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ONSOZ

Giiniimiizde veritabani sistemlerinin kullaniminin artmasi, veritabanlarinin hacimlerindeki
biiyiik artist da beraberinde getirmistir. Elde edilen biiyiikk veri yiginlarinin analizinin
gerceklestirilmesinde, mevcut veri analizi yontemleri yeterli gelmemeye baslamistir. Bu
nedenle yapilan arayislar neticesinde, veri tabanlarindan bilgi ¢ikarimmi siireci olan veri
madenciligi kavrami ortaya ¢ikarilmistir.

Isletmelerin birbirine benzeyen iiriinler ve hizmetler sundugu giiniimiizde, miisteri odakli
¢Oziimlerin {iiretilmesi adeta bir zorunluluk halini almistir. Bu c¢oziimlerin basinda gelen
Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM), aym1 zamanda veri madenciligi tekniklerinin yogun olarak
kullanildig alanlardan biridir. Finans alaninda 6nemli bir yere sahip olan bankacilik sektorii,
dinamik yapis1 ve sektdr igi rekabetin yogun yasanmasi gibi etkenlerle Miisteri Iliskileri
Yonetimi’nin dnemli uygulama alanlarindan birisi olmustur.

Bu dogrultuda tezin birinci boliimiinde veri madenciligi kavrami tanimlanmis; ikinci boliimde
veri madenciliginin 6nemli uygulama alanlarindan olan Miisteri liskileri Yonetimi ile ilgili
bilgi verilmis; ticiincii boliimde veri madenciliginde 6ne ¢ikan modeller iizerinde durulmus;
son boliimde ise ¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilarak, bir bankaya ait kredi kart1 ve
kredilerin  statiisii  verileri {izerinde miisteri profili ve miisteri segmentasyonu
gergeklestirilmistir.

Bu calismanin tamamlanmasinda yardimlarimi ve destegini esirgemeyen saygideger hocam
Yrd. Dog. Dr. Nilgiin Giiler BAYAZIT a tesekkiirii bir borg bilirim.

Ocak 2008 Unal ARAS



FINANSAL VERIi MADENCILIGI

OZET

Veri madenciligi, biiyilk veritabanlarinda yer alan verilerdeki gizli egilimlerin ortaya
cikarilmasi siirecidir. Finans, pazarlama, telekomiinikasyon gibi bir¢cok alanda veri
madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.

Finans alaninda 6nemli bir yere sahip olan bankacilik sektorii, veri madenciliginin yogun
olarak kullanildigr sektorlerdendir. Banka miisterilerinin, sahip olduklar kredi kart1 tipine ve
aldiklarn kredinin geri Odenebilirligine bakilarak miisteri profillerinin ve miisteri
segmentasyonlarinin belirlenmesi siireci, veri madenciligi teknikleri ile basarili bir sekilde
gerceklestirilmektedir.

Bu tez calismasinda, cesitli veri madenciligi teknikleri kullanilarak, bir bankaya ait veri
tabanindan elde edilen kredi karti ve kredilerin statiisii verileri {izerinde miisteri profili ve
miisteri segmentasyonu uygulamalari gerceklestirilmistir. Sonug¢ olarak, veri madenciligi
siirecinin, miisteri profili ve miisteri segmentasyonu uygulamalarin1 basar ile
gergeklestirebildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, miisteri segmentasyonu, miisteri profili.
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FINANCIAL DATA MINING

ABSTRACT

Data mining is the process of bringing out appropriate information that is stored in huge
databases. Data mining techniques are extensively used in many areas, including Finance,
Marketing and Telecommunication.

Data mining is widely used by in banking sector which is the core component of Finance
Industry. Data mining techniques are being been successfully used to identify bank
customers’ profiles and segmentations by analyzing their credit card types and their ability to
pay back their outstanding credit card or loan debts.

In this thesis, I have used various data mining techniques to carry out costumer profiling and
segmentation by using credit card and loan data that belongs to one individual bank’s
database.

To conclude, the process of data mining has been successfully applied to identifying costumer
profiles and segmentations.

Key Words: Data mining, customer segmentation, customer profiling.

Xil



1. GIRIS

Bilgisayar sistemlerinde gerek islemcilerin hizlariin gerek de disklerin kapasitelerinin hizla
artmasi, bilgisayarlarin daha biiyiik miktarlardaki veriyi daha kisa bir siirede igleyebilmelerine
imkan saglamaktadir. Ayn1 zamanda bilgisayar aglarindaki hizli gelisme ile veriye bagska
bilgisayarlardan da hizli bir sekilde erisebilmek miimkiindiir. Bilgisayarlarin fiyatlarindaki
ucuzlama ile orantili kullanici sayisinin da giderek artmasi, verinin dogrudan sayisal olarak

toplanmasi ve saklanmasin1 miimkiin kilmaktadir.

Verinin hizli bir sekilde artmasi, giiclii veri analizi ¢oziimlemelerini zorunlu kilmaktadir. Aksi
halde eldeki verinin ¢ok biiylik olmasina karsin ortaya cikan bilgi ¢ok az veya yetersiz
olabilecektir. Yeterli bilgi ¢ikariminin olmadig1 boyle bir siirecte siiphesiz eldeki verinin

biiyiikliigii de pek bir anlam ifade etmeyecektir.

Bilgi, verinin bir amaca yonelik islenmesi ile elde edilir. Veriyi bilgiye cevirme olarak
tanimlayabilecegimiz veri analizi, isletmeler icin son derece Onemli bir kavramdir.
Geleneksel sorgulama veya raporlama araglarinin, verinin analizi siirecinde yetersiz kalmasi
nedeniyle yeni analiz yontemleri {izerinde ¢aligmalar yapilmistir. Bu arastirmalar sonucunda
ortaya cikan veri madenciligi,  veriden bilgi ¢ikarimi siirecinde kullanilan temel

¢oziimlemelerden biri olmustur.

Isletmelerin miisterilerini ayristirmak, onlarla etkilesimli iletisim kurmak gibi miisteri odakl
coziimler arayisinda olmasi, Miisteri iliskiler Yonetimi yaklasiminin ortaya ¢ikmasina zemin
hazirlanmustir. Ozellikler giiniimiiziin rekabetci piyasa ortaminda, farkli iiriin ve hizmetler ile
dikkat cekmek isteyen bircok isletme, Miisteri Iliskileri Yonetimi yaklagimini etkin bir sekilde
kullanmaktadir. Miisteri iliskileri Yonetimi’nin yogun olarak kullanildig1 alanlarin basinda

finans sektorii gelmektedir.

Miisteri iliskileri Yonetimi’nin temel bilesenlerinden olan miisteri profili ve miisteri

segmentasyonu, veri madenciliginin yaygin olarak kullanildigi uygulama alanlarindandir.

Bu tez, ozellikle son donemlerde finans sektorii tarafindan veri analizi siirecinde etkin bir
sekilde kullanilan veri madenciligi kavrami hakkinda bilgi vermeyi amaglamaktadir. Bu
amacla veri madenciligi yaklasimi tanitilmis, yogun olarak kullamildigi Miisteri Iligkileri
Yonetimi kavrami ile ilgili bilgi verilmis ve bir bankanin veritabani kullanilarak veri

madenciligi tekniklerinin uygulanmasi hedeflenmistir.

Tezin birinci boliimiinde veri madenciligi kavrami agiklanmus, ikinci bolimde Miisteri



Iliskileri Yonetimi hakkinda bilgi verilmis, ii¢iincii boliimde veri madenciliginde 6ne ¢ikan
modeller agiklanmis ve son boliimde ise bir bankanin kredi karti ve kredi statiisii verileri

tizerinde veri madenciligi teknikleri uygulanmistir.



2. VERIi MADENCILIiGi (DATA MINING) KAVRAMI

2.1 Veri Madenciligi Kavramina Genel Bakis

Veritaban1 teknolojisinde saglanan hizli gelisme, veritabani, veri ambar1 ve diger bilgi
depolarinda toplanan verinin hacmindeki biiyiik artisi da beraberinde getirmistir. Eldeki
verinin biiyiikligli ve karmasikliginin artmasi sonucunda, biiyilk miktardaki veri igerisinde
yer alan gizli Oriintiilerin bulunmasinda geleneksel ¢oziimleme yontemleri yetersiz kalmus,
verinin daha iyi ¢Oziimlenme yontemleri ile islenmesi gerekliligi artmistir. Bu amagla

kullanilan yontemlerin basinda ise veri madenciligi uygulamalar1 gelmektedir.

Veri madenciligi; bir isletmede tiim verilerin toplandig1 yazilim ve donamimu ifade eden veri
ambarlarinda yer alan verilerdeki gizli egilimleri, bu egilimlerin birbirleriyle iliskilerini,
ortaya cikan iliskilerin nedenlerini ve verilerin nasil bir seyir gosterdigini ortaya g¢ikaran

yontemler toplulugu, modellemeler ve teknikler olarak goriilebilir (Ozmen, 2003).

Kavram, isletmelerin veritabanlarindaki sakli bilgilerin bulunup ortaya c¢ikarilmasini

icerdiginden, altin ya da komiir madenciligine benzetilmistir (Rygielski, 2002).

Veri madenciligi gecmis verileri, gelecek ile ilgili etkin kararlar verebilmek i¢in bir rehber
olarak kullanmaktadir. Bu ise ge¢mis verilerin yiiksek aciklama giiciine sahip modeller ile
tanimlanmas1 ve bu modellerin muhtemel gelecek veri ¢ikislarini tahmin etmesi ile miimkiin

olmaktadir.

Veri madenciligi mimarisi tipik olarak asagida belirtilen bilesenlerden olusmaktadir (Han ve

Kamber, 2001):

e Veritabani, Veri Ambar veya Diger Bilgi Depolart: Bu asamada veri; veritabam, veri
ambarn veya diger bilgi depolarinda toplanmaktadir. Veri {izerinde veri temizleme ve
veri biitiinlestirme (data integration) islemleri gerceklestirilebilir.

e Veritaban1 veya Veri Ambari Sunucusu: Veritabam veya veri ambari sunucusu,
kullanicinin yapacagi veritabani iglemine gore, gerekli olan iliskili verinin ortaya
cikartilmasindan sorumludur.

e Bilgi Temeli: Bu kisim, arastirma igin bir rehber ya da ilging Oriintiilerin
degerlendirildigi asama icin bir temel olusturmaktadir. Niteleyiciler (attributes) ya da
niteleyicilerin degerleri, farkli diizeylerde organize edilmek i¢in kullanilir.

e Veri Madenciligi Motoru: Veri madenciligi motoru, veri madenciligi sistemlerinde

onemli bir yere sahip olan iligki analizi, siniflandirma ve kiimeleme analizi i¢in son



derece gerekli bir kisimdir.

o Oriintii Degerlendirme: Bu bilesen tipik olarak, ilgi cekici olan oriintiilerin ortaya
cikartildigi asamadir. Bu asama uygulanan veri madenciligi metoduna bagl olarak
veri madenciligi modiilii i¢erisinde de yer alabilir.

e Grafiksel Kullanic1 Arayiizii: Bu asama, kullanici ile veri madenciligi sistemi
arasindaki baglantinin saglandigr asamadir. Kullanicinin veritabam ile etkilesimine
izin verilir. Bu etkilesim, kullanic1 tarafindan veri madenciligi arastirmasina katki
saglanmasi amaciyla sisteme bilgi girisi yapilmasi seklinde gerceklestirilebilir. Ayrica
bu bilesen kullaniciya, veritabani ile veri ambari semalarin1 taramayi ve degisik

formlardaki Oriintiilerin goriintiilenmesini saglamaktadir.

|

t Grafilsel Kullanict ‘

Arayizi

{ Orinti De gerlendirme

-

Bilgi Temeli

{ WVeri madencilifi motoru

-

Yar temizleme

‘et hirflegtirme Filtreleme

Veri ambart

Veritabani

Sekil 2.1 Veri madenciligi mimarisi (Han ve Kamber, 2001).

Veri madenciligi bilgi ¢ikarim siirecini matematik, istatistik, makine 6grenmesi, veritabani

teknolojisi vb. bir¢ok disiplinden faydalanarak gerceklestirmektedir (Sekil 2.2).
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[statistil

Veritabani
Telnoloiisi

A

Veri

Madenciligi
[ ] - f
Matematik
Diger
Disiplinler

Sekil 2.2 Veri madenciliginin etkilesim icerisinde bulundugu disiplinler.

Makina
Ogrenmesi

Veri madenciliginin Finans Sektoriindeki Yeri ve Onemi

Veri madenciliginin, biiyiik veri yiginlarindan anlamh oriintiileri ¢ikarabilmesindeki basarisi,

finans, tip, telekomiinikasyon gibi bir¢ok farkli alanda veri madenciligi tekniklerinin

kullanilmasini da beraberinde getirmistir.

Finans alaninda 6nemli bir yere sahip olan bankacilik sektorii, veri madenciligi siirecinin

yogun olarak kullanildigi sektorlerden biridir. Veri madenciligi tekniklerinin bankacilik

sektoriinde kullanildigr alanlardan bazilar1 sunlardir:

Kredi Pazarlama: Veri madenciligi yontemleri ile miisterilerin profilleri saptanarak
miisteri segmentleri belirlenebilmektedir. Buna gore veri madenciligi ile segmente
yonelik pazarlama faaliyetleri gerceklestirilerek karliligi arttirmak miimkiin
olmaktadir (Shaw, 2001).

Kredi Riskinin Degerlendirilmesi: Veri madenciligini benzer isleve sahip
yontemlerden ayiran en onemli farki, gecmis kredi alan miisterilerin yaptig1 islemleri
baz alarak tahmine dayali bir model ortaya koyabilmesidir. Bu sayede miisteriler
tarafindan 6demenin geciktirilip geciktirilmeyecegi ile ilgili tahmin Onceden
yapilabilir (Stefanowski ve Wilk, 1997; Ozmen, 2003).

Uriinlerin Yasam Egrisinin Analizi: Miisteri davramislarina gore sunulan iiriinlerin

yasam egrisinde hangi asamada oldugu veri madenciligi ile belirlenebilir. Boylece



miisteri davraniglari temelinde pazarlama faaliyetinin yiiriitiilmesi miimkiin olmaktadir
(Rygielski, 2002).

e Kredi Kart1 Harcamalarina Gore Miisteri Gruplarinin Belirlenmesi: Miisteriler, kredi
karti harcamalarina gore gruplandirilarak, her miisterinin harcama aliskanliklari
belirlenir. Boylece banka tarafindan, miisterinin kredi kartin1 daha fazla kullanmasina

yonelik promosyonlar ger¢eklestirilebilir.

Veri madenciliginin finans ve bankacilik alanlarindaki kullanimi Cizelge 2.1‘de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1 Veri madenciligi tekniklerinin finans/bankacilik sektoriinde kullanildig: alanlar.

Sektor Uygulama Alam

Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tesbiti

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Risk analizi ve risk yonetimi

Miisteri karliliginin analizi

Hisse senedi fiyat tahmini

Dis pazarlardaki fiyat degisimi tahmini

Kur/Faiz oran1 tahmini

Bankacilik/Finans




3. MUSTERI iLiSKiLERi YONETIMi

3.1 Miisteri iliskileri Yonetimi Kavramm

Giiniimiizde pazar global bir 6zellik gosterirken iiriinler ve servisler birbirine cok benzer olup
¢ok sayida da tedarikgileri bulunmaktadir. Pazarin biiyiik ve karmasik olmasi nedeniyle toplu
pazarlama maliyeti fazla olmakta ve bu nedenle yatirimlarin geri doniisleri sik sik
sorgulanmaktadir. Bu nedenle uzun vadede isletmelerin, miisterileri secme ve yOnetmeye
yonelik miisteri odakli bir hizmet anlayisina olan gereksinimleri artmistir. Miisteri Iliskileri

Yonetimi (MIY) bu gerekliligin bir sonucu olarak ortaya ¢cikmis bir pazarlama stratejisidir.

Temelde MIY, sirketlerin mevcut ya da potansiyel miisterilerinin gereksinimlerini tahmin
ederek bu gereksinimlere cevap verebilecek ayiklanmis temiz bilgiyi kullanan bir yaklagimdir.
Pazarlamacilar miisterileri ile ilgili her tiirlii bilgiyi MIY sayesinde elde etmekte ve boylece
bilgi teknolojileri ile ¢ok sayida parcaya ayrilan veri, bir¢ok pazarlama imkam

saglayabilmektedir (Child, 2003).

MIY nin islerlik kazanmasi ve basaril olabilmesinde miisterileri tanmimak, ayristirmak, onlarla
etkilesimli iletisim kurmak, 6zellestirilmis iiriin ve hizmet sunmak son derece 6nemli bir yer
tutmaktadir (Ozmen, 2003). Bu hedeflere ulasmada kullanilan yontemler arasinda en cok

tercih edileni veri madenciligi uygulamalaridir.

Miisteriler ile ilgili veri yiginlarinin ¢ok biiyiikk miktarlara ulagmasi ve bu verilerin anlamh
bilgilere doniistiiriilme gerekliligi, veri madenciligini miisteri iliskileri stratejilerinin
gelistirilmesinde onemli bir kavram olarak ortaya ¢ikarmaktadir. Miisteriler ile ilgili bilgilerin
analizi ve gizli Oriintiilerin veri madenciligi uygulamalar ile kesfedilmesi, ge¢cmis miisteri
titketim aligkanliklarinin anlagilmasini ve boylece oriintiilerin tanimlanarak stratejik kararlarin

almabilmesini saglamaktadir (Rygielski, 2002).

MIY, miisteri davramslarini dogru anlayabilmeyi gerektirmektedir. Miisteri davraniglarini
anlayabilmek ise isletme ile miisteri arasindaki iliskinin asamalarini ifade eden miisterilerin
yasam egrileri ile baglantilidir. S6z konusu yasam egrisinin dort asamasi bulunmaktadir

(Freeman, 1999):

i) Potansiyel Miisteriler: Heniiz miisteri olmamis ancak hedef kitle icerisinde yer
alan miisteriler.
i) Tepki Verenler: Olasi miisteriler arasinda isletmenin {iriin ya da hizmetine ilgi

gostermis kisiler.



iii) Aktif Miisteriler: Isletmenin iiriin ya da hizmetini halihazirda kullanan kisiler
iv) Eski Miisteriler: Isletmeyi terk edip rakip iiriin ya da hizmeti satin almaya baglamis

olanlar; hedef kitle igerisinde yer alma 6zelliklerini yitirmis olanlar.

Veri madenciligi ile miisteriler hakkinda elde edilen bilgiler artmakta ve pazarlama alaninda
onemli kararlarin alinmasi kolaylasmaktadir. Bu durum ise MIY’nin basarih bir sekilde

yiiriitiilebilmesini saglamaktadir.

MIY, miisteri segmentasyonu ve miisteri profilleme siireclerini kapsamaktadar.

3.2 Miisteri Segmentasyonu

Benzer oOzelliklerine ya da egilimlerine gore miisterileri segmentlere yerlestirmeye
segmentasyon denilmektedir. Segmentasyon miisterilerle daha etkili bir iletisim kurmak igin
kullanilan bir yoldur. Segmentasyon islemi verideki miisteri gruplarinin (segment ya da kiime
olarak adlandirilir) 6zelliklerini tanimlamaktadir. Miisteri segmentasyonu, belirlenen miisteri

gruplarina gore her bir miisteriyi siniflandirmak i¢in yapilan hazirlik asamasidir.

Segmentasyon, giinlimiiziin parcali tiiketici pazariyla basa c¢ikabilmek icin gereklidir.
Pazarlamacilar segmentasyon kullanarak yeni firsatlarin kesfedilmesinde ve kaynaklarin
yonlendirilmesinde daha etkili olmaktadirlar. Iyi bir segmentasyon yapmanin zorluklari

sOyledir (Bounsaythip ve Runsala, 2001):

e Verinin Kalitesi ve Uygunlugu: Verinin kalitesi ve uygunlugu, anlamli segmentlerin
olusturulmasi i¢in onemlidir. Eger sirketin yetersiz ya da gereginden fazla miisteri
verisi varsa, bu durum karmasik ve zaman kaybi olan analizlere yol acabilir. Benzer
olarak eger veri yeterli derecede iyi diizenlenmemis ise (farkli formatta, farkli
kaynaklardan) ilgi cekici bilgiler ¢ikartmak zor olacak ve olusturulan segmentasyon
sonuclar etkili bir sekilde uygulanmak i¢in fazla karmasik olabilecektir. Bilhassa ¢cok
fazla segmentasyon degiskeni kullanmak, karar alma siirecinde karisiklia neden
olabilir. Goriintiste etkili olan degiskenler aciklayici olamayabilir. Bu problemler,
yetersiz miisteri verisinden kaynaklanmaktadir.

e Sezgi: Veri her ne kadar bilgilendirici olsa da pazarlamacilarin, dogru veri analizi i¢in
siirekli yeni segmentasyon hipotezleri iiretmeleri gerekmektedir.

e Daimi Siireg: Yeni miisteriler eklendikce segmentasyonun giincellestirilmeye ve
gelistirilmeye olan ihtiyaci artmaktadir. Miisterilerin davraniglarina gore olusturulan

verimli segmentasyon stratejileri yine miisterilerin davranislarindan etkilenir. Hatta,



geri doniisiin ¢ok hizli oldugu e-ticaret ortaminda segmentasyon, neredeyse giinliik
giincelleme gerektirir.
e Asinn Segmentasyon: Bir segmenti ayr1 bir segment olarak degerlendirebilmek c¢ok

kiiciik ve/veya yetersiz olabilir.

33 Miisteri Profilleme

Bir sirket, muhtemel tiim miisterileri esit olarak hedeflemek ya da herkese aym tegvik edici
teklifleri sunmak yerine, miisterilerinin kisisel ihtiyaclarina ve satin alma 6zelliklerine gore
karli bir grubu hedefleyebilir. Bireylerin demografik 6zelliklerine, yasam tarzlarina, ge¢mis
davraniglarina gore ileri donem degerini tahmin eden bir model yapilarak bu basarilabilir.
Olusturulan model en karli miisteri grubunu korumak ve artirmak i¢in miisteriyi hatirlama ve
kaydetmeye odaklanir. Buna miisteri davranist modelleme ya da miisteri profilleme
denilmektedir. Miisteri profilleme pazarlama birimleri i¢in miisterilerinin 6zelliklerini daha

iyl tanimay1 ve anlamayi saglayan bir aragtir.

Miisteri profilleme, pazarlamacilarin mevcut miisterilerine daha iyi bir servis sunabilmesi ve
bu miisterileri ellerinde tutabilmesi i¢in temel aractir. Miisteri profilleme, miisterileri yas,
gelir ve yasam tarzi gibi niteliklerine gore tanimlamaktir. Profilleme demografik ve
davranigsal miisteri bilgisinin bir araya getirilmesiyle olusturulur. Miisteri profilleme, mevcut
veriye bagl olarak yeni miisterileri tahmin etmekte veya mevcut kotii miisterileri belirlemede
kullanilabilir. Ayn1 zamanda miisteri profili ¢ikartilmasi ile benzer satin alma 6zelliklerine
sahip miisterilerin gruplara ayrilmasi gergeklestirilebilir. Amaca bagli olarak, projeye uygun

olan profil secilmelidir (Bounsaythip ve Runsala, 2001).

Miisteri profillemenin uzun donemde getirisi miisteriyi tanimayir miisteriyle otomatik
etkilesime doniistiirmesidir. Bu isler icin giiniimiiz pazarn bircok alanda siireclere ve Bilgi
Teknolojisi (BT) araclarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu araclar veriyi bir araya getirmede,
pazarla ilgili bilgiye ulagsma islemini basitlestirmede ve pazarlama kampanyalarim

planlamakta kullanilmaktadir (Bounsaythip ve Runsala, 2001).

34 Miisteri iliskileri Yonetiminin Faydalari

MIY nin isletmeler icin 6nemli kazanimlar1 vardir. Bu kazamimlar1 Brown (2000) tarafindan

sOyle O6zetlenmistir:

e Miisteri gereksinimlerine odaklanmay1 saglayarak, getirisi fazla olan miisterileri hedef
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almay1 saglamak,

Miisterilerin davraniglarinin dogru bir sekilde analiz edilmesiyle hedef kitleye
sunulacak reklam maliyetlerinin diisiiriilmesini saglamak,

Bir iiriinii gelistirmek i¢in harcanan pazarlama siirecini kisaltmak,

Yapilmis bir kampanyanin verimliligini 6l¢cmeyi kolaylagtirmak.
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4. TEMEL VERiIi MADENCILiGi TEKNIiKLERI

Veri madenciligi biiyiik veritabanlar1 arasindaki iliskileri ve Oriintiileri, kullanicilarin
sorgularimi kullanarak kullanigh bilginin elde edilmesi amaciyla analiz eder. Veri madenciligi

bu analizleri farkli veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi ile ger¢eklestirmektedir.
Veri madenciligi teknikleri iki kategoride siniflandirilabilir (Han ve Kamber, 2001):

1) Tamimlayic1 Veri madenciligi Teknikleri: Tanimlayic1 veri madenciligi teknikleri,
veritabani icerisinde yer alan verinin genel Ozelliklerinin aciga c¢ikartilmasini

saglamaktadir.

ii) Tahmin Edici Veri madenciligi Teknikleri: Tahmin edici Veri madenciligi
teknikleri, mevcut veriden sonu¢ ¢ikarilmasini gergeklestirerek tahmin

yapilabilmesini saglamaktadir.

Smiflandirma ve tahmin veri analizinin iki formudur ve O©nemli veri simiflarinin
tanimlanmasini veya gelecekteki verinin egiliminin tahmin edilmesini, olusturdugu modelleri

kullanarak gerceklestirmektedir.

4.1 Smiflandirma

Veri madenciligi uygulamalarinda 6nemli bir yer tutan siniflandirma islemi, yeni karsilagilan
girdinin 6zelliklerinin incelenip, bu girdinin daha 6nce belirlenmis olan siniflardan hangisine

ait oldugunu belirlemeyi amag edinen bir yontemdir.

Siiflandirmanin en 6nemli amaci, verinin siniflandirilmasi sonucunda her sinifta yer alan
kisilerin, nesnelerin 6zelliklerinin ortaya cikartiimasidir. Ornegin, kredi kart1 ile yapilan alis
verig sikliklarina gore siniflandirilan kredi kartt miisterileri, seyrek kullanici, orta siklikta
kullanici ve sik kullanici olarak siniflandirilabilir. Miisterilerin bu sekilde siniflandirilmasi ile
her bir sinifin ozellikleri ile tutum ve davranislarini igeren bir model gelistirilebilir (Ozmen,

2003).

Smiflandirma aym zamanda veri nesnelerinin sinif etiketlerinin tahmin edilmesi i¢in de
kullanilabilir. Bununla birlikte bir¢ok uygulamada karsimiza c¢iktign gibi, kullanici bazi
durumlarda sinif etiketleri yerine kayip veya mevcut olmayan veri degerlerini tahmin etmek
isteyebilir. Ozellikle sayisal degerlerin tahmin edilmesi s6z konusu oldugunda, sayisal tahmin
edici (numerical predictor) algoritmalardan olan Yapay Sinir Aglar1 ve Lineer Regresyon

algoritmalarimin kullanilmasi gerekmektedir (Han ve Kamber, 2001).
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4.2 Karar Agaa

Karar agaci, ters ¢evrilmis bir aga¢ olusturulacak sekilde bir akis diyagraminin elde edildigi

yapidir. Bu yapi diigiimlerden ve dallardan olugmaktadir.

Karar agacinda en iistte yer alan diigiime kok diigiim, kendisine hicbir baglantinin olmadigi
diigiime yaprak diigiim ve bunlarin disinda kalan diigiimlere ara diigiim denilmektedir. Dallar
ise diigiimler arasindaki baglantinin gerceklestirildigi yapilardir. Genel olarak veri, karar
agacinin diiglimlerinde bulunur. Ara diiglimlerde niteleyicilerin test degerleri, yaprak
diugiimlerde ise simif etiketleri bulunmaktadir. Karar agacinin dallarinda diigiimler arasi
gecislerin saglanmasi icin gerekli olan kosullar yer almaktadir. Tipik bir karar agaci yapisi

Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

K&k Diigiim

<30

Ara Dugiimler

Kredi Oram?

Yaprak Dugilimler Yaprak Duglimler

Sekil 4.1 Elektronik iiriinler satan bir magazada, miisterilerin bilgisayar alip almamasina gore
karar agac1 yapisinin olusumu (Han ve Kamber, 2001).

Sekil 4.1 incelendiginde; verinin diigiimlerde, gecis sartlarinin ise dallarda bulundugu

goriilmektedir.
Karar agaclar genel olarak ikiye ayrilmaktadir (Berry ve Linoff, 2000):

1) Smiflandirma Agaclari: Siniflandirma agaclan kayitlart belli 6zelliklerine gore
siiflarina ayirir ve simiflandirmamin anlamliligt hakkinda geribildirim saglar.

Smiflandirma agaci belli bir giiven araliginda kaydin simif igerisinde yer aldigini
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bilmemize imkan saglar.

Regresyon Agaclari: Regresyon agaclan sayisal degere sahip degiskenlerin
degerini tahmin etmeye yarar. Regresyon karar agaci ile saglik sigortasi olan bir
kisinin sigortal1 oldugu siire boyunca ne kadar saglik harcamasi yapacag ile ilgili

matematiksel bir denklem elde etmek miimkiindiir.

Karar agac1 olusturulmasinda asagidaki adimlar izlenir:

1.

Bagimli degisken ve soz konusu bagimli degiskene etki ettigi diisiiniilen bagimsiz
degiskenler belirlenir. Bagimli degisken aym1 zamanda baslangi¢c noktasini olusturan
dugimii, bir bagka deyisle kokii ifade etmektedir (Groth, 2000; Kovalerchuk ve
Vityaev, 2000).

Bagiml degiskene etki eden her bagimsiz degisken incelenir. Bu agsamada karar agaci
tekrarlanan boliinmelere dayali bir siire¢ izler. Karar agaglarinda genellikle
boliimlendirmenin anlamlilig: ki kare (7*) analizi ile tespit edilmektedir. Elde edilen
ikili boliimlendirmeler arasinda sec¢im yapilirken siniflar arasindaki varyasyonun

maksimize oldugu, sinif i¢i varyasyonun ise minimize oldugu boéliimlendirme tercih

edilir (Berry ve Linoff, 2000; Groth, 2000).

Her degisken icin yukarida ele alinan islemler tekrarli bir sekilde gerceklestirildikten
sonra tahmin diizeyi en yiiksek olan degisken secilerek yaprak diigiimleri olugturmak

icin kullanilir (Groth, 2000).

Karar agaci olusturulurken agag¢ gereksiz 6zellikler igcererek biiyiiyebilir, giiriiltii sonucu sahte

digtimler eklenebilir. Asir1 doyma olarak adlandirilan bu durumun iistesinden gelmek icin

agacin budanmasi (pruning) gerekmektedir. Agacin budanmas siirecinde kullanilan 2 yaygin

yaklagim vardir:

i)

ii)

Prepruning: Prepruning budama isleminde, Karar Agaci yapisi olusturulurken aym

zamanda budama islemi de gerceklestirilir.

Postpruning: Postpruning budama isleminde, Karar Agaci yapisi olusturulduktan
sonra budama islemi gergeklestirilir. Karar Agaci algoritmalar1 arasinda sik
kullanilan algoritmalardan olan ID3 algoritmas1 postpruning budama yontemini

kullanmaktadir.

Karar agacglar1 yorumlanabilirliklerinin kolay olmasi, tamimlayici dzelliklere sahip olmasi gibi
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avantajlarindan dolay1r smiflama modelleri igerisinde en yaygin kullanilan siniflandirma

yontemidir (SPSS Inc.).

4.3 Yapay Sinir Aglari

Bilim adamlarinin insan beyninin yapisimi ve isleyisini taklit eden bir yapinin
olusturulabilecegini diisiinmeleri, Yapay Sinir Aglarinin (Neural Networks) ilk ¢ikis noktasi
olmustur. Yapay sinir aglar sinir sisteminin isleyisini model olarak almaktadir. Yapay sinir
aglari, deneyimleri kullanarak ogrenir ve girdi ile ¢iktilar arasindaki bilinmeyen iliskileri

belirler (Berson, 2000; Groth, 2000).

Yapay noron aglarinin esin kaynagi olan insan noron aglari, su birimlerden olusmaktadir:

e Akson (Axon): Akson, ucunda bulunan sinapsis denilen birimler ile hiicre
cekirdeginden aldig bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine dagitmakla gorevli birimlerdir.

e Dendrit (Dendrite): Diger sinir hiicrelerinden sinapsis vasitasiyla getirilmis olan
sinyalleri hiicre ¢ekirdegine iletmekten sorumludurlar.

e Sinapsis (Synapse): Akson ile dendrit arasindaki veri transferini, aksonlardan gelen
toplam bilgiyi 6n islemlerden gecirerek, dendritlere iletmeyi saglayarak gerceklestiren
birimdir. On islem asamasinda gelen sinyalin belli bir esik degerine indirgenmesi ile
toplam sinyalin belli bir aralifa sigdirilmas1 saglanir ve bunun sonucu olarak toplam
sinyal ile dendrit arasinda bir korelasyon (iligki) olusturulur.

e Soma: Dendritler ile getirilen sinyallerin degerlendirildigi, gelen sinyal yeteri kadar
baskin ise isleme sokuldugu, yeteri kadar baskin degilse isleme sokulmadigi biyolojik
birimdir.

Yapay noron agi ile biyolojik ndron agmi olusturan birimlerin, gorevleri arasindaki

benzerliklerine gore birebir eslenmis durumlar1 Cizelge 4.1°‘de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Biyolojik noron ag1 yapisina karsilik gelen yapay néron ag1 birimleri.

Biyolojik Noron Ag1 | Yapay Noron Ag1

SOMA > NORON
DENDRIT > INPUT
SINAPSIS > WEIGHT

AKSON > OUTPUT
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Sekil 4.2 Biyolojik ve yapay néron ag1 yapist.
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Sekil 4.3 Yapay sinir hiicresi modeli. X;, giris degerleri; Wi, baglanti agirligidir (Yazici vd.,
2007).
Sekil 4.3’de goriinen yapay sinir hiicresinin dendritleri x, ve her bir agirlik katsayis1 w, ile
gosterilmistir.  x, girdi sinyallerini w, ise o sinyallerin agirlik katsayilar1 degerlerini
tasimaktadir (Yazici vd., 2007).
Bir noron diger noronlardan gelen sinyali birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug elde eder.

Gelen sinyal, siddetine gore ndoronlar tarafindan soniimlendirilir ya da iletilir. Noronlar

tarafindan, giris degerlerinin her birini bir baglanti agirhigiyla ¢carpip agirlandirdiktan sonra bu
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giris degerlerini dogrusal olarak toplar ve esik bu bilgiyi dogrusal veya dogrusal olmayan bir
fonksiyonda isleyerek c¢ikt1 bilgisine doniistiiriir. Bu ¢ikt1 bilgisi hiicreye baglantisi olan diger
noronlar tarafindan giris bilgisi olarak kullanilir. Bu siirecin isleyisi sirasinda one ¢ikan temel
sorun uygun agirlik setinin belirlenmesidir. Uygun agirlik setinin belirlenmesi icin aglar

ornekler ile egitilirler. Iki 6grenme metodu kullanilmaktadir:

1) Egiticili Ogrenme (Supervised Learning): Bu 6gretme metodunda yapay sinir
aginin digaridan etki ile egitilmesi s6z konusudur. Giris degerlerinin ne tiir bir ¢ikt1
vermesi gerektigi Onceden bilinmektedir ve bdylece yapay sinir ag1 agirhik
degerleri bu korelasyona gore yeni degerler alabilmektedir. Bu Ogrenme
metodunda beklenilen cikti degeri ile yapay sinir agmn verdigi cikti degeri
arasindaki hatanin agirliklara 6gretilmesi hedeflenmektedir. Bu hata en az degerine
ulasincaya kadar ag noronlar arasindaki agirliklan diizelterek iterasyona devam
eder.

i) Egiticisiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu 6grenme siirecinde yapay sinir
ag1 disaridan herhangi etki olmaksizin aldig1 verileri bu veri grubuna uyumlu bir
deger iiretecek sekilde diizenlemektedir. Yapay sinir ag1 bunu yapabilmek icin ilk
aldigr ornek/6rnekleri bir simif olarak kabul eder. Daha sonra gelecek olan tiim
girdi Oriintiileri o simifa benzetilmeye calisilir ve bdylece tiim girdi Oriintiileri
kendi aralarinda benzeyip benzememelerine gore ayirt edilir. Ancak bu
siniflandirma siirecinde hatali cevaplar tiretmek kaginilmazdir. Yinede girdi
oriintiileri sisteme bir ¢cok defa 6grenim i¢in beslenirse elde edilen yanilma pay1

%4 gibi makul bir degere diisebilecektir.

Yapay sinir aglarinin temel birimi olan diigiim (node), islev olarak insan beynindeki néronlara
benzemektedir. Diigiimler birbirlerine belirli agirliklar ile baghdir. Bir diiglim diger bir
diigimden belli miktar girdi alir ve bu girdiyi agirlik degeri ile carparak yeni bir toplam deger
meydana getirir. Elde edilen deger aktivasyon fonksiyonu tarafindan ¢ikti degeri almak icin
kullanilir ve sonraki diigiime gonderilir. Girdi olarak modele ilave edilen ifadeler sayisal
degerlerin O ile 1 arasinda normalize edilmis, kategorik degerlerin ise O ile 1 degerleri

kullanilarak kodlanmis halidir (Hair, 1998; Berson, 2000).
Yapay sinir aginda kullanilan temel aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

1. Step fonksiyonu: Bu fonksiyon ¢ikti degeri olarak O veya 1 degeri iiretmektedir.
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step

v |1 eger x20
0 eger aksitakdirde

2. Sign fonksiyonu: Bu fonksiyon ¢ikti degeri olarak 1 veya -1 degeri tiretmektedir.

[ 1 eger x>0
sign ) eger  aksitakdirde

3. Sigmoid fonksiyonu: Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi;

1

sigmoid 1 = 4.1)
seklindedir.
4. Linear fonksiyon: Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi;
Yiear =X (4.2)
seklindedir.

Yapay sinir aglarinda, girdi saglayan diiglimlerden olusan bir girdi katmani ve c¢ikti
diigimlerinden olusan bir ¢ikti katmani1 bulunmakta, bu katmanlar girdi ve c¢ikti degerleri
arasinda dogrudan iliski bulunmadig1 durumlarda iki deger arasindaki iliskiyi agiklamak igin

kullanilmaktadirlar.

4.3.1 Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron)

En basit norona Algilayici (Perceptron) denilmektedir. Algilayici, bugiinkii yapay sinir aglar
icin 6nemli bir temel olusturmaktadir. Algilayicida esikleme fonksiyonu kavrami ile

karsilasilmakta, boylece esiklemenin 6grenmedeki roli kabul edilmektedir.

Algilayic1 modelinde ele alinan en 6nemli faktor esik degeridir. Kullanilacak olan esik degeri
problemin karakteristigine gore belirlenebilir. Bu sekilde Algilayict modeli ile daha basarili

bir modelleme gergeklestirilebilmektedir.

Algilayici, iterasyon sayisinin artirilmasi ile daha kararhi bir yapiya ulasabilmektedir. Boylece
A ve B gibi iki sinif daha iyi bir sekilde konumlandirilabilecek ayni zamanda arada kalan

kararsiz bolge daha inceltilebilecektir.

Algilayici egitim algoritmasi temel adimlar sunlardir:
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. Ik deger belirleme: w girislerin agirlik degerlerini, @ ise sistemin esik degerini
temsil etmek tizere; w,,w, w, ve @ i¢in [-0.5, +0.5] araliginda bir deger belirlenir.
. Islem: x,(p), x,(p),...,x,(p) ilk degerleri i¢in Ydl(p),de(p),...,YdI(p)istenen cikislar

elde edilir.

Y(p) = step Y x,(p)*w,(p)—6]
=l 4.3)
. Agirliklarin egitilmesi: Aw, i. norona ait agirhiklarin degisimi, 77 0grenme katsayisi

(degeri genellikle O ile 1 arasindadir) olmak iizere agirliklarin egitilmesi;

hata

f—/%
Aw, = u*(y,(p) = y(P)* x, 4.4)
ifadesi ile gergeklestirilir.

. Iterasyon: Hata kalmayana veya en az degerine ulasincaya kadar 2. adimdan devam

edilir.

Algilayici algoritmasi hatalar1 6grenek sistemi en az hataya indirgemeyi hedeflemektedir. Ne

kadar hata yapilirsa o kadar iyi bir 6grenme s6z konusudur.

Algilayici, lineer ayrilabilen iki simif {izerinde etkilidir. Aksi halde kullanilamaz. Lineer

¢coziilemeyen problemler yapay aga gizli katman katilarak ¢oziilebilir. Bu sekildeki aglara

Cok Katmanli (Multilayer) Aglar denir. Gizli katman sayis1 ne kadar arttirlirsa, o kadar

karmagik problemler ¢oziilebilir.

Giris Sinyali

1

2

k
1

Girig Gizli Cikis
Katmani Katman Katmant
—
Hata Sinyali

Sekil 4.4 Cok katmanli algilayict mimarisi.



Cok katmanli algilayict egitim algoritmasi su adimlar takip etmektedir:

1.
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[k deger atama: Gizli katman giris degerlerinin agirliklart “HO, gizli katman ¢ikis

degerlerinin agirliklart "HO ile temsil edilmek iizere; ilk deger atamada "HO > "HI

sart1 saglanmalidir.

Islem: x(p),x,(p),....x,(p) ilk degerleri i¢in Yd] (p),de(p),...,Ydl (p) istenen cikislar

elde edilir.

1) Gizli katman ¢ikist:

X ,(p) = sigmoid[y_ x,(p)*w,(p)—6,]

i=1
n: j. norona bagh giris sayist.

ii) Cikis katmaninin ¢ikisi (k. néron igin):

Y, (p) = sigmoid[ Y x, (p)*w, (p)—6,]

Jj=1

. Agirliklarin egitilmesi (¢ikistan girise dogru).

i) Cikis katmamn icin hata (k. néron i¢in):

0,(P)=y, (D)= y (PI*[ Y, — Y (P)]
hata

ijk(p):;u*yj(p)*é‘k(p)

wy(p+D)=w; (p)+Aw,(p)

6, : k. noron igin w;, baglantisinin hata hesab.

il) Gizli katman i¢in hata (j. ndron i¢in):

5,(p)=y,(p)*[1=y,(PI* D 6(P)*w, (p)

Aw, (p) = u*x,(p)*06,(p)

w; (p+1)=w,;(p)+Aw;(p)

(4.5)

(4.6)

4.7)

(4.8)

4.9)

(4.10)

@.11)

4.12)
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6, j. noron igin w; baglantisinin hata hesabi.

Yapay sinir aglari, verilerin modelde kullanilabilmesi i¢in doniistiiriilmeleri ve ortaya
anlasilmas1 zor karmasik modeller ¢ikarmalar1 gibi dezavantajlara sahiptir. Modelin sayisal
veriler ile islem yapmasi ve ¢ikis degerlerinin de sayisal degerler olmasi kategorik veriler

kullanildiginda yorumlama agisindan sorun olusturmaktadir (Berson, 2000).

Yukarida sayilan dezavantajlarina ragmen yapay sinir aglarindan, kredi kart1 kullaniminda
dolandiriciliklarin saptanmasi ve kredi riskinin hesaplanmasi gibi konularda etkin bir sekilde
yararlanilmaktadir. Bunun nedeni yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere gore daha

verimli ve ayn1 zamanda daha az maliyetli olmasidir (Lanquillon, 1999; Ramamoorti, 1999).

4.4 Kiimeleme

Kiimeleme islemi, heterojen yapiya sahip bir popiilasyonu, daha homojen alt gruplara ya da
kiimelere ayirma islemidir. Kiimeleme analizinde hedeflenen, gruplar arasinda maksimum

heterojenlik, grup icerisinde ise maksimum homojenligin saglanmasidir (Yeo, 2001).

Smiflandirma ile kiimeleme islemleri birbirine sik karigtirilan yontemlerdir. Siniflandirma
isleminde, yeni gelen her kayit daha Once yapilan egitim neticesinde elde edilen model ile
belirlenmis olan bir sinifa atanmaktadir. Kiimeleme isleminde ise Onceden tanimlanmis

siniflar bulunmamaktadir.
Kiimeleme islemi ¢ogunlukla bir baska veri madenciligi islemi icin ilk adim olarak kullanilir.

Kiimeleme analizi, birbirine benzer olan nesnelerin saptanmasi ve kiimelerde toplanmasi
amaciyla uygulanan bir istatistik analizidir. Bagka bir deyisle, kiimeleme analizi, x veri
matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar1 kesin olarak bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya
da birim degiskenleri birbirleri ile benzeri olan alt kiimelere ayirmaya yardimci olan
yontemler toplulugu olarak tanimlanabilir. Buna gore kiimeleme analizi; birimleri, p
degiskene gore hesaplanan ve benzerlik Olciisii olarak kullanilan bazi Olgiiler kullanarak

homojen gruplara bolmek amaciyla kullanilir (Ozdamar, 1999).

Baska bir deyisle kiimeleme analizi sonucunda her nesne kendisine ¢ok benzer diger
nesnelerle ayni kiime icerisinde yer almaktadir. Buna gore kiimeleme analizinde gruplar igi
homojenlik ve gruplar arasi heterojenlik diizeyi oldukca yiiksek olmaktadir. Bu o6zelligi
nedeniyle kiimeleme analizi veri madenciliginde uzun zamandir kullanilan yontemlerden

biridir ve Ozellikle pazarlama alanindaki miisteri segmentasyonu uygulamalarinda
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kullanilmaktadir (Hair, 1998; Berson, 2000).

Kiimeleme analizi, temel olarak dort degisik amaca yonelik olarak uygulanan bir yontemdir

(Ozdamar, 1999):

)

ii)

iii)

iv)

n sayida durumu, nesneyi, olusumu (phenemona) p degiskene gbre saptanan
ozelliklerine gore olabildigince kendi i¢inde tiirdes (homojen) ve kendi aralarinda
farkl1 (heterojen) alt gruplara (kiimelere) ayirmak,

p sayida degiskeni n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak ozellikleri
acikladigi varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilar ortaya koymak,
Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak n birimi p degiskene
gore ortak ozellikli alt kiimelere ayirmak,

Birimleri, p degiskene gore saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve

tipolojik siniflamay1 ortaya koymak.

Kiimeleme analizinin uygulama asamalar1 asagidaki gibi verilebilir (Ozdamar, 1999):

)

ii)

iii)

iv)

Birim ya da degiskenlerin dogal gruplamalar1 hakkinda kesin bilgilerin
bulunmadig1 popiilasyonlardan alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iligkin
gozlemlerin elde edilmesi (veri matrisinin belirlenmesi).

Birimlerin/degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini (similarity) ya da
farkliliklarin1 ~ (dissimilarity) gOsteren uygun bir benzerlik Olgiisii ile
birimlerin/degiskenlerin birbirlerine uzakliklarinin hesaplanmasi (benzerlik ya da
farklilik matrisinin belirlenmesi).

Uygun kiimeleme yontemi yardimi ile benzerlik/farklilik matrislerine gore
birimlerin/degiskenlerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.

Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali olarak

kurulan hipotezlerin dogrulanmasi i¢in gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi.

Ozetle, kiimeleme analizi cok sayida degisik islevi yerine getiren yontemler toplulugudur. Bu

nedenle kiimeleme analizinde farkli amaglar i¢in farkli yontemler uygulanmaktadir. Ayrica

degiskenlerin Olcii birimlerinin ve Ol¢iimleme tekniklerinin farkli olmasindan dolay1

birimlerin benzerliklerinin ortaya konmasinda da degisik ol¢iiler kullamlmaktadir.

Kiimeleme analizi dogal smiflamalar1 hakkinda acik bilgi bulunmayan durumlarda,

popiilasyona iligkin tahminlerin yapilmasinda yararlanilan bir yontemler toplulugudur. Bu

nedenle dogal gruplamalar1 acik¢a bilinen toplumlarda alt kiimelerin irdelenmesi ayirma

analizi ile yapilir. Alt popiilasyon tanimlamalan acik¢a yapilamamis ya da ayn ayn
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popiilasyonlar olduklar1 kesin bilinmeyen karma toplumlar1 birbirinden ayirmak, yeni
tanimlamalar yapmak, birimler i¢cin yeni prototipler belirlemek, popiilasyon ya da alt

popiilasyon profilleri tanimlamak amaciyla kiimeleme analizinden yararlanilmaktadir.

Popiilasyon tanimlamalart yapilmamis, toplum profilleri agikca ortaya konmamis toplumlarda
ornek yapilar belirlemek, birimler i¢in prototipler belirlemek, sinmiflandirma grafikleri ortaya

koymak icin kiimeleme analizine bagvurmak gerekmektedir.

Kiimeleme analizinde birimlerin p degiskene gore birbirleri arasindaki uzakliklarim
hesaplamak icin cok cesitli uzaklik 6lcii birimleri ileri siiriilmiistiir. Uzaklik Slgiileri ya da
benzerlik oOlciileri veri matrisinde yer alan degiskenlerin Ol¢ti birimlerine gore de farklilik
gostermektedir. Eger degiskenler oransal ya da aralikli olgekle elde edilmis degerler ise
uzaklik ya da iliski tiirii 6lciilerinden yararlanilir. Olgiimler sayisal degerler olarak yapilmis
ise tercih edilen olgiiler Ki-Kare Uzakhik Olgiisii ya da Phi-Kare’dir. Eger ikili (binary)
gozlemlere gore olciimler yapilmis ise birimler arasindaki benzerlikleri belirlemede Oklid,
Kare Oklid, Boyut Farki gibi benzerlik ya da farklilik olgiitlerinden faydalanilmaktadir
(Ozdamar, 1999).

Genelde uzaklik olciileri, dogrudan birim ya da degiskenlerin kiimelenmesinde
kullanilabilecegi gibi birim ya da degiskenler arasindaki benzerlik ya da farkliliklari
hesaplamakta da kullanilabilir. Kiimeleme analizinde, birimler arasindaki uzakliklarin

hesaplanmasinda siklikla kullanilan 6lciitler sunlardir:

1) Oklid Uzakligi: Birimler arasindaki uzakligin hesaplanmasinda kullanilan
yontemler arasinda en ¢ok tercih edilen uzaklik Olciitiidiir. n*p boyutlu bir veri
matrisinde i. ve j. birimler (gozlemler, nesneler) arasmndaki Oklid Uzaklig1 su

sekilde hesaplanir:

d@,j) = Zp:(xik X )?
\ = 4.13)

Burada i=1,2,....,n; j=1,2,...,n ve k=1,2,...,p’dir. n birim sayisi, p degisken sayisi,

X, 1. birimin k. birime olan uzakligi, x, ise j.birimin k.birime olan uzakligidir.

ii) Pearson Uzaklig1: Oklid uzakliginin degiskenin varyansina oranlanmis uzakligidir.

)4
d, (i) = JZW —x,)* /s
k=1

4.14)
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(4.15) esitliginde yer alan s; degiskenin varyansini belirtmektedir.

Manhattan Uzakligi: Birimler arasindaki mutlak uzakliklarin toplaminin alinmasi

ile hesaplanan bir uzaklik ifadesidir.

p
dy G, )= 1x, —x, |
k=l (4.15)

Veri matrisinde degiskenlerin ortalama ve varyanslar birbirinden ¢ok farkli olduklarinda

biiyiik ortalama varyansa sahip degiskenler diger degiskenlerin rollerini Onemli oranda

baskilamakta ve etkilemektedir. Bazen degiskenlerin asir1 uglarda yer alan degerleri

kiimeleme iizerinde olumsuz etkilerde bulunmaktadir. Bu gibi durumlarda verilerin

standardize ya da belirli araliklarda gozlenen degerlere doniistiiriilmesi uygun olmaktadir

(Ozdamar, 1999).

Verilerin standardize edilmesi ya da belirli araliklara doniistiiriilmesinde kullanilan cesitli

yontemler bulunmaktadir (Ozdamar, 1999):

i)

ii)

iif)

z Skorlarina Doniistiirme: En ¢ok tercih edilen doniistiirme yontemidir. Oransal ya
da aralikli olgekle elde edilen, normal dagilim gosterdigi varsayilan verilere

uygulanir ve degerler,

=i (4.16)

i
S

biciminde z skorlarina doniistiiriiliir. x, verideki i. kayidin degerini, x verideki

kayitlarin aritmetik ortalamasini, s ise kayitlarin standart sapmasini belirtmektedir.

—1<x<+1 Araligma Doniistiirme: Heterojen yapida degerlerin ve asir1 uglarda

degerlerin yer aldig1 durumlarda tercih edilen bir doniistirme yontemidir. x,

dizideki en biiyiik deger olmak iizere doniistiirme;

X =—L 4.17)

biciminde yapilir.

0<x<+1 Araligima Doniistiirme: Heterojen yapida degerlerin ve asirt uclarda
degerlerin yer aldigi durumlarda degerleri pozitif ve 0-1 araliginda degisecek

bicime doniistirmek icin tercih edilen bir doniistirme yOntemidir.



24

Dizide en biiyiik deger X ve enKkiigiik deger X . olmak iizere doniistiirme;

X n

R=X_ . -X.. (4.18)
X —X .
X =— min 4.19
; R (4.19)
biciminde yapilir.

Kiimeleme analizi, uzaklik matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlanarak birimler ya da
degiskenleri kendi icinde homojen ve kendi aralarinda heterojen gruplar olusturmayi saglayan
yontemler aracilifiyla gerceklestirilir. S6z konusu yontemler, birim ya da degiskenleri uygun
gruplara ayirirken, gruplar belirlemede (kiimelemede) izledikleri yaklasimlara gore iki temel

gruba ayrilirlar: Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi (Ozdamar, 1999).

4.4.1 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik yontemler sira gozetilerek yapilan islemleri icermektedir. Boylece baslangicta belli
hesaplamalar yapilmadan bir sonraki adima gecilemez. Hiyerarsik olmayan yontemlerde ise
boyle bir siralama diizenine gerek kalmadan islemler gerceklestirilmektedir. Buna gore
hiyerarsik kiimeleme analizinde kiimeler kiiciikten biiyiige dogru belli bir hiyerarsi igerisinde
olusturulmaktadir. Bunun temelinde tek bir mutlak dogru sonucun bulunmadigi varsayimi
yatmaktadir. Bu nedenle amag¢ az ya da fazla sayida kiimelerin elde edilmesi olmaktadir

(Manly, 1989; Berson, 2000).

Hiyerarsik kiimeleme, kayitlar1 kiimelere ayirirken iki farkli yontem izlemektedir:

1) Birlestirici (Agglomerative) Yontem: Bu yontem her kaydi ayr bir kiime olarak
kabul eder ve bu kiimelerden(kayitlardan) tek biiyiik bir kiime olusuncaya kadar
kiimeleri birlestirir. Yontem baslangigta sadece bir nesneye sahip kiimeler ile
baska deyisle her kaydi bir kiime kabul ederek analize baslar. Daha sonra soz
konusu kiimeleri benzerliklerine gore birlestirir (Johnson ve Wichern, 1988; Berry
ve Linoff, 2000).

ii) Boliinebilir (Divisive) Yontem: Boliinebilir yontem birlestirici ydntemin tam tersi
sekilde isler. Baslangicta tiim kayitlar tek biiyiik bir kiimenin bir parcasi olarak
kabul edilir ve daha sonra bu kiime iki veya ii¢ alt kiimeye boliiniir. Her alt kiime
birbirine benzemeyen alt kiimelere boéliinerek islem devam eder. Sonugta

olusturulan kiimeler icerisinden en iyi olanlar segilir (Berry ve Linoff, 2000).
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4.4.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi, birimlerin kendi i¢inde homojen ve kendi aralarinda
heterojen olan kiimelere ayrilmasini hedefleyen ve prototip kiimeler araciligi ile alt
popiilasyonlarin parametre tahminlerini yapmay1 (grup ya da kiime ortalama vektorleri ve
kovaryans matrisleri) amaclayan yontemlerdir. Asamali kiimelemede hem birimler hem de
degiskenler birbirleri ile degisik benzerlik diizeylerinde kiimeler olustururken, asamali
olmayan yontemlerde birimlerin uygun olduklar kiimelerde toplanmalari ve n birimin k

sayida kiimeye parcalanmasi hedeflenmektedir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde n birimin k kiimeye par¢alanmasi rasgele ya da
verilerin incelenmesi ile gelisigiizel yapilabilir. Birimlerin ayrilabilecekleri kiime sayisi
belirlendikten sonra kiimeler icin belirlenen kiime belirleme kriterlerine gore birimlerin hangi

kiimelere girebileceklerine karar verilir ve atama islemleri yapilir (Ozdamar, 1999).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde aga¢ benzeri yapilar olusturulmaz. Hiyerarsik
kiimelemeden Onemli bir farki ise arastirmacinin analiz basinda, olmasim istedigi kiime
sayisini belirtmesidir. Analiz, rasgele belirledigi bir noktadan kiimeleme caligmalarina baglar
ve bu noktadan onceden belirlenmis bir mesafe kadar yakininda bulunan kayitlar1 bu kiime
icerisine alir. Daha sonra yeni bir nokta belirleyerek kiimeleme calismalarina belirlenmis
sayida kiime olusturuncaya kadar devam eder. Islemler tamamlandiktan sonra herhangi bir
kiimedeki kayit bir baska kiimedeki kayitlara benzer ise o kiimeye aktarilarak yer degisimleri

gergeklestirilir (Hair, 1998).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari arasinda en c¢ok One cikan1 K-Means

algoritmasidir.

4.4.2.1 K-Means Algoritmasi

K-Means algoritmasinda veri seti 6nceden belirlenmis sayida (k) kiimeye boliinmekte ve her
bir kiime i¢in bir baslangic merkez noktasi (centroid) belirlenmektedir. Bu islemden sonra
nesneler yakinlarindaki noktalara atanmakta ve her atamadan sonra kiime merkezleri yeniden
hesaplanmaktadir. Bu iglemler merkezi noktalar degismeyene kadar siirdiiriilmektedir.
Genellikle soz konusu noktalar rasgele secilmekte ve bu durum tatminkar sonuclar
alinmamasina yol a¢cmaktadir. Bunun yerine merkezi baslangi¢ noktalarinin veri setinin
sikisik bolgelerinden segilmesi Onerilmektedir. Boylece noktalarin birbiriyle daha iyi bir

sekilde ayrismalan saglanabilir. Bu durum ayn1 zamanda bir kiimeden birden fazla merkezin



26

ortaya ¢ikmasina engel olur (Berry ve Linoff, 2000).

K-Means yontemi asagida belirtilen adimlar1 kullanarak kiimeleme islemini gerceklestirir

(Ozdamar, 1999).

1) Verilerden elde edilecek bilgilere gore ilk nokta c¢ekirdek nokta olarak ele alinir ve
bu noktalarin her birinin p degisken degerleri birer kiime ortalama vektorii olarak
kabul edilir. Kiime ortalama vektoriinden her bir birimin uzakliklar1 hesaplanir.

i) Geriye kalan n-k birim en yakin ortalama vektorlii kiimeye atanir. Her atamadan
sonra olusan kiimenin ortalama vektorii yeniden hesaplanir. En yiiksek benzerlige
sahip birimler bir araya getirilir.

iii) Eldeki veri, kiime i¢i varyansin minimum ve kiimeler arasi varyansin maksimum

oldugu kiimeleme yapisina ulagincaya kadar k adet kiimeye atanmaya devam eder.

4.5 Regresyon Analizi

Regresyon analizi istatistikte tahmin amaciyla kullanilan bir yontemdir ve degisik tiirleri
bulunmaktadir. Bunlarin icerisinde en temeli lineer regresyon analizidir. Basit regresyon
analizi Y bagimh degiskeninin tek bir X bagimsiz degiskeni ile arasindaki iliskinin dogrusal

fonksiyon ile ifade edilmesidir (Orhunbilge, 1996).

Regresyon analizindeki bagimhi degisken; degeri baska degiskenler tarafindan etkilenen ve
diger degiskenlerin degeri degistiginde bu degisimden etkilenen degiskendir. Bagimsiz
degisken ise degeri rasgele kosullara gore belirlenen, bagimsiz olarak degisim gosteren ve
baska degiskenlerin degisimi iizerinde etkide bulunan, degiskenlere bagimsiz ya da agiklayici

degisken adi verilir (Ozdamar, 1999).

Regresyon analizi is diinyasinda sik karsilanilan bir durum olan evet/hayir seklinde yargilara
varmak i¢in kullanilmak istendiginde, olasi iki sonug¢ ortaya cikabileceginden ve bu durumun
bir dogru ile acgiklanmast miimkiin olmadigindan lineer regresyon kullanilamaz. Bu
durumlarda regresyon analizinin bir bagka tiirii olan lojistik regresyon ydntemi

kullanilmaktadir (Berson, 2000).

Lojistik regresyon, c¢oklu regresyondan farkli olarak dogrudan bir olayin gerceklesme
ihtimalini tahmin etmektedir. Olasilik degerleri 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger
olabilmektedir. Sifir ve bir arasinda bir iliski kurabilmek icin lojistik regresyon bagimh ve
bagimsiz degisken arasindaki iliskinin S seklinde oldugunu varsayar. Bagimsiz degiskenin

cok diisiik degerlerinde olasilik sifira yaklagsmaktadir. Bagimsiz degisken arttik¢a olasilik egri
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izerinde artmaktadir ancak sonra egim biri agsmamak iizere azalmaya baglamaktadir (Hair,

1998).

4.6 Birliktelik Analizi (Association Analysis)

Iliski kurma daha ¢ok hangi iiriinlerin hangi iiriinler ile daha ¢ok satildig: ile ilgili bilgi
vermek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Ozellikle siipermarketlerdeki aligveris kayitlarinin
incelenerek hangi {riinlerin beraber satildiklarinin belirlenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sekilde elde edilen veriler 1s18inda siipermarketlerdeki raf diizenleri
beraber satilan  diriinlerin  birlikte  goziikkmesini  saglayacak  sekilde  yeniden

olusturulabilmektedir.

Her bir veri madenciligi tekniginin kullamildigi belli bagli algoritmalar ve bu tekniklerin

uygulama alanlan Sekil 4.4’ de 6zetlenmistir.

Uygulamalar

. Segmentasyan Risk Analizi Dolandincik Tashiti
Pazar S_e_pen Profillerne Fortfiy Segimi Karlik Analizi
Analizi . ; £
Ayrlma Analizi Kredi Onaylama Aynlma Analizi
Veri Madenciligi
Teknikleri
Bitliktelik Analizi Kiimeleme Sinflandirma Sayisal Tahrnin

Algoritmalar

Lajistik —Yap;gl Sinir
Regresyon -Lineer Reg.

Sekil 4.4 Veri madenciliginin uygulama alanlari, teknikleri ve algoritmalart (Musaoglu,
2003).

-Hiyerargik

Karar Afaglan

Ardigik Analiz
(C4.5, CA0)

(Capr)

lliskisel Analiz
[Appriori)

-Hiyerargik
Olmayan
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5. VERi MADENCILIGi UYGULAMA SURECI

5.1 Verinin Tamitilmasi ve Verinin Onisleme Siireci

5.1.1 Veri Madenciligi Siirecinde Kullanilacak Verinin Tamitilmasi

Uygulamada kullanilacak olan veri, veri madenciligi siirecinde kullanmak iizere veri arayan
arastirmacilar icin internet ortamina koyulan bir Cek Cumhuriyeti bankasina ait
veritabanindan elde edilmistir. Elde edilen veritabani, her biri farkli ASCII dosyalarda yer

alan 8 adet tablodan olusmaktadir.

Account Tablosu: Banka miisterilerinin sahip oldugu hesaplar ve bu hesaplarin 6zellikleri
hakkinda bilgi vermeyi amacglayan 4500 kayitlik bir tablodur. Bu tabloda yer alan

tanimlayicilar asagidaki gibidir.

1. Account_id: Miisterilerin islem yaptig1 hesaplarin, hesap numaralar1 bilgisini tamsay1

formatinda tutan kayittir.

2. District_id: Miisteriye ait hesabin acildigi bankanin bulundugu bolge ile ilgili bilgiyi,

tamsay1 formatinda tutan kayittir.

3. Date: Miisteriye ait hesabin a¢ilma tarihi bilgisini tutan kayittir. Bu kayit YYMMDD

formatindadir.

4. Frequency: Miisteriye ait hesabin kullanilma sikligi ile ilgili bilgi veren kayittir.
Hesabin kullanilma siklig1 aylik kullanim, haftalik kullanim ve haftaliktan az kullanim

olmak tizere iice ayrilmistir.

e Poplatek Mesicne: Aylik kullanim.
e Poplatek Tydne: Haftalik kullanim.
e Poplatek Po Obratu: Haftaliktan az kullanim.

Client Tablosu: Bankada hesab1 bulunan veya bu hesap iizerinde islem yapabilme hakkina

sahip olan miisteriler ile ilgili kayitlarin tutuldugu tablodur. Tablo 5369 kayittan olusmustur.

1.Client_id: Bankada hesabi bulunan miisterilerin, miisteri numarasi bilgisini tamsay1

formatinda tutan kayittir.

2.Birth number: Miisterilerin dogum tarihleri ve cinsiyeti bilgilerinin bir arada tutuldugu

kayittir. Bu kayitta dogum tarihinin ay hanesine 50 eklenerek miisterinin bayan oldugu
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vurgulanmak istenmistir.

3. District_id: Miisterinin yasadigi bolge ile ilgili bilginin tamsay1 formatinda tutuldugu

kayittir.

Disposition Tablosu: Bu tablo, miisteri bilgileri ile hesap bilgilerinin birbirine baglanmasim

kolaylastirmak amaciyla olusturulmus bir tablodur. Tabloda 5369 kayit bulunmaktadir.

1. Disp_id: Disposition tablosundaki verileri tanimlayan tamsay1 formatinda bilgi tutan

kayittir.

2. Account_id: Misterilerin islem yaptiklar1 hesaplarin, hesap numaralarini tamsay1

formatinda tutan kayittir.

3. Type: Miisterilerin, sahip oldugu hesaplar tizerindeki yetkilerinin tanimlandigi kayaittir.
Miisteriler, hesap sahipleri(OWNER) ve hesap lizerinde kisith islem
yapabilenler(DISPONENT) olmak iizere iki gruba ayrilmistir.

e OWNER: Hesap sahibi olarak tanimlanan bu miisteriler, bankanin
miisterilerine sundugu biitiin imkanlardan faydalanabilmektedir.

e DISPONENT: Bankanin miisterilerine sundugu imkanlarin bir kismindan
yararlanma hakkina sahip olan bu miisteri grubu, hesaptan otomatik 6deme
yapma ve bankadan kredi c¢ekme talebinde bulunma islemlerini

gerceklestirememektedir.

Permanent Order: Miisterinin hesabindan yapilmasini istedigi otomatik ddemeler ile ilgili

bilgileri tutan tablodur. Bu tablo 6471 kayittan olugsmaktadir.

1. order_id: Misterilerin yapmis oldugu otomatik Odemeleri tamsayr formatinda
numaralandiran kayittir.

2. account_id: Miisterinin otomatik Odemesini hangi hesaptan yaptigin1 tamsay1
formatinda gosteren kayittir.

3. bank_to: Miisterinin otomatik 6demesini hangi bankaya yaptigin1 gosteren kayittir.
Odemelerin yapildig1 bankalarin isimleri iki harf (MN, YZ gibi) ile kodlanmistir.

4. account_to: Miisterinin otomatik 6demesini farkli bir bankanin hangi hesabina yaptigi
bilgisinin tamsay1 formatinda tutuldugu kayittir.

5. amount: Miisterinin yapmis oldugu otomatik 6demenin miktar1 ile ilgili bilgilerin

tamsay1 formatinda tutuldugu kayaittir.
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6. k_symbol: Bagka bankaya yapilmis olan otomatik ddemelerin karakteristik 6zellikleri
ile ilgili bilgi veren kayitlar tutulmaktadir.
e POJISTNE: Sigorta 6demesi.
e SIPO: Ev giderleri (elektrik, su, telefon vb) 6demeleri.
e LEASING: Lizing (finansal kiralama) 6demesi.
e UVER: Kredi 6demesi.

Transaction Tablosu: Miisterilerin 01.01.1983 ile 31.12.1998 tarihleri arasinda yapmis oldugu
banka islemleri ile ilgili bilgileri tutan tablodur. Miisterilerin hesap bilgilerinin tanimlandig: 8

Cizelge arasinda en fazla kayida sahip (1.056.320 kayit) tablodur.

1. trans_id: Miisterinin yapmis oldugu islemi tamsayr formatinda numaralandiran
kayittir.
2. account_id: Yapilan islemin hangi hesaptan yapildigi ile ilgili bilgiyi tamsayi
formatinda tutan kayittir.
3. date: Islemin hangi tarihte yapildig1 bilgisini Y YMMDD formatinda tutan kayaittir.
4. type: Yapilan islemin hesaptan para ¢ikisi olup olmadigr ile ilgili bilgiyi tutan kayaittir.
Bu bilgiler iki ifade ile tanimlanmistir:
e PRIJEM: Hesaba para girisini ifade eder.
e VYDAIJ: Hesaptan para ¢ikisini ifade eder.
5. operation: Miisterinin yapmis oldugu islemin modunu tanimlar.
e VYBER KARTOU: Kredi kartindan para ¢ekilme isleminin yapildigini ifade
eder.
e VKLAD: Hesaba para yatirilmasi islemini ifade eder.
e PREVOD Z UCTU: Baska bankadan hesaba para aktarilma islemini ifade
eder.
¢ VYBER: Hesaptan para ¢ekilme islemini ifade eder.
e PREVOD NA UCET: Baska bankaya para havale edilmesi islemini ifade
eder.
6. amount: Yapilan islemlerin miktari ile ilgili bilgiyi tamsay1 formatinda tutan kayittir.
7. balance: Yapilan islem sonrasinda hesapta kalan para miktar1 bilgisini tamsay1
formatinda tutan kayittir.
8. k_symbol: Yapilan islemin karakteristik ozellikleri ile bilgileri tutan kayittir.
e POJISTNE: Miisterinin sigorta 6demesi yapmis oldugunu belirtir.

e SLUZBY: Miisterinin yaptig1 hesap islemleri i¢cin bankadan iicret karsiligi
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talep ettigi hesap Ozetini tanimlar.

e UROK: Miisterinin hesabindaki para i¢in aldig1 aylik faiz bilgisini belirtir.

e SANKC.UROK: Miisterinin hesabinin eksiye diismesi nedeniyle, bankanin
miisteriye belli faiz orani karsiliginda para verdigi bilgisini tutar.

e SIPO: Miisterinin ev giderleri (elektrik, su, telefon vb) 6demesi yaptigim
belirtir.

e DUCHOD: Miisterinin hesabina emekli maast 6demesi yapildigini belirtir.

e UVER: Miisterinin almis oldugu kredinin taksitle geri 6dendigi bilgisini
belirtir.

bank: Miisterinin islemini hangi bankaya yaptigin1 tamsayr formatinda gosteren

kayittir.

10. account: Miisterinin islemini bankanin hangi hesabima yaptigin1 tamsayi formatinda

gosteren kayittir.

Loan Tablosu: Bankanin sundugu kredi imkanindan yararlanan miisterilerin bilgilerinin

tutuldugu, 682 kayittan olusan bir tablodur.

1.

loan_id: Alinan kredinin kredi numarasi ile ilgili bilgiyi tamsay1 formatinda tutan
kayittir.
account_id: Krediyi alan miisterinin hesap numaras1 bilgisinin tamsay1 formatinda
tutuldugu kayittir.
date: Kredinin alinma tarihi (YYMMDD formatinda) bilgisinin tutuldugu kayaittir.
amount: Alinan kredinin miktarinin tamsay1 formatinda tutuldugu kayittir.
duration: Alinan kredinin ay bazinda geri ddenme siiresi bilgisini tamsay1 formatinda
tutan kayaittir.
payments: Kredinin geri 6denmesi asamasinda yapilacak aylik geri 6demelerin miktart
bilgisini tamsay1 formatinda tutan kayittir.
status: Kredinin geri 6denmesi durumu ile ilgili bilgilerin tutuldugu kayittir.
e A: Kredi sozlesmesinde belirtilen siire igerisinde kredinin geri Odenmesi
tamamlandi.
e B: Kredi sozlesmesinde belirtilen siire icerisinde kredinin geri Odenmesi
tamamlanamadi.
e (C: Kredi geri 6deme siireci devam etmekte ve 6demelerde sorun yok.

e D: Kredi geri ddeme siireci devam etmekte ve 6demelerde sorun var.

Credit Card Tablosu: Bu tabloda miisterilerin sahip oldugu kredi kartlar1 ile ilgili bilgilerin
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tutuldugu kayitlar bulunmaktadir. Kredi kart1 tablosunda 892 kayit bulunmaktadir.

1.

card_id: Miisterinin sahip oldugu kredi kartinin numarasi bilgisini tamsay1 formatinda
tutan kayittir.

disp_id: Kredi kartina sahip miisteri ile miisterinin hesabi arasinda, disp tablosunu
kullanarak koprii kuran kayittir. Kayitlar tamsay1 formatindadir.

type: Alinan kredi kartinin tipi ile ilgili bilgilerin tutuldugu kayittir. Alinan kredi karti
tipleri “junior”, classic” ve “gold” kart olmak iizere iice ayrilmaktadir.

issued: Alinan kredi kartinin basim tarihi (YYMMDD formatinda) bilgisini tutan

kayittir.

Demographic Tablosu: Miisterilerin yasadigi ve hesaplarmin bulundugu banka subelerinin

bulundugu yerlesim yerleri ile ilgili demografik bilgilerin tutuldugu tablodur. Demographic

tablosunda 77 kayit bulunmaktadir.

1.

10.

11.

Al(district_id): Miisterinin yasadigi veya hesabim acgtirdigi bankanin subesinin
bulundugu bolgeyi tamsay1 formatinda numaralandiran kayaittir.

A2: Miisterinin yasadig1 veya bankanin subesinin bulundugu bélgenin ad bilgisinin
tutuldugu kayittir. Bu kayitta 77 farkli bolge tammmlanmaktadir.

A3: Bolgenin bagli bulundugu sehrin adi bilgisini tutan kayittir. Bu kayitta 8 farkli
sehir vardir.

A4: Sehirde yasayan kisilerin sayisini tamsay1 formatinda tutan kayittir.

AS: Sehirde yer alan ve niifusu 499’dan kiiciik belediyelerin sayisin1 tamsayi
formatinda veren kayittir.

A6: Sehirde yer alan ve niifusu 500 ile 1999 arasinda olan belediyelerin sayisini
tamsay1 formatinda veren kayaittir.

A7: Sehirde yer alan ve niifusu 2000 ile 9999 arasinda olan belediyelerin sayisini
tamsay1 formatinda veren kayaittir.

AS8: Sehirde yer alan ve niifusu 10000’den fazla olan belediyelerin sayisin1 tamsay1
formatinda veren kayittir.

A9: Sehirde yer alan belediyelerin toplam sayisi ile ilgili bilgiyi tamsay1 formatinda
veren kayittir.

A10: Miisterinin yasadig1 sehirdeki, sehirlesme orani bilgisini tamsayr formatinda
veren kayittir.

All: Miisterinin yasadigi sehirdeki, ortalama maas bilgisinin tamsay1 formatinda

tutuldugu kayittir.
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12. A12: Miisterinin yasadig1 sehirde, 1995 yilina ait igsizlik oranmi bilgisinin tamsay1
formatinda tutuldugu kayittir.

13. A13: Miisterinin yasadig1 sehirde, 1996 yilina ait issizlik orami bilgisinin tamsay1
formatinda tutuldugu kayittir.

14. A14: Sehirde yasayan her 1000 kisi igerisindeki girisimci sayist bilgisini tamsay1
formatinda veren kayittir.

15. A15: Sehirlere ait 1995 yili su¢ islenme oranlarinin tamsayi formatinda tutuldugu

kayittir.

16: A16: Sehirlere ait 1996 yili su¢ islenme oranlarinin tamsay1 formatinda tutuldugu

kayittir.

5.1.2 Veri Onisleme Siireci

Veri ambarlarinda tutulan verilerin ele alinan problemin yapisina gore secilmesi, hazirlanmasi
ve analize imkan verecek sekilde yapilandirilmas: gerekmektedir (Ozmen, 2003). Bu nedenle

mevcut ham veri, baz1 veri 6nislemlerinden gegirilebilmektedir.

Veri Onisleme, ham verinin veri madenciligi siirecindeki kullanimina hazir hale getirildigi
asamadir. Ham veri icerisinde tamamlanmamis (incomplite), tutarsiz (inconsistent), giiriiltiilii
(noisy), iliskisiz (irrelevant) vb. veriler bulunabilir. Bu nedenle veriyi 6nislemden gecirmek,
veri madenciligi siirecinin etkinligini artirmakta ve aymi zamanda siirecin daha sorunsuz

siirdiiriilmesini saglamaktadir.

Veriler iizerindeki veri Onislemlerinin rahat bir sekilde gerceklestirilmesi, tablolarin
birlestirilerek anlamsal bir biitiinliik icerisinde tutulmasi gibi ihtiyaglardan dolay1 veriler, SOL
Server 2000 veritaban1 programina dahil edilmistir (Sekil 5.1). 8 farkli tabloda yer alan
verilerin, miisterilerin hesap numaralar1 referans alinarak 4500 kayithk bir alt tabloya
indirgenmesi hedeflenmistir. Oncelikle farkli tablolarda yer alan kayitlar veri onislemeden
gecirilmis ve bu tablolardan veri madenciligi siirecinde kullanilmasi hedeflenen kayitlar; SQL
(Structured Query Language) sorgulamalar1 ile cekilip, ©Ozet bir tabloda bir araya

getirilmislerdir.
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i SQL Server Enterprise Manager - [New Diagram in ‘unal’ on ‘{local)]
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Sekil 5.1 Verilerin SQL Server 2000’deki gosterimi.

5.1.2.1 Veri Temizleme Asamasi

Veri temizleme asamasinda, eksik verilerin tamamlanmasi, giiriiltii olarak nitelendirdigimiz

veri igerisindeki hatalarin ve tutarsiz verilerin diizeltilmesi hedeflenmektedir.

8 farkli tabloda yer alan veriler iizerinde SQL sorgular ile eksik veya tutarsiz kayit olup
olmadig1 incelendi. Tablolarda yer alan kayitlarda herhangi eksik veya tutarsiz veriye

rastlanmada.

Elde edilen banka verisinde yer alan degiskenlerin isimlendirilmesi Ingilizce ile yapilmustir.



Fakat aym1 durum kayitlarin bilyilkk boliimiiniin isimlendirilmesinde tekrar etmemistir.
Kayitlarda genel olarak Cekce isimlendirme yapilmis, bu durum ise verinin incelenmesi
siirecinde sikinti olusturmustur. Verilerde yer alan kayitlarin daha iyi anlasilmasi amaciyla

veride yer alan Cekce kelimeler Ingilizce karsiliklar ile degistirilmistir. Cizelge 5.1°de hangi
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tabloda hangi degisiklerin yapildig1 bilgisi yer almaktadir.

Cizelge 5.1 Tablolarda hangi degisikliklerin yapildig: bilgisi

Cizelge Adx Degiskenin Eski Adi Degiskenin Yeni Adi
POPLATEK MESICNE Monthly
Account POPLATEK TYDNE Weekly
POPLATEK PO OBRATU | LessThanWeekly
POJISTNE Insurance
Permanent Order | SIPO Household
UVER Loan
SLUZBY Statement
UROK InterestCredit
Transaction
SANKC. UROK NegativeBalance
DUCHOD Pension

Verinin daha anlasilir olmasi amaglanarak yapilan Onislemlerden bir digeri ise Client
tablosunda yer alan “birth_number” siitunu iizerinde gerceklestirilmistir. Miisterinin dogum

tarihi ile cinsiyeti bilgisi “birth_number” siitununda; bayanlar icin YYMM+50DD, erkekler

icin ise YYMMDD formatinda tek bir siitunda tutulmaktadir (Sekil 5.2).
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client id birth number |district_id

1 1 706213 15

2 2 450204 1

3 3 405009

4 4 561201

5 5 a05703

& & 190922 1z

7 7 290125 15

=] =] 355221 51

Sekil 5.2 Yas ve cinsiyet bilgisinin ayn siitunda tutuldugu durum

SQL sorgulamalart ile “birth_number” siitunu, birthdate ve sex siitunlarina ayristirildi.
Boylece hem verinin okunabilirligi artirilmis hem de veri madenciligi siirecinde verinin daha

kolay islenebilmesi saglanmis oldu (Sekil 5.3).

|client_id hirthdate Sex |district_id
1 1 1970-12-13 0O0:00:00 F 15
2 2 1945-02-04 00:00:00 M 1
3 3 1940-10-0% O0:00:00 F
4 4 1956-12-01 00:00:00 M
5 5 19260-07-03 00:00:00 F
& & 1919-09-22 00:00:00 M 1z
7 7 1929-01-25 00:00:00 M 15
=1 =1 19358-02-21 00:00:00 F 51

Sekil 5.3 Yas ve cinsiyet bilgisinin ayr siitunlarda tutuldugu durum

5.1.2.2 Veri Tiiretme ve Veri Secilmesi Asamasi

Verinin secilmesi; veri madenciligi siirecinde kullanilmaya uygun olan verinin seg¢ilmesi
asamasidir. Bu asama, analizde kullanilacak degiskenlerin ve bu degiskenleri olusturan

kayitlarin secilmesi olarak ikiye ayrilabilir.

Bu asamada, 8 farkli tabloda bulunan ham veri, miisterilerin hesap numaralar1 referans
alinarak 4500 kayithk bir 6zet tabloya indirgenmistir. Bu 06zet tablonun olusturulmasi
sirasinda, veri madenciligi siirecinde kullanilmayacak olan bazi kayitlar veriden silinmis, veri
madenciligi siirecinde ele alinacak olan problemin ¢6ziimiine katki saglayabilecek yeni

kayitlar ise mevcut veriden tiiretilmiglerdir.

Tablolarda bulunan kayitlar1 numaralandiran ve diger tablolar ile iliski kurulmasina yardime1
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olan “account_id”, “trans_id” vb. kayitlarin, veri madenciligi siirecine herhangi bir katkisi

olmayacagindan dolayi, 6zet tabloda yer verilmemistir (Cizelge 5.2).

Ayrica, Transaction tablosunda yer alan “operation” kayidi ile yine aymi tabloda yer alan
“k_symbol” kayidinin her ikisi de miisterinin hesap iizerindeki islem hareketi hakkinda benzer
bilgileri tutmaktadirlar. Benzer yapiya sahip olan bu iki kayittan ‘“operation” kayidina ozet

tabloda yer verilmemistir (Cizelge 5.2).

Demographic tablosu, miisterilerin ve banka subelerinin bulundugu boélgelerin bagl oldugu
sehirler ile ilgili ekonomik ve sosyal bilgi vermektedir. Bu nedenle sadece miisterinin

yasadig1 sehir ile ilgili bilgi veren A3 kaydina 6zet tabloda yer verilmistir (Cizelge 5.2).

Cizelge 5.2 Ham veride yer alip da 6zet tabloda yer almayan kayaitlar.

Cikarilan Kayidin Bulundugu
Cikarilan Kayitlar
Tablo
Account_id, district_id Account
Client_id, district_id Client
Disp_id, account_id Disposition
Order_id, account_id, account_to, bank_to Permanent Order
Trans_id, account_id, operation, bank, account Transaction
Loan_id, account_id Loan
Card_id, disp_id Credit card
Al, A2, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, All,
Demographic
Al12, Al13, Al4, A15, A16

Mevcut veriden tiiretilen yeni degiskenler Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4‘de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.3 Ozet tabloda yer alan Niimerik-Siirekli (Continuous) degiskenler.

Degisken
Degisken Ad1 Degiskenin Tanim Veri Tipi | Tiiretildi mi?
ClientAge Miisterinin yasi Tamsay1 Evet
Miisterinin aldig1 Tamsay1 Hayir
LoanAmount
kredinin miktar1.
_ Miisterinin, krediyi geri Tamsay1
LoanDuration _ Hayir
o0deme siiresi (ay olarak)
Miisterinin krediyi geri
O0demesi sirasinda aylik Tamsay1
LoanPayments Hayir
yatirmasi gereken para
miktart
Miisterinin yapmis
oldugu otomatik 6deme Tamsay1
OrderAvgAmount ) o Evet
islemlerinin miktarinin
ortalamasi
Miisterinin kag defa
CountInsurance hesabindan sigorta 6demesi | Tamsay1 Evet
yaptig1 bilgisi
Yapilan sigorta 6demeleri
Avglnsurance Tamsay1 Evet
miktar1 ortalamasi
Almnan hesap Ozetlerinin
CountStatement Tamsay1 Evet
sayi1s1
Alinan hesap 0zetleri i¢in
AvgStatement ) Tamsay1 Evet
ortalama 6denen miktar
) Miisteri hesabina yapilan
CountlnterestCredit ) o Tamsay1 Evet
faiz 6demelerinin sayisi
_ Miisteri hesabina yatirilan
AvglnterestCredit Tamsay1 Evet

ortalama faiz miktar1
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Degisken
Degiskenin Tanimm Veri Tipi
Degisken Adi Tiiretildi mi?
Miisterinin ka¢ defa hesabindan
Tamsay1
CountHousehold ev giderleri (su, telefon vb.) Evet
O0demesi yaptig1 bilgisi
Miisterinin ortalama yaptig1 ev | Tamsay1
AvgHousehold Evet
giderleri harcamasi
Miisterinin hesabina ka¢ defa
. ) Tamsay1
CountOldagePension| emeklilik 6demesi yapildig Evet
bilgisi
Miisterinin hesabina yapilan
Tamsay1
AvgOldagePension | emeklilik 6demesinin ortalama Evet
miktart
Miisterinin kac defa hesabindan | Tamsay1
CountLoanPay _ _ o Evet
kredi 6demesi yaptigi bilgisi
Miisterinin yaptig1 islemler
Balance sonras1 hesabinda kalan para | Tamsay1 Hayir
miktart
Miisterinin hesabina ortalama | Tamsay1 Evet
AvgTransln
giren para miktari
Miisteri hesabindan ¢ikan Tamsay1 Evet
AvgTransOut
ortalama para miktari
Kag aydan beri banka miisterisi
LengthOfCustomer oldugu bilgisi Tamsay1 Evet
_ Yapilmis olan hesap Tamsay1
ClientAvgFreq Evet

islemleri sayisinin ortalamasi
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Cizelge 5.4 Ozet tabloda yer alan Nominal-Kategorik (Categorical) Degiskenler

.. Degisken
Veri Uzerinde Veri
Degisken Ad1 | Degiskenin Tamim Tiiretildi
Yapilan Doniistiirme Tipi
mi?
0: Monthly
Miisterinin hesabini
ClientAccFreq ’ 1: Weekly Tamsay1 Hayir
kullanma siklig1
2: LessThanWeekly
1: Prague
2: South Moravia
3: North Moravia
‘ ' Hesabin acildigi | 4: South Bohemia
ClientRegion sehir 5. North Bohemia Tamsay1 Hayir
6: East Bohemia
7: West Bohemia
8: Central Bohemia
0: Male (Erkek)
ClientSex Miisterinin cinsiyeti Tamsay1 Evet
1: Female (Bayan)
0: Baska bir kullanici
icin hesap iizerinde
islem yapma izni
Hesabi1 kullanan verilmis
AccDispStatus kisinin hesap ) Tamsay1 Evet
1: Bagka bir kullanici
tizerindeki yetkisi | . L
icin hesap lizerinde
islem yapma izni
verilmemis
Miisterinin aldig1 | Kredi Kart1 Tipi veri
LoanStatus | kredinin statiisii (A, seti i¢in bagiml Metin Hayir
B, C, D) degisken
Miisterinin sahip
Kredi Statiisii veri seti
CreditCardType | oldugu kart tipi Metin Hayir

(classic,junior,gold)

icin bagiml1 degisken.
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Veri setinin Oniglemden gecirilmesi sirasinda, dikkati ceken iki ¢cikarsama yapilmistir:

e Bir hesap lizerinde bir veya iki miisteri islem yapabilir. Ama bir miisteri sadece tek
hesap iizerinde islem yapabilir.
¢ Bankadan bir baska bankaya yapilan iglemlerde, paranin transfer edildigi bankanin adi
ve o bankadaki hesap numarasi bilgisi veri setinde yer almaktadir. Bu kayitlar dikkatle
incelendiginde paranin genellikle iki hesap arasinda transferinin gerceklestirildigi
goriilmiistiir.
Ham verinin, veri madenciligi siirecinde kullanilmak {izere bazi veri Onislemlerinden
gecirilerek indirgenmesi ile dzet tablo elde edilmistir. Bu 6zet tablo iizerinde gergeklestirilen
SQL sorgular ile 682 kayith Kredi Statiisti veri seti ve 892 kayitli Kredi Kart1 Tipi veri seti
olusturulmustur. Bu iki veri setinde ayn1 bagimsiz degiskenler yer almaktadir (Cizelge 5.3 ve
Cizelge 5.4’de yer alan degiskenler). Sadece iizerinde smiflandirma ve kiimeleme
analizlerinin gerceklestirilecegi bagimli degiskenler farklidir. Kredi Kart1 Tipi veri setinde
bagimli degisken olarak Cizelge 5.4’de gosterilen CreditCardType degiskeni, Kredi Statiisii
veri setinde ise bagimli degisken olarak yine Cizelge 5.4‘de gosterilen LoanStatus degiskeni

kullanilacaktir.

Kredi Kart1 Tipi veri setinde yer alan kredi kartlar1 icerisinde Classic kart, sayisal olarak en
fazla bulunan kart tiiriidiir (Sekil 5.4). Kredi kartlarinin bayan ve erkek miisteriler arasindaki
dagilim1 incelendiginde, Classic ve Gold kart sahibi miisterilerde erkek miisterilerin bayanlara
gore sayisal olarak biraz daha fazla oldugu, Junior kartta ise sayisal olarak bayan ve erkek
dagilimimin hemen hemen ayni oldugu goriilmektedir (Sekil 5.5). Classic kart ve Gold karta
en cok North Moravia sehrinde yasayan miisteriler sahip iken, Junior karta en cok Prague

sehrinde oturan miisteriler sahiptir (Sekil 5.6).
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Sekil 5.4 Kredi kart1 tiirlerinin sayilarina gore dagilim grafigi.
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Sekil 5.5 Kredi kart1 tiirlerinin miisterinin cinsiyetine gore dagilim grafigi.
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Sekil 5.6: Kredi kartlarinin, miisterilerin yasadiklar1 sehirlere gére dagilim grafigi.

Kredi Statiisii veri setinde yer alan kredilerin sayisal dagilimi incelendiginde, miisterilerin
kredi statiilerinin agirlikli olarak A veya C oldugu goriilmektedir (Sekil 5.7). A, B, C ve D
kredi statiilerinin bayan ve erkek miisteriler arasindaki dagilimi incelendiginde; A, B ve D
kredi statiilerinde az farkla erkeklerin sayisal olarak fazla oldugu, C kredi statiisiinde ise
sayisal olarak az farkla bayanlarin fazla oldugu goriilmektedir (Sekil 5.8). A, B ve C kredi
statiisiine sahip miisteriler en ¢ok North Moravia sehrinde otururken, D kredi statiisiine sahip

miisteriler en cok South Moravia sehrinde oturmaktadir (Sekil 5.9).
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Sekil 5.7 Alinan kredinin statiisiiniin, sayilarina gore dagilim grafigi.
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Sekil 5.8 Alinan kredinin statiisiiniin, krediyi alan miisterinin cinsiyetine gore dagilim.
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Sekil 5.9 Alian kredinin statiisiiniin, miisterilerin yasadiklar sehirlere gore dagilim grafigi.

5.2 Kredi Karti Tipi ve Kredi Statiisii Veri Setlerinin Veri Analizinin

Gerceklestirilmesi

Uygulamanin bundan sonraki siirecinde, farkli simiflandirma algoritmalarinin Kredi Kart1 Tipi
ve Kredi Statiisii veri setleri iizerindeki siniflandirma basarilar test edilecek ve ayrica Kredi

Kart1 Tipi veri seti icin bir model tanimlanacaktir.

Veri setlerinin siniflandirilmasinda, Java programlama dili ile yazilmis olan Weka" (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) veri madenciligi paket programi kullanilacaktir. Weka
veri madenciligi paket programi; veri dosyalarimin yiiklendigi ve veri lizerinde bazi
onislemlerin yapilabildigi Preprocess (Onisleme) paneli, bircok siniflandirma algoritmasinin
bulundugu Classifier (Siniflandirici) paneli, veri madenciliginde sik kullanilan baz1 kiimeleme
algoritmalariin yer aldigi Cluster (Kiimeleme) paneli, veri kiimesi iizerinde birliktelik
kurallarinin  uygulandigi Associate (Birliktelik) paneli ve farkli nitelikler (attributes)
arasindaki iligkileri grafiksel olarak gosteren Visualize (Gorsellestirme) panelinden

olusmaktadir. Weka’nin ekran goriintimii Sekil 5.10°da yer almaktadir.

" Weka paket programu, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka adresinden temin edilebilir.
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> Weka 3.5.5 - Explorer, [’L”‘E‘El
Program  Applications  Tools Visualization  Windows Help
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Prepracess ; Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[ Open fie... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate. .. Lndo Edt... ] [ Save... ]
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Current relation Selected attribute
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Sekil 5.10 Weka paket programi ekran goriintiisii

Uygulamada kullanilacak olan veri setlerinin Weka’ya yiiklenebilmesi i¢in, Weka programi
tarafindan taninan bir formata doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Bu nedenle Kredi Kart1 Tipi
ve Kredi Statiisii veri setleri, Excel calisma kitabinda yer alan CSV (Comma Seperated
Values) formatina doniistiiriilerek Weka’ya yiiklenmistir. Weka programi siniflandirma veya
kiimeleme islemleri c¢iktilarnm ARFF (Attribute Related File Format) formatinda
olusturmaktadir. CSV formatinda yiiklenen veri setleri istenirse, Onisleme panelinde bulunan

Save diigmesi ile ARFF formatina doniistiiriilerek saklanabilir.

Weka veri madenciligi programinda kullanilan algoritmalarin iirettigi c¢iktilarda, yapilan
siniflandirma sonuglarinin anlamlilig: ile ilgili bilgi veren bazi1 parametreler vardir. Veri
setlerinin analizi sirasinda kullanacagimiz J48, Cok Katmanli Algilayict (CKA), Lojistik

Regresyon (LR) algoritmalarinin hepsinde ortak olarak kullanilan parametreler sunlardir:

¢ Confusion Matrix: Algoritmalarda yer alan simif etiketi degerlerinin hangi siniflara
atandig1 ile ilgili bilgi vermektedir. Dogru olarak smiflandirilan kayitlarin sayisi,
matrisin diyagonal elemanlarinin toplamina esittir.

e Bagar1 Oran1 (Correctly Classified Instances): Dogru olarak simiflandirilan kayitlarin

yiizde oran1t hakkinda bilgi verir.

e Hata Oram (Incorrectly Classified Instances): Yanlis olarak siniflandirilan kayitlarin
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yiizde oran1 hakkinda bilgi verir.

e Kappa Istatistik (Kappa Statistic): Iki veya daha fazla gozlem arasindaki kalitatif
uyum oranim Slgmek icin gelistirilmis bir testtir. Kappa degeri 1’e yakinsadiginda
gozlemler arasindaki uyumun arttigini, 0’ a yakinsadiginda ise uyumun azaldigini

soyleyebiliriz.

5.2.1 Kredi Karti1 Tipi Veri Setinin Stmiflandirilmasi

Uygulamanin bu asamasinda J48, CKA ve LR algoritmalarinin Kredi Kart1 Tipi veri seti
tizerindeki smiflandirma basarilan test edilecektir. CreditCardType (classic, junior, gold)

kayidi, hedef degisken veya sinif etiketi olarak belirlenmistir.

5.2.1.1 Kredi Karti Tipi Veri Setinin J48, CKA ve LR Algoritmalar1 ile

Siiflandirilmasimin Gerceklestirilmesi

J48 algoritmasi; siniflandirma algoritmasi olarak genis bir kullanim alanina sahip olan ID3
(C4.5) algoritmasinin Weka veri madenciligi programinda kullanilmasina imkan saglayacak
sekilde diizenlenmesi elde edilen bir algoritmadir. J48 algoritmasi, ID3 algoritmasindan farkli
olarak niimerik degerler iizerinde siniflandirma yapabilir. Bunun yaninda, ID3 algoritmasinda
karar agaci olusturulduktan sonra yapilan budama islemi, J48 algoritmasi ile karar agacinin

olusturulmasi esnasinda gerceklestirilir.

J48, CKA ve LR algoritmalan tarafindan kullanilacak olan egitim ve test verilerinin
ayrilmasi, siniflandirma panelinde yer alan Capraz Gegerleme (Cross Validation) metodunun
secilmesi ile gergeklestirilmistir. Capraz Gegerleme yonteminde veri kiimesi m es biiyiikliikte
alt kiimeye ayrilir (program default olarak m degerini 10 olarak almistir). Her iterasyonda m-1
parca modelin 6gretilmesinde, 1 parca ise modelin test edilmesinde kullanilmaktadir. Her bir
iterasyon sonucu elde edilen hata degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak, modelin basari

orani ile ilgili bilgilere ulasilir.

J48, CKA ve LR algoritmalarinin Kredi Kart1 Tipi veri setine uygulanmasi ile elde edilen

cikig degerleri Cizelge 5.5°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.5 Kredi Kart1 Tipi veri setine uygulanan simiflandirma algoritmalar sonuglart.

Siiflandirma Kappa Istatistik
) Confusion Matrix Basar1 Oram (%) 5 )
Algoritmalar: Degerleri
a b c
21 | 64 | 3 |a=gold
J48 39 | 591 | 29 |b=classic 80,8296 0,516
1 | 35 | 109 |c=junior
a b c
19 | 65 | 4 |a=gold
- 77,4664 0,4273
CKA 50 | 579 | 30 |b=classic
1 | 51 | 93 |c=junior
a b c
9 | 74 | 5 |a=gold
80,9417 0,4789
LR 15 | 614 | 30 |b=classic
1 | 45 | 99 |c=junior

Kredi Karti Tipi veri setine uygulanan siniflandirma algoritmalarinin iiretti§i sonuglar

incelendiginde, en basarili smiflandirmanin LR algoritmast tarafindan gergeklestirildigi

goriilmektedir.

5.2.1.2 Nitelik Secme Panelinin Kredi Karti Tipi Veri Setine Uygulanmasi

Weka’da bulunan Nifelik Secme (Select Attribute) paneli, veride yer alan bagimsiz

degiskenlerin bagimhi degisken (simif etiketi) iizerindeki aciklayiciliklari ile ilgili bilgi

vermektedir. Hangi bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerinde ne kadar agiklayici

oldugunu belirlemek icin Kredi Karti Tipi veri seti, Nitelik Se¢me panelinde isleme

sokulmustur. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.6 Veri setinde yer alan bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerindeki

aciklayiciliklari
Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): CreditCardType):
Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes: Ranked attributes:
0,3671 ClientAge 0 ClientRegion
0,0969 Balance 0 AvgHousehold
0,0385 AvgTransln 0 AvglnterestCredit
0,033 OrderAvgAmount 0 CountlnterestCredit
0,0218 AvgTransOut 0 Countlnsurance
0,0173 CountHousehold 0 Avglnsurance
0 LengthOfCustomer 0 CountStatement
0 ClientSex 0 CountOldagePension
0 AvgStatement 0 CountLoanPay
0 LoanAmount 0 AccDispStatus
0 AvgQOldagePension 0 LoanDuration
0 ClientAvgFreq 0 LoanPayments
0 ClientAccFreq

Cizelge 5.6’dan da acik¢a goriildiigii gibi; kredi kart1 i¢in bagvuran miisterinin yas bilgisini
tutan ClientAge, miisterinin hesabinda yaptig1 islemler sonrasi kalan parasi ile ilgili bilgi tutan
Balance, miisterinin hesabindan ¢ikan veya hesabina giren paranin ortalama miktar bilgisini
tutan AvgTransln ve AvgTransOut, misterinin hesabindan yapmis oldugu otomatik
O0demelerin miktar1 bilgisini tutan OrderAvgAmount ve miisterinin hesabindan yapmis oldugu
ev giderleri (su, elektrik vb.) harcamalarinin sayis1 ile ilgili bilgi veren CountHousehold
bagimsiz degiskenleri, bagimli degisken iizerinde agiklayicilifa sahip degiskenlerdir. Elde
edilen bu 6 bagimsiz degisken, J48, CKA ve LR algoritmalar1 tarafindan yeniden
Siniflandirmalar Cizelge 5.7°de

siniflandirilmiglardir. sonucu elde edilen degerler

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.7 Nitelik secme paneli ile indirgenen veriye uygulanan siniflandirma algoritmalari

sonuglart
Smiflandirma Kappa Istatistik
) Confusion Matrix Basar1 Oram (%) 5 )
Algoritmalari Degerleri
a b c
8 | 79 | 1 |a=gold
J48 16 | 618 | 25 |b=classic 82,287 0,5157

1 | 36 | 108 |c=junior

14 | 72 | 2 |a=gold

. 82,1749 0,5212
CKA 22 | 613 | 24 |b=classic
0 | 39 | 106 |c=junior
a b c
8 | 79 | 1 |a=gold
81,6143 0,4851
LR 14 | 621 | 24 |b=classic

0 | 46 | 99 |c=junior

Nitelik secme paneli ile indirgenen veriye uygulanan simiflandirma algoritmalarinin tirettigi
basar1 oram degerlerinin (Cizelge 5.7), 6zet veriye uygulanan siniflandirma algoritmalarinin
tirettigi basar1 oran1 degerlerine (Cizelge 5.5) gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Algoritmalarin basar1 oranlar1 incelendiginde; J48 algoritmasinda yaklasik %1,5, CKA’da
yaklagitk %5, LR’da ise yaklasitk %1’lik artis elde edildigi goriilmektedir. Basar

oranlarindaki bu artisin, Kappa istatistik degerlerindeki artisa da yansidigi goriilmektedir.

5.21.3 Kredi Karti Tipi Veri Setine Uygulanan J48 ve CKA Smiflandirma

Algoritmalarimin Parametrelerinin Degistirilmesi

Farkli degerlerinin siniflandirmadaki basari oranimi etkilemesi muhtemel J48 algoritmasi

parametreleri sunlardir:

e Giiven Faktorii (Confidence factor): Bu parametre, karar agacinin dengeli biiyiimesine
yardimc1 olan budama isleminin etkinliini artirmak icin kullanmilmaktadir. Bu
parametrenin alacagi kiicilk degerler, daha fazla budamanin gergeklestirilmesini
saglamaktadir.

e MinNumObj: Her yaprakta yer almasi gereken kayit sayis1 bilgisini ifade etmektedir.
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J48 algoritmasinda yer alan Giiven Faktorii ve MinNumObj parametrelerine atanan varsayilan
degerler degistirilerek siniflandirmadaki basar1 oram1 artirilmaya cahsilmistir.  J48
algoritmasinin degisik Giiven Faktorii degerlerine karsilik gelen en yiiksek 5 basar1 orani
degeri ve bu degerlere karsilik gelen Kappa istatistik sonuglart Cizelge 5.8°de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.8 Farkli Giiven Faktorii degerlerine karsilik gelen Basar1 Oran1 ve Kappa Istatistik

sonuglari
Giiven Faktorii | Basar1 Oram (%) | Kappa Istatistik
0,15 83,296 0,5275
0,14 83,296 0,5236
0,13 83,296 0,5236
0,08 83,5202 0,5214
0,07 83,5202 0,5214

Giiven Faktorii 0,15 degeri icin iretilen sonuclar incelendiginde (Cizelge 5.8), J48
algoritmasinin siiflandirma basarisinin (Cizelge 5.7) yaklasik %1 oraninda artmis oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 5.8’de de goriildiigii iizere; 0.08 ve 0.07 Giiven Faktorii degerlerinin basar1 oranlari,
0,15 Giiven Faktorii degerinin iirettigi basar1 oranindan yiiksek olmasina ragmen, gerek
modelin anlamliligimin bir ol¢iitii olan Kappa istatistik degerlerinin 0,15 Giiven Faktorii
degerinden kiiciik olmasi, gerekse de bu degerlere karsilik gelen aga¢ yapisinda budama
isleminin fazla yapilmasi (bu nedenle yorumlanabilirlikte sikinti olugmaktadir) nedeniyle
Giiven Faktorii olarak 0,15 degeri, uygulamanin sonraki adimi i¢in kullanilmaya uygun

gorilmiistiir.

Giiven Faktorii degeri 0,15 olarak secilen J48 algoritmasi, farkli MinNumObj degerlerine
karsilik gelen yeni Basart Orami ve Kappa Istatistik sonuglar iiretmistir. Farkli MinNumObj
degerleri icin elde edilen en yiiksek 5 Basar1 Orami degeri ve bu degerlere karsilik gelen

Kappa Istatistik sonuglar1 Cizelge 5.9’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.9 Farkli MinNumObj degerlerine karsilik gelen Basar1 Oran1 ve Kappa Istatistik

sonuglart
MinNumObj (Giiven Faktorii=0,15) | Basar1 Oram (%) | Kappa istatistik
7 83,296 0,5304
5 83,296 0,5283
6 83,296 0,5244
4 82,8475 0,5234
12 83,0717 0,5179

Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9’da yer alan sonuclar karsilastirildiginda; farkli MinNumObj
degerlerinin, J48 algoritmasinin siniflandirmadaki basar1 orami iizerinde bir artisa neden
olmadig1, Kappa Istatistik degerinde ise ¢ok az bir artisa (yaklasik 0,003) neden oldugu
goriilmiigtiir. J48 algoritmasinin Giiven Faktorii ve MinNumObj parametrelerinin farkli
degerlerinin test edilmesi sonucunda, siniflandirmadaki basar1 oram1 %83,4081 ve bu orana

karsilik gelen Kappa istatistik degeri ise 0,5589 olarak bulunmustur.

Cizelge 5.5 ile Cizelge 5.9°da yer alan J48 algoritmas1 siniflandirma sonuglar1 incelendiginde;
J48 algoritmasinin siniflandirmadaki basar1 oraninda yaklasik %3’liik, basar1 oranina karsilik

gelen Kappa Istatistik degerinde ise yaklasik %2’lik bir artig saglandig1 goriilmektedir.

CKA algoritmasinda yer alan ve farkli degerlerinin, simiflandirmadaki basar1 oranini

etkilemesi muhtemel 2 parametre vardir:

e Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate): Agirhiklarin degisim miktarim belirlemek icin
kullanilan bir katsayidir. [0-1] araliginda keyfi bir deger alabilir.
e Momentum: Yerel c¢oziimlere takilan aglarin, bir sigcrama ile daha ileri sonuglar
tiretmesini saglayabilmek i¢in Onerilmis bir katsayidir. Momentum parametresi igin
[0-1] araliginda keyfi bir deger segilir.
CKA algoritmasinda yer alan 6grenme katsayisi ve momentum parametrelerine atanan
varsayilan degerler degistirilerek siniflandirmadaki basar1 oram artirilmaya calisilmistir. CKA
algoritmasinin degisik 6grenme katsayisi degerlerine karsilik gelen en yiiksek 5 Basar1 Orani
degeri ve bu degerlere karsilk gelen Kappa Istatistik sonuclari Cizelge 5.10°da

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.10 Farkli Ogrenme Katsayilarina karsilik gelen Basar1 Oram ve Kappa Istatistik

sonuglari.
Ogrenme Katsayis1 | Basar1 Oram (%) | Kappa istatistik
0,5 83,296 0,5617
0,49 83,296 0,5566
0,35 82,9596 0,5498
0,34 82,7354 0,5457
0,33 82,6233 0,5401

Ogrenme katsayismin 0,5 degeri icin elde edilen sonuglar incelendiginde (Cizelge 5.10),
CKA algoritmasinin siniflandirmadaki basar1 oraninda (Cizelge 5.7) %]1°den fazla, bu orana

karsilik gelen Kappa Istatistik degerinde ise %4’ den fazla bir artis saglandig gézlenmistir.

CKA algoritmas1 {izerinde etkin olabilecek bir baska parametre olan momentum
parametresinin farkli degerlerinin Ogrenme Katsayis1 0,5 olarak diizenlendikten sonra

algoritmada kullanilmasi ile elde edilen degerler Cizelge 5.11’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.11 Farkli Momentum degerlerine karsilik gelen Basar1 Oran1 ve Kappa Istatistik

sonuglari.
Momentum(()grenme Katsayis1=0,5) | Basar1 Oram (%) | Kappa lstatistik
0,19 83,4081 0,5589
0,2 83,296 0,5617
0,7 83,1839 0,5433
0,73 82,8475 0,5355
0,67 82,7354 0,5318

Momentum parametresinin 0,5 degerine karsilik gelen sonuclar incelendiginde (Cizelge 5.11),

basar1 oraninda yaklasik %0,2’lik bir artis saglandig1 goriilmektedir (Cizelge 5.10).

CKA algoritmasinin Ogrenme Katsayis1 ve Momentum parametrelerinin farkli degerlerinin
test edilmesi sonucunda, siniflandirmadaki basari oran1 %83,4081 ve bu orana karsilik gelen
Kappa istatistik degeri ise 0,5589 olarak bulunmustur. Parametrelerde yapilan degisiklikler

sonucunda J48 ve CKA algoritmalarinin basar1 oranlarinda artis saglanmagtir.

LR algoritmasinda bulunan parametreler iizerinde degisiklik yapilamadigindan, bu konu ile
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ilgili herhangi bir yorum yapilamamaktadir.

Ozetlenmis veri setine uygulanan siniflandirma algoritmalarinin iirettigi sonuglar, 6zetlenmis
veri setinin Nitelik Secme panelinde indirgenmesi ile elde edilen degiskenlerin yeniden
siniflandirma algoritmalarina dahil edilmesi ile iiretilen sonuglar ve bu algoritmalarin
parametreleri iizerinde yapilan degisiklikler ile elde edilen sonuglar Sekil 5.11°de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.11 J48, CKA, LR algoritmalarinin basar1 oranlar1 degisiminin karsilastirilmasi.

Sekil 5.11 incelendiginde; &zet veri seti icin en iyi siniflandirmanin LR algoritmasi ile
gerceklestirildigini, Nitelik Secme paneli verisi i¢in J48 ile CKA’nin ¢ok yakin sonuglar
tirettigini, algoritmalarin farkli parametre degerlerinin kullanilmast sonucunda (LR

algoritmasi harig¢) ise J48 ve CKA algoritmalarinin en yiiksek basari oranina ulastiklarini

gormekteyiz.

J48, CKA ve LR algoritmalarinin Kredi Kart1 Tipi veri setini siniflandirmadaki basar1 oranlari

ve bu oranlara karsilik gelen Kappa Istatistik degerleri Cizelge 5.12‘de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.12 Kredi Kart1 Tipi veri setine uygulanan siniflandirma algoritmalarinin basari
oranlar ve Kappa istatistik degerlerinin kargilagtirilmasi.

Simflandirma Algoritmalan | Basar1 Oranlari(%) | Kappa istatistik Degerleri
J48 83,4081 0,5617
CKA 83,4081 0,5589
LR 81,6143 0,4851

Smiflandirma algoritmalarinin basar1 oranlarinin grafiksel gosterimi Sekil 5.12°de yer

almaktadir.
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Sekil 5.12 J48, CKA ve LR Algoritmalarinin basar1 oran1 degerlerinin grafiksel gosterimi.

Sekil 5.12 incelendiginde; algoritmalarin siniflandirmadaki basar1 oranlarinin birbirlerine

olduk¢ca yakin sonuglar verdikleri goriilmektedir. Hatta J48 agac algoritmasi ile CKA

algoritmasinin ayni basar oranlarina sahip olduklan goriilmektedir. Ancak J48 algoritmasinin

Kappa Istatistik degeri, CKA algoritmasinin Kappa Istatistik degerinden daha yiiksek oldugu

i¢in modelin yorumlanmasinda J48 algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.

J48 algoritmasmin olusturdugu karar agaci yapisinin Weka’daki goriinimi Sekil 5.13°de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.13 Olusturulan karar agacinin Weka’daki goriiniimii.

Sekil 5.13’de goriilen J48 karar agaci yapist ile ilgili su cikarimlar yapilabilir:

® Yas1 21 veya 21’°den kiigiik olan miisteriler Junior kart sahibidir.

® Yags1 23’den bilyiik, hesabinda kalan parast 59302 Koruna "dan fazla, hesabina yapilan
islemlerdeki para miktar1 13325 veya 13325 Koruna’dan az, ev giderleri icin yaptigi
harcamalarin sayis1 16 veya 16’dan kiiciik olan miisteriler Classic kart; 16’dan biiyiik

olan miisteriler ise Gold kart sahibidir.

Bu bilgiler 1s181nda banka, miisterileri i¢in kredi kart1 promosyonlar diizenleyebilir.

5.2.2 Kredi Statiisii Veri Setinin Siiflandirilmasi

Uygulamanin bu asamasinda, Kredi Statiisii veri setinin J48, CKA ve LR algoritmalan ile
siniflandirilmast sonucu elde edilen sonuglart inceleyecegiz. Kullanilan algoritmalarda

kredilerin statiileri (A, B, C, D) bilgisi hedef degisken veya sinif etiketi olarak belirlenmistir.

* Cek Cumhuriyeti para birimidir.
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5.2.2.1 Kredi Statiisii Veri Setinin J48, CKA ve LR Algoritmalar ile

Smiflandirilmasimin Gerceklestirilmesi

Uygulamanin bu boliimiinde de J48, CKA ve LR algoritmalar tarafindan kullanilacak olan
egitim ve test verilerinin ayrilmasi islemi, siiflandirma panelinde yer alan Capraz Gegerleme

Metodu’nun secilmesi ile gerceklestirilecektir.

J48, CKA ve LR algoritmalarinin 6zet veriye uygulanmasi ile elde edilen ¢ikis degerleri

Cizelge 5.13’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.13 Ozet veriye uygulanan siniflandirma algoritmalarinm iirettigi sonuglar.

Smiflandirma Kappa istatistik
Algoritmalan Confusion Matrix Basart Oram (%) Degerleri
a | b|lc|d
198 0 | 5 | 0 |a=A
148 S N Ml Ml 87,0968 0.7623
4 12 |13 |12 |c=B
1 |24 | 4 |374|d=C
a | b c d
1841 0 | 4 | 15 |a=A 84,6041 0,7183
CKA 3 |110| 4 |28 |b=D
8 | 2 | 18] 3 |c=B
17 | 18 | 3 |365|d=C
a | b|lc|d
18910 110 |4 Ja=A 86,217 0,7532
LR 0 |13 |7 (25 |b=D
5 |3 19 (4 |c=B
9 |21 |6 (367 |d=C

5.2.2.2 Nitelik Secme Panelinin Kredi Statiisii Veri Setine Uygulanmasi

Hangi bagimsiz degiskenlerin bagimh degisken iizerinde ne kadar aciklayici oldugunu

belirlemek icin Ozet veri seti Nitelik Se¢cme panelinde isleme sokulmustur. Elde edilen
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sonuclarin ¢iktis1 Cizelge 5.14 °de gosterilmektedir.

Cizelge 5.14 Veri setinde yer alan bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerindeki

aciklayicilik degerleri.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): LoanStatus):
Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes: Ranked attributes:
0,55207 CountLoanPay 0 ClientRegion
0,28362 LoanDuration 0 AvgStatement
0,26893 CountStatement 0 AvgOldagePension
0,21945 Countlnterest 0 ClientAvgFreq
0,1894 CountHousehold 0 AvgTransIn
0,12911 LoanAmount 0 Countlnsurance
0,04498 Balance 0 OrderAvgAmount
0,04283 AccDispStatus 0 AvgTransOut
0,00139 ClientSex 0 ClientAge
0 LengthOfCustomer 0 Avglnsurance
0 AvgHousehold 0 CountOldagePension
0 AvglnterestCredit 0 LoanPayments
0 ClientAccFreq

Cizelge 5.14’de de acik¢a goriildiigii gibi, bagimli degisken iizerinde 9 bagimsiz degisken;
CountLoanPay, LoanDuration, CountStatement, Countlnterest, CountHousehold,
LoanAmount, Balance, AccDispStatus ve ClientSex bagimsiz degiskenleri, Kredi Statiisii
bagimli degiskeni tizerinde aciklayicilifa sahip degiskenlerdir. Siniflandirmalar sonucu elde
edilen degerler Cizelge 5.15°de gosterilmektedir. Bu 9 bagimsiz degiskenin yeniden

siniflandirilmasi sonucu elde edilen degerler Cizelge 5.15°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.15 Nitelik Se¢me paneli ile indirgenen veriye uygulanan siniflandirma algoritmalari

sonuglari.
Simflandirma Kappa Istatistik
Algoritmalan Confusion Matrix Basart Oram (%) Degerleri
a|b|c|d
2000 0 | 3 | 0 |a=A
J48 e o 89,4428 0,8025
2 | 4 | 15|10 |c=B
I |11 | 5 |386|d=C
a|b|c|d
2001 0 1| 2 |a=A 89,2962 0,8033
CKA 1 | 14| 5 |25 |b=D
6 | 0| 17| 8 |c=B
7 | 15| 3 |378|d=C
a | b | c|d
1891 0 | 10 | 4 ja=A 86,217 0,7532
LR 0 | 13| 7 | 25 |b=D
513 1]19] 4 |c=B
9 | 21| 6 |367|d=C

Cizelge 5.15°te de goriildiigii tizere; J48 algoritmasinin basar1 oram (Cizelge 5.13) yaklasik
%2,5 artisla %89’a, CKA’nin basar1 oran1 (Cizelge 5.13) ise yaklasik %5’lik bir artisla yine
%89 basar1 oranina ulasmistir. LR algoritmasinin basar1 oraninda ise herhangi bir degisiklik

gdzlenmemistir.

5.2.2.3 Kredi Statiisii Veri Setine Uygulanan J48 ve CKA Smiflandirma

Algoritmalarimin Parametrelerinin Degistirilmesi

J48 algoritmasinda yer alan Giiven Faktorii ve MinNumObj parametrelerine atanan varsayilan
degerler degistirilerek smiflandirmadaki basar1 oram1 artirdlmaya calhisilmistir.  J48
algoritmasinin farkli Giiven Faktorii degerlerine karsilik gelen en yiiksek 5 basar1 orani ve bu

oranlara karsilik gelen Kappa istatistik sonuglar1 Cizelge 5.16’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.16 Farkli Giiven Faktorii degerlerine karsilik gelen Basar1 Oran1 ve Kappa Istatistik

sonuglari.
Giiven Faktorii | Basar1 Orami(%) | Kappa Istatistik
0,45 89,5894 0,8052
0,4 89,5894 0,8049
0,35 89,4428 0,8025
0,2 89,4428 0,8023
4 89,1496 0,7956

Cizelge 5.16’daki verilere gore; Giiven Faktorii olarak 0,45 degeri, uygulamanin sonraki

adimu i¢in kullanmlmaya uygun goriilmiistiir.

Uygulamanin bu adiminda, Giiven Faktorii 0,45 olarak secilen J48 algoritmasinin, farklhi
MinNumObj degerleri i¢in drettigi en yiiksek 5 Basar1 Oram1 ve bu oranlara karsilik gelen

Kappa Istatistik sonuglar1 incelenmistir (Cizelge 5.17).

Cizelge 5.17 Farkli MinNumObj degerlerine karsilik gelen Basar1 Orani ve Kappa Istatistik

sonuclari.
MinNumObj(Giiven Faktorii=0,15) | Basar1 Oram (%) | Kappa lstatistik
2 89,5894 0,8052
4 89,1496 0,7956
3 89,0029 0,7954
5 88,563 0,7814
6 88,563 0,7811

MinNumObj parametresinin farkli degerleri icin, J48 algoritmasinin siniflandirmadaki en

yiiksek basar1 oran1 ve bu orana gelen Kappa Istatistik degerinde bir artis elde edilememistir.

J48 algoritmasinin Giiven Faktorii ve MinNumObj parametrelerinin farkli degerlerinin test
edilmesi sonucunda, siniflandirmadaki en yiiksek basari oram %89,5894 ve bu orana karsilik

gelen Kappa istatistik degeri ise 0,8052 olarak bulunmustur.

CKA algoritmasinda yer alan Ogrenme Katsayis1 ve Momentum parametrelerine atanan
varsayilan degerler degistirilerek siniflandirmadaki basar1 oram artirilmaya calhisilmistir. CKA

algoritmasinin farkli Ogrenme Katsayis1 degerlerine karsilik gelen en yiiksek 5 basari orani
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ve bu oranlara karsilik gelen Kappa Istatistik sonuclar1 Cizelge 5.18’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.18 Farkli Ogrenme Katsayis1 degerlerine karsilik gelen Bagar1 Oran1 ve Kappa
[statistik sonuclari.

Ogrenme Katsayis1 | Basar1 Oram (%) | Kappa istatistik
0,15 90,4692 0,8237
0,16 90,4692 0,8226
0,17 90,3226 0,8192
0,21 90,176 0,8182
0,24 90,0293 0,8159

Ogrenme Katsayisinin 0,15 degeri icin elde edilen sonuglar incelendiginde (Cizelge 5.18),
CKA algoritmasinin siniflandirmadaki basar1 oraninda %1’den fazla, basar1 oranina karsilik

gelen Kappa istatistik degerinde ise yaklasik 0,02°1ik bir artis elde gozlenmistir(Cizelge 5.15).

CKA algoritmas1 iizerinde etkin olabilecek bir baska parametre olan Momentum
parametresinin farkli degerlerinin Ogrenme Katsayis1 0,15 olarak diizenlendikten sonra

algoritmada kullanilmasi sonucu elde edilen degerler Cizelge 5.19’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.19 Farkli Momentum degerlerine karsilik gelen Basar1 Oran1 ve Kappa
Istatistik sonuclari.

Momentum((")grenme Katsayis1 = 0,15) | Basar1 Oram (%) | Kappa Istatistik
0,21 90,7625 0,8286
0,52 90,4692 0,825
0,2 90,4692 0,8237
0,25 90,4692 0,8226
0,24 90,4692 0,8224

CKA algoritmasinin Ogrenme Katsayis1 ve Momentum parametrelerinin farkli degerlerinin
test edilmesi sonucunda, siniflandirmadaki en yiiksek basari oranm1 %90,7625 ve bu orana

karsilik gelen Kappa istatistik degeri ise 0,8286 olarak bulunmustur.

LR algoritmasinda bulunan parametreler iizerinde degisiklik yapilamadigindan, bu konu ile

ilgili herhangi bir yorum yapilamamaktadir.
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Ozet veri setine uygulanan siniflandirma algoritmalarinin iirettigi sonuglar, dzet veri setinin
Nitelik Se¢cme panelinde indirgenmesi ile elde edilen degiskenlerin yeniden siniflandirma
algoritmalarina dahil edilmesi ile iiretilen sonuglar ve bu algoritmalarin parametreleri

izerinde yapilan degisiklikleri ile elde edilen sonuglar Sekil 5.14’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.14 Kredi Kart1 Tipi veri setinin siniflandirma algoritmalarindaki basar1 oranlarinin

karsilastirilmasi.

Sekil 5.14 incelendiginde; 6zet veri seti i¢in en iyi simiflandirmanin J48 algoritmasi ile
gerceklestirildigi, Nitelik Secme paneli verisi icin J48 ile CKA’nin ¢ok yakin sonuglar
irettigi, algoritmalarin farkli parametre degerlerinin kullanilmast sonucunda (LR algoritmasi

hari¢) ise en yiiksek basar1 oranina CKA algoritmasinin ulastigin1 gérmekteyiz.

J48, CKA ve LR algoritmalarinin Kredi Statiisii veri setini siniflandirmadaki bagar1 oranlari

ve bu oranlara karsilik gelen Kappa Istatistik degerleri Cizelge 5.20°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.20 J48, CKA ve LR siniflandirma algoritmalarinin Basar1 Oranlan ve bu oranlara
karsilik gelen Kappa Istatistik degerlerinin karsilastiriimas.

Smiflandirma Algoritmalar: | Basar1 Oranlar1 (%) | Kappa Istatistik Degerleri
J48 89,4428 0,8025
CKA 90,7625 0,8286
LR 90,9091 0,8321
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Sekil 5.15 CKA ve LR algoritmalarinin siniflandirmadaki basar1 oranlari.
53 Miisteri Segmentasyonu

Uygulamanin bu asamasinda, farkli veri setleri icin miisterileri segmentlere ayiracagiz.
Miisteri segmentasyonunda kullanilan algoritmalarin basinda kiimeleme algoritmalar:
gelmektedir. Kiimeleme algoritmalar igerisinde ise en cok tercih edilen algoritma K-Means
algoritmasidir. Uygulamanin bundan sonraki asamasinda, K-Means algoritmasinin Weka

paket programina uyarlanmis sekli olan Simple K-Means algoritmasi kullanilmistir.

K-Means algoritmasi niimerik degerler ile caligabilen bir algoritmadir. Ancak Weka’da yer
alan Simple K Means algoritmas1 hem niimerik hem de kategorik veriler ile ¢alisabilen bir

algoritmadir.
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Simple K-Means algoritmasinda tanimlanan 2 parametre vardir.
1. numClusters parametresi: Algoritmada kullanilan kiime sayisim gosterir.
2. seed parametresi: Her kiime i¢in rastgele atanan kayit sayisin1 gosterir.

Miisteri segmentasyonu uygulamasi1 Kredi Karti Tipi ve Kredi Statiisii veri setleri i¢in ayri

ayri gerceklestirildi.

5.3.1 Kredi Kart1 Tipi Veri Seti icin Kiimeleme Analizi

Veri setine Simple K-Means algoritmast uygulamandan oOnce veri iizerinde kutulama
(binning) islemi gerceklestirilecektir. Kutulama isleminde veri, onceden belirlenen sayida
araliklara boliinmektedir. Boylece kiimeleme islemi sonrasinda elde edilen sonuglarin
yorumlanmasinda kolaylik saglanmaktadir. Miisteriler segmentleri ile ilgili genel sonuglara
ulasabilmek icin calismamizda verilerin 3 parcaya ayrilmasi uygun goriildii. Kutulama islemi
SQL sorgular1 ile gergeklestirilebilecegi gibi Weka paket programi ile de
gergeklestirilebilmektedir. Weka paket programinda yer alan Onisleme panelinde yer alan
Discrete diigmesi ile veri setinde yer alan kayitlar yaklagik 3 esit parcaya ayrilmistir. Cizelge

5.21°de veriye uygulanmis kutulama iglemi sonucu goriilmektedir.

Cizelge 5.21 Kredi Kart1 Tipi veri setine uygulanan kutulama islemi.

Degiskenler Yapilan Kutulama islemi

ClientAge (18-31), (32-48), (49+)
OrderAvgAmount (0-3344), (3345-6917), (6918+)
Balance (22963-46194), (46195-56287), (56288+)
AvgTransIn (1709-9667), (9668-13141), (13142+)
AvgTransOut (624-4927), (4928-7571), (7572+)

Veri setinde yer alan kayitlar iizerinde kutulama islemi gerceklestirildikten sonra elde edilen
veriler kiimeleme islemine sokulmustur. Simple K-Means algoritmasinda yer alan ve kiime
sayisin1 ifade eden numClusters parametresinin 2, 3, 4, 5, 6, 7 degerleri i¢in uygulama
gerceklestirilmistir. Kiimeleme sonuglart incelendiginde kiimeler arasindaki mesafenin en
fazla oldugu kiime sayist degerinin, numClusters ifadesinin 3 degerinde saglandigi
goriilmiistiir. Cizelge 5.22°de 3 kiimeye ayrilmis veri setinin Simple K-Means algoritmasi

sonuclar1 goriilmektedir.
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Cizelge 5.22 Kredi Kart1 Tipi veri setine uygulanan Simple K-Means algoritmasi sonuglari.

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -S 11
Instances: 892
Attributes: 6
ClientAge
OrderAvgAmount
Balance
AvgTransin
AvgTransout
Ignored:
CreditCardType

Test mode: evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 3

Within cluster sum of squared errors: 1857.0

Cluster centroids:

Cluster 0

Mean/Mode: '(32-48)' '(6918+)" '(46195-56287)" '(1709-9667)' '(624-4927)'
Std Devs: N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 1

Mean/Mode: '(18-31)' '(0-3344)" '(22963-46194)" '(1709-9667)" '(4928-7571)'
Std Devs: N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 2

Mean/Mode: '(49+)' '(3345-6917)" '(56288+)" '(13142+)" '(7572+)'

Std Devs: N/A N/A N/A N/A N/A

Clustered Instances
0 346 (39%)
I 259 (29%)
2 287 (32%)




66

Simple K-Means algoritmasinin veri setine uygulanmasi sonucunda 3 miisteri grubu elde
edilmistir. Miisteri gruplarinin baskin 6zelliklerini gosteren bu kiimeler Cizelge 5.23’de yer

almaktadir.

Cizelge 5.23 Kredi kart1 sahibi miisteri gruplarinin baskin 6zellikleri

Grup 1 Grup 2 Grup 3
Nitelikler
(Cluster 0) (Cluster 1) (Cluster 2)
ClientAge (32-48) (18-31) (49+)
OrderAvgAmount (6918+) (0-3344) (3345-6917)
Balance (46195-56287) | (22963-46195) | (56288+)
AvgTransIn (1709-9667) (1709-9667) (13142+)
AvgTransOut (624-4927) (4928-7571) (7572+)

Elde edilen c¢ikt1 incelendiginde;

e ].gruba ait miisterilerin hesaplarindan yaptiklar1 otomatik 6édeme islemlerinin diger
gruptaki miisterilerden daha fazla oldugu goriilmektedir.

e 2. grupta yer alan miisterilerin en gen¢ miisteri grubunu olusturdugu goriilmektedir.
Ayrica bu miisteri grubu yapilan otomatik 6demelerin ve hesapta kalan para miktarinin
en az oldugu miisteri grubudur.

e 3.grupta yer alan miisterilerin ise en yasli miisteri grubunu olusturduklar

goriilmektedir. Ayn1 zamanda bu gruptaki miisterileri hesaplarina/hesaplarindan en

cok para islemi yapilan ve hesabinda kalan parasi en fazla olan miisteri grubunu

olusturmaktadir.

5.3.2 Kredi Statiisii Verisi icin Kiimeleme Analizi

Kredi Statiisii veri seti tizerinde de tipki1 Kredi Kart1 Tipi veri setinde oldugu gibi kutulama
islemi gerceklestirilmistir. Yine veri setinde yer alan kayitlar yaklasik 3 esit parcaya

ayrilmistir. Cizelge 5.24‘de veriye uygulanan kutulama islemi sonuglar goriilmektedir.
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Cizelge 5.24 Kredi Statiisii veri setine uygulanan kutulama islemi.

Degiskenler Yapilan Kutulama Islemi

LoanAmount (4980-79872), (79873-177774), (177775+)
LoanDuration (12-30), (31-54), (55+)
CountStatement (4-24), (25-42), (43+)
CountInterest (10-30), (31-51), (52+)
CountHousehold (0-10), (11-30), (31+)
CountLoanPay (1-11), (12-23), (24+)

Veri setinde yer alan kayitlar iizerinde kutulama islemi gerceklestirildikten sonra elde edilen
veriler, kilmeleme islemine sokulmustur. Simple K-Means algoritmasinda yer alan ve kiime
sayisin1 ifade eden numClusters parametresinin 2, 3, 4, 5, 6, 7 degerleri i¢in uygulama
gergeklestirilmistir. Kiimeleme sonuglar1 incelendiginde kiimeler arasindaki mesafenin en
fazla oldugu kiime sayist degerinin, numClusters ifadesinin 3 degerinde saglandigi
goriilmiistiir. Cizelge 5.25’de 3 kiimeye ayrilmis veri setinin Simple K-Means algoritmasi

sonuclar1 goriilmektedir.
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Cizelge 5.25 Kredi Statiisii veri setine uygulanan Simple K-Means algoritmasi sonuglari.

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -S 10
Instances: 682
Attributes: 7
LoanAmount
LoanDuration
CountStatetement
Countlnterest
CountHousehold
CountLoanPay
Ignored:
LoanStatus

Test mode: evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 5

Within cluster sum of squared errors: 1520.0

Cluster centroids:

Cluster 0

Mean/Mode: '(79873-177774)' '(31-54)' '(4-24)' '(10-30)' '(11-30)' '(12-23)'
Std Devs: N/A N/A N/A N/A NA N/A
Cluster 1

Mean/Mode: '(4980-79872)" '(12-30)" '(43+)" '(52+)' '(31+)" '(24+)'

Std Devs: N/A N/A° N/A NA NA NA
Cluster 2

Mean/Mode: '(177775+)" '(55+)' '(25-42)' '(31-51)" '(0-10)' '(24+)'

Std Devs: N/A N/A  N/A N/A N/A  N/A

Clustered Instances
0 290 (43%)

1 254 (37%)

2 138 (20%)
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Simple K-Means algoritmasinin veri setine uygulanmasi sonucunda 3 miisteri grubu elde
edilmistir. Miisteri gruplarinin baskin 6zelliklerini gosteren bu kiimeler Cizelge 5.26’da yer

almaktadir.

Cizelge 5.26 Kredi Statiilerine gore miisteri gruplarinin baskin 6zellikleri

Nitelikler Grup 1 Grup 2 Grup 3
(Cluster 0) (Cluster 1) | (Cluster 2)
LoanAmount (79873-177774) | (4980-79872) | (177775+)
LoanDuration (31-54) (12-30) (55+)
CountStatement (4-24) (43+) (25-42)
CountInterest (10-30) (52+) (31-51)
CountHousehold (11-30) (31+) (0-10)
CountLoanPay (12-23) (24+) (24+)

Elde edilen c¢ikt1 incelendiginde;

e ].grupta yer alan miisteri grubunun; en az hesap 6zeti alan, ana parasi {izerinden en az
faiz alan ve en az kredi geri 6demesi yapan miisterilerden olustugu goriilmektedir.

e 2. grupta yer alan miisteri grubunun; en ¢ok hesap Ozeti alan, ana parasi tizerinden en
cok faiz alan, ev giderleri harcamasim ve kredi geri 6demesini en fazla yapan miisteri
grubunu olusturdugu goriilmektedir.

e 3.grupta yer alan miisteri grubu ise miktar olarak en fazla, geri 6demesi ise en uzun

krediyi alan miisterilerin olusturdugu gruptur.
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SONUC

Finans alaninda 6nemli bir yere sahip olan bankacilik sektorii, rekabetin en yogun yasandigi
sektorlerden biridir. Miisterilere saglanan kredi kartlar ile yine miisterilere verilen krediler,
bankacilik sektoriiniin 6nemli yap1 taslarindandir. Bu iki alan aymi zamanda bankalarin
miisterilerini kaybetmemek ve yeni miisteriler kazanmak igin uyguladigi stratejilerin
temelinde yer almaktadir. Bu nedenle kredi kart1 harcamalar1 ve saglanan kredilerin analizinin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Kredi karti harcamalar1 ve saglanan kredilerin analizinin
gerceklestirilmesi, veri madenciligi teknikleri tarafindan etkili bir sekilde yapilabilen

analizlerdir.

Bu tezde; bazi siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin internet ortaminda elde edilen bir
Cek bankas1 verisi iizerinde uygulanmasi siireci incelenmistir. Banka verisi, Kredi Kart1 Tipi

verisi ve Kredi Statiileri verisi olarak ikiye ayrilarak incelenmistir.

Banka verisi, SQL Server 2000 programu ile veri Onisleme asamalarindan gegirilerek veri
madenciligi siirecinde kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Veri setinin modellenmesi siireci,
Java programlama dili ile yazilmis olan Weka veri madenciligi programinda yer alan

siniflandirma ve kiimeleme tekniklerinin kullanilmasi ile gergeklestirilmistir.

Karar agacglarindan J48 algoritmasi, yapay sinir aglarindan CKA ve regresyon analizinden LR
algoritmas1 veri seti iizerinde kullanilan siniflandirma teknikleri ve algoritmalaridir. Bu

teknikler, Kredi Kart1 Tipi verisi ile Kredinin Statiisii verisi tizerinde ayr1 ayr1 uygulanmistir.

Kredi Karti Tipi verisine uygulanan smiflandirma algoritmalari, basari oranlar1 olarak
birbirine son derece yakin sonuclar vermislerdir. Bu algoritmalardan J48 ve CKA algoritmasi,
verinin siniflandirilmasinda ayni basar1 oranim1 yakalamislardir. Fakat modelin anlamliliginin
bir 6lgiitii olan Kappa Istatistik degerinin J48 algoritmasinda daha iyi sonu¢ vermesinden

dolay1 modellemede J48 algoritmasinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Kredi Statiisii verisine uygulanan siniflandirma algoritmalar icerisinde en iyi basar1 orani, az

bir farkla da olsa LR algoritmasi tarafindan gerceklestirilmistir.

Kiimeleme algoritmalar1 icerisinde en ¢ok tercih edilenlerden biri olan Simple K-Means
algoritmasi, Kredi Kart1 Tipi ve Kredi Statiisii verisine uygulanarak, her iki veri seti i¢in de

miisteri segmentleri olusturulmustur.

Kredi Karti1 Tipi veri seti tizerinde uygulanan Simple K-Means algoritmasi sonucunda

miisterilerin baskin 6zelliklerine gore 3 farkli miisteri grubu elde edilmistir.
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Bu miisteri gruplar incelendiginde; 1.gruba ait miisterilerin hesaplarindan yaptiklari otomatik
o0deme islemlerinin diger gruptaki miisterilerden daha fazla oldugu; 2.grupta yer alan
miisterilerin en gen¢ miisteri grubunu olusturdugu; 3.grupta yer alan miisterilerin ise
yaptiklar1 otomatik 6demelerin ve hesapta kalan para miktarlarinin en az oldugu miisteri

grubunu olusturdugu goriilmiistiir.

Kredi Statiisii veri seti iizerinde uygulanan Simple K-Means algoritmasi sonucunda

miisterilerin baskin 6zelliklerine gore de 3 farkli miisteri grubu elde edilmistir.

Bu miisteri gruplart incelendiginde; 1.grupta yer alan miisteri grubunun; en az hesap ozeti
alan, ana parasi iizerinden en az faiz alan ve en az kredi geri 6édemesi yapan miisterilerden
olustugu; 2.grupta yer alan miisteri grubunun; en ¢cok hesap 6zeti alan, ana parasi iizerinden en
¢ok faiz alan, ev giderleri harcamasini en fazla yapan ve en fazla kredi geri 6demesi yapan
miisteri grubunu olusturdugu; 3.grupta yer alan miisteri grubunun ise miktar olarak en fazla ve

geri 6demesi en uzun krediyi alan miisteri grubunu olusturdugu goriilmiistiir.

Konu ile ilgili bundan sonra yapilacak calismalarda; veri madenciligi siirecinde kullanilan
farkli siniflandirma algoritmalarinin basar1 oranlarinin karsilagtirilmasi ve elde dilen sonuclara

gore gecerli bir modelin olusturulmasi gerceklestirilebilir.
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