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ABSTRACT

Survival analysis is one of the most used statistical methods in medical research. While death or recurrency of
illness called as failure in medical research, in subscription based business, loss of consumer (churn) can be
taken as failure. Consumer database includes data about the start and end of the usage period of products or
services. This information is used to construct the model in order to gain new consumers and to determine
new marketing strategies. Survival models are one of the best methods to examine the consumer database. In
this study, it is shown that semi-parametric and parametric methods can be used to analyze consumer database
by using information about credit card holders.
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VERI MADENCILIiGI’NDE YASAM COZUMLEMESIi: KREDi KARTI SAHIPLERI iLE iLGIiLi
BiR UYGULAMA

OZET

Yasam c¢oziimlemesi, tibbi arasgtirmalarda en ¢ok kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Tibbi
aragtirmalarda 6lim ya da hastaligin tekrar niiksetmesi basarisizlik olarak nitelendirilirken, abone tabanl
isletmelerde misteri kayb1 basarisizlik olarak nitelendirilebilir. Miisteri veri tabani, hizmet ya da {riiniin
kullanimina baslanmasi ya da sona ermesi gibi olaylara ait verileri igermektedir. Bu veriler, yeni miisteriler
kazanmak ve pazarlama stratejileri belirlemek amaciyla modeller olusturmak igin kullanilmaktadir. Yasam
¢Ozlimlemesi yontemleri de miisteri veri tabanini incelemek i¢in kullanilabilecek en iyi yontemlerden biridir.
Bu c¢alismada kredi karti sahiplerine ait veriler kullanilarak, miisteri veri tabanini incelemek igin yari
parametrik ve parametrik yontemlerden yararlanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, abone tabanli isletmeler, hazard fonksiyonu, yasam fonksiyonu,
regresyon modelleri.

1. GIRiS

Bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte isletmelerde iiretilen sayisal bilgi miktarmnin
arttig1, veri tabanlarinin daha fazla veriyi saklayabilecek boyutlara ulastigi ve veriye ulagsmanin
kolaylastig1 goriilmektedir. Eldeki ham verinin bilgiye ve daha anlamli bi¢ime doniistiiriilmesi
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icin “Veri Madenciligi” kullanilmaktadir. Bu ¢alismada veri madenciliginde yasam ¢oziimlemesi
yontemlerinin kullanimi incelenmistir.

2. VERi MADENCILIGi

Veri madenciligi, veri ambarlarinda tutulan c¢ok g¢esitli verilere dayanarak daha Once
kesfedilmemis bilgileri ortaya c¢ikarma, bu bilgileri kullanarak karar verme ve eylem planini
gerceklestirme siirecidir[1]. Veri miktarmin ve ¢esitliliginin artmasi, analizlerin eyleme yonelik
ve anlamli sonuglar verecek sekilde yapilmasini gerektirmektedir. Rekabetin yogunlagmasi,
degisim ve uyum siirecinin gerektirdigi hizi yakalayabilmenin, miisteri odakli olmanin ve
verimliligin énemini her zamankinden daha ¢ok arttirmistir[2]. Bu siirecte istatistik, matematik,
bilgisayar teknolojileri gibi birgok bilim dalindan yararlanilmaktadir.

Gliniimiizde veri madenciliginin baglica ilgi alanlar1 pazarlama, bankacilik,
sigortacilik, borsa, telekomiinikasyon ve endiistridir. Veri madenciligi, pazarlama sektdriinde,
miisteri segmentasyonunda, miisterilerin demografik Gzellikleri arasindaki baglantilarin
kurulmasinda, ¢esitli pazarlama kampanyalarinda, mevcut miisterilerin elde tutulmasi igin
gelistirilecek pazarlama stratejilerinin olusturulmasinda, pazar sepeti analizinde, c¢apraz satig
analizlerinde, miisteri iliskileri yonetiminde, satis tahminlerinde kullanilmaktadir. Bankacilik
sektoriinde farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda, kredi karti
dolandiriciliklarinin tespitinde, kredi taleplerinin degerlendirilmesinde, usulsiizlik tespitinde, risk
analizleri ve risk yonetiminde kullanilmaktadir. Sigortacilik sektériinde yeni polige talep edecek
miigterilerin tahmin edilmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde, riskli miisteri tipinin
belirlenmesinde ve perakendecilik sektoriinde satis noktast veri analizleri, aligveris sepeti
analizleri, tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonunda; borsa sektoriinde hisse senedi fiyat
tahmininde, genel piyasa analizlerinde, alim-satim stratejilerinin optimizasyonunda;
telekomiinikasyon sektoriinde kalite ve iyilestirme analizlerinde, hisse tespitlerinde, hatlarin
yogunluk tahminlerinde; endiistri sektoriinde kalite kontrol analizlerinde, iiretim siire¢lerinin
optimizisyonunda kullanilmaktadir[3].

Veri madenciligi kendi bagma bir ¢6ziim degil ¢oziime ulagsmak i¢in verilecek karar
stirecini destekleyen, problemi ¢6zmek icin gerekli bilgileri saglamaya yarayan bir aragtir.
Arastirmacinin veriler arasindaki iliskileri bulmasma yardimci olmaktadir.

2.1. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici ve tanimlayict olmak {izere iki gruba
ayrilabilir. Tahmin edici modellerde, sonuglar bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri igin
sonug¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tanimlayict modellerde ise karar vermeye
rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki 6riintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Gerek tanimlayici gerekse tahmin edici modellerde yogun olarak kullanilan belli bash
istatistiksel yontemler; siniflama ve regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallari, ardisik zamanl
oriintiiler, bellek tabanli yontemler, yapay sinir aglarn ve karar agaglar1 bi¢iminde
stralanmaktadir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve
ardistk zamanli Oriintii modelleri tanimlayict modeller olarak siniflandirilmaktadir[3]. Bu
istatistiksel yontemlere ek olarak yasam ¢oziimlemesi yontemleri de veri madenciliginde 6zellikle
miisteri veri tabani sézkonusu oldugunda kullanilabilmektedir.

3. YASAM COZUMLEMESI

Yasam ¢oziimlemesi basarisizlik olarak adlandirilan bir nokta olayi ile ilgilenmektedir. Yasayan
bir organizmanin ya da cansiz bir nesnenin belirli bir baglangi¢c zamani ile basarisizlig1 arasinda
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gegen zamana “yagam siiresi” ya da “basarisizlik siiresi“ ad1 verilmektedir. Her bir bireye ya da
birime ait yasam siiresi T, tanim1 geregi siirekli ve pozitif bir degere sahiptir. Basarisizlik siiresine
ornek olarak, makina bilesenlerinin yasam siireleri, is¢ilerin grev siireleri, ekonomide issizlik
doénemleri, psikolojik bir deneyde denegin belirlenen gorevi tamamlama siiresi ya da klinik bir
deneyde hastalarin yasam siireleri gosterilebilir[4]. Ornegin, Evrensel 2007 yilinda yapmis oldugu
calismada uluslararas: banka krizi verilerini, parametrik regresyon modeli kullanarak incelemis ve
ekonomi alaninda da yasam ¢dzlimlemesi yontemlerinin kullanilabilecegini gostermistir.

4. VERI MADENCILIGI’NDE YASAM COZUMLEMESI

Literatiirde yasam ¢oziimlemesi yontemleri tibbi arastirmalarda siklikla yer bulmaktadir. Abone
tabanli isletmeler igin de ilgilenilen bir yasam siiresi oldugu takdirde bu yontemler kullanilabilir.
Veri tabanlar1 kullanilarak bir isletmenin miisteri profili belirlenmek istendiginde, istatistiksel
yontemlerden biri olan yasam ¢6ziimlemesi yontemleri kullanilabilir. Bu yontemler, miisteriler ve
miigterilerin davranislart hakkinda hizli bir geri bildirim saglamaktadir. Ayrica miisteri degerini
(customer value) belirlemek ve miisteri sadakatini 6l¢mek igin saglam bir dayanaktir[6].

Veri madenciliginde yasam c¢oziimlemesi yontemleri, istatistiksel yontemlerden biri
olan yasam ¢oziimlemesinin miisterileri ilgilendiren veri madenciligi problemlerine uygulanmasi
olarak diisiiniiliilebilir.

Yasam ¢oziimlemesi yontemlerinin diger tahmin edici modellerden temel farki
durdurulmus (censored) veri i¢in tasarlanmig istatistiksel yontemler biitiinii olmasidir. Gozlem
stiresi boyunca ¢alismada yer alan birimlerin tamanmu basarisizlik ile karsilasmamis olabilir. Bu
birimler yasam ¢6ziimlemesinde durdurulmus olarak nitelendirilmektedir.

Veri madenciliginde yasam ¢6ziimlemesi yontemleri daha ¢ok miisteri veri tabani
incelenmesinde kullanilmaktadir. Ilgilenilen olay miisteri kaybidir. Miisteri iliskilerini iyi
tanimlamis, bir baglangi¢ ve bitis zamanina sahip isletmeler i¢in yasam ¢éziimlemesi yontemleri
kolaylikla uygulanabilir. Sigorta, iletisim, kablolu televizyon, gazete ve magazin yayini,
bankacilik ve rekabet pazarlarini igeren genis bir endiistride bulunabilen abone tabanli iligkilere
sahip isletmelere 6rnek olarak verilebilir[7].

Miisteri veri tabani, hizmet ya da iiriiniin kullanimma baslanmasi ya da iptal edilmesi
gibi bircok 6nemli olaya ait verileri igermektedir. Bu veriler, miisteriyi kaybetmemek ve
pazarlama stratejileri belirlemek amaciyla tahmin edici modeller olusturmak igin
kullanilmaktadir. Miisteri veri tabani incelenirken hazard fonksiyonundan, yasam fonksiyonundan
ve regresyon modellerinden yararlanilabilir.

4.1. Hazard Fonksiyonu ve Yasam Fonksiyonu

i. miisteri i¢in ilgilenilen olayin ortaya ¢ikmasina kadar gegen siire T; ile gosterilsin. Gozlenen
olay siiresi Yi=min(T;, a-B;) ve gosterge degiskeni ise 6;=I{T;<a-B;} ile belirtilmektedir. Olayin
baslangici, B;, miisteriler arasinda farklilik gostermektedir. Caligmanin bitttigi tarihte (a) tiim
miisteriler olayla karsilagmamis olabilir. Bu durumda basarisizlik siiresi sagdan durdurulmus
(right censored) olarak nitelendirilmektedir. Durdurmanin diger bir nedeni ise bagimsiz ve ayrik
yarigan olaylar olabilir. Ornegin, ilgilenilen olay servisin iptal edilmesi ise servis alanindan
ayrilan bir miisteri ayrildig: tarihte (a;) durdurulmus olarak diistiniilebilir.

Basarisizlik siiresinin dagilimi genellikle yasam fonksiyonu, S(t)=P(T>t), ya da hazard
fonksiyonu ile belirtilir. Hazard, ger¢eklesecek olayin kosullu olasiligidir ve

—m( L __4d
h(t) = Ahino( P<T<t+ AT t)j = InS() 0

biciminde gosterilebilir Hazard fonksiyonu kullanilarak yasam fonksiyonu,
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t
S(t) = exp —jh(x)dx @)
0

seklinde gosterilebilir. Yasam fonksiyonu S(0)=1 ve S(0)=0 olacak bigimde degerler
almaktadir[4, 6].

4.2. Regresyon Modelleri

Incelenen yasam siiresi degisik faktorlerden etkilenebilir. Bagimli degisken olan yasam siiresi
tizerinde agiklayict degiskenlerin etkilerinin  arastirtldigi  regresyon modelleri yasam
coziimlemesinde Onemli bir yere sahiptir. Miisteri veri tabani, basarisizlik siiresi dagilimimi
etkileyebilecek aciklayici bilgileri, demografik &zellikleri, hesap bakiyesi ve Odemeler gibi
ekonomik gostergeleri igermektedir. i. miisteri i¢in agiklayict degiskenler vektori X ile
gosterilmektedir ve ¢ogu kez zamana bagli olabilir.

Yasam ¢oziimlemesinde regresyon modelleri parametrik (lojistik, Weibull, iistel) ve yar1
parametrik (Cox) regresyon modelleri olarak incelenmektedir. Bu modeller asagidaki béliimlerde
kisaca ele alinmistir.

4.2.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modelinde kesikli hazard fonksiyonu; temel hazard fonksiyonu ve agiklayici
degiskenlerin uygun fonksiyonlarinin dogrusal bir kombinasyonu olarak varsayilmaktadir:

h(t|x;i() )_, [ ho(® |
ln[l—h(t \ Xi(t))j ) h{l —ho(t)]+ i 05). 3)

Gozlenen verinin (Y},9;) olasilik yogunluk fonksiyonu,
i-1

fy (v; 1% (i) =h(y; 1 ) TTI=hy; 15 v;) (4)

=0
bigimindedir. j=0,1,...,i i¢in §;=6]{i=j} nin bilesik dagilimina esittir. &; sonsal dagilim
h(yi| x;(y;)) bagimsiz Bernoulli degiskeni olarak ele alinmaktadir. Parametreler lojistik regresyon
modeli kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile bulunabilir[6, 7].

4.2.2. Weibull Regresyon Modeli

a bi¢im parametresi, exp(n(x;,B)) Olcek parametresi ve m(x;,p) agiklayict degiskenlerin uygun
bir fonksiyonu olmak iizere hazard fonksiyonu,
h(t]x;) = at®~ exp(-an(x;. p)) ®)

biciminde verilir. Hazard fonksiyonu o i¢in degisimler gostermektedir. a<1 iken hazard
fonksiyonu azalan hizda azalir. =1 ise hazard fonksiyonu sabittir. 1<a<2 ise hazard fonksiyonu
azalan hizda artar. 0=2 (Rayleigh) iken hazard fonksiyonu dogrusal olarak artar ve a>2 iken
hazard fonksiyonu artan hizda artar. Yasam fonksiyonu ise,

(¢ x;) = expl- % exp(-am(x;. ) ©)

bigiminde verilir[7,8].
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4.2.3. Ustel Regresyon Modeli

Hazard fonksiyonu sabit oldugunda {istel regresyon modelinin kullanilmast uygundur. Zaman
ekseni, (by=0,b;] (by,b;] ... (by1,bj=o0) olmak iizere j tane araliga béliindiigiinde iistel regresyon
modeli,

h(t|x;(t)) = hjexpm(x;(b;_1),p)) . te(bjy,bj) @)
bigimindedir[7, 8].

4.2.4. Cox Regresyon Modeli

Ustel, Weibull ve lojistik regresyon modelleri parametrik modellerdir. Ancak verinin hangi
dagilimdan geldigi kesin olarak belirlenemediginde parametrik regresyon modellerinin
kullanilmast uygun olmamaktadir. Bu gibi durumlarda parametrik olmayan dagilimlardan daha
cok bilgi veren ancak herhangi bir dagilim varsayiminda bulunmayan yar1 parametrik modeller
kullanilabilir. Cox regresyon modeli yasam siiresi dagilimina iliskin herhangi bir varsayim
icermediginden yar1 parametrik bir model olarak tanimlanmaktadir.

Cox regresyon modelinin parametreleri, olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek
tahmin edilmektedir. Bu model hazard fonksiyonun fonksiyonel bi¢imini belirlemeden hazard
fonksiyonu iizerindeki agiklayict degiskenlerin etkilerini degerlendirmek igin tasarlandigindan
temel hazard fonksiyonunun tahmin edilmesine gerek yoktur.

T, bir birimin yagam siiresini temsil eden siirekli raslanti degiskeni ve X=(x/,...,x p)’

bu birimle ilgili bilinen agiklayici degiskenler vektorii olmak iizere orantili hazard varsayimi
altinda hazard fonksiyonu,

h(t]x;) =ho(t) exp(B'x;) ®)

biciminde tanimlanmaktadir. Burada, B regresyon katsayilar1 vektorii, hy(t) ise x=0 olan bir
birimin temel hazard fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir([8].

5. UYGULAMA

Veri madenciliginin kullanim alanma iliskin farkli 6rnekler verilebilir. Bir isletme kendi
miisterisiyken rakibine giden miisterilerle ilgili istatistiksel analizler yaparak rakiplerini tercih
eden misterilerinin 6zelliklerini elde edebilir ve bundan yola cikarak gelecek dénemlerde
kaybetme olasilig1 olan miisterilerin kimler olabilecegi yolunda tahminlerde bulunarak onlar
kaybetmemek, kaybettiklerini geri kazanmak ig¢in stratejiler gelistirebilir.

Calismamizin yapisina uygun gercek bir veri kiimesine ulasilamadigindan, STATA
paket programu kullanilarak, kredi kart1 sahiplerine ait drnek bir veri kiimesi tiretilmis ve kredi
kart1 sahiplerinin, kredi kartlarini iptal ettirmelerini etkileyen faktorler yasam ¢odziimlemesi
kullanilarak belirlenmeye calisilmistir. Veri {iretme siirecinde basarisizlik siiresi igin Weibull
dagilimi, durum degiskeni(durdurulmus, basarisiz) i¢in ise tekbigimili dagilim kullanilmistir.

Calismada bireylerin kredi kartt sahibi oldugu tarihten, kredi kartini kullanmay1
biraktig: tarihe kadar gecen siire (yil olarak) basarisizlik siiresi olarak almmustir. Kredi kartini
kullanmay1 birakan misteriler basarisiz, kredi kartin1 kullanmaya devam eden miisteriler ise
durdurulmus olarak tanimlanmistir. Miisterilerin izlenme siiresi sona erdiginde 854 miisteriden
451’inde (%52.8) basarisizlik ve 403’iinde (%47.2) durdurma gozlenmistir. Uygulamada cinsiyet,
yas, meslek, medeni durum, gelir, kredi kart1 sayis1 degiskenleri ¢oziimlemeye alinmistir. Bu
degiskenler, degiskenlerin diizeyleri ve tammlayict degerleri EK 1°de verilmistir.
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Cizelge 1. Kaplan-Meier Yasam Olasiliklar1 Sonuglari

Birikimli Yasam Olasihig: Log-rank test

SYIL 10 YIL | 15YIL | istatistigi (p-degeri)

Cinsiyet 0.Kadin 0.7502 8222é 8431%132; 0.04 (0.8389)
1.Erkek 0.7432 ’ ’

Medeni durum | 0.Bekar 0.7586 | 0.5939 | 0.4423 3.22 (0.0728)
1.Evli 0.7338 | 0.5275 03591

Meslek 1. Issiz 0.7056 | 0.4399 | 0.3302

2.Memur | 0.7375 | 0.5250 | 0.3205
3. Isci 0.7685 | 0.5716 | 0.4511 5.28 (0.2596)
4. Serbest | 0.7056 | 0.5809 | 0.4112

5.Emekli | 0.8084 | 0.6392 | 0.4713

Gelir 1. €500 0.6756 | 0.4939 | 0.3401
2.<1000 | 0.7882 | 0.5950 | 0.3652
3.<1500 | 0.7116 | 0.5529 | 0.4089 5.28 (0.2594)
4. <2500 | 0.7449 | 0.5375 | 0.3908
5.2500+ | 07791 | 0.6226 | 0.4860

Yas 11825 | 0.3066
2.26-40 | 0.7092 | 0.4784 | 0.2246 101.27 (0.000)
3.41-55 | 0.8107 | 0.6228 | 0.4908
4.56+ 0.7738 | 0.6261 | 0.4714

Calismada kullanilan degiskenler igin 5, 10 ve 15 yillik yasam olasiliklar1 ve log-rank
test istatistigi sonuglar1 elde edilmis ve Cizelge 1°de verilmistir. Degigkenlerin diizeyleri arasinda
yasam olasiliklar1 agisindan fark olup olmadigini test etmek igin log-rank test istatistigi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore yas degiskeninin diizeyleri arasinda yagsam olasiliklar
acisindan fark oldugu %95 giiven diizeyinde sOylenebilir. Yani, bankaya ait kredi kartini
kullanmay1 birakma agisindan yas gruplari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir.

Kredi kart1 sahiplerinin yasam olasilig1 ve hazard olasilig1 grafikleri sirasiyla Sekil 1 ve
Sekil 2°de verilmistir. Sekil 1 incelendiginde banka miisterilerinin %50’sinin 13. aydan itibaren
bankaya ait kredi kartin1 kullanmay1 biraktig1 sdyleyebilir. Sekil 2 incelendiginde ise 3., 5., 12. ve
20. yillarda miisterilerin bankaya ait kredi kartt kullanimini birakmasinin daha riskli oldugu
sonucuna ulagilabilir. Buna gore banka 6zellikle bu yillarda farkli ¢aligma stratejileri belirleyerek
kaybedebilecegi miigterileri yeniden kazanabilir.

Bireylerin basarisizlik siirelerini etkileyen faktorler ise iistel, Weibull ve Cox regresyon
modelleri kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmistir. Yasam ¢6ziimlemesinde modellerin anlamligini
test etmek icin olabilirlik oran1 (LR) test istatistigi kullanilmis ve model se¢im kriteri olarak da
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-2logL ve akaike bilgi kriteri (AIC) kullanilmistir. Bu nedenle ¢alismada incelenen modellere ait
olabilirlik oran test istatistikleri ve -2logL degerleri elde edilmis ve Cizelge 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Banka miisterilerine ait hazard olasilig1 grafigi

Cizelge 2. Cox Regresyon Modeli ve Parametrik Cox Pegresyon Modelleri Icin
LR ve -2logL Degerleri

Ustel Weibull Lojistik Cox
LR (p-degeri) 65.62 (0.00) 82.42 (0.00) 71.20 (0,00) 89.48 (0.00)
-2logL. 1856.7583 1833.42348 1888.85346 5087.3808

Cizelge 2’de yer alan sonuglar incelendiginde {iistel regresyon, Weibull regresyon,
lojistik regresyon ve Cox regresyon modellerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
(p degeri < 0.05) goriilmiistiir. -2logl degerinin kiigiik olmasi modelin veri kiimesine
uygunlugunu gosterdiginden, bu c¢alismaya en uygun modelin Weibull regresyon modeli oldugu
sonucuna ulasgiimistir. Temel hazard fonksiyonu belirli bir dagilim ile hesaplanamadigindan Cox
regresyon modeli parametrik regresyon modellerine gore daha avantajlidir. Ciinkii yasam
stirelerinin olasilik dagiliminin belirli bir bigimi yoktur. Ancak veri kiimesi i¢in belirli bir olasilik
dagilim1 varsayimi gegerli ise, bu varsayima dayali ¢ikarsamalar daha kesindir. Ayrica parametre
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tahminleri ve goreli hazard ya da ortanca yasam siiresi gibi dl¢iimlerin tahminleri daha kiigiik
standart hataya sahip olur[4]. Efron (1977) and Oakes (1977) bu durumda parametrik regresyon
modellerinin Cox regresyon modeline gére daha etkili parametre tahminlerine sahip olduklarini
gostermislerdir[9]. Calismamizda basarisizlik siiresi Weibull dagilimina sahip oldugundan,
Weibull regresyon modeli, diger regresyon modellerinden daha iyi sonug vermistir.

Yasam ¢6ziimlemesinde kullanilan regresyon modellerinde degisken diizeylerinden biri
referans kategorisi olarak alinmakta ve degisken diizeylerinin yorumlanmasi buna gore
yapilmaktadir. Bu ¢alismada, modeldeki degisken icin standart hata (S.H.), p degeri, hazard orani
(exp(B)) ile hazard oranimin alt ve iist smurlar1 verilmistir. Herbir degisken i¢in ilk diizeyler
referans kategorisi olarak alinmigtir. Caligmadaki agiklayici degiskenlerle Weibull regresyon
¢oziimlemesi yapildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Weibull Regresyon Coziimlemesinin Sonuglari

Degisken Exp(B) S.H. p-degeri  Alt stmir — Ust simir
Cinsiyet 0.9878421  0.0940363  0.898 0.8197068 - 1.190465
Medeni durum 1.1981320  0.1146596  0.059 0.9932207 -1.445318
Meslek

2. Memur 0.9917710  0.2112767  0.969 0.6532511 - 1.505715
3. Isci 0.8012161  0.1638865  0.279 0.5365852 -1.196356
4. Serbest 0.7989755  0.1644574  0.276 0.5337355 -1.196027
5. Emekli 0.7686093  0.1829768  0.269 0.4820219 -1.225588
Gelir

2. <1000 0.7643591  0.1503256  0.172 0.5198674 - 1.123834
3. <1500 0.8023308  0.1709432  0.301 0.5284428 - 1.218173
4. <2500 0.8298222  0.1644252  0.346 0.5627605 - 1.22362
5. 2500 + 0.6608804  0.1437018  0.057 0.4315565 - 1.012064
Yas

2.26-40 0.2962594  0.062903 0.000 0.1954077 - 0.4491615
3.41-55 0.1770699  0.0378155  0.000 0.1165092 - 0.2691098
4.56+ 0.1711784  0.0367272  0.000 0.1124137 - 0.2606624
ir;ii kart 1.0468180  0.0263707  0.969 0.6532511 - 1.5057150

Basarisizlik siiresini etkileyen faktorleri belirlemek igin Cizelge 3 incelendiginde, yas
degiskeninin 6nemli oldugu (p-degeri<0.05) %95 giiven diizeyi ile sdylenebilirken, medeni
durum ve gelir degiskenlerinin 6nemli oldugu %90 giiven diizeyi ile sdylenebilmektedir. Yas
arttikca kredi kart1 kullanmay1 birakma riski de azalmaktadir. Ayrica gelir arttikga kredi karti
kullanmay1 birakma riskinin azaldigi ve evli miisterilerin bekar miisterilere gore yaklasik 1.17 kat
daha riskli oldugu %90 giiven diizeyinde sdylenebilmektedir.
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6. SONUC

Bu ¢alismada yagsam ¢dziimlemesi yontemleri veri madenciligi konusu ¢ergevesinde ele alindiktan
sonra kredi karti sahiplerine ait bir veri kiimesi i¢in yagsam olasiliklari, hazard olasiliklar1 ve
regresyon modelleri incelenmistir.

Uygulamada oOncelikle yasam olasiliklar1 5’er yillik 3 dénem(5,10,15) i¢in elde
edilmistir. Daha sonra, yasam ve hazard olasiliklarina ait grafikler verilmis ve miisteri kaybi
acisindan yorumlanmistir. Miisterilerin kredi kartini kullanmayi birakmasini etkileyen risk
faktorleri ise regresyon modelleri ile belirlenmeye ¢aligilmistir. Weibull regresyon modelinin veri
kiimesi i¢in en uygun regresyon modeli oldugu sonucuna ulagilmistir. Buna gore ¢aligmada yas,
gelir ve medeni durumun, miisterilerin kredi kart1 kullanmay1 birakmalarini etkileyen 6nemli risk
faktorleri oldugu goriilmiistiir.

Isletmeler icin elde edilecek verilere gore yasam ¢oziimlemesinde yer alan modellerden
uygun olanlar verinin analizi i¢in kullanilabilir ve farkli modeller gelistirilebilir. Isletmeler icin
gercek verilere ulagilabilmesi halinde, ilgilenilen basarisizlik olaymi etkileyen degiskenler
incelenerek, bankacilik sektoriinde kullanilabilecek yararli modellerin  gelistirilebilecegi
diisiiniilmektedir.
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EK 1. Kullanilan Degiskenler ve Diizeyleri

DK 5% st b Y Y
Siire 8.2793 + 7.0670
Cinsiyet 0. Kadin 430 504
1. Erkek 424 49.6
Medeni durum 0. Bekar 433 50.7
1. Evli 421 493
Meslek 1. Issiz 72 84
2. Memur 196 23
3. Isci 220 25.8
4. Serbest 228  26.7
5. Emekli 138 16.2
Gelir 1. £500 76 8.9
2. <1000 155 18.1
3. <1500 108 19.7
4. <2500 300 35.1
5. 2500 + 155 18.1
Yas 1.18-25 56 6.6
2.26-40 227  26.6
3.41-55 292 342
4. 56+ 279 327
Kredi kartt sayis1 1.1 124 145
2.2 131 145
3.3 145 17.0
4.4 131 153
5.5 101 118
6.6 91 10.7
7.7 8 9.7
8.8 48 5.6
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