasil
yonlendirilebilecegi tizerinde durulmuslardir [12]. Duran vd. (2014),
bir bankanin dogrudan pazarlama kampanyasina katilabilecek hedef
miisteri kitlesini belirleyebilmek i¢in yapay sinir aglari, lojistik
regresyon ve karar agaclarinin tahmin giig¢lerini karsilastirarak
kampanyayr en 1yi aciklayan modeli belirlemislerdir. Calisma
sonucunda, yapay sinir aglari yonteminin kampanyaya katilacak
miisteri  kitlesinin tahmininde daha 1yi sonu¢ verdigini
gozlemlemiglerdir [13]. Dogan (2015) calismasinda bir e-ticaret
sitesi kullanicilarinin  sifre yapilarina iliskin bazi istatistiksel
cikarimlar ortaya koymustur. Kullanicilarin sifre ve bazi diger
bilgileri ile olusturulan veri kiimesini, veri madenciligi
tekniklerinden birliktelik analizlerine tabi tutarak degiskenler arasi
kullanigh kural tabanli bilgiler elde etmeye ¢alismistir [14]. Yasar
(2016), veri madenciligi yontemlerinden C5.0, CART ve GRI
algoritmalarin1 kullanarak Borsa Istanbul’da islem goren sanayi
sirketlerinin 2011-2014 doénemi verilerine dayali olarak, olumlu
gorliis disindaki denetim goriislinii tahmine iligkin kurallar elde
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etmistir [15]. Kaygin vd. (2016), Borsa Istanbul’da 2010-2013
doneminde kesintisiz olarak islem goren 143 imalat sanayi sirketinin
yillik bilango ve gelir tablosu verilerinden yararlanarak isletmelerin
finansal basarili ve basarisiz olma durumlarin1 Veri Madenciligi ve
Lojistik Regresyon Analizi yontemleri ile tahmin etmeye
calisilmiglardir. Analiz sonucunda, isletmelerin finansal basarili ve
basarisiz olma durumlarini tahmin etmek i¢in olusturulan tiim
modellerde 2012 yilim1 tahmin giici en basarili yil olarak
saptamiglardir [16].

2. VERI MADENCILIGI

Veri, bilgisayar sistemleriyle belirli bir amag¢ dogrultusunda
islenerek bilgiye doniismektedir. VM, tek basina ham verinin
sunamadig1 bilgiyi ortaya ¢ikaran veri analizi siirecidir [17]. Farkl
bir ifadeyle VM, biiyiilk miktardaki veriden, anlamli oriintiiler ve
kurallar kesfetme siirecidir [18]. VM’ nin ortaya ¢ikist veri
yiginlarinin genis yer kaplamasina ve biiyiik miktardaki verilerin
yararl bilgilere doniistiiriilmesi ihtiyacina dayanmaktadir [19].

VM, Kkarar destek, pazar stratejisi, finansal tahminler gibi bir¢cok
alanda uygulanabilir olmasi nedeniyle son zamanlarda veritabani
kullanicilar1  ve arastirmacilarin  O6nemli  Olgiide  dikkatini
cekmektedir. VM, makine 6grenme, istatistik ve veri tabanlari
alanlarindaki teknikleri birlestirerek, biiylik veri tabanlarindan
faydali ve degerli bilgiyi ¢cikarmamiza imkan tanimaktadir [20]. VM,
istatistik, sinir aglari, karar agaglari, genetik algoritma ve gorsel
teknikler gibi yillardir gelistirilen cesitli teknikleri igermektedir.
VM, pazarlama, finans, bankacilik, tiretim, saglik, miisteri iligkileri
yonetimi  ve organizasyon Ogrenme gibi ¢ofu alanda
uygulanmaktadir [21].

VM, kredi kart1i dolandiriciliklarimin  tespiti, kredi karti

harcamalarina goére miisteri gruplarinin  belirlenmesi, kredi
taleplerinin degerlendirilmesi, kredi geri 6demelerinin kontrol
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altinda tutulmasi, riskli miisteri gruplarinin ve sadik miisterilerin
belirlenerek bu miisterilere 6zgii satis politikalarinin olusturulmasi
gibi  kullanim amaglarindan 6tiirii  bankacilik  sektoriindeki
uygulamalarda tercih edilmektedir.

3. VERI MADENCILIGINDE KUMELEME ANALIZI
3.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme modellerinde amag, kiime iyelerinin birbirlerine ¢ok
benzedigi ancak 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin
bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere
boliinmesidir [22]. Kiimeleme, VM’ nin temel islemlerinden biridir.
Kiimeleme, miisteri segmentasyonu ve dolandiricilik tespiti gibi
problemlerin ¢oziimiinde yaygin bi¢imde kullanilir. Kiimeleme
uygulamalarinda ii¢ gorevi yerine getirmis oluruz [20].

1. Veri setlerini kiimeler i¢cinde boliimlere ayirma,
2. Kiimeleme sonuglarini dogrulama,
3. Kiimeleri yorumlama.

KA, oOnceden belirlenen se¢cme kriterlerine gore birbirine ¢ok
benzeyen birey ya da nesneleri aynt kiime iginde
gruplandirmaktadir. Analizin sonucunda bir kiimeyi olusturan birey
veya nesneler birbiriyle benzesirken, diger kiimelerin birey veya
nesneleriyle benzesmeyeceginden, kiimeler kendi i¢lerinde homojen
iken, kiimeler arasinda heterojenlik s6z konusu olmaktadir.
Olusturulan kiimeler c¢ok boyutlu uzayda gosterildiginde, eger
kiimeleme basarili ise ayn1 kiime i¢inde yer alan birey veya
nesnelerin birbirlerine oluk¢a yakin ¢ikmasi, bununla birlikte farkli
kiimelerin de birbirinden fark edilir diizeyde uzak olmasi
beklenmektedir [23].
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3.2. Kiimeleme Analizi Teknikleri

Birimlerin benzerliklerine gore kiimelere dahil edilmesinde
kullanilabilecek cesitli yaklagimlar mevcuttur. Bu yaklagimlardan
biri, en ¢ok benzer iki birimi ayni gruba atamakla baslayip, tiim
birimlerin ayn1 gruba atanmasi ile biten hiyerarsik bir yaklasimdir.
Bir bagka yaklagim ise tiim verilerin ortalama degerlerine en yakin
degerlere sahip birimlerin ayni kiimeye atanmasini esas alan
yaklagimdir. En ¢ok kullanilan bu iki yaklasim disinda diger
yaklagimlar da mevcuttur. Tiim yaklagimlarda en Onemli olgiit,
kiimeler aras1 farklar ile kiimeler i¢i benzerliklerin maksimum
olmasini saglamaktir. En ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalari
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme adi altinda iki
kategoride toplanmaktadir [24].

3.2.1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme teknikleri, kiimeleri pes pese birlestirme
stirecidir ve bir grup, digeri ile bir kez birlestirildikten sonra, daha
sonraki adimlarda kesinlikle ayrilamaz. Hiyerarsik tekniklerin agag
diyagramlari ile gosterilen sonuglarina dendogram denir [25].

Hiyerarsik kiimeleme nesnelerin yakinlik iliskisine gore olusturulan
kiimelerden bir aga¢ insa eder. Hiyerarsik kiimeleme asagidaki
ozelliklere sahiptir [7].

e Bir veri tabanini bir ka¢ kiimeye ayristirir.
e Buayrnistirma dendogram adi verilen bir agag sayesinde yapilir.

e Bu agac, yapraklardan govdeye dogru veya govdeden yapraklara
dogru kurulabilir. Dendogram istenen seviyede kesilerek kiimeler
elde edilir.

Hiyerarsik yontemle veri kiimelemeye iligkin 6rnek Sekil 1°de
verilmektedir.
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Sekil 1. Hiyerarsik yontemle veri kiimeleme 6rnegi
3.2.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri

Birimlerin kendi i¢ginde homojen ve kendi aralarinda heterojen olan
kiimelere ayrilmasini hedefleyen ve prototip kiimeler araciligi ile alt
popiilasyonlarin  parametre tahminlerini yapmaytr amaglayan
yontemlerdir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde
birimlerin uygun olduklar1 kiimelerde toplanmalar1 ve n birimin k
kiimeye pargalanmasi hedeflenmektedir [26].

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri basligi altinda bir¢ok
teknikten s6z etmek miimkiindiir ancak bunlardan en sik kullanilani
k-ortalamalar yontemidir.

3.2.2.1. K-ortalamalar (K-means) yontemi

K-means algoritmast 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan
gelistirilmistir [27]. En yaygin kullanilan denetimsiz 6grenme
yontemlerinden biri olan k-means’in amaci, baslangigta belli k
sayidaki kiime i¢in, kiime i¢i kareler toplamini minimize ederek n
nesneyi k kiimeye bolmektir.

K-ortalamalar yontemi, verideki kiimeleri bulmaya yarayan en agik
ve etkili kiimeleme algoritmasidir [28]. K-means kiimeleme
yonteminin degerlendirilmesinde en yaygin olarak karesel hata
kriteri olan SSE kullanilmaktadir. En diisiik SSE degerine sahip olan
kiimeleme sonucu en 1iyi sonucu vermektedir. Nesnelerin
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bulunduklar1 kiimenin merkez noktalarina olan uzakliklarinin
karelerinin toplami (1) nolu esitlikteki gibi hesaplanmaktadir [29].

SSE =ZKIZdist2(mi,x)

i=1 xeC; (l)
Burada, “dist” iki nesne arasindaki standart Oklid Uzakligi, “x”
degeri Ci kiimesinde bulunan bir nesne, “m;” degeri C; kiimesinin
merkez noktasidir. Yukarida agiklanan k-means algoritmasi, iki
boyutlu veriler iizerinde Oklid Uzaklik 6lgiitiine gore calismaktadir
ve higbir nesne kiimesini terk etmeyene kadar 6telenmektedir [30].

K- means algoritmasimin adimlarimi asagidaki gibi 6zetlemek
miimkiindiir [31]:

1. Veri seti rassal olarak k adet baglangi¢ kiimesine ayrilir.

2. Veri setinde yer alan 6rnekler; merkezi kendisine en yakin olan
kiimeye atanir.

3. Her atamanin sonunda kiime merkezi (ortalama) yeniden
hesaplanir.

4. Veri setindeki tiim o6rneklerin atamasi yapilana kadar 2. ve 3.
adimlar tekrarlanir.

Bu siirec tiim gozlemler gruplara atanincaya kadar devam eder. Tiim
gozlemler gruplara  atandiktan sonra  atandiklar1  kiime
ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa, gozlemlerin
yerleri degistirilmektedir. Amac diger kiimeleme yontemlerinde
oldugu gibi, gerceklestirilen kiimeleme islemi sonucunda elde edilen
kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi
benzerliklerinin ise minimum olmasini saglamaktir [24]. Bu yontem
cok sayida birimden elde edilmis olan siirekli degiskenli veri
setlerini kiime i¢i kareler toplamini minimize edecek bi¢imde k
kiimeye ayirmayr amaglamaktadir. Birimlerin az sayida kiimeye
yerlestirilmesi iteratif bir bigimde yapilmakta olup, her iterasyonda
farkli kiimelere atanarak en uygun c¢oziim permutasyonel bir
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yaklagim ile belirlenir. K- ortalamalar ydntemi, birimlerin
incelenmesi ile k=2’den baslayarak kiime sayilarini her defasinda
birer arttirarak deneysel olarak en uygun kiimelemeyi bulmak
seklinde uygulanabilir. Bdoyle bir yaklagimda toplam kiime igi
varyans matrisinin izi minimize edilir [26].

4. UYGULAMA
4.1. Uygulamaya Genel Bakis

Calismada 0zel bir bankanin birinci sinif subelerinden birine ait
bireysel kredi miisterilerinin kredi geri 6deme performanslarinin
degerlendirilmesine yonelik bir VM uygulamasi gergeklestirilmistir.
Uygulamada kullanilan veriler, Tirkiye'nin finans sektoriinde
faaliyet gosteren en bliylik bankalarindan birinin birinci sinif
kategorisindeki bir subesinin bireysel kredi miisterilerine aittir.

Uygulamada veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme ele
alimmustir. Kiimeleme analizi ile ilgili subedeki iki yliz miisterinin on
iki farkli degiskene gore kiimelenmesi ve kiimelerdeki miisteri
profillerine gore satis stratejilerinin belirlenmesi amaglanmistir.
Analizde VM uygulamalar i¢in gelistirilmis biitiinsel bir gorsel
modelleme gereci olan SPSS Clementine programi kullanilmstir.

4.2. Verilerin Hazirlanmasi

4.2.1. Veri toplama: Bu asamada bankanin genel midirliik
blinyesindeki departmanlarindan miisteri numaralarina gore son alt1
aylik doneme ait takipli ve normal 6demeli toplam 200 adet
miisterinin kredi geri 6demelerine iligkin veriler elde edilmistir.

4.2.2. Veri birlestirme ve temizleme: Miisteri numaralarina gore
miisterilerin cinsiyet, medeni hal, yas, aylik gelir, 6grenim durumu,
ev ve ara¢ sahibi olma, ¢ocuk sahibi olma, banka maas miisterisi
olma durumu, ¢aligma sekli ile ilgili bilgilerine ise bankadaki mevcut
sistem iizerinden ulasilarak veriler birlestirilmistir. Eksik ve hatali
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veriler temizlenerek, toplamda 200 adet miisteriye ait on iki farkli
degiskenden olusan 200x12’lik bir veri kiimesi elde edilmistir.

4.2.3. Veri doniistiirme: Bu asamada, bankadaki yetkililerden
uzman goriisii alinarak degiskenler asagidaki gibi kategorik hale
getirilmistir.

» Cinsiyet: Bayan ve erkek miisteriler sirasiyla “B” ve “E”

olarak tanimlanmustir.

» Medeni Hal: Medeni hal degiskeni de “EVLI” ve “BEKAR”
olmak tizere iki kategoride ele alinmistir.

» Yas: Musterilerin dogum tarihleri dikkate alinarak yaslari
hesaplanmistir. Yag degiskenine ait tanimlamalar Tablo 1°de
gosterilmektedir.

» Aylik gelir: Misterilerin aylik gelirleri dikkate alinarak,
veriler Tablo 2’de gosterildigi gibi anlamli gruplarda
kategorize edilmistir.

Tablo 1. Yas degiskenine ait tanimlamalar

YAS ARALIGI TANIMLAMA
24-30 24-30 YAS
31-37 31-37 YAS
38-44 38-44 YAS
45-51 45-51 YAS
52-58 52-58 YAS
59-65 59-65 YAS

66 yas ve Uzeri 66 YASVEUSTU
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Tablo 2. Aylik gelir degiskenine ait tanimlamalar

AYLIK GELIR TANIMLAMA
<750 750TLVEALTI
751-1400 751-1400TL
1401-2050 1401-2050
2051-2700 2051-2700
2751-3350 2751-3350
3351-4000 3351-4000
=4001 4001TLVEUSTU

» FEs Geliri: Misterilerin es gelirlerinin mevcut olup olmama
durumu sirasiyla “VAR” ve “YOK?” olarak tanimlanmaistir.

» Ev: Misterilerin ev sahibi olma ya da olmama durumlari
“VAR” ve “YOK?” olarak iki kategoride toplanmuistir.

» Arag¢: Misterilerin ara¢ sahibi olma ve olmama durumlar
sirastyla “VAR” ve “YOK” olarak gruplandirilmistir.

» Cocuk: Cocuklu miisterileri, ¢ocuk sahibi olmayan
miisterilerden ayirmak i¢in yine “VAR” ve “YOK” seklinde
tanimlamalar yapilmstir.

» Banka maas miisterisi: Kredi kullanmis oldugu bankadan
ayni zamanda maas alan miisteriler i¢cin “EVET”, sadece
kredi miisterisi olup maasini farkli bankalardan alanlar i¢inse
“HAYIR” tanimlamalar1 yapilmistir.

» Calisma sekli: Caligma sekline gore miisteriler tic farkli
gruba ayrilmistir. Kamuda calisan miisteriler i¢in “KAMU”,
0zel sektor calisanlari i¢in “OZEL”, emekli miisteriler i¢ginse
“EMEKLI” olarak tanimlama yapilmistir.
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> Ogrenim durumu: Ogrenim durumuna gore ii¢ farkl
tamimlama yapilmistir. ilkogretim ve daha diisiik seviyede
O0grenim  durumuna sahip misterilere ait  veriler
“ILKOGRETIM?”, lise mezunu miisterilere iliskin veriler
“LISE”, lisans ve {stlinde Ogrenim durumuna sahip
miisterilere ait veriler ise “UNIVERSITE” seklinde
kategorize edilmistir.

» Odeme durumu: Kredi taksitlerini ii¢ dénem boyunca
O0demeyen misteriler kanuni takibe girmektedir. Kanuni
takipteki miisterilere ait veriler “KANUNI TAKIP”, geri
O0demede herhangi bir sorun yagsamayan miisterilere ait
veriler ise “NORMAL ODEME” bashg altinda
toplanmustir. Odeme durumuna iliskin veriler son altr aylik
doneme aittir.

Veri doniistiirme islemi tamamlandiktan sonra elde edilen veri
setinin bir kism1 Tablo 4°te gosterilmektedir.

Tablo 4. Veri Déoniistiirme Islemi Sonras1 Veri Setinin Bir Béliimii

cinsiyet | medeni_hal | yas alik_gellr | es_gelid| ev | arac | cocuk| banka_maas_musterisi | calisma_seki ogrenim_durumu | odeme_durumu
a1 E Evu 52-50 751-1400TL  YOK VAR YOK VAR EVET EMEKLI USE KANUNI_TAKIP
a2 E v BEYVASVEUSTU 751-1400TL  YOK VAR YOK VAR HAYIR EMEKLI USE KANUNI_TAKIP
83 E Evu 4551 1401-2060TL  YOK VAR YOK VAR EVET KAaMU LISE KANUNI_TAKIP
a4 £ evu 5065 TE-1400TL YOK VAR YOK VAR HAYIR 0ZEL ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
85 E Evu 4551 2051-2700TL YOK  YOK YOK VAR  HAYIR KAMU ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
86 E Evu 4551 1401-2050TL  YOK  YOK YOK VAR HAYR 0ZEL USE KANUNI_TAKIP
a7 8 BEKAR 4561 1401-2050TL YOK  YOK YOK YOK  HAYIR 0ZEL USE KANUNI_TAKIP
(1] ] Evu GBYASVEUSTU 750TLVEALTI VAR VAR YOK VAR HAYIR EMEKLI ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
89 E v GBYASVEUSTU 751-1400TL  YOK VAR YOK VAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
30 E Evu 3844 2051-2700TL  YOK  YOK YOK VAR EVET KAMU ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
a1 E Evu 3137 751-400TL  YOK  YOK YOK VAR  HAYIR OZEL USE KANUNI_TAKIP
a2 E BV 4551 TSOTLVEALTI YOK VAR YOK VAR  HAYIR EMEKLI ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
a3 E v 5258 751-1400TL  YOK  YOK YOK WAR EVET EMEKLI UISE KANUNI_TAKIP
94 B BEKAR 2430 751-1400TL  YOK  YOK YOK YOK HAVIR OZEL USE KANUNI_TAKIP
95 B BEKAR 455 2051-2700TL  YOK YOK YOK YOK HAYIR KAMU UsSE KANUNI_TAKIP
96 E Evu 4551 1401-2050TL  YOK VAR YOK VAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
ar E Evu 3844 TE-400TL  YOK  YOK YOK VAR  HAVIR OZEL USE KANUNI_TAKIP
98 E Evu 4551 1401-2050TL  YOK YOK YOK VAR HAYIR KAMU UsSE KANUNI_TAKIP
99 E BEKAR 3844 751-1400TL  YOK YOK YOK YOK HAYIR OZEL ILKOGRETIM KANUNI_TAKIP
100 e Evu 3137 TS400TL YOK  YOK YOK VAR HAVIR ozZEL USE KANUNI_TAKIP
101 E Eevu 4661 2061-2700TL VAR VAR VAR VAR EVET KAMU UNIVERSITE NORMAL_ODEME
102 B BEKAR 2430 4001 TLVEUSTU YOK YOK VAR YOK HAYIR KaMU UNIVERSITE NORMAL_ODEME
103 E Evu 5258 1401-2050TL VAR VAR YOK WAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM NORMAL_ODEME
104 E evu 5258 1401-2050TL  YOK VAR VAR VAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM NORMAL_ODEME
105 |E Evu 3844 1401-2050TL VAR YOK VAR VAR  EVET KAMU USE NORMAL_ODEME
106 |E Evu 50-65 TSI400TL  YOK VAR YOK WAR EVET EMEKLI UNIVERSITE NORMAL_ODEME
1078 Evu 3844 1401-2050TL VAR YOK VAR VAR EVET KAMU USE NORMAL_ODEME
108 |E Evu 38-44 T401-2050TL VAR YOK VAR VAR EVET KAMU USE NORMAL_ODEME
109 [E Evu 38-44 2751-3350TL VAR VAR VAR VAR EVET KAMU UNIVERSITE NORMAL_ODEME
1o |E BEKAR 2430 751-1400TL  YOK  YOK YOK YOK EVET OZEL USE NORMAL_ODEME
111 B BEKAR 3137 T401-2050TL YOK  YOK YOK YOK  HAVR KAMU UNIVERSITE NORMAL_ODEME
12 |E Evu 3844 2051-2700TL VAR YOK VAR VAR HAYIR KaMU USE NORMAL_ODEME
13 B Evu N7 2051-2700TL VAR VAR VAR VAR HAVIR KAMU UNIVERSITE NORMAL_CDEME
114 E BEKAR 2430 2051-27007L  YOK YOK VAR YOK HAYIR KAMU UNIERSITE NORMAL_ODEME
15 |E Evu 5258 1401-2050TL  YOK VAR YOK WAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM NORMAL_ODEME
116___E Evu 4551 3351-4000TL VAR VAR VAR WAR EVET KAMU UNIVERSITE NORMAL_ODEME
n7 B BEKAR 37 3351-4000TL  YOK VAR VAR YOK HAYIR OZEL UNIVERSITE NORMAL_ODEME
118___|E Evu 3844 1401-2050TL VAR VAR YOK WAR EVET KAMU USE NORMAL_ODEME
119 E BEKAR 3137 1401-2050TL  YOK  VOK YOK YOK EVET 0ZEL USE NORMAL_ODEME
120 E Evu 59-65 751-1400TL VAR VAR YOK VAR EVET EMEKLI ILKOGRETIM NORMAL_ODEME
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4.3. K-Means Yontemi ile Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis
with K-Means Method)

Uygulamada KA i¢in hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden
k-means algoritmasi kullanilmigtir. K- means algoritmasinda “k”
degeri probleme gore belirlenebilir veya belirlenemez. Hata kareler
olgiitli gibi bir kiimeleme 6l¢iitiiniin olmas1 gerekir. K-ortalamalar
algoritmas1 “k” kiimelerini, her bir kiimeyi temsil edecek bir
nesnenin keyfi se¢cimiyle baslatir. Kalan her nesne bir kiimeye atanir
ve kiimeleme kriteri, kiime ortalamasint hesaplayabilmek icin
kullanilir. Bu ortalamalar yeni kiime noktalar1 olarak kullanilir ve
her bir nesne kendisine en benzer olan kiimeye yeniden atanir. Bu
kiimeler yeniden hesaplanir ve kiimelerde higbir degisimin
gozlenemedigi duruma ve degisim istenen hata diizeyinin altina
disiiriiliinceye kadar bu dongii devam ettirilir [6].

KA’ nin en kritik konusu kiime sayisina karar vermektir.
Arastirmacinin kiime sayisina karar vermede 6znelligi minimize
etmesi gerekmektedir. Ancak giliniimlizde yayimnlanan birgok
makalede bu konuda kesin bulunmus sonuglar yoktur. Ilk &nerilen
yaklasimlardan en ¢ok bilinen esitlik:

k= (n/2)Y2 (2)

biciminde hesaplanmaktadir. Burada “k” kiime sayisini, “n” birim
(nesne) sayisini gostermektedir. Bu esitligin kiiciik 6rneklemli
arastirmalarda kullanilmast tavsiye edilir. Biiylik 06rneklemli
arastirmalarda kullanilmasi durumunda saglikli sonuglara ulagilmasi
zorlasir [24].

Uygulamada kiime sayisin1 belirlemek i¢in iki farkli ydntem
kullanilmustir. Ilk olarak kiime sayisi:

k= (200/2)Y?’den “10” olarak bulunmustur. Burada “200” degeri
miisteri sayisin1 gostermektedir.

Ikinci asamada, k=2"den k=10’a kadar kiime sayis1 birer arttirilmis
ve her deger i¢in hata kareleri toplami bulunmustur. Yukaridaki
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formiile gére bulunmus olan k=10 degeri ile diger kiime sayilarina
iligkin hata kareleri karsilastirilmis ve hata kareleri toplami en kiigiik
olan deger kiime sayis1 olarak kabul edilmistir [32].

Tablo 5’te her kiime sayisi i¢in hata kareleri toplamina iligkin
degerler goriilmektedir. Hata kareleri toplami en az olan kiime sayis1
3 olarak bulunmus ve bir sonraki asamada k=3 i¢in degiskenlerin
kiimeler tizerindeki 6nem dereceleri belirlenmistir.

Tablo 5. K-Ortalamalar i¢in Kiime sayis1 ve Hata Kareleri Toplami1
[32]

Kiime Sayis1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Hata Kareleri Toplam [2,223721,73550(1,787841,907772,119051,80539(1,98876[2,07131[1,92548

K-ortalamalar yontemi ile elde edilen kiimeler ve degiskenlerin
kiimeler tizerindeki etkileri Sekil 2°de gdsterilmektedir. Programda
onem dereceleri 0.90’m altinda olan degigkenlerin kiimeler
tizerindeki etkilerinin 6nemli diizeyde olmadig1 kabul edilmektedir.
Sekil 2 incelendiginde, degiskenlerin tiimiiniin ii¢ kiime iizerindeki
etkilerinin 6nemli 6l¢iide oldugu sonucuna ulasilabilir.
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cligar-1 cligter-3 cligter-2 Impartance
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Sekil 2. K-Ortalamalar yontemi ile elde elden kiimeler
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Bundan sonraki asamada, degiskenlerin her birinin kiimeler
lizerindeki etkileri ayr1 ayr1 incelenmistir. ilk olarak arag
degiskeninin kiimeler {iizerindeki etkisi dikkate alindiginda, bu
degiskenin 1. ve 3. kiimeler i¢in 6nemli iken, 2. kiime i¢in ayirt edici
bir nitelige sahip olmadigi Sekil 3’te goriilmektedir. Buna gore
birinci kiimedeki miisterilerin %91,14’1 ara¢ sahibi degilken,
tictincii kiimedeki miisterilerin %59,09’unda ara¢ mevcuttur. Birinci
kiimede toplam 79, ikinci kiimede 55 ve {igiincii kiimede 66 kisi
bulunmaktadir.

Aylik gelir degiskeni acisindan kiimeler incelendiginde, bu
degiskenin her tli¢ kiime icin de Onemli oldugu Sekil 4’te
goriilmektedir. Buna gore birinci kiimedeki miisterilerin ¢gogunun
aylik geliri 751- 1400 TL arasindadir. Bu gelir araligina sahip
kisilerin birinci kiimedeki oran1 %50,63 tiir. Ikinci kiimenin aylik
gelir oranlar1 dikkate alindiginda, miisterilerin %29,09’unun aylik
gelirinin 751- 1400 TL araliginda, %27,27’sinin ise 2051- 2700 TL
arasinda oldugu goriilmektedir. Ugiincii kiimedeki miisterilerin aylik
gelirleri %36,36’lik oranla 1401- 2050 TL arasindadir. Birinci
kiimede aylik geliri 4001 TL ve istiinde olan miisteri, iiglincii
kiimede ise aylik gelirt 750 TL ve altinda olan miisteri
bulunmamaktadir.
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K-hleans
& _galir
.#l- L ]
Kehdeans clusgter:1 cluster:3 cluster:2
arac
& 10 W W 1401-2050TL
E2051.2700TL
W 2751-3350TL
cluster-1 duster-3 duster-2 ) 3351-4000TL
M 4001 TLVEUSTU
O 750TLvEALTI
[mpv E7s1.1400TL
O vok | |
—_ —|:| duster:1 chuster3 cluster.2
cluster-1 cluster-3 cluster-2 Imporance - ol
100 1.00 0.63
* *® [ ] 1901-2050TL | Count 24 24 i
Importance 2051270074 | Count 3 15 15
1.00 100 07s 2751:3350TL | Count 1 8 [
3351-4000TL | Count | 12 F]
2 | Count I 38 23 3001 TLVEUSTU | Gount [ 4 [
YOK | Count 72 27 22 TSOTLVEALT. | Count io b 1
751-1400TL | Count 40 5 18
Sekil 3. Arac degiskeninin kiimeler | Sekil 4. Ayhk gelir degiskeninin
tizerindeki etkisi kiimeler {izerindeki etkisi

Banka maas miisterisi olup olmamasi agisindan kiimeler
incelendiginde, bu degiskenin ii¢ kiime lizerinde de dnemli derecede
etkili oldugu goriilmektedir. Sekil 5’ten birinci ve ikinci kiimelerin
strastyla, %68,35 ve %65,45’1ik oranla farkli bankalardan maag alan
kredi miisterilerinden, {i¢iincii kiimenin ise %81,82’lik oranla kredi
kullandiklar1 bankadan maas alan miisterilerden olustugu
goriilmektedir.

Calisma  sekli  degiskeninin  kiimeler  {izerindeki  etkisi
incelendiginde, bu degiskenin ii¢ kiime agisindan da 6nem arz ettigi
goriilmektedir. Birinci kiimenin %60,76 oranla emekli miisteri
agirlikl oldugu, ikinci ve tiglincii kiimelerin ise sirastyla, %52,73 ve
%69,7 oraninda kamu calisanlarindan olustugu Sekil 6’da
goriilmektedir.
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E-heans F—Means )
hanka.n'e?snnrminerisi callsrﬁj_nseld.l
cluster-1 cluster-3 duster-2 cluster-1 cluster3 duster-2
M BvEKL
Oewver O kaau
DH"“‘IR UOEL J_D
I
cluster-1 cluster-3 duster-2 eluster-1 eluster-3 duster-2
| ] L L ] * L L ]
fportance 1.00 1.00 047 rpsriance 1.00 1.00 100
EVET | Count 25 a4 19 BJEKLI | Count 48 i4 4
HAYIR | Count 54 12 36 KAl Court 14 4 29
OZEL Court i7 [} 22
ekil 5. Banka maas miisterisi olm: - . . .. .
$ 3 sterist - olma Sekil 6. Calisma sekline ait degiskenin
degiskeninin kiimeler tizerindeki etkisi .. . L
g3 St kiimeler tizerindeki etkisi

Sekil 7°de goriildigii gibi cinsiyet degiskeni birinci ve ikinci
kiimeler ic¢in ayirt edici nitelige sahipken, {iglincii kiimeyi diger
kiimelerden ayiracak bir etkisi olmadigindan, bu kiime i¢in 6nemli
bir unsur degildir. Birinci kiime %92,41 oranla erkek, ikinci kiime
ise %54,55 oranla bayan miisterilerden olugsmaktadir.

Cocuk sahibi olma durumunun {i¢ kiime i¢in de 6nemli oldugu Sekil
8’de goriilmektedir. Birinci ve tglincii kiimelerdeki miisterilerin
sirastyla %96,2 ve %87,88’1 cocuk sahibi iken, ikinci kiimedeki
miisterilerin %98,18’u ¢cocuk sahibi degildir.

Es geliri li¢ kiimeyi de etkileyen onemli bir degiskendir. Sekil 9°a
gore birinci ve ikinci kiimelerdeki miisterilerin sirasiyla %87,34 ve
%90,91°lik kesiminde es geliri mevcut degilken, ti¢lincii kiimedeki
miisterilerin %69,7’s1 es gelirine sahiptir.

Ev sahibi olma degiskeni ikinci ve li¢iincii kiimeler i¢in 6nemli iken,
birinci kiime i¢in 6nem arz etmemektedir. Sekil 10 incelendiginde
birinci, ikinci ve tiglincii kiimelerdeki miisterilerin sirasiyla %49,37,
%7,27 ve %68,18’inin kendilerine ait evlerinin mevcut oldugu
gorilmektedir.
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K-Means
K-Means canuk
insi 100
i e . .
cluster-1 duster-3 cluster-2
cluster-1 duster-3 cluster-2
M 1 R
I
o J J _ o [L J
cluster-1 duster-3 cluster-2 cluster-1 duster-3 dluster-2
* | | * L | L ] L
mporta
Importance 100 052 1.00 porianse 1.00 100 100
B | Count [ 14 30 AR | Count 76 58 1
E | Court 73 52 25 YOK | Count 3 2 54
Sekil 7. Cinsiyet degiskeninin kiimeler | Sekil 8. Cocuk sahibi olmanin kiimeler
tizerindeki etkisi tizerindeki etkisi
K-heans K-heans
es_geliri
v
& Th . & 10 .
cluster-1 duster-3 duster-2 cluster- 1 duster-3 duster-2
Owar [
.- b i o - L
cluster-1 duster-3 dluster-2 cluster- 1 duster-3 duster-2
mportance . . . mporance . . .
1.00 100 100 P 0.68 100 100
2R | Count 10 4 5 wiAR | Court o 45 4
Yok | Count g 20 50 YOK | Count 0 a1 51

Sckil 9. Es geliri degigkeninin kiimeler | Sekil 10. Ev sahibi olma durumunun
tizerindeki etkisi kiimeler iizerindeki etkisi

Sekil 11°e gore medeni hal degiskeninin her {i¢ kiime iizerindeki
etkisi 6nemli diizeydedir. Birinci kiimede %97,47 oranla evli, ikinci
kiimede ise %90,91 oranla bekar miisteriler ¢ogunluktadir. Ugiincii
kiimenin ise tamami evli miisterilerden olusmaktadir.

Ogrenim durumu degiskeninin {i¢ kiime i¢in de dnemli oldugu Sekil
12°de goriilmektedir. Birinci kiimede %51,9’luk oranla ilkdgretim

33




Asl CALIS — Kasim BAYNAL

mezunu miisteriler, ikinci ve ticlincli kiimelerde ise %52,73 ve
%40,91°lik oranla {liniversite mezunu miisteriler ¢ogunluktadir.

Sekil 13’te yas degiskeninin kiimeler iizerindeki etkisi
incelendiginde, bu degiskenin ii¢ kiime i¢in de ayirt edici bir 6zellige
sahip oldugu goriilmektedir. Birinci kiimeyi olusturan miisterilerin
%41,77’lik ¢ogunlugu 45-51 yas araligindadir. ikinci kiimede
%54,55 oranla 24-30 yas araligindaki miisteriler cogunluktadir. Bu
kiimede 59-65 yas araligi ile 66 yas ve lstiinde miisteri
bulunmamaktadir. Ugiincii kiimede ise %39,39°luk oranla 38-44 yas
araligindaki miisterilerin ¢ogunlukta oldugu goriilmektedir. Bu
kiimede de 66 yas ve lizerinde miisteri mevcut degildir.

K-hleans
K-hleans ogrenir?ndnummu
medeni_hal . .
107
cluster-1 duster-3 duster-2
cluster-1 cluster-3 cluster-2 O ILKOGRETIM
- Huse
O BEKAR M UNIVERSITE
[mI=¥ T |
cluster-1 duster-3 duster-2
uster-1 duster-3 duster-2
cluster- uster- uster- mportance [} »
1.00 0o 100
Importance * * el ILKOGRET M | Count 41 22 4
1.00 1100 100 LISE Court 34 17 2
bEE | e — 5 = UNIVERSITE | Count 4 27 20
Ewll | Count 77 [ 5 -
Sekil 12. Ogrenim durumunun kiimeler
Sekil 11. Medeni hal degiskeninin | Uzerindeki etkisi
kiimeler lizerindeki etkisi

Son olarak o6deme durumu degiskeni agisindan kiimeler
incelendiginde, bu degiskenin ii¢ kiime i¢in de Oonem arz ettigini
sOylemek miimkiindiir. Sekil 14’te goriildiigii gibi, birinci kiimenin
tamami kredi 6demelerinde sorun yasamis ve kanuni takibe diismiis
miisterilerden olusurken, ikinci ve {i¢ilincii kiimeler sirasiyla %63,64
ve %98,48’lik ¢ogunlukla kredi geri 6demelerinde sorun yasamamais
miisterilerden olugsmaktadir.
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E-hdean:
5
b rw - K-Means
Iuster- 1 duster3 dluster- odernerggmw
W 2430
g ;;_3,: cluster-1 duster-3 duster-2
E‘ﬁ-ﬂ
a258 [ KANUNI_TAKIF
W 5005 =
CeevasvEusTy B NORMAL_DDEME J ’_.
clugter-1 dugter-3 duster-1
P ° . cluster-1 duster-3 duster-2
Importance
1.00 100 1600
Irmportance . . .
7430 Tount 1 T ) 1.00 100 098
.37 Count 4 10 11
1244 Count 1 28 ] JANUNI TAKIP_| Count 70 1 20
2enl fesant A n = NO RMAL_ODEME | Count i a5 35
258 Count ] T 1
1 Count 8 2 [i]
88 YASVEUSTU | Count 13 o o
il 13 degiskeninin kiimel Sekil 14. Odeme durumu degiskeninin
eki . Yas degiskeninin kiimeler .. . C
§ . . §, .g i kiimeler tizerindeki etkisi
iizerindeki etkisi

Degiskenlerin kiimeler tizerindeki etkileri incelendiginde; ¢alisma
sekli, cocuk sahibi olma durumu, es geliri, medeni hal ve yas
degiskenlerinin 6nem derecelerinin ii¢ kiime i¢in de “1.00” oldugu,
yani bu degiskenlerin kiimeleri ayirt etmede %100 6nemli oldugu
gorilmektedir

5. SONUCLAR VE ONERILER

Bir karar verici i¢in verilen kararin dogrulugu, karar vericinin
yeteneklerine, deneyimine ve bilgi birikimine oldugu kadar veri
kiimesinin yeterliligine de baghdir. Diger bir ifadeyle kararin
basarisinda, verilerin dogru depolanmasi, dogru siniflanmasi, dogru
ayiklanmasi, dogru islenmesi ve dogru yorumlanmasi ¢ok énemli bir
rol oynamaktadir. Giiniimiizde, karar siireclerinin karmasiklasmasi
sayisal olarak daha fazla veriye gereksinimi ortaya g¢ikarmis, bu
durum ise veri depolarinin manuel olarak kontrol edilemeyecek
kadar biiyiik boyutlara ulagsmasina neden olmustur [33]. Veri
yigmlarmin genis yer kaplamasi ve biiylik miktardaki verilerin
yararl bilgilere doniistiiriilmesi ihtiyaci veri madenciligi kavramin
dogurmustur [19]. VM, genellikle biiyiik dl¢iideki veri setlerindeki
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bilinmeyen veya gizli kalmig kurallarin kesfine ve analizine yarayan
yontemler ve teknikler kiimesidir. Kisaca VM, veriden bilgi ¢ikarma
sanatidir [34]. Bu yonii VM’ni diger karar verme yontemlerinden
ayirmaktadir.

Gliniimiiziin tiiketici odakli pazarlarinda igletmeler siireklilik arz
eden yogun bir rekabetin igindedirler. Isletmelerin bu rekabet
sartlarinda basarili olabilmeleri icin etkin ve diisikk maliyetli
pazarlama stratejileri uygulamalart gerekmektedir. Etkin pazarlama
stratejilerinin olusturulabilmesi i¢in dogru bilgilere, dogru bilgilerin
elde edilebilmesi i¢in ise verileri cok boyutlu analiz edebilen VM
gibi araglara gereksinim duyulmaktadir [35]. Giiniimiizde karar
verme slirecine ihtiya¢ duyulan bir¢cok alanda oldugu gibi bankacilik
sektoriinde de VM uygulamalari yaygin olarak kullanilmaktadir.

Calismada VM tekniklerinden KA ile mevcut miisterilerin farkl
kiimelere ayrilarak degerlendirilmesi amaglanmistir. Elde edilen
veriler 1518inda kiimelerdeki miisteri profilleri incelendiginde,
birinci kiimenin ¢ogunlukla 45-51 yas araliginda, kendilerine ait
evleri, araglar1 olmayan, aylik gelirleri 751-1400 TL araliginda olan
maagini farkli bankalardan alan ve ilkdgretim mezunu emekli erkek
miisterilerden olustugu goriilmektedir. Bu kiimedeki miisterilerin
tamami kredi 6demelerini aksatarak kanuni takibe diismiistiir. Bu
kisilerin tekrar kredi kullanabilmeleri i¢in merkez bankasi
kayitlarindaki olumsuzluklarin giderilmesi gerekmektedir. Bunun
icin de ortalama bes yillik bir siireye ihtiyag vardir. Birinci kiimedeki
miisterilerin, bu stire sonunda tekrar kredi talep etmeleri durumunda
bagvurular1 olumsuz degerlendirilebilir ya da risk oranini azaltmak
icin ipotek veya kefil talep edilebilir.

Ikinci kiime genellikle 24-30 yas araligindaki kamu ve 6zel sektor
calisan1 bekar miisterilerden olusmaktadir. Digerlerinin aksine bu
kiimede bayanlarin sayis1 erkeklere gore daha fazladir. Dikkat
edilecek diger bir husus da bu kiimedeki miisterilerin %92,73’liikk
kisminin kendilerine ait evlerinin olmamasi ve %63,64’lik
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¢ogunlugun normal 6deme durumuna sahip olmasidir. Bu durumda
taksitlerini geciktirmeyen misterilerin konut kredisi kullanmalar
tesvik edilebilir.

Ugiincii kiime ele alindiginda, bu kiimenin ¢ogunlukla aylik gelirleri
1401-2050 TL araliginda olan, maaglarii1 kredi kullandiklart
bankadan alan, 38-44 yas araligindaki ev ve arag¢ sahibi, kamu
calisani, emekli erkek miisterilerden olustugu goriilmektedir. Bu
kiimedeki miisterilerin biiyiikk bir kisminin es geliri mevcuttur ve
%98.48’1 6demelerini diizenli bir sekilde gerceklestirmektedir. Bu
kiimedeki miisteriler 6zel miisteri olarak degerlendirilebilir ve bu
misterilere internet bankacilig1, hesap isletim iicreti olmayan yatirim
hesab1, doviz hesabi, herhangi bir kart aidati olmayan kredi kartlart,
HGS cihazlar ile kaza, deprem, yangin gibi durumlar1 i¢eren sigorta
tirtinlerinin ¢apraz satislar1 yapilabilir. Ayrica, yeniden kredi talep
etmeleri durumunda 6zel faiz indirimi politikalar1 uygulanabilir. Bu
sekilde miisterilerin ilgili bankaya olan bagliliklarin1 da korumak
miimkiindiir. Bu durum bankanin karlilik oranini artirmada 6nemli
bir etkendir. Ciinkii yeni bir miisteri kazanmak, eski miisterileri elde
tutmaktan ¢ok daha maliyetlidir.
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