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OZET

Isletme ve bilimsel icerikli veri tabanlarmin giin gegtikge biiylimesi, veri tabanlarinda
bulunan verinin analiz edilmesini ve yorumlanmasini zorlastirdi. Bu noktada, veri tabam
analiz siirecini otomatiklestirecek yeni nesil tekniklere ve araglara ihtiya¢ duyulmaya
baslandi. Bu anlamda, bu teknikler ve araglar veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi
teknikleri olarak bilinen ve gok hizli geligen bir alana konu oldular.

Veri madenciligi teknolojisi her gegen giin geligmektedir. Tip, finans, saglk, pazarlama,
sigorta ve difer igletme sektorlerinde bu gelisen teknolojiye artan derecede ihtiyag
duyulmaktadir. Istatistik paket programlar konusunda uzman uluslararasi yazilim firmalan,
veri madenciligi pazarindaki rekabette lider sirket olabilmek igin sirekli yeni yazilimlar
gelistirmektedir. Bu anlamda veri madenciligi alam istatistik yazilim programlarinin bir
uzantisi olarak goriilmektedir. SAS sirketinin felsefesine gére, “SAS kiitiiphanesinde istatistik
hergeydir, veri madeciligi ise geriye kalan herseydir.”

Bu ¢aligmada, ilk olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi kavramlan
detayl olarak agiklanmigtir. Veri madencilifi teknikleri ve uygulama alanlan genis bir
cercevede incelenmigtir. Son béliimde, giiniimiiz igletme dinyasinda ¢ok stk karsilagilan,
miigterilerin kredi taleplerinin degerlendirilmesi ve karlilhik durumlarmma gére miigterilerin
bolimlendirilmesi problemi, veri madenciligi siniflandirma ve tahmin modelleri uygulanarak
¢coziimlenmigtir. Cozim sirecinde SAS Enterprise Miner 4.2 veri madenciligi paketi
kullamlmagtir.



SUMMARY

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 database analysis. The tools and techniques are the subject
of the rapidly emerging field of knowledge discovery in databases (KDD) and datamining
techniques.

Data mining technology is rapidly evolved. There is a creating need of this emerging
technology in medical, finance, health, marketing, insurance and other related sector. Expert
multinational firms that produce statistical application packages has continuously developed
new statistics software in order to be a leader in data mining market. The philosophy of SAS
Inst. is “ Statistics is everything in SAS Library and data mining is everything else”. By this
definition, it is easy to understand that data mining has now ceased to exist.

In this research, first of all data mining and knowledge discovery in databases (KDD)
concepts were explained. Data mining techniques and their application areas were tried to be
examined in extense form. In the last chapter, customer 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 4.2 data mining package was used.



GIRIS

1990’h yillarda gok miktarda verinin ortaya ¢ikmasiyla beraber teknik olarak ve
isletmecilik anlaminda bazi problemler bas gosterdi. Zamanla artan verinin toplanmasi ve
saklanmasi diginda analiz edilmesi, 6zetlenmesi ve mevcut veriden anlamh bilgi ¢ikarimi
insanlarin yapabileceginden ¢ok daha fazlasini gerektiriyordu. Geleneksel anlamda insan
odakh veri analizi, ¢ok ciddi miktarlardaki veri ile galiymay: olanaksiz bir duruma
getirmigti. Veri tabam teknolojisinin gelismesiyle beraber verinin toplanmast ve
saklanmasi olanakli duruma getirildi. Geriye sadece ¢ok miktarda verinin nasil analiz
edilecefii ve veriden nasil anlamli bilgi gikarimu saglanaca@: problemi kaliyordu. Bu
noktada, igletme diinyas: veri tabanlarinda bilgi kegfi (KDD- knowledge discovery in
databases) ve veri madencilifi (data mining) kavramlan ile tamigt1. Yapay zeka (artificial
intelligence), istatistik, matematik, makine ofrenmesi (machine learning), oriintii tanima
(pattern recognition) ve veri gorsellestirmesi (data visualisation) kavramlarim birarada
kullanan veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madencilifi siireci, zamanla artan veriden
anlamli bilgiler ¢ikarmada ve igletme problemlerini ¢ozmede isletmelere yardime:
olmaya baslad:.

Bu ¢abgmada, veri madenciligi kavram ve teknikleri temel alinmigtir. Bu anlamda,
ilk boliimde genel olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi kavramlari, veri
madenciliginin hayati dongisii, veri madenciliginin alanlan ve veri madenciligi
modelleme siirecinin agamalart ile veri amban ve online analitik iglemenin veri
madenciligi kavrami ile iligkisi incelenmigtir. Ikinci boliimde, veri madenciligi
tekniklerinden sepet analizi (market basket analysis), bellek tabanli yontemler (memory
based reasoning), karar ajaglart (decision trees), yapay sinir aglar (artificial neural
networks) ve kiimeleme analizi (cluster analysis) detayhh olarak incelenmigtir. Veri
madencilifi tekniklerinin olumlu ve olumsuz yonleri ile bu tekniklerin hangi igletme
problemlerine ¢oziim aradify anlatilmigtir. Son boliimde, ilk olarak veri madenciliginin
uygulama alanlan incelenmig daha sonra teorik gergevede degerlendirilen modellerden
tahmin ve simflandirma modellerinin uygulandifn bir caliyma gergeklestirilmigtir. Bu
caligmada veri madencilifi tekniklerinden lojistik regresyon, karar afac1 analizi ve

kiimeleme analizi s6z konusu probleme ¢oziim sunmak amactyla uygulanmistir.



BOLUM 1
VERI MADENCILIGI KAVRAMI

Karmagik, dinamik ve kaotik bir ekonomi ortaminda igletmelerin karar verme
siireglerindeki etkinlikleri, ¢ok degiskenli biiyiik miktarlardaki veri kiimelerinde sakli
bulunan bilginin elde edilmesi ve iglenmesine baghdir. Bu noktada, dogru
yamtlandiginda igletmelerin isabetli karar almalarinda belirleyici rol oynayacak stratejik
onemde sorular vardir. Ornegin;

i.  Eniyi misterilerinizi nasil koruyabilirsiniz?

ii. Hangi migterilerinizin sizi birakip rakiplerinize gitme olasihii daha
yiiksektir?

ili. Migterilerinizin gelecekte nasil davranacagimi dogru bir sekilde nasil

ongorebilirsiniz?

Yukandaki sorularin dogru yamtiari ¢ok biiyitk miktardaki veri yiginlarinin altinda
gizlidir. Veri madenciligi (data mining) bu veri yiginlannin i¢inden isletme yoneticileri
i¢in en gerekli olanlarinin segilmesi, diizenlenmesi ve modellenmesi siireglerini igerir. Bu
noktada veri madencili§ini, karar verme mekanizmalari i¢in yeni bilgiler iireten teknikler
ve kavramlar bitiin olarak tammiamak mimkiindiir."

Bu boliimde ilk olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci ve veri madenciligi
kavramlan agiklanacak ve veri madenciliginde kullanilan modeller ile bu modellerin
islevlerine gore ayrmlari incelenecektir. Daha sonra, veri madencilifinin isletme
problemlerini ¢ozmede ve karar verme siireglerinde igletmelerde olusturdugu katma
deger incelecektir. Veri madenciliginin uygulama siirecinde hangi agamalardan gectiginin
aynntih bigimde incelenmesi ve veri madenciligi tekniklerinin performanslarinin nasil
degerlendirildigi asamasindan sonra veri madencilifinde 6nemli bir yeri olan veri amban
(dataware house) ve on-line analitik igleme (OLAP- online analytical processing)

! “§AS VERI MADENCILIGI” http/www.sas.com/offices/Europe/Turkey/cozveri.com, s:1 (09.09.2001)
2



kavramlan genel hatlariyla ele alinacaktir. Veri ambar1 ve on-line analitik iglemeninin

genel tammlan verildikten sonra veri madenciligi ile aralanindaki iligki incelenecektir.

1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (Knowledge Discovery in
Databases)

Dijital diinyadaki teknolojik gelismeler, kullamlan ve saklanmas: gereken veri
miktarim her gegen giin arttirmaktadir. Boyutlar1 hizla artan veriden anlaml bilgiler
¢ikarmak igin bilgisayar hzlanmn ve giiglerinin artmasii saglayacak yeni teoriler ve
araglar gelistirilmektedir. Bu teoriler ve araglar veri tabanlarinda bilgi kesfi (knowledge
discovery) siireglerinin konusunu olugturmaktadr.

Veriden anlamh iligkiler ve orintiler gikarma sirecine literatirde®, veri
madenciligi, bilgi ¢ikannm (knowledge extraction), bilgi kesfi, veri arkeolojisi ve veri
oriintii igleme (data pattern processing) gibi isimler verilmektedir. Veri madenciligi
tammim daha ¢ok istatistikgiler, veri analizcileri (data analyzer) ve yonetim biligim
sistemleri (management information systems-MIS) kullamcilan kullanmaktadirlar. ilk
olarak 1989 yilinda yapilan bir atolyede (workshop), veri igleme siirecinde bilginin son
iiriin oldugunu vurgulamak igin “veri tabanlarinda bilgi kesfi” tammlamasi kullamimisgtar.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi, veriden gergekten anlamli ve yararh bilginin
¢ikarildigi siireg olarak tanimlanmaktadir. Bu anlamda veri madenciligi bu siirecin sadece
bir kismum olusturmaktadir. Bilgi kegfi siireci; makine ofrenmesi (machine learning),
Orintli tanima (pattern recognition), istatistik, yapay zeka (artificial intelligence-Al) ve
veri gorsellestirmesi (data visualisation) kavramlarinin bir araya gelmis geklidir. Veri
madenciligi; bilgi kesfi siirecinde makine Ofrenmesi, Oriintii tamma wve istatistik
tammlamalarini1 birarada kullanan bir agamadir. Bilgi kesfi siirecinde amag, biiyiik veri
kiimelerindeki diisik seviyedeki veriden yikksek seviyede bilgi ¢ikarimimi saglamaktir >

2 piatesky- Shapiro, “Knowledge Discovery in Real Databases: A report on the IJCAI-89 Workshop”, 47
Magazine, 1999, cilt:11, say1:5, s: 68-70

? Usama Fayyad, Gregory Piatesky- Shapiro, Padhric Smith and Ramasamy Uthunamy. Advances in
Knowledge Discovery and Data Mining USA: MIT Press,1996 s:7



Veri tabanlarinda bilgi kesfi, verinin nasil saklanmasi ve algoritmalarin biyiik veri
kimelerine nasil uyarlanmasi gerektigi, sonuglarin nasil yorumlanacagi ve
gorsellestirilecegi, insan-makine etkilesiminin nasil modellenecegi sorularimin cevabim
aramaktadir. Bilgi kesfi gok disiplinli bir aktivitedir.*

Veri tabanlarinda bilgi kesfi interaktif ve tekrarh (iterative) bir siiregtir. Bu siirecin
interaktif yapisinin agamalan asagida incelenmektedir.’

i Veri tabam bilgi kesfi siirecinin amacinin net olarak belirlenmesi ve

uygulama sahasinin geligtirilmesi

ii. Hedef veri kiimesinin yaratilmasi, veri kimesinin ve kesfin yapilacad
degiskenlerin se¢imi
ii. Verinin 6n-iglemesi (pre-processing)

iv.  Veri projeksiyonu ve boyut sayisimin indirgenmesi (data dimension
reduction)

V. Veri tabam bilgi kesfi siirecinin amagclan ile veri madenciligi yontemlerinin
(regresyon, siiflandirma, tahmin, baginti kurma, kiimeleme) kargilagtiriimasi
i Kesifsel analiz, model ve hipotez se¢imi
Veri madencilifi

Veri madencilii sonuglarinin yorumlanmasi, ériintiilerin tantmlanmasi

¥ g 8 8

Kesfedilen bilgilerin kullanilmasi, sonuglarin kontrol edilmesi.

1.2. Veri Madenciligi (Data Mining)

Bilgisayar sistemlerinin her gegen giin giiglerinin artmasi, iglemcilerinin gittikge
hizlanmasi gok bityiik miktardaki verinin saklanabilmesine imkan vermektedir. Saklanan
milyonlarca bilgiden hareketle her malin zaman i¢indeki hareketini izlemek ve bu mah
tiikketen miisterilerin verilerine ulagmak miimkiindiir.

* Y. Sharager ve P. Langley, Computational Models of Scientific Discovery and Theory Formation,
California: Kaufmann Press, 1990, s: 37

5 R. Brachmen ve T. Anand, The Process of Knowledge Discovery in Databases. A human Centered
Approach. In Advances in Knowledge Disvovery and Data Mining, California: AAAI Press, 1996, s:44



Veri kendi bagina degersiz oldugundan verinin amacimiz dogrultusunda bilgiye
cevrilmesine veri analizi (data analysis) denmektedir. Veri analizi yaparak bir mal igin bir
sonraki aymn satig tahminlerini ¢ikarabilir, miigterileri satin aldiklan mallara gore
gruplayabilir, yeni ¢ikacak bir iiriin igin potansiyel migterileri belirleyebilir, miisterilerin
hareketlerini izleyerek ve inceleyerek onlarin davramglan ile ilgili tahminler yapabiliriz.
Milyonlarca malin ve migterinin olabilecegi diigiiniiliirse bu analizin otomatik olarak
yapilmasinin zorunlulugu ortaya ¢ikmaktads. Bu noktada veri madenciligi devreye
girmektedir. Veri madenciligi, biiyiik miktardaki veri iginden gelecekle ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak baginti1 ve kurallanin bilgisayar programlart kullanilarak

aranmasidir.®

Beery ve Linoff’un “Data Mining Techniques™ kitabinda verilen daha genig bir
tamma gore ise veri madenciligi; biiyilk miktardaki verinin, bu veriden anlamh ve
yorumlanabilir modeller ve kurallar ¢ikarabilmek amaciyla analiz edilmesidir. Bu
tammdan yola ¢ikarak veri madenciliginin amacini, igletmelerin miigterilerini daha iyi
anlayabilmesi ve bu mantikla pazarlama, satiy ve misteri iligkileri yOnetimini

(CRM- customer relationship management) gelistirebilmesi olarak tanimlayabiliriz.

Veri madencilii uzun siiredir iizerinde gahgilan bir konu olmasina ragmen, son
zamanlarda is diinyasinda daha etkin bir maliyet kontrolii ve daha yiiksek karhhk elde
etme konusunda sagladig: katkilar ile ilgi kazanmigtir. Gartner Group Aragtirma Sirketi,
gelecek on yil iginde, hedef pazarlarda veri madenciligi kullammnin yiizde 80’lere
ulagacagi tabmininde bulunmaktadir. META Group ise veri madencilifi pazanimn 2002
yih igerisinde 800 milyon dolara yiikselecegini 6ngormektedir.®

Veri madenciligi uygulamalan, pek ¢ok sektér ve ig fonksiyonlarinda
kullanilmaktadir. Telekomiinikasyon, hisse senedi iglemleri, kredi kart1 ve sigorta

6 Ethem Alpaydsn, “Zeki Veri Madenciligi: Ham veriden altun bilgiye ulasma yontemleri”, Biligim 2000
Egitim Semineri, Istanbul (2000),s:1.

7 Michael J.A. Berry ve Gordon Linoff. Data Mining Techniques: ForMarketing, Sales and Customer
Support. USA: John Wiley&Sons, Inc., 1997, s:5

8 «SAS VERI MADENCILIGI” age, s:2, (09.09.2001)



sitketleri veri madencilifini hizmetlerinin istismar edilmesini onlemek igin
uygulamaktadir. Tip endistrisi ameliyat prosediirlerinin, tibbi testlerin ve ilacla
tedavinin etkinlifini tahmin etmekte, perakende sektérii de 6zel uygulamalarn
etkinligini deferlendirmektedir.

Veri madenciligi’nin tim uygulama alanlarimn iginde en ¢ok kullanam ise
veritabant pazarlamacilifi ve misteri iligkileri yonetimidir. Pazarlamacilar, bu yolla
hedefledikleri kampanyalar i¢in uygun miisteri adaylanim belirlemekte ve miisterilerin
firmanin rakiplerini tercih nedenlerini saptamaktadir. Béylelikle maliyetler
dusirilmekte ve karhlik arttiriimaktadir. Bu anlamda tablo 1.1°de goriilecegi gibi veri
madenciligi tipik operasyonel sistemlerden farkh ¢aligmaktadir.

Tablo 1.1. Veri madencili§inin tipik operasyonel sistemlerden farklan

Kaynak: Michael J.A. Berry ve Gordon Linoff. Data Mining Techniques: ForMarketing, Sales
and Customer Support. USA: John Wiley&Sons, Inc., 1997, s:33



1.3. Veri Madenciliginde Model ve Algoritma Kavramlari

Veri madenciliginde kullanilan modelleri ve bu modelleri islevlerine gore ise ana
baghklar halinde incelemeye baglamadan 6nce tammlanmas: gereken iki kavram
bulunmaktadir. Bunlardan ilki model, ikincisi ise algoritma kavramlandir.

1.3.1. Model Kavramm

Gergek diinyadaki bir olaym, siirecin veya birimlerden olugan ve birimleri
arasindaki i¢ iligkiler yanminda cevre ile dig iligkilere gore igleyen bir sistemin belli bir
anlatimina model denir. Anlatim, s6zle ve ¢izimle belli bir Slgekte fiziki benzer
olusturmak veya baska bir sekilde yapilmakla birlikte en gegerli anlatim, bilimin ortak
dili olan matematik ile yapiimaktadir.

Bir modelin var olmasi, en iyi ve en dogru sonuglara ulasaca§imiz anlamina
gelmemelidir. Iyi ve koti modeller mevcuttur. Onemli olan modeli kurarken ve
geligtirirken  sonuglarini degerlendirebilmektir. Modeller veri madenciligi hakkinda
konugurken kullandigimiz ortak dildir.

Bir modeli olustururken kargilagacafnimiz bazi sorunlar s6z konusudur. Az
uygunluk (underfitting) ve agin uygunluk (overfitting) problemleri bu sorunlarin basinda
gelmektedir.

Veri madenciligi tekniklerini kullanirken bu problemlerle olduk¢a sik karsilagilar.
Ornegin, belirgin bir yeri aramak igin gok detayl: bir haritadan yararlamyorsak, ¢ok fazla
bilginin i¢inde kaybolma olasihigimz yiiksektir. Bu duruma agin uygunluk (overfitting)
problemi diyoruz. Ozellikle bir bélgeyi aradifimizda ise kullandigimiz harita eger gok
ana hatlaniyla gehri ele alan tiirden ise sorunumuzun ¢6zilme ihtimali ¢ok digiktir. Bu
duruma da az uygunluk (underfitting) problemi diyoruz. Agm uygunluk problemi, veri
sayisimn yetersiz olmasindan kaynaklamr. Model, egitim kiimesinde bulunan verinin
azhgindan dolayr mevcut olan bir grup verinin tiim 6zelliklerini ezberler ve genellestirme

yapamaz.



Az uygunluk durumu ise veride tahmin giiciinii yiikseltebilecek yapida olan
degiskenlerin analiz edilecek veri kiimesinden ¢ikarilmas: halinde kargimiza cikar.
Genelde bu durumla, istatistiksel metodlarin kullamm sirasinda g¢ok sik kargilagilir.
Ormek vermek gerekirse, bir girket belirli bir marka bebek mamasi kullammim arttirmak
igin bir postalama yapmak istemektedir. Bebegin erkek veya kiz olmasinin analiz
agamasinda dikkate alinmadigm ve bu bilginin de 6nemsenmedigini varsayacak olursak,
kiz gocugu ailelerinin fatura 6demelerine daha sadik oldugu bilgisini ihmal etmis oluruz
ve yaptigumz postalamanin hedefine ulagma imkanim simrlandiririz.’

1.3.1.1. Veri MadenciliZi Modelleri ve Islevleri

Akpinar’a gore veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (predictive)
ve tammlayici (descriptive) olmak iizere iki genel baghk altinda incelenmektedir.'®
Tahmin edici modellerde, sonuglan bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar bilinmeyen veri kiimeleri
i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amac¢lanmaktadir. Tammlayici modellerde ise karar
vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki 6rimtiilerin tanimlanmasi

saglanmaktadir. Yazar, veri madenciligi modellerini gordiikleri igleviere gére,

i.  Smmflandirma (classification) ve regresyon,

ii. Kiimeleme (clustering),

iti. Birliktelik kurallan (association rules) ve ardigtk zamanh orintiiler (sequential
patterns) olmak iizere {i¢ ana basglik altinda incelemektedir.

Simiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallan ve
ardisik zamanls 6riintii modelleri tammlayict modellerdir.

° Berty&Linoff, Data Mining Techniques, s: 117
1° Haldun Akpmar, “Veri Tabanlaninda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”,
www.isletme.istanbul.edn ti/dergi/nisan2000 (24.01.2002)




Berry ve Linoff"a gore'' veri madenciligi modellerini dort ana baghk altinda
toplamak miimkiindiir. Bunlar; simiflandirma modeli, tahmin modeli, kiimeleme modeli

ve zaman serileri modelidir.

Modelleri iglevlere gére inceledigimizde ise smiflandirma, tahmin (prediction),
ongorme (estimation), baZinti olugturma (affinity grouping-market basket analysis),
kiimeleme ve tanimlayici olmak tizere alt1 ana bashkta toplandifim gérebiliriz.

SAS Enstitiisi’niin “Data Mining Primer”'? adh kitapgifina gore, veri madenciligi
modelleri, tahmin edici model, kiimeleme modeli ve birliktelik kurallar olmak tzere ii¢
ana bagslik altinda toplanmstir.

Bu calismada veri madenciligi modelleri genel olarak, tahmin edici model,
kiimeleme modeli ve tammlayict model olmak iizere ii¢ ana baglik altinda incelenecektir.
Kiimeleme modeli bir tiir tanimlayic1 model olmasina ragmen, ¢aigmamzda kiimeleme
modelinin aym zamanda tahmin siireglerinde bir baglangi¢ agamas: konumunda olmasi bu
modelin ayn konumlandirilmas: geregini ortaya ¢ikarmugtir. Bu modelleri gordikleri

iglevlere gore ise,
i Denetimli siiflandirma (supervised classification) ve regresyon
ii. Kiimeleme (denetimsiz simflandirma- unsupervised classification)

iii. Birliktelik kurallan ya da bagint1 olugturma (affinity grouping)
olarak ii¢ genel baglik altinda toplamaya ¢alisacagiz.

Bu modellerden denetimli simflandirma ve regresyon tahmin edici, kiimeleme
adindan anlasilacag iizere kiimeleme modeli, birliktelik kurallar: ise tantmlayici modeller
olarak tamimlanmigtir.

Denetimli siniflandirma, veri madenciliginin en sik kullanilan modellerindendir.

Yasadigimiz diinyay: daha iyi anlayabilmek igin nesneleri, konulan ve problemleri

! Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s: 116-117
12 William J. Potts, Data Mining Primer: Overview of Applications and Methods, USA: SAS Ins. ,1998,
5:23



simflandirma ya da kategorize etme yoluna gideriz."> Simflandirma, yeni sunulan
verilerin ozelliklerini inceleyerek bu verileri daha Onceden belirlenmis (predefined)
siniflardan birine dahil etme islemidir. Simflandurmanin amaci belirli bir simfa ait
olmayan verileri siniflandirmak amaciyla bir model olusturmaktir. Siniflandirma ve
regresyon modelleri arasindaki en temel fark, tahmin edilecek olan bagimhli degiskenin
kategorik veya siirekli deger olmasi ile baglantihidir.

Daha sonraki boliimlerde de inceleyecegimiz iizere veri madenciligi tekniklerinden
karar agagclan (decision trees), bellek tabanh yontemler (memory based reasoning), yapay
sinir aglan (artificial neural networks) ve lojistik regresyon denetimli simflandirma ve

regresyon modellerinde kullanilan baghca veri madenciligi tekniklerindendir.

Kiimeleme modeli, heterojen bir popiilasyonu homojen alt gruplara ayirma gérevini
yerine getiren bir veri madenciligi modelidir. Kiimeleme bir tiir siniflandirma olmasina
ragmen, kimeleme modelini denetimli simflandirmadan ayiran en belirgin 6zellik
onceden belirlenmis simflarin olmamasidir. Bu nedenle kiimeleme modelinin diger bir
adt denetimsiz simflandirmadir.'* Denetimli simflandirmada, onceden belirlenmig
simflara ozelliklerine gore birbirinden ayirt ettifimiz verileri yerlestirme iglemini
gergeklestiriyorduk. Kiimelemede ise onceden belirlenmis kiimeler ya da simflar
bulunmamaktadir. Kiimelemede ka¢ kiime olugturulacag: analizin amacmma gore
degisebilir. Denetimsiz siniflandirma, denetimli stmflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmede kullamlan etkili bir basamaktir. Ornegin pazar bolimlendirmesi yaparken ya da
“ migteriler ne tiir bir promosyon aktivitesine en iyi gekilde cevap verir?” sorusuna yanit
ararken ilk basamak miigterileri alim davramglari ve aligkanliklarina goére kiimelemek
olacaktir.

Birliktelik Kurallan ya da bagint1 olugturmada, bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligveriglerde miigterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi, miigteriye daha fazla iiriiniin satilmasini saglama yollarindan

13 Berry&Linoff, Data Mining Technigues, s: 52

14 Potts, age, 5:23
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biridir. Satin alma egilimlerinin tammlanmasim saglayan birliktelik kurallan, pazarlama
amagh olarak pazar sepet analizi (market basket analysis) adi altinda veri madenciliginde
yaygin olarak kullamlmaktadir.'®

1.3.2. Algeritma Kavram

Veri madencili§i algoritmasi, veri madencilidi tekniinden farkl kullamlmaktadir.
Teknik, elimizdeki veriden anlamli bilgiler ¢ikarmada kullamlan bir kavramdir.
Algoritma ise ilgili teknifi olugturma agamasinda yapilan adim-adim detaylandirmadur.
Algortima kavramy, bilgisayar bilimleri icin temel olan bir kavramdir. Algoritma, belli bir
gorevi yerine getirmek amactyla takip edilen agiklamalardan olusan sonlu sayida elemena
sahip olan kiimedir. Ornegin kiimeleme bir tekniktir. Gauss K-ortalamalar (Gaussian k-
means), basit K-ortalamalar (simple k-means) ve kendini diizenleyen haritalar (self-
organizing maps -SOMs) kiimeleme tekniginde kullanilan algoritmalardir.

1.3. Veri Madenciliginin Hayati Dongiisii (Virtuous Cycle of Data
Mining)

Veri madencilifin ana amaci1 milyonlarca baytlik veri igerisinde saklanmig olan
ilging orintileri bulmaktir. Fakat yalnizca ilging oriintiilleri bulmak yeterli olmayabilir.
Sekil 1.1°de goriildiigi gibi, bu Oriintiller tizerinden hareket ederek, veriyi bilgiye
dénigtirmeliyiz, bu bilgiden hareketle baz: igletme kararlari alip bu kararlardan igletme
problemlerini ¢ozecek sonuglara ulagmaliyiz.'® Bu duruma ozetle veri madenciliginin
hayati dongiisii diyoruz. Veri madenciliginin bu amacina ulagabilmesi igin pazarlama,
satig, migteri destek hizmetleri, tiriin dizayn: ve envanter kontrolii gibi stireglerle igbirligi
icine girmesi gerekmektedir.

15 Akpinar, “Veri Tabanlarmda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, age, s:5

16 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s: 23
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Isletme
probleminin
tanimlanmasi

Veriyi bilgiye
donilstliirebilme

Bilgiden hareket
ederek uygulamay:
gerceklestirme

Sekil 1.1 Veri Madenciliinin Hayati Dongiisii

Veri madenciliginin hayati dongisii, veri madenciligini diger igletme siiregleri ile
biitiinlestiren bir yapidadir. Sekil 1.1°de ayrintih olarak goriildiigti gibi,

i.  Isletme problemini tanimlama,

ii. Veriyi bilgiye doniigtiome (model olusturma siireci) ve modelin
degerlendirilmesi,

iii. Isletme uygulamasim gerceklegtirme,

iv. Uygulama sonuglarin degerlendirilmesi , basanlhi bir veri madenciligi
stirecinde mutlaka izlenmesi gereken temel agamalardir. Bu adimlan kisaca inceleyelim.

1.4.1. isletme Probleminin Tanimlanmasi
Veri madencilifi ¢caliymalarinda basarili olmanin ilk garti, uygulamanin hangi
isletme amaci igin yapilacagmin agik bir gekilde tammlanmasidir. ilgili igletme amaci

igletme problemi tizerine odaklanmig ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek
sonuglann basan diizeylerinin nasil Slgiilebilecegi tamimlanmahdir. Aynica yanh

12



tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazamlacak faydalara
iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir."”

1.4.2.Veriyi Bilgiye Doniistiirme ve Modelin Degerlendirilmesi

Veriyi bilgiye doniigtiirme ve modelin degerlendiriimesi veri madenciliginin hayati
dongiisindeki en 6nemli agamadir. Bu kisimda bir veri madencilii modelinin nasil
olugturulduguna dair genel bir taslak verilecektir. Sekil 1.2, veriyi bilgiye donigtirme

siirecinin (veri madenciligi modeli olugturma siireci) agamalarimt gostermektedir.

Tiretitmis degiskenlerin eklenmesi
Verinin elde edilmesi B_
ﬁ Model kiimesinin yaratiimasi
Verinin dogrulanmas,
birlogirimesi, gs
temizlenmesi Modelleme tekniginin berlirlenmesi
ve Contitinme Modelin degerlendirilmesi ve en iyi
| modeli L.

Sekil 1.2. Veriyi Bilgiye Doniistiirme Siireci ( Veri madencilifi modeli olugturma siireci)

1.4.2.1. Verinin Elde Edilmesi

Veri madenciligi modeli olugturma siirecinde ilk adim verinin elde edilmesidir.
Verinin igletme problemlerini ¢ozmek igin gerekli olan bilgiyi barindirmasi gerekir.

Dolayisiyla verinin toplanacagi kaynaklarin onceden belirlenmesi ve bu kaynaklarin

17 Akpmar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kegfi ve Veri Madenciligi®, age, s:6
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giivenilirlikleri konusunda emin olunmas: ileriki safhalarda problemle karsilagiima riskini
onemli olgiide azaltir.

1.4.2.2. Verinin Dogrulanmas:

Bir sonraki asama verinin dogrulanmas:, birlestirilmesi ve temizlenmesidir. Veri
madenciligi ¢aligmasmin sonuglan biiyiik Olglide verinin ne kadar saglikhi olduguna
baghdir. Verinin toplanmas: asamasinda birden fazla kaynaktan elde edilen veride
uyumsuzluklarin olmasi olast bir durumdur. Uyumsuzluklarin ¢ogu, fakli kodlama ve
farkli 6lgii birimlerinin kullamlmasindan kaynaklanir. Bunun yam sira, verideki eksik
degerler de (missing values) gozden gegirilmelidir. Veri girme agamasinda yanlig girilen
degerler olabileceginden bu degerlerin goz ardi edilmesi analiz sonuglarimi fazlasiyla
degistirebilir. Bu nedenle, aykin degerlerin (outlier) gézden gegirilip, atilmasiyla beraber
analizde yapabilecegi degisiklikler hesaplandiktan sonra uygun goriildiigi takdirde veri
tabanindan silinmesi gerekir. Bitiin bu gegerlemeler yapildiktan sonra tiim veri tek bir
veri tabaminda diizenli bir gekilde tutulmalidir.

1.4.2.3. Veri Se¢imi ve Doniigtiirme

Veri se¢imi ve doniigtiirme agamasinda, temizlenen veride gereksiz gorilen
kolonlar elenir. Veri madencilifinde, ¢ok fazla sayida verinin analizi s6z konusu
oldugundan gereksiz kolonlarin varh§i, analizi yavaglatmaktadir. Gereksiz goriilen
kolonlarin elenmesi ve bu eleme igleminin analizci tarafindan yapilmasi, siirecin daha
saglikli iglemesini saglar. Veri madenciligi algoritmalari veri lzerinde belirli satirlar
tizerinde c¢aligirlar. Bu nedenle, modellenecek verinin seviyesinin dogru belirlenmesi
gerekir. Literatiirde'® bu duruma verinin ozetlenmesi (granularity) diyoruz. Verinin
Ozetlenmesi olduk¢a zaman alic1 bir islemdir. Bu iglemi kolaylagtiran programlar SAS,
SPSS, Ab Initio ve PERL gibi yazilimlarda mevcuttur.

'® Berry&Linoff, Mastering Data Mining: The Art and Science of Customer Relationship Management,
USA: John Wiley&Sons, Inc., 2000, s:51
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1.4.2.4, Tiiretilmis De@iskenlerin Eklenmesi

Turetilmis degiskenlerin eklenmesi ise, verideki bilgiler kullanilarak faydali yeni
bilgilerin elde edilmesi ve bunlarin veriye eklenmesidir. Yag ve cinsiyet bilgilerinin
gecmis karlihk degerleriyle beraber kullamlmasi karliligin demografik ozelliklere gore
belirlenmesini saglar. Analiz agsamasinda ig¢ bilgi yerine tek bir bilginin kullamilmasi
analizin hizim arttirabilir.

1.4.2.5. Model Kiimesinin Yaratilmas)

Model kiimesinin yaratiimast veri madencilifi modelinin olugturulmasinda gok
6nemli bir agamadir. Model kurulug siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenimin kullamldii modellere gore faklilik gostermektedir. Ornekten
Ogrenme olarak olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde bir denetgi tarafindan ilgili
siiflar 6nceden belirlenen kritere gore ayrilarak, her simiflayic: igin gesitli 6mekler

verilir,

Sistemin amac1 verilen Orneklerden hareket ederek herbir sinifa iligkin 6zelliklerin
bulunmasi ve bu ozelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ofrenme siireci
tamamlandifinda, tammlanan kural ciimleleri verilen yeni 6meklere uygulamr ve yeni
orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir. Denetimsiz
Ogrenimde, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili orneklerin gozlenmesi ve bu
orneklerin ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek simiflarin tammlanmas:
amaglanmaktadir. Denetimli 6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk agamada verinin bir kismu modelin 6grenimi diger bir kismu ise
modelin gegerlilifinin test edilmesi i¢in aynlir. Modelin Ogrenimi egitim kiimesi
kullamlarak gerceklestirilir."® Siirecin bu kisminda karsimiza bazi problemler gikabilir.
Bunlardan biri apin uygunluk problemidir. Olusturdugumuz model egitim kiimesini
ezberlemis olursa genellestirme yapmakta zorlaminz. Bu da yapacagimiz tahminlerin

19 Akpmar, “Veri Tabanlannda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, age, s:7
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dogru g¢ikmamast anlamima gelir. Olusturdugumuz modeli en iyilestirebilmek
(optimisation) i¢in test kiimesini kullanmaliyiz. Test kiimesini kullanmakla, egitim
kiimesinin yapisal o6zelliklerine tamamen bagimli olan kurallan ve iliskileri ortadan
kaldirmus oluruz. Olusturdugumuz modelin performansi konusunda emin olmak igin,
daha 6nceden simflandirdifimiz veri iizerinde bir test yapariz ve bunun sonucunda olusan

kiimeye de degerlendirme kiimesi deriz.

Denetimsiz 6grenmeyi verideki iligkiyi tammmlayabilmek (description) igin,
denetimli 6grenmeyi ise bu iliskiyi actklayabilmek (explanation) i¢in kullanabilecegimizi

sOyleyebiliriz.
1.4.2.6. Modelleme Tekniginin Belirlenmesi

Her uygulamada kullamlanabilecek birden ¢ok modelleme teknigi vardir ve
onceden hangisinin en basarihi olacagim kestirmek olasi degildir. Bu yiizden egitim
kiimesi tizerinde L degisik modelleme teknigi kullamlarak L tane model olusturulur.
Sonra bu L model test kiimesi izerinde denenerek en basarih olami, yani test kiimesi
tizerindeki tahmin bagansi en yiiksek olam segilir. Veri madencili§i g¢aligmalarinda
kullamlan metodoloji sekil 1.3°te verilmigtir.

Eger bu en iyi model yeterince baganliysa kullanilir, aksi takdirde basa donerek
caligma tekrarlamir. Tekrar sirasinda bagarisiz olan 6rnekler incelenerek bunlar tizerindeki
bagarinin nasil arttirilabilecegi aragtinilir. Ornegin standart forma yeni alanlar ekleyerek
programa verilen bilgi arttinilabilir veya olan bilgi degisik bir sekilde kodlanabilir veya
amag daha degisik bir gekilde tammlanabilir.?”

2 Alpaydmn, age, s:5
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En iyiyi
=
\ modelleri test
kiimesi
Test iizerinde dene,
kiimesi | en basanlisim
seg

Sekil 1.3 Veri madencili§i ¢cahsmasmda kullanilan metodoloji.

1.4.2.7. Modelin Degerlenmesi ve En iyi Modelin Se¢imi

Veri madencilifi; verinin toplanmasi, analize hazirlanmasi, yazihm altyapisimin
olusturulmasi, problemin formiilasyonu, modelin kurulmas: ve analizi gibi oldukca agir
adimlardan gegen islemlerden olustufundan igletmeler igin pahali bir siiregtir. Analize
baslamadan 6nce, sonuclarin harcanan paraya, zamana ve ¢abaya degecek kadar etkin

olup olmadiindan emin olmamiz gerekir.

Asansér (lift) oram ve grafigi, bir modelin sagladig: faydanin degerlendirilmesinde
ve modellerin performansiarnin  kargilastiriimasinda tercih edilen bir kavramdir.

Asansoriin matematiksel olarak ifadesi asagidaki gibidir.?!

Asansor = P (simf(t) / 6rneklem)
P (smuf{(t) / anakiitle)

! Berry&Linoff, Data Mining Techniques, age, s:107
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Bu kavramu daha iyi anlayabilmek igin, konuyu bir 6rnekle agabiliriz. Asansor
terimi dogrudan pazarlama sektoriinden gelen bir kavram oldugundan, bu alanda ¢ok
kullamlan bir uygulamayla konuya agiklik kazandirilabilir. Yapilacak dogrudan
pazarlama kampanyasinda, postalamaya en ¢ok yanit verme ihtimali olan miisterileri
tahmin edebilecegimiz bir model kuracafimizi varsayalim. Baglangigta, Onceden
siiflandirilmig (preclassified) ve egitilmis veri kiimesini ve test kiimesini kullanarak bir
model inga etmemiz gerekir. Daha sonra da degerlendirme veri kiimesini kullanarak
modelin asansorii hesaplanir. Simflandirmada veri “cevaplama ihtimali var” ve

“cevaplama ihtimali yok™ geklinde igaretlenir.

Bu iglem her zaman tam olarak hedefine ulagamayabilir. Fakat modeli ne kadar iyi
olusturabilirsek cevap verme ihtimali yiiksek olan miisterileri tahmin etme olasilifimiz da
o kadar yiiksek olur. Genel miisteri listesinden “cevap verme ihtimali var” geklinde
isaretledigimiz misterilerin kiimesi tahmin modeli kullanarak olugturdugumuz 6rneklemi
olusturmaktadir. Eger degerlendirme kiimemizde ger¢ekte postalamaya cevap verecek
olan insanlarin % 10’u bulunmaktaysa ve 6érneklemimizde postalamaya yanit verecek
insanlarin %20’sini igermekteyse modelimizin asansérii 2°dir (20/10=2).

Bir modelin asansoriiniin ne kadar yiiksek oldugu o modelin performansinin da ¢ok
iyi olabilecegi anlamina gelmez. Sekil 1.4° de bir asansor grafigi 6rnegi verilmektedir.
Postalama yapacagimiz miigterilerin listesi kabardik¢a 6rneklem hacmimiz artacagindan
olugturacagimiz modelin asansérii de azalacaktir.
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Sekil 1.4. Asansdr grafigi

Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullamlan diger bir 6lgii, model
tarafindan onerilen uygulamadan elde edilecek olan kazancin bu uygulamamn
gerceklestirilmesi i¢in katlanilacak maliyete boliinmesi ile elde edilecek olan yatirimin
geri doniigiidiir (ROI- return of investment).

1.4.3. Isletme Uygulamasim Gergeklestirme

Isletmeler, kurulan ve gegerliligi kabul edilen modelden anlamli uygulamalar
olusturabilir. Cevap verme ihtimali yiiksek miigterileri hedef alan bir dogrudan pazarlama
kampanyasi, ek kart alma ihtimali yiitksek olan miigterilere yapilacak olan promosyon, ait
olduklan risk gruplan belirlenen miigterilerin yeni kredi kart limitlerinin tespiti,
sirketlerin sipariglerini onceden tahmin edecek olan bir uygulamamn veya sigorta
poligelerinde dolandiricilik yapmig olanlarin 6nceden tespiti igletmeler tarafindan
yapilabilecek uygulamalar arasindadir.

1.44. Uygulama Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Olusturulan modele baghi olarak isletme tarafindan belirlenen uygulamanin
sonuglarinin degerlendirilmesi, veri madenciliginin hayati dongiisiiniin son kismudir.

Sonuglan degerlendirmenin en etkili yolu, beklenen sonu¢ ile gergeklesen sonucun
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birbirlerine orammin tespit edilmesidir. Yapilacak kampanya sonunda 1000 miigterinin
ankete cevap vermesi beklenirken 800 kiginin vermesi, %80 dogruluk pay:1 ile
kampanyanin gergeklestirilmis oldugunun bir gostergesidir.

Miisteri iligkileri yonetiminde kullanilan, 6miir boyu miigteri degerinin (life time
customer value) tespit edilmesi ise uygulama sonuglanimin degerlendirilmesinde
kullamilan bir bagka yontemdir. Bu yontemde, bir isletmenin bir miigterisinin bu igletme
icin tagidifr de@er zamansal ve maddi agidan hesap edilmektedir. Yapilan uygulamalar
sonucunda misterinin degerinin zamansal ve maddi agidan degigimi, uygulamalarin

etkinliinin bir gostergesidir.

1.5. Veri Ambari (Dataware House)

Teknolojinin hizli bir gekilde ilerliyor olmasi ve ig hayatimn bir anlamda
otomatiklegtirilmesi, bir¢ok verinin bir arada tutulmasim kolaylagtirmugtir. Cok yiiksek
miktarlarda migteri bilgilerinin bir arada tutulmasi “veri ambar™ (dataware house)
teriminin hayatimiza girmesini saglamugtir. Veri amban, rapor gikarmak igin gerekli
dokiimii yapabilecek kadar kolay, potansiyel miigterileri yapay sinir aglan teknigi
uygulayarak bulacak kadar da sofistike bir sistemdir.

Veri ambarinin asil amaci, karar destek organlarindan gelen verileri biraraya
toplamaktir. Iyi dizayn edilmis ve tasarlanmig bir veri ambar, veri madenciligi siirecini
¢ok kolaylagtirabilir. Verinin temizlenmis ve eksik kisimlarinin tamamlanmig olmas: veri
madenciligi strecinin daha saghikh olmasim saglar. Bu gergevede iyi bir veri amban
siireci, iyi bir veri madenciligi siirecini beraberinde getirir. Iyi bir veri amban veri
madenciligi i¢in katalizor gorevi gormektedir. Iligkisel veri tabam yonetim sistemi
(relational database management system- RDBMS) veri ambarimn kalbidir. Daha sonra
inceleyecek oldugumuz on-line analitik igleme teknolojisi iligkisel veri tabam yonetim

sisteminin 6nemli bir parg:amdlr.22

2 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:361
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Veri amban ve veri madencilifinde esas olan veridir. Verinin kalitesi ve miktan bu
iki stirecin performansim da yakindan etkilemektedir. Performans: arttirmak igin siireg
icinde iglenen verinin kendi iginde bir hiyerersisi vardir. Sekil 1.5°te de gorebileceginiz

gibi bu soyutlama siireg i¢inde ¢ok énemlidir.

A — Is kurallan
soyutlama — > Meta veri
seviyesi ——— » Veri tabam gemasi
Ozet veri
/ \——-b Operasyonel veri
|
Veri miktan
Sekil 1.5 Veri Hiyeraryisi.

Sekil 1.5” de goriilebilecegi gibi veri miktan azaldik¢a veriden ¢ikanlan bilgi de
orantih olarak artmaktadir. Adimlara kisa bir goz atmak gerekirse;

i Operasyonel veri: Verinin en ham oldugu kisimdir. Butiin karar destek
organlarindan gelen verinin bir araya toplandify ve higbir soyutlama
islevinin gerceklestirilmedigi ortamdir. Bu kistmdaki veri, envanter ve
faturalama gibi temel iglemler igin kullamlmaktadir.

ii. Ozet verii Ozet veri kismi, soyutlama siirecinin ilk basamagdir.
Operasyonel veriye bagli bir soyutlama yapildifindan, strekli
giincellenmelidir. Ciinkii operasyonel veri hergin degismektedir.
Kullaniciya veriye yonelik statik bir goris agt kazandinr.

iii. Veri tabam semasy: Bir sonraki adimda, veriye yonelik bir alt-yap
semasimn hazirlandify siireg vardir. Veri tipleri, semalar, tablolar ve

indekslerin bulundugu kisimdir. Verinin fiziksel alt-yapis1 oldukga
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onemlidir. Ne tiir bir veriye sahip oldugumuzu ve bu veriden ne tir bir
bilgi saglayacagimizi bu kisimda daha rahat anlayabiliriz.

iv. Meta veri: Daha sonraki adim olan meta-veri ise fiziksel alt yapidan farkl
olarak isletme terimleriyle agiklanmaya g¢aligilmaktadir. Ayrica verinin
kendi iginde iligkilendirilmesi de bu adimda yapilmaktadir. Bu yiizden,
verideki degigimlere ¢ok duyarh bir adimdur.

v. Is kurallari: Is kurallan ise veri madenciligi siirecine gegilmeye
baglandigi adimdir. Bu adimda iligkilerin nedenlerinin ve sonuglarinin
¢ikanmi  yapilir ve anlamh kurallar dretilir Veri madenciligi
tekniklerinden sepet analizi ve karar afaclan bu adimin amacina benzer bir

siireg yapis1 gostermektedir.
1.5.1. Veri Ambarimn Yapisi

Bir¢ok kaynakta bulunan veriyi biraraya toplayarak veri madenciligi igin katalizor
gorevi géren veri ambarinda, verinin akigini ve son kullaniciya kadar ulagmas: siirecini
yakindan inceleyecek olursak, veri ambarinin ¢gok katmanli yapisiyla karsilaginz. Bu ¢ok
katmanli yapiy1 kisaca 6zetleyecek olursak:?

i Kaynak sistemler: Verinin ilk elden toplandif: ve soyutlama seviyesinin
en diisiik oldugu kisimdir. Operasyonel anlamda yararlanilan verinin karar
destek i¢in kullamlmas: s6z konusu degildir.

ii. Veri nakli ve temizlenmesi: Bu kisimda verlyi kaynak sistemlerden
¢ikararak veri amban ve analiz ortamina nakleden yazilimlar kullanmhr.

B Berry&Linoff, Data Mining Techniques, 5:369
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iv.

vi.

Merkezi depo: Veri ambarinin teknik olarak en geligmis kismdir. Veriyi
i¢inde bulunduran ¢ok biiyiik bir veri tabamdur.

Meta veri: Verinin soyutlanmasi konusunda inceledigimiz gibi, meta veri
verinin fiziksel alt yapisin1 hazirlar. Analiz igin gerekli olan kisimlarin 6n
plana ¢ikarilmasina ve indeks, tablo, alan sayilanimn belirlenmesine
caligthr. Veriye kendisi hakkinda bilgi saglar. Cogu zaman veri amban
cergevesinde g6z ardi edilen bir konudur.

Datamartlar: Bir igletmede aym anda farkli bilgilere ihtiyag duyan
insanlar olacaktir. Verinin tiimii veri ambarinda oldufuna gore aym anda
bu veri ambarindan farkh bilgiler saglamak miimkin mi? Bu sorunun
cevabt datamart’dadir. Datamartlar bir departman igin gerekli olan bilgiyi
merkezilestirme 6zelligine sahip bir sistemdir.

Operasyonel geri besleme: Bu noktaya kadar olan, veri igleme
sonuglarinin geri besleme olarak operasyonel sisteme verilmesi siirecidir.
Veri madenciliginin hayati déngisiinii tamamlama yetenegine sahip bir
siiregtir. Bu yiizden oldukga 6nemlidir.

Son kullanici: Veri ambarinin yapisi igindeki en 6nemli kisimdir. Son

kullanicidan amag analizciler, uygulama gelistiriciler ve isletmecilerdir.

1.5.2. Veri Madenciligi ve Veri Ambar:

Son yillarda hemen hemen her alanda veri ambarlani kullamlmaya baglanmg
bulunmaktadir. Giniimiizde hipermarket satiglarindan bankaciliga, astronomiden fizige
birgok alanda bityiik veri tabanlan kullanilmaktadir. Veri madenciliginin kaynak olarak
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degerlendirdigi alan (maden) veri ambarlandir. Veri madenciligi bilginin veri
ambarlarindan gekilip gikanilacag: araglar kiimesini saglar. 2

Verinin bir arada toplu bir sekilde bulundugu veri ambarinda hareket edilebilir bilgi
tretmek olduk¢a zordur. Raporlama ve faturalama gibi faaliyetleri kolaylagtiran veri
ambart, bilgi ¢ikarimi konusunda ¢ok etkili degildir. Fakat bu konuda, veri madenciligine
yardimct olmaktadir. Verinin bir arada, temizlenmis olarak bulunmast ve veri
madenciliginin hayati dongiisiini tamamlayici 6zellii, veri ambarimn veri madenciligi

i¢in ne kadar 6nemli oldugunu kisaca 6zetlemektedir.

Bilindigi gibi veri madenciligini standart istatistiksel yontemlere ustiin kilan
Ozelligi, c¢ok fazla miktarda veriyle caligilabilir olmasidir. Standart istatistikte,
anakitleden segilen bir dmeklem iizerinde galigarak genellegtirme yapilmaya galigilir.
Fakat bu durumun gelecekteki igletme ihiyaglannm tam olarak tahmin edememe, i§

cevresindeki geliymelere ve degigimlere cevap verememe gibi olumsuz yonleri vardir.

Bu amagla pahalt da olsa veri madenciligi tekniklerini uygulamak daha isabetli
karar verilmesini saglar. Tiim veriyle ¢alisilan veri madenciliginde, biitiin veriyi saglayan
organ veri ambandir. Bu amagla veri madenciliginin, veri ambarina goriindii§tinden daha
fazla ihtiyaci vardir.

Bunun diginda, veri amban veri madenciliginde kullamilacak veriyi temizler. Veri
ambarinin olmamas: durumunda veri madencilifi sireci gereginden fazla uzar. Ayrica,
veri ambarn ¢ok basit ve cevabi kullamsgli olacak sorularin cevabim hizl bir sekilde alarak
veri madenciliginin igini kolaylagtirmaktadir. Yapilan bir kampanyanin sonuglarinin
bagarisim belirlemek gibi geri beslemesi yiiksek olan noktalan belirlemede ise veri
ambar oldukga etkilir.

2 N. Giirsakal, F. Acar, “Istatistik, Veri Analizi ve Veri Madenciligi”, IV. Ulusal Ekonometri ve istatistik
Sempozyumu Bildirileri, Mayis 1999, s: 5-6
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1.6.  On-line Analitik isleme (OLAP)

On-line analitik isleme (On-line Analytical Processing-OLAP) kavram: ilk olarak
veri tabam teknolojisinin babas: sayilan Dr. EF. Codd tarafindan ortaya atilmagtir. On-
line analitik isleme, son kullamcilarin hergiin ihtiya¢ duyduklan rapor ve analizleri
kargilayan 6zel bir teknoloji olarak tamimlanabilir. On-line analitik igleme, operasyonel
sistemlerin ve iligkisel veri tabanlaninin tamamlanmasim saglar. Bu teknoloji sayesinde
veriler, sadece ihtiyag duyulduklan zamanlarda degil, siirekli olarak tammlamir.?®

Veri ambarinda veri olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi
yapilabilir. Bunun i¢in on-line analitik igleme programlant kullamlir. On-line analitik
isleme, yoneticilerin, aragtirmacilann, analizcilerin ve diger tiim karar alma organlarmin
veriden hizli, etkili, tutarh ve interaktif bilgi ¢ikarimim kolaylastiran, kullamctya ham
veriden bilgi Gretme yetenegini kazandiran ¢ok boyutlu bir yazilim teknolojisi
kategorisidir.*® Bu ozellikleri, on-line analitik islemeye gelecekteki eylemlere yonelik

karar verme iglemlerini gergeklegtirme imkani verir.

California’daki Symmetri Corp’den Sarah Forsman’a gore’’, on-line analitik
isleme, analiz yapan kisilere ve yoneticilere, bilginin olabilecck tiim goriiniiglerine, hzh,
uyumlu ve etkilesimli erigimizi saglayarak veri hakkinda goriis kazanmasina olanak
tammaktadir. On-line analitik isleme ham veriyi, kullanicinin kavrayabildigi, kurumun
gercek boyutunu yansitan bir gekle doniigtiiriir. On-line analitik igleme, tek bagina yararh
bilgi olugturmaz ve bir donistiriicii etmen gibi davranarak, ham veriyi karar verme
desteginde kullamlmak tizere yonetimsel bilgiye veya isle ilgili istihbarat bilgilerine
gevirir. On-line analitik isleme’nin ortaya ¢gikardid: sonuglarin daha da analiz edilmesi ve
korelasyonunun almmasiyla kazanilan bazi goriigler sonucunda, gergek yararl bilgiye
dénigim saglanmig olur. On-line analitik isleme, biitge olusturma, eylemlere dayal
masraf gikarma, finansal performans analizleri ve finansal modelleme uygulamalan gibi

P, Dean, “Implementing the ORACLE OLAP Applications Products- What is OLAP?”, Temmuz, 1997
% Catherine Ma, David Chou, David Yen, “Datawarchousing, technology assessment and management”,
Industrial Management & Data Systems, cilt:100, say1:3 (2000), s:128

ZIOLAP Council. www.on-line analitik islemecouncil. orp/research/whipapco. html (28.01.2002) s:1
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konularda kuruluglarin finans boliimlerinde yaygin bir sekilde kullamlmaktadir. Ayrica,
satiy analizi ve tahmin yiiriitme, pazar aragtirmasi, misteri boliimlendirmesi (customer
segmentation), miigteri analizi, iiretim planlamasi ve hatali iirin analizinde gokga
kullamimaktadir.

1.6.1. On-line Analitik isleme ve Veri Madenciligi

Cogu kisi on-line analitik igleme ve veri madencili§i kavramlarimi birbirine
kangtirmaktadir. Her ikisi de veri amban iizerinde yiiriitillen iki énemli fonksiyondur.
Ozbilginin yonetimi agisindan her iki fonksiyonun da amaci, ham veri i¢inde gizli duran
isle ilgili yararh bilgileri ortaya gikarmaktir. On-line analitik igleme ve veri madenciligi
birbirini tamamlayan ogeler olmasmna ragmen, on-line analitik igleme veri

madenciliginden farklidir.

Veri madenciliginde amag, kullamcinin bilgi ¢ikarma sirecinde katkisinin
olabildigince az tutulmasi, igin olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir. Ciinkii on-
line analitik igleme programlarim kullanirken bulunabilecek sonuglar kullamcinin
sormay diisiindiigii sorgularla simrlidir. Ama veri iginde gocuk bezi ile bira 6rnegindeki
bagintr gibi kullamcinm hi¢c aklina gelemeyecek bilgiler de olabilir. Zaten veri
madenciliginde amag bu tip bilgileri bulabilmektir.?® Veri madenciliginde, veriye bagh
olarak bilgi biiyiik veritabanlarindan ¢ekip ¢ikarilir. Veri madenciliginde, veri iginde
ortillii olarak bulunan belirli bir oriintii agiga ¢ikanlir. Kullamei, ortaya ¢ikanlan bu
olgulara bakarak, olayin énemini anlar. Bu iglemde insan etkeni olduk¢a 6nemlidir. Veri
madencilidi siireci genelde dzbilginin yaratiimasiyla son bulur.

Veri madenciliinde; istatistik, matematik, makine O6Srenmesi ve yapay zeka
disiplinlerinden olduk¢a yararlamlir. IBM, veri madencili§i siirecini on-line analitik
isleme siirecine iistiin kilan 6zelligini su gekilde agiklamaktadir: Veri madenciligi teknigi,

2 Alpaydin, age, s:3
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“ne?” sorusunun arkasinda yatan “ni¢in?” sorusundan bagka, “bagka ne?” ve “neden 0?”

gibi sorulan yanitlayarak on-line analitik isleme teknigini gegmeye caligir.’

Veriye birden fazla perspekiifden bakma imkam sagladifindan on-line analitik
iglemeyi bir kiip seklinde hayal etmek gerekir. Standart sorgulama dilinin (SQL-standart
query language) saatle veya giin ile olgiilen cevaplama siiresi on-line analitik iglemede
dakikalarla olgiilmektedir. Bunun diginda elle analiz edebilme imkam da saglamaktadir.
On-line analitik igleme verilen diger bir isim ¢ok boyutlu veri tabamdir (multi
dimensional database-MDD). Iyi dizayn edilmig bir on-line analitik igleme kiipiinde her
kayit sadece bir alt-kiimeye girmelidir. Bu, ¢ok boyutlu veri tabam: olmann en 6nemli
kuralidir.*

Bunun yaninda ¢ok boyutluluk on-line analitik iglemenin en temel 6zelligidir. Cok
boyutlu goriniimler, verinin iretildigi veya yakalandigt bigimde goriilmek istenmeyip,
bilginin bir is kullamcis1 goziiyle algilanmak istenmesi gabasidir. Ornegin kullamici
sadece satig verisini gérmek istemeyecek, ayn1 zamanda belirli bir iiriine veya belirli bir
zaman periyoduna yoénelik satig bilgilerini gormek isteyecektir. Uriin, zaman ve
periyodun herbiri, satig verisinin boyutlanidir. Kullamic1 ¢ogunlukla, verinin kendisine,
aym anda gesitli boyutlarca diizenlenerek sunulmasim ister. Omegin bir kullanic1, gegen
yila iligkin satiglan, Grinlere, miigteriye, sati§ temsilcisine, dagitim kanalina ve bolgeye
gore gormek isteyebilir. On-line analitik igleme sistemleri kullamcilara verinin ¢ok
boyutlu goriiniimlerini dogal olarak sunmakta ve onlan karmagik sorgu sentaksindan
yahtmaktadir®' Son olarak, gergek igletme problemlerini modelleyebilme yetenegi ve
kullamcilarin kaynaklan daha verimli kullanma imkamm saglamast on-line analitik
islemeyi ginimiizde igletmeler igin vazgecilmez kilmaktadir. Pazar taleplerinin daha
hizh cevaplanmasim saglayan on-line analitik igleme bu sayede isletmelerin
yatinmlarinin geri doniis stirelerini kisaltmaktadir.

? Tirker Cambazoglu, “Kurumlarda Yararh BilGinin (Kowledge) Yonetimi ve Ilintili Teknolojiler-18”,
www.bilisimrehber.com.ir/arasiirma (28.01.2002)s:2-3
30 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s: 398

3 Cambazoglu,age, s:2
27



BOLUM 2

VERIi MADENCILiGi TEKNIKLERi

Giiniimiiz diinyasinda uygulamali matematigin ve olgiim yapmay: kolaylagtiran
bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi, zamanla artan ¢ok miktarda verinin saklanmasini ve
bu verilerden elde edilen bilgi ¢ikannmim kolaylagtirmigtir. Sirketlerin, ig diinyasinin
yogun rekabet ortaminda bagarih olabilmeleri i¢in veri ambarlarinda sakli bulunan
verilerinin anlamhi bilgilere doniigmesini saglayan veri madenciligi tekniklerini iyi
anlamalari ve ilgili problemlerin hangi tekniklerle ¢oziim bulacag: hakkinda fikir sahibi
olmalan gerekmektedir.

Veri madenciligi teknikleri genel olarak istatistiksel ve matematiksel tekniklerle,
orinti tamma  teknolojilerini beraber kullanan siireglerden olugmaktadir. Veri
madenciliginin ortaya ¢ikig siirecinde, oriintii tanima ve siniflandirma problemleri iizerine
yogunlasan yapay zeka ve istatistik disiplinlerindeki geligmelerin veri madenciligi
tekniklerinin temelini olugturdugunu gormekteyiz.*?

Bu boliimde, veri madenciligi tekniklerinden sepet analizi teknigi (market basket
analysis), bellek tabanli yontemler (memory based reasoning), kiimeleme analizi (cluster
analysis), yapay sinir aglan (artificial neural networks) ve karar agaglarini (decision
trees) detayll bir gekilde incelemeye ve bu incelemede agsagida bulunan noktalarn
tizerinden gegerek veri madenciligi teknikleri igin bir gergeve olugturmaya ¢ahisacagiz.

Bu bolimde ozetle;*

i. Tekniklerin avantajlar1 ve dezavantajlar:
ii. Hangi teknigin teorik ve pratik anlamda en iyi oldugunun aragtinimasi
iii. En gok anlamli bilgi verebilen teknigin segimi

iv. Tekniklerin performanslarinin kargilagtirilmast, konulan incelenecektir.

2 Akpmar, age, s:1-2
33 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, age, s:112
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2.1. Sepet Analizi Teknigi (Market Basket Analysis)

Sepet analizinde amag degigkenler arasindaki iligkiyi bulmaktir. Bu iligkilerin
bilinmesi girketin karim arttirmak igin kullamlabilir. E§er X malim alanlarin Y malimi da
¢ok yiiksek olasihikla aldiklarim biliyorsaniz veya bir miigteri X malim aliyor ama Y
malmnt almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir.>* Sepet analizi giinliik iglemler sonucu
elde edilen verilerden anlamhi bagintilar (association) ¢ikarmada kullamilir. “Eger A
malim aliyorlarsa, % x ihtimalle B malim almaya da meyillidirler” seklinde bir sonug A
malm satan bir magaza igin ¢ok faydal: bir bilgi olabilir. Sepet analizi uygulamalan;
capraz satig (cross-selling), magaza raflaninin diizenlenmesi (layout), katalog dizaym ve
fiyatlandirma (pricing) gibi alanlarda kullamlmaktadir.

Sepet analizinde mallar arasindaki bagint1, destek ve giiven kriterleri ile hesaplanir.
Destek ve giiven kriterlerinin tammlarim agagidaki gibi 6zetleyebiliriz: >’

Destek (support): P(X veY)= X ve Y mallanim satin alan miisterilerin sayisi
Toplam miigteri sayist

Giiven (confidence): P(X/Y)=P(X ve Y) {X veY mallarim alan misterilerin sayisi}
P(Y) {Y malin: satin alan miigterilerin sayis1}

Destek kriteri, veride mallar arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu, giiven
kriteri ise Y malint almig olan bir kiginin hangi olastikla X malim alacagim soyler. Iki
Uriiniin satin alinmasindaki bagintinin 6nemli olmas: i¢in hem destek kriterinin hem de
giiven kriterinin olabildigince yiiksek olmas: gerekir.

Sepet analizini yaparken kargimiza bazi problemler ¢ikabilir. Bunlardan en
onemlisi, bu teknifin analiz sonunda bulunan bagintinin rastlantisal olup olmadigimi

3 Akpinar, age, s:1-2
3 Alpaydn, age, s: 9
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anlayamamasidir.*® Bir 6rnekle duruma agiklik kazandirmak gerekirse, bir markette tuz
alan migterilerin %40’ 1mn geker de almakta oldugunu digiinelim. Bu bilgi ilk bakigta
ilging goriinse de ¢ok anlamh olmayabilir. Ciinkii, marketten aligveris yapan insanlarin
belki de %40°1 zaten seker aliyordur, dolayisiyla tuz ve seker arasindaki baginti sadece
rastlantisaldir. Aligveris yapanlarin sadece %15°i geker alirken, tuz alanlarin %40’1inin
seker almasimmin bilgisi analizin sonucunu ¢ok daha farkh etkileyecektir, bu duruma
drinlerin birbirini ¢ekmesi (attract) diyoruz. Bagka bir durumda seker alanlar tiim
aligverig verisinin %65’ini olustururken tuz alanlarin sadece %40’1inin geker almasinin
bilgisi bu iirinlerin birbirini ittifini (repel) gosterir. Kargilagilan problemlerin ¢ogu sepet
analizi teknifinin bagintilar arasindaki rastlantisallifin derecesini anlamiyor olmasindan
kaynaklanmaktadir.Ozetle, sepet analizi teknifinin guclii ve zayif yonlerini siralamak
gerekirse;

Giigla yonlert;
i Denetimsiz veri madenciligi yontemini bagari ile uygular
id. Anlagilabilir sonuglar verir.
Zayif yonleri,
i Ileri derecede bilgisayar performansina bagimhdir
il. Arasinda bagintt olugturulacak iiriinlerin dogru olarak segilmesi analiz
slireci igin olduk¢a dnemlidir.

2.2, Bellek Tabanh Yintemler (Memory-Based Reasoning)

Bellek tabanh yontemler denetimli ofrenmenin kullamldigh veri madenciligi
tekniklerindendir. Bu teknifin temel 6zelligi, daha onceki deneyimlerimizden
faydalanarak elimizdeki problemlere benzer durumlan tammlayip gegmis benzer
problemlere  getirdifimiz uygun c¢Oziimleri mevcut problemimize uygulamaya
caligmaktir.

3 Robert Groth. Data Mining: Building Competitive Advantages.USA: Printice Hall, 2000, 5:29-30
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Bellek tabanh yontem teknigi (BTY teknifi), en yakin komsu algoritmasi
(k nearest neighboorhood) olarak da adlandinlmaktadir’” Bunun nedeni elimizdeki
kayida (record) en yakin komgu kayitlan bularak bu komsulan siniflandirma ve tahmin
icin kullanmasindan kaynaklanmaktadir. BTY tekniginin performansim belirleyen iki
fonksiyon vardir. Bunlar, uzaklik ve kombinasyon fonksiyonlaridir.

Uzaklik fonksiyonu iki kayit arasindaki uzaklifi bulmamiza, kombinasyon
fonksiyonu ise sonuclari anlamh ¢6ziim sunacak gekilde birlestirmemize olanak saglar.
BTY tekniginin soziini ettifimiz fonksiyonlar1 kullanmasinin bir faydasi her tirli veri
tipi igin gegerliliginin olmasidir. Bu teknigin uygulamada g¢ok avantajli yanlarinn
olmasimin (her tiirlii veriye uygulanabilirligi, adaptasyon kolaylifi) disinda, gegmis tarihi
verileri saklama maliyeti bu yontemi oldukga pahali bir teknik haline getirmektedir. Yeni
kayitlanin simflandinimas: bu kayitlara en yakin komsu kayitlarin sistemde taranacagi
anlamina geldiginden, bu teknik yapay sinir aglani ya da karar agacglan tekniklerinden ¢ok
daha fazla zaman alic1 olmaktadir.

Uzakhk fonksiyonu, kombinasyon fonksiyonu ve en yakin komgu sayisinin
belirlenmesi BTY tekniginin iyi bir sonu¢ vermesinde olduk¢a énemlidir. Bu bilgiler
isiginda BTY teknifinin ¢aligma diizenefi ; egitim kimesinin belirlenmesi, uzaklik
fonksiyonunun belirlenmesi ve kombinasyon fonksiyonunun belirlenmesi agamalarindan
olugmaktadir.

2.2.1. Egitim Kiimesinin Belirlenmesi
Egitim kiimesinin belirlenmesi, genel olarak veri madencilifi siirecinin baginda

gergeklestirilen bir agamadir. Verinin bir kismi egitilmek iizere, bir kismu dogrulanmak
tizere kalan kismu ise test edilmek iizere ayrilmaktadir.

3" Estelle Brand ve Rob Gerritsen, “Naive- Bayes and Nearest Neighbor”, DDMS- Data Mining Solutions
Supplement, (www. dbmsmag.com), s: 5, (20.03.2002)
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Az sayida verinin egitilmesi olusacak modelin veriyi ezberlemesini
saglayacagindan egitilecek veri sayisimin kabul edilebilir bir seviyede belirlenmesi
gerekmektedir. BTY tekniginin  verimliligi kullandifimiz  e@itim kiimesinin
performansinin ne kadar yiiksek olduguyla ¢ok yakindan ilintilidir.*®

2.2.2. Uzakhk Fonksiyonunun Belirlenmesi

Uzaklik fonksiyonu, BTY tekniginin benzerligi ol¢mek igin kullandig: bir yoldur.
Matematiksel anlamda A ve B arasindaki uzaklik kavramimin dort 6zelligi meveuttur:>

i Iyi tammlanmg olmak (well defined) A ve B arasindaki uzaklik her zaman
pozitif olmak zorundadir. d(A, B) >0

ii.  Birim 6zelligi: Bir noktanmin kendine uzaklii her zaman 0°dir. d(A,A) =0

iii. Komiitatiflik (degigme ozellifi): Yon uzaklik belirlemede etkili degildir.
A’dan B’ye uzaklik B’den A’ya uzakhkla aynidir. d(A, B)=d (B,A)

iv. Uggensel esitsizlik: A ve B arasindaki bir C noktasindan gegmek uzakhg
azaltmaz. d(A,B) <d(A,C)+d(C,B)

Ik 6zellik olan iyi tammlanmig olmak, mutlaka her kayidin veri tabaninda bir
komgusunun bulundugunu soyler. Birim ozellifi ise elimizdeki bir kayida en fazla
benzeyen kayidin orjinal kayidin kendisi oldugunu anlatmaktadir. Son 6zellik ise veri
tabanina yeni bir kayidin eklenmesinin var olan kayidin daha da yakinlasacag: anlamim
tagimadigim ifade etmektedir.

Sayisal alanlarda en ¢ok kullamlan iig tiir uzaklik fonksiyonu bulunmaktadir.*
i, Mutlak farkhlik : | A-B|

ii. Farklann karesi: (A-B)?
iii. Normalize mutlak farlilik: | A-B |/ (maksimum uzaklik)

3 Tom Mitchell, Machine Learning, Singapore: Mcgrow Hill, 1997, s: 231
% Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 171
‘O Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 173
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Miisterilerin yag ve ticret bilgileri sayisal biiyiikliikk olarak birbirlerinden ¢ok farkl
oldugu i¢in (yas: 20 iicret: 400 milyon gibi) normalize mutlak farhilik kullanmak daha
dogru olur.” Eger elimizde miigterilere ait birden fazla degisken varsa ve bu miisterilerin
birbirlerine olan uzakliklanim 6lgmek istiyorsak, miisterilerin benzer bilgileri arasindaki
(vas-yas, uicret-iicret gibi) uzakhg 6lgtiikten sonra bu uzakliklart birlestirmemiz (merge)
gerekmektedir. Birlestirme iglemi ii¢ farkl yolla yapilmaktadir. *?

i.  Toplam: d sum(A,B)= dx (A,B)+dy (A,B)
ii. Normalize toplam: dnorm (A,B)= dsum (A,B) / max dsum (A,B)

iii. Oklid uzakhigr: deuclid= [dx (A,B) 2+ dy (A,B) %
2.2.3. Kombinasyon Fonksiyonlarmm Belirlenmesi

Kombinasyon fonksiyonlan i¢inde en temel olam k-yakin komsu algoritmasidir. Bu
algoritma ilk olarak komsu sayisim Dbelirlemeyle stirece baglar. Komsu sayisim
belirlemede en klasik yol, veri tabamindaki miigterilerin kategori sayilarmma bir
cklemektir. Veri tabaninda bulunan kategori sayisi arttik¢a k yakin komsu algoritmasinin
caligmasi ¢ok daha verimli olur. BTY tekniginin giigli ve zayif yanlarim siralamak
gerekirse: Guiglii yanlan;

i Kolay anlagilir sonuglar iiretmesi
iii. Her tiirlii veri tipine uyarlanabilir olmast
iv. Egitim kiimesinin bityiimesinin peformansim diigiirmemesidir.

Zayif yanlan;

i Siniflandirma ve tahmin gorevlerini yerine getirme asamasinda diger
tekniklere nazaran olduk¢a maliyetli olmasi

i. Sonuglarin performansmin uzaklik ve kombinasyon fonksiyonlarn: ile
komsu sayisimn se¢imine oldukga siki derecede bagli olmasidir.

! Bu duruma literatiirde verinin standardize edilmesi (data standardization) diyoruz.
2 Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 174
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2.3. Kiimeleme Analizi (Clustering)

Kimeleme analizi ilk olarak Tryon tarafindan kullanilmigtir.® Denetimsiz
ogrenmenin kullamldigs veri madenciligi ve ¢ok degiskenli siniflandirma
tekniklerindendir. Daha onceki tekniklerde oldugu gibi, onceden simiflandirtlomg ve
egitilmig bir veri kiimesi yoktur, buna ek olarak bagimsiz ve bagimh degisken gibi bir
aynmda so6z konusu degildir. Kiimeleme analizinde yapilan birbirine ¢ok benzeyen
nesneleri veya bireyleri ayni gruba yerlestirmektir. Diger bir deyigle, kiimeleme analizi
bilinen istatistik testlerinden farkh olarak “nesneleri uygun kiimelere koyma™ iglevini
yerine getirecek algoritmalarin toplanmig halidir.

Kiimeleme analizinde amag birbirine en ¢ok benzeyen nesneleri aym grupta
toplamaktir. Benzemekten amag¢ geometrik anlamda uzaklik olarak birbirine en yakin
nesnelerin segilmesidir. Bu yiizden nesnelerin sayisal degerler (metric data- quantitative
data) olmas: gerekir. Bu noktada degigkenlerin dorde aynldigim eklemekte fayda vardir.
Bunlar kisaca: *

i. Kategorik degigskenler (nominal- categorical variables): Bu degiskenler
arasinda sadece birbirine benzemez durumu s6z konusudur. Siralama mimkiin degildir.
( 6rmegin siyah>beyaz durumu s6z konusu degildir.)

ii. Swralama degiskenleri: ( ordinals) X>Y seklinde bir siralama yapmak
miimkiindiir. Ama biiyiikliigiin ne kadar oldugu belli degildir. (X-Y bulunamaz)

iii. Aralik olgekli (interval) degiskenler: iki nokta arasindaki uzakhg:
bulabiliriz. Fakat bu tiir de@igkenlerde gergek “0” degeri yoktur.

iv. Oran olgekli (ratio) degigkenler: Anlamh “0” noktasimin bulundugu, her
tiirlii dort isleme agik degigkenler toplilugudur. (6rnegin; 20 yaginda biri 10 yaginda olan
birinin iki kat:1 yagtadir denilebilir.)

STAT Softinc “Cluster Analysis”, www._siatsoflinc.com/textbook/sicluan htil (28.08.2001), s:1

* Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 196-197
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Kategorik ve siralama degiskenlerinin, matematiksel hesaplamalann yapilabilecegi
sayisal degerlere donigtariilmesi sarttir.

Kiimeleme analizinde, diger ¢ok degigkenli istatistik analizlerinde 6nemli olan
verilerin normalligi varsayimi prensipte kalmakta, uzaklik degerlerinin normalligi yeterli
goriilmektedir. > Yukanda da bahsettigimiz gibi benzerlik 6lgisi olarak uzaklik kriteri
esas alinmaktadir. iki nokta arasinda uzakhgm 6lgiilmesinin en ¢ok kullamlan yolu 6klid
uzakliidir (deuclid= [dx (A,B) 2 + dy (A,B) 2]%5).* Bu methodun avantajh oldugu bir
nokta, oklid uzakhf: iki nesne arasindaki uzakhifi ol¢imlediginden bagka bir nesne
tarafindan (outlier-aykiri deger) sonucun etkilenmesi s6z konusu degildir. Bunun disinda
oklid uzakhign dlgeklerden ¢ok etkilenir. Birim olarak dakika olan bir degigkenin birimi
saniye olarak degistirilirse sonu¢ da bu duruma bagh olarak ¢ok degigecektir. Oklid
uzakhf diginda kulamilan uzaklik tiirleri, manhanttan uzakhigi, chebychev uzakhg,
percent disaggrement, city block, kareli 6klid, mahalanobis uzaklip olarak siralanabilir.*’

Kiimeleme analizinde olduk¢a onemli olan iki nokta daha vardir: Olgekleme
(scaling) ve afirhiklanduma (weighting). Normalde geometrik anlamda iki nokta
arasindaki uzakhg olgcerken A ve B gibi iki nesnenin aym birimlere sahip oldugunu
diiginiiriz. Fakat A nesnesi $, B nesnesi de yil cinsinden olursa ne tir bir iglem
yapmamiz gerekir? Ortak bir 6lgii araci olmadigiina gore biitiin birimlerin belli bir aralia
gonderme (mapping) yapilmasi gerecektir. Bu sayede oranlama yapmak kolaylagir.
Birimlerin bu sekilde belli bir araliga ( [-1,1] gibi) gonderilmesine odlgekleme diyoruz.
Genelde istaistikte z degeri (z-score) olarak bilinen deger, bu oranlamanin yapilmasinda
kullanilan bir aragtir.*®

Kiimeleme analizinde her degisken bizim i¢in aymi anlami ifade etmeyecektir. Bazi
degiskenler analizimizde daha énemli bir noktada bulunacagmndan, degiskenler aras: bir
agirhiklandirmaya gitmek anlamh olacaktir. Ornegin bir ailenin geliri ailenin genel yas

S Y. Tathdil, Uygulamah Cok Degigkenli Istatistik Analiz, Istanbul: Engin Yaymnlan

% Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 200

“ISTAT Softinc. “Cluster Analysis”, age, s:3-4

“8 Hair, Anderson, Tatham ve Black, Multivariate Data Analysis, New Jersey: Prentice Hall, 1998, 5:486
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ortalamasindan g¢ok daha 6nemli bir bilgiyse, ilk bilgiye daha fazla agirlik vererek analize
devam etmek daha faydali olacaktir.*

Kimeleme analizinde ¢ok énemli bir konu olan benzer nesneleri gruplandirirken ya
da kiimelerken hangi prosediirii kullanacagimz, segecegimiz kiimeleme algoritmasina
gore farklilik gosterecektir. Veri madencilii ve ¢ok degiskenli istatistik analizi yapan
birgok paket program farkli kiimeleme algoritmasi kullanmaktadir. Bu algoritmalarin
ortak Ozelligi, kiimeler arasi uzakhiin kiime i¢i uzakhifa oramm maksimize etmeye
¢aligmasidir (Bu oran varyans analizindeki F oram ile yapilmaktadir). Bu ¢aligmada en
¢ok kullamlan kiimeleme algoritmalann iki kategoride incelenecektir: Hiyerargik
yontemler ve hiyerargik olmayan yontemler.

2.3.1, Hiyerarsik Yéntemler

Hiyerargik kiimeleme yontemleri, kiimeleri ardisira birlegtirme siirecidir ve bir
grup, digeri ile bir kere birlegtirilir ise daha sonraki adimlarda bir daha kesinlikle
aynilamaz > Siiregte ilk bagta biitiin noktalar kendi kiimesini olusturur. Siireg boyunca
kiimeler anlamli bir gekilde biraraya gelerek en sonda tek biiyiik bir kiime olugtururlar.
Bu nedenle bu yontem aglomeratif-yifigma algoritmalan olarak da bilinmektedir.Bu
algoritmaya gore:”'

L Ilk basamakta benzerlik matrisi yaratilir (similarity matrix). Bu matriste

biitiin noktalarin birbirlerine uzaklik durumlan gosterilir.

il. Matristeki en kiigiik degerler bulunur ve ait olduklan kiimeler birlestirilir.
Benzerlik matrisi bu iglemler sonucu yeniden giincellenir.

il Sonugta tek bir kiime kahincaya kadar siirece devam edilir. Birlegtirme
anlarinda hangi kiimelerin birlestirildigi ve birbirlerinden ne kadar uzak
olduklar not edilir. Biyiiklitk olarak hangi uzakliklarda sigramamn (jump)
oldugu tespit edildikten sonra ka¢ kiime olusturulacag: belirlenmig olur.

* Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, s: 205 i
5% Umit Frrat, “Kimeleme Analizi: Istihdam Sektorel Yapisi Agismdan Avrapa Ulkelerinin
Karsilagtirilmas1”, Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 3, say1:2 s:54
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Kiimelerin birlestirilmesi iki grupta incelenebilir.”?

i. Baglant: (linkage): Baglat1 yontemi iginde en ¢ok bilinenler; tek baglant:
(single linkage), tam baglant: (complete linkage), ortalama baglant1 (average linkage)
yontemleridir.

ii. Merkezi (centroid)

2.3.1.1, Tek Baglant1 Yéntemi

Tek baglant1 yontemi, en yakin komguluk (nearest neigboorhood) kavramu olarak
da adlandmlmaktadir. Bu yontemde, mesafe olarak birbirine en yakin iki nesne
secildikten sonra birbirlerine baglanarak ilk kiimeyi olugturur. Daha sonra ya olugturulan
ilk kiimeye en yakin mesafedeki nesne segilerek kiimeye eklenir ya da daha yakin
mesafede olan iki nesne belirlenerek bagka bir kiime olusturmalan saglanir. Bu islem
biitiin kiimeler birleserek tek bir kiimeye doniisiinceye kadar devam eder.”® Tek baglant1
kiimeleme yonteminin sonuglar agag¢ diyagramu veya bir dendogram seklinde grafik ile
gosterilebilmektedir. Agaclardaki dallar, kiimeleri gosterir. Dallar bogumlarda biraraya

gelir.>*
2.3.1.2. Tam Baglant1 Yontemi

Tam baglant1 yontemi, tek baglant1 yontemine kiimeleme kriteri diginda- en uzak
mesafenin baz alinmasi- igleyis agisindan ¢ok benzemektedir. Bu yizden en uzak
komsuluk (farthest neigboorhood) yaklagimi olarak da amlmaktadir. Bu yontem
sonucunda kiimeler, birbirlerinden maksimum uzaklikta olan dolayisiyla birbirine ¢ok az

benzeyen nesnelerin biraraya gelmesiyle olugmaktadir.

5! Hair, Anderson, Tatham ve Black, age, s: 474-475
52 Firat, age, 5:54

>3 Hair, Anderson, Tatham ve Black, age, s: 494

5* Firat, age, 5.7
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2.3.1.3. Ortalama Baglant1 Yéntemi

Ortalama baglant1 yontemi isleyige, tek ve tam baglanti yénteminde oldugu gibi
baglar. Fakat kimeleme kriteri farklilik gostermektedir. Kiimeler arast baglant:
olusturmada, bir kiimedeki nesnelerin diger kiimedeki nesnelere ortalama uzakhklan baz
almmaktadir. Bu yontemde, asint degerlerden ( tek ve tam baglanti yonteminde oldugu
gibi) ziyade kiime igindeki biitiin nesnelerin uzaklik belirlemede fonksiyonlan
bulunmaktadir. Bu yiizden, siire¢ sonunda olugan kimelerin kiime-igi varyanslarni g¢ok
digiktiir. Aynica, birbirine benzer varyansta olan kiimelerin olugmasi da dogal bir
gelismedir.® Genellikle tam baglanti ve ortalama baglant1 konfigiirasyonlar1 benzer
dendogramlar iretmektedir. Bununla birlikte herbir yontemde wuzaklik farkh
tammlanmigtir, dolayistyla birlegtirmeler farkh seviyelerde ortaya gikabilmektedir.*®

2.3.1.4. Merkezi Kiimeleme Yontemi

Hiyerarsik kimeleme yonteminde en son ele alacafimiz yontem, merkezi
kiimeleme yontemidir. Bu yontemde iki kiime arasindaki uzaklik, kiimelerin merkezleri
arasindaki uzakhga esittir. Uzakhk olgiisii olarak oklid ya da kareli oklid kullambir.””
Kimelerin merkezlerinden amag, kiime elemanlarinin aritmetik ortalamasidir (mean
value). Dolayisiyla, her defasinda kiimelere yeni bir nesne eklendiginde kiimelerin
aritmetik ortlamas: degigmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yéntemleri aykini degerlerden

(outlier) en az etkilenen yontemdir.

> Hair, Anderson, Tatham ve Black, age, s: 496
% Firat, age, 5:8
5" Hair, Anderson, Tatham ve Black, age, s: 496
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Tam baglant: ydntemine gére en yakin kiimeler

Tek baglant1 \k
yontemine gdre merkezi kiimeleme y6ntemine gore
en yakin kiimeler en yakin kiimeler
>
X

Sekil 2.1, Kiimeler arasi nzakhg;: dlgen li¢ hiyerarsik yontem

Yukanidaki sekil 2.1 hiyerarsik y6ntemlerden tek baglanti, tam baglanti ve merkezi
kiimeleme yontemlerini gostermeye caligmaktadir™,

2.3.2. Hiyerarsik Olmayan Yontemler (K- Ortalamalar Yéntemi)

Hiyerarsik yontemlerin tersine, hiyerarsik olmayan yontemler agag diyagramian ya
da diger bir deyigle dendogramlar kullanmazlar. Bunun yerine kiime sayist ya basta
dzellikle saptamr ya da ySntemin bir agamas: olarak farkh kiime bilyiikliikleri denenerek
belirlenebilir. Literatiirde K-ortalamalar ydontemi (k means algorithm) en bilinen
hiyerargik olmayan kiimeleme ySntemidir. Aragtirmamizda, bu y8ntem teorik ve pratik
anlamda incelenmeye ¢aligilacaktir. K ortalamalar ySnteminin nasil igledigini 6zetlemeye
galigirsak;”

%8 Berry & Linoff, Data Mining Techniques, age, $:209

% P.E. Green, Analyzing Multivariate Data. Himdsdale: Holt, Rinehart & Winston,1978, 5:428
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i. K tane kiimenin merkezini (cluster seeds) olugturacak nokta segilir.

ii. Segilen merkezi noktalara, uygun olan uzaklik 6lgiisii kullamlarak, en yakin
olan noktalar isaretlenir ve olusturulan kiimelerin stnirlar belirlenir.

iii. Mevcut olan kiimelerin merkezleri yeniden tayin edilir ve ikinci agamadan
itibaren siire¢ tekrarlamr. Kiimelerin merkezlerindeki sapmalar minimum oluncaya ve

kiimelerin sinirlani degigmeyinceye kadar siirece devam edilir.

Hiyerargik olmayan yontemlerde en fazla karsilagilan problem, ilk agamada yer alan
kiime merkezlerinin nasil segilecegine iligkindir. K-ortalamalar algoritmasinin daha
saglikh sonuglar vermesi igin baza metodlar gelistirilmigtir.*°

i.  Baslangi¢ kiime merkezlerini bulmak igin geligtirilen metodlar

ii.  Bir sonraki merkezi hesaplamamzi kolaylagtiracak metodlar

iii. Nesneleri kimelemede kullanacagimz uzaklik 6lgiimii iizerine olasilik
yogunlugu (probability density) kullanmak.

Nesneleri kiimelemede olasilik yogunlugu kullanmak literatiirde®’ “gaussian
mixture model” olarak gegmektedir. Bu modelin kullamlmasmin nedeni, K ortalamalar
algoritmasimin  bazi  dezavantajlarinin  olmasindan  kaynaklanmaktadir. Bunlan
Ozetleyecek olursak;

i.  Kumeleri ust iste bindirmede (over lapping) yeteri kadar iyi bir algoritma
degildir.

ii. Kiimelerin merkezleri ¢ok rahat bir gekilde aykin degerler tarafindan
gekilmektedir.

ili. Her nesne bir kimenin ya iginde ya da diginda kalmaktadir. Nesnelerin
gercekten olmalart  gereken kiimelerin iginde olmasi agqisindan bir  yenilik
getirmemektedir.

 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:205
8 Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:205-206
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Hiyerarsik yontemlerin birbirlerine gére avantajli veya dezavantajli olduklan
noktalar vardir. Fakat ¢ogu zaman her iki yontemi beraber uygulamak da gok uygun bir
fikir olabilir. Hiyerarsik yontem kullamilarak kiime sayisi, kiimelerin merkezleri ve aykin
degerler tammlanir ve aykin degerler elimine edildikten sonra hiyerarsik olmayan
yontemler kullamilarak optimal kiime sayisina ulagilir. Kag tane kiime olugturulacag hala
aragtirmacilar tarafindan cevabi tam olarak verilmemis sorulardandir (stopping rule
problem). Bu soruya verilebilecek bir cevap kiimeleme siirecinin her asamasinda kiimeler
aras1 uzakhif: olgerek, ilk sigramada (first jumping) kiimeleme siirecini durdurmak ve
mevcut kiime sayisim elde etmek olabilir. Bunun diginda bu tiir sorulara cevap arayan
istatistiksel testler de vardir. Point-biserial ya da likelihood ratio olarak bilinen bu testler
istatistik paketlerinde (6rnegin; SAS- Cubic Clustering Criterion) bulunmaktadir.®*

Kimeler igindeki benzerligin 6lgiisii varyanstir. Kiime i¢i varyansin diisiik olmas:
iyi bir kime oldufunun kanitidir. Fakat bu durum hiyerarsik kiimelemede gok anlamh
olmayacaktir, bunun yerine ¢ok gicli kiimeler ¢ok uzun zaman da olusur kriteri
soylenebilir. Kiimeleme analizinde K-ortalamalar methodu ve aglomeratif metodlar
disinda kullamlan iki alternatif method daha vardir: Divisive methods (karar agaclari
tekniginde kullamlmaktadir) ve kendini diizenleyen haritalar (self organizing maps).
Kiimeleme tekniginin giiglii ve zayif yonlerini 6zetleyecek olursak®;

Giigli yonlert;

i Baganh bir denetimsiz 6grenimin kullamldifi veri madenciligi teknigi

olmast

ii. Her tiirlis veri tipinde rahathkla galigabilir olmas: ve uygulamada sagladif:

rahathk.
Zayif yonleri,
i Saglhkli sonuglarin ¢ikmasimi saglayacak olan uygun uzaklik 6lgiistinii

se¢me giicliiginiin bulunmasi

€2 Hair, Anderson, Tatham ve Black, age, s: 497
% Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:213-214
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il. Sonucun baglangi¢ parametrelerine ¢ok bagimli olmasi, siireg sonunda
olusan kiimeleri yorumlama giighigii seklinde siralanabilir.

2.4. Karar Agaclan (Decision Trees)

Karar agaglan teknigi, cok giighii bir simiflandirma ve tahmin aracidir. Diger veri
madenciligi tekniklerine nazaran ¢ok daha anlagilir bir dile sahiptir. Omegin; kredi kart:
bagvurusunda bulunan bir miisteri i¢in bagvurusunun red edilmesinin sebebinin gelir<1
milyar ve kredi kart1 say151<3 olmasi yeteri kadar agiklayici olacaktir. Bunun yanisira
modelin bagaris1 kadar, bagarili ve bagarisiz bir modelin nasil ¢ahigtifim1 aragtirmas: bu
teknigi diger tekniklere gore farkli kilmaktadir. Karar agaglan daha sonra
agiklayacafimiz bazi kriterlere gore farkh algoritmalar yardimiyla olusturulabilir.
Bunlardan en ¢ok kullamlanlan; CART, CHAID, C4.5 ve ID3” tiir.

Karar agaclari denetimli 6grenimin kullanildifr veri madenciligi tekniklerindendir.
Bu anlamda tahmin edilmesi gereken bir hedef degisken vardir. Hedef, kesikli (discrete)
veya siirekli (continous) degerlerden olugabilir. Kesikli degerlerden olusuyorsa
smiflandirma agac1 (classification tree), siirekli degerlerden oluguyorsa regresyon agaci
(regression tree) olarak adlandirilir. %

Karar agaclan soru serilerinden olugmaktadir. Genelde karar agaclan bir kok
dugimiinden (root node) baglamak suretiyle siire¢ sonunda yapraklarin (leaves)

olusumuyla sona erer.

Kok diagimiinde, bir sonraki ¢ocuk diigtimlerin (child nodes) ne olacagim
belirleyen baglangic testleri bulunmaktadir. Bu testleri segmede yardimci olan birgok
farkli algoritma vardir. Fakat bu algoritmalarin amagclan genelde aymdir: En iyi ayrim
yapacak olan testi segmek. Bir sonraki digiimii belirleyecek testlerin uygulanmas: yaprak
dugiimlere ulagincaya kadar tekrarlh bir yekilde devam eder. Aym yaprakta son bulan
kayitlar aym: gekilde smniflandimlmig olanlardir. Kokten herbir yapraga sadece bir tek yol

% Potts, age. s: 50
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vardir. Bu yolu belirleyen kurallar aym zamanda o yaprakta son bulan kayitlarin da
siniflandinlma kurali olmaktadir. Birgok farkhi yaprak aym smmflandirmay: yapabilir.
Fakat herbir yaprak bu simflandirmay: farkli nedenlerle yapmaktadir.®®

Daha 6nce bir karar agacinda herbir yolun bir kural ifade ettiini belirtmistik. Bu
kurallardan bazilann digerlerine nazaran daha iyi olacaktir. Karar aZaglarinin
performansinin iyilestirilmesi acisindan kotii kurallan ifade eden dallarin geriye dogru
budanmas: (prunning back) isabetli bir karar olacaktir.

Daha yakindan incelediimizde, karar agaclan benzer kayitlarin biraraya toplandigi
kiimeler olarak da diigiiniilebilir. Aym kutuda olan kayitlar o kutunun kuralina uyan
kayitlar olacagindan aym simflandirma kriterine de uymus olacaktir. Bu noktada
istatistiksel yontemlerle karar agaclan teknigi arasinda bir fark bulunmaktadir.
Istatistiksel yontemlerde kayitlarnin dahil oldugu simiflan birbirinden ayirmak igin diiz bir
¢izgi ya da bir egri kullamlir, karar afaglarinda ise kutucuklar bulunur. Béylelikle
siniflandirma daha verimli olacaktir. %

2.4.1. Karar Agaclarimn Olusumu

En iyi sonucu verecek karar agacimin olugturulmas: igin asafida bulunan sorulara

cevap aramaliy1z:

i. Hangi ayraglar (splitter) dikkate ahnmalidir (ayrag aragtirmasi- splitter search) ?

ii. Hangi ayrag en iyisidir (ayirma kriteri-splitting criterion) ?

iii. Ayirma iglemi nerede sona ermelidir (durma kurah- stopping rules) ve baz1 dallar
budanmalt midir (budama kurallari-pruning rules) ?

% Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:244-245
% Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:251
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2.4.1.1. Ayrac Arastirmast

Sekil 2.2°de de gorildigi gibi girdi sayis1 arttikga olasi1 ayrag sayist da buna bagh
olarak artmaktadir. Higbir ayrag algoritmas: biitiin bolimleri derinlemesine inceleyemez.
Bunun yerine olas1 ayraglann sayisim kisitlayacak bazi smirlandirmalar getirir. Bunlar ;
ikili ayrag (binary split), siirekli girdilerin gruplandirilmasi (binning continous inputs),
adim adim aragtirma algoritmas: (stepwise search algorithm) ve érneklem (sampling)
olusturmadir.%’

olast ayrag¢ sayisi

* 500.000

400.000

300.000 nomy

200.000

100.000

>
2 46 8 10 12 14 16 18 20 girdi seviyesi

Sekil 2.2. Girdi seviyesine gore olasi ayrag sayisi
Kaynak: William J. Potts, “Data Mining Primer: Overview of Applications and Methods, SAS
Institite Inc., USA, 1998, s:52

2.4.1.2. Ayirma Kriteri

Hangi ayraglan inceleyecegimizi belirledikten sonra bunlardan hangisinin en iyi
ayra¢ olacagina karar vermeliyizz Bu agamada kullanilan baz aywrma kriterleri
bulunmaktadir. Smiflandirma agaci igin kullamlan ii¢ kriter: Ki-kare testi, Gini endeksi
ve Entropidir. Genelde bu ii¢ method da benzer sonuglar vermektedir.

" Potts, age , 5:52



2.4.1.3. Durma ve Budama Kurallan

Kok digimiinden baglayan boliimlendirme kendini tekrarlar bir bigimde herbir
yaprakta bir kayit oluncaya kadar devam eder. Bu noktada olugturulan karar agaci
genellestirme yetenegini kaybetmis demektir. Bu amagla, béliimlendirme islemi sirasinda
bir noktada durmak gerekir. Fakat durmamiz gereken noktay: nasil belirleyecegiz? Bu

soruyu cevaplamamizda yardimet olacak iki yaklagim bulunmaktadir.

i. Agacin bitylimesini engelleyecek olan 6n budama kurali (pre-prunning):

Eger diifim daha fazla bolimlendirilemiyorsa diger bir deyisle saf diigiim (pure
node) ise 6n-budama (pre-prunning) kural kullamlir. Bunun disinda eger bir diigiimde
onceden belirledigimiz sayidan daha az sayida kayit varsa ya da ayrag istatistiksel
anlamda belirlenen seviyede degilse boliimlendirme iglemini durdururuz.

ii. Geriye dogru budama (post-pruning):

Bu yaklagimda tahmin giicii azalmig olup, tiim agacin performansim digiiren dallar
budanir. Bu zayif dallari tammamizda yardimei olacak bir kavram vardir; uyarlanmig hata
orami (adjusted error rate). Uyarlanmg hata oram (AE) kullamlarak, tim agacin
uyarlanmug hata oranindan diisiik olan dallar belirlenir ve budanir. Geriye dogru budama
yaklagimi 6n-budama yaklagimina gore daha gok tercih edilir.

2.4.2. Karar Agaclan Algoritmalar:

Konumuzun baginda da belirttigimiz gibi karar agaglarimin olugumunu belirleyen
yuzlerce algoritma vardir. Bunlardan en ¢ok kullamlanlari; CART, CHAID, C4.5 ve ID3’
tiir. Bu algoritmalara kisaca bir goz atmak gerekirse;

CART, simflandirma ve regresyon agaglarinda kullamlan bir algoritmadir. Ilk
olarak 1984 yilinda Breiman tarafindan ortaya atilmugtir. Standart CART yaklagimi,
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ayraglan siniflandirma kriteri olarak ikili ayra¢ yontemini ve bityiimeyi durdurma kural
olarak da 6n budama methodunu kullanmaktadir. Olas: tiim ikili ayraglar: hesaba katar.
Ayirma kriteri (en iyi ayraci belirleme kriteri) olarak da simflandirma agaglarindan Gini
endeksini, regresyon agaclarindan ise varyans azaltma (variance reduction) yontemini
kullanmaktadir. %

CHAID adindan da anlagilacag: gibi, ayirma kriteri olarak Ki-kare’ yi kullamr. Ki-
kare testi 1900 yihinda Karl Pearson tarafindan geligtirilmigtir. Eger deneyimiz belirli
sayida (k sayida) sonuca sahipse Ki-kare analizi igin bu sonuglart k sayida ayn hanede
gostermek durumundayiz. Deney n kere tekrarlanarak sonuglar hanelerde gosterildiginde,
gozlemlerle elde edilmis olan bu sonuglarin belirli bir hipoteze gore iimit edilen teorik
frekanslara uygunluk derecesinin incelenmesi ile bir karara varmak miimkiin olmaktadir.
Bu sebeple Ki-kare boliinmesi arastirma sonuglarinin frekans bakimindan kategorilere
aynlabildizi ve siirekli degigkenlerle anlatimin miimkiin olmadig hallerde kullanilir. %

CHAID algoritmast ilk defa J. A Hartigan tarafindan 1975 yilinda ortaya atilmgtir.
1963 wilinda Morgan ve Songuist tarafindan geligtirilen AID algoritmasimn
gincellestirilmis halidir. SPSS ve SAS gibi gicli veri madenciligi yazihmlarimin
kullandir giiclii bir algoritmadir. Ayraglarin sayisim kistlamak izere adim adim
aragtirma algoritmas: kullanarak ¢okyollu ayra¢ yontemini (multiway split), durdurma
kurali olarak da 6n-budama methodunu kullamr. Genelde siirekli degigkenlerden ¢ok,
kategorik degiskenlerle galigir.”

C4.5 algoritmas: ise en yeni karar agaci algoritmasidir. Kategorik degigkenlerde
cokyollu ayrac, siirekli degigskenlerde ise ikili ayra¢ yontemini ayraglan simrlandirma
kriteri olarak kullanmaktadir. En iyi ayraci belirlemede ise Entropi kullamr. Durdurma
kurah olarak da geriye dogru budama kuralim kullanmaktadir.”

% Potts, age , 5:54 . .

 Bilge Aloba Kéksal, Istatistik: Analiz Methodlar.5. Basim, istanbul: Caglayan Kitapevi s: 294
°SPSS. “Data Mining Techniques: Decision Trees”, www.spss.com/datamine/iress (09.09.2001), s:1
" Brand ve Gerritsen, “Decision Trees”, DBMS, www. dbmsmag,.com.(20.03.2002), s: 8-9
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ID3 algoritmast sadece smniflandirma agaglarinda kullamimaktadir. 1993 yilinda
Quinland tarafindan makine 6grenmesi literatiiriine katilmugtir.”

Aga¢ diyagrami hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu ve birbirleriyle nasil
etkilegtiklerini incelemede ¢ok faydahidir. Sonuclan herkesin anlayacagi tiirden
olmaktadir. Bunun yamnda eksik degerlerin tespit edilmesinde ve iyilestirilmesinde
kendini tekrarlayan boliimlendirme oldukga etkilidir. Her tirlii defisken (nominal,
ordinal, aralik, oran) tipi ile rahatlikla gahgilabilir. Karar agaglan olumlu yanlarinin
disinda, olumsuz birkag ozellie sahiptir. Standart istatistiksel metodlara istin olan
dikdortgensel kutu yaratma 6zelligi, bazen basit bir dogru veya egri ile ifade edilebilecek
tiirden simflandirmalarda gereksiz boliimlendirme yapabilir. Bu da olusturulan agacin
topolojisinde bityiik etkiler yaratabilir.”

Karar agaclan teknigi 6zellikle sirketlerin miisteri kayiplarini anlamada (aginma-
attrition/churn), ¢apraz satig firsatlari yaratmada, kredi risklerini ve hileli (fraud)
durumlan belirlemede kullanilr.

2.5. Yapay Sinir Aglan ( Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglan1 (YSA), en fazla bilinen bunun yaninda sonuglan en az anlagilan;
tahmin, simiflandirma/regresyon ve kiimeleme gibi genel amach kullanilan ¢ok giigli bir
veri madenciligi aracidir. Ginlik hayatta hileli (fraudulent) durumlarin ve kredi
risklerinin tahmin edilmesi, elyazist ve goriintii tamma (handwriting and image
recognition) alanlarmda  olduk¢a sik kullamlmaktadir. YSA’larin  sonuclannin
anlagilmasi giicliigii, bu tekniin sonuglarimin  tamamen tahmine dayali olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle YSA teknigi kara kutu (black box) teknolojisi olarak

adlandirtlir.™

72 Hair, Andersen, Tatham, Black, age, s:682
" Potts , age, 5:56
" Brand& Gerritsen, “Neural Networks”, www.dbmsmag.com
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Yapay sinir aglanim g¢ekici kilan o6zelligi insan beynini modellemesinden
kaynaklanmaktadir. Bu tarz bir modelleme bu teknige bazi dezavantajlar getirmektedir.
Bunlardan en onemlisi, eitilmis sinir aglarmin sonuglari bu sinir aglan icerisinde
dagitilmig agirhiklardir ve bu agirhiklar sonucun neden dogru veya gecerli oldugu
hakkinda pek fazla ipucu verememektedir.”” Uzmanlarmn tek bildigi analiz sonuglarinin
dogru oldugudur. Neden dogru oldugu sorusu ise hala bu alanda ciddi bir arastirma
konusudur. Sinir aglant ¢6ziimlerinde matematiksel denklemleri, eksponansiyel
fonksiyonlan ve birgok parametreyi kullamr. Fakat bu denklemler insanlarin goziinde
hala anlagilmazdir. Sinir aglari, ¢ok fazla girdi oldugu anlarda ¢ok iyi ¢alisamaz. Birgok
oOzellik oriintii tammay: zorlagtiracagindan sinir aginin performansimi diigiiriir. Bu yaps,
karar agaclan ile beraber ¢ok etkili ¢aligir. En 6nemli degigkenleri bulmada karar agaglan
etkili olurken, bulunan degiskenler sinir agi egitmede kullamlirlar.”®

Yapay sinir aglan ve diger veri madenciligi arasindaki en temel fark, yapay sinir
aglarimin sadece sayisal degerler ile galigtyor olmasidir. Bunun sonucu olarak herhangi
bir sayisal olmayan deger, bagimli ya da bagimsiz degisken, mutlaka sayisal bir degere
donigturilmelidir. YSA’larn birgok degisik modeli vardir. Bu ¢ahismada, YSA modelleri
arasinda en fazla kullamlan “ ¢ok katmanl ileriye beslemeli geriye yayilim ag”
(multilayer feed forward backpropagation) incelenecektir.

2.5.1. Yapay Sinir Aglarmmin Tarihcesi

Ik olarak Wallen McCulloch tarafindan 1930°h ve 1940°h yillarda noronlarin nasil
galistifina dair bilgiler edinilmeye baglandi. O dénemde McCulloch ile birlikte ¢ahsan
Walter Pitts insan beyninin matematiksel anlamda modellenebilecegini iddia etti. 1949°da
Donald O. Hebb tarafindan yazilan “Organization of Behaviour” adh kitapta sinir
aglannin nasil 6grenebilecegine dair bilgiler sunuldu ve geriye yaymmm agt methodunun
atas1 sayilan Hebbs kurah tamtildi. 1956 yilinda Marvin Minsky, John McCarthy,
Nathaniel Rochester ve Claude Shannon tarafindan organize edilen ilk yapay sinir aglan

> Berry&Linoff, Data Mining Techniques, s:286-287
"6 Berry&Linoff, Mastering Data Mining, s:128
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konferansinda varsayilan ve savunulan diigiince, her 6grenme ifadesinin bir makinaya

uygulanabilirligiydi.”

Bilgisayarlarin olmadi§1 déneme denk gelen bu ¢aligmalar daha sonra nérobiyoloji
disindaki problemleri de ¢6zmeye galigan bir olgu haline geldi. 1968°’de Minski ve
Papert, yapay sinir aglar ¢aligmalanimn yavag gitmesinin nedeni olarak bilgisayariarin
yavag ¢caligmasim ve bazi teorik eksikliklerin oldugunu gosterdi. Bu teorik zayifliklanin
etkisini azaltmak igin 1982 yilinda John Hopfield, yapay sinir aglarim egitmede
kullamlacak olan geriye yaymim ag (backpropagation) 6grenme methodunu buldu.”®
1988 yilinda Teuvo Kohenen denetimli yapay sinir aglarina alternatif olarak denetimsiz
yapay sinir aglan teknigi olarak “Kohonen haritalan™ ve “kendini diizenleyen haritalar
(SOMs)” olarak adlandirilan yontemleri buldu.” 1980°yillarin ikinci yansinda bu
geligmeler labaratuar ortamindan gikanlarak ticari hayata girmeye ve gercgek is diinyast
problemlerine ¢oziim bulmaya bagsladi. Bu yillarda bilgisayarlarin izlaninin ¢ok artmas,
anslizcilerin sinir agilan kavranting. ahsarak bufkomuda kéudilerini géligtrmeleri ve gofu
firmanin operasyonel sistemlerinin otomatiklegtirilmesi, yapay sinir aglan konusunun
hizhi bir gekilde ilerlemesine ve geligmesine yol agt1.

2.5.2. Yapay Sinir Aglarnnin Cahsma Mekanizmasi
Yapay sinir aglari, insanlann tecriibelerle 6grenmesi gibi 6mekler vasitasiyla

Ogrenir. Sekil 2.3’de goruldiagi Gizere kapah bir kutu gibi ¢aligan yapay sinir agt, uygun
degiskenleri girdi olarak kullamp beklenen giktiy1 iiretir.

p Y (beklenen ¢ikts)

Sekil 2.3. Yapay Sinir Afx Modeli

"7 G. David Garson. Neural Networks for Social Sciences,London: SAGE Publ., 1998, s: 2
8 Mitchell, age, s.81

" Christopher Bishop. Neural Networks for Pattern Recognition, Great Britain: Oxford, 1995, s:188
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Sinir aglan girdi degerleri 0 ile 1 aralifinda iken ¢ok iyi ¢aligtr. Bu yiizden sirekli
ve sirasal degiskenleri bu iki deger araliina getirerek iyilestirmek gerekir. Bu iyilestirme
yapildiktan sonra, sinir afim egitmek daha mantikh olacaktir. Sinir aglan, sonuglan
bilinen eski verileri kullanarak tahmin ettigi ¢iktilari gergek ciktilar ile kargilagtirarak,
tahmin giciinii arttirmak amaciyla i¢ agirliklan (internal weights) yeniden diizenler.
Biitiin 6rneklerin iizerinden birkag kez gegildikten sonra ag agirhiklan hesaplanmig olur.
Bundan sonra olusturdugumuz sinir agina daha once hi¢ gérmedigi bir test kiimesi girdi
olarak verilir. Tahmin sonuglar: tatmin eder nitelikte ise, sinir ag1 modeli olugturulmus
demektir. Yalmz, elde ettifimiz ¢ikt1 O ile 1 arahginda ¢ikacagindan, sonucun anlam
ifade etmesi i¢cin bu deferi gergek deferine getirmeyi unutmamaliyiz. Yukanda

anlattifimz siireci maddeler halinde 6zetlemek gerekirse:*°

i. Girdi ve giktilarimn belirleyici 6zelliklerini tammlamak

ii. Girdi ve gikt1 degerlerini O ile 1 arahgina getirmek

iii. Uygun topolojide bir ag insa etmek

iv. Egitim kiitmesindeki 6rnekleri kullanarak sinir agim egitmek

v. Egitim kimesindeki orneklerden bafimsiz olarak segilen test kiimesinin
tizerinde, olusturdufumuz sinir agim denemek.

vi. Degerlendirme kiimesini kullanarak modelin performansini belirlemek

vii. Bilinmeyen girdiler kullanarak modeli uygulamak.

2.5.3. Sinir Aglarimin Yapisi

Genel olarak bir yapay sinir afi modeli n adet katman (layer), her katmanda
biyolojik sinir hiicrelerine benzer islevi yerine getiren ve degisik sayilarda olabilen
hesaplama elemanlani arasindaki yogun baglantilardan meydana gelmektedir. Farkl
yapay sinir af1 modellerinde kullamlan hesaplama elemanlani, yapay sinir hicresi

% Berry&Linoff, Data Mining Techniques, 5:294
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(artificial neuron), diiftim (node), birim (unit) ve iglem eleman: (processing element)
olarak isimlendirilmektedir.”

Sinir aglan biyolojik ndronlar {izerinde modellenmis temel birimlerden olugur. Her
birim basit bir ¢ikt: {ireten girdilere sahiptir. Bazi birimlerin ¢iktilan diger birimler igin
girdi nitelifinde olabilir. Bu durumda sakh bir orta katman (hidden layer) var demektir.
Bu sakli katmandan ¢ok fazla olmamasi sinir afinin performans: agisindan Onemlidir.
Cok fazla sakh katman olmasi, modelin veriyi ezberleyecefi ve genellestirme
yapamayacagi anlanuna gelmektedir. Uygulamanin amacimn genellesirme olmasi bu
durumun Snemini daha da iyi agiklar. Sekil 2.4°de de gorebileceginiz tiirden sinir aglan
ileri besleme sinir aglan seklinde adlandinimaktadir. Bu ag i¢inde dongii olmadig,
girdiden ¢iktiya tek bir yol oldugu anlamina gelmektedir.

]
Ciktr (bu afin egitilmesi sonucu lojistik regresyona

a @) > benzer bir sinir ag modeli olusur.)
@

Q

O —>@——»Ciku (ortada saki katmani olan bir sinir a1 modeli,

Oriintiileri tanimada daha giiglii)

®

A @ > Cikul (siniraf birden fazla gikt Gretebilir)

R i

Sekil 2.4. lleriye besleme yapay sinir aglarna iic adet 6rnek

Kaynak: Michael J.A. Berry ve Gordon Linoff. Data Mining Technigues: ForMarketing, Sales and
Customer Support. USA: John Wiley&Sons, Inc., 1997, 5:296

8 Akpmar, “Yapay Sinir Aglani ve Kredi Taleplerininin Degerlendirilmesinde Bir Uygulama Onerisi”,
Aragtirma Raporu, Mayss 1993, s:7

2 potts, age, s: 49
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Sekildeki ilk Ornekte gorildagi gibi, genellestirilmis lineer modeller ileriye
besleme ve sakh katmani olmayan yapida sunulurlar. Standart lineer regresyon ve lojistik
regresyon bu duruma 6rnek olarak verilebilir. Bu basit yapililik (sakli katmant olmama
durumu) bu uygulamalari basit ve uygulanabilir hale getirmektedir. Lineer-lojistik
modellerin basitli§i bu uygulamalan ¢ekici hale getirmenin diginda esnekliklerini
fazlasiyla sinirlandirmaktadir®

Daha onceden de belirtildigi gibi, biyolojik bir sinir hiicresine benzer gekilde
faaliyet gosteren bir digimiin birden fazla girdisi, fakat agda yer alan diger diigiimlere
gonderebilecegi tek bir ¢iktisi bulunmaktadir. Onceki diigimlerden gonderilen bu
girdilerin her biri, mevcut diigiimiin bu girdiler igin belirledigi agirhk degerleri (weights)
ile carpilmakta, bu ¢arpimlar sonucunda elde edilen toplam, mevcut digiimiin net girdi
(net inputs) degerini olugturmaktadir. Diigiimler arasinda olusturulan  engelleyici
baglantilar negatif agirliklarla, uyarict baglantilar ise pozitif agirliklarla ¢arpilmaktadir.
Bu iglem, n uyan gonderen diigim sayisini, Xk k. digimden gelen girdiyi, Wik i
dugimiin k. diigime uyguladigr agirhf: ve net(i) i. digimiin net girdisini gostermek

uzere,

Net (i)=Zn) X*W
k=1 k ik

esitlifi ile genellenebilir. Bu asamay: faaliyet fonksiyonunun (activation function)
hesaplanmas: izleyecektir. Egitlikte Ai (t), t. zamanda i. digimiin faaliyet degerini
gostermektedir. Egitlikte gorildiagi gibi, t. zamandaki faaliyet degeri, t-1. zamandaki
faaliyet deferi ve t. zamandaki net girdi degerinin bir fonksiyonu olarak
hesaplanmaktadir. Ancak genel yapt bu olmakla beraber, birgok yapay sinir adi
modelinde faaliyet ve net girdi degeri egdeger olarak kullamlmaktadir.
A (O=F (A (t-1), net (1))

% Potts, age, 5:49
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Faaliyet fonksiyonunun hesaplanmasim ¢ikti degerinin belirlenmesi izler. Cikti
degerinin hesaplanmasinda kullanilan egitligi, Xi= Fi (net i) seklinde yazabilmek

miimkiindiir.®*

Aktivasyon fonksiyonu iki kisma ayrilmaktadir. Ilki kombinasyon ikincisi ise
transfer fonksiyonudur.*> Baz kitaplarda bu ayrim toplam (summation) ve aktivasyon
fonksiyonu olarak gergeklesmektedir.*® Kombinasyon fonksiyonu agirliklandirilmig
girdileri birlestirerek tek bir defer haline getirir. En¢ok kullamilan kombinasyon
fonksiyonu agirhklandirtlmis toplamdir (weighted sum). Transfer fonksiyonu ise
kombinasyon fonksiyonundan elde edilen degeri ¢ikt1 degerine transfer eder. Ug tip
transfer fonksiyonu vardir: Sigmaud, lineer ve hiperbolik tanjant. Lineer transfer
fonksiyonu sadece lineer regresyon yapar, sigmaud ve hiperbolik tanjant ise lineer
olmayan fonksiyonlarda ¢aligir. Sigmaud ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar: arasindaki
tek fark ise sigmaudun ¢ikt1 degerlerinin O ile 1 arasinda, digerinin ise —1 ile 1 arasinda
olmasidir. Bu fonksiyonlardan en gok kullanilam sigmaud fonksiyonudur. ¥

X

Sigmaud (x) =1/(1+e ) x: kombinasyon fonksiyonunun sonucu

Bir diigiim birden fazla diigim tarafindan etkilendigi igin, etkileyici diigiimlerdeki
yetersizlik veya bozukluk, sistemin tiim performansim etkilemeyecektir. Bu durum yapay
sinir aglannin  klasik bilgi islem uygulamalarina gore, yetersiz ve ya bozuk verilerle
caliyma sirasinda ortaya cikabilecek hatalara karsi ne kadar esnek oldugunun bir

gostergesidir. *

¥ Akpinar, “Yapay Sinir Aglant ve Kredi Taleplerininin Degerlendirilmesinde Bir Uygunlama Onerisi”, age,
s :9-10

% Berry&Linoff, Mastering Data Mining, s:124

% Garson, age, s:42

57 Bishop, age, 5:83

¥ Akpmar,“Yapay Sinir Aglan ve Kredi Taleplerininin Degerlendirilmesinde Uygulama Onerisi”,age,s :11
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2.5.4. Sinir Aglarmn Orenme Methodlan

Bir sinir agim egitme, herbir birimin girdilerinin en iyi agirliklarini se¢me siirecidir.
Bu noktada egitim kimesinin kullanilmasimin amaci olast ¢ikti degerini gergek ¢ikti
degerine yakinlagtirabilmek igin gerekli agirliklan iiretmesidir. Bu iglemi yapan ve en ¢ok
uygulanan 6grenme methodu Hopfiel tarafindan gelistirilen geriye yaythm methodudur.®

Yaymmma ve uyum gosterme olmak iizere iki asamada iglemleri gergeklestirilen
geriye yayillm methodunda, katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu g¢ok
katmanli, ileri beslemeli ve denetimli olarak egitilen bir yapay sinir a1 modelidir. Bu
model igerisinde girdi, gizli ve ¢ikti olmak iizere i¢ katman bulunmakla beraber
problemin 6zelliklerine bagh olarak gizli katman sayisim arttirabilmek miimkiindiir *® Bu
methodda uygulanan adimlan gézden gegirmek gerekirse:”!

i Sinir a1 egitim kiimesindeki Ornekleri kullanarak ve varolan agirliklan da
hesaba katarak olas: ¢iktilar hesaplanir

ii.  Gergek ¢ikt1 ile bulunan ¢ikt1 degerleri arasindaki farki bularak hata hesaplanir

iii. Hatadan yola cikilarak agirliklar yeniden dizenlenir ve hata minimize
edilmeye galigilir.

Bu admmlar arasinda en 6nemli olami iigiincii adimdir. Hata bilinerek birimler
agirhklarin1 nasil bagtan diizenleyebilirler? Bu soruyu cevaplamak i¢in ilk olarak ¢iktinin
herbir girdiye ne derece duyarh oldugu hesaplanir. Egitim kiimesindeki yeni
dizenlemeler agirhiklanni optimal de@erlerine yaklaginr. Amag efitim kiimesindeki
orintilleri tammaktir. Hata orami daha fazla diigmiiyorsa egitim sirecini durdurmak

gerekir. Sinir ag1 girdi riintiilerini 6grenmis demektir.

% Neil Gershenfield, “The Nature of Mathematical Modeling”, UK: Cambrige, 1999, s: 150
% Akpinar,“Yapay Sinir Aglan ve Kredi Taleplerininin Deperlendirilmesinde Uygulama Onerisi”,age,s:35

! Berry&Linoff, Data Mining Techniques, 5:304
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Genellestirilmig delta kurali (generalized delta rule) agirliklann diizenlenmesini
saglayan bir tekniktir. Bu kuralda momentum ve 6frenme oram (learning rate) seklinde
iki parametre bulunmaktadir. Momentum herbir birim i¢in agirhklarin ne yonde
degistigini hesaplar. Aragtirmacilar, sinir aglannin 6grenme hizim arttiracak bir teknik
aramaktadirlar. Bazi sinir afi yazihmlan birden ¢ok egitim methodu sunarak

kullanicilarin problemlerine uygun ¢oziimleri sunmaktadir. 2

Egitim tekniklerini kullanirken kargilagacafimiz bir problem lokal optimum
problemidir.” Verilen egitim kiimesi i¢in en iyi sonucu tireten ve hesaplanmig agirliklarin
daha fazla defisemedigi durumlarda bu agirliklarin en iyisi olduguna karar verilir.
Halbuki, ¢ozimii daha iyi bir sonuca ulagtiracak bagka bir agirhiklar kombinasyonu
olabilir. Dolayisiyla, 6§renme oram1 ve momentum kavramlarim kullanarak en iyi local
¢Oziimi bulmaktansa en iyi global ¢6ziimii bulmaya ¢aligmaliyiz.

Sakh katmanlarin ne biyiiklikte olmast gerektigi de sinir agmin 6grenme
performansim etkileyen bir sorundur. Bu konuda bir goriig, saklt katmamn biiyiikliigiiniin
girig katmamndaki (input layer) biiyiikkligiin iki katindan fazla olmayacag:, baska bir
gorus ise girdi katmamndaki biuyiikliiZe esit sayida olmasi gerekitigi yoniindedir.

Egitim kiimesinin bayiikkloginin secimi de sinir aglanmn performansim
arttirabilecek yonde alinacak kararlar arasindadir. Egitim kimesi girdilerin biitiin
ozelliklerini kapsayacak kadar biiyiik olmalidir. Sinir afindaki herbir agirlik i¢in secilmis
birden fazla egitim 6megi olmahidir. Ornegin, x girdi birimi, y sakli birimi ve bir sonucu
olan bir sinir agt modelinde n*(x+1)+y+1 tane agirhk olmahdir. (n, egitim kiimesi igin
gerekli 6rnek sayisi). Son olarak sinir afimn daha iyi sonug iiretebilmesi igin 6grenme
orani ve momentum parametrelerinin se¢imi de etkili olmaktadir diyebiliriz.

2 Michael Berthold and David J. Hand. Intelligent Data Analysis, Ttaly: Springer, 1999, s:234
% Bishop, age, 5:255
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Yapay sinir aglarim genel anlamda bu gekilde 6zetledikten sonra, olumlu ve
olumsuz yonlerini de anlatarak veri madenciligi teknikleri arasindaki yerini daha net
belirleyebiliriz.

Olumlu yénleri:

1. Cok farkh yapidaki problemlere ¢6ziim saglamasi,
ii.  Kategorik ve siirekli degiskenleri igeren problemlere uygun ¢oziimler iiretebilmesi

(degisken probleminin olmamast) seklinde siralanabilir.

Olumsuz yonleri ise :

i.  Girdilerin sayisal degerlerinin mutlaka 0 ile 1 aralifinda olma zorunlulugu,
buldugu sonuglar nasil bulduguna iligkin ipucu vermemesi (Kara kutu 6zelligi).

ii.  Sonuglarmn anlasilamaz olmasi. (Kurallar ile tanimlanamaz olmast)

2.5.5. Kendini Diizenleyen Haritalar (SOMs)

Su ana kadar sinir a1 modellerinin denetimli veri madenciliinde kullamldig
alanlara degindik. Sinir aglan aym1 zamanda denetimsiz veri madenciliginde de kullanilan
bir aragtir. Dr. Tuevo Kohenen tarafindan kegfedilen kendini diizenleyen haritalar (self-
organizing maps) ya da “kohonen feature maps” kavram verideki kiimeleri tammlamada,
gorintl ve sesleri tammada kullamlmaktadir. Egitim methodu olarak geriye yayilim
methodunundan farkl: bir method kullanmilmaktadir. Ciinki sinir ag1 yapis1 olarak farkh
topolojidedir. SOMs, verideki bilinmeyen oriintiileri tammaya ¢ahigan bir sinir agi

modelidir.

SOMs’un amaci verideki boyut sayisim azaltmaktir (dimension reduction). Genelde
bu methodla agdaki boyut sayis: ikiye indirgenir. Birbirine benzeyen iiyelerden olugan
kiimelerin ortaya gikanimast so6z konusudur. Veri madenciligi araglarindan kiimeleme
(clustering) tekniginde de kullamlan bir sinir agi modelidir. Olugturulan sinir ag:
modelinde genellestirmeyi engelleyen boyut sayisindaki fazlalik, SOMs’lar kullamlarak
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ikiye indirgenir, boylelikle sinir agmin sonuglan ezberlemekten ziyade genellestirmesi
saBlanir.

Yapay sinir aglari kapsaminda yer alan, denetimsiz ve rekabetgi (competitive)
ogrenimin 6nemli bir 6megi olan kendini diizenleyen haritalar teknidi, projeksiyon ve
kimeleme problemlerine etkin bir ¢6ziim sunmaktadir. Diigiinme, konugma, gorme,
isitme ve motor fonksiyonlari gibi farkli faaliyetlerin merkezlerinin bulundugu beyin
zanmin islem ve iligki yapilanindan esinlenen bu teknik, goériintii ve ses tanima
uygulamalar: igin gelistirlmis olmakla birlikte gesitli projeksiyon ve kiimeleme
analizlerinde de bagan ile kullamimaktadir.>*

% Teuvo Kohonen, Selg Organizing Maps, Springer Verlag, 1995, 5:27-28
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BOLUM 3
SINIFLANDIRMA ve TAHMIN YONTEMLERI
KULLANARAK BANKA MUSTERILERI

BOLUMLENDIRMESI VE KREDi SKORLAMA MODELI

Her gegen giin artan rekabet ortaminda, isletmeler mevcut migterilerini
kaybetmemek, bunun yaninda potansiyel miisterilerinin kim oldugunu ve genel anlamda
miigterilerinin isteklerinin neler oldugunu anlama konusunda teknolojiden yararlanma
yolunu segmiglerdir. Veri madenciligi teknolojisi, milyonlarca miisteri verisini analiz

ederek igletmelerin temel sorularina cevap vermede oldukga etkili olmaktadur.

Calismanin bu kisminda veri madencilifinin igletmelerde hangi amaglarla
kullanildi1 ve baglica uygulama alanlan verilecektir. Daha sonra gergek bir veri
kiimesine veri madencilifi modellerinden siniflandirma ve tahmin yontemlerini baz alan
veri madenciligi teknikleri (karar agaglari, regresyon, yapay sinir aglan ve kiimeleme
analizi) uygulanarak bu tekniklerin sonuglarinin igletmeler igin 6nemi gosterilecek ve

tekniklerin performanslarinin kargilagtirilmas: yapilacaktir.

3.1. Veri Madenciliginin Bashca Uygulama Alanlar

Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip ve birgok bagka
dalda uygulanmaktadir. Son 20 yildir ABD’ de ¢esitli veri madenciligi algoritmalarimn
gizli dinlemeden, vergi kacgakgilarinin ortaya ¢ikarilmasina kadar gesitli uygulamalarda
kullamldigs bilinmektedir.”® Giiniimiizde veri madenciligi teknikleri 6zellikle isletmelerde
cesitli alanlarda bagan ile kullamilmaktadir. Bu uygulamalarin baghcalan ilgili alanlara
gore asagida Ozetlenmigtir:

9 Akpinar,”Veri Tabanlaninda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi” age, s:2
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i. Perakende /Pazarlama:

Giiniimiiz serbest rekabet ortaminda zaman ve piyasa verilerinin karar destek
amagh bilgi haline doniigmiig gekli, satig ve pazarlama faaliyetleri agisindan kritik 6neme
haiz iki unsurdur. Dogru karar alma ve bu kararlarin gecikmeden hayata gegirilmesi
igletmelerin varligim devam ettirebilmeleri agisindan ¢ok énemlidir. Her miigteri aday:
aym zamanda potansiyel bir miigteri adayidir ve ginimiiziin yogun rekabet ortaminda
sirketlerin basariya ulasabilmesi miigterilerini iyi tamimasi, var olan miigterilerine yeni
satiglar yapabilmesi ve onlart memnun edebilmesi, miigterilerinin ayni sektérde hizmet
veren diger sirketlerle caligmaya baglamasmin engelleme amagh pazarlama politikalari
gelistirebilmesi, yaptifi promosyonlardan hangilerinin hangi ozellikli misgterileri
tarafindan ilgi goérecegini onceden bilmesi, sirkete kalici mugteriler kazandiracak
promosyon paketlerinin hangileri oldugunu belirleyebilmesi gerekir.”®

Bu noktada veri madencilifi yontemlerinden Ozellikle miisterilerin satin alma
davramglanimin tammlanmasi, migterilerin demografik 6zellikleri arasindaki iligkilerin
anlagilmasi, postalama kampanyalarina cevap orammn tahmin edilmesi, miigteri sadakati
belirleme, sepet analizi ve miisteri iligkileri yonetimi konusunda faydalamimaktadir.

ii. Bankacihk:

Bankacilik sektoriinde veri madenciligi teknikleri genel olarak alti amag dahilinde
kullamlmaktadir. Bunlar; miigteri segmentasyonu ve profilleme, miisteri aginmalarinin
tahmin edilmesi, kredi skorlama, kredi kart: dolandiriciliklarinin (fraud detection) tespiti,
sirket analizi ve risk yonetimi ve son olarak kapasite planlama tahminidir.””

Bankalar i¢in ne tiir miigteri kitlesine sahip oldugunun bilgisi olduk¢a d6nemlidir. Bu
bilgi dahilinde, bankalar miigterilerinin Ozelliklerini kullanarak miisteriye Ozel satiy
promosyonlari, gapraz satig ve postalama kampanyalan diizenleyebilirler. Bunun yaminda

% SPSS Inc. , “Clementing”, www.spss.com.tr/clementine, (14.03.2002), s:2-3

97 SAS Ins Inc. “How Can Data Mining Help in Banking”, www.sas.com (25.03.2002), s:1
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bankay1 birakmak iizere olan miigterileri tespit ederek bu miigterilere ozel teklifler

sunabilirler.

Veri madencilifi tekniklerinin girkete ait analizlerinde ve ozellikle risk yénetimi
konusundaki kullamimu ise olduk¢a yaygindir. Bu yonde yapilan baz:i galismalar finansal
planlama ve aktif varhklarin degerlendirilmesi kapsaminda nakit akiglarimin analizi ve
tahmini, aktif varhklarm degerlendirilmesi i¢in giipheli alacaklarinin tespiti, zaman
serileri ve cross-sectional analizi, isletmelerin performansina yonelik gelecege dair
tahminler, miigterilerin siniflara ayrilmasi ve simflara gore fiyat politikas: tayinidir.”®
Veri madenciligi teknikleriyle ge¢mise ait veriler kullanilarak, gegmiste dolandiricihik
yapmus kigilere ait bilgiler incelenebilir ve bunlara ait bir model kurulabilir.

Migteri boliimlendirmesi (segmentation) ve miigteri aginmast tahmini, farkh
sektorlerde faaliyet gosteren isletmelerin pazarlama departmanlarinda kullamlan veri
madenciligi faaliyetleridir. Kredi skorlama ise ozellikle bankacihik sektériinde
kullamimaktadir. Kredi skorlama yonteminde miisterilerin demografik ve psikografik
ozelliklerine gore borg geri 6deme durumlan skorlamr. Yapilacak tahminlere gore yeni
gelen mugteri verileri incelenerek kredi bagvurusunun kabul veya red durumuna karar

verilir.
iti. Diger Sektorler

Veri madencilii tekniklerinin baglica kullamim alanlarinin perkendecilik ve
bankacilik sektorii olmasinin yanisira ozellikle saglik, sigorta, ulasim (transportation) ve
ilag (medical) sektoriinde de kullanim alanlann mevcuttur.

Yeni polige satin alma ihtimali olan misterilerin tahmin edilmesi, sigorta
policelerindeki dolandinciliklarin/kétii amach kullanimin tahmin edilmesi, riskli
miigterilerin davranig ériintiilerinin tanimlanmasi, farkl hastaliklara uygulanabilecek tibbi
tedavilerin bulunmas1 ve son olarak hasta davramglarimn karakterize edilerek ofis

% SPSS Inc. , “Clementine”,age, 5:2-3
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ziyaretlerinin tahmini bu sektorlerde veri madenciliginin uygulama alanlarim1 daha net
gostermektedir.

3.2. Arastirmanin Tanimlanmasi

Caliymamizda bir bankamin bireysel bankacilik departmanina gelen miigteri kredi
taleplerinin degerlendirilme siireci incelenecektir. Bu béliimde sirasiyla aragtirmanin
amaci, aragtirmanin varsayimlan ve gercevesi, ana kiitle ve degiskenlerin tanim
verilecektir. Daha sonra uygulama igin 6ngorillen tahmin modelleri olusturulacaktir.
Tahmin modellerinin performans kargilagtirnimalan yapildiktan sonra son olarak miigteri
béliimlendirme analizi olarak bilinen kiimeleme analizi uygulanacaktir.

3.2.1. Arastirmanin Amaci

Calhigmada, bir bankanin bireysel bankacilik departmanina bor¢ konsolidasyonu ve
konut yenileme nedeniyle gelen kredi taleplerinin, veri madenciligi teknikleri
uygulanarak degerlendirilmesi ve kredi taleplerinin kabul veya red karanmin bu
dogrultuda verilmesi amacglanmaktadir.

Caligmada ilk olarak bankaya gelen kredi bagvurularinin kabul veya red kararinin
otomatik olarak verilecegi tahmin ve denetimli siniflandirma modeli olusturulacaktir. Bu
amagla tahmin modellerinden regresyon analizi ve denetimli simiflandirma modellerinden
karar agaci analizi modele eklenecektir. Modellerin performans kargilagtirilmalari
yapildiktan sonra bankamin mevcut problemini ¢ozmede etkin olan model
degerlendirmeye almacaktir.

Bankanin kredi bagvuru taleplerini degerlendirmede etkin olabilecek bir bagka
teknik olan kimeleme analizi de uygulamamn diSer bir agamasim olugturacaktir.
Kiimeleme analizinde miigterilere ait defiskenler detayh sekilde incelendikten sonra
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kiimeleme analizinin hiyerargik olmayan yo6ntemlerinden K-ortalamalar algoritmast
uygulanacaktir. Kiimeler analitik ve igletme filtrelerinden gecirildikten sonra
profillendirilecektir. Kiimelerin profillerini belirleyen degiskenlerin ne oranda dogru
tahmin edildigini test edilmek igin kiimeleme analizi sonunda tahmini multinomial
regresyon analizi yapilacaktir.

3.2.2. Aragairmanin Varsaymmlan ve Cercevesi

Calisamizda amag¢ bir bankanin bireysel bankacilik departmanina gelen kredi
bagvurularinin kabul veya red kararimin otomatik olarak verilmesi ve bankamn miigteri
portfoyiiniin anlamli bokiimlere ayrilmasin: saglamaktir. Bu amagla bankanin kararim ve
uygulamalarim hizlandiracak veri madenciligi tekniklerinin kullanacag verinin giivenilir
bir kaynaktan elde edildigi, giincel oldugu ve verinin 6nceden anlamsiz bilgilerden
temizlenmis ve dogrulanmig oldugu varsayilmaktadir. Uygulamalardaki testler agagidaki

gercevelerde ele almmustir,

Cerceve 1: Veri madenciligi tekniklerinden regresyon ve karar afaci analizleri
gelecege yonelik anlamli tahminler olugturarak ve gok miktarda veri kiimesinden anlamh
bilgiler ¢ikararak igletmelerin karar alma siireglerini mzlandirmaktadir.

Cerceve 2: Kiimeleme analizi, miigterileri anlamli boliimlere ayirarak igletmelerin
miigterilerini tanimasim saglamaktadir. Bunun yaminda igletmelerin herbir bolim igin
farkl pazarlama stratejileri belirleyerek maksimum kar minumum zarar etmesine de
katkida bulunmaktadir.

3.2.3 Anakiitle ve Degiskenlerin Tammm

Uygulamada so6z konusu veri kiimesi ve veri madenciligi paketi SAS Institute
Tiirkiye tarafindan saglanmistir. Uygulama SAS Enterprise Miner 4.2 veri madenciligi

paket programi ile gergeklestirilmigtir.

62



Uygulamada kulllamlan veri kiimesi tiim ana kiitle olarak belirlenmistir. Veri
kiimesinde 5960 miigteriye ait 13 adet defigken bulunmaktadir. Bu degiskenlerin isimleri,
degisken tipleri (ikili, nominal, sirasal, aralik olgekli, oran olgekli), veri madenciligi
modelindeki rolleri ve kod agilimlart Tablo 3.1°de aynintih olarak verilmektedir.

Tablo 3.1. Degiskenlerin tammlanmas:

Kaynak: Wielenga Doug , Lucas Bob & George Jim, “Applying Data Mining Techniques- Course
Notes”, USA, SAS Ins.,, 1999, s:106
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3.2.4 Tahmin ve Denetimli Simiflandirma Tekniklerinin Uygulamasi

Uygulamada o6ncelikli olarak tahmin ve denetimli simiflandirma teknikleri i¢in bir
hedef degisken belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla, BAD degiskeni hedef degisken
olarak konumlandinlmigtir. BAD degiskenine ait 1189 (%20) 6denmemis ve 4771 (%80)
6denmis konut kredisi bilgisi kullanilarak olusturulacak kredi skorlama modeli, gelecekte
bagvuruda bulunacak potansiyel miisterilerin konut kredisi bagvurularin1 otomatik olarak
kabul veya red edecektir Bu amacla c¢aligmamizda, denetimli siniflandirma
modellerinden karar agaclan teknigi ile performans karsilagtirmasi yapmak amaciyla
tahmin modellerinden lojistik regresyon teknikleri kullanilacaktir.

Caligmamizda ilk adim verinin elde edilmesidir . Analizi yapilacak olan veri kiimesi
CRSSAMP. HMEQ adiyla kodlanmgtir. Analizimize baglamadan 6nce veri kiimesindeki
degiskenlerin modeldeki rolleri ve degisken tipleri belirlenmigtir (bknz tablo 3.1.).Veri
kiimesindeki tiim degigkenler model olugturma siirecinde aktif rol oynayacagindan biitiin
degigskenler kullamlir statiidedir. Verinin SAS Enterprise Miner’a yerlestirilmesinden
sonra veri madenciligi modelinde egitim ve degerlendirme kiimesi olarak kullanacagimiz
veri kiimelerinin oranlanmin belirlenmesi gerekmektedir. Egitim ve degerlendirme
kiimelerinin oranlan sirastyla %70 ve %30 olarak belirlenmigtir. Ana kitlede “borcunu
ddemis” ve “borcunu 6dememis™ miigteri sayisinin tiim ana kitleye oram sirastyla %80 ve
%20 oldugundan bu oranlann olugturulan egitim ve degerlendirme kiimesinde korunmast
simflandirma ve tahmin modelinin performansini olumlu yonde etkileyecektir. Bu amagcla
egitim ve degerlendirme kiimelerindeki miigteriler katmanh Omeklem yOntemine
(stratified sampling method) gore secilmigtir.

Verinin yerlegtirilmesi ve egitim/test kiimelerinin oranlarinin belirlenmesinden
sonra  verideki degigkenlerin dagilimimin (skewness, kurtosis, variance ve frekans
dagilim ), degiskenlerin birbirleriyle iligkilerinin ve aykin degerlerin (outlier) tespitinin
yapildif1 verinin betimsel istatistikleri (descriptive statistics) yer almaktadir.



3.2.4.1. Betimsel istatistikler

Veri kiimesimizde bulunan 10 aralik 6lgekli (interval) degiskenin betimsel istatistigi
(minimum ve maksimum degerleri, aritmetik ortalama, standart sapma, skewness,
kurtosis, eksik degerler yiizdesel oran) incelenerek normal dagilima uymayan ve aykir
degerlere sahip degiskenler tablo 3.2°de ayrintili bigimde verilmistir. Veride betimsel
istatikler incelenerek normal dagilima uymayan degigkenler igin uygun transformasyon
yontemleri, eksik degerler i¢in ise uygun tamamlama y6ntemleri belirlenecektir.

Table 3.2. Aralik Olgekli Degiskenlerin Betimsel Istatistigi

w{gﬂi\@?ﬁg‘(

i. Tamamlama Yéntemleri

Tablo 3.2° de goriildiigi gibi LOAN degiskeni diginda biitiin degiskenler belli bir
oranda eksik degere sahiptir. Ozellikle DEBTINC degiskeni %21 ile en fazla eksik
degere sahip degiskendir. Modelin performansimn arttinlabilmesi igin veride mevcut
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eksik degerlerin tamamlanmas1 (imputation) gerekmektedir. Bu iglem veri madenciligi
tekniklerinden oOzellikle regresyon ve yapay sinir aglan teknikleri i¢in ¢ok o6nemlidir.
Ciinkii bu tekniklerde eksik degerlere sahip miisteri bilgileri analizden ¢ikarilir ve sadece
tam bilgiye sahip degerler ile analize devam edilir. Sonug olarak analiz ¢ok az veri ile
caligmak zorunda kalabilirr Bu durum karar agaglan teknigi icin gegerli degildir.
Tamamlama yontemleri kullanmadan da karar agaglan bagan ile caligabilir.

Uygulamada, tamamlama  yontemlerinden aralik olgekli, nominal ve ikili
degiskenler  icin afa¢ tamamlanmasi (tree imputation) en uygun ydntem olarak
belirlenmigtir. A§a¢ tamamlanmasi, tamamlama degerlerini PROC SPLIT kullanarak
tahmin etmektedir. Herbir de@iskende eksik degerler, kalan diger degiskenler kullanilarak
tamamlanmaktadir. Hedef degisken olarak belirlenen degigken ise veri tamamlamasinda
kullamlmamaktadir Tamamlamada  sadece  girdi  mahiyetindeki  degigkenler
kullamlmaktadir. Afa¢ tamamlanmas: diger tamamlama yOntemlerine (aritmetik
ortalama, medyan, Tukey’s Biweight, Hubert, sabir deger) gore daha etkilidir.

Veri kiimemizde degigkenlerin minimum ve maksimum degerleri ve herbir
degiskenin kutu-biyik (box-whisker) grafikleri gozlendiginde herhangi bir aykin degere
rastlanmamugtir. Bu amagla herhangi bir aykin deger filtreleme iglemine gerek
duyulmamgtir.

ii. Transformasyon Yontemleri

Olusturulacak modelin performansinin iyi olabilmesi igin defisken dagilimlarinin
normal dagihm olmasi gerekir. Tablo 3.2°yi inceledigimizde DEBTINC, DELINQ,
DEROG, NINQ ve VALUE degiskenlerinin dagilhiminda pozitif bir skewness degeri
gozlenmektedir. Ayrica CLNO ve YOI degiskenlerinin diginda tim degigkenlerin
kurtosis degerleri de oldukga yiiksek ¢ikmgtir. Bu degerler g6z 6niinde bulundurularak
analizin performansinin arttinlabilmesi igin bu degigkenlerin daihminin normalize
edilmesi gerekmektedir. Bu amacla degigkenlerin transformasyonu s6z konusudur. Model
kurma asamasinda SAS Enterprise Miner 4.2°de degisken dagihimlarimn
normalizasyonunu hedefleyen transformasyon yontemlerinden degigsken dagilimlarinin
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normal dagilima uygun duruma getirilmesi transformasyonu (maximize normality
transformation) ve girdi degSiskenlerinin hedef degisken ile aralarindaki iligkinin optimal
gruplandirma yontemiyle transformasyonu (optimal binning for relationships to target
tranformation) iki alternatif segenek olarak modele eklenmigtir. Bu yéntemlerden
degisken dagilimlarimn normal dagilima uygun duruma getirilmesi transformasyonu,
degiskenlerin betimsel istatistik degerlerini g6z oniinde bulundurarak, bu degiskenlerin
dagilimlarimin normal olabilmesi igin de@igik transformasyonlar (logaritmik, ters
fonksiyon, karekok, eksponansiyel) denemektedir. Yapilan degisken dagihmlarmin
normal dafilima uygun duruma getirilmesi transformasyonu sonucu degigkenlerin yeni
betimsel istatistik sonuglan tablo 3.3te verilmigtir.

Tablo 3.3. Degiskenlerin dagihmlarimn normal dagihma uygun duruma getirilmesi
transformasyonu sonucu olusan betimsel istatistik sonuclar

Ikinci opsiyon olarak belirlenen girdi degiskenlerinin hedef degigken ile
aralarindaki iliskinin optimal gruplandirma yontemiyle transformasyonu, bagimsiz
degiskenleri hedef degiskene bagh sekilde optimal olarak n esit gruba ayinir. Bu
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transformasyon yontemi genelde bagimsiz degiskenlerle bagimh degiskenler arasinda
lineer olmayan bir iliski s6z konusu oldugunda uygulanir. {lk gruplamay1 olugturabilmek
i¢in transformasyon nodu sz konusu degisken degerlerini 64 esit pargaya aymrir. Bu 64
grup daha sonra Ki-kare degerlerinin maksimize edildigi iki gruba aynhr. Ayirma islemi,
Ki-kare degeri esik deger olan 3.84’1 agtiginda uygulanir. Aksi takdirde girdi degeri
transform edilmez. {lk ayirma islemi bittikten sonra, aymi siireg iteratif bir sekilde 4°1i
gruba ayirmada uygulanir. Enterprise Miner’in bu nodunda belirtilen maksimum ayrag
sayisina (maximum split numbers) ve bagimsiz degiskenler ile hedef degisken arasindaki
lineer olmayan iligkinin Ki-kare test sonuglarma gore aymrma iglemi devam eder.
Cahismamizda maksimum ayrag sayist 8 olarak belirlenmigtir. Yapilan transformasyon
sonucu ¢ikan sonuglar Snemli goriilen bazi degiskenler (VALUE, NINQ, DEBTINC,
DEROG ve DELINQ) bazinda grafik halinde agagida verilmistir.

Mlow73478 | 027347431715 0331.71536.448  04:I6.44044.804 05440044736 06:47.36hich
DEBTINC: Optimal binwing for BAD

Sekil 3.1 DEBTINC degiskeninin hedef degisken ile aralarindaki iligkinin optimal
gruplandirma yéntemiyle transformasyonu sonras: dagihm

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi DEBTINC degiskeni transformasyon sonucu 6 gruba

aynilmigtir. Modelin performansim artirmada iiglincii grubun etkisinin daha fazla oldugu
gdzlemlenmektedir. Birinci, besinci ve altinc1 gruplarin etkisi oldukga azdir.
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Sekil 3.2 DELINQ degiskeninin hedef degigken ile aralarindaki iliskinin optimal
gruplandirma yontemiyle transformasyonu sonras: dagihmi

DELINQ degiskeni transformasyon sonucu 7 gruba aynlmistir. Modelin
performansim artirmada birinci grubun etkisinin daha fazla oldugu gézlemlenmektedir.
ikinci, altinci ve yedinci gruplarn etkisi ihmal edilebilecek kadar azdur.
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DEROG: Dptimal binning for BAD
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Sekil 3.3 DEROG degigkeninin hedef deZisken ile aralarmdaki iliskinin optimal
gruplandirma yéntemiyle transformasyonu sonrasi dagihim
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DEROG degiskeninin transformasyonu sonucu hedef degiskeni tahmin etmede
modelin performansimi arttirmada birinci grubun etkisinin daha fazla oldugu goze
garpmaktadir.

021.892631875 033187511173
NING: Dptimal binning for BAD

o osmerrart 72 7ac083000

Sekil 3.4 NINQ degiskeninin hedef degisken ile aralarmdaki iligkinin optimal
gruplandirma ybntemiyle transformasyonu sonrasi dagihm

NINQ degiskeninin transformasyonu sonucu dort grup olusmustur. Modelin
performans: agisindan gruplarin etkisi azalarak devam etmektedir.
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VALUE: Optimal binning for BAD

Sekil 3.5. VALUE degiskeninin hedef degisken ile aralarindaki iliskinin optimal
gruplandirma ydntemiyle transformasyonu sonrasi dagihm
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Transform edilen VALUE degiskeninin dagiliminda tgincii grubun hedef

degiskenin tahmini konusunda diger gruplara nazaran daha etkili oldugunu gormekteyiz.

Sonug olarak bagimsiz degiskenlerin hedef degisken ile aralarindaki iliskinin
optimal gruplandirma yontemiyle transformasyonu noduna gore transformasyon
sonuglari tahmin modelimizin performansim arttirmada degisken dagilimlarinin normal
dagilima uygun duruma getirilmesi transformasyonu noduna gore daha basarili olmustur.
Bu amagla olusturulan tahmin modelinde en uygun transformasyon yontemi bagimsiz
degiskenlerin hedef degisken ile aralarindaki iliskinin optimal gruplandirma y6ntemiyle

transformasyonu olarak belirlenmistir.

Tahmin ve denetimli siniflandirma igin veride gerekli olan tim degisiklikler (eksik
degerlerin tamamlanmasi (replacement), aykiri degerlerin tespiti, deZiskenlerin
dagilimmin normalize edilmesi (tranformation)) yapildiktan sonra veri madencilii
modelleme siirecine baglanabilir. Veri madenciliginin baslica gorevlerinden biri gelecekte
olabilecek hareketleri onceden tahmin edebilmektir. Bu amagla ¢alijmamizda veri
madenciligi tekniklerinden regresyon ve karar agaci analizi tahmin modeli olugturmada
kullanilacaktir.

3.2.4.2. Regresyon Analizi

Veri madenciligi modellerinden regresyon analizi bagimh degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi inceleyen bir tahmin modelidir. Tahmin edilecek bagimli
degiskenin model rolii 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. Geri
adim methodunda analize tiim bagimsiz degiskenler ile baglanmaktadir. Bagimli
degiskenin tahmin edilmesi siirecinde belirlenen giiven arahginda” etkili olmayan
degiskenler analizden gikariimaktadir. Adim adim methodunda ise bagimli degiskenin

tahmin edilmesi siirecinde etkili olan degisken ile analize baslamr. Herbir degiskenin

9 Uygulamada giiven aralifs %95 olarak belirlenmistir.
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analize eklenmesi ile mevcut durum incelenir ve bagimh degiskenin tahmin edilmesinde
etkisiz olan degiskenler modelden ¢ikarilir. Degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi kismi
korelesyon katsayisilarnin (partial correlation coefficient) belirlenen giiven araliginin
altina diismesiyle miimkiin olmaktadir. Giiven araliginin iistiinde olan degerler ile analize
devam edilmektedir. Geri adim ve ileri adim metodlarinda oldugu gibi sadece geriye veya
ileriye bir hareket sdz konusu degildir. Bagimli degiskenin tahmin edilmesindeki
yeteneklerine gore degiskenlerin eklenmesi veya elenmesi soz konudur. Hareket hem
ileriye hem geriye dogrudur. Bu amagla istatistik¢iler tarafindan tercih edilen bir
regresyon methodudur. Genelde bagimli degiskenin rolii ikili veya sirasal oldugunda geri

adim methodu tercih edilmemektedir.'®

Uygulamada yapilan analiz sonucu da bu dogrultuda gergeklesmistir. Adim adim
ve geri adim yontemine gore kurulan lojistik regresyon modelinin sonuglari sirasiyla sekil
3.6 ve 3.7°de kargilagtirma matrisi (confusion matrix) olarak verilmistir. Bu matrislere

gore adim adim metodunu kullanan lojistik regresyon modeli daha basanli olmustur.

Percent of Row Frequency

Sekil 3.6 Adim adim lojistik regresyon modeline gore karsilastrma matrisi

'® Doug Wielenga, Bob Lucas ve Jim Georges, SAS Enterprise Miner : Applying Data Mining Techniques
Course Notes, USA: SAS Ins. Inc., 1999 , s:64
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Adim adim lojistik regresyon modeli karsilastirma matrisine gére borcunu
6deyecek olan miisterilerin tahmin bagan yiizdesi %96.1, borcunu Gdemeyecek olan
miisterilerin tahmin bagan yiizdesi ise %58.6> dir. Sekil 3.6°daki grafikte ana kdsegen
tizerindeki barlarin uzunlugu modelin bagansini ifade etmektedir.

Percent of Flow Frequency

Sekil 3.7 Geri adam lojistik regresyon modeline gore kargilastirma matrisi

Geri adim lojistik regresyon modeli karsilasgtirma matrisine gore borcunu ddeyecek
olan miisterilerin tahmin basan yiizdesi %97.3, borcunu ddemeyecek olan miisterilerin
tahmin basar1 yiizdesi ise %36.3’ tiir. Borcunu ddeyecek miisterilerin tahmini yiiksek
olmasma ragmen Sdemeyecek olan milsterilerin tahmin basan ylizdesinin diisiik olmast
bu modelin etkinligini azaltmaktadir. Sonug olarak adim adim lojistik regresyon modeli
daha basanli bulunmugtur.

Olusturulan regresyon modelinin degerlendirilmesi asamasina gelindiginde modelin
asansor grafiginin yorumlanmasi gerekmektedir. Sekil 3.8 ve 3.9°da segilen adim adim
lojistik regresyon modelinin sirastyla kiimiilatif ve kiimiilatif olmayan asansor grafikleri

incelenmektedir.
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Lift Value

10 20 30 40 50 80 70 80 S ¢ 100

[ Bassine [0 stepreg2

Sekil 3.8 Adim adim lojistik regresyon modelinin kiimiilatif asansor grafigi

Sekil 3.8’de bulunan asansér grafigi incelendiginde asansor degerinin oldukga
yiiksek giktigini gérmekteyiz. Bu durum modelin performansimin da basanh oldugunu
ifade etmektedir. Veri madenciligi modeli uygulanarak yapilan analizin sonucu,
rastlantisal olarak segilen Srneklem iizerinde veri madenciligi modeli uygulanmadan
yapilan analiz sonucuna gére 3.8 kat daha iyi sonug vermistir. Bu durum ana kitlenin ilk
%20°lik diliminde borcunu &demeyecek miisterilerin %76’smna ulagildigi bilgisini
vermektedir. Modelin gergek anlamda basarih olabilmesi i¢in basvurusu red edilecek
olan miigterilerin tiim ana kitle i¢indeki oranlarim belirlemek gerekecektir. Bu bilgiye
sekil 3.9°da kiimiilatif olmayan asansér grafiginden ulagilabilir.
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Sekil 3.9 Adim adim lojistik regresyon modelinin kiimiilatif olmayan asansér grafigi

Sekil 3.9°da da agikga goriildiigu gibi %35°lik dilimden sonraki miigterilerin kredi
bagvurularinin reddi bankamin zarar etmesine yol agacaktir. Bu amagla modelin
baganisimin amacina ulasabilmesi i¢in bagvuruda bulunan potansiyel miisterilerin
%35’inin bagvurusunun reddi s6z konusudur.
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Lift Value

Sekil 3.10. Adim adim ve geri adim regresyon modellerinin kiimiilatif olmayan asansor
grafiklerinin kargilagtirilmas:

Sekil 3.10’daki kiimiilatif olmayan asansér grafigi incelendiginde daha 6nce tespit
ettgimiz adim adim regresyon modelinin basan grafigi daha net gozlenmektedir. flk
%10’luk dilimdeki asansor oranlar ayni olsa da geri adim methodunu kullanan regresyon
modeli %20’lik dilimde ciddi bir diigiis gergeklestirmistir. Ayrica geri adim regresyon
modelinin kiimiilatif olmayan asansor grafiginin inig gikiglar gdstermesi basarisiz bir
model oldugunun baska bir gostergesidir. '’

3.2.4.3. Karar Agaclan Analizi

Karar agaglan, denetimli 6grenimin kullanildigi giiclii bir tahmin modelidir.
Sonuglarimin kolay yorumlanabilir ve kolay inga edilebilir bir model olmasi karar
agaglanni diger tahmin modellerine kiyasla avantajh bir noktaya getirmektedir.

"' Berry&Linoff, Mastering Data Mining, s:189
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Karar agact modeli eksik degerler ile galisabildiginden olusturulan tahmin
modelinde analiz edilecek veri kiimesinin  eksik degerlerinin tamamlanmas: ve

transformasyonu yapilmadan énceki durumu incelenmistir.

Aday ayraglan belirlemede cesitli ayrag arama stratejileri (split search strategy)
kullanilmaktadir. Adaylar belli olduktan sonra en iyi ayraci belirlemek igin ayrag kriteri
(splitting criterion) kullamlir. Segilen ayrag kriteri ana diigimlerle (parent nodes)
kargilastinldiginda ¢ocuk digumlerdeki (child nodes) hedef degisken dagilimmin
degigkenliginin azalirth@im o6lgmektedir. Siniflandirma agaglaninda ¢ tir ayrag kriteri
kullanilmaktadir: Entropy, Gini ve Ki-kare testi. Analiz siirecimizde ii¢ ayrag kriterini de

performans kargilagtirmasi yapmak amactyla inceleyecegiz.

i.  Gini ayra¢ kriteri :Digiimiin safligini (impurity) o6lgen bir endekstir. Gini
kriterinin formiili;
2

i@, PP P)=1-% Pi
=l

(Pi: dugumdeki hedef degiskenin relatif oranlari seklinde ifade edilmektedir.)

Saf bir diigimiin Gini endeksi 0’dir. Model roli ikili olan hedef degiskenler igin
formiil 2 P.* (1- P.) seklinde ifade edilir ve alabilecegi en biiyiikk deger '4’dir. Dugim
igindeki saflik derecesi arttikga Gini endeks degeri 0°a yaklagmaktadir.'%?

ii. Entropi ayrac¢ kriteri : Diigiimiin safliin1 6lgen bagka bir endeks ise Entropi
kriteridir. Enformasyon teorisinden gelen bu kavrama gore r adet birbirinden bagimsiz

olayda belirli bir sonucun azlik derecesi ;

—log ( Pi) degeri ile hesaplanmaktadir.
2

Entropi azhik derecelerinin ortalama degeridir ve bu yiizden olusacak sonucun

belirsizligini olger. Entropi kriterinin formili;

192 potts, “Decision Tree Modeling Course Notes”, USA: SAS Ins. Inc., 1999, s: 16
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r
H(P, P, Ps....... P)= -Z Pilog (Pi), ile ifade edilmektedir.
=1 2

ikili ayra¢ kullanan siniflandirma agaglarinda Gini kriteri bir dalda (branch) en
fazla hedef simfi yaratmaya egilimli iken Entropi kriteri ayrag dengesi kurmaya
egilimlidir. Gini ve Entropi kriterleri dal sayis: arttikga degerleri artan kriterlerdir. Coklu
ayraglardan gok ikili ayraglar i¢in uygundurlar.

jii. Ki-kare ayrag kriteri : Pearson Ki-kare testi de karar agacinda olusan diugimlerin
safligim dlger. Ki-kare degeri gozlenen degerler ile olmas: gereken degerler arasindaki

farklarin karelerinin toplamindan olusur. Testin serbestlik derecesi (degree of freedom);
v=(r-1)* (B-1)

(r:hedef seviyesi (6rnegimizde bu deger 2’dir. O ve 1 den olusmaktadir.) B: dal
sayist seklinde ifade edilmektedir. Formildeki r ve B tablonun boyutunu temsil
etmektedirler. Ki-kare testi sonucu ortaya ¢ikan degerin p-degeri (p value) incelenir. P
degerinin belirlenen giiven arahiginda sifira yaklagmast diigamiin safliimn arttigimn bir

gostergesidir. )

Caligmada ii¢ ayrag kriteri de deferlendirmeye alinmustir. Her bir ayrag kriteri
olusturdugu agag diyagramu igerisinde en iyi ayraclari belirlemistir. En iyi karar-agact
analiz sonucunu veren modeli belirlemek igin i¢ modelinde asansor grafigini incelemek
gerekmektedir. Sekil 3.11°de Gini, Entropi ve Ki-kare testi ayrag kriterlerine gore
olusturulmus karar agaci modellerinin asansor grafikleri kargilagtinimali olarak

verilmektedir.
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Sekil 3.11 Gini, Entropi ve Ki-kare testi ayrag kriterlerine gore olusturulmus karar agaci
modellerinin karsilagtirmah kiimiilatif asansor grafikleri

Sekil 3.11°deki asansér grafiklerinde Entropi ve Ki-kare testi kriterlerine gore
olusturulan karar agact modelleri aym sonucu vermektedir. Gini kriterine gére
olusturulan karar agacit modeli ise diger iki modele gore daha iyi bir sonug tiretmektedir.
Gini kriterine gore olusturulan karar agact modeli tahmini, ilk %10’luk dilimde veri
madenciligi modeli olusturmadan raslantisal olarak segilen drneklem iizerinde yapilan
kredi bagvurusu reddi tahminine gore 4.25 kat daha iyi sonug vermistir. Bu oran Entropi
ve Ki-kare karar agaclarinda yaklagik olarak 3.85°dir. %20’lik dilimden sonra her ii¢
model de benzer tahminler tiretmektedir. Bagvuru reddinin nerede kesilmesi (cut off
point) gerektigi ise sekil 3.12°de kiimiilatif olmayan kargilagtirmali asansor grafi§inde

agikca gozlenmektedir.
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Sekil 3.12 Gini, Entropi ve Ki-kare testi ayrag kriterlerine gore olusturulmus karar agaci
modellerinin kargilastirmah kiimiilatif olmayan asansér grafikleri

Sekil 3.12°deki grafige gore %29’luk dilimden sonraki miisterilerin kredi
bagvurularimin reddi bankanin zarar etmesine neden olacaktir.

Karar agaglan modelleri arasinda en iyi model olarak belirlenen Gini karar
agacinin degerlendirme veri kiimesine gore olusan karsilagtirma matrisi (confusion
matrix) tablo 3.4’te verilmistir. Koyu ve alt1 ¢izili olan degerler modelin performansinin
yiksek oldugunu ifade etmektedir.
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Tablo 3.4. Gini endeksini kullanan karar agaci kargilagtirma matrisi

1 212 (%59) 357

Sekil 3.13’de Gini kriterine gore olusturulan karar agaci modelinde yaprak
olusumunu egitim ve degerlendirme kiimeleri gergevesinde ifade eden bir grafik
bulunmaktadir. Bu grafige gore Gini karar agac1 7 yapraktan olusmaktadir.

Sekil 3.13. Yaprak sayismin belirlenmesi
Yapraklarin belirlenmesinde bazi degiskenler dier degiskenlere gore daha fazla

belirleyici olmaktadir. Tablo 3.5’te olusturulan Gini karar agaci modelinde yapraklart
belirleyici degiskenler 6nem sirasina gore verilmektedir.
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Tablo 3.5. Yaprak olusumunu belirleyen énemli degiskenler

Tablo 3.5°de sonuca gore karar agacin olusmasinda en belirleyici degisken
miisterinin borg-gelir oramidir. Ikinci en énemli degisken miisterinin 6demedigi kredi
sayisidir. Ugtincii diger bir degigken ilk yapilan kredi talebinden sonra ay bazinda gecen
toplam siiredir. LOAN olarak adlandirilan 6nem sirasinda dordiincii olan degisken ise
miigterinin bankadan talep ettigi kredi miktaridir. Onem sirasinda son sirada miisteriye
gonderilen borg ihbar belgesi sayisi bulunmaktadir. Tabloda olmayan degiskenler ise
karar aga¢ diyagraminin olusmasinda rol oynamamustir. Sekil 3.14° de olusturulan Gini
karar agaci diyagrami bulunmaktadir.
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Sekil 3.14 Gini karar agac: diyagram
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Veri madenciligi tahmin modellerinden karar agact tekniginin tercih edilmesinin en

onemli nedeni gikacak olan sonuglarin anlagihir ve kolay yorumlanabilir olmasindan

kaynaklanmaktadir. Sekil 3.14°deki Gini karar agaci diyagramuni bir kurallar dizisi olarak

inceledigimizde sonuglar iizerine yorum yapmak daha kolay olacaktir. Olusan kurallart

maddeler halinde yazmak gerekirse;

iv.

v

Eger DEBTINC < 44.18 ise misterinin borcunu 6deme ihtimali %93 .4,

ddememe ihtimali %6.6’ dir.

Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ>=0.5 ise miisterininin

borcunu 6deme ihtimali % 16.6, ddememe ihtimali ise %83.4’tiir.

Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ< 0.5 ve CLAGE>=178.0725
ise misterininin borcunu 6deme ihtimali % 67.8, 6dememe ihtimali ise

%32.2’dir.

Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ< 0.5 ve CLAGE<178.0725
ve DEROG>=0.5 ise miisterininin borcunu ddeme ihtimali % 15.8, odememe

ihtimali ise %84.2°dir.

Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ< 0.5 ve CLAGE<178.0725
ve DEROG<0.5 ve CLAGE<66.3 ise miisterininin borcunu 6deme ihtimali %

22.5, idememe ihtimali ise %77.5 dir.

Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ< 0.5 ve CLAGE<178.0725
ve DEROG<0.5 ve CLAGE>=66.3 ve LOAN<13450 ise miisterininin borcunu

6deme ihtimali % 35.4, 6dememe ihtimali ise %64.6’dir.

vii. Eger DEBTINC degiskeni >=44.18 ve DELINQ< 0.5 ve CLAGE<178.0725

ve DEROG<0.5 ve CLAGE>=66.3 ve LOAN>=13450 ise misterininin

borcunu 6deme ihtimali % 55.6, 6dememe ihtimali ise %44.4’diir.
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Kurallar1 incelegimizde potansiyel migterilerin mevcut durumlar kargisinda
borglarimi  6dememe olasilk degerleri agikga gorilmektedir. Bagvuruda bulunan
miisterilerin karar agacim olugturan DEBTINC, DELINQ, DEROG, CLAGE ve LOAN

degerleri hesaplandiktan sonra borcunu édememe olasihigi kolayca hesaplanabilir.

Fakat miigterilerin bagvurularinin reddine karar verirken belli bir karar esik degeri
(decision threshold) segmek gerekmektedir. Bu degeri agan miisterilerin bagvurularinin
reddine, altinda kalan miisterilerin ise bagvurularimin kabulune karar verilir. Bu esik
degeri teorik ve pratik anlamda elde edilebilir degerlerdir. Her iki yaklagimda da esik
deger hesaplamasinda yanhs siniflandirma maliyeti kullamlmaktadur. Teorik yaklasimda

Bayes kural kullanilir. Karar teorisine gore optimal esik degeri e
0-1/ (l+ (yanhg negatif maliyeti/ yanls pozitif maliyeti))

Yanlis negatif maliyeti: borcunu 6deyemeyecek durumdaki musterileri 6deyebilir

statiisiinde degerlendirme maliyeti

Yanlis pozitif maliyeti: borcunu 6deyecek durumdaki miisterileri odeyemeyecek

statiisiinde degerlendirme maliyeti

Bu degerin tespiti bankalarin kredilere uyguladiklari faizlere gore degisiklik
gostermektedir. Basvuruda bulunan miisterinin, bayes kuralina gore hesaplanan optimal
esik degerinin altinda veya ustiinde olmasi durumuna gore bagvurusunun reddine veya

kabulune karar verilir.

193 Doug Wielenga, Bob Lucas ve Jim Georges, s:125
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3.2.4.4. Tahmin ve Denetimli Smiflandirma Modeli Uygulamasimin Yorumu

Caligmamizda SAS Enterprise Miner 4.2 kullanilarak olusturulan tahmin modeli
veri madenciligi diyagram gekil 3.15’de verilmigtir.

Sekil 3.15. SAS Tahmin Modeli Veri Madenciligi Diyagram:

Yapilan regresyon ve karar agaci analizi sonucunda tabmin modelinin
performansim arttiran veri madencilii teknifini bulabilmek icin tekniklerin
kargilagtiriimal asansor grafiklerine bakmak gerekecektir. Bu amagla kiimiilatif ve
kimilatif olmayan kargilagtirmali asansér grafiklerine, toplam geri doniig yiizde
(captured response) grafiklerine ve tekniklerin hedef degiskeni dogru simiflandirma
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yiizdelerine bakilacaktir. Daha once tekniklerin kendi iglerinde performans analizleri
yapildifinda regresyon analizinde adim adim regresyon analizi ile karar agaci analizinde
Gini karar agaci analizinin sonuglan bagarili bulunmustu. Bu sonuglardan yola gikarak
mevcut probleme dair en iyi tahmin modelini sunan analizi bulabilmek igin Gini karar

agaci analizi ve adim adim regresyon analizi kargilagtinlacaktir.

Sekil 3.16. Gini karar aac: ve aduim adim regresyon analizi karsilasgtrmali kimiilatif
asansor grafigi

Sekil 3.16’daki kargilagtinimal kiimiilatif asansor grafifine gore %20’lik dilimde
Gini karar afac: analizi adim adim regresyon analizine gore daha iyi bir performans
saglamigtir. %10’luk dilimde Gini karar agaci analizinin asansor degeri 4.1 iken adim
adim regresyon modelinin asansor degeri 3.8°de kalmigtir. %20°’nci dilimde ise analiz
sonuglan birbirine yakinlagmigtir. Gini karar agaci analizinde asansor degeri 3.25 olurken
adim adim regresyon analizinin asansor degeri 3.3 sonucu vermigtir. %25’lik dilimden
sonra adim adim regresyon analizinin performans: Gini karar agaci analizine gore
iyilesme gostermektedir. Tekniklerin performanslarima dair daha net bir agiklama
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yapabilmek i¢in tekniklerin kargilagtirmali kiimiilatif olmayan asansor grafiklerine ve
toplam geri doniig yiizdelerine bakmak gerekecektir.

R SRS e __: =

Sekil 3.17. Gini karar agaci ve adim adim regresyon analizi karsilagtirmah kiimiilatif
olmayan asansdr grafigi

Sekil 3.17°deki grafigi inceledigimizde, Gini karar agacinin kiimilatif olmayan
asansor grafigine gore yaklagik %30°luk dilimden sonraki miigterilerin bagvurularinin
reddi bankanin zarar etmesine yol agacaktir. Bu amagla Gini karar agacinda optimal
¢Oziim, bagtaki (skorlama sonucu olugan siralama) ilk %30’luk dilimdeki miigterilerin
bagvurularinin reddine karar vermektir. Adim adim regresyon analizine gore ise optimal
¢oziim ilk %35°lik dilimdeki miigterilerin bagvurularinin reddine karar vermektir.
Kiimilatif olmayan asansor grafiklerinden de hangi teknigin performansinin daha iyi
oldugu ¢ok iyi anlagilamamaktadir. Sekil 3.18°deki geri doniiy yiizdelerini veren grafigi
inceledigimizde ise adim adim regresyon modelinin performansinin daha fazla pozitif

geri d6niigi verdigini gébrmekteyiz.
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Sekil 3.18. Gini karar agaci ve adim adim regresyon analizi kargilagtirmah toplam geri
doniig yiizde grafigi

Sekil 3.18°de agikga goriildiigi gibi genel olarak adim adim regresyon modelinin
performans: Gini karar agaci analizine gore daha iyidir. Esik deger olan ilk %30’luk
dilimde miigterinin bagvurularinin reddine karar verildiginde veri madenciligi teknigi
uygulamadan bagvuruda bulanacak ve gelecekte borcunu &demeyecek misgterilerin
%30’una, Gini karar agaci analizinde %75’ine, adim adim regresyon analizinde ise
%79’una ulagilacaktir. Son olarak egik defer géz Oniine alinarak analizlerin dogru
siniflandirma yapma performanslarina gore karsilagtirma grafigi sekil 3.19 ve 3.20°de

verilmigtir.
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Sekil 3.20 Gini karar agaci analizinde egik degere bagh dogru simflandirma oram
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Sekil 3.19 ve 3.20°deki grafikleri inceledigimizde, adim adim regresyon
modelinin kétii (borcunu 6demeyecek) ve iyi miisteri (borcunu 6deyecek) simflandirma
oranlarimin Gini karar aZaci analizine gore daha iyi sonug verdigini gormekteyiz. Yapilan
analizler ve incelen grafikler sonucu olusturulan veri madenciligi tahmin modelinde genel
anlamda adim adim regresyon analizinin performans: Gini karar agaci analizine goére

daha iyi sonug vermistir.

3.2.5. Kiimeleme Analizi Uygulamasi

Bankacilik sektoriinde c¢ogu veri madencilii projesi bolimlendirme analizi
(segmentation analysis) ile baglamaktadir. Segmentasyon analizi ile miigteri yapisinin
anlagilmasi ve ortak 6zellikte olan miigterilerin gruplandirilmas: sonucu olugacak miigteri
segmentlerine farklh pazarlama taktikleri ile yaklasilmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede
uzun vadede amag yiiksek karlilik diizeyindeki miisterilere daha iyi hizmet vermek, daha
verimli pazarlama araclanyla karlilig arttirmak ve miigteri memnuniyeti ve bagimlilig
(customer satisfaction and loyalty) olugturmaktir.

Segmentasyon analizine baglamadan once bu analizin siirekli bir siire¢ oldugunu
anlamak gerekmektedir. Bir bagka énemli nokta ise miigteri segmentasyonunun dogru ve
yanlig bir yolu olmadiinin, asil amacin igletme degeri (business value) olan segmentler
yaratmak oldugunun anlagiimasidir.

Kiimeleme analizi denetimsiz segmentasyon analizidir (unsupervised segmentation

analysis). Denetimsiz olarak adlandiriimasinin nedeni, blim 1.3.3.1°de de belirtildigi
gibi tahmin edilmesi gereken bir hedef degigkenin olmamasindan kaynaklanmaktadir.
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3.2.5.1. Kiimeleme Analizi Uygulamasmmda Degiskenlerin Tanmmlanmasi

Kiimeleme analizine baglamadan once ilk yapilmasi gereken, degigkenlerin iyi
tammlanmasidir. Degigkenlerden bazilari segmentlerin olusturulmasinda 6nemli rol
oynayacagindan bu degiskenler aktif (active) olarak tammlanmgtir. Diger degiskenler ise
segmentler olusturulduktan sonra, segmentlerin igletme degeri oldugunun anlagiimasinda
rol oynayacagindan tammlayici (descriptive) olarak adlandinlmigtir. Tammlayict
degiskenler kiimeleme analizi siirecinde kullamlmayacaktir, bunun yerine segmentlerin

profillendirilmesi ve degerlendirilmesi siirecinde rol oynayacaklardir.

Aktif ve tammlayic1 degigkenlerin 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 farkh etkileyecektir. Korelasyon analizinde korelasyon
degeri 0.5’ten fazla gikan degigkenler analiz siirecinde beraber degerlendirilmeyecektir.
Tablo 3.6’da degigkenlerin korelasyon degerleri bulunmaktadir.



Tablo 3.6 Degiskenlerin Korelasyon Degerleri

Tablo 3.6’y1 inceledifimizde sadece MORTDUE ve VALUE degiskenlerinin
korelasyon degerlerinin gok yiiksek ¢iktifim gormekteyiz. Bu nedenle kiimeleme
analizinde bu iki degigkenin beraber analiz edilmemesi gerekmektedir. Degiskenlerin
bankacihik sektoriindeki tammlart gerefi ve korelasyon analizi sonucu kiimeleme
analizinde degiskenlerin rolii tablo 3.7°de aynintih bigimde verilmigtir.
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Tablo 3.7. Degiskenlerin Kiimeleme Analizindeki Rolleri

R

Kiimeleme analizinde degiskenlerin rolleri belirlendikten sonra veride aktif
degiskenlerde aykin ve eksik degerlerin tespiti yapiimahdir. Aktif degiskenlerde olasi
tim aykin degerler (dafilimda %1°den az ya da %99’dan fazla dilimlerde olugan
deferler) tespit edildikten sonra bunlarin eliminasyonu gerekmektedir. Aktif
degiskenlerin daZihimmin normalizasyonu amaciyla SAS Enterprise Miner 4.2°de
degisken dagilimlanmin normalizasyonunu hedefleyen transformasyon yontemlerinden
gruplandirma (quantile)  transformasyonunun secgilmesi aykirt degerleri elimine
etmektedir. Bu amagla ayrica bir aykin degier filtreleme aracina gerek duyulmamigtir.
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Kiimeleme analizinde degisken dagilimlarinin normal dagilima uygun hale getirilmesi
amaciyla yapilan transformasyon ve aykirt degerlerin elenmesinden sonra eksik
degerlerin tespiti ve tamamlanmasti (replacement) siireci gelmektedir. Siiflayici ve aralik
olgekli degiskenlerde eksik degerlerin tamamlanmasinda diSer yontemlere oranla en

uygun arag aga¢ yontemi olarak olarak belirlenmigtir.

3.2.5.2 Kiimeleme Analizinin Analitik Kontroli

Verideki degiskenlerin aktif ve tammlayici olarak tammlanmasi, aykirt degerlerin
elenmesi ve eksik degerlerin tamamlanmasindan sonra kiimeleme analizi siirecine
baglayabiliriz. Kiimeleme analizinde hiyerarsik olmayan yontemlerden K-ortalamalar

o

yontemi kullaniimagtir.

Kiimeleme analizi siirecinde ilk yapilmast gereken degiskenlerin aym Olgege
indirgenmeleridir SAS Enterprise Miner 4.2°de degiskenleri aym 6lgege indirgeyebilmek
i¢in iki tiirlii standardizasyon araci bulunmaktadir: Degigim arahg: (range) ve standart
sapma (standart deviation). Uygulamada her iki standardizasyon araci kullamlmig ve
degisim aralif1 standardizasyonu daha iyi bir sonu¢ vermigtir.

K-ortalamalar algoritmasinda ilk yapilmas1 gereken kiime merkezlerinin segilmesidir
Kiime merkezlerinin secilmesinde en kiigiikk kareler (least square) yontemi en uygun
yontem olarak belirlenmigtir. K-ortalamalar algoritmasinda merkez segimi tekrarh
(iterative) olacagindan tekrar sayist 100 ile sinirli tutulmustur. SAS Enterprise Miner’da
kiimeleme analizi yapan CCC (Cubic Clustering Criterion) aracina gore ilk olarak kiime
sayisi otomatik olarak belirlenir. Sekil 3.20°de CCC grafigi gorilmektedir.
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Cubic Clustering Criterion

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 2B 30 32 34 36 98 40

Sekil 3.21 Cubic Clustering Criterion grafigi

Sekil 3.21°deki CCC grafigine gore otomatik olarak 4 kiime belirlenmigtir. Normalde
grafikte sigramamn olduBu olast noktalar alternatif kiime sayilarimi ifade etmektedir.
Sekildeki grafikte otomatik olarak belirlenen kiime sayisindan daha iyi bir alternatif

olmadifi gozlenmektedir. Olusturulan kimelerin istatistikleri tablo 3.8°de
incelenmektedir.

96



Tablo 3.8. K-ortalamalar algoritmasi sonucu olusan kiimelerin istatistik degerleri

Tablo 3.8°de de gozlendifi gibi 1. ve 2. kiimeler diger kiimelere oranla biraz daha
buyiiktir. 3. ve 4. kiimelerin frekanslaninin diger iki kiimeye orammin ¢ok diigiik
olmamasmdan dolay1 kiimelerin frekans dagilimlan kabul edilebilir niteliktedir. Bu
nedenden dolay1 en yakin kiime kolonunda biiyiik kiimelerin oldugu gozlenmektedir.
Kiumelerin birbirlerinden uzaklign sekil 3.22°de daha net olarak incelenebilir.

Cluster Proximities
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Sekil 3.22. Kiimelerin birbirine uzakhg
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Kimeleme analizinin analitik olarak gegerlenmesinde son olarak kiimelerin
olugmasinda etkili olan aktif degiskenlerin incelenmesi gerekmektedir. Tablo 3.9°da

degiskenler 6nem sirasina gére verilmigtir.

Tablo 3.9 Kiimelerin olusmasinda etkili olan degiskenlerin 6nem sirasi

Tablo 3.9°da gorildigia gibi kiimelerin olugmasinda etkin olan 8 adet degigken
bulunmaktadir. Bu de@iskenlerden 5 tanesi tranformasyon sonucu olusan yeni
degiskenlerdir. Kiimelerin olugmasinda etkin olan degigkenler SAS Enterprise Miner 4.2
veri madencilifi programinin kiimeleme aracinin altinda galigan karar agac1 mekanizmasi
tarafindan belirlenmektedir.

Kiimeleme analizinin analitik olarak inga edilmesinden sonra olugan SAS grafigi sekil
3.23’de incelenmektedir. Sekil 3.23°den de gorillecegi gibi kiimeleme modelinin
olusturulmas: tahmin modeline oranla daha kolaydir. Kiimeleme modelinde zor olan,
olugan kiimelerin yorumlanmasidir. Kiimeleme analizi sonucunda igletme degeri olmayan
kimelerin  olugmast olusturulan kimeleme modelinin bagarisiz olacag: anlamina
gelmektedir. Tahmin modelinde ise olugturulan modelin analitik yapis: ile yorumlanmasi
dogru orantihidir. lyi bir tahmin modelinin sonuglar: da bagarih olacaktir.
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Sonug olarak, yapilan kiimeleme analizi analitik olarak degerlendirildiginde (kiime
merkezlerinin birbirinden maksimum uzakligi, birbirine en yakin kiimelerin incelenmesi,
kiime i¢i frekans dagilimi, kiimelerin olugmasinda etken olan degiskenlerin incelenmesi)
K-ortalamalar algoritmasinin bagsarihi oldugu goézlenmektedir. Analitik kontrolden gegen
kiimeleme analizinin sonuglannin genellestirilebilmesi i¢in  olugturulan kiimelerin

isletme degeri (business value) tagimas: gerekmektedir.

Sekil 3.23 Kiimeleme modeli SAS grafigi
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3.2.5.3. Kiimeleme Analizinin isletme Degeri Kontrolii

K-ortalamalar algoritmas: sonucu olusan kiimelerin analitik olarak bagarili olmasi
kiimeleme analizini sonlandirmak igin yeterli degildir. Bagarih bir kiimeleme analizi
siireci igin, olugturulan kimeler {izerinden isletme igin efektif kararlarin alinabiliyor
olmas: gerekmektedir. Bolim 3.2.5.2°de analitik olarak degerlendirilen 4 kiimenin
igletme degeri agisindan anlamli sonuglarinin kontolii agamasina kiimeleme analizinde
profilleme ve gegerleme siireci (profiling and validation process) denmektedir. Bu
agamada aktif degiskenlerin yaminda tammlayict degigkenlerde rol oynamaktadir.
Kiumelerin igletme degerini tam olarak anlayabilmek i¢in simiflayic1 ve aralik olgekli
degiskenlerin ayn ayn kiime-igi istatistik degerlerinin incelenmesi gerekmektedir. ik
olarak siniflayict degiskenlerinin kime i¢i yiizdesel degerleri tablolar halinde

incelenecektir,

Tablo 3.10 BAD (Odeme Durumu) degiskeninin kiime i¢i yiizdesel degerleri

Tablo 3.10°a gére borcunu 6deyen miisteriler 1. kiimede yiizdesel olarak agirliktadir.
Genel ortalamayla karsilagtinldifinda borcunu 6deyenlerin yiizdesi 1. ve 2. kiimelerde
ortalamanin istiinde degerler almigtir. Borcunu 6demeyenler ise 6zellikler 4. kiimede
gruplanmugtir. 3. ve 4. kiimelerin borcunu 6demeyenler cinsinden yiizdesel degerleri
ortalamanin ustiinde kalmugtir.
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Tablo 3.11 JOB (is Kategorisi) degiskeninin kiime i¢i yiizdesel degerleri

Tablo 3.11°i inceledifimizde ve genel dagilimla kargilagtirdiimizda meslegi midiir
olan miigterilerin 3. kiimede, ofis igi olan ve diger iglerle ilgilenen misterilerin 2.
kiimede, miidiir yardimcist olan miigterilerin 1. kiimede, satig ve kendi isi ile ilgilenen
miigterilerin ise 3. kiimede gruplandigimi gorebiliriz. Bunun yamnda kiimesel olarak
inceledigimizde ise 1. ,2., 3. ve 4. kiimelerde diger iglerle ilgilenen miisterilerin agirhkta
oldugunu gormekteyiz. Bunun nedeni popiilasyonun genelinde diger islerle ilgilenen
miigterilerin oraninda olugan fazlaliktan kaynaklanmaktadir.

Tablo 3.12 REASON (borg alma nedeni) degiskeninin kiime ici yiizdesel degerleri

Tablo 3.12yi incelendiginde kredi talebini ozellikle borg konsolidasyonu nedeniyle
yapanlarin 1. ve 3. kiimelerde gruplandig: gozlenmektedir. Ev yenileme nedeniyle kredi
talebinde bulunan miigteriler ise 4. kiimede toplanmiglardir.




Siniflayic1 degigkenlerinin kiime igi degerlendirilmelerinden sonra, arahk olgekli
degiskenlerin kiime i¢i degerlendirilmesi siireci aktif ve tamimlayici degigkenlere gére,
tablo 3.13 ve tablo 3.14’te toplu olarak degerlendirilmigtir.

Tablo 3.13 Aktif-Arahk dl¢ekli de@iskenlerin kiime i¢i aritmetik ortalamalan

Tablo 3.13 incelendiginde CLNO degigkeninin 4. kimede, DEBTINC degiskeninin
kiigiikk bir farkla 1. ve 4. kiimelerde, DELINQ degigkeninin 4. kiimede, DEROG
degigkeninin 3. kiimede, LOAN ve VALUE degiskeninin ise 1. kiimede aritmetik
ortalama degerlerinin yiksek ¢iktigimi gormekteyiz.

Tablo 3.14 Tanmmmlayici-arahk dl¢ekli degigkenlerin kiime ici aritmetik ortalamalan

102



Tablo 3.14 incelendifinde CLAGE ve MORTDUE degiskenlerinin 1. kiimede,
NINQ degiskeninin 3. kiitmede, YOJ degiskeninin ise 4. kimede aritmetik ortalamala
degerlerinin yiiksek giktiin1 gérmekteyiz.

Siniflayici, aktif ve tammlayici aralik olgekli de@iskenlerin genele gére dagilimlarin
inceledigimizde olugan 4 kiimenin igletme degerlerinin oldugunu gérmekteyiz. Analitik
olarak gecerlenen kiimeler igletme degeri agisindan da gegerlenmektedir.

3.2.5.4. Kiimelerin Profilleri

Analitik olarak ve igletme degeri agisindan gegerlenen kiimeleme analizi sonucu
Tablo 3.10 ve tablo 3.14 arasindaki tablolardaki bilgileri derledigimizde her kiimenin
kendine ait bir profili oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

1. kiime: Kiimenin sinif, aktif ve tamimlayici degiskenlerini inceledigimizde birinci

kiimenin en belirgin 6zelliklerini asagida bulundugu gibi 6zetleyebiliriz.

i) Borcuna en sadik migteri kiimesi .

ii) Genelde miidiir yardimcis: statiisiinde olan miisterilerden oluguyor. Diger islerle
ilgilen miigterilerin sayisi da oldukga fazla.

iii) Kredi talebinde bulunmalarinin sebebi borg konsolidasyonu.

iv) Borg gelir oran1 en yiiksek olan miigteri kiimesi.

v) Talepte bulunulan kredi miktan en yiiksek olan miisteri kiimesi.

vi) Mevcut mal varhigmn bugiinkii degeri olduk¢a yiiksek ve dolayisiyla maddi
durumlan iyi olan miigterilerden olugan bir kiime.

vii) Kredi talebinde uzun zamandir bulunan miigterilerden olusan bir kiime.

viii) Hakkinda borg ihbar belgesi sayisi hi¢ olmayan miisterilerden olusan bir kiime
ix) Kredi sorusturma sayisi ve 6denmemis kredi sayis1 ¢cok az olan miigterilerden

olugan bir kiime.
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Birinci kiimenin ozelliklerini biraraya getirdigimizde ortaya ¢ikan miisteri profili
bankanin sadik olabilecek miigteri grubunu olusturmaktadir. Uzun zamandir borg
konsolidasyonu nedeniyle kredi talebinde bulunan, maddi durumu iyi, maddi durumuna
kiyasla yiiksek borg talebinde bulunan fakat ¢ogunlukla borcunu zamaninda Gdeyen,
hakkinda koti raporu olmayan miigteriler, birinci kiimenin miigteri profilini
olusturmaktadir. Musteri iligkileri yonetimi uygulanarak (CRM) bu segmentteki
miigterilerin bankaya sadakat diizeyleri arttirilabilir. Bankanin adimin bir marka oldugunu
diisiiniirsek marka bagimliligi olugturmak icin gerekli aksiyonlar ahinabilir. Birinci kiime
banka igin karhhig: arttirabilecek miigteri grubunu olusturmaktadar.

2. kiime : Kiimenin smf, aktif ve tanmimlayic1 degiskenlerini inceledigimizde ikinci
kiimenin en belirgin 6zelliklerini agagida bulundugu gibi 6zetleyebiliriz.

i) Borcuna sadik olan bir miigteri kiimesi.

ii) Diger miisteri kiimelerine oranla ofis igi yapanlarin g¢ogunlukta oldugu, diger
iglerle ilgilenen miisterilerin de agirlikta oldugu bir miigteri kiimesi.

iii) Kredi talebinde bulunma sebebleri gogunlukla borg¢ konsolidasyonu olan bir
miisteri kiimesi.

iv) Borg gelir oran: en diigitk olan miigteri kiimesi.

v) Kredi talebi olarak belirtilen kredi miktarinin en diigiik oldugu miigteri kiimesi.

vi) Mevcut mal varlifinin bugiinkii degerinin en diisiik oldugu ve dolaysiyla maddi
durumlan ¢ok iyi olmayan miigterilerden olugan bir kiime.

vii) Hakkinda borg ihbar belgesi sayis1 hi¢ olmayan miigterilerden olugan bir kiime
viii) Kredi sorugturma sayisi en az olan miigteri kiimesi.

Ikinci kiimenin 6zellikleri biraraya getirdiimizde ortaya gikan miisteri profili; maddi
durumu ¢ok iyi olmadig: halde bankadan aldig: krediyi zamaninda 6deyen, hakkinda kotii
raporu olmayan, kredi sorugturma sayis1 en az olan, gelirine gore talep ettigi kredi tutarim
en azda tutan ve gogunlukla bor¢ konsolidasyonu amaciyla kredi talebinde bulunan
miisteri kiimesi geklindedir. Birinci kiime ile kiyasladifimzda ikinci kiimenin banka i¢in
yitksek karlilik diizeyi olugturabilecek bir miigteri grubu olmadifim1 gérmekteyiz. Fakat
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uygulanacak verimli bir miigteri iligkileri yonetimi ile bu segmentteki miigterilerin uzun
vadede birinci segmentteki miigterilerin segmentine dahil edilmesi siireci olas:
gorinmektedir. Bu amagla bu segmentteki migteri kiimesinde uzun vadede marka
bagimlihi: yaratmak amaciyla gesitli promosyonel pazarlama aktivitelerinde bulunmak
banka i¢in olumlu sonuglar iiretebilecektir.

3. kiime: Kiimenin simf, aktif ve tanmimlayici degigkenlerini inceledigimizde iiglincii

kiimenin en belirgin 6zelliklerini agagida bulundugu gibi 6zetleyebiliriz.

i) Borcunu genel olarak 6deyen miisterilerden olugan bir kiime. Bunun yaninda
birinci ve ikinci kiimeye oranla borcunu 6demeyen miisterilerin sayisinda ciddi bir
yiikselig gézleniyor.

ii) Meslek olarak miidirlik, satig ve kendi igi ile ugragan miigterilerin agirlikta oldugu
bir miigteri segmenti. Bu anlamda miisteri meslek profili ¢esitlilik arzeden bir kiime.
iii) Kredi talebi genelde borg konsolidasyonu amaciyla yapiliyor.

iv) Borg ihbar belgesi sayisi en fazla olan miigteri kiimesi.

v) Birinci ve ikinci kiimelere oranla 6denmeyen kredi sayis1 yiksek olan bir migteri
kiimest.

vi) Borg gelir oram genel ortalamann istiinde olan bir kiime.

vii) Bankadan talep edilen kredi miktan genel ortalamamn istiinde olan bir miisteri
kiimesi.

viii) Mevcut mal varligimin bugiinkii deferinin ortalamadan digik oldugu ve
dolayisiyla maddi durumlan gok iyi olmayan miigterilerden olusan bir kiime.

ix) Hakkinda kredi sorugturma sayisi en fazla olan miisteri kiimesi.

Ugiincii kiimenin ozelliklerini birarada degerlendirdigimizde, bu kiimenin banka i¢in
zarar nedeni arzeden miisterilerden olustugu gozlenmektedir. Maddi imkam c¢ok iyi
olmadifi halde bankadan gogunlukla bor¢ konsolidasyonu nedeniyle yiksek kredi
talebinde bulunan ve borcuna sadik olmayan miigterilerin olugturdugu bu kiimede ayrica
miigteriler hakkinda oldukga fazla sayida kredi sorusturmasi da bulunmaktadir. Bu durum
mugteriler hakkinda adli takibin oldufu ve maddi durumlanmin kotoliginden
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kaynaklanan bir geri 6demenin olmadigi anlamina gelmektedir. Bor¢ gelir oraninin
yiksekligi ve 6denmemis kredi sayisimin goklufu bu miigteri grubunun banka igin
olumsuz etkileri oldugu anlamina gelmektedir. Bu amagla, bu segmentteki miigterilerin
banka miigteri portfoylinden ¢ikarilmas: gerekmektedir.

4. kiime: Kiimenin simmf, aktif ve tammlayici de@iskenlerini inceledigimizde

dordiinci kiimenin en belirgin 6zelliklerini agagida bulundugu gibi 6zetleyebiliriz.

i) Borcunu 6demeyen miigterilerin diger kiimelere oranla en fazla oldugu kiime.
Bunun yaninda, kendi i¢ginde borcunu 6deyenler fazlalikta.

ii) Diger ig kategorileri ile ilgilenen miigterilerin agirhikta oldugu bir kiime.

iif) Kendi iginde borg¢ konsolidasyonu nedeniyle kredi talebinde bulunan misterilerin
agirhikta oldugu, fakat diger kiimelere oranla ev yenileme nedeniyle kredi talebinde
bulunanlarin agirlikta oldugu bir migteri kiimesi.

iv) Diger kiimelere oranla, bankadan kredi talebi sayisi daha yiiksek olan bir miigteri
kiimesi.

v) Borg gelir oram en yiiksek olan misteri kiimesi.

vi) Miigterilerinin borg ihbar sayilan ortalamanin iistiinde olan bir miigteri kiimesi.

vii) Bankadan talep edilen tutarin ortalamanin altinda oldugu bir migteri kiimesi.

viij)Mevcut mal varligmn buginki de@erinin ortalamadan disiik oldugu ve

dolayisiyla maddi durumlan ¢ok iyi olmayan misterilerden olusan bir kiime.

ix) Kredi sorusturma sayisinin ortalamanin iistiinde oldugu miisterilerden olugtugu bir

kiime.

x) Uzun zamandir kredi talebinde bulunan miigterilerden olusan bir kiime.

Son kiime olan doérdiincii kiimenin 6zelliklerini biraraya getirdi§imizde ortaya ¢ikan
migteri profili; maddi durumlan ¢ok iyi olmadig: gibi bankadan talep edilen kredi
tutanimin diger kiimelere oranla diigiik oldugu, fakat bunun yaninda borg¢ gelir orani en
fazla olan, uzun zamandur bankadan borg¢ konsolidasyonu ve ev yenileme nedeniyle kredi
talebinde bulunan, kredi talep sayisinin diger miistere oranla daha fazla oldugu,
haklarinda gikarilan kredi sorugturma sayisimn ve borg ihbar belgesi sayisinin genel
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ortalamanin Gistiinde oldugu seklindedir. Bu bilgileri biraraya topladigimizda uzun vadede
banka igin zarar nedeni olabilecek miigterilerden olustufunu goérmekteyiz. Yapilan
profilleme sonucu bu miigteri kiimesine yapilan yatirmmin geri dénmeyecegi (ROI’nin ¢ok
diigiik olacagi) sonucuna varilmaktadir. Bankadan talep edilen bor¢ miktanmn fazla
olmamast nedeniyle yakin zamanda fark edilemeyecek olan zararin uzun vadede bankaya
zarar verecegi gbz oniinde bulundurulursa bu miigterilerin banka miister1 portfoyiinden

¢ikarilmas: banka i¢in olumlu sonuglar getirecektir.

Kiime-igi profillendirmeler sonunda kiimelerin birbirleriyle karsilagtinimalan
yapildiginda birinci ve ikinci kiimenin banka i¢in olumlu sonuglar tirettifini gérmekteyiz.
Bunun yaninda ikinci kiimeye 6zel yapilabilecek pazarlama aktiviteleri ile bu gruptaki
miisterilerin uzun vadede birinci kiimeye dahil olabilecegi anlagilmaktadir. Uglincii ve
dordiincii kiimeler bor¢ 6deme durumlan kétii olan miisterilerden olusmaktadir. Gelir
durumlanina oranla talep ettikleri bor¢ miiktar1 da diger iki kiimeye oranla fazla olan
tigiincii ve dordiincii kiimenin banka miigteri portféyiinden ¢ikarilmas: banka igin olumlu

sonuglar tiretecektir.

3.2.5.4 Kiimeleme Analizinin Dogrulanmas: Siireci

Kiimeleme analizi, ¢gogu veri madenciligi projesinde ilk yapilan modellemedir. Veri
kiimesinde benzer verileri gruplandiran kiimeleme analizinin ardindan kurulan tahmin
modelleri olusan kiimelerin etkinligini olgmektedir.'™ Uygulamamizda, kiimeleme
analizi sonucu olugan 4 adet kiimeyi birbirinden ayirt eden degiskenleri belirlemek ve
kiimelerin etkinligini 6lgmek icin, tahmin modellerinden adim adim regresyon teknigi
kullanlmigtir. Kiimeleme analizi sonucu olugan kiime sayisi ikiden fazla oldugundan
dolay1 en uygun regresyon teknigi multinomial regresyon olarak belirlenmigtir. Modelde,
kiimeleme analizi sonucu olusan SEGMNT degiskeni tahmin edilmesi gereken hedef
degisken olarak konumlandiriimgtir.

194 Berry & Linoff, Data Mining Techniques, s:215
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Sekil 3.24’te kiimelerin etkinligini belirlemede kullanilan

multinomial adim adim
regresyon analizinin kargilagtirma matrisi bulunmaktadir.

Percert of Row Frequency

Irto: _SEGMNT_

From: _SEGMNT_

J94.42743413J
Sekil 3.24 Multinomial Adum adim Regresyon Tekniginin Kargilagtirma Matrisi

Sekil 3.24’te incelenen regresyon kargilagtirma matrisinde, verinin degerlendirme

kiimesi baz alinmigtir. $ekilde bar grafiklerinin yiiksekligine denk gelen rakamlar tablo
3.15’te aynntilaniyla incelenmektedir.

Tablo 3.15 Multinomal regresyonun dogru smiflandirma oranlan
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Sekil 3.24 ve tablo 3.15°de agikga gorildigi gibi kiimelerin birbirlerinden
ayngmalannin bagarith oldugu soylenebilir. Bunun nedeni, tablo 3.15’de dogru
siniflandirma oranlannin en diisiik %93.07 olmak iizere ¢ok yiiksek oranda gergeklestigi
goriilmektedir. Bu durum kiimeleme analizinin analitik olarak basarili oldugu bilgisini
dogrular niteliktedir. Bunun yaminda multinomial regresyon analizi, kiimelerin
olugmasinda etkin olarak belirlenen degigkenlerin dogruluk derecesini de 6lgmektedir. Bu
sayede kiimelerin profillerini belirleyen degiskenlerin ne oranda dofru tahmin edildigi de
test edilmektedir. Multinomial regresyon analizi sonucu kiimelerin profillerini belirleyen
degiskenler tablo3.16’da aynintilaniyla verilmektedir.

Table 3.16. Multinomial Regresyon Analizi Sonucu Kiimeleri Belirleyen Degiskenler
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Tablo 3.16’da her degiskene iligkin parametre igin analizdeki anlamlihiklan t testleri
ile birlikte verilmektedir. T skoru 0’a yaklagan degiskenler i¢in anlamsiz olmaktadir.

Tablo 3.16’da bulunan degigkenlerin paratmetre tahminleri ve t test skorlar, tablo
3.10 ve tablo 3.14 arasindaki degigken istatistikleri ile kargilagtinldiklarinda JOB MGR:
_SEGMNT =2, JOB OFFICE: SEGMNT =2, JOB OQFFICE: _SEGMNT =3, JOB OTHER:
_SEGMNT =2, JOB PROFEXE: _SEGMNT =3, JOB PROFEXE: _SEGMNT =4, JOB SALES:
_SEGMNT =2, JOB SALES: _SEGMNT =3, degiskenlerinin ilgili segmentlerindeki
tahminlerinde sapmalar oldugu gozlenmektedir. Sapma paymin Ozellikle JOB
degiskenine ait olmast bu degigkenin nominal olmasindan ve iy dagilimmin 6zellikle
diger i statiisinde yogunlagmasindan kaynaklanmaktadir. Diger degisken
istatistiklerinde herhangi bir sapma olmamasi kiimelerin isletme degerlerininin ve
profillerinin bagarili konumlandirildigt bilgisini vermektedir.Sonug olarak, multinomial
regresyon analizi kiimeleme analizinin analitik ve profillendirilme agisindan baganh
oldugunu gostermektedir.
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SONUC ve ONERILER

Giinimiiz diinyasinda, insanlarin aligveriglerinde, bankacilik iglemlerinde,
isletmelerin giinliik iglemlerinde transfer edilen verilerin sayis1 her gegen gin
artmaktadir. 1995 yilinda birincisi diizenlenen “Knowledge Discovery in Databases” adh
konferansta giinlik islemler sonucu olugan veri yiZimmn tapdifi 6nem su sekilde
agiklanmigtir: '’

“Diinyadaki bilgi miktari her 20 ayda bir yaklagik olarak ikiye katlanmaktadir. Bu

kadar veri ile alinmas: gereken kararlar ne olmalidir?”

Veri sayisinin inanilmaz boyutlarda artig problemi, bilgisayar sistemlerinin her gegen
giin giiglerinin artrmastyla asgilmaktadir. Islemcilerin gittikge hizlanmas, bilgisayarlarn
daha biiyilk miktarlardaki veriyi saklamasina olanak tamimaktadwr. Bunun yamnda
bilgisayar aglarindaki ilerleme ve bu veriye bagka bilgisayarlardan da hizla ulagabilmek
olanakli duruma gelmistir.'%

Veri sayisimn biiyilk miktarlara ulagmasi, bu verilerden anlamh bilgi ¢ikarabilmek
amaciyla kullanilan istatistik yontemeleri yetersiz duruma getirmigtir. Bu amagcla veri
madenciligi ve bilgi kesfi (data mining and knowledge discovery), biiyiik miktarlardaki
veri icerisinden anlamhi sonuglar ¢ikarmada kullamlmaktadirlar. Bilgi kesfi veri
madencilifi, makine dFrenmesi, Oriintii tanima, yapay zeka gibi kavramlan igine alan

genig bir kavramdir.

Veri madenciliginde amag istatistikten farkli olarak kolaylikla mantiksal kurallara ve
gorsel sunumlara gevrilebilecek modellerin ¢tkarilmasidir. Bu anlamda, veri madenciligi
insan merkezlidir. Veri madenciligi, verilerin igindeki oriintiiyi, iligkiyi ve kurallan yan
otomatik olarak kegfetmektedir.

105 SpSS Inc. Data Mining; An Introduction. www.spss.com ( 24.05.2002)
196 Alpaydin, age, s:1
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Caligmamizda veri madencilifi modelleri ii¢ ana baglikta incelenmigtir: tahmin,
tammlayic: ve kiimeleme modeli. Tahmin modelinde tahmin edilmesi gereken bir hedef
degiskenk bulunmaktadir. Bu amagla daha énceden hedef degiskenin degerinin bilindigi
bir veri kimesinde model egitilmektedir. Bu nedenden dolayr tahmin modelinde
denetimli 6grenmenin kullamildig1 teknikler bulunmaktadir. Egitilen model, daha sonra
hedef kolonun degerinin bilinmedigi bir veri kiimesinde degerlendirilmektedir. Model
baganhi bulundugu takdirde, gelecegin gegmisten ¢ok farkh olmayacagi varsayilirsa
geemis veriden gikariimig olan kurallar gelecekte de gegerli olacak ve ilerisi i¢in dogru
tahmin yapmamizi saglayacaktir.'”” Cahgmada tahmin modellerinden karar agaglan,
yapay sinir aglari ve bellek tabanl yontemler tamitiimaktadir.

Tamimlayici modelde, karar vermeye iligkin  Orinti  tamma  iglemi
gergeklegtirilmektedir. Bu anlamda veri iginde bagint1 kurma iglevi yerine
getirilmektedir. Caliymada tammlayic1 modellerden sepet analizi kisaca tanitimagtir.

Kiimeleme modelinde amag, birbirine benzer ozellikte olan verilerin bir arada
gruplanmasim, birbirlerinden fakli ozellikte olan verilerin ise farkhh gruplarda yer
almasim saglamaktir. Kiimeleme modelini tahmin modelinden ayriran en énemli kriter
hedef degiskenin bulunmamasidir. Kiimeleme analizine bu nedenden dolay1 denetimsiz

Ogrenmenin kullanildiB: veri madenciligi teknigi de denilmektedir.

Veri madenciliginin igletmelerde olusturdugu katma degeri anlayabilmek igin
¢aligmamizda veri madenciliginin hayati dongiisii de (virtuous cycle of data mining) ele
alinmigtir. Veri madenciliginin hayati dongisiinde 6nemli olan d6rt agama vardir:

i. Isletme problemlerinin tanmimlanmas
i. Veriyi bilgiye doniistiirme
i, Bilgiden hareketle uygulamay: gerceklestirme

iv. Sonuglarin degerlendirilmesi

197 Alpaydin, age, s:1
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Veri madenciliginin hayati dongiisiindeki agamalari gegen bir veri madenciligi siireci,
igletmelerin karhhiklanmin artmasina ve yatinmlarin geri doniiglerinin hizhi alinmasina
olumlu anlamda katkida bulunacaktir.

Veri madenciligi modelleri olusturulduktan sonra modelin etkinlik derecesini 6lgmek
amaciyla asansor grafikleri olusturulmaktadir. Uygulama agsamasinda kurulan modellerin
performanslarim degerlendirmede kiimiilatif ve kiimiilatif olmayan asansor grafiklerinden

yararlanilmigtir.

Veri madencilifi biiyik miktarlarda veriyi inceleme amaci iizerine kurulmus oldugu
igin veri tabanlan ile yakindan iligkilidir. Kulamcilar igin verinin amaca uygun bir
sekilde saklanmasi ve gerektifinde hizla ulagilmas: 6nemlidir. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaya baslanan veri ambarlani giinliikk kullanilan veri tabanlarinin birlegtirilmig
seklidir. Veri ambarinda veri olugturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi
yapilabilir. Bunun i¢in on-line analitik igleme programlann kullamimaktadir. Bu
programlar veriye her boyutu veride bir alana kargilik gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak
bakmay: ve incelemeyi saglar. Bu sekilde boyut bazinda gruplama, boyutlar arasindaki

korelasyonlar: inceleme ve sonuglan grafik veya rapor olarak sunma olanag saglar. '

Caligmamizin uygulama agamasinda kullamilan veri kiimesi SAS Inst. Tiirkiye
tarafindan saglanmigtir. Uygulamada kullanilan veri madenciligi paketi SAS Enterprise
Miner 4.2 olarak belirlenmistir.

Uygulamada, bir bankanin bireysel bankaciik departmanina gelen konut kredisi
bagvurularinin kabul red kararimn otomatik olarak verilmesi ve bagvuruda bulunan
miigterilerin ortak ozelliklerinin belirlenerek anlamli miigteri segmentleri yaratma siireci

incelenmigtir.

1% Alpaydin, age, 5:3
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Kredi talebinin otomatik olarak incelenmesi ve cevaplanmas: siireci, veri madenciligi
tahmin ve simflandirma modeli olugturularak degerlendirilmigtir. Performans
kargilagtirmasi yapmak ve en iyi modeli segmek amaciyla ¢aligmamizda tahmin
modellerinden lojistik regresyon ve simflandirma modellerinden karar agaci
uygulanmgtir. Her iki model igin, 5960 migteriye ait 13 degiskenden BAD
(mugterilerin bor¢ O6deme durumu) degiskeni hedef degisken olarak belirlenmistir.
Verinin %701 efitim kimesi, %30u da degerlendirme kiimesi olarak
bolimlendirilmigtir. Regresyon ve karar agaci analiz sonuglart degerlendirme veri kiimesi
(validation data set) iizerinden gergeklestirilmigtir.

Degiskenlerin dagilimmnin normal dagilima uygun duruma getirilmesi gerekmistir. Bu
amagla. girdi degiskenlerinin, hedef degisken ile aralanndaki iligkinin optimal
gruplandirma (optimal binning for relationships to target) yontemiyle transformasyonu
kullamlmgtir. Verideki eksik degerlerin tamamlanmas: iglemi regresyon ve karar agaci
modellerinde farklilik gostermistir. Regresyon analizinde eksik degerler bogluk
olusturdugundan ve analiz esnasinda eksik deger olarak esas alindigindan bu bosluklarn
doldurulmas: gerekmistir. Bu amagla tamamlama yontemlerinden aga¢ tamamlanmast
uygun yontem olarak modele eklenmigtir. Karar agaci analizinde eksik degerler bosluk
olarak algilanmadiBindan bu degerlerin yerlerinin doldurulmasina gerek duyulmamigtir.

Verinin temizlenmesi ve gegerlenmesi agamalarindan sonra regresyon analizinde
adim adim ve geri adim yontemlerinin performaslant degerlendirilmis, herbir yontemin
asansor grafikleri incelenmis ve adim adim regresyon modelinin daha basarih oldugu
sonucuna varilmigtir. Genel olarak asansér grafiklerinde ve kargilagtirma matrisilerinde
degerlerin yiiksek ¢ikmas: regresyon modelinin basaril: oldugu bilgisini vermektedir.

Karar agaci analizinde simiflandirmanin yapilabilmesi amaciyla ayra¢ kriterlerinden
Gini, Entropi ve Ki-kare ayrag kriterlerinin bulundugu alternetif karar agac: diyagramlan
olusturulmustur. Modelde ii¢ ayrag¢ kriterinin degerlendirildigi karar agact analizlerinin
asansor grafikleri ve kargilagtirma matrisleri degerlendirildiginde Gini ayrag kriterini esas
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alan karar agaci analizinin performansinin daha bagarili oldugu sonucuna varilmugtir.
Gini karar agaci analizi sonucu yedi adet yaprak olugmug ve bu yapraklarn olugmasinda
etkili olan degiskenler 6nem sirasina gore verilmigtir. Gini karar agacinda yapraklarin
olugmasinda etkili olan kurallar maddeler halinde verilmigtir. Kurallar incelendiginde en

belirgin olan ifadeler:

i Bagvuruda bulunan miigterilerin borg gelir oram1 44.18°den kiigiikkse, bu
miisterilerin borg¢larm ddeme ihtimali %93.4 tiir.

i. Bagvuruda bulunan miigterilerin bor¢ gelir oram 44.18’den biyiikse ve
Odenmemis kredi sayist 0.5°den biiyiikse, bu miigterilerin borglarim 6deme
ihtimali %16.6’dur.

iii. Bagvuruda bulunan miigterilerin borg gelir oram 44.18°den biiyiikse,
o6denmemig kredi sayist 0.5°den kiigiikse fakat haklarinda olusan bor¢ ihbar
say1s1 0.5’den biyiikse, bu miigterilerin borglarin1 6deme ihtimalleri 15.8’dir.

Tahmin modeli olarak lojistik regresyon ve denetimli simiflandirma teknigi olarak
karar aZaci analizlerinin kendi iclerinde degerlendirme siireglerinden sonra en baganli
modeli belirleyebilmek igin lojistik regresyon ve Gini karar agaci1 analizlerinin asansor
grafikleri ve egik degere bagh dogru siniflandirma grafikleri kargilagtinlmg ve adim adim
lojistik regresyon modelinin performansi daha bagarili bulunmustur.

Tahmin ve denetimli siniflandirma modellerinden sonra hedef degiskenin
bulunmadigi, miigterilerin 13 degiskene gore ortak ozelliklerinin incelenerek segmentlere
aynldifs denetimsiz siniflandirma tekniklerinden kiimeleme analizi yapilmugtir.
Caligmamizda kiimeleme analizinin hiyerarsik olmayan yontemlerinden K-ortalamalar

algoritmasi incelenmigtir.

Kiimeleme analizinde ilk adim, degigkenlerin aktif ve tammlayict olarak
siniflandiriimast olmustur. Aktif degiskenler analizin analitik olarak degerlendirilmesinde,
tammlayict degigkenler ise analiz sonucu olusacak kiimelerin profillendirilmesinde
kullamlmugtir,
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Kiimelerin analitik olarak degerlendirilmesinde kiimelerin birbirlerinden uzaklif: ve
kiime i¢i frekanslar incelenmigtir. Analiz sonucu olusan kiimelerden birinci ve ikinci
ktimelerin, t¢iincii ve dordiincii kiimelere kiyasla daha biiyilkk olmasina ramen kiime
frekanslarimin dagiliminin gok fark olugturmamas: ve kiimelerin birbirine uzakhginin
ideal olmasi kimeleme analizinin analitik olarak baganli oldugunu gostermigtir.
Kiimeleme analizi oncesi belirlenen aktif ve tammlayici degigkenlerin beraber
degerlendirilerek kiimelerin igletme degerlerinin incelenmesi agamasinda, degigkenlerin
kiime i¢i dagihimlarinda anlamh sonuglar olustugu gézlenmigtir.

Kiimeleme analizinin analitik ve igletme degeri agisindan baganlt olarak gegerlenmesi
ve dogrulanmasindan sonra ortaya ¢ikarilan kiimelerin profillendirilmesi kiimelerin
anlamh oldugu sonucunu vermektedir. Bu anlamda, banka igin en degerli migterilerin
birinci kiimede oldugu ve bankamin bu miigteri segmenti i¢in her tiirlii yatinmu yapmasi
gerektigi ortaya ¢ikmugtir. Ikinci kiimedeki miisterilerin banka igin bir zarar nedeni
olmadifi bunun yaminda uzun vadede kar getirebilecek migterilerden olustugu
gorilmektedir. Ikinci kiimedeki miisteri segmentine uygulanacak miisteri iligkileri
yonetimi (CRM) ile uzun vadede bu miisterilerin birinci kiimeye dahil edilmesi miimkiin
gorinmektedir. Ugiincii ve dordiincii kiimedeki miigteriler banka icin bir zarar kaynagdir.
Bu amagla igiincii kilmedeki miisterilerin ve dordiincii kiimedeki miigterilerin banka
migteri portfoyiinden ¢ikarilmasi bankanin bog yere para harcamasin: engelleyecektir. Bu
miigterilere ayrilan sermayenin ilk olarak birinci kiime, ikincil olarak da ikinci kiime igin
ayrilmast sermayenin dogru yone kanalize olamasimi saglayacaktir. Bu sayede banka,
yatinmlarinin geri doniigiinii daha hizli alabilecektir. Kiime profilleri tablo 3.17°de
Ozetlenmektedir.
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Table 3.17. Kiime Profilleri

Kimelerin analitik ve igletme degeri agisindan degerlendirilmesi ve kiime
profillerinin olugturulmas: agamalarindan sonra kiimeleme analizinin gegerlenmesi ve
dogrulanmas: siireci bulunmaktadir. Bu agamada denetimli siniflandirma tekniklerinden
multinomial regresyon kullamimigtir. Kiimeleme analizi sonucu olugan SEGMNT
degiskeni, analizin gecerlenmesi asamasinda regresyon igin hedef defigken olarak
belirlenmigtir. Regresyon analiz sonucu, analitik ve igletme de@eri agisindan baganh
bulunan kimeleme analizi gegerlenmistir. Regresyon kargilagtirma matrisi kullamitarak
kiimelerin biribirlerinden ne oranla ayngtig incelenmis ve yaklagtk %94 tahmin oram ile
kiimeler birbirlerinden bagar: ile ayrilmgtir.
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Konu aragtirilirken yapilan literatiir taramasinda, yurt digt yaymnlarda gerek kitap
gerekse makale anlaminda yeterli sayida kaynaga ulagilmigtir. “Journal of Knowledge
Discovery in Databases (KDD)” adli dergide veri madencilii konusunda en
giincellenmis yayinlara ulagilabilmektedir. “KDD Nuggets” adli web sitesinde ise veri
madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci konulan ile ilgilenen ve bu konular
lizerine akademik g¢aligma yapan kigilerin yayinlarina ulagmak miimkiindiir. “Data
Mining Techniques” ve “Mastering Data Mining: The Art and Science of Customer
Relationship Management™ adh kitaplarin yazari Michael Berry ve Gordon Linoff’un
elektronik ortamda bu konuda ¢alisan insanlan bulusturan dataminer. com adinda bir web
siteleri bulunmaktadir. Bu site tizerinden, veri madecilifi ve veritabanlarinda bilgi kesfi
konulan ile ilgili kitaplara ve makalelere ulagabilmek miimkiindiir. Aym sitede veri
madeciligi ile ilgili konferanslarin, seminer ve egitimlerin de duyurusu yapilmaktadir.

Teknolojinin hizla ilerliyor olmas:1 veri madenciligi pazarimin da dinamik olmasini
gerekmigtir. Bu konuda caligan uzman girketler veri madenciligi ile ilgili iriinlerini
degisen ve gelisen talebe gore giincellemektedirler. En ¢ok bilinen veri madencilifi
yazilim programlan ; Clementine (SPSS), Enterprise Miner (SAS), Intelligent Miner
(IBM), Mineset (SGI), Model 1 (Unicacorp), Model Quest (Abtech), PRW, Neuro Shell
(Wardsystem), OLPARS (Partech) ve son olarak S-Plus olarak siralanabilir.

Bilgi teknolojilerinin hizhi geligiminin, ¢ok fazla miktarda bilginin saklanmasina
imkan vermesi giiniimiiz i diinyasinda birgok alanda ¢aligmay: kolaylagtirmmgtir. Tip,
finans, pazarlama, sigorta, aragtirma ve ol¢iim hizmetleri ve giivenlik sektorlerinde amag
¢ok fazla sayida veriden bilgi ¢ikarimi oldugundan veri madenciligi ve veritabanlarinda
bilgi kesfi, bu alanda ¢aligan sirketlere vizyonlarim belirlemede yardime1 olmaktadir.

Tirkiye’de yeni taninmaya baglayan veri madencilifi kavraminda, veri madenciligi
tekniklerinin ve uygulama alanlarinindaki eksiklikleri gidermek amaciyla yapilan bu
cahgmanin aragtirmacilara yardimci olmasim ve gelecekte bu alanda yapilacak

caligmalara bir zemin olugturmasim dilerim.
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