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Ozet

Banka miisterileri talep ettikleri iiriin karsiliginda bankaya kisa, orta veya uzun vadeli borglanarak
finansman iriinii kullanmaktadirlar. Bankalarin miisterilerine sunduklar1 bu finansman firiinleri
bankalarin temel gelirlerini olusturmaktadir. Eger banka dogru finansman tiriinlerini misterilerine dogru
sistemle 6nerebilirse gelirlerini yiikseltme ihtimali daha da artacaktir. Kullanilan algoritma tabanl 6neri
sistemlerinde yalnizca en yiiksek ihtimale sahip {irlin miisteriye Onerilmektedir fakat bu durumda
misterinin kullanmasi olas1 en yiiksek ihtimale sahip ikinci ve iigiincii iiriin gézden kagirilmaktadir. Eger
bu ihtimaller birbirine daha da yakinsa ve miisteriye sadece en yiiksek ihtimale sahip {iriin 6nerilip ikinci
ve ligiinci tirtinden bahsedilmezse, ilk lirlinii reddeden miisterinin diger tiriinleri alma ihtimali yliksekken
bu tamamen gézden kagirilmig olacaktir. Yapilan bu ¢alismada, Vakif Katilim Bankasi miisterilerinin
anonimlestirilen verileri kullanilarak gézetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olan Naive Bayes,
rastgele orman siniflandirici (Random Forest Classifier) ve k-en yakin komsu (KNN) algoritmalari ile
gelistirilen modeller egitilecektir ve egitilen modeller ile en yiiksek ihtimale sahip ii¢ {iriiniin ¢1kt1 olarak
alinmasi saglanacaktir. Modellerin  sonuglar1 kiyaslanip en yiiksek dogruluga sahip model
kullanilacaktir. Egitilen makine 6grenmesi modelleri ile bankanin satti§1 finansman {irlinlerinin satis
miktarlarinin, dolayisiyla banka gelirinin artmas1 beklenmektedir.

Anahtar kelimeler: Perakende Bankacilik, Finansal Uriin Onerme, Uriin Tahmini, Naive Bayes,
Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu

Abstract

Bank customers could use financing products in return for the product which they request by borrowing
the bank for short, medium or long term. These financing products offer by banks to their customers
constitutes the basic income of their own. If the bank could offer the right financing products to its
customers with the proper system, the probability of rolling up its revenues would increase even more.
The most likely product is recommended to the customer in the algorithm-based suggestion systems
which is used. However, the second and third product with high probability of use by the customer is
not recommended in this case. If these possibilities are even closer to each other, and if the customer is
only offered the most likely product without recommended the second and the third product, the
customer who rejects the first product is likely to use the other products which would be completely
missed. In this study, models developed by Naive Bayes, Random Forest Classifier and k-nearest
neighbour (KNN) algorithms, which are supervised machine learning algorithms, would be trained using
the anonymized data of Vakif Participation Bank customers and with these trained models, the three
most likely products would be output. The model with the highest accuracy rate would be used by
comparing the outputs of these models. It is expected that the sales amount of the financing products
sold by the bank would increase with the machine learning models therefore the bank income would
increase.

Key words: Financial product proposition, Product forecasting, Retail banking

*Corresponding author: Address: Vakif Katilim Bank, R&D Center, 34768, Umraniye TURKEY. E-mail address:
bulut.karadag@vakifkatilim.com.tr, Phone: +90 216 800 3271


https://doi.org/10.33793/acperpro.03.01.88

B.KARADAG et al./ ISITES2020 Bursa - Turkey

1. Giris

Giliniimiiz bankaciliginda teknolojik gelismelerin artisina paralel olarak hizmet kalitesi de artmustir.
Bankalar miisterilerine ATM, mobil uygulama ve internet subesi kanallari ile hizli ve giivenilir bir
sekilde bankacilik hizmetlerini sunmaktadir. Giderek artan rekabet¢i ortamda miisteriler; bankalar
icin artik daha da vazgecilmezdir. Kendi bankalar ile ¢alismay1 birakip baska bankalara gitmek
istemezler. Bunun i¢in bankalar daha iyi hizmet sunma gayretiyle daha fazla miisteri kazanmak,
halihazirdaki miisterilerini de kaybetmemek igin ¢alisirlar.

Daha fazla miisteri kazanmanin yollarindan biri miisteriye daha fazla iiriin sunmaktan gecer.
Sadece bireysel degil, ticari ve KOBI 6lgegindeki firmalara sunulacak finansman iiriinlerin ¢esitligi
de miisterilerin banka ile olan bagini kuvvetlendirir. Insanlar herhangi bir kredi ihtiyac1 oldugunda,
oncelikli olarak miisterisi oldugu banka iizerinden teminine galisir. Eger banka iiriin ¢esitligi ile
birlikte iyi hizmet de sunabilirse miisteri memnuniyeti saglanmis olur ve bunun da miisteri
sadakatini olumlu yonde etkiledigi soylenebilir [1].

Son yillarda yapay zeka konusunda yapilan ¢aligmalarin artmasi finans sektoriinii de olumlu yonde
etkilemistir ve bu alanda da yeni ¢alismalarin yapilmasina neden olmustur. Bu ¢alismalar genellikle
bankaya ait risklerin 6n tespiti ve dnlenmesi, basarisizliktan dogan maliyetleri azaltma konularinda
yapilmaktadir [2]. Ozellikle bankalara ait risklerin erken uyari sistemleri ile tespit edilmesinde,
miisterilere ait kredi tahsis islemlerinin yapilmasinda ve mobil uygulama, internet subesi ve ATM
cihazlar1 {izerinde olusabilecek dolandiriciliklarin =~ 6nlenebilmesi  makine 6grenmesi
kullanilmaktadir.

[lk olarak 1990’11 y1llarin ortalarinda arastirmacilarin bagimsiz bir alan olarak ele aldig1 ve iizerinde
caligmalar yaptigi oneri sistemleri [3], gliniimiizde birgok popiiler ¢evrimigi internet sistemi ile
birlikte cesitli amaglarla etkin bir bigimde kullanilmaktadir.

Bir miisteri ¢alistig1 banka ile birgok finansman iiriin iliskisi kurmaktadir. Ornegin, ara¢ kredisi
kullanan bir miisteri daha sonra ¢ek karne {irlinii de kullanabilir. Bu sebepten dolay1 bir miisterinin
kullanabilecegi potansiyel tiriinleri dnceden tespit edip sunmak hem miisteri memnuniyetini hem
de banka karliligini arttirmaktadir. Yapilan bu c¢alismanin amaci heniiz {iriin kullanmamis
miisterilere ve daha once triin kullanmis miisterilere kullanmalari en muhtemel ii¢ {iriinii dogru
sekilde 6nermektir.

Calismaya konu olan veriler Vakif Katilim Bankasina ait bireysel miisteri verilerinden 6rnek
alinarak saglandi. Bu veriler anonimlestirilip Kisisel Verileri Koruma Kanunu (KVKK)
kapsamindan ¢ikarildi. Bu veri kiimesinde bireysel miisterilerin kullandig: tirlinlerin ve miisteri
bilgilerini iceren 25,274 kayit bulunmaktadir.

2. Onerilen Yontem

Banka, istatistiksel hesaplama tabanli algoritmalar kullanarak misterisine finansman {iriini
onerdiginde cikti tekil olmaktadir. Fakat miisteriler sadece bir finansman tiriinii degil birden fazla
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finansman tirlinii de talep edebilmektedir veya kullanmasi en muhtemel olarak goriilen iirlinii degil
de en muhtemel ikinci veya tigiincii lirtinii de kullanabilmektedir. Miisteri bilgilerine gore birden
¢ok finansman iriinii 6nerebilmesi agisindan segilen algoritmalarin ¢ikt1 sekilleri degistirildi.
Ornegin Naive Bayes algoritmasinin tiim ¢ikt1 siiflarma ait olasiliklar1 dondiirmesi saglanip en
yiiksek olasiliktaki {i¢ {iriin alindi. Rastlantisal orman siniflandirict algoritmasinin yalnizca en ok
oy alan irilinii degil onunla beraber oylamada ikinci ve iiglincii siradaki ¢iktilar1 da donmesi
saglandi. K — en yakin komsu algoritmasinda ise en yakin ii¢ komsuyu belirtecek sekilde ¢ikti
vermesi saglandi. En iyi sonug¢ veren algoritma se¢ilip oransal olarak en yiiksek ihtimale sahip ti¢
tirtin ¢ikt1 olarak trettirilip banka tarafindan miisteriye sunulacaktir.

2.1. Algoritmalar
2.1.1. Naive Bayes

Onerilen yéntemlerden biri olan Naive Bayes algoritmasmin temeli Bayes teoremine dayanir.
Bayes teoremi 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan bulunan kosullu olasilik hesaplama
formiiliidiir. Bu teorem bir rastlantisal degisken i¢in olasilik dagilimi i¢ginde kosullu olasiliklar ile
marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir [4]. Bayes teoremine ait esitlik, Denklem 1 de
sunuldu.

P(B|A) P(A)

P(aJB) = 2L M

P(A) = A olaymin gerceklesme olasilig1
P(B) = B olaymin ger¢eklesme olasilig1
P(A|B) = B olay1 gergeklestiginde A olaymin gerceklesme olasiligi
P(BJA) = A olay1 gergeklestiginde B olayinin gerceklesme olasilig:

Her iriiniin/6rnegin n adet Oznitelige sahip oldugu bir veri kiimesi {iizerinde c¢aligildigi
diisiiniildiiglinde ve hangi smifa ait oldugu bilinmeyen yeni bir iirlin/6rnek siniflandirilmak
istendiginde, Bayes denklemi kullanilarak, 6rnegin/iiriiniin verilen m simifina ait olma olasiligi
Denklem 2 yardimiyla hesaplanabilir.

_ P(x1|y)P(x2|y)--P(xn|y)P(y)

POy - 3n) = = Sy PG @

P(y) ve P(x;|y) ifadelerinin degerleri veri kiimesi kullanilarak hesaplanabilir. Bir 6rnegin/iiriiniin
hangi sinifa ait oldugunu tespit edebilmek i¢in sistemde tanimli olan her bir sinif i¢in bu deger
hesaplanir. Daha sonra, en yiiksek olasiliga sahip olan sinif, o {iriinlin/6rnegin ait oldugu simiftir
¢ikariminda bulunulur [5].
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2.1.2. Rastgele Orman Siniflandirma

Rastgele orman veya rastgele karar ormanlari egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci olusturarak
siniflandirma, regresyon ve diger gorevler i¢in, problemin tipine gore sinif (siiflandirma) veya
say1 (regresyon) tahmini yapan bir toplu 6grenme yontemidir. Rastgele karar ormanlar ile karar
agaclarinin veri kiimesine asir1 uyma (overfitting) problemlerinin 6niine ge¢ilmektedir. Sekil 1°de
rastlantisal ormanlarin genel yapist goriilmektedir.

X

free, /\ treeg
ks

l
ks
|

| oylama (siniflandirma igin) veya ortalama alma (regresyon igin) |

.
k
Sekil 1: Rastlantisal Orman Yapisi

ESE o

Rastgele ormanlar siniflandirma problemlerinde oylama sonucu olarak en yiiksek oy alan smifi
cikti olarak dondiirmektedir. Yapilan degisiklikler ile bu algoritma bahsedilen probleme
uyarlanarak en yiiksek oy alan ii¢ {iriinli dondiirecek sekilde diizenlenmistir.

2.1.3. K-En Yakin Komsu

KNN algoritmast 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan Onerilmistir. Algoritma,
siiflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden yararlanilarak kullanilmaktadir. K-NN
parametrik olmayan, tembel (lazy) bir 6grenme algoritmasidir. Eager 6grenme aksine tembel
O0grenmenin bir egitim asamasi yoktur. Egitim verilerini 6grenmez, veri kiimesini “ezberler”. Bir
tahmin yapmak istedigimizde, tiim veri setinde en yakin komsular1 arayarak sonuca ulagsmaktadir.

K-en yakin komsu algoritmasinin g¢alismasinda bir k degeri belirlenir. Bu k degeri; bakilacak
eleman sayisini ifade etmektedir. Yeni bir girdi degeri i¢in en yakin k kadar eleman alinarak gelen
deger arasindaki uzaklik hesaplanir. Uzaklik hesaplamada genellikle 6klid fonksiyonu kullanilir.
Oklid fonksiyonuna alternatif olarak “Manhattan”, “Minkowski” ve “Hamming” uzaklik
hesaplama fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Uzaklik hesaplandiktan sonra hesaplanan degerler
siralanir ve yeni girdi degeri kendisine en yakin sinifa atanir.
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K-en yakin komsu algoritmasi da diger algoritmalar gibi diizenlenmistir. Yeni bir girdi modele
verildiginde yalnizca en yakin sinifi degil, en yakin ii¢ sinifi orantisal hesaplamalariyla beraber
sonug olarak vermektedir.

2.2. Veri Toplama

Calismaya konu olan 25.274 satir veri Vakif Katilim Bankasinin bireysel miisterilerinin
kayitlarindan anonimlestirilerek olusturulmustur. Sekil 2°de veri kiimesinin siitunlar1 ve ilk ¢
satir1 gosterilmistir. Girdi verileri “Yas”, “Cinsiyet”, “Meslek”, “Egitim Seviyesi”, “KKB (Kredi
Kayit Biirosu) Skoru”, “Ev Sahibi Mi?”, “Arag¢ Sahibi Mi?”, “Cocugu Var M1?” ve “Sahis Firmast
Sahibi Mi?” alanlarindan olusmaktadir. Bu verilerin se¢ilmesinin sebebi, bireysel otomatik kredi
tahsis yontemlerinde de bankalar tarafindan benzer girdilerin kullanilmasidir [6].

A Egitim KKB Ev Sahibi Arag Gocugu Sahis Firmasi _—
Yag Cinsiyet  Meslek g ivesi  Skoru Mi?  Sahibi mi? Var Mi? Sahibi Mi? Urdin Adi
0 63 Erkek Bankaci Lisans 1361 Hayir Evet Hayir Hayir R

Kredisi

Tuketici-Gayrimenkul

1 50 Erkek Danigman Doktora 1846 Hayir Evet Hayir Hayir Kredisi

Tuketici-Gayrimenkul

2 45 Kadin Bankaci Lisans 1611 Hayir Evet Hayir Hayir Kredisi

Sekil 2: Calismada kullanilacak olan veri kiimesinin ilk {i¢ satirinin gosterimi

Tiirkiye Cumhuriyeti vatandasi olan her birey, girdi verilerinde de yer alan KKB skoruna sahiptir.
KKB skoru bireylerin bankalar ile daha dnceki iliskileri degerlendirilerek hesaplanan bir degerdir.
Finans kuruluglar1 miisterilerine ait risk, limit, ¢ek, teminat vb. verilerini aylik olarak FTP (File
Transfer Protokol) veya diger ¢cevrimigi yollarla KKB’ye iletir [7]. KKB bu verileri isleyip skor
hesab1 yaparak hem bireysel miisterilerin hem finans kuruluslarinin ¢evrimigi sorgu yapabilmesini
saglayan altyapiyr sunar. Bankalar ile daha once iligkisi bulunmayan bir kiginin KKB skoru
varsayilan deger olan 0’dir. Bu skor en yiiksek deger olarak 1900’e kadar yiikselebilmektedir.
Tablo 1’de KKB skor araliginin risk karsiliklart goriilmektedir.

Tablo 1: Risk durumuna gore KKB skor tanimi

Skor Aralig1 Skor Tanimi
0-699 En Riskli
700-1099 Orta Riskli
1100-1499 Az Riskli
1500-1699 Iyi
1700-1900 Cok lyi
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Tabloda goriildiigii iizere KKB skoru yiiksek olan kisilerin bankalar tarafindan giivenilirligi “Iyi”
veya “Cok lIyi” seklinde nitelendirilir. Basvuruda bulundugu finansman iiriinlerinin banka
tarafindan degerlendirilip onaylanma ihtimali daha yiiksektir. Bu skoru diisiik olan kisiler ise “Orta
Riskli” veya “En Riskli” miisteri statiisiinde degerlendirilip bankalar tarafindan basvurularinda
temkinli kargilanmaktadir.

Gozetimli makine Ogrenmesi alt kiimesini digerlerinden ayiran 6zelligi; model egitiminde
kullanilacak veri kiimesinde girdi verilerinin ¢ikti1 degerinin etiket bilgisi olarak veri kiimesinde
yer almasidir. Bu ¢aligmada ¢ikt1 degerleri miisterinin kullandig1 finansman tiriiniiniin ismidir. Bu
rtinler “Tiiketici-Gayrimenkul Kredisi”?, “Tiiketici-Diger Krediler”, “Tiiketici-Ara¢ Kredisi”,
“KGF Nakdi”, “Sahis Cek Karnesi”, “Okul Taksit”, “Cek Karnesi”, “Sahis Teminat Mektubu” ve
“Tiiketici-Hac ve Umre Kredisi”dir. Veri kiimesinde bu finansman tiriinlerini kullanan miisterilerin
girdi bilgileri ile beraber etiket degeri olarak yer almistir. Finansman iriinlerinin 9 tanesi ele
alinmistir, toplam miisteri talebi 10 adetten az olan tiriinler ise ¢calisma disinda tutulmustur.

Uriinler ve kullamm miktarlar1 Sekil 2’de gdsterilmistir. Veri kiimesinde kayip verilerin

olmamasina dikkat edildi. Calismada kullanilan verilerdeki tiim alanlar tam ve eksiksizdir, kayip
veri durumu bulunmamaktadir.

Verilerin Uriin Bazli Dagilimi

20000
15000
14582
10000
5000
315 3453 2609 691 192 2302 560 570
0 — — —
Finansman Uriinleri
O Cek Karnesi O KGF Nakdi Okul Taksiti
O Sahis Cek Karnesi O Sahis Teminat Mektubu Tuketici Arag Kredisi
O Tuketici Diger Krediler O Tiketici Gayrimenkul Kredisi O Tlketici Hac ve Umre

Sekil 2: Verilerin iiriin bazli dagilimi

2.3. Veri On Isleme

Veri kiimesinde sayisal ve kategorik veriler bir arada yer aldigindan veri kiimesi onisleme tabi
tutularak yukarida bahsedilen makine 6grenmesi modellerinin isleyebilecegi hale getirilmesi
amaclanmistir. Veri setinde sayisal verilerin yer aldigir “Yas” ve “KKB Skoru” siitunlar veri
kiimeden ayrilmistir. Kategorik veriler ise kukla degiskenler (dummy variables) ile farkli siitunlara
boliinmiistiir. 7 adet olan kategorik degisken siitunlar1 bu islem ile 79 adede yiikselmistir. Daha
once ayirdigimiz iki adet kesikli sayilardan olusan “Yas” ve “KKB Skoru” siitunlart ise
normallestirme (normalisation) isleminin ardindan kategorik verilere eklenmistir. Veri 6nisleme
sonucunda 81 siituna sahip 25274 satir sayisal veriden olusan veri kiimesi elde edilmistir.
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2.4. Modelleme

Bu calismada makine 6grenmesinin gozetimli 6grenme alt kiimesinde yer alan siniflandirma
algoritmalarindan olan Naive Bayes (NB), Rastgele Orman Siniflandirici (RFC) ve k-en yakin
komsu (KNN) algoritmalari kullanilmistir. Algoritmalar “sklearn” kiitiiphanesi yardimi ile Python
programlama dili kullanilarak egitilmistir. Veri kiimesi egitim ve test olmak iizere iki kisma
ayrilmistir ve %70°1lik kisim ile modeller egitilmistir. Egitim sonucunda RFC ile 0.92, NB ile 0.78,
KNN ile 0.71 dogruluk degerlerine ulagilmistir.

Secilen RFC modeline 50 yasinda, erkek, miithendis, lisans mezunu, arabasi ve ¢ocugu olan, 1600
KKB skoruna sahip, evi ve kendi sirketi olmayan bir miisterinin bilgileri test girdisi olarak
verilmistir. Modelin {irettigi sonug ile bu 6zelliklerdeki bir miisterinin %77,63 oraninda “Tiiketici-
Gayrimenkul Kredisi”, %16,19 oraninda “Okul Taksit”, %6,18 oraninda “Tiiketici-Ara¢ Kredisi”
triinii  kullanabilecegi sonucu elde edilmistir. Bu ¢alisma su an kullanilan sistemlerle
gerceklestirilseydi sonug olarak sadece “Tiketici-Gayrimenkul Kredisi” onerisi elde edilecekti
fakat egitilen modeller ile en muhtemel iirlinler oransal olarak elde edilmis oldu.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu c¢aligsma sadece bireysel miisteriler i¢in gergeklestirildi. Toplam 25,274 satir veri %70’1 egitim
icin %30 u test i¢in kullanildi. Modellerin kullanabilecegi sekilde rakamsallastirilan verilen ile
egitilen naive Bayes, rastlantisal orman siniflandirict ve k-en yakin komsu algoritmalarindan en
yiiksek dogruluk degeri veren model rastlantisal orman siniflandirict modeli olup kullanima
almmustir. Rastlantisal orman smiflandirict modelinin test sonuglarina ait hata matrisi Sekil 3’te
gosterilmistir. Calismanin en 6nemli faydasi miisteriye sadece bir kredi iirlinii 6nermek yerine
oransal olarak iirlin ¢esitligi sunmaktadir.

2500
2000

1500

True label

= N T )

1000

500

Predicted label

Sekil 3: Rastlantisal orman siniflandirict modeline ait hata matrisi

4. Sonuclar ve Gelecekteki Tartismalar

Her gecen giin ilerleyen katilm bankaciliginda faizsiz finansal triinlerin ve hizmetlerin
gelistirilmesi ile sektorde islem hacminin arttirtlmasi amaglanmaktadir [8]. Bankalarin bireysel
miisterilere sundugu iiriin ¢esitliligi KOBI ve ticari miisterilere nazaran daha azdir ve miisterilerin
finansman talepleri de genellikle belirli iiriinler iizerinde yogunlagsmistir. Ancak bu ¢alisma KOBI
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ve ticari miisteriler i¢in de gergeklestirildiginde daha fazla girdi verisine ve {irlin ¢iktisina ihtiyag
duyulacaktir. Ornegin, ticari firmanin ortaklari, firmanin ticari kredi notu, firmanin sektorii,
firmanin alt sektorleri gibi daha fazla girdi verisi bulunmalidir. Bu ¢alismadan yola ¢ikilarak KOBI
ve ticari miisteriler i¢in de benzer ¢alisma yapilabilir. Bireysel miisterilere gére KOBI ve ticari
firmalardan elde edilen kar daha yiiksek oldugu i¢in bu tip miisteriler i¢in ¢alisma daha anlamli
olmaktadir.

Bu ¢alismada 6rnek olmasi agisindan KKB skoru tekil olarak ele alindi. Halbuki KKB’den daha
detayl1 verilere de ulasilabilir. “En Ko6tii Odeme Durumu”, “Kanuni Takibe Diismiis Mii,” “Odeme
Performans1”, “Kefil Durumu” Ve “Hane Halki Bilgileri” bu verilere 6rnek gosterilebilir.
Eklenebilecek bu yeni veri gesitleri ile daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasabilen makine
O0grenmesi modellerinin egitilebilmesi miimkiindiir.
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