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Ozet. Giiniimiizde pek ¢ok kurum mevcut verilerini iliskisel veri tabanlarinda
saklamakta ve modellemelerini bu verileri kullanarak gergeklestirmektedir.
Kurumsal veri modellerinin karmagikligi, veriye ait 6zelliklerin ¢oklugu ve veri
miktarmin fazlaligi, veri {izerinde her tiirlii analizin (kiimeleme, regresyon, vb.)
yapilmasint zorlagtirmaktadir. Bu nedenle veri kiimeleri {izerinde tahmin giicii
yiksek Ozelliklerin belirlenebilmesi igin kolay kullanilabilir, yaygin kullanima
sahip mevcut araglarla (R, Weka) entegre olabilecek ve karsilagtirmali olarak en iyi
tahmini Uretebilecek yazilimlara ihtiyag bulunmaktadir. Literatiirde, 6zellikleri
inceleyen ii¢ temel yaklasim vardir. Bunlar, entropi yontemiyle belirsizligi dlgen
Bilgi Teorisi Ki-kare (X?) istatistigini kullanarak ozelliklerin tasidig bilginin
birbirinden farkliligmi 6lgen Geleneksel Istatistik ve negatif entropiyi kullanarak
bilgi degerini dlgen Ongoriisel Analiz yaklagimlaridir. Bu arastirma kapsaminda
bahsedilen ihtiyaglara yanit verebilmek amaciyla Ongoriisel Analiz yaklasimin
kullanan ve tahmin giicii yiiksek 6zellikleri belirleyen bir yazilim iiretilmistir. Bu
bildiriyle yazilimin gelistirilmesi siirecinde kullanilan yontemler, teknikler,
algoritmalar ve gelistirilen yazilim detayli olarak anlatilmistir. Gelistirilen
yontemler ayni bankacilik veri kiimesinde uygulanmis ve sonuglar1 kargilagtirmali
olarak analiz edilerek yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Ongbriisel Yaklasim, Ozellik Secimi, Bilgi
Kazanci, Bilgi Degeri, Kazanim Orani
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1. Giris

Ozellikler, gerek gozetimli gerekse de gozetimsiz yontemler tercih edilerek bagiml
degiskeni agiklamada kullanilan etkenlerdir. Ozellik Se¢imi islemi, bagimli degiskenle
ilgisi olmayan, tahminleyici bilgisi az veya hi¢ olmayan ozellikleri eleyerek bagiml
degiskeni agiklama kabiliyeti yiiksek olan 6zelliklerin tespitini saglamaktadir [1]. Bu
calismada gozetimli veri kiimeleri {izerinde uygulanan &zellik se¢im yontemleri
kullanilmistir.

Son on yilda siniflandirma algoritmalarinin iistiinde uygulandigt veri kiimelerindeki
ozellik sayilar1 binleri hatta on binleri bulmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar 6zellik
secme yontemlerine her zamankinden daha fazla ihtiyag duymaktadirlar [2]. Segilen
ozelliklerle yapilan siniflandirmada, islem sayisi azalmakta, giriltili ve ilgisiz
Ozellikler 6zgiin veriden c¢ikarilarak simiflama basaris1 arttirilmakta ve ozellikler
tizerinden yapilabilen siniflama yorumlar1 artmakta veya kolaylasmaktadir. Bunlara ek
olarak model egitim zamani kisalmakta, daha az Ol¢iim yapilmakta ve daha az bellek
kullanilmaktadir. Bu yararlar, modeli tanimanin anlamli ve daha kolay olmasim
saglamaktadir.

Korelasyonlar1 yiiksek bir¢cok 6zelligin bulundugu ve 6rnek sayisinin az oldugu veri
kiimelerinde o6zellik se¢gme algoritmalarinin Snemi bir kat daha artmaktadir. Bu
durumlarda ozellik segme algoritmalart hem veri kiimesi igindeki giiriiltilii, sapkin ve
gereksiz ozellikleri eleyerek verilerin daha saglikli ifade edilmesini saglamakta hem de
orneklemdeki kayit sayisinin az oldugu hallerde siniflandirici algoritmanin basari oranini
artirmaktadir [3].

Bu bildiride, bankacilik sektoriine ait ornek veri kiimesi kullanilarak tahminleyici
Ozelliklerin belirlenmesi tizerine farkli algoritmalar (Bilgi Kazanci, Kazanim Orani,
Bilgi Degeri) uygulama kapsaminda gelistirilmis, sonuglart Weka ve R kullanilarak
karsilagtirmali bigimde irdelenmistir.

2. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi, kiimeleme veya regresyon islemleri icin kullamlacak &zelliklerin
belirlenmesi agamasinda, tim 6zellik kiimesi siitunlarindan bagimli degiskenle olan
iliskiyi aciklamada, ilgisiz siitunlarin elenmesi ve aciklayici giicii yiiksek siitun alt
kiimelerinin belirlenmesi islemidir. Ozellik secimi genel olarak dogruluk ve
olceklenebilirlik icin kullanilmaktadir. Tk bakista, veri kiimesindeki tiim 6zelliklerin
analize konu edilmesiyle, smiflandirma veya bagimli degiskeni agiklayan regresyon
algoritmalarinin basarili sonuglar verecegi akla gelmektedir. Oysa bu diisiince pek ¢ok
ozellik igeren veri kiimelerinde her zaman dogru olmayabilir. Veri kiimesindeki her
ozellik bagimli degisken hakkinda agiklayici ya da tahminleyici bilgi tagimayabilir.
Dolayisiyla 6zelliklerin tahminleyici bilgi tasima durumuna gore ayirt edilip analize
konu edilmesi gerekir. Genel bir ifadeyle aksi durum, regresyon modelinde bagimsiz
degisken enflasyonu yaratirken modelin katsayilari agisindan istatistiksel olarak
anlamliligini azaltict etki yaratir [10]. Bagka bir ifadeyle, veri kiimesi igindeki bazi
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ozellikler islem performansini olumsuz etkileyecek giiriiltilye sahip oldugundan bu
ozelliklerin veri kiimesi iginden silinmesi, islem sonucunun dogrulugunun artmasinda
etkili olabilmektedir. Diger taraftan algoritmalarda kullanilacak veri boyutunun
azaltilmasi da islem giicli, hafiza ihtiyac1 ve depolama alani gibi iglem siireci iizerinde
etkili konularda zaman tasarrufu saglar.

2.1. Ozellik Secimi Yontemleri

Bu béliimde 6zellik segmede kullanilan yontemler kisaca ele alinmaktadir. Bu yontemler
smif etiketi olan gézetimli veri kiimesi iizerinde uygulanan yontemlerdir. Literatiirde
kullanilan 6zellik segme yontemleri bunlarla sinirli olmamakla birlikte veri kiimesinin
pek c¢ok ozellik igerdigi durumlarda gozetimli analize konu olacak o6zelliklerin
belirlenmesinde siklikla kullanilan yontemler bu baslik altinda incelenmektedir.

2.1.1 Bilgi Kazanci Yontemi

Bilgi Kazanci entropiye dayali ozellik se¢im yontemidir. Entropi, bir sistemdeki
diizensizligin ya da belirsizligin 6l¢iisiidiir ve (1) numarali formiildeki gibi ifade
edilmektedir. Entropi 0 ve 1 araliginda degerler alir ve 1 degerine yaklastik¢a belirsizlik
artar. Yiiksek entropiye sahip veri daha ¢ok bilgi igerir.

E(D) = — Yx=1pilog; (p;) 1)

pi, D veri kiimesindeki “i” sinifinin olasiligidir ve “i” sinifina diigen 6rnek sayisinin tiim
veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Bilgi Kazanci yontemi, en ayirt edici Ozelligi belirlemek igin kullanilir ve veri
kiimesindeki her bir 6zellik igin 6lgiiliir. D veri kiimesi, n tane alt boliime X 6zelliginden
boliinecekse X’e ait bilgi kazanct hesaplanmasi (2) numarali formiille gergeklestirilir.

Bilgi Kazanct (D, X) = E(D) — Xr=1p(D))E(D;) )

E(D); veri kiimesinin X iizerinden bolinmeden Onceki entropisini, E(D;); i alt
boliimiiniin X tizerinden boélinme olduktan sonraki entropisini ve p(Di) ise i alt
boliimiiniin X iizerinden boliinme olduktan sonraki olasihigini gostermektedir[4]. Veri
kiimesinin boliinmeden Onceki belirsizliginin yiiksek olmasi, verinin, bilgi verici
niteliginin oldugunu gostermektedir. Bdliinmeden sonraki belirsizliginin  diigiik
¢tkmasiysa bu yontemin veriyi dallara ayirma iglemini diizgiin yaptigini gostermektedir.
(2) numarali formiile gore E(D)’nin yiiksek ¢ikarken p(Di)E(D;) ¢arpimlart toplaminin
diisiik ¢ikmasi bilgi kazancini artirmaktadir.
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2.1.2 Kazanim Orani1 Yontemi

Bilgi Kazanci yontemi c¢ok cesitli degerlere sahip oOzellikleri se¢gme egiliminde
oldugundan sonuglar1 sapmali bir yontemdir[11]. Bu sapmanin azaltilmasi amaciyla
Kazanim Orani yontemi olusturulmustur. Sapmay1 azaltmak i¢in boliinme bilgisi (Split
Information) kullanilmaktadir. Boliinme Bilgisi (3) numarali formiilde gosterilmektedir.

- e |Sil |Sil
Bolinme Bilgisi (S) = —Y7-, (m) log, (m (3)

Kazanim Orani, bilgi kazanci degerlerini, boliinme bilgisine oranlayarak bir cesit
normalizasyona tabi tutar. Bu terim nitelik degerinin veriyi nasil boldiigii konusunda
hassastir[5].

Kazamum Orani (A) = Bilgi Kazanct (A) /Béliinme Bilgisi (S) 4

(3) ve (4) numarali formiiller kullanilarak en yiiksek kazanim oranina sahip 6zellikler
belirlenmis olur.

2.1.3 Bilgi Degeri Yontemi

Bilgi degeri, veri kiimesindeki 6zelliklerin tahminleyici giiclinii hesaplayan istatistiksel
bir yontemdir. Ozelliklerin tasidig: bilgi degerine gore tahminleyici giicleri arasinda
karsilagtirma yapmak miimkiin olmaktadir. Bilgi degerinin Ol¢iilmesinde bir hipotezi
destekleyen kanitlari birlestirmek i¢in kullanilan ve niceliksel bir yontem olan Kanitsal
Agirlik’a yer verilmektedir. Kanitsal Agirlik, 6zelliklerin tahmin giictinii hedeflenen
smifa gore analiz eder ve konuyu olumlu ve olumsuz olmak iizere iki tarafli olarak ele
alir. Burada bahsedilen iki tarafli durum, bireyin bir {iriinii satin alma veya almama
ihtimali olabilecegi gibi bir kredi miisterisinin kredi borcunu &deyip 0deyememesi
durumu gibi kesikli, ayrik bir durum da olabilir. Kanitsal Agirlik tanimiyla 6zellik
bazinda bu durumlarin birbirinden ne kadar ayrisik oldugu belirlenebilir[12, 13].

(5) numarali denklemde pay ve paydada sirasiyla, kredi karti alanlarin ve almayanlarin
olasihik dagilimi ifade edilmektedir. Olasilik dagilimlarinin birbirine oraninin dogal
logaritmas1 bize Kanitsal Agirlik degerini vermektedir ve bu deger (6) numarali
denklemde gosterildigi gibi Bilgi Degeri hesaplanirken kullamlmaktadir. Uriinii satin
alanlarin dagilimi satin almayanlarin dagilimina esitse olasilik dagilimlarinin orani 1°e
esit olacak ve bunun dogal logaritmadaki karsiligi sifir olacaktir. Satin alan ve
almayanlarim dagiliminin birbirinden ne kadar ayrigik oldugunu anlayabilmek igin
olasilik dagilimlarinin birbirinden o kadar farkli olmasi beklenmektedir. Boylece iki
kiimenin birbirinden farkli bilgi tasidig1 ve ayrisik oldugu kanaatine varilabilir. Olasilik
dagilimlarinin birbirine esit olmasi, maksimum belirsizlige isaret eder, Kanitsal Agirligi
0’a yakinsatir, Bilgi Degerini azaltir [11,13].
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Kanitsal Agirlik = ln(

®)

(Kredi Karti Alanlarin Dagilimz); )
(Kredi Karti Almayanlarin Dagilimt);

Bilgi Deg.= ¥.((K.KartiAlanlarin Dag.) ; — (K.Karti Almayanlarin Dag.) ;) * Kanitsal Agirlik (6)

Veri kiimesinde bilgi degeri yiiksek ¢ikan 6zelliklerin tahminleyici giicii yiiksektir. Bilgi
degeri yontemi, (6) numarali denklemden ¢ikan sonuglar1 (BD<0,02) tahminleyici giicii
yok, (0,02<BD<0,1) zayif, (0,1<BD<0,3) orta, (0,3<BD<0,5) kuvvetli ve (0,5<BD)
stipheli derecede kuvvetli olacak sekilde etiketlendirmektedir[12]. Uygulamali literatiir
[11, 12, 13], tahminleyici giicii orta ve kuvvetli olarak etiketlenen 6zelliklerin regresyon
ve siniflama modelleri i¢in tercih edildigini belirtmektedir.

2.1.4 Ki-kare Ozellik Secimi Yontemi

Ki-kare testi (X) iki degisken arasindaki iliskinin bagimh veya bagimsiz oldugunu
belirlemeye yarayan ayrik veriler i¢in kullanilan bir hipotez test yontemidir. Ki-kare
istatistigine dayali 6zellik se¢imi metodu iki adimi igermektedir. Yontemin ilk kisminda
ozelliklerin siniflara gore ki-kare istatistikleri hesaplanir. ikinci kistmdaysa serbestlik
derecesi ve belirlenen Onemlilik seviyesine gore ki-kaynasimi prensibiyle ki-kare
degerlerine bakilarak veri seti icerisindeki tutarsiz Ozellikler bulunana kadar art arda
Ozelliklerin ayristirilmas: gergeklestirilir[6]. Veri kiimesi i¢inde yer alan bir 6zellik i¢in
hesaplanan ki-kare degeri, o 6zelligin sinif igerisindeki bagimliligin1 6l¢mektedir. Sifir
degerine sahip bir 6zellik o kiime iginde bagimsiz oldugunu gosterir. Yiiksek bir ki-kare
degerine sahip olan o6zellik, veri kiimesi i¢in daha tanimlayicidir. Ki-kare degerinin
hesaplanmasinda kullanilan genel esitlikler asagida verilmektedir[6].

(A,.-E;i)?
X? =50, B i ™)
ij =
N 8

(7) numarali denklemdeki esiklikte k veri kiimesindeki smif sayisi, Aij gdzlenen frekans
degeri (i satir, j siitiin) ve Eijise 4ij 'nin beklenen (teorik) frekans degeridir. (8) numarali
denklemde R; i’inci araliktaki veri sayisi, Cj j’inci smiftaki gozlemlerin sayisi, N
simiflardaki gozlemlerin toplamini ifade etmektedir. Bu yontem niimerik degerler i¢in
aralik belirleme kapsaminda kullanilmaktadir.

3.Veri Kiimesi Tanitim

Bu uygulamada Sekerbank’a ait 6rnek veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi 6 6zellik,
1658 veri ve 1 smif etiketinden olusmaktadir. Calismada kullanmilan veri kiimesi,
Sekerkart Visa kart iirline ait iiriin sahipliginin ve bu iiriine bagvuruda bulunan
miisterilerin riskliligini Olgen banka skoru, Kredi Kayit Biirosu (KKB) skoru,
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miisterilerin aylik geliri, egitim diizeyi, faaliyet gosterdikleri sektdr ve cinsiyet
ozelliklerini kapsamaktadir.

Sinif etiketi 2 farkli kategorik degerle ifade edilmektedir. Ornek veride simf etiketi iiriin
sahipligiyle temsil edilmektedir. Bunun igin 2014 yili i¢inde Sekerkart Visa Kart kredi
kartt iiriinii icin yapilmis tiim basvurular dikkate alinmistir. Basvurusu kabul edilen
miisteri artik riine sahip olarak degerlendirilmis ve veri kiimesinde “1” ile isaretlenmis,
basvurusu kabul edilmeyen miisterininse iiriin sahibi olmadigi kabul edilmis ve bu
durum veri kiimesinde “0” ile isaretlenmistir.

Ozellikler su sekildedir:

e Banka Skoru: Misterilerin risklilik seviyelerini belirlemede, bankanin igsel
derecelendirmeye dayali yaklagimlar kullanarak hesapladig: kredi notu olup bagvuru
yapan kisinin veya kurulusun kredi alma yeterliligini 6lger. Niimerik bir degerdir.
Test veri kiimesinde [60-943] arasinda degerler almaktadir.

e KKB Skoru: Tirkiye’deki tim kredi kurumlarindaki kisisel pozisyonu,
giivenilirligi ve miisteri olma potansiyelini gdsteren niimerik bir degerdir. Test veri
kiimesinde [276-1.576] arasinda degerler alir.

e Aylik Gelir: Misterilerin aylik gelirlerinin bulundugu &6zelliktir. Niimerik bir
degerdir. Test veri kiimesinde [846,00TL-200.000,00TL] arasinda degerler
almaktadir.

e Cinsiyet: Miisterilerin cinsiyet bilgisinin bulundugu o6zelliktir. Kategorik bir
ozelliktir. Erkek veya kadin olabilir.

e Egitim Durumu: Miisterilerin egitim durumunun tutuldugu Kategorik bir
Ozelliktir. Test veri kiimesinde 8 farkli egitim derecesine sahip miisteri
bulunmaktadir. 8 en yiiksek, 1 en diigiikk egitim seviyesini gostermek iizere
kategoriler siralanarak ayrintilart Tablo 3’te sunulmustur. Egitim kategorilerinde
belirtilmesi gereken husus, kavramsal olarak ilkogretim kategorisindeki miigterilerin
ortaokul kategorisine tasmarak ilkdgretim kategorisinin ¢alisma disinda
birakilabilecegidir. Ancak Sekerbank miisteri veri tabaninda her iki egitim
kategorisi de ayr1 ayr1 yer aldigindan ¢aligma kapsaminda veri kiimesinin orijinaline
sadik kalinmasina karar verilmistir.

o  Sektor Adi: Miisterinin galistig1 sektdriin kod bilgisinin tutuldugu kategorik bir
ozelliktir. Test veri kiimesinde 40 farkli sektdr bulunmaktadir.

Veri kiimemizde niimerik deger alan 6zelliklerimiz Banka Skoru, KKB Skoru ve Aylik
Gelir’dir. Bu 6zelliklerin veri kiimesi i¢cinde aldiklart minimum, maksimum degerlerle
ortalamasi ve standart sapmasi Tablo 1’de gosterilmektedir. Tablo 1’e gore Aylik Gelir
standart sapmasi ¢ok yiiksek dengesiz dagilim gosteren bir 6zelliktir ve aykir1 deger
barindirmaktadir. Bu aykir1 degerler niimerik &zelliklerin araliklara bdliinmesi igin
uygulanan ki-kaynagimi algoritmasiyla dengeli hale getirilmistir.
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Tablo 1: Niimerik 6zelliklerin istatistiksel bilgileri

Banka Skoru KKB Skoru Aylk Gelir (TL)
Minimum Deger 60 276 846
Maksimum Deger 943 1.576 200.000
Ortalama 673,41 1.165,96 6.925,13
Standart Sapma 94,99 222,15 12.921,81

Tablo 2°de veri kiimesindeki erkek ve kadin miisteri dagilimlar1 gosterilmektedir.

Tablo 2: Cinsiyet 6zelligi icin verinin dagilimi

Kategorik Siralama 1 0

Cinsiyet Erkek Kadin Toplam
Miisteri Sayist 1.248 409 1.657
% Dagilim 0,75 0,25 100

Tablo 3’te Egitim Durumu ozelliginin 8 farkli dali gosterilmektedir. Bu dallarin veri
kiimesindeki dagilimlari yiizde olarak verilmistir. Veri kiimemizin %50’sinden fazlasini
lise mezunu miisteriler olugturmaktadir. Buna gore veri kiimemiz dengeli bir dagilim
gostermemektedir. Benzer durum sektor 6zelliginde de séz konusudur; ancak banka
uygulamasinda miisterilerin faaliyet gosterdigi 40 farkli sektor oldugu i¢in burada tablo
ozeti kullanilmamastir.

Tablo 3: Egitim Durumu 6zelligi icin verinin dagilimi

Kategorik | g 7 6 | 5 4 3 2 1
siralama
Egitim Okul
Durumu | Doktora | Lisansiistii | Lisans | Lise | ilkégretim | Ortaokul | flkokul | Bitirmemis | Toplam
Misteri 6 51 459 | 916 140 55 29 1 1.657
Sayi1st
%Dagilim 0,4 3,1 27,7 55,2 8,4 3,3 1,8 0,10 100

4. Gergeklestirilen Testler ve Niceliksel Sonuglar:

Bu calisma igin gelistirilmis olan FetBet' yaziliminin yapacagi ozellik segimini
dogrulamak amaciyla, aym veri kiimesine hem FetBet yazilimiyla hem de Weka ve R

! FetBet yazilimmm gelistirilmesindeki temel amag teorik olarak bilinen veri madenciligi ozellik segim
yontemlerinden birkagini uygulamaya gegirmektir. FetBet yazilimi gelistirilirken entropi tabanli 6zellik se¢im
yontemleri tercih edilmis ve niimerik verilerin araliklandirilmasi konusunda karsilasilan zorluk Ki-kaynasimi
yonteminin FetBet yaziliminda kullanilmasi suretiyle agilmistir.
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programlariyla Bilgi Kazanci, Kazanim Orani ve Bilgi Degeri yontemleri uygulanmis ve
elde edilen sonuglar kargilastirilmistir. Asagida tiim yontemlerin ti¢ farkli uygulamadaki
¢iktilar: ve elde edilen sonuglara dair yorumlar paylasiimaktadir.

Test veri kiimesi igin Bilgi Kazanc1 yontemi bahsi gecen uygulamalarda icra edilerek
¢iktilar karsilastirmali olarak Tablo 4°te sunulmustur.

Tablo 4: Bilgi Kazanc1 Yontemine Gore Weka, R ve FetBet Yazilimlarimin Karsilagtirilmasi

Weka FetBet R
Bilgi Kazanct | Kiimiilatif | Bilgi Kazanci | Kiimiilatif | Bilgi Kazanc1 | Kiimiilatif
Agirliklar Agirhik Agrliklar Agirhik Agirliklar Agirlik
Banka Banka 0,183 0,47 Banka |0,113 0,56
Skoru 0,163 0.56 Skoru Skoru
— | KKB KKB 0,129 0,81 KKB | 0,056 0,84
S [Skoru 0,081 084 | skoru Skoru
<
S |sekior | 0024 | 092 |AYik  [0037] 080 g [0016] 092
§ Gelir
= | Egitim N 0,024 0,96 Egitim | 0,008 0,97
éﬁ Durumu 0,012 0,96 Sektor DuUrumu
2
Ayhk Egitim 0,013| 0,99 Aylik | 0,007 1,00
Gelir 0,010 0,99 Durumu Gelir
- o 0,002 1,00 L 0,001 1,00
Cinsiyet | 0,001 1,00 Cinsiyet Cinsiyet
Toplam | 0,291 Toplam | 0,388 Toplam | 0,201

Veri kiimesini iyi tahminleyen Ozellik siralamasi incelendiginde Weka ve FetBet
uygulamalarinin Aylik Gelir 6zelligi disinda benzer siralama yaptigi goriilmektedir.
Aylik Gelir 6zelliginin uygulamalarda farkli siralanmasinin sebebi, niimerik 6zelliklerin
araliklara ayrilmasi i¢in kullanilan yontemlerin uygulama bazli farklilik gostermesidir.
FetBet yazilimi Ki-kaynagimi yontemini kullanirken, Weka uygulamasi bir araliktaki
boliimlemeyi belirlemede Minimum Betimleme Uzunluk Esasi’mt dikkate alan
deneyimsel bir yontemi izlemektedir [7].

Kimiilatif agirlik %95 segildiginde Banka Skoru, KKB Skoru 6zellikleri FetBet, Weka
ve R sonuglarma gore ilk iki sirada, Aylik Gelir ise digerlerinden farkli olarak FetBet
uygulama sonucunda iigiincii sirada yer almaktadir. Kategorik verilerin bilgi kazanci
degerlerinin ii¢ yazilimda da birbirine ¢ok yakin ¢iktigi gézlenmektedir. Bunun sebebi
kategorik veriler i¢in araliklandirmaya ihtiyag duyulmamasidir.

Bilgi Kazanci yontemi icin kullanilan test veri kiimesi, Kazanim Oran1 yontemi i¢in de

kullanilmis; Weka, FetBet ve R uygulamalarindan elde edilen sonuglar karsilastirmali
olarak Tablo 5’te sunulmustur.
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Tablo 5: Kazammm Oram Yontemine Gore Weka, R ve FetBet Yazilimlarimn
Karsilastirilmasi

Weka FetBet R
Kazanim Orani | Kiimiilatif | Kazanim Oran1 | Kiimiilatif | Kazanim Oran1 | Kiimiilatif
Agirliklart Agirlik Agirliklart Agirhik Agirliklart Agirhik
Banka 0,125 0156 Banka 0,044 0,49 Banka 0,125 0,56
Skoru Skoru Skoru
> | KKB 0,06 0,83 KKB 0,023 0,74 KKB 0,06 0,83
é Skoru Skoru Skoru
g Ayl}k 0,023 0,94 Ayl_lk 0,008 0,83 Ayh_k 0,023 0,94
E Gelir Gelir Gelir
< |Egitim | 0007 | 097 |Egitim | 0007 | 001 Egitim | 0,007 | 097
§ Durumu Durumu Durumu
0,006 0,99 0,006 0,97 0,006 0,99
Sektor Sektor Sektor
- 0,002 . 0,002 1,00 o 0,002 1,00
Cinsiyet 1,00 Cinsiyet Cinsiyet
Toplam | 0,223 Toplam | 0,09 Toplam | 0,223

Kazanim oran1 yonteminin sonucuna gore en iyi tahminleyici ilk ii¢ 6zellige bakildiginda
tim yontemlerde siralamanin Banka Skoru, KKB Skoru ve Aylik Gelir oldugu
goriilmektedir?. Alan bilgisinden kaynaklanan beklentimiz de bir miisterinin, kredi kart1
alip almama durumunu etkileyecek en 6nemli 6zelliklerin Banka Skoru, KKB Skoru ve
bor¢ 6deme giiciinii gosteren Aylik Gelir olacagi yoniindedir’. Yontemden elde edilen
sonug beklentimizle ortlismektedir.

Bilgi degeri yontemi temel almip bu yonteme Ki-kaynagimi algoritmasinin
uygulanmasiyla elde edilen FetBet sonuglari Tablo 6’te sunulmustur.

2 Kazanim Oram1 ve Bilgi Kazanc1 yontemlerinin sonuclar kiimiilatif agirliklar agisindan ele alindiginda FetBet
yaziliminin Weka ve R uygulamasindan farkli sonuglar verdigi Tablo 5°te goriilmektedir. Bu farkliligin FetBet
yazilmina Ki-kaynasimi y6nteminin uygulanmasindan ve Kazanim Orani yonteminin araliklandirmadaki
degisiklige olan hassasiyetinden kaynaklandigi diistiniilmektedir. Ki-kaynagimimin Banka Skoru, KKB skoru
ve Aylik Gelir 6zelliklerine uygulanmasiyla kazanim orami agirliklarimin Weka ve R’a gore azaldigi ancak
kiimiilatif agirliklar agisindan siralamanin degismedigi Tablo 5°te goziikmektedir. Egitim durumu, Sektor ve
Cinsiyet gibi kategorik 6zelikler igin araliklandirma gerekmediginden Kazanim Orani agirligit Weka, FetBet ve
R’da ayni sonucu vermistir.

® Bu calismada 6zellik segim yontemleri uygulamasina konu olan degiskenler yurt ici piyasada perakende
bankacilikta faaliyet gosteren Sekerbank A.S.’ne aittir ve rastgele se¢ilmis drnek bir iiriine ait miisteri bazinda
ulagilabilen ozelliklerle sinirlidir. Her iiriin i¢in o tirlinii satin alma ve almama davranigini belirleyen o6zellikler
belli 6l¢iide hem miisteri hem de iiriiniin 6zelliklerine gore farklilik gosterebilir. Analizimiz banka tarafindan
kullanimina izin verilen 6zellikler tizerinden gergeklestirilmistir.
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Tablo 6: Bilgi Degeri Yontemine Gore Ozelliklerin Tahminleyici Giicii

FetBet
~ o Nax A Tahmin Giicii G Tahmin Giicii
»EJD Bilgi Degeri Agirliklar Etiketi Bilgi Degeri Agirliklar Etiketi
= Banka Siipheli derecede i
g Skoru 0,913 Kuvvetli® Sektor 0,123 Orta
= |kkBskoru | o065 [ Stpheliderecede b Durumu 0,066 Zayif
2 ’ kuvvetli® & ' Y
Aylik Gelir 0,141 Orta Cinsiyet 0,007 Zayif

Bilgi Degeri, 6zelliklerin tahmin giiciinii bulurken, 6zellik bazinda ikili her durum i¢in
Kanitsal Agirlik hesaplamaktadir. Kanitsal Agirlik hesaplamasiyla veri kiimesinin
dengesi de olgiilmektedir. Bilgi Kazanci ve Kazanim Orani yontemlerinin sonuglarina
bakildiginda Banka Skoru ve KKB Skoru en énemli 6zellikler olarak tespit edilmis;
Bilgi Degeri yontemiyle de bunu destekler bir sonuca ulagilmistir. Bilgi Degeri yontemi
aylik gelir ve sektor ozelliklerini orta kuvvette tahminleyici olarak bulurken egitim
durumu ve cinsiyet 6zelliklerini zayif tahminleyici olarak bulmustur.

Ozellik se¢iminde bu calismaya konu olan {i¢ yontem, Weka, R ve gelistirilen FetBet
uygulamalarinda ayn1 bankacilik veri kiimesi kullamlarak arastirilmistir. Ozelliklerin
tahmin giicii, aragtirmaya konu olan yontemlerin farkli uygulamalar kullanildiginda ayni
siralamay1 verip vermedikleriyle test edilmistir. Sonuglar bu agidan ele alindiginda, Bilgi
Kazanct yontemi Weka ve R uygulamalarinda farkli siralama gosterirken Ki-
kaynagimimin kullamildigi FetBet algoritmasinda alan bilgisine dayali beklentimizi
karsilayan sonucu verdigi gozlenmistir. Bilgi Kazanci ydnteminin sapma yarattigi
bilgisiyle Kazanim Orani yonteminin bu sapmay1 diizelten bir yapist oldugu dikkate
alindiginda, FetBet uygulamasiyla ulasilan sonucun Weka ve R’dan elde edilen Kazanim
Oran1 sonucuyla ayni siralamaya ulagmis olmasi, gelistirilen uygulamanin dogru
calisigimi  gostermektedir. Bilgi Kazanct ve Kazanim Oranm1  yontemleri
karsilastirildiginda Kazanim Orant  yonteminden gelen siralamanin beklentimizle
ortiismesi nedeniyle sezgisel olarak da Kazanim Orani yonteminin daha iyi sonuglar
iirettigini diistiniilmektedir.

4 «Siipheli derecede kuvvetli” etiketi, Bilgi Degeri yonteminin uygulamali literatiirde karsimiza ¢ikan bir
simflama etiketidir[8]. Ozellikle bankacilik sektoriine ait ikili durumu agiklayan 6zelliklerin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Ornegin banka kredisi kullanan miisterilerin kredi borcunu zamaninda ve tam olarak 6deyip
o6deyememe durumuna gore siniflandirildigr iyi — kotii ayiriminda kullanilan 6zelliklerin tespitinde dikkate
alinir. Bilgi degeri 0,5’in iizerinde hesaplanan ozellikler igin bu etiket tahmin giicii “kuvvetli”den sonra
gelmektedir. “Siipheli derecede kuvvetli” olan ozelliklere, siniflama veya regresyon modeline dahil edilme
asamasinda 6zel dikkat gerektigi literatiirde not diisiilmektedir.

® FetBet yazilmiyla uygulanan Bilgi Degeri yonteminin saglamasi Excel’de yapilmistir. Weka’da, Bilgi
Degerini hesaplayan bir yazilima ulagilamadigindan ve R’daki yazilimin da sonuglari istedigimiz siniflamaya
oturtmadigr gozlendiginden karsilastirma analizi Excel’de yapilmistir. Buna gore Banka Skoru FetBet
yazilimina paralel olarak “Siipheli derecede kuvvetli” bulunmustur. KKB skoruysa “Kuvvetli” olarak
etiketlenmistir. Bu farkin KKB skorunun herhangi bir miidahaleye agik olmayan digsal bir veri olmasindan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Banka Skoru ise igsel hesaplanmakta ve banka tarafindan manipiilasyona
konu olabilmektedir.
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Bilgi Kazanci ve Kazanim Oran1 yontemlerine girdi olarak verilen veri kiimesi, FetBet
uygulamasma dahil edilen Bilgi Degeri yontemine de uygulandiginda; Banka Skoru,
KKB skoru ve Aylik Gelir 6zellikleri tahmin giicti siipheli derecede kuvvetli ve orta
olarak etiketlenmistir. Sektdr, egitim ve cinsiyet gibi kategorik nitelik gosteren
ozelliklerse orta ve zayif olarak etiketlenmistir. Bu durum 6zelliklerin tasidigr Kanitsal
Agirligin  zayifligina, yani bu Ozelliklerin tasidigir belirsizligin yiiksek olmasina
baglanabilir. FetBet uygulamasindan elde edilen Bilgi Degeri sonuglar1 siralama
acisindan ele alindiginda ilk ti¢ siradaki 6zelligin degismedigi ve genel olarak FetBet
uygulamasinin Kazanim Orani yontemiyle benzer sonuglar verdigi gézlenmektedir.

Uygulanan Yontemlerin sonuglart birbirlerini destekler niteliktedir ancak bu calisma
ozellikle aralarinda nedensel bir iliski olmadan ya da oransallik igermeyen
araliklandirilns  kategorik degiskenler icin gelistirilebilir. Ornegin, sektdr isimleri
rastgele numaralandirilmistir ve rakamlar arasinda artan ya da azalan bir iligkinin
sektorler aras1 gegisle anlaml bir iliskisi yoktur. Bu durumun Kanitsal Agirhig1 azaltan
ve belirsizligi artiran etki gosterdigi diisliniilmektedir. Bilgi degeri yontemine gore
Sektor orta kuvvette bir Ozellik olarak sonug verse de sektor ozelinde bu sonucun
giivenilirligi tartigilmalidir. Benzer bir sekilde egitim durumu 0 ile 8 arasinda
derecelendirilmistir; ancak bu kategorik degiskende her 1 puanlik artis egitim
diizeyindeki artisla dogrusal orantili degildir. Ozellik se¢imi yontemiyle tahmin giiciinii
tespit ettigimiz kategorik degiskenlerin araliklandirilmasi igin gelistirilebilecek bir
yazilim, regresyon analizi asamasinda katsay1 tahmininde kolaylik saglayacaktir.
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