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VERi MADENCILiGi TEKNIKLERIYLE KREDi KARTLARINDA
MUSTERI KAYBETME ANALIZi

OZET

Bu calismada Yapi Kredi Bankasi’nin kredi karti miisterilerinin cesitli niteliklerdeki
bilgileri incelenerek, kaybedilmis bir miisterinin profili veri madenciligi
yontemleriyle ortaya cikarilmaya calisilacaktir.

Calismada, karar agaglari yontemi kullamlmustir. inceleme sirasinda 30,000 adet
miisterinin bilgileri tizerinde bu yontemle ¢alismalar yapilmistir. Bu yontemle ortaya
cikarilan kurallar test edilerek dogruluk oranlar ortaya ¢ikarilmis, bunlar istatistiksel
tablolarla g6zoniine konmustur.

Karar agaclar1 genelde bu tip konularda sebep ortaya ¢ikartma konusunda oldukca
giicliidiirler. Bu sebeple, calismanin en son bdliimiinde kural tablolar1 incelenerek,
miisteri kayiplarinin sebepleri ve ne zaman gergeklestigi bilgisine ulagiimaya
calisilacaktir.

Algoritmanin uygulanmasi icin hizli ve giivenilir olmasi sebebiyle C programlama
dili sec¢ilmistir. Aym1 zamanda bu algoritma, sonradan degistirilmeye ve yeni
eklemeler yapilmasina izin verecek sekilde tasarlanmaya ¢alisilmistir.



CREDIT CARD CUSTOMER CHURN ANALYSIS WITH DATA MINING
TECHNIQUES

ABSTRACT

In this study, some data attributes of credit card customers of Yap1 Kredi Bank are
investigated and the churned customer profile is stated by using data mining
methods.

The decision tree method is used in the study. Total number of customer data, which
is examined through this analysis, is 30.000.The rules obtained from the analysis are
tested on the test data and the error and correctness rates are found and statistically
measured.

Decision tree algorithms are powerful to find the causes of certain problems
associated with their human-readable rule tables. These rule tables are examined to
learn the cause, and time of customer churn.

The C programming language is chosen to apply the algorithm, as this language is
relatively faster and reliable. The source code is designed to be modular, to be
improved for further analysis

X1



1. GIRiS VE CALISMANIN AMACI

Giiniimiizde bir ¢ok firma icin miisterinin kaybedilmesi, sadakatinin ol¢iilmesi ve
geri kazamimin yollarinin aranmasit olduk¢a popiiler konular haline gelmeye
baglamistir. Firmalar, yeni miisteriler elde etmek yerine, halihazirdaki miisterilerini

kaybetmemek i¢in ¢esitli calismalar ve kampanyalar diizenlemektedirler.

Tiirkiye’de bu konu, 6zellikle miisterinin kaybedilmesinin kolay gerceklestigi
bankacilik sektoriinde cesitli arastirmalara 6nayak olmustur. Bankacilikta cok 6nemli
olan kredi kart1 miisterilerinin kaybedilmemesi i¢in kaybedilen miisterinin profilinin
belirlenip, heniiz kaybedilmemis olanlar iizerinde bu analizden elde edilen bilgi

neticesinde ¢alismalar yapilmaktadir.

Burada yapilan ¢aligmanin amaci, kredi karti miisterilerinin kaybedilme sebeplerinin
bulunmasi i¢in veri madenciligi yontemlerinden faydalanarak sonuglara ulagsmaktir.
Boylece, miisterinin neden kaybedildigi bilgisinin yam sira, hangi tiir miisterilerin

daha sik kaybedildikleri tahmin edilmeye calisilacaktir.



2. KREDi KARTLARINDA MUSTERiI KAYBETME

2.1. Kredi Kartlar1 Tanimi

Kredi karti, kart sahibine harcamalarinda nakit para 6demeksizin mal veya hizmet
satin almalarin1 veya nakit para ¢cekebilmelerini saglayan bir 6deme aracidir. Diinya
genelinde kredi kartlar1 1960’11 yillarda kullanilmaya baglanmis, son 20 yilda giderek

onem kazanarak yayginlagsmistir.

Tiirkiye’de kredi kartlarimin yaygin olarak kullanimi 1990’11 yillarda baslamistir.
Ozellikle son birka¢ yildir, Tiirkiye’de kredi karti kullammiin hizli bir sekilde
yayginlagtigt gozlenmektedir. Bankalararasi Kart Merkezi A.S.’nin (BKM’nin)
verilerine gore, Tirkiye’de 1997 yili sonunda toplam 4.847.166 kredi karti
bulunurken, bu sayr 2002 yili sonunda ii¢ kattan fazla bir artis ile toplam

15.743.064’e ulasmustir [5].

Kredi karti, kart sahibi i¢in kart sahibi acisindan kisa vadeli bir kredi kaynagidir.
Kisiye, borcunu, biit¢esine ve kendi planina gore taksitler halinde ddeme olanagi
saglar. Bir ¢ok iilkede gecerli oldugundan biiyiik seyahatlerde biiyiik kolayliklar
saglar. Ayrica kredi kart1 sahibi, kart1 ¢ikaran kurulugun sundugu bazi 6zel nitelikteki

hizmetlerden yararlanabilir.

Kredi kartlari, bankalar icin de oldukca karli iiriinlerdir. Bu kar payinin cogunu
yiiksek orandaki faizler olusturur. Bankalar i¢in kredi kartlarindan kazanilan kar, tim
tiriinlerin kar payr toplaminin tek basina 34’ii kadardir. Ayrica, baz1 bankalar yillik
kredi kart1 aidatlar1 alirlar. Ge¢ 6demeden kaynaklanan faizler, ATM aidatlari, limit
asimi cezalar1 ve POS makinasinin bulundugu isyerlerinden her cekimde alinan

ticretler kredi kartlarinin bankalar i¢in kar olanaklaridir.

2.2. Miisteri Kaybetme Tanimi (Customer Churn)

Eger bir miisteri, ilgili firmayla iiyelik anlasmasini sonlandirirsa ve baska bir rakip

firmanin miisterisi haline gelirse bu miisteri kaybedilmis miisteridir [3].



Miisteri kaybetme, miisterinin sadakati ile olduk¢a yakindan ilgilidir. Su sira, miisteri
sadakatini saglamanin tek yolunun fiyat diisiirmekten gecmedigi bir ekonomik
donem yasanmaktadir. Buna gore, iiriine yeni degerler ekleyerek sadakati saglama,

bir ¢ok endiistride bir norm haline gelmeye baslamistir [6].

Miisteri kaybedilmesinde odaklanan nokta, bir firma i¢in hangi miisterinin
kaybedilme olasiligimin yiiksek oldugunun bulunmasi ve bu miisterilerin geri
dondiiriilmesi icin yapilacak caligmanin maliyetinin analiz edilmesidir. Analizi
yaparken en 6nemli nokta ise, kayip olan miisterinin taniminin yapilmasidir. Bazi
durumlarda, bu tanimin yapilmasi oldukca zordur. Ornegin, bir kredi kart: miisterisi,
kolaylikla baska bir bankanin kredi kartin1 kullanmaya baslayabilir, ve bagl oldugu
bankanin kartini1 kapattirmaz. Bu durumda bu miisterinin kaybedildigini anlamak i¢in

ornegin kullanim oranindaki diisiise bakilabilir [6].

Miisterinin kaybedilmesi, kaybin cok kolay gerceklestigi firmalar i¢in onemli bir
sorundur. Ornek olarak bankalar, sigorta sirketleri ve telekomiinikasyon firmalari

verilebilir [2].

Firmalar icin yeni miisteriler kazanmanin maliyeti giinden giine artmaktadir. Bu
sebeple, pazarlama sektoriinde yeni bir devir baglamistir. Buna gore, firmalar, yeni
misterileri kazanmak icin kampanyalar diizenlemek yerine, sahip olduklarn
miisterileri kaybetmemek icin ¢esitli programlarin arayisi icindedirler. Bunun tek

yontemi ise, miisteriyi kaybetmeden 6nce 6nlem almaya baslamaktir.

Tam bu noktada, miisteri kaybinin modellenmesi, nemli bir rekabet sans1 ve yeni bir
calisma alam dogurmustur. lyi bir modelleme ile, firma hangi miisterinin
kaybedilmeye yakin oldugunu, hagisininse sadik oldugunu ortaya cikartir.

Modellemenin bir kismi, miisteri degerinin dl¢timlenip belirlenmesinden olusur [6].

2.3. Kredi Kartlarinda Miisteri Kaybetme

Kredi kart1 hizmetleri veren bankalar i¢in kar getiren miisteri, ddemelerini belirli
dengelerde yapan miisteridir. Miisteriler, hesaplarini kapatmadan harcamalarini
dusiiriirlerse, o zaman “sessiz kaybedilme” gerceklesir. Her ay diizenli 6deme yapan
miisteriler, banka icin ancak belirli miktarlarin iizerinde harcamalar yaptiklar siirece

kar getirirler.



Miisteri kaybinin 6nlenebilmesi icin yapilan modellerde veri madenciligi teknikleri
kullanilir. Boylece, bir miisterinin kaybedilip edilmeyecegi ve ne zaman

kaybedilebilecegi dl¢iimlenir ve miisterilerin neden kaybedildigi ortaya cikartilir.

2.4. Veri Madenciligi Tanim

Ozellikle biiyiik firmalarm veritabanlarinda bulundurduklart ham verilerin olgiileri
cok biiyiikk bir hizla artmaktadir. Ancak ham veri, tek basina ¢ok biiyiik bir bilgi
icermez. Bugiiniin rekabete acik is diinyasinda, sirketlerin bu verileri, cok kisa
zamanlarda, pazarlama, yatirim ve yonetim stratejilerine rehberlik etmek iizere belirli

goriiglere ve ise yarar bilgiye doniistiirmesi gerekmektedir.

Veri madenciligi, bahsedilen bu tiirdeki ¢ok biiyiikk veri tabanlarindaki ya da veri
ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iliskiler, oriintiiler, degisiklikler, sapma ve

egilimler, belirli yapilar gibi ilging bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve kesfi islemidir.

Veri madenciliginde kullanilan yontem ve araglar, ¢ok kisa zamanlarda isin niteligine
yonelik stratejik sorular1 cevaplamada yardimci olurlar. Ham veride gizli kalmis

olan oriintiileri ve iligkileri tahmini bilgilere doniistiirebilirler [2].

Veri madenciligi, heniiz gelistirilmekte olan bir konu olsa da, gecmise yOnelik
bilgiden avantaj elde etmek isteyen perakende satis, finans, saglik, nakliyat, havacilik
firmalarn ve Ozellikle de bankalar, veri madenciligi araglarimi kullanmaktadirlar.
Oriintii tanimlama teknolojileri, matematiksel ve istatistiksel teknikler ile, veri
madenciligi bu tiir kurumlara farkedilmeyen iliskileri, egilimleri, beklentileri veya

anomalileri ortaya ¢ikarmada yardimci olur.
Veri madenciligi, is diinyasinda asagidaki konularda siklikla kullanilir :

1. Pazar payi kesimleme : Bir firmadan, aym iiriin/hizmetleri satin alan

miisterilerin ortak 6zelliklerini ortaya ¢ikartir.

2. Miisteri Kaybetme : Hangi miisterilerin firmadan ayrilip baska bir rakip

firmaya gecebileceklerini tahminler.

3. Dolandinciligt  Ortaya Cikarma : Hangi miisterisel hareketlerin

dolandiricilikla ilgisi olabilecegini ortaya cikartir.

4. Direkt pazarlama : Misteri kazanmak i¢in yapilan kampanya listelerinde

hangi tiir miisterilerin geri doniislerinin fazla olabilecegini ortaya ¢ikartir.



Interaktif pazarlama : Bir web sayfasinda gezen kisinin en fazla ilgili

olabilecegi alanlari ortaya cikartir.

Pazar sepeti analizi : Hangi liriinlerin biiyiilk oranda beraber satin alinma

olasiliginin yiiksek oldugunu ortaya ¢ikatir.

Egilim Analizi :  Tipik bir misterinin belirli zamanlarda davranis

farkliliklarini inceler.

Veri madenciligi teknolojisi, asagidakileri kullanarak yeni is alanlar1 ortaya

cikartabilir :

1.

Egilim ve davramiglarin  tahminlenmesi : Veri madenciligi, biiyiikk bir
veritabanindaki tahminlenebilir bilginin ortaya ¢ikarilmasinda yardimeci olur.
Ornegin, bir iflas1 tahminleme, ya da bir popiilasyonda hangi kesimin bazi

olaylara kars1 ortak davranis sekillerini gosterecegini tahminleme gibi.

Onceden bilinmeyen oriintiilerin ~ kesfedilmesi: Veri madenciligi araglari,
biiyiik veritabanlarinda gizli kalmis oriintiileri ortaya cikartirlar. Ornegin,
birbiriyle alakasiz gibi goziiken iki Uriiniin ayni anda alinma olasiliginin
kesfi, veya kredi kartlarindaki hareketlerden dolandiriciligin teshis edilmesi

gibi.

Veri madenciliginin kesif ve tahminleme yapma teknigine modelleme adi verilir.

Modelleme, bilinen cevaplarin oldugu durumlardan kurallar ve sonuglar ¢ikarilarak,

cevaplari bilinmeyen ortamlarda bu kural ve sonuclarin veri {izerinde

uygulanmasidir.

Veri madenciliginde tahminleme ve tanimlama i¢in asagidaki adimlar uygulanir [1] :

1.

2.

Veriyi temizleme

Veri doniistiirme

. Veri kiiciiltme

Veri ornekleme
Veri madenciligi

Bilgi sunumu



2.4.1. Veri Temizleme

Pratikte, ortamdaki veri eksik, giiriiltiilii, yanlis veya devamlilik géstermiyor olabilir.

Veri temizleme rutinleri, eksik degerleri tamamlamak, giiriiltiiyii veya hatali verileri

diizeltmek i¢in kulllanilir [1] :

2.4.1.1. Eksik Degerler

Eksik degerler iizerinde uygulanacak metodlar sunlardir [1] :

a.

Eksik degerleri analizden cikartmak : Bu yontem, e8er cok fazla nitelikte

eksik degerler varsa, verimlilik saglamaz.

Eksik degerleri elle doldurmak : Bu yontem genelde zaman alicidir ve biiyiik

veritabanlari icin yapilabilir degildir.

Eksik degerler i¢in global bir deger belirlemek : Eksik nitelikler i¢in global
degisken vermek, analiz programinin bu degeri siklikla kullanildigi icin bir
deger olarak kabul edip hesaplamalara dahil etmesini saglayabileceginden

yanlis analiz sonuglar ortaya ¢ikartabilir.

Eksik degerler igeren niteligin ortalama degeri ile veriyi tamamlamak :
Genelde, nitelik bir gelir bilgisiyse , ortalama kullanmak dogru sonuglar

verebilir.

En olasi1 deger ile eksik veriyi tamamlamak : Bu metod i¢in regresyon,

Bayesian-formalism ya da karar agaclar1 kullanilabilir.

2.4.1.2. Giiriiltiilii Degerler

Giiriiltdi, bir degiskendeki rastlantisal hata oramdir. Verideki giiriiltiiyii yoketmek igin

asagidaki yontemler kullanilir [1] :

a.

Kutulama : Bu yodntemde, veriler, komsu degerlerine gore siralanirlar.
Siralanmis bu veriler, belirli sayida “kutulara” konur. “Ortalama degere gore
kutulama”da her deger, o kutuya dahil edilen tiim degerlerin ortalama degeri
ile yer degistirir. Ayn1 sekilde “Medyan degerine gore kutulama”da degerler
medyanla, “Limitlere gore kutulama”da ise, degerler maksimum ya da

minimum degere yakinliklarina gore bu iki degerle yer degistirirler.

Demetleme : Birbirine benzer degerler gruplara yada demetlere boliinerek her

bir demetin sinir ¢izgileri belirlenir.



c. Regresyon : Veri, bir fonksiyona sokularak, o fonksiyon iizerine yerlesmesi

saglanir ve boylece giiriiltiilii degerler otomatik olarak elenmis olurlar.

2.4.2. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirmede amag, veriyi analiz edebilmek icin uygun hale getirmektir. Bunun

icin asagidaki yontemler kullanilabilir [1] :

a. Diizlestirme : Verideki giiriltiiyli azaltmak icin kullamilir. Kutulama,

demetleme ve regresyon bu gruba girer.

b. Birlestirme : Veriyi Ozetleme ve toparlama i¢in kullanilan ydntemdir.

Ornegin giinliik satis verileri, aylik veya yillik olarak tutulabilir.

c. Genellestirme : Diisikk seviyeli veriler, daha yiiksek seviyelerdekilere
doniistiiriilerek hiyerarsik hale getirilebilir. Ornegin, sokak adi bilgisi yerine
sehir, hatta {ilke ad1 kullanilmasi, ya da rakamsal yas degerleri yerine “geng”,

“orta yash” veya “yasl” degerlerinin kullanilmasi gibi.
d. Normalizasyon : Degisken veriyi araliklar seklinde tutmak icin kullanilir.

e. Yeni nitelik olusturma : Veriyi daha iyi analiz edebilmek ic¢in, ona yeni

nitelikler ve degerler eklenmesi islemidir.

2.4.3 Veri Kiiciiltme

Veriyi analiz ederken bazen cok biiyiik veriler analizi olumsuz yonde etkileyebilir.
Bu sebeple verinin boyutunun kiigiiltiilmesi denenebilir. Bunun i¢in en fazla
kullanilan yOntemlerden biri histogramlardir. Histogramlar, veri dagilimlarini
yaparken kutulama yontemini kullanirlar ve veri miktarin1 verimli olabilecek hale
getirerek azaltirlar. Veriyi boliimlerken histogramlarda cesitli kurallar kullanilabilir

[1]:
a. Esit genislikli : Verinin kondugu her kutunun genisligi veya aralik degeri
aymdir.
b. Esit derinlikli (Esit boylu) : Her kutudaki frekans dagilimi yaklasik aynidir.

Yani esit sayida veri igerir.

Veri kiiciiltmede kullanilan bagka bir yontem demetlemedir. Demetleme, veriyi

gruplara ayirir. Bir grubun icindeki degerler birbirine yakinken, diger gruplardakilere



o kadar uzak olmalidirlar. Bir demetin kalitesi, onun ¢api ile dl¢iimlenebilir. Bu cap,

bir demetin icindeki iki objenin birbirine olan maksimum uzakliina esittir.

Veriyi kiiciiltirken kullanilan en son yontem orneklemedir. Ornekleme, biiyiik
miktardaki verileri cok daha kiigciikk boyutlarda sunmaya olanak saglar. Cesitleri

sunlardir :

a. Yerine konmasiz rastgele ornekleme : N adet degerden n tanesinin rastgele
secilmesi ile olusturulur, bu durumda her degerin secilme olasiligi 1/N’dir ve

birbirine esittir.

b. Yerine konmali rastgele drnekleme : Bu ornekleme c¢esidi, yerine konmasiz
orneklemeye benzer ancak bu kez, secilen her deger, yeniden se¢ilebilmek

tizere genel verinin i¢ine yeniden konur.

2.4.4. Veri Madenciligi

Bir veri madenciligi operasyonunda farkli veri madenciligi teknikleri kullanilabilir.
Her teknigin kendine gore avantaj ve dezavantajlart vardir. Bunlarin en fazla
kullanilanlari, karar agaglari, sinir aglari, demetleme algoritmalari, k-nearest

algoritmalari, genetik algoritmalar, bulanik mantik, ve bag analizi olarak sayilabilir

[1].

2.4.4.1. Sinir Aglan

Sinir aglari, beynin calismasin taklit ederek, analizde 6grenme gerceklestikten sonra
diger gozlemlerden ortaya c¢ikarilacak sonuclarla modelleme yapabilme
yontemleridir. Girig degerlerinden ¢esitli kurallar1 6grenirler ve oOriintiileri ortaya
cikartarak parametreleri yeni veri lizerinde uygularlar. Sinir aglari, tahminlemelerde,

kredi puanlamada ve risk analizinde oldukc¢a faydalidir.

Bir sinir aginin yapisinda girisi, ¢ikisi ve iglem boliimleri bulunan diigiimler bulunur.
Bir degeri tahminlemede kullanilmak {iizere bir model olusturabilmek igin bu
diugiimlerin giris degerleri cesitli sekillerde kombine edilir. Her bir diigiimiin degeri,
onu besleyen diger diigiimlerin toplam agirliklarindan yola ¢ikilarak hesaplanir. Bir
modeli olusturmada 6nemli olan, dogru sonuglar1 ortaya koyabilecek uygun baglanti

agirliklarini bulabilmektir.



Sinir aglari, bir verideki iligkileri ve oriintiileri ortaya ¢ikartmak icin kullanililrlar. Bu
veri, bir Pazar arastirmasinin sonuglart ya da farkli kosullarda bulunan bir {iretim
isleminin ortaya cikan sonuglari olabilir. Kullanildigi alan ne olursa olsun, sinir
aglart geleneksel yontemlerin disinda islemler yaparlar. Geleneksel yontemde,
analizi yapan kisi, bilgisayara durumu ve kurallan tek tek tanmitarak Ogretir. Sinir
aglarinin bu kodlamaya ihtiyacglar1 yoktur. Sadece ham veriyle, ve iyi bir test
siirecinden sonra, ortaya tahminleme yapabilecek durumda olan bir analiz programi

cikartirlar [1].

2.4.4.2. Karar Agaclari

Karar agaci, veriyi siniflandirma ve tahminleme yapmada kullanilan popiiler bir veri
madenciligi teknigidir. Karar agaclarinin sinir aglarindan daha cekici olan tarafi,
onlardan farkli olarak ortaya kurallar ¢ikartabilmeleridir. Bu kurallar, kullanicilarin

kolayca anlayabilecegi sekilde ifade edilirler, bu da analizi kolay bir hale getirir.

Karar agaclari, aga¢ seklinde siiflandirict bir yapidir ve agactaki her diigiim ya bir
yaprak diigiimii ya da karar diigiimiinii simgeler. Karar agaclar ile ilgili daha detayl

bilgiler ilerki boliimlerde verilecektir [1].

2.4.4.3. K-Nearest neighbour algortimalari

Bu algoritmalar, aslinda demetlemenin bir ¢esididir. K degeri, komsu olan kayitlarin
sayisin1  simgeler. Verilen N adet prototip Orilintiiye ve bunlarin dogru
siniflandirilmasina gore, algoritma siniflandirilmamis olan bir oriintiiyii en yakin
komsu gruba baglar. Siniflandirmanin dogrulugu, k degerinin artmasiyla artis
gosterir. Ancak bu yontem, eger veri giiriiltiililyse hatali sonuglar ortaya koyar.

Ayrica, gegmise yonelik veriye ihtiya¢ duyulur [1].

2.4.4.4. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, evrimsel gelisimi taklit ederek calisirlar. Optimum ¢6ziime
mutasyon ve secme yontemiyle ulasilir. Yiiksek uygunlugu olan ¢oziimler segilir ve
mutasyona ugratilarak daha yiiksek uygunluklu ¢oziimler iiretmek iizere yeniden
kullanilir. Genelde genetik algoritmalar, is tarifelerinde veya motor dizaynlarinda

kullanilirlar [1].



2.4.4.5. Bulamk mantik (Fuzzy Logic)

Kesin degiskenler yerine olas1 degiskenlerin kullanildig1 yontemdir. O ile 1 arasinda
degisen deger, o niteligin kesinlige ne kadar yakin veya uzak oldugunu belirler.

Genelde kontrol sistemlerinde kullanilirlar [1].

2.4.4.6. Bag analizi (Link Analysis)

Bir verinin icindeki baglart ortaya cikartan yontemdir. Genelde iiriin ve miisterinin
arasindaki baglarin ortaya c¢ikartildigi market sepeti analizinde, hedefe yonelik

pazarlama alaninda veya stok fiyatlarinin degisimlerinde kullanilir [1].

2.4.4.7. Diger Teknikler (OLAP)

OLAP, bilgiyi ¢oklu boyutta ve hiyerarside sunabilmek icin kullanilir. Ornegin ¢ok
biiyiik boyutlardaki satis istatistik verileri arasinda, kullanicilara hangi iiriinlerin satig
oranlarinin daha fazla degiskenlik gosterdigini sunabilir. Kullanicilarin, daha 6nemli

olan degiskenlere ve degerlere odaklanmasini saglar.

OLAP ve veri madenciligi arasindaki en biiyiik fark, OLAP’m kullanic1 odakl
olmasi yani analiz yapan kisinin bir hipotez one siirerek OLAP programini kullanip
bunu test etmesi; ancak veri madenciliginde bunun tam tersi olarak, veri madenciligi
progaminin kendisinin bir hipotez olusturmasidir. Boylece bir veri madenciligi araci,
kullanicinin biiyiik bir veri kaynaginda gérmesinin ¢ok zor olabilecegi bir Oriintiiyii
ortaya cikartabilir. OLAP ise daha cok biitiinlestirmeler, hesaplamalar ve sonug

karsilastirmalarim grafiksel ortamda incelemeye olanak tanir [1].

2.5. Veri Madenciliginin Zorluklari

Veri madenciligi, veritabanlari, yapay zeka ve istatistik gibi farkli disiplinleri entegre
etme gereksinimi dogurur. Bu sebeple, genelde yiiksek performansh bilgisayarlar ve

uzman kullanicilar tarafindan analiz siireci gerceklestirilir.

Her bir islem icin dogru olan teknigin kullanilmasi sarttir, aksi takdirde eger veri
temizlenmezse, dogru toplanmazsa ve iyi analiz edilmezse, ortaya beklenmeyen veya

hatali sonuglar cikabilir.

Veri kaynaginin genelde ¢ok biiyiik olmasi da sistemsel, donanimsal ve zamansal

acidan cesitli sorunlar dogurabilir. Veri tabanlarinin biiytikliikleri giderek artan bir
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yapida oldugundan, sistemlerin bu biiylimeyi kaldirabilecek sekilde tasarlanmig

olmasi1 gerekmektedir.

2.6. Calismanin Kapsam

Bu tezde, bir bankaya ait olan kredi karti miisterilerinin verileri incelenerek,
kaybedilme oranlar1 ve sebepleri tahminlenmeye calisilacaktir.Bunun ig¢in, veri

madenciligi yontemleri kullanilacaktir.
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3. KURAMSAL CALISMA

3.1. Karar Agaci Algoritmasi Tanim

Karar agaclari, aga¢ seklinde siniflandiricilardir. Bu agactaki her diigiim bir yaprag
veya karar diigiimiinii belirtir. Yaprak dugtimii hedef niteligin degeridir. Karar
diigiimii ise, bir nitelikte uygulanacak olan test degeridir, bu diigiimii, o nitelige ait

olan tiim olas1 nitelik degerleri izler, bu degerler ise agacin dallarini olusturur.

Karar agaci, bir ornegi, kokten yapraga kadar inceleyerek simiflandirir. Karar
agaclarmin O0grenme algoritmalari, bir hipotezi sunmak i¢in bir kiime karar agaci
kullanirlar. Ogrenme kiimesinde, ham veri incelenerek miimkiin olan en iyi sekilde
siniflandirilir. Algoritma bu islemi recursive olarak tekrar eder ve en son ortaya
cikardigi karar agaci en son hipotezi olusturur. Ideal olan karar agaci, dgrenme
kiimesi digindaki verilerde de aymi kurallar1 olusturur ya da az hata payiyla ayni
hipotez sonuglarini ortaya cikartir [4].
Asagida, bir karar agaci algoritmasi gosterilmektedir [1] :
Algortima: Karar-Agaci-Olustur
Giris Degiskenleri : Ornek kiimesi, nitelik-listesi
Metod :
1. N diigiimiinii olustur
2. Eger ornek degerlerinin tiimii ayn1 siiftaysa (Sinf C)
i. N diigiimiinii C etiketinde bir yaprak diigiimii olarak dondiir
3. Eger nitelik-listesi bossa
i. N diigiimiinii Ornek kiimesindeki en fazla kullanilan simf etiketinde
bir yaprak diigiimii olarak dondiir
4. Nitelik-listesi’'nden en fazla bilgi kazancl test-niteligi’'ni sec
5. N diiglimiiniin etiketine fest-niteligi ismini ver
6. Test-niteligi’nin her bir bilinen degeri i¢in dén
i. N digiimiinden fest-niteligi=a; olacak sekilde bir dal ciz
7. s; = Ornek kiimesinde test-niteligi= a; olan 6rnekler olsun

8. Eger s; bossa
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i.  Ornek kiimesi i¢inde en fazla kullanilan simif etiketinde bir yaprak ¢iz
9. Degilse Karar-Agaci-Olustur( s;, nitelik-listesi, test-nitelik)’ dan donen

diigiim degerini agaca ekle.

Yukarida belirtilen algoritma, ID3 algoritmasinin bir versiyonudur, ve karar agact
indirgenmesi (decision tree induction) olarak da bilinir. Temel strateji su sekildedir
[1].

1. Agac, ornek kiimesinin tek bir diigiim ile temsil edilmesiyle baslar.

2. Eger ornek kiimesindeki tiim 6rnek degerleri ayni sinifa (yani hedef degere)
gidiyorsa, bu diigiim bir yaprak haline gelir ve bu hedef degerinin adini alir.

Agag, yaprak degerinden sonra o yonde daha fazla uzamaz.

3. Diger kosulda, algoritma nitelik-listesinden bilgi kazanci en yiiksek olan

niteligi secer ve bu nitelik, test-niteligi haline gelir.

4. Test niteligine ait olan tiim olas1 degerler ve bunlar1 olusturan 6rnek kiimesi
degerleri, bir dal seklinde agaca eklenir. Burada Onemli olan nokta, bu
degerlerin stirekli degisken seklinde olmamasidir. Agacin boyutlarinin
kontrol edilebilir olabilmesi icin, siirekli degiskenler kategorik degisken

haline ¢evrilmis olmalidir.

5. Algoritma bundan sonraki asamada, yinelemeli olarak her 6rnek kiimesi
degeri i¢in yaprak diigiime ulasana dek program yeni ornek kiimeleri ve yeni

nitelik listesi ile kendi icinde dondiiriiliir.
6. Yinelemeli dondiirme sadece asagidaki kosullarda durur :
a. Tiim ornek kiime hedef degerleri ayn1 sinifa aitse
b. Orneklemenin devam edebilecegi bir nitelik Ikistesi kalmamissa
c. Ornekleyecek degerler kiimesi kalmamissa.
Algoritmay1 daha iyi anlayabilmek i¢in asagidaki 6rnekten faydalanilabilir :

Elimizde 14 adet ornekten ve 3 adet nitelikten olusan bir veri kiimesi olsun. Bu

kiimenin degerleri Sekil 3.1°de goriilebilir.

Havanin  durum  kombinasyonlarma gore, hedef degeri olan ‘“tenis

oynama/oynamama’” durumu en sagdaki kolonda listelenmistir.
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[Ormek Nitelikler Hedef Tenis Oynama
Genel Goriiniim |Nem Riizgar
D1 Ginesli Yiksek |Zayif Hayir
02 Ginesli Yiksek |Gogld Hayir
03 Bulutlu Yiksek |Zayif Evet
BE] Yafdmurlu Yiksek  |Zayif Evet
D5 Yadrmurlu Mormal  |Zayif Evet
DE Yadrmurlu Mormal  |Gogld Hayir
o7 Bulutlu Mormal  |Gogld Evet
D3 Ginesli Yiksek |Zayif Hayir
D9 Ginesli Mormal  |Zawif Evet
010 Yagmurlu Mormal  |Zawif Evet
011 Ginesli Mormal  |Gogld Evet
02 Bulutlu Yiksek |Gogld Evet
013 Bulutlu Mormal  |Zayif Evet
D14 Yagrmurlu Yiksek |Gogld Hayir

Sekil 3.1 : Ornek bir veri kiimesi

Karar agac1 algoritmasi, bu 3 nitelikten en yiiksek bilgi kazanci olan degeri “Genel

Goriiniim” olarak belirler. Bu sebeple, ilkonce tiim 6rnek kiimesi degerleri “Genel

Goriiniim” niteligi altinda gruplanmak iizere etiketlenir. Bu niteligin olast tim

degerleri icin etiketin altina birer dal cizilir (6rnekte bu degerler Giinesli / Bulutlu /

Yagmurlu). Bu degerlere sahip olan tiim ornekler de etiketlerin altinda kiimeler

halnde tutulur.

+ D3, Dd, D5, D7, D9, D10, D11, D12, D13
- D1, D206, DE, D14

Genel Gordnlm

Ginesli T — ‘agmuriu
P Eulutiu T
R —
+: D9, D11 |+: D3,D7. D12, DL3 | +: D4, D5, D10
= D1, Iz, DB = Db, D14

+ D3, Dd, D5, D7, D9, D10, D11, D12, D13
< D1, D206, DS, D14

- 1, D2.06, DE, D14

+: D3, D4, DS, D7, D9, D10, D11, D12, D13

Hermn RiEgar
- ——
r— ‘______..-' -\--\--\-\""'-\.___ Mormial Gidgl f_f’-. _\ Lamf
_,-"". H‘"\-\._\__ i .."'x
- sl o e
+:D3, D7, D9, D10, D11, D13 | | +:D3, D4, D5, D9, D10, D13

+ D3, D4, D12
= D11, DI, DE, D14

+ D7, D11, D12
- D2, D6, D14

= I = D1, DE

Sekil 3.2 : Ornek veri kiimesinin karar agacina doniistiiriilmesinin birinci adimi

Sekil 3.2’de goriildiigii gibi, her bir daldan sonra, aslinda asagida agacin diger alt-

agaclar1 olusmaktadir. Ornegin, “Genel Goriiniim” niteligi “Bulutlu” degerini
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aldiginda, tiim Ornek degerler aymi hedef degerine gittiklerinden (Tenis oynanir :
Evet) , “Bulutlu” degerinin altinda bir alt-aga¢ olugsmamis, artik bu deger bir yaprak
haline gelmistir. Ancak “Giinesli” degeri icin heniiz 6rnekleme kiimesinin tiimii ayn1
degere gitmediginden ve nitelik listesinin de tiim elemanlart kullanilmamis
oldugundan, aga¢ olusturma islemi devam edecek demektir. Bu durumda, “Genel
Goriiniim™’tan sonra “Giinesli” degeri i¢in o ornek kiimesi icinden hangi niteligin
daha fazla kazanch bilgi saglayacagim program hesaplar, ve bunun “Nem” olduguna
karar verir. Nem alt-agaci da olusturulduktan sonra, goriildiigii gibi, tiim degerler
aym hedef degerine gittiginden bu alt-aga¢ da burada noktalanir. Oysa “Genel
Goriiniim” niteliginde “Yagmurlu ” degeri i¢in bir alt agag cizilmeye calisildiginda,
bilgi kazancinin maksimum oldugu nitelik bu kez Nem degil, “Riizgar” niteligi

olacaktir. Agacin aldig1 son hali asagidaki sekilde goriilebilir :

Genel
Goriiniim

Giinesli Yagmurlu

Bulutlu

Sekil 3.3 : Ornek veri kiimesinin karar agacina doniistiiriilmesinin son adimi

Karar agaclarinda ayirt edici olan nokta, test-niteligin se¢iminde kullanilan bilgi
kazancidir. Bu deger, agacin ayrilis noktalarindaki verimliligi temsil eder.
Algoritmada, en yiiksek bilgi kazanci degeri olan nitelik, test-nitelik olarak segilir.
Bu nitelik, secilen 6rnek kiimesinin siniflandirilmasi icin gereken bilgi boyutunu
minimize eder. Bu bilgi teorisi merkezli yaklasim, bir objenin simiflandirilmasinda
kullanilan test sayisini en kiiciik hale getirerek daha basit (ama en basit olmayan) bir

agac yapisi ortaya cikartir.

S, s adet veri orneginden olusan bir kiime olsun. C; (i=1,...,m) ise, bir nitelige ait m

adet degerin tanimli sinmif degerleri olsun. s;, Cisinifinda bulunan S 6rneklerinin sayisi
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olsun. Bir 6rnek kiimesini siniflandirmak icin kullanilan bilgi miktarinin beklenen

degeri, asagidaki formiille hesaplanir :

2 3.1
I(sl,sz,...,sm):—Zpi log, (p;)

i=1
Bu formiildeki pi, bir ornegin Ci sinifinda bulunma olasiligidir ve si/s degerine

esittir.

A niteligine ait v adet deger bulunsun {a;,a;...,a,}. A niteligi, S’yi v adet altkiimeye
aytrabilir, {S;,S,...S}. Eger, A test niteligi olarak secildiyse, o zaman bu altkiimeler,
S kiimesini igeren diigiimiin birer dali olacak dmektir. s;;, S; altkiimesinin C; sinifinda
bulunan drneklerin sayisi olsun. Entropy, ya da A altkiimelerine boliinmede beklenen
bilgi miktar su sekilde hesapla Entropy, ya da A altkiimelerine béliinmede beklenen

bilgi miktar1 su sekilde hesaplanir :

v (sy; et S,,) 3.2)

E(A)=)]

S A0Sy hesS,,)

Entropy degeri kiiciildiikge, altkiime boliinmelerinin saflik derecesi artar.

n 3.3
I(slj ,...,smj) = —z iz logz(pﬁ)

i=1
A niteliginin tizerinden dallanmadan kazanilan bilgi kazanci ise :
Gain(A) = I(slj seees S i )—E(A) 3.4)

Bagska bir deyisle, Gain(A), A niteliginin degeri bilindiginde entropy’de beklenen

diisiisii simgeler.

3.2. Karar Agacimin Budanmasi

Bir karar agaci olusturuldugunda, bir¢cok dalda, 6grenme verisindeki giiriiltii ve
kayiplardan dolayr anomaliler olusacaktir. Agacin budanma metodu, bu sorunu

ortadan kaldirmaya yardimeci olabilir. Bu metod, tipik olarak en az giivenilir olan dali
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istatistiksel olarak hesaplayip kaldirmaktan ibarettir ve daha hizli ve giivenilir bir

siniflandirma ile sonuglanir. Iki adet budama yontemi vardir.

Bunlardan birincisi, onceden-budama yontemidir. Bu yontemde Ogrenme verisi
siniflandirilirken agacin o dalinin ileriye yonelik devam edip etmeyecegine onceden
karar verilir ve gerekiyorsa, geri kalan boliinmeden sonra geriye kalan verinin
siniflandirilmas1 durdurularak, en fazla hedef degeri tasiyan deger yaprak yapilir. Bu
yontemde, onceden bir esik degeri belirlenir. Bu esik degerini asmayan bilgi
kazanglarina sahip olan nitelikler gruplandirilir. Program devam ederken bu bilgi

kazancinin diistiigii noktada agacin biiylimesine izin verilmeden diger dala gegilir.

Her iki kosulda da, bu esik degerini belirlemek isin en zor kismidir. Ciinkii esik
degeri cok yiiksek tutulursa ortaya ¢ikan agac cok fazla basit ve genel kurallardan
olusan bir agac¢ olur. Esik degeri ¢ok diisiik tutulursa ise, agacin siniflandirmasi ¢ok

Ozele inebilir ve test verisi lizerinde dogru sonuclar ortaya ¢ikmayabilir.

Ikinci yontem, sonradan-budama yontemidir. Tamamen biiyiimiis bir agag¢ iizerinde
uygulanir. Tiim dallarin ¢ikardigi kurallar denenerek, bunlardan en fazla hata oranini

olusturan dal budanir. Boylece ortaya daha basit bir agac yapisi ¢ikartilabilir [1].

Alternatif olarak, hem 6nceden hem de sonradan budama yontemi birlestirilerek yeni
bir yontem olarak kullanilabilir. Sonradan-budama yontemi 6nceden-budama’ya gore

cok daha fazla hesaplama gerektirir ancak ortaya daha giivenilir bir aga¢ cikartir.
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4. UYYGULAMA

4.1. Veri Kiimesinin Tamimlanmasi

Miisteri kaybedilmesinin Ol¢iimlenmesinde zor olan taraf, miisterinin hangi
kosullarda kaybedildiginin ortaya ¢ikarilmasidir. Ciinkii hesaba katilmas1 gereken bir

cok nitelik olabilir.

Giicli bir model olusturabilmek icin isin amaglarina ve hedeflerine ters diismeyecek

bir “miisteri kayb1 tanim1” ortaya konmalidir.

Bu tezde kullanilan veriler icin miisteri kayb1 tanimi, banka tarafindan asagidaki gibi

belirlenmistir :
a. Ac¢ik hesap sayis1 0 olanlar veya
b. Son hesap hareketi tarihi 6 ay 6nce olanlar.

Sekil 4.1’de, bu analizi yaparken, banka miisterilerine ait hangi niteliklerin

kullanildig: siralamasi bulunmaktadir.

Burada belirtilen niteliklerden, CIF_ID, miisteri numarasidir, ve miisteri giivenligi

sebebiyle bu tezde degistirilerek kullanilmistir.

En sonda belirtilen CHURN_FLAG ise, miisterinin yukaridaki tamima gore
kaybedilip edilmedigi bilgisini igerir. Eger miisteri kaybedilmisse bu bayrak “T”,
kaybedilmemisse “F” degerini alir. Niteliklerin yanlarinda kisaltmalar

bulunmaktadir.

Bankadan, tabloda belirtilen nitelik bilgilerine sahip 30,000 adet kayit alinmistir. Bu
kayitlarin 10,000 tanesi kaybedilmis, 20,000 tanesi ise kaybedilmemis miisterilerden

olusmaktadir.

Analiz i¢in kullanilan yontem, karar agaglardir.
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Hitelik Adh Agiklama
1 [CIF_D tlgteri numaras!
2 [MUMBER_CF_ALL _ACCOUNTS (allac) Tim hesaplann sayis
3 [MUMBER_CF_OPEN_ACCOUNTS (openacc) Tim @ik hesaplann says)
A[LAST_TEMN_DATE_OF _ALL_ACCOUNTS (lasttxnal) Tom hesaplanndaki =on hareket tarihi
&[MIMN_FIRST _OPEN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS (mindstesl) Tin hesaplarinin minimum agihg tarihi
& [MIN_FIRST _OPEN_DATE_COF _CPEN_ACCOUNTS (mindsteopen) Tim acik hesaplannn minimum acihg tavihi
7[MaX_FIRST_COPEN_DATE_OF _OPEMN_ACCOUNTS (maxdatecpen) Timn @ik hesaplannin maksimum agihg tarihi
8[MEAM_12 (mean12) 12 aylk harcama ortalamas)
§[STD_DEY_12 (stodew12) 12 aylik harcamanin standart sapmas
A0 |LAST_03_MONTH_SUM_ALL (last3sumal) 0N 3 avlik tim harcamalann toplam (Nakit gekimler dahil)
44 [LAST_06_MOMTH_SUM_ALL (lastEsumal) Saon 6 ayhk tlm harcamalann toplami (Makit cekimler dakil)
12 |LAST_03_MONTH_SUM_ALISVERIS (last3alver) Son 3 avlik tim ahgverig harcamasimn topkam
43 [LAST_0E_MOMTH_SUM_ALISVERIS (lastEalver) Saon 6 ayhk tlm ahigverig harcamasinin toplam
14|LAST_03_MOMNTH_SUM_TEXTILE (laststextie) Son 3 avhik teketil algverigi harcamasinin toplam
45 |LAST_0E_MOMTH_SUM_TEXTILE (lastEte:dtie) Son 6 ayhk tekstil algverigi harcamasinin toplami
16 [LAST_03_MONTH_SUM_FOOD (last3food) son 3 avlik yivecek aligverisi harcamasimin toplam
A7 [LAST_0E_MOMTH_SUM_FOOD (lastEfood) Son 6 aylk yivecek aligverigi harcamagsinin toplami
18 |LAST_03_MOMTH_SUM_FLEL (last3tuel) Son 3 avlik benzin aligverigi harcamasimn toplam
46 |LAST_06_MOMTH_SUM_FUEL (lastEfuel) Son 6 ayhk benzin aligverigi harcamasimn toplam
20 |LAST_THN_DATE_CF_PFT (lasttxnpft) Son PFT tarihi
29 |LAST_THN_DATE_OF_YFT (lasttxvit) Spn WFT tarihi
22 [INTERMET_LAST_THM_DATE (lastt=nint) internetten vapilan en son iglem tarihi
2% [TOPLANARN_PUAN_ORAMN_SOM_3_EKSTRE_DOMEM (last3puan) Son 3 ekstre dinemine, toplanan waorldpuan oran
24| TOPLAMARN_PUAN_ORAM _SON_E_EKSTRE_DOMEMI (lastGpuan) Son 6 ekstre doneming, toplanan worldpuan oran
25 |LASTE WORLDMERCH WORLDCARD_SUM_RATIO (laztEworldmerch)  [Son 6 aylik Worldmerch harcamazinn Worldcard harcamasina arani
2| SOM_CEPTEN_YADAL_KONTOR_WUKLEME_TARIHI (lasteepvada) Kredi kathncdan cep telefonuna en son kontdr ginderme tarini
27 [KAMP_KAZAMILAN_KONTOR_ADEDI_ZOM_1_YIL (kortar) Son 1 yilda kapmanyalardan kazanian kortdr adedi
2g |MAILORDER_COUNT_12 (mailordercount) 12 ayda yaplan mail siparisi says
24 |TELEWEB_MEMBERSHIP_FLAG (televweh) Teleweb (irternet bankachdn Gyelidi var m bayrad
30 |CHURN_FLAG Miigterinin keayhbediimis olma bayrad

Sekil 4.1 : Veri kiimesinde kullanilan nitelikler ve aciklamalar

4.2. Veri Temizleme ve Doniistiirme

Asagidaki sekilde, 30,00 kayitlik verinin bir kismi 6rnek olarak gosterilmektedir :

35440608,1,1, 2002, 2002, 2002, 8, 0-30, 0-60, 0, 0-200, 0, 0-200,0,0,0,0,0,0, 2005, nul1, nul1, 0. 06, 0. 855, nul1, null, null, 0,1,7
35450230,1,1, 2002, 2002, 2002,11,100-200, 140-208, 500-800, 500-900, 200-500, 500-900,0,0, 75-175, 50-150, 0, 0, 2004, nul1, 0. 01, 0. 01
35460243,2,1,1996,1596,1996, 7, 0-30, 0-60, 0, 0-200, 0, 0-200, 0, 65-230, 0,0, 0,0, 2005, nu11, null, 0. 01, 0. 85>, nu11,null,null, 0, 0,7
35467519,2,1,1996,1596,1996, 7, 0-30, 0-60, 0, 0-200, 0, 0-200, 0, 0-65, 0, 0,0, 0, 2003, nu11,nul1, 0. 01,0, null, null, nu1l,0,0,T
35483601,1,1,2004,2004,2004,12, 330-500, 500-700, 2700-5000, 5000-15000, 500-900,1400-2000, 65-230, 230-600,175-350, 250-500,100
35506636, 2,1,1996,1096,1996, 7, 30-100,140-208, 0, 500-800, 0, 500-900, 0,0,0,0,0,0,2005, iu11,nu11,0. 01, 0, 85>, nul1, null, null, o,
35523347,1,1, 2004, 2004, 2004, 7, 0-30, 0-60, 2700-5000, 2700-5000, 0,0-200,0,0,0,0,0,0, nu11,nul T, null, 0. ol, 0, null, null, null, 0,1
35524622,1,1,1996,1996,1996,11, 0-30, 0-50, 0-200, 0-200, 0-200, 0-200, 0, 0, 0, 50-150, 0, 0-70, nu1T, AUl 1, 0, 01, 0. 01,0, 35-0. 5, nu11, 2
35529009,1,1,1996,1996,1996,12, 200-330, 208-350, 900-1400, 2000-2700, 900-1400, 2000-2700, 0, 0, 0-75, 50-150, 0-100, 70-150, 2005,
35541299, 2,2,1996,1996,1998,10,100-200, 208-350, 0-200, 2000-2700, 0-200, 200-500, 0, 230-600,0,0,0, 0, 2005, nu11, Aul1, null, 0-0, 2
35553047, 2,1,1990, 2003, 2003, 8, 30-100, 0-60, 1400-2000, 1400-2000, 0, 0-200,0,0,0,0,0,0, 2005, nu11,0,null, 0, 5-0.65,nuT1,04, 08, 2
35576031,1,1, 2002, 2002,2002,12,100-200, 60-140, 500-900, 500-1400, 500-900, 500-1400, 230-600, 230-600, 175-350, 500-850,100-250,
35577237,1,1,1957,1857,1997,11,100-200, 208-350, 500-800, 2000-2700, 0-200, B00-1400, 65-230, 65-230, 0, 150-250,0, 0, 2005, nul1, 0,

Sekil 4.2 : Veri kiimesinden 6rnek bir goriintii

Veriyi doniistirmek icin asagidakiler yapildi :

LAST_TXN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS : Bu nitelik sadece 2005 yilma ait

oldugundan, farklilik olusturmasi acisindan yalnizca ay kismi kullanilda.
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MIN_FIRST_OPEN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS,
MIN_FIRST_OPEN_DATE_OF_OPEN_ACCOUNTS,
MAX_FIRST_OPEN_DATE_OF_OPEN_ACCOUNTS,
LAST_TXN_DATE_OF_PFT, LAST_TXN_DATE_OF_VFT : Bu nitelikler i¢in

tarihlerin sadece y1l bilgisi kullanildi.

MEAN_12, STD_DEV_12, LAST_03_MONTH_SUM_ALL,
LAST_06_MONTH_SUM_ALL, LAST_03_MONTH_SUM_ALISVERIS,
LAST_06_MONTH_SUM_ALISVERIS, LAST_03_MONTH_SUM_TEXTILE,
LAST_06_MONTH_SUM_TEXTILE, LAST_03_MONTH_SUM_FOOD,
LAST_06_MONTH_SUM_FOOD, LAST_03_MONTH_SUM_FUEL,
LAST_06_MONTH_SUM_FUEL.: Bu niteliklerinde frekanslarina bakilarak esit
genislikli histogram yontemiyle araliklar belirlendi. Tiim veriler bu araliklara

oturtulacak sekilde doniistiiriildii.Eksik olanlara “0” degeri atildi.

TOPLANAN_PUAN_ORANI_SON_3_EKSTRE_DONEMI,
TOPLANAN_PUAN_ORANI_SON_3_EKSTRE_DONEMI :Bu niteliklerde bos

olan kayitlar i¢in “null” degeri atandi.

INTERNET_LAST_TXN_DATE,
SON_CEPTEN_VADAA_KONTOR_YUKLEME_TARIHI : Bu nitelikler sonradan
veri ambarina eklendigi i¢in eksik kayitlar1 ¢ok fazlaydi. Doniisiim icin tarihlerin

y1l/ay bilgileri kullanildi. Eksik veriler i¢in ise “null” degeri atildi.

KAMP_KAZANILAN_KONTOR_ADEDI_SON_1_YIL: Nitelige ait kayitlarda
doniistirme islemi yapilmasina gerek yoktu, ancak cok fazla eksik veri icerdiginden

bos bilgilerin yerine “null” degeri atild.

LAST6_WORLDMERCH_WORLDCARD_SUM_RATIO: Nitelikte once
histogram yoOntemiyle araliklar belirlenerek veri iizerinde doniisiim yapildi. Sonra

bos bilgiler i¢in “null” degeri atandi.

4.3. Karar Agaci Algoritmasmn Veri Uzerinde Uygulanmasi

Bu algoritma, oncelikle 198 kayit iizerinde uygulanmistir. Bu kayitlarin yarist
kaybedilmis, yaris1 kaybedilmemis miisterilerin bilgilerinden olusmaktadir.
Algoritma calistirilmadan 6nce ekrandan bir esik degeri istenir. Bu esik degerine

gore hangi niteliklerin agacin yapisina dahil edilip edilmeyecegine karar verilir. Esik
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degerinin belirlenmesi i¢in ise ilkdnce tiim niteliklerin 198 adet kayittaki bilgi kazang

degerleri hesaplanmistir. Cikan sonug Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Acik olan hesap sayisinin kazancinin en diisiik ¢ikmasinin sebebi, entropy degerinin
en yiiksek olmasidir. Ciinkil miisterinin kaybedilmesi kriterleri belirlenirken bu deger

kullanilmustir.

Karar agaci algoritmasi, daha sonra farkli esik degerleri icin calistirilmistir. Esik

degeri 0.37 iken ortaya c¢ikan karar agaci Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Hitelik Adh Bilgi Kazan<i
LAST _TWh_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS 0462641
LAST _03_MONTH_SUM_ALISWVERIS 0.37813
LAST _03_MOMNTH_SUM_FOoD 0.36715
LAST _03_MONTH_SUM_ALL 0.331354
LAST _06_MONTH_SUM_ALISYERIS 0.2257
LAST _03_MONTH_SUM_TEXTILE 0.220135
LAST _06_MONTH_SUM_TEXTILE 0.215547
LAST 06 _MONTH_SUM_FOoD 0.214829
LAST _03_MONTH_SUM_FLUEL 0.209735
LAST 06 _MOMNTH_SUM_ALL 0.194534
MAILORDER_COURNT 12 0156768
IMTERMET_LAST_THM_DATE 0.153415
MEAMN_12 0145724
TOPLAMAN_PUAN_ORAM_S0ON_3_EKSTRE_DOMEMI 0144167
LAST TWh_DATE_OF_PFT 013555
M _FIRST_OPEN_DATE_OF CPEW_ACCOUNTS 012243
STD_DEW 12 0119614
LASTE WVWORLDMERCH WORLDCARD _SUM_RATIO 0114724
MIM_FIRST _OPEM_DATE_OF _OPEN_ACCOUNTS 0.105332
SOM_CEPTEM WVaADAS WOMTOR_YUKLEME_TARIHI 0.095415
Mik_FIRST _OPER_DATE_OF _ALL _ACCOUNTS 0.094296
LAST _06_MONTH_SUM_FLUEL 0054871
TELEWEB_MEMBERSHIP_FLA 0.064935
HAMP_HAZANLAN_WKONTOR_ADEDI_SOR_1_WIL 0064471
TOPLAMAN_PUAN_ORAM_SON_E_EKSTRE_DOMEMI 0.052924
LAST_THK_DATE_OF_FT 0.017453
MUMBER_OF _ALL_ACCOUNTS 0.015589
MUMBER _OF _OPEM_ACCOUNTS 0.005022

Sekil 4.3 : ilk analizde tiim niteliklere ait bilgi kazanglar1

Esik degeri 0.37 iken, algoritma agaci olustururken sadece bu esik degerinin
tizerindeki nitelikleri hesaba katmistir ve ortaya goreceli olarak kiiciik bir agac
cikmistir. Ancak esik degeri kiiciiltiiliirse ve 0.1’e cekilirse, cikan karar agaci ¢cok

biityiik ve detayli olmaktadir. Sekil 4.3’de, bu ¢ikan agacin bir boliimii goriilebilir.
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Hangi esik degerinin altindaki nitelikler alinmasin? :0.37

Jasttxnall:0. 462641
last3alver:0.3758131

Jasttxnall=1l2 last3alver=1400-2000 MNd=F
last3alver=0 MNd=x
last3alver=0-200 Nd=F
last3alver=2700-5000 Nd=F
last3alver=5000-15000 Md=F
last3alver=200-500 Nd=F
last3alver=2000-2700 Nd=F
last3alwer=500-%00 MNd=F
last3alver=900-1400 MNd=F
last3alver=15000> HNd=F

Jasttxnall=8 Nd=T

Jasttxnall=% Md=T

lasttxnall=7 MNd=T

Jasttxnall=10 last3alver=0-200 Nd=T
Jast3alver=200-500 Nd=x
last3alver=900-1400 Nd=T

Tasttxnall=11l last3alver=1400-2000 MNd=F
last3alver=0-200 Nd=T
Jast3alver=2700-5000 Nd=F
last3alver=200-500 Nd=F
last3alver=2000-2700 Nd=F
Jast3alver=500-900 Nd=T
last3alver=900-1400 Nd=T
last3alver=15000> Nd=T

lasttxnall=6 MNd=T

Sekil 4.4 : ilk analizde esik degeri 0.37 iken ¢ikan karar agacindan bir goriintii:

Hangi esik degerinin altindaki nitelikler alimmasin? :0.1

mindateopen: 0, 108382
maxdateopen:0,122430
lasttxnall:0.462641
meanl?:0.145724
stoevl2:0.119614
last3sumall:0. 331354
Tastesumall:n,154534
Tast3alver:0.378131
lastéalver:0.221570
last3fuel:0. 209738
last3food:0.367150
last&food:0. 214828
last3textile:0.220138
lastétextile:0, 215547
lasttxnpft:0.138380
lastéwor Tdmerch:0,114724
lasttxnint:0.153418
mailordercount:0.156768

Tasttxnall=12 mindateopen=1998 maxdateopen=1998 meanl2=800-2000 Nd=T
meanl2=200-330 Wo=F
meanlz=330-500 Nd=T

mindateopen=2004 maxdateopen=2004 meanl2=200-330 Nd=F
meanlz=0-30 stoevlZ=60-140 Nd=F

stoevl2=0-60 Nd=T
meanlz=330-500 Nd=F
mindateopen=1995 Nd=F
mindateopen=2003 maxdateopen=2003 meanl2=100-200 stdevl2=140-208 Nd=F
stdevl2=208-350 Nd=T
meanlz=330-500 Nd=F
meanl2=2000> Md=F
mindateopen=2001 maxdateopen=2001 meanlz=0-30 Nd=F
meanl2=330-500 Nd=T
mearl2=500-800 Nd=F
mindateopen=2005 maxdateopen=2005 meanlz=30-100 stdevl2=140-208 nd=F
stdevl2=60-140 Nd=T
meanl2=100-200 No=F
meanlz=330-500 Nd=F
mindateopen=1995 maxdateopen=1995 meanl2=200-330 stdevl2=140-208 last3sumall=500-500 lastésumall=000-14
Tastésumall=2000-2

Sekil 4.5 : ilk analizde esik degeri 0.3 iken ¢ikan karar agacindan bir goriintii
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Nd=X olarak goriilen deger, hedef degerin True ya da False olmasi olasiliginin
birbirine esit oldugu durumlarda ortaya ¢ikar. Bu karar agacindaki her bir satir, artik
bir kuraldir. Bu kurallar, daha sonra test verisi lizerinde denenerek ne kadar dogru
sonu¢ verdigi ortaya c¢ikartiir. Nd=X olan bir aga¢ dali ya da kural, test
algoritmasina dahil edilmemistir, ¢iinkii ortaya bilinen bir sonu¢ ¢ikarmamaktadir.

Farkli esik degerlerine gore cikan sonuglar asagidaki tablolarda bulunabilir :

Tablo 4.1 : Ilk analizde esik degeri 0.1 iken ¢ikan dogru sayist ve kurala uyma

sayilari ile oranlar

. N N Kurala Uyma
Esik = 0.1 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran
Oran
Ogrenilen Veri Kiimesi igin 196 198 0.9899 1
198 Kaytlik Test Verisi igin 77 100 0.3889 0.505
2000 Kayitlik Test Verisi igin 807 1079 0.4035 0.5395

Tablo 4.2 : Ilk analizde esik degeri 0.15 iken gikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilart ile oranlart

Esik = 0.15 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kimesi igin 181 181 0.9142 0.9142

198 Kayitlik Test Verisi igin 119 150 0.601 0.7575

2000 Kayitlik Test Verisi igin 1207 1516 0.6035 0.758

Tablo 4.3 : ilk analizde esik degeri 0.2 iken ¢ikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilari ile oranlar

Esik = 0.2 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kimesi igin 188 188 0.9494 0.9494
198 Kayitlik Test Verisi igin 119 156 0.601 0.7878
2000 Kayitlik Test Verisi igin 1187 1535 0.5935 0.7675
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Tablo 4.4 : i1k analizde esik degeri 0.3 iken ¢ikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilart ile oranlart

Esik = 0.3 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kimesi igin 171 182 0.8636 0.9191

198 Kayitlik Test Verisi igin 122 152 0.6161 0.7676

2000 Kayitlik Test Verisi igin 1307 1632 0.6535 0.816

Tablo 4.5 : Ilk analizde esik degeri 0.36 iken ¢ikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilart ile oranlart

Esik = 0.36 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kiimesi Igin 173 186 0.8737 0.9393
198 Kayitlik Test Verisi igin 131 165 0.6616 0.8333
2000 Kayitlik Test Verisi igin 1376 1747 0.688 0.8735

Tablo 4.6 : i1k analizde esik degeri 0.37 iken ¢ikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilari ile oranlar

Esik = 0.37 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kiimesi Igin 166 194 0.8383 0.9797
198 Kayitlik Test Verisi igin 153 189 0.7727 0.9545
2000 Kayitlik Test Verisi igin 1542 1913 0.771 0.9565

Tablo 4.7 : i1k analizde esik degeri 0.39 iken ¢ikan dogru sayis1 ve kurala uyma

sayilart ile oranlart

Esik = 0.39 Dogru Sayisi Kurala Uyma Dogru Oran Kurala Uyma Oran
Ogrenilen Veri Kimesi igin 153 178 0.7727 0.8989
198 Kaytlik Test Verisi igin 143 171 0.7222 0.8636
2000 Kayitlik Test Verisi igin 1471 1763 0.7355 0.8815

24




2000 kayithik test verisi lizerinde yapilan ¢alismanin sonuclar grafiklere dokiilecek
olursa, esik degeri yiikseldikge ortaya c¢ikartilip test edilen kurallara uygunluk ve
dogru sonuclara ulagsma orani genel bir artis gostermistir. Bu iki grafikteki cizgilerin
tistiiste geldiginde birbirine benzer olmasi, bize siniflandirmay1 ne kadar dogru yapip
yapmadigimizi, daha dogrusu, tahminlemenin ne kadar iyi oldugu bilgisini verir.
Eger, dogru orani cizgisi, kurala uyma ¢izgisinden farkliliklar gosteriyorsa, bu, test
edilen kurala tam olarak uyan bir test verisi bulundugu halde, bu miisterinin kayip
bilgisinin (T ya da F) dogru tahminleme yapilmadigin1 gosterecektir. Asagidaki
grafiklerde ise kurala uygunluk ile dogruluk oraninin yaklasik olarak aym artiglar
veya disiisleri gosterdigi gozlenmektedir. Bu da, karar agacindan faydalanilarak

bulunan kurallarin aslinda bizi dogru hedef degerlerine gotiirdiigiinii gdstermektedir.
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Sekil 4.6 : i1k analizde esik degeri degisiminin dogru bulunan hedef degeri
oranina etkisi
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Sekil 4.7 : 11k analizde esik degeri degisiminin kurala uyma oranina etkisi
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Nd=X ile biten aga¢ dallarinin sayisinin toplam kural sayisina orani ile esik degeri

karsilastirildiginda ise soyle bir grafik ortaya cikmaktadir :
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Sekil 4.8 : i1k analizde esik degeri degisiminin kural sayisinda Nd=X bulunma
oranina etkisi

Grafiklerden ortaya c¢ikan sonug, esik degeri arttikca, ortaya ¢ikan kural sayist azalir
ve daha basit bir agac yapisi bulunur. Dolayisiyla, test verisi iizerinde esik degeri
biiyiik olan karar agaci kurallart uygulandiginda daha genel bir kural tablosuna
oturan, bu sebeple de daha dogru sonuclar veren bir agacin ortaya c¢iktigi
diisiiniilebilir.Ancak, Nd=X sayisina bakildiginda goriilecektir ki, aga¢ basit

olmasina ragmen, ortaya daha az giivenli ve daha belirsiz bir siniflandirma ¢ikar.

Ornegin, en biiyiik esik degeri olan 0.39 esigi ile ortaya cikan agaca bakildiginda 6
kuraldan olusan bir aga¢ yapisi c¢ikar. Ancak, bunlardan 1 tanesi Nd=X ile
bitmektedir. Yani, karar agaci, son hesap hareketi tarihi 10.ayda olan bir kisinin
kaydi i¢in tahminleme yapmak istediginde, hedeflerin yaris1 T, yaris1 F degerlerini
aldigindan, bir tahmin yapamayacaktir. Kurallar test edildiginde, Nd=X ile biten
kurallar test kural tablosuna dahil edilmediginden, bu aya ait bir bilgiye hicbir
sekilde ulagilamamistir. Oysa, esik degeri biraz kiiciiltiilerek 0.37 olarak secilirse ve
agaca bir tane daha nitelik eklenirse, en azindan 10. ay icinde son hesap hareketi
olanlar icin daha detayda, son 3 aylik aligverig harcamasi toplaminin 0-200 veya 900-

1400 degerleri arasinda degisenleri icin hedef degeri tahminlemesi yapilabilmektedir.

Yukarida bahsedilen avantajlar ve dezavantajlar, esik degerinin seciminde onemlidir
ve analizi yapilan veriden ne Ogrenilmek istendigine bagl olarak biri ya da obiirii

secilmelidir.
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Hangi esik degerinin altindaki nitelikler alinmasin? :0.39
Hasttxna11:0.462641

Jasttxnall=1l2 Md=F
Jasttxnall=8 Nd=T
lasttxnall=9 Md=T
lasttxnall=7 Hd=T
lasttxnall=10 MNd=T
Jasttxnall=11 Md=x
lasttxnall=6 Nd=T

Sekil 4.9 : i1k analizde esik degeri 0.39 iken orataya ¢ikan karar agac1

Eger amag¢ sadece dogru tahminleme yapmaksa esik degeri biiyiitiilerek daha fazla
dogru sonuca ulasilmasi saglanabilir. Amag eldeki veriden analizler yapip sonuglar
cikarmaksa ise, esik degeri daha kii¢iik kullanilmali ve daha detayli bir karar agact

incelenmelidir.

198 kayitlik 6grenme verisi, ikinci asamada , daha spesifik ve dogru kurallar elde
edilebilmesi icin 10,000 kayit ile degistirilmistir. Yeni analizde bilgi kazanglar
siralamasi Sekil 4.10°daki gibi olmustur.

Bu kazanglar, 198 kayitlik verideki kazang siralamasina benzer sonuglar ¢ikarmistir.
Tahmin edildigi gibi, yine ac¢ik hesap sayisimin bilgi kazanci en diisiik ikinci, en

yiiksek kazang saglayan nitelik ise son hesap hareketi tarihidir.

Farkli olan taraf, son 3 ekstre doneminde toplanan puan orani niteliginin oldukca
yiikksek bir kazanc¢ sagladigidir. Ancak bu nitelige ait degerler genel olarak bosg
oldugundan, bu bos degerlerin yerine “null” sabit degeri atildigindan, algoritma null

degerini bos olarak algilayamamis ve kazancin yiiksek oldugunu varsaymustir.

Bu sebeple, bu deger bundan sonraki karar agaci olusturma asamasinda, hesaba
katilmayacaktir. Programda bunun icin 6zel bir kontrol konmustur. Diger farkliliklar

ise beklenen degerlerden cok farkli ¢ikmamistir.

Agac olusturulurken oncelikle, tek niteligin g6zoniine alinabilmesi adina, esik degeri
0.3 secilmistir. Yeni agaca bakildiginda, ilk analizde ortaya cikan 6 dalli agaca ¢ok

benzer bir sonug ortaya ¢ikmaistir.

Ancak bu kez farkli olan, son hesap hareketi tarihi 10.ay olan kuralin, ¢cogunlugu
saglayabilecek hedef degeri bu kez elde edebilmesi ve Nd=X ¢ikarmamasidir. Bu da
bize, 6grenme veri kiimesinin biiyiikliigii arttikca ¢ikan karar agacinin yapisinin daha

kesin sonuglar verebildigini gostermektedir.
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Hitelik Adh Bilgi Kazanci

LAST THMN_DATE_OF_aLL_ACCOUNTS 0.353776
MIN_FIRST_OPEN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS 0.277901
LAST_03_MONTH_SUM_ALISVERIS 0. 245954
TOPLAMAN_PUAN_ORAM_SON_3 FKSTRE DOMEM  |0.224654
LAST_03_MONTH_SUM_ALL 0.206283
MIN_FIRST _OPERN_DATE_OF _OPEM_ACCOUNTS 0.191385
MA¥_FIRST_OPEM_DATE_OF_OPEN_ACCOUNTS 0.165056
LAST_03_MONTH_SUM_FOoD 0.150632
LAST_08_MONTH_SUM_ALISVERIS 0.111305
LAST_03_MONTH_SUM_TEXTILE 0.1050189
SOM_CEPTEN_VADAL_WOMTOR_YUKLEME_TARH  |0.095735
LAST_03_MOMTH_SUM_FUEL 0.055333
LAST_06_MOMTH_SUM_TEXTILE 0.083161
LAST_05_MONTH_SUM_alLL 0.051375
LAST 0B _MONTH_SUM_FOoD 0.051 208

TOPLAMAN_PUAN_ORAM_SOM_& EKSTRE_DORMERMI  |0.071552
LASTE _WORLDMERCH WORLDCARD _SUM_RATI 0.08532

MEAM_12 0.061736
LAST_0F_MOMTH_SUM_FUEL 0.045891
LAST_TN_DATE_OF_PFT 0.035415
STD_DEY 12 0.034494
LAST THMN_DATE_OF_aLL_ACCOUNTS 0.026686
MAILORDER_COUNT 12 0.005186
BmP 2 AL AN_KONTOR_ADEDI_SON_1_vIL 0.004547
LAST_THM_DATE_OF_WFT 0.00389
TELEWEE_MEMBERSHIP_FLAG 0.00018
MUMBER,_CF _OPEN_ACCOUNTS 0.000164
IMTERMET_LAST_THM_DATE i

Sekil 4.10 : Ikinci analizde tiim niteliklere ait bilgi kazanclart

Hangi esik degerinin altindaki nitelikler alinmasin? :0.3
lasttxnall:0. 353778

lasttxnall=12 nNd=F
Jasttxnall=3 wNd=T
Tasttxnall=9 Nd=T
Jasttxnall=11 nNd=F
Tasttxnall=7 NWd=T
Tasttxnall=10 nNd=T
Tazttxnall=6 Nd=T

Sekil 4.11 : Ikinci analizde esik degeri 0.3 iken orataya ¢ikan karar agac1

Asil esik degeri saptanip, bulunacak olan kurallara gecmeden Once, karar agaci
algoritmas1 bir kez de 2 nitelik alabilecek sekilde, 0.25 esik degeri igin
calistinlmistir. Cikan agag yapisi Sekil 4.12 ve 4.13°de goriilebilir.

11. ve 12. aylarda son hesap hareketi bulunan bir kisinin tiim hesaplarinin minimum
acilma tarihi 2005 yilina yaklastikca, bu miisterinin kaybedilme oranm1 da

azalmaktadir.
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Jasttxnall=1l2 mindateall=198% Nd=F
mindateall=1990 Nd=T
mindateall=19%1 Nd=T
mindateall=1992 Nd=T
mindateall=1993 nNd=T
mindateall=19%4 Nd=T
mindateall=1995 Nd=T
mindateall=1996 Nd=T
mindateall=1997 Nd=T
mindateall=1998 Nd=F
mindateall=1999 nNd=F
mindateall=2000 Nd=F
mindateall=2001 Nd=F
mindateall=2002 Nd=F
mindateall=2003 Nd=F
mindateall=2004 Nd=F
mindateall=2005 Nd=F

Tasttxnall=11l mindateall=198% Nd=T
mindateall=1990 Nd=T
mindateall=19%1 Nd=T
mindateall=1992 Nd=T
mindateall=1993 Nd=T
mindateall=19%4 Nd=T
mindateall=1995 Nd=T
mindateall=1996 nNd=T
mindateall=1997 nNd=T
mindateall=1998 nNd=T
mindateall=1999 Nd=F
mindateall=2000 Nd=F
mindateall=2001 Md=F
mindateall=2002 Nd=F
mindateall=2003 MNd=F
mindateall=2004 Nd=F
mindateall=2005 Md=F

Sekil 4.12 : Ikinci analizde esik degeri 0.25 iken orataya ¢ikan karar agacinin ilk
parcasi

Bu da bize, aslinda ilk kez 1998 ve oncesi yillarda hesap agtirmis bir miisteri, 11. ve

12. aylarda kredi kart1 ile bir islem yaptiysa bile, kaybedilme olasiliginin yiiksek

oldugunu gostermektedir.

Analize devam edildiginde goriilecektir ki, en son 10. ve 9. aylarda kredi kartini
kullanan miisterinin kaybedilme olasiligi, 1998 oncesinde ilk kez hesap agtirmig

olmasindan ziyade, 2001 yilinda ilk kez hesap a¢tirmigsa diismektedir.

9. ay ve Oncesi aylar i¢in ise hesap actirma tarihi ilk kez ne zaman olursa olsun,
miisteri yaklasik olarak 3 ve daha fazla aydir kartim kullanmiyor oldugundan,
kaybedilme olasiligi giderek yiikselmektedir. Bu da aslinda banka agisindan
beklenen bir sonugtur. Ikinci analizin kurallarini olusturup test sonuglarini incelemek
icin 0.19 esik degeri secilmistir. Bunun sebebi, agacin c¢ok fazla dallanmasini
engellemek ve asir1 detaylardan kacinmak, ayn1 zamanda da agacin ¢ok fazla basit

olmasina izin vermemektir.
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Tasttxnall=10 mindateall=1990 Nd=T
mindateall=19%1 Nd=F
mindateall=1992 Nd=T
mindateall=19%3 Nd=T
mindateall=1994 Nd=T
mindateall=19%5 Nd=T
mindateall=1996 Nd=T
mindateall=19%7 Nd=T
mindateall=1998 Nd=T
mindateall=19%% Nd=T
mindateall=2000 Nd=T
mindateall=2001 Nd=x
mindateall=2002 Nd=T
mindateall=2003 Nd=F
mindateall=2004 HNd=F
mindateall=2005 Nd=F

Tasttxnall=2 mindateall=1999 Nd=T
mindateall=2003 Nd=T
mindateall=1995% Nd=T
mindateall=2002 Nd=T
mindateall=1996 Nd=T
mindateall=19%1 Nd=T
mindateall=2004 Nd=T
mindateall=19%7 Nd=T
mindateall=1990 Nd=T
mindateall=19%58 Nd=T
mindateall=2001 Nd=T
mindateall=2005 Nd=T
mindateall=2000 Nd=T
mindateall=19%4 Nd=T
mindateall=1992 Nd=T
mindateall=19%3 Nd=T

Sekil 4.13 : Ikinci analizde esik degeri 0.25 iken orataya ¢ikan karar agacinin
ikinci pargasi

Bu analiz sonucunda, kullanilan nitelik sayis1i 4 olarak belirlenmistir.
(LAST_TXN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS,
MIN_FIRST_OPEN_DATE_OF_ALL_ACCOUNTS,
LAST_03_MONTH_SUM_ALISVERIS, LAST_03_MONTH_SUM_ALL) Sonucta
ise ortaya Nd=X sayilar1 hesaba katilmadan 504 adet kural ¢ikmistir. Bu kurallar,
geri kalan 20,000 kayitlik veri kiimesi {izerinde denenmistir. Ancak bu kez, ilk
analizden farkli olarak bu 504 kuralin hangilerinin daha verimli ya da dogru sonuglar
verdigini ortaya ¢ikarmak icin her bir kuralin ortaya ¢ikarttigi dogru ve yanlis

sayilar1 hesaplanmisgtir.

Yukarida bahsedilen, kurallarin ne kadar dogru oldugu bilgisinin elde edilmesi islemi
oncelikle Ogrenilen veri kiimesi lizerinde uygulanmistir. Bu islem igin, kural
numarasi, kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedef degerine giden kayit sayis1 bir
tabloda birlestirilmistir. Kurala uyan kayit sayis1 ve hedef degerin dogru oldugu kayit
sayis1 arasindaki fark O ise, bu kuralin ¢ok iyi sonug¢ verdigi sonucuna ulasabiliriz. Bu
iki say1 arasindaki fark fazla ise, bunun 2 sebebi olabilir : birincisi Nd=X c¢ikan
kurallarin test algoritmasina eklenmemis olmasi, ikincisi ise algoritmanin, tiim 6rnek

kiimesindeki kayitlarin aym1 hedef degerlerine gitmedigi durumlarda eger nitelik
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listesinde daha fazla segilebilecek nitelik kalmadiysa, kiimedeki en fazla hedef

degerini yaprak deger olarak secmesidir.
Fark deger O iken, kurala uyan ve dogru hedefe giden kayit sayisinin maksimumda

oldugu 5 adet kural asagidaki tabloda goriilebilir :

Tablo 4.8 : ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin birbirine esit ve maksimum oldugu 5 adet kural

Kural No Kurala Uyan Kayit Sayisi Dogru Hedefe Giden Kayit Sayisi Fark
261 281 281 0
284 47 47 0
306 51 51 0
354 110 110 0
455 80 80 0

Kural aciklamalari ise Tablo 4.9’dan goriilebilir.
Farkin O olup olmadig1 goz 6niine alinmadiginda, kurala uyan kayit sayisinin
maksimum oldugu 3 adet kural Tablo 4.10’dan gériilebilir (Bu kurallar ayn1 zamanda

en fazla dogru tahminlenen hedef sayisinin da maksimum oldugu kurallardir.)

Bu kurallara iligkin agiklamalar Tablo 4.11’de bulunabilir.Bunlar, siniflandirmada en

onemli olan kurallardir.

En fazla yanlis ¢ikartma olasiligi olan kurallari bulmak i¢in ise, fark orani, yani,
kurala uyan kayit sayisi ile dogru hedef degeri tahminlenen kayit sayisi farkinin yine
kurala uyan kayit sayisina oranindan faydalanilmistir. Buna gore, fark oram en fazla
olan kurallar Tablo 4.12de listelenmistir. Bu kurallarin aciklamalar1 Tablo 4.13’de
goriilebilir.

Tiim bu kurallar1 ve dogruluk oranlarin1 gozoniine alarak, 20,000 kayitlik test verisi

izerinde ayni islemleri uyguladigimizda varilan sonuglar Tablo 4.14’de goriilebilir.

Tablo 4.14°de, fark degerin O olup olmadigr gdzetilmeden kurala uyan kayit
sayilarinin maksimum oldugu halde fark orani en kiiciik olan 3 deger secilmistir.
Goriildiigii tizere, bu kural numaralar1 6grenme veri kiimesinde ortaya ¢ikan 3 kural

numarasi ile aynidir.
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Tablo 4.9 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin birbirine esit ve maksimum oldugu 5 kuralin aciklama ve hedef degerleri

Kural | Kural Aciklama Hedef
261 Lasttxnall=8 ve Mindateall=1996 T
284 Lasttxnall=9 ve Mindateall=1995 T

306 Lasttxnall=9 ve Mindateall=1997 ve Mindateopen=1997 ve Last3sumall<>5000-15000 T

354 Lasttxnall=11 ve Mindateall=1996 T

455 Lasttxnall=10 ve Mindateall=1996 T

Tablo 4.10 : ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin birbirinden farkli ve maksimum oldugu 3 kural

Kural No Kurala Uyan Kayit Sayisi Dogru Hedefe Giden Kayit Sayisi Fark
91 782 714 68
186 614 595 19
435 1040 1016 24

Tablo 4.11 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin birbirinden farkli ve maksimum oldugu 3 kuralin agiklama ve hedef degeri

Kural Kural Agiklama Hedef
91 Lasttxnall=12 ve Mindateall=2004 ve Mindateopen=2004 ve Last3sumall<>2700-5000 F
186 Lasttxnall=12 ve Mindateall=2005 ve Mindateopen=2005 ve Last3sumall<>1400-2000 F
435 Lasttxnall=7 T

Tablo 4.12 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin oraninin maksimum oldugu 3 kural

103 30 16 14 0.466666667
108 31 16 15 0.483870968
403 11 6 5 0.454545455

Fark oraninin ve kurala uyan kayit sayisinin maksimum oldugu 3 kural numarasi ise

Tablo 4.15’de goriilebilir.
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Tablo 4.13 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin oraninin maksimum oldugu 3 kural aciklama ve hedef degerleri

Kural | Kural Aciklama Hedef

Lasttxnall=12 ve Mindateall=1997 ve Mindateopen=1997 ve Last3sumall=900-1400 ve

103 || ast3alver<>500-900 F

108 Lasttxnall=12 ve Mindateall=1997 ve Mindateopen=1997 ve Last3sumall=2700-5000 ve F
Last3alver=2700-5000

403 Lasttxnall=11 ve Mindateall=2001 ve Mindateopen=2001 ve Last3sumall=0-200 F

Tablo 4.14 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin oraninin maksimum oldugu ve fark oraninin minimum oldugu 3 kural

Kural No g:;?slf Uyan Kayrt (D;?(?;: Itlae\((jl?gaym Fark Fark Oran

91 1296 1218 78 0.060185185
186 901 872 29 0.032186459
435 1127 1062 65 0.057675244

Tablo 4.15 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayis1 ve dogru hedefe giden kayit

sayisinin oraninin maksimum oldugu ve fark oraninin maksimum oldugu 3 kural

Kural No g:;?: Uyan Kayt g?(?;: E:;‘:fg ayisi Fark Fark Oran
138 16 0 16 1
218 12 0 12 1
247 13 0 13 1

Bu kurallar, agacta, test verisi tizerinde en fazla hataya sebep olan 3 kural olarak
tanimlanabilir. Aym1 zamanda fark oraninin 1 oldugu kurallar da bize test verisi
tizerinde denendiginde hi¢ bir dogru tahminleme yapilamamis kurallarin tablosunu
vermektedir. Test verisi iizerinde fark oran1 1 olan tam 70 adet kural bulunmustur.

Yukarida belirtilen kurallar ve hedef degerleri Tablo 4.16’da goriilebilir.

Analizde test ve 6grenme kiimesinin dogru sonuglar i¢in yapilan bagka bir test ise,
bu iki kiimedeki dogru hedefe gitme oranlarimin karsilastirilmast olmustur. Her iki
kiimede, dogru hedefe giden kayit sayisi ile kurala uyan kayit sayisi oranlanmis, bu

degere “dogru hedefe gitme oran1” adi verilmistir.
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Tablo 4.16 : Ikinci analizde kurala uyan kayit sayist ve dogru hedefe giden kayit
sayisinin oranmin maksimum oldugu ve fark oraninin maksimum oldugu 3 kural

aciklamasi ve hedef degerleri

Kural | Kural Aciklama Hedef

138 Lasttxnall=12 ve Mindateall=1998 ve Mindateopen=2004 ve Last3sumall<>1400-2000 T

218 Lasttxnall=12 ve Mindateall=1989 ve Mindateopen=1989 ve Last3sumall=500-900 T

247 Lasttxnall=12 ve Mindateall=1992 ve Mindateopen=2000 T

Daha sonra bu degerler iki kiime i¢in yanyana konarak aralarindaki fark degerine

bakilmistir. Tablo 4.17°de bu karsilastirmanin sonuglart bulunmaktadir

Tablo 4.17 : Ikinci analizde dogru hedefe gitme orani farki ve kural sayilari

Dogru hedefe gitme orani farki Kural Sayisi Aciklama

0 70 Hem &grenme hem test kimesinde bu oranlar
yaklasik 1'dir.

1 62 Ogrenme kiimesindeki oran 1 iken test
kimesindeki oran 0’'dir.
Ogrenme kiimesindeki oran, test kiimesindeki

0-1 arasi 214 orandan buyiiktiir.

0'dan kiigik 88 Test kume"suj.de}.q oran, 6grenme kiimesindeki
orandan buyuktdr.

Bu tablodan cikarilabilecek sonuclar sunlardir : 70 adet kuralin hem 6grenme hem de
test kilmesinde dogru hedefe gitme oram esit ve %100’e yakindir. Bu kurallar, hangi
veri kiimesinin {izerinde test yapildigindan bagimsiz olarak dogru sonuglar

verdiginden, siniflandirmanin en iyi yapildig: kurallardir.

Benzer sekilde, 62 adet kural, sadece 6grenme kiimesi i¢in gecerli olmustur, test
kiimesinde tiimii gegersiz ¢cikmustir. 214 kuralda, 6grenme kiimesinde elde edilen
dogruluk basarisi, test kiimesinde elde edilen basaridan daha fazladir, ki bu normalde
karar agaclarinin farkli veri kiimeleri {iizerinde test edilmesinde beklenen bir
durumdur. Ciinkii, her bir veri kiimesi kayidi, farkli bir kural c¢ikarma olasilig
demektir. Bu veri kiimeleri birbirinden c¢ok farkli sonuglar cikartirlarsa karar agaci
aslinda daha biiyiik bir 6rnek kiimesi ile olusturulmalidir anlamina gelmektedir. Bu
tablodaki son satir ise, ilging bir istatistigi daha ortaya koymaktadir. 88 adet kuralda,

o0grenme kiimesinde elde ettigimiz kuralin aymi kiimede test edildiginde dogru
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sonuglar1 veren kayit sayisi, test kiimesinde test edildiginde dogru sonuglar1 veren
kayit sayisindan diisiik ¢ikmistir. Bu da, karar agacindan beklenen sonuclarin test
edilirken, diisiiniildiigiinden farkli kurallara ve sonuclara bizi ulagtirabilecegi

anlamina gelmektedir.

Son yapilan bu testlerin amaci, gereksiz ya da yanlis sonuglar veren kurallarin
numaralarim1 bulup sonradan-budama yontemiyle bu kurallarin iizerinde islem
yapilabilmesidir. Buna gore, kurallara dogruluk yiizdeleri verilerek, ya kuralin
tamamen iptal edilmesi, ya da hedef degerinin degistirilerek yeniden analiz yapilmasi

gerekmektedir.

Toplamdaki dogru bulunan kayit sayilarini karsilastirdigimizda Tablo 4.18’deki

sonuglara ulasiriz :

Tablo 4.18 : Ikinci analizde toplam kurala uygun olma ve dogru hedefe gitme say1

ve oranlari

Kurala Dogru hedefe Kurala uygunluk Dogru hedefe gitme
uyan kayit | giden kayit ylizdesi ylizdesi

Ogrenme Kiimesi (10,000) 9879 8871 0.9879 0.8871

Test Kiimesi (20,000) 19317 12928 0.9659 0.6464

Bu sonuglar, bize aslinda karar agacinda bulunan kurallarin, test verisi iizerinde
denendiginde de %96 oraninda aynen bulundugunu gostermektedir. 20,000 kayithik
veride yalmzca %4’likk bir oran kadariin kural tablosuna uymadigi goslenmistir.
Dogru hedefe gitmenin tahminlenmesi ise, %65 civarinda ¢ikmistir. Bu da bize, en
fazla giivenilir kurallara bakarak veri analizini yapip gereken sonuglara

ulasabilecegimiz kadar iyi bir oran yiizdesini vermektedir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Yapilan karar agaci uygulamasinda denenen kurallardan sonra ortaya su sonuglar

cikarilmistir :

Karar agaclarinda esik degeri kullanilirsa, esik degeri arttikca, kullanilan
niteliklerin sayis1 azalir. Aga¢ daha basit ve detaysiz olur. Ancak, belirsiz
hedef degerlerine gotiiren kural sayisi genel bir artis gosterir. Boylece, esik

degerinin secimi, analizin ne amagcla yapildigina baghdir.

Karar agaclar1 iyi bir siniflandirma yaptilarsa, hangi veri kiimesi iizerinde

uygulandigina baglh olmadan yaklasik esit yiizdelerle dogru sonuglar verirler.

Test veya Ogrenme verisinin boyutlarinin biiyiitiilmesi, verinin nasil bir
ozellik gosterdigine bagh olarak cikan siniflnadirmanin ne kadar verimli
oldugunu etkiler. Bu tezde yapilan denemelerden sonra, bu boyutlarin
biiyiitiilmesi, dogruluk oraminda asinn bir degisiklik yapmamis olmasina

ragmen, veri hakkinda daha detayl bilgiler elde edilmesini saglamistir.

[k analiz asamasinda, dogruluk oraninin maksimum oldugu 0.37 esik degeri

icin ¢ikarilan kural tablosu incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir :

o Verinin alindig: tarih 12. ay oldugundan, son hesap hareketi tarihi
12’ye yakin olan aylarda miisterinin kaybedilme olasiligi az,

digerlerinde yiiksektir.

o Son hesap hareketi tarihi 12. ayken miisteri son 3 ayda hic aligveris

yapmamigsa genel olarak kaybedilme olasilig1 oldukga yiiksektir.

o Son hesap hareket tarihi 11.ayken, miisteri son 3 ayda goreceli olarak
az harcama yaptiysa veya ¢ok fazla harcama yaptiysa kaybedilmistir.
Cok harcama yapan miisterinin kaybedilmesinin sebebi olasi bir

dolandiricilik konusu olarak diisiiniilebilir.

Ikinci analiz asamasinda, 0.25 esik degeri icin ¢ikarilan kural tablosu

incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir :
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o

e Tkinci

Son hesap hareketi tarihi 11 ve 12. aylarda olan bir kisinin
kaybedilme olasiligi, eger ilk hesap agtirma tarihi 1998 yilindan once
ise, daha fazladir. Bu durumda 1998 tarihi ncesinde ilk kez bankanin
kredi kart1 miisterisi olan bir kisinin, kredi kartin1 kullantyor olsa bile,

banka i¢in fazla sadik bir miisteri olmadig diisiiniilebilir.

Son hesap hareket tarihi 10.ay olan bir miisteri, ilk kez hesabin1 2005
yili ve sonrasinda acgtirdiysa, bu miisterinin kaybedilme olasiligi
diisiiktiir. 2005-2004 yil1 6ncesinde miisteri haline gelmis biri i¢in, 10.

ayda yapilan son hareket, kaybedilme olasiligini1 azaltmamaktadir.

10.ay ve Oncesinde son hareket tarihi olan bir miisterinin kaybedilme

olasiligi, diger nitelikleri ne olursa olsun daha yiiksektir.

analiz asamasinda, 0.19 esik degeri icin c¢ikarillan kural tablosu

incelendiginde agagidaki sonuglara ulagilmistir :

o

Karar agaci, miisterinin tiim hesaplarinin i¢indeki minimum agilis y1li
ile, acik hesaplarinin igindeki minimum agilis yili, birbirine esit
oldugu zamanlarda daha detayl bir yap1 ortaya ¢ikarmaktadir, yani,
hedef degerini elde etmek i¢in diger niteliklerden de faydalanmak

zorunda kalmaktadir.

Genel olarak, tiim diger nitelikler i¢in, son 3 aylik toplam harcama
miktar1 goreceli olarak daha diisiik oldugu zamanlarda, miisterinin

kaybedilme olasilig1 yiikselmektedir.

Son 3 aylik toplam harcama ve aligveris miktarlar1 goreceli olarak ¢ok
yiiksek oldugu zamanlarda ise miisterinin kaybedilme olasiligi yine

yiikselis gostermektedir.

Tiim analizlerde goriilmiistiir ki, son hesap hareketi tarihi 6. ve 7. ay
olan miigteriler, genel olarak diger nitelikleri ne olursa olsun

kaybedilmektedirler.

8 ve 9. aylarda son kez islem yapmis olanlarin da kaybedilme olasiligi
yiiksektir. Bu da bize, mevcut zamandan en az 3 ay Once son kez
islem yapmis kisiler i¢in bankanin Onlem almasi gerektigini

gostermektedir.
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Bu calisma, agagida yapilabilecek olan iglemlerle genisletilebilir :

Nd=X olan belirsizlik gosteren kurallar1 kural tablolarina katabilmek icin,
kesin hedef degerleri yerine olasilikli hedef degerleri kullanilabilir. Boylece
test islemlerinde de tiim kayitlar icin olasiliklarin ¢arpimlariyla olusan bir
olas1 hedef degeri denenebilir. Belli olasiliklarin iizerinde kaybedilme riski

olan miisteriler i¢in ise 6nlem alinmaya baglanabilir.

Algoritma her tiirlii veri kiimesi icin caligsabilecek sekilde parametrik hale
getirilerek, ¢ikan kurallar1 test etmek i¢in ayrica manuel olarak kural girilen
programlar yerine, bu kurallarin otomatik olarak, analiz sonrasinda test

edilmesi saglanabilir.

Karar agaclan yerine farkli bir veri madenciligi yontemi kullanilabilir ve
ortaya ¢ikarillan sonuglar karsilastirilip hangi modelin boyle bir veri kiimesi

i¢in daha uygun olup olmayacag: tartisilabilir.

Verinin analizi oncesinde kullanilan histogramlar ve yerine koymali eksik
tamamlama yontemleri yerine farkli yontemler kullanilarak ayni karar agact

yapisinda smanip sonuglar karsilastirilabilir.

Tezin son asamasinda baslatilan sonradan-budama yontemi ile kurallar

budanip, sonug karsilasgtirmasi yapilabilir.
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EK-A

Uygulamanin kaynak kodu ve veri kiimeleri ile analiz tablolarinin tiimii CD-ROM’da

bulunmaktadir.
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