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OZET

Isletme ve bilimsel igerikli veri tabanlarinin giin gegtikge bityiimesi,
veri tabanlarinda bulunan verinin analiz edilmesini ve yorumlanmasini
zorlagtirdl. Bu noktada. veri tabani analiz siirecini otomatilestirecek yeni
nesil tekniklere ve araglara ihtiyag duyulmaya baglandi. Bu anlamda, bu
teknikler ve araglar veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi
teknikleri olarak bilinen ve g¢ok izl geligen bir alana konu oldular.

Bu ¢alismada, ilk olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri
madenciligi kavramlar:  daha sonra da veri madenciligi  modelleri
agiklanmigtir. Uygulama asamasinda, giiniimiiz isletme diinyasinda  ¢ok
stk kargilagilan, miisterilerin  kredi taleplerinin degerlendirilmesi ve
karlhilik durumlarina gére miisterilerin béliimlendirilmesi problemi. veri
madenciligi - simiflandirma  ve  tahmin  modelleri  uygulanarak
goztimlenmigtir. (6ziim  stirecinde, — SAS Enterprise ~ Miner  veri
madenciligi paketi kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Tabanlarinda Bilgi Kegsfi, Veri Madenciligi,
Tahmin ~ Modelleri,  Simflandirma,  Regresyon
Analizi, Karar Agaglari, Kiimeleme Analizi, K-
Ortalamalar Algoritmasi, Multinomial Regresyon
Analizi .

1. VERIi TABANLARINDA BIiLGI KESFi SURECI ve VERI MADENCILIGI

Karmagik ve dinamik bir ekonomi ortaminda isletmelerin karar verme
sireclerindeki etkinlikleri, ¢ok degiskenli biiyiik miktarlardaki veri kiimelerinde sakl
bulunan bilginin elde edilmesi ve iglenmesine baglidir. Boyutlari hizla artan veriden
anlamli bilgiler ¢ikarmak igin bilgisayar hizlarinin ve giglerinin artmasini saglayacak yeni
teoriler ve araglar geligtirilmektedir. Bu teoriler ve araglar veri tabanlarinda bilgi kesfi
sureglerinin konusunu olusturmaktadir. ( Fayyad, Paitesky- Shapiro, Padhric, Uthurusamy,

" Ar. Gor., Istanbul Bilgi Universitesi Iletisim Fakiiltesi Reklamcilik Bolimii (pelinb@bilgi.cdu.r)
#:Prof. Dr.. Marmara Universitesi Miithendislik Fakiiltesi Endiistri Mithendisligi Boliimii
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Veri kendi bagina degersiz oldugundan verinin amacimiz dogrultusunda bilgiye
cevrilmesine veri analizi (data analysis) denmektedir. Veri analizi yaparak bir mal i¢in bir
sonraki ayin satig tahminlerini g¢ikarabilir, mugterileri satin aldiklari mallara gore
gruplayabilir, yeni ¢ikacak bir triin igin potansiyel miuisterileri belirleyebilir, miisterilerin
hareketlerini izleyerek ve inceleyerek onlarin davraniglar: ile ilgili tahminler yapabiliriz.
Milyonlarca malin ve miisterinin olabilecegi dustniiliirse bu analizin otomatik olarak
yapilmasinin zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada veri madenciligi devreye
girmektedir. Veri madenciligi, biiyik miktardaki veri iginden gelecekle ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullamilarak
aranmasidir. (Alpaydin, 2000)

Veri madencilii modelleri genel olarak tahmin edici model ve tammlayici model
olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. Tahmin edici modeller veri
madenciliginin en temel gorevidir. Egitim veri kiimesi (training data set) sonuglari 6nceden
bilinen orneklerden, gozlemlerden ve kayitlardan olusmaktadir. Herbir gozlem girdi
degiskenlerinin ve hedef degiskenin bir vektorii niteligindedir. Egitim veri kimesi
kullanilarak girdi degiskenlerden hedef degiskenin tahmin edilmesini saglayan bir model
(kural) olusturulur. (Potts, 1998) Tamimlayict modellerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki oOrtintiilerin tamimlanmasi saglanmaktadir.
(Akpinar, 2000)

2. SINIFLANDIRMA ve TAHMIN YONTEMLERI KULLANARAK BANKA
MUSTERILERI BOLUMLENDIRMESI VE KREDi SKORLAMA MODELI

Caligmanin bu kisminda gergek bir veri kiimesine veri madenciligi modellerinden
siniflandirma ve tahmin yontemlerini baz alan veri madenciligi teknikleri (karar agaglari,
regresyon ve kiimeleme analizi) uygulanarak bu tekniklerin sonuglarinin igletmeler igin
onemi gosterilecek ve tekniklerin performanslarinin kargilagtirilmasi yapilacaktir.

2.1. Arastirmanin Amaci

Calismada, bir bankanin bireysel bankacilik departmanina borg¢ konsolidasyonu ve
konut yenileme nedeniyle gelen kredi taleplerinin, veri madenciligi teknikleri uygulanarak
degerlendirilmesi ve kredi taleplerinin kabul veya red kararinin bu dogrultuda verflmesi
amaclanmaktadir.

Caligmada ilk olarak bankaya gelen kredi bagvurularinin kabul veya red kararinin
otomatik olarak verilecegi tahmin ve denetimli (supervised) smiflandirma modeli
olusturulacaktir. Bu amagla tahmin modellerinden regresyon analizi ve denetimli
siniflandirma modellerinden karar agact analizi modele eklenecektir. Modellerin
performans karsilagtirilmalart yapildiktan sonra bankanin mevcut problemini ¢dzmede
etkin olan model degerlendirmeye alinacaktir. Bankanin kredi bagvuru taleplerini
degerlendirmede etkin olabilecek bir bagka teknik olan kiimeleme analizi de uygulamanin
diger bir agamasini olugturacaktir. Kiimeleme analizinde miisterilere ait degiskenler detayli
sekilde incelendikten sonra kiimeleme analizinin hiyerarsik olmayan yontemlerinden K-
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ortalamalar algoritmasi uygulanacaktir. Kimeler analitik ve isletme filtrelerinden
gecirildikten sonra profillendirilecektir. Kiimelerin profillerini belirleyen degiskenlerin ne
oranda dogru tahmin edildigini test edebilmek igin kiimeleme analizi sonunda tahmini
multinomial regresyon analizi yapilacaktir,

2.2. Anakiitle ve Degiskenlerin Tanim

Uygulamada kulllamlan veri kiimesi tiim ana kitle olarak belirlenmistir. Veri
kiimesinde 5960 musteriye ait 13 adet degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerin isimleri,
degisken tipleri (ikili, nominal, sirasal, aralik olgekli, oran &lgekli), veri madenciligi
modelindeki rolleri ve kod agilimlari Tablo 1°de ayrintili olarak verilmektedir.

Tablo 1. Degiskenlerin tammlanmasi

Degisken  Degigkenin Degisken Degikenin Kod A¢thm
Ismi  Modeldeki 1P
Rolii
BAD girdi ikili 1=Borcunu dememig
0=Borcunu 6demis
REASON girdi ikili Homelmp:ev yenileme
Debcon: Borg konsolidasyonu
JOB girdi Nominal 6 meslek kategorisi
LOAN girdi ralik 6lgekli Talep edilen kredi miktan
MORTDUE girdi ralik élgekli Konut ipotek degeri
VALUE girdi ralik 6lgekli Meveut mal varliginin bugtnki degeri
DEBTINC girdi ralik 6lgekli Borg gelir oram
YOI girdi rahk olgekli Masterinin meveut mesleginde gegirdidi toplam sene
DEROG girdi rahk dlgekli Borg ihbar belgesi sayisi
CLNO girdi ralik 6lgekli Kredi bagvuru sayisi
DELINQ girdi ralik 6lgekli Odenmeyen kredi sayisi
CLAGE girdi alik slgeklil [Ik yapilan kredi bagvuru siiresinden itibaren ay bazinda gegen
toplam sure
NINQ girdi ralik 6lgekli Kredi sorusturma sayis

Kaynak: Wielenga Doug , Lucas Bob & George Jim, “Applying Data Mining
Techniques- Course Notes™, USA, SAS Ins., 1999, s:106

Veri kiimesindeki tim degiskenler model olugturma siirecinde aktif rol
oynayacagindan biitiin degiskenler kullamlir statiidedir. Verinin SAS Enterprise Miner’a
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yerlestirilmesinden sonra veri madenciligi modelinde egitim ve degerlendirme kiimesi
olarak kullanacagimiz veri kiimelerinin oranlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Egitim ve
degerlendirme kiimelerinin oranlari sirasiyla %70 ve %30 olarak belirlenmistir. Ana
kitlede “borcunu 6demis” ve “borcunu 6dememis” miigteri sayisinin tiim ana kitleye oram
sirastyla %80 ve %20 oldugundan bu oranlarin olusturulan egitim ve degerlendirme
kiimesinde korunmas: simiflandirma ve tahmin modelinin performansini olumlu yénde
etkileyecektir. Bu amagla egitim ve degerlendirme kiimelerindeki miisteriler katmanl
orneklem yontemine (stratified sampling method) gore segilmistir.

2.3. Betimsel Istatistikler

Veri kiimesimizde bulunan 10 aralik olgekli (interval) degiskenin betimsel
istatistigi incelenerek normal dagilima uymayan ve aykiri degerlere sahip degiskenler
tablo 2’de ayrintili bigimde verilmigtir. Veride betimsel istatikler incelenerek normal
dagilima uymayan degiskenler i¢in uygun transformasyon yontemleri, eksik degerler igin
ise uygun tamamlama ydntemleri belirlenecektir.

Tablo 2. Aralik Olgekli Degiskenlerin Betimsel Istatistigi

Degisken Min. Maks.  Aritmetik  Standart Eksik Skewness kurtosis
ismi deger  deger ort. sapma  deger(%)

CLAGE 0 1168.2 179.77 85.81 %5 1.34 7.60
CLNO 0 7 21.296 10.14 G4 0.78 1.16
DEBTINC  0.52 203.31 33.78 8.60 %21 2.85 50.5
DELINQ 0 15 0.45 1.13 %10 4,02 23.36
DEROG 0 10 0.25 0.85 %12 5.32 36.87
LOAN 1100 89900 18608 11207 %0 2.02 6.93
MORTDUE 2063 399550 73761 44458 99 1.81 6.48
NINQ 0 17 1.1861 1.73 %9 2.62 9.78
VALUE 8000 855909 101776 57386 o2 3.05 24.36
YOI 0 41 8.92 7.574 %9 0.98 0.37

Uygulamada, tamamlama yontemlerinden aralik 6lgekli, nominal ve ikili
degiskenler  i¢in aga¢ tamamlanmasi (tree imputation) yontemi ve model kurma

138



Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Banka Miigterileri Boliimlendirmesi Ve Kredi Skorlama

asamasinda SAS Enterprise Miner’da degisken dagilimlarinin normalizasyonunu
hedefleyen transformasyon yontemlerinden girdi degiskenlerinin hedef degisken ile
aralarindaki iligkinin optimal gruplandirma yontemiyle transformasyonu (optimal
binning for relationships to target tranformation) yontemi en uygun yodntem olarak
belirlenmistir.

2.4. Regresyon Analizi

Tahmin edilecek bagimli degiskenin model rolu ikili degisken (1/0) oldugundan
uygulamada lojistik regresyon uygun regresyon teknigi olarak belirlenmistir. Regresyon
methodlarindan geri adim (backward) ve adim adim (stepwise) methodlar: alternatif olarak
analize eklenmistir. Uygulamada yapilan analiz sonucu da bu dogrultuda gergeklesmistir,
Adim adim ve geri adim yontemine gore kurulan lojistik regresyon modelinin sonuglar
sirastyla sekil 1 ve 2’de kargilagtirma matrisi (confusion matrix) olarak verilmistir. Bu
matrislere gore adim adim metodunu kullanan lojistik regresyon modeli daha basarili
olmustur.

Peicent of Row Frequency

- Peicent of Row Frequency
3.8922155689 |

96107784437

Sekil 1. Adim adim lojistik regresyon modeline gore kargilagtirma matrisi
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Percent of Row Frequency

97305388222

Peicent of Row Frequency
[2.6‘34510??84[ T L 0 ) P

Sekil 2. Geri adim lojistik regresyon modeline gére kargilagtirma matrisi

Olusturulan regresyon modelinin degerlendirilmesi agamasina gelindiginde modelin
asansor grafiginin yorumlanmast gerekmektedir. Sekil 3’de adim adim ve geri adim lojistik
regresyon modellerinin kiimiilatif olmayan asansor (lift) grafikleri incelenmektedir.

Lift Value
&4

3.5

10 20 a0 40 50 60 70 80 ao 100
Perceantile

—todel Name
[ eassline [l stepwise [] backward

Sekil 3. Adim adim ve geri adim regresyon modellerinin kiimiilatif
olmayan asansor grafiklerinin kargilagtiriimasi
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Sekil 3.’deki kiimiilatif olmayan asansér grafigi incelendiginde daha once tespit
ettgimiz adim adim regresyon modelinin basar1 grafigi daha net gozlenmektedir. Ayrica
geri adim  regresyon modelinin kiimilatif olmayan asansor grafiginin inis cikislar
gostermesi bagarisiz bir model oldugunun bagka bir gostergesidir.

2.5, Karar Agaclar Analizi

Karar agaglari, denetimli ogrenimin kullamldigi gii¢lic bir tahmin modelidir.
Sonuglarinin  kolay yorumlanabilir ve kolay inga edilebilir bir model olmasi karar
agaglarini diger tahmin modellerine kiyasla avantajli bir noktaya getirmektedir. Karar agaci
modeli eksik degerler ile galigabildiginden olugturulan tahmin modelinde analiz edilecek
veri kiimesinin eksik degerlerinin tamamlanmasi ve transformasyonu yapilmadan 6nceki
durumu incelenmisgtir.

Aday ayraglar belirlemede gegitli ayrag arama stratejileri (split search strategy)
kullanilmaktadir. Adaylar belli olduktan sonra en iyi ayraci belirlemek igin ayrag kriteri
(splitting criterion) kullanilir. Segilen ayrag¢ kriteri ana digiimlerle (parent nodes)
kargilagtinldiginda ¢ocuk dugimlerdeki (child nodes) hedef degisken dagiliminin
degiskenliginin azalirh@ini 6lgmektedir. Simflandirma agaglarinda ¢ tir ayrag kriteri
kullanilmaktadir: Entropi, Gini ve Ki-kare testi. Analiz siirecimizde {i¢ ayrag kriterini de
performans kargilagtirmasi yapmak amaciyla inceleyecegiz. Sekil 4’de Gini, Entropi ve Ki-
kare testi ayrag kriterlerine gore olusturulmus karar agaci modellerinin kiimiilatif olmayan
asansor grafikleri kargilagtirilmali olarak verilmektedir.

Lt Value
45

4

3.5+

3

254

2

1.5

1
0.5 \Q;\

0 4

10 20 30 40 50 60 70 80 [0 100
Paicantiie

———
[C] Baseline [ Entropy- [ GirisTre [ Chi-Tres

Sekil 4. Gini, Entropi ve Ki-kare testi ayrag kriterlerine gore olugturulmug
karar agaci modellerinin  kargilastirmali - kiimiilatif olmayan asansor
grafikleri
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Sekil 4.’deki asansor grafiklerinde Entropi ve Ki-kare testi kriterlerine gore
olusturulan karar agact modelleri ayni sonucu vermektedir. Gini kriterine gore olusturulan
karar agact modeli ise diger iki modele gore daha iyi bir sonug tiretmektedir. Sekil 5’de
Gini kriterine gore olusturulan karar agact modelinde yaprak olusumunu egitim ve
degerlendirme kiimeleri ¢ergevesinde ifade eden bir grafik bulunmaktadir. Bu grafige gore
Gini karar agact 7 yapraktan olugmaktadir.

Proportion Correctlys Clamsi flsd

-90 J
.89 J P AR 7= B e e SR e e 8
.00 J b ~l
8T
-8B 4
-85 J
LE
-83 4
oz
-
.80

0 00 0000 G000

° P - P o 10 12 14 16 10 PR z2 24 26 20
MHumbier of Losavas

I = TRANIN WAl 1D I

Sekil 5. Yaprak sayisinin belirlenmesi

2.6. Uygulanan Tahmin ve Denetimli Smflandirma Modeli Yorumu

Yapilan regresyon ve karar agact analizi sonucunda tahmin modelinin
performansini  arttiran  veri madenciligi teknigini bulabilmek igin tekniklerin
kargilastiriimali asansor grafiklerine bakmak gerekecektir. Bu sonuglardan yola g¢ikarak
mevcut probleme dair en iyi tahmin modelini sunan analizi bulabilmek i¢in Gini karar
agaci analizi ve adim adim regresyon analizi kargilagtirilacaktir.

¥ BAL Model M

s Bn
Trumurakd

Sekil 6. Adim adim regresyon analizinde egik degere bagh dogru siniflandirma oran
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Sekil 7. Gini karar agaci analizinde egik degere bagl dogru simiflandirma oram

Sekil 6 ve 7°deki grafikleri inceledigimizde, adim adim regresyon
modelinin kot ve iyi mugteri simiflandirma oranlanimin Gini karar agaci
analizine gore daha iyi sonug verdigini gérmekteyiz.

2.7. Kiimeleme Analizi Uygulamasi

Segmentasyon analizine baglamadan 6nce bu analizin surekli bir siireg oldugunu
anlamak gerekmektedir. Bir bagka 6nemli nokta ise miigteri segmentasyonunun dogru ve
yanlig bir yolu olmadiginin, asil amacin igletme degeri olan segmentler yaratmak
oldugunun anlagilmasidir. Kiimeleme analizine baglamadan 6nce ilk yapilmasi gereken,
degiskenlerin iyi tanimlanmasidir. Degigkenlerden bazilari segmentlerin olugturulmasinda
onemli rol oynayacagindan bu degiskenler aktif (active) olarak tammlanmistir. Diger
degiskenler ise segmentler olusturulduktan sonra, segmentlerin isletme degeri oldugunun
anlagilmasinda rol oynayacagindan betimsel (descriptive) olarak adlandirilmigtir Aktif ve
betimsel degiskenlerin belirlenmesi siirecinde degiskenlerin birbirleriyle ne kadar iligkili
oldugunu anlayabilmek i¢in korelasyon analizi yapmak gerekmektedir. Bu analiz sonucu
yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin birarada analize alinmamasi kiimeleme analiz
siirecini ¢ok farkli etkileyecektir. Korelasyon analizinde korelasyon degeri 0.5’ten fazla
¢ikan degiskenler analiz sirecinde beraber degerlendirilmeyecektir. Tablo 3’de
degiskenlerin korelasyon degerleri bulunmaktadir.
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Tablo 3. Degigkenlerin Korelasyon Degerleri

Clage  Clno Debtinc Deling  Derog Loan Mortdue  Ning  Value  Yoj
Clage 1.00 024 005 0.22 0.08  0.09 0.14 0.11 0.7 0.20
Clno 0.24 100 0.8 0.16 006 007 0.32 0.08 026 0.02
Debtine  -0.05 0.18  1.00 0.05 002 0.8 0.15 0.14 0.3 -0.05
Deling 022 0:16  0.05 1.00 021  -0.03 -0.001 0.07 -0.01 0.04
Derog  -0.08 006 001 021 100  -0.001  -0.04 0.17 004 -0.06
Loan 0.09 007  0.08 0.03 20.001 1.00 0.23 0.04 033 0.0
Mortdue ~ 0.14 032 015 0001 004 023 1.00 0.03 087  -0.08
Ning 0.11 008 0.4 0.07 017 004 0.03 1.00 0.004  -0.007
Value  0.17 026 0.3 -0.01 004  0.33 0.87 0004 100 0007
Yoj 0.20 002 005 0.04 006  0.10 -0.08 0.07 0.007  1.00

Degiskenlerin bankacilik sektoriindeki tanimlari geregi ve korelasyon analizi sonucu
kiimeleme analizinde degiskenlerin rolii tablo 4’de ayrintili bigimde verilmisgtir.




Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Banka Miigterileri Béliimlendirmesi Ve Kredi Skorlama

Tablo 4. Degigkenlerin Kiimeleme Analizindeki Rolleri

Degisken Degisken Tanim Degisken Rolii
fsmi
BAD I=Borcunu 6dememis Betimsel

0O=Borcunu ¢demis

REASON Homelmp:ev yenileme Betimsel
Debceon: Borg konsolidasyonu

JOB 6 meslek kategorisi Betimsel
LOAN Talep edilen kredi miktan Aktif

MORTDUE Konut ipotek degeri Betimsel
VALUE Meveut mal varhinm bugtinkit degeri Aktif
DEBTINC Borg gelir oram Aktif

YOI Miigterinin meveut mesleginde Betimsel

gegirdigi toplam sene

DEROG Borg ihbar belgesi sayisi Akl
CLNO Kredi bagvuru sayisi Aktif

DELINQ Odenmeyen kredi sayis1 Aktif

CLAGE Tlk yapilan kredi bagvuru stiresinden Betimsel

itibaren ay bazinda gegen toplam sure

NINQ Kredi sorugturma sayisi Betimsel

2.8. Kiimeleme Analizinin Analitik ve Isletme Degeri Kontrolii

Verideki degiskenlerin aktif ve betimsel olarak tammlanmasi, aykiri degerlerin
elenmesi ve eksik degerlerin tamamlanmasindan sonra kimeleme analizi siirecine
baslayabiliriz. Kiimeleme analizinde hiyerarsik olmayan yontemlerden K-ortalamalar
yontemi kullanilmigtir. SAS Enterprise Miner’da kiimeleme analizi yapan CCC (Cubic
Clustering Criterion) aracina gore ilk olarak kiime sayis1 otomatik olarak belirlenir. $ekil
8’de CCC grafigi gortilmektedir.
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Cubic Clustering Criterion
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Sekil 8. Cubic Clustering Criterion grafigi

CCC grafigine gore otomatik olarak 4 kume belirlenmistir. Olusturulan kiimelerin

istatistikleri tablo 5’de incelenmektedir.

Tablo 5. K-ortalamalar algoritmas: sonucu olugan kiimelerin istatistik degerleri

Kiimeler Kiime Kiime merkezinden  En yakin En yakin kiimeye
Frekanslan maksimum uzakhk kiime uzakhik
1 2340 1.147 2 0.781
2 2387 1.079 1 0.781
3 584 1.315 2 1.096
4 649 1.385 1 0.997

Sonug olarak, yapilan kiimeleme analizi analitik olarak degerlendirildiginde K-
ortalamalar algoritmasinin bagarili oldugu gozlenmektedir. Analitik kontrolden gegen
kiimeleme analizinin sonuglarinin genellestirilebilmesi i¢in olusturulan kiimelerin igletme
degeri tasimasi gerekmektedir. Analitik olarak degerlendirilen 4 kiimenin isletme degeri
agisindan anlamli sonuglarinin kontolii agamasina kiimeleme analizinde profilleme ve
gegerleme sireci denmektedir. Bu agsamada aktif degiskenlerin yaninda betimsel
degiskenlerde rol oynamaktadir. Kiimelerin igletme degerini tam olarak anlayabilmek igin

siniflayici ve aralik olgekli degiskenlerin ayri ayr

kiime-igi istatistik degerlerinin

incelenmesi gerekmektedir. Siniflayici, aktif ve betimsel aralik olgekli degiskenlerin
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genele gore dagilimlarini inceledigimizde olugan 4 kiimenin igletme degerlerinin oldugunu
gormekteyiz. Analitik olarak gegerlenen kiimeler isletme degeri agisindan da
gecerlenmektedir.

2.9, Kiimelerin Profilleri

Kiimeleme analizinin analitik ve isletme degeri agisindan basgarili olarak
gecerlenmesi ve dogrulanmasindan sonra ortaya c¢ikarilan kiimelerin profillendirilmesi
kiimelerin anlamli oldugu sonucunu vermektedir. Bu anlamda, banka ig¢in en degerli
miisterilerin birinci kiimede oldugu ve bankanin bu miigteri segmenti i¢in her tiirlt yatirimi
yapmasi gerektigi ortaya ¢ikmustir. Ikinci kiimedeki miisterilerin banka igin bir zarar
nedeni olmadigi bunun yaninda uzun vadede kar getirebilecek miisterilerden olustugu
gortilmektedir. Ugiincii ve dérdiincii kiimedeki miisteriler banka igin bir zarar kaynagidir.
Bu amagla iigiincii kiimedeki musgterilerin ve dordinci kiimedeki miigterilerin banka
miigteri portfoyiinden ¢ikarilmasi bankanin bos yere para harcamasini engelleyecektir.
Kiime profilleri tablo 6’da 6zetlenmektedir.

Tablo 6. Kiime Profilleri

1.kiime 2.kiime 3.kiime 4.kiime
Borg 6deme EN SADIK SADIK SADIK SADAKAT
durumu DEGIL DERECESI EN DUSUK
Kredi talep Borg Borg Borg Borg
nedeni konsolidasyonu  konsolidasyonu konsolidasyonu konsolidasyonu

ve ev yenileme

Borg gelir EN YUKSEK  EN DUSUK YUKSEK YUKSEK
orani
Talepedilen  EN YUKSEK ~ ENDUSUK YUKSEK YUKSEK
kredi tutar:
Mevcut mal EN YUKSEK  EN DUSUK DUSUK GCOK DUSUK
vahk degeri '
Kredi YOK YOK EN YUKSEK YUKSEK
sorusturma
sayist

2.10.Kiimeleme Analizinin Dogrulanmas: Siireci

Kiimeleme analizi, gogu veri madenciligi projesinde ilk yapilan modellemedir. Veri
kiimesinde benzer verileri gruplandiran kiimeleme analizinin ardindan kurulan tahmin
modelleri olugan kiimelerin etkinligini 6lgmektedir. Uygulamamizda, kiimeleme analizi
sonucu olusan 4 adet kiimeyi birbirinden ayirt eden degiskenleri belirlemek ve kiimelerin
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etkinligini 6lgmek igin, tahmin modellerinden adim adim regresyon teknigi kullanilmistir.
Kiimeleme analizi sonucu olugan kiime sayisi ikiden fazla oldugundan dolayir en uygun
regresyon teknigi multinomial regresyon olarak belirlenmigtir.  Sekil 9° da kiimelerin
etkinligini belirlemede kullanilan multinomial adim adim regresyon analizinin karsilastirma
matrisi bulunmaktadir.

Percerdt of Row Frequency

Into, _SEGMNT_

Peicent of Row Freqy
[ﬂmzmn |

94 4274341 ?]

Sekil 9. Multinomial Adim adim Regresyon Tekniginin Kargilagtirma Matrisi

3. SONUC

Giiniimiiz diinyasinda igletmelerin giinliik islemlerinde transfer edilen verilerin
sayist her gegen giin artmaktadir. Veri madenciligi ve bilgi kesfi biiyiik miktarlardaki veri
igerisinden anlamh sonuglar gikarmada kullanilmaktadirlar. Caligmamizda veri madenciligi
modelleri iki ana baglikta incelenmigtir: tahmin modeli ve tammlayici model.
Calismamizin uygulama asamasinda, bir bankanin bireysel bankacilik departmanina gelen
konut kredisi bagvurularinin kabul red kararinin otomatik olarak verilmesi ve bagvuruda
bulunan miisterilerin ortak 6zelliklerinin belirlenerek anlamli misteri segmentleri yaratma
sureci incelenmigtir. Kredi talebinin otomatik olarak incelenmesi ve cevaplanmasi siireci,
veri madenciligi tahmin ve siniflandirma modeli olugturularak degerlendirilmistir.
Performans kargilagtirmasi yapmak ve en iyi modeli segmek amaciyla g¢alismamizda
tahmin modellerinden lojistik regresyon ve smiflandirma modellerinden karar agaci
uygulanmigtir. Tahmin modeli olarak lojistik regresyon ve denetimli siniflandirma teknigi
olarak karar agaci analizlerinin kendi i¢lerinde degerlendirme siireglerinden sonra adim
adim lojistik regresyon modelinin performans: daha basarili bulunmugtur.

Tahmin ve denetimli simiflandirma modellerinden sonra hedef degiskenin
bulunmadigi, musterilerin 13 degiskene gore ortak 6zelliklerinin incelenerek segmentlere
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ayrildigr  denetimsiz  simiflandirma  tekniklerinden kiimeleme analizi  yapilmistir.
Calismamizda kiimeleme analizinin hiyerargik olmayan yontemlerinden K-ortalamalar
algoritmasi incelenmistir. Kiimeleme analizinin analitik ve isletme degeri agisindan basarili
olarak gecerlenmesi ve dogrulanmasindan sonra ortaya ¢ikarilan kiimelerin
profillendirilmesi kiimelerin anlamli oldugu sonucunu vermektedir. Kiimelerin analitik ve
isletme degeri agisindan de@erlendirilmesi ve kiime profillerinin  olugturulmas
asamalarindan sonra kimeleme analizinin gegerlenmesi ve dogrulanmasi siireci
bulunmaktadir. Bu agamada denetimli siniflandirma tekniklerinden multinomial regresyon
kullanilmustir.
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Customer Segmentation and Credit Scoring Model in
Banking Sector by Using Data Mining Techniques

ABSTRACT

The explosive growth of many business and scientific databases has
far exceeded the ability to interpret the data. At this point, there was a
creating need for a new generation of tools and techniques for automated
databases analysis. The tools and techniques are the subject of the rapidly
emerging field of knowledge discovery in databases and data mining
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techniques. In this research, first of all data mining and knowledge
discovery in databases concepts and then data mining models were
explained. In the second part, credit scoring and customer segmentation
problem that was steadily encountered in current business world was
solved with predictive and classification data mining modeling
techniques. In the solution period, SAS Enterprise Miner data mining
package was used.

Key Words: Knowledge Discovery in Databases, Data Mining, Predictive
Modeling, Classification, Regression Analysis, Decision
Trees, Clustering, K-Means Algorithm,  Multinomial
Regression Analysis.
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