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OZET

VERI MADENCILIGINDE BIiRLIKTELIiK KURALI YONTEMIiNi KREDi
KARTI KULLANAN MUSTERILER UZERINDE UYGULANMASI VE POWER
BI’'DA RAPORLANMASI

Dilay Simsek
Yiiksek Lisans Tezi
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Endiistri Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Yener
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Gilintimiizde banka sektoriindeki kredi kart1 kullanan miisteri sayis1 giderek artmaktadir.
Bunun nedeni kisilerin degisen hayat sartlarina ve taleplerine uyum saglayabilmeleri i¢in
bu yola ihtiya¢ duymalaridir. Giderek artan miisteri sayisindan kaynakli miisterileri analiz
etmek de gittikge zorlagsmaktadir. Bankalarin kredi kart1 verdikten sonra odaklandiklari
en 6nemli faktorlerden biri kredi kart1 6deme vadelerinin durumlarinin belirlenmesidir.
Kredi durumlarina gére de miisteri niteliklerinin analizinin yapilmasidir. Buradaki biiyiik
veri yiginlar1 arasindaki miisteriyi analiz etmek i¢in veri madenciligi yontemi kullanarak

ham veri y1ginlar1 arasindaki iliskileri ve kurallarin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktir.

Bu calismada veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik kurallar1 yontemi
sayesinde kredi karti 6deme vadelerine gore miisterilerin hangi 6zelliklere sahip oldugunu

belirlemektir.

Calismada banka sektoriine ait miisteri bilgilerini kapsayan bir aylik veri kiimesi
kullanilmistir. Veri kiimesi iizerinde SQL dili sayesinde veri analizi yapilarak 25.134 adet
misterinin bilgileri algoritmaya hazir hale getirilmistir. Veri seti i¢erisinde miisterinin
cinsiyeti, arabasi olup/olmama durumu, miilkii olup/olmama durumu, ¢ocuk sayisi, yillik
gelir tutari, egitim durumu, medeni durumu, yas durumu ve bunlara bagl olarak kredi
kartt 6deme vadeleri bazinda degerlendirilmistir. Bununla birlikte veri kiimesinde
belirlenen alanlar icin belli kategorilerde kategorize edilerek kullanilmistir. Calismada
birliktelik kurali icin miisteri bilgileri mantiksal yapiya ¢evrilmistir ve kredi kart1 6deme

vadelerindeki durumlar i¢in ayr1 ayr1 destek ve giiven esik degerleri belirlenmistir.
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Calismanin ¢oziimii i¢in apriori algoritmasi kullanilarak Python yardimiyla birliktelik
kurallar1  olusturulmustur. Bunun yaninda Power BI sayesinde de veriler
gorsellestirilmistir. Bu sayede kredi karti 6deme vadelerine gore miisterilerin hangi
Ozelliklere sahip oldugu belirlenmistir. Calismanin sonucunda; kredi kart1 sahibi
olmayan, kredi kartini zamaninda 6deyen ve kredi kartinin vadesinin borcunu 3 ay
geciren yetigkin miisterilerin cinsiyeti kadindir. Hi¢ ¢ocugu olmayan yetiskin miisteriler
ise kredi kartinin borcunun vadesini gegirmis ve kotii borca sahip kisilerdir. Ayrica miilk
sahibi olmayan ve egitim durumu ilkdgretim/ortadgretimden mezun olan miisteriler ise
kredi kartinin borcunun 6 ay ge¢mesine ragmen 6demeyen miisterilerdir gibi kurallar
olusturulmustur. Bu sonuglar neticesinde mevcut ve potansiyel miisterilerin kredi karti

0deme vadelerinin belirlenmesini amag¢lamaktadir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, birliktelik kurallari, apriori algoritmasi, banka

sektori, Power BI, Python, SQL
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ABSTRACT

APPLICATION OF ASSOCIATION RULE METHOD IN DATA MIiNiNG ON
CUSTOMERS USING CREDIT CARDS AND REPORTING iN POWER BI

Dilay Simsek
Master’s Thesis
Department of Industrial Engineering
Industrial Engineering Master's with Thesis Program
Thesis Advisor: Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Yener
Maltepe University Graduate School, 2023

Nowadays, the number of customers using credit cards in the banking sector is increasing.
The reason for this is that people need this way to adapt to changing life conditions and
demands. It is becoming increasingly difficult to analyze customers due to the increasing
number of customers. One of the most important factors that banks focus on after issuing
a credit card is determining the status of credit card payment terms. It is the analysis of
customer qualifications according to their credit status. The aim here is to reveal the
relationships and rules between raw data piles by using the data mining method to analyze

the customer among large data piles.

In this study, the association rules method, one of the data mining methods, aims to

determine the characteristics of customers according to their credit card payment terms.

A monthly data set covering customer information of the banking sector was used in the
study. By performing data analysis on the dataset using SQL language, the information
of 25,134 customers was made ready for the algorithm. Within the data set, the customer's
gender, whether they have a car or not, whether they have a property or not, number of
children, annual income amount, education level, marital status, age status and,
accordingly, credit card payment terms were evaluated. In addition, it was categorized
and used in certain categories for the areas determined in the data set. In the study,
customer information was converted into a logical structure for the association rule and
separate support and trust threshold values were determined for situations in credit card

payment terms.
vii



To solve the study, association rules were created with the help of Python using the a
priori algorithm. In addition, the data was visualized thanks to Power BI. In this way, it
was determined which characteristics the customers had according to their credit card
payment terms. As a result of the study; The gender of adult customers who do not have
a credit card, who pay their credit card on time and whose credit card is due within 3
months is female. Adult customers who do not have any children are those who have
overdue credit card debt and have bad debt. In addition, rules have been created such as
customers who do not own property and whose education level is primary/secondary
education are those who have not paid their credit card debt even after 6 months. As a
result of these results, it aims to determine the credit card payment terms of existing and

potential customers.

Keywords: Data mining, association rules, apriori algorithm, banking industry, Power
BI, Python, SQL
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1. GiRiS
1.1 Problem

Gliniimiizde banka sektoriinde kredi kart1 kullanan miisteri sayis1 giderek artmaktadir.
Giderek artan miisteri sayisindan kaynakli, veriyi analiz etmek gittikce zorlagmaktadir.
Bu ¢alismadaki problem, isletmeler kredi kart1 6deme vadelerinde 6nemli faktorlerinden
biri olan miisteri niteliklerinin belirlenmesi problemine odaklanmaktadirlar. Biiyiik veri
yigmlart arasindan miisteri analizi yapabilmek i¢in veri madenciligine ihtiya¢ vardir.
Ciinkii veri madenciligi sayesinde ham bilgi yiginlar1 arasindaki iliskilerin ve kurallarin
meydana gelmesi 6nemlidir. Bu anlamda veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik
kurallar1 sayesinde kredi kart1 ddeme vadelerine gore miisterinin hangi 6zelliklere sahip
oldugunu saptanarak yeni gelecek miisteriler i¢in kararlari dogru almak agisindan

onemlidir.
1.2 Amag

Calismanin amaci, birliktelik kurallar1 sayesinde kredi kartt 6deme vadelerine gore
misterilerin hangi O6zelliklere sahip oldugunu saptayarak, mevcut veya potansiyel
miusteriler i¢in kredi kartinin O6deme asamasinda firmalara Onemli katkilar

sunabilmektedir.
1.3 Onem

Birliktelik kurallar1 sayesinde firmalar satis stratejilerini degistirebilirler. Ayn1 zamanda
caligmanin sonucuna gore misterilerin sahip oldugu niteliklerin incelenmesine de olanak
tanirken hangi miisteri 6zelligine sahip olan kisiler kredi kartlarin1 zamaninda veya geg
Odedikleri konusunda da fikir vermektedir. Algoritma sayesinde tahmini yapilamayan
durumlarda analiz yapilabilmesi karar verme konusunda ¢ok onemli bir yere sahiptir.
Ayrica yeni gelecek miisteriler i¢cinde kredi kart1 satig politikasini yonetmemizde

yardimci olabilir.



1.4 Varsayimlar

Birliktelik kurallari, veri yiginlar icerisindeki bilgilerin birlikte goriilme olasiliklarinin
ortaya c¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Birliktelik kuralinda beraber gerceklesen
muhtemel olaylarin kurallarin belirlenmesini hedeflenmektedir. Bu anlamda baglanti
kurallarinda ilk olarak nesne sayisinin belirtilmesi gerekmektedir. Ikinci adimda ise
algoritmaya uygulanacak veri setinin igerisinde ka¢ adetin nesne seti oldugunun tespit
edilerek kural sayisinin bilinmesi gerekmektedir. Coziimlemeye bazi varsayimlarla
baslanir. Destek ve giiven 6Ol¢iitleri i¢in esik degerler belirlenmektedir. Bu yiizden ¢ikarim
yapilmasi istenen kurallarin elde edilen kiimelerin ¢ogu tarafindan destek gormesi
gerekmektedir. Sonug¢ olarak iliskilendirme kurali i¢in disaridan minimum giiven ve

destek esik degerlerini saglayacak seklinde {iretilmelidir.
1.5 Smmrhklar

Calismada kullanilacak algoritmanin getirdigi bazi sinirliliklar vardir. Bunlar; problem
icin veri biiyiikliigii artiginda sonuglarda tistel bir sekilde artmaktadir. Bunun yaninda veri
kiimesindeki nesnelerde cok az rastlanan durumlar1 yok saymaktadir. Baslangigta
belirlenen destek ve giliven degerleri algoritma sonucu iiretilen iligki kurallar1 sayisina
kisitlamalar getirmektedir. Bundan dolayr disardan ¢ok kiiclik olacak sekilde belirlenen
esik degerler, kullanicinin gergekten istedigi sonucu kaybetme riskini de getirmektedir.

Bunlara ek olarak da dogru olarak 6zellik sayisina karar vermek zor olmaktadir.

1.6 Tammlar

Bu ¢alismada kullanilan tanimlamalar su sekilde agiklanmaktadir:

Veri madenciligi, ise yaramayan veriden anlamli bir veri yaratma yontemidir.
Algoritma, bliyiik veri nesnelerini alarak belirlenen bir ¢iktiyla sonuglanan kurallardir.

Birliktelik kurallar1, veri yigimlar igerisindeki bilgilerin birlikte goriilme olasiliklariin
ortaya cikarilmasinda kullanilmaktadir. Yani verilerin potansiyel iliskilerinin ortaya

cikarilma islemidir.



Apriori algoritmast, alt yapisinda minimum destek ve minimum giiven esik degerleri ele

aliarak veri tabaninda birliktelik kurallarinin belirlenmesini amaglamaktadir.

Destek degeri, temsil eden kuralin asgari destek esik degerini (X ve Y nesnelerini
kapsayan islemlerin toplam islemlerin igerisinde en az %D oraninda oldugunu) ifade

etmektedir.

Gliven degeri, ilgili kuralin minimum gilivenirligini gostermesine giiven esik degeri
denilmektedir. Yani X nesnesini igeren islemlerin en az %G oraninda Y nesnesini de

iceren islemler kiimesinde yer aldigin1 gdstermektedir.
Lift Degeri, kuralin ilgingligi veya farkliligini ifade eder.

Confidence degeri, 0 ile 1 arasindadir. Yiiksek deger kuralimizin ¢ok giivenli veya dogru

oldugunu belirtmektedir.

Conviction (Kanaat) degeri, X elemaninin, Y elemani1 olmaksizin goriillme olasiligini

ifade etmektedir.

Leveage (Kaldirag) degeri, X ve Y nesnelerinin birlikte goriilmesinin, X ve Y’nin ayri

ayr1 goriilmesinden ne kadar fazla oldugunu belirtmektedir.



2. GENEL BIiLGILER

Giliniimiizde gittikce zorlasan hayat kosullar1 sayesinde banka sektdriinde kredi karti
kullanan miisteri sayis1 giderek artmaktadir. Giderek artan miisteri sayisindan kaynakli,
veriyi analiz etmek gittikge zorlasmaktadir. Isletmeler kredi kart1 verme politikalarini
belirlerken 6nemli faktorlerinden biri miisteri niteliklerinin belirlenmesidir. Gelisen
teknoloji ve bilgisayar sayesinde bu veriler depolanabildiginden verilerin analizi i¢in baz1
istatistiksel yontemler gelistirilmistir. Veri kavrami, iizerinde yorum yapmaya olanak
saglamayan sistemlestirilmis ham bilgidir ve veri madenciligi kavraminin da ortaya
cikmasint saglamaktadir. Veri madenciligi sayesinde ham bilgi yiginlar1 arasindaki
iligkilerin ve kurallarin meydana gelmesinde 6nemlidir. Bu anlamda veri madenciligi
yontemlerinden olan birliktelik kurallar1 sayesinde kredi kartt ddeme vadelerine gore

miisterilerin hangi 6zelliklere sahip oldugunu saptamaktir.
2.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, ham bilgi yiginlar1 arasindaki baglantilarin analiz edilerek aralarindaki
iliskilerin ortaya ¢ikarilmasini saglayan ve veri tabanlarinda depolanan verilerin yorum
yapilacak bir sekilde sistemlestirilmesinde kullanilan kavramdir. Sonug¢ olarak ise
yaramayan veriden anlamli bir veri yaratma yontemine veri madenciligi denilmektedir.
Veri madenciligi teknikleri sayesinde bilyiik veri yiginlari kolay bir sekilde analiz edilip,

raporlanmasina olanak saglamaktadir (Giindiiz, 2017).

Algoritma ise, bliylik veri nesnelerini alarak belirlenen bir ¢iktiyla sonuglanan kurallardir.
Veri madenciliginin temelinde ii¢ temel algoritma bulunmaktadir. Bunlar birliktelik
algoritmalari, siniflandirict algoritmalar ve kiimeleme algoritmalaridir (Bayram ve

Diindar, 2021).

Sekil 1’deki modele gore veri madenciliginde kesif esasli yontemler, tahmin edici ve

tanimlayict yontemler olarak iki boliime ayrilmaktadir.
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Sekil 1. Veri Madenciligi Modelleri (Bayram, 2014)

Eger kesin bir hedef oldugunda ve iyi bir sekilde tanimlanmissa tahmin edici veya
denetimli, elde edilmek istenen deger icin belirli bir tanimlama yapilmamissa bir
belirsizlik varsa tanimlayici veya denetimsiz yontemler denilmektedir. Diger bir deyisle;
tanimlayict yontemler verinin ne anlama geldigini, hangi tiir verilerden oldugunu yani

veriyi kesfetmektir. Tahmin edici yontemler ise veri lizerinden bir deger ¢ikartmaktir.
Veri madenciligi siireci su sekilde ifade edilmektedir (Bayram ve Diindar, 2021):

- Veriyi anlama siireci

-Verinin hazirlanma siireci

-Verinin modelleme siireci

-Veriyi degerlendirme ve sonuglar1 kullanma siirecinden olusmaktadir.

2.1.1 Birliktelik kurallar:

Bilgi dedigimiz kavram her alanda gittikge biiyliyerek daha da yayginlasmaktadir. Veri
tabanlarindaki bilgiler de arttigindan firmalar mevcuttaki bilgiler arasindaki iliskileri
belirlemek istemektedir. iliskiyi analiz etmede veri tabanlarinda bulunan verinin diger
verilerle arasindaki iliskiler karsilastirilmaktadir. Bu iliskiler firmalar i¢in karar verme

stireclerinde 6nemli bir yere sahiptir (Bilgin, 2013).



En yaygin kullanilan veri madenciligi yontemleri arasinda birliktelik kurallar1 yer
almaktadir. Birliktelik kurallari, veri yiginlar igerisindeki bilgilerin birlikte goriilme
olasiliklarinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Yani verilerin potansiyel
iliskilerinin ortaya ¢ikarilma islemidir. Birlikte gerceklesen durumlarin veya olaylarin
kurallarinin belirlenmesini amaglanmaktadir. Veri tabanlarinda depolanan bilgiler pazar
analizinin alt yapismin kurulmasinda &nemli bir yer almaktadir (Oztemiz, 2017)
.Sektorde market sepet analizi olarak birliktelik kurallar1 yontemleri uygulanmaktadir.
Market sepeti analizinde kullanilan birliktelik kurallar1 ile miisterilerin hangi {iriinleri
birlikte satin aldiklart belirlenerek aligkanlik analizi yapilmaktadir (Bayram ve Diindar,

2021).

1993 yilinda Agrawal ve arkadaslari tarafindan ilk defa kullanilan ve ¢galismalarinda pazar
sepetini 6rnekleyerek birliktelik kurallarinin agiklanmasini hedeflemislerdir. Miisterilerin
aligverislerde aldiklar1 {drlinler arasindaki iliskiyi saptayarak, miisterilerin yani
tilketicilerin aligveris aligkanliklarinin belirlenmesini amaglamaktadirlar

(Renciizogullari, 2019)

Sekil 2’de birliktelik algoritmalari Sirali ve paralel olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
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Sekil 2. Birliktelik kurali algoritmalar1 (Karademir, 2021)

Paralel algoritmalar, tekrar eden veri kiimelerinin belirlenerek, veri kiimelerinin
paralellestirilmesi yontemi olarak biiyiik 6ge kiimelerinin kesfedilmesi amaclanmaktadir.
Siral1 algoritmalar ise verilerin kategorisine bagli olarak veri kiimelerinin alfabetik olarak
siralanma islemidir. Veri kiimelerinin belirlenmesi ve sayimi asamasinda basit

varsayimlar kullanmasi en bilyiik avantajlarindandir (Tung, 2022) , (Tanyeli, 2021).



2.1.1.1 Birliktelik kuralindaki tanimlamalar

Birliktelik kuralinda nesneler kiime olacak seklinde gosterilmektedir. | = { I, I, Is,...,
I, } nesnelerin kiimesini ifade etmektedir. D ise islemler kiimesidir. Buradaki her m, bir
veriyi yani nesneyi goOstermektedir. D adi verilen veritabanindaki her taramaya T
denildiginde, nesnelerin kiimesi T € I olacak bigimde kapsamaktadir. Yapilan her adimin

tanim1 TID olarak isimlendirilmektedir (Bayram, 2014).

Ornek olarak gostermek istenildiginde; I kiimesinde N sayida nesne oldugunu varsayalim.
X ve Y yapilmast gereken taramalar1 temsil ettigini diistinelim. Birliktelik kural

asagidaki gibi olmaktadir:

I={1L, 15 I3, .., L} (2.1)
X11X2|X7"'7Xn:>Y1!Y2!Y35"'9 Yn (22)

Denkleme gore, X;, X,, Xs,..., X, islemi yapildiginda ayn1 zamanda Y3, Y, Ys,..., ¥,

isleminin de yapilmis oldugunu gdstermektedir (Renciizogullari, 2019).

X ve Y nesnelerin kiimesini gosterdiginden, T nin alt kiimesi X i kapsamaktadir ve X S
T seklinde gosterilmektedir. Sonug olarak X ve Y kiimelerinin birliktelik kurali ‘X = Y~
olacak sekilde aciklanmaktadir. Burada X once, Y sonug¢ olarak ifade edilmektedir.
Dolayisiyla; X € I, Y € ITve X N'Y = @ olacak bigimde gosterilmektedir ve nesneler
arasindaki baglanti iliskileri %100 dogru sonucu gostermesi beklenmemektedir (Bayram

0., 2014).

Elde bulunan kiimelerin ¢ikarim yapilacak kurallar1 desteklenmesi gerekmektedir. Bu
yiizden X = Y iliski kurallar1 belirlenen destek(D) ve giiven (G) esik degerlerinin
tiretilmesi gerekmektedir (Bayram, 2014).Bu yargi sonucunda X ve Y kurali i¢in destek
(D) ifadesi (Renciizogullari, 2019)

D(X = Y) =(X ve Y’nin bulundugu satir sayis1) / (Toplam satir sayis1) (2.3)

seklinde ifade edilmektedir.



Destek degeri, temsil eden kuralin asgari destek esik degerini (X ve Y nesnelerini
kapsayan islemlerin toplam islemlerin igerisinde en az %D oraninda oldugunu) ifade

etmektedir (Giindiiz, 2015)

X nesnesini igeren islemlerin Y nesnesini de igermesi giiven esik degerini géstermektedir.
Igili kuralin minimum giivenirligini gdstermesine giiven esik degeri denilmektedir. Yani
X nesnesini iceren islemlerin en az %G oraninda Y nesnesini de iceren islemler

kiimesinde yer aldigini1 géstermektedir (Giindiiz, 2015)

Ornegin, giiven esik degeri %95 olarak belirlenmigse X nesnesinde bir islemin Y
nesnesini de kapsama olasilig1 %95 olacaktir anlamina gelmektedir. X = Y i¢in giiven

(G) (Renciizogullari, 2019):
G(X = Y)=(X ve Y’nin bulundugu satir sayisi) / (X’in bulundugu satir sayis1)  (2.4)
seklinde ifade edilmektedir.

Giliven degerindeki artis demek X ve Y nesnelerinin birlikte olma olasiligini da
arttirmaktadir. Eger giiven degeri %100 ise hareketler tam anlamiyla agiklanabilmektedir

(Renciizogullari, 2019).

0 ve 1 arasinda giiven ve destek esik degerleri deSismektedir ve 1’e yakinlastikca
aralarindaki gii¢li birliktelik de artmaktadir. Bu ylizden aralarindaki iliski i¢in her iki
deger iginde yiiksek tutulmasi gerekmektedir (Bayram, 2014).

Bunlarin disinda algoritma sonucunda kullanilan bagka terimlerde bulunmaktadir

(Yiiksel ve Zontul, 2019).

Lift Degeri, kuralin ilgingligi veya farkliligini ifade eder. Lift degeri O ile oo (sonsuz)

arasindadir. Yiiksek deger, kuralimizin ilging oldugunu gostermektedir.
Lift degeri= Frekans (X,Y) / ( Frekans (X)* Frekans (Y)) (2.5)
seklinde ifade edilmektedir.

Confidence degeri ise 0 ile 1 arasindadir. Yiiksek deger kuralimizin ¢ok gilivenli veya

dogru oldugunu belirtmektedir.



Confidence degeri= (X = Y) = Destek(X,Y)/ Destek(X) (2.6)
seklinde ifade edilmektedir.

Birliktelik kural1 olusturmak i¢in Conviction (Kanaat) ve Leveage (Kaldirag) degerleri de
kullanilmaktadir. Conviction degeri X elemaninin, Y elemani olmaksizin goriilme
olasiligini ifade etmektedir. Eger conviction degeri 1 ise X ve Y nesneleri birbirinden

bagimsizdir. Conviction degeri 1’den uzak ise iliski kurali olusturulabilmektedir.
Conviction = (X =Y) = (1- Destek(Y) / (1- Giiven(X=Y)) (2.7)
seklinde ifade edilmektedir.

Leverage degeri ise bir satis verisi lizerindeki X ve Y triinlerinin birlikte satilmasimin X

ve Y’ nin ayr1 ayr1 satilmasindan ne kadar fazla oldugunu belirmektedir.

Leveage = ( X=Y) =P(XveY) - (PX)*P(Y)) (2.8)
seklinde ifade edilmektedir.

2.1.1.2 Apriori algoritmasi

Birliktelik algoritmasinda en yaygin kullanilan teknik olan Apriori algoritmasidir. Apriori
algoritmasi 1994 yilinda Agrawal ve Srikant “Fast Algorithms for Mining Association
Rules” adl1 ¢alismalarinda ortaya ¢ikarmiglardir. Algoritmasinin alt yapisinda minimum
destek ve minimum giiven esik degerleri ele alinarak veri tabaninda birliktelik

kurallarinin belirlenmesini amaglamaktadir (Celik, 2019).

Apriori Algoritmasi, tekrar eden unsurlarin bulunmasinda kullanilan bir algoritmadir ve
alt yapisinda yinelemeli bir davramis sunmaktadir. Tekrar eden veri kiimelerinin
belirlenmesinde veri tabaninda birden fazla taranma islemi yapilmaktadir. Ilk tarama
asamasinda tek elemanli minimum destek esit degerini saglayan tekrar eden veri kiimeleri
bulunur. Destek esit degeri, veri kiimelerinin veri tabaninda kag satirda oldugunu veya
veri tabaninin toplam satir sayisinin yiizde olarak kagina denk geldigini gosterir. Apriori

algoritmasinin kuralinda, k nesne kiimesi en diisiik destek degerini veriyorsa, bulunan



kiimenin alt kiimeleri de en diisiik destek degerini saglamaktadir (Bayram ve Diindar,

2021).

Tekrar eden aramalarda bir 6nceki aramada bulunan tekrar eden veri kiimelerine aday
kiimeler denilmektedir. Bu kiime ile yeni kiimeler belirlenmek i¢in kullanilmaktadir.
Arama sirasinda aday kiimelerin destek esik degeri hesaplanmaktadir ve belirlenen
minimum destek esik degerini saglayan kiimeler o tarama esnasinda yeni aday kiime

olmaktadir. Bu siire¢ yeni tekrar eden veri kiimesi buluncaya denk siirmektedir (Alan,
2016).

Biiyiik sayidaki veri tabanina sahip verilerin birliktelik kurallar1 bulunurken iki adimdan

olusmaktadir:

Birinci asamada, tarama sirasinda sik tekrar eden nesneler bulunmaktadir. Bu asamada
her bir nesnenin en az minimum destek sayis1 kadar tekrar etmesi gerekmektedir.
Minimum destek sayisi veri sayisina ve karar vericiye gore degisebilmektedir (Alan,

2016).

Ikinci asamada sik tekrar eden nesnelerden giiglii birliktelik kurallar1 belirlenmektedir.
Bu kurallarin minimum destek ve giiven degerlerini saglamasi gerekmektedir. Minimum
destek esik degeri, bir baglantinin hangi oranda tekrar ettigini ortaya koyarken, giiven
esik degeri ise baglantinin dogru olarak sonug¢lanmasinin olasiligini belirtmektedir (Alan,

2016).

Veri kiimesinde olan bir nesnenin kendisinden sonra gelen ve aday olarak belirlenen
nesneler ile karsilastirilmast ve aralarindaki iligkilerin ortaya c¢ikartilmasini
saglamaktadir. Bununla birlikte bazi1 aday nesnelerde cikartilarak nihai olarak elde

edilmek istenen sonuca ulagilmak istenmektedir (Bilgin, 2013).
2.1.1.3 Birliktelik kurallari literatiir 6zeti
Banka sektoriine ait literatiirde bazi ¢alismalar mevcuttur. Bunlar:

Bayram ve Diindar, 2021 yilinda “Tiirkiye’de Banka Subesi Lokasyonunun Veri
Madenciligi ile Analizi” isimli makalelerinde, Tiirkiye’deki banka subelerini birliktelik

analizine gore inceleyerek, apriori algoritmasiyla ¢ozmiislerdir. Cikan kurallara gore
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banka subelerinin lokasyonlarindan kamu bankalar1 ve Is bankas1 en giiclii iliskisi olan

bankalar sonucuna varmislardir (Bayram ve Diindar, 2021).

Meltem Karaatli, Ece Yildiz (2021) calismalarinda bamkacilik sektoriinde mevduat
bankalara ait finansal oranlarla bankalarin finansal yapilarin1 kiimeleme analizi ile
incelemislerdir. Kullandiklar1 algoritma Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi’dir.
Sonug olarak finans anlaminda benzer bankalari belirlemiglerdir (Karaatli ve Yildiz,

2021).

[ldas, 2021 yilinda “Kredi Riski Olgiim Modellerinin Degerlendirilmesi” adl
makalesindeki amaci bankacilik sektoriinde sirketin maruz kaldigi kredi riskini 6lgmeye
yonelik uygun bir model belirlemektir. Klasik ve modern kredi riski 6l¢lim yontemlerinin
yant sira portfoy kredi riskinin degerlendirilmesi amactyla uluslararasi finansal kuruluslar

tarafindan iiretilen modellere yer vermistir (Ildas, 2021).

Karaatli ve arkadaslart 2021 yilinda “Bist-30 Endeksinde Yer Alan Paylarin Ortak
Hareketlerinin Veri Madenciligi Kapsaminda Birliktelik Kurali ile Incelenmesi” adl
makalelerin de amaglar1 bir portfoy olusturarak makroekonomik degiskenler ile birlikte
hareket eden paylart veri madenciligi ile tespit etmigslerdir. Calismalarinda FP-Growwth
algoritmasinmi kullanarak uygulamalarint WEKA programinda gostermislerdir. Sonugta
Borsa Istanbul 30 endeksindeki paylarn mali endeks igerisinde bankacilik endeksi

paylarinin biiyiik oranda birlikte hareket ettigi sonucuna varmiglardir (Karaatl vd., 2021).

Ozdem ve Akcayol, 2021 ¢alismalarinda bankacilik sektoriinde kampanya yonetimi ve
misterilerin kampanyaya yonelik davraniglarini tahmin etmek ig¢in bir model
gelistirmislerdir. Caligmalarinda birliktelik analizinde yararlanmislaridir. Sonug olarak
miisteri davranisim1 etkileyen en Onemli davranisin medeni hal ve kredi durumu
etkiledigini gézlemlemislerdir ve miisterilerin kampanyaya katilim tahmininde ise %87

oraninda dogru sonug vermistir (Ozdem ve Akcayol, 2021).

Giirsoy ve Bilgin, 2016 yilinda yiiksek lisans tezinde banka miisterilerinin internet
bankacilig1 kullanan miisterilerin davranislarini birliktelik kurallar1 ve kiimeleme analizi

yardimiyla incelemistir (Glirsoy ve Bilgin, 2016).
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Demir, 2018 yilinda yapmis oldugu “Veri Madenciligi Yontemleri ile Banka Cagri
Merkezi Miisterilerine Uygulanan Pazarlama Stratejilerinin Belirlenmesi” adli yliksek
lisans tezinde siniflandirma yontemini kullanarak, bankacilik sektoriinde {iriin
kullaniminda miisterilerin  hangi  Ozelliklere sahip oldugunun belirlemesini

amaglamaktadir (Demir, 2018).

Calis ve Baynal, 2016 yilinda yaptiklar1 calismalarinda, bankacilik sektoriinde
Tirkiye’deki bir bankaya ait verilerde miisteri profiline gore satis stratejilerinin
gelistirilmesini  amaglamiglardir. Kiimeleme yontemlerinden olan k-ortalamalar
yontemini SPSS yazilinda yazarak Clementine programinda sonuglart yorumlamislardir

(Calis ve Baynal, 2016).

Kok ve Aksu, 2013 yilinda Muhasebe ve Finansman Dergisi’nde yayinladiklar1 “Miisteri
Kredi Degerliliginin Belirlenmesinde Analitik Ag Siireci Kullanimi: Bir Model Onerisi”
makalelerinde isletmelerin miisteri kredi degerliliginin belirlenmesi problemi iizerine
durmuslardir. Calismalarinda karar verme tekniklerinden Analitik Ag Siireci (AAS)
yaklagimini ele almiglardir. Sonugta, miisteri kredi degerleme modeli gelistirmislerdir.
Modele gore mevcut veya potansiyel miisterilerin dogru bir sekilde kredi verilmesi
stirecine katki saglamislardir. Gelistirdikleri modelde kredi degerliligini %92 oraninda

dogru tahmin ettigi sonucuna varmislardir (Kok ve Aksu, 2013).

Apriori algoritmasini kullanilarak da literatiirde farkli alanlarda yapilan ¢alismalar da

mevcuttur (Celik, 2019):

Hanguang ve Yu‘nun yaptiklari ¢aligmada; Izinsiz Giris Tespit Sistemi’ni gelistirmek igin
Apriori algoritmasi kullanarak, farkli saldir1 bigimlerini algilayarak tespit sisteminin

performansini gelistirmek icin belirlenen kurallardan faydalanmiglardir.

Keles ve Kaya, caligmalarinda insaat sektdriinde ¢alisanlarin verimliliklerinin 6l¢iimiinde
belirledikleri faktorlere bagli olarak edindikleri bilgiler ile Apriori algoritmasiyla

verimliliklerinin arttirilmasi i¢in kurallarin ortaya ¢ikarilmasin1 amaglamiglardir.

Tanna ve Ghodasara, ¢alismalarinda tekrar eden nesnelerin arama esnasinda arama

sayisini diislirmeyi hedeflemislerdir.
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Dogan vd., sigorta sirketindeki verilerden hareketle Apriori algoritmasi kullanarak
birlikte satin alinan sigorta tiirlerinin belirlenmesinde kullanmiglardir ve pazarlama

analizinde kullanilabilecek kurallar belirlemislerdir.

Karaibrahimoglu, hastane verilerine ait gogiis kanseri verilerini kullanarak Apriori

algoritmas1 sonucunda verilerin birliktelik iligkilerinin saptanmasinda kullanilmistir.

Sarkan ve Cataltepe, gecmis verilerden hareketle sebeke alarm verilerini algoritmaya
uyarlayarak otomatik alarm i¢in aralarinda iliski kurallar1 olusturmay1 amaglayan yeni bir

bakis agis1 getirmislerdir.

Suryavanshi ve Ingle, tekstil alanindaki verileri kullanarak apriori algoritmasini
uygulayarak tekrar eden veri setlerinin ortaya ¢ikmasini saglamislardir. Sonug olarak veri

setini ¢cok fazla taramasi sonucunda uygulamalarini kaldirmislardir.

Dogrul vd., ¢alismalarinda trafik kaza verilerini kullanarak kazalarin en c¢ok hangi

durumlarda ve bolgelerde meydana geldigini belirlemislerdir.

Bunlarin disinda uygulanan alanlar da vardir. Ogrencilerin temel 6zellikleri ile sosyal
aglarindaki aktiflik durumlar1 arasindaki iliskinin ortaya c¢ikarilmasi, pazarlama
analistlerinin miisterilerine olan davranislarinin ortaya c¢ikarilmasi i¢in kurallar
olusturulmasi, trafik kazalarindan hareketle alinan verileri kullanilarak algoritma
sonucuna gore ortaya cikarilan kurallar ile farkli hava kosullarinda, kazanin meydana
geldigi yol tiirline gore insanlarin hangi oranda zarar gormedigi durumlarin ortaya
c¢ikarilmasi, miisterilerin mobilya secerken hangi kriterleri dikkate aldiklarindan hareketle
kurallarin olusturulmasi, hastane ve eczane verilerini kullanarak astim tanisi konan
kisilerin hangi hastaliklar1 bir arada goriildiigliniin analizi, ikinci el otomotiv sektoriinde
bulanan bilgilere gore algoritma sonucunda hangi ara¢ hangi 6zellige sahip gibi kurallar
olusturulmasi gibi farkli alanlarda apriori algoritmasi uygulanarak bir¢ok konuya ¢éziim

saglamistir.
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3. YONTEM

Calismanin stireci Sekil 3’te gosterilmistir. Siire¢ lic adimdan meydana gelmektedir.
Birinci adimda veriler toplanarak analiz etmeye hazir hale getirilmektedir. Ikinci adimda,

analiz elde edilmektedir. Uciincii adimda ise ¢ikarimdaki kurallar belirlenmektedir.

Intemet Veri Setinin Ug Minimum  Mnimum
Sayfalan Degerlerde Destek Goven
gerieroen Katsayist Katsayiss
Anndinlmas
: : Iliski Kurallarinin
l : : Listelenmesi
X X
Sayisal Degiskenlerin A-prion
Veri seti - Mantiksal Degiskenlere o  Algoritmasinin
Doniisiimi Uygulanmasi

!

Kullanlabilir Veri Seti

Sekil 3. Calismanin siireci

3.1 Arastirma Modeli

Bu ¢alismanin ¢oziimii igin birliktelik kurali algoritmasi yontemlerinden olan Apriori
Algoritmast yontemi kullanilacaktir. Apriori Algoritmasinin isleyisinin ayrintilar1 Sekil

4’teki gibidir (Alan, 2016):

Kk Aday Kumesi
(Ck) v
= olusturmak icin
Lhk-2 Lk-1

v k J
Veritaban islemior st ' Sik gecentor
tablosundaki her o EVEt o kmesinin her bir alt
bir verinin destek adaylarin destek degerint hesepie (G)
degerini bul (D) degerierini bul (D) §
v
bd v
D = Min.
. Destoek D >= Min. G = Min.
- '~\\/ . ~ Guven
—oes ~ \/
h 4

Evet

v

Sik gecenler Evet
kUmesi’ ne ckile
La) Sik gecenter Lk
kUmesine ckle Kural tablosuna |
okic

Uretiten Hayir
aday kUmaosi

Sekil 4. Apriori algoritmasi akis diyagrami (Giilce, 2010)
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Biiyiik veritabanlarinda birliktelik kurallar1 bulunurken, iki asama ele alinmaktadir.
Bunlar: Birinci agsamada, sik tekrarlanan 6geler bulunmaktadir. Bu 6gelerin her biri en az
onceden belirlenen minimum destek sayis1 kadar sik tekrarlanmaktadir. Bu kiimeler sik
gecen 0ge kiimesi olarak adlandirilmaktadir. Verilen 6rneklemde N adet nesne (6ge) s6z
konusu ise, potansiyel olarak 2N adet sik gecen 6ge kiimesi olabilmektedir. Sekil 5’de

2"N adet sik gecen 6ge kiimesi gosterilmistir.

wl

L ) o (5 &

Aé AC AF) A.‘E BC B.\D BE CD C;E DE
ASC AéD AéE )\éD A(:‘,E AE}E E(:?D B(:}E B;)E CPE
AB‘CD AéCE A.BDE AC; DE BCbE
|
ABCDE

Sekil 5. 2N kiimesi Gosterilisi (Bilgin, 2013)

Ikinci adimda ise sik tekrarlanan dgelerden giiglii birliktelik kurallar1 olusturulmaktadur.
Bu kurallar ile minimum destek ve minimum giiven degerlerini elde edilmelidir (Bilgin,

2013).

Veri tabaninda ilk tarama esnasinda fazla sayida nesne kiimeleri belirlemek i¢in veri
setinin tamami sayilmaktadir. Bundan sonraki tarama islemleri i¢in k’inci tarama iki
asamadan meydana gelmektedir. Birinci asamada, Apriori-gen fonksiyonu uygulanarak
(k-1)’inci taramada varilan, L, —1 nesne kiimeleriyle, C, aday nesne kiimeleri
olusturulmaktadir. Ikinci adimda ise veritabani taranarak, C,’daki aday nesne kiimelerin
destek esik degeri sayilmaktadir. Sekil 6’da apriori algoritmasinin matematiksel modeli

gosterilmistir.
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1) L= {sik gegen 1-0ge kiimesi};
2)  for (k=2; Ly./# O; k++) do begin

3) Cy=apriori-gen (L;.;); // Yeni adaylar

4) forall transactions-hareketler € D do begin

5) C, = subset (Cy, 1); // Adaylar t i¢indedir
6) forall candidates — adaylar ¢ € Ct do
7) c.count++;

8) end

9) L, = {c € C; | c.count = minsup}

10) end

11) Answer = U L,

Sekil 6. Apriori algoritmasinin matematiksel modeli (Giilce, 2010)

3.2 Evren ve Orneklem

Calisma i¢in banka sektdriinde miisteri bilgilerine ait verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
calismada ilk adimda tiim verileri kapsayan yani evreni olusturacak veri seti kiimesi ele
alinarak Oracle SQL’de veri analizi yapilmistir. Tiim veri kiimesi 438.557 adet miisteri
verisinden olusmaktadir. Bu veri kiimesindeki bazi nitelikler calisma i¢in daha az 6nemli
oldugundan veri setinden ¢ikarilmistir. Cikartilan niteliklerden bazilar1 sunlardir; miisteri
numarasi, miisterinin telefonu olup olmamasi, miisterinin is telefonunun olup olmamasi,
misterinin meslegi, miisterinin e-maili olup olmamasi, miisterinin dogum giinii gibi
bilgiler veriden ¢ikartilmigtir. Algoritma i¢in bos olan degerler olmamasi adina herhangi
bir alaninda bos deger olan veri satirlart veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Bu ¢alisma igin
sadece 1 aylik bir veri kiimesi kullanilacaktir. Sonug¢ olarak, tiim veri setinden yapilan
analizler sonucunda bu calisma i¢in kullanilacak veri kiimesi yani 6rneklemi temsil

edecek veri kiimesi 25.134 adet veriden olusmaktadir.
3.3 Veriler ve Toplanmasi

Toplam veri seti 25.134 adet veriden olusmaktadir. Bu veri seti i¢in rastgele segilen 10
miisteriye ait bilgiler ve her niteligi belirten degerler asagidaki Tablo 1°de

gosterilmektedir.
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Tablo 1. Rastgele segilen 10 miisteriye ait miisteri bilgileri

Miisteri savist |Cinsiy et | Arabastvar m? |Miilldi var mi? |Cocuk savisn  [Villk gelir tutann | E it im d wrumu Medeni durumu | Yas durumu | Kredi d urumu

1|Kadin | Arabast var Milkii var 0 cocuk 330.000-450.000 TL |Lisans Belar Geng Kradi wk
ek |Arabasivar  |Milkivar |0 cocuk 450.000-350.000 TL |l re tim Ortadgretim [Evli Geng Odendi
JEdek  |Arabasivar  |Milkivar |0 cocuk 450.000-350.000 TL |l re tim Ortadgretim [Evli Tetighin | Vadssi 3 ay gepen bosglar
4Kadm | Arabast var Milkiiyok |2 gocukve fizeri |200.000-350.000 TL | Nisgretim Orfaddreim |Evi Tetislan | Vadesi 6 aygegen borglar
S|Kadin | Arabastwok | Milkii var } gocuk 450.000-550.000 TL | ligretiny Orfadire tim |Fvli Vetiglin | Vadssi gepmis veva kot borglar
GFrkek  |Arabastwok |Milkiivar 1 gocuk 3 50.000-450.000 TL | ligretimy Orfadire tim |Fvli Gang Kradi wk
TErkek  |Arabastvar  [Milkiwok |0 qocuk 350.000 TLve iizert |Lisans Evli Vetisin  |Odendi
BKadin |Arbasiwk  [Milkivar |0 cocuk 430.000-350.000 TL |Lisans Evli Tetiskin  |Odendi
OFrkek  |Arabastvok Ml var } gocuk 430.000-550.000 T0 | Alademik derece Evli Tetiglan  |Vadesi 3 aygegen borglar

10]Kadim | Arabast ok |Milkii var I} pocuk 200.000-350.000 T | Nkdgretim Ortadgretim [Evl Tasht Odendi

Calisma i¢in banka sektdriinde miisteri bilgilerine ait verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
veri seti piyasada hazir olarak bulunmaktadir. Kaggle’nin sunmus oldugu veri
kiimesinden yararlanilmistir. Kaggle, veri bilimi alaninda yarigmalar diizenleyen Google
tarafindan olusturulmus bir web sitesidir. Veri seti i¢erinde Tablo 1’den hareketle bir
misterinin cinsiyeti, arabasi olup olmama durumu, miilkii olup olmama durumu, ¢ocuk
sayisi, yillik gelir tutari, egitim durumu, medeni durumu, yas durumuna gore kredi
durumlar1 belirtilmistir. Algoritmaya baslamadan oOnce degerler string ifadeye
cevrilmistir. Veri kiimesi igerisindeki tiim durumlar ve sayilari asagidaki Tablo 2’de

gosterilmistir.

Tablo 2. Veri kiimesi igerisindeki tiim durumlar ve frekanslari

Cisiet  |Ambasvarme? | Miliivwrm?|  Coctksans | Villkgelirfutan Egtmdmumm | Medenidwum| Yasdumm Kredi duum
Kaim|  15630[Var  [10316)var 164610 gocuk 13008[200.000-350.000 TL | 1012 Rkcbretim Oroiretim [ 16905[EvE | 106420Gen; | 436[Keedi vok 620
Frck | G04vok  [14618JTok | 86731 goruk 8118350.000-450.000 TL | 8524 Lisens $123[Bekar | 402[Vetisia] 20053| Odenti 1231
2 cocuk v izeri | 3108[450.000-550.000 TL. | 15267 Alagemik derece 14 Vsl | 743{Vadesi 3 av egen barglar 6150
55000 L wizd | 331 Vadesi 6 av gepen borglar i
Vadesi gepmis veva kil borglar | 50
|Toplam| ikl 2514 25134 2514 25134] 25134 25134 2514 25134

Ornegin, tiim veri seti igerisinde kadin miisteri sayis1 15.630 adet, erkek miisteri sayisi
9.504 adet, bekar kisilerin sayis1 ise 5.492 adettir. Kredi karti 6deme durumlarinda ise
tim veri setinde vadesini gegirmis kotli borca sahip kisilerin sayist 59 olurken kredi

kartin1 zamaninda 6deyen kisilerin sayis1 12.319 adettir.

Veri kiimesini analiz etmek i¢in ilk asamada Oracle-SQL veri tabanindan yararlanilmistir.
Veritabani dili olarak en sik kullanilan dil SQL’dir. SQL, veriler tizerinde farkli islemler
gerceklestirerek  veritabanlarint  yonetir.  Yapilandirilmis  sorgu  dili  olarak
adlandirilmaktadir. iliskisel veritabani ydnetim sistemlerindeki verileri paylasmak ve

verileri yonetmek i¢in kullanilmaktadir. Verileri yeniden diizenleyebilir, giincelleyebilir,
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sorgulayabilir ~ ve  veritabaninin  semasini  olusturarak  verilerin  erigimini

saglayabilmektedir.
Veritabaninda yapilan analizde, SQL kodlar1 6rnek olarak su sekilde agiklanmaktadir:

Veri tabaninda TBLBCK.CUS_DATA adinda bir tablo yaratilarak tablonun igerisine

veriklimesi aktarilmistir. Veri kiimesinin ¢agirilma islemi,
SELECT * FROM TBLBCK.CUS_DATA seklindedir.

Algoritma i¢in belirlenen bazi siitun bilgileri kullanilmistir. Kullanilan siitunlar veya

nitelikler sunlardir:

SELECT
ID "MUSTERI NUMARASI",

CODE_GENDER "CINSIYET",

FLAG_OWN_CAR "ARABASI VAR MI?",
FLAG OWN REALTY "MULKU VAR MI?",
CNT_CHILDREN "COCUK SAYISI",
AMT INCOME TOTAL "YILLIK GELIR TUTARI",
NAME_EDUCATION_TYPE "EGITIM DURUMU",
NAME FAMILY STATUS "MEDENI DURUMU",
AGE "YAS DURUMU",

STATUS "KREDI DURUMU"

FROM TBLBCK.CUS_DATA;

Veri kiimesindeki her bir deger icin string ifadeye ¢evrilerek algoritmada kullanilmistir.

Ornegin;
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BEGIN

UPDATE TBLBCK.CUS_DATA SET FLAG_OWN_REALTY = 'MULKU VAR' WHERE
FLAG_OWN_REALTY="1%

UPDATE TBLBCK.CUS DATA SET FLAG OWN_REALTY = '"MULKU YOK' WHERE
FLAG_OWN_REALTY ='0"

END;

Burada ‘Miilkii var m1?” siitunundaki nitelikte kullanilan 1, miilki var olarak 0 ise miilki
yok olarak veritabaninda degistirilmistir. Bunun yaninda veri kiimesi algoritma i¢in belli

kategorilerde kategorize edilerek kullanilmistir. Ornegin;
BEGIN

UPDATE  TBLBCK.CUS DATA SET AGE='GENC' WHERE AGE IN
(‘21''22','23','24''25','26', '27','28','29");

UPDATE TBLBCK.CUS DATA SET AGE='YETISKIN' WHERE AGE IN (
'30','31','32",'33",'34','35",'36','37",'38",'39",'40",'41' '42' '43' '44''45' '46' '4T' '48''49','50',
'51''52",'53",'54','55' '56",'57",'58'",'59");
UPDATE  TBLBCK.CUS DATA SET AGE='YASLI' WHERE AGE IN
('60','61','62','63",'64",'65",'66','67",'68");

END;

Burada miisterilerinin yas bilgileri i¢in yas1 21-29 olanlar i¢in “Geng”, yas1 30-59
arasinda olanlar i¢in “Yetiskin™, yas1 60 ve iizeri olanlar i¢in ise “Yasli” olacak sekilde
kategorize edilerek veri tabaninda giincellenmistir. Bunun yaninda diger bir 6rnek de

yillik gelir tutarlar1 iginde algoritma i¢in belli araliklar belirlenerek kategorize edilmistir.
Tiim veri seti icerisindeki kadin sayisin1 6grenmek i¢in;

SELECT COUNT(*) FROM TBLBCK.CUS_DATA WHERE
CODE_GENDER='KADIN";
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Farkl1 kredi kart1 6deme durumlarini 6grenmek igin;
SELECT DISTINCT STATUS FROM TBLBCK.CUS_DATA;

Tiim veri setindeki kredi kartt 6deme durumu vadesi gecmis ve kotii borca sahip kisilerin

bilgilerini 6grenmek igin;

SELECT ID "MUSTERI NUMARASI",
CODE_GENDER "CINSIYET",

FLAG_OWN_CAR "ARABASI VAR MI?",

FLAG OWN_REALTY "MULKU VAR MI?",

CNT _CHILDREN "COCUK SAYISI",

AMT INCOME TOTAL "YILLIK GELIR TUTARI",
NAME_EDUCATION TYPE "EGITIM DURUMU",
NAME _FAMILY STATUS "MEDENI DURUMU",
AGE "YAS DURUMU",

STATUS "KREDI DURUMU" FROM TBLBCK.CUS DATA WHERE STATUS="VADESI
GECMIS VEYA KOTU BORCLAR';

Sonucu Sekil 7°de gosterilmistir:

B arpd=avx

B MUSTERI NUMARASI| CINSIVET ARABASI VAR MI?/ MULKU VAR MP| COCUK SAYISI | YILLIK GELIR TUTARI EGITIM DURUMU MEDENI DURUMU YAS DURUMU| KREDI DURUMU

» 5021430 Kadn  Arabasiyok  Malkovar  [0ock |350.000450.000 TL |Lisans Bekar Yetisn  Vadesi gemis veya kotd borglar
5033514 Kadin  Arabast var Muku yok 1 gocuk 350.000-450.000 TL ' Hkogretim/Ortadgretim Evii Yetigkin Vadesi gegmis veya kotu borglar
5038807 Erkek Arabast var Malki var 0 gocuk 450.000-550.000 TL Lisans Evii Yetigkin Vadesi gegmis veya kot borglar
5069475 Kadin Arabas yok Malki var 2 gocuk ve Uzerl 450.000-550.000 TL Lisans Evii Yetigkin Vadesl gegmis veya kot borglar
5065518 Kadin Arabas var Miilkd yok 1 gocuk 450.000-550.000 TL Lisans Evii Geng Vadesi gegmis veya kot borglar
5085886 Erkek | Arabasi var Mlka var 0 gocuk 450.000-550.000 TL Lisans Evii Yetigkin Vadesi gegmis veya kot borglar
5078801 Kadin Arabas: yok Mlku var 0 qocuk 450.000-550.000 TL  Dkodretim/Ortaogretim Evii Yetiskin Vadesi gegmis veya kotd borglar
5078805 Kadn  Arabasiyok  Mukiver  [ORSSeRA 4S0-000-550.000 TL |Bkogretim/Ortadgretim Evi Yetiskin Vadesi gegmis veya kbtu borglar
5090737 Kadin Arabas yok Malki yok 0 gocuk 450.000-550.000 TL Hkogretim/Ortadgretim Bekar Yetigkin Vadesi gegmis veya koti borglar
2 8 B R ) 4

Sekil 7. Veri setindeki kredi kart1 durumu vadesi gegmis ve kotii borca sahip kisilerin
bilgileri
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Tiim miisteriler i¢inde kredi kartin1 zamaninda 6deyen, cinsiyeti kadin olup, yillik geliri

350.000-450.000 TL olan kisi say1sin1 6grenmek igin;

SELECT COUNT(*) SAYISI FROM TBLBCK.CUS DATA WHERE STATUS='ODENDI'
AND CODE_GENDER ='KADIN'AND AMT_INCOME_TOTAL ='350.000-450.000 TL'

seklinde ifade edilmektedir.
3.4 Verilerin Coziimlenmesi ve Yorumlanmasi

Analiz yapilabilmesi i¢in minimum destek ve gliven degerlerinin belirlenmesinden sonra

bu degerlere esit ya da biiyiik olacak sekilde algoritmaya devam edilir.

Algoritmay1 uygulamadan once destek ve giiven degerlerini bir o6rnekle agiklamak

istersek;

Tablo 3. Kredi durumu vadesi 6 ay gegen borca sahip miisterilerin bilgileri

Miisteri savisyCnsivet |Arabasivar m?|Miilldi var m?|{Cocuk sama  (Yalbkgelir tutann  |Egitim durnmu Medeni durumu|Yas durumu K redi durumu
1[Erkek  |Arabas wok  |Miilkii var 0 gocuk 450.000-550.000 TL |Lisans B ekar Geng Vadesi 6 ay gecen borclar
Q|Erkek  |Arabas var  |Miilkii yok 1 gocuk 350.000-450.000 TL |k gretim/Ortadgretim [Evli Geng Vadesi 6 ay gecen borclar
3|Erkek  |Arabas var  [Miilkii yok 1 gocuk 350.000-450.000 TL |l gretim/Ortadiretim [Bekar Yetiskin  Vadesi 6 ay geqen borglar
4|Erkek  |Arabas yok  |Milkiiyok |0 cocuk 350.000450.000 TL |{lksgretim/Ortzoretim [B ekar Geng Vadesi 6 ay gecen borclar
5\Kadin  |Arabas var  [Milkiiyok |2 cocuk ve iizeri [200.000-350.000 TL |ilkogretim/ Ortagoretim [Evli Yetiskin  [Vadesi 6 ay geqen borglar
6|Erkek  |Arabas yok  [Miilkdi var 0 gocuk 450.000-550.000 TL |k gretim Ortageretim [Evli Yetiskin  [Vadesi 6 ay geqen borglar
TErkek  |Arabas var  [Miilkii yok 1 gocuk 350.000-450.000 TL |l retim/Ortadiretim [Bekar Yetiskin  |Vadesi 6 ay geqen borglar

Yukaridaki Tablo 3’den yola ¢ikarak toplam miisteri sayisindan hareketle vadesi 6 ay
gecen borglar icin {Erkek, Miilkii yok} ile yillik gelir tutar1 (350.000-450.000 TL) olmas1

arasindaki iligki su sekilde aciklanabilir:

Destek degeri= ({Erkek, Miilkii yok, Yillik gelir tutari (350.000-450.000 TL)})/(Toplam

miisteri sayis1)=4/7=0.57

Giiven degeri= ({ Erkek, Miilkii yok, Yillik gelir tutar1 (350.000-450.000 TL) })/({ Erkek,
Miilkii yok })=4/4=1

Bu sonuglardan yola ¢ikarak {Erkek, Miilkii yok}= Yillik gelir tutar1 (350.000-450.000

TL) kurali %57 destek, %100 giiven esik degerlerine sahiptir diyebiliriz.
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Sonraki asamada ise veri seti tarama islemi gergeklesmektedir ve her nesnenin frekans

sayilar1 belirlenmektedir. Eger destek degerinden kiigiik ise ¢6ziimden ¢ikartilmaktadir.
Ornegin, Tablo 3’den hareketle baz1 hesaplamalar1 yapacak olursak;

Destek parametre degerinin %70’1 ve Giiven parametre degerinin %70 olarak

belirlendiginde;
Destek Degeri: 0,70 ve Giiven Degeri: 0,70 ve N:7 (Toplam miisteri sayis1)

Destek Sayisi: 0,70 x 7 = 4,9°tiir. Burada 4,9 ve iizeri degerler ile algoritmaya devam

edilir.

Frekanslar hesaplandiktan sonra nitelik kiimesi belirlenmektedir. Nitelik kiimesini Tablo

3’den ac¢iklamak istersek:

Nesne elemanlar1 = {Erkek, Kadin, Arabasi yok, Arabas1 var, Miilkii yok, Miilkii var, 0
cocuk, 1 ¢ocuk, 2 cocuk ve iizeri, 200.000-350.000 TL, 350.000-450.000 TL, 450.000-
550.000 TL, ilkdgretim/Ortadgretim, Lisans, Bekar, Evli, Geng, Yetiskin} dan yola
cikarak 2718=262.144 adet olas1 aday nitelik kiimesi bulunmaktadir. Devaminda ise
giiven degeri lizerinden birliktelik kurallari olusturulmaktadir. Bu islemin ardindan
nesneler ikiserli olarak gruplanarak frekans degerleri belirlenir ve aymi sekilde iglii,
dortlii vb. olacak sekilde isleme devam edilir. Destek sayisindan kiigiik olanlar islemden

cikartilir. Frekans sayilar1 Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Misteri bilgileri ve frekans sayilart

Z
o

Miisteri Bilgileri Frekans
Erkek

[k gretim/Ortadgretim
Miilkii yok

Arabasi var
350.000-450.000 TL
Bekar

Yetiskin

Arabasi yok

OO N0 |WIN |-

0 cocuk

Wwwibh|d|d|dlO|lO|O

(BN
o

1 ¢cocuk
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11 |Evli

12 | Geng

13 | Miilkii var

14 | 450.000-550.000 TL
15 |Kadin

16 |2 c¢ocuk ve lizeri

17 ]1200.000-350.000 TL
18 |Lisans

R IRPIFRPIFPINDNINDNIWIW

Tablo 4°de frekans degeri 4,9 ve tlizeri olan ¢6ziimlemeler ile devam edilir. Ciinkii
minimum destek degerinin altinda oldugu i¢in listeden ¢ikarilmistir. Sonrasinda 2°1i, 3’1i

ve artarak diger gruplandirmalar yapilir.

Tablo 5. Destek degerinin {izerinde olan miisteri bilgileri ve frekanslari

No | Miisteri Bilgileri Frekans
1 Erkek 6
2 [Ikdgretim/Ortadgretim | 6
3 Miilkii yok 5

Sonrasinda 2’1i gruplama yapilarak Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. ikili gruplandirma sonucunda miisteri bilgileri ve frekanslari

No | Miisteri Bilgileri Frekans
1 Erkek, [Ikdgretim/Ortadgretim 5
2 [Ikdgretim/Ortadgretim, Miilkii yok 5
3 Erkek, Miilkii yok 4

Tablo 7. Destek degerinin iizerinde olan miisteri bilgileri ve frekanslari

No | Miisteri Bilgileri Frekans
1 Erkek, [Ikdgretim/Ortadgretim 5
2 [kdgretim/Ortadgretim, Miilkii yok 5

Sonrasinda 3’li gruplama yapilarak Tablo 8’de gosterilmistir.
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Tablo 8. Uglii gruplandirma sonucunda miisteri bilgileri ve frekanslari

No | Miisteri Bilgileri Frekans
1 Erkek, Ilkogretim/Ortadgretim, Miilkii yok 4

Tablo 8’de minimum destek degerinin altinda oldugu igin listeden ¢ikarilmustir.
Tekli, ikili ve Giglii nitelik listesi Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9. Tiim gruplandirma sonucunda miisteri bilgileri ve frekanslari

No | Miisteri Bilgileri Frekans
1 Erkek 6
2 [Ikdgretim/Ortadgretim 6
3 Miilkii yok 5
4 Erkek, IIkdgretim/Ortadgretim 5
5 [Ikdgretim/Ortadgretim, Miilkii yok | 5

Tablo 9°da 6rnegin erkek ile ilkdgretim/ortadgretim arasindaki destek ve giiven degeri

hesaplarsak:
Destek (Erkek -> Tlkdgretim/Ortadgretim): Frekans(Erkek, [lkdgretim/Ortadgretim) / N
Destek: 5/7: 0,714

Giiven(Erkek -> Ilkogretim/Ortadgretim): Frekans(Erkek, Ilkogretim/Ortadgretim) /
Frekans(Erkek)

Giiven: 5/6 = 0,833 yani %83,3 oldugu goriilmiis olup Minimum Giiven degeri olan

%70’1n tizerindedir.

Sonug olarak; cinsiyeti erkek olup, egitim seviyesi ilkogretim/ortadgretim olmasi halinde
tiim miisterilerin arasinda %71,4’1inda goriilmektedir. Yiizde 83,33 dogruluk ile erkek

miisterilerin egitim durumu ilkogretim/ ortadgretim den mezun olmustur.

Apriori algoritmasi, bu c¢aligmada Python Jupyter Notebook platformu iizerinde

gerceklestirilmistir.
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Ptyhon, her alanda sinirs1z sayida modiile sahiptir yani ¢ok zengin bir kiitliphanesi vardir.
Pyhton yorumlamaya dayal1 bir dildir. Makine 6grenmesi uygulamalari i¢in kullanilan
sirketlerin en ¢ok talep edilen bir dildir. Jupyter Notebook gibi web tabanli notebooklar
ile tarayici iizerinden programlama yapilabilmektedir. Jupyter Notebook, c¢esitli
programlama dilleri i¢in etkilesimli bir ortam saglayan acik kaynak kodlu bir programdir.

Bu notebook ile artik veri bilimi ¢alismalari i¢in gerekli ortama sahiptir.

Algoritmada kullanilacak olan destek ve giiven degerleri i¢in; bu degerlerin yiiksek olas1
az sayida kuralin ortaya ¢ikmasini saglarken, ¢cok diisiik tutulmasi da ¢ok fazla kuralin
olugmasina neden olmaktadir. Bu degerler kural sayisin1 kontrol etmektedir. Deneme

yanilma yoluyla destek ve giiven degerleri belirlenmistir.

Ornegin, Tablo 3’den hareketle asgari destek degeri %70 olarak belirlendiginde sadece 5
adet kuralin olusturuldugu, %50 olarak belirlendiginde ise 23 tane kuralin olustugu
gozlemlenmistir. Asgari destek degeri %70 ve asgari giiven degeri %70 olarak

belirlendiginde elde edilen kural sayist bu 6rnek i¢in uygun olarak degerlendirilmistir.

Tablo 10°da kredi kart1 borcunu zamaninda 6deyen miisterilerin Python Jupyter Notebook

uygulamasi lizerinde ¢6ziilen algoritmanin kodlar1 su sekilde ¢éziimlenmistir:

Tablo 10. Kredi kart1 borcunu zamaninda 6deyen miisterilerin Python Jupyter Notebook
uygulamasi iizerinde algoritmanin ¢éziimii

In[1] #Veri kiimesinin ¢aginlma iglemi:

import pandas as pd #kiitiiphanenin ¢agiriimasi
dataset = pd.read csv('Odendi.csv')

dataset

Out[1] Miisteri Bilgileri

Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,2 ¢cocuk ve tizeri,3...
Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,2 ¢ocuk ve iizeri,3...
Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,2 ¢ocuk ve tizeri,3...
Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,2 ¢ocuk ve iiz .
Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,2 ¢ocuk ve tizeri,3...

BWN -

12314 Kadin,Arabas: var,Miilkii var,1 ¢ocuk,450.000-55...
12315 Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,0 ¢ocuk,450.000-55...
12316 Kadin.Arabas: yok,Miilkii var,1 gocuk,450.000-55...
12317 Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,0 gocuk,450.000-55...
12318 Kadin,Arabas: yok,Miilkii var,0 ¢ocuk.450.000-55...
12319 rows * 1 columns

In[2] #Veri kiimesi satir sayisi:
dataset.shape

Out[2] | (12319, 1)

In[3] #Her miisterinin bilgilerini ayirma iglemi:
data = list(dataset["Miisteri Bilgileri"].apply(lambda x:x.split(',")))
data
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out[3]

[['Kadun',
'Arabasi yok',
"Miilkii var',
'2 gocuk ve iizert',
'350.000-450.000 TL",
‘Lisans',
'Evli',
Yetiskin'],
['Kadm',
'Arabast yok',
"Miilkii var',
'2 cocuk ve iizeri',
'350.000-450.000 TL',

'Lisans',
'Evli,
"Yetigkin'],....
In[4] #Veri On Isleme
#String ifadesindeki miisteri bilgilerinin mantiksal yapiya ¢evrilmesi:
#1pip install mlxtend
from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder
te = TransactionEncoder()
te data = te.fit(data).transform(data)
df = pd.DataFrame(te_data,columns=te.columns )
df
Out[4] 0 1 2 200.000- | 350.000- | 450.000- | 550.000 | Akadermik | Arabasi | Arabasi
cocuk | gocuk | ¢ocuk | 350.000 | 450.000 | 550.000 | TL we | dercce var yok
ve TL TL TL iizeri
fizeri
0 | False | False | True | False True False False False False True
1 | False | False | True | False True False False False False True
In[5] #Veri lliskilendirme Kurallar:
#Deneme yanilma yolu ile belirlenen minimum destek esik degerinin uygulanmasi:
from mixtend.frequent patterns import apriori
ruless = apriori(df;min_support=0.5, use_colnames=True,verbose = 1)
ruless
Out[5] support itemsets
0 0.639581 (0 cocuk)
1 0.601916 (450.000-550.000 TL)
2 0.580323 (Arabas: yok)
3 0.784398 (Evli)
- 0.622534 (Kadmn)
5 0.647049 (Miilkii var)
6 0.831967 (Yetigkin)
7 0.679195 (I1kbaretim/Ortadgretim)
8 0.517331 (Yetiskin, 0 ¢ocuk)
9 0.507996 (450.000-550.000 TL, Yetiskin)
10 0.508077 (Evli, Miilkii var)
11 0.665151 (Evli, Yetiskin)
12 0.535352 (Evli, [lkdgretim/Ortadaretim)
13 0.537219 (Kadin, Yetiskin)
14 0.544768 (Miilkii var, Yetiskin)
15 0.580404 (i1kdgretim/Ortadgretim, Yetiskin)
In[6] #0Olusan kural sayisim1 bulma islemi:
ruless.shape
Out[6] | (16,2)
In[7] # Apriori Fonksiyonunu

# df' = True-False array ile déniistirilmiis dataframe

#min_support = Belirlenen minimum destek esik degerinin iizerindeki bilgileri getirmek icin

#use colnames = True, siitun isimlerini gsterir.

# verbose = 1, Toplam kombinasyon sayisim verir.

df1 = apriori(df, min_support=0.5, use colnames=True, verbose = 1)
dfl
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Out[7] support itemsets
0 0.639581 (0 gocuk)
1 (.601916 (450.000-550.000 TL)
2 0.580323 (Arabas! yok)
3 0.784398 (Evli)
4 0.622534 (Kadin)
5 0.647049 (Miilki var)
6 0.831967 (Yetiskin)
7 0.679195 (Ilkdaretim/Ortadgretim)
8 0.517331 (Yetigkin, 0 ¢ocuk)
9 0.507996 (450.000-550.000 TL, Yetiskin)
10 0.508077 (Ewli, Miilkii var)
11 0.665151 (Evli, Yetiskin)
12 0.535352 (Evli, ilkdgretim/Ortadgretim)
13 0537219 (Kadin, Yetiskin)
14 0.544768 (Miilkii var, Yetiskin)
15 0.580404 (Ilkbgretim/Ortadgretim, Yetiskin)
In[8] #C1kan iliskileri destek sayisina gére bityiikten kiigiige gore siralama islemi:
dfl.sort values(by="support", ascending=False})
Out[8] support itemsets
6 0.831967 (Yetiskin)
3 0.784398 (Evli)
7 0.679195 (Ilkbgretim/Ortadgretim)
11 0.665151 (Evli, Yetiskin)
5 0.647049 (Miilkii var)
0 0.639581 (0 gocuk)
4 0.622534 (Kadin)
1 0.601916 (450.000-550.000 TL)
15 0.580404 (Ilkbgretim/Ortadgretim, Yetiskin)
2 0.580323 (Arabast yok)
14 0.544768 (Miilkii var, Yetiskin)
13 0537219 (Kadin, Yetiskin)
12 0.535352 (Evli, ilkégretim/Ortadgretim)
8 0.517331 (Yetiskin, 0 ¢ocuk)
10 0.508077 (Ewli, Miilkii var)
9 0.507996 (450.000-550.000 TL, Yetiskin)
In[9] from mlxtend.frequent patterns import association_rules

# Aprioride "support" hesab: yapabilmektedir, "confidence(giiven) ve digerleri” igin association rules kullamlmaktadir
#Deneme vanilma yoluyla belirlenen minimum giiven degeri bu ¢alisma igin %70 dir. Yiiksek tutulmasi dnemlidir.
association_rules(dfl, metric = "confidence", min_threshold = 0.7)

In[10] | #Sonuglari Segme ve Filtreleme

#minimum destek esik degeri %50, minimum giiven esik degeri %70 ile kurallar listenir.
rules = association rules(dfl, metric = "confidence", min_threshold = (.7)

rules| (rules['confidence'] == 0.7) & (rules['support'] == 0.5) ]

Om-l][}} antecedents consequents | antecedent consequent | support | confidence | lift leverage | conviction
support support
0 | {0 gocuk) (Yetigkin) | 0.639381 0.831967 0.517331 | O.808RS9 | 0972225 | - 0.879106
0.014779

1] (450.000-550.000 TL) | (Yetigkin) | 0.601916 0831967 | 0507996 | 0.843%5 | 1.014421 | 0.007222 | 1.076893

2 | (Milkii var) (Evli) 0647049 01.784398 0.508077 | 0.785221 1001030 | 0.000533 | 1003833
3| (Evh) (Yetigkin} | 0.784398 083197 | 0.665151 | 0.847977 1019243 | 0.012558 | 1103312
4| (Yetigkin) (Evli) 0.831967 0.754398 0.665151 | 0.799493 1.019243 | 0.012358 | 1073182
5 | (Ilkdgreiim/Orindgretim) | (Evli) 0.679193 01.784398 0535352 | 0.788216 1004867 | 0.002593 | 1018026
6 | (Kadin) (Yetigkin | 0622334 0.8319%7 | 0.537219 | 0.862953 1037247 | 0.019291 | 1226114
T | (Milkii var) (Yetiskin) | 0647049 0831967 | 0.544768 | 0841927 1011572 | 0.006445 | 1063010

] 1ilkﬁgrulim-'0rlaﬁgwlim) (Yetigkin) | 0.679195 0.831967 0.580404 | 0854548 1027141 | 0.015337 | 1.155245

Diger kredi kartt 6deme vadeleri olan; kredi kart1 borcunun vadesini gegirmis ve koti

borca sahip kisiler, kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gegen kisiler, kredi kart1 borcunun
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vadesi 3 ay gecen kisiler ve kredi kartina sahip olmayan kisiler iginde Tablo 10’daki gibi
Python Jupyter Notebook uygulamasi tizerinde apriori algoritmasi ayri ayri ¢oziilerek
gerceklestirilmistir ve ¢ikan sonuglar bulgular kisminda sunulmustur. Bunun yaninda veri
seti Power BI platfromunda gorsellestirilmistir. Power BI, tiim verileri tek bir yerde
gorsellestirmek ve analiz etmek igin kullanilan bir is analizi hizmetidir yani Power Bl

verileri analiz eden ve yorumlayan bir i§ analitigi paketidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Bulgular

Bu calismada Apriori algoritmasi kullanilarak kredi kartt 6deme durumlarina etki eden
miisteri bilgilerine iliskin kurallar ¢ikartilmistir. Elde edilen kurallar farkli miisterilerin

hangi nitelikler etkisinde kredi karti 6deme durumlarini etkiledigi hususunda bilgi

vermektedir.

Kredi durumlari su sekildedir:

1)
2)
3)
4)
5)

Kredi kartini zamaninda 6deyen miisteriler

Kredi karti borcunun vadesini gegirmis ve kotii borca sahip kisiler

Kredi kart: borcunun vadesi 6 ay gegen kisiler

Kredi kart: borcunun vadesi 3 ay gegen kisiler

Kredi kartina sahip olmayan kisiler

1) Kredi kartin1 zamaninda 6deyen miisteriler igin:

Kredi karti zamaninda 6deyen 12319 adet miisteri igin; %50 destek degeri, %70

giiven degeri belirlenmistir.

Tablo 11. Tiim sik gegcen miisteri bilgileri

Kural Sayis1 | Destek | Nesneler

1 0.831967 | (Yetigkin)

2 0.784398 | (Evli)

3 0.679195 | (Ilkdgretim/Ortadgretim)

4 0.665151 | (Evli, Yetiskin)

5 0.647049 | (Miilkii var)

6 0.639581 | (0 c¢ocuk)

7 0.622534 | (Kadin)

8 0.601916 | (450.000-550.000 TL)

9 0.580404 | (ilkdgretim/Ortadgretim, Yetiskin)
10 0.580323 | (Arabasi yok)

11 0.544768 | (Miilkii var, Yetiskin)

12 0.537219 | (Kadin, Yetigkin)

13 0.535352 | (Evli, lIkdgretim/Ortadgretim)
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14 0.517331 | (Yetiskin, 0 cocuk)
15 0.508077 | (Evli, Miilkii var)
16 0.507996 | (450.000-550.000 TL, Yetigkin)

Tablo 11°e gore, tek basina goriilme olasiliklar en yiiksek destek degerine sahip miisteri

nitelikleri su sekildedir:

0,831967 destek degeri yetiskin grubunda olmasi, 0,784398 destek degeri ile medeni
durumu evli olmas1 ve 0,679195 destek degeri ile egitim durumu ilkdgretim/ortadgretim

olan kisilerden olusmaktadir.

Asagidaki Tablo 12°de ¢ikartilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

Tablo 12. Apriori algoritmasinin veri setine uygulanmasi ile ortaya ¢ikan kurallar

Kural | Antecedents Consequents | Antecedent | Consequent | Support | Confidence | Lift Leverage Canviction
Sayisl support support

0 (0 cocuk) [Yetiskin) 0635581 0831967 0.517331 | 0.80BA5S 0972225 | -0.014779 0.879106
1 (450.000-550.000 TL) [Yetiskin) 0.601916 0.831967 0.507996 | 0.843965 1.014421 | 0.007222 1.076893
2 (Milkd var) (Evli) 0.64704% 0.784398 0.508077 | 0.785221 1.001050 | 0.000533 1.003833
3 (Evli) Yetiskin) 0.784398 0.831967 0.665151 | 0.847977 1.019243 | 0.012558 1.105312
4 (Yetiskin) (Evli) 0831967 0.784308 0.665151 | 0.799483 1.019243 | 0.012558 1075282
5 [ilkééretimfonaééretim} (Evli) 0.679195 0.784398 0.535352 | 0.788216 1.004867 | 0.002593 1.018026
] (Kadin) Yetiskin) 0622534 0.831967 0.537219 | 0.862955 1.037247 | 0.018291 1226114
7 (Milki var) [Yetiskin) 0.647045 0.831967 0.544768 | 0.841927 1.011972 | 0.006445 1.063010
g [ilkééretimfonaééretim} Yetiskin) 0.679195 0.831967 0.580404 | 0.854548 1.027141 | 0.015337 1.155245

Tablo 12’de kullanilan tanimlar su sekilde agiklanmaktadir:
Antecedents= X nesnesi

Consequents=Y nesnesi

Antecedent support= X’in tek basina goriilme olasilig
Consequent support= Y’nin tek basina goriilme olasilig
Support= X ve Y 'nin birlikte goriilme olasilig1

Confidence= X nesnesini igeren islemlerin B nesnesini de igermesi giliven esik degerini

gostermektedir.
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Lift= Kuralin farklilig

Leverage= X ve Y nin birlikte goriilmesinin X ve Y ’nin ayr1 ayr1 goriilme olasiliklarindan

ne kadar fazla oldugunu gosterir.
Conviction= X’in Y olmadan goriilme olasiligidir.
Tablo 12’ye gore:

Kural 0: Hi¢ ¢ocugu olmayip = yas durumu= Yetiskin olan < sup:(0.517331) >
conf:(0.808859) >1ift:(0.972225) lev:(-0.014779) conv:(0.879106)

Kural 1: Gelir durumu= 450.000-550.000 TL olup = yas durumu= Yetiskin olan <
sup:(0.507996)>conf:(0.843965)>1ift:(1.014421)lev:(0.007222) conv:(1.076893)

Kural 2: Milk sahibi olan = medeni durumu= Evli < sup:(0.508077) >
conf:(0.785221) > lift:(1.001050) lev:(0.000533) conv:(1.003833)

Kural 3: Medeni durumu= Evli = Yas grubu= Yetiskin olan < sup:(0.665151)
>conf:(0.847977) > lift:(1.019243) lev:(0.012558) conv:(1.105312)

Kural 4: Yas grubu = Yetiskin olup = Medeni durumu= Evli olan <
sup:(0.665151)> conf:(0.799493) > lift:(1.019243) lev:(0.012558)
conv:(1.075282)

Kural 5: Egitim durumu= Ilkdgretim/Ortaégretim olup = Medeni durumu =Evli
olmast < sup:(0.535352) > conf:(0.788216) >lift:(1.004867) lev:(0.002593)
conv:(1.018026)

Kural 6: Cinsiyet= Kadin olup = Yas grubu= Yetiskin olmas1 >sup:(0.537219) >
conf:(0.862955) > lift:(1.037247) lev:(0.019291) conv:(1.226114)

Kural 7: Milki olup = Yas Grubu= Yetiskin olmasi < sup:(0.544768) >
conf:(0.841927) > lift:(1.011972) lev:(0.006445) conv:(1.063010)
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conf:(0.785221)
conf:(0.847977)
conf:(0.799493)
conf:(0.788216)
conf:(0.862955)
conf:(0.841927)

Kural 8: Egitim durumu= Ilkégretim/Ortadgretim olup = Yas Grubu= Yetiskin
olmasi < sup:(0.580404) > conf:(0.854548) > lift:(1.027141) lev:(0.015337)
conv:(1.155245)

Kural 0’a gore; hi¢ ¢cocuk sahibi olmayan miisterilerin tek basina goriilme olasilig1 %63.9
olurken, yetiskin grubunda olan miisterilerin tek basina goriilme olasilig1 %83,2’dir. Hig
cocugu olman misterilerin yetiskin olmasimnin birlikte goriilme olasiligi ise
%51,7°dir.Yiizde 81 dogruluk ile de yetiskin grubunda olan miisterilerin hi¢ ¢ocugu
yoktur. Hi¢ ¢ocugu olmayan miisteriler ile yetiskin grubunda olan miisterilerin goriilme

olasiligi 0,972 kat artmaktadir.

Kural 1’e gore; ylizde 84,4 dogruluk ile yetiskin kisilerin gelir durumu 450.000-550.000

TL arasindadir.
Kural 2’ye gore; yiizde 78,6 dogruluk ile evli olan kisilerin miilkleri de vardir.
Kural 3’e gore; ylizde 84,8 dogruluk ile yetiskin kisiler evlidir.

Kural 5’e gore; yiizde 78,9 dogruluk ile evli olan kisilerin egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretimdir.
Kural 6’ya gore ylizde 86,3 dogruluk ile yetigkin kisilerin cinsiyeti kadindir.
Kural 7°ye gore; ylizde 84,2 dogruluk ile yetigkin kisiler miilk sahibidir.

Kural 8’e gore; ylizde 85,5 dogruluk ile yetiskin kisilerin egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretimdir.

Sekil 8’¢ gore kredi kartini zamaninda 6deyen miisteriler i¢in Power BI’da veri

kiimesinde en yiiksek tekrar eden 6zellikler birlikte gosterilmistir.

32


conf:(0.854548)

vvvvvv

Sekil 8. Kredi kartin1 zamaninda 6deyen miisterilerin Power BI’da gorsellestirilmesi

2) Kredi kart1 borcunun vadesini gegirmis ve kotii borca sahip kisiler igin:

Kredi kart1 6deme vadesi ge¢gmis ve kotii borca sahip 59 adet miisteri i¢in; %60 destek

degeri, %70 giiven degeri belirlenmistir.

Tablo 13. Tiim sik gecen miisteri bilgileri

Kural sayis1 | Destek Nesneler

1 0.881356 (Yetiskin)

2 0.745763 (Miilkii var)

3 0.711864 (Evli)

4 0.694915 (Yetigkin, Miilkii var)

5 0.677966 (0 cocuk)

6 0.661017 (Arabasi1 yok)

7 0.644068 (IIkogretim/Ortadgretim)
8 0.644068 (0 cocuk, Yetigkin)

9 0.610169 (Arabas1 yok, Yetiskin)
10 0.610169 (lIkdgretim/Ortadgretim, Yetiskin)

Tablo 13’¢ gore, tek basina goriilme olasiliklar en yiiksek destek degerine sahip miisteri

nitelikleri su sekildedir:

0.881356 destek degeri ile yetiskin olmasi, 0.745763 destek degeri ile miilke sahip olmasi

ve 0.711864 destek degeri ile evli olan kisilerden olusmaktadir.

Asagidaki Tablo 14’de ¢ikartilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.
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Tablo 14. Apriori algoritmasinin veri setine uygulanmasi ile ortaya ¢ikan kurallar

Kural Antecedents Consequents | Antecedent | Consequent | Support | Confidence | Lift Leverage | Conviction
Sayist support support

0 (0 gocuk) (Yetighin) 0.677966 0.881356 0.644068 | 0.950000 1.077885 | 0.046538 | 2.372881
1 (Yetigkin) (0 pocuk) 0.881356 0.677566 0.644068 | 0.730769 1.077885 | 0.046538 | 1.196126
2 (Arabas yok) (Yetighin) 0.661017 0.881356 0.61016% | 0.923077 1.047337 | 0.027578 | 1.542373
3 (Yetigkin) (Miilkii var) 0.881356 0.745763 0.694915 | 0.788462 1.057255 | 0.037633 | 1.201849
4 (Miilkii var) (Yetighin) 0.745763 0.881356 0.694915 | 0.931818 1.057255 | 0.037633 | 1.740113
5 ([lkbgretim/Ortadgretim) (Yetighin) 0.644068 0.881356 0.61016% | 0.947368 1.074899 | 0.042517 | 2.254237

Kural 0’gore; yiizde 95 dogruluk ile yetiskin kisilerin hi¢ ¢ocugu yoktur.
Kural 2’ye gore; yiizde 92,3 dogruluk ile yetiskin kisilerin arabasi yoktur.
Kural 4’e gore ylizde 93,2 dogruluk ile yetiskin kisilerin miilkii vardir.

Kural 5’e¢ gore ylizde 94,7 dogruluk ile yetiskin kisilerin egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretimdir.

Sekil 9’a gore kredi kart1 borcunun vadesini gegirmis veya kotii borca sahip miisteriler

icin Power BI’da veri kiimesinde en yiiksek tekrar eden 6zellikler birlikte gosterilmistir.

o ———-
450.000-550.000 TL
e 7
Ml var
EE— —1 g ]
27 Arabas yok 350000450000 L
- —— — =
0 gocuk lkogretim/Ortadg... Mk yok
| — 3 3 m
Kredi yok Arees
500 = 2
bii 1 gocuk
L ________N A 9
Misteri Saysi Saynsi Yetiskin
514 A — it
Kadin Belar
- b ] 2
Vadesi gecmis vey... Geng

Sekil 9. Kredi kart1 6deme vadesi gegmis veya kotii borca sahip miisterilerin Power
BI’da gorsellestirilmesi

3) Kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gecen kisiler igin:

Kredi kart1 6deme vadesi 6 ay gegen borca sahip 7 adet miisteri i¢in; %70 destek degeri,

%80 giiven degeri belirlenmistir.
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Tablo 15. Tiim sik gecen miisteri bilgileri

Kural Sayis1 | Destek | Nesneler

0.857143 | (Erkek)

0.857143 | (ilkdgretim/Ortadgretim)

0.714286 | (Miilkii yok)

0.714286 | (Erkek, Ikdgretim/Ortadgretim)
0.714286 | (ilkdgretim/Ortadgretim, Miilkii yok)

OB IWIN -

Tablo 15’e gore, tek basina goriilme olasiliklari en yiiksek destek degerine sahip miisteri

nitelikleri su sekildedir:

0.857143 destek degeri ile cinsiyeti erkek olmasi, 0.857143 destek degeri ile egitim
durumu ilkdgretim/ortadgretim olmasi1 ve 0.714286 destek degeri ile miilke sahip

olmayan kisilerden olugmaktadir.
Asagidaki Tablo 16’da ¢ikartilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

Tablo 16. Apriori algoritmasinin veri setine uygulanmasi ile ortaya ¢ikan kurallar

Kural | Antecedents Consequents Antecedent | Consequent | Support Confidence | Lift Leverage Conviction
Say1st support support
0 (Erkek) (Tlkogratim/ 0.857143 0.857143 0.714286 (.833333 0572222 -0.020408 0.857143
Ortadgretim)
1 (Tlkdgratim/ (Erkek) 0.857143 0.857143 0.714286 0.833333 0572222 -0.020408 0.857143
Ortabgretim)
2 (Ilkdgratim/ (Miilkii yok) 0.857143 0.714286 0.714286 0.833333 1.166667 0.102041 1.714286
Ortabgretim)
3 (Miilkii yok) (llkdgratim/ 0.714286 0.857143 0.714286 1.000000 1.166667 0.102041 inf
Ortabgretim)

Kural 0’a gore; yiizde 83,3 dogruluk ile cinsiyeti erkek olan miisterilerin egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretimden mezun olmuslardir.

Kural 3’e gore ylizde 100 dogruluk ile miilkii olmayan miisterilerin egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretimden mezun olmustur.

Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12°ye gore kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gecen miisterilerin
icin Power BI’da veri kiimesinde en yiiksek tekrar eden 6zelliklerin tiim kombinasyonlari

birlikte gosterilmistir.
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Sekil 10. Kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gegen miisterilerin Power BI’da
gorsellestirilmesi

Odenci
e

I
Kok

VigeSopa Sy | Vs gnt. /- MojetnOtasg.  Milkiyk 0005000 TL
i | & $y ! i

‘\ 2 —

\ Y _J'sa\s

\

\

Vadesibaygeen...

Sekil 11. Kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gecen miisterilerin Power BI’da
gorsellestirilmesi
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Vs 2y geen..

Kedn

Sekil 12. Kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gecen miisterilerin Power BI’da
gorsellestirilmesi
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4) Kredi kart1 borcunun vadesi 3 ay gegen kisiler igin:

Kredi kartt 6deme vadesi 3 ay gegen borca sahip 6050 adet miisteri i¢in; %50 destek

degeri, %80 giiven degeri belirlenmistir.

Tablo 17. Tiim sik gecen misteri bilgileri

Kural Sayis1 | Destek | Nesneler

1 0.833554 | (Yetigkin)

2 0.777025 | (Evli)

3 0.687438 | (Ilkdgretim/Ortadgretim)

4 0.671074 | (Miilkii var)

5 0.666281 | (Evli, Yetiskin)

6 0.634215 | (0 ¢ocuk)

7 0.624132 | (Kadin)

8 0.606942 | (450.000-550.000 TL)

9 0.587934 | (Yetiskin, Ilkdgretim/Ortadgretim)
10 0.587603 | (Arabasi1 yok)

11 0.566446 | (Miilkii var, Yetigkin)

12 0.537521 | (Kadin, Yetigkin)

13 0.536033 | (Evli, ilkégretim/Ortadgretim)
14 0.524132 | (Evli, Miilkii var)

15 0.520661 | (0 cocuk, Yetiskin)

16 0.517851 | (450.000-550.000 TL, Yetigkin)

Tablo 17°ye gore, tek basina goriilme olasiliklar en yiiksek destek degerine sahip miisteri

nitelikleri su sekildedir:

0.833554 destek degeri ile miisterilerin yetiskin grubunda olmasi, 0.777025 destek degeri

ile medeni durumlarinin evli olmasi ve 0.687438 destek degeri ile egitim durumlarinin

ilkdgretim/ortadgretimden mezun olan kisilerden olusmaktadir.

Asagidaki Tablo 18’de ¢ikartilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

37




Tablo 18. Apriori algoritmasinin veri setine uygulanmasi ile ortaya ¢ikan kurallar

Kural Antecedents Consequents | Antecedent | Consequent | Support | Confidence | Lift Leverage Conviction
Say1st support support

0 (0 ¢ocuk) (Yetigkin) 0.634215 0.833554 0.520661 | 0.820954 0.984584 | -0.007991 0.929628

1 (450.000-350.000 TL) (Yetiskin) 0.606942 0.833354 0517851 | 0.853214 1.023586 | 0.011932 1133935
2 (Evli) (Yetigkin) 0777025 0.833554 0.666281 | 0.857477 1.028701 | 0.018589 1167857
3 (Kadin) (Yetigkin) 0.624132 0.833554 0537521 | 0.861229 1.033201 | 0.017273 1199430
4 (Miilkii var) (Yetigkin) 0.671074 0.833554 0.566446 | 0.844089 1.012639 | 0.007070 1.067570
5 (ks gretim/Ortadgretim) | (Yetiskin) 0.687438 0.833554 0587934 | 0.855254 1.026033 | 0.014917 1149917

Tablo 18’¢ gore birlikte goriilme olasiligr en yiiksek olan %66,6 ile evli ve yetiskin

grubunda olan miisterilerdir.

Kural 0’a gore; ylizde 82,1 dogruluk ile hi¢ ¢ocuk sahibi olmayan miisterilerin yas grubu
yetiskin kisilerden olusmaktadir.

Kural 1’e gore; yiizde 85,3 dogruluk ile gelir durumu 450.000-550.000 TL olan

misterilerin yas grubu yetiskin kisilerden olugmaktadir.

Kural 2’ye gore; yiizde 85,7 dogruluk ile evli olan miisterilerin yas grubu yetiskin

kisilerden olugmaktadir.

Kural 3’e gore; ylizde 86,1 dogruluk ile cinsiyeti kadin olan miisterilerin yas grubu

yetiskin kisilerden olusmaktadir.

Kural 4’¢ gore; ylizde 84,4 dogruluk ile miilk sahibi olan miisterilerin yas grubu yetiskin

kisilerden olugmaktadir.

Kural 5’e gore; yiizde 85,5 dogruluk ile egitim durumu ilkdgretim/ortadgretimden mezun

olan miisterilerin yas grubu yetigkin kisilerden olugsmaktadir.
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Sekil 13’e gore kredi kart1 borcunun vadesi 3 ay gegen miisteriler i¢cin Power BI’da veri

kiimesinde en  yiiksek  tekrar
jee—}
Odend B
AN 51
Yetiskin
Kadm
I ’ 3176
MisteiSaps Says Vadesi 3 2y gegen -

Sekil 13. Kredi kart1 borcunun vadesi 3 ay gegen miisterilerin Power BI’da

eden  Ozellikler birlikte
lkgretin/Ortadg..
I 7 =)
Arabast yok
3 =
0 coruk Lians

gorsellestirilmesi

5) Kredi kartina sahip olmayan kisiler igin:

Kredi kartina sahip olmayan 6699 adet miisteri igin; %50 destek degeri, %70 giiven degeri

belirlenmistir.
Tablo 19. Tiim sik gecen miisteri bilgileri
Kural Sayis1 | Destek Nesneler
1 0.836692 (Yetigkin)
2 0.781161 (Evli)
3 0.672041 (Yetiskin, Evli)
4 0.660546 ([Ikdgretim/Ortadgretim)
5 0.654426 (Miilkii var)
6 0.619346 (0 cocuk)
7 0.619346 (Kadm)
8 0.618898 (450.000-550.000 TL)
9 0.577997 (Arabas1 yok)
10 0.568891 (Ilkdgretim/Ortadgretim, Yetiskin)
11 0.553665 (Miilkii var, Yetiskin)
12 0.543365 (Kadin, Yetigkin)
13 0.525153 (Yetiskin, 450.000-550.000 TL)
14 0.519630 (IIkdgretim/Ortadgretim, Evli)
15 0.509778 (Miilkii var, Evli)
16 0.509330 (0 cocuk, Yetigkin)
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Tablo 19’a gore, tek basina goriilme olasiliklari en yiiksek destek degerine sahip miisteri

nitelikleri su sekildedir:

0.836692 destek degeri ile miisterilerin yetiskin grubunda olmasi, 0.781161 destek degeri
ile medeni durumlarinin evli olmasi ve 0.672041 destek degeri ile yetistin grubunda olup

evli olan miisterilerden olugsmaktadir.
Asagidaki Tablo 20°de cikartilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

Tablo 20. Apriori algoritmasinin veri setine uygulanmasi ile ortaya ¢ikan kurallar

Kural | Antecedents Consequents | Antecedent | Consequent | Support | Confidence | Lift Leverage Conviction
Sayist support support

0 (0 gocuk) (Yetiskin) 0.619346 0.836692 0509330 | 0.822367 0.982879 | -0.008872 0919355
1 (450.000-550.000 TL) (Yetiskin) 0.618895 0.836692 0525153 | 0.848529 1.014147 | 0.007326 1.078145
2 (Miilkii var) (Evli) 0.65426 0.781161 0509778 | 0778969 0.997193 | -0.001435 0.990081
3 (Yetiskin) (Evli) 0.836692 0.781161 0.672041 | 0.803211 1.028227 | 0.018449 1112049
4 (Evli) (Yetigkin) 0.781161 0.836692 0.672041 | 0.860310 1.028227 | 0.018449 1169071
5 (ko gretim/ Ortadgretim) (Evli) 0.660546 0.781161 0519630 | 0.786667 1.007045 | 0.003637 1.025806
] (Kadm) (Yetiskin) 0.619346 0.836692 0543365 | 0.877320 1.048558 | 0.025163 1.331165
7 (Miilkii var) (Yetiskin) 0.65426 0.836692 0553665 | 0.846031 1.011162 | 0.006112 1.060655
8 (ko gretim/ Ortadgretim) (Yetiskin) 0.660546 0.836692 0568891 | 0.861243 1.029343 | 0.016217 1176934

Tablo 20’ye gore birlikte goriilme olasiligl en yiiksek olan %67,2 ile evli ve yetiskin

grubunda olan miisterilerdir.

Kural 0’a gore; ylizde 82,2 dogruluk ile hi¢ ¢ocugu olmayan miisterilerin yas grubu
yetigkin kisilerden olusmaktadir.

Kural 1’e gore; yiizde 84,5 dogruluk ile gelir durumu 450.000-550.000 TL arasinda olan

miisterilerin yas grubu yetiskin kisilerden olusmaktadir.
Kural 2’ye gore; yiizde 77,9 dogruluk ile miilkii olan miisterilerin medeni durumu evlidir.

Kural 4’e gore; ylizde 86 dogruluk ile medeni durumu evli olan miisterilerin yas grubu

yetiskin kisilerden olusmaktadir.
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Kural 5’e gore; yiizde 78,7 dogruluk ile egitim durumu ilkogretim/ortadgretimden mezun

olan kisilerin medeni durumu evlidir.

Kural 6’ya gore; ylizde 87,7 dogruluk ile cinsiyeti kadin olan miisterilerin yas grubu

yetiskin kisilerden olusmaktadir.

Kural 7’ye gore; yiizde 84,6 dogruluk ile miilkii olan miisterilerin yas grubu yetiskin

kisilerden olugmaktadir.

Kural 8’e gore; yiizde 86,1 dogruluk ile egitim durumu ilkdgretim/ortadgretimden mezun

olan miisterilerin yas grubu yetiskin kisilerden olugmaktadir.

Sekil 14’e gore kredi kartina sahip olmayan miisterilerin i¢in Power BI’da veri kiimesinde

en yiiksek tekrar eden 6zellikler birlikte gosterilmistir.

o]
350.000-450.000 TL

T
ikogretim/Ortadg...

Kredi yok

Sekil 14. Kredi kartina sahip olmayan miisterilerin Power BI’da gorsellestirilmesi

Genel olarak Power BI’da baz1 6rnekler i¢in raporlamalar su sekilde agiklanmaktadir:

Sekil 15’e gore kredi kartt 6deme durumlarma gore misteri sayilarinda kredi karti
olmayan miisteri sayis1 6699 kisi iken vadesi 6 ay gegen miisteri sayisi ise 7 kisiden

olusmaktadir.
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Kredi durumuna gére muisgteri sayisi

Migteri Sayisi

0B
Odend Kredi yok Vadesi 3 ay gegen  Va

borclar
Kredi durumu

Sekil 15. Kredi durumlarina gore miisteri sayisi

Sekil 16’ya gore kredi kartin1 zamaninda 6deyen miisteriler i¢in en yiiksek ti¢ tekrar eden
tim Ozellikleri kapsayan miisteri sayilar1 belirtilmistir. Buna gore en yiiksek 6zellige
sahip olan 544 adet miisteri icin cinsiyeti kadin olup, arabasi olmayan fakat miilkii olan,
hi¢ cocugu olmayan, yillik gelir tutar1 350.000-450.000 TL arasinda olan, egitim durumu

ilkdgretim/ortadgretim mezunu olan evli ve yetiskin kisilerden olugmaktadir.

Kredi yok ’ Vadesi 3 ay gegen borglar Vadesi 6 ay gegen borglar Vadesi gemis veya ktd borglar

Kadin-Arabasi yok-Mulki var-0 qocuk-450.000-550,000 TL-llkogretim/Qrtadgretim-Evli-Yetiskin
517

Kredi durumu

TOP3

Erkek-Arabasi var-Malki var-0 qocuk-430.000-550.000 TL-llkogretim/Ortadgretim-Evii-Yetigkin
348

Kadin-Arabasi yok-Milkd var-0 cocuk-350.000-450.000 TL-lIkagretim/Ortadgretim-Evii-Vetigkin
544

Sekil 16. Kredi kartin1 zamaninda 6deyen miisterilerin tiim 6zelliklerini birlikte
kapsayan durumlarin gosterimi

Sekil 17’ye gore ise kredi kart1 6deme vadesi ge¢gmis kotii borca sahip miisteriler i¢in en
yiiksek ti¢ tekrar eden tiim 6zellikleri kapsayan miisteri sayilarina gore en yiiksek 6zellige
sahip olan 7 adet miisteri i¢in cinsiyeti kadin olup, arabasi olmayan fakat miilkii olan, hi¢
cocugu olmayan, yillik gelir tutar1 450.000-550.000 TL arasinda olan, egitim durumu

ilk6gretim/ortadgretim mezunu olan evli ve yetiskin kisilerden olusmaktadir.
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Kredi durumu

Kredi yok Odendi H Vadesi 3 ay gegen borglar Vadesi 6 ay gegen borglar Vadesi gegmis veya kot borglar

TOP3

Erkek-Arabas! var-Milkd yok-1 cocuk-450.000-550.000 TL-Lisans-Evii-Geng _
3

Erkek-Arabasi yok-Malkii var-0 gocuk-350.000-450.000 TL-Lisans-Evii-Yetigkin
3

Erkek-Arabasi var-Milkii var-0 gocuk-450.000-550.000 TL-Lisans-Evli-Yetiskin
3

Kadin-Arabas: yok-Milki var-0 gocuk-450.000-550.000 TL-lIkgretim/Ortadgretim-Evli-Yetiskin
Z

Sekil 17. Vadesi gegmis veya kotii borca sahip miisterilerin tiim 6zelliklerini birlikte
kapsayan durumlarin gosterimi

Sekil 18’e gore cinsiyete gore kredi kartt durumlarina baktigimizda kadin miisteriler en
¢ok kredi kartin1 zamaninda &derken, vadesini 6 ay gegiren miisterilerin ¢ogunlugu ise

erkek miisterilerden olugmaktadir.

-Cinsiyete gore kredi durumlari

88 7669

68

Kredi durumu
®Kredi yok
@®0dendi

4650

®Vadesi 3 ay gegen borglar

Musteri Sayisi
H

@Vadesi 6 ay gegen borglar

@ Vadesi gegmis veya kéti borglar

ra
™

08
Kadin Erkek

Cinsiyet

Sekil 18. Cinsiyete gore kredi durumlari

Sekil 19°a gore ¢ocuk sayisina gore kredi kart1 6deme durumunda vadesi gegmis veya

kotii borca sahip kisilerin hi¢ cocugu yoktur.
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Gocuk sayisina gore kredi durumu
4149
0 gocuk 3837

3

40
_ 1739 Kredi durumu
E:\-. 2921 @ Kredi yok
]
i 1 gocuk 1438 @ Odendi
=
é 3 @ Vadesi 3 ay gegen borglar

7 @ \/adesi 6 ay gecen borglar

@ Vadesi gegmis veya katd borglar
&n
1519
2 gocuk ve Gzeri s
1
2
0B 2B 48 6B 8B
MiiSteri Sayis

Sekil 19. Cocuk sayisina gore kredi durumlart

Sekil 20’ye gore egitim durumlar ile kredi karti 6deme durumlar1 arasinda yiizdelik
iliskide 933,29 ile kredisini zamaninda O6deyen miisteriler ilkdgretim/ortadgretim
mezunudur. Lisans sahibi kisiler arasinda ise %15,68 ile kredi kartini zamaninda

Odemistir.

Egitim durumuna gore kredi durumu

Kredi yok _
Vadesi 3 ay gegen borglar 1890 (7,52%) —3 (0,01%)

Kredi yok 4425 (17,61%)

Odendi 3942 (15,68%)

Egitim durumu
@ ilkdgretim/Ortadgretim
®Lisans

® Akademik derece
Kredi yok 2271 (9,04%) :

Vadesi 6 ay gegen borglar
6(002%)
Odendi 8367 (33,29%)

Vadesi 3 ay gegen borglar 4159 (16,55%)

Sekil 20. Egitim durumuna gore kredi kartt 6deme durumlari
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Sekil 21°e gore vadesi 6 ay gecen borca sahip miisterilerin ¢ogunlugunun medeni durumu

bekardir. Kredi kartini zamaninda 6deyen miisterilerin ¢ogunlugu ise evli kisilerden

olusmaktadir.

Medeni durumuna gére kredi durumu

108

8B

68

48

Miigteri Sayisi Sayisi

0B

Kredi durumu
@ Kredi yok

@ Gdendi

@ Vadesi 3 ay gegen borglar
@ vadesi 6 ay gecen borglar

® Vadesi gegmis veya k6tli borglar

2656

Medeni durumu

Sekil 21. Medeni durumuna gore kredi durumlari

Sekil 22’ye gore vadesi gegmis veya kotii borca sahip miisterilerin ¢ogunlugunun miilkii

varken, vadesini 6 ay gegen borca sahip miisterin ise miilkii yoktur.

[ Miilk durumuna gore kredi durumu

8B

Kredi durumu

@ Kredi yok

@0Odendi

@ Vadesi 3 ay gegen borglar

@Vadesi 6 ay gegen borglar

Migteri Sayisi Sayisi
=
=

®Viadesi gegmis veya katd borglar

Malka var Miilka yok

Miilki olup/elmama durumu

Sekil 22. Miilk durumuna gore kredi durumlari
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Sekil 23’e gore kredi karti olmayan miisterilerin ¢ogunlugunun yillik gelir durumu
450.000-550.000 TL arasindadir.

Villk gelirtutan ~ Kredi yok Odendi Vadesi 3 ay gecen borglar Vadesi 6 ay gegen borglar Vadesi gegmis veya kétii borglar Toplam
200.000-350.000 TL 239 531 238 1 3 1012
350.000-450000TL | 2203 4 2 854
450.000-550,000 TL § 3672 2 32 15267
550.000 TL ve Gzeri m 13 82 A 331
Toplam 6699 12319 6050 7 59 25134

Sekil 23. Yillik gelir durumuna gore kredi durumlari

Sekil 24’e gore yash grubundaki 413 miisteri kredi karti borcunu zamaninda 6derken ayn1

zamanda geng grubundaki 1657 miisteri de kredi kart1 borcunu zamaninda 6demistir.

Yag durumuna gore miigteri sayisi

Vadesi 3 ay gegen borglar 5043

Vadesi 6 ay gegen borglar 4

Kredi yok 919

Odendi 1657

Yas durumu
@ vetiskin

S Vadesi 6 ay gecen borglar 3 @®Geng
— — Odendi 413 ®vash

Vadesi 3 ay gegen borglar 157

Vadesi 3 ay gecen borglar

Odendi 10249

Kredi yok 5605

Sekil 24. Yas durumuna gore kredi kart1 6deme durumlari

Sekil 25’e gore yillik gelir tutart ile egitim durumlart arasindaki iliskide kredi kartini
zamanida 6deyen miisteriler i¢in yillik gelir tutar1 450.00-550.000 TL olan miisterilerin

egitim durumu ilkdgretim/ortadgretimdir ve en yliksek tekrar eden degerdir.
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Musteri Sayisi

Egitim durumu  ilkdgretim/Ortadgretim
Yillik gelir tutari 450.000-550.000 TL
Musteri Sayisi 4615

Yillik gelir tutari

Egitim durumu

® Akademik derece

@ ilkégretim/Ortadgretim

®Lisans

. Kredi durumu

Kredi yok

o]

Vadesi 3 ay gegen
borglar

Vadesi 6 ay gegen
borglar

Vadesi gegmis veya
kot borglar

Sekil 25. Yillik gelir durumu ve egitim durumu arasindaki iliskiyi kredi karti 6deme
durumlarina gore gosterilmesi

Sekil 26°gére miilk durumu ile ¢ocuk sayisi arasindaki iliskide kredi kartin1 zamaninda

6deyen miisteriler i¢in hi¢ ¢ocuga sahip olmayan miisteriler miilk sahibidir.

Misgteri Sayisi

Miilkd olup/olmama durumu  Milkd var
Cocuk sayisi 0 cocuk

Musteri Sayisi 5092

cocuk
Cocuk sayisi

Miilkii olup/olmama durumu

OMlki var

®Milka yok

durumlarina gore gosterilmesi

. " Kredi durumu

Kredi yok

Odendi

Vadesi 3 ay gegen
barglar

Vadesi 6 ay gegen
borglar

Vadesi gegmis veya
kstd borglar

Sekil 26. Cocuk sayisi ile miilk durumu arasindaki iligkiyi kredi kartt 6deme

Sekil 27°ye gore arabasi olup/olmama durumuna gore kredi kartin1 zamaninda 6deyen

miisterilerin cogunlugunun arabasi yoktur.



Kredi durumu  Odendi
Araba olup/ olmama durumu  Arabasi yok
Musteri Sayisi 7149

Araba olup/ olmama durumu
® Arabasi var

® arabasi yok

Odendi Kredi yok Vadesi 3 ay gegen Vadesi gegmis veya Vadesi 6 ay gegen

Sekil 27. Arabas1 olup/olmama durumuna gore kredi kartt 6deme durumlari

4.2 Tartisma

Elde edilen her bir bulgu deneme yanilma yoluyla belirlenen destek ve giiven esik
degerlere gore kurallar olusturulmustur. Buna bagli olarak kural sayilari farklilik
gostermektedir. Giiven ve destek degerlerindeki artis nesnelerin birlikte olma olasiligini
da arttirmaktadir. Yani 0 ve 1 arasinda belirlenen destek ve giiven esik degerleri 1°e
yaklastik¢a aralarindaki giiclii birliktelikte o kadar artmaktadir. Diisiik degerler ise kural
sayisinin artmasina neden olur. Buna gore algoritmada belirlenen destek ve giiven

degerleri en optimal sonug verecek sekilde her durumda farkli degerler olusturulmustur.

Bu calismaya gore, ¢ikan sonuglardaki kurallar ile bir miisterinin bilgilerine bakilarak
kredi kartinin borcunu 6deyebilme durumlarindan soz edilebilir. Ayrica hangi miisteri
Ozelligine sahip olan kisiler kredi kartini zamaninda veya ge¢ 6dedikleri konusunda da
fikir vermektedir. Bu sayede banka miisteri bazli veya firma bazli farkli stratejiler

belirleyebilir.

Sonugta ¢ikan kurallar farkli kredi kart1 borcu 6deme vadeleriyle ayni sonucu verebilir.

Ornegin, ¢ikan en yiiksek dogruluk degerlerine gore degerlendirildiginde kredi kartini

zamaninda o6deyen miisteriler yetiskin grubunda olup cinsiyeti kadin miisteriden

olugmaktadir. Ayn1 zamanda kredi karti borcunun vadesini 3 ay geciren miisteriler ile

herhangi bir kredi kartina sahip olmaya miisterinde yas grubu yetiskin olup cinsiyeti kadin
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miisterilerden olugmaktadir. Olusan her ii¢c durum igin birbirleriyle kiyaslandiginda bu
sonucun yaninda diger en yiiksek dogruluga sahip kurallarinda dikkate alinmasi
gerektiginde daha iyi sonuglar verecektir. Ayrica algoritma, miisteri bilgilerindeki ¢ok
az rastlanan durumlann yok saydigindan ¢ikan kurallarda her miisteri bilgisi
gdzlenememistir. Ornegin, tiim veri setinde yetiskinlerin sayisi, geng ve yash grubundaki
miisteri sayisindan ¢ok fazla oldugundan ¢ikan kurallarda geng ve yasl miisteri grubuna

rastlanilmamustir.
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5. SONUC ve ONERILER

Calismanin amaci apriori algoritmasi kullanarak banka sektoriinde kredi kartt 6deme
vadeleri ile miisterilerin genel 6zellikleri arasindaki iligkiyi belirlemektir. Boyle bir
calisma yapilmasinin cesitli avantajlar1 vardir. ilk olarak banka sektdrii veri madenciligi
yontemi ile incelenmektedir. Miisterilerin kredi kart1 6deme vadelerindeki durumlarindan
vadesini gec¢irmis, kotli borca sahip miisteri bilgilerini saptayarak, bu miisteriler igin
yeniden kredi karti yapilandirma politikalar1 olusturularak kredi karti borcunu
Odeyebilmelerini saglanabilir. Bunun yaninda kotii borca sahip miisteri bilgilerine
benzeyen miisteriler i¢in ise ilk asamada limit azaltilarak kredi kart1 verilebilir. Ayrica
kredi kartin1 zamaninda 6deyebilen miisteriler i¢in de borglar1 bittikten sonra stirekliligi
saglamak adma farkli stratejiler gelistirilerek bankaya yeniden kazandirilabilir. Yani
mevcut/potansiyel miisterilerin dogru sekilde kredi karti satis siirecinde firmalara 6nemli

katkilar saglayabilir.

Calismanin amacini gergeklestirebilmek igin ilk olarak banka sektoriinde kredi karti
O0deme vadeleri durumlarimin misteri bilgilerini kapsayan veri seti kullanilarak bir
veritabani olusturulmustur. Bu veritabanindaki her bir bilgi algoritma 6ncesinde veri 6n
isleme siirecinden gegerek algoritmaya hazir hale getirilmistir. Veriler belli kategorilerde
kategorize edilerek yeniden olusturulmustur ve veri kiimesindeki bazi nitelikler calisma
icin daha az onemli oldugu belirlenerek veri setinden ¢ikarilmistir. Bundan sonra
Veritabaninda yer alan verilere veri madenciligi yontemlerinden olan apriori algoritmasi
uygulanmistir. Sonugta banka sektoriinde islem yapacak kisi veya firmalar i¢in miisteriyi
daha 1yi analiz etmeye olanak saglayacak bilgiler ortaya ¢ikmistir. Ayrica veriler Power

BI aracinda gorsellestirilerek sunulmustur.

Birliktelik kurali sonucuna gore, kredi kartina sahip olmayan 6699 adet miisteri igin ve
kredi kartini zamaninda 6deyen 12319 adet misteri igin %50 destek, %70 giiven esik
degerleri uygulandiginda 9 adet kural olusmustur. Kredi kart1 borcunun vadesi 3 ay gegen
borca sahip 6050 adet miisteri i¢in %50 destek ve %80 giiven esik degeri uygulandiginda
6 adet kural olusurken, kredi kart1 borcunun vadesi 6 ay gecen borca sahip 7 adet miisteri
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icin %70 destek ve %80 giiven esik degeri sonucunda 4 adet kuralin ¢iktigi
gbzlemlenmistir. Bunlarin yaninda kredi kart1 borcunun vadesini geg¢irmis ve kotii borca
sahip 59 adet miisteri i¢in ise %60 destek ve %70 giiven degeri sonucunda 6 adet kural

cikmustir.

Calismanin sonucunda her kategoride en yiiksek dogruluga sahip kural i¢in sonuglar
degerlendirilmistir. Bu sonuglara gore; kredi karti sahibi olmayan, kredi kartini
zamaninda 0deyen ve kredi kart1 vadesinin borcunu 3 ay geciren yetiskin miisterilerin
cinsiyeti kadindir. Hi¢ ¢ocugu olmayan yetiskin miisteriler ise kredi karti borcunun
vadesini gecirmis ve kotii borca sahip kisilerdir. Ayrica miilk sahibi olmayan ve egitim
durumu ilkogretim/ortadgretimden mezun olan misteriler ise kredi kart1 borcunun 6 ay

gegmesine ragmen 6demeyen miisterilerdir.

Bunlarin yaninda diger kurallarda ise kredi kart1 vadesini 6 ay gecirmis egitim durumu
ilk6gretim/ortadgretim mezunu olan misteriler erkek miisterilerdir. Kredi kart1 borcunun
vadesini gecirmis ve kotil borca sahip yetiskin kisilerin arabast olmayip, miilkii olan ve
egitim durumu ilkégretim/ortaggretimden mezun olan miisterilerden olusmaktadir. Kredi
kartin1 zamaninda 6deyen ve kredi kart1 olmayan yetiskin miisterilerin hi¢ cocugu yoktur.
Yillik gelir durumlart 450.000-550.000 TL arasindadir. Evli ve miilk sahibilerdir. Ayni
zamanda ilkogretim/ortaggretimden mezun olan miisterilerdir. Evli miisterilerin ise
miilkii olup, ilkdgretim/ortadgretimden mezun olan miisterilerdir. Ek olarak kredi karti
vadesinin borcunu 3 ay geciren yetiskin miisterilerin de hi¢ cocugu yoktur. Gelir
durumlar1 450.000-550.000 TL arasinda olup evli ve miilk sahibilerdir. Ayn1 zamanda

egitim durumu ilkogretim/ortadgretimden mezun olan miisterilerden olusmaktadir.

Apriori algoritmast ortaya ciktigindan daha 1y1 gelistirilmis algoritmalarda literatiire
sunulmaktadir. Ilerleyen ¢aligmalarda gelistirilmis apriori algoritmalar1 kullanilabilir.
Calismanin karsilagilan problemlerden biri de sayisal degiskenleri kategorik degiskenlere
cevrilmesi problemidir. Ornegin, miisterilerinin yas bilgileri i¢in yas1 21-29 olanlar i¢gin
“Geng”, yas1 30-59 arasinda olanlar i¢in “Yetiskin”, yast 60 ve iizeri olanlar icin ise
“Yash” olacak sekilde kategorize edilerek veri tabaninda giincellenmistir. Ilerleyen

caligmalarda sayisal degiskenler kategorik degiskenlere cevrilerek baska yontemlerde
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kullanilabilir. Farkli giiven ve destek esik degerleri ile daha az veya daha fazla sayida
kurallar ile sektor daha detayli bir sekilde incelenebilir. Caligmaya ek olarak farkli
miisteri dzellikleri eklenip veya ¢ikartilarak yeniden ¢oziimlenebilir. Ornegin, emekli
olmasi, meslegi, kirada oturup oturmamasi1 gibi 6zellikler eklenebilir. Bu caligmada
sadece 30 giinliik veri alinmistir. Daha detayli analiz etmek i¢in donem bazinda algoritma
uygulanabilir. Gorsellestirme araglari olarak Power BI yaninda baska araglarda

kullanilabilir.
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