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1. GIRIS VE AMAC

Bu ¢alismada, YOKTez platformunda 899661 kayit numarasiyla yayimlanmis olan
"Miisteri Iliskileri Yonetiminde Veri Madenciligi: Bir Bankanin Kredi Miisterilerine
Yonelik Uygulama" baglikli tez esas alinmis; s6z konusu ¢calismada uygulanan yontemler
yeniden denenerek benzer sonucglarin elde edilmesi ve bu sonuglarin gelistirilmesi
amaclanmistir. Referans tezde kullanilan veri seti Kaggle platformundan temin edilmis,
gerekli 0n isleme asamalarindan gegirilerek modellemeye uygun hale getirilmistir.
Arastirma kapsaminda veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme ve siniflandirma
algoritmalar1 uygulanmis; dort temel hedef dogrultusunda analizler gerceklestirilmistir.
Bu hedefler sirasiyla sunlardir: miisterilerin bor¢ 6deme durumunu tahmin eden bir
sistemin  gelistirilmesi, ©6deme zamaninin Ongorilmesine yonelik bir modelin
olusturulmasi, miisterilere saglanabilecek kredi miktarinin tahmin edilmesi ve miisteri
segmentasyonunun gerceklestirilmesi.

Referans arastirmada analizler KNIME, R, Orange ve Python gibi veri analitigi araglari
kullanilarak yiiriitiilmiis ve her problem i¢in en uygun algoritmalar belirlenmistir. Mevcut
calismada ise daha sonradan s6z konusu araglara ek olarak R programlama dili ve

XGBoost algoritmasi da analizlere dahil edilecektir.

1.1. Miisteri iliskileri Yonetimi

Teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte hem bireyler arasi iliskiler hem de sirketlerin
misterileriyle olan etkilesimleri kayda deger bicimde degisim gecirmistir. Giiniimiizde,
sirketler arasindaki rekabet giderek yogunlasmakta, cografi sinirlar anlamini yitirmekte
ve miisterilerin kigisel tercihleri daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle, 6zellesmis
birebir pazarlama stratejileri 6ne ¢ikmaktadir. Sirketler yeni girisim sayisinin artmasiyla
birlikte ise, miisterilerinin sadakatini saglamada zorluk ¢cekmekte ve onlara daha yakin
olma gerekliligi hissetmektedir (Odabasi, 2015). Tiim bu degisen kosullara care olarak
ortaya ¢ikan Miisteri Iligkileri Yonetimi (MIY) ise, isletmenin tiim birimlerinin uyum
icinde caligmasini saglayan ve entegre bir sekilde uygulanan kapsamli bir pazarlama, satig

ve hizmet stratejisidir (Kotler ve Keller , 2015).



2. VERI MADENCILIGI

2.1. Veri Madenciligi Islevleri

VM modelleri islevlerine gore ii¢ ana baglik altinda toplanabilir (Chorianopoulos ve

Tsiptsis, 2009) Bunlar:

e Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)
e Kiimeleme (Clustering)

o Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici model yontemleridir. Kiimeleme ve
birliktelik kurallar1 tanimlayict yontem modelleridir (Akpinar, 2000). Bir¢ok algoritma
VM’de siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallari analizi gibi modeller uygulanmak
tizere gelistirilmigtir. Bu model yontemlerinin hemen hemen hepsi istatistiksel tabanli
algoritmalarindan olusmaktadir. Bu algoritmalarin bir kismi1 sadece siniflandirma
yontemleri ya da kiimeleme yontemleri gibi konular iizerinde yogunlasirken bir takimi
ise farkl1 varyasyonlarla bircok konuda uygulanabilmektedir. Ornek verecek olunursa,
genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 gibi algoritmalar siniflandirma ve kiimeleme
modellerinde uygulanabilirler. Diger yandan Apriori algoritmasi sadece birliktelik
kurallarinin belirlenmesinde kullanilan bir algoritmadir denilebilir. (Agrawal ve Srikant,

1994).

2.1.1. Smiflandirma ve regresyon yontemleri

Siniflama ve regresyon yontemleri, onemli veri smiflarini belirleyerek veya
gelecekteki veri egilimlerini tahmin ederek modeller olusturur (Han vd., 2011).
Siiflandirma yontemleri, verileri 6nceden belirlenmis sonuglar 1s18inda boliimlendiren
bir tekniktir. Bu siireg, sonuglarin bilindigi ve veri setinin denetimli bir sekilde 6grenildigi
anlamina gelir (Giudici, 2000).

Siniflama yontemleri kategorik verileri tahmin ederken, regresyon ise siirekli verilerin
tahmin edilmesinde uygulanan bir yontemlerdir (Han vd., 2011). Siniflandirma islemi,
veri taban1 kayitlarini inceleyerek 6nceden belirlenmis siniflara gore verileri ayristirir ve
bu sekilde gelecekteki miisteri davranislarini tahmin etmek i¢in modeller olusturur. Yapay
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sinir aglar1 ve karar agaclar1 gibi araclar siniflandirma modellerinde sik¢a kullanilir. MIY
icin smiflandirma modeli, gelecekteki miisteri davraniglarini tahmin etmekte en ¢ok
kullanilan tekniktir (Ngai, Xiu, ve Chau, 2009).

Regresyon istatistiksel modelleri, stirekli degiskenlerin tahmini i¢in kullanilan bir
tekniktir. Karsilagilan bir¢ok problem ve sorunlar, lineer regresyon modeli uygulanarak
¢oziime kavusturulabilir. Regresyon modellerinde daha karmasik degiskenler iizerinde
dontistimler uygulanir. Bu sayede, dogrusal olmayan problemlerin dogrusal problemler
olarak doniisiimii saglanabilir (Han vd., 2011).

Regresyon analizi, bagimli bir degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle olan
iligkisinin matematiksel bir fonksiyon olarak ifade edilmesidir. Olusturulan bu
matemetiksel fonksiyon sayesinde bagimli degiskenin gelecekteki degerinin tahmin
edilmesine olanak saglamaktadir (Sykes, 1993). Siniflandirma modelleri olarak
uygulamada kullanilan; karar agaglar1 (Decision Tree), Random Forset, K En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbors), Naif (Naive) Bayes, Neural Network (Yapay Sinir Ag1),
Multi-Layer Perceptron (MLP) Predictor ve Regresyon modellerine bu tezde yer

verilmistir.

2.1.1.1. Karar agaclan

Karar agaclari, smiflandirma ve regresyon gorevleri igin kullanilan parametrik
olmayan, denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, kok diiglimden baglayarak
dallar, i¢ diigiimler ve yaprak diigiimlerden olusan hiyerarsik bir aga¢ yapisina sahiptir.
Her bir diiglim, veri setindeki 6zelliklere gore veriyi bolerek, nihai bir simif etiketi veya
tahmin degerine ulasir (Han vd., 2011). Sekil 2.1.’de ise Karar Agaci diiglimleri

verilmistir.



KOk DOgtm

Sekil 2.1. Karar agaci diigiimleri

Yukaridaki Sekil 2.1°de goriilebilecegi gibi, bir karar agaci, kendisine dogru uzanan
dallar1 olmayan bir kok diigiimle baslar. Kok diiglimden baglayan dallar daha sonra karar
diigimleri olarak da adlandirilan i¢ diiglimlere akar. Mevcut 6zelliklere dayali olarak,
yaprak diglimler veya terminal diiglimler olarak adlandirilan homojen alt kiimeler
olusturmak i¢in her iki diigiim tiirii lizerinde degerlendirmeler gerceklestirilir. Yaprak
diiglimler veri seti i¢indeki tiim olast sonuglari temsil eder (Han vd., 2011).

Karar agaglari, yorumlanabilirlikleri, veri tabani sistemlerine kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin yiiksek olmasi nedeniyle siniflandirma modelleri
arasinda yaygin olarak kullanilir (Linoff ve Berry , 1999). Bu teknik, karar vericilerin
olasiliklar ve maksimum fayda temelinde en uygun karara ulagmalarina yardimci olur.
(Han vd., 2011).

Karar agaglari, kok diiglimden baglayarak yukaridan asagiya dogru ilerleyerek veriyi
ayristirir ve smiflandirir. Modelin dogrulugu, test verisi ile dogrulandiktan sonra, yeni
veriler iizerinde siniflama islemi gergeklestirilir. Bu islem sonucunda yeni verinin sinifi
belirlenebilir (Ozekes, 2003).

Karar agaci analizi, genellikle segenekler lizerinde uygulanan bu analiz tiirlerinin

VM’de kullanilma sebepleri olarak sunlar sayilabilir (Chu ve Lin, 2005):

e Maliyetleri azaltmaktadir.
e Yontemin yorumlanmasini ve anlagilmasi oldukca basite indirger.
e Veri tabanlaria kolay bir sekilde uygulanabilir hale getirilebilir.

e QGivenilirligi oldukga yiiksektir.

Karar agaclar1 olusturmak i¢in bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Bunlar arasinda

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector), Exhaustive CHAID, MARS



(Multivariate Adaptive Regression Splines), ID3, CART, C4.5, QUEST (Quick,
Unbiased, Efficient Statistical Tree), SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT
(Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees) ve CRT (Classification and
Regression Trees) bulunmaktadir. Bu algoritmalar, yukaridan asagiya dogru ilerleyen

"bol ve yonet" yaklasimini kullanir (Han vd., 2011).

2.1.1.2. Random forest

Random Forest, makine ogreniminde hem simiflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bir yontemidir. Bu algoritma, ¢ok sayida karar
agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulur. Her agag, veri setinin rastgele se¢ilen bir alt
kiimesi ve ozellikleri kullanilarak egitilir, bu da modelin genelleme yetenegini artirir ve
tek bir agacin yaratabilecegi asir1 6grenme riskini azaltir. Siniflandirma durumlarinda,
model her bir agacin oylarini alarak en yaygin sinifi secerken, regresyonda bu agaglardan
elde edilen tahminlerin ortalamasi alinir.

Random Forest algoritmasi, 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmasik veri setleri iizerinde
etkili ¢alisabilmesi, giiriiltitye kars1 dayanikli olmasi ve asirt uyum sorununu hafifletmesi
gibi avantajlari nedeniyle yaygin olarak tercih edilir. Bu 6zellikleri, onu bir¢ok veri bilimi

uygulamasinda giivenilir ve gli¢lii bir ara¢ haline getirmektedir (Breiman, 2001).

2.1.1.3. K en yakin komsu

K-Nearest Neighbors (KNN) yontemi, siniflandirma problemlerini ¢6zen denetimli
ogrenme tekniklerinden biridir. Bu yoOntemde, simiflandirilacak verilerin §grenme
kiimesindeki normal davranis verilerine benzerlikleri hesaplanir ve en yakin olan k
verinin ortalamasi alinarak smiflandirma yapilir. Her sinifin 6zelliklerinin 6nceden
belirlenmis olmasi 6nemlidir. KNN ydnteminin performansi, k-en yakin komsu sayisi,
esik deger, benzerlik 6l¢iimii ve 6grenme kiimesindeki normal davraniglarin yeterli sayida
olmasina baghdir (Caliskan ve Sogukpinar, 2008).

KNN yo6ntemi, siniflandirilacak verinin en yakin komsularina dayanarak siniflandirma
yapar. Sekil 2.2'de, X noktasi siiflandirilacak veriyi, A, B ve C ise smiflar1 temsil
etmektedir. Bu 6rnekte X, en yakin komsusu olan C sinifina ait olarak siiflandirilir. Sekil
2.3'te ise k=3 icin KNN yontemi gdsterilmektedir. X noktasinin A, B ve C smiflarina en

yakin ii¢ komsusunun uzakliklar1 hesaplanir ve bu uzakliklar toplam ile en yakin sinif
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belirlenir. Bu durumda, X noktast en yakin oldugu C simifina atanir (Asliyan ve Giinel,

2010).
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Sekil 2.2. Birinci grafik K-en yakin komsu yontemi
Sekil 2.3. Ikinci grafik k=3 i¢in K-en yakin komsu yéntemi (Asliyan ve Giinel, 2010)

2.1.1.4. Naif (Naive) Bayes

Naive Bayes siniflandiricilari, olasilik temelli modeller olup, makine 6grenmesi ve VM
alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu modeller, her 6zelligin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarak Bayes teoremini temel alir. Bu varsayim gercek diinyadaki veriler
icin tam olarak gecerli olmasa da Naive Bayes algoritmalar1 pratikte oldukga etkili
sonuglar verebilir (Russell ve Norvig , 2009).

Bu siiflandiricilarin en biilylik avantajlarindan biri, hesaplama agisindan ¢ok verimli
olmalaridir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde hizli bir sekilde calisabilirler ve yiiksek
boyutlu verilerde bile etkili sonuglar iiretebilirler (Rish, 2001). Modelin egitilmesi ve
tahmin yapmasi, daha karmasik algoritmalara gore olduk¢a hizlidir ve bu 6zellikleri,
Naive Bayes'i gercek zamanli uygulamalar icin ideal bir se¢enek haline getirir (Zhang,
2004).

Naive Bayes algoritmalar1 ayn1 zamanda az veriyle bile iyi performans gosterebilir. Bu
durum, etiketli verilerin sinirli oldugu senaryolarda biiyiik bir avantaj saglar. Ornegin, e-
posta spam filtrelemede yaygin olarak kullanilirlar ¢iinkii bu algoritma, sinirli sayida
ornekle bile spam ve spam olmayan e-postalari etkili bir sekilde ayirt edebilir (Metsis,
Androutsopoulos, ve Paliouras, 2006).

Bununla birlikte, bagimsizlik varsayiminin gegerli olmadig1 durumlarda Naive Bayes
smiflandiricilart sinirli performans gosterebilir. Ozellikle ozellikler arasinda giiglii

korelasyonlar oldugunda, modelin dogrulugu azalabilir. Ancak, bu sinirlamalara ragmen,



Naive Bayes algoritmalar1 genellikle bircok uygulamada tatmin edici sonuglar verir ve
ozellikle baslangi¢ seviyesinde ve hizli prototipleme i¢in uygundur (Hand ve Yu, 2007).

Sonug olarak, Naive Bayes siniflandiricilari, basitlikleri ve hesaplama verimlilikleri
nedeniyle makine 6grenmesi uygulamalarinda énemli bir yere sahiptir. Modelin temel
prensiplerini ve avantajlarini anlamak, veri bilimciler ve arastirmacilar i¢in biiyiik fayda

saglar (Russell ve Norvig , 2009).

2.1.1.5. Yapay sinir ag1

Neural Network (Yapay Sinir Ag1) algoritmalari, insan beyninin sinir hiicrelerinin
calisma prensiplerini taklit ederek veri isleme ve modelleme yapan giiclii bir makine
O6grenme yontemidir. Bu algoritmalar, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olusan ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Her bir katmandaki
yapay noronlar, dnceki katmandan gelen bilgiyi isler ve bu bilgiyi belirli agirliklarla
carparak bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla bir sonraki katmana aktarir.

Neural Network'ler, 6zellikle karmasik ve dogrusal olmayan iligkilerin oldugu veri
kiimelerinde, yiiksek basar1 oranlariyla dikkat ¢eker. Bu algoritmalar, goriintii tanima,
dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Goodfellow,

Bengio, ve Courville, 2016).

2.1.1.6. Multi-layer perceptron (MLP) predictor

Multi-Layer Perceptron (MLP) Predictor, yapay sinir aglarmin bir tiirli olarak, veri
setlerindeki karmasik iligkileri modellemek i¢in kullanilan giiglii bir algoritmadir. MLP,
bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her
bir katmandaki ndronlar, bir 6nceki katmandan gelen bilgiyi alir, belirli agirliklarla ¢carpar
ve bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenmis veriyi bir sonraki katmana iletir. Bu
katmanli yapi, MLP'nin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesine ve siniflandirma ya da
regresyon problemlerinde etkili sonuglar elde etmesine olanak tanir.

MLP, ozellikle yiiksek boyutlu ve karmasik veri kiimelerinde bagarili bir performans
gosterir; ancak, dogru parametre se¢imi ve egitim siireci, modelin basarisini biiyiik 6l¢iide
etkileyebilir. Bu nedenle, MLP'nin uygulanmas1 genellikle dikkatli bir optimizasyon
stireci gerektirir ve bu siireg, hesaplama kaynaklari agisindan maliyetli olabilir

(Goodfellow vd., 2016).



2.1.2. Regresyon

Diger veri seti degiskenlerine bagli olarak siirekli degerleri tahmin etmek icin
regresyon analiz gergeklestirilir. Ornegin regresyon analizi bir tahminde bulunmak i¢in
kullanilabilir. Talep arz ve diger degiskenlere bagli olarak iirliniin gelecekteki fiyati.
Dogrusal regresyon ve lojistik regresyon en popiiler iki regresyon yontemidir. (Akpinar,

2000)

2.1.2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal (linear) regresyon, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir tekniktir. Bu teknik, bagimsiz
degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak bagimli degiskenin tahmin edilmesini
saglar. Dogrusal regresyonun temel varsayimlarindan biri, bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmasidir (Montgomery, Peck , ve Vining,
2012).

Dogrusal regresyon, en kiigiilk kareler yontemi kullanilarak katsayilarin tahmin
edilmesiyle gergeklestirilir. Bu yontem, hata terimlerinin karelerinin toplamini minimize

etmeyi amaglar (Draper ve Smith, 1998).

2.1.2.2. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategoriye sahip oldugu
durumlarda kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem, bagimli degiskenin
olasiliklarint modellemek i¢in lojistik fonksiyonu kullanir (Hosmer Jr., Lemeshow, ve
Sturdivant , 2013).

Lojistik regresyon modeli, maksimum olasilik yontemi kullanilarak tahmin edilir. Bu
yontem, gézlemlenen veri altinda model parametrelerinin en olas1 degerlerini belirlemeyi

amaglar (Long, 1997).



2.2. Kiimeleme

Kiimeleme, VM ve makine 6grenimi alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
Kiimeleme, veri setindeki nesneleri veya gozlemleri, aralarindaki benzerliklere gore
gruplara ayirmayi1 amaglar. Bu bdliimde, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme

yontemleri ayrintili olarak ele alinacaktir. (Han vd., 2011)

2.2.1. Hiyerarsik olan kiimeleme algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme yOntemleri, veri setinde bulunan nesneleri hiyerarsik bir yapida
kiimeler. Bu yontemler, genellikle alt kiimeleme veya st kiimeleme yaklasimlarini

kullanir. (Tan, Steinbach, ve Vipin , 2018)

2.2.1.1. En uzak komsu

En uzak komsu algoritmasi, en yakin komsu algoritmasinin tersine ¢alisir. Bu
yontemde, kiimeler arasindaki mesafe, en uzak iki nokta arasindaki mesafe olarak
tanimlanir. Bu, kiimelerin daha homojen ve kompakt olmasini saglar, ancak hesaplama

maliyeti yliksektir. (Jain ve Dubes , 1988)
2.2.1.2. Ortalama baglanti

Ortalama baglant1 algoritmasi, kiimeler arasindaki mesafeyi, tim noktalar arasindaki
ortalama mesafe olarak tanimlar. Bu yontem hem en yakin komsu hem de en uzak komsu
algoritmalarinin bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir (Sokal ve Michener, 1958).
2.2.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemleri, veri setindeki nesneleri Onceden

belirlenmis sayida kiime igerisine dagitarak calisir. Bu yontemlerin en yaygin olan1 K-

ortalama algoritmasidir. (Jain, Murty, ve Flynn, 1999).



2.2.2.1. K-ortalama (K-Means)

K-ortalama algoritmasi, veri setini K adet kiime ile temsil etmeyi amaglayan hiyerarsik
olmayan bir kiimeleme yontemidir. Algoritma, baslangicta rastgele se¢ilen K adet merkez
etrafinda kiimeler olusturur ve ardindan bu merkezleri giincelleyerek her bir veri
noktasini en yakin merkeze atar. Bu igslem, merkezlerin konumlari stabil hale gelene kadar
tekrarlanir. (MacQueen, 1967) K-ortalama algoritmasinin avantajlari arasinda, biiytik veri
setlerinde hizli c¢alismasi ve kolay uygulanabilirligi yer alir. Ancak, baslangicta

merkezlerin rastgele se¢ilmesi, sonuglarin farkli olmasina neden olabilir. (Jain, 2010).

2.2.2.2. K-Medoids

K-Medoids algoritmasi, K-ortalama algoritmasina benzer, ancak merkez noktalar
olarak gercek veri noktalarmi kullanir. Bu, K-Medoids algoritmasini, K-ortalama
algoritmasina gore daha dayanikli ve veri noktalarindaki u¢ degerlerden daha az etkilenir
hale getirir (Kaufman ve Rousseeuw, 1990). K-Medoids algoritmasinin avantaji, veri
noktalarindaki u¢ degerlerden daha az etkilenmesidir. Ancak, K-ortalama algoritmasina

gore daha yavas c¢aligabilir. (Park ve Jun, 2009).
2.2.2.3. DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), yogunluk
tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. Bu yontem, veri noktalarinin yogun bdlgelerde
kiimeler olusturdugunu varsayar ve seyrek bolgelerdeki noktalar giiriiltii olarak kabul
eder. (Ester, Kriegel, Sander, ve Xu, 1996)

2.3. Birliktelik

Birliktelik kurallari ilk kez 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan
tanmitilmistir. Bu  kurallar, bazi yonleriyle smiflandirma kurallarina benzer, ancak

birliktelik analizinde sinif degiskeni bulunmaz (Agrawal, Imieli'nski, ve Swami,1993).

10



Birliktelik kurallari, veri tabanlarindaki bilgiler arasindaki iliskileri kesfeder ve bu
bilgilerin diger kayitlarla olan baglantilarin1 agiklar. VM’ nin en 6nemli tekniklerinden
biri olan birliktelik analizi, veri kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan
denetimsiz bir yontemdir. Bu analiz, veri setinde es zamanli olusumlari, olaylar1 ve
durumlar tespit etmek i¢in kullanilir ve VM siirecinde en olas1 modeli ortaya ¢ikarmada
onemli bir rol oynar. Birliktelik analizi, miisteri davranislarin1 tanimlamak i¢in kullanilan

kurallar olusturur ve bu sayede isletmelere degerli bilgiler saglar (Kantardzic, 2011).

2.3.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi, Agrawal ve digerleri tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir ve
birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasinda biiylik basari saglamistir. Birliktelik kurallari
¢ikariminda en bilinen algoritma haline gelmistir. Apriori, boolean iliski kurallar igin
gecerli bir VM algoritmasidir ve tekrarlayan bir yapiya sahiptir. Algoritma, sik tekrar eden
nesnelerin onsel bilgilerini kullanarak calisir ve bu nedenle "apriori" adini alir (Agrawal

ve Srikant, 1994).
2.4. Algoritmalarda Kullanilan Performans Metrikleri

VM algoritmalarinda kullanilan tiim performans metrikleri Cizelge 2.1-2.4 arasinda toplu

olarak verilmistir.
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Cizelge 2.1. Siniflandirma performans metrikleri

Performans Rate

Tiirkce Karsilig

Agiklama

Accuracy

Classification Error

Kappa

Correctly Classified Instances

Wrong Classified Instances

Cohen’s kappa

Recall

Precision

Sensitivity

Specificity

F-measure

TP Rate

FP Rate

AUC

CA
F1 Score

Spec

LogLoss

Dogruluk Orant

Siniflandirma Hatasi

Kappa

Dogru Smiflandirilan Ornekler

Yanlis Smiflandirilan Ornekler

Cohen’s kappa

Hatirlama Orani

Kesinlik

Duyarlilik

Ozgiilliik

F-olgiitii

Dogru Pozitif Orant

Yanlis Pozitif Oran1

ROC Egrisi Altindaki Alan

Siniflandirma Dogrulugu

F1 Skoru

Ozgiilliik

Logaritmik Kayip

Modelin dogru smiflandirma yapma orant
Modelin yanlis smiflandirma yapma
orant

Siniflandirma  dogrulugunun rastgele
tahminlere gore ayarlanmis hali

Dogru siniflandirilmig 6rnek sayist
Yanlis siniflandirtlmig 6rnek sayist

Iki gozlemcinin siniflandirmalari
arasindaki uyum 6l¢iisii

Dogru pozitif orani, gercek pozitiflerin
toplamina orant

Dogru pozitif orani, tahmin edilen
pozitiflerin toplamina orani

Gergek pozitif orani, hastalik gibi
durumlarin dogru tespiti

Gergek negatif orani, saglhkli gibi
durumlarin dogru tespiti

Kesinlik ve hatirlama oraninin harmonik
ortalamast

Gergek pozitif orani, hastalik gibi
durumlarin dogru tespiti

Gergek negatif orani, saglhkli gibi
durumlarin yanlis tespiti

Modelin pozitif ve negatif siniflart ayirt
etme yetenegi

Siiflandirma dogruluk orant

Kesinlik ve hatirlamanin  harmonik
ortalamast

Gergek  negatif  orani, hastalik
olmayanlarin dogru tespiti

Modelin logaritmik hata 6l¢iisii
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Cizelge 2.2. Regresyon performans metrikleri

Performans Metrikleri

Tiirkge Kargiligt

Agiklama

Absolute Error

Relative Error

Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Relative Squared Error

Mean Absolute Error (MAE)

Normalized Absolute Error

Squared Error

Correlation

Correlation (R? Score)

Explained Variance Score

Margin

Soft Margin Loss

Logistic Loss

Cross-Entropy

Mutlak Hata

Goreceli Hata

K06k Ortalama Kare Hatasi

Kok Goreceli Kare Hatasi

Ortalama Mutlak Hata

Normalize Mutlak Hata

Kare Hata

Korelasyon

Korelasyon (R? Score)

Aciklanan Varyans Skoru

Marj

Yumusak Marj Kaybi1
Lojistik Kayip

Capraz-Entropi

Tahmin edilen deger ile gergek
deger arasindaki mutlak fark
Mutlak Hatanin gergek degere orani
Hata  karelerinin  ortalamasinin
karekokii

Hata karelerinin  ortalamasinin
karekdkiiniin, veri varyansina orani
Tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki ortalama mutlak
fark

Mutlak hatanin normalize edilmis
hali

Hata karelerinin toplami

Tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki dogrusal iliski
Modelin veri varyansimi agiklama
orani

Modelin toplam varyansi ne kadar
iyi agtkladigini gosterir

Tahmin edilen ve gergek siniflar
arasindaki marjinal fark

Yumusak marj siniflandirma hatasi
Lojistik regresyon modelindeki hata
Olciisii

Tahmin edilen ve gercek smiflar

arasindaki farklilig: dlger
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Cizelge 2.3. Kiimeleme performans metrikleri

Performans Metrikleri Tiirkge Karsiligt Agiklama

Rand Index Rand Indeksi Iki veri kiimesi arasindaki benzerlik
olgiisii

Purity Saflik Kimeleme sonuglarinm dogruluk

Adjusted Rand Index (ARI)

Adjusted Mutual Information (AMI)

Normalized Mutual Information

(NMI)

Homogeneity

Completeness

V-Measure

Silhouette Score

Davies-Bouldin Index

Fowlkes-Mallows Index (FMI)

Diizeltilmis Rand Indeksi

Diizeltilmis Karsilikli Bilgi

Normalize Karsilikli Bilgi

Homojenlik

Tamlik

V-Olgiitii

Siliiet Skoru

Davies-Bouldin Indeksi

Fowlkes-Mallows Indeksi

Olciisii

Rand indeksinin rastgele tahminlere
gore diizeltilmis hali

Karsiliklt bilginin rastgele
tahminlere gore diizeltilmis hali
Karsilikli bilginin normalize edilmis
hali

Tiim kiimelerin ayni sinifa ait olma
derecesi

Ayni smifa ait tim Ogelerin ayni
kiimeye atanma derecesi
Homojenlik ve tamligin harmonik
ortalamasi

Kiimeleme kalitesinin bir 6lgiisti
Kiimeleme performansini
degerlendirir

Kiimeleme sonuglarmin dogruluk

Oleiisii

Cizelge 2.4. Diger performans metrikleri

Performans Metrikleri

Tiirkge Karsiligt

Agiklama

Spearman Rho

Kendall Tau

Spearman Rho

Kendall Tau

Swrali veri arasindaki dogrusal
olmayan iliski 6l¢iisii
Swrali veri arasindaki dogrusal

olmayan iliski 6l¢iisii
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2.5. Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

VM’de en ¢ok kullanilan araglar: KNIME, WEKA, RapidMiner, Orange, Python, R
programlama, SAS (Statistical Analysis System), MATLAB, Apache Hadoop, Apache
Spark tir. Bu ¢aligmada; KNIME, WEKA, RapidMiner, Orange ve Python araglarindan

yararlanilarak VM uygulamasi gergeklestirilmistir.

1. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner), veri analizi ve VM siireglerini gorsel bir
programlama dili kullanarak kolaylastiran acik kaynakli bir platformdur. Kullanici dostu
araylizii sayesinde, veri hazirlama, temizleme, modelleme ve gorsellestirme gibi adimlari
stiriikle ve birak yontemiyle gerceklestirmenize olanak tanir. KNIME, genisletilebilir
yapisi ve ¢esitli veri kaynaklariyla entegrasyonu sayesinde esnek bir aragtir (Berthold vd.,

2009).

2. Orange

Orange, veri analizi ve gorsellestirme islemlerini basitlestiren agik kaynakli bir
yazilimdir. Gorsel programlama dili kullanarak kullanicilarin veri isleme, analiz ve
makine 6grenmesi modellerini olusturma siireclerini destekler. Orange, 6zellikle veri
bilimi egitiminde ve arastirmalarda yaygin olarak kullanilir ve kullanicilarin veri

kiimelerini hizl1 ve etkili bir sekilde analiz etmelerine olanak tanir (Demsar vd., 2013).

3. Python

Python, esnekligi ve genis kiitiiphane destegi ile veri bilimi ve VM’de en yaygin
kullanilan programlama dillerinden biridir. Pandas, NumPy, Scikit-learn, TensorFlow ve
Keras gibi kiitiiphaneler, veri isleme, analiz ve makine Ogrenmesi modellerinin
olusturulmasimi saglar. Python, veri bilimciler ve analistler i¢in gii¢lii ve ¢ok yonlii bir
ara¢ olarak kabul edilir ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde karmasik analizler yapmay1

miimkiin kilar (McKinney, 2010)
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4.R

R, istatistiksel hesaplama ve veri analizi igin gelistirilmis agik kaynakli bir
programlama dilidir. Veri madenciligi, biyoinformatik ve veri bilimi alanlarinda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. ggplot2, dplyr, tidyverse, caret ve randomForest gibi binlerce
paket destegiyle makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi, veri gorsellestirme ve
istatistiksel analizlerin ger¢eklestirilmesi miimkiin kilinmaktadir. R, arastirmacilar ve veri
bilimciler i¢in giiclii ve esnek bir ara¢ olarak kabul edilmekte; karmasik analizlerin

tekrarlanabilir bi¢imde yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir (Giorgi vd., 2022).

2.6. Veri Madenciligi Uygulayan Sektorler

VM’nin giinlimiizde kullanim yeri ile alakali herhangi bir kisitlama/sinirlama yoktur.
Verinin biriktigi, depolandig1 her yerde/alanda VM uygulamasi rahatlikla yapilabilir. Ister
kamu kurulusu olsun isterse 6zel sektor veya ister kiiciik isletme olsun isterse biiyiik
isletme olsun fark etmeksizin giiniimiizde bir¢ok sektérde VM uygulamalar1 kolaylikla
yapilmaktadir. (Savas , Topaloglu , ve Yilmaz , 2012). Giinlimiizde VM’ nin en yaygin

olarak kullanildig1 alanlar asagida Cizelge 2.5°de verilmistir;

Cizelge 2.5. VM’nin en yaygin olarak kullanildig1 alanlar

VM’nin en yaygin olarak kullanildig1 alanlar

Bankacilik ve sigortacilik

Pazarlama

Miisteri Iliskileri Yénetimi (MIY)

Kimya

Tip,Biyoloji ve Genetik

Goriintii Tanima ve Robot Goriis Sistemleri
Uzay Bilimleri ve Teknolojisi

Cografi Bilimler ve Yiizey Analizi Uzay Bilimleri
Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri

Metin Madenciligi

Sosyal Bilimler ve Davranig Bilimleri

Web Verileri Analizi

Is ve Elektronik Ticaret Verileri

Bilimsel, Miihendislik ve Saglik Bakim Verileri

16



2.7. Bankacilik Sektoriinde Veri Madenciligi Uygulamalar:

Bankacilik sektdriinde VM ve MIY, kredi risk analizi, dolandiricilik tespiti ve
pazarlama stratejileri gibi cesitli alanlarda 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu teknikler,
bankalarin biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikararak stratejik kararlar almalarina
yardimei olur. Ornegin, miisteri segmentasyonu sayesinde miisteriler davraniglarina gore
gruplandirilabilir ve bu da kisisellestirilmis pazarlama kampanyalarinin olusturulmasini
saglar (Linoff ve Berry , 2011).

Kredi risk analizinde, miisterilerin kredi 6demelerini zamaninda yapma olasiliklari
degerlendirilerek, bankalarin daha bilingli kredi verme kararlar1 almasi saglanir
(Edelman, Crook, ve Thomas, 2017). Dolandiricilik tespiti i¢in kullanilan VM teknikleri,
anormal islem desenlerini belirleyerek potansiyel dolandiricilik vakalarini erken tespit

eder (Bolton ve Hand, 2002).

3. MUSTERI ILiSKIiLERI YONETIMi ALANINDA VERI MADENCILIiGi
UYGULAMALARI

3.1. MiY’de Veri Madenciliginin Yeri

Giiniimiizde MIY, yaygin bir sekilde kullanilan bir kavram olarak karsimiza
cikmaktadir. Iyi bir yontem ile olusturulmus MIY sistemi, miisterileri en iyi sekilde
tanima, anlama ve miisterileri analiz ederek onlarm ilgi alanlarini bilmeyi gerektirir
(Buttle & Maklan, 2019). MIY, miisterilerin talep ve beklentilerini ortaya koyduktan

sonra analiz edip uygun yontemi olusturup gelistirmeyi de i¢ine almaktadir.

VM uygulama yontemleri, MIY tekniklerini olusturmada &nemli bir role sahiptir.
Ancak, VM uygulamalariyla sirketlerin olusturulan biiyiik veri tabanlarinda toplanan
kayitlar anlamli bilgilere doniistiirtilebildiklerinde daha faydali bir yol izlenecektir (Swift
R., 2001). VM yontemleri sayesinde, toplanan bu veriler icerisinde saklanan bilgiler
kesfedilerek kurumsal rekabet, basari, verim maliyet gibi etkenlerin iyilestirilmesi
acisindan kritik bir 6nem tasimaktadir (Rust, Lemon, ve Zeithaml, 2004). Asagida
metinde vurgulanan bazi dnemli noktalar MIY'in VM’deki yerinin vurgulayan maddeler

bulunmaktadir. Bunlar;
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Miisteri Profili Olusturma: Firma biinyesinde ge¢mis donemlerde miisterilere ait
verilerin toplanmasiyla miisteri profilleri olusturulabilmektedir. Toplanan bu veriler
miisterilerin yas, cinsiyet, gelir diizeyi, egitim seviyesi, meslek, cografi konum gibi
faktorleri iceren demografik ozelliklerin yani sira yasam tarzi, aligveris sikligi gibi
ozelliklerini igermektedir (Gartner, 2022). Miisteri gruplarina 6zel olusturulan bu
segmentasyonlar, pazarlama ve satis stratejileri i¢in dnemli bir temel olusturabilir (Swift
R.,2001).

Kampanya Yonetimi: VM, miisteri davranislarini ve ge¢mis alisveris aliskanliklarin
analiz ederek miisteriye 6zel kampanyalar olusturmak ic¢in kullanilabilir. Bu durum,
miisteriye daha kisisellestirilmis teklifler sunmanin yolunu gostererek; miisterilerin
kendilerini biricik hissetmelerini saglayabilir (Buttle ve Maklan, 2019).

Miisteri Sadakati Belirleme: Miisteri sadakati, miisteri verilerinden yola ¢ikarak ge¢mis
davraniglara dayali miisteri profili olusturma ile adimi atilarak belirlenebilir (Rust vd.,
2004). VM, miisteri sadakatini etkileyen faktorleri bulmak, anlamak ve miisteri sadakatini
artirmak icin yontem ve stratejiler gelistirme asamalarini kullanarak miisteriyi sirkete
baglayabilir (Peppers ve Rogers, 2011).

Sepet Analizi: Bu tiir analizler, promosyonlarda hedef miisteri profilinin belirlenmesi
ve lrlinlerin en uygun diizenle yerlesimi gibi karar destek siireclerine onemli katki
sagladig tespit edilmistir (Swift R. , 2001).

Miisteri Boliimlendirme: VM toplanan veriler 15181inda, miisterileri belirli 6zelliklere
gore homojen gruplara ayirarak miisteri boliimlendirme siirecine katki saglayabilir. Bu
durum, miisterilerle olan iletisim konusunda sirket ¢alisanlarina yardimci olarak daha
etkili pazarlama stratejileri uygulamay saglar (Gartner, 2022).

Miisteri Davranis Modelleri: Bu tiir modeller, miisterinin kiiltiirel yapisi, aligveris
aliskanliklari, yasam tarzi gibi faktorleri icerek miisteri hakkinda bilgiye ulagmay1
hedefleyen ve pazarlama ile satis uygulamalarinda 6nemli bir yol gosterici olan rehberdir
(Buttle ve Maklan, 2019).

Miisteri Memnuniyeti Analizi: VM, miisteri geri bildirimlerini, sikayetlerini, taleplerini
ve etkilesimlerini analiz ederek miisteri memnuniyetini degerlendirebilir. Bu durum,
miisteri hizmetlerini gelistirmek ve miisteri memnuniyetini artirmak i¢in stratejiler ve
yontemler olusturmaya yardimci alarak verimi optimize edebilir (Rust vd., 2004).

Sonug¢ olarak, VM, MIY uygulamalarinda miisteri iligkilerini ydnetmek ve is
stratejilerini optimize etmek i¢in kullanilan ¢ok yonlii etkili ve giiglii bir aractir. Miisteri

verilerinin analiz edilmesi, miisteri beklentilerini ve taleplerini daha iyi anlamak ve
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misterilere daha etkili bir yontem ve stratejilerle hizmet verebilmek i¢in 6nemli bir

adimdir (Gartner, 2022).

3.2. MIY ve Veri Madenciligi Alaninda Yapilan Bazi Calismalar

Nguyen ve Mutum, MiY’de VM uygulamalarinin énemini vurgulayan ¢aligmalarinda,
VM tekniklerinin miisteri segmentasyonu ve sadakat programlar1 gibi alanlarda nasil
kullanildigini ele almislardir. Bu ¢alisma, MIY stratejilerinin iyilestirilmesinde VM nin
roliinii detaylandirmistir (Nguyen ve Mutum, 2024).

Wang ve Zhou, yapayzeka kullanarak miisteri sadakat programlarinin optimizasyonunu
incelemislerdir. Calismalari, miisteri davranislarin1 analiz etmek i¢in makine 6grenimi
algoritmalarinin kullanimima odaklanmistir. Bu, modern MIY stratejileri icin énemli bir
adimdir (Wang ve Zhou, 2023).

Rodpysh ve arkadaslari, VM’nin MIY {izerindeki etkilerini arastirmislardir. Eski
calismalar1 baz alarak, biiyiik veri tabanlarindaki degerli miisterileri tespit etme ve
gelistirme stratejileri gelistirmislerdir. Bu calisma, MIY ve VM arasindaki etkilesimi
anlamada 6nemli bir katk: saglamistir (Rodpysh, 2022).

Babu ve Bhuvaneswari, VM tekniklerini kullanarak MIY sistemlerinin verimliligini
artirmay1 hedeflemislerdir. Miisterilerin ge¢mis verilerini analiz ederek en karl
miisterileri belirlemis ve bu miisterileri elde tutma stratejileri gelistirmislerdir (Babu ve
Bhuvaneswari, 2021).

Wang ve Pang, bir alisveris merkezinin islem verilerini kullanarak Apriori ve Fuzzy
algoritmalarin1 uygulamislardir. Bu calisma, miisteri davranislarini analiz ederek yeni
miisteriler cekme ve mevcut miisterileri elde tutma stratejilerini gelistirmistir (Wang ve
Pang, 2021).

Peyman ve Safanaz, bilgi yonetimi (BY), MIY ve VM arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. Demografik verileri kullanarak istatistiksel analizler yapmis ve MIY ve
VM arasindaki baglantilari ortaya koymuslardir (Peyman ve Safanaz, 2020).

Khajvand ve Tarokh, degerli miisteri segmentlerini analiz etmek ic¢in kiimeleme
algoritmalarin1 kullanmiglardir. Bu ¢alisma, miisteri demografik 6zelliklerini kullanarak
MIY stratejilerinin iyilestirilmesine katkida bulunmustur (Khajvand ve Tarokh, 2019).

Wang ve Wu, banka sektoriinde miisteri iligkilerini incelemek i¢in VM tekniklerini
kullanmiglardir. Demografik verileri analiz ederek miisteri davranislarini ve finansal {iriin

alim sikliklarmi tahmin etmislerdir (Wang ve Wu, 2018).
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Boginski ve Butensko, ¢apraz korelasyon ve kiimeleme tekniklerini kullanarak hisse
senedi piyasalarinin yapisal Ozelliklerini analiz etmiglerdir ve finansal ¢ikarimlarda
bulunmuslardir (Boginski ve Butensko, 2017).

Liu, Shue ve Lee, internet servis saglayici (IPS) endiistrisinde kullanicilarin genel ag
kullanma oOriintiilerini analiz etmek icin nitelik odakli indirgeme yOntemini
kullanmiglardir. Bu, miisteri iliskilerini gili¢lendirecek stratejiler gelistirmeye yardimci
olmustur (Liu, Shue, ve Lee, 2016).

Liu ve Shih, AHP ve birliktelik kurallari birlestirerek miisteri segmentasyon
modelleri gelistirmislerdir. Miisteri yasam omrii degerlerine gore boliimlere ayirarak,
miisteri elde tutma stratejilerini iyilestirmislerdir (Liu ve Shih, 2015).

Chen ve arkadaslari, perakende endiistrisinde etkin pazarlama kampanyalar1 diizenlemek
amaciyla davranigsal VM yapmislardir. Bu ¢alisma, miisteri davraniglarini hedef alarak
pazarlama stratejilerini gelistirmistir (Chen J. , 2015).

Wang ve Hung, VM teknikleri ile bir telekomiinikasyon sirketi i¢in miisteri karlilik
yonetim sistemi gelistirmislerdir. Bu, karli miisteri segmentlerine odaklanarak MIiY
stratejilerini iyilestirmistir (Hung ve Wang, 2014).

Last ve Kandel (2013), karar agaclar1 algoritmasini kullanarak yari iletken endiistride
tiretim planlama uygulamalar1 gergeklestirmislerdir (Last ve Kandel, 2013).

Hsieh (2012), sinir aglar1 ve birliktelik kurallarini kullanarak bir bankanin kredi karti
miisterileri i¢in davranissal skorlama modeli olusturmustur (Hsieh, 2012).

Hwanng, Jung ve Suh (2011), lojistik regresyon, sinir aglari ve karar agaclari
kullanarak miisteri yasam 0mrii analiz modeli gelistirmislerdir (Hwang, Jung, ve Suh,

2011).

3.3. Bankacilik Sektériinde MIY ve Veri Madenciligi

Bankacilik sektdérinde VM ve MIY entegrasyonu, son yillarda biiyiik &nem
kazanmistir. VM, bankalarin miisteri verilerini analiz ederek daha bilingli kararlar
almasina olanak tanirken, MIY stratejileri miisteri memnuniyetini ve sadakatini artirmayi
hedeflemektedir. Bu entegrasyon, bankalarin miisteri ihtiyaclarin1 daha iyi anlamalarina
ve hizmetlerini kisisellestirmelerine yardimci olmaktadir.

Wang ve Zhou (2023), yapay zeka ve VM kullanarak miisteri sadakat programlarinin
optimizasyonunu incelemis ve bu teknolojilerin modern MIY stratejilerinde nasil

kullanildigin1 géstermislerdir (Wang ve Zhou, 2023). Aym sekilde, Nguyen ve Mutum
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(2024), VM tekniklerinin miisteri segmentasyonu ve sadakat programlar1 lizerindeki
etkilerini vurgulamislardir. Bu calismalar, bankacilik sektdriinde VM ve MIY
entegrasyonunun misteri memnuniyetini artirmadaki Onemini ortaya koymaktadir
(Nguyen ve Mutum, 2024).

Rodpysh ve arkadaslar1 (2022), biiyiik veri tabanlarindaki degerli miisterileri tespit
etmek ve gelistirmek i¢cin VM’ nin nasil kullanilabilecegini arastirmislardir. Bu ¢alisma,
VM ve MIY arasindaki etkilesimi anlamada bankacilik sektdriine onemli bir katki
saglamistir (Rodpysh, 2022). Ayrica, Babu ve Bhuvaneswari (2021), banka sektoriinde
VM tekniklerini kullanarak MIY sistemlerinin verimliligini artirmay1 basarmuslardir
(Babu ve Bhuvaneswari, 2021).

Khajvand ve Tarokh (2019), miisteri segmentasyonunu kiimeleme algoritmalar
kullanarak analiz etmisler ve bu yontemin miisteri demografik 6zelliklerine dayali MIY
stratejilerinin iyilestirilmesinde nasil fayda sagladigini gostermislerdir. Bu, bankalarin
miisteri verilerini daha etkili bir sekilde analiz ederek, miisteri memnuniyetini artirmak
ve daha etkili pazarlama stratejileri gelistirmek icin VM tekniklerinden nasil
yararlanabilecegini gostermektedir (Khajvand ve Tarokh, 2019).

Bulut (2019), VM algoritmalarmin MIY siireclerini optimize etmek igin nasil
kullanilabilecegini arastirmis ve bu siiregte yapay zeka modellerinin entegrasyonu ile
daha verimli sonuglar elde edilebilecegini 6nermistir. Bu modelin uygulanmasiyla, hedef
misteri kitlesinin daha az maliyetle belirlenebilecegi ve bankacilik {riinlerinin
miisterilere daha hizli bir sekilde sunulabilecegi ifade edilmektedir (Bulut, 2019).

Hassani ve arkadaslar1 (2018), bankacilik sektoriinde 100 farkli VM uygulamasin
analiz etmislerdir. Bu calismada, VM tekniklerinin genellikle miisteri memnuniyeti
artirma ve pazarlama faaliyetlerinde yogunlastig1 belirtilmektedir. Ancak, bankacilik
sektorliinde VM potansiyeli tasiyan ve heniiz tam anlamiyla kesfedilmemis bir¢ok alanin
mevcut olduguna da vurgu yapilmaktadir. Arastirmada ayrica, VM uygulamalarinin
verilere erisim konusunda bazi sinirlamalarla karsilastigi da belirtilmistir (Hassani,
Huang, & Silva, 2018).

Miyan (2017) ise VM tekniklerinin bankacilikta miisteri segmentasyonu, karlilik
yoOnetimi ve risk yonetimi gibi kritik fonksiyonlarda nasil kullanilabilecegini incelemistir.
Aragtirmanin bulgularina gére, VM sayesinde sahtecilik olaylarinin daha kolay tespit
edilebildigi ve MIY’nin bu yolla daha etkili hale getirilebildigi ortaya konulmustur
(Miyan, 2017).
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Calis ve Baynal (2016), bankacilik sektdriinde kiimeleme yontemlerinden biri olan k-
ortalamalar yontemini kullanarak miisterileri 12 farkli gruba ayirmislardir. Bu ¢aligmada,
farkli demografik 6zelliklere sahip miisteri gruplarinin 6deme ve gelir durumlarinin tespit
edilmesi, bu gruplara yonelik 6zel kredi iirtinleri ve diger bankacilik hizmetlerinin
gelistirilmesine olanak tanimistir (Calis & Baynal, 2016).

Chitra ve Subashini (2013), bankacilik sektoriinde VM uygulamalarini analiz ederek,
bu tekniklerin 6zellikle sahtecilik tespiti, miisteri tutundurma ve pazarlama stratejilerinde
gliclii bir ara¢ olarak kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. Ayrica, VM yontemlerinin
kredi bagvurularinin dogru sekilde degerlendirilmesi ve miisteri segmentlerine 6zel
tirtinlerin pazarlanmasinda 6nemli rol oynadig1 belirtilmistir (Chitra ve Subashini, 2013).

Moin ve Ahmed (2012), VM uygulamalar1 sayesinde bankalarin dogru hedef kitleyi
belirleyebildigini ve yeni miisteriler kazanabildigini belirtmektedir. Arastirma, ayrica,
sahtecilik tespitinin aninda yapilabilmesi, miisteri davraniglarinin analiz edilmesi ve
misteri baglilig1 artirma ¢aligmalarinda VM nin sagladig1 avantajlara dikkat cekmektedir
(Moin ve Ahmed, 2012).

Bhambri (2011), bankacilik sektoriinde VM’nin rekabet avantaji sagladiginm
vurgulamaktadir. Arastirmaya gére, VM uygulamalar1 MIY, pazarlama, risk y&netimi,
sahtecilik tespiti ve yazilim destegi gibi alanlarda bankalara biiyiik faydalar sunmaktadir
(Bhambri, 2011).

Seyrek ve Ata (2010), VM teknikleri kullanarak bankacilik sektoriinde hangi finansal
performans gostergelerinin finansal basariy: etkiledigini incelemislerdir. Bu ¢alismada,
Toplam Krediler/Toplam Mevduat orani ile Diger Faaliyet Gelirleri/Toplam Faaliyet
Gelirleri oranlarinin bankalarin finansal performans: iizerinde belirleyici oldugu tespit
edilmistir (Seyrek ve Ata, 2010).

Albayrak (2009), bankalarin finansal performansini degerlendirmek i¢in diskriminant
analizi, karar agacglar1 ve lojistik regresyon yontemlerini karsilastirmali olarak incelemis
ve karar agacglarinin bankacilik sektoriinde etkili bir siniflandirma yontemi oldugunu
belirtmistir (Albayrak, 2009).

Genel olarak literatiir incelendiginde, bankacilik sektoriine yonelik VM
arastirmalarinin bilyiik cogunlugunun tanimlayici nitelikte oldugu ve daha ¢ok MIY,
pazarlama, kredi degerlendirme ve sahteciligin Onlenmesi {izerine yogunlastigi

goriilmektedir.
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4. UYYGULAMA
4.1. Tsin Anlasilmasi

Bu asamada, veri setindeki banka sirketinin is durumu hakkinda bilgi edinilmis, temel
beklenti ve isteklerin ne oldugu tespit edilmis ve ihtiyaglar belirlenmistir. VM siirecleri
ile banka miisteri verileri lizerinde uygulama yapilirken 4 problemin analizleri yapilmis,
yorumlanmis ve sonuglar karsilastirilmistir, gerekli ¢ikarimlarda bulunarak stratejiler
belirlenmis, 6nerilerde bulunulmustur. Bu baglamda arastirma i¢in gelistirilen problemler

asagidaki gibidir:

1. Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistem gelistirme.

2. Miisterilerin ne kadar zamanda 6deme yapacagini (erken ya da ge¢) tahmin eden
bir sistem gelistirme.

3. Miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistirme.

4. Miisteri segmentasyonu olusturma.

4.2. Verilerin Anlasilmasi

Verilerin anlagilmasi asamasinda verilerin elde edilmesi, verileri tanimaya ve
anlamaya yonelik analizlerin yapilmasi ve ayni zamanda ilk izlenimde verilerde sakli
olabilecek bilgiler i¢in bilgilerin olusturulmasi gerceklestirilir.

Bu arastirmada bu asamada veri seti https://www.kaggle.com/ sitesinden
saglanmistir. Kaggle; veri bilimciler ve makine 6grenimi ile ilgilenenler tiim kullanicilar
i¢in ¢evrimici bir platformdur. Kaggle kullanicilart bu ¢cevrimigi topluluga {icretsiz olarak
birgok veri seti sunmaktadir. Banka Sirketine ait veri seti bu platformdan saglanmistir.
Kullanmak iizere en ¢ok kullanilan VM yazilimlar1 arastirilmis ve Weka, RapidMiner,
Knime, Orange, Python, Excel, VM uygulama yazilimlar1 olarak bulunmustur. Akabinde

programlar ile uygulanan algoritmalar karsilagtirilmistir.
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4.3. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi asamasi, islenmemis veriden baslayarak son adimdaki olusan
veriye kadar yapilmasi gereken diizenlemeleri igermektedir. Ham verinin hazirlanmasi,
olusturulan tablolar, kayitlar, verilerin doniisiimii ve modelleme araclari i¢in temizleme,
diizeltme gibi oOzellikleri igermektedir. Bu asamada da asagidaki adimlar sirasiyla

gergeklestirilmistir.

4.3.1. Kurulum asamasi

Kullanilacak olan veriler https://www.kaggle.com/ daki bir banka sirketinin veri
tabanindan csv formatinda alinmistir. Ac¢ik kaynaklardan ve tiiniversite kiitiiphane
sistemine Knime, Weka, RapidMiner, Orange, Python, R programlari indirilmistir ve

kurulumlari gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1 © de veri seti excel goriintlisii verilmistir.

Cizelge 4.1. Loan Veri seti Excel goriintiisii

Loan ID  loan status Principal terms effective date due date paid off time past due days age education Gender
xqd20166231 PAIDOFF 10000 30 5082016 10.07.2016 9142016 1931 43 High School or Below male
xqd20168902 PAIDOFF 1000 30 9.08.2016 10.072016 10.072016 0500 50 Bechalor femzle
xqd20160003 PAIDOFF 10000 30 5082016 10.072016 9252016 16:58 33 Bechalor femzle
xqd20160004 PAIDOFF 1000 15 9.08.2016 5222016 9222016 20:00 27 college male
xqd20160005 PAIDOFF 10000 30 5.09.2016 10.08.2016 9232016 2136 28 college female
xqd20160706 PAIDOFF 300 7 9092016 9132016 = 9.092016 1343 35 Master or Above male
xqd20160007 PAIDOFF 10000 30 5.09.2016 10.08.2016 10.072016 2307 29 college male
xqd20160008 PAIDOFF 1000 30 9.09.2016 10.082016 10.05.2016 2033 36 college male
xqd20160909 PAIDOFF 10000 30 5.05.2016 10.08.2016 10.082016 16:00 28 college male
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4.3.2. Verilerin a¢iklanmasi

Veri setindeki verilerin alanlar ve agiklamalar1 Cizelge 4.2° de verilmistir.

Cizelge 4.2. Banka kredi miisterileri veri seti alanlar1 ve agiklamalari

Alan Adi Alan Agiklamast

Loan_id Miisteri benzersiz numarast

Loan_status Kredi statiilerin bulundugu alandir

Principal Miisteri ana parast

Term Miisterinin kag giinliik vade ile kredi aldig1 bilgisi

Effective_date

Kredi tarihi baslangici

Due date

Odeme tarihi

Paid_off time

Odenenler i¢in 6deme tarihi ve zamani

Past due date

Kredinin ne kadar ge¢ 6dendigi bilgisi

Age Miisteri yast
Education Miisteri egitim durumu
Gender Miisteri cinsiyeti

4.3.3. Verilerin temizlenmesi ve diizenlenmesi asamasi

Verilerin temizlenmesi ve diizenlenmesi asamasinda, verilerin excel ile ilk kontrolleri

gerceklestirilmistir. Verilerdeki bos alanlarin biitiinliigiine bakilarak tutarli ve mantikli

oldugu sonucuna varilmistir. Veriler programlarda (Knime, WEKA, RapidMiner, Orange,

Python, R) calistirildiginda eksik verilerle ilgili algoritma ¢alismadiysa eger eksik veriler

tizerinde gerekli islemler yapilmugstir.

4.3.4. Verilerin degerlendirilmesi

Bu agamada; veri sayisi, alan sayisi, alanlarina gore dolu hiicre sayist, veri tipleri ve hafiza

kapladig1 degerler Python programi kullanilarak Sekil 4.1°de goriintiilenmistir.
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Rangelndex: 588 entries, @ to 499
Data columns (total 11 columns):

=

[T I RN o L

1a

Column
Loan_ID
loan_status
Principal
terms
effective_date
dus_date
paid_off_time
past_due_days
age

education
Gender

Mon-Null Count
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

588 non-null

dtypes: floate4({1l), inte4(3), object(7)

MEMory Usage.

43.1+ KB

Sekil 4.1. Veri setinin Python’da veri tipleri ve veri sayilari ¢iktisi

Veriler kategorik ve sayisal veriler olarak iki baslikta degerlendirilmistir.

4.3.4.1. Kategorik verilerin degerlendirilmesi

Kategorik verilerin; sayisal degerleri Cizelge 4.3°de verilmistir.

Cizelge 4.3. Kategorik degiskenlerin sayisal degerleri

Aolegartk Gender Kategorik Alanlar loan_status Bajegorlx education
Alanlar - Alanlar
female 77 COLLECTION 100 Bechalor 67
male 423 COLLECTION PAIDOFF 100 College 220
; < )
Genel Toplam 500 PAIDOFF 300 i Frmook or 209
Below
Genel Toplam 500 Master or Above 4
Genel Toplam 500

e Paidoff : Borcunu 6deyen miisteriler

e (ollection : Borcu 6denmemis olan miisteriler

e (ollection paidoff : Gecikmeli 6demeler

Kadinlarin yas ortalamasi genellikle erkeklere gore daha yiiksek olup, bu fark 6zellikle
COLLECTION_PAIDOFF durumunda belirgindir. Egitim seviyesi arttikga PAIDOFF

durumuna gegme olasilig1 artmakta, 6zellikle yiliksek egitim seviyesindeki bireyler daha

yash oldugu gozlenmektedir. Egitim seviyesi arttikca kredi ana miktarlar1 da artmakta,
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ozellikle kolej egitimi olan borglularin tiim kredi durumlarinda en yiiksek ana miktarlara

sahip oldugu gozlemlenmistir.

4.3.4.2. Veri setindeki sayisal degerlerin degerlendirilmesi

Veri setindeki sayisal degerlerin; betimsel istatistik ¢izelgeleri Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Niimerik degigkenler arasindaki alanlarin degerleri

Afafr lar / count Mean Std min 25% 50% 73% max
Degerler

Principal 5000 943.200 115.240274 300.0 1000.0 1000.0 1000.0 1000.0
Terms 500.0 22.824  8.000064 7.0 15.0 30.0 30.0 30.0

past due days 200.0 36.010 29380880 1.0 3.0 370 600  76.0
Age 500.0 31.116 6.084784 180 27.0 300 350 51.0

Anapara miktar1 ve gecikme giinleri verileri daha genis bir aralikta dagilirken, vade
stiresi ve yag verilerinin daha homojen olarak dagildig1 goriinmektedir. Veri setindeki
sayisal degiskenler arasindaki iligleri gorsel olarak temsil etmek i¢in korelasyon analizi

olusturulmustur ve 1s1 haritasindaki degerler Sekil 4.2° de goriilmektedir.

Correlation Heatmap

1.0
Principal -0.093 0.093 l

terms = 0.530 1.000 -0.100 0,074
=05

past due days 0.093 0.100 1.000 0.054
age 0.093 0,074 -0.054 1.000 I 0.0

Principal terms  past due days age

Sekil 4.2. Sayisal degerlerin korelasyon analiz degerleri 1s1 matrisi

Korelasyon 1s1 haritasi incelendiginde, sayisal de§iskenler arasindaki iligkiler hakkinda

su gozlemler yapilabilir.
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Principal ve terms : Bu iki degisken arasinda pozitif bir korelasyon vardir (0.53). Bu,
kredi anapara miktar1 artttkca kredi vadesinin de artma egiliminde oldugunu

gostermektedir.

Diger Degiskenler : Diger degiskenler arasindaki korelasyonlar oldukca disiiktiir.
Ornegin past_due_days ve age arasindaki korelasyon -0.05 gibi diisiik bir degerdedir. Bu

da bu iki degiskenin neredeyse bagimsiz oldugunu gostermektedir.

Genel Korelasyon Diizeyleri : Genel olarak, veri setindeki sayisal degiskenler arasinda
giiclii korelasyonlar gozlenmemektedir. Bu durumda, degiskenlerin birbirinden bagimsiz

olma egiliminde oldugu sdylenebilir.

Vade siiresi arttikca, yas dagilimi da genellikle artmaktadir. Yas arttikca, kredi
durumlarina bagh vade stireleri genellikle birlesmektedir. Egitim seviyesi arttikca, kredi
vade siireleri genellikle artmaktadir. Yas arttikga, kredi vade siireleri genellikle
artmaktadir. Geng yas gruplarinda (18-29) “Principal” degerleri daha diisiik ve dagilimlar
daha genisken, yas arttikca “Principal” degerleri genellikle artmaktadir ve dagilimlar

daralmaktadir. Anapara degeri arttik¢a, yas dagilimi da genellikle artmaktadir.

4.4. Birinci Problem Modelleme

Birinci problem su konuya yanit aramaktadir: Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini
tahmin eden bir sistem gelistirme. Bu sorunun ¢oziimii kredi risk analizi yaparken

oldukca yararli olabilecegi diistiniilmektedir.

Miisterilerin borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir model olusturmak i¢in
loan_status siitunu hedef degisken olarak kullanilmistir. Bu siitun, miisterinin kredisinin
O6deme durumunu gostermektedir. Loan_status alani detayli incelendiginde ise {i¢ farkli

kategorik statii mevcuttur.
PAIDOFF : Bu kategori, kredinin tam olarak 6dendigini ve herhangi bir gecikme

yasanmadan kredi siiresi i¢inde borcun kapatildigi goéstermektedir. Miisteriler bu

kategoride, taahhiit ettikleri tarihlerde borg¢larin1 tamamen 6demislerdir. PAIDOFF
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durumundaki kredilerde ilgili elde edilen temel istatistiksel bilgiler ise Cizelge 4.5’de

Ozetlenmistir.

Cizelge 4.5. PAIDOFF durumundaki kredilerle ilgili 6zet bilgileri

Alan Ady (Tiirk¢e A¢iklama) Ayrintilar

Loan_ID (Kredi Kimlik Numarasi) 300 adet kredi

Principal (Ana Para Miktarr) 300 ila 1000 dolar arasi, Ortalama ~935 dolar,
Cogunlukla 800 ile 1000 dolar aras1

terms (Vade Siiresi) 7 ile 30 giin arasi, Ortalama ~22.1 giin, Cogunlukla 30
gln

effective_date (Etkili Tarih) En sik baglangig tarihi: 9/11/2016

paid_off time (Odeme Tarihi) Cogu kredi, baglangi¢ tarihinden kisa bir siire sonra
O0denmis

age (Yas) 19 ile 51 yas arasi, Ortalama ~31.2 yas

education (Egitim Seviyesi) En yaygm: Universite (college) (133 kredi), ardindan
Lise veya Alt1

Gender (Cinsiyet) Erkek %82

COLLECTION: Bu kategori, 6deme siiresince borcun tahsil edilemedigini ve borcun
O0denmesi gereken tarihi gectigi halde hala 6denmedigini ifade eder. Bu durumda, borg
genellikle bir tahsilat sirketine devredilir ve miisteri iizerindeki finansal baski artar. Buna
gbre bu kategori, kredi 6deme performansi acisindan riskli olarak degerlendirilir. Bu
durumdaki krediler i¢in paid off time bilgisi eksiktir. Ciinkii bu krediler heniiz
O0denmemistir. Bu, kredinin tahsil slirecinde oldugunu ve miisterinin 6deme yapmadigini
gostermektedir. COLLECTION durumundaki kredilerle ilgili elde edilen temel istatistiksel

bilgiler ise Cizelge 2.6’de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.6. COLLECTION durumundaki kredilerle ilgili 6zet bilgileri

Alan Adi (Tiirkce Actklama) Ayrintilar

Loan_ID (Kredi Kimlik Numarast) 100 adet kredi

Principal (Ana Para Miktar1) 800 ile 1000 dolar arasi, Ortalama ~954 dolar
terms (Vade Siiresi) 15 ile 30 giin arasi, Ortalama ~23.85 giin
effective date (Etkili Tarih) En sik rastlanan tarih: 9/11/2016

due date (Bitis Tarihi) Genellikle 2016-10-06 civarinda

past_due days (Gecikme Giin Sayisi) 28 ile 76 giin arasi, Ortalama ~62.86 giin

29



COLLECTION_PAIDOFF : Bu kategori, borcun édenmesi gereken siire gegtikten
sonra borcun 6dendigini ifade eder. Genellikle bor¢ tahsilat siirecine girdikten sonra
miisterinin borcunu kapattigi durumlar i¢in kullanilir. Bu durum, 6deme gecikmesine
ragmen sonunda miisterinin finansal yiikiimliiliiglinii yerine getirdigini gostermektedir.
Ancak yine de bu, bir gecikme yasandigin1 ve potansiyel bir kredi riski oldugunu
gostermektedir. COLLECTION_ PAIDOFF durumundaki kredilerle ilgili elde edilen

temel istatistiksel bilgiler ise Cizelge 4.7° de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.7. COLLECTION PAIDOFF durumundaki kredilerle ilgili 6zet bilgileri

Alan Ad (Tiirkge A¢iklama) Ayrintilar

Loan_ID (Kredi Kimlik Numarasi) 100 adet kredi

Principal (Ana Para Miktar) 800 ile 1000 dolar arasi, Ortalama ~954 dolar
terms (Vade Siiresi) 15 ile 30 giin arasi, Ortalama ~23.85 giin
effective_date (Etkili Tarih) En sik rastlanan tarih: 9/11/2016

due_date (Bitis Tarihi) Genellikle 2016-10-06 civarinda

past_due days (Gecikme Giin Sayisi) 28 ile 76 giin arasi, Ortalama ~62.86 giin

Bu durumdaki krediler i¢in paid off time bilgisi, effective date ve due date
tarihlerinden sonra olacaktir. Ciinkii bu krediler ge¢ 6denmistir. Bu durum, borcun tahsilat
stirecinde oldugu ancak sonunda 6dendigi anlamina gelir. Cizelge 4.8 de ise ddeme siiresi

gectikten sonra borg¢larini 6deyen miisterilerin bilgileri verilmektedir.

Cizelge 4.8. Odeme siiresi gectikten sonra borglarini deyen miisterilerin detaylar

Loan_ID Loan Status Effective Date Due Date Paid Off Time

xqd20160401 COLLECTION_ 9.09.2016 8.10.2016 10.10.2016 11:45
PAIDOFF

xqd20160402 COLLECTION_ 9.09.2016 23.09.2016 27.09.2016 17:00
PAIDOFF

xqd20320403 COLLECTION_  9.09.2016 7.11.2016 20.11.2016 14:10
PAIDOFF

xqd20160404 COLLECTION_  9.09.2016 23.09.2016 28.09.2016 15:38
PAIDOFF

xqd20190405 COLLECTION_  9.09.2016 23.09.2016 26.09.2016 17:22
PAIDOFF
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Cizelge 4.8 de goriilen her bir giris, borcun planlanan bitis tarihinden sonra 6dendigi
zamani1 gostermektedir. Bu da tahsilat siiresinde borglarin kapatildigini belirtir. Sekil
4.3’de COLLECTION_ PAIDOFF durumundaki krediler i¢in effective date ve due date

ile paid_off date tarihlerini karsilagtirilmasi verilmistir.

companson of Effective and Due Dates to Paid Off Dates

ot ML

Sekil 4.3. COLLECTION_PAIDOFF durumundaki krediler igin effective_date, due_date ve

paid_off date tarihlerinin karsilastiriimasi

Sekil 4.3 incelendiginde su durumlar gozlemlenmistir. Eger bazi paid off date
degerleri due_date’den ¢ok sonra gerceklesiyorsa, bu durum 6deme performasinda ciddi
sikintilar oldugunu gosterebilir. Bu tiir durumlar, belirli miisteri segmentlerinde veya
donemlerde kredi politikalarinin  gdzden gecirilmesini  gerektirebilir. Odeme
yogunluklarini belirlemek i¢in ise, paid off date lizerindeki verileri analiz ederek, hangi

tarihlerde yogun 6deme yapildig: Sekil 4.4°de gortilebilir.
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Frequency of Paid Off Dates

Sekil 4.4. Paid off date frekans grafigi

Grafige ve verilere bakarak, ddemelerin yogun oldugu giinler belirlenmistir. Iste en yogun

O6deme yapilan giinler:

e 28/09/2016: 10 6deme

e 11/10/2016 ve 12/10/2016: Her birinde 9 6deme
e 29/09/2016: 7 6deme

e 27/09/2016: 6 6deme

e Diger tarihlerde daha az 6deme yapilmustir.

Bu tarihler, bor¢larin kapandig1 ana zaman dilimlerini yansitmakta ve bu donemlerdeki
0deme yogunlugu, miisteri davraniglari veya belki de 6zel tahsilat ¢cabalari ile ilgili oldugu
soylenebilir. Odeme yogunlugu yiiksek tarihler, mali yilsonu, tatil dénemleri gibi 6zel
zamanlar olabilir veya promosyonlar ve 6deme kolayliklar1 gibi faktorler tarafindan

tetiklenmis de olabilmektedir.

Anomali Tespiti : Anomali tespiti, veri setindeki olagandisi, beklenmedik veya norm
dis1 gozlemleri saptamak icin kullanilan bir yontemdir (Chandola, Banerjee, ve Kumar,
2009). Anomali tespiti yapmak i¢in, paid_of date verileri inceleyerek normalden sapma
gosteren 6deme tarihleri belirlenmistir. Bu tiir sapmalar1 belirlemek i¢in ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Ancak burada basit bir istatistiksel yaklasim olan Z-Skoru yontemi

kullanilmistir. Z-Skoru, veri noktalarinin ortalama degerden ne kadar standart sapma
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uzaklikta oldugunu gostermektedir (Montgomery ve Runger, 2018). Genellikle, Z-Skoru

+2.5 veya £3 disinda kalan degerler anomali olarak kabul edilir.

Bu analiz i¢in 6nce O0deme tarihlerinin frekanslarimi hesaplayip, ardindan bu
frekanslarin  Z-Skorlar1 hesaplanmistir. Anomali olarak kabul edilen degerler
belirlendiginde anomali tespiti sonuglarina gore; {li¢ tarih 6deme yogunlugu agisindan

belirgin sekilde normalin disinda kalmis ve Z-Skoru esigi +2.5"1n tizerindedir.

e 28/09/2016: Z-Skoru=3.11
e 11/10/2016: Z-Skoru=2.70
e 12/10/2016: Z-Skoru=2.70

Bu tarihlerde yapilan 6demeler, genel 6deme yogunluklarindan onemli o6l¢iide
sapmaktadir ve bu olagandist bir durum veya 6zel bir etkinlik olduguna isaret edebilir.
Bu tarihlerdeki 6deme kayitlarin1 detayli olarak incelemek igin veri seti filtrelenmis ve
bu 6demelerin diger 6zellikleri gdzden gegirilmistir. Oncelikle, 28/09/2016, 11/10/2016
ve 12/10/2016 tarihlerinde yapilan 6demeleri incelenmistir. 28/09/2016, 11/10/2016 ve
12/10/2016 tarihlerinde yapilan Odemelerle ilgili bazi gozlemler Cizelge 4.9’de

verilmistir.

Cizelge 4.9. 28/09/2016, 11/10/2016 ve 12/10/2016 tarihlerinde yapilan 6demelerle ilgili bazi gézlemler

Tarih E?r::jﬂw 'E;': Al Universite Lisans Eadmlar Erkekler
28.09.2016 10 5 2 3 2 g
11.10.2016 9 2 4 3 2 7
12.10.2016 9 4 4 1 2 7

Sekil 4.5’de belirtilen tarihlerde yapilan 6demelerin, egitim seviyesi ve cinsiyet acisindan

dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.5. 28/09/2016, 11/10/2016 ve 12/10/2016 tarihlerinde egitim seviyelerine ve cinsiyete gore ddeme
dagilimin grafigi

Bu ddemelerin, 6zellikle erkekler arasinda ve belirli egitim diizeylerinde (6zellikle lisans

ve iiniversite mezunlar1 arasinda) yogunlastigini goriilmektedir.
[k problem i¢in 6n isleme adimlar1 asagidaki sekilde verilmistir:

Eksik Degerler: paid off time ve past due days kolonlarinda eksik degerler vardir. Bu,

kredilerin heniiz 6denmemis veya vadesi gegmis olabilecegini gostermektedir.

paid_off time: 100 kayit eksik. Bu, kredinin henliz 6denmemis olabilecegini
gostermektedir. Degerlerin bos olmasi normal ve beklenilen bir durumdur

past_due_days: 300 kayit eksik. Ne kadar ge¢ 6dendi bilgisini igermektedir. Eger kredi
zamaninda 6denmisse bu alan bos birakilmistir. Bu yiizden bu siitundaki eksik degerleri

0 ile doldurmak uygun bir yaklasim olacaktir. Clinkii vadesi ge¢cmis giin sayis1 yoktur.

Tarih Doniisiimleri: effective date, due date ve paid off time kolonlarin1 tarih

formatina c¢evirilmelidir.

Kategorik Degiskenler: education ve gender gibi kategorik degiskenlerin modelleme

icin uygun hale getirilmesi gerekebilmektedir.
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Hedef Degisken: loan_status kolonu, modelin hedef degiskeni olarak kullanilmistir. Bu

kolonun igerdigi degerleri ve dagilimini kontrol edilmistir.

4.4.1. Birinci problemin Knime ile ¢oziimii

Bu boliimde, Knime programini kullanarak miisteri borcunu ddeyip ddemeyecegini
tahmin eden bir sistem gelistirilmeye ¢alisilmis ve Decision Tree, Naive Bayes, K Nearest
Neighbor siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Uygulanan bu ii¢ algoritma i¢in en
iyl sonug¢ veren algoritma bulunmus, sonuclar karsilastirilarak yorumlanmistir. Model
egitimi ve testi i¢in; Knime’da cross-validation (¢apraz dogrulama) yontemi bir¢ok farkl
deger ile denenmis ve en iyi sonug veren, veri setini esit parcalara bolecek olan fold degeri
bulunmustur. Sekil 4.6’da ise Knime da problemin ¢6ziimii i¢cin uygulanan ii¢

algoritmanin akis semasi yer almaktadir.

CSY Reader 1-Partixoe Tecses Tm

H » » tE
» f¢ - eczoe Tree
e Predeir -Azyegaicr o
]
.
»
L |
= >, -3,
° °
CEV Sendw ' Sone! Mise Boses
Leamar
> »
> =
e B > Az Bnm
° meficty X Apgvgate: P
=15 g
> ¢
. >
>
° © .

X emoem

CE¥ Bender Coimme Fer verrar Y Farstese Naigie T Aggragaia o
> >

: : > >

> > » 1 > >

=5 k3 { ® > F >} >3

Sekil 4.6. Birinci problem i¢in Knime ile tiim algoritmalarin akis semast

4.4.1.1. Birinci problem icin Knime ile decision tree algoritmasi ¢éziimii
Bu béliimde, Knime programi kullanilarak Decision Tree Algoritmasi ile miisteri borcunu

O0deyip 0demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen

sonuglar yorumlanmis ve modelin siire¢ adimlar1 Sekil 4.7’ de verilmistir.
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Sekil 4.7. Birinci problem i¢in Knime ile Decision Tree algoritmasi akis semast

En 1yi sonug veren test ve egitim oranit dogrulama sayisi cross validation = 42 olarak
verildigi i¢in analizde karsilagtirma yapabilmek adina uygulanan deger kullanilmistir.
Cizelge 4.10°da birinci problem Knime programinda Decision Tree algoritmasi

performans metrikleri agsagidaki ¢izelgede goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Birinci problem i¢in Knime ile Decision Tree algoritmas performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Kesinlik (Accuracy) 59,36%

Hata (Error) 40.64%

Dogru Smiflandirilmis (Correct classified) 295

Yanlis Smiflandirilmis (Wrong classified) 202

Cohen’s kappa (k) 0.06714

Yukaridaki performans metrikleri incelendiginde modelin dogruluk oraninin
(Accuracy) %59,36 oldugu, buna karsin hata oraninin (Error) %40,64 ile oldukea yiiksek
bir diizeyde seyrettigi goriilmektedir. Ozellikle 0,06714 olarak hesaplanan Cohen's Kappa
degeri, modelin basarisinin rastlantisal tahmin diizeyine yakin olduguna ve siniflandirma
performansinin yetersiz kaldigina isaret etmektedir. Toplam 497 6rneklem igerisinde 295
gozlem dogru siniflandirilirken 202 gozlem yanlis siniflandirilmistir. Birinci probleme
iliskin KNIME programinda Karar Agaci (Decision Tree) algoritmastyla elde edilen diger

performans metrikleri Cizelge 4.11'de sunulmaktadir.
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Cizelge 4.11. Birinci problem igin Knime ile Decision Tree algoritmasi performans metrikleri 2

Loan_status Kategorileri Recall  Precision  Sensitivity Specifity  F- Accuracy  Cohen’s
measure kappa

PAIDOFF 0.943 0.62 0.943 0.136 0.748

COLLECTION 0.14 0.359 0.14 0.937 0.201

COLLECTION_PAIDOFF 0 0 0 0.987

Overall - - - - - 0.594 0.067

Replikasyon c¢aligmasindan elde edilen bulgular, orijinal tezin sonuclartyla
karsilastirildiginda bazi belirgin farkliliklar goze ¢arpmaktadir. Orijinal ¢aligmada genel
dogruluk oran1 %63,8 ve Cohen's Kappa degeri 0,313 olarak raporlanmisken, replikasyon
analizinde bu degerler sirasiyla %59,4 ve 0,067 olarak elde edilmistir. Sinif bazinda
incelendiginde, orijinal tezde PAIDOFF kategorisi i¢in Recall %78,5 ve Precision %69
olarak bildirilmis olup replikasyonda Recall degerinin %94,3 diizeyine yiikseldigi
goriilmektedir; bu durum modelin s6z konusu sinifa olan yatkinliginin daha belirgin bir
hal aldigina isaret etmektedirr COLLECTION kategorisinde orijinal c¢alismada
gozlemlenen  gorece  dengeli  performansin  replikasyonda  korunamadigi,
COLLECTION_PAIDOFF kategorisinde ise orijinal tezde diisiik de olsa mevcut olan
Recall ve Precision degerlerinin replikasyonda sifira geriledigi goriilmektedir. Bu
sonuglar, modelin temel egilimlerini yeniden iiretmekle birlikte orijinal ¢aligmayla tam
bir metrik uyumu saglanamadigini ortaya koymaktadir. S6z konusu tutarsizligin, veri 6n
isleme adimlarindaki olas1 farklhiliklardan ya da parametre ayarlarindaki kiigiik
sapmalardan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Cizelge 4.12 ise birinci problem
Knime programinda Decision Tree algoritmasi ile elde edilen diger performans metrikleri

asagidaki cizelgede goriilmektedir.

Cizelge 4.12. Birinci problem i¢in Knime ile Decision Tree algoritmasi performans metrikleri 3

Loan_status Kategorileri True Positives False Positives True Negatives False Negatives
POIDOFF 281 172 27 17
COLLECTION 14 25 372 86
COLLECTION PAIDOFF 0 5 393 99

Karmagiklik matrisi sonuglari incelendiginde, modelin PAIDOFF kategorisinde dogru
pozitif (TP) degerleri agisindan gorece iyi bir performans sergiledigi, ancak yanlis pozitif
(FP) ve yanlis negatif (FN) degerlerinin de yliksek seviyelerde seyrettigi goriilmektedir.
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COLLECTION kategorisinde dogru negatif (TN) degerlerinin yiiksek olmasina karsin
dogru pozitif (TP) ve yanlis negatif (FN) degerlerinin diisiik kalmasi, modelin bu
kategoriye girmeyen Ornekleri basariyla ayirt edebildigini ancak gercek COLLECTION
vakalarin1 tanimada yetersiz kaldigin1 ortaya koymaktadir. COLLECTION PAIDOFF
kategorisinde de benzer bir tablo gézlemlenmekte olup yiliksek dogru negatif degerlerine
ragmen dogru pozitif ve yanlis negatif degerlerinin oldukca diisiik seyretmesi dikkat
cekmektedir. Genel bir degerlendirme yapildiginda, modelin PAIDOFF kategorisinde
diger kategorilere kiyasla daha iyi bir performans ortaya koydugu, buna karsin
COLLECTION ve COLLECTION PAIDOFF kategorilerinde dogru siniflandirma
oranlarinin diisiik, yanlis siniflandirma oranlariin ise yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu
bulgular, referans tezde elde edilen sonuglarla biiyiik 6l¢iide ortlismektedir. Sekil 4.8’de
ise birinci problem Knime programinda Decision Tree algoritmasi confusion matrix

goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Birinci problem i¢in Knime ile Decision Tree Confusion Matrix

Karmagiklik matrisi degerleri incelendiginde, referans tezde PAIDOFF kategorisinde
234, COLLECTION kategorisinde 45 ve COLLECTION_PAIDOFF kategorisinde 38
dogru smiflandirmanin gerceklestirildigi goriilmektedir. Replikasyon calismasinda ise
PAIDOFF kategorisinde 281 dogru siniflandirmayla daha yiiksek bir TP degerine
ulasilmig; ancak COLLECTION ve COLLECTION_PAIDOFF kategorilerinde bu sayilar
sirastyla 14 ve 0 olarak kalmistir. Dolayistyla replikasyon modelinin azinlik siniflarini

ayirt etme kapasitesinin belirgin bigimde daha diisiik oldugu anlagilmaktadir. Her iki
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calismada da PAIDOFF kategorisinin gorece daha iyi performans sergiledigi, yiiksek
yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarinin ise modelin dogrulugunu olumsuz yonde
etkiledigi goriilmektedir. Cohen's Kappa degerinin her iki modelde de diisiik seyretmesi,
siniflandirma basarisinin rastlantisal tahmin diizeyinin sinirhi 6lgiide lizerinde kaldigina

isaret etmektedir.

4.4.1.2. Birinci problem i¢cin Knime ile Naive Bayes algoritmasi ¢o6ziimii

Bu boliimde, Knime programini kullanilarak Naive Bayes Algoritmasi ile miisteri
borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde

edilen sonuclar yorumlanmis ve modelin siire¢ adimlar1 Sekil 4.9.’da verilmistir.
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Sekil 4.9. Birinci problem i¢in Knime ile Naive Bayes algoritmas1 akis semasi

Referans tezde en iyi sonucu veren dogrulama yontemi 10 katli ¢apraz dogrulama
(Cross Validation = 10) olarak belirlendiginden, karsilastirma yapilabilmesi amaciyla bu
calismada da aym1 parametre benimsenmistir. Birinci probleme iliskin KNIME
programinda Naive Bayes algoritmasiyla elde edilen performans metrikleri Cizelge

4.13'te sunulmaktadir.

Cizelge 4.13. Birinci problem i¢in Knime ile Naive Bayes algoritmas1 performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Kesinlik (Accuracy) 0.694

Hata (Error) 0.306

Dogru Smiflandirilmis (Correct classified) 347

Yanlig Smiflandirilmis (Wrong classified) 153

Cohen’s kappa (k) 0.542

Naive Bayes algoritmasina iligkin performans metrikleri incelendiginde, replikasyon

calismasindan elde edilen sonuglarin referans tezdeki degerlerin belirgin bigimde
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tizerinde seyrettigi goriilmektedir. Dogruluk oranit referans tezde %59,8 olarak
raporlanmigken, bu ¢alismada %69,4 olarak elde edilmis; buna bagli olarak hata oran1 da
%40,2'den %30,6'ya gerilemistir. Dogru siiflandirilan 6rnek sayis1 agisindan da referans
tezdeki 299 gozleme karsilik 347 gozlem dogru simiflandirilmistir. En dikkat ¢ekici
farklilik ise Cohen's Kappa degerinde gozlemlenmektedir. Referans tezde 0,052 olarak
hesaplanan bu deger, istatistiksel olarak yok hiikmiinde bir uyuma karsilik gelirken,
replikasyon ¢alismasinda elde edilen 0,542 degeri orta diizey bir uyuma isaret etmekte ve
modelin smiflar arasindaki oOriintiileri rastlantisal tahminin 6tesinde Ogrenebildigini
ortaya koymaktadir. Cizelge 4.14 ise birinci problem Knime programinda Naive Bayes

algoritmasi ile elde edilen diger performans metrikleri asagidaki ¢izelgede goriilmektedir.

Cizelge 4.14. Birinci problem i¢in Knime ile Naive Bayes algoritmasi performans metrikleri 2

Loan_status Kategorileri Recall Precision  Sensitivity  Specifity F- Accuracy  Cohen’s
measure kappa

PAIDOFF 0.533 0.976 0.533 0.98 0.69

COLLECTION 0.93 0.487 0.93 0.755 0.639

COLLECTION_PAIDOFF  0.94 0.648 0.94 0.873 0.767

OVERALL - - - - - 0.694 0.542

Siif bazinda degerlendirildiginde, referans tezdeki modelin PAIDOFF kategorisinde
0,96 gibi yiiksek bir duyarlilik (Recall) sergiledigi ancak 0,613 diizeyindeki kesinlik
(Precision) oraninin yiiksek sayida yanlis pozitif tahmine yol agtigi goriilmektedir.
Replikasyon modelinde ise PAIDOFF duyarlilig1 0,533 olarak gerceklesmis, buna karsin
0,976 diizeyindeki kesinlik orani yapilan tahminlerin gilivenilirligini 6nemli 6l¢iide
artirmigti.  Azinlik  smiflart  acisindan  bakildiginda, referans tezdeki modelin
COLLECTION kategorisinde 0,1 ve COLLECTION_ PAIDOFF kategorisinde 0,01 gibi
oldukgca diisiik duyarlilik degerleriyle bu siniflar1 tanimada yetersiz kaldig1 gortilmektedir.
Replikasyon modelinde ise bu degerler sirasiyla 0,93 ve 0,94 diizeyine ulasmis olup
azinlik smiflarmin taninmasinda belirgin bir iyilesme saglanmistir. Genel dogruluk
oraninin referans tezdeki %59,8 seviyesinden %69,4'e yiikselmesi ve Cohen's Kappa
degerinin 0,052'den 0,542'ye ¢ikmasi, replikasyon modelinin siniflar arasindaki
Oriintlileri yalnizca ¢ogunluk sinifina odaklanmak yerine daha dengeli bir bigimde
ogrenebildigine isaret etmektedir. Cizelge 4.15 ise birinci problem Knime programinda
Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen diger performans metrikleri asagidaki cizelgede

goriilmektedir.
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Cizelge 4.15. Birinci problem i¢in Knime ile Naive Bayes algoritmasi performans metrikleri 3

Loan_status Kategorileri True Positives False Positives True Negatives False Negatives
PAIDOFF 160 4 196 140
COLLECTION 93 98 302 7
COLLECTION_PAIDOFF 94 51 349 6

Karmagiklik matrisi degerleri incelendiginde, referans tezdeki modelin PAIDOFF
kategorisinde basarili bir tespit performansi sergiledigi ancak yiiksek yanlis pozitif
oranityla hatali tahminler tirettigi goriilmektedir. Replikasyon modelinde ise yanlis pozitif
sayisinin yalnizca 4 oldugu, buna karsin 140 yanlis negatif degeriyle bu smifin bir
boliimiiniin 1skalandig1 goriilmektedir. COLLECTION kategorisinde referans tezdeki
yiiksek yanlis negatif oraninin aksine, replikasyon modelinin 93 dogru pozitif ve yalnizca
7 yanlis negatif ile tahsilat kredilerini yakalamada belirgin bigimde daha basarili oldugu
anlasilmaktadir. Referans tezde model igin en zorlayici kategori olarak degerlendirilen
COLLECTION_PAIDOFF sinifinda ise replikasyon modeli 94 dogru pozitif ve yalnizca
6 yanlis negatif iireterek bu kategoride kayda deger bir iyilesme saglamistir. Sekil 4.10°da
birinci problemi Knime programi ile Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen Confusion

Matrix verilmistir.

Confusion Matrix for Loan Status

PAIDOFF

COLLECTION

Actual Class

COLLECTION_PAIDOFF

PAIDOFF COLLECTION COLLECTION_PAIDOFF
Predicted Class

Sekil 4.10. Birinci problem i¢in Knime ile Naive Bayes Confusion Matrix

Karmagiklik matrisi genel olarak degerlendirildiginde, referans tezdeki modelin
PAIDOFF  smifin1  tanimada  basarili  oldugu ancak COLLECTION ve
COLLECTION_PAIDOFF smiflarim1  ayirt etmede ciddi giicliikler yasadig:
goriilmektedir. Replikasyon modelinde ise bu tablo tersine donmiis; COLLECTION
smifinda 93, COLLECTION_PAIDOFF sinifinda 94 dogru tespit ile her iki azinlik
sinifinda %90 iizerinde bir yakalama basarisi elde edilmistir. Buna karsin PAIDOFF
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siifina ait 300 gézlemin 140'inin yanlis siniflandirilmasi, replikasyon modelinin asil
zorlandig1 noktanin c¢ogunluk smifi olduguna isaret etmektedir. Istatistiksel agidan
bakildiginda, referans tezdeki %59,8 dogruluk orani replikasyon caligsmasinda %69.4'e
ylkselmis; Cohen's Kappa degeri ise 0,052'den 0,542'ye c¢ikarak modelin rastlantisal

tahmin diizeyinin belirgin bigimde 6tesine gectigini ortaya koymaktadir.

4.4.1.3. Birinci problem i¢cin Knime ile K nearest neighbor algoritmasi ¢coziimii

Bu bélimde KNIME programi kullanilarak K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor)
algoritmasi ile misteri borcunu Odeyip O6demeyecegini tahmin eden bir sistemin

gelistirilmesine yonelik elde edilen sonuglar yorumlanmis ve modelin siire¢ adimlari

Sekil 4.11'de sunulmaktadir.
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Sekil 4.11. Birinci problem i¢in Knime ile K Nearest Neighbor algoritmasi akis semasi

Referans tezde en 1y1 sonucu veren dogrulama sayis1 K = 54 olarak belirlendiginden,
karsilastirma yapilabilmesi amaciyla bu ¢alismada da ayn1 deger benimsenmistir. Birinci
probleme iliskin KNIME programinda K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor)

algoritmasiyla elde edilen performans metrikleri Cizelge 4.16'da sunulmaktadir.

Cizelge 4.16. Birinci problem i¢in Knime ile K Nearest Neighbor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Kesinlik ( Accuracy) 0.582

Hata (Error) 0.418

Dogru Smiflandirilmis (Correct classified) 291

Yanlig Smiflandirilmig (Wrong classified) 209

Cohen’s kappa (k) 0.023
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Performans metrikleri incelendiginde, dogruluk oraninin %58,2 ve hata oraninin
%41,8 olarak referans tezdeki degerlerle birebir ortiistiigli goriilmektedir. Toplam 500
gozlem igerisinde 291'inin dogru, 209'unun ise yanlis siiflandirilmasi, her iki modelin
de aym karakteristik yapiy1 sergiledigini ortaya koymaktadir. Cohen's Kappa degerinin
referans tezde 0,029 olarak raporlanmasina karsin bu c¢aligmada 0,023 olarak
hesaplanmasi, her iki modelin de rastlantisal tahmin diizeyinin ¢ok az tizerinde kaldigin
dogrulamakta ve KNN algoritmasinin bu veri seti tlizerindeki smirli ayristirma
kapasitesinin replikasyon calismasinda da tutarli bigimde tekrarlandigini gostermektedir.
Cizelge 4.17°de ise birinci problem i¢in Knime programi ile K Nearest algoritmasi ile

elde edilen diger performans metrikleri verilmistir

Cizelge 4.17. Birinci problem i¢in Knime ile K Nearest Neighbor algoritmasi performans metrikleri 2

Loan_status Kategorileri Recall  Precision Sensitivity ~ Specifity = F-measure = Accuracy Cohen’s
kappa
PAIDOFF 0.94 0.606 0.94 0.085 0.737 - -
COLLECTION 0.03 0.273 0.03 0.98 0.054 - -
COLLECTION_PAIDOFF  0.06 0.25 0.06 0.955 0.097 - -
Overall - - - - - 0.582 0.023

Sinif bazinda incelendiginde, modelin PAIDOFF kategorisinde 0,94 duyarlilik oraniyla
bu vakalar1 yakalamada bagarili oldugu, ancak 0,085 gibi diisiik bir 6zgiillik degeriyle
diger smflara ait gozlemleri de PAIDOFF olarak etiketleme egiliminde oldugu
goriilmektedir. COLLECTION ve COLLECTION PAIDOFF kategorilerinde ise
duyarlilik degerleri sirasiyla 0,03 ve 0,06 diizeyinde kalarak modelin azinlik siniflarini
tanimada yetersiz kaldig1 anlagilmaktadir. Dogruluk oraninin %58,2 ve Cohen's Kappa
degerinin 0,023 olmasi, genel siiflandirma performansinin rastlantisal tahmin diizeyine
yakin seyrettigine isaret etmektedir. Cizelge 4.18 birinci problem i¢in Knime programi

ile K Nearest algoritmasinin diger performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.18. Birinci problem i¢in Knime ile K Nearest Neighbor algoritmasi performans metrikleri 3

Loan_status Kategorileri True Positives False Positives True Negatives False Negatives
PAIDOFF 282 183 17 18
COLLECTION 3 8 392 97
COLLECTION PAIDOFF 6 18 382 94
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Model PAIDOFF kategorisinde yiiksek dogru pozitif sayisina ulasmis olmakla birlikte,
yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerinin de yiiksek seyretmesi bu kategorideki
basarinin sinirl kaldigina isaret etmektedir. COLLECTION ve
COLLECTION PAIDOFF kategorilerinde ise dogru pozitif sayilarinin oldukga diistik,
yanlis tahmin oranlarinin ise yliksek olmasi modelin azinlik smiflarini siniflandirmada
yetersiz kaldigin1 gdstermektedir. Sekil 4.12 ise birinci problem i¢in Knime programinda

K Nearest Neighbor algoritmasi ile elde edilen confusion matrix goriilmektedir.

Confusion Matrix for Loan Status
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Sekil 4.12. Birinci problem igin Knime ile K Nearest Neighbor Confusion Matrix

Karmagsiklik matrisi incelendiginde, modelin PAIDOFF kategorisinde 282 dogru
pozitif (TP) ile sayisal agidan yiiksek bir tespit performansi sergiledigi, ancak 183 yanlis
pozitif (FP) degerinin diger siniflara ait gézlemlerin bu kategoriye dahil edildigine isaret
ettigi goriilmektedir. COLLECTION ve COLLECTION PAIDOFF kategorilerinde ise
sirastyla yalnizca 3 ve 6 dogru pozitif elde edilmis; her iki siniftaki yiiksek yanlis negatif
sayilart (97 ve 94) modelin azinlik smiflarim1 ayirt etmede basarisiz oldugunu ortaya

koymaktadir. Bu bulgular, referans tezdeki sonuglarla tutarlilik gostermektedir.

4.4.1.4. Knime birinci problemin algoritmalarinin karsilastirilmasi

Bu boliimde birinci problem kapsaminda KNIME programinda uygulanan algoritmalar
karsilagtirmali olarak ele alinmis ve miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin

etmede en iyi performansi sergileyen algoritma belirlenmistir. Banka kredi miisteri
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verileri lizerinde uygulanan tiim algoritmalara iliskin performans metrikleri Cizelge

4.19'da sunulmaktadir.

Cizelge 4.19. Birinci problem i¢in Knime ile tiim algoritmalarin performans metrikleri

Algoritma Accuracy Error Correct Wrong Cohan’s

Classified Classified Kappa (K)
Decision Tree 0.5935 0.4065 295 202 0.0671
Naive Bayes 0.694 0.306 347 153 0.5425
K-Nearest 0.582 0.418 291 209 0.0233
Neighbor

Algoritma karsilagtirma sonuglari incelendiginde, model tercihinin referans tezdeki
siralamadan ayristig1 goriilmektedir. Referans tezde %63,78 dogruluk ve 0,313 Kappa
degeriyle en basarili algoritma olarak belirlenen Karar Agaci (Decision Tree), bu
calismada %59,35 dogruluk ve 0,067 Kappa degeriyle tezdeki performansinin belirgin
bicimde gerisinde kalmistir. Buna karsin referans tezde %59,8 dogruluk ve 0,052 Kappa
degeriyle smirli bir basar1 sergileyen Naive Bayes algoritmasi, bu ¢aligmada %69,4
dogruluk ve 0,542 Kappa degeriyle en yiiksek performansa ulasmistir. K-En Yakin
Komsu (KNN) algoritmasi ise her iki ¢alismada da en diisiik performansi sergileyen
algoritma olmus; dogruluk orani her iki calismada da %58,2 olarak ger¢eklesmis, Kappa
degerleri ise sirastyla 0,029 ve 0,023 olarak hesaplanmigtir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda, referans tez Karar Agaci algoritmasini tercih
ederken bu caligmada en yiiksek dogruluk orani (%69,4), en diisiik hata sayis1 (153) ve
en yiiksek Cohen's Kappa degeri (0,542) ile Naive Bayes algoritmasinin one ¢iktigi
goriilmektedir. Kappa degerindeki belirgin fark, Naive Bayes modelinin rastlantisal
tahmin diizeyinin anlaml Ol¢iide Gtesine gectigini ortaya koymakta ve bu veri seti

0zelinde daha giivenilir bir siniflandirma araci olduguna isaret etmektedir.

4.4.2. Birinci problemin Orange ile ¢oziimii

Bu boliimde Orange programi kullanilarak miisteri borcunu 6deyip ddemeyecegini
tahmin etmeye yonelik bir siniflandirma sistemi gelistirilmis; Karar Agact (Decision
Tree), Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor) algoritmalar
uygulanmistir. Her ii¢ algoritma i¢in en iyi performansi sergileyen model belirlenmis ve

sonuglar karsilastirmali olarak yorumlanmistir. Model egitimi ve testinde veri setinin
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tamamindan yararlanabilmek amaciyla Orange programinda sabit veri orami (Fixed

Proportion of Data) parametresi %100 olarak ayarlanmaistir.
4.4.2.1. Birinci problem icin Orange ile decision tree algoritmasi ¢oziimii
Bu boliimde, Orange programini kullanilarak Decision Tree Algoritmasi ile miisteri

borcunu 6deyip ddemeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde

edilen sonuglar yorumlanmis ve modelin akis semas1 Sekil 4.13.’de verilmistir.

tl

Sekil 4.13. Birinci problem i¢in Orange ile Decision Tree algoritmasi akis semast

Birinci problem i¢in; Orange programi ile Decision Tree algoritmasi ile elde edilen

genel performans metrikleri ise Cizelge 4.20°de verilmistir.

Cizelge 4.20. Birinci problem Orange ile Decision Tree algoritmasi genel performans metrikleri

Performans Metrikleri AUC CA F1 Score Precision  Recall MCC Spec LoglLoss
Siniflara Gore Ortalama 0,980 0,986 0,986 0,987 0,986 0,975 0,996 0,358
COLLECTION 0,939 0,986 0,964 1,000 0,930 0,956 1,000 0,186
COLLECTION_PAIDOFF 0,991 0,986 0,966 0,935 1,000 0,958 0,983 0.186
PAIDOFF 1.000  1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0,306

Cizelge 2.20’deki performans metriklerine bakildiginda, bu model miisteri borcunu
O0deyip Odemeyecegini tahmin etmede oldukg¢a basarilidir. Tiim siniflarda yiiksek
dogruluk, kesinlik ve hatirlama oranlarina sahiptir. Bu sonu¢ modelin giivenilir ve tutarl
oldugunu gostermektedir. Sekil 4.14’de ise birinci problemi i¢in Orange programi ile

Decision Tree algoritmasi ile elde edilen Confusion Matrix’i verilmistir.
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Sekil 4.14. Birinci problem i¢in Orange ile Decision Tree Confusion Matrix

Performans metrikleri karsilastirildiginda, referans tezde 500 orneklem iizerinden
yiiksek dogruluk orani elde edildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada ise 500 6rneklem
tizerinden hesaplanan siniflandirma dogrulugu (Accuracy: 0.986) ve agirliklt F1-Skor
(0.986) degerleri, referans tezdeki performans diizeyiyle benzer nitelikte sonuclar ortaya
koymaktadir.

Hata matrisi (Confusion Matrix) incelendiginde, PAIDOFF kategorisinin her iki
calismada da yiiksek dogrulukla siniflandirildigr goriilmektedir. Referans tezde 300
gbzlemin tamami dogru tahmin edilirken, bu ¢alismada da PAIDOFF sinifinin 300
gbzleminin tamami milkemmelen smiflandirilmigtir. Tahsilat kategorileri arasindaki
siniflandirmada ise farkliliklar gézlemlenmisti. Bu c¢alismada COLLECTION
kategorisine ait 100 gdzlemin 93" dogru tahmin edilmis, 7'st COLLECTION_ PAIDOFF
olarak yanlis smiflandirilmisti. COLLECTION_ PAIDOFF kategorisinde ise 100
gbzlemin tamami dogru tahmin edilmistir. Elde edilen AUC degeri (0.986) ve Precision
metrigi (0.935), modelin giivenilir tahminler sundugunu ve yanlis pozitif oraninin diistik

oldugunu gostermektedir.
4.4.2.2. Birinci problem i¢in Orange ile Naive Bayes algoritmasi ¢oziimii
Bu boliimde, Orange programini kullanilarak Naive Bayes Algoritmasi ile miisteri

borcunu 6deyip ddemeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde

edilen sonuclar yorumlanmis ve modelin akis semast Sekil 4.15.’de verilmistir
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Sekil 4.15. Birinci problem i¢in Orange ile Naive Bayes algoritmas1 akis semasi

Cizelge 4.21.’de birinci problem i¢in Orange programi ile Naive Bayes algoritmasi ile

elde edilen genel performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.21. Birinci problem i¢in Orange ile Naive Bayes algoritmasi genel performans metrikleri

Performans Metrikleri AUC CA F1 Precision  Recall MCC Spec LogLoss
Score

Siniflara Gére Ortalama 0,980 0,980 0,980 0,980 0,980 0,964 0,995 0,393

COLLECTION 0,958 0,980 0,949 0,969 0,930 0,937 0,993 0,205

COLLECTION_PAIDOFF 0,972 0,980 0,951 0,933 0,970 0,939 0,983 0,208

PAIDOFF 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0,326

Cizelge 4.21 incelendiginde, modelin tiim siiflarda yiliksek dogruluk, kesinlik ve
duyarlilik degerleri sergileyerek miisteri bor¢ 6deme tahmininde giivenilir ve tutarli bir
performans ortaya koydugu goriilmektedir. Birinci probleme iliskin Orange programinda

Karar Agaci algoritmasiyla elde edilen karmagiklik matrisi Sekil 4.16'da sunulmaktadir.
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Sekil 4.16. Birinci problem i¢in Orange ile Naive Bayes Confusion Matrix

Performans metrikleri karsilastirildiginda, Naive Bayes modelinin 500 6rneklem
tizerinden elde ettigi siniflandirma dogrulugu (Accuracy: 0.980) ve F1-Skor degerleri,
referans tezdeki yiiksek performans diizeyiyle biiyiik 6l¢iide benzerlik gdstermektedir.
Hata matrisi (Confusion Matrix) incelendiginde, PAIDOFF kategorisinin her iki
calismada da kusursuz siniflandirildig1 goriilmektedir; bu ¢alismada da PAIDOFF sinifina
ait 300 gozlemin tamami (%100 basariyla) dogru tahmin edilmistir. Siiflar aras1 gegisler
incelendiginde ise hata oranmnin oldukc¢a diisiikk oldugu goézlemlenmistir. Model,
COLLECTION kategorisine ait 100 gozlemin 93'linii dogru tahmin ederken, 7 gézlemi
COLLECTION_ PAIDOFF olarak yanlis smiflandirmistir.  Benzer  sekilde,
COLLECTION_ PAIDOFF kategorisindeki 100 gozlemin 97'si dogru simiflandirilmais,
yalnmizca 3 gézlem COLLECTION olarak tahmin edilmistir. Elde edilen yiiksek AUC ve
hassasiyet (Precision) degerleri, Naive Bayes modelinin miisteri kredi riskini tahmin

etmede gli¢lii, dengeli ve giivenilir bir genel performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
4.4.2.3. Birinci problem icin Orange ile K nearest neighbor algoritmasi ¢oziimii
Bu béliimde, Orange programini kullanilarak K Nearest Neighbor Algoritmasi ile

miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik

elde edilen sonuglar yorumlanmis ve modelin akis semas1 Sekil 4.17.”de verilmistir
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Sekil 4.17. Birinci problem i¢in Orange ile K Nearest Neighbor algoritmasi akis semasi

Cizelge 4.22.’de birinci problem i¢in Orange programi ile K Nearest Neighhor

algoritmasi ile elde edilen genel performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.22. Birinci problem i¢in Orange ile K Nearest Neighbor algoritmasi genel performans metrikleri

Performans Metrikleri AUC CA F1 Precision  Recall MCC Spec LoglLoss
Score

Siniflara Gére Ortalama 0,999 0,976 0,976 0,977 0,976 0,957 0,972 0,063

COLLECTION 0,999 0,990 0,975 0,970 0,980 0,969 0,993 0,029

COLLECTION_PAIDOFF 0,997 0,980 0,947 1,000 0,900 0,937 1,000 0,057

PAIDOFF 0,999 0,982 0,985 0,971 1.000 0,963 0,955 0,039

KNN algoritmastyla elde edilen %97,6 smiflandirma dogrulugu (CA) ve 0,976 F1
skoru, referans tezdeki %95,8 diizeyini asarak modelin yiiksek bir tahmin giicline sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle PAIDOFF siifinda ulasilan 1,000 Recall degeri,
tezdeki 0,977'lik skoru geride birakmis ve modelin kredi geri 6deme risklerini tespit
etmede tutarl bir performans sergiledigini dogrulamistir. Birinci probleme iliskin Orange
programinda K-En Yakin Komsu algoritmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi Sekil

4.18'te sunulmaktadir.
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Sekil 4.18. Birinci problem i¢in Orange ile K Nearest Neighbor Confusion Matrix

Karmagiklik matrisi incelendiginde, PAIDOFF sinifinda 300 gdzlemin tamaminin
dogru siniflandirildig1 ve referans tezdeki yiiksek performans diizeyinin yakalandigi
goriilmektedir. COLLECTION sinifinda 100 6rnekten 98'inin dogru tahmin edilmesi ve
yalnizca 2 gozlemin PAIDOFF olarak yanlis siniflandirilmasi, modelin bu kategoride
giivenilir bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. COLLECTION_ PAIDOFF
siifinda ise 100 ornekten 90'min dogru tahmin edilmesi ve 3'liniin COLLECTION,
7'sinin ise PAIDOFF olarak yanlis siniflandirilmasi, referans tezde de gézlemlenen hata
egiliminin bu c¢alismada da devam ettigine isaret etmektedir. Genel olarak
degerlendirildiginde, 500 gozlem {izerinden elde edilen sonuglarin (Accuracy: 0.976, F1-
Score: 0.976) referans tezdeki bulgularla tutarlilik gdsterdigi ve modelin siniflar arasinda

basarili bir ayrim yapabildigini gostermektedir.

4.4.2.4. Orange birinci problemin algoritmalarinin karsilastiriimasi

Bu boliimde, birinci problem igin Orange programinda kullanilan algoritmalar
karsilastirilmistir. Miisteri borcunu odeyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistem
olusturmak adina, en iyi sonucu veren algoritma bulunmus ve yorumlanmistir. Cizelge
4.23.°de birinci problem, Orange programinda banka kredi miisteri verileri i¢i kullanilan

tiim algoritmalarin performans metrikleri verilmistir.
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Cizelge 4.23. Birinci problem i¢in Orange ile tiim algoritmalarin performans metrikleri

Algoritmalar AUC CA F1 Score  Precision Recall MCC Spec LogLoss

Decision Tree 0,980 0,986 0,986 0,987 0,986 0,975 0,996 0,353

Naive Bayes 0,980 0,980 0,980 0,980 0,980 0,964 0,995 0,393
K Nearest 0,999 0,976 0,976 0,977 0,976 0,957 0,972 0,063
Neighbor

Cizelge 4.23 incelendiginde, elde edilen performans metriklerinin referans tezdeki
bulgularla biiyiik 6l¢iide Ortiistligii, hatta bazi algoritmalarda referans degerlerin {izerine
cikildigr goriilmektedir. Siniflandirma basarisi (CA: 0,986) ve dengeli basar1 metrikleri
(F1-Score: 0,986; Precision: 0,987) dikkate alindiginda, Karar Agaci (Decision Tree)
modelinin en kararli algoritma olarak one c¢iktig1 goriilmektedir. Naive Bayes, 0,980
dogruluk oraniyla bu performansi yakindan takip etmektedir.

Ote yandan, K-En Yakin Komgu (KNN) algoritmasi, genel dogruluk oraninda (CA:
0,976) diger iki modelin hafifce gerisinde kalmasina ragmen, 0,999'luk kusursuza yakin
AUC degeri ve 0,063 gibi oldukga diisiik bir LogLoss maliyeti ile dikkat cekmektedir. Bu
durum, KNN modelinin siniflar1 ayirt etme yeteneginin milkemmel oldugunu ve tahmin
olasiliklarindaki hata paymin (belirsizligin) minimum diizeyde seyrettigini
gostermektedir. Bununla birlikte, tiim algoritmalarda 0,957 nin iizerinde ger¢eklesen
MCC degerleri ve yiiksek 0Ozgiilliik (Specificity) oranlari, modellerin kredi riskini
tahminde rassal bir basaridan uzak, yiiksek derecede tutarli sonuglar irettigini
kanitlamaktadir. Sonug olarak; mutlak siniflandirma dogrulugu ve operasyonel kesinlik
on planda tutuldugunda Karar Agaci; olasiliksal ceza maliyetlerinin (LogLoss)
minimizasyonu ve ayirt edicilik giicii hedeflendiginde ise KNN algoritmas1 kredi risk

yonetimi i¢in en avantajli alternatifler olarak degerlendirilmektedir.

4.4.3. Birinci problemin Python ile ¢oziimii

Bu béliimde Python programi kullanilarak miisteri borcunu 6deyip ddemeyecegini
tahmin etmeye yonelik bir siniflandirma sistemi gelistirilmis; Karar Agaci (Decision
Tree), Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor) algoritmalar
uygulanmigtir. Her ii¢ algoritma i¢in en iyi performansi sergileyen model belirlenmis ve
sonuclar karsilagtirmali olarak yorumlanmistir. Model egitimi ve testinde ¢apraz
dogrulama (Cross-Validation) yontemi farkli katman (fold) degerleriyle denenmis ve veri

setini en dengeli bicimde boliimlendiren deger belirlenmistir.
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Analiz siirecinin ilk asamasinda ham veri seti Pandas kiitiiphanesi araciligiyla calisma
ortamina aktarilmigtir. Yapisal inceleme sonucunda veri setinin 500 satir ve 11
Oznitelikten olustugu saptanmustir. Loan ID, loan_status, Principal, terms, effective date,
due date, paid off time, past due days, age, education ve Gender degiskenlerinden
olusan bu yapinin hem finansal hem de demografik bilgileri kapsadig1 goriilmektedir. Veri
setinin ilk gozlemlerinde tarihsel degiskenlerin (effective date, due date) ve kategorik
verilerin (loan_status, education, Gender) varligi, modelleme 6ncesinde kapsamli bir 6n
isleme stirecine ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 4.19 ise birinci problemi

icin Python programi ile veri setinin goriintiisii verilmistir.

o date’, “pald vff Tlm pust o fays

Losm D oo statun  Princpel  tevms  effective date due date  pakd off time st due days  age education  Gendar

Sekil 4.19. Birinci problem i¢in Python ile veri seti goriintiisii

Degiskenlerin tiirleri ve doluluk oranlar1 incelendiginde, ozniteliklerin biiyiik
cogunlugunun nesne (object) tipinde oldugu, finansal ve demografik verilerin ise tam say1
(int64) veya ondalikli say1 (float64) olarak tanimlandigi goriilmektedir. Eksik deger
analizi kapsaminda paid off time siitununda %?20 (100 kayit) ve past due days
siitununda %60 (300 kayit) oraninda eksik veri tespit edilmistir. Bu eksikliklerin
rastlantisal olmayip kredinin 6denme durumuyla dogrudan iligkili oldugu
degerlendirilmektedir; 6rnegin borcunu zamaninda 6demis bir miisteriye ait gecikme
gilinli (past_due days) verisinin bos olmasi yapisal olarak beklenen bir durumdur. Bu
saptama, On isleme asamasinda uygulanacak doldurma stratejilerinin belirlenmesinde
belirleyici bir iglev listlenmistir.

Sayisal Ozniteliklerin betimsel istatistikleri incelendiginde, kredi ana parasinin
(Principal) ortalama 943,20 $ oldugu ve verilerin biiyiik boliimiiniin 1.000 $ degerinde
yogunlastigr goriilmektedir. Kredi vadeleri 7 ile 30 giin arasinda degismekte olup

ortalama vade 22,82 giin olarak hesaplanmistir. Demografik acidan bakildiginda miisteri
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yas ortalamasi 31,12 olup yas araliginin 18 ile 51 arasinda dagildigi goriilmektedir.
Gecikme yasanan kredilerde ortalama gecikme siiresi yaklasik 36 giin olmakla birlikte bu
degerin 76 giine kadar yiikseldigi gozlemlenmektedir. S6z konusu istatistikler, veri
setindeki genel egilimin ve u¢ degerlerin belirlenmesinde temel referans noktasi olarak
degerlendirilmistir. Sekil 4.20°de ise birinci problemi i¢in Python programu ile veri tipleri,

bos degerler ve sayisal degiskenler hakkinda bilgiler verilmistir.

VERT TIPLERT

e Atuvon righd === SAYISAL DEGISKENLER ===
: Principal terms past due days
cont 58080 50900 260,60
it e 3.0 2.8 36.61
abject st 15.24  8.09 0.38
' 30.00  7.00 1.60

HBogs Saya Bos X

S & j 25 1600.00 15.00 3.60

Principal in

-~ "

Sdrnnnddn

rterms
effective_date objec
duc_date objec
paid off time ob jec
Float

int

~ o
g

status ©
(5]

o oo |} , ldee.e0  30.00 31.08

M e aes aee |TF BB RO M
To Tola lmax 10000 3.0 76.80

Sekil 4.20. Birinci problem i¢in Python ile sayisal bilgiler

Modelleme 6ncesinde gergeklestirilen gorsellestirme ¢aligmalari, degiskenlerin genel
karakteristigi ve hedef degisken olan loan_status ile iliskileri hakkinda 6dnemli bulgular
ortaya koymustur. Kredi durum dagilimi incelendiginde, gézlemlerin %60'1in PAIDOFF
sinifinda yogunlastigi ve bu durumun simif dengesizligine (class imbalance) yol agtig1
goriilmektedir. Kredi ana parasi ve vade analizlerinde ise 1.000 $ tutarindaki 30 giinliik
kredilerin veri setine hakim oldugu saptanmigtir. Demografik agidan bakildiginda yas
dagiliminin 25-35 araliginda yogunlastigi, egitim diizeyi bakimindan ise "college" ve
"High School or Below" kategorilerinin biiyiik ¢ogunlugu olusturdugu goriilmektedir.
Cinsiyet bazli analizde erkek miisterilerin veri setinde daha genis bir paya sahip oldugu,
ancak her iki cinsiyette de kredi geri ddeme egilimlerinin benzer bir Oriintii sergiledigi
tespit edilmistir. Bu betimsel bulgular, modelin 6grenme siirecinde hangi 6zniteliklerin
daha ayirt edici bir rol {istlenebilecegine dair temel bir cerceve sunmaktadir. Sekil 4.21°de

ise birinci problemi i¢in Python programi ile degisken dagilimlar: gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Birinci problem i¢in Python ile degisken dagilimlar

ferman rak

Eksik verilerin hedef degisken olan loan_status ile iligkisi incelendiginde, bu kayitlarin
rastlantisal olmay1p belirli bir finansal mantik gercevesinde kiimelendigi goriilmektedir.
paid_off time ozniteligindeki 100 eksik kaydin tamaminin COLLECTION simifinda,
past_due days siitunundaki 300 eksik kaydin ise tamaminin PAIDOFF sinifinda yer
aldig1 saptanmistir. Bu durum, borcunu zamaninda 6demis miisterilere ait gecikme giinii
verisinin ve heniliz borcunu kapatmamis miisterilere ait 6deme zamani verisinin bos
kalmasinin yapisal olarak beklenen bir sonug¢ oldugunu dogrulamaktadir. Bu nedenle s6z
konusu eksiklikler bir veri hatasi olarak degil, siiflar arasindaki ayrimi giiglendiren
anlamli bir bilgi kaynagi olarak degerlendirilmistir. Sekil 4.22°de ise birinci problemi igin

Python programi ile bos deger analizinin gorsellestirilmis hali verilmistir.

55



Bos Deger Analizi (loan_status'a Gore)
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Sekil 4.22. Birinci problem icin Python ile bos deger analizi

Degiskenler arasindaki dogrusal iligkileri belirlemek amaciyla olusturulan
korelasyon matrisi incelendiginde, 6zniteliklerin biiyiik 6l¢iide birbirinden bagimsiz bir
yap1 sergiledigi goriilmektedir. Kredi ana parasi (Principal) ile kredi vadesi (terms)
arasinda hesaplanan 0,53 diizeyindeki pozitif korelasyon, veri setindeki en belirgin iliski
olarak One cikmaktadir. Diger degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarinin sifira
yakin seyretmesi, ¢oklu dogrusallik (multicollinearity) sorununun bulunmadigina ve
modelin birbirinden bagimsiz bilgi sunan Oznitelikler lizerinde egitilecegine isaret
etmektedir. Bu yapi, modelin ayirt edici giiciinii ve genelleme kapasitesini destekleyen
saglikli bir veri temeli olusturmaktadir. Sekil 4.23 ise birinci problemi i¢in Python

programi ile degiskenlerden elde edilen Confusion Matrix’i verilmistir.
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Sekil 4.23. Birinci problem i¢in Python ile degiskenlerin korelasyon matrisi

56



Modelleme asamasina gecilmeden once kategorik hedef degiskenler sayisal etiketlere
doniistiiriilmiistiir. Veri setindeki 500 kayit; Sinif 0 (PAIDOFF) 300 kayit (%60), Sinif 1
(COLLECTION) 100 kayit (%20) ve Smif 2 (COLLECTION PAIDOFF) 100 kayit
(%20) olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmistir. Bu dagilim, veri setindeki sinif dengesizligini bir
kez daha agikca ortaya koymaktadir. Sekil 4.24'te ise birinci problem icin Python
programi ile hedef degiskenin modele verilmeden 6nce 0, 1 ve 2 degerleriyle

sayisallastirilmasi islemi gerceklestirilmistir.

Multiclass hedef dagilimai:
target multi
& S e

. A&
1 A exs
Mame: Ccount

Sekil 4.24. Birinci problem igin Python ile degiskenin sayisallastiriimasi

4.4.3.1. Birinci problem icin Python ile decision tree algoritmasi ¢oziimii

Bu boliimde Python programi kullanilarak Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasi ile
miisteri borcunu o6deyip 6demeyecegini tahmin etmeye yonelik elde edilen sonuglar

yorumlanmig ve performans metrikleri Cizelge 4.24'da sunulmaktadir.

Cizelge 4.24. Birinci problem i¢in Python ile Decision Tree algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 0.5520
Kesinlik (Precision) 0.5327
Duyarlilik (Recall) 0.5520
F1 Skoru (F1 Score) 0.5399

Performans metrikleri incelendiginde, modelin referans tezdeki degerlere kiyasla tiim
temel Olgiitlerde iyilesme sergiledigi goriilmektedir. Dogruluk (Accuracy) 0,430'dan
0,552'ye, Kesinlik (Precision) 0,451'den 0,532'ye, Duyarlilik (Recall) 0,430'dan 0,552'ye
ve F1 skoru 0,439'dan 0,539'a yiikselmistir. Bununla birlikte, elde edilen bu degerlerin
finansal risk tahmini gibi yliksek hassasiyet gerektiren uygulamalar i¢in heniiz yeterli
diizeyde olmadig1 goriilmektedir. Sekil 4.25 ise birinci problemi i¢in Python programa ile

Decision Tree algoritmasi ile elde edilen Confusion Matrix’i verilmistir
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Sekil 4.25. Birinci problem i¢in Python ile Decision Tree algoritmasi Confusion Matrix

Karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin 500 6rneklem igerisinde 221 PAIDOFF,
25 COLLECTION ve 30 COLLECTION_PAIDOFF smifin1 dogru tahmin ederek toplam
276  dogru  smiflandirmaya  ulastign  goriilmektedir. =~ COLLECTION  ve
COLLECTION_PAIDOFF kategorilerindeki diisiik dogru tahmin sayilari, modelin

azinlik siniflarint ayirt etmede yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.
4.4.3.2. Birinci problem icin Python ile Naive Bayes algoritmasi ¢oziimii
Bu bdliimde Python programi kullanilarak Naive Bayes algoritmasi ile miisteri borcunu

Odeyip odemeyecegini tahmin etmeye yonelik elde edilen sonuglar yorumlanmis ve

performans metrikleri Cizelge 4.25°de sunulmaktadir.

Cizelge 4.25. Birinci problem icin Python ile Naive Bayes algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 53.20%
Siniflandirma Hatas1 (Classification Error) 46.80%

Accuracy Count 266

Error Count 234

F1 Skoru 0,5074

Duyarlilik 0,5320

Kesinlik 0,5235

10 kath capraz dogrulama sonuglari incelendiginde, Naive Bayes modelinin %53,20
dogruluk ve %46,80 hata oraniyla siniflar1 ayirt etmede yetersiz kaldig1 goriilmektedir.
Referans tezdeki degerlerle karsilastirildiginda, dogruluk oraninin %57,8'den %53,20'ye
geriledigi, buna karsin Kesinlik (Precision) degerinin %41,7'den %52,35'e yiikseldigi
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goriilmektedir. Bu durum, genel basar1 diisse de modelin pozitif tahminlerinin isabetinde
gorece bir iyilesme saglandigina isaret etmektedir. Bununla birlikte, 0,507 diizeyindeki
F1 skoru ve 234 yanlis siniflandirma, modelin smiflar arasindaki iliskileri ve azinlik
siniflarii yakalamada yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir. Birinci probleme iligskin
Python programinda Naive Bayes algoritmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi Sekil

4.26'da sunulmaktadir.
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Sekil 4.26. Birinci problem i¢in Python ile Naive Bayes algoritmas1 Confusion Matrix

Karmagiklik matrisi incelendiginde, modelin en yiiksek basarty1r baskin smif olan
PAIDOFF kategorisinde sergiledigi, 300 gercek ornekten 200'{inii dogru tahmin ettigi
goriilmektedir. COLLECTION simifinda ise 100 Ornekten yalmizca 7'si dogru
siniflandirilmig, geri kalanlarin biiyiikk ¢ogunlugu PAIDOFF smifiyla karistirilmistir.
COLLECTION_PAIDOFF kategorisinde 100 ornekten 59'unun dogru tahmin edilmesi,
modelin bu smifta gorece daha iyi bir performans sergiledigine isaret etmektedir.
Toplamda 500 6rnekten 266'sinin dogru siniflandirildigr géz 6niine alindiginda, Kesinlik
degerindeki iyilesmeye karsin 0,507 diizeyindeki F1 skoru ve siniflar arasindaki dengesiz

dagilim, modelin azinlik siniflarin1 yakalamada yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.
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4.4.3.3. Birinci problem icin Python ile K nearest neighbor algoritmasi ¢oziimii

Bu boliimde, Python programini kullanilarak K Nearest Neighbor Algoritmasi ile
miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik

elde edilen sonuglar yorumlanmis ve performans metrikleri Cizelge 4.26.’da verilmistir.

Cizelge 4.26. Birinci problem i¢cin Python ile K Nearest Neighbor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 56,60%
Siniflandirma Hatas1 (Classification Error) 43,40%

Dogru Smiflandirma Sayist (Accuracy Count) 283

Yanlis Smiflandirma Sayist (Error Count) 217

Kesinlik 0,4899

Duyarlilik 0,5660

F1 Skoru 0,5023

Performans metrikleri incelendiginde, KNN modelinin %56,60 dogruluk oraniyla 283
gbzlemi dogru, 217 gozlemi ise yanlis siniflandirdigr goriilmektedir. 0,502 diizeyindeki
F1 skoru, modelin hassasiyet ve duyarlilik dengesi kurmakta zorlandigina isaret
etmektedir. Referans tezdeki degerlerle karsilagtirlldiginda, dogruluk oraninin
%66,20'nin ve Kesinlik degerinin %66,40'm belirgin bicimde gerisinde kaldig:
goriilmektedir. Bu durum, smif dengesizliginin mesafe tabanl bir algoritma olan KNN
tizerindeki olumsuz etkisini yansitmaktadir. Birinci probleme iligkin Python programinda

K-En Yakin Komsu algoritmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.27'de

sunulmaktadir.
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Sekil 4.27. Birinci problem i¢in Python ile KNN algoritmas1 Confusion Matrix

Karmagiklik matrisi incelendiginde, modelin PAIDOFF kategorisinde 300 gercek

ornekten 257'sini dogru tahmin ederek yiiksek bir basar1 sergiledigi, ancak
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COLLECTION ve COLLECTION PAIDOFF smiflarinda sirasiyla yalnizca 8 ve 18
dogru tahminle yetersiz kaldigi goriilmektedir. Bu iki sinifa ait orneklerin biiyiik
cogunlugunun (83 ve 76 kayit) PAIDOFF sinifina atanmasi, modelin ¢ogunluk sinifina
yonelik belirgin bir yanlilik sergiledigini ortaya koymaktadir. Modelin genel
dogrulugunun biiyiik 6l¢liide PAIDOFF sinifindaki yliksek basariya dayandigi, tahsilat ve

gecikme durumlarini tahmin etmede ise yetersiz kaldig1 anlagilmaktadir.

4.4.3.4. Python birinci problemin algoritmalarimin karsilastirilmasi

Bu bdliimde, birinci problem igin Python programinda kullanilan algoritmalar
karsilastirilmistir. Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistem
olusturmak adina, en iyi sonucu veren algoritma bulunmus ve yorumlanmistir. Cizelge
4.27.’de birinci problem, Python programinda banka kredi miisteri verileri i¢i kullanilan

tiim algoritmalarin performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.27. Birinci problem i¢in Python ile tiim algoritmalarin performans metrikleri

Performans Metrikleri Decision Tree Naive Bayes K Nearest Neighbours
Dogruluk (Accuracy) 0,5520 0,5320 0,5660

Kesinlik (Precision) 0,5327 0,5235 0,4899

Duyarlilik (Recall) 0,5520 0,5320 0,5660

Dogru Smiflandirma Sayist (Accuracy 276 266 283

Count)

Yanlis Smiflandirma Sayist (Error Count) 224 234 217

Performans metrikleri bir biitlin olarak degerlendirildiginde, K-En Yakin Komsu
algoritmasinin %56,60 dogruluk orani ve 283 dogru siniflandirmayla diger algoritmalara
kiyasla en yiiksek genel basariy1 sergiledigi goriilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda,
miisteri bor¢ 6deme davranigini tahmin etme gorevi i¢in ¢apraz dogrulama bulgularina

gore en uygun algoritmanin K-En Yakin Komsu oldugu degerlendirilmektedir.

4.4.3.5. Referans ¢alisma ile dogruluk oranlari karsilastirma analizi

Bu bdliimde, miisterilerin kredi geri ddeme durumlarini tahmin etmek amaciyla Python
ortaminda gelistirilen modellerin dogruluk oranlari, referans alinan ¢aligmadaki
bulgularla karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Gergeklestirilen analizler sonucunda en
yuksek performansi gosteren algoritma tespit edilmis ve literatiir baglaminda
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yorumlanmistir. Birinci probleme ait banka kredi miisteri verileri iizerinde test edilen tiim
algoritmalarin ve referans calismanin karsilastirmali performans metrikleri Cizelge

4.28’de sunulmustur.

Cizelge 4.28. Birinci problem i¢in Python ile referans ¢aligma karsilagtirma performans metrikleri

Algoritma Referans Calisma Mevcut Calisma Fark / Durum
Decision Tree 0,430 0,552 +0,122
Naive Bayes 0,578 0,532 -0,046
K-Nearest Neighbors 0,662 0,566 -0,096

Referans ¢alismada algoritmalar arasinda belirgin bir performans farki gozlemlenmis;
Karar Agaci algoritmasi %43,0 dogruluk oraninda kalirken KNN algoritmasi %66,20 ile
en bagarili model olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada ise ham veri asamasinda tiim
algoritmalarin 0,53-0,56 bandinda daha dengeli bir performans sergiledigi goriilmektedir.
Referans ¢alismadaki KNN basaris1 ham veri iizerinde daha yiiksek goriinse de, iki
caligma arasindaki asil fark optimizasyon asamasinda ortaya ¢ikmaktadir. Uygulanan
SMOTE veri artirimi ve 500 iterasyonluk hiperparametre optimizasyonu sayesinde
referans calismanin ulagtigi %66,20'lik en yiliksek dogruluk orani asilmig ve KNN
algoritmastyla %71,12 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu sonug, onerilen metodolojinin
referans calismaya kiyasla yaklasik %5'lik bir performans artigi sagladigini ortaya
koymaktadir. Kararlilik ve nihai basar1 Olciitleri birlikte degerlendirildiginde, KNN

algoritmasinin bu problem i¢in en uygun model oldugu sonucuna varilmaistir.

4.4.3.6. Veri setinin dengelenmesi: SMOTE uygulamasi

Onceki asamalarda elde edilen karmasiklik matrisleri, modellerin 300 kayitlik
PAIDOFF smifina yonelik belirgin bir yanlhlik sergiledigini ve 100'er kayitlik azinlik
smiflarin ayirt etmede yetersiz kaldigim1 ortaya koymustur. Bu simif dengesizligi
sorununu gidermek amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
yontemi uygulanmistir. SMOTE, azinlik smiflarindaki mevcut verileri dogrudan
kopyalamak yerine bu verilerin 6znitelik uzayindaki komsularini analiz ederek yeni
sentetik ornekler tiretmektedir. Modellerin veri hacmine verdigi tepkiyi 6lgmek amaciyla
veri seti tek seferde genisletilmemis; 900, 1800 ve nihai olarak 2700 satir olmak iizere
kademeli bi¢imde artirilmigtir. Nihai 2700 kayitlik yapida her ii¢ sinifin 6rneklem sayisi

900'e esitlenerek dengeli bir dagilim saglanmistir.
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4.4.3.7. Ilk dengeleme asamasi

SMOTE uygulamasiyla her bir sinif 300 6érnege tamamlanarak toplamda 900 kayitlik
dengeli bir veri seti olusturulmustur. Bu asamada 10 kath ¢apraz dogrulama testleri
gerceklestirilmis ve her algoritma igin en iyi K parametresi belirlenmistir. Cizelge
4.29°de, dengeli veri seti lizerinde egitilen algoritmalarin c¢apraz dogrulama testleri
sonucunda elde ettikleri performans metrikleri (dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1-

skoru) sunulmustur.

Cizelge 4.29. Birinci problem i¢in Python ile ¢apraz dogrulama performans metrikleri

Algoritma En iyi K Degeri Dogruluk (Accuracy) Kappa Skoru
Decision Tree 72 55,11% 0,3267
Naive Bayes 287 50,78% 0,2617
K-Nearest Neighbors 13 59,11% 0,3867

Sonuglar incelendiginde, ham veride %56,60 olan KNN dogruluk oraninin veri
dengelenmesinin ardindan %59,11'e yiikseldigi ve 0,3867 Kappa degeriyle modelin
siiflar arasinda anlamli bir ayrim yapmaya basladigr goriilmektedir. Karar Agaci
algoritmasi1 %355 bandinda istikrarli bir performans sergilerken, Naive Bayes modelinin
%350 bandina gerilemesi olasiliksal yaklagimin sentetik veri dagilimina kars1 daha hassas
olduguna isaret etmektedir. Bu agama, veri artiriminin model basaris1 iizerindeki olumlu
etkisini ortaya koymasit ve %60 dogruluk diizeyine ulasilabilecegini gdstermesi

bakimindan 6nem tasimaktadir.
4.4.3.8. Veri hacminin genisletilmesi

Ikinci asamada SMOTE uygulamastyla her sinifin 6rneklem sayis1 600'e, toplam veri
boyutu ise 1800 kayda cikarilmistir. Bu genisletme, modellerin sentetik verilerle

olusturulan yeni Oriintilleri ne Olclide Ogrenebildigini test etmek amaciyla

gerceklestirilmis olup elde edilen performans metrikleri Cizelge 4.30'da sunulmaktadir.
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Cizelge 4.30. ikinci asama SMOTE uygulamasi ile genisletilmis veri setine ait karsilastirmali performans

metrikleri
Algoritma En Iyi K Degeri Dogruluk (Accuracy) Cohen’s Kappa
KNN 59 69,00% 0,5325
Naive Bayes 14 51,00% 0,2708
Decision Tree 85 50,00% 0,2533

1800 kayitlik veri setinde KNN algoritmast %69,00 dogruluk ve 0,5325 Kappa
degeriyle en yiiksek performansi sergilemistir. Kappa degerinin bu diizeye ulasmasi,
modelin tahminlerinin rastlantisal olmadigin1 ve siniflar arasinda orta-iyi diizeyde bir
uyum saglandigint gostermektedir. F1 skorlarinin tiim smiflarda %66-72 bandinda
seyretmesi, SMOTE uygulamasmin sinif dengesini basariyla sagladigina ve modelin
dengeli bir 6grenme gerceklestirdigine isaret etmektedir. Karar Agaci ve Naive Bayes
modellerinin %50-51 bandinda kalarak KNN'in belirgin bigimde gerisinde kalmasi,
mesafe tabanli yaklagimin bu veri setindeki karmasik iligkileri modellemede diger
algoritmalara kiyasla daha iistiin oldugunu ortaya koymaktadir. Bu asama, veri
hacmindeki artisin KNN modelinde dogrusal bir performans iyilesmesi getirdigini ve
%70 dogruluk esigine yaklasildigini gostermesi bakimindan kritik bir 6neme sahiptir.

Sekil 4.28°de, modellerin SMOTE sonrasi gelisim grafikleri sunulmustur.

Model Geligim Analizi

Kappn Skon Gebgem (0 31 Darg Gl Dogrisuk {Accaracy) Trend

| | ==
—sme HES EEN |

Sekil 4.28. Birinci problem icin Python ile SMOTE sonrasi model gelisim analizi

1né

Performans gelisim grafikleri, ham veri setinden 2700 satirlik nihai yapiya uzanan
siirecte modellerin Kappa skoru ve genel dogruluk agisindan nasil bir degisim

sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Kappa skoru grafigi incelendiginde, 500 satirlik ham veride tiim modellerin 0,20
barajinin altinda kalarak rastlantisal tahmin diizeyini asamadigi goriilmektedir. Veri
setinin 1800 ve 2700 satira genisletilmesiyle birlikte KNN algoritmasinin Kappa skorunu
0,567 diizeyine tasidigi ve diger modelleri belirgin bi¢cimde geride biraktigi
goriilmektedir. Karar Agaci ve Naive Bayes modelleri de gelisim gostermis, ancak
KNN'in sergiledigi istikrarl yiikselis ivmesine ulagamamustir.

Dogruluk trendi grafigi degerlendirildiginde, KNN algoritmasinin ham veriden itibaren
dogrusal bir artis sergileyerek %71,11 dogruluk oranina ulastig1 goriilmektedir. Karar
Agaci ve Naive Bayes modellerinin 1800 satirlik asamada yasadigi performans disiisleri,
bu algoritmalarin sentetik veri dagilimina kars1 daha kirilgan bir yapida olduguna isaret
etmektedir. 2700 satirlik nihai yapida KNN'in belirgin iistiinliigii, uygulanan SMOTE ve
hiperparametre optimizasyonu stratejisinin etkinligini dogrulamaktadir. Bu siireg, veri
artiriminin yalnizca érneklem sayisini artirmakla kalmayip 6zellikle KNN algoritmasinin

smiflandirma  kapasitesini anlamli  dlgiide  gelistirdigini  ortaya koymaktadir.

4.4.4. Birinci problemin R ile ¢coziimii

Bu bdliimde, R programini kullanilarak miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin
eden bir sistem gelistirilmeye c¢alisilmis ve Decision Tree, Naive Bayes, K Nearest
Neighbor ve XGBoost algoritmalari kullanilmistir. Uygulanan bu dort algoritma i¢in en

1yi sonug veren algoritma bulunmus, sonuclar karsilastirilarak yorumlanmistir.

4.4.4.1. Birinci problem icin R ile decision tree algoritmasi ¢oziimii

Bu bdliimde, R programini kullanilarak Decision Tree Algoritmasi ile miisteri borcunu
O0deyip 0demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen

sonuglar yorumlanmis ve performans metrikleri Cizelge 4.31.’de verilmistir.

Cizelge 4.31. Birinci problem i¢in R ile Decision Tree algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 0.60
Siniflandirma Hatas1 0.40
Kesinlik (Precision) 0.36
Duyarlilik (Recall) 0.60
F1 Skoru (F1 Score)) 0.45
Cohen’s Kappa 0,00
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R programinda ham veri tizerinde 10 katli capraz dogrulama ile uygulanan Karar Agaci
algoritmasi, %60 dogruluk ve %40 smiflandirma hatas1 ile diisiik bir performans
sergilemistir. Cohen's Kappa degerinin 0 olmasi, modelin rastlantisal tahmin diizeyinin
Otesine gecemedigini ortaya koymaktadir. Duyarlilik degerinin 0,60 ile oldukga diisiik
kalmasi, modelin azinlik siniflarin1 ayirt edemedigini ve tiim tahminleri ¢ogunluk sinifi
olan PAIDOFF'a yonlendirdigini gostermektedir. Bu sonuglar, ham veri tizerinde siif
dengesizliginin Karar Agaci algoritmasi iizerindeki olumsuz etkisini agik¢a ortaya

koymaktadir.

4.4.4.2. Birinci problem icin R ile Naive Bayes algoritmasi ¢oziimii

Bu boliimde, R programini kullanilarak Naive Bayes Algoritmasi ile miisteri borcunu

Odeyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen

sonuglar yorumlanmig ve performans metrikleri Cizelge 4.32.’de verilmistir.

Cizelge 4.32. Birinci problem icin R ile Naive Bayes algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 0.208

Siniflandirma Hatas1 0.792

Dogru Siniflandirma Sayist 104

Yanlis Smiflandirma Sayist 396

Kesinlik (Precision) 0.5768

Duyarlilik (Recall) 0.2080

F1 Skoru (F1 Score)) 0.1011

Cohen’s Kappa 0,0050

Python programinda veri seti lizerinde Naive Bayes algoritmasi uygulandiginda
%20,80 dogruluk (Accuracy) ve %79,20 simiflandirma hatasi elde edilmistir. Toplam 500
orneklemden yalmizca 104'4 dogru smiflandirilirken, 396 goézlem yanls
siiflandirilmistir. Modelin Cohen’s Kappa degerinin 0,0050 ile sifira son derece yakin
olmasi, elde edilen bu tahminlerin neredeyse tamamen rastlantisal (sans eseri) diizeyde
kaldigina isaret etmektedir. Kesinlik (Precision) 0,5768, Duyarlilik (Recall) 0,2080 ve F1
Skoru 0,1011 degerleriyle birlikte degerlendirildiginde, algoritmanin bu veri yapisi
tizerinde siniflandirma performansinin olduke¢a diisiik kaldig1 ve kredi riskini etkin bir

sekilde tahmin etmede yetersiz oldugu goriilmektedir.
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4.4.4.3. Birinci problem icin R ile KNN algoritmasi ¢oziimii

Bu béliimde, R programini kullanilarak KNN Algoritmasi ile miisteri borcunu 6deyip
O0demeyecegini tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen sonuglar

yorumlanmig ve performans metrikleri Cizelge 4.33.’de verilmistir.

Cizelge 4.33. Birinci problem i¢in R ile KNN algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 0.516

Siniflandirma Hatas1 0.484

Dogru Siniflandirma Sayist 258

Yanlis Smiflandirma Sayis1 242

Kesinlik (Precision) 0.4313

Duyarlilik (Recall) 0.5160

F1 Skoru (F1 Score)) 0.4597

Cohen’s Kappa -0.0067

Python programinda veri seti lizerinde KNN algoritmas1 uygulandiginda %51,60
dogruluk (Accuracy) ve %48,40 smiflandirma hatast elde edilmistir. Toplam 500
orneklemden 258'i dogru smiflandirilirken, 242 goézlemde yanlis siniflandirma
yapilmistir. Modelin Cohen’s Kappa degerinin -0,0067 olarak gerceklesmesi, elde edilen
tahminlerin rastlantisal (sans eseri) basar1 diizeyinin bile altinda kaldigima ve modelin
siniflart ayirt etmede tamamen yetersiz olduguna isaret etmektedir. Kesinlik (Precision)
0,4313, Duyarlilik (Recall) 0,5160 ve F1 Skoru 0,4597 degerleriyle birlikte
degerlendirildiginde, algoritmanin bu veri yapis1 lizerinde dengeli ve giivenilir bir
siniflandirma performans: sergileyemedigi ve kredi risk tahmini i¢in zayif bir model

ortaya koydugu goriilmektedir.

4.4.4.4. Birinci problem icin R ile XGBoost algoritmasi ¢oziimii

Bu boliimde R programi kullanilarak XGBoost algoritmasi ile miisteri borcunu 6deyip

O0demeyecegini tahmin etmeye yonelik elde edilen sonuglar yorumlanmis ve performans

metrikleri Cizelge 4.34'da sunulmaktadir.
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Cizelge 4.34. Birinci problem icin R ile XGBoost algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Dogruluk (Accuracy) 0.484

Siniflandirma Hatas1 0.516

Dogru Smiflandirma Sayist 242

Yanlis Smiflandirma Sayist 258

Kesinlik (Precision) 0.4303

Duyarlilik (Recall) 0.484

F1 Skoru (F1 Score)) 0.4519

Cohen’s Kappa -0.0094

Python programinda veri seti lizerinde XGBoost algoritmast uygulandiginda %48,40
dogruluk (Accuracy) ve %51,60 simiflandirma hatast elde edilmistir. Toplam 500
orneklemden 242'si dogru simniflandirilirken, 258 goézlemde yanlis siniflandirma
yapilmistir. Modelin Cohen’s Kappa degerinin -0,0094 ile negatif ¢ikmasi, elde edilen
tahminlerin rastlantisal (sans eseri) basari diizeyinin bile gerisinde kaldigia isaret
etmektedir. Kesinlik (Precision) 0,4303, Duyarlilik (Recall) 0,4840 ve F1 Skoru 0,4519
degerleriyle birlikte degerlendirildiginde, XGBoost algoritmasinin ham veri iizerinde
siiflandirma performansinin olduk¢a zayif kaldigi goriilmektedir. Bu sonuglar,
algoritmanin mevcut haliyle sinif dengesizligine karsi yiiksek bir hassasiyet gosterdigini
ve veri setinin SMOTE gibi yontemlerle dengelenmesi adiminin XGBoost modeli i¢in

kritik bir gereksinim oldugunu ortaya koymaktadir.

4.4.5. Birinci problem i¢in en iyi program secimi

Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistem olusturmak adina, en
1yl sonucu veren algoritma ve program bulunmus ve yorumlanmistir. Sonuglarin tiim
programlarda farkli ¢ikmasinin nedeni her programda uygulanan yontem ve parametre
farkliliklaridir. Knime, Pyhton ve R’da yontem olarak cross validation (capraz
dogrulama) yontemi ile fold degeri en yiiksek performans degeri denenerek bulunmustur
ve bu yontem ile veri setinin hepsi egitim i¢in kullanilmigtir.  Orange’de  ise  tiim
verilerin egitimde kullanilmasi i¢in fixed proportion of data yontemi kullanilmistir ve
degeri %100 olarak verilmistir. Veri setinin timii egitim i¢in kullanildiginda, daha
giivenilir performans tahmini elde edildigi i¢in programa uygun olan bu ydntemler

uygulanmigtir. Cizelge 4.35.°de birinci problemde Knime, Orange, Python ve R
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programlarinda banka kredi miisteri verileri ic¢in kullanilan programlarin en iyi

algoritmanin performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.35. Birinci problem igin tiim programlarin performans metrikleri

Programlar Knime Orange Python R
Performans Metrikleri Naive Bayes Decision K Nearest Decision
/Algoritmalar Tree Neighbours Tree
Dogruluk (Accuracy) 69,4% 98,6% 56,6% 60,0%
Siniflandirma Hatasi 30,6% 1,4% 43,4% 40,0%
(Classification Error)

Accuracy Count 347 488 283 300
Error Count 153 12 217 200

Orange (Decision Tree): Orange platformunda uygulanan Karar Agaci algoritmasi,
%98,60 dogruluk oran1 ve sadece %1,40 hata payi ile diger programlara kiyasla agik ara
en lstiin performansi sergilemistir. Toplam 500 6rneklemden 488'ini dogru tahmin eden
bu algoritma, miisteri bor¢ 6deme tahmini i¢in en etkili model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Knime (Naive Bayes): Knime biinyesinde yliriitiilen Naive Bayes algoritmas1 %69,40
dogruluk orani ve 347 dogru siniflandirma sayisi ile basarili bir grafik ¢izmistir. Orange
yaziliminin ardindan veri setinde en yiiksek performansi gosteren ikinci algoritma
konumundadir.

R (Decision Tree): R programinda ham veri lizerinde test edilen Karar Agaci
algoritmas1 %60,00 dogruluk oraniyla (300 dogru tahmin) orta diizeyde bir performans
sergilemistir. Model, sinif dengesizliginin olumsuz etkilerine ragmen Knime ve Orange
yazilimlarinin ardindan {igiincii sirada yer almistir.

Python (K Nearest Neighbors): Python ortaminda kurulan KNN algoritmasi, %56,60
dogruluk ve %43,40 siniflandirma hatasi ile tiim programlar ve algoritmalar arasinda en
diisiik performansi kaydeden yap1 olmustur. Toplamda 217 hatali siniflandirma (Error
Count) yapan bu model, mevcut veri yapisinda bor¢ édeme tahmini i¢in en az etkili
algoritma olarak degerlendirilmektedir.

Bu sonuglara gore; banka veri seti iizerinde miisteri borcunu 6deyip ddemeyecegini
tahmin etmek i¢in en uygun yazilim ve algoritma kombinasyonunun Orange’in Decision
Tree algoritmasi: oldugu acik¢a goriilmektedir. Knime platformundaki Naive Bayes
algoritmasi ise kabul edilebilir hata oraniyla bu model i¢in giiglii bir alternatif teskil

etmektedir.
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4.5. ikinci ve Uciincii Problem Modelleme

Ikinci Problem: Miisterilerin ne kadar zamanda 6deme yapacagini (erken ise ne kadar geg

ise ne kadar ge¢) tahmin eden bir sistem nasil gelistirilecek?

Ugiincii Problem: Miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistiriniz?

Bu iki problemin modeli olustururken son asamadaki formiile kadar kurgular aynidir.
Bu ytizden ikinci ve tigiincii problemler algoritma sonuglari birlikte degerlendirilecektir.
Sonuglart gézlemek adina iki problem icgin hesaplanan tahmin sonuglari bu boliimde
verilmistir. Diger boliimlerde programlarda olusturulan modellerin algoritma sonuglari

yorumlanmis ve karsilagtirllmistir ve en iyi algoritma bulunmustur. Ayrica ikinci ve

ticlincii problemlerin modiilii akis semas1 Cizelge 4.36°da verilmistir.

Cizelge 4.36. Ikinci ve iigiincii problemlerin modiiler ¢6ziim adimlar

l

—

Yiikleme

1 ye 3. Problem kin Ortak

3 Saat ve ranhi ayema ud_off_nme pud_off tme vess |7 ve 3 Problems kin Otak
elfectne_tims 1 ve 3. Probless ko Ortak
3 Strmng sfadess tanibe gevmme due_dute
pud_off tme vem
. T narth e arg lin var paid_off me dateftime &uff 2 e 3. Probless ko Ortak
I effietarve time
§ Massing valoe olen satwleny sime | datektime diff | 2 ve 3. Problem It Ortak
f | Hesapl datefetime diff | term noem_odeme |2 ve 3. Probless ko Ortak
Precpa Primcrpal (+1) 12 ve 3 Problem Jom Ortak
tecm termms (A1)
past_dus_days past_dus_days(=])
7 Normalize e age (#1)
dateftime doff datetime &7 {71}
noet_odests noem_odese (£1)
Priccyped 2. ve 3. Probless fsin Ortak
©
8 Colon Sege :lt&!um aft
noers_odeme
9 Algocnma Muitdayer Perceptron Nom_odeme 1 ve 3. Problem ko Octak
10 Joen Normalerden tacek venlen 1 ve 1 Problem S Ortak
SProdiction (ootm _odeme)S * | gua odeme tank X Problem kin
COL_MAX[Sacem_odenie$) Formrailasyen
u Besaplama * Sdntedetime duflS
COL_MANiSPriscpal §) * | verilecek_kred: T Problem kin
SPrediction (Prmcipal § Foemalasyon

9. adim olan algoritma ¢alistirma agsamas1 Knime ve Orange programlarinda ¢alistirilarak

yorumlanmasi yapilmigtir.

10. adimdaki join asamasi ise 7. adimda bazi1 alanlar normallestirildigi icin

normallestirme yapilmadan 6nceki verilerle normalizasyon uygulanmis veriler inner join

yapilarak uygulanacak olan formiillere hazirlanmstir.
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11. adimda normalisyon uygulanmis veriler ile normalize uygulama asamasindan 6nceki
verilerdeki bazi alanlar iizerinde hesaplama yapilarak tahminler bulunmustur. Sekil
4.29°de Knime programu ile 2. ve 3. problem i¢in formiilasyonlarin oldugu bir agag

modiilii akis diyagrami verilmistir.

CSV Reador Coll Sphittor String to DateATime Difference Row Fitter Math Formula Normalizer Column Filter

-
m, - > [l > -0 e - - - e - e wlain e
Node 1 Node 3 Node 2 Node 4 Node 5 Node & Node 7 Node 12
Joiner Math Formula  Numeric Scorer
rartivone RProp » " P
x-f itoner RProp ML Learer 1l wlit e
L™ > G- bt
-
v MultiLayerPerceptron Node 13 Nodu 14 Node 15
Node 10 Node 9 Prediclor X-Aguregator Numernc Scorer
iy - ;
- - 4 o
Node 0 Noda 11 Node 16

Sekil 4.29. ikinci ve iigiincii problemlerin Knime akis semasi

4.5.1. ikinci ve iiciincii problem icin Knime ¢éziimii

Bu boliimde, Knime programini kullanilarak miisterilerin ne kadar zamanda 6deme
yapacagini ve miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistirilmeye
calisilmis ve sadece MultiLayer Perceptron Predictor siniflandirma algoritmasi

kullanilmastir.

4.5.1.1. ikinci ve iiciincii problem i¢in Knime ile multi-layer perceptron predictor

algoritmasi ¢oziimii

Bu bolimde, Knime programini kullanilarak MultiLiyer Perceptron Predictor
algoritmasi ile miisterilerin ne kadar zamanda Odeme yapacagini ve miisteriye
verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen
sonuglar yorumlanmis ve modelin akis semas1 Sekil 4.30.’da verilmistir. En iyi sonug
veren test ve egitim oran1 dogrulama sayist cross validation = 10 olarak denenerek

bulunmustur.
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DetekTme

CSV Reader e Spitter Sng fo DatelTme Diference Row Fiter Math Formala Nomvaizer Column Fiter
- »
= > > > >y
Nedz 1 Node3 Nodz 2 Noled Nodz5 Nade§ Node 7 Node 12
X Partitoner
x x{ » Forop WLP Leamer X-Apgregator Nemenc Soorer
»- = »-
»>Es g € > B>
Noze 10 L T L] 2
Nade 18 Node 11 Node 16
Mals
Predicier
£
Nede 17

Sekil 4.30. Ikinci ve iigiincii problemlerin Knime MultiLayer Perceptron Predictor algoritmasi akis semasi
Cizelge 4.37."de Ikinci ve iiciincii problemler icin performans metrik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.37. Ikinci ve iiciincii problemlerin Knime MultiLayer Perceptron Predictor performans metrikleri

Prediction (new column) <

- N

Caligma kapsaminda olusturulan MultiLayer Perceptron (MLP) modelinin performans
metrikleri incelendiginde, R? degerinin 0,923 oldugu goriilmektedir. Bu oran, modelin
bagimli degiskendeki varyansin biiylik bir kismimi1 yakalayarak 6deme zamanlarini
yiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gostermektedir. Diger hata metrikleri
incelendiginde; Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0,0277, Ortalama Kare Hata (MSE)
0,0025 ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) 0,0506 olarak hesaplanmistir. Ayrica
modelin sistematik sapmasin1 gdsteren Ortalama Isaretli Fark (Mean Signed Difference)
degeri -0,00025 gibi sifira son derece yakin, ancak dogal bir sapma yoniinde

gerceklesmistir.
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Referans alinan ¢aligmada ise ayni problem i¢in R? degeri 0,979, MAE 0,007 olarak
raporlanirken, MSE ve Ortalama Isaretli Fark degerleri tamamen sifir olarak belirtilmistir.
Finansal veri setleriyle kurulan yapay sinir ag1 modellerinde hata payinin ve sistematik
sapmanin mutlak sifira inmesi, istatistiksel agidan asir1 6grenme (overfitting) problemine
veya veri On isleme asamasinda hedef sizintisina (target leakage) isaret etmektedir.

Bu calismada elde edilen metrikler (0,923 R? ve 0,0277 MAE), referans ¢alismadaki
metodolojik kurgunun yiiksek tahmin giiciinii temel olarak dogrulamaktadir. Ancak
referans calismadaki hata payini sifirlayan asir1 iyimser (ezberci) metriklerin aksine, bu
calismada ulasilan sonuglar yapay sinir aglarinin dogasinda bulunmasi gereken
matematiksel rastgelligi ve sapma payini barindirmakta olup, istatistiksel gerceklige ve

genellenebilirlige ¢ok daha uygun bir performans sergilemektedir.

4.5.2. Ikinci ve iiciincii problemlerinin orange ile ¢oziimii

Bu béliimde, Orange programini kullanilarak miisterilerin ne kadar zamanda 6deme
yapacagini ve miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistirilmeye
calisilmig ve Random Forest, KNN, Linear Regression, Neural Network siniflandirma

algoritmalar1 kullanilmistir.

4.5.2.1. ikinci ve iiciincii problemlerinin Orange algoritmalarin birlikte ¢oziimii

Bu bolimde, Orange programini kullanilarak Random Forest, KNN, Linear
Regression, Neural Network algoritmalar1 ile miisterilerin ne kadar zamanda ddeme
yapacagini ve miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine
yonelik elde edilen sonuglar yorumlanmis ve modelin akis semasi Sekil 4.31.°de

verilmistir.
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Sekil 4.31. Ikinci ve iigiincii problemlerin Orange algoritmalar akis semas1

Cizelge 4.38.’de birinci problem, Orange programinda banka kredi miisteri verileri igi

kullanilan algoritmalarin performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.38. Ikinci ve iiciincii problemler icin Orange algoritmalarinin performans metrikleri

Model MSE RMSE MAE MAPE SMAPE R2
Random Forest 0016 0.126 0.036 5,641 4235 0.938
Neural Network 0.016 0.128 0.076 11.892 9.267 0.936
Linear Regression 0.051 0.227 0.137 19633 15.879 0.800
WN 0.031 0.177 0.066 15.474 9.139 0.877

Yukarida goriintillenen dort farkli makine Ogrenmesi algoritmasinin performans
metrikleri Orange'da bir arada verilmistir. Random Forest algoritmasi, en diisik MSE
(0.016), RMSE (0.126) ve MAE (0.036) degerlerine sahiptir; bu da modelin oldukca 1yi
bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. R* degeri 0.938 olup modelin veriyi
giiclii bicimde acgikladigini géstermektedir. MAPE degeri (5.641) diger metriklere kiyasla
gorece yiiksek c¢ikmis olmakla birlikte, bu durumun hedef degiskendeki kiiciik
degerlerden kaynaklandigi ve modelin genel performansim1 olumsuz etkilemedigi
sOylenebilir.

Neural Network algoritmasi, MSE (0.016) ve R? (0.936) degerleri itibariyla
Random Forest ile neredeyse 6zdes bir performans sergilemektedir. RMSE (0.128) ve
MAE (0.076) degerleri Random Forest'a kiyasla hafif yiiksek olsa da iki model arasindaki
farkin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir. Bu durum, Neural Network

modelinin de bu veri seti i¢in giivenilir bir alternatif oldugunu gostermektedir.

74



KNN algoritmasi, Random Forest ve Neural Network'e kiyasla daha yliksek hata
oranlarina sahiptir. RMSE (0.177), MAE (0.066) ve MSE (0.031) degerleri daha yiiksek,
R? degeri ise daha diistiktiir (0.877). Bu durum, KNN modelinin veriyi agiklama giiciiniin
diger iki modele gore daha sinirli oldugunu gostermektedir.

Linear Regression, dort model arasinda en yiiksek hata oranlarina ve en diisiik R?
degerine (0.800) sahiptir. RMSE (0.227) ve MAE (0.137) degerleri diger tiim
modellerden belirgin bicimde yiiksek olup bu modelin veriyi agiklama giiciiniin yetersiz
kaldig1 soylenebilir.

Olusturulan modeller i¢in genel bir degerlendirme yapildiginda su sonuglar
bulunmustur: En iyi model Random Forest olup en diisiik hata oranlarina ve en yiiksek
R? degerine sahiptir. Neural Network ise Random Forest ile birlikte yliksek performansli
modeller grubunda yer almakta ve iki model arasindaki fark ihmal edilebilir diizeydedir.
Orta seviye model olarak KNN degerlendirilebilir. En diisiik performanslt model ise
Linear Regression'dir.

Tezdeki sonuglarla karsilastirildiginda bazi 6nemli farkliliklar dikkat cekmektedir.
Tezde Neural Network en diisiik R* degerine (0.764) sahip en zayif model olarak
raporlanmisken, bu ¢aligmada Neural Network R?=0.936 ile Random Forest'a (R*=0.938)
neredeyse esit performans gdostermistir. Bunun yani sira tezde Linear Regression ve KNN
orta seviye modeller olarak konumlandirilmis olup bu ¢aligmayla ortiismektedir. Her iki
calismada da Random Forest en iyi model olarak 6ne ¢ikmistir. Gozlemlenen performans
farkliliklarinin, uygulanan ¢apraz dogrulama fold sayisi, veri 6n isleme adimlar1 ve model

hiperparametre ayarlarindaki farkliliklardan kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.
4.5.3. Ikinci ve iiciincii problemlerinin Python ile ¢oziimii

Bu boliimde, Python programimi kullanilarak miisterilerin ne kadar zamanda 6deme
yapacagini ve miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistirilmeye

calisilmis ve sadece MultiLayer Perceptron Predictor siniflandirma algoritmasi

kullanilmistir.
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4.5.3.1. ikinci ve ii¢iincii problemlerin Python ile multi-layer perceptron predictor

algoritmasi ¢oziimii

Bu boéliimde, Python programini kullanilarak MultiLiyer Perceptron Predictor
algoritmasi ile misterilerin ne kadar zamanda Odeme yapacagini ve miisteriye
verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistemin gelistirilmesine yonelik elde edilen
sonuglar yorumlanmis ve modelin ikinci problem ig¢in performans oOlgiitleri Cizelge

4.39.’da verilmistir.

Cizelge 4.39. ikinci problemin Python ile MultiLayer Perceptron Predictor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Mean Absolute Error (MAE) 0.0356

Mean Squared Error (MSE) 0.0035

Root Mean Squared Error (RMSE) 0.0592

MAPE %35.3638

R? Score 0.9863

Model, norm odeme degerlerini tahmin etmede olduk¢a basarili bir performans
sergilemistir. Diisiik MAE (0.0356), MSE (0.0035) ve RMSE (0.0592) degerleri, modelin
tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugunu ortaya koymaktadir. R* degerinin 0.9863
olmasi, modelin norm_odeme degerlerindeki varyansin biiytik bir kismini agikladigini ve
giiclii bir tahmin giiciine sahip oldugunu gostermektedir. MAPE degeri (%5.36) ise hedef
degiskendeki kiigiik degerlerden kaynaklanmakla birlikte genel model performansini
olumsuz etkilememektedir. Modelin {i¢iincii problem i¢in performans ol¢iitleri Cizelge

4.40.’da verilmistir.

Cizelge 4.40. Ugiincii problemin Python ile MultiLayer Perceptron Predictor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Mean Absolute Error (MAE) 0.0334

Mean Squared Error (MSE) 0.0031

Root Mean Squared Error (RMSE) 0.0559

MAPE %3.8422

R? Score 0.7645

Ucgiincii problem igin model, MAE (0.0334) ve RMSE (0.0559) degerleri agisindan

kabul edilebilir bir performans gostermistir. R? degeri 0.7645 olup modelin veriyi
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aciklama giiclinlin ikinci probleme kiyasla daha smirli kaldigi sdylenebilir. Bununla
birlikte hata metrikleri genel itibartyla diisiik seviyelerde kalmstir.

Tezde Python ile MLP algoritmasi yalnizca norm_odeme (ikinci problem) {izerinden
raporlanmis olup R? degeri 0.7318 olarak verilmistir. Bu ¢alismada ise ayn1 problem i¢in
R? degeri 0.9863 olarak elde edilmistir; bu durum modelin tahmin giiciiniin teze kiyasla
belirgin bigimde daha yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. MAE (0.0356) ve RMSE
(0.0592) degerleri tezdeki degerlere (MAE: 0.0314, RMSE: 0.0631) oldukca yakin
seyretmekte olup bu durum iki ¢alismada uygulanan 6n isleme ve model yapisinin biiyiik
oOl¢iide ortlistiigiinii gostermektedir. Gozlemlenen R? farkliliginin, ¢apraz dogrulama fold
sayisi, veri temizleme adimlari ve model hiper parametrelerindeki farkliliklardan

kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.

4.5.4. Ikinci ve iiciincii problemlerinin R ile ¢oziimii

Bu boélimde, R programi kullanilarak MultiLayer Perceptron algoritmasi ile
miisterilerin ne kadar zamanda 6deme yapacagimi (ikinci problem) ve miisteriye
verilebilecek krediyi (iiglincli problem) tahmin eden bir sistem gelistirilmis; elde edilen
sonuclar yorumlanmis ve performans dlgiitleri agagida verilmistir. Analizde 500 kayittan
olusan veri setinde date time diff siitunundaki 38 eksik deger temizlenerek 462 gézlem
tizerinden 10 kath capraz dogrulama uygulanmistir. Modelin ikinci problem igin

performans ol¢iitleri Cizelge 4.41.’de verilmistir.

Cizelge 4.41. ikinci problemin R ile MultiLayer Perceptron Predictor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Mean Absolute Error (MAE) 0.0153

Mean Squared Error (MSE) 0.0016

Root Mean Squared Error (RMSE) 0.0397

MAPE %3.6076

R? Score 0.9943

Model, norm_odeme degerlerini tahmin etmede son derece basarili bir performans
sergilemistir. MAE (0.0153), MSE (0.0016) ve RMSE (0.0397) degerlerinin oldukga
diisiik olmasi, modelin tahminlerinin gercek degerlere cok yakin oldugunu ortaya
koymaktadir. R* degerinin 0.9943 olmas1 ise modelin norm_odeme degerlerindeki

varyansin neredeyse tamamini agikladigini ve son derece gii¢lii bir tahmin giiciine sahip
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oldugunu gdstermektedir. MAPE degeri (%3.61) de kabul edilebilir sinirlar iginde
kalmaktadir. Modelin ii¢lincli problem igin performans oOlgiitleri Cizelge 4.42.°de

verilmistir.

Cizelge 4.42. Ugiincii problemin R ile MultiLayer Perceptron Predictor algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Performans Degerleri
Mean Absolute Error (MAE) 0.0083

Mean Squared Error (MSE) 0.0002

Root Mean Squared Error (RMSE) 0.0133

MAPE %1.0126

R? Score 0.9867

Ucgiincii problem i¢in model, tiim metriklerde oldukca giiclii sonuglar iiretmistir. MAE
(0.0083) ve RMSE (0.0133) degerlerinin son derece diisiik, MAPE degerinin (%1.01) ise
ihmal edilebilir diizeyde olmasi modelin verilecek kredi tahmininde yliksek dogrulukla
calistigini gostermektedir. R? degeri 0.9867 olup modelin norm_Principal degerlerindeki
varyansi bilytiik 6lciide agikladigi goriilmektedir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda R ile gelistirilen MLP modelinin her iki problem
i¢in de yiiksek tahmin dogrulugu sergiledigi goriilmektedir. ikinci problemde miisterilerin
O0deme siiresi, liclincii problemde ise miisteriye verilebilecek kredi miktar1 basariyla
tahmin edilmistir. Ornek ¢iktilara bakildiginda xqd20168902 numarali miisterinin
yaklasik 132 giinde 6deme yapacagi ve kendisine 985.67 birim kredi verilebilecegi

tahmin edilmektedir.

4.5.5. ikinci ve ii¢iincii problemleri icin en iyi program secimi

Bu boéliimde, ikinci ve {giincli problem i¢in; Knime, Orange, Python ve R
programlarinda 6nceden segilen en iyi algoritmalar karsilastirilmistir. Miisterilerin ne
kadar zamanda 6deme yapacagini ve miisteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir
sistem olusturmak adina, en iyi sonucu veren algoritma ve program bulunmus ve
yorumlanmustir. Cizelge 4.43.°de birinci problem de Knime, Orange, R, Python
programlarinda banka kredi miisteri verileri i¢i kullanilan programlarin en iyi

algoritmasinin performans metrikleri verilmistir.
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Cizelge 4.43. ikinci ve iigiincii problemler igin tiim programlarin performans metrikleri

Performans Orange Knime Python R
Metrikleri Random Forest MLP MLP MLP
MSE 0.016 0.003 0.0035 0.0016
RMSE 0.126 0.051 0.0592 0.0397
MAE 0.036 0.028 0.0356 0.0153
MAPE 5.641 5.3638 3.6076
sMAPE 4.235

R? 0.938 0.924 0.9863 0.9943

Performans metrikleri incelendiginde R programi ile gelistirilen MLP modelinin en
diistik hata oranlarma (MSE: 0.0016, RMSE: 0.0397, MAE: 0.0153) ve en yiiksek R?
degerine (0.9943) sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum R ile kurulan modelin veriyi en
iyl bicimde acikladigini ve tahminlerde en yiiksek dogrulugu sergiledigini ortaya
koymaktadir.

Python ile gelistirilen MLP modeli R?>=0.9863 ile ikinci siraya yerlesmektedir. MSE
(0.0035) ve RMSE (0.0592) degerleri R'a kiyasla hafif yiliksek olmakla birlikte model
genel itibariyla giiclii bir performans sergilemektedir.

Knime ile gelistirilen MLP modeli R*=0.924, MAE=0.028 ve RMSE=0.051
degerleriyle iiglincii sirada yer almaktadir. Hata metrikleri kabul edilebilir diizeyde olsa
da R ve Python modellerine kiyasla daha diisiik bir tahmin giicline sahip oldugu
sOylenebilir.

Orange ile kullanilan Random Forest modeli ise R*=0.938 ile gorece yiiksek bir
aciklama giicline sahip olmasina karsin MSE (0.016), RMSE (0.126) ve MAE (0.036)
degerleri diger programlara gore belirgin bicimde yiiksektir. MAPE (%5.641) ve SMAPE
(4.235) degerleri de en yiiksek hata oranlarinin bu modelde gozlemlendigini
dogrulamaktadir.

Sonug¢ olarak ikinci ve lcilincli problemler i¢in miisterilerin 6deme siirelerini ve
verilebilecek kredi miktarini tahmin etmede R programu ile gelistirilen MLP modeli en
iyi se¢cimdir. En diislik hata oranlar1 ve en yiiksek R? degeri ile bu model diger tiim
programlara kiyasla iistiin bir performans sergilemektedir.

Referans alinan calismada ise ikinci ve liclincii problemler i¢in en iyi program olarak
Knime (MLP) se¢ilmis olup R?>=0.98 olarak raporlanmistir. Bu calismada elde edilen R
programi sonuclar1 (R?=0.9943) referans calismay1 da geride birakmakta ve modelin

genellenebilirlik agisindan daha giivenilir bir yap sergiledigi degerlendirilmektedir.
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Programlara uygulanan algoritmadan sonra en iyi se¢ilen program olan R ile MLP
modeli i¢in normalize edilmeden Onceki veriler ve algoritmadan ¢ikan degerler
birlestirilerek formiiller uygulanmistir. Boylelikle ikinci problem ig¢in miisterilerin ne
zaman Odeme yapacagini ve iigiincli problem i¢in miisteriye verilebilecek krediyi

belirleyen sistem degerleri hesaplanmistir.

Ikinci Problem icin formiil:
Prediction (norm_odeme) x COL MAX (norm_odeme) x date time diff

Prediction (norm_odeme), normalize edilmis 6deme tarihini ifade etmektedir.
Algoritma calistirildiktan sonra miisterinin aldig1 vadeye bagli olarak normalize edilmis
bir deger olarak olusturulmaktadir. Miisteri numarasi, principal, terms, age,
date_time diff ve norm_odeme alanlarina gore ¢ikti olarak belirli bir Prediction
(norm_odeme) degeri liretilmektedir. Gerekli formiilasyon uygulandiginda miisterilerin

ne kadar zamanda 6deme yapacagina iliskin tahmin giin sayis1 hesaplanmustir.

Uciincii Problem icin formiil:
COL_MAX (Principal) x Prediction (Principal)

Prediction (Principal), normalize edilmis anaparay: ifade etmektedir. Algoritma
calistirildiktan sonra miisterinin aldig1 vadeye bagl olarak normalize edilmis bir deger
olarak olusturulmaktadir. Miisteri numarasi, principal, terms, age, date time diff ve
norm_odeme alanlarmma gore c¢ikti olarak belirli bir Prediction (Principal) degeri
uretilmektedir. Gerekli formiilasyon uygulandiginda miisteriye verilebilecek kredi

tahmini (verilecek kredi) hesaplanmigtir.

4.6. Dordiincii Problem Modelleme

Bu béliimde, miisteri segmantasyonu olusturmak adina; Knime, Orange, Python ve R
programlari ile K-Means algoritmasi ¢alistirilmistir. K-Means algoritmasi ¢alistirildiktan
sonra olusan segmentlerin aga¢ yapisini gérebilmek ve en uygun alanlar ile karsilastirma
yapabilmek adina Decision Tree algoritmasi da calistirilmistir. Ve tiim bunlar ile birlikte
bos olan alanlar; paid_off time ve past due days alanlar1 gézden gegirilerek bir sonuca

varilmistir.
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paid off time: paid off time alani bu alanlarda zamaninda 6deme olmadigi i¢in bos
olmak durumundadir. Diger yandan PAIDOFF 6denmis statii durumunda oldugu igin,
paid off time alani sadece bu statii durumunda dolu olmalidir.

past due days: vadesi ge¢mis olan kredilerin tarihlerini vermektedir. Sadece
COLLECTION (6denmemis bilgisi) durumunda dolu olmali, ¢linkii borcunu 6deyenler
PAIDOFF ve COLLECTION_ PAIDOFF statiileri bor¢ 6dendigi i¢in bu alan bos olmak
durumundadir.

Bu durumda bos alanlar i¢in herhangi bir degisiklik yapmadan borcunu o6deyen
miisteriler ve borcunu 6demeyen miisteriler i¢in veri seti iki agaca boliinerek K-Means
algoritmasinin ¢alistirilmasi daha uygun olacaktir. Boylelikle borcunu 6deyen ve borcunu
O0demeyen miisteriler her program icin iki ayr1 baglik altinda incelenmistir ve en iyi sonuca
sahip olan program bulunmustur.

1. Agag yapisi igerigi: Borcunu 6demeyenler yani loan_status alaninda COLLECTION
statiisii filtrelenecek ve daha sonrasinda paid_off time alani1 tamamen bos oldugu i¢in bu
alan veri setinden ¢ikarilir.

2. Aga¢ yapist igerigi: Borcunu oOdeyenler yani sadece loan_status alaninda
COLLECTION_PAIDOFF ve PAIDOFF statiileri filtrelenecek ve daha sonrasinda

past_due days alani i¢in bos alan degerler igin fix bir deger atanip sifir yapilmaistir.

4.6.1. Dordiincii problem Knime ile ¢oziimii

Bu boliim, borcunu 6demeyen ve 6deyen miisteriler i¢in Knime programi ile K-Means
kiimeleme algoritmas1 ve bu algoritmaya ek olarak Decision Tree siniflandirma
algoritmasi ¢ozlimlerini ve sonuglarini icermektedir. Sekil 4.32.’de ise dordiincii problem
borcunu 6demeyenler ve ddeyen miisterilerin Knime programi ile K-Means algoritmasi

¢Ozlim akis semasi iki ayr1 dal olarak birlikte verilmistir.
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Sekil 4.32. Dordiincii problem borcunu 6demeyen ve ddeyen miisterilerin Knime ile K-Means algoritmast akis semasi

4.6.1.1. Borcunu 6demeyenler icin Knime ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu o6demeyen miisteriler i¢in Knime programinda K-Means algoritmasi

calistirllarak 3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir:

e C(Cluster 0: 21 miisteri
e (luster 1: 2 miisteri

e (luster 2: 77 miisteri

Sekil 4.33’de ise dordiincii problem borcunu Odemeyenler miisteriler icin Knime

programut ile Desicion Tree algoritmast aga¢ yapis1 goriilmektedir.
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Decision Tree View - 3:9 - Decision Tree Learner

File HiLite Tree
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duster_2 (77/100)
w Table:
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custer 2 770 77

cluster_0 21,0 21
cluster_1 20 2
Total 100,0 100
A i J
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=
<= 904 = 900
custer_0 (21/23) duster_2 (7777
w Table: w Table:
Category % n Category % n
custer_2 o0 0 duster_2  100,0 77
duster_0 91,3 1 duster_0 o0 o0
cluster_1 87 2 duster_1 o0 o0
Total 23,0 23 Total 77,0 77
®
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Sekil 4.33. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler i¢cin Knime ile Decision Tree algoritmasi agag yapisi

Borcunu 6demeyenler i¢in Knime programi ile Decision Tree algoritmasi aga¢ yapisi

incelendiginde, terms, Principal ve past due days degiskenleri kullanilarak kiimelerin

ayrildig1 goriilmektedir. Karar noktalar1 su sekilde yorumlanmistir:

terms < 22.5: Veri setinin baglangigtaki en dnemli ayrim noktasidir.

Principal <900: terms < 22.5 olan veriler i¢in 6nemli bir ayrim noktasidir.

past_due_days < 51.5: terms > 22.5 olan veriler i¢in 6nemli bir ayrim noktasidir.

Sekil 4.34.”de dordiincii problem borcunu édemeyenler miisteriler i¢in Knime programi

ile K-Means Algoritmas1 "Principal" ve "terms" degiskenlerine gore sagilim grafigi

verilmistir
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Sekil 4.34. Dordiincii problem borcunu ddemeyenler i¢in Knime ile K-Means algoritmast "Principal" ve "terms"

degiskenlerine gore sagilim grafigi

Miisteri segmentasyonuna dair kiimeler, Principal ve terms degiskenlerine gore dagilmis
durumdadir. Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde kiimeler asagidaki gibi

yorumlanarak adlandirilmistir.

Cluster 0 — Kisa Vadeli Diisiik Bor¢lular: Principal degeri 900'den kiiciik veya esit ve
terms degeri 22.5'ten kiiclik veya esit olan miisteriler bu kiimede yer almaktadir. Bu
segmentteki miisteriler genellikle diisiik miktarlarda ve kisa vadeli bor¢ almis olup

bor¢larin1 6deyememislerdir.

Cluster 1 — Uzun Vadeli Yiiksek Borclular: Principal degeri 900'den biiyiik ve terms
degeri 22.5'ten kiicilik veya esit olan ya da terms degeri 22.5'ten biiyiik ve past _due days
degeri 51.5'ten biiylik olan miisteriler bu kiimede yer almaktadir. Bu segmentteki

misteriler yiiksek miktarlarda borg alarak uzun vadeli ve gecikmeli 6demeler yapmustir.

Cluster 2 — Uzun Vadeli Yiiksek Bor¢lu Gecikmis Odemeciler: terms degeri 22.5'ten

biiylik ve past due days degeri 51.5'ten kiiclik veya esit olan miisteriler bu kiimede
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yogunlagmaktadir. Bu segmentteki miisteriler yiiksek miktarlarda bor¢ almis olmakla

birlikte 6deme davranislar1 gecikme egilimi tagimaktadir.

Decision Tree algoritmasinin Confusion Matrix sonuglari incelendiginde dogru
siiflandirilan 6rnek sayisinin 100, yanlis siniflandirilan 6rnek sayisinin ise 0 oldugu
goriilmektedir. Accuracy degeri %100, Cohen's Kappa degeri ise %]l olarak
hesaplanmistir. Yiiksek accuracy degeri kiimelerin birbirinden net bigimde ayristigini
gosterirken diisiik Kappa degeri kiimelerin rastgele atamadan anlamli o6lgilide

farklilagsmadigina isaret etmektedir.

4.6.1.2. Borcunu 6deyenler icin Knime ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu o6deyen miisteriler icin Knime programinda K-Means algoritmasi
calistirilarak 3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir: Cluster 0: 94
miisteri, Cluster 1: 98 miisteri, Cluster 2: 208 miisteri. Sekil 4.35.'de dordiincii problem

borcunu 6deyen miisteriler i¢cin Knime programi ile Decision Tree algoritmasi aga¢ yapisi

goriilmektedir.
custer_2 {208,400
- Table: P e
Category %o n P
custer_2 52,0 208 eebs -4
custer_0 23,5 94 - =
cluster_1 24,5 a3 = B
Total 100,0 400 — - -
. , ) 1 ]
ferms
=
== 225 = 225
duster_0 {94/187) cluster_2 (208/213)

= Table: = Table:

Category o n Category o n

custer_2 0,0 (] duster_2 Q7,7 208

duster_0 50,3 =5 cluster_0 0,0 o

custer_1 4. F Q3 cluster_1 2,3 5

Total 45,8 187 Total 53,2 213

FZoom:
@ > 100, 0%%|

Sekil 4.35. Dordiincii problem borcunu ddeyenler igin Knime ile Decision Tree algoritmasi agag yapisi
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Bu agac, "terms" degiskeninin temel ayrim kriteri oldugunu gostermektedir. "terms"
degeri arttikca Orneklerin cluster 2'ye ait olma olasiliginin arttigi gozlemlenmistir.
"terms" > 22,5 olan tiim ornekler (213 6rnek) biiyiik Olciide cluster 2'ye aittir (%97,7 /
208 ornek). "terms" < 22,5 olan 6rnekler (187 6rnek) ise daha fazla ayrilmistir: bu grupta
cluster 0 %50,3 (94 6rnek) ve cluster 1 %49,7 (93 6rnek) oraninda yer almaktadir. Sekil
4.36.'da dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler i¢in Knime programi ile K-Means
algoritmas1 c¢alistirilmasi sonucu "Principal" ve "terms" degiskenlerine gore sacilim

grafigi verilmistir.

o

e
Prncipal

Sekil 4.36. Dordiincii problem borcunu ddeyenler i¢in Knime ile K-Means algoritmasi "Principal" ve "terms"

degiskenlerine gore sagilim grafigi

Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler asagidaki gibi yorumlanarak

adlandirilmistur.

Cluster 0 (Kirmiz1 noktalar) — terms < 22,5 ve Kisa Vadeli Borg¢lular: Bu kiime kisa
vadeli kredi kullanan miisterileri igerir. Miisterilerin kredi vadesi genellikle 22,5 giiniin
altindadir. Diisiik ve orta diizey kredi miktarlarina sahip bu grup, zamaninda 6deme yapan

miisterilerden olusmaktadir.

Cluster 1 (Mavi noktalar) — terms < 22,5 ve Orta Vadeli Borg¢lular: Bu kiime de kisa
vadeli kredi kullanan miisterileri kapsamakla birlikte farkli bir alt grup olusturmaktadir.

Cluster 0 ile ayn1 vade araliginda yer almasina karsin kredi miktar1 ve édeme profili

86



bakimindan ayrigsmaktadir. Bu kiime daha dikkatli izleme gerektirebilecek miisterileri

barindirabilir.

Cluster 2 (Yesil noktalar) — terms > 22,5 ve Uzun Vadeli Bor¢lular: Bu kiime uzun
vadeli kredi kullanan ve borglarini 6demis miisterilerden olusmaktadir. Toplam
misterilerin %352'sini olusturan en biiylik segmenttir. Yiiksek kredi miktarina sahip

olmakla birlikte 6deme performansi en iyi grup olarak degerlendirilebilir.

4.6.2. Dordiincii problem Orange ile ¢oziimii

Bu boéliim; borcunu ddemeyen ve 6demeyen miisteriler i¢in Orange programu ile K-
Means kiimeleme algoritmasi ve bu algoritmaya ek olarak Desicion Tree siniflandirma
algoritmas1 ¢oziimlerini ve sonuglarini igermektedir. Sekil 4.37°de iki asamanin birlikte

¢Oziimiinii igermektedir.
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Sekil 4.37. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler ve 6deyenler i¢in Orange ile K-Means algoritmasi akis semast
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4.6.2.1. Borcunu 6demeyenler icin Orange ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

K-Means algoritmasi ¢alistirilarak ile 3 segment olusturulmustur. Segment

dagilimi su sekildedir:

e Cl: 57 miisteri
e (2: 36 miisteri

e (3: 7 miisteri

Sekil 4.38de ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler icin Orange programi

ile K-Means algoritmas1 akis semasi verilmistir.
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Sekil 4.38. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler igin Orange ile K-Means algoritmasi akis semast

Sekil 4.39.”da ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Orange programi

ile Desicion Tree algoritmasi aga¢ yapisi verilmistir.
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Sekil 4.39. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler igin Orange ile Decision Tree algoritmasi agag yapist

Agac yapisina bakildiginda su yorumlar yapilabilir:

Kok Diigiim igin; C1 diigiimii: Bu diigiim, karar agacinin baslangi¢ noktasidir ve en
fazla veri i¢eren sinifi temsil eder. Burada C1 sinifina ait verilerin %57,0'1 bulunmaktadir.
Bu, tiim veri seti iginde en yaygin olan sinifi gostermektedir ve agacin diger dallarinin
buradan nasil ayrildigini anlamak igin kritik bir noktadir.

Ana dallanma noktalar1 i¢in; < 26/09/2016 ve > 26/09/2016 tarihleri: Bu tarihler,
verilerin ilk biiyiik boliinmesini saglamaktadir. <26/09/2016: Bu tarihe kadar olan veriler
tamamen C2 siifina aittir (%100, 36/36). > 26/09/2016: Bu tarihten sonraki veriler ise
daha karmasiktir ve daha fazla boliinme gerektirir.

Ikincil dallanma noktas i¢in; < 11/10/2016 ve > 11/10/2016 tarihleri: Bu tarih, sagdaki
ana dalin daha fazla boliinmesini saglamaktadir. < 11/10/2016: Bu tarihe kadar olan
veriler tamamen C1 simifina aittir (%100, 57/57). > 11/10/2016: Bu tarihten sonraki
veriler ise tamamen C3 smifina aittir (%100, 7/7). Sekil 4.40.’da dordiincii problem
borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Orange programi ile K-Means algoritmasi "due date"

ve "past_due days" grafigi verilmistir.
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Sekil 4.40. Dordiincli problem borcunu 6demeyenler i¢in Orange ile K-Means algoritmasi "due date" ve

"past_due days" grafigi

Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler asagidaki gibi yorumlanarak

adlandirilmistir.

C2 (Kirmizi Yogunluk Bélgesi) Erken Odeme Yapmayanlar Yiiksek Risk Grubu: C2
kategorisindeki 6demeler Eyliil 2016 sonu itibariyla yogunlagsmistir ve bu donemde 70-
75 giin aras1 gecikmeler yasanmistir. Bu, bu donemdeki 6demelerin ciddi sekilde
geciktigini gostermektedir. C2 kategorisindeki 6demeler genellikle daha erken tarihlerde
vadesi gelmis ve en uzun gecikme stirelerine sahiptir. Bu grup, kredi aldiginda bor¢larini
ciddi sekilde geciktirme egilimindedir. Bu miisteriler genellikle TAKIPTE durumundadir
ve ddemelerinde ciddi bir gecikme yasamaktadirlar. Banka, bu grup i¢in daha siki tahsilat
eylemleri veya bu tiir profiller i¢in kredi verme politikalarin1 yeniden gézden gecirmeyi

diistinmelidir.

C1 (Mavi Yogunluk Bolgesi) Orta Diizey Gecikme Orta Risk Grubu: CI
kategorisindeki 6demeler Ekim 2016 basinda yogunlasmistir ve bu donemde 57-61 giin
arast gecikmeler yasanmistir. C1 daha dar bir tarih araliginda ve orta uzunlukta
gecikmelerle iliskilidir. Bu grup, borglarimi orta diizeyde geciktirir. Bu miisteriler
gecikmis 0demelere sahiptir ancak C2 kadar ciddi bir gecikme yasamazlar. Hatirlatma
sistemleri veya biraz daha esnek Odeme planlar1 bu miisterilerin 6demelerini
yakalamalarina yardimeci olabilir.
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C3 (Yesil Yogunluk Bolgesi) Diisiik Diizey Gecikme Diisiik Risk Grubu: C3
kategorisindeki 6demeler Ekim 2016 sonu itibariyla yogunlagsmistir ve bu donemde 40-
45 giin aras1 gecikmeler yasanmistir. C3 daha genis bir tarih aralifina yayilmis ve genel
olarak daha kisa gecikmelerle iligkilidir. Bu grup diger kiimelere kiyasla en diisiik
gecikme siiresine sahip olup nispeten daha az riskli miisterilerden olugmaktadir. Banka,
bu miisterilere daha uygun kredi kosullar1 sunarak iyi Odeme davraniglarini

siirdlirmelerini tesvik edebilir.

4.6.2.2. Borcunu 6deyenler icin Orange ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

K-Means algoritmasi calistirilarak ile 3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su

sekildedir:

e ( 1: PAIDOFF 166 miisteri
e (C 2: PAIDOFF 197 miisteri
e C 3: PAIDOFF 37 miisteri

Sekil 4.41°de ise; dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler i¢cin Orange programin

ile K-Means algoritmasi siire¢ modeli verilmistir.

i et
~ P ‘e

—_—
Lt

Sekil 4.41. Dérdiincii problem borcunu 6deyenler igin Orange ile K-Means algoritmasi akig gemast

Sekil 4.42.”de ise dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler i¢in Orange programi ile

Desicion Tree algoritmasi aga¢ yapist goriilmektedir.
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Sekil 4.42. Dérdiincii problem borcunu ddeyenler igin Orange ile Decision Tree algoritmasi agac yapist

Bu karar agaci, paid off time 6zelligine dayali olarak 6rneklerin siniflandirilmasini
gostermektedir ve bu siirecte farkli zaman damgalarina gore boliinmeler yapmaktadir. Her
diigim belirli bir kiimeyi temsil etmektedir ve bu kiimeler, ilgili zaman araliklarinda
belirli bir saflikla siniflandirilmistir.

Kok diigimde C2 kiimesi %49,2 orantyla (197/400) temsil edilmekte olup
paid_off time degiskeni ile boliinmektedir. paid off time degeri 01/10/2016 16:48:00'e
esit veya Oncesinde olan 197 6rnegin tamami (%100) C2 sinifina aittir. paid_off time
degeri 01/10/2016 16:48:00'den sonra olan 203 6rnek ise 26/10/2016 09:00:00 tarihine
gore tekrar boliinmektedir. Bu tarihte veya dncesinde 6deme yapan 166 6rnegin tamami
(%100) C1 sinifina aittir. Bu tarihten sonra 6deme yapan 37 6rnegin tamami (%100) ise
C3 sinifina aittir.

Bu karar agaci, belirli zaman damgalarina dayali olarak verilerin nasil kiimelere
ayrildigini agikca gostermektedir. Her diigiim belirli bir zaman damgasi ile tamamen saf
alt kiimelere boliinmektedir. Bu sekilde, paid off time degeri arttik¢ca verilerin nasil
farkli kiimelere (C1, C2, C3) dagildig1 gozlemlenebilir. Sekil 4.43°de ise dordiincii
problem borcunu ddemeyen miisteriler i¢in Orange programi ile K-Means algoritmasi

"paid off time" ve "terms" grafigi verilmistir.

92



30 - @ e (IEeT Gip = S8

terms

1

i o Cc2

- O e @ 3
1 1 A1 1 1 L

2016 Sep 23 2016 Oct 07 2016 Oct 21 2016 Nov 04 2016 Nov 18

paid_off_time

Sekil 4.43. Dordiincii problem borcunu ddeyenler i¢in Orange ile K-Means algoritmasi "paid_off time" ve "terms"

grafigi

Bu grafik, paid off time ve terms degiskenlerine gore 6rneklerin nasil kiimelendigini
gorsel olarak gostermektedir. Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler

asagidaki gibi yorumlanarak adlandirilmistir.

C2 Kiimesi (Kirmizi1 Noktalar) — Erken (")deyen Giivenilir Miisteriler: Bu kiime,
erken ddenen (Eylill 2016 — Ekim 2016 basi) ve terms degeri 7-30 arasinda olan
orneklerden olugmaktadir. paid_off time degeri 01/10/2016'ya kadar olan bu miisteriler
kredilerini en erken kapatan gruptur. Banka agisindan degerlendirildiginde; giivenilir ve

diisiik riskli misterilerdir.

C1 Kiimesi (Mavi Noktalar) — Orta Vadede (")deyen Orta Riskli Miisteriler: Bu
kiime, Ekim 2016 ortasinda 6deme yapan ve terms degeri 15-30 arasinda olan
orneklerden olugmaktadir. paid off time degeri 01/10/2016 ile 26/10/2016 arasinda olan
bu miisteriler orta vadeli Odeme profili sergilemektedir. Banka agisindan

degerlendirildiginde; orta riskli miisterilerdir.
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C3 Kiimesi (Yesil Noktalar) — Ge¢ Odeyen Riskli Miisteriler: Bu kiime, ge¢ 6denen
(Ekim 2016 sonu — Kasim 2016) ve terms degeri 15-30 arasinda olan drneklerden
olusmaktadir. paid off time degeri 26/10/2016'dan sonra olan bu miisteriler kredilerini
en gec kapatan gruptur. Banka agisindan degerlendirildiginde; daha yiiksek risk tasiyan

miisterilerdir.

4.6.3. Dordiincii problemin Python ile ¢coziimii

Bu boliim; borcunu 6demeyen ve 6demeyen miisteriler i¢in Python programi ile K-Means
kiimeleme algoritmasi1 ve bu algoritmaya ek olarak Desicion Tree siiflandirma
algoritmasi ¢oziimlerini ve sonuglarini icermektedir.

4.6.3.1. Borcunu 6demeyenler icin Python ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Python programinda, K-Means algoritmasi

calistirilarak 3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir:

e ClI: 61 Miisteri
e (2:22 Miisteri
e (3: 17 Miisteri

Sekil 4.44°de ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢cin Python programi

ile K-Means algoritmas1 aga¢ yapis1 goriilmektedir.

94



Borcunu Odemeyenler [gin K-Means Clustertanni Agiklayan Decision Tree

terms <= 22.9
gmi = 0,551
samples = 100
value = [61, 22 17]
class = Cluster 0

False

Principal <=~ 900.0
gni = 0,338
samples = 41

value = [2_22,17]

class = Cluster 1

Sekil 4.44. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler igin Python ile K-Means algoritmasi aga¢ yapist

Karar agaci yorumlandiginda su sonuglar ortaya ¢ikmistir:

Kredi Vadesi (terms): 22,5 giiniin altinda olan krediler Cluster 1 ve Cluster 2'ye ayrilirken,

22,5 giiniin lizerindeki uzun vadeli kredilerin tamami (59 6rnek) Cluster 0'a atanmustir.

Kredi Tutar1 (Principal): terms < 22,5 kosulunu saglayan 41 6rnek i¢inde Principal degeri
900'in altinda olan 22 6rnegin tamami Cluster 1'e atanmistir. Principal degeri 900'iin

tizerinde olan 19 6rnek ise gecikmis giin sayisina gore daha fazla boliinmektedir.
Gecikmis Giin Sayisi (past_due days): Principal > 900 olan 6rneklerde past due days
degeri 51,5'in altinda olan 2 6rnek Cluster 0'a, 51,5'in lizerinde olan 17 6rnek ise Cluster

2'ye atanmistir.

Sekil 4.45.”de ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Python programi

ile K-Means algoritmasi "terms" ve "principal" grafigi verilmistir.
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K-Means Kiimelerine Gore Terms ve Principal Sacilim Grafigi
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Sekil 4.45. Dordiincii problem borcunu 6demeyenler i¢in Python ile K-Means algoritmasi "terms" ve "principal" grafigi

Bu grafikte, K-means algoritmasiyla olusturulan kiimeler terms (kredi vadesi) ve

Principal (kredi tutar1) degiskenlerine gore gorsellestirilmis.

Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler asagidaki gibi yorumlanarak

adlandirilmistur.

Cluster 0 (Mavi Noktalar) — Uzun Vadeli Yiiksek Tutar Borc¢lular: Bu kiimede yer
alan miisteriler uzun vadeli (terms: 30 giin) ve yiiksek tutarli (Principal: 1000) kredilere
sahiptir. terms > 22,5 kosulunu saglayan bu miisterilerin tamami Cluster 0'a atanmaistir.
Uzun vadeli krediler almalar1 ve yiiksek kredi tutarlar1 nedeniyle daha biiytik bir finansal
yiik altinda olabilirler. Banka, bu miisteriler i¢in bor¢ yapilandirma programlari sunarak

geri 6deme siirecini kolaylastirabilir.

Cluster 1 (Turuncu Noktalar) — Kisa Vadeli Diisiik Tutar Borc¢lular: Bu kiimede yer
alan miisteriler kisa vadeli (terms: 15 giin) ve orta tutarli (Principal: 800) kredilere
sahiptir. terms < 22,5 ve Principal < 900 kosullarin1 saglayan bu miisteriler, kisa vadede
O0deme yapmakta zorlaniyor olabilir. Banka, bu miisterilere daha esnek 6deme secenekleri

sunabilir.
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Cluster 2 (Yesil Noktalar) — Kisa Vadeli Yiiksek Tutar Yiiksek Gecikmeli Bor¢lular:
Bu kiimede yer alan miisteriler kisa vadeli (terms: 15 giin) ve yiiksek tutarli (Principal:
1000) kredilere sahip olup past due days degeri 51,5'in iizerindedir. Kisa vadede yiiksek
tutarl kredileri olan bu miisterilerin ciddi gecikme yasamasi likidite sorunlarina isaret
edebilir. Banka, bu grup icin siki takip politikalar1 uygulamahidir. Cizelge 4.44.’de
dordiincii problem borcunu d6demeyen miisteriler i¢in Python programi ile K-Means

algoritmasi performans metrik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.44. Dordiincii problem borcunu 6demeyenler i¢in Python ile K-Means algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Degerleri
Rand Index 1.00
Purity 1.00
Homogeneity 1.00
Completeness 1.00
V-Measure 1.00
Silhouette Score 0.81
Davies-Bouldin Index 0.29
Fowlkes-Mallows Index 1.00

Bu sonuglar, kiimelerin kendi i¢inde tutarli oldugunu ve iyi bir sekilde ayrildigim
gostermetedir. Ancak, Silhouette Score gibi bazi metrikler, daha iyi bir ayrigmanin

miimkiin olabilecegini ima edebilir.

4.6.3.2. Borcunu 6deyenler icin Python ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu 6deyen miisteriler i¢in Python programinda, K-Means algoritmasi ¢alistirilarak

3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir:

e Cluster 0: PAIDOFF 147 miisteri, COLLECTION PAIDOFF 36 miisteri
e Cluster 1: PAIDOFF 0 miisteri, COLLECTION_ PAIDOFF 19 miisteri
e Cluster 2: PAIDOFF 153 miisteri, COLLECTION_ PAIDOFF 45 miisteri

Sekil 4.46.”da ise dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler i¢in Python programu ile

K-Means algoritmasi aga¢ yapisi goriilmektedir.
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Borcunu Odeyenler Igin K-Means Clusterlanm Agiklayan Decision Tree

terms <= 22.%
ginl = 0,543
samples = 400
value = [183 19 198]
class = Cluster 2

Faise

Sekil 4.46. Dordiincii problem borcunu 6deyenler i¢in Python ile K-Means algoritmasi agag yapist

Karar agaci yorumlandiginda; terms degeri 22,5'ten az olan ve past_due days degeri
20,5'ten az olan 183 miisteri tamamen Cluster 0'da yer almaktadir. terms degeri 22,5'ten
azolan ve past_due days degeri 20,5'ten fazla olan 4 miisteri ise Cluster 1'e atanmaktadir.
terms degeri 22,5'ten fazla olan ve past_due days degeri 16,5'ten az olan 198 miisterinin
tamami1 Cluster 2'de yer almaktadir. terms degeri 22,5'ten fazla olan ve past due days
degeri 16,5'ten fazla olan 15 miisteri ise Cluster 1'e atanmaktadir. Bu karar agaci, miisteri
segmentasyonunu belirli kriterlere gore otomatiklestirmeyi saglamaktadir ve her
segmentin belirli 6zelliklere sahip oldugunu gostermektedir. Sekil 4.47.”de ise dordiincii
problem borcunu &deyen miisteriler i¢in Python programi ile K-Means algoritmasi

"terms" ve "past_due days" grafigi verilmistir.
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K-Means Clusters by Terms and Past Due Days
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Sekil 4.47. Dérdiincii problem borcunu 6deyenler i¢in Python ile K-Means algoritmasi "terms" ve "past _due_days"

grafigi

Yukaridaki sacilim grafiginde, terms ve past due days degiskenlerine gére K-Means
kiimeleme algoritmasiyla olusturulan kiimeler gosterilmistir. Farkli renkler farkl
kiimeleri temsil etmektedir. Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler

asagidaki gibi yorumlanarak adlandirilmistir.

Cluster 0 (Mavi Noktalar) — Zamaninda Odeyenler: Bu kiime, diisiik past_due days
degerlerine (0-15 giin) sahip ve terms degeri 7-15 gilin arasinda olan miisterileri
icermektedir. Karar agacinda terms < 22,5 ve past_due days < 20,5 kosullarin1 saglayan
183 miisteri bu kiimeye atanmistir. Bu miisteriler bor¢larini nispeten zamaninda 6deyen
giivenilir miisterilerdir. Banka, bu miisterilere sadakat programlar1 veya indirimli kredi

teklifleri sunabilir.

Cluster 1 (Turuncu Noktalar) — Gecikenler: Bu kiime, yiiksek past due days
degerlerine (20-56 giin) sahip miisterileri igermektedir. terms degeri hem 15 hem de 30
glin olan miisteriler bu kiimede yer almaktadir. Karar agacinda terms < 22,5 ve
past_due days > 20,5 ile terms > 22,5 ve past _due days > 16,5 kosullarini saglayan

toplam 19 miisteri bu kiimeye atanmistir. Bu miisteriler bor¢larin1 6demede gecikme
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yasayan yiiksek riskli miisterilerdir. Banka, bu grup icin bor¢ yapilandirma ve siki takip

politikalar1 uygulamalidir.

Cluster 2 (Yesil Noktalar) — Uzun Vadeli Zamaninda Odeyenler: Bu kiime, diisiik
past due days degerlerine (0-13 giin) sahip ve terms degeri 30 gilin olan miisterileri
icermektedir. Karar agacinda terms > 22,5 ve past _due days < 16,5 kosulunu saglayan
198 miisteri bu kiimeye atanmistir. En biiyilik miisteri grubunu olusturan bu kiime, uzun
vadeli kredilerini diizenli 6deyen gilivenilir miisterilerden olusmaktadir. Banka, bu
miisterilere yonelik uzun vadeli kredi avantajlart sunabilir. Cizelge 4.45.’de dordiincii
problem borcunu &deyen miisteriler i¢in Python programi ile K-Means algoritmasi

performans metrik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.45. Dordiincii problem borcunu ddeyenler igin Python ile K-Means algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Degerleri
Rand Index 1.00
Purity 1.00
Homogeneity 1.00
Completeness 1.00
V-Measure 1.00
Silhouette Score 0.85
Davies-Bouldin Index 0.37
Fowlkes-Mallows Index 1.00

Bu metrikler, kiimeleme algoritmasinin borcunu 6deyen miisteriler iizerinde oldukga
basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Rand Index, Purity, Homogeneity,
Completeness, V-Measure ve Fowlkes-Mallows Index degerlerinin tamamin 1,00
olmasi, kiimeler ile gergek etiketler arasinda miikemmel bir uyum saglandigini ortaya
koymaktadir. Bu sonug, her kiimenin yalnizca tek bir sinifa ait ornekler igerdigini ve
hi¢bir yanlis siiflandirmanin gergeklesmedigini gostermektedir. Silhouette Skoru 0,85
ile kiimelerin birbirinden net bigimde ayrildigini ve her 6rnegin kendi kiimesine 1yi uyum
sagladigin1 dogrulamaktadir. Davies-Bouldin Indeksi ise 0,37 ile diisiik bir deger
sergilemekte olup bu da kiimeler arasi mesafenin yiiksek, kiime i¢i dagilimin ise siki
oldugunu gostermektedir. Genel olarak bu sonuglar, K-Means algoritmasinin borcunu
Odeyen miisteri verisi lizerinde milkemmel bir kiimeleme performansi elde ettigine isaret

etmektedir.
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4.6.4. Dordiincii problemin R ile ¢coziimii

Bu bdliim; borcunu 6demeyen ve 6ddemeyen miisteriler i¢in R programi ile K-Means
kiimeleme algoritmasi ve bu algoritmaya ek olarak Desicion Tree siniflandirma

algoritmasi ¢oziimlerini ve sonuglarini icermektedir.

4.6.4.1. Borcunu ddemeyenler icin R ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu o6demeyen miisteriler i¢in Python programinda, K-Means algoritmasi

calistirilarak 3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir:

e Cluster 1: 22 miisteri (terms: 15, Principal: 800, past _due days: 73.6)
e Cluster 2: 17 miisteri (terms: 15, Principal: 1000, past_due days: 72.6)
e Cluster 3: 61 misteri (terms: 29.5, Principal: 997, past_due_days: 56.2)

Sekil 4.48°de ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Python programi

ile K-Means algoritmas1 aga¢ yapis1 goriilmektedir.

Borcunu Odemeyenler Igin K-Means Clusterlarini Aciklayan Decision Tree

terms = 23

W=

== 23
[
Principal = 900
== 900
past_due claya =m 52 ‘
52

. 5 .
100 QQ .00 .00 1. 00 .00 .00 00 1.00 .00 .00 1.00

o 17 . 599%

Sekil 4.48. Dordiincii problem borcunu 6demeyenler igin R ile K-Means algoritmasi agag yapisi
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Karar agaci yorumlandiginda su sonuglar ortaya ¢ikmaistir:

Kredi Vadesi (terms): 23 giiniin altinda olan krediler Cluster 1 ve Cluster 2'ye ayrilirken,
23 giin ve lzerindeki uzun vadeli kredilerin biiylik ¢ogunlugu (%59) Cluster 3'e
atanmuigtir.

Kredi Tutar1 (Principal): terms < 23 kosulunu saglayan drneklerde Principal degeri 900'tin
altinda olan 22 miisterinin tamami1 (%100) Cluster 1'e atanmistir. Principal degeri 900 ve
lizerinde olan oOrnekler ise gecikmis giin sayisina goére daha fazla boliinmektedir.
Gecikmis Giin Sayisi (past_due days): Principal > 900 olan 6rneklerde past due days
degeri 52 ve lizerinde olan 17 miisterinin tamami Cluster 2'ye, 52'nin altinda olan 2
miisteri ise Cluster 3'e atanmustir.

Sekil 4.49.”da ise dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢in Python programi

ile K-Means algoritmas1 "terms" ve "principal" grafigi verilmistir.

K-Means KAmelerine Gdédre Terms ve Principal Sacihm Grafigi

Cluster
1

Principal

Tarms
Sekil 4.49. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler igin R ile K-Means algoritmasi "terms" ve "principal" grafigi

Bu grafikte, K-Means algoritmasiyla olusturulan kiimeler terms (kredi vadesi) ve
Principal (kredi tutar1) degiskenlerine gore gorsellestirilmistir. Grafik ve karar agaci

birlikte degerlendirildiginde, kiimeler asagidaki gibi yorumlanarak adlandirilmistir.
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Cluster 1 (Kirmiz1 Noktalar) — Kisa Vadeli Diisiik Tutar Borc¢lular: Bu kiimede yer
alan miisteriler kisa vadeli (terms: ortalama 15 giin) ve diisiik tutarli (Principal: ortalama
800) kredilere sahiptir, gecikmis giin sayis1 ortalama 73,6'dir. Diisiik kredi tutarlarina
ragmen kisa vadede bor¢larin1 6deyememeleri likidite sorunlar1 veya gelir yetersizligine

isaret edebilir. Banka, bu miisterilere daha esnek 6deme kosullart sunabilir.

Cluster 2 (Yesil Noktalar) — Kisa Vadeli Yiiksek Tutar Borc¢lular: Bu kiimede yer
alan miisteriler kisa vadeli (terms: ortalama 15 giin) ve yliksek tutarli (Principal: ortalama
1000) kredilere sahiptir, gecikmis giin sayisi ortalama 72,6'd1r. Yiiksek kredi tutar1 ve kisa
vade kombinasyonu bu miisterilerin finansal sikint1 yasadigina isaret edebilir. Banka, bu

grup i¢in 6deme planlarin1 gozden gegirerek daha esnek secenekler sunabilir.

Cluster 3 (Mavi Noktalar) — Uzun Vadeli Yiiksek Tutar Borg¢lular: Bu kiime en
biiylik grubu olusturmakta olup uzun vadeli (terms: ortalama 29,5 giin) ve yiiksek tutarl
(Principal: ortalama 997) kredilere sahip miisterileri icermektedir, gecikmis gilin sayisi
ortalama 56,2'dir. Uzun vadeli kredilerini 6deyememeleri gelir dengesizligi veya borg
yonetiminde zorluk yasandigini gosterebilir. Banka, bu miisteriler i¢in bor¢ yapilandirma

programlari sunabilir.

Cizelge 4.46.’da dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler i¢in R programu ile K-

Means algoritmasi performans metrik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.46. Dordiincii problem borcunu 6demeyenler igin R ile K-Means algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Degerleri
Rand Index 1.00
Purity 1.00
Homogeneity 1.00
Completeness 1.00
V-Measure 1.00
Silhouette Score 0.81
Davies-Bouldin Index 0.29
Fowlkes-Mallows Index 1.00

Bu sonuglar, kiimeleme algoritmasinin borcunu édemeyenler lizerinde miikemmel bir
performans sergiledigini gostermektedir. Rand Index, Purity, Homogeneity,

Completeness, V-Measure ve Fowlkes-Mallows Index degerlerinin tamaminin 1,00
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olmasi, kiimeler ile gercek etiketler arasinda tam bir uyum saglandigini ortaya
koymaktadir. Silhouette Skoru 0,81 ile kiimelerin birbirinden net bi¢cimde ayrildigin
dogrulamaktadir. Davies-Bouldin Indeksi ise 0,29 ile oldukca diisiik bir deger
sergilemekte olup kiimeler aras1 mesafenin yiiksek, kiime i¢i dagilimin ise sik1 oldugunu
gostermektedir. Genel olarak bu sonuglar, K-Means algoritmasinin borcunu 6demeyenler

icin miikemmel bir kiimeleme performansi elde ettigine isaret etmektedir.

4.6.4.2. Borcunu ddeyenler icin R ile K-Means algoritmasi ¢oziimii

Borcunu 6deyen miisteriler i¢cin Python programinda, K-Means algoritmasi ¢alistirilarak

3 segment olusturulmustur. Segment dagilimi su sekildedir:

e Cluster 1: 183 miisteri (terms: 14.1, past due days: 0.69) - 147 PAIDOFF, 36
COLLECTION PAIDOFF

e Cluster 2: 198 miisteri (terms: 30, past due days: 0.89) - 153 PAIDOFF, 45
COLLECTION PAIDOFF

e Cluster 3: 19 misteri (terms: 26.8, past due days: 323) - 19
COLLECTION PAIDOFF

Sekil 4.50.”de ise dordiincii problem borcunu d6deyen miisteriler i¢in Python programi ile

K-Means algoritmasi aga¢ yapisi goriilmektedir.
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Borcunu Odeyenler icin K-Means Clusteriarini Acikliayan Decision Tree

il
W=

|
terms = 23 ‘
== 23

| |
past_due__days = 21 pa=st_due__days = 17

Sekil 4.50. Dordiincii problem borcunu 6deyenler igin R ile K-Means algoritmasi aga¢ yapist

Karar agact yorumlandiginda; terms degeri 23'ten az olan ve past due days degeri
21'den az olan miisterilerin tamami (%46) Cluster 1'de yer almaktadir. terms degeri 23'ten
az olan ve past_due days degeri 21 ve lizerinde olan az sayidaki miisteri (%]1) ise Cluster
3'e atanmaktadir. terms degeri 23 ve lizerinde olan ve past due days degeri 17'den az
olan miisterilerin tamami (%50) Cluster 2'de yer almaktadir. terms degeri 23 ve iizerinde
olan ve past due days degeri 17 ve lizerinde olan miisteriler (%4) ise Cluster 3'e
atanmaktadir.

Bu karar agaci, miisteri segmentasyonunu belirli kriterlere gore otomatiklestirmeyi
saglamaktadir ve her segmentin belirli 6zelliklere sahip oldugunu gdstermektedir. Sekil
4.51.°de ise dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler igin Python programi ile K-

Means algoritmasi "terms" ve "past_due days" grafigi verilmistir.
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K-Means Clusters by Terms and Past Due Days
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Sekil 4.51. Dordiincii problem borcunu 6deyenler i¢in R ile K-Means algoritmasi "terms" ve "past_due days" grafigi

Yukaridaki sa¢ilim grafiginde, terms ve past _due days degiskenlerine goére K-Means
kiimeleme algoritmasiyla olusturulan kiimeler gosterilmistir. Farkli renkler farkl
kiimeleri temsil etmektedir. Grafik ve karar agaci birlikte degerlendirildiginde, kiimeler

asagidaki gibi yorumlanarak adlandirilmistir.

Cluster 1 (Kirmizi Noktalar) — Zamaninda Odeyenler: Bu kiime kisa vadeli (terms:
ortalama 14,1 giin) ve dislik gecikme siireli (past due days: ortalama 0,69 giin)
miisterileri igermektedir. 147 PAIDOFF ve 36 COLLECTION_ PAIDOFF olmak iizere
toplam 183 miisteriden olusmaktadir. Bu kiimedeki miisteriler bor¢larini neredeyse hig
geciktirmeden 6deyen giivenilir miisterilerdir. Banka, bu miisterilere sadakat programlari

veya indirimli kredi teklifleri sunabilir.

Cluster 2 (Yesil Noktalar) — Uzun Vadeli Zamaninda Odeyenler: Bu kiime uzun
vadeli (terms: ortalama 30 giin) ve diisiik gecikme siireli (past_due days: ortalama 0,89
giin) misterileri icermektedir. 153 PAIDOFF ve 45 COLLECTION PAIDOFF olmak
tizere toplam 198 miisteriden olusan en biiylik segmenttir. Bu kiimedeki miisteriler uzun
vadeli kredilerini diizenli 6deyen giivenilir miisterilerdir. Banka, bu miisterilere uzun

vadeli kredi avantajlar1 sunabilir.
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Cluster 3 (Mavi Noktalar) — Gecikenler: Bu kiime orta-uzun vadeli (terms: ortalama
26,8 gilin) ve yiiksek gecikme siireli (past due days: ortalama 32,3 giin) miisterileri
icermektedir. Tamami 19 COLLECTION PAIDOFF miisteriden olusan bu kiime yiiksek
risk grubunu temsil etmektedir. Banka, bu miisteriler i¢in bor¢ yapilandirma ve siki takip

politikalar1 uygulamalidir.

Cizelge 4.47.’de dordiincii problem borcunu 6deyen miisteriler i¢cin Python programi ile

K-Means algoritmasi performans metrik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.47. Dordiincii problem borcunu 6deyenler i¢in R ile K-Means algoritmasi performans metrikleri

Performans Metrikleri Degerleri
Rand Index 1.00
Purity 1.00
Homogeneity 1.00
Completeness 1.00
V-Measure 1.00
Silhouette Score 0.85
Davies-Bouldin Index 0.37
Fowlkes-Mallows Index 1.00

Bu sonuglar, kiimeleme algoritmasinin borcunu édeyen miisteriler tizerinde miikemmel
bir performans sergiledigini gostermektedir. Rand Index, Purity, Homogeneity,
Completeness, V-Measure ve Fowlkes-Mallows Index degerlerinin tamamiin 1,00
olmasi, kiimeler ile gercek etiketler arasinda tam bir uyum saglandigini ortaya
koymaktadir. Silhouette Skoru 0,85 ile kiimelerin birbirinden net bicimde ayrildigini ve
her 6rnegin kendi kiimesine iyi uyum sagladigini dogrulamaktadir. Davies-Bouldin
Indeksi ise 0,37 ile diisiik bir deger sergilemekte olup kiimeler aras1 mesafenin yiiksek,
kiime i¢i dagilimin ise siki oldugunu gostermektedir. Genel olarak bu sonuclar, K-Means
algoritmasinin borcunu ddeyen miisteriler i¢in miikemmel bir kiimeleme performansi

elde ettigine isaret etmektedir.

4.6.5. Dordiincii problem icin en iyi program secimi

Bu boliimde, dordiincii problem igin ¢oziilen algoritmalarin ve bu algoritmalarin
¢oziildiigli programlarin, borcunu 6deyen ve borcunun 6demeyen miisteriler olarak banka

kredi miisteri i¢in en iyisi iki baglik altinda se¢ilmis ve yorumlanmustir.
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4.6.5.1. Dordiincii problem borcunu 6demeyen miisteriler icin programlar:

karsilastirma

Bu béliimde dordiincii problemde; Knime, Orange, Python ve R programlarinda borcun
O6demeyen miisteriler i¢in ¢oziimlenen en iyi algoritmalar karsilastirilmistir. Cizelge
4.48.’de ise dordiincii problem de Knime, Orange, Python ve R programlarinda banka
kredi miisteri verileri i¢in kullanilan programlarin K-Means algoritmasinin performans

metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.48. Dérdiincii problem borcunu 6demeyenler i¢in programlarin performans metrikleri

Programlar Python Knime Orange R
Performans Metrikleri / Algoritma K-Means K-Means K-Means K-Means
Rand Index 1.00 1.00 1.00 1.00
Purity 1.00 0.77 0.57 1.00
Homogeneity 1.00 1.00 1.00 1.00
Completeness 1.00 1.00 1.00 1.00
V-Measure 1.00 1.00 1.00 1.00
Silhouette Score 0.81 0.94 -0.25 0.82
Davies-Bouldin Index 0.29 0.69 2.04 0.29
Fowlkes-Mallows Index 1.00 1.00 1.00 1.00

Bu metriklere gore en iyi performans gosteren programi belirlemek icin her bir
metrigin degerlendirilmesi gerekmektedir. Metriklerin yliksek olmasi daha iyi performans
anlamina gelirken, Davies-Bouldin Index'in diisiik olmas1 daha iyi performans anlamina
gelir.

Python ve R programlar1 Rand Index, Purity, Homogeneity, Completeness, V-Measure
ve Fowlkes-Mallows Index metriklerinin tamaminda 1,00 degeriyle en yiiksek
performansi sergilemistir. Knime programi Purity metriginde 0,77 ile daha diistik bir
deger alirken, Orange programi Purity (0,57) ve Silhouette Score (-0,25) metriklerinde
belirgin bicimde zay1f kalmistir. Silhouette Score agisindan en iyi performansi 0,9483 ile
Knime gostermis, bunu 0,82 ile R ve 0,81 ile Python takip etmistir. Davies-Bouldin
Index'te ise en diisiik degeri 0,29 ile Python ve R paylasmustir.

Genel degerlendirmede Python ve R programlari birbirine ¢ok yakin performans
sergilemis olup 6demeyenler i¢in en iyi kiimeleme sonuclarin1 elde eden programlar
olarak one ¢ikmaktadir. Bulunan sonuglara gére banka kredi miisterileri i¢cin anlam su

sekilde yorumlanabilir: Miisteri Segmentasyonu: Python ve R kullanilarak yapilan
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segmentasyon daha yiiksek dogruluk ve homojenlik saglamaktadir. Bu, kredi borcunu
O0demeyen miisterilerin daha dogru smiflandirilmasint miimkiin kilmaktadir. Risk
Yonetimi: Daha iyi segmentasyon, bankanin riskli miisteri gruplarini daha dogru
tanimlamasina ve bu gruplar i¢in uygun kredi politikalar1 gelistirmesine yardimci olabilir.
Kisisellestirilmis Hizmetler: Segmentasyon sayesinde bankalar farkli miisteri gruplarina
kisisellestirilmis hizmetler sunabilir. Ornegin bor¢larin1 ddemekte zorlanan miisterilere
0zel 6deme planlan teklif edilebilir. Pazarlama Stratejileri: Segmentasyon, pazarlama
stratejilerinin daha etkili planlanmasina olanak tanir. Hedeflenen miisteri gruplarina

yonelik kampanyalar diizenlenebilir.

4.6.5.2. Dordiincii problem borcunu o6deyen miisteriler icin programlar:

karsilastirma

Bu boliimde dordiincii problemde; Knime, R, Orange, Python programlarinda borcunu
Odeyen miisteriler icin K-Means algoritmalari karsilastirilmistir. Miisteri segmantasyonu
olusturmak adina, borcunu 6deyen miisteriler i¢in en iyi sonucu veren algoritma ve
program bulunmus ve yorumlanmistir. Cizelge 4.49.’da dordiincii problem de Knime, R,
Orange, Python programlarinda banka kredi miisteri verileri i¢i kullanilan programlarin

K-Means algoritmasinin performans metrikleri verilmistir.

Cizelge 4.49. Dordiincii problem borcunu ddeyenler i¢in programlarin performans metrikleri

Programlar Python Knime Orange R
Performans Metrikleri / K-Means K-Means K-Means K-Means
Algoritma

Rand Index 1.00 1.00 1.00 1.00
Purity 1.00 0.52 0.49 1.00
Homogeneity 1.00 1.00 1.00 1.00
Completeness 1.00 1.00 1.00 1.00
V-Measure 1.00 1.00 1.00 1.00
Silhouette Score 0.85 0.88 -0.06 0.85
Davies-Bouldin Index 0.37 0.32 6.0866 0.37
Fowlkes-Mallows Index 1.00 1.00 1.00 1.00

Performans metriklerine gore en iyi programi belirlemek icin her bir metrigi
degerlendirmek gerekmektedir. Cizelge 4.50.'de ise dordiincii problem borcunu 6deyen

miisteriler i¢in tlim programlarin performans metrikleri karsilastirmasi verilmistir.
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Cizelge 4.50. Dordiincii problem borcunu édeyenler i¢in programlarin performans metrikleri 2

Performans Metrikleri En Yiiksek Performans Gdsteren Program
Rand Index Python & R & Knime & Orange (1.00)
Purity Python & R (1.00)

Homogeneity Python & R & Knime & Orange (1.00)
Completeness Python & R & Knime & Orange (1.00)
V-Measure Python & R & Knime & Orange (1.00)
Silhouette Score Knime (0.88)

Davies-Bouldin Index Knime (0.32)

Fowlkes-Mallows Index Python & R & Knime & Orange (1.00)

Python ve R programlar1 Rand Index, Purity, Homogeneity, Completeness, V-Measure
ve Fowlkes-Mallows Index metriklerinin tamaminda 1,00 degeriyle en yiiksek
performansi sergilemistir. Knime programi Purity metriginde 0,52 ile daha diisiik bir
deger alirken, Orange programi Purity (0,49), Silhouette Score (-0,06) ve Davies-Bouldin
Index (6,09) metriklerinde belirgin bicimde zay1f kalmistir. Silhouette Score agisindan en
iyl performansi 0,88 ile Knime goéstermis, bunu 0,85 ile Python ve R takip etmistir.
Davies-Bouldin Index'te ise en diisiik degeri 0,32 ile Knime elde etmis, bunu 0,37 ile
Python ve R izlemistir.

Genel degerlendirmede Python ve R programlari birbirine ¢ok yakin performans
sergilemis olup borcunu ddeyen miisteriler icin en iyi kiimeleme sonuclarini elde eden
programlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bulunan sonuglara gore banka kredi miisterileri i¢in
anlam su sekilde yorumlanabilir: Miisteri Segmentasyonu: Python ve R kullanmilarak
yapilan segmentasyon daha yiiksek dogruluk ve homojenlik saglamaktadir. Bu, kredi
borcunu ddeyen miisterilerin daha dogru siniflandirilmasini miimkiin kilmaktadir. Risk
Yo6netimi: Kredi borcunu 6deyen miisterilerin segmentasyonu sayesinde bankalar diisiik
riskli miisteri gruplarin1 daha dogru tanimlayabilir ve bu gruplar i¢in daha uygun kredi
teklifleri sunabilir. Kisisellestirilmis Hizmetler: Segmentasyon sayesinde bankalar farkli
miisteri gruplarina kisisellestirilmis hizmetler sunabilir. Ornegin zamaninda 6deme yapan
misterilere 6zel avantajlar sunulabilir. Pazarlama Stratejileri: Daha etkili pazarlama
stratejileri  olusturulabilir. Hedeflenen miisteri gruplarima yonelik kampanyalar

diizenlenerek miisteri memnuniyeti ve baglilig1 artirilabilir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tez ¢alismasi, MIY’de VM yéntemlerini kullanarak bankacilik sektoriinde dort temel

problemi ¢6zmeyi amaglamaktadir. Bu problemler sunlardir:

1. Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden bir sistem gelistirme.

2. Miisterilerin ne kadar zamanda 6deme yapacagini (erken veya geg¢) tahmin

eden bir sistem geligtirme.

3. Misteriye verilebilecek krediyi tahmin eden bir sistem gelistirme.

4. Misteri segmentasyonu olusturma.

Calismada, KNIME, R, Orange ve Python programlar1 kullanilmistir. Problemler i¢in

calistirilan programlar ve algoritmalar Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Problemlerde kullanilan program ve algoritmalar

Problemler ve 1.Problem 2.ve 3. Problem 4.Problem
Programlar
KNIME Decision Tree MultiLayer K-Means
Naive Bayes Perceptron Predictor
K Nearest Neighbor
ORANGE Decision Tree Neural Network K-Means
Naive Bayes K Nearest Neighbor
K Nearest Neighbor Random Forest
Linear Regression
PYTHON Decision Tree MultiLayer K-Means
Naive Bayes Perceptron Predictor
K Nearest Neighbor
XGBoost
R Decision Tree MultiLayer K-Means

Naive Bayes
K Nearest Neighbor
XGBoost

Perceptron Predictor

Tabloda goriildiigi gibi; 5 programda 10 adet algoritma ile problemler ¢oziilmeye

calisilmig ve problemlere gore en iyi ¢0ziim saglayan algoritma ve program banka veri

seti diizeyinde degerlendirilmistir. Performans metrikleri incelendiginde problemlere

gore sonuglar sunlardir:

111



5.1. Birinci Problem Icin Sonuclar ve Degerlendirme

1. Problem: Miisteri borcunu 6deyip 6demeyecegini tahmin eden sistem gelistirme
Orange programi Desicion Tree algoritmasi yiiksek dogruluk oranlar1 ve diisiik hata
oranlar1 ile en iyi performansi gostermistir. Knime platformundaki Naive Bayes
algoritmasi ise kabul edilebilir hata orantyla bu model i¢in gii¢lii bir alternatif teskil

etmektedir

5.2. Ikinci ve Uciincii Problemler I¢cin Sonugclar ve Degerlendirme

2. ve 3. Problemler: Miisterilerin ne kadar zamanda 6deme yapacagini ve miisteriye

verilebilecek krediyi tahmin eden sistemler gelistirme

Performans metrikleri incelendiginde R programu ile gelistirilen MLP modelinin en
diisiik hata oranlarina ve en yiiksek R? degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum R
ile kurulan modelin veriyi en iyi bi¢imde agikladigin1 ve tahminlerde en yiiksek
dogrulugu sergiledigini ortaya koymaktadir. Miisterilerin 6deme siirelerini tahmin etmek
ve verilebilecek krediyi belirlemek i¢in R programi en iyi se¢im olarak dne ¢ikmaktadir.
Python ile gelistirilen MLP modeli ikinci siraya yerlesmekte olup genel itibariyla giiclii
bir performans sergilemektedir. Knime ve Orange ise bazi metriklerde kabul edilebilir

performans gostermekle birlikte R ve Python'un gerisinde kalmaktadir.

5.3. Dordiincii Problem icin Sonuglar ve Degerlendirme

Doérdiicii Problem: Miisteri Segmentasyonu Olusturma

Borcunu 6demeyen miisteriler i¢in; Python ve R programlarinda uygulanan K-Means
algoritmalar1 en yiiksek performansi sergilemistir. Rand Index, Purity, Homogeneity,
Completeness, V-Measure ve Fowlkes-Mallows Index metriklerinin tamaminda 1,00
degerine ulasan bu iki program 6demeyenler i¢cin en iyi kiimeleme sonuglarini elde
etmistir. Silhouette Score acisindan ise 0,9483 ile Knime one ¢ikmaktadir. Orange
programi Purity (0,57) ve Silhouette Score (-0,25) metriklerinde belirgin bicimde zay1f

kalmastir.
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Borcunu 6deyen misteriler i¢in; Python ve R programlarinda uygulanan K-Means
algoritmalar1 yine en yiiksek genel performansi sergilemistir. Purity, Homogeneity,
Completeness, V-Measure metriklerinde 1,00 degerine ulasilmistir. Silhouette Score ve
Davies-Bouldin Index agisindan ise sirasiyla 0,88 ve 0,32 degerleriyle Knime en iyi
ayrigmay1 saglamistir. Orange programi Silhouette Score (-0,06) ve Davies-Bouldin
Index (6,09) metriklerinde yetersiz kalmistir.

Genel degerlendirmede her iki grup i¢in de Python ve R programlari en tutarli ve
yuksek performansli sonuglari iireten programlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonuglar
bankanin miisteri segmentasyonu, risk yonetimi ve kisisellestirilmis hizmet stratejilerini

gelistirmesine 6nemli katki saglayabilir.
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