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GIRIS

Moévzunun aktualhigl. Big Data texnologiyalar1 giiniimiiz is diinyasinda va
digor sahalords boyiik bir rogabat iistiinliiyii yaratmagq ii¢iin ¢ox miihiim bir rol oynayir.
Big Data, boyiik hacmli, qarisiq vo miixtolif data qruplarini emal etmo, depolama vo
tohlil etma texnologiyalarini ohato edorkon, bununla borabor Data Mining iso bu data
qruplarindan lazimsiz melumatlar1 ¢ixarmaq, gizli slagalori ortaya ¢ixarmaq va s li¢iin
istifado olunan bir sira texnik vo metodlar1 ifads edir. Data Mining, bir ne¢oa texnikanin
vo alqoritmin kombinasiyasini talob edon statistik analitika prosesidir ki, bu proses
zamani asan malumatlari istifads edarok daha ¢atin, potensial olaraq lazimi malumatlar
askar edilir. Data Mining-in Big Data texnologiyalari ilo inetqrasiyast bugilinkii giindo
bizlora bir ¢ox tistiinliik toklif edir:

1. Moalumat ¢ixaris1 - Big Data daxilindaki boyiik hacmli datani effektiv sokildo
tohlil edorak, iglor vo ya toskilatlar iigiin lazimi molumatlarin ¢ixarilmasina imkan verir.
Data Mining texniklori, bu boyiik data qrupundan lazimsiz molumatlar1 a¢iga ¢ixara
bilor, bu da bizlora qorar qabul proseslorini yaxsilasdirmaga vo strateji tistiinlikk oldo
etmoyo imkan verir.

2. Prognoz vo analitik bacariglar - Data Mining, boyiik data qruplarinda
golocokdoki tendensiyalart proqnoz etmo bacari§ina sahibdir. Masolon, miistorinin
davraniglarin1 anlamaq, marketing strategiyalarini optimallasdirmaq vo ya omoliyyat
effektivliyini artirmaq ticiin istifado oluna bilor.

3. Sonaye totbiqglori - forqli sonayelords totbiq oluna bilor. Masalon, maliyyo,
porakondo, saglamliq, istehsal vo s. kimi forgli saholordo bu texnologiyalarin totbiqi,
sonayalora xiisusi ehtiyaclar ti¢lin hollor toklif etmoys imkan verir.

4. Rogabat iistiinliiyli - togkilatlara raqabaet iistiinlilyii tomin edir. Diizgiin tohlil
vo cixariglarla toskilatlar daha yaxs1 strateji qorarlar qgobul edo, miistori
momnuniyyatini artira vo bazarda lider mévqe qazana bilorlor.

Tadqigatin moaqgsadi. Genis hacmli va ¢esidlonmosi ¢atin olan moalumatlar
arasinda gizli alagalori vo miisahidalari agkar etmoakdir. Bu metodlar vasitasils, movcud

molumatlar analiz edilir vo gizli trendlor, slagolor vo nozoriyyalor miioyyonlosdirilir.
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Bu molumatlar vasitasilo forqli sahalordoaki tagkilatlarin vo ya layihslorin performansini
artirmagq, strategiyalarini yaxsilasdirmaq va qoararlarini dostoklomok miimkiindiir.

Tadgiqatin predmeti va obyekti. Bank sektoruna Data Mining todgigat
sistemlori vasitasilo malumatlarin yaradilmasi prosesi onun keyfiyyatini tomin edan bir
sira standartlara cavab vermoli olan vacib mosalolordon biridir, ¢unki  bank
molumatlarmin todqigat sistemlarinin naticalori an yiiksok natico aldo etmok (cin
vacibdir. Bank molumatlar {igiin todgiqgat sistemlorinin naticalari ilo mosgul olan an az
vaxt va standartlara uygun olmalidir.

Tacribi ahamiyyati. Banklarda kiber-risklorin idara edilmasini tomin etmok
Ucln todgigat vo moalumat axtaris sistemlarinin rolu, kiber-risklorin idars edilmasinda
Data Mining alatlorinin tatbiqi tacriibi shamiyyato malikdir. Banklarda mévcud olan
bltun informasiya sistemlori arasinda alagoalorin giiclondirilmasi, kiber-risklorin yaxsi
idara edilmasi, muasir texnologiyala maxsus, lazimi metod va alotlorls istifado etmok
olduqca zaruridir.Qeyd edilir ki, kommersiya banklarinda malumat axtarisi vo axtaris
sistemlori miihitinin inkisafi ilo bilik sistemlarinin tokmillasdirilmosindo Data Mining
verilonlorin emali alatlarinin totbigi praktik shomiyyat kasb edir.

Elmi yeniliklor. Data Mining bank sektoruna totbigi muxtolif biznes
gorarlarinin gabulu Ucln asas kimi xidmat edon noticalor oldo etmoays imkan verir.
Onlarn etibarliligin1 yaxsilasdirmaq va sirkatin monfostini artirmaq {ligiin genis ¢esidli
molumatlar toplanir vo tohlil edilir. Oxsar miistorilor haqqinda tarixi molumatlari emal
etmoklo sirkot riski giymatlondira vo heg bir molumati olmayan potensial miistorilorin
omiir boyu doayarlarini prognozlasdira bilar. Ustalik, tasir edon amillar vo naticalonan
gostoricilor hom agkar, hom do gizli alagalora malik ola bilor.

Bank sektorunda miistorinin biometrik identifikasiyas1 olmasi risklorin idara
edilmosindos tohllkasizliyi daha effektiv tomin edos bilor.

Tadqigat isinin strukturu vo hacmi. Dissertasiya isi girisdan, 4 fasildan,
naticadon vo 39 adobiyyat siyahisindan ibarat olub, 74 sohifods, 26 sokilds verilib.

| fosil bank sektorunda Big Data texnologiyalarinin totbiqi ilo banklarin strateji

gorarlarmin effektiv idara edilmasinin Gnomini vurgulayir.
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Il fasil Data Mining metodlarinin bank sektorunda neco istifado edildiyini vo
banklarin malumatlar1 neco analiz etdiklorini arasdirir.

Iii fosil bank sektorunda Big Data vo Data Mining texnologiyalarinin praktiki
totbiqi ilo baglh tocriibalori vo gostoricilori tadqiq edir. Bu, tadgiqatin naticalori ilo

molumatlar birlogdirir vo mévzunu daha aydin anlamaga komok edir.



| FOSIL. BiG DATA TEXNOLOGIYALARI iLO BANK SEKTROUNUN
STRATEGIYALARININ EFFEKTIiV IDARO EDILMOSI
1.1. Bank sahasinda big data texnologiyalari

Big Data. Informasiya, bilik va yiiksak texnologiyalara asaslanan informasiya
comiyyati (IC) boyiik elmi-texniki ingilab ¢aginda yer alir vo bu ingilab, biznesdan
baslayaraq elmi saholora godor hayatimizin biitiin sahalorina nifuz edir. Bu eyni
zamanda sosial-igtisadi, tohlukasizlik vo elImi magamlar t¢iin murakkab bir masaladir.
Problemi daha da dorinlogsdirmak Uglin "Big data” termini daxil olur. Bu yeni termin,
movcud idaroetmo metodlari vo ya intellektual analiz alstlori ilo amal oluna bilmoyan
verilonlori identifikasiya etmok Ggun istifads olunur. Son illords artan verilonlorin
saxlanmasi, idara edilmasi vo doyar yaradilmasi ciddi bir problem yaradir. Masalan,
muxtalif manbalardan golon verilonlorin ananovi metodlar va alotlorlo amal edilmamoasi
ilo baglidir. Bu sabobdo da bu texnologiyalarin elmi-todqigat obyekti kimi dyranilmasi
vacibdir. Yuzlorlo terabayt vo ekzabayt hacminds strukturlasdirilmamis moalumatin
toplanmasi, idaro edilmasi, saxlanmasi, tohlikosizliyi, axtarisi, analizi (analitik
hesabatlarin generasiyasi vo vizuallagdirilmasi, prognozlasdirma) kimi masalalorin
holli ii¢lin yeni texnologiyalar, yanasmalar vo daha milkommoal analiz tsullar1 tolob
edir.

Big Data mixtalif sirkatlor torafindon toplanan vo emal edilo bilon verilon sldo
etmak va ya Masin Oyronmo (Machine Learning) layiholori Ggun istifads edilo bilon
boylk verilonlor dastloring istinad edan bir termindir. Bu termin ilk dofo 1998-ci ildo
komputer elmlari Gzra mitoxassis olan Con Mesi torafindan istifads edilmisdir. Lakin
buna baxmayaraq, bu termin populyarligini 2008- ci ilds hoftolik “Nature” jurnalinin
“big data” movzusuna hosr olunmus xiisusi nomrasinds Klifford Lingin (Clifford
Lunch) “Big Data: How do your data grow?”” adli maqgalasi ilo gazanmisdir [Oliquliyev
Rasim, Hacirohimova Mokrufs, 2014].

Big Data xarakteristikalarl. Totbiq olundugu saholordon asili olmayaraq,
boyuk verilanlari tasvir edan, hamginin onlarin asas problemloarini 6zuinds aks etdiran

bozi Umumi xarakteristikalar mdvcuddur: hacm (volume), sirot (velocity) vo
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miixtaliflik (variety). Ingilis dilli monbalordo adoton bunu «3V»lor do adlandirirlar. Bu
parametrlorin konvergensiyasi boyiik verilonlori toyin etmoys vo digor verilonlordan
forglondirmokds bizo kdmok edir. Bu cir model ilk dofo 2001-ci ildo D.Laney
torafindon verilmisdir vo “big data” texnologiyalarinin asas konsepsiyasini toskil edir.
Bu konsepsiya ¢cox boyuk suratlo vo muxtalif manbalardan toplanan ¢ox boyiik hacmda
verilonlori daha somorali istifads etmok, saxlamaq, analiz edoarok ondan daha giymatli
informasiyani oldo etmok ideyasini 6ziinds oks etdirir. Bu Ug torifi birlogdirmoklo “5V”
adlanan daha shatali torif alinir: hacm(volume), sirat (velocity), mixtaliflik (variety),

doayar (value) , dogruluq (veracity).

Volume

Velocity
Variety Veracity
Sok. 1.1. Big Data — 5V
Hocm — Dboyuk verilonlorin  osas xarakteristikalarindan biridir. Hocm

probleminin asasinda saxlama problemlori yaranir, ki, bu da genismiqyasli saxlama vo
paylanmis emal tolob edir. Hazirda saxlama probleminin hallinds informasiyanin
qurgular arasinda miqrasiyasini hoyata kecgiron bir sira texnologiyalar movcuddur:
DAS (Direct-Attach Storage), NAS (Network Attached Storage), SAN (Storage Area
Networks), HSM (Hierarchical Storage Management), ILM (Information Life-cycle
Management). Hocmindon asili olaraq boyiik verilonlor ¢ qrupa bélindr: surotli
verilonlor (fast data) — onlarmm hocmi terabaytlarla Olctlur; boyuk analitika (big
analytics) - onlarin hocmi petabaytlarla 6lgilir; dorino nifuzetms (deep insight) -
onlarin hacmi ekzabaytlarla vo zetabaytlarla 6lgulr.

Sirat - hocm artmaga davam etdikco, emal U¢iin do ¢cox boyik sirat talob olunur
vo burada iki hal nazards tutulur. Ilk névbado, yeni verilonlor boyiik surotlo generasiya

olunur, movcud olanlar yenilanir va toplanir. Ikincisi iso odur Ki, stirat zaman problemi
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kimi doyarlondirilir vo mévcud emal texnologiyalarinin verilonlori real-vaxtda analiz
etmok imkanina malik olmasi ils izah olunur.

Mixtaliflik — boylk verilonlor, ananavi relyasiya verilonlor bazasinin satir vo
situnlarinda  ifado olunmus strukturlasdirilmis verilanlarla birlikds,
strukturlasdirilmamus tipli do ola bilir. Buna misal olaragq, motn, video-audio fayllar,
tosvirlor vo s gostarmok olar. Bu nov verilonlor diinyada biitiin informasiyanin 80-
90%-ni toskil edir. Bunlar1 bir araya yigmagq va birgs emal etmoak va analiz {igiin onlar1
uygun soklo salmag ¢ox ¢atindir.

Dogrulug — boylk verilonlor 6z 6hdaliyini yerino yetirmozdon ovval
tomizlonmoali vo toskil edilmoali olan ¢oxlu sayda qeyri-mloayyan vo cirkli, yani
yoxlanilmamis molumatlar1 6ziindo ehtiva edir. Masolon, yar1 strukturlasdirilmis
molumatlar ¢ox vaxt natamam vo yaxud qeyri-dogiq olur, bu da molumatlarin
tomizlonmasini ¢otinlosdirir. Qeyri-dogiq vo yaxud dublikat molumatlarin toplanmasi
ilo bagl problemlar do var. Moalumat daxil edildikds, ¢ox zaman sahv va ya natamam
transkripsiya edilir. Bu da yanlis noticolora gotirib ¢ixara bilar. Molumatlarin
keyfiyyatinin idaro edilmasi problemdir, ¢iinki strukturlagdirilmamis vo ya yari
strukturlasdirilmis molumatlar todgigat layihasino bilik qazandira bilmoz. Bir
verilonlor toplusunda biitin doyisonlora heg vaxt etibar etmok mimkin deyilss, 0
zaman diqgati yalniz an etibarli va ya etibarli goriinan doyisanlora yonaltmok vacibdir.

Dayar — digoar verilonlor boyik verilonlars tasir edon xarici amillori tomsil etdiyi
halda, doyar biznes strategiyasi vo icrasi ilo bagh daxili amillori tomsil edir. Boyuk
verilanlardan maksimum doayar alds etmok tigiin sirkatlor vo malumat alimlori analizlori
vasitasilo nalora nail olmagq istodiklori G¢lin aydin bir mogsads sahib olmalidirlar. Ogor
bu mioyyan edilorso, ondan sonra onlar hans1 molumatlarin toplanmali oldugunu vo
ondan neco istifado olunacagini miioyyan edo bilorlor [Ularu Elena, Puican Florina,
Apostu Anca, Velicanu Manole, 2012].

Bank sektorunda boOylk verilonlorin  misbat istigamotdo olan golocayi
danilmazdir vo ¢oxsayli imkanlarla timidverici gorliniir. Texnologiya inkisaf etmoyo

davam etdikca, homginin banklarin boyiik molumat analitikasindan neca istifads eds
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bilocayi genislonir, maliyys institutlar1 vo onlarin miistarilori Giglin do daha aydin bir
perspektiv yaradir.

Suni intellekto asaslanan gorar gobulu - sini intellekt vo masin 6yronma
algoritmlarinin biza dastoklarindan biri odur ki, daha daqiq va vaxtinda qararlar gabul
etmok (c¢iln getdikco daha c¢ox boylk verilonlorlo isloyacok. Kredit riskinin
giymatlondirilmasindon investisiya strategiyalarina, molumatlarin keyfiyyatinin idaro
edilmosinin optimallagdirilmasina va risklarin idara edilmasi proseslorina godar stini
intellekt murokkob proseslorin avtomatlasdirilmasinda miihiim rol oynayacaq, bununla
da samoraliliyi artiracaq vo sahvlori azaldacag.

Xiisusi miistori tocrubasi - boyuk verilonlorin analitikas sayasinds golocok daha
fordilosdirilmis vo interaktiv miistori tocriibasi gorocak. Banklar miistori ehtiyaclarini
toxmin eds Vo miistari momnuniyyatini artiraraq daha yaxsi xidmatlor toklif eds bilar.

Real vaxt analitikas1 - texnologiya inkisaf etmoys davam etdikco, real vaxt
analitika imkanlar1 tokmillagsacok va banklara ani gararlar gabul etmays imkan veracok.
Bu daha ¢ox saxtakarligin askarlanmasi kimi tacili tadbirlorin gériilmasi talob olunan
sahalor (iclin ¢ox vacib olacag.

Davamliliq va sosial masuliyyst - boyilk verilonlor banklarin daha sosial
mosuliyyatli olmasina komok etmokds do mihim rol oynayacaq. Analitika maliyya
institutlarina investisiyalarimin otraf mihito vo sosial tasirlorini anlamaqgda komok edo
bilor vo daha davamli biznes tacriibalarina sabab ola bilar.

Bu deyilonlordon aydin olur ki, boyiikk verilonlorin bank sektorunda
transformasiya gicl danilmazdir. Mistari tocribalorinds ingilab etmokdon tutmus
omoliyyat somorsliliyinin artirilmasma va risklorin idaro edilmasina godor boylk

verilonlor miiasir bank¢iligda miimkiin olanlar tigiin yeni meyarlar miioyyon edir.

1.2. Big data texnologiyalarimin bank sektorunun idara edilmasi va garar
gobul edilmasinds rolu

Big Data texnologiyalar1 bank sektorunda qorar gobuletmo proseslorini xeyli

tokmillosdira bilor. Boyiik miqdarda strukturlasdirilmis va strukturlagdirilmamuis
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molumatlarin toplanmasi va tohlili ilo banklar miistori davranisi, maliyys bazarlar1 vo
omaliyyat somaraliliyi haqqinda dayarli fikirlor alds edos bilarlor.

Big Data texnologiyalar1 masin 6yranmasi, prognozlasdirict modellogdirmo vo
molumatlarin olds edilmosi do daxil olmagqla genis alot vo texnikalar1 ohato edir. Bu
texnologiyalar miistori molumatlarini tohlil etmok, tendensiyalar1 vo numunalori
mulayyan etmok vo marketing, moahsulun inkisafi va risklorin idaro edilmasi ilo bagl
osaslandirilmig gorarlar gobul etmok Ugin istifads edilo bilor.

Bundan olavo, fordi marketing kampaniyalar1 vasitosilo banklar fordi
miistorilorin se¢imlori, davranislar: vo ehtiyaclar1 haqqinda molumat olds etmok Ugiin
boyuk datadan istifado edo bilorlor. Miistari malumatlarini tohlil edarak, banklar 6z
marketing mesajlarin1 xiisusi miistori segmentlorino uygunlasdira, colbetma vo
konversiya nisbatlorini yaxsilasdira bilarlor. Masalon, bank ev kreditlori ilo maraglanan
mistarilori muoyyan etmok vo onlara muvafig malumat vo tokliflorlo hadoflonmis
marketing mesajlar1 gondormok l¢tin big datadan istifads eds bilor. Bu, 6z ndvbasindos,
banklara daha magsady6nli vo uygun mohsul vo xidmatlor toklif etmoys kdmoak edir,
noticoda miistari momnuniyyati va loyallig: ytiksalir.

Miistarilorin seqmentasiyas1 bank sektorunda boyiik molumatlarin digor asas
faydasidir. Miistarilori yas, galir vo amoaliyyat tarixgasi kimi muxtalif faktorlara asason
miuxtalif qruplara bolmokls banklar 6z miistaorilorinin ehtiyaclarini vo se¢imlarini daha
yaxs1 anlaya bilorlor. Xilaso, Big Data texnologiyalar1 miistori davranisi, maliyyo
bazarlar1 vo amoliyyat somoroliliyi haqqinda doyoarli fikirlor togdim etmoklo bank
sektorunda gorar Qobuletmo  proseslorini  xeyli  tokmillogdiro  bilor.  Bu
texnologiyalardan istifado etmoklo banklar saxtakarligin agkarlanmasini tokmillogdirs,
risklori idars edos, miistori Xidmotlorini yaxsilasdira vo bazarda rogabot tstunliyi oldo
edo bilor. Bank sektorunda istifado oluna bilon bazi xlsusi Big Data texnologiyalari
bunlardir:

Python molumatlarin tohlili vo masin dyranmasi ¢tiin moshur programlasdirma
dilidir vo boylk molumatlarin emali tgiin faydali olan c¢oxlu kitabxana vo
freymvorklora malikdir. Masalon, Pandas verilonlorin manipulyasiyasi va tohlili Ggtin

giiclii kitabxanadir, Scikit-learn iso tosnifat, reqressiya, klasterlosdirmo vo 6lgulorin
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azaldilmas1 i¢in muxtalif algoritmlor togdim edon masin Gyronmo kitabxanasidir.
Bundan slava, PySpark, Python istifadagilorina genis miqyasli malumatlarin iglonmasi
Ucln Spark-in giictindan istifads etmoys imkan veran Spark ¢iin Python API-dir.

Digar torafdon, Oracle SQL strukturlagdirilmis molumatlarin sorgulanmasi vo
manipulyasiyast tg¢lin giiclii vasitodir. BoOylk verilonlorin emali {igiin miixtolif
monboalordon molumatlar1 ¢ixarmaq va g¢evirmok (cin istifado edilo bilor. Oracle
homginin, istifadoagilora proqramlasdirma bacariglari tolob etmodon Big Datan1 toadqig
etmoaya, tohlil etmays vo vizuallasdirmaga imkan veran veb oasasli vizual analitika
vasitosi olan Big Data Discovery alatini toqdim edir.

Python va Oracle SQL ilo yanasi, bank sektorunda istifads edilo bilon digar Big
Data texnologiyalarma Hadoop, Apache Spark vo MongoDB vo Cassandra kimi
NoSQL verilonlor bazalar1 daxildir. Bu texnologiyalar genis miqyasli malumatlarin
islonmasi va tohlili ii¢lin paylanmuis saxlama vo emal imkanlarini tamin edir.

Big Data texnologiyalar1 bank sektorunda gorar gobul etmok ii¢iin goxsayli
imkanlar toqdim etso do, bir sira ¢atinliklor vo milahizalor do gotirir. Banklar
molumatlarin idaro edilmosi siyasatlorini yaratmali, molumatlarin keyfiyyatini vo
dizgunlayund tomin etmali, malumatlarin maxfiliyi gaydalarina amal etmoli, mixtoalif
monbolordon moalumatlar inteqrasiya etmoli, bdylk hocmds molumati idars etmali,

normativ taloblora amal etmalidir [Jagadish Hosagrahar, 2015].

1.3. Big datada data mining inteqrasiyasi

Data Mining. Muasir rogomsal asrdo hor giin milyardlarla malumat yaradilir.
Internet axtarislari, sosial media paylasimlari, satinalmalar vo daha ¢ox melumat daim
boylyon okeana tohfo verir. Beloliklo, bu boylk molumat yigiminda qiymeotli
molumatlar1 neco kasf eds bilorik? Burada Data Mining iso diisiir.

Data Mining boyuk verilon dostlorindon lazimi malumat ¢ixarmaq ii¢iin statistik
Vo riyazi Usullarn istifado edildiyi bir intizamdir. Data Mining bu nohoang molumat

bazasinda numunolori, alagolori vo meyllori kosf etmoya kdmok edir. Bu prosesds
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magin 0yronmosi, statistik analiz, verilonlor bazasi idara edilmasi vo moalumatlarin
vizuallagdirilmasi kimi iisullardan istifado edilir.

Data Mining bir cox muxtalif sonaye sahalorinds istifads olunur. Data Mining
metodlar1 sohiyya, maliyys, parakonds satis, telekommunikasiya vo marketing kimi
sahoalorda boyiik ugur gazanmisdir. Masalon, bank saxtakarligin askarlanmasi tigiin
molumatlarin dyranilmoasi {isullarindan istifado edo bilor vo ya xostoxana xostolik
diagnozlarini yaxsilagdirmaq tigiin boyiik molumat analitikasindan istifado eds bilar.

Molumatlarin ¢ixarilmasi prosesi adoton asagidaki addimlardan ibaratdir:

» Molumatlarin toplanmasit - molumatlar muvafiq moalumat monbalorindon
toplanir va melumat toplusu yaradilir.

» Molumatlarin avvalcadon islonmasi - moalumat dasti tomizlonir, ¢atismayan
molumatlar doldurulur va lazimsiz molumatlar silinir.

» Modellosdirmas - verilonlar dasti tigiin uygun model se¢ilir vo bu modelo
molumatlar totbiq edilir.

> Qiymatlondirmo - modelin daqigliyi vo effektivliyi giymatlondirilir.

» Noticolorin sorhi - oldo edilmis naticalor tohlil edilir vo lazimi molumatlar
cixarilir.

Data Mining-do verilonlorin inteqrasiyasi birdon ¢ox monbodon alinan
molumatlarin vahid goriiniisdo birlosdirilmasi prosesino aiddir. Bu, molumatlarin
tomizlonmasi vo doyisdirilmasi, ham¢inin mixtalif monboalor arasinda mévcud ola
bilocok har hansi1 uygunsuzluq vo ya miinaqgisalorin hollini ohato edo bilor. Molumat
inteqrasiyasiin mogsadi tohlil vo gorar gobulu mogsadlori Ug¢lin molumatlar1 daha
faydali vo monali etmokdir. Verilonlorin inteqrasiyasinda istifado olunan Usullara
molumatlarin saxlanmasi, ETL (Extract - ¢ixarma, Transform - ¢evirmo, Load -
yikloma) proseslori vo molumatlarin birlogsmosi daxildir [Tan Pang, Steinbach
Michael, Kumar Vipin, 2021].

Verilonlorin inteqrasiyast ¢oxlu forgli moalumat monbalorindon molumatlari
ardicil malumat anbarinda birlasdiran va verilonlorin vahid goriiniisiinii tamin edan
verilonlarin avvalcadon islonmosi texnikasidir. Bu monbalara ¢oxsayli moalumat

toplulari, verilonlor bazasi vo s daxil ola bilar.
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Verilonlorin inteqrasiyasi yanasmalart formal olaraq t¢li <G, S, M> kimi
muoayyan edilir, burada,
» G qlobal sxem {igiin dayanir
» S sxemin heterojen monbayini ifads edir
» M moanbas sorgulari va global sxem arasinda xaritolosdirmo demokdir

Malumat inteqrasiyasi. Molumat inteqrasiyasi bir ¢ox monbodon alinan
molumatlarin vahid va ardicil gériiniisda birlosdirilmasi prosesidir. Bu proses miixtalif
molumat moanbalarinin miayyan edilmasini va alda edilmasini, verilonlorin Gmumi
formata uygunlagdirilmasint vo monboalor arasinda hor hansi uygunsuzlugun
uzlasdirilmasini ahats edir. Molumat inteqrasiyasinin moagsadi verilonlorin daha tam va
doqiq basa diisiilmosi iiclin ¢oxsayli sistemlor vo ya platformalar arasinda yayilmig
molumatlara daxil olmag: va tohlil etmoyi asanlagdirmaqdir.

Molumat inteqrasiyasit biznes kosfiyyati, molumatlarin saxlanmasi, osas
molumatlarin idaro edilmosi vo analitika kimi genis totbiglordo istifado olunur.
Molumat inteqrasiyasi bu tatbiglorin uguru ti¢iin kritik ola bilar, ¢linki o, toskilatlara
daha yaxs1 qorarlar gobul etmok, omoliyyat somoraliliyini artirmaq vo rogabat
gabiliyyatli olmaq tcln mixtalif sistemlor, departamentlor va is sahalorinds yayilmis

molumatlara daxil olmaq va tohlil etmak imkani verir.

/f— —
Wrapper

Sok. 1.2. Molumat inteqrasiyasi sxemi
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Molumatlarin inteqrasiyast ig¢ilin iKi osas yanagsma movcuddur — biri “six
birlosmo yanasmas1”, digari ise “bos birlosmo yanagmas1”dir.

e Six birlosmo (Tight coupling approach) - bu yanasma inteqrasiya olunmus
molumatlari saxlamaq tigiin morkoazlosdirilmis repozitoriya vo ya molumat anbarinin
yaradilmasini nazards tutur. Malumatlar mixtalif manbalordon ¢ixarilir, gevrilir vo
molumat anbarina yiiklonir. Malumatlar bir-biri ilo six olagali sokildo inteqgrasiya
olunur, yani verilonlor bitun verilonlor bazasi va ya sxem saviyyasinds oldugu kimi
yuksok saviyyados inteqrasiya olunur. Bu yanagma hom do molumat anbari kimi taninir
Vo 0, molumatlarin ardicilligini va butovliiyunid tomin edir, lakin o, doyismoz,
doyisdirilmoasi vo ya yenilonmasi ¢otin ola bilor. Burada molumat anbarima molumat
axtarts komponenti kimi baxilir. Bu birlosmado molumatlar ETL prosesi vasitasilo
muxtalif manbalordan vahid fiziki makanda birlosdirilir.

e Bos birlosmo (Loose coupling approach) - bu yanasma fordi molumat
elementlori va ya geydlar saviyyasinds on asagi soviyyado molumatlarin inteqrasiyasini
nozoards tutur. Moalumatlar sarbast sokildos birlosdirilir, yoni verilonlor asagi soviyyado
integrasiya olunur va bu, morkazi repozitoriya vo ya molumat anbari yaratmadan
molumatlarin inteqrasiyasina imkan verir. Bu yanasma hom do malumat birlogsmasi
kimi tanmir vo 0, malumat cevikliyini vo asan yenilomoalori tomin edir, lakin ¢oxsayli
molumat manbalarinds ardicilligr vo bitévllyl gorumag ¢atin ola bilor.

Burada istifadogidon sorgu alan, onu manba verilonlor bazasinin basa diisacayi
sokilda g¢eviran, sonra isa naticani alda etmak tigiin sorgunu birbasa manba verilonlor
bazalarma gondoron interfeys tomin edilir vo molumatlar yalmiz faktiki moanbs
verilonlor bazalarinda galir [Han Jiawei, Kamber Micheline, Pei Jian, 2021].

Molumat inteqrasiyasinda problemlor. Bir nego monbodon molumatlari
birlosdirarkan bazi problemlor yarana bilor, o cimladon:

e Data keyfiyyoti (Data quality) - molumatlardaki uygunsuzluglar vo sshvlor
birlosmani va tahlili ¢atinlasdirs bilar.

e Verilonlorin semantikas1 (Data semantics) - forgli monbalor eyni moalumat
ucln forgli termin vo ya toriflordon istifade eds bilor ki, bu da molumatlar

birlosdirmayi va basa diismayi ¢atinlosdirir.
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e Verilonlarin heterojenliyi (Data heterogeneity) - forgli moanbalor muxtalif
molumat formatlarindan, strukturlarindan vo ya sxemlarindan istifads eds bilar ki, bu
da moalumatlari birlosdirmayi va tohlil etmoyi ¢atinlogdirir.

e Molumatlarin moxfiliyi va tohliikasizliyi (Data privacy and security) - moxfi
molumatlarin qorunmasi vo tohlikasizliyin tomin edilmasi bir ¢ox monbadan
verilonlorin inteqrasiyasi zamani ¢atin ola bilor.

e Miuioyyon sort daxilindo Olclinin doyisdirilmasi (scalability) - coxlu
moanbalordon bdyiik hacmds malumatlarin inteqrasiyasi hesablama baximindan bahali
Vo vaxt aparan ola bilor.

e Verilonlorin idaro edilmasi (Data governance) - bir ¢ox monbadan
molumatlarin inteqrasiyasini idara etmok vo saxlamaq ¢otin ola bilor, xisuson do
molumatlarin doqiqliyi, ardicilligr vo vaxtinda tomin edilmoasina galdikda.

e Performans (Performance) - ¢coxsayli monbalordon molumatlarin inteqrasiyasi
da sistemin isina tosir eds bilor.

e Movcud sistemlorlo integrasiya (Integration with existing systems) - yeni
molumat manbalarinin mévcud sistemlarlo inteqrasiyas: oshamiyyatli say vo resurslar
tolob edon mirakkab bir is ola bilor.

e Mirokkoblik (Complexity) - coxsayli monbalordon moalumatlarin
inteqrasiyasiin miirokkobliyi yiksok ola bilor, xiisusi bacariq va bilik talob edir.

Verilonlorin inteqrasiyast zamani nozoro alinmali ti¢ moSolo var: sxem
inteqrasiyasi, problemlorin askarlanmasi vo molumat doyari ziddiyyatlorinin halli.
Bunlar asagida qisa sokilds izah olunur.

1. Sxem inteqrasiyast - muixtolif monbalordon metadata birlosdirilmolidir.
Coxsayli moanbalordon olan real diinya obyektlori obyektin identifikasiyasi
problemi adlanir.

2. Problemlorin askarlanmasi - atribut basqa atributdan vo Yya atributlar
dostindan olds edilo voa ya aldo edilo bilso, lazimsiz ola bilar. Atributlardaki
uygunsuzluglar da naticads alds edilon malumat dastinds problems sobab ola

bilor. Bazi problemlar korrelyasiya tohlili ilo agkar edils bilor.
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3. Molumat dayari ziddiyyatlarinin halli - bu, molumat inteqrasiyasinda tigtinct
kritik masaladir. Fargli manbalordan atribut doyarlari eyni real diinya obyekti

Ucln fargli ola bilar. Bir sistemdoki atribut digor sistemdoki “eyni” atributdan

daha asag1 saviyyads geyd oluna bilor.
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11 FOSIL. DATA MINING METODLARININ BANK SEKTROUNA TOTBIQi
2.1. Malumat manbaalari vo toplanmasi

Bank sektorunda molumat monboalori ¢oxsaylidir vo bunlar miistorilordan,
muxtalif bank amoliyyatlarindan, kredit molumatlarindan, rogomsal kanallardan, bazar
molumatlarindan, xarici monboalordon vo banklarin 6z risk idaroetmo sistemlorindon
golo bilor. Bu molumatlar, banklarin operativ foaliyyatlorini idaro etmoalori, risklori
giymatlondirmolori, miistori tocriibasini yaxsilasdirmaq ticlin strateji qoararlar gobul
etmolori  vo mustori toloblorino cavab verorok mohsul vo  xidmatlorini
tokmillogdirmalori tiglin ¢ox mithiim rol oynayir. Bu deyilonlori daha da
genislondirsak, boazi asas malumat monbalori asagidakilardir:

e Miistori omoliyyatlar1 - miistori amoliyyatlarindan comlonan malumatlar,
cixarislar, depozitlar, kbglrmoalor vo aligverislor kimi, miistori davraniglar: va istoklori
barads anlayislar verir.

e Hesab molumatlar1 - miistori hesablari ilo alagoli malumatlar, hesab névlari,
omoliyyat tarixlori vo hesab agilislari (baglanmalari), balanslar  kimi, miistori
minasibatlorinin va maliyys amoliyyatlarinin anlasilmasi {igiin shamiyyatlidir.

e Kredit molumatlar1 - banklar potensial borcalanlarin kredito uygunlugunu
giymatlondirmok t¢iin adiyyatla kredit hesabatlarim1 oldo edirlor. Bu hesabatlar,
fordlorin kredit tarixlori, qaliq borclar1 vo Kkredit reytinglori Kimi moalumatlarla bagh
malumatlar daxil edir.

e Bazar molumatlari - bazar malumatlari, faiz doracalori, valyuta mazannalori vo
igtisadi gostoricilor daxil olmaqla, banklarin investisiyalar, ticarat foaliyyatlori vo risk
idaroetmosi haqqinda lazimi goararlar vermoalorina kdmok edir.

e Risk idaroetms sistemlori - banklar, kredit riski, likvidlik riski, bazar riski vo
omoliyyat riski kimi mixtalif novlards risklori izloyan vo analiz edon risk idarsetmo
sistemlori vasitasilo molumatlari daxil edirlar.

e Miistari alagasi va sorgular1 - miistori sorgulari, sikayatlor vo miistori Xidmati
nlimayandalari ila garsiliql alagadan alds edilon ray miistari mamnuniyyati, se¢imlor

Vo tokmillasdirilmali sahalor haqqinda ¢ox énomli va lazimi fikirlor tomin edir.
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e Xarici molumat tochizat¢ilar1 - banklar homginin bazar tendensiyalari,
tonzimlomo taloblori vo miistori demoqrafikasi haqqinda anlayislarini zonginlogdirmok
Uclin dovloat qurumlari, tonzimlayici organlar, Uglncl torof tochizatgilar1 vo sosial
media platformalar1 kimi xarici monbalordon molumatlardan istifados eds bilorlor.

e Rogomsal kanallar - onlayn bankgiliq platformalari, mobil programlar kimi
rogomsal bankgiliq kanallarindan alds edilon malumatlar ragomsal mokanda miistori
davranisi, se¢imlori vo s haqqinda fikirlor toklif edir.

Bu ciir mixtalif monbalordon lazimi molumatlar: effektiv sokildoa istifado edoarak,
banklar miistorilorini daha yaxsi1 anlamagq, risklori effektiv sokildo idara etmok vo
strateji gorarlarini gobul etmok ti¢ilin lazimi gorarlar vermays imkan verir.

Bank sahasinds molumat monbaalori vo molumatlarin toplanmasinda miihiim rola
malik olan texnologiyalardan biri do Oracle-dir. Oracle, alagali verilonlor bazasi
idaraetmo sistemi (RDBMS) olan Oracle Database daxil olmaqla, genis ¢esidli biznes
yonimli  mohsul vo xidmatlori toklif edon ABS-da yerloson informasiya
texnologiyalar: sirkatidir. Banklar tez-tez mixtalif manbalordon molumatlar: toplayir
Vo onlar1 Oracle-in molumatlarin idara edilmasi hallari ilo integrasiya edirlor. Oracle
banklara moalumatlari tohlikasiz saxlamaga, tohlil etmoys vo moalumatlara asaslanan
gorarlar gobul etmokdsa kémok edir. Oracle-in bank sektorunda malumat monbalarinin
toplanmasinda rol oynadig1 bazi vacib saholor bunlardir:

e Miistori molumatlar1 - Oracle banklara miistori malumatlarini toplamaqda vo
saxlamaqgda kdmok edir. Bu, miistori olagalorini idars etmok, fordilogdirilmis xidmotlor
gostormoak vo miistari tacriibasini tokmillogdirmok tglin ¢ox vacibdir.

e Maliyyo molumatlar1 - banklar maliyys bazarlarindan vo oOnlarin daxili
omoliyyatlarindan molumat toplayir. Oracle hollori bu molumatlari tohlil etmok vo
maliyyas foaliyyatini giymotlondirmok Gcin istifads olunur.

e Risk Molumatlar1 - banklar kredit riski, omaliyyat riski, bazar riski va digar risk
novlori hagqinda malumat toplayir. Bu malumatlari izlomok va tohlil etmok va risklori

idara etmoak (gtin Oracle-in risklarin idars edilmasi hallarindan istifads olunur.
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Oracle-m bu malumat manbalarini toplamag ve idaro etmok imkanlar1 banklara
molumatlara asaslanan gorarlar gobul etmoya va amaliyyat somaraliliyini artirmaga ¢ox
boyuk tokan verir. Buna gors do Oracle bank sektorunda muhdm bir rola malikdir.

Oracle, banklarin miistori molumatlarini, omoliyyat tarixgalorini, risk
molumatlarini, maliyya molumatlarini vo digor molumatlar1 toplamaq, saxlamaq vo
Idara etmok Uclin biza bir cox mahsul va xidmotlar toklif edir. Bunlardan bir negasino

nozor salag:

» Oracle Database - banklarin on Kkritik molumatlarini saxlamaq vo idara etmok
Ucln istifado olunan mévzuda ¢ox 6nda gedan bir molumat bazasi sistemidir.
Banklar, mistori hesab molumatlarini, tranzaksiya tarixgalorini, kredit
molumatlarmi vo digar shomiyyatli molumatlar1 Oracle Database vasitasilo
saxlayir vo olcatan edirlor.

» Oracle Exadata - yuksok performans vo malumat bazasi sistemi optimizasiyasi
ilo moshurdur. Banklar, molumat toplamaq ligiin Exadata avadanligini istifado
edorok, ham do molumatlar1 siiratli vo effektiv sokildo islomak Ugtlin ylksak
performans va tohlikasizlik tomin edos bilir.

» Oracle Data Integrator (ODI) - Dbanklarin fargli moanbslordon molumatlari
toplamaq, birlosdirmok va tomizlomok Ugln istifado olunan bir moalumat
integrasiya sistemidir. Bu, banklarin mistari malumatlarini, bazar molumatlarini
Vo digar malumatlari bir araya gatirmosine kdmok edir.

» Oracle Big Data Appliance - banklarin genis hacmli vo miixtalif molumatlardan
istifado etmolorini tomin edon vo molumat analitikasini inkisaf etdirmok UgUn
istifado olunan bir platformdur. Banklar, bu platform vasitasilo blyik molumat
kltlolorindon istifado edorok, risklori qiymotlondirs, miistori tocribasini
yaxsilasdira va is effektivliyini artira bilarlar.

» Oracle Cloud - Oracle, banklarin molumatlar1 saxlamaq va idare etmok Ugtin bizo
bir sira bulud xidmatlori do toklif edir. Bu, banklarin molumatlara istonilon
vaxtda, istonilon yerds slgatan olmalarma komok edir vo onlara moalumatlarin

ehtiyat niisxasi vo tohllkasizliyi ilo bagli problemlari hall etmok imkani verir.
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Oracle Database ilo bank sektorunda molumat toplama omoliyyatlarini yerino

yetirmok istasok, biz asagidaki addimlari yerino yetirmaliyik:

1.

Oracle verilonlor bazasinin qurasdirilmasi — ilk énca Oracle verilonlor bazasi
qurasdirmali olacagiq. Buraya Oracle Database proqramini yiiklomok,
qurasdirmaq vo konfiqurasiya etmok daxildir. Oracle Database molumatlarin
saxlanmasi vo idaro olunmasi li¢iin asas infrastrukturu tomin edir.
Molumatlarin  modellogdirilmasi Vo cadvollorin yaradilmasi - bank
molumatlarmi saxlamaq {igiin lazimi codvoallor yaradilmalidir. Masalon,
mistori  molumatlarim1  saxlamaq dgiin  "Customer” coadvali, hesab
omaliyyatlarini izlomoak Ggin "Account_Transactions" codvali va s.
Molumatlarin yiiklonmasi vo inteqrasiyast - Oracle-a miixtalif manbalordon
verilanlari ylklomak G¢iin Oracle torafindan togdim olunan alstlordon istifado
edo bilarik. Masalon, SQL*Loader vo ya Oracle Data Pump kimi alotlor boytik
verilonlorin yiklonmasi Ggun istifado edilo bilor. Biz homginin Oracle
Integration Cloud kimi bulud osasli inteqrasiya platformalar1 ilo muxtolif
sistemlardon molumatlari idxal eds bilarik.

Molumat analizi vo is intellekti — Oracle-1n is intellekti vo analitik alatlori ilo
molumatlari analiz eds bilor vo lazimi molumatlar alds eds bilorik. Oracle
Business Intelligence Enterprise Edition (OBIEE) kimi alotlor, interaktiv
hesabatlar vo vizuallasdirma yaratmaga imkan verir.

Tonzimloyici uygunluq vo hesabatciliq - bank sektorunda tonzimlayici
tolobatlara uygunluq ti¢lin Oracle-in tonzimloyici uygunluq alstlorindon
istifado edilo bilar. Bu alatlor, KYC, AML kimi tanzimlamalara uygunlugu
tomin etmayi va tonzimloayici organlara hesabat vermoyi asanlasdirir.
Tohlukasizlik vo ehtiyat nisxsasi - Oracle verilonlor bazasinin tohlikasizliyi
ticlin lazimi todbirlori gorilmolidir. Buraya giris nozarstlori, molumatlarin
sifrolonmasi kimi todbirlor daxildir. Biz ham¢inin mintozom molumat ehtiyat

nlisxasini ¢ixarmaqla molumat itkisinin qarsisini ala bilarik.
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Bank sektorunda molumatlarin toplanmasinin ugurla basa ¢atmasi iigiin, bank
molumatlar1 effektiv sokildo toplanmali vo Oracle Database-do togkil edilmalidir.
Miistari malumatlari, hesab omoaliyyatlari va diger vacib malumatlar tohliikasiz sokildoa
idara oluna bilon edilmolidir [Madden Samuel, 2012].

2.2. Bank sahasinda data mining iisullar: va alatlori

Data Mining, doqigq gorarlar gobul etmok Ugun istifado edo bilocoyimiz
nimunalor va alagalor kimi boyuk malumat doastlorinde moalumatlarin kosf edilmasi
prosesi Vo ya texnikasidir. Bu proses kompiiterlorin vo sini intellekt vo masin
Oyranmasi sayasinds miimkiin olan avtomatlagdirilmis proseslorin kdmayi ilo bas verir.
Data Mining, mogsadin no oldugu sualindan baslayaraq vo strategiyalarin islonib
hazirlanmasina tohfs veran anlayislarla bitan xisusi bir prosesi izlayir,

Data Mining vacib xisusiyyatlorindon biri odur ki, Data Mining vasitasilo
molumatlarda tendensiyalar1 miioyyan etdikdon sonra biz daha ¢ox miistori alds etmoak,
biznes amoliyyatlarini daha somarali etmok va istehlak¢ilar: daha yaxsi basa diismok
Ucln bu molumatdan istifads etmokdir. Hor bir sektor Data Mining-don faydalana bilar,
¢iinki onun tibbi diagnostika, giymat optimallasdirilmasi, risklorin qiymatlondirilmasi
Vo saxtakarligin askarlanmasi va s. kKimi tatbiglori var.

Molumatlarin 6yranilmesi tisullar1 miixtalifdir vo genis sokildo ¢ qrupa tosnif
edilo bilor: nazarat olunan, nazaratsiz va yari nazarat olunan . Har bir grupun xususi
molumat tohlili novlori ligiin uygunlasdirilmis forqli metodlar: var.

» Nozarot olunan texnikalar - nozarot edilon dyronma, notico doyisoninin (vo ya

"etiket") molum oldugu etiketli verilonlor bazasinda modeli 6yrotmoyi ohato edir.

Daha sonra model yeni, gérinmomis molumatlar ssasinda proqnozlar verir.

Tosnifat, yoni bu iisul kegmis molumatlara osaslanaraq yeni molumatlarin

kateqoriyasint vo ya sinfini prognozlagdirir. Mosalon, banklar kredit

tarixgasino osason kredit orizagisinin  “yiksok riskli” vo ya “az riskli”
kateqoriyasina aid oldugunu miiayyan etmak (c¢in tosnifatdan istifado edo bilor.

Reqressiya, yoni regressiya iisullari1 bir vo ya daha ¢ox prognozlasdiric1 doyigona
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osaslanan davamli natico doyisonini prognozlasdirir. Masalon, bank miistarinin
ke¢mis maliyyo davraniglarina osaslanaraq golocok  kredit xalini
prognozlasdirmaq ti¢iin reqressiyadan istifads edo bilar.

» Nozarotsiz texnikalar - nozarstsiz dyronmo, notico doyisoninin molum olmadigi
verilonlor bazasi ilo mosgul olur. Burada moqgsad verilonlorin strukturunu
aragdirmaq vo avvalcadon toyin edilmis etiketlor olmadan nimunalori vo ya
gruplar1 tapmaqdir. Klasterlosdirmo, yani Xas oxsarliglar1 paylasan malumat
nogtalorini qruplagsdirmaqdir. Bank miistorilori xorclomo vardiglorino gors
mixtolif qruplara ayira bilor ki, bu da daha moagsadyonli marketing
kampaniyalarint asanlagdirir.  NUmunalorin  taninmasi, Yyoni bu texnika
verilonlordoki nimunalori va ganunauygunluglart miiayyan edir. O, masalan,
maliyys amoliyyatlarinda tokrarlanan tendensiyalar1 tanimaq t¢iin istifads edilo
bilor. Anomaliya vo outliers askarlanmasi, yani anomaliya askarlanmasi
normadan shamiyyatli doracads konara ¢ixan moalumat ndqtalarini misyyan edir.
Bank isindo bu, saxta omoliyyatlar1 askar etmoys kOmok edo bilor. Bu, ilk
novbado nozarat olunmayan bir Usul olsa da, etiketli molumatimiz varsa,
anomaliyalarin askarlanmasina nozarat edilon dyranms vasitoasilo do yanasmaq
olar.

> Yar1 nozaratli texnikalar - yar1 nazaratli 6yronmo nozarst edilon vo nazarotsiz
O0yronmos arasinda olur. O, tolim dcin hom etiketli, hom do etiketsiz
molumatlardan istifado edir ki, bu da tam etiketlonmis verilonlor toplusunun
alimmas1 bahal1 vo ya vaxt aparan zaman onu xususilo faydali edir. Bank isi
kontekstindo, etiketlonmis amoliyyat molumatlarinin (saxtakar vo ya ganuni) vo
daha cox etiketsiz amoliyyatlar toplusunun qarisigi olduqda, yari1 nazarat edilon
usullardan istifads edilo bilor [Han Jiawei, Kamber Micheline, Pei Jian, 2021].
Data mining isloma prosesi. Data mining Ugln sonayelorarasi standart proses

(CRISP-DM) alt1 addimli bir prosesdir vo molumatlarin istehsali iiglin sonaye
standartidir. Galin har marhoalods na gézloys bilocayimizi nozordon kegirak.
1. Molumatlarin toplanmasi - molumatlarin ¢ixarilmasi prosesi hall etmoyo

calisdigimiz problemlo va ya layiha Gglin miayyan bir mogsadlo baslayir. Nozara
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aliman moqsadlori basa diismok diizgin, mivafig malumat dastlorinin tahlil etdiyimiz
moalumatlarin olmasini tamin etmak tgtin vacibdir. Bu tomal moarhals tohlil tigiin lazimi
molumatlarin toplanmasini ahats edir. Bir bank ti¢iin bu, miistori davranis1 vo Xarclomo
vardislori hagqinda malumat alds etmok clin miayyan bir middst arzinds amoliyyat
geydlorinin toplanmas1 demak ola bilar.

2. Molumatlarin anlasilmasi - malumatlarin tam, dublikatsiz vo adaton bir nego
moanbadon olmasini tomin edon bltin muvafig molumatlarin toplanmasidir. Bu, kredit
moblaglorinin bolisdiiriilmasinin miisahidasini va ya kredit kart1 istifadagilorinin orta
yas1 kimi demoqrafik yayilmanin basa diigiilmasini ohato edos bilar.

3. Molumatlarin hazirlanmast - molumatlarin  hazirlanmas1 zamani biz
molumatlart lazimi formata qoyuruq ki, onlar tohlildon ke¢moys vo istifado Gglin
verilonlor bazasina 6tiirmoys hazir olsun. Molumatlarin hazirlanmasinin ii¢ alt addimi
imumi olaraq ETL(extraction, transformation, and loading) adlanan c¢ixarma,
transformasiya va yiklomadir.

4. Modellosdirmo - modellosdirmo zamani verilonlor muxtalif verilonlorin
Oyronilmasi tisullar1 vo alotlorindon kegir, molumat vo mogsodimizdon asili olaraq
diizgiin model va ya modellor secilir. Bu tsullara klasterlosdirma, reqgressiya tohlili vo
tosnifat daxildir.Bu asas morhalods niimunslori vo anlayislar ortaya ¢ixarmaq iigiin
doagiglosdirilmis molumatlar tizarinds mivafig algqoritmlordan istifads olunur. Masalon,
bir bank 6z miistarilorini kateqoriyalara ayirmaq tigiin klasterlosdirma alqoritmlarindan
istifads edo bilor.

5. Qiymatlondirmo - birinci moarhslods qoydugumuz sualin vo ya ilkin magsadin
indi cavabi olmalidir. Ancaq yoxsa, o zaman modellogsdirmanin avvalki marhalasing
qayidiriq vo molumatlara lazimi diizolislor edirik. NUmunolorin ¢ixarilmasindan sonra
onlar shomiyyatli naticalor aldo etmok tgtin diggetlo qiymatlondirilir. Bu, askar edilmis
nidmunonin uygunlugunun qiymsatlondirilmasini vo ya noticalorin real dinya
nimunalori ilo tosdiglonmasini ohato edir. Mosalon, mloyyon edilmis tendensiya
mUiayyan bir ay arzinds kredit borclarinin 6danilmomasinin artmasini gostarirss, bank
bunu homin middat arzindo iqtisadi dalgalanmalar kimi xarici elementlorlo garsi-

qarsiya qoya bilar.
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6. Yerlosdirmo - yerlosdirmoya keg¢moazdon oavval, molumat modellosdirmo
prosesinin biza hadafimizo cavab vermasi vacibdir. Bu cavablar1 alds etdikdan sonra
biz molumati strateji olaraq toqdim edo va istifads eds bilorik [Hand David, Mannila
Heikki, Smyth Padhraic, 2001].

Data mining iisullari. Molumat dastlori daxilindo anlayislar tapmaq tgiin
muxtalif strategiyalardan istifads edacayik. Burada bir ne¢o data mining texnikasina
daha yaxindan nazor salaq:

> Klasterlogdirmo - oxsar molumat ndqtelorinin bir yerdo qruplagdiriimasi
Klasterlosmodir. Nohayat, klasterlosmodon kegon molumatlar alt gruplara
bolindr. Biz bu alt gruplardan digoar verilonlorin 6yronilmasi tisullar ligiin giris
molumatlar1 kimi istifado eda bilorik.

» Tosnifat - tosnifat hamcinin molumat dostlorini daha kigik qruplara bolur.
Tosnifat Umumi, lakin mirokkob bir texnikadir, burada model naticalori
prognozlasdirmaga komok etmok ii¢lin oxsarliglar1 olan moalumat néqtalorini
axtarir.

> Assosiasiya qaydasi - assosiasiya qaydasi texnikasi bir-biri ilo alagasi olmayan
verilonlor dasti ciitii arasinda alagonin olma ehtimalin1 gostarir.

> Reqressiya tohlili - regressiya daha ¢ox riyazi asasl texnikadir ki, o, malumat
dostindaki an vacib amillari va onlarin garsiliqli alagasini basa diismoya komok
edir va naticads doagiq prognozlar vermoays imkan verir.

» Outlier askarlanmasi - outlier askarlanmasi molumat dastindoki potensial
sohvloari, elaca do konar gostaricini basa diismok ii¢iin daha yaxindan nazardan
kecirmoys doyar unikal molumatlari agkar etmok ¢iin vacibdir.

Aydindir ki, Data Mining metodlar1 tez-tez molumat dastlorinds niimunalori,
olagolori vo meyllori askar etmok Ugun istifado olunur. Bu Usullar boylik molumat
dostlorindon lazimi malumat ¢ixarmagq tligiin miixtolif texnika vo algoritmlordon istifado
edir. Tohlil vo giymotlondirmo strategiyalar1 bu metodlarin molumatlara tesirini
6lcmoak va onlarin naticalorini sarh etmok Uglin istifads olunur. Tez-tez istifads olunan
bozi molumatlarin dyranilmosi metodlarinin tohlili vo giymatlondirmo strategiyalari

bunlardir:
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1.Qorar agaclart:

Tohlil strategiyasi - gorar agaclart molumat dostindoki doyisonlor arasindaki
olagolori vizuallasdirmaq vo anlamaq tgln istifado  olunur. Qorar agaclar1 bir
sira qarar qovsaqlarini va natica qovsaqlarii ehtiva edir. O, verilonlar dastindaki
har bir dayisanin verilonlora tasirini vo doyisonlor arasindaki olagalori gostoran
agac strukturu yaradir.

Qiymotlondirmo strategiyast - Qorar agaclar1 doqiqlik, hassasliq, spesifiklik
gostoricilorindon istifado etmoklo giymatlondirilir. Bundan olave, agacin

Umumilasdirmoa gabiliyyati ¢arpaz dogrulama kimi iisullarla giymotlondirilir.

2. Vektor masinlarma dostok:

Tohlil Strategiyasi - vektor masinlarina dastok tosnifat vo reqressiya problemlori
Ucln istifads edilon masin 6yronmo algqoritmidir. Malumat doastindoki niimunalari
va siniflari mioayyan etmok Ggun istifads olunur. Bu tsul verilonlor toplusunda
nimunalor arasinda an yaxsi ayirmani tapmaga calisir.

Qiymotlondirma strategiyasi - vektor masinlarina dostok doagiglik, hossasliq,
spesifiklik  kimi performans gostoaricilori ilo giymatlondirilir. Bundan slavs,
tosnifat doqigliyi vo qorar sorhadinin  mirokkobliyi  kimi amillor do

giymatlondirmoays daxil edils bilor.

3. K-Clastering metodu:

Tohlil strategiyast - K-clastering verilonlor toplusunda oxsar niimunslori
gruplasdirmaq ti¢tin istifads olunur. O, malumat dastindaki niimunalor arasindaki
mosafodon istifado edarok klaster markoazlorini vo klasterlori miosyyon edir.
Qiymotlondirmo strategiyasi - K-clastering vasitasilo, coxlugdaxili homojenlik
Vo coxluglararasi ayri-segkilik kimi daxili qiymatlondirmo gostaricilorindoan
istifado etmoklo qiymatlondirilir. Bundan olave, klasterlorin sayinin dizgin
muoayyan edilmasi vo klaster morkazlorinin baslangic noqtalarinin segilmosi kimi

amillor do giymatlondirms prosesinds mihiim shamiyyat kasb edir.
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4. Xotti reqressiya:

» Tohlil strategiyas1 — Xatti reqressiya asili doyison ilo bir vo ya bir nego miistaqil
doyison arasindaki slagoni modellosdirmok (glin istifado olunur. Bu metoddan
verilonlar dastindaki doyisonlor arasindaki alagoni anlamaq va goalocok dayarlori
prognozlasdirmagq ti¢iin istifads edilo bilor.

> Qiymatlondirmo strategiyasi - xotti reqressiya modellori reqressiya omsallari,
toyinetmo omsali (R-kvadrat), orta kvadrat xsta (MSE) vo orta mitlog xota
(MAE) kimi metriklordon istifade etmoklo qiymatlondirilir. Bundan olavs,
modelin  monaliligit  vo  xususiyyatlorin = oshamiyyati  kimi amillor do
giymatlandirmo prosesinds nazars almir [Witten Hugh, Eibe Frank, 2020].

Data Mining metodlari. Molumat elminds vo molumat analitikasinda istifado
olunan ¢ox sayda molumat oldo etmok iisullari mévcuddur. Texnika se¢imimiz
problemimizin xarakterindon, mdvcud molumatlardan vo istadiyiniz noticalordan
asilidir. Progqnoz modellasdirma data mining-in asas komponentidir v tarixi molumat
nimunalori asasinda prognozlar vermok {igiin genis istifado olunur. Biz homg¢inin
molumatlardan hartorafli anlayislar oaldo etmoak iigiin bir sira tisullardan istifado edo

bilorik. Bu tisullar asagidakilardir:

> Kilassifikasiya (Classification)

Klassifikasiya molumat nidmunalorinin xdsusiyyatlorine vo ya atributlarina
osaslanarag, molumatlar1 avvalcadon toyin edilmis sinifloro vo ya kateqoriyalara
bdlmok gin istifado olunan bir texnikadir. Bu, etiketlonmis molumatlar izarinds bir
model Oyrotmoyi vo yeni, gorinmomis molumat nimunslorinin sinif etiketlorini

prognozlasdirmagq tigiin istifads etmoayi ohats edir.
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Sak. 2.1. Klassifikasiya

» Regressiya (Regression)
Reqgressiya, giris doyisanlori ilo hadof doyison arasindaki slagoys osaslanan
rogomli vo ya davamli dayorlori prognozlasdirmaq {igiin istifado olunur. Daqiq
prognozlar vermok t¢iin verilonlora an yaxs1 uygun galon riyazi funksiya va ya modeli

tapmag moqsadi dastyir.

Dependent Variable

Line of Regression

>

Independent Variable

Sok. 2.2. Reqressiya

» Klasterlogsmo (Clustering)
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Klasterlosmo oxsar moalumat nimunalarini 6z daxili xisusiyyatlorina vo ya
oxsarliglarma osasen qruplasdirmaq icilin istifads olunan bir texnikadir. Bu,
avvalcadon toyin edilmis siniflor vo ya etiketlor olmadan verilonlordoki orginal

nimunalori va ya strukturlar1 kasf etmoayi hadofloyir.

E

Sok 2.3. Klasterlosmo

> Assosiasiya gaydasi (Association rule)

Assosiasiya qaydalar1 amoliyyat molumatlarinda bir sira elementlor arasinda
lazimi alagalori va ya nimunslori agkar etmoaya digget yetirir. O, tez-tez rast galinon
elementlori mioyyan etmoya kdmok edir vo elementlor arasinda assosiasiyalar1 askar
etmok Uglin "agor X, onda Y" kimi qaydalar1 yaradir. Bu sado Venn diaqrami verilonlor

dostinin X vo Y element dostlori arasindaki alagoni gostorir.

Transactions Transactions
containing X containing

both X and ¥

Sok. 2.4. Assosiasiya qaydasi
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» Anomaliyalarin askarlanmas1 (Anomaly Detection)

Bozon konar analiz adlandirilan anomaliya agkarlanmasi  gdzlonilon
nimunalordon ohomiyyatli dorocods yayman nadir vo ya geyri-adi moalumat
nimunalarini miayyan etmok moqsadi dasiyir. Bu, saxtakarliq amoliyyatlari, soboko
mudaxilalori, istehsal qiisurlar1 vo ya hor hansi digor anormal davranisin askar

edilmasinds faydalidir.

> ~—— Normal

® Anomal
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Sak. 2.5. Anomaliyalarin agkarlanmasi

» Zaman seriyalarmin tohlili (Time Series Analysis)
Zaman siralarinin tohlili zamanla toplanmis moalumat ndqgtslorinin tohlilina vo
prognozlasdirilmasina yonalmisdir. Bu, prognozlasdirma, trend tahlili vo zamandan

asil1 verilonlor bazasinda anomaliyalarin agkarlanmasi kimi tisullar1 ohato edir.
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Sok. 2.6. Zaman seriyalarinin tohlili

» Neyron sobokalor (Neural Networks)
Neyron sabokalori insan beyninin strukturu va funksiyasindan ilhamlanan bir
masin dyranmoasi Vo ya Al modelidir. Onlar nimunalori tanimagq, tosnifat, reqressiya
Vo ya digor tapsiriglart yerina yetirmoak Ggln verilonlardon 6yrona bilon bir-biri ilo

olagoeli govsaqlardan (neyronlar) va tabagalordan ibaratdir.

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Sak. 2.7. Neyron sobokalor

» Qorar agaci (Decision Tree)
Qorar agaci, ogor/sonra qaydalarindan istifado edorok giris vo ¢Ixis
modellosdirma alagoalarina diggst yetiron masin 6yranmasinds (ML) molumatlarin

Oyranilmasi tisuludur. Bu yanasma ilo biz malumat girislorinin ¢ixiglara neca tasir
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etdiyini 0yrono bilorik. Agaclar adoton yuxaridan asagiya, axin sxemina bonzor bir

qurulusda dizayn edilir.

Question 1

T

Answer 1 Question 1

— \

Question 3 Question 4

N

Answer 1 Answer 3

Sak. 2.7. Qarar agaci

» K-Means
K-Means Clustering, etiketlonmomis verilonlor toplusunu mixtalif klasterlordo
gruplasdiran noazaratsiz 6yronms algoritmidir. Burada K, prosesds yaradilmali olan
gabagcadan muoyyan edilmis klasterlorin saymi miiayyan edir, sanki K=2 olduqgda iki

coxlug, K=3 (ciin iss g klaster olacaq va s.

Before K-Means After K-Means

A A -
R )
. - : ;/:??\Q
e Y ERD

Sak. 2.8. K-Means
» Ardicil nimunalar (Sequential Patterns)
Bu, ardicilligla bag veron nimunalori vo ya bir sira hadisalori kosf etmoya

yonalmis bir madon texnikasidir. O, amoaliyyat molumatlarinin olds edilmasinds genis
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istifado olunur, lakin ¢oxsayli totbigloro malikdir. Masalon, o, sirkotlora satislari

artirmaq ticiin miistariloro mivafiqg maddalar tovsiys etmoya kdmok edo bilor. [Pujari

Arun, 2001]
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Sok. 2.8. Ardicil nimunalor

2.3. Bank sektorunda risklarin idara edilmasi

end

S k+1 .
— Judge ———»<"Kolen >

Yes

Data mining bOyik vo murokkab verilonlor bazasindan lazimi molumatlarin

¢ixarilmasi prosesidir. O, gorar gobulunu va performansi yaxsilasdirmaga komok edo

bilocok nlimunalari, meyllari va olagslori askar etmok Ugln istifado edilo bilor. Data

mining tatbiglorindan biri fraud dedection, yani saxtakarligin askarlanmasidir.

Saxtakarhgin askarlanmasi. Saxtakarligin askarlanmasi saxtakarlarin Saxta

yollarla pul vo ya amlak aldo etmolorini askara ¢ixaran vo bunun garsisini alan bir

prosesdir. Bu, saxtakarlarin dolay1 yollar ilo pul va ya omlak aldo etmok cohdinin askar

edilmosi vo qarsisinin  alinmasi {iglin hoyata Kkecirilon todbirlor toplusudur.
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Saxtakarligin askarlanmasi bank, tibb, sigorta, hokumaot vo ictimai sektorlarda vo s

genis yayilmisdir.
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Sok. 2.9. Saxtakarligin agkarlanmasinin iglomo prinsipi

Bank isindo saxtakarligin askarlanmasi prosesi, maliyya institutlar1 ti¢iin risklor
yaradan bir sira aldadic1 tocriibalorin garsisin1 almagq ti¢lin strateji olaraq hazirlanmis
mirokkab va dinamik bir sistemdir. Eyni zamanda, saxtakarliq faaliyyatlori ilo bagl
coxsaxali risklori mioyyan etmok, giymotlondirmoak vo azaltmaq Ggun doqiq sokildoa
inteqrasiya olunmus gabaqlayici tadbirlor va gabaqcil texnologiyalardan ibaratdir.

Maliyys institutlar1 getdikco daha ¢ox bu clr saxtakarligin garsisini ala bilmok
uctn ham al ilo, ham ds avtomatlasdirilmus {isullardan istifads edirlor. Tranzaksiyalarin
monitoringi Vo anomaliyalarin askarlanmasindan tutmus davranis tohlilina qodor asas
moqsad potensial saxtakarligin gostoricisi olan pozuntulari1 qisa bir middstdo musyyan
etmokdir. Bu proses iso tok bir yanasma ilo mohdudlagmir; hom taktikalarin, hom do
texnologiyalarin davamli inkisafini ohato edon hartorofli strategiyani 6ziindo ehtiva
edir.

Aldadici tacrubalor spektrino hesabin alo kegirilmosi, kredit kart1 saxtakarlar1 vo
maliyya sistemindoki zoifliklordon istifado edon digor cirkin foaliyyatlor daxildir, lakin
bununla da kifayatlonmir vo bu manevrlor tez-tez tohliikasizlik protokollarindaki
bosluglardan istifado edorok, saxtakarligin agkarlanmasina diqqgotli vo uygunlasan

yanasma talob edir.
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Digor mihim bir cohat iso bankin reputasiyasinin qorunub saxlanmasi
doloduzlugun askarlanmasindan tasirlonir. Saxtakarliq fealiyystinin bankin imicino
vurdugu zarar uzunmiddatli vo genis ola bilor. Miistorilor 0z tohlikasizliyino aktiv
bagliliq niimayis etdiron qurumlara daha ¢ox guvanirlor. Gicll saxtakarliq askarlama
sistemi tokco miistorilori gorumur, hamginin bankin reputasiyasini tez-tez maliyyo
galmaqallar1 ilo miisayiot olunan asinmadan qoruyur.

Saxtakarhigin agkarlanmasi imumiyyotlo molumatlarin tohlilino osaslanan
tisullar1 ehtiva (ohato) edir. Bu tsullar genis sokildo statistik molumatlarin tohlili
tisullar1 vo stini intellekt asasli Gisullar kimi tosnif edilir. Hor ikisi ti¢lin genis sokildo
izah asagidaki kimidir:

> Statistik malumatlarin tohlili Gisullar1 - saxtakarligin agkarlanmasi {igiin statistik
molumatlarin ~ tohlili  toforriiath  arasdirmalar  aparmaqla  saxtakarliq
molumatlarinin toplanmasi, saxtakarligin asgkarlanmasi vo saxtakarligin tosdiqi

Kimi muxtalif statistik omoaliyyatlar1 hoyata kegirir. Bu texnikalar asagidaki

novlora bolundr:

1. Statistik parametrlorin hesablanmasi - molumatlarin tutulmasi prosesi
zamani toplanmis saxtakarligla bagli malumatlar Uclin orta gostoaricilar,
performans gostaricilori, kvantillor vo ehtimal paylamalar1 kimi mixtalif
statistik parametrlorin hesablanmasina aiddir.

2. Regressiya tohlili - maraq doguran iki vo ya daha ¢ox doyison arasindaki
olagoni yoxlamaga imkan verir vo hamginin mustogil vo asili doyisonlor
arasindaki olagoni giymatlondirir.

3. Ehtimal paylamalar1 vo modellori - mixtolif parametrlor vo ya ehtimal
paylamalar1 baximindan miixtolif biznes saxtakarliq foaliyyatlorinin
modellori vo ehtimal paylamalar1 miioyyanlogdirilir.

4. Molumatlarin uygunlagdirilmasi - iki toplanmis malumat dastini (yani,
saxtakarliq molumatlar1) miiqayiso etmok Ugln istifado olunur. Proses ya
algoritmlar, ya da proqramlasdirilmis dongalor asasinda hayata kegirilo

bilor. Bundan basqa, malumatlarin uygunlasdirilmasi dublikat geydlori
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silmok vo marketing, tohliikasizlik vo ya digor moqgsadlor Ugln iki
moalumat dasti arasinda alagalori miayyan etmok Uclin do istifads olunur.

» Suni intellekts asaslanan Usullar - saxtakarligin garsisinin alinmasi ii¢iin AI-nin
totbiqi  sirkotloro daxili tohlikosizliyini artirmaq vo biznes proseslorini
asanlasdirmaqda boyiik rol oynayir. Tokmillosdirilmis samaralilik sayasinda sini
intellekt maliyys institutlarinda saxtakarligin garsisin1 almaq {igiin vacib bir
texnologiya kimi ortaya ¢ixdi. Siini intellekto osaslanan saxtakarhigin

askarlanmasi tisullar1 asagidaki névlora bolundir:

1. Saxtakarligin askarlanmasi vo qargisinin alinmasi ti¢iin verilonlorin alds
edilmasi molumati tosnif edir, qruplasdirir vo segmentlora ayirir vo
molumatlarda maraqli niimunalori, 0 cimlodan saxtakarligla bagl olanlari
ifado edo bilon assosiasiyalar1 vo qaydalar1 avtomatik tapir.

2. Neyron sobokalori - daxili auditlords vo ya rosmi maliyys sonadlarinda
oldo edilon naticalorlo miigayiso oluna bilon saxtakarligla bagh
molumatlarin tosnifatini, qruplasdirilmasini, tUmumilosdirilmasini Vo
prognozlasdirilmasini hayata kegirir.

3. Masm oyronmasi (ML) - ML algoritmlorinin tarixi saxtakarliq
nimunalorindon dyronmoak vo goalocok omoliyyatlarda onlari tanimaq
gabiliyyati sayasindo miimkiin olur. Masin 6yranmasi nozarat edilon vo
ya nozaratsiz Oyronmo metodlarindan istifado edir. Nozarot olunan
Oyronmado butin geydlorin tosadufi alt nimunasi ol ilo ya “saxtakar” vo
ya “saxtakar olmayan” kimi tosnif edilir. Nozarotsiz Oyronmado iso
metodlar Umumi ndmunalori (yoni, saxtakarliq) vo xam molumatda
korrelyasiyalar1 axtarir vo prognozlar slaves etiketlomo olmadan qurulur.

4. NUmunonin taninmasi - algqoritmlori avtomatik (yani, nozarstsiz) vo ya
ol ilo (yani,nozarat altinda) toxmini siniflori, qruplar1 vo ya siibhali
davranis niimunalorini agkarlayir.

Saxtakarligin askarlanmasinin effektivliyi on yaxsi tocribaloro osaslanir.

Saxtakarligin qarsisinin alinmasi ¢argivasinin hayata kegirilmoasi davamli monitoringi,
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mintozom risk giymatlondirmalorini vo inkisaf edon tohdidlori gabaglamaq Ggin
adaptiv strategiyalar1 ohato edir.

1. Real vaxt rejimindo monitoring - yalniz miistorini tan1 standartlarina (Know
Your Customer standards) vo ¢irkli pullarin yuyulmasina garsi qanunlara (Anti-Money
Laundering laws) uygunluq tadbiri kimi deyil, hom do saxtakarliq foaliyyatinin askar
edilmosi ¢iin glcli strategiya kimi xidmot edan kritik tacriibadir.

2. Risklarin mintazam giymatlondirilmasi — bu daha ¢ox, saxtakarliqda yaranan
tendensiyalarin qiymatlondirilmasini, mévcud sistemlardo zoifliklorin
giymatlondirilmasini vo miivafiq olaraq strategiyalarin uygunlasdirilmasini ohato edir.

3. Adaptiv strategiyalar - saxtakarligin askarlanmasi sahasinds ceviklik ¢ox
Oonomlidir. Yaranan tohlikalorlo yanasi inkisaf edon adaptiv strategiyalarin hoyata
kecirilmasi banklarin bir addim 6ndo galmasii tomin edir. Bu, yeni nlimunalordan
Oyronan vo agkarlama imkanlarimi davamli olaraq tokmillogdiron magin Gyranma
algoritmlorinin inteqrasiyasini shato eds bilor.

4. Miistorilorin maariflondirilmasi vo molumatlandirilmasi - miistorilori an son
saxtakarliq sxemlari haqqinda maariflondirmok va an yaxs1 tohlikasizlik tacriibalori
hagqqinda molumatlilig1 togviq etmok onlara saxtakarligin qarsisinin alinmasinda faal
rol oynamaga imkan verir. Banklar imumi saxtakarlar hagqinda miintazom yeniliklor
togqdim edo va tohliikasiz bankgiliq tacriibalorine dair tolimatlar toklif eds bilarlor.

5. Cox qatlh dogrulama - buraya biometrik dogrulama, iki faktorlu
autentifikasiya vo ya hesablara girisin yalniz solahiyyatli soxslora verilmosini tomin
etmok Ugln digor qabaqcil tisullar daxil ola bilor.

Saxtakarligin askarlanmasi1 vo qarsisinin alinmasi istonilon biznes Ugilin asas
prioritet olmalidir. Yaxst dizayn edilmis vo totbiq edilmis saxtakarligin askarlanmasi
sistemi toskilat daxilindo bas vera bilocok potensial saxtakarliq sanslarii shomiyyatli
doracado azalda bilor. Bundan olava, daloduzlugun vaxtinda askarlanmasi galocok
potensial itkilori azaltmaqla bizneso misbat tosir gostorir. Sini intellekt vo statistik
molumatlarin tohlili kimi effektiv agkarlama tisullar1 potensial saxtakarlara qarsi manea

rolunu oynayir. Tonzimlayici toloblor vo uygunluq toloblori artdiqca, saxtakarligin
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askarlanmasi1 vo garsisinin alinmasi proqraminin hoyata kecirilmoasi son doaraca vacib
olmusdur [Husain Mohd, Khan Mohammad, 2020].

Miistari  oalagalarinin  idara edilmasi. CRM (Customer Relationship
Managemengt) - miistari alagalorinin idars edilmasi demoakdir. Bu, miistarilorlo bank
arasinda olagolorin inkisaf etdirilmosi prosesidir. On yaxsi texnologiyani gotirorok
miistori mamnuniyyatini artirmaga énom verir. CRM asas magsadi mikammal xidmat
gOstormoklo uzunmiiddatli miistori olagoalori yaratmaqdir.

CRM texnologiyasindaki biitiin iraliloyislor Ugln, diizglin idarsetms olmadan, bir
CRM sistemi miistori molumatlarinin saxlandigi toriflonmis verilonlor bazasindan
sadoco bir az ¢ox ola bilor. Molumat dastlori qosulmali, paylanmali vo toskil
edilmolidir ki, istifadagilor lazzim olan molumati rahatliqla alds edo bilsinlor. Ogor
molumat dostlori tok nozarst paneli vo ya interfeysda birlosdirilmayibso vo toskil
edilmoyibsa, sirkatlor miistorinin vahid goriiniisiine nail olmaq tc¢lin mibarizs apara
bilor. Sistemlords tokrarlanan miistori molumati vo ya kdhnalmis moalumat oldugda
miistorini izlomokda ¢atinliklor yaranir. Bu problemlor, telefon zonglori zamani uzun
g6zloma middatlori va texniki dastok islorinin diizgiin aparilmamasi kimi problemlor
sobobindon miistori tocribasinin  azalmasma sobob ola bilor. Sirkotlor CRM
molumatlarmi xarici malumat monbalori ilo slava etmozdan avval tokrarlanan vs ya
natamam geydlori aradan qaldirmaq ti¢tin mévcud miistari molumatlarini tomizladikdo
CRM sistemlori daha yaxs1 islayir.

Cox vaxt bankirlor CRM-in no demok oldugunu vo onun necs islodiyini basa
diistirlor. Buna baxmayarag, he¢ do hami CRM-in bank isindo shamiyyatini dork etmir
Vo belo sistemlori 0z bizneslorino integrasiya etmir. Gortunur ki, bank CRM olmadan
da galirli ola bilar, lakin bank 6ziinii ¢asdira bilar, ¢iinki miistari yonimli moahsullar
qarsiligli alago prosesi ilo bagl hor seyi oshamiyyatli doracads artirir. CRM-in ¢ asas

xidmatini geyd edo bilorik:

1. Potensial vo movcud miistorilori saxlamaq - gtcli bir promo kampaniyadan

sonra miistorini lageyd etmok problem olardi. CRM istifadagilordon golon
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telefon zanglori, e-pogtlar vo diger sorgular kimi biitlin potensial miistaorilori
izlomoayi va yadda saxlamaga komiiik edir.

2. Iscilora nozarot etmok vo standartlari miioyyan etmok - CRM olmayan
banklardak: iscilor Excel kimi mixtolif miihasibat iisullar1 vo ya hotta 6z
yaddaslari ilo islori gorsalor do, hamisi bir yerds hollor xaosdan xilas olur vo
hor seyi birlosdirir. Bu isa performansi artirir.

3. Molumat toplamaq vo onlar1 birlosdirmak - idarsetmo alotlori olage vo
sifariglor Kimi vacib moalumatlar1 birlogdiron vahid verilonlor bazasi yaradir.

CRM ila satis prosesini daha doqiq tohlil etmok va planlasdirmaq miimkiindiir.

CRM sistemlarinin dord osas tochizatcilart Microsoft, Oracle, Salesforce vo
SAP-dir. Bu dord sistem boyiik sirkatlor Giclin on yaxsi sistemdir, digar provayderlor
Kicik vo orta biznes arasinda moshurdur. Toklif olunan CRM texnologiyasinin
asagidaki novlori vardir:

» Bulud asasli CRM - bulud hesablamalarindan istifado edon CRM hom do xidmat
Vo ya talob olunan program tominati kimi do taninir. Malumat isgilarin istonilon
vaxt va internet baglantisi olan har yerds daxil ola bilocayi xarici, uzaq sobokado
saxlanilir. Bozi hallarda, Ucuncu torof Xxidmot tominatgisi — sistemin
qurasdirilmasina vo  saxlanmasma nozarot edir. Buludun sdratli vo asan
yerlosdirmo imkanlar1 mohdud texnoloji tacriibs vo ya resurslar1 olan sirkatlori
colb edir. Malumat tohliikasizliyi bulud asasli sistemlordon istifads edon sirkatlor
Ucln mioyyan godor narahatliq dogurur, buan sobob sirkot 6z molumatlariin
saxlanmasima fiziki nozarot etmir. Ogor bulud provayderi foaliyyatini
dayandirarsa vo ya basqa sirkot torofindon alinarsa, muossisonin molumatlari
pozula vs vya itirilo bilor. Uygunluq problemlari hom do moalumat ilkin olaraq
sirkatin daxili sistemindon bulud sisteminos kogurildikds yarana bilor. Sirkatlor
bulud CRM-ni gonastcil bir se¢im kimi noazardon keciro bilor. Saticilar adaton
abuno osasinda istifadogidon mioyyan Odonis alir vo ayliq vo ya illik 6donis
secimi toklif edirlor. Bununla bels, xarc holo do narahatliq dogura bilar, ¢lnki

program tominati {igiin abuno haqqinin 6donilmasi zamanla yerli modelos
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investisiya goymaqdan daha baha basa golo bilor. Daha populyar olan bulud

asasli CRM provayderlarina HubSpot, Salesforce, Zendesk vao Zoho daxildir.

> Yerli CRM - CRM program tominatindan istifado edon sirkato verilonlor bazasi
Vo Malumatlarin idars edilmasi, nozarati, tahliikasizliyi vo saxlanmasi vazifasini
qoyur. Bu yanagma ilo sirkat bulud CRM provayderindan illik abunaliklor almag
ovozino lisenziyalar1 oavvalcodon alir. Program tominati sirkotin serverlorindo
yerlosir vo istifadaci istonilon tokmillosdirmonin giymatini 6z Gzarina gotdrdr.
Homginin, adoton sirkotin  molumatlarin1 tam inteqrasiya etmok (gun
uzunmiiddatli quragdirma prosesi tolob olunur. Kompleks CRM ehtiyaclari olan
sirkatlor yerli yerlosdirmadan yararlana bilor. Aptean vo Salesforce kimi bir ¢ox
bulud asasli provayderlor do CRM program tominatinin yerli versiyalarimi toklif
edirlor.

» Agiq moanbali CRM — bu sistem monbs kodunu ictimaiyyato toqdim edorak
sistemdan istifado edan sirkoto he¢ bir 6donis etmoadon doyisiklik etmaya imkan
verir. Ag¢iq monbali CRM sistemlori sosial media kanallarinda malumat
baglantilarinin alava edilmasina va fordilosdirilmosine imkan verir, sosial CRM
tocriibalorini inkisaf etdirmok istoyan sirkatlora kdmok edir. Bitrix24, OroCRM,
SugarCRM vo SuiteCRM kimi platformalar Salesforce, Microsoft vo digor
tochizatgilarin 6zl platformalarina alternativlor toklif edir. Bu CRM yerlosdirmo
tisullarindan hor hansi birinin gobul edilmasi sirkotin biznes chtiyaclarindan,
resurslarindan vo moagsadlorindon asilidir, ¢iinki hor birinin onunla bagh miixtolif
Xarclari var.

CRM-in banklara komokliyi. CRM miistorinin saxlanmasini artirir. Bu,
banklara miistarilorini diggstlo izlomaya vo no istodiklorini bilmoys imkan verir. Artiq
bankdan razi olmayan va digor banklara {iz tutan miistorilori misyyan etmoays komok
edir. Banklar daha sonra hamin miistarilori saxlamagq ti¢iin lazimi addimlar1 ata bilar.

Miistori saxlamaq va garpaz satis imkanlarini artirmagqla golir artimina komok
edir. Bu, mistarilori bankla bizneslorini inkisaf etdirmoys vo bank mohsullar1 vo
xidmatlorina olan xarclorini artirmaga sovq edir. Homginin, miistorilorin bankdan

ehtiyac duya bilocayi yeni mohsullar slave etmoklo golirlori artirmaga komok edir.
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Miistori davranigi va Ustlnliklori haqqinda daha yaxs1 tasavvirlor verir. Bu, hor
bir miistorinin davranigini anlamaga komok edir vo bununla da banklarin miistarilorina
fordilosdirilmis xidmot toklif etmosini asanlasdirir. Toloblori va ehtiyaclar1 {igiin
paketlor tagdim etmoklo onlara daha yaxs1 xidmat gostora bilorlor.

Miistari tocriibasini yaxsilagdirir. Miistarilor bankdan istadiklorini o zaman alda
edirlor ki, bank onlar1t CRM vasitasilo kifayat godor yaxsi basa diisiir. Bu, bank is¢ilori
Ilo onlarin miistarilori arasinda tinsiyyati asanlasdirir, miistori tacriibasini yaxsilagdirir.

CRM, banklara golir oldo etmok imkanlarint genislondirmokds muhim rol
oynayir. O, yeni vo ya movcud miistarilor torafindon tolob olunan yeni xidmatlori
muayyan etmoklo banklara golir yaratmaq imkanlarini tokmillogdirmaya kdmok edir vo
bununla da banklar tgtin daha ¢ox golir alds edir. Homginin, bu, banklara mévcud vo
potensial miistorilorlo yeni is imkanlarini arasdirmaq imkani verir ki, bununla da
banklar t¢tin daha ¢ox golir alds edir. [Linoff Gordon, Beryy Michael, 2021].

Risk idarsetmasi va kredit skoring. Data mining totbiglorindan biri kredit
skorinqidir ki, bu da borcalanin ke¢mis vo indiki maliyys davranislarina asaslanaraq
kredit gabiliyyatinin giymotlondirilmasidir. Kredit skoringi ham kreditorlar, hom do
borcalanlar tigiin vacibdir, ¢linki bu, kreditin movcudluguna, dayarine va sartloring
tosir gostorir.

Kredit skoringi yaxsilasdirmaq tigiin istifado edilo bilon muxtalif malumatlarin

Oyranilmasi tisullar1 var, masalan:

1. Tosnifat - bu texnika har bir borcalana kredit profilino asason etiket vo ya
kateqoriya toyin etmoyi nozordo tutur. Masalon, borcalan Gdonis tarixino,
golirina, borcuna va digor amillora gora yaxsi, pis vo ya neytral kimi tosnif
edilo bilor. Tosnifat kreditorlara har bir borcalanin risk saviyyasini mioyyan
etmoys vo onlara mivafiq kredit mohsullar1 vo faiz doracalori toklif etmoya
kdmok eds bilar. Tasnifat hom ds borcalanlara kredit statuslarini anlamaga va
onu yaxsilasdirmaq ii¢iin todbirlor gormoys komok eds bilor. Umumi tosnifat
tisullarindan boazilori logistik regressiya, gorar agaclari, neyron sobokalori vo

doastok vektor masinlaridir.
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2. Klasterlogdirmo - bu texnika oxsar xilisusiyyatlora vo ya davranislara malik
borcalanlarin gqruplara boliinmasini nazards tutur. Masalon, borcalanlarin yasi,
cinsi, mosguliyyati vo ya yerlosdiyi yer osasinda klaster yaradila bilor.
Klasterlosmo kreditorlara 6z miistori bazalarini seqmentlosdirmays Vo
marketing vo xidmot strategiyalarini buna uygun olaraq uygunlasdirmaga
kdmok edo bilor. Klasterlosdirma hom do borcalanlara 6zlorini homyasidlari
ilo miigayiso etmoys Vo onlarin an yaxs1 tacriibalarini 0yronmoaya kémoak edo
bilor. Umumi klasterlosdirms iisullarindan bazilori k-orta, iyerarxik vo sixliga
asaslanan klasterlogmadir.

3. Assosiasiya qaydalariin dyranilmasi - bu texnika mixtalif doyisonlor vo ya
maddoalor arasinda olagolori vo ya assosiasiyalar1 tosvir edon gaydalarin
tapilmasini ohato edir. Masoalon, bir gayda tapmaq olar ki, galiri yiksok vo
borcun golira nisbati asagi olan borcalanlarin kreditlorini vaxtinda gaytarmaq
ehtimali daha yiiksokdir. Assosiasiya qaydalari kreditorlara borcalanlarin
kredit davranigina tosir edon amillori askar etmoys vo effektiv kredit siyasati
Vo tosviqlori hazirlamaga komok edos bilor. Assosiasiya gaydalari homginin
borcalanlara kredit hesablarma tosir edon amillori mioyyan etmoys vo
vordislarini miivafiq olaraq doyisdirmoys komak edo bilor. Umumi birlosmo
qaydalar1 tisullarindan bazilori Apriori, FP-bdylimos vo Eclatdir.

4. Anomaliyalarin askarlanmasi - bu texnika normal vo ya gozlonilon modeldan
konara ¢ixan konar gostoricilorin va ya anormal hallarin agkar edilmasini ohato
edir. Masolon, anomaliya borcalan gofloton xarclomo vo ya 6doms davranisini
doyisdikdos Vo ya borcalanin kredit profili demoqrafik vo ya sosial atributlarina
uygun golmadikdo askar edilo bilor. Anomaliyalarin agkarlanmasi kreditorlara
saxtakarliq Vo ya defolt risklori askar etmoys Vo gabaqlayict vo ya dizaldici
todbirlor gérmoays kdmok eds bilor. Anomaliyalarin askarlanmasi homginin
borcalanlara kredit foaliyyatlorino nazaroat etmoys vo hor hansi siibholi vo ya
sohv omoliyyatlar barodo molumat vermoys kémok edo bilor. Umumi
anomaliya askarlama tisullarindan boazilori statistik, moasafoys osaslanan va

sixliga asaslanan tisullardir.
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5. Regressiya - bu texnika asili doyison ilo verilonlor bazasinda bir vo ya bir ne¢a
mistaqil doyison arasindaki alagoni on yaxs1 sokildo tasvir edon riyazi funksiya
Vo ya tonliyin tapilmasini nozords tutur. Masslon, cari kredit davranigina vo
digor amilloro asaslanaraq golocok kredit xallarini prognozlasdirmaq tgiin
regressiyadan istifads eds va sonra 6z harokatlorini muvafiq olarag tanzimloya
bilor. Bunu etmokls, avvaldan plan qura vo maliyys gorarlarinin kredit ballar1
ilo bagli naticalarini toxmin eda bilor. Masalon, kredit kart1 balansini hor ay
tam Gdosolor, alt1 ay orzinds kredit ballarinin 10 bal artacagini vo sonra ardicil
olarag bu plana amal edacayini 6yronmoak (glin regressiyadan istifads etmok

olar.

Bunlar kredit skoringi yaxsilasdirmagq {igiin istifads edilo bilon bazi malumatlarin
Oyronilmosi isullaridir. Bununla bels, hall edilmali olan bazi problemlor wva
mohdudiyyatlor var, mosalon:

» Molumatlarin keyfiyyati - kredit skoringi t¢n istifads olunan malumatlar dagiq,
tam, ardicil vo vaxtinda olmalidir. Zaif moalumat keyfiyyati geyri-dagiq vo ya
yanlis naticolora gotirib ¢ixara bilor vo kredit giymatlondirmo modellarinin
etibarliligina va etibarliligina tosir gostora bilor.

» Molumatlarin moxfiliyi - kredit skoringi t¢un istifads edilon malumatlar icazasiz
girisdon, istifadadon vo ya agiglamadan qorunmalidir. Molumatlarin moxfiliyi
hakerlor, insayderlor va ya molumatlar1 zorarli vo ya geyri-etik mogsadlor tgtin
sui-istifado edo bilon tglinci toraflor torafindan pozula bilor.

» Molumat etikasi - kredit skoringi Uguln istifado olunan molumatlar odalstli, soffaf
Vo hesabathi olmalidir. Molumat etikasi borcalanlarin vo ya borc veranlorin
maraqlarina vo ya hiiquqlarina zoror vers bilocok gorozli yanagma, ayri-seckilik
Vo ya manipulyasiya ilo pozula bilor.

Buna goro do, kredit skoringi Gglin malumatlarin 6yranilmosi tisullar1 ehtiyatla vo
mosuliyyatlo, hlqugi vo etik standart vo qaydalara uygun olaraq totbiq edilmalidir.
Data mining kredit reytingini yaxsilasdirmaq ti¢iin giiclii bir vasito ola bilor, lakin o,

insan mihakimasi vo ekspertizasinin oavazi Kimi istifads edilmomolidir.
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Kredit giymatlondirma modelinin komponentlari. Kredit giymotlondirma
modeli fiziki soxslorin, muassisalorin vo ya maliyys alotlorinin kredit gabiliyyatini
giymotlondirmok Gc¢iin kreditorlar, maliyys institutlar1 vo ya kredit agentliklori
torofindon istifado olunan alot vo ya sistemdir. ©sas mogsadi borcalanin borc
ohdaliklorini yerina yetirmomasi ehtimalin1 giymatlondirmakdir. Bu modelin osas
komponentlori asagidakilardir:

» Prognozlagdirilan doyisonlor - bunlar kredit riskini prognozlagdirmaq iig¢iin
istifada edilon giris doyisonloridir. Bunlara borcalanin xiisusiyyatlori (masalon,
yas, golir, masgulluq statusu), kredit tarixgasi (mosalon, kredit hesabi, 6donis
tarixgasi) va kredito xas amillor (masalon, kredit moblagi, kreditin doyar nisbati)
daxil ola bilar.

> Qiymatlondirmo alqoritmi - giymotlondirma alqoritmi prognozlasdirilan
doyisonloro osaslanaraq kredit xalin1 hesablayir. Umumi alqoritmlors logistik
regressiya, gorar agaclari, neyron sabokalori va ansambl metodlar1 daxildir. Hor
bir algoritmin 6z gucli toraflori vo mahdudiyyatlori var va algoritmin segimi
kreditorun konkret taloblorindan va magsadlorindon asilidir.

> Kredit skoru - kredit bali kredit skoring modelinin naticasidir vo borcalanin
kredit gabiliyyatini tomsil edir. Bu adaton bir ne¢s yiizdon bir ne¢co mina godor
doyison odadi doayardir, yuksok ballar asag: kredit riskini, asagi ballar iso daha
yuksak riski gostorir.

Kredit giymatlondirma modelinin yaradilma prosesi. Kredit giymatlondirmo
modelinin yaradilmas1 prosesi boyunca biznes magsadlorine vo tonzimlayici talobloro
uygunlugu tomin etmok gin vacibdir. Mintozom yoxlama, monitoring vo texniki

xidmat do modelin uzunmiddatli uguru tigiin ¢ox vacibdir.

1. Molumatlarin toplanmasi - kredit skorinqi modelinin inkisaf prosesi borcalanin
xususiyyatlori, kredit tarixgasi vo kredit foaliyyati hagqinda tarixi moalumatlarin
toplanmasi ilo baslayir. Bu moalumatlar mixtslif daxili vo xarici manbalordon

alda edilir, o cimladan:
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» Daxili monbalor - kredit muraciotlori, miistori molumat bazalar1 vo kredit
toskilati torafindon aparilan amoaliyyat geydlori.

» Xarici monbalor - kredit hesabatlar1 vo xallari, habelo iflaslar, girovlar va
Qorarlar hagqinda moalumatlar1 ehtiva edan ictimai geydlori toqdim edan kredit
biirolart. Modelin méhkamliyini vo Umumilosdirilmasini tomin etmok Uglin

toplanmigs moalumatlar muxtalif borcalanlar1 va kreditlori ohato etmoalidir.

2. Molumatlarin avvalcadon emali - Malumat toplandigdan sonra keyfiyyatini vo
modellosdirms ti¢lin uygunlugunu tomin etmok Ggtn ilkin emaldan kegir. Bu,

bir ne¢o addimi ohats edir, o climlodan:

» Tomizlomo - molumatlardaki hor hansi qeyri-doqiqlik, uygunsuzluq vo ya
catismayan doyarlorin aradan qaldirilmasi va ya diizaldilmasi.
» Transformasiya - kategorik doayisonlorin odadi formatlara kodlasdirilmasi vo

odadi doyisonlorin standartlasdirilmis diapazona miqyaslanmasi.

3. Doyison secimi - sonra, prognozlasdirilan doyisonlor kredit riskinin
giymatlondirilmasinds onlarin uygunlugu va prognozlasdirma giicii asasinda

secilir. Bu proses daxildir:

» Molumat tohlili - an informativ xisusiyyatlori mioyyan etmok Uclin potensial
doyisonlar va kreditin defolt doracalori arasindaki alagelorin tahlili.

> Statistik Usullar - doyisonlarin shamiyyatini giymotlondirmak G¢iin korrelyasiya
tohlili, chi-square tests vo ya molumat oldo etmok kimi statistik metodlardan
istifada. Mogsad kredit gabiliyyatinin osas determinantlarini effektiv sokildo olo

keciran doyisonlorin alt coxlugunu miioyyan etmokdir.

4. Modelin inkisafi - se¢ilmis doayisonlorlo kredit giymotlondirma modelini
hazirlamaq ii¢iin miixtalif modellogdirmo iisullar1 totbiq edilir. Umumi istifads

edilon alqoritmlors asagidakilar daxildir:

> Logistik reqressiya - kreditin defolt vo ya geyri-defolt kimi ikili noticonin

chtimalin1 qiymatlondirmak tg¢ln istifads olunan xatti model.
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» Qorar agaclari - verilonlori prognozlasdiran doyisanlora asaslanan alt coxluglara
bOlon agac asasli modellar, gorar qaydalarinin agaca bonzar strukturuna gatirib
¢l1xarir.

> Neyron sobokalor - insan beyninin strukturu vo funksiyasindan ilhamlanan,
verilanlardan mirokkob nimunalari 6yranmoys gadir olan kompleks modellor.

» Ansambl metodlar1 - Random Forests vo ya Gradient Boosting Machines kimi
prognozlasdirici performans: yaxsilasdirmaq tgiin bir nego 2sas modeli
birlosdiran Usullar.

Bu modellor yeni kredit miraciot edonlor Ggln kredit riskini dogiq

prognozlasdirmaq maqsadi ilo tarixi malumatlar asasinda dyradilir.

5. Modelin giymatlondirilmasi - kredit skoringi modelinin foaliyyati muxtalif

giymatlondirmo 6lgillorindan istifads etmoklo giymatlondirilir, o cimladan:

» Dogiglik - diizgiin prognozlasdirilan naticalorin nisbati (mosalon, defolt vo
geyri-defolt). Dagiglik kredit skoringi modellori Gglin mihiim giymotlondirma
gOstoaricisidir, lakin o, modelin performansinin hartorafli giymotlondirilmasini
tomin etmoak Ugun digar 6lgulorlo birlikdo sorh edilmalidir, xisuson do sinif
paylamalarinin balanssiz oldugu vo ya yanlis tosnifat xorclorinin asimmetrik
oldugu ssenarilordo.

> Hossasliq va spesifiklik - modelin 6hdosliklorini yerina yetirmayan borcalanlari
(hassasliq) vo 6hdaliklarini yerino yetirmoyon borcalanlari (spesifiklik) diizgiin
muayyon etmak bacarigi.

» ROC oyrisinin altinda saha (AUC-ROC-Area Under the ROC Curve ) - kredit
skoringindo daha yiiksok AUC-ROC doyari modelin batin mimkin qorar
hodlori Uzro yaxsi vo pis kredit risklorini ayird etmokds daha yaxsi oldugunu
gostorir. 1-o0 yaxin AUC-ROC doyari giiclii ayri-se¢kilik gicini gostarir, yoni
model defolt edonlori defolt olmayanlardan effektiv sokildo ayira bilir. Digor
torofdon, 0,5-0 yaxin bir AUC-ROC doyari, modelin performansmin kredit

6hdsliklarini prognozlasdirmaqda tesadiifi sansdan yaxsi olmadigini gostarir.
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6. Modelin kalibrlonmosi va optimallasdirilmast - giymotlondirmadon sonra
kredit skorinqi modeli prognozlagdirici performansini yaxsilasdirmaq {tgiin

optimallasdirmadan kega bilor. Bu, asagidakilar1 ohato eds bilor:

» Model  parametrlorinin = tonzimlonmasi -  modelin  performansini
optimallasdirmaq tigiin tanzimloma gtict Kimi hiperparametrlarin tonzimlanmasi.

» Hoddinin tonzimlonmasi - hassasliq vo spesifiklik arasinda istonilon tarazliga
nail olmagq tc¢ln gorar hadlorinin doyisdirilmasi.

» Geribildirim inteqrasiyast - modelin xususiyyatlorini vo ya algoritmlarini
tokmillogdirmok t¢lin domen ekspertlori vo ya maraqli toraflordon raylorin daxil
edilmasi.

Mogsad kreditorun risk tolerantligina vo biznes magsadlorine uygunlasdirmaq

Uctin modeli dagiq tonzimlomakdir.

7. Qiymatlondirma vo monitoring - kalibrovka edildikdon sonra tosdiglonmis
kredit skoringi modeli real diinyada istifads Ugcln istehsal mihitinds yerlosdirilir.
Davamli monitoring vo tosdiglomo modelin davamli doaqigliyini  vo

effektivliyini tomin etmok ciin vacibdir. Bu daxildir:

» Mintazom giymoatlondirmo yoxlamalar1 - prognoz giicinds har hansi siiriismo
Vo ya pislosmoni askar etmok ti¢lin modelin performansini yeni molumatlara
qars1 vaxtasir: giymatlondirmok.

» Model yenilomolori - kredit verma tocriibalorinds, borcalanin davranisinda vo ya
iqtisadi soraitdo doyisikliklori nozars almaq ii¢iin modelin lazim oldugu kimi
yenilonmoasi.

Davamli yoxlama vo monitorinq zamanla modelin aktuallifin1 vo etibarliligini
qorumaga komok edir. Bu hortorafli inkisaf prosesi molumatli kreditlosdirma
Qorarlarint vo effektiv risklorin idaro edilmasi tocribalorini doastokloyan mohkam vo

effektiv kredit skorinqi modelinin yaradilmasini tomin edir [Bessis Joel, 2002].
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Iii FOSIL. PYTHON PROQRAMLASDIRMA DILINDO KREDIT RiSK

MODELININ QURULMASI

3.1. Kredit risk modeli malumatlarimin tamizlonmasi vo hazirlanmasi

Kredit skoring modellori, bank sektorunda istifado olunan énamli modellordon

biridir vo magsads uygun olaraq miistarilorin kredit 6hdaliklarini neco 6dayacoklori

barado prognozlasdirmaq tgiin istifado olunur. Bu modellor, miistorilorin 6donis

tarixgalori, kredit molumatlari, amlak, istehlak va digor molumatlar kimi mixtoalif

molumatlar: istifado edorok mistarilorin kredit riskini giymatlondirmok ii¢iin inkisaf

etmisdir. Bu modelin qurulmasi prosesi asagidaki kimidir:

1. Molumatlarin toplanmasi - bankin moévcud miistori molumat bazasi, kredit

biirolari, miigtori omoliyyatlart vo digar olageli monbalordon malumatlar

toplanir. Mixtalif manbalordon toplanan molumatlar bir araya gotirilir:

df= pd.read_csv('Downloads/loan_data.csv')
pd.options.display.max_columns = None

df.head()

id memberid loan amnt funded amnt funded amnt_inv term int_rate installment grade sub grade

36

0 60516933 64537751 20000 20000 20000 12.29 667.06 C 1
months

1 60187139 64163931 11000 11000 11000 %€ 12.69 369.00 C 2
months

2 60356453 64333218 7000 7000 7000 %€ 9.99 225.84 B B3
months

3 59955769 63900496 10000 10000 10000 3¢ 10.99 327.34 B B4
months

4 58703693 62544456 9550 9550 9550 5 19.99 354.87 E B4
months

Sok. 3.1. Kredit skoring data

<class 'pandas.core.frame.DataFrame">

emp_title emp_length home_ownership

Accounting
Clerk

Accounts
Payable
Lead

Nurse

Service
Manager

NaN

1 year

7 years

6 years

10+ years

NaN

OWN

MORTGAGE

MORTGAGE

MORTGAGE

RENT
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Rangelndex: 421094 entries, 0 to 421093
Data columns (total 74 columns):

2. Hoadof doayisoninin miayyanlasdirilmasi - hadaf dayisoninin mioyyan edilmasi
modelimizi qurmaqg va naticalorimizi giymatlondirmok Ugln ¢ox vacibdir.
Modelimizi qurmaq Ucln biz hoadof doyisonini prognozlagdirmaga vo
modelimizin duzgunliyind qiymeatlondirmok Ggiin onu faktiki doyarlorlo
migayiso etmoys ¢alisiriq. Bunun {igiin ‘loan_status’ siitununu gotiiriirtk,
unikal dayarlorin sayini va faizini tapiriq. Daha sonra bu siituna istinadon basqa
bir siitun (good bad) yaradiriq, lazimi sortlor verilir vo sonda ‘loan_status’

sttunu silinir:

loan_data['good_bad'] = np.where(loan_data.loc[:,
'loan_status'].isin(['Charged Off', '‘Default’, 'Late (31-120 days)', ‘Charged
Off1), 0, 1)

loan_data.drop(columns = ['loan_status'], inplace = True)

3. Molumatlarin boliinmasi - malumat doastini talim va smaq dastlorine bdlarkon
pis kredit totbiglorinin nisbatini qoruyur. Daha sonra o, bizo moalumatlari

manipulyasiya etmaya imkan veran talim va test dastlorinin niisxesini yaradir:
X = loan_data.drop(‘good_bad', axis = 1)

y = loan_data['good_bad']

X_train, X _test, y train, y_test = train_test_split(X, vy, test_size = 0.2,
random_state = 42, stratify = y)

X_train, X_test = X_train.copy(), X_test.copy()
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4. Molumat tomizlonmasi — tomizlonmis bir verilonlor dasti, bizo daha dogru
naticalor aldo etmoys ve daha etibarli qorarlar vermoaye imkan verir. Bunun

iclin biz datamizdaki lazimsiz hissalori silirik:
na_values = loan_data.isnull().mean()

na_values[na_values>0.8]

loan_data.dropna(thresh = loan_data.shape[0]*0.2, how = "all’, axis = 1, inplace
= True)
loan_data.drop(columns = ['id", '‘member_id', 'sub_grade’, 'emp_title', ‘url’, 'title’,
'zip_code', 'next_pymnt_d', 'recoveries’, ‘collection_recovery_fee',
‘total_rec_prncp’, 'total_rec_late fee'], inplace = True)
def emp_length_converter(df, column):
dffcolumn] = dffcolumn].str.replace('\+ years’, ")
dffcolumn] = df[column].str.replace('< 1 year’, str(0))
df[column] = dffcolumn].str.replace(’ years', ")
df[column] = dffcolumn].str.replace(’ year', ")
df[column] = pd.to_numeric(df[column])
df[column].fillna(value = 0, inplace = True)
emp_length_converter(X_train, 'emp_length")
X_train['emp_length'].unique()
def loan_term_converter(df, column):
dffcolumn] = pd.to_numeric(df[column].str.replace(* months', "))

loan_term_converter(X_train, 'term")
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Datmamizdaki tarix siitunlarimi gotiiriib datetime formatina ¢evirib, cari tarix il
miivafiq tarix arasindaki forgi yeni bir situn olaraq yaradiriq vo X_train tzarino totbiq
edilir vo kohno tarix siitunlari silinir (‘earliest cr line', 'issue d', 'last pymnt d',
last_credit_pull_d"):

def date_columns(df, column):

today date = pd.to_datetime('2024-05-01")

df[column] = pd.to_datetime(df[column], format = "%b-%y")
df['mths_since_' + column] = round(pd.to_numeric((today_date - df[column]) /
np.timedelta64(1, 'M")))

df['mths_since_' + column] = df['mths_since_' + column].apply(lambda x:
df['mths_since_' + column].max() if x < 0 else x)

df.drop(columns = [column], inplace = True)

date_columns(X_train, ‘earliest_cr_line")

date_columns(X_train, ‘issue_d")

date_columns(X_train, 'last_pymnt_d")

date_columns(X _train, 'last_credit_pull_d")
print(X_train['mths_since_earliest_cr_line'].describe())
print(X_train['mths_since_issue_d'].describe())
print(X_train['mths_since_last_pymnt_d'].describe())

print(X_train['mths_since_last_credit_pull_d'].describe())

5. Xususiyyat secimi (Feature selection) - verilonlor toplusunda an vacib

xususiyyatlori miiayyan edarak masin 6yranmoa modelinin isini yaxsilasdirmaq



53

ticlin lazimsiz vo ya daha az melumat veran xususiyyatlorin silinmosidir. Bunun
Uclin avvalca talim malumatlarini kateqoriyali va adadi alt gruplara bolok, Chi-
squared istifads edarok kateqoriyali doyisonlors tatbiq edok. Hodof doyisani ilo
chi-squared-i hesablamaq tguln talim dastindoki har bir stitun Gzarinds dénge

(loop) verak:

X_train_cat = X _train.select_dtypes(include = 'object’).copy()

X _train_num = X_train.select_dtypes(include = 'number").copy()
chi2_check = {}

for column in X_train_cat:

chi, p, dof, ex = chi2_contingency(pd.crosstab(y_train, X_train_cat[column]))
chi2_check.setdefault('Feature’,[]).append(column)
chi2_check.setdefault('p-value',[]).append(round(p, 10))

chi2_result = pd.DataFrame(data = chi2_check)
chi2_result.sort_values(by = ['p-value'], ascending = True, ignore_index =
True, inplace = True

chi2_result

Indi iso odadi xUsusiyyatlorin hadaf doyisoni ilo olagesini giymatlondirok va F-
statistikas1 vo p-doyorlori totbiq edok. Daha yuksok F statistik doyarlor xdsusiyyatin
hodof doyisonlo daha glcli alageys malik oldugunu gostarir:

X_train_num.fillna(X_train_num.mean(), inplace = True)
F_statistic, p_values = f_classif(X_train_num, y_train)
F_table = pd.DataFrame(data = {'"Numerical_Feature":

X_train_num.columns.values, 'F-Score': F_statistic, 'p values':
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p_values.round(decimals=10)})
F_table.sort_values(by = ['F-Score'], ascending = False,
ignore_index = True, inplace = True)

F table

6. Multikollinearligin askar olunmasi — bunun Uc¢lin on yaxs1 segilmis odadi

xususiyyatlor arasindaki alagoni vizuallagdiraq:

top_num_features = F_table.iloc[:33,0].to_list()

corrmat = X_train_num[top_num_features].corr()

mask = np.triu(np.ones_like(corrmat, dtype=np.bool))

f, ax = plt.subplots(figsize=(20,20))

cmap = sns.diverging_palette(220, 10, as_cmap=True)
sns.heatmap(corrmat, cmap= cmap, mask= mask, vmax=1, center=0.5,
square=True, linewidths=.5, cbar_kws={"shrink": .6},annot=True)

plt.title("Pearson correlation”, fontsize =10)
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Pearson correlation
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Sok. 3.2. On yaxs1 33 adadi xususiyyatlorin korrelyasiya grafiki

7. Dummy dayisonlorin yaradilmasi - diskret dayisonlori dummy doyisonlora

cevirak:

def dummy_creation(df, columns_list):

df_dummies =]

for col in columns_list:

df_dummies.append(pd.get_dummies(df[col], prefix = col, prefix_sep = "))
df_dummies = pd.concat(df_dummies, axis = 1)

df = pd.concat([df, df _dummies], axis = 1)
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return df
X_train = dummy_creation(X_train, ['grade’, 'home_ownership’,

‘verification_status', ‘purpose’])

8. Test molumat dostini indiya godor totbiq etdiyimiz bitin molumatlarin

tomizlonmasi prosedurlari ila yeniloyok:
emp_length_converter(X_test, 'emp_length’)
date_columns(X_test, 'earliest_cr_line")
date_columns(X_test, ‘issue_d’)

date_columns(X_test, 'last_pymnt_d")

date_columns(X_test, 'last_credit_pull_d")
loan_term_converter(X_test, 'term’)

col_to_drop(X_test, drop_columns_list)

X_test = dummy_creation(X_test, ['grade’, 'home_ownership’,
'verification_status', 'purpose’])

X_test = X_test.reindex(labels=X_train.columns, axis=1, fill _value=0)

9. WoE Binning/Feature Engineering - WoE metodunu birbasa orijinal verilonlor
toplusuna totbiq edilmoazdan avval verilonlor toplusunun niisxslorinds sinagdan

kecirilo bilor vo doyisikliklorin naticalori prognozlasdirila bilorik:
X_train_prepr = X_train.copy()
y_train_prepr =y_train.copy()

X_test_prepr = X_test.copy()
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y_test_prepr =y _test.copy()

Diskret xisusiyyatlorin WoEs va IV-lorini tohlil edok. Bu zaman asagidaki kod
kateqoriyal1 doyison ¢iin WOE ¢evrilmasini hesablamaq funksiyasini miiayyan edir.
Bu transformasiya har bir kateqoriya t¢tin WoE dayarlorini hesablayir vo hamginin hor
bir kategoriya Uc¢ln molumat doyarini (information value) hesablayir. Naticado, 0,
WOoE transformasiyasini vo IV (information value) dayarini ehtiva edon molumat
dostini qaytarir:

def woe_discrete(df, cat_variabe _name, y_df):
df = pd.concat([df[cat_variabe_name], y_df], axis = 1)

df=pd.concat([df.groupby(df.columns.values[0],as_index=False)[df.columns.values]|
]].count(),df.groupby(df.columns.values[0],as_index=False)[df.columns.values[1]].m

ean()], axis = 1)
df = df.iloc[:, [0, 1, 3]]
df.columns = [df.columns.values[0], 'n_obs', 'prop_good']
df['prop_n_obs] = df['n_obs] / df['n_obs'].sum()
df['n_good'] = df['prop_good'] * df['n_obs']
df['n_bad'] = (1 - df['prop_good]) * df['n_obs']
df['prop_n_good'] = df['n_good'] / df['n_good'].sum()
df['prop_n_bad'] = df['n_bad"] / df['n_bad"].sum()
df['WoE'] = np.log(df['prop_n_good'] / df['prop_n_bad'])
df = df.sort_values(['WoE'])
df = df.reset_index(drop = True)

df['diff_prop_good'] = df['prop_good'].diff().abs()
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dff'diff_WoE"] = df['WoE"].diff().abs()

df['IV'] = (df['prop_n_good'] - df['prop_n_bad']) * df['WoE']

dff'1\V'] = df['IV'].sum()

return df

10. WoE Binning/Reengineering ¢iin xdsusi sinif mioayyan edilmosi — biz burada
hor hansi bir verilanlor toplusunda bitin binning ¢evrilmalarina digget etmok
Uclin xdsusi scikit-learn sinfi yaradacagiq vo bu fardi sinif bizo k gat carpaz
dogrulamasini tothig etmoys kémok edoacok. Asagidaki kod har bir xisusiyyot
ligiin istinad kateqoriyalarini ohato edon siyahi yaradir. Bu istinad kateqoriyalari
WOoE ¢evrilmalorini hoyata kegirarkon miigayiss ndqtalori kimi istifads olunur.
Hor bir kateqoriya doyison Ugun istinad dayari miayyan edirik va bu dayarlor

models lazimi miigayisalor aparmaga imkan verir:

ref_categories = ['mths_since_last_credit_pull d:>75,
'mths_since_issue_d:>122', 'mths_since_earliest_cr_line:>434’,
'‘total_rev_hi_lim:>79,780", 'total_rec_int:>7,260', 'total_pymnt:>25,000’,
‘out_prncp:>15,437', 'revol_util:>1.0', 'inq_last_6mths:>4', 'dti:>35.191",
‘annual_inc:>150K", 'int_rate:>20.281", 'term:60",
'purpose:major_purch__car__home_impr', 'verification_status:Not Verified',

'home_ownership:MORTGAGE', 'grade:G']

Indi isa verilonlar dastini modellosdirms iiciin hazirlayan, WoE kateqoriyalarini
yaradan vo Xxususiyystlori uygun olaraq ayiran vo kodlayan genis transformasiya

prosesini ohato edok. Bu 6n emal marholasi kredit riski vo tosnifat problemlorinds ¢ox
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onomlidir. Ona go6ra Ki, har bir intervalin naticoys tosirini basa diismok va glcli

prognozlasdirict modellar yaratmaq tgln vacibdir:

class WoE_Binning(BaseEstimator, TransformerMixin):

def _ init_ (self, X):
self.X = X

def fit(self, X, y = None):
return self

def transform(self, X):
X_new = X.loc[:, 'grade:A': 'grade:G']
X_new[ 'home_ownership:OWN'] = X.loc[:, 'home ownership:OuN']
X_new[ "home_ownership:MORTGAGE'] = X.loc[:, "home_ownership:MORTGAGE "]
X_new[ 'home_ownership:0THER NONE RENT'] = sum([X['home ownership:ANY'], X['home_ownership:RENT']])
X_new = pd.concat([X_new, X.loc[:, 'verification_status:Not Verified':'verification_status:Verified']], axis = 1)

X_new[ 'purpose:debt_consolidation'] = X.loc[:, 'purpose:debt_consolidation']
X_new[ 'purpose:credit_card'] = X.loc[:, 'purpose:credit_card']
X_new[ 'purpose:major_purch__car__home_impr'] = sum([X['purpose:major_purchase'], X['purpose:car'], X['purpose:home_improvement']])
X_new[ 'purpose:educ__ren_en_ sm_b_ mov'] = sum([X['purpose:educational'], X['purpose:renewable_energy'], X['purpose:small_business'],
X[ 'purpose:moving']])
X_new[ 'purpose:vacation__house__wedding_ med_ oth'] = sum([X['purpose:vacation'], X['purpose:house'], X['purpose:wedding'],
X[ 'purpose:medical'], X['purpose:other']])

X_new[ 'mths_since_last_credit_pull_d:missing'] = np.where(X['mths_since_last_credit_pull d'].isnull(), 1, @)
X_new['mths_since_last_credit_pull d:<56'] = np.where((X['mths_since_last_credit_pull d'] <= 56), 1, @)

X_new[ 'mths_since_last_credit_pull_d:56-61'] = np.where((X['mths_since_last_credit_pull d'] » 56) & (X['mths_since_ last_credit_pull d'] <= 61), 1, 8)
X_new[ 'mths_since_last_credit_pull_d:>75'] = np.where((X['mths_since_last_credit_pull d'] > 61), 1, @)

X_new.drop(columns = ref_categories, inplace = True)

return X_new

Sok. 3.3. WOE Binning/Reengineering tguin xdsusi sinif mioayyanlosdirilmasi

3.2. Kredit risk modelinin inkisafi va giymatlondirilmasi

1. PD Model (Probability of Default) - bu model adston kredit riskinin idars
edilmosinds istifado edilon giymatlondirmo modelidir va borcalanin miioyyan
zaman araliginda borcunu 6doys bilmoyacayi ehtimalini qiymotlondirmok Ggiin
istifado olunur. Buarada ilk 6nca, talim va test moalumat dastlorinin formalarini
(sotir vo sutun ndmralorini) yoxlayacagiq. Bu bizo hor bir molumat dostinin
Olgulorini (satir vo siitunlarin sayini) gostorir vo molumat dostlorinin goézlonildiyi
kimi olmasini yoxlamaga komok edir. Sonra Logistic Regression modelinin
performansini qiymatlondirmok ticiin AUROC va onun asasinda hesablanmis Gini
giymatini hesablayiriq (Mean AUROC: 0.7972 , Gini: 0.5945). Bu qiymotlor
modelin tosnifat performansinin no godor yaxsi oldugunu va sinif balanssizligini

nozora alarag na godor effektiv oldugunu gostorir. Daha sonra Xxilasa cadvali
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(summary_table) yaradiriq. Bu codval har bir xtsusiyyat ticlin amsallar1 vo modelin

kasisma dayarini 6ziinds ehtiva edir:

Feature name Coefficients

0 ntercept 1.089633
1 grade:A 1.315895
2 grade:B 0.668634
3 grade:C 0.387743
4 grade:D 0.693195
78 mths_since issue d:39-100 0.000000
79 mths_since_issue d:100-122 0.000000
80 mths_since_last_credit_pull_d:missing -3.638116
81 mths_since_last_credit_pull_d:«<56 0.000000
82 mths_since_last_credit_pull_d:56-61 0.000000

Sok. 3.4. Logistic Regression Model

2. Prognoz (Prediction) — bu proses kredit veranlora vo risk idaragilorine
borcalanlarin risk soviyyalori haqqinda daha aydin molumatlar verir. Bu
molumatlar, kredit portfelinin idaro  olunmasi, kredit mohsullarinin
giymatlondirilmasi vo borcalanlarin risklorinin idars olunmasi tigiin énomlidir.
Burada biz, test molumat doasti Uzorinds modelin ehtimallarini hesablayiriq vo hodof
doyisonin (borcalanlarin vaziyystinin) mioyyon olunmasi ii¢iin modelin toxmin
etdiyi ehtimali gostoririk vo bu ehtimallarin sadoco pozitiv sinif (default -
standartdan ayrilmis kateqoriya) itizorindoki ehtimallarimi secirik. Daha sonra
faktiki siniflori vo prognozlasdirilan ehtimallar1 ehtiva edon yeni DataFrame
yaradiriq. Faktiki y test DataFrame indeksini diizgiin sokildo sifirlamaq iigiin
y test temp DataFrame yaradiriq vo onun Yy _hat test proba ilo dizgin
birlosmasina imkan veririk. Sonra, naticonin y_test ilo eyni sayda satir olub-

olmadigimi yoxlamaq iigiin forma funksiyasindan istifads edirik:
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y_test_proba.columns = ['y_test class_actual’, 'y _hat test proba']
y_test_proba.index = X_test.index

y_test_proba

y_test_class_actual y_hat_test_proba

85226 1 0.767027
135248 1 0.575147
124342 1 0.706738
318929 1 0.695942

49176 1 0.625467
287341 1 0.946924
401921 1 0.190760

63105 1 0.844285
358896 1 0.335628
118334 1 0.897676

Sok. 3.5. Test verilonlor dastinin prognoz vo ehtimallari

3. Confusion Matrix & AUROC on test set - test molumat dosti lzarinds bir
Confusion Matrix ve AUROC hesablayacagiq. Burada test malumat dastindoki
faktiki siniflor ilo model torofindon prognozlasdirilan siniflor arasindaki slagani
giymotlondiririk. Ik &nco bir threshold doyori mioyyon edirik,sonra
prognozlasdirilan ehtimallara asason yeni sinif mioayyan edirik, yoni ehtimal hoddi
giymatdon boyukdurss 1 (misbat), oks halda O (manfi) kimi tosnif edirik. Nohayat,
bu prognozlar asasinda miirokkoblik matrisi yaradiriq. Confusion matrix faktiki vo
prognozlasdirilan siniflor arasindaki olagoni gostorir. Sonra, faktiki siniflor vo
prognozlasdirilan ehtimallar arasindaki olagoni tomsil edon mixtolif hadd
doyarlorindo false positive rate (FPR) vo true positive rate (TPR) doyorlorini

hesablayiriq. Sonra x oxuna uygun FPR vo y oxuna uygun TPR ilo grafik gokirik:
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Sok. 3.6. ROC ayrisi

Qrafik hazir oldugdan sonra, ROC oyrisi altindaki sahoni hesablayiriq vo ROC
ayrisinin dayarini alds etikdon sonra, Gini amsalin1 hesablayiriq (Gini amsali tasnifat

modelinin performansini 6lgmok Ugln istifado olunan metrikdir), yani

Gini= AUROC *2 -1 (3.1)

Daha sonra precision va recall arasindaki alageni vizuallasdirmaq ti¢ilin Precision-
Recall (PR) oayrisini muayyoanlosdiririk. Miisbat sinifin nisbatini gostoron "No Skill"
adli bir xott do ¢okirik vo PR oyrisi altindaki sahani tomsil edon PR AUC dayarini
(0.997578707851294) hesablayiriq. Daha yiiksok PR AUC doayari modelin daha yaxsi

performans gostordiyini bildirir:
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Sak. 3.7. Precision-Recall ayrisi

4. Modelin totbigi — burada biz 'ref categories' siyahisindaki dayoarlordon ibarat vo
'Feature name' adli siitundan ibarot yeni DataFrame yaradiriq. Sonra, "Coefficients"
adl1 basqa bir sltun yaradiriq vo bu situna haloki 0 doyerini yazirigq. Sonra
‘summary table’ vo ‘df ref categories’ CONCAT edirik, yani birlosdiririk va
‘df scorecard’ DataFrame-i yaradiriq. Sonra df scorecard DataFrame-o " Original
feature name" adli yeni siitun alavs edirik va bu siitun bizs "Feature name" sutunundan

lazimi hissalori 6ziinda ehtiva edir:
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index Feature name Coefficients Original feature name

0 0 Intercept 1.089633 Intercept
1 1 grade:A 1.315885 grade
2 2 grade:B 0.668634 grade
3 3 grade:C 0.387743 grade
4 4 grade:D 0.693195 grade
95 12 term:60 0.000000 term
96 13 purpose:major_purch_car__home_impr 0.000000 purpose
97 14 verification_status:Not Verified 0.000000 verification_status
98 15 home_ownership:MORTGAGE 0.000000 home_ownership
99 16 grade:G 0.000000 grade

Sok. 3.8. Referans kateqoriyalar Uzrs scorecard

Indi kredit skorinq minimum vo maksimum haddi misyyan edok, yani min_score
= 300 vo max_score = 850 olsun. Sonra scorecard yaratmagq ii¢iin lazimi hesaplamalari
edok:

min_sum_coef = df_scorecard.groupby(‘Original feature

name')['Coefficients’].min().sum()

max_sum_coef = df_scorecard.groupby(‘Original feature

name')['Coefficients’].max().sum()

df_scorecard['Score - Calculation’] = df_scorecard['Coefficients] * (max_score -

min_score) / (max_sum_coef - min_sum_coef)

df _scorecard.loc[0, 'Score - Calculation] = ((df_scorecard.loc[0,'Coefficients'] -
min_sum_coef) / (max_sum_coef - min_sum_coef)) * (max_score - min_score) +

min_score
df_scorecard['Score - Preliminary'] = df_scorecard['Score - Calculation].round()

df scorecard
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Scorecard-in minimum vo maksimum mimkiin {imiimi xallarin1 yoxlasagq,
min_score = 300 vo max_score = 851 alinir. Sonra biz Score — Preliminary vo Score
— Calculation arasinda forqi tapiriq vo bu forglori ‘Difference’ adli siituna daxil edok

Va son olaraq ‘Intercept’ tiglin doyari azaldiriq vo 653 daxil edirik:

index Feature name Coefficients Original feature name Score - Calculation Score - Preliminary Difference Score - Final

0 0 Intercept 1.089633 Intercept 666.654357 667.0  0.345643 653.0
1 1 grade:A 1315895 grade 38.815440 390  0.184560 390
2 2 grace:B 0.668634 grade 19.722944 200 0277058 200
3 3 grade:C 0.387743 grade 11.437383 1.0 -0437383 11.0
97 14 verification_status:Not Verified 0.000000 verification_status 0.000000 0.0 0.000000 0.0
98 15 home_ownership:MORTGAGE 0.000000 home_ownership 0.000000 0.0 0.000000 0.0
99 16 grade:G 0.000000 grade 0.000000 00  0.000000 0.0

Sok. 3.9. Scorecard hesablamalari

Nohayat, bizim scorecard ¢iin mimkin doayarlorimiz min_score = 286 vo
max_score = 837 oldu.
5. Test molumat dostindoki biitiin miisahidalor ti¢iin kredit ballarinin hesablanmasi -
yani, SBu sinif xususiyyatlori diizgiin manipulyasiya etmok vo kodlasdirmaq tigiin
lazimi ¢evrilmolori hayata keciririk. Daha sonra modelin gdzlantilarine uygunlasmaq
Ucln doyisdirilmis test dostina ‘Intercept’ siitununu alave edirik. Bu, modelin har bir
miisahido Uc¢ln muvafig prognozlar vers bilmosinds bizo kdmok edoacok. Sonra, test
dostindoki miisahidslor tiglin kredit skorinq hesablamaq ti¢ilin scorecard ballarindan

istifads edirik. Naticods hor bir miisahidonin kredit skoring muoyyoan edirik:
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Sok. 3.10. Skoring cadvali

747.0

748.0

748.0

749.0
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Indi iso ROC oyrisindon oldo edilon mixtalif hodd doyorlorina uygun kredit

skoring hesablayiriq vo onlar1 DataFrame-dos saxlayiriq. Bu malumat kredit skoringi

mioayyan haddloro uygunlasdirmaq vo kredit miraciotlorini giymatlondirarkon gorar

gobuletmo prosesini optimallasdirmaq ti¢iin istifads olunur:
df_cutoffs = pd.DataFrame(thresholds, columns = ['thresholds)

df_cutoffs['Score'] = ((np.log(df_cutoffs['thresholds']
df cutoffs['thresholds])) - min_sum_coef)

(max_sum_coef - min_sum_coef)) + min_score).round()

df cutoffs

*

((max_score min_score)

/
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thresholds Score

0 0.007206 489.0

1 0.009032 496.0

2 0.010893  502.0

3 0.012200 505.0

4 0.012369 505.0

80339 0.986383 761.0
80340 0.986479 761.0
80341 0.986822 762.0

80342 0.987011 7e2.0

80343  0.988913 767.0
Sok. 3.11. Thresholds vo ballar

Sonra, ‘y hat test proba’ siitununda toxmin edilon ehtimallar hadd doyarindan (p)
boyik va ya ona barabar oldugda 1, oks halda 0 qaytaran ‘y test proba’ DataFrame-
do NumPy massivi yaradiriq va 1 (0) doayarlorini comlayirik, bununla da tasdiq edilmis
kredit muracistlorinin sayin1 géstormis olurug:

def n_approved(p):

return np.where(y_test_proba['y_hat_test proba‘] >=p, 1, 0).sum()
df_cutoffs['N Approved'] = df_cutoffs['thresholds'].apply(n_approved)
df_cutoffs['N Rejected'] = y_test_proba['y_hat test proba'].shape[0] —
df_cutoffs['N Approved']
df_cutoffs['Rejection Rate'] = 1 - df _cutoffs['Approval Rate']

df cutoffs



0

80339

80340

80341

80342

80343

thresholds

0.007206

0.009032

0.010893

0.012200

0.012369

0.986383

0.966479

0.986822

0.987011

0.988913

Score N Approved N Rejected Approval Rate Rejection Rate

483.0

496.0

502.0

505.0

505.0

761.0

761.0

762.0

7620

Te7.0

84219

84218

84217

84216

84215

0

1

84214

84215

84216

84217

84218

1.000000

0.999988

0.999976

0.999964

0.999953

0.000059

0.000047

0.000036

0.000024

0.000012

Sok. 3.12. Thresholds vo tosdiq statistikas1

df_cutoffs[df cutoffs['thresholds'].between(0.24448, 0.24489)]

thresholds
4186 0.244488
4187 0.244527
4188 0.2445860
4189 0.244584
4201 0.244772
4202 0.244827
4203 0.244887

601.0

601.0

601.0

601.0

601.0

601.0

601.0

79975

79974

79973

79972

79960

79959

79958

4244

4245

4245

4247

42589

4260

4261

0.94%603

0.9485%6

0.949584

0.949572

0.9454.29

0.945418

0.949406

0.000000

0.000012

0.000024

0.000036

0.000047

0.999941

0.999953

0.999964

(.999976

(0.999938

Score N Approved N Rejected Approval Rate Rejection Rate

0.050292

0.050404

0.050416

0.050428

0.050571

0.050582

0.050594

Sok. 3.13. Xususi diapazonda thresholds va tesdiq statistikasi
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Bu molumatlar kredit miracistlarini giymatlondirmak tgun istifads edilon haddin
hansi tosire malik oldugunu anlamaq ti¢iin istifado olunur. Optimal hadd diapazonuna
diison bu moalumatlar kreditin tosdiglonmasi va rodd edilmasi daracalorinin miiayyan
edilmosinda oshamiyyatli rol oynayir vo kredit siyasstlorinin optimallasdiriimasinda
bizo komak edir.

Notico etibar1 ilo Kkredit riskinin modellosdirilmosi bankin golocokds hansi
miistorilorin kreditlori zro defolt edo bilocoyini prognozlasdirmaq qabiliyyatini
tokmillogsdirmak moagsadi dasiyir. Biz kredit-defoltu tohlil edoarak va galocokds hansi
kreditlorin defolt ehtimalim1 miioyyan etmoklo, bank mumi riskini azaltmaqg vo
golirliliyini artirmaq tigiin miivafiq tadbirlor goroa bilor. Statistik tsullardan vo masin
Oyronma algoritmlorindan istifado etmoklo biz bdyik hacmdos kredit molumatlarini
tohlil eds va defolt ehtimalinin daha yiiksok oldugunu gostoron nimunalari vo meyllori

miosyyoan edo bildik.
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NOTIiCO

Disertasiya 151 bank sektorunda Data Mining metodlarinin totbiqi ilo
molumatlarin effektiv sokildo analiz edilmosi vo islonmosi mosololorine hasr
edilmisdir. Bu totbiglor sirkotlorin molumatlar1 daha otrafli gokildo emal edilmasi,
prognozlarin verilmosi, miistorilorin davranislarint miieyyan edilmasina vo is
proseslorini tokmillogdirilmasino komok edir.

Bank isinin planlagdirilmasi golocok iiclin hodoflorin miioyyon edilmosi vo
onlara nail olmaq yollarinin iglonib hazirlanmasi prosesidir.

Risklorin idaro edilmosi bank foaliyyotinin hortorofli vo kompleks
qiymatlondirilmasini - giiclii vo zoif toroflor, toskilati vo bankin strukturu, maliyys
naticolori, kadr siyasoti, nozarat funksiyalarini tolob edir.

Osas mogsad, bank sahasinde Big Data vo Data Mining texnologiyalarinin
totbigi il bank sektorunun effektiv idara edimoasidir. Dissertasiya isindo banklarda
mistori toloblorinin daha yaxsi anlasilmasi, maliyys risklorinin daha effektiv idaro
olunmasi, yeni maliyyo mohsullarinin inkisafi vo banklarin strateji qorarlarinda biliyo
osaslanan molumatlarin istifado edilmosinin tosirini qiymatlondirilmosi mosaloloring
baxilir.

Notico olaraq, bu disertasiya isi, bank sahosindo Big Data vo Data Mining
texnologiyalarinin tatbiqi ilo banklarin maliyyo sektorunda effektiv molumat
idaroetmosinin vo inkisafinin artirilmasi ii¢lin vacib olan biliyo osaslanan qgorarlarin

gobul edilmoasine komok edir.
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SUMMARY

The dissertation is dedicated to the effective analysis and utilization of
information in the banking sector through the application of Data Mining methods.
These applications assist in more thorough utilization of company data, making
forecasts, determining customer behaviors, and improving business processes.

The planning of banking operations involves identifying goals for the future and
developing strategies to achieve them.

Risk management in banking requires comprehensive and multifaceted
assessment of the bank's activities, including strengths and weaknesses,
organizational and bank structure, financial results, personnel policies, and control
functions.

The main objective is the effective management of the banking sector through
the application of Big Data and Data Mining technologies. The dissertation focuses on
better understanding customer demands in banks, more effective management of
financial risks, development of new financial products, and evaluating the impact of
using knowledge-based information in banking strategic decisions.

In conclusion, this dissertation contributes to enhancing the effectiveness of
information management and development in the financial sector of banks through
the application of Big Data and Data Mining technologies, thereby facilitating the

adoption of knowledge-based decisions.
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PE3IOME

Ouncceptauma  noceaweHa npobnemam  3PpPeKTMBHOro  aHanmMsa U
MCcNonb3oBaHUA MHGopMaLnm B 6aHKOBCKOM CeKTOpe C npumeHeHnem meTtozoB Data
Mining. 9Tn npunoXKeHnsa nomoratoT 60/1ee NONHO UCMONb30BaTb AAaHHbIE KOMMNAHWA,
AenaTb NPOrHo3bl, ONpeaenaTb NOBeAEHNE KANEHTOB M yay4dLwaTb 6BU3Hec-npoLeccsl.

MnaHupoBaHMe HGAHKOBCKOW AeATENbHOCTU BK/AlOYaeT B cebAa onpepeneHue
uenemn Ha byayuiee n pa3paboTKy cTpaTernm nx AOCTUKEHMUA.

YnpaBneHune puckamm B 6aHKOBCKOM AeATeNbHOCTM TpebyeT BCECTOPOHHEN U
KOMM/IEKCHON OLUEHKM - KaK CWU/bHbIX, TaK M CNabblx CTOPOH, OPraHM3aunMoOHHOM
CTPYKTYpbl 6aHKa, PMHAHCOBbLIX pPe3ynbTaTOB, KaApOBOM MNOAUTUKM U OYHKUWUMK
KOHTpOAA.

OcHoBHasA uenb - 3pdeKkTMBHOEe ynpaBneHne 6aHKOBCKMM CEKTOPOM C
npumeHeHnem TexHonorui Big Data n Data Mining. [lucceptaumna cocpegoToyeHa Ha
Nly4ylwem nOHMMaHuUM noTpebHocTer KAMeHTOoB B bOaHKax, 6onee 3pdekTMBHOM
ynpaBneHnn GpUMHAHCOBbIMM PUCKAMMK, PAa3BUTUMN HOBbIX GMHAHCOBLIX MNPOAYKTOB M
OLLEHKE BJ/IMAHMA WCNONb30BAaHUA MHPOPMALMM, OCHOBAHHOM Ha 3HAHUAX, Ha
cTpaTernyeckume peweHma 6aHKoB.

B  pe3ynbTaTe, paHHaA  AuccepTaumAa  cnocobCTBYeT  NOBbLILWEHWUIO
3pdeKTUBHOCTU ynpaBieHna MHPOPMaLMEN U pPa3BUTUIO (PUHAHCOBOrO CEKTOPA
6aHKOB 4yepe3 npumeHeHue TexHonorn Big Data u Data Mining, yto obneryaet

NnpuUHATHE pELUEHMVI, OCHOBAHHbIX Ha 3HAHUAX.
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