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Veri Madenciliği Tekniklerini Knllanarak Banka 
Müşterileri BölÜmlendirmesi Ve Kredi Skorlama 

Modeli 

Pelin BiÇEN' S.Ümit Oktay FıRATn 

OZET 

işleıme ve bilimsel içerikli veri ıabanlarının gün geçlikçe büyümesi. 
veri ıaban/arlnda bublnan verinin analiz edilmesini ve yorumlanmasım 
zorlaşıırdı. Bıı noktada. veri tabanı analiz sürecini olOmalileştirecek yeni 
nesil teknikIere ve araçlara ihtiyaç dııyıılmaya başlandı. Bu anlamda. bu 
teknikler ve araçlar veri tabanıarında bilgi keş/} ve veri madenciliği 
teknikleri olarak bilinen ve çok hızlt gelişen bir alana kanlı o/dııfar. 

Bıı çalışmada, ilk olarak veri tabanlarmda bilgi keş/i ve veri 
madenciliği kavramlan daha sonra da veri madenciliği modelleri 
açıklanmıştır. Uygıılama aşamasmda. güniimfiz işletme diinyasmda çok 
sık karşi/aş dan. mfişterilerin kredi ta/eplerinin değerlendirilmesi ve 
karlılık dıırum/anna göre miişteriJerin bIJliim/endirilmesi problemi. veri 
madenciliği sln!(Iandırma ve tahmin modelleri uygıılanarak 

çOziimlenmişlir. ÇIJziim Siirecinde, SAS Enterprise Miner ven 
madenciliği pakeli kıtllam/mıstır. 

Aııahtar Kelime/er: Veri Taban/armda Bilgi Keifi. Veri Madenciliği, 
Tahmin Modelleri. Smıflandırma. Regresyon 
Analizi. Karar Ağaç/an Kiimeleme Analizi. K­
Orta/ama/ar AJgoritmasl. MııLtinomial Regresyon 
Analizi. 

1. VERİ TABANLARJNDA BİLGİ KEŞFİ SÜREcİ ve VERİ MADENCİLİcİ 

Karmaş ı k ve dinamik bir ekonomi ortamında işletme l erin karar verme 
süreçlerindeki etkinlik leri, çok deği şkenl i büyük miktarl ardak i veri kümeleri nde saklı 
bulunan bilginin elde edi lmesi ve işlenmesine bağlıd ı r. Boyutları hız l a artan veriden 
anlam lı bi lgiler çıkarmak için bilgisayar hızlarının ve güçlerinin artmasını sağl ayacak yeni 
teori ler ve araçlar gelişt irilmektedir. Bu teoriler ve araçlar veri tabanıarında bilgi keşfı 

süreçlerinin konusunu oluşturmaktadır. ( Fayyad, Paitesky- Shapi ro, Padhric, Uthurusamy, 

• Ar. Gör., İstanbul Bilgi Üniversitesi İletiş im Fakültesi Reklamcı1ık Bölümü (pclinb@bilgi.edu.tr) 
u Prof. Dr .. Mannam Üniversitesi Mühendislik Fakültesi Endlistri Mühendisligi Bölümü 

(u firat@eng.marınarıı.cdu.tr) 
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Veri kendi başına değersiz olduğundan verı nın amacım ı z doğrultusunda bilgiye 
çevr ilmes ine veri analizi (data analysis) denmektedir. Veri ana lizi yaparak bir mal için bir 
sonrak i ay ın satış tahminlerini çıkarab i lir, müşterileri satın a ldıkları mallara göre 
gruplayabilir, yeni çı kacak bi r ürün için potansiyel müşterileri belirleyebilir, müşterilerin 
hareketlerini izleyerek ve inceleyerek onların davranışl arı ile ilgi li tahminler yapabil iriz. 
Mi lyon larca malın ve müşterinin o labileceği düşünülürse bu analizin otomatik olarak 
yapılmasının zorunluluğu ortaya çıkmaktadır. Bu noktada veri madenci liği devreye 
girmekted ir. Veri madencil iği, büyük miktardaki veri içinden gelecekle ilgili tahmin 
yapmamızı sağlayacak bağıntı ve kuraııarın bilgisayar programları kullanılarak 
aranmasıd ı r. (Alpayd ın, 2000) 

Veri madenciliği modelleri genelolarak tahmin edic i model ve tanımlayıc ı model 
olmak üzere ik i ana başlı k altında incelenmektedir. Tahmin edici modeller veri 
madenciliğinin en temel görevid ir. Eğit im veri kümesi (training data set) sonuçları önceden 
bilinen örneklerden, gözlemlerden ve kayıtlardan oluşmaktadır . Herbir gözlem girdi 
deği şkenlerini n ve hedef değişkenin bir vektörü niteliği ndedir. Eğitim veri kümesi 
ku llanılarak gird i değişkenlerden hedef değişkenin tahmin edilmesini sağlayan bir model 
(kural) ol uşturulur. (Potts, 1998) Tanımlayıcı modellerde ise karar vermeye rehberlik 
etmede kullanılab il ecek mevcut verilerdeki örüntülerin tanımlanmas ı sağlanmaktadı r . 

(Akpınar, 2000) 

2, sıNıFLANDıRMA ve TAHMiN YÖNTEMLERİ KULLANARAK BANKA 
MÜŞTERiLERi BÖLÜMLENDİRMESi VE KREDi SKORLAMA MODELi 

Çalışmanın bu k ı smında gerçek bir veri kümesine veri madenciliği modellerinden 
sınıflandırma ve tahmin yöntemlerini baz alan veri madenciliğ i tekn ikleri (karar ağaçları , 

regresyon ve kümeleme analizi) uygulanarak bu tekniklerin sonuçlarının işletmeler ıçın 
önemi gösterilecek ve tekniklerin performansların ı n karşılaştırılması yapıl acaktır. 

2. ı. Araştırmanın Amacı 

Çal ı şmada, bir bankanın bireysel bankacılık departmanına borç konso lidasyonu ve 
konut ye nileme nedeniyle gelen kredi taleplerinin, veri madenciliği teknikleri uygulanarak 
değerlendirilmesi ve kredi taleplerinin kabu l veya red kararının bu doğrultuda vertımesi 

amaçlanınaktadır . 

Çalışmada ilk olarak bankaya gelen kredi başvurularının kabul veya red kararının 
otomatik olarak veri leceği tahmin ve denetim li (supervised) sı nıflandırma modeli 
oluşturulacaktır. Bu amaçla tahmin modeııerinden regresyon analizi ve denetimli 
sınıfland ırma modellerinden karar ağacı analizi modele eklenecektir. Modeııerin 

performans karşılaştırılmaları yapı l dıktan sonra bankanın mevcut problemini çözmede 
etkin olan model değerlendirmeye alı nacaktır. Bankanın kredi başvuru taleplerini 
değerlendi rmede etkin olabilecek bir başka teknik olan kümeleme anali zi de uygulamanın 
d iğer bi r aşamasın ı oluşturacaktır . Kümeleme analizinde müşterilere ait deği şken l er detaylı 

şek i lde incelendikten sonra kümeleme analizinin hiyerarşi k olmayan yöntemlerinden K-
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ortalamalar a lgoritmas ı uygulanacaktır. Kümeler analitik ve iş letme filtrelerinden 
geçiri ldikten sonra profi ll endirilecektir. Kümelerin profillerini belirleyen deği şkenlerin ne 
oranda doğru tahmin edildiğini test edebilmek için kümeleme anali zi sonunda tahmini 
multinomial regresyon anali zi yapılacaktır . 

2.2. Anakütle ve Değişkenlerin Tanımı 

Uygulamada kulllanılan verİ kümesi tüm ana kütle olarak bel i rlenmiştir . Veri 
kümesinde 5960 müşter i ye ait 13 adet değişk en bu lu nmaktadır. Bu değişken l erin is imleri , 
deği şken t ipleri (ikili , nominal, sırasal, ara lı k ölçekli , o ran ölçekli), veri madenciliği 

modelindeki rolleri ve kod aç ı lımları Tablo i 'de ayrı ntılı olarak verilmektedir. 

Tablo 1. Değişkenlerin tanımlanmas ı 

Oc~ı,kcn 

İsmi 

BAD 

REASQN 

JOB 

LOAN 

MQRTDUE 

VALUE 

DEBTINC 

YOJ 

DEROG 

CLNO 

DELlNQ 

CLAGE 

NINQ 

Oeğ'-'kcnin Değişken DeAlkenin Kod Açı l ınil 

Modeldeki 
Tipi 

Rolü 

gi rdi ikili I =Sorçwıu ödememiş 

o=Bortunu ödemiş 

girdi ikili Homelmp:ev yenileme 

Debeorı: Borç konsolidasyonu 

girdi Nominal 6 meslek kategorisi 

girdi ral ık ölçekli Talep edilen kredi miktan 

girdi rahk ölçekli Koııut ipotek degeri 

girdi ral ık ölçekli Mevcut ıııa l varlı a ıııın bugOııkü degL'fİ 

girdi ralık ölÇl!kli Borç gelir ornıu 

girdi ralık ölçekli Müşteriııin mevcut mesle~iııde geçirdigi toplam sene 

girdi ralık ölçekli Borç ihbar belgesi sayı sı 

girdi ralık ölçekli Kredi başvuru sayısı 

gi rdi ralık ölçekli Odemııeyeıı kredi sayı s ı 

girdi alık ölçekl i i lık yapılwı kredi başvuru stıresinden itibaren ay bazında geçen 

ıoplam sure 

gi rdi ralık ölçekli Kredi soruştunna sayısı 

Kaynak: Wielenga Doug , Lucas Bob & George Jim, "Appl ying Data Mining 

Techniques- Course Noıes", USA, SAS Ins., 1999, s: 106 

Veri kümesindeki tüm deği şken l er model o lu şturma sürecinde aktif rol 
oynayacağından bütün deği şkenler ku llanılır statüdedir. Verinin SAS Enterprise Miner 'a 
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yerleştirilmesinden sonra veri madenciliği modeli nde eğit im ve değerl endirme kümesi 
olarak kull anacağımız veri kümelerinin oranların ı n belirlenmesi gerekmektedir. Eğit im ve 
değerlendirme kümelerinin oranları sırasıyla %70 ve %30 olarak belirl enmiştir . Ana 
kit lede "borcunu ödemiş" ve "borcunu ödememi ş" müşteri say ı sının tüm ana kitleye oranı 
sırasıyla %80 ve %20 olduğundan bu oranların oluşturulan eğit im ve değerlendirme 
kümesinde korunması sınıflandırma ve tahmin modelinin performan sını olumlu yönde 
etkileyecekt ir. Bu amaçla eğitim ve değerlendirme kümelerindeki müşteriler katmanlı 
örneklem yöntemine (stratified sampling method) göre seçi lmiştir . 

2.3. Betimsel İstatistikler 

Veri kümesimizde bulunan 10 aralı k ölçekl i (interval) değişkenin betimsel 
i stat i st iğ i incelenerek normal dağılıma uymayan ve ayk ırı değerlere sahip deği şkenle r 
tablo 2'de ayrıntılı biçimde veri lm i ştir. Veride betirnsel istatikler incelenerek normal 
dağılıma uymayan değişkenl er için uygun transformasyon yöntemleri, eksik değerler için 
ise uygun tamamlama yöntemleri belirlenecekt ir. 

Tablo 2. Aralık Ölçekli De~işkenlerin Betimsel istatisti~i 

Detı,ken Min. Maks. Arillrıetik Standart Eksik Skewness kurtosis 

ismi değer değer .rt. ..pma değer(-I.) 

CLAGE O 1168.2 179.77 85.81 %5 1.34 7.60 

CLNO O 71 2 1.296 10. 14 ... 0.78 1.16 

DEBTINC 0.52 203.31 33.78 8.60 %2 1 2.85 50.5 

DELlNQ O 15 0.45 1.1 3 %10 4.02 23.36 

DEROG O 10 0.25 0.85 %12 5. 32 36.87 

LOAN 1100 89900 18608 11 207 "'" 2.02 6.93 

MQRTDUE 2063 399550 73761 44458 %. 1.8 1 6.48 

N!NQ O 17 LI 861 1.73 %. 2.62 9.78 

VALUE 8000 855909 101776 57386 %2 3.05 24.36 

YOL O 41 8.92 1.514 %. 0.98 0.31 

Uygulamada, tamamlama yöntemlerinden aral ı k ölçekl i, nominal ve ikili 
deği şkenler için ağaç tamamlanmas ı (tree imputation) yöntemi ve model kurma 
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aşamasında SAS Enterprise Miner'da değişken dağılımlarını n normali zasyonunu 
hedefleyen transformasyon yöntemlerinden girdi değişkenlerinin hedef değişken ile 
aralarındaki il işki n in optimal grup l andırma yöntemiy le transformasyonu (optimal 
binning for relat ionships to target tranformation) yöntemi en uygun yöntem olarak 
beli rlenmi ştir . 

2.4. Regresyon Analizi 

im 

Tahmin edilecek bağımlı değişkenin model rolü ikili deği şken (110) olduğundan 
uygulamada lojistik regresyon uygun regresyon tekniği olarak belirl enmiştir. Regresyon 
methodları ndan geri adım (backward) ve ad ım adım (stepwise) methodları alternatif o larak 
anal ize eklenmi ştir. Uygulamada yapılan analiz sonucu da bu doğrultuda gerçekleşmiştir . 

Adım adım ve geri adım yöntemine göre kurulan lojistik regresyon modelinin sonuçları 
s ırasıy l a şeki l i ve 2'de karşıl aştırma matrisi (confiısion matrix) olarak verilm i ştir . Bu 
matrislere göre adım adım metodunu kullanan lojistik regresyon modeli daha başarı lı 
olmu ştur . 

[ Pet-"oI RowFr_ 
3.B'l2Zl55GB'l Uif"1h' S '36. 1077"9U)1 i 

Şekil ı. Ad ım ad ım lojistik regresyon modeline göre karşılaştırma matrisi 
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Şekil 2. Geri adım lojistik regresyon modeline göre karşılaştınna matrisi 

Oluşturu lan regresyon modelinin değerlendiri lmesi aşamasına gelindiğinde modelin 
asansör grafiğ i nin yorumlanması gerekmektedir. Şekil 3'de adım adım ve geri adım lojistik 
regresyon modellerinin kümü lat if olmayan asansör (Iift) grafikleri incelenmektedir. 

'-II.V .. I ..... 

• 
3.' 

3 

, .. 

"4---=~~--_ 
o .• 

Şekil 3. Adım adım ve geri adım regresyon modellerin in kümülatif 
olmayan asansör grafiklerinin karşılaştırılması 
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Şek i l 3.'dek i kümülatif olmayan asansör grafiği incelendiğ i nde daha önce tespit 
ettğimi z adım adım regresyon modelinin başarı grafiği daha net gözlenmekted ir. Ayrı ca 

geri adım regresyon modeli nin kümülat if o lmayan asansör grafiğinin iniş çıkışlar 

göstermesi başarı s ı z bir modelolduğunun başka bir göstergesidir. 

2.5. Kara r Ağaçla r ı Analizi 

Karar ağaçl arı, denet imi i öğren i m i n kullanı l dığı güçlü bir tahmin modelidir. 
Sonuçları n ın kolay yorumlanabili r ve kolay i n şa edilebilir bir modelolması karar 
ağaçları nı d iğer tahmin modellerine kıyas l a ava ntaj l ı bir noktaya getirmektedir. Karar ağacı 
modeli eksik değerler ile çalışabi l d iğind en o l uşturulan tahmin modelinde analiz edilecek 
veri kümesinin eksik değerl eri nin tamam lanmas ı ve transformasyonu yapılmadan önceki 
durumu incelenmiştir . 

Adayayraçları belirlemede çeşitli ayraç arama stratejileri (sp lit search strategy) 
ku llanılmaktadır. Adaylar bell i o lduktan sonra en iyi ayrac ı belirlemek için ayraç kriteri 
(spl itt ing criterion) ku llanıl ı r. Seçilen ayraç kriteri ana düğüm l erle (parent nodes) 
karş ı laştırı l d ığın da çocuk düğüm l erdeki (cbitd nodes) hedef değişken dağıl ı mının 

değişkenliğ i n in aza l ı r lığını ölçmektedir. S ın ı fl andırma ağaçları nda üç tür ayraç kriteri 
kullanıl maktadı r : Entropi, Gin i ve Ki-kare testi. Analiz sürecı mizde üç ayraç kriterini de 
performans karşılaşt ırması yapmak amacıy l a inceleyeceğiz . Şeki l 4 'de Gini , Entropi ve Ki­
kare testi ayraç kriterlerine göre oluşturu l muş karar ağacı modellerinin kümülatif olmayan 
asansör grafik leri karşılaştırılmal ı olarak veri lmektedir. 

ı. •• v_ .. ,------------------------------------------------, 
• 

,. 

, 

o. 
o 

,o .0 

Şekil 4. Gini , Entropi ve Ki-kare testi ayraç kriterlerine göre oluşturulmuş 
karar ağac ı modellerini n karşılaşt ı rmalı kümülatif olmayan asansör 
grafikleri 

14 1 

00 



Pelin BiçEN ~ S. Ümit Oktay FıRAT 
;;;;;;; wıaww n :: ii;; 

Şekil 4.'deki asansör grafikl.e.rinde Entropi ve Ki~kare testi kriterler ine göre 
olu şturulan karar ağacı modelleri aynı sonucu vermekted ir. Gini kriterine göre olu şturu lan 
karar ağacı modeli ise diğer iki modele göre daha iyi bir sonuç üretmektedir. Şekil 5'de 
Gini kriterine göre oluşturu lan karar ağacı modelinde yaprak oluşumunu eğitim ve 
değerlendirme kü meleri çerçevesinde ifade eden bir grafik bulunmaktadır. Bu grafiğe göre 
Ginİ karar ağacı 7 yapraktan oluşmaktadır . 

o . • • 

o .•• ..... 
o . . .. 

o . • " 
o . ... 
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0 . 0 ,. 
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Şekil S. Yaprak sayısının belirlenmesi 

2.6. Uygulanan Tahmİn ve Denetimli Sınıflandırma Modeli Yorumu 

Yapılan regresyo n ve karar ağacı anal izi sonucunda tahmin modelinin 
performansını arttıran veri madenciliği tekniği ni bulabilmek ıçin tekniklerin 
karşılaştırılmalı asansör grafikleri ne bakmak gerekecektir. Bu sonuçlardan yola çıkarak 
mevcut probleme dair en iyi tahmin modelini su nan ana lizi bulabilmek için Gini karar 
ağacı anali zi ve adım adım regresyon analizi karşıl aştırılacaktır. 

... _ .......... _'"'-----"'-,--- -
' 00 
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Şekil 6. Adım adım regresyon analizinde eş ik değere bağlı doğru sınıflandırma oranı 
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Şekil 7. Gini karar ağacı analizinde eşik değere bağlı doğru sınıfland ırma oranı 

Şeki l 6 ve 7'deki grafikleri incelediğimizde, adım adım regresyon 
modelinin kötü ve iyi müşteri sın ı flandırma oranlarının Gini karar ağacı 
analizine göre daha iyi sonuç verdiğini görmekteyiz. 

2.7. Kümeleme Analizi Uygulaması 

... 

Segmentasyon analizine başl amadan önce bu analizin sürekli bir sü reç olduğunu 
anlamak gerekmektedir. Bir başka önemli nokta ise müşteri segmentasyonunun doğru ve 
yanlı ş bir yo lu olmadığının, asıl amacın işletme değeri olan segment ler yaratmak 
olduğunun an l aşıl masıdır. Kümeleme anal izine başlamadan önce ilk yapılması gereken, 
değişkenlerin iy i tanımlanması dır. Değişkenlerden bazıl arı segmentlerin oluşturulmasında 

önemli rol oynayacağından bu değişkenler aktif (active) olarak tanımlanmıştır. Diğer 
değişkenler ise segmentler oluşturulduktan sonra, segmentlerin i şletme değeri olduğunun 

anlaşılmasında rol oynayacağından betimsel (descriptive) olarak adlandırılmıştır . Aktif ve 
betimsel değişkenlerin belirlenmesi sürecinde değişkenlerin birbirleriyle ne kadar ilişkili 

o lduğunu an layabi lmek için korelasyon anal izi yapmak gerekmektedir. Bu analiz sonucu 
yü ksek korelasyona sahip değişkenlerin birarada analize alınmaması kümeleme anali z 
sürecini çok farklı etki leyecektir. Korelasyon analizinde korelasyon değeri O.S'ten fazla 
çıkan değişkenler analiz sürecinde beraber değerlendirilmeyecektir . Tablo 3'de 
değişkenlerin korelasyon değerleri bulunmaktadır. 
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Tablo 3. Değişkenlerin Korelasyon Değerleri 

Clage cı_o Debtinc Ikllııq d .... Loo_ Mortdue Ninq Value Yoj 

Clage i.()() 0.24 -0.05 0.22 -0.08 0.09 0.14 0.1 1 0.17 0.20 

Clno 0.24 i.()() 0.18 0.16 0.06 0.07 0.32 0.08 0.26 0.02 

Debıine ·0.05 0.18 1.00 0.05 0.02 0.08 0. 15 0.14 0.13 -0.05 

Del inq 0.22 0.16 0.05 1.00 0.21 -0.03 -0.001 0.07 -0.01 0.04 

"'m. -0.08 0.06 0.01 0.2 1 i.()() -0.001 -0.04 0.17 -0.04 ·0.06 

eoo_ 0.09 0.07 0.08 -0.03 -0.001 i.()() 0.23 0.04 0.33 0.10 

Mortduc 0.14 0.32 0.15 -0.001 -0.04 0.23 i.()() 0.Q3 0.87 -0.08 

Nınq 0.11 0.08 0.14 0.07 0.17 0.04 0.03 i.()() -0.004 -0.007 

Value 0.17 0.26 0.13 -0.01 ·0.04 0.33 0,87 ·0.004 1.00 0.007 

Yoj 0.20 0.02 -0.05 0.04 -0.06 O.ıo -0.08 -O.O? 0.007 i.()() 

Değişkenlerin bankacılık sektöründeki tanımları gereği ve korelasyon analizi sonucu 
kümeleme anali zinde değişkenlerin ro lü tablo 4'de ayrıntılı biçimde veri lmi ştir . 
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Tablo 4. Değişkenlerin Kümeleme Analizindek i Rolleri 

Değ işken 

İsmi 

BAD 

REASON 

lOB 

LOAN 

MORmUE 

VALUE 

DEBTINC 

YOl 

DEROG 

CLNO 

DELlNQ 

CLAOE 

NINQ 

Değişken Tımımı 

i =Borcuııu ödememiş 

O=BOrcUllll ödemiş 

Home lmp:ev yenileme 

Debcon: Borç konsolidasyonu 

6 meslek kategorisi 

Talep edilen kredi miktmı 

Konut ipotek değeri 

Mevcut mal varlığının bugünkil degeri 

Borç gelir orum 

Mllşterinin mevcut mesleğiııde 

geçirdilli ıoplam sene 

Borç ihbar belgesi sayı sı 

Kredi mtşvuru sııyısı 

Ödeıuneyen kredi sayı sı 

tlk yapılan kredi başvuru süresinden 

itibaren ııy bazında geçen toplam Stırc 

Kredi soruştumıa sayı sı 

2.8. Kümeleme Analizinin Analitik ve İşletme Değeri Kontrolü 

Değişken Rolü 

Betimsel 

Betimscl 

Betimsel 

Aktif 

Bctimsel 

Aktif 

Akti f 

Betimsel 

Aktif 

Aktif 

Akti f 

Betimsel 

Bctimsel 

Verideki deği şken l er i n aktif ve betimsel olarak tanımlanmas ı , aykırı değerlerin 

elenmesi ve eksik değerlerin tamamlanmasından sonra kümeleme analizi sürecine 
baş l ayab iliriz . Kümeleme analizinde h i yerarşik olmayan yöntemlerden K~ortalamaıar 
yöntemi kull anılm ı ştır. SAS Enterprise Miner'da kümeleme anali zi yapan CCC (Cubic 
Clustering Criterion) aracına göre ilk olarak küme sayıs ı otomat ik olarak belirlenir. Şekil 
8'de EEC grafiğ i görü lmektedir 
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Şekil 8. Cubic Clustering Criterion grafiğ i 

EEC grafığine göre otomatik olarak 4 küme beli rl en miştir. O luşturulan kümelerin 
istatistikleri tab lo S'de ince lenmektedir. 

Tablo 5. K-ortalamalar a lgoritmas ı sonucu o luşan kümelerin istatistik değerleri 

Kümeler Küme Küme merkelinden En yakın En yakın kümeye 

Frekans ı ıın mliklii mum uzakJık küme uza kJık 

2340 1.147 2 0.781 

2 2387 1.079 0.781 

3 584 1.3 15 2 1.0% 

4 649 1.385 0.997 

Sonuç olarak, yapıl an kümeleme analizi analitik olarak değerlendi r il diğinde K~ 
ortalamalar a lgoritmasının başarı lı olduğu gözlenmektedir. Analitik kontrolden geçen 
kümeleme anal izin in sonuçl arı nın geneıı eştiri l ebi lmesi için oluşturu lan kü meleri n i ş l et me 

değeri taş ıması gerekmektedir. Analitik olarak değerl endirilen 4 kümenin işletme değeri 
açısından anlam lı sonuçl arının kontolü aşamasına kümeleme analizinde profillerne ve 
geçerleme süreci denmektedir. Bu aşamada aktif değişken l erin yanında betimsel 
deği şkenlerde ro l oynamaktadır. Kümelerin iş letme değerini tam olarak anlayabilmek için 
sı nı flayıcı ve aralık ölçekli değişkenlerin ayrı ayrı küme-içi istatistik değerl er i nin 
incelenmesi gerekmektedir. Sınıflayıc ı , aktif ve betimsel aralık ölçekli değişken l er i n 
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genele göre dağıl ımlarını i ncelediği mizde o luşan 4 kümenin işletme değer l erin i n olduğunu 

görmekteyiz. Analitik olarak geçerlenen kümeler işletme değeri açısından da 
geçerlenme kı ed i r. 

2.9. Kümelerin Profiııeri 

Kümeleme analizinin analitik ve işletme değeri açı sınd an başarı lı olarak 
geçerlenmesi ve doğrulanması ndan sonra ortaya çı karılan kümelerin profillendirilmesi 
kümeleri n anlam lı olduğu sonucunu vermektedir. Bu anlamda, banka için en değerl i 
müşteri l erin birinci kümede olduğu ve bankanın bu müşter i segmenti için her türlü yatı rımı 
yapması gerekt iği ortaya ç ı kmışt ır . İkinci kümedeki müşteri l er i n banka için bir zarar 
nedeni olmadığı bunun yanında uzun vadede kar getirebilecek müşteri l erden oluştuğu 

görülmektedir. Üçüncü ve dördüncü kümedeki müşteriler banka için bir zarar kaynağıdır. 
Bu amaçla üçüncü kümedeki müşterilerin ve dördü ncü kümedeki müşteri l er i n banka 
müşteri portföyünden çıkarılması bankanı n boş yere para harcamasını engelleyecektir. 
Küme profil leri tablo 6'da özetlenmekıedir. 

Tablo 6. Küme Profilleri 

I .küme 2.kÜme 3.küme 4.küme 

Borç ödeme EN SAD ıK SAD ı K SADıK SADAKAT 

durumu DEOIL DERECESI EN DÜŞOK 

Kredi ta lep BO<ç Borç Bo<ç Borç 

nedeni konsolidasyonu konsolidasyonu konsolidasyonu konsolidasyonu 

ve ev yenileme 

Borç gelir EN YÜKSEK EN DüŞUK YÜKSEK YÜKSEK 

oranı 

Talep edilen EN YÜKSEK END1)ŞUK YÜKSEK YÜ KSEK 

kredi tutan 

Mevcut nıa l EN YÜKSEK EN DüşUK DüşUK ÇOK DüŞUK 

vahk değeri 

Kredi YOK YOK EN YÜKSEK YÜKSEK 

soruşlu rma 

sayı s ı 

2.10.Kiimeleme Analizinin Doğrulanması Süreci 

Kümeleme analizi, çoğu veri madenciliği projesinde ilk yapı lan modeııemedir. Veri 
kümesinde benzer verileri grup landı ran kümeleme anali zinin ardından kurulan tahmin 
modeııeri olu şan kümelerin etkin liğin i ölçmektedir. Uygul amamızda, kümeleme analizi 
sonucu oluşan 4 adet kümeyi birbirinden ayırt eden değişkenleri belirlemek ve kümelerin 
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etkin l i ğini ölçmek için, tahmin modellerinden adım adım regresyon tekniği ku ll anılm ı ştır . 

Kümeleme ana lizi sonucu olu şan küme say ı s ı ikiden fazla olduğundan dolayı en uygun 
regresyon tekniği multinomial regresyon olarak belirlenmiştir. Şekil 9' da kümelerin 
etk inliğin i belirlemede kullanılan l11ultinomial ad ım adım regresyon analizinin karşıl aştırma 
matrisi bulunmaktadır . 

ı '" 

Şekil 9. Muhinomial Adım adım Regresyon Tekniğinin Karşılaştınna Matrisi 

3. SONUÇ 

Günümüz dünyasında işletmelerin günlük i ş l emlerinde transfer edilen veril erin 
sayısı her geçen gün artmaktadır. Veri madenciliği ve bilgi keşfi büyük miktarlardaki veri 
içerisinden anlamlı sonuçlar çıkarmada kullanı l maktadıriar. çalışmamızda veri madenciliği 

modelleri iki ana başlıkta incelenmiştir : tahmin modeli ve tanımlayıcı modeL. 
çalışmam ı zın uygulama aşamasında, bir bankanın bireysel bankacılık departmanına gelen 
konut kredisi başvurularının kabul red kararının otomatik olarak veri lmesi ve başvuruda 
bulunan müşterilerin ortak özelliklerin in belirlenerek anlamlı müşteri segmentleri yaratma 
süreci ince l enmiştir . Kredi talebinin otomatik olarak incelenmesi ve cevaplanması süreci, 
veri madenci liği tahmin ve sınıflandırma modeli oluşturularak değerlendirilmiştir. 

Performans karşılaştırması yapmak ve en iyi modeli seçmek amacı y la çalışmamızda 

tahmin modellerinden lojistik regresyon ve sı nıflandırma modellerinden karar ağacı 

uygulanmıştır . Tahmin modeli olarak lojistik regresyon ve denetimi i sınıflandırma tekn iği 
olarak karar ağacı analizlerinin kendi içlerinde değerlendirme süreçlerinden sonra adım 
adım lojistik regresyon modelinin performansı daha başarılı bulunmuştur. 

Tahmin ve denetimli sınıflandırma modellerinden sonra hedef değişkeni n 
bulunmadı,~;ı . müşterilerin 13 değişkene göre ortak özell iklerinin incelenerek segmenı lere 
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ayrı ldığı denet imsiz sınıflandırma tekniklerinden kümeleme analizi yapılmıştı r . 

Çal ışmam ı zda kümeleme analizin in h i yerarş i k olmayan yöntemlerinden K-ortalamalar 
algoritm ası i ncelenmişti r. Kü meleme analizinin anal itik ve iş l etme değeri açısın dan başarılı 

olarak geçerlenmesi ve doğrulanmasından sonra ortaya çıkarı l an kümelerin 
profiııendirilmesi kümelerin anlamlı olduğu sonucunu vermektedir. Kü melerin analit ik ve 
işletme değeri açısından değerlendirilmes i ve küme profillerinin ciluşturulması 
aşamal arından sonra kümeleme analizinin geçerl enmesi ve doğrulanması süreci 
bu l unmaktadır. Bu aşamada denetimli sını fl andırma teknik lerinden multinomial regresyon 
kullanı l m ı ştır. 
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Customer Segmentation and Credit Scoring Model in 
Banking Sector by Using Data Mining Techniques 

ABSTRACT 

The explosive growt/ı of m(llıy buı·i1les.~ aııd scienrific darabases has 
far exceeded the abiliry 10 iıırerprer rhe data. Aı rlıis poillT, rhere was a 
ereaıiııg needfor alielV gel/erarion of roo/~· and rechniques fo/" (/taomaıed 
darabases aııalysis. The toots aııd techniqııes are the subject o/rhe rapidly 
emerging field of kııowledge discovery iıı databases and data mil/ing 
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techııiques. bı ılıis research, [ırst of all data mit/mg and knowledge 
discovery iıı databuses coııcepts and then data miııiııg models were 
expfaiııed. bı the second parı, credit scoriııg and customer segmentaıioıı 
problem that ıvas sıeadily eııcoıllltered iıı currellt business world was 
solved wirh predictive aııd classiftcaıioıı data miııing modeling 
teclıııiques. bı the solutiofl period, SAS Enterprise Miııer data miııiııg 
package was used. 

Key Words: Knowledge Discovery iıı Daıabases. Data Minilig, Predicrive 
Modeling, Classifteatioıı, Regres.~iOlI Aııalysis, Decision 
Trees. Clustering, K-Meam Algorithm, Multi'lOmiaf 
Regressioıı Aııafy~·is. 
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