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MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE KREDi TEMERRUT
RISKINi TAHMIN ETME

Bankalar ve cesitli finans kuruluslar1 tarafindan karsilanan kredilerin, miisteri
tarafindan geri 6denememesi hem kredi veren kurulusun sermaye kaybin1 hem de genel
ekonomide olusabilecek cesitli risk faktorlerini beraberinde getirmektedir. Bu slregte,
oldukga kritik 6neme sahip olan kredi riskinin dogru yonetilebilmesi ve uluslararasi
finans istikrarinin saglanmasi i¢in Basel Komitesi ve BDDK (Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurumu) gibi finans denetimi kuruluslari, kredi veren kurumlarin kredi verme
karar asamasinda cesitli regiilasyon politikalar1 belirlemektedir. Ayrica, kredi veren
kurumlar analitik risk birimleri araciligiyla kredi degerlendirme modelleri gelistirerek,
miisterilere ait kredi risk skorunu hesaplamaktadir.

Bu aragtirmada, makine ogrenmesi yontemiyle kredi skorlama sistemlerinde
kullanilabilecek en basarili tahmini gergeklestiren algoritmanin  belirlenmesi
amagclanmistir. Bu kapsamda, Gradyan Artirma, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon,
Rassal Orman, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve WOE
dontistimleriyle Lojistik Regresyon algoritmalari igin modeller kurulmus ve temerride
diisen ve temerriide diismeyen miisteriler i¢in en iyi siniflandirma performansi gosteren
Gradyan Artirma algoritmas1 olmugtur.

Analitik veri kalitesi ve model gelistirme siire¢lerinde SAS Enterprise Guide ve
SAS Enterprise Miner yazilim programlar kullanilmigtir.

Anahtar Sozcukler: Kredi Riski, Makine Ogrenmesi, Gradyan Artirma, Yapay
Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Rassal Orman, Karar Agaci, Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsu
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PREDICTING DEFAULT PROBABILITY IN CREDIT RISK WITH MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

Failure to repay the loans provided by banks and various financial foundations by
the customer, entails both the capital loss of the lending institution and various risk factors
that may occur in the general economy. In this context, financial control institutions such
as the Basel Committee and BRSA (Turkish Banking Regulatory and Supervision
Agency) have determined various regulatory policies during the phase of lending decision
of the lending institutions in order to ensure the appropriate management of loan risk,
which have critical importance, and to ensure international financial stability. In addition,
lending institutions develop credit evaluation models via analytical risk units and
calculate the credit risk score of customers.

In this study, it is aimed to determine the algorithm that makes the most successful
estimation that can be used in credit scoring systems with the machine learning method.
Within this scope, models for algorithms with Gradient Boosting, Artificial Neural
Networks, Logistic Regression, Random Forest, Decision Tree, Support Vector
Machines, K-Nearest Neighbor and WOE transformations Logistic Regression were
established and Gradient Boosting algorithm has shown the best classification
performance for defaulters and non-defaulters.

In analytical data quality and model development processes, SAS Enterprise
Guide and SAS Enterprise Miner software programs were used.

Key Words: Credit Risk, Machine Learning, Gradient Boosting, Neural
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GIRIS
Gelecegin bilinmezligine olan merak ve kontrol altina alma istegi, insanoglunun
dogal arzularindan bir tanesidir. Gelecege 151k tutmak ise sadece belirli bir diizeyde

mevcuttur. Gelecek igin risk hala gizemli bir diizeyde kendini sakliyor olacaktir.

Riske karsi ortaya ¢ikan dogal savunma, ge¢misin sonuglarindan 6grenerek
yargisal bir tahminleme ile yapilmaktadir. Giliniimiizde risk boyutunun dogru
Ol¢iimlenmesi bilgisayarlar ve istatistik bilimi ile daha objektif temellere dayali ampirik

bir yontem iizerinden makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Surdirilebilir yagsam ve ¢alisma hayatinin siirekliliginin saglanmasi i¢in sahip
olunan kaynaklarin etkin ve verimli diizeyde kullanilmasi, yapilacak olan risk tahminleri
ile 6nlem alinmasina baglidir. Dolayisiyla riskin yonetimi her sektor igin kritik 6nem arz
etmektedir. Bu durumda ortaya ¢ikan en 6nemli risk tiplerinden biri de finansal risktir.

Bu kapsamda, finans sektor icin surdurllebilirlik hayati 6nem arz etmektedir.

Alternatif durumlara bagl olan finansal riskte, getirinin gelecegi bir 6nlem
mekanizmasina ihtiya¢ duyar. Finans sektoriiniin temelini olusturan bankalar ana gelir
kaynaklarim1 miisterileri i¢in verdigi kredilerin faizi ile olustururken, miisterilerin
kredileri zamaninda 6deyebilme durumuna bagli bir karsilikli iligki i¢erisinde olduklarini
bilirler. Bu yiizden bireysel veya kurumsal miisterilerine kredi vermeden 6nce haklarinda
nitel ve nicel verileri kullanarak, miisterilerin risk profilini uyguladiklar1 modeller ile
kredi riski baglaminda ortaya g¢ikarirlar. Bu Onlem mekanizmasiyla, riski minimum
duzeyde tutarak kredi faaliyetlerini yOnetmeye calisirlar. Risk yonetiminde basarisiz
olduklar1 takdirde sadece kendi yapisini etkilemekle kalmaz, finanse ettigi mevduat
sahipleri ve fon kaynaklarin1 da riske maruz birakmis olurlar. Bu baglamda, kredi

politikalarinin dogru yonetilmesi, risk ekosisteminde oldukga 6nemli yer tutmaktadir.

Artan niifus sayisi ile tiiketimin de artmasi, beraberinde kredi endustrisinin
genislemesine sebep olmaktadir. Kredi talebinin artmasina yonelik bankalarin
kredilendirme faaliyetlerinde hizli ve etkin kararlar alinmasina olanak saglayan makine
o0grenmesi teknikleri ile risk ekosisteminde optimum modeller insa edilmektedir. Bu
dogrultuda Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclar1 gibi bir¢ok algoritma

kullanilmasina ragmen, hangi teknigin en iyi performansi sagladigina dair bir konsensuse

1



vartlmamuistir. Bu sebeple, algoritmalar ile kurulan modellerin siniflandirma basarilari,
cesitli istatistiksel ve makine 6grenmesi teknikleriyle 6l¢iilerek, en iyi siniflandirma

performansi saglayan model, optimum model belirlenmektedir.

Bu c¢alismada, miisterilere ait bireysel kredilerin riskini hesaplayarak, temerrit
oranini degerlendirmek amaciyla yedi farkli istatistiksel ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir. Arastirma kapsaminda, modelde 6znitelik degiskeni olarak
girdi gorevi gorecek degiskenler farkli degisken indirgeme teknikleri kullanilarak
belirlenmistir. Nihai degisken se¢imi i¢in LASSO Regresyonu kullanilmis olup, ilgili
teknigin ceza parametresinin en giiclii siniflandirict  6znitelik  degiskenlerin
kesfedilmesini saglamistir. Nihai 6znitelik degiskenleri ile temerriit risk oraninin
tahminlemesi igin Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci, Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsular, Rassal Orman, Gradyan Artirma ve WOE
dontisimleri gergeklestirilmis haliyle Lojistik Regresyon algoritmalart kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar, Dogruluk, Hassasiyet, Ozgulliik, Kesinlik, F1 skoru ve ROC egrisi
olmak (izere alt1 farkli 6lglye gore algoritmalar arasinda performans karsilagtirilmasi

yapilmistir.

Calismanin devam eden boliimlerinde sirasiyla; Boliim 1’de; makine 6grenmesi
tekniklerinin temel yapilari ve bankacilikta kredi risk analitigi ve 6nemi hakkinda literatiir
taramalar1 yapilarak ele alinmistir. Bolim 2’de; Temerriit Olasiligi (Probability of
Default (PD)) modeli i¢in uygulanacak olan makine 6grenmesi algoritmalari, performans
oOlglleri, orneklemin belirlenmesi ve degisken indirgeme teknikleri ile izlenilecek
metodolojiye yer verilmistir. Boliim 3’de; veri setinin 6n isleme siireciyle modele dahil
olacak degiskenlerin belirlenmesi i¢in degisken eleme teknikleri ve kredi 6demesinde
gecikme olan kitle kadar gecikme olmayan kitle ile dengelenmis veri kiimesi
olusturulmustur. Dengelenmis veri kiimesine nihai degisken eleme teknikleri
uygulanarak, uygun goriilen degiskenler ile alternatif modeller kurulmus ve performans
kiyaslamalar1 gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda uygulanan makine Ogrenmesi
algoritmalarin performanslart hakkinda degerlendirmeler, Oneriler ile birlikte sonug

boliimiinde detaylandirilmistir.



BiRINCi BOLUM

MAKINE OGRENMESI VE KREDI RiSKi

1.1 MAKINE OGRENMESI

Baslangicta bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan tekniklerin gelistirilmesi igin

kullanilan makine 6grenmesi, zamanla yapay zekanin bir yontemi haline gelmistir.

Dartmouth’da matematik profesorii olan John McCarthy, 1956 yilinda verdigi
konferansta, yapay zekay: “akilli makineler yapma bilim ve miihendisligi” olarak
tanimlamisti. Bu dogrultuda yapay zekd, makineleri akilli yapma bilimi ise makine
ogrenmesinin de bilgisayarlarin O6rneklerden Ogrenerek belirli gorevleri akillica

yurutmesine izin veren bir teknoloji oldugu sdylenebilir.

Geleneksel programlama yaklagimlari, bir sorunun ¢oziimiinii belirleyen adim
adim kodlanmig kurallara dayanirken, makine 6grenmesi sistemleri bir gérev olarak
belirlenir. Dolayisiyla bu sistemler dnceden programlanmis kurallara uymak yerine,
verilerden 6grenerek karmasik siiregleri yUrltebilme imkani saglar. Bu gorevi nasil
gerceklestirebilecegine veya Oriintiilerin tespit edilecegine 0rnek olarak biiylik bir veri

kiimesi isleme alinir. Daha sonra sistem istenen ¢iktiya nasil ulasacagini 6grenir.

Diger bir ifadeyle makine oOgrenmesi, bilgisayar algoritmalarinin veri ve
bilgilerden bagimsiz olarak 6grenmek i¢in kullamildig1 yapay zekanin bir alt kiimesi
olarak disiiniilebilir. Makine 6grenmesinde bilgisayarlarin agikga programlanmasi

gerekmez, algoritmalarini kendi baslarina degistirebilir ve gelistirebilirler.

Makine Ogrenme algoritmalari, “egitim verileri” olarak da bilinen &rnek veri
setini kullanarak otomatik olarak bir matematiksel model olusturur ve bu kararlar1 almak
icin ozel olarak programlanma ihtiyaci duymaz. Ogrenmenin en temel 6rnegi verilere diiz
bir ¢izginin yerlestirilmesi olabilir, ancak makine 6grenmesi genellikle diiz ¢izgilere gore
cok daha esnek modellerle ilgilenir. Bunu yapmasinin amaci, modelin 6grenmede
kullanilmayan veriler hakkinda kendi i¢inde yeni sonuglar ¢ikarmak i¢indir. Bir modeli
1000 kopek yavrusu resmi verisinden 6grenirsek, model dogru bir sekilde secilirse, baska

bir gdriintiiniin (6grenme i¢in kullanilan 1000 kopek yavrusu resmi disinda) bir kdpek
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yavrusu tasvir edip etmedigini sdyleyebilir. Bu genelleme olarak bilinir (Lindholm,

2019:7).

Son yillarda alandaki teknik gelismeler, verilerin kullanilabilirliginin artmasi ve
artan bilgi islem giiciiniin bir sonucu olarak makine 6grenmesinin yeteneklerinde dnemli
ilerlemeler goriilmiistiir. Bu ilerlemelerin bir sonucu olarak, sadece birkag y1l 6nce dogru
sonuclar elde etmek icin micadele eden sistemlerin artik belirli gérevlerde insanlardan
daha iyi performans gosterebilecegi kanitlanmistir. Giinlimiizde baz1 gorevlerde
insanlardan daha iyi performans goOsterebilen ses ve nesne tanima sistemleri
bulunmaktadir. Ornegin, 2015 yilinda arastirmacilar, tek tek el yazis1 rakamlari tanimaya
odaklanan dar bir vizyonla ilgili gorevde insan yeteneklerini asan bir makine 6grenme

sistemi olusturmuslardir (Markoff, 2015:1).

Makine 6grenmesi saglik hizmeti, finans, insan kaynaklari, satis ve pazarlama,
lojistik ve tliretim gibi birgok alanda kullanilarak sagligimiz, tiretkenligimiz ve refahimiz
icin kiiresel zorluklari ele almay1 ve verimliligi artirarak kiiresel ekonomiye trilyonlarca

dolar eklemeyi vaat ediyor (The Royal Society, 2017:16).

Makine Ogrenmesi teknikleri denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme, yart —

denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak dort ana baslikta incelenebilir.
1.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmedeki esas amag, Ongorilemeyen veya gelecekteki veriler
hakkinda tahminlerde bulunmamizi saglayan etiketli egitim verilerinden bir model

ogrenmektir (Raschka, 2015:3).

Denetimli 6grenme, 6ngoriilemeyen verileri tahmin etmek i¢in etiketli egitim veri
setinde bulunan ge¢mis bilgilerden yararlanarak 6grenme islemi gergeklestirir. Ornegin
geemis donemdeki satislardan olusan bir veri kiimesi ile gelecekteki fiyatlar1 tahmin
etmek i¢in kullanilabilir. Denetimli 6grenme de etiketlenmis egitim verileri ve istenen
¢ikt1 degiskeninden olusan bir girdi degiskeni mevcuttur. Girdi ile ¢iktiy1 eslestiren islevi
o0grenmek lizere egitim verilerini analiz etmek i¢in bir algoritma kullanilir. Bu ¢ikarimsal
islev, goriinmeyen durumlarda sonuglari tahmin etmek i¢in egitim verilerinden genelleme

yaparak yeni ve bilinmeyen 6rnekleri eslestirir (Lui, 2017:1).



Geleneksel Modelleme

>
> Cikta
>
Makine Ogrenmesi
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Sekil 1.1: Denetimli Makine Ogrenmesi Déngiisii ve Geleneksel Modelleme
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Giliniimiizde denetimli 6grenme, makine 6grenmesi algoritmalarinda en yaygin
bi¢gimde kullanilan Dogrusal Regresyon Modeli, Lojistik Regresyon, Karar Agaglari,
Destek Vektor Makineleri, Topluluk Ogrenme Yoéntemleri ve Yapay Sinir Aglar gibi
ogrenim algoritmalarini iginde barindirir (Niculescu-Mizil, 2005:626). Bu algoritmalar
kendi icinde uygulama amaglarina ve yapilarina gore siniflandirma, regresyon ve tahmin

yaklagimlart seklinde gorevlere ayrilir.
1.1.1.1 Simiflandirma

Siniflandirma, hedefin, ge¢gmis gozlemlere dayali yeni 6rneklerin kategorik sinif
etiketlerini ongdrmek oldugu, denetimli 6grenmenin bir alt kategorisidir. Bu sinif
etiketleri, 6rneklerin grup tiyelikleri olarak anlasilabilen ayrik, siralanmamis degerlerden

olusur (Raschka, 2015:3).

Siniflandirma amaciyla kullanilan algoritmalar, yapisal veya yapisal olmayan
veriler lizerine uygulanarak, gozlemlenen degerlerden bir sonug ¢ikarip yeni gézlemin
hangi kategoriye ait oldugunu ikili siniflandirma, ¢oklu siniflandirma veya c¢oklu etiket

smiflandirma gibi yontemler kullanarak belirler.



Siniflandirma yontemleri 6rnekler tizerinden ifade edilecek olursa: iki boyutlu
siniflandirma icin batan veya batmayan olarak kredi durumu diisiiniilebilir!. Coklu
siniflandirma i¢in denizde yasayan canh tilirleri (baliklar, kabuklu canlilar, yumusak
govdeli canlilar vd.) veya ikiden fazla segmente ayrilmis miisterilerin ayristirilmasi
olabilir. Smiflandirma islemini gorsel veri isleme veya yapisal bilgileri kullanarak
gerceklestirmek mumkiinddr. Bir diger yontem olan ¢oklu etiket siniflandirmasi igin bir
Kitabin hem tip hem spor hem de istatistik ile ilgili olabilecegi diistiniilerek

orneklendirilebilir.

x| 0 © ,"++++
0 /
o/ +
OO , + -+
o / £ = T
o,/ * + + ;

Sekil 1.2: ikili Stmiflandirma

Gunumuzde simiflandirma yontemlerinde Lojistik Regresyon, Boosting, Karar
Agaci, Rassal Orman, Naive Bayes, En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makineleri en

cok tercih edilen algoritmalardir.
1.1.1.2 Regresyon

Denetimli 6grenmenin diger bir alt kategorisi olan regresyon, veri kiimesinde
bulunan degiskenlerin boyut degerleri arasinda bir iliski arar. Ornegin, ebeveynlerin boy
uzunlugu ile ¢ocuklarin boy uzunlugu arasindaki iliski veya ikinci el araba fiyatinin

enflasyon ile arasindaki matematiksel bagint1 bulunabilir.

1 Sekil 1.2°de iki boyutlu bir veri seti igin ikili siniflandirma gorevi kavramsal olarak gosterilmektedir.
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En yaygin olarak regresyon analizi, 0znitelik degiskenleri verildiginde, hedef
degiskeninin kosullu beklentisini, yani Oznitelik degiskenleri sabitlendiginde hedef
degiskeninin ortalama degerini tahmin eder (Ouyang, 2018:14). Bu yaklasimla denetimli
o0grenme teknikleriyle her gbzlem, egitim veri setinden 6grendiklerinden yola ¢ikarak reel

bir deger tahmininde bulunur.

Gunumuzde regresyon yontemlerinde Lineer Regresyon, Coklu Lineer
Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektér Regresyonu en sik tercih edilen

algoritmalardir.
1.1.1.3 Tahmin

Denetimli 6grenmenin bir diger alt kategorisi olan tahmin, ge¢mis ve simdiki
verilere dayanarak, gelecek hakkinda tahminler yapma siirecidir. En yaygin olarak
egilimleri analiz etmek i¢in kullanilir. Yaygin bir 6rnek, simdiki ve ge¢mis yillardaki satig

verilerine dayanarak gelecek yil i¢in satig tahmini yapilmasi olabilir (Lui, 2017:1).
1.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, ectiketlenmemis verileri kullanan makine 6grenmesinin
diger bir yaklagim turudur. Genellikle veri noktalarini birbirine daha fazla veya daha az
benzeyen Ozellikler belirlemeye ¢alisarak verileri kiimeler veya ortak 6zellikler gibi 6zet

bir formda temsil etmeye ¢alisir (The Royal Society, 2017:123).

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmenin aksine herhangi bir smiflandirma
veya etiketlenmeye maruz kalmamais bir egitim verisi ile egitilmez. Denetimsiz 6grenme
yontemi, egitilmemis veriler iizerinden bir korelasyon ve iligki arar. Bulunan bagmtilar
sonucu, birbiri ile iligkisi olan verileri kendi iginde kategorize eder. Girdi verisinin hangi
siifa ait oldugu, algoritmalar tarafindan siniflandirma islemleri ile 6grenilir. Algoritma,
daha fazla yeni veriyi degerlendirdikge, siniflandirma giicii ve performansi artarak, daha

rafine sonuclar Uretir.

Makine 6grenmesinin bu dali, veri gorsellestirme, veri sikistirma veya veri
dengeleme amaciyla veya eldeki verilerdeki korelasyonlar1 daha iyi anlamak igin,
herhangi bir hedef degiskenin yardimi olmadan, girdi verilerinin ilgili doniistimlerini

bulmaktan olusur. Denetimsiz 6grenme, veri analitiginin ekmegi ve tereyagidir. Bu
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yuzden denetimli 6grenme sorununu ¢ézmeye ¢alismadan once veri kiimesini daha iyi

anlamak i¢in gerekli bir adimdir (Chollet, 2018:94).

Egitim verisi kompleks bir yapida ise veriler i¢in denetimsiz 6grenme teknikleri
kullanilmalidir. BOylelikle veri setinin igindeki karmasikligi farkli segmentler tizerinden
midahale etme firsat1 olusturacaktir. Ornegin farkli gruplardaki miisterileri araclar1 veya
yapilar1 kendi i¢inde segmentlere ayirarak, spesifik tetkiklerde bulunmak igin

kullanilabilir.

K-Means Algoritmasi, Temel Bilesenler Analizi, Birliktelik Kurallarmin
Algoritmalar1 (6rn. Apriori Algoritmasi) ve Hiyerarsik Kiimeleme gibi 6grenme
algoritmalar1 denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda en yaygin bigimde
kullanilan algoritmalardi. Denetimsiz 6grenim algoritmalart kendi iginde uygulama

yapilariyla temel olarak kiimeleme ve boyut azaltma gibi gorev yapilarindan olusur.
1.1.2.1 Kimeleme

Kiimeleme, kesifsel veri analizi i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
Sosyal bilimlerden biyolojiye ve bilgisayar bilimlerine kadar tlim disiplinlerde, insanlar
veri noktalar1 arasinda anlamli gruplar belirleyerek verileri hakkinda ilk sezgiyi elde
etmeye calisirlar. Ornegin, biyologlar, genleri farkli deneylerde ifadelerindeki
benzerliklere dayanarak kiimelendirir; perakendeciler, miisterileri hedeflenen pazarlama
amactyla, miisteri profili temelinde kiimelendirir ve gokbilimciler, yildizlar1 uzaysal

yakinliklarina gore kiimeler (Shwartz, 2014:307).

Analiz sonrasinda ortaya ¢ikabilecek her kiime, belirli bir benzerlik derecesini
paylasan ancak diger kiimelerdeki nesnelere daha benzemeyen bir grup nesneyi tanimlar,
bu nedenle kiimeleme bazen "denetimsiz smiflandirma" olarak da tanimlanmaktadir

(Raschka, 2015:3).
1.1.2.2 Boyut Azaltma

Denetimsiz 6grenmenin bir diger alt gorev alani, boyutsalligin azaltilmasidir.
Cogunlukla, yiiksek boyutlu veriler i¢in sinirli depolama alani ve algoritmalarin
hesaplama performansinda zorluk olusturabilecek durumlarda kullanilir (Raschka,

2015:7).



Veri yapisinin ¢ok sayida Oznitelige sahip oldugu durumlarda, karmasikligi
ortadan kaldirmak i¢in daha diisiik boyutlu bir yap1 genellikle arzu edilir. Boyutsal

azaltma (veya manifold 6grenme) tekniklerine iliskin temel prosedurler sunlardir:

e Hesaplamali: Veriler Uzerindeki islemleri hizlandirmak igin ilk verileri bir
Onigleme yontemi ile sikistirmak.

e Gorsellestirme: Girdi verilerini iki veya {i¢ boyutlu bosluklara senkronize ederek
kesif analizi i¢in verileri gorsellestirmek.

e Ozellik ¢ikarma: Daha minimal ve daha gucli veya daha ergonomik bir
0zellik/6znitelik kiimesi olusmasini saglamak (Mohri, 2012:347).

Boyut azaltmasi, verideki giiriiltiiyii temizlemek igin 6zniteliklerin 6n islemesinde
kullanilirken, ilgili bilgilerin ¢gogunu koruyup, verileri daha kii¢iik boyutlu alt bir alana
sikigtirabilen ve belirli algoritmalarin tahmin performansimin diismesini engelleyen

yaygin bir yaklagimdir.

Boyut azaltma amaciyla temel olarak sik kullanilan yontemler arasinda Temel

Bilesenler Analizi, Faktor Analizi, Cok Boyutlu Ol¢ekleme ve Isomap yer almaktadir.
1.1.3 Yar1-Denetimli Ogrenme

Bu yaklasim 6zellikle ¢ok sayida etiketlenmemis veri olmasi ve verileri etiketleme
maliyetinin oldukga yuksek oldugu uygulamalarda tercih edilir. Adindan da anlagilacag:
gibi yari-denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin ortasinda yer alir.
Aslinda, yari-denetimli 6grenme stratejilerinin  ¢ogu, denetimli veya denetimsiz
ogrenmeyi diger 6grenme paradigmasina 6zgii ek bilgileri icerecek sekilde genisletmeye

dayanir (Zhu, 2009:9).

Yart denetimli 6grenme, uygun bir islev veya siniflandirict olusturmak icin
etiketlenmis ve etiketlenmemis verileri Dbirlestirerek, denetlenen algoritmalarin

performansini artirmak i¢in onerilen algoritmalarin bir ¢ergevesidir (Design, 2004:251).

Literatiirde yari-denetimli 6grenmeye Maeireizo (2004), “birlikte egitim”,
Yarowsky (1995), “kendi kendine egitim” ve Nigam (2000), “Uretken modeller” ile farkli

yaklagimlar 6nermistir.



1.1.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede amag, cevre ile etkilesimlere dayali olarak kendi
performansini artiran bir sistemi gelistirmektir (Raschka, 2015:6). Bir pekistirmeli
ogrenme sistemi, agik¢a Ogretilmekten ziyade eylemlerinin sonuglarindan &grenir.
Pekistirmeli 6grenme diger 6grenme tekniklerinin aksine, her iterasyon bir Onceki
iterasyondan geri bildirim alarak modelini siirekli olarak gelistirme dongiisiindedir. Diger
bir ifadeyle, eylemlerini gegmis deneyimlerini dikkate alarak gerceklestirir. Bu durum
tipk1 insan diinyasindaki deneme yoluyla 6grenme paradigmasina benzer. Hatalardan ders
cikartarak 6grenme kolaylasir ¢linkii ceza (maliyet, zaman kaybi, pismanlik, aci, vb.)
durumuna diigsmekten kagmilir (Mueller, 2016:169). Nitekim pekistirmeli 6grenme

“tecriibeli 6grenme” olarak ifade edilebilir.

Pekistirmeli 6grenmenin bir 6nceki iterasyondan geri bildirim alarak eylemlerini
gerceklestirmesi, muhtemelen en iyi sekilde satrang veya bir video oyunun yapisi ile
aciklanabilir. Sanal alanda bir oyuncu, farkli kosullar altinda c¢esitli eylemlerin
sonuglarm tecriibeler ve oyun alanina daha asina olur. Ogrenilen bu degerler ile sonraki
davraniglarint etkileyerek performansini iyilestirir. Satrang durumunda ise yenilgiden

kaginmak da benzer sekilde olumlu bir 6diile dondisiir (Theobald, 2017:15).
1.2 BANKACILIKTA KREDI RiSKi VE ONEMi

BDDK’ya gore kredi riski, kredi miisterisinin yapilan sozlesme gereklerine
uymayarak yiikiimliiliiglinii kismen veya tamamen zamaninda yerine getirememesinden
dolay1 bankanin maruz kalabilecegi zarar olasilig1 olarak tanimlanmistir (2012:1). Jorion,
“Financial Risk Manager Handbook, Wiley Finance Series” adli eserinde kredi riski igin
kars1 tarafin s6zlesmeden dogan yiikiimliiliiklerini yerine getirememesinden kaynaklanan
ekonomik kayip risk olarak tanimlamistir (2009:431). Mandaci, “Tiirk Bankacilik
Sektoriiniin  Tasidign Riskler ve Finansal Krizi Asmada Kullanilan Risk Olgiim
Teknikleri” ¢aligmasinda kredi riskini, ddenmeme veya ge¢ 6demeden dolay1 net kar ve
Ozvarligin piyasa degerindeki olasi degisim olarak ifade etmistir. (2003: 71). Coyle,
“Introduction to Currency Risk” adli eserinde kredi riski igin kredi verenin, borcun

0denmemesi veya ge¢ 0denmesi sonucu zararla karsilagsma olasiligi tanimin1 yapmaistir

10



(2000:6). Sinkey’e gore ise kredi riski, “Commercial Bank Financial Management” adli
eserinde bor¢ 6demesindeki belirsizlik olarak ifade edilmistir (1998: 190).

Yanlis misteri se¢imi, sozlesmedeki eksiklikler, miisterinin mali giicliniin
sorumluluklarini yerine getiremeyecek kadar yetersiz olmasi, gelir/bor¢ 6deme dengesine
uymayacak kadar yiiksek kredi limiti tahsisi, alinan teminatlarin yetersiz olmasi ve
ekonomik faktorler nedeniyle krediler tahsil edilememe riski tasimaktadir (Bhargava,
2000:8).

Kredi riski, banka ile miisteri arasinda yapilan kontrat geregi miisterinin tistlendigi
yukimlaliklerini sozlesmede belirlenen siire zarfinda eksiksiz yerine getirememe
durumudur. Diger bir ifadeyle, miisterinin bankadan almis oldugu faizli kredinin
sOzlesme ylikiimliiliikklerine gore zamaninda bankaya geri 6deyememe (temerriide diisme)

durumudur.

Bankalarin finansal getirileri goz oniinde bulunduruldugunda, kredi riski igin
ayrilan likidite ile diger risk tipleri i¢in ayrilan likidite arasinda yiiksek fark vardir.
Dolayisiyla banka i¢in kredi riskinin diger risklere kiyasla daha onem arz ettigi
sOylenebilir. Kredi riski, bankalarin karsilastigi en biiyiik risktir (Apostolik, 2009:18).

2008 kdresel ekonomik krizi, kredi riskinin kritik 6neme sahip olduguna emsal bir
durumdur. Nitekim 2008’de gergeklesen kiiresel ekonomik krizinin baslangicina sebep
oldugu disiiniilen mortgage piyasasinin, yanlis miisteri se¢imi ile aniden deger

kaybetmesi ve ipotekli satigin yapilmasiyla da kisisel iflaslarin artmasini tetiklemistir.

Yanlis kredi risk politikalarinin zincirleme etkileri ile ekonomide durgunluktan
igsizligin artmasina kadar kotii sonuglar dogurabilmektedir. 2008 yilinda ABD’nin yanlis
kredi risk politikalar1 sebebiyle kiiresel ekonomi ¢okmeye kadar ilerlemistir. Yapilan
yanlis kredi risk politikalariyla, diisiik kredi notuna sahip miisteriler i¢in mortgage kredisi
verilerek, temerriide diisme orani yiiksek olan bu miisterilerin nihayet kredilerini
temerriide diisiirmeye baslamistir. Bankalar, temerriide diisen miisterilerin miilklerine
haciz koyarak, emlak piyasasinda fiyatlarin diigmesine sebep olmustur. Kiiresel olarak
bankalar, sigorta sirketleri, yatirimcilar ve bir¢cok finansal ve finansal olmayan kurumlar
bu fonlara olan yatirimlariyla biiyliik mali kayiplar vererek ekonomide durgunlugun

yasanmasina neden olmustur.
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Yanlis kredi risk politikalarinin, finansal ve finansal olmayan sektorler Gzerinde
ciddi izler birakmasi sonucu risk 6lgiminin 6nemi 6n plana ¢ikarak, bankacilik risklerine

yonelik diizenlemelerle ilgili uluslararasi ¢alismalarin hiz kazanmasina sebep olmustur.

Bankacilik denetim ve diizenleme konularinda ortak calisma imkanlari ve
uluslararas1 finansal istikrarin saglanmasi amaciyla, G10 {ilkelerinin merkez bankasi
yoneticileri tarafindan (ye 17 Ulke ile birlikte 1974 yilinda Isvicre’nin Basel kentinde
Basel Komitesi kurulmustur. 1988 yilinda baslatilan Basel I anlagsmasi ile komite, Kredi
riskine odaklanmis ve yaymladigi Sermaye Olgiimii ve Sermaye Standartlarinin
Uluslararas1 Diizeyde Uyumlastirilmasi ile iiye ve iiye olmayan iilkelerin bankalarinin
1992 yil sonuna kadar birlikte uyum saglamalar1 gereken, sermaye yeterlilik rasyosunun

minimum %38 oranin1 korumasi gerektigi belirlenmistir.

Basel I’in sinirlamalar1 ortadan kaldirmak i¢in komite, Haziran 2004’te Basel 11
anlagsmasin1 gerceklestirmistir. Basel I’de sadece kredi riskine odakli diizenlemeler
yapilirken, Basel II’de operasyonel ve piyasa riskini de kapsayan yeni bir diizenleme
saglanmigtir. Kredi riskinin tahmini igin Basel 1l dlzenlemeleriyle Standart Yaklagim,
I¢sel Derecelendirmeye Dayali Yaklasim ve Gelismis i¢sel Derecelendirmeye Dayali

Yaklasim ile ii¢ ayri metodoloji tanimlanmustir.

Basel komitesinin temel amaci ve stratejisi, denetleyici bir yaklasimdan en 1yi
uygulamaya yonelik gelismis i¢sel derecelendirmeye dayali yaklasima gegen bankalara
sermaye tesvikleri sunmaktir (Brown, 2014:4). Bu baglamda I¢sel Derecelendirmeye
Dayali Yaklasim (Internal Ratings Based - IRB) ve Gelismis i¢sel Derecelendirmeye
Dayali Yaklasim (Advanced Internal Ratings Based — AIRB) versiyonlar ile bankalar,
kendi i¢ risk derecelendirmelerini farkli derecelerde gelistirmelerine ve kullanmalarina

izin vermektedir.

Icsel Derecelendirmeye Dayali yaklasim asagidaki dort temel parametreye

dayanmaktadir:

i.  Temerriit Olasiligi (Probabilty of Default - PD): Bir kredinin 12 aylik siire

zarfinda geri 6denmeme olasiligidir.
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ii.  Temerriit Halinde Kayip (Loss Given Default - LGD): Borglunun
temerriide diismesi halinde maruz kalma yilzdesi olarak ifade edilen
tahmini ekonomik kayiptir.

ili.  Temerriit Halinde Risk Tutar1 (Exposure at default - EAD): Bor¢lunun
temerriide diismesi halinde bankaya ddemek zorunda oldugu beklenen
briit (ekonomik) miktardir.

iv.  Vade (Maturity - M): Bir kredinin veya baska bir finansal aracin nihai

6deme tarihine kadar gecen siredir (Brown, 2014:4).

Yukaridaki parametrelerinin yardimlari ile banka, beklenen kredi zararini

hesaplayabilmektedir.
Beklenen Kredi Zarar: (Expected loss — EL) = PD X LGD X EAD (1.1)

Internal Ratings-Based (IRB) approach

Foundation IRB

r |
|

PD |  EAD |, LGD !+ M |
| ]
| [

Internal ~ \“———— Regqulator’s ————

Advanced IRB
PD EAD LGD M
- Internal —478 ——M—1

Sekil 1.3: i¢sel Degerlendirmeye Dayali Yaklasim Tiirleri (Brown, 2014:4)

Finansal kurumlar icin temel ve gelismis olarak iki Igsel Degerlendirmeye Dayali
Yaklagim secenegi mevcuttur (Basel Bankacilik Denetimi Komitesi, 2001a:34). Iki
yaklasim arasindaki fark, parametrelerin banka tarafindan Sl¢lilme derecesidir. Temel
yaklasimda (IRB), denetleyici incelemeye tabi olarak banka tarafindan sadece PD dahili
olarak tahmin edilirken, Gelismis IRB yaklasiminda, dort parametrenin tamami banka

tarafindan hesaplanacak ve denetim incelemesine tabi tutulacaktir (Schuermann, 2004:3).
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Calismaya konu olan Temerriit Olasilig1 parametresi, 12 ay iginde bor¢lunun
temerriide diisme olasilig1 incelemektedir. Bu baglamda temel yaklasim olan Igsel

Degerlendirmeye Dayali Yaklasim esas alinarak PD tahmini hesaplanacaktir.

Calisma kapsaminda, kredi bagvurusunda bulunan her bir miisteri i¢in gelecek 12
aylik siire zarfinda, temerriit olasiliginin tahminlemesi i¢in kullanilan algoritmalar
arasinda performans Ol¢ulerinin yardimiyla en uygun model ve teknigin belirlenmesi

amagclanmustir.
1.3 LITERATURDE KREDI RiSK ANALITIiGi

Gegen ylizyila kadar uzanan kredi risk analitigi iizerine yapilan arastirma ve
gelistirmeler, ginimuzde de finans alaninda kritik Gneme sahip arastirma konusu olmaya
devam etmektedir. Kiresel mali krizler sonucunda 6nem kazanan duzenleyici odaklar
sebebiyle, kredi risk analitigi stireci akademik ve is diinyasinda da ragbet gérmeye devam
etmektedir.

Kredi risk analitigindeki genel yaklasim, ge¢mis ve simdiki miisteriye ait
ozellikler ve potansiyel basarisizliklar1 arasindaki iliskiyi analiz ederek siniflandirmaktir.
Bu baglamda yeni basvuru sahiplerinin veya mevcut miisterilerin iyi veya kotii olarak
smiflandirilmasinda uygulanabilecek simiflandiricilarin belirlenmesi igin kullanilabilir

(Wang, 2005:820).

Geleneksel olarak kredi risk analitiginde temerriit olasiliginin tahmininde Lojistik
Regresyon ve Diskriminant Analizi gibi teknikler kullanilmaktadir. Destek Vektor
Makineleri, kredi karti miisterilerinin siniflandirilmasinda kimin temerriide diiseceginin
hesaplamasinda basarihidir. Ayrica test edildiginde ve geleneksel tekniklerle
kiyaslandiginda temerriit riskini belirlemede en 6nemli 6zellikleri kesfetmede rekabetci

olduklar1 bulunmustur (Bellotti, 2009:3302).

Destek Vektor Makinelerinin kredi puanlamasinda onemli Olgiide daha iyi
sonuglar verdigi gosterilmistir (Gestel, 2003:11). Destek Vektor Makineleri, regresyon
modelinden dénemli 6l¢lide daha iyi performans gostermistir (Yao, 2017: 687).

Kredi puanlama tekniklerinde siniflandirici algoritmalarin Lojistik Regresyondan

daha 6nemli diizeyde iyi performanslar gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica, Yapay Sinir

14



Aglar1 kredi puanlama veri setlerinde, asir1 6grenen makinelerden daha iyi performans

gosterdigi bulunmustur (Lesssmann, 2015:124).

Kredi skorlamada Diskriminant Analiz, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari,
smiflandirma agaglari ve bayes siniflandirici gibi birgok algoritmadan yararlanilmaktadir.
Yapay Sinir Aglarinin diger bes yonteme gore daha dogru sonuglar gergeklestirdigi
gorilmustiir (Yeh, 2009:2479).

1994 yilinda Altman ve meslektaslari, geleneksel istatistiki stres ve iflas tahmini
ile alternatif bir sinir ag1 algoritmasi arasinda ilk karsilagtirmali analiz yOontemini
gerceklestirerek, iki yontem icin birlesik yaklasimin dogrulugunun 6nemli 6l¢iide

artirdigini saptadilar (1994:527).

Zhou ve Wang daha iyi tahmin i¢in karar agaglarina agirlik tahsis etmeyi
onermektedir (2012:1523). Hamori ve arkadaslari, PD analizinde sinir agi yontemleriyle
Torbalama (Bagging), Rassal Orman ve Artirma (Boosting) ile tahmin dogrulugu ve
smiflandirma yetenegini incelemis ve karsilagtirmistir. Calismada makine 6grenme

algoritmalar1 arasinda Artirmanin daha iyi performans sagladigini buldular (2018:12).

Temerriit olasihiginin diisiikk oldugu portfoyler, diisiik risk olarak kabul edilirken,
temerriide diigen siniflar arasinda bir dengesizlik problemi ile karsilagilabilir. Sinif
dengesizligi olusturan portfoyler icin Gradyan Artirma ve Rassal Karar Ormanlari

siniflandiric1 tekniklerinin iyi performans gosterdigi bulunmustur (Brown, 2012:3453).

Dogruluk orani sdz konusu oldugunda K-En Yakin Komsu, Rassal Orman ve

Yapay Sinir Aglari algoritmalari iyi performans gosterir (Zhang, 2017:372).

Torbalama, Artirma ve Rassal Orman benzer prosediirleri igermesine ragmen,
Rassal Orman genellikle daha iyi dogruluk ve hata oranlari tretmistir (Barboza,
2017:415).

Kavcioglu, kurumsal kredileri skorlamada klasik yontemler ile yapay sinir
aglarimi karsilastirarak, egitim veri setinde yapay sinir aglarmin lojistik regresyona
kiyasla daha basarili sonuglar tirettigini saptamistir. Verinin boyutu ve kalitesini dikkate
alarak Yapay Sinir Aglar1 gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin daha iyi performans

gosterdigi bulgusuna ulagilmistir (2019:241).
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Yesilyurt ve Seker, kredi skorlama algoritmalarinin karsilastirmalari i¢in yapmis
olduklart literatiir arastirmalar1 sonucu elde edilen algoritma karsilastirma tablosuna

asagida yer verilmistir.

Tablo 1.1: Algoritma Basarilarimin Karsilastirilmasi (Yesilyurt, 2018:11)

YSA (Yapay Sinir Aglari) > Karar Agaci
C4.5 (Karar Agaci) > YSA
Lojistik Regresyon > Coklu Diskriminant Analizi
DVM (Destek Vektor Makineleri) > Lojistik Regresyon
YSA > Lojistik Regresyon
YSA = Lojistik Regresyon > Dogrusal Diskriminant Analizi
YSA > Genetik Programlama > DVM

Demirbulut ve meslektaslari, istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalartyla
kredi skorlama yontemlerini ele alarak karsilastirma analizleri yapmislardir.
Siniflandirma basarist AUC (Area Under Curve) degeriyle 6l¢iilerek, YSA modelinin en
basarili algoritma oldugu bulgusuna ulagilmistir (2017:283).

Literatiirde kredi temerriit riskinin skorlanmasi i¢in birgok farkl: istatistiksel ve
makine oOgrenmesi algoritmalarinin karsilagtirmalart mevcut olmakla birlikte, bu
caligmalar bulgularinda en basarili algoritmalar, sektor bilgisiyle incelenerek, ¢alismaya

konu olan karsilastirma algoritmalar1 belirlenmistir.
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IKiNCi BOLUM

METODOLOJI

2.1 CALISMADA KULLANILAN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Calismanin bu bolumunde, temerrit riskinin siiflandirilmast kapsaminda,
denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan siniflandirma amaciyla kullanilanlar ele
alinacak olup, ilgili algoritmalarin siniflandirma yeteneklerinin arkasinda bulunan teknik

farkliliklara deginilecektir.
2.1.1 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon, hedef degiskeninin olasi iki deger almasi (dikotom)
durumunda, 6znitelik degiskenlerinin bir lojistik fonksiyon olarak tanimlanmasi ve hedef
degiskeni ile arasindaki iliskinin regresyon analizi yardimiyla incelenerek, hedef
degiskeni icin sonucun olasilik degerinin logaritmasimin tahmin edilmesidir. Oznitelik
degiskenlerinin lojistik fonksiyon olarak tanimlanmasi i¢in asagidaki sinirlayici

fonksiyondan yararlanilmaktadir.

1

TSy e @D

Her olas1 r degeri i¢in sonug her zaman Sekil 2.1°deki gibi O ile 1 araliginda sinirl

bir olasilik olacaktir.

1 3 5 7

Sekil 2.1: Lojistik Regresyon Simiflandirma Grafigi
Bu baglamda, regresyon denklemi sinirlayict fonksiyon yardimi ile asagidaki
gibidir.
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logit (m) = log (17_T—n) = Bo + P1x1 + Baxy + -+ Ppxny = B.xT (2.2)

Lojistik Regresyon denkleminde, m bir olayin gergeklesme olasiligini, 8, ve S,
model sabit katsayis1 ve Oznitelik degiskenlerine ait model katsayilarini, x,, regresyon

modelinde yer alan girdi 6zniteliklerine ait degerleri ifade eder.

Bir olayin gergeklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina olan orani (ﬁ)
diger bir ifadeyle odds orani degeri (0, +o0) arasindaki degerleri aldig: icin log (&)

doniigiimii uygulanarak (—oo, +0) arasindaki degerler almasi saglanir. Esitlikteki her iki

tarafin iistel fonksiyonu alinarak (2.7)’daki olasilik fonksiyonuna ulasilir.

log (ﬁ) =p.x (2.3)
(5 i ) = b (2.4)
m=(1-m)el* (2.5)
(1 + eP¥) = eP= (2.6)
ehx 1

TT1¥ePr T Ttebx (2.7)

Log doniistimii oranlar1 (logit) dogrusal yapida oldugu i¢in iki sinifa ait ayrigimi
Sekil 2.2°deki gibi dogrusal bir karar siniri ile tahmin eder. Burada “iyi” temerriide

diismeyen miisterileri temsil ederken, “kotii” temerriide diisen miisterileri ifade

etmektedir.
iyi iyi e yl . Y
iyi iyi iyi Y YU yi
iyi . .
= | kotu lyi vyt iy
= kot L
8 iyi kot S i Wi d
- iyi iyi y .
kota ' iyi 4
o iyi Iy1 iyi
kot Iyl iyi kotl - iyi
K6t kotu yro
kot iyi iyi 1y iyi v

Sekil 2.2: Lojistik Regresyon Karar Sinir1
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Yukarida bahsedilen logit doniisiimiine alternatif olarak literatiirde probit ve

cloglog doniisiimleri de onerilmektedir.

1 -

logit
=== probit

cloglog

Sekil 2.3: Popiiler Doniisiimler

Lojistik Regresyonun yapisi lineer regresyona benzerlik gosterse de teknik olarak
ayrik simiflar1 6ngoéren bir siniflandirma aracidir. Bu baglamda, Lojistik Regresyon,

ozellikle tiiketici kredisi endiistrisinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir (Hand,

2009:1541).

Temerr(t riskinin tahmininde, bir misterinin kredi 6demelerindeki davranis
yapisinin iyi veya kotli 6deme durumuna bagli olarak ikili durumu incelenir. Bu iki yanit
modeli i¢in, hedef degisken y iki olast degerden birini alabilir: miigteri kotii bir 6deyici
ise y=1; iyi bir 6deyici ise y=0 (Brown, 2014:30).

2.1.2 Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network)

Yapay sinir aglari, hedef ve 6znitelik degiskenleri arasindaki iligskiyi analiz
katmanlar1 araciligiyla islemek i¢in daha esnek bir tasarim sunan bir makine 6grenme
algoritmasidir. Temel olarak girdi katmani, gizli (ara) katman ve ¢ikti katmanindan
olusan bir yapidadir. YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir
(Egrioglu, 2009:10590). Dolayisiyla belirlenmis bir modelin parametrelerini tahmin
etmek yerine, beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin bilgi islem bi¢iminden ilham
alinarak tasarlanmistir. Bu tasarim esasen insan beyinleri degil, hayvan beyinlerinin

paralel mimarisi dikkate alinarak modellenmistir (Bell, 2014:91).
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Biyolojik Noron Yapay Noron

Dendrit Akson
\ Terminali

Ranvier

Hcre Dugumi

Govdesi Girdiler ~ > z f } =
W = Cikt1
W Toplam Aktivasyon
. Fonksiyonu  Fonksiyonu

® 000

Schwann Hucresi

Miyelin Kilifi
Cekirdek

Sekil 2.4: Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Ag1 Gorseli (Dangeti, 2017:241)

Biyolojik Sinir Aglari ile Yapay Sinir Aglar1 arasindaki terminolojiler asagidaki
gibidir;
Tablo 2.1: BSS’nin YSA’daki Terminolojik Karsihklar (Oztiirk, 2018:28)

Biyolojik Sinir Sistemi (BSS) Yapay Sinir Ag1 (YSA)
NGron Islem Elemani
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Eleman Cikisi
Sinaps Agirliklar

Yapay Sinir Aglarinin yapisi, girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis fonksiyonu olarak bes boliimden olusmaktadir. YSA (zerindeki her
bir noron, bir isleme alinma durumunu ifade etmektedir. Agin 6grenme islemini
gerceklestirmek icin digsaridan veya gereksinime gore diger hiicrelerden ndronlara gelen
girdiler (X;), islenerek bir sonraki noron i¢in ¢ikis degerini iletir. Girdilerin ¢ikti
uzerindeki etkisinin hesaplanabilmesi i¢in her bir girdinin egitim sirasinda geldikleri
baglantilarin agirligiyla ¢arpilarak bir parametre (agirlik/Wj) retilir. Cikan sonug, girdi
degerlerinden bagimsiz ve modelin fit edilmesine yardimci olan bias (b) degiskeni ile
toplanarak, Tablo 2.2°de bulunan toplama fonksiyonlar: (toplam, ¢arpim, maksimum,
minimum, vd.) ile beslenir. Toplama fonksiyonlar1 araciligiyla, elde edilen net girdi,
Tablo 2.3’de bulunan aktivasyon fonksiyonlar1 (Sigmoid, tanjant hiperbolik, dogrusal,

relu, vd.) ile beslenerek bir veri ¢iktis1 elde edilir.
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Cikt: Katmani
Girdi Katmani
Gizli Katman

Girdi Katmam

1. Gizli Katman 2. Gizli Katman

Sekil 2.5: Solda Tek Gizli Katmanh ve Sagda Cok Katmanh Sinir A1 Yapisi

Bir gizli katmandaki norona ait ¢iktinin fonksiyonel olarak gosterimi asagidaki
gibidir;
n
h = f(bi + Z wii%;) (2.8)
j=1

(2.8) denkleminde h; gizli katman noronuna ait ¢iktiy1, b; bias degerini, w;; girdi
degiskenlerine ait agirliklarin gizli noron i ile baglantili agirlik matrisini, x; her bir girdi

degerini ve f aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Tablo 2.2: Toplama Fonksiyonlar1 Ornekleri (Oztemel, 2006:50)

Toplama Fonksiyonu Aciklama

Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin

- carpimlarindan sonra hesaplanan her
Toplam et = ijxj o :
= bir degerin birbirleriyle toplanmasi ile
net girdinin elde edilmesidir.
Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin
= carpimlarindan sonra hesaplanan her
Carpim net = Hw,-x,- o .
j=1 bir degerin birbirleriyle carpilmasi ile

net girdinin elde edilmesidir.

21



Maksimum

Minimum

Cogunluk

Kumulatif

Toplam

Calismaya konu olan temerriit riski tahmininde net girdinin hesaplanmasi igin

Tablo 2.2°de bulunan toplama fonksiyonlar1 arasindan agirlikli olarak kullanilan toplam

net = max(w;x;)

net = min(w;x;)

n
net = Z Sgn(wjx;)
j=1

n
net = (eski) + z WiX;
—

J

fonksiyonu kullanilmastir.

Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu ile bir yanit olasilig1 elde etmek icin

Tablo 2.3’de bulunan aktivasyon fonksiyonlar1 arasindan ikili bir tahminleme olan

Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin
carpimlarinin sonucu en biiyiik carpim

degeri net girdi olarak kabul edilir.

Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin
carpimlarinin sonucu en kiiciik ¢arpim

degeri net girdi olarak kabul edilir.

Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin
carpimlarindan sonra bulunan pozitif
ile negatif degerlerin sayis1 arasindan
bliylik olan sayinin net girdi olarak

kabul edilmesidir

Daha  once toplama islemiyle
hesaplanan girdi degerlerine yeni
hesaplanan degerlerin de eklenerek
kiimiilatif olarak toplanmasiyla elde

edilen net girdi degeridir.

sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Tablo 2.3: Baz1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu

f(net) = =T

Sigmeid Aktivasvon Fonksivonu

-

o

. L L
—lu —5 5 10

Ciktr Degeri

Girdi Degerleri Toplamn

Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu
enet _ e—net

Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

top -
Illlll
Y
|
I

Ciktr Degeri

—10 -5 | 5 10
Girdi Degerleri Toplanm

)
—05F
]

—_10F

Aciklama
Dogrusal olmay1s1 sebebiyle YSA
uygulamalarinda  sikca  kullanilan  bir

aktivasyon fonksiyonudur. Surekli ve tlrevi
alinabilir bir fonksiyon olmasiyla beraber kayip
aktivasyon degeri olusturmaz. Fakat gradyan
kayb1 problemi mevcuttur. Aralik degeri (0,1)

arasindadir.

Sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya

sahiptir. Ancak fonksiyon araligi (-1,1)
arasindadir. Dolayisiyla daha cok deger alarak
tirevinin daha dik bir yapida olmasina,
boylelikle daha hizli 6grenme ve smiflandirma
islemi gergeklestirmesine sebebiyet
vermektedir. Sigmoid fonksiyonu gibi gradyan
kaybi (-1,1)

vermektedir. Aralik degeri

arasindadir.
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Dogrusal Fonksiyon

f(net) = net

Dogrusal Aktivasyon Fonksivonu

10

8

Cikn Degeri

Girdi Degerleri Toplam:

RelLu

net < 0ise0
net > 0 ise net

f(net) = {

ReLu Aktivasyon Fonksiyonu

10 |

Cikt: Degeri
-

L
-10 -5 5

1
10

Girdi Degerleri Toplanm

Dogrusal problemler ¢6zmek amaciyla

kullanilan bu fonksiyon, sigmoid fonksiyonu
gibi ikili degerler liretmeyerek birden fazla
¢ikisa izin verir. Ancak tilirevi sabit oldugu i¢in
modelin egitiminde gergeklestirilen geriye
1zin

yayilima (backpropagation)

vermemektedir. Dolayistyla

giris
ndronlarindaki hangi agirliklarin daha iyi bir
tahmin saglayabilecegini anlamak miimkiin

degildir. Aralik degeri (-0, ) arasindadir.

(Rectified Linear Unit — ReLu) Dogrultulmus

Lineer Birim pozitif eksende dogrusal

fonksiyon ile aymi Ozelliklere sahip gibi
goriinse de aslinda dogrusal olmayan bir

yapidadir. Fonksiyon araliklar1 itibariyle

negatif degerleri sifira doniistiirerek verilerin

egitiminin  azalmasmma  ve  bdylelikle

O0grenmenin zayif  kalmasina neden

olabilmektedir. Sigmoid ve Tanjant Hiperbolik
fonksiyonlardaki kayb1

vermemektir. Aralik degeri [0, c) arasindadir.

gibi  gradyan

Toplam fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu secimleri sonrasi nihai YSA

denklem yapis1 asagidaki gibidir.

Np
T = fsigmoid(b + Z vjhj)
j=1

(2.9)
]

Denklem (2.9)’de; 7 ¢ikt1 degerini, £59™ sigmoid (lojistik) fonksiyonunu, b

bias sabitini, nj, gizli katmandaki noron sayisini, v; agirhik vektoriinii, h; gizli néronun

cikt1 degeri lizerindeki agirhigini temsil eder.
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2.1.3 Karar Agaci (Decision Tree)

Denetimli bir 6grenme teknigi olan karar agaglar1 hem siniflandirma hem de
regresyon i¢in kullanilabilen, aga¢ benzeri bir yapida diizenlenmis bir dizi kural tabanl
hiyerarsik bir siniflandirma algoritmasidir. Karar agaclari, heterojen yapidaki nicel veya
nitel veri setlerini, hedef degiskene dayali homojen alt gruplara ayirarak hedef degiskene
ait degerlerin tahminini gerceklestiren, uygulanabilir bir model kurmay1 hedefler.
Ornegin, bir kredi riski vaka calismasinda, kredi basvurusunda bulunan miisteriye ait
borg, yas, gelir ve medeni durum bilgileri bulunabilir. Karar agaci, her bir bagvurani iyi
veya kotii bir kredi riski olarak tahmin edebilen (siniflandirabilen) bir dizi metin kural

veya grafiksel bir agag olarak bir model olusturur (Zhang, 2002:11).

Karar agaglar1 i¢in grafik gosterimi son derece sezgisel oldugundan, kullanicilar
diger algoritmalara goére karar agacindaki verileri kolaylikla inceleyebilir ve

yorumlayabilir.

Karar =
Tahmin Orani = 0.70

Tahmin:

<o.63,g,ao.63
<0.52Q20.52 <0.51,Q>0.51

4 4 1 \" ’:’jl ‘ vz?::v\‘
v @

Sekil 2.6: Karar Agaci Ornegi

Sekil 2.6°deki gibi karar agaglar1 temel olarak kok karar diigiimii, i¢ karar
diigtimleri (iist ve alt diigiimler) ve yaprak diigiimiinden olusmaktadir. Bir baglangic
noktas1 gorevi goren kok karar diigiimii, belirlenen kritere (karar kurali) gore dallanarak
alt gruplara ayrilir ve i¢ karar diigiimlerini olusturur. I¢ karar diigiimleri igerisindeki
veriler homojen olana kadar dallanma islemine devam edilerek alt gruplara ayrilir. Nihai

uc yapraga ulasildiginda test islemi sona ererek bir ¢ikti elde edilir.
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Dolayisiyla karar agaglarinin olusumundaki egitim siireci kural indiksiyon
algoritmalarina benzeyen bir tiir tiimevarim yontemidir. Diger bir ifadeyle, veri setinin
hedef degisken iizerinden sahip oldugu tiim kombinasyonlar1 i¢in kural indiiksiyonlar1

yardimiyla gerceklestirdigi bir timevarim yontemidir.

Her bir karar diiglimiinde kullanilan bolme kriteri, verimli bir karar agacinin
dizayn edilmesi i¢in olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu baglamda karar diigiimlerindeki
dallanmalar, verilerin safsizligina gore belirlenir. Safsizlik, her bir diigiimdeki verilerin,
her smifa ne kadar iyi boldiiglinii gosteren bir 6l¢iidiir. Safsizligi 6lgmede kategorik
hedefler icin genellikle Entropi ve Gini 6lglleri kullanilirken, stirekli hedefler icin
varyans azaltma veya F testine ait p-degeri gibi 6lgiiler kullanilir. ilgili ¢alisma dahilinde

kullanilan hedef degiskenin kategorik olmasi sebebiyle Entropi 6l¢usi incelenecektir.

Bilgi teorisinden gelen ve farkli siniflar arasindaki verilerin varyans olgiisiinii

aciklayan entropi denklem (2.10)’da gosterilmektedir.

n
Entropi(S) = — Z pi log, p; (2.10)

i=1
Shannon’un (2.10)’daki entropi denkleminde S entropiyi, n sinif sayisini ve p;
gergeklesebilecek her bir sinifa ait olasiligr temsil eder. Bir karar diigiimiinde bulunan
veriler %100 homojen olarak siniflandirildiysa, entropi degeri sifir olacaktir. Ancak
siniflandirma esit yapida boliinmiis ise entropi seviyesi 1 olacaktir. Nitekim entropi

seviyesinin diigiik degerde olmasi, siniflandirmanin iyi oldugu gostergesidir.

Entropinin alternatifi olan Gini safsizlig1 ise bir yanlis siniflandirma 6lgiistidiir.
Diger bir ifadeyle siniflandirmanin heterojenligini 6l¢en Gini safsizlig1 asagidaki formiil

ile hesaplanmaktadir.
n
Gini = 1— z:(pl-)2 (2.11)
i=1

Burada i sinif sayisini ve p; siniflandirma olasiligini temsil eder.

Gini safsizliginda logaritmik hesaplama uygulanmadig igin entropiye gore daha

hizl1 hesaplama olanag1 sunar ve 0 ile 1 arasinda degerler alir. Yanlis siniflandirma orani
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yukseldikge bu deger 1’e yaklasirken, tiim 6gelerin belirli bir sinifa ait oldugu veya
yalnizca bir smifa sahip oldugu zaman bu oran O olacaktir. Eger smiflar esit olarak
dagitilmis ise Gini safsizlig1 0.5°1 gosterecektir. Nitekim Gini degerinin diisiik olmasi,

dogru siiflandirma oraninin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

Entropi ve Gini gibi safsizlik Olgllerinin simiflandirmadaki 6nemi dikkate
alindiginda, agacin baslangi¢ diigiimii olan kok karar diigiimiinde konumlanacak 6zelligin
belirlenmesi, agacin verimliligi icin olduk¢a énemlidir. Bu baglamda kok diigiimiinde
konumlanacak o6zelligin belirlenmesi igin veri setinin bir 6zellik (zerinde en iyi
simiflandirmay1 saglayan, bilgi kazanci degerine ihtiya¢ vardir. Bilgi kazanci ise tim
populasyona ait safsizlik (Entropi veya Gini) degeri ile alt diigiimlerde bulunan veri
kiimesinin Ozelliklerine ait safsizlik degeri arasindaki farktir. Entropiye dayali bilgi

kazancina iliskin denklem asagidaki gibidir.

n

o N;
Bilgi Kazanct (D,, f) = S(D,) — Z 5D (2.12)
i=1
(2.12)’deki denklemde f* boliinmeyi gerceklestiren dzelligi, D), iist diigiime ait
veri kiimesini, D; j'ninci alt diigiime ait veri kiimesini, S entropiyi, N toplam gozlem

sayismni, N; j’ninci alt diigiime ait gézlem sayisini ifade etmektedir.

Her 0zellik icin hesaplanan bilgi kazang degeri arasindan en yiksek olan 6zellik,
kok diigiim olarak kabul edilir. Verimli bir agacin dizayn edilmesi i¢in safsizlik ve bilgi
kazanci 6lcgUleri ile Karar Agaci egitilirken, kok diigiimden son bolinmeye kadar safsizlik

seviyesinin disiiriilmesi hedeflenir.
2.1.4 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Yuksek boyutlara sahip veri tirleri i¢in siniflandirma veya regresyon analizini
gerceklestirmede ekstra avantajlara sahip denetimli 6grenme yontemi olan Destek Vektor
Makineleri, iki sinifin optimal boliinmesinde karar fonksiyonunun tahmin edilmesi, diger
bir ifadeyle n boyutlu bir uzayda optimal bir smiflandirma igin hiperdizlemin
belirlenmesine dayanmaktadir. Destek Vektor Makineleri, dogrusal ayrilabilen ve
dogrusal ayrilamayan veri tiirleri i¢in farkli prensipler sunmakla birlikte, ilgili ¢alisma

kapsaminda kullanilan dogrusal ayrilabilen DVM incelenecektir.
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Destek Vektor Makinelerinde veri kiimelerini ayirmak i¢in Sekil 2.7’teki gibi
sonsuz hiperdizlemler ¢izmek mimkindir. Ancak hangi hiperdizlemin en ideal
smiflandirma kosulunu sagladigini belirlemek icin hiperdizlemler ile destek vektorleri
arasindaki mesafe incelenir. Bu mesafe marj olarak adlandirilip, marjin maksimum

oldugu hiperdiizlem, optimum hiperdiizlem olarak kabul edilir.

Destek Vektorleri

Sekil 2.7: iki Stmifl1 Bir Problem icin Hiperdiizlemler (Kavzoglu, 2010:76)

DVM ile siniflandirmalar genellikle -1 ve +1 etiketleri ile iki ayr1 sinifi temsil
etmektedir. Bu baglamda, iki simifli dogrusal olarak ayrilabilen bir smiflandirma
isleminde, egitim verisini (x;,y;) en iyi sekilde ayiracak hiperdiizlemin bulunmasi

kapsaminda sinirlara ait esitsizlikler asagidaki gibidir:
w-x;+b>=+1, her y;=+1 icin (2.13)
w-x;+b < -1, her y;=-1 icin (2.14)

Burada x € R™ olup n-boyutlu girdi vektorund, y; € {—1, +1} simif etiketlerini, w
agirlik vektoriinii ve b egilim degerini gostermektedir. Bu esitsizlikler, Esitlik (2.15)’te
verildigi gibi tek bir esitsizlikte birlestirilebilir (Ayhan, 2014:180).

Viiginy;({w,x;)+b)—1=0 (2.15)

Destek vektorleri ve esitsizliklerin yardimi ile birbirine paralel olarak sinirlayici
hiperdizlemlerin belirlenmesi saglanarak, Sekil 2.8’daki gibi dogrusal olarak ayrilabilen

optimum hiperdizlem elde edilir.
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Destek Vektorleri

\
@) O O \ Optimum Hiper-Dtizlem

w-x+b=0

Sekil 2.8: Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veri Setleri icin Hiper-Duzlemin
Belirlenmesi (Kavzoglu, 2010:76)

Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki siifli bir problem icin karar

fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (Osuna, 1997:8).

f(x) = sign <Z Aiyi(x - x;) + b) (2.16)

2.1.5 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

K-En Yakin Komsu algoritmasi, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan
parametrik olmayan bir denetimli 6grenme teknigidir. Egitim siirecini verilerin kaydini
tutarak gergeklestirdiginden diger makine 6grenme yontemlerine gore daha tembel bir
O0grenme teknigine sahiptir. Basit yapilarma ragmen, uydu goriintiileri, el yazilari,
elektrokardiyogram goriintiileri gibi birgok siniflandirma ¢aligsmalarinda basarili sonuglar
elde etmektedir. Algoritma temel olarak, egitim verilerinin 6zellik uzaymdaki belirli bir
k hiperparametresine olan uzakligina goére olusturulan siniflandirmanin, 6rnek tabanli

ogrenmesine dayanmaktadir.

Diger bir ifadeyle, K-En Yakin Komsu algoritmasi, “Bana arkadasini syle, sana
kim oldugunu sdyleyeyim.” veya “Uziim {iziime baka baka kararir.” atasdzlerindeki nesne
veya insanlarin, birbirine olan yakiligindan kaynaklanan yapisal benzesme durumunun

mantiZint benimsemektedir.
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Sekil 2.9: K-En Yakin Komsu Ornegi

K-En Yakin Komsu algoritmasinin optimum sonug iiretmesi i¢in en uygun uzaklik
matrisinin hesaplanmasina ve optimal siniflandirmay1 saglayacak komsu sayisina (k
hiperparametresine) ihtiyac vardir. Egitim veri setindeki gézlemler arasindaki mesafenin
tanimlanmast ve optimal uzaklik matrisinin hesaplanmasi igin Oklid, Manhattan,
Minkowski, Mahalanobis, Kosiniis, Jaccard, Hamming gibi yontemler kullanilmaktadir.
Yaygin kullanimi olan Oklid uzaklig1, iki gozlem arasindaki dogrusal uzaklig: ifade edip

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

d(y,x) =d(x,y) =+ (1 — )2+ (o —y2)2 + -+ (e —y)? (2.17)

dsklia = \/Zé_l(xi —¥i)? (2.18)

Burada x; ve y; iki ayr1 gozlemi ifade etmektedir. Oklid uzakliginin genellemesi

olan Minkowski uzakliginin 6l¢limiine agagida yer verilmistir.

n 1/p
minkowsia = (). 1xi = il?) (2.19)
l:

Yukaridaki denklemde bulunan p degeri 2 oldugunda Oklid uzaklik &lgiisii elde
edilirken, 1 oldugunda ikili smiflandirma problemlerinde yaygin kullanimi olan

Manhattan uzaklik dl¢iisiine esdeger olmaktadir.
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n
Amannhattan = z 1|xi - yil (2'20)
iz

Optimum smiflandirma i¢in bir diger unsur k hiperparametresinin belirlenmesi
olup, yiiksek deger almasi yanlilig1 artirirken, diisiik deger almasi1 varyansin artmasina
neden olmaktadir. Ilgili ¢alisma kapsaminda uzaklik matrisinin hesaplanmasinda, Oklid
uzaklik oOlciisii ve optimal siniflandirma icin k-hiperparametresi deneysel olarak farkli

degerler ile belirlenmistir.
2.1.6 Rassal Orman (Random Forest)

Topluluk Ogrenmesine dayanan Rassal Orman (RO) algoritmasi, Torbalama
(Bootstrap Aggregation) tekniginden yararlanarak, herhangi bir bilgi 6lglisi metodu
kullanmadan secilen rastgele 6rneklemler ve degiskenlerle insa edilen karar agaglari
topluluklaridir. Rassal Orman, torbalama teknigi ile secilen rastgele 6rneklemlere ek
olarak, agacin her diigiimiinde rastgele segilen degiskenler ile karar ormanini olusturur.
Dolayisiyla Rassal Orman, torbalama yonteminin gelismis bir sekli olarak kabul edilebilir
(Breiman, 2001:28).

Rassal Orman

Rassal Orneklemler

mm 3

Agac-1 Agag -2 ABac-n

Sinif -B Sinif-B

l

Cogunluk - Oylama

Sinif -A

| Final - Sinif |

Sekil 2.10: Karar Ormam Diyagrami (Sniatala, 2020:160)
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Karar ormanini olusturan agaclar, agaci maksimum boyutta gelistirmek icin
CART (Classification and Regression Tree) algoritmasindan faydalanarak, kok karar
diigiimiinde hangi 6zelligin konumlanacagini bilgi kazanci (2.12) ile belirler. Kok karar
dugiimiinde konumlanacak 6zelligin belirlenmesinden sonra siniflandirmalarin safsizligi
icin gini indeksinden (2.11) yararlanir. Bu prosedur kullanici tarafindan belirlenen N tane
agag sayisi olusturulana kadar yinelenir. Her bir karar diigiimiinde kullanilacak 6znitelik
degiskenleri, kullanicinin belirlemesi gereken diger bir hiperparametre olup toplam

Oznitelik sayisinin karekokii kadar olmasi tavsiye edilmektedir.

Rastgele 6rneklemler ile inga edilen her bir agacin siniflandirma sonuglari, oylama
teknigine benzer yaklasimla ortalamasi alinarak nihai sinif kararina ulasilir. Tahminlerin
ortalamasinin dikkate alinmasi, son siniflandiricida varyansin ve sapmanin azalmasina
olanak saglamaktadir. Bu durumla giiclii ve yiiksek performansta siniflandirmalar elde

edilmektedir.

Ek olarak, RO algoritmasi egitim veri setinin belirli bir kismini agaglardan elde
edilen sonuglarin hata oranlarini degerlendirmek i¢in kullanir. (Out-of-Bag, OOB) olarak
adlandirilan bu veri seti, ormana ait genel siniflandirma basarisini da hata skoruyla tespit
ederek, model dogrulugunu dl¢limleyebilmektedir. Sahip oldugu bu teknikler ile asiri
o6grenme (overfitting) durumuna dayanikli olsa da giiriiltiilii verilerin yogunluguna gore

asir1 6grenme egiliminde olabilirler.

RO, tipki Karar Agaglart ve Gradyan Artirma algoritmalari gibi Oznitelik
degiskenlerinin hedef degisken {izerindeki siniflandirici glcind kullanarak 6znitelik
onemliligini hesaplamaktadir. Gini indeksinin biiyiikliigline gore belirlenen 6znitelik

onemliligi topluluk 6grenmelerinde asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
1 ~
VI(X) = NZ(hatat(D) — hata,(D;)) (2.21)
t

Burada N, RO’da bulunan toplam agag sayisini, t her bir agaci, D egitim verilerini
ve ﬁj, Xj Ozniteliginin sahip oldugu verileri temsil etmektedir. Simflandirma
problemlerinde hata 1 — Dogruluk (Yanlis Siniflandirma Orani) ile 6lgiiliirken, regresyon

problemlerinde ortalama kare hata (Mean Squared Error) olarak degerlendirilmektedir.
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2.1.7 Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan Artirma, regresyon veya siniflandirma modellerinde tahmin edilen
degerler ile gozlemlenen degerler arasindaki uyumun iyilestirilmesi igin kayip
fonksiyonun tlrevleri ile model optimizasyonuna izin veren bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Model optimizasyonunda kullanilan kayip fonksiyonu igin regresyon
modellerinde ortalama hata kare kullanilirken, siniflandirma modellerinde logaritmik

kayip kullanilmaktadir.

b |l

3
(51
s
So SA
+ |+
& Sid
+
' =
Iterasyonlar

Sekil 2.11: Gradyan Artirma Algoritmasinin Yaygin Bir Ornegi (Vasiloudis, 2019,1)

Algoritmanin ardindaki yetenegi, artiklardaki oOriintiileri model tahmininde
parametrelestirilmis bir yapida kullanarak, zayif tahmincileri iyilestirmesi ve algoritmik
olarak kayip fonksiyonunu optimize etmesidir. Bu baglamda, artik degerlerin bir kayip
fonksiyonunun tiirevleri olarak toplu etkilesimli iterasyonlarla hem varyansi hem de
sapmay1 azaltacak sekilde bir 6ngorii fonksiyonunun dogrulugunu artiran kolektif bir

algoritmadir.

Gozlemlenen degerler ile tahmin degerleri arasindaki farkin (artiklar) her bir
iterasyonda bir parametre gorevi gorerek tahmindeki sapmay1 azaltmasi asagida bulunan

adimlar ile ger¢eklesmektedir.
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Tablo 2.4: Gradyan Artirma S6zde Teknik Kodu

1. Temel Modelin Olusturulmasi

N

fox) = argmin, )~ L, p)
i=
2. Artiklarin Hesaplanarak Model Dahil Edilmesi

{(>;¥:)}i=1 Egitim veri seti, L(y, F(x)) tirevlenebilir kayip fonksiyonu ve M iterasyon sayisini

ifade etmek Uzere,

e Artiklarin hesaplanmasi:

ri, = — [M]
im af (x;) P

e  Sozde artiklar parametrelestirip h,, (x) yeniden egitilmesi:

i=12,..N

Ym = arg min, Z;L(yi, fm-1(x) + vhy (X))
¢  Modelin giincellenmesi:
fm(®) = fin-1(X) + Vi him ()
3. Nihai Cikti
fO = fu

Yukarida optimum modelin elde edilmesi i¢in gergeklestirilen iterasyonlar

dogrultusunda nihai gradyan artirma modeli temel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.

fu(x) = Go + B1T1(x) + BaTo(x) + -+ - + BuTu(x) (2.22)

Burada G, serideki ilk degeri ifade ederken, T;,,, T,, degerleri kalintilar1 igeren
agaclart temsil etmektedir. (4,,, B, degerleri agaclardaki diigiimler icin katsayilari

ifade etmektedir.
2.2 SINIFLANDIRMALAR iCIN PERFORMANS OLCULERI

Calismaya konu olan kredi temerriit risk tahmininde, temerriide diisen ve
temerriide diismeyen olarak ikili smiflandirmalar1  gergeklestiren algoritmalarin
performanslart i¢in karmasiklik matrisinden elde edilen siniflandirma 6lgileri ve ROC

egrisinden yararlanilmaktadir.
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2.2.1 Karmasikhik Matrisi

Karmasiklik matrisi, algoritmalarin dogrulama veya test veri setleri tizerinden
gergeklestirdigi siniflandirmalarin, dort farkli perspektif (A, B, C, D) iizerinden, gergek

gbzlemlenen degerler ile karsilastirildig1 6zet matris tablosudur.

Tablo 2.5: Karmasiklik Matrisi

(Tahminlenen) ~ (Tahminlenen) Toplam
Negatif Pozitif Gozlemlenen

’ Olasihk

A B A+B
0zlemlenen) Negatif __A+B
(Goziemicnen) Nega (Dogru Negatif) (Yanlis Pozitif) A+B+C+D

c D C+D
0zlemlenen) Pozitif __Cc+D
(Gozlemlenen) Pozit (Yanlhs Negatif) (Dogru Pozitif) A+B+C+D
Toplam Tahminlenen Deger A+C B+D A+B+C+D

Smiflandirma c¢iktilar1  birbirleriyle iligkilendirilerek asagidaki performans

Olculeri taretilir.

Tablo 2.6: Simflandirma Olgileri

Siiflandirma Olgiisi Formul
Dogruluk A+D
(Dogru Siniflandirma Orani) A+B+C+D
Hassasiyet D
(Gergek Pozitif Orani) C+D
Ozgiilliik A
(Gergek Negatif Orani) A+B
1-Ozgulluk B
(Yanlis Pozitif Orani) A+B
D
Kesinlik —_—
D+B
D
F1 Skoru 2% « ; D)
(D + B)
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Calisma kapsaminda temerriide diisenler pozitif, temerriide diismeyenler ise
negatif olarak degerlendirilmistir. Bu baglamda, ilgili performans o6lgllerinin ¢alisma

kapsamindaki tanimlamalara asagida yer verilmistir.

Dogruluk orani, temerriide diisen ve temerriide diismeyen olarak gozlemlenen
degerler icin genel olarak ne oranda dogru tahmin edildiginin bilgisini veren Sl¢iittiir.
Yanlis smiflandirma orani ise dogru smiflandirma oraninin tersi olarak, tahmin
degerlerinin gézlemlenen gergek degerlerden ne oranda yanlis siniflandirmalar yaptigini
aciklar. Diger bir ifadeyle, gergekte temerriide diisenlerin, tahmin degerlerinde temerriide
diismedigini ve gercekte temerriide diismeyenlerin, tahmin degerlerinde temerriide
diistiigiiniin genel oranidir. Pozitiflerin genel tahmin basarisin1 Tip-11 hata perspektifiyle
inceleyen hassasiyet orani, gergekte temerriide diisenlerin, tahmin degerlerinde ne oranda
temerriide diisenler olarak siniflandirildiginin bir 6l¢tstdiir. Temerriide diisenler i¢in Tip-
I hata perspektifiyle hesaplanan diger bir 6lglit ise, kesinlik oran1 olup, tahmin degerinde
temerriide diisen olarak siniflandirilan miisterilerin gercekte kaginin temerriide diistiigii
bilgisini dogrulamaktadir. Negatif vakalar igin hesaplanan 6zgillik orani, gercekte
temerriide diismeyenlerin, tahmin degerlerinde ne oranda temerriide diismeyenler olarak
smiflandirildiginin bir dl¢iisiidiir. ROC egrisinin yatay ekseninde kullanilan ve tahmin
degerlerinin kayip orani olan yanls pozitif oran1 (1-Ozgiillik), gercekte temerride
diismeyenlerin tahmin degerlerinde ne oranda temerriide diisenler olarak siniflandirildig

olcuddr.

Siniflandirici 6l¢iler tek boyutlu olmadig i¢in performans degerlendirmesi de tek
bir 6lgiit iizerinden degerlendirilmemektedir. Ozellikle kredi riski perspektifinde
temerriide diigen ve temerriide diigmeyenlerin yanlis siniflandirilmasi farkli risk yapilarimi
ortaya ¢ikardigi i¢in yukarida tanimlanan Olgiler tek basina degerlendirilmesi kayip risk

perspektifine neden olacaktir.

Bu baglamda, yukarida hesaplanan hassasiyet ve kesinlik olcutlerinin harmonik
ortalamasiyla elde edilen bir diger 6lcii ise F1 skoru olup, 6ncelikle Tip-1 ve Tip-II hata
perspektifleriyle hesaplanan hassasiyet ve kesinlik Olcdtlerinin  siniflandirma
performansini karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, siniflandirict algoritmalarin
performanslarinin karsilastirllmasinda yaygin olarak kullanilan F1 skoru, modelin genel

basarisini da karakterize etmektedir.
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2.2.2 ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi

Dikotom bir 6l¢iimii tahmin etmek i¢in kullanilan ROC egrisi, karmasiklik
matrisinden elde edilen gercek pozitif orant ve yanlis pozitif orani O6lgllerinden
yararlanarak, optimum kesim skorunu belirlemeye yardimci olur. iki 6l¢l arasinda icsel
bir etkilesim bulundugundan, dikey eksende gercek pozitif fraksiyonu ve yatay eksende
yanlis pozitif fraksiyonu olmak tzere, tipik olarak Sekil 2.12’de goriildiigi gibi bir egri

elde edilmektedir.
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Sekil 2.12: ROC Egrisi Ornegi (Dinov, 2018,488)

ROC egrisinde siniflandirma basarisi i¢in gercekte pozitif olarak gozlemlenen
degerlerin, tahminlenen pozitif oranlar (gercek pozitif oran ve yanlis pozitif oran)
arasinda gergek pozitif oranda birikmesi istenilmektedir. Dolayisiyla, gercekte negatif
olan degerlerin, pozitif olarak tahminlenmesinin (yanlis pozitif oran) diisiik oranda olmas1
beklenir. Bu baglamda, Sekil 2.12’de bulunan kesikli mavi ¢izgi, yanlis pozitif
fraksiyonun bulunmadigini, bu ylzden %100 olarak gergek pozitifler ile mikemmel bir
siiflandiriciyr ifade etmektedir. Yesil cizgi, gercek verilerle egitilmis bir modelin
genelde benzer yapida oldugu siniflandiriciy1 ve kesikli siyah diyagonal ¢izgi tahmin

degeri 6ngoéremeyen bir siniflandiriciyr temsil etmektedir.
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Calisma kapsaminda, farkli siniflandiricilarin ve girdi degiskenlerin temerriide
diisen ve temerriide diigmeyen miisteriler i¢in yaptiklari siniflandirmalarin ayirt edici
gucinu kavramak icin kullanilan Gini Katsayisi, PD modellerinde yaygin olarak

kullanilan bir 6l¢iit olup, 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir.
Gini =2 x (AUC—1) (2.23)

ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC) ile hesaplanan Gini Katsayisi i¢in egrinin
altinda kalan alan biiyiidiikge, test verisi i¢in siniflandirmanin dogrulugu da artarak 1’e

yaklagir.
2.3 ORNEKLEMIiN BELIRLENMESI

Finansal kurumlar, maruz kalacagi riskleri tam olarak belirlemeleri i¢in degerli
bilgileri kapsayan, dogru ve gii¢lii modellerin kurulmasina ihtiyag duyar. Bu kontekste,
verilerden miimkiin olabildigince bilgilendirici i¢ goriiyli kesfetmek igin drnekleme ve

veri kalitesi ve temizligi teknikleri uygulanir.

Kredi riski perspektifinden oOrnekleme ihtiyaci, biylk hacimli verilerin
islenmesinin zaman alici olmasindan, dengesiz smif dagilimina sahip olmasindan
(temerriide diisen/diismeyen) ve hedef Kitleyi en iyi temsil edecek zamansal araligin
belirlenmesinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle sinif dagilimmin dengesiz yapida oldugu
bir veri seti ile model olusturmanin, kitledeki yogunlugun davranigina egilimli yonde
sonuglar tirettigi goriilmektedir. Buna benzer yanli tahminlerin olusumuna engel olmak
icin smif dagilimi dengede tutularak yanlilik ortadan kaldirilmaktadir. Diger yandan
orneklemin belirlendigi zaman gizelgeleri de mevsimsellik agisindan ayni derece
onemlidir. Kiiresel ekonomik kosullar veya bayramlar gibi harcama egilimi farkli
egilimler gosterebilmektedir. Bu dogrultuda normal is dénemi belirlenerek Srneklem

yapist dengelenmelidir.

Yukarida bulunan yaklasgimlar dogrultusunda, hedef kitleyi temsil edecek bir
orneklem kumesi elde etmek i¢in tabakali 6rnekleme yontemi kullanilarak, birbirine
benzer alt gruplar olusturulmaktadir. Bu adimla veri kiimesindeki denge saglanarak,

tahminlerde hatay1 azaltmak amaglanmaktadir.
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2.4 DEGISKEN INDIRGEME METOTLARI

Yapilan kredi risk tanimlarindan yola ¢ikarak, miisteriye ait demografik bilgiler,
tarihsel olarak banka ile iligkili iirlin sayis1 ve boyut bilgileri, 6deme performanslari,
temerriit ge¢misi ve dis kaynaklardan elde edilen kredi puanlari gibi bircok parametre,
miisterinin kredi risk profilinin olusturulmasinda kullanilan risk faktorleridir. Bu
dogrultuda veri kiimesinde bulunan tiim degiskenler iginde, hedef profili tanimlayici giice
sahip olan degiskenlerin belirlenmesinde, istatistiksel teknikler kullanilarak degisken

indirgeme yontemleri gergeklestirilmektedir.

Cagimizda siklikla karsilastigimiz biiyiik boyutlu veri setlerindeki karmasikligin
azaltilmasi igin veri kalitesi ve temizligi islemleri, stitun olarak degiskenler i¢in de
uygulanma ihtiyact duymaktadir. Bu islemler model performansini artirirken islem

stiresinde de iyilestirmeler saglayabilmektedir.
2.4.1 Kayip ve Aykiri (Ug) Degerler Tespiti

Buytk veri kiimelerinde dogal olarak ortaya ¢ikan problem, verilerdeki eksik
degerlerin varligidir. Bunun nedeni, insan atif hatasi, bilgilerin islenebilir olmamasi ve
Kisisel bilgilerin gizliligi kapsaminda agiklanmamas: gibi bir dizi nedenden
kaynaklanabilmektedir.

Karar agaglar1 gibi algoritmalar bu tiir kayip veriler ile dogrudan basa ¢ikarak
anlamli yaklasimlar sergileyebilirler. Ancak diger algoritmalar i¢in ayni durum séz
konusu olmayabilir. Bu noktada kayip degerler i¢in bir 6n isleme ihtiyact duyulur.
Gegmisten giiniimiize kayip veriler icin bircok 6n isleme metodu gelistirilmistir. Kayip
verilere miidahale etmeden analizde yer verme, silerek analiz dig1 birakma, yaklasik deger
atama veya istatistiksel metotlar ile deger atama, kayip verileri 6n islemede kullanilan

metotlardan bazilaridir.

Kayip degerler 6zellikle finansal risk konularinda yiiksek derecede dneme sahip
olabilirler. Ornegin miisteriye ait eksik bir bilgi kendi iginde dolandiricilik davranist
gosterebilir. Kayip degerleri icinde barindiran bir bilginin silinmesi i¢in kayip degerlerin
yogunlugu ile karar verilebilir. Diger yandan kayip degerlere yaklasik veya istatistiksel
metotlar ile deger atama tekniklerinde tutarli olmak gerekmektedir. Bu kontekste, %70

oraninda kayip veri yogunluguna sahip degiskenler icin bir eleme esik degeri
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belirlenmistir. Egik degerin altinda kalan ve kayip veri barindiran degiskenler i¢in Karar

Agaci algoritmasi ile kayip veriler i¢in bir tahminsel atama iglemi esas alinmigtir.

Blyuk veri kiimelerinde ortaya ¢ikan bir diger problem ise aykiri degerlerin
gortlmesidir. Bunun nedeni tipki kayip verilerdeki insan atif hatasindan
kaynaklanabilecegi gibi gozlemler i¢inde gecerli ancak boyut disi bir degere sahip
olmasindan kaynaklanir. Ornegin bir sirkette calisanlarin maaslari analiz edilirken,
yoneticinin maasi ile ofis personellerin maaslar1 arasinda olagandisi1 bir gézlem olarak
kabul edilebilir. Bu tir olagandis1 gézlemler ile model egitmenin sakincalari olabilecegi
icin aykir1 degerler yaklasik deger atama yontemleriyle doniistiiriilebilir veya analiz dist

birakilabilirler.
2.4.2 Varyans Esigi

Degiskenlerin dagilimina goére belirlenen varyans esikleme, degiskenlerin
indirgenmesine yonelik en temel yaklasimlardan biridir. BlyUk boyutlu veri setlerinde
varyans esikleme tekniginin, degisken indirgeme siirecinin ilk adimlarinda uygulanmasi

oOnerilerek, 6zellikle model siire performansina pozitif etki ettigi sdylenebilmektedir.

Teknigin motive noktasi, diisiik varyansa sahip olan degiskenlerin, yiiksek
varyansa sahip olan degiskenlere gére model i¢in daha az kullanish olmasidir. Nitekim
bir degiskene ait degerlerin neredeyse tamaminin ayni degere sahip olmasi, yaklasik sifir
varyans Ozelligini tasidigi anlamima gelebilecegi igin model i¢in anlamli bir etkisinin
olmayacag1 ong0Orilmektedir. Bu baglamda, degiskenlerin her birine ait varyans degeri

hesaplanarak, belirlenen esik degerine gore degisken indirgeme islemi gerceklestirilir.
2.4.3 Kamit Agirhg Doniisiimii

Baslangigta krediler i¢in skor kart1 gelistirmelerinde kullanilan Kanit Agirliginin
(Weight of Evidence), son yillarda kredi riski modellerinde segmentasyon ve degisken
seciminde kullanim1 yaygimlasmistir. Ozellikle PD modellemede temerriit riskini tahmin
etmeye yonelik kullanilan Kanit Agirhigi, Oznitelik degiskeni igindeki niteliklerin
(gruplarin) hedef degisken tlizerinden tahmin yetenegini ifade eder. WOE degeri, 1yi ve
kotii riskin ayristirtlmasi i¢in gruplandirmanin giictinii kullanarak, benzer yapida bulunan
nitelikleri ayn1 grupta birlestirir. Nitelik bazinda hesaplanan WOE doniisiimii asagidaki

forml ile elde edilmektedir.
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NTemerrﬁde Dismeyenler
i

pTemerrude Diismeyenler Temerride Diusmeyenler
— i _ Toplam
WOEi =In Temerriide Disenler =In NTemerriide Disenler (2-24‘)
i i
\ NTemerrﬁde Diisenler
Toplam

NTemerrude Diismeyenler

; = Gruptaki temerriide diismeyenlerin sayisi

NTemerriide Dismeyenler

Toplam = Toplam temerriide diismeyenlerin sayisi

NTemerrude Diisenler

; = Gruptaki temerriide diisenlerin sayis1

NTemerriide Disenler

Toplam = Toplam temerriide diisenlerin sayis1

WOE perspektifi log-odds yaklasimina dayandigi igin Lojistik Regresyon
algoritmasi i¢in olduk¢a uygun bir yapidadir. Logit doniisiimii tiim olaylarin (iyi ve kotii)
olasiliklarini ifade ettigi icin WOE doniisiimleri her bir niteligi standartlastirir. Bu durum
Lojistik Regresyonda kullanilan parametrelerle karsilagtirma imkani sunar. Miisteri

yasina gore WOE hesaplanmasinin 6rnegine Tablo 2.6°te yer verilmistir.

Tablo 2.7: WOE Hesaplamasi Ornegi

.. .. Temerride Temerriide
Temerride Temerriide

Arallk  Grup Diismeyenler Diisenler Diismeyenler  Diisenlerin WOE v
Oram Oram
18-25 1 185 202 %9 %45 -1.568 0.556
26-35 2 305 143 %15 %32 -0.722  0.118
36-45 3 550 75 %28 %17 0.513 0.057
46> 4 941 31 %48 %7 1.933 0.785
Toplam 1981 451 1.516

2.4.4 Bilgi Degeri

Bilgi Degeri (Information Value), Oznitelik degiskenlerinin hedef degisken
uzerindeki tahmin performanslarina gére modeldeki 6nemi siralanarak, degiskenin ayirt
edici tanisal bilgi miktarin1 ifade etmektedir. Bilgi degeri ne kadar biiyiikse, ayirt etme
ozelligi de o kadar gii¢liidiir. Tiim bilgi degerleri i¢in alt sinir O olmakla beraber iist sinirt

yoktur.
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Kredi riski modellemesinde Kullback sapma 0lciisii olarak adlandirilan bilgi
degeri, kredilerini 6deme durumuna gore belirlenen iyi ve kotii misteriler arasindaki
dagilim farkini 6l¢timler. Degerlendirilen her nitelige ait indekse (i) ve toplam niteliklerin

sayisina (k) gore asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

k NTemerrl'ide Dismeyenler NTemerriide Dusenler
_ i i .
= Temerriude Dismeyenler Temerride Dusenler * WOEl (2'25)
N N.
i=1 Toplam Toplam

Temel olarak 0.02°den kiigiik olan bir bilgi degeri modelleme i¢in kullanish
olmayabilir. 0.02 ila 0.1 arasindaki bilgi degeri zayif bir ayirt etme 6zelligine sahip
oldugunu gosterirken, 0.1 ila 0.3 arasindaki bilgi degeri modelleme i¢in kabul edilebilir.
0.3 veya daha biiyiik bir bilgi degeri ayirt etme 6zelliginin giiglii oldugunu ifade eder.
Deger 1’e yaklastikca gercek olmayacak kadar giiclii bir durum s6z konusu oldugunda

stipheli yaklasilmalidir.
2.4.5 Degisken Kiimeleme

Degiskenlerin indirgemesinde kullanilan bir diger yaklasim, degisken kiimeleme
teknigidir. Ozellikle degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonu veya kovaryansin
tanimlanmasinda oldukga yetenekli olan bu teknik, birbirine benzer yonde hareket eden
degiskenleri bir kiimede toplayarak, degiskenlerden ayrik veya hiyerarsik kiimeler elde
eder. Her kiime icerisinden tahmin giicii yiiksek diizeyde olan degisken belirlenerek,
kiime icerisinde bulunan degiskenleri analitik yapis1 geregi temsilen secilir. Dolayisiyla
degisken kiimeleme teknigi kullanilarak hem degiskenlerin indirgenmesi hem de ¢oklu

baglantinin 6nlenmesi saglanmis olur.

Algoritmanin uygulanmasinda SAS’mm VARCLUS prosediirii ile elde edilen
kiimelerin toplam varyansini maksimize etmesi beklenmektedir. Prosedir, temel
bilesenler analizinden faydalanarak, birbirine benzer yonde hareket eden degiskenleri bir
kiimede ve iliskili olmayan degiskenleri ayr1 bir kiimede tutar. Bu igslemle beraber gerekli
bulunmayan degigkenlerin elenerek boyutun indirgenmesi saglanir. VARCLUS
prosediirii ile yapilan kiimeleme isleminden sonra alt boyutlarin incelenmesi igin
belirlenen esik degerini kullanarak, ikinci 6zdegerin bu degerin altinda olmasi beklenir.
Eger ikinci 6zdeger bu esik degerden yiiksek ise kiime birden fazla boyuta sahiptir ve

boliinerek tekrar esik deger kontroli yapilir. Bu durum Sekil 2.13’de 5 degiskenli ilk
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kiime, 4 ayr1 boliinmeyle gosterilmistir. Ik boliinmede X1 ve X4 agiklanan belirli bir
varyasyon yiizdesine sahip olarak esik degerin altinda bir kiime olusturmustur. Diger
degisken kumesi (X2, X3, X5) esik degerin istiinde kaldigi igin tekrar boliinme
uygulanmis ve esik degerin altinda iki ayr1 kiime elde edilmistir. Bu durum ayni1 zamanda

maksimum kiime sayisina ulasildigini ifade etmektedir.

ikinci Ozdeger
1.7 {xv x2~ X3~ X,,. xs}
1 {Xa, X3, Xs} AN
.—"’j-t‘ \\ . -
T e e »\\\ ———————— Esik Deger
{X3, Xs} {X,, X}
A
\‘\
L]
0 {X;)

Sekil 2.13: VARCLUS Kiimeleme Prosediirii Ornegi
VARCLUS prosediiriinden elde edilen ¢ikt1 tablosu, maksimum kiime sayisini,
her kiimeye ait degisken bilgisini ve degisken se¢imi yapilabilmesi i¢in kiimenin R2’sini,

en yakin kiimenin R2’sini ve kiimenin 1-R2’sini vermektedir.

2 1- Rl%endi kiimesi
1-R =1—R2 (2.26)

en yakin kime

Degisken se¢im siirecinde, kiime icinde en yuksek korelasyona sahip olan
degiskenin ayni zamanda diger kiimeler arasi korelasyonunun diisiik olmasi tercih
edilmelidir. Bu kontekste, en diisiik 1-R2 orani1 kiimeyi en iyi temsil eden degisken olarak
kabul edilebilir. Ancak kredi riski perspektifinde, hedef degiskeni ile daha net iligkisel
yapida olan degisken sektor bilgisiyle siirece dahil edilebilir.

2.4.6 LASSO (En Kuguk Mutlak Daralma ve Secim Operatori)

Literaturde ilk defa 1996 yilinda Robert Tibshirani tarafindan kullanilan LASSO
yontemi, regresyon modeline dahil edilen A ceza parametresiyle, tahmin giiciine bagh
olarak aday tahmincilerin katsayilarmin mutlak boyutunu daraltmaktadir. Katsayilara
uygulanan cezalandirma islemi, tahmin gucl yiiksek diizeyde olan degiskenlerin

katsayilarin1 kiigiiltiirken, diisiik diizeydeki tahmincilerin katsayilarini sifira kadar
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indirebilmektedir. Bu yontem ile katsayilari sifira indirilen degiskenlerin model
performansina katki saglamadigi kabul edilerek, degisken indirgeme islemi de

gerceklestirilmis olur.

D 2

n p
LASSO = min lz Vi — By — Z B | + /12|,8]-| (2.27)
i=1 =1 j=1

J

LASSO regresyonu icerisinde bulunan sabit ceza parametresi (1), k-katlamali
capraz dogrulama yontemi ile elde edilmektedir. Sabit ceza parametresinin belirlenmesi
icin uygulanan ¢apraz dogrulama islemi, ek olarak modelin asir1 6grenmesinin de dniine
gecmektedir. Bu baglamda LASSO yodntemi, nihai degiskenlerin belirlenmesi, modelin
gelistirilmesi ve nihai modelinin se¢ilmesinde olduk¢a faydali bir teknik olarak

degerlendirilmektedir.
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UCUNCU BOLUM

VERI KALITESI VE MODEL GELISTIRME

3.1 VERIi SETLERININ TANIMLANMASI

Analizlerde modele girdi olacak veri kiimesi, Kaggle’in agik erisiminde bulunan
Home Credit tarafindan saglanmaktadir. Merkezi Hollanda’da bulunan sirket, 1997°de
Cek Cumhuriyeti’nde kurulmus ve Slovakya, Rusya, Cin, Vietnam, Kazakistan,
Hindistan, Endonezya ve Filipinler olmak tizere 9 tlkede faaliyet gostermektedir. Sirketin
kredi verme kitlesi 6ncelikli olarak kredi ge¢misi ¢ok az olan veya hi¢ olmayan kisilerden
olugsmaktadir. Bu politikayla daha fazla miisteriyi hedefleyen sirket ne kadar ¢ok kredi
sunarsa o kadar yiiksek riskli konut kredisine maruz kalacaktir. Bir miisterinin temerriide
diisme olasiligini belirlemek, bu noktada sirket igin kritik bir karar olmaktadir. Hedef
kitlenin temerriit olasiligin1 belirlemek i¢in ¢ok g¢esitli gecmis bilgilerinden

yararlanilmaktadir.

Analitik girdileri kapsayan temel veri kimesi, yedi farkli veri setinden meydana
gelmektedir. Bagvuru veri seti, tiim basvuru sahiplerinin daha 6nce temerriide diisiip
diismedigi gibi statik verilerin ve demografik bilgilerin bulundugu diger bazi bilgileri
igerir. Diger veri setleri kredi biirosundaki 6nceki bagvuru bilgileri, kredi kart1 bakiye ve
O6deme bilgileri, daha 6nce alinan kredi bilgileri, miisterilerin daha 6nce almis oldugu
konut kredilerine ait davranissal bilgileri, 6nceki konut kredilerine ait 6deme gegmisi
bilgileri ve kredi bilirosundan gelen aylik davranigsal bilgilerden olugsmaktadir. Bu veri
setlerinden elde edilen 1460 agiklayici (0znitelik) degisken, 307510 gbzleme sahiptir.
Calisma kapsaminda, hedef degisken degerlerindeki temerriide diisenler 1, temerride

diismeyenler 0 olarak tanimlanmastir.
3.2 KULLANILAN YAZILIM VE PROGRAMLAMA DIiLLERI

Bir¢ok farkli sektoriin analitik yazilim ihtiyacini karsilayan SAS’in, 6zellikle
finans sektdérindeki urunlerinin kullanimi oldukga yaygin olup, kredi skorlama modelleri
icin sahip oldugu modiiller sayesinde analitik ve biitiinliikk avantaji saglamaktadir.

Uygulama kapsaminda, SAS Enterprise Guide 0rund ile analitik girdi veri seti
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olusturulmus ve diger analitik gelistirmeler ve makine 6grenmesi algoritmalart SAS

Enterprise Miner modiilleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
3.3 OZNITELIK SECiMi (DEGISKEN iNDiRGEME)

Analitik modellerde girdi olarak kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi, model
tahmin giiciinii dogrudan etkileyen faktordiir. Ayn1 zamanda girdi olarak kullanilacak
gozlemler icinde bu durum gecerlidir. Bu iki perspektifle, temel veri seti Uzerinden hem
satir (gozlem) hem de siitun (degisken) bazli indirgeme islemi bir boyut azaltma
teknigidir. Diger bir ifadeyle, temel veri seti tizerinden 0rneklem belirleme ve degisken

indirgeme islemleri, yatay ve dikey perspektifle boyut azaltma teknikleridir.

Bu kontekste, asagida uygulanan istatistiksel veri analizleri ile modelin tahmin

performansini giiglendirecek degiskenler ve 6rneklem elde edilmistir.
3.3.1 Kayip Deger Oram ile Oznitelik Segimi

Orneklem &ncesi yapilan degisken indirgeme siirecine kayip deger elemesiyle
baslanmaktadir. Buradaki 6ncelik analitik degerlendirilebilirligine olanak saglayacak bir
model veri kiimesi elde etmektir. Bu yaklasimla, kayip degerler analizi uygulanmis ve
degisken bazinda kayip deger oranlar1 elde edilmistir. Mevcutta sahip olunan 1460
degisken igerisinden 461 degiskenin, esik degeri olarak belirlenen %70’in iistiinde kay1ip

gozleme sahip oldugu tespit edilerek analiz dis1 birakilmistir.

Tablo 3.1: Kayip Deger Oram ile Oznitelik Secimi

Sahip Olunan Eleme Sonrasi
. Belirl Esik Degeri a L
Oznitelik Sayist clirienen Ttk Legert Oznitelik Sayisi

1460 %70'in Altinda Kayip Deger Orani 999

3.3.2 Varyans Esigi ile Oznitelik Secimi

Bir diger degisken indirgeme metodu degiskenlerin dagilimi ile ilgilidir. Eger bir
degiskenin dagilimi yaklasik sifir varyans Ozelligini tasiyorsa, bu degiskenin hedef
degisken iizerinde anlamli bir etkisi beklenmemektedir. Diger bir ifadeyle, degiskene ait
degerlerin neredeyse tamami ayn1 degere sahip ise degiskenin modele katkisinin ytliksek
olmayacag1 Ongoriilmektedir. Bu baglamda, degiskenlerin dagilimlart i¢cin 0.01’lik

varyans esik degeri belirlenmis ve her bir degiskenin kendi i¢inde %99 oranda ayni
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degerlere sahip olmas1 durumunda analiz dis1 birakilmasina karar verilmistir. incelenen
999 degisken icinden 86 degiskenin %99 oraninda ayni degerlere sahip oldugu analiz

edilmistir. Eleme sonrasi kalan degisken sayisina Tablo 3.2°de yer verilmistir.

Tablo 3.2: Varyans Oram ile Oznitelik Segimi

Sahip Olunan . Eleme Sonrasi
N Belirlenen Esik Degeri a
Oznitelik Sayist s esert Oznitelik Sayisi

999 0.01’in Ustiinde Varyans Oram 913
3.3.3 Bilgi Degeri (1V) ile Oznitelik Segimi

Bilgi degeri, 6znitelik degiskenlerinin hedef degiskeni ayirt edici tahmin giictinii
degerlendirmek i¢in kullanilan kullanilirken, bu boliimde degiskenlerin indirgenmesi igin
kullanilmistir. SAS Enterprise Miner ortaminda Interactive Grouping diigiimii yardimiyla
gerceklestirilen bu islem ile her bir agiklayici1 degiskenin ayirt edici Bilgi Degeri elde
edilmistir. Diiglim, ayrica Bilgi Degerine alternatif olarak her agiklayici degisken i¢in
Gini katsayisini hesaplar. Degiskenlerin anlamlilik giiciinii 6l¢mek i¢in her iki istatistiksel
analiz de kullanilabilmektedir. Analiz sonucunda diigiim, temerriit riskini ayristirmak i¢in
her bir agiklayici degiskeni, hedef degisken iizerinden farkli risk gruplarina gore
agirliklandirir. Temerriide diisenler ile diismeyenler oranini karsilastirmaya dayanan
gruplandirma isleminden bir WOE (Kanit Agirligi) degeri elde edilir. Calismanin bu
slirecinde, Gini katsayisi ve WOE’li halleriyle gruplandirilmis degiskenler bir 6l¢ii olarak

incelenmistir.

Degiskenlerin aciklayici dlgiitii olarak Bilgi Degeri kullanilmis ve ¢alisma konusu
olan temerrit olasiligi kapsaminda, Oznitelik degiskenlerinin iyi ve kotii kredileri ayirt
etme yetenegine gore dnem sirast olusturulmustur. Degiskenlerin ayristirict giicli i¢in

belirlenen 0.1°’lik esik degerinin altinda kalan 866 degisken elenerek analiz dist

birakilmstir.
Tablo 3.3: Bilgi Degeri (IV) ile Oznitelik Secimi
Sahip Olunan . Eleme Sonrasi
i Belirl Esik Degeri ..
Oznitelik Sayis1 elirienen Ltk Degerl Oznitelik Sayisi
913 0.1’in Ustiinde Bilgi Degeri Orani 47
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3.3.4 Aykan (Ug) Degerlerin Elemesi

Tahmin ¢iktilarinin kalitesi, biiylik 6l¢iide girdi degerlerinin kalitesi tarafindan
belirlenmektedir. Bu yaklagimla, aykir1 degerlerin gelistirdigimiz modelde istatistiksel
varsayimlari ihlal etmemesi i¢in veri kiimesinden kaldirilmasi veya doniistiiriilmesi son
derece onemlidir. Bununla beraber, kayip degerlerin tahmini veya doldurulmas: gibi
analitik sureclerde de sapmalara neden olmamasi igin aykir1 degerlerin temizligi kritik

6neme sahiptir.

Calisma kapsaminda aykir1 degerlerin tespiti i¢in her bir aciklayici degiskene ait
ortalama, minimum, maksimum ve 90’inc1 yuzdelik dilimi incelendiginde, gézlemler
arasindaki degiskenligin yiiksek oldugu belirlenmistir. Aykir1 degerlerin, 6rnekleme olan
etkisini azaltmasi i¢in 90’mc1 ylizdelik dilimin Gzerinde bulunan 11692 gézlem, aykiri
deger olarak kabul edilerek analiz dis1 birakilmistir. Eleme sonrasi kalan gézlem sayisina

Tablo 3.4’de yer verilmistir.

Tablo 3.4: Aykir1 (U¢) Degerlerin Elemesi

Sahip Olunan ) Bl S
N Belirlenen Esik Degeri eme Sonrasi
Gozlem Sayisi Gozlem Sayisi

307510 90. Yiizdelik Dilim 295818
3.3.5 Orneklemin Belirlenmesi

Kredi riski modellemesinde, temerriit sayis1 genellikle temerriit olmayan
popiilasyona gore énemli dl¢iide diisiiktiir. Iyi ve kotii kredilerin sinif dagilimindaki bu
dengesiz durum, model gelistirme siirecinde verimsizlige neden olabileceginden,
genellikle temerriide diisenler ile diismeyenler arasinda tabakali 6rneklem yontemiyle

dengeli bir yol izlenmektedir.

Bu baglamda ham veri setinde bulunan 295818 miisteriye ait smif dagilimi
incelenmis ve temerriide diismeyenlerin sayisinin temerriide diisenlere oranla yaklagik 12
kat daha fazla oldugu tespit edilmistir. Tiim popiilasyonun %92’sini olusturan 1yi
kredilerin, model gelistirme silirecinde sapmaya neden olmamasi i¢in tabakali 6rneklem
metodolojisiyle her iki siniftan esit sayida orneklem belirlenmistir. Elde edilen veri
kiimesine diisen gozlem sayisina Tablo 3.5’te, Orneklem Oncesi popilasyonun ve nihai

olarak elde edilen popiilasyonun grafik dagilimina Grafik 3.1°de yer verilmistir.

48



Tablo 3.5: Orneklemin Belirlenmesi

Sé_hlp Olunan Belirlenen Ornekleme Yo6ntemi Omfklem Sonrast
Gozlem Sayisi Gozlem Sayisi
295818 1:1°lik (%50 1YT + %50 KOTU) Tabakali Ornekleme 47374
B T SANLE

23.687 23687

Yiizdelik Oran
5

Yiizdelik Oran
&

o 1 o 1
Temerriide Diisme Durumu [ 0:1Y] | 1:KOTU ] Temerriide Diisme Durumu [ 0:i¥] | 1:KOTU ]

Grafik 3.1: Orneklem Oncesi ve Orneklem Sonrasina Ait IYI-KOTU Dagilimi

Veri kalitesi ve model gelistirme boliimiinde, nihai 6rneklem seti Gzerinden kayip
degerlerin tahmini ve degisken indirgeme islemlerine devam edilmis olup, makine
O0grenmesinin temel alt yapisini olusturan verilerin bdliinme islemi gergeklestirilmistir.
Bu kontekste, modellerin egitilmesi ve en iyi agirliklarin elde edilmesi igin veri setinin
%60’1 egitim, egitilen modellerin asir1 6grenmesini Onlemek ve smiflandirma
performansini degerlendirmek i¢in %20’si dogrulama ve modelin tahmin yetenegini

Olcmek icin %20°si test veri seti olarak ayrilmistir.
3.3.6 Kayip Degerlerin Atamasinda Agac¢c Tabanh Yaklasim

Analitik model verisini zenginlestirmek i¢in kayip degerlerin doldurulmasi veya
tahmin edilme islemi, degiskenlerin yapisina dogrudan etki ettigi igin bu siiregte tutarl
olmak oldukg¢a 6nemlidir. Kredi riski perspektifinden, kayip degerlerin dogru atamasinin
yapilmamasi, misterilerin risk sinifin1 dogrudan etkileyecegi gibi elde edilecek kar ve
miisteri kaybt gibi risk sonuglarmi dogurabilir. Bu baglamda, kayip degerler igin
yapilacak tahmin atamalarindaki sapmanin minimum diizeyde olmasi i¢in miisterilerin

statik ve davranigsal bilgilerinden benzerliklerine gore tahminsel atama gergeklestiren
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agac tabanli atama teknigi uygulanmistir. Her degisken igin kayip degerler yerine
atanacak degeri, veri setindeki diger degiskenlere bagl olarak tahmin eden bir Karar
Agaciin, ortalama, medyan veya olasilik dagilimi gibi yontemlere gore daha tutarh
degerler iirettigi goriilmiistiir. Orneklem iginde bulunan 47 degiskene ait kay1p degerlerin
oranlar1 tekrar incelenmis ve belirlenen %30’luk esik degerinin iistiinde kayip degere
sahip olan degiskenler, aga¢ tabanli kayip degerlerin atamasinda daha tutarli sonuglar

Uretmesi icin girdi olarak kullanilmamustir.

Analitik model verisinin gelistirilme siirecine, drneklem veri setindeki kayip

verilerin atama islemiyle birlikte, degisken indirgeme adimlar1 ile devam edilmistir.
3.3.7 Degisken Kiimeleme Teknigi ile Oznitelik Secimi

Degisken kiimeleme, aralarinda yiiksek diizeyde iliski barindiran degiskenlerin
elenmesi icin oldukca iyi sonuclar Ureten glclu bir tekniktir. Analitik model veri
kiimesinin temel yapisini, siniflandirma giict ylksek diizeyde olan degiskenler ile ortaya

¢ikaran bu teknik, olusabilecek ¢oklu baglanti sorununun da 6ntine ge¢cmektedir.

Ilgili galisma kapsaminda, SAS Enterprise Miner’in Variable Clustering diigiimii
kullanilarak, birbirine benzer yonde hareket eden degiskenler, aralarindaki korelasyonu
dikkate alarak bir kiimede konumlandirilmistir. Ayni kiimede bulunan degiskenler
birbirleri arasinda yiiksek diizeyde korelasyona sahip iken, diger kiimelerde bulunan

degiskenler ile diisiik diizeyde bir iligkiye sahiptirler.

Gergeklestirilen degisken kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiime say1s1 ve

kiimelere diisen degisken sayisina Grafik 3.2’de yer verilmistir.

Kiime Bazinda Degisken Sayisi

10 11 12 13 14 15 16 17

Degisken Sayisi
[ N oW ke U0

Degisken Kiimeleri

Grafik 3.2: Degisken Kiimeleme Teknigi ile Kiime Bazinda Degisken Sayisi
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Degigsken kiimeleme teknigi ile elde edilen kiimelerin, degisken bazinda

gosterimine Grafik 3.3’de yer verilmistir.

Grafik 3.3: Degisken Kiimeleme Grafigi

Analiz sonucunda diigiim, s6z konusu kiimelere ve degiskenlere iliskin, R?
oranini, diger en yakin kiimenin R? oranmi ve 1-R? oramiyla 3 farkli istatistik bilgisi
vermektedir. Sahip olunan bu bilgiler dogrultusunda, istatistiki olarak benzer bilgi degeri
tasiyan kiimelenmis degiskenler icinden temsilci degiskenler 1-R? orani ile belirlenmistir.

Her kiimede minimum 1-R? oranina sahip olan degisken, temsilci degisken olarak

secilmistir.
Tablo 3.6: Degisken Kiimeleme ile Oznitelik Segimi
Sahip Olunan . I Eleme Sonrasi
Oznitelik Sayis1 Belirlenen Eleme Kriteri Oznitelik Sayis1
47 Korelasyon ile Degisken Kiimeleme 17

Degisken kiimeleme teknigi ile elde edilen 17 degiskene iliskin korelasyon matrisi
incelenmis olup, aralarindaki iliskinin %75’in altinda oldugu goriilmiis ve korelasyon

sebebiyle herhangi bir elemeye gidilmemistir.
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Correlation Matrix after Variable Clustering

A_EXT_SOURCE_MEAN -
A_RRCWC
A_DAYS_EMPLOYED -
A_LOAN_RATE -
B_ACSD_SUM -
B_CA_A_MEAN -
B_DCE_MAX -
B_DCE_MEAN -
B_DC_MAX

B_DEF_MIN -
B_DEF_SUM -
IP_AP_MIN_MAX -
IP_AP_MIN_MIN -
PA_ADP_SUM -
PA_DF_DRAWING_SUM -
PA_NCS_R_MEAN -
PA_NPRT_W_MEAN -

Pearson Correlation

Grafik 3.4: Degisken Kiimeleme Sonrasi Korelasyon Matrisi

3.3.8 LASSO ile Nihai Ozniteliklerin Belirlenmesi

Uygulanan bir¢ok farkli degisken indirgeme teknikleriyle elde edilen 17 degisken
arasindan, modelleme 6ncesi nihai degiskenlerin belirlenme islemi LASSO teknigi ile
gerceklestirilmigtir. K-katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle model performansina ve
makine 6grenmesi teknigine pozitif katki saglayan LASSO, geleneksel yaklagimlara gore
makine 6grenmesi tekniklerinde ¢oklu fayda saglayan bir teknik haline gelmistir. Bu
baglamda, egitim veri seti 10 parcaya boliinerek k-katlamali ¢apraz dogrulama ile

modelin tahmine dayali performansi degerlendirilmistir.

Sahip oldugu A ceza parametresiyle katsayilarin mutlak boyutunu daraltan
LASSO teknigi, uygulama kapsaminda diisiik diizeydeki tahmincilerin elenerek analiz
dist birakilmasimi saglamistir. Toplamda 17 degisken ile gerceklestirilen LASSO

analizine ait katsayilarin daraltilma adimlarina Grafik 3.5’te yer verilmistir.
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Grafik 3.5: Katsayilarin Daraltilma Grafigi

Degiskenlerin modelde yer almasinda gore katsayr degerlerinin adim adim
degisikligini gosteren grafigin (Standardized Coefficient), dikey ¢izgisi, egitim ve
dogrulama verisi iizerinden optimal modele karsilik gelen adimi ifade etmektedir. Ek
olarak, egitim veri setinin 10 pargaya bdliimlenmesiyle gergeklestirilen k-katlamali
capraz dogrulamadan elde edilen ¢iktilara i¢ grafikte (CV PRESS) yer verilmistir.
Minimum kalint1 kareler toplamina sahip modeli, optimal model olarak se¢en k-katlamali
capraz dogrulama teknigi, yine grafigin dikey cizgisine karsilik gelen adiminda elde

etmistir.

Modellemenin optimal noktasinda sahip olunan 9 éngortict ve nihai model girdi
degiskenlerine iliskin agiklamalarina Tablo 3.7°de yer verilmistir. Diger tim girdi
degiskenleri, katsay1 degerlerinin sifir olmasi sebebiyle elenerek analiz dist birakilmistir.
Ek olarak, nihai girdi degiskenleri i¢in nihai korelasyon kontroll gergeklestirilmis olup,
aralarindaki iligkinin %30’un altinda oldugu goriilmiis ve herhangi bir elemeye

gidilmemistir.
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Tablo 3.7: Nihai Oznitelikler ve Ac¢iklamalar

Oznitelik

A_DAYS_EMPLOYED

A_EXT_SOURCE_MEAN

A_LOAN_RATE

A RRCWC

B_CA A _MEAN

B_DCE_MAX

IP_AP_MIN_MIN

PA_NCS_R_MEAN

PA_NPRT_W_MEAN

Aciklama
Bagvuru sahibinin ilgili bagvurudan ka¢ giin once bir ig yerine

istihdam edildigi giin sayisidir

Ilgili bagvuru igin harici veri kaynagindan elde edilen basvuru

sahibine ait skor puanlarinin ortalamasi

[lgili bagvuru igin istenilen kredi tutarmin verilen kredi tutarma orani

[lgili bagvuru sahibinin yasadig1 sehri dikkate alarak Home Credit’in
bolgedeki reyting orani

Ilgili bagvuru sahibinin Kredi Kayit Biirosundaki aktif olan ortalama

kredi sayisinin, 6denmemis kredilerin sayisina orani
Ilgili basvuru icin Kredi Kayit Biirosundaki aktif olan kredi
tirlinlerinin 6demelerine kalan maksimum giin sayis1

Ilgili bagvuru sahibinin bir énceki kredide gergeklestirdigi minimum
0deme miktarinin, aktif kredilerine yaptigi minimum &deme

miktarina orani

Onceki basvurularin sézlesmelerine iliskin ortalama reddedilme oran1

Ilgili bagvuru sahibinin bagvuruda bulundugu énceki bankada diizenli

hesab1 bulunmama durumunun ortalamasi

3.4 MODEL GELISTIRME

Calismanin bu bolimiinde degisken indirgeme teknikleri ile elde edilen nihai
Oznitelik degiskenleri kullanilarak, kredilerin temerrut riski (0-1) yukarida ele alinan

simiflandirma algoritmalar1 ile belirlenmeye c¢alisilacak ve kullanilan algoritmalarin

siiflandirma performanslari karsilastirilacaktir.

3.4.1 Lojistik Regresyon ile Model Gelistirme

Nihai 6znitelik degiskenleri ile kurulan Lojistik Regresyon modelinde backward

(geriye dogru eleme) metodu kullanilarak, %95 giiven diizeyinde degiskenlerin
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anlamliligi test edilmistir. Teknigin ilk adiminda nihai degiskenler arasindan
B_DCE_MAX degiskenine ait p degerinin 0.5422 olmas1 sebebiyle elenerek modelden
cikartilmistir. Ikinci adimda kurulan modelde tiim degiskenlerin 6nemlilik degerleri
0.05’ten kiigiik olmasi sebebiyle backward yontemi optimal Lojistik Regresyon modelini

asagidaki degiskenler ile elde etmistir.

Tablo 3.8: Lojistik Regresyon Katsayilari

Parametre Tahmini Katsay1  Standart Hata Wald X? Pr>X?
Intercept 1.8792 0.0909 426.92 <.0001
A_EXT_SOURCE_MEAN -4.5121 0.093 2354.49 <.0001
A_RRCWC 0.1466 0.0265 30.68 <.0001
A _DAYS EMPLOYED 0.000099 6.91E-06 207.3 <.0001
A_LOAN_RATE -2.009 0.5996 11.23 0.0008
B _ CA_A_MEAN 0.3665 0.046 63.54 <.0001
IP_AP_MIN_MIN -0.00002 1.95E-06 9.7  <.0001
PA_NCS_R_MEAN 0.7549 0.0693 118.72 <.0001
PA_NPRT_W_MEAN 0.5806 0.0704 67.92 <.0001

Yukaridaki kurulan Lojistik Regresyon modeli kullanilarak egitim ve dogrulama

veri setleriyle gergeklestirilen siniflandirma oranlarina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.9: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Lojistik Regresyona Ait
Siniflandirma Oranlan

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %33.97 %33.71
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %17.09 %16.91
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %16.03 %16.29
Temerriide Diisen Temerriide Diisen %32.91 %33.09
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B_DCE_MAX degiskeninin modelden ¢ikarilarak elde edilen optimal Lojistik
Regresyon modeline gore egitim veri setleriyle gergeklestirilen siniflandirma
oranlarindaki dogruluk basarisi, gergekte temerriide diismeyenlerin tahmin degerinde
temerriide diismeyenler olarak siniflandirilmasinda ve gergekte temerriide diisenlerin
tahmin degerlerinde temerriide diisen olarak siniflandirilmasinda yanlis siniflandirma
oranlarina nispeten daha iyi sonug¢ vermistir. Benzer oranlar dogrulama veri setiyle
gergeklestirilen tahminlerde de goriilmekte olup, kurulan model ile egitim ve dogrulama
veri setleri arasinda basarili bir uyum oldugu sdylenebilir. EK olarak, Lojistik Regresyon
modeli egitim veri setiyle gerceklestirdigi tahminlerin %66.88’inde dogru siniflandirma
orani elde ederken, dogrulama veri setiyle %66.80 oraninda dogru siniflandirma basarisi

gostermistir.
3.4.2 Yapay Sinir Aglari ile Model Gelistirme

Yapay Sinir Aglart modeli, nihai 9 degisken ile 2 katman tzerinden 20 ndron
olusturacak sekilde, tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, 300 iterasyon
ile egitim ve dogrulama veri setleri lizerinden elde edilmistir. Dogrulama veri setiyle
belirlenen optimum model, 139. iterasyonda minimum dogrulama hatasini elde ederek
durdurulmustur. Elde edilen optimum YSA modeline ait girdi degiskenleri ve gizli

noronlarin girdi ve ¢ikt1 agirliklarina Tablo 3.10°da yer verilmistir.

Tablo 3.10: YSA Modeline Ait Girdi ve Cikt1 Agirhklari

Parametre X Y Rol Katman

LOAN_STATUS=1 400 175 Hedef Degisken Output
A_EXT_SOURCE_MEAN 0 35 Oznitelik 0
A_RRCWC 0 70 Oznitelik 0
A_DAYS_EMPLOYED 0 105 Oznitelik 0
A_LOAN_RATE 0 140 Oznitelik 0
B CA_A MEAN 0 175 Oznitelik 0
B_DCE_MAX 0 210 Oznitelik 0
IP_AP_MIN_MIN 0 245 Oznitelik 0
PA_NCS_R_MEAN 0 280 Oznitelik 0
PA_NPRT_W_MEAN 0 315 Oznitelik 0
H1 133.33 31.82 Gizli Noron 1
H2 133.33 63.64 Gizli Noron 1
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H3
H4
H5
H6
H7
H8
H9

H10

H11

H12

H13

H14

H15

H16

H17

H18

H19

H20

133.33
133.33
133.33
133.33
133.33
133.33
133.33
133.33
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67
266.67

95.45
127.27
159.09
190.91
222.73
254.55
286.36
318.18

31.82

63.64

95.45
127.27
159.09
190.91
222.73
254.55
286.36
318.18

Gizli Néron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Néron
Gizli Néron
Gizli Noron
Gizli Néron
Gizli Noron
Gizli N6ron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron
Gizli Noron

Gizli Noron

NN N NN N NN R PR RR PR R R P

Yukarida optimum YSA modeliyle egitim ve dogrulama veri setiyle elde edilen

siniflandirma oranlarina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.11: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile YSA Siiflandirma Oranlar:

Gergek Deger

Temerriide Diismeyen
Temerriide Diisen
Temerriide Diismeyen

Temerriide Diisen

Tahmin Degeri

Temerriide Diismeyen
Temerriide Diismeyen
Temerriide Diisen

Temerriide Diisen

Egitim
%33.68
%16.07
%16.32

%33.93

Dogrulama

%33.47

%15.82

%16.53

%34.18

Tgili egitim ve dogrulama veri setleriyle gergeklestirilen siniflandirma oranlarma

incelendiginde, Lojistik Regresyona gore nispeten yakin degerlere sahip olsa da YSA’nin

her iki veri setiyle temerriide diisenler i¢in gergeklestirdigi siniflandirma basarisinin daha

1yi degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Ek olarak, egitim veri setiyle gergeklestirilen

tahminlerin toplam dogruluk orani %67.61 iken, dogrulama veri setleriyle bu oran

967.65 kadardir.
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3.4.3 Karar Agaci ile Model Gelistirme

Karar Agaci algoritmasinda bulunan diigiimlerin bolinme kurali, hedef
degiskenin dikotom yapida olmasi sebebiyle entropi 6l¢lslyle gerceklestirilmistir. Bu
kontekste, algoritmanin uygulanmasinda maksimum dallanma i¢in 2, maksimum diigiim
derinligi i¢in 10, her yaprak diiglimiinde egitim i¢in gdzlem sayisinin minimum 5 olacak
sekilde hiperparametreler belirlenmis olup, egitim ve dogrulama veri setleriyle elde
edilen 6nemlilik oranlarina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.12: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Karar Agacina Gore
Degiskenlerin Onemlilik Oranlari

Egitim Hata Egitim Dogrulama Dogrulama
Oznitelik Kareler Onemlilik Hata Kareler Onemlilik
Toplami Oram Toplami Oram
A_EXT_SOURCE_MEAN 43.65 1 25.05 1
A_DAYS_EMPLOYED 11.50 0.26 571 0.23
A_LOAN_RATE 11.21 0.26 5.09 0.20
B_CA_A_MEAN 8.82 0.20 3.71 0.15
PA_NCS_R_MEAN 8.63 0.20 4.82 0.19
IP_AP_MIN_MIN 8.49 0.19 3.50 0.14
B_DCE_MAX 6.43 0.15 1.48 0.06
PA_NPRT_W_MEAN 4.76 0.11 2.77 0.11
A_RRCWC 3.07 0.07 1.35 0.05

Karar Agacinin entropi ile degiskenlerin siniflandirma basarisina gére dnemlilik
oranlarinin hesapladig1 yukaridaki degerler, hedet degisken lizerinden sahip oldugu tiim
kombinasyonlarla birlikte, belirli esik degerler iizerinden kural indiiksiyonlariyla her bir

diigiimde hesaplanma 6rnegine agagida yer verilmistir.
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NODE = 105
+ *

{Tuputed: DATS_EMPLOYED < -1640)

AL {Imputed: PREVIOUS NAME CONTRACT STATUS Refused mean »= 0.11)

AL (EXT_SOURCE_MEAN < 0.50134067)

AND MISSING(Imputed: DAYS EMPLOYED) OR (Imputed: DATS_EMPLOYED >= -2648)

AT {Iuwputed: IN_CLIENT IN_LOAN_AMT PAYMENT win_min »= 3428)

AL (EXT_SOURCE_MEAN < 0.56464817)

AND MISSING(EXT SOURCE_MEAN] OR (EXT SOURCE_MEAN >= 0.45386004)
PEEDICTED VALUE IS 1

PREDICTED 1 = 0.7119( 42/59)

PREDICTED 0 = 0.2881( 17/59)
+ +
NODE = 154
+ +

{Tuputed: IN_CLIENT IN_LOAN_AMT PAYMENT win min »>= S001)
AD MISSING{Iuputed: PREVIOUS_NAME_CONTRACT STATUS Refused_mean) OR (Imputed: PREVIOUS_NAME_CONTRACT_STATUS_Refused mean >= 0.13)
AND MISSING(Iuputed: DAYS _EMPLOYED) OR (Imputed: DAYS_EMPLOYED »>= -1640)
AND (Imputed: PREVIOUS_NAME_CONTRACT STATUS_Refused_mean >= 0.11)
AND (EXT_SOURCE_MEAN < 0.50134067)
AND MISSING(Iuputed: DAYTS_EMPLOYED) OR (Imputed: DAYS_EMPLOYED »>= -2645)
AD (Imputed: IN CLIENT IN_ LOAN ANT PAYMENT min min »= 3429)
AD (EXT_SOURCE_MEAN < 0.56464517)
AND MISSING(EXT SOURCE_MEAN] OR (EXT SOURCE_MEAN >= 0.45386004)
PREDICTED VALUE I3 0

FREDICTED 1 = 0.3827( 31/81)
FREDICTED 0 = 0.6173( 50/81)
* *
HODE = 110

Sekil 3.1: Diigiim Kurallar1 Ornegi

Yukaridaki kural indiiksiyonlartyla gergeklestirilen Karar Agaci algoritmasinin

egitim ve dogrulama veri setleriyle gerceklestirdigi siniflandirma oranlarina asagida yer

verilmigtir.

Tablo 3.13: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Karar Agacina Ait Simiflandirma

Oranlan
Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %34.31 %33.11
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %15.28 %15.82
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %15.69 %16.89
Temerriide Diisen Temerriide Diigen %34.72 %34.18

Smiflandirma oranlari incelendiginde, Karar Agaci algoritmasinin egitim veri

setleriyle gerceklestirdigi tahminlerin Lojistik Regresyon ve YSA’ya gore daha basarili
oldugu gozlemlenmektedir. Egitim veri setiyle gerceklestirilen tahminlerin dogruluk
orani %69.03 iken, dogrulama i¢in %67.29’dur. Bu baglamda, dogrulama veri setindeki
oran YSA’nin dogrulama veri setiyle elde edilen dogruluk oraninin altinda kaldig:

gbzlemlenmistir.
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3.4.4 Destek Vektor Makineleri ile Model Gelistirme

Destek Vektér Makineleri ile hedef degiskene ait iki smif arasindaki marji
maksimize etmek i¢in dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak, 16. iterasyonda
optimum model elde edilmistir. ilgili nihai degiskenlerin etkilesimleriyle, i¢c carpim
degeri, sapma degeri, olusturulan destek vektorlerin sayisi, marjin maksimum oldugu
hiperdizlemdeki vektorlerin sayisi gibi optimum modele ait ¢iktilara asagida yer

verilmistir.

Tablo 3.14: SVM Optimum Model Oranlari

Etkilesime Giren Degisken Sayist 9
Agirliklarin ¢ Carpimi 22.40476
Sapma -0.63578
Toplam Bolluk (Kisit Ihlalleri) 21115.17
En Uzun Vektor Normu 2.275462
Destek Vektorlerin Sayisi 21158
Marj Uzerindeki Destek Vektorlerinin Sayist 21123

Egitim veri setiyle, yukaridaki oranlar ile elde edilen optimal modelin dogrulama

veri seti oranlariyla birlikte siniflandirma basarisina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.15: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile SVM Simiflandirma Oranlari

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %34.29 %34.00
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %17.37 %17.02
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %15.71 %16.00
Temerriide Diisen Temerriide Diigen %32.63 %32.99

SVM algoritmasinin smiflandirma oranlar1 incelendiginde, egitim veri Setinde
dogru smiflandirma oranm1 %66.92 iken, dogrulama veri setinde bu oran %66.99’dur.
SVM ve Lojistik Regresyon algoritmasinin dogru siniflandirma oranlar1 incelendiginde

birbirlerine oldukga yakin degerlere sahip oldugu goériilmektedir.
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3.4.5 K-En Yakin Komsu ile Model Gelistirme

Algoritmanin egitim veri seti iizerinden 6grenme becerisi i¢in SAS Enterprise
Miner’in MBR (Memory-Based Reasoning) diigiimiiniin yeteneklerinden faydalanarak,
bellek tabanli akil yiiriitme ile boyut indirgeme agaci (RD-Tree) metodu kullaniimistir.
Veri setinden kiimiilatif olarak azalacak sekilde elde edilen alt kiimelerin, ¢ok boyutlu
uzayda ikili agac¢lara boliinmesiyle gerceklestirilen RD-Tree metodu, en yakin komsular
bulmak i¢in pratik ve hizli bir yontemdir. Bu baglamda, maksimum bélinme i¢in 100
kiime grubu olusturulurken, goézlemlerin tahmini i¢in komsu sayisi (k) 200 olarak
belirlenmistir. Ek olarak, hedef degisken ile nihai degiskenler arasindaki korelasyonunun

mutlak degeri agirliklandirilarak optimum model elde edilmistir.

Iligili egitim veri setinin Ogrenme becerisi ve dogrulama veri setiyle

gerceklestirilen siniflandirmalara oranlarina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.16: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile KNN Algoritmasina Ait
Siiflandirma Oranlari

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %27.36 %26.83
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %17.81 %17.99
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %22.64 %23.17
Temerriide Diisen Temerriide Diisen %32.19 %32.01

Algoritma, egitim veri setiyle toplamda %59.55 dogrulma veri setiyle toplamda
%58.84 oraninda dogru smiflandirma oranmna sahiptir. K-En Yakin Komsu
algoritmasinin her iki veri setiyle gergeklestirdigi dogru siniflandirmalarin diger

algoritmalara gorece daha basarisiz performansa sahip oldugu goriilmektedir.
3.4.6 Rassal Orman ile Model Gelistirme

Rassal orman algoritmasi, maksimum 50 agag ve 10 diigiim derinligi ile her agagta
veri setindeki rastgele gozlemlerin %60’1 kullanilmis olup, Kayip Azaltma (L0SS
Reduciton) teknigi ile degisken Onemliligi belirlenmistir. Bu dogrultuda gelistirilen

Rassal Orman modeline iligkin ¢iktilara agagida yer verilmistir.
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Tablo 3.17: Rassal Orman Algoritmasina Gore Degiskenlerin Onemlilik Oranlar

Bolme  Egitim: Egitim: OOB: OOB: Dogrulama: Dogrulama:
Oznitelik Kural Gini Marj Gini Marj Gini Marj
Sayis1 Indirgeme Indirgeme Indirgeme Indirgeme Indirgeme Indirgeme

A_EXT_SOURCE_MEAN 62 0.034060 0.068119 0.033156 0.067198  0.033509 0.067658

A_DAYS_EMPLOYED 28 0.003701 0.007402 0.003415 0.007131  0.003882 0.007548
B_CA_A MEAN 17 0.002363 0.004726  0.002078  0.004441  0.002497 0.004857
A_LOAN_RATE 22 0.001094 0.002187 0.000952  0.002037  0.001033 0.002106
PA_NCS_R_MEAN 13 0.001094 0.002188 0.001067  0.002144  0.001033 0.002098
IP_AP_MIN_MIN 21 0.000846  0.001693  0.000537  0.001397  0.000848 0.001716
PA_NPRT_W_MEAN 9 0.000752  0.001504 0.000770 0.001525  0.000632 0.001380
B_DCE_MAX 3 0.000073  0.000147 0.000006 0.000083  0.000062 0.000141
A_RRCWC 0 0 0 0 0 0 0

Tablo 3.17°de egitim %60, OOB (Out of Bag) %40 ve dogrulama veri setleriyle
gerceklestirilen girdi degiskenlerinin Rassal Ormanlar ile siniflandirma sonuglarina gore
onemlilik oranlar1  bulunmaktadir. “A_RRCWC” degiskeninin Rassal Orman
algoritmasina gore hedef degisken lizerinde herhangi bir 6nemliligi olmadigi, boliinme
kuralina sahip olmamasiyla anlagilmaktadir. Bu baglamda, girdi degiskeni olarak

kullanilmayarak modelden ¢ikarilmistir.

Tabloda bulunan “Gini Reduction” alanlari, modelin siniflandirma basarisin1 Gini
oranlariyla verirken, “Margin Reduction” alanlari, gercek smifin olasiligi ile diger
siiflarin maksimum olasiliginin ¢ikarilmasiyla elde edilen marj oranini ifade etmektedir.
Her iki oranda yiiksek degerler tercih edilmekle beraber, calisma kapsaminda veri
setlerinin oranlarindaki uyum dikkate alinarak, model gelistirme sonlandirilmistir. EK
olarak, Rassal Ormanlarin, degiskenlerin agiklayici oranlarina gore segilebilir yapisiyla,

veri madenciligi algoritmalar1 mimarisine olduk¢a uygun oldugu sdylenebilir.

Algoritmanin, egitim verisiyle 6grenme basarisinin 6l¢iimii i¢in bir diger teknik,
her yeni agacta olusan yaprak diigiim sayisinin yaklasik olarak esit oranlarda artig
gostermesidir. Bu kapsamda, Rassal Ormanlar ile elde edilen agaglarin sahip oldugu

yaprak diiglimii sayisina, asagidaki grafikte artis oranlariyla birlikte yer verilmistir.
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Grafik 3.6: Yaprak Grafigi
Grafik 3.6 incelendiginde, yaprak diiglim sayisindaki artis oranlar1 yaklasik olarak

esit oranlara sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.18: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Rassal Orman Algoritmasina Ait
Siiflandirma Oranlar

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %35.15 %34.63
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %18.71 %18.22
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %14.84 %15.37
Temerriide Diisen Temerriide Diisen %31.29 %31.78

Rassal ormanlarin, egitim ve dogrulama veri setleriyle temerriide diismeyenler
icin gergeklestirdigi dogru tahmin oranlari, her ne kadar basarili olsa da toplam dogru
siniflandirma oran1 K-En Yakin Komsu haricinde diger algoritmalara gérece daha diisiik
kalmistir. Egitim veri Seti i¢in bu oran toplamda %66.44 olurken, dogrulama veri setinde
%66.41"dir.

3.4.7 Lojistik Regresyon (WOE) ile Model Gelistirme

Nihai 9 degiskenin, hedef degiskene ait iyi ve kotii kredi dagilimlar1 tizerinden

aciklayict giicliniin hesaplandigt WOE degerleriyle Scorecard diiglimii yardimiyla
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Lojistik Regresyon modeli gelistirilerek, ham haliyle kurulan Lojistik Regresyon modeli
kiyaslanmistir. Nihai degiskenlerin WOE’1i halleriyle gergeklestirilen Lojistik Regresyon
algoritmasinda backward teknigi kullanilmistir. Bu kapsamda, ilgili degiskenlerin
modeldeki anlamliligi ile egitim ve dogrulama veri setleriyle gerceklestirilen

siiflandirma oranlarina asagida yer verilmistir.

Tablo 3.19: Lojistik Regresyon (WOE) Katsayilari

Parametre Tahmini Katsay1 ~ Standart Hata Wald X2 Pr>X?
Intercept -0.00069 0.013 0 0.9574
WOE_PA_NCS_R_MEAN -0.4966 0.0544 83.37 <.0001
WOE_PA_NPRT_W_MEAN -0.3833 0.0675 32.27 <.0001
WOE_A_EXT_SOURCE_MEAN -0.8322 00181  2109.12  <.0001
WOE_A RRCWC -0.4222 0.0666 40.24 <.0001
WOE_B_CA_A_MEAN -0.3432 0.0487 49.69  <.0001
WOE_A_DAYS_EMPLOYED -0.528 00371  202.08 <.0001
WOE_A LOAN_RATE -0.6329 0.0442 205.23 <.0001
WOE_B_DCE_MAX -0.3843 0.063 37.26 <.0001

Yukarida degiskenlerin WOE’li halleriyle kurulan Lojistik Regresyon modelinde
nihai 9 degiskenin modelde anlamli oldugu goriilmekte olup herhangi bir elemeye
gidilmemistir. EgZitim verileri tlizerinden gelistirilen modelin tahmin oranlar ile
dogrulama verisine ait tahmin oranlarina Tablo 3.20’de yer verilmistir.

Tablo 3.20: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Lojistik Regresyon (WOE)
Algoritmasina Ait Siniflandirma Oranlan

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriidde Diismeyen %34.24 %33.73
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %16.63 %16.36
Temerriide Diismeyen Temerriide Diisen %15.76 %16.27
Temerriide Diisen Temerriide Diisen %33.37 %33.64
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Degiskenlerin WOE’li halleriyle kurulan Lojistik Regresyon modelinin, egitim ve
dogrulama veri setleriyle gergeklestirdigi siniflandirma oranlar1 gozlemlendiginde, ham
halleriyle kurulan Lojistik Regresyon modelinin smiflandirma oranlarina gore daha
basarili oldugu goriilmektedir. Egitim veri setinin toplam dogru siniflandirma orani
%67.61 olurken, dogrulama verinde bu oran %67.37’dir. Ek olarak, WOE’li Lojistik
Regresyon modelinin YSA modeline ait siniflandirma performansinda benzer oranlara

sahip oldugu sdylenebilir.
3.4.8 Gradyan Artirma ile Model Gelistirme

Gradyan Artirma algoritmasi ile model gelistirme siirecinde, egitim veri setinin
%701, 0.1 oraninda 6grenme hizina sahip olacak sekilde daralma degeri tanimlanmustir.
Ek olarak, maksimum 30 dallanma kural1 ve 10 diigiim derinligi ile sinirlandirilarak 300

iterasyon ile algoritma optimum modeli elde etmistir.

Belirlenen hiperparametreler iizerinden egitim ve dogrulama veri seti ile elde

edilen degiskenlerin 6nemlilik oranlarina Tablo 3.21°de yer verilmistir.

Tablo 3.21: Gradyan Artirma Algoritmasina Gore Degiskenlerin Onemlilik

Oranlan
Oznltellk Bolme Kural SaYISl Oﬂelllzllgiiltiil:n(;l'aﬂl Olﬂ(:fll;:llrl(l;:;m

A_EXT_SOURCE_MEAN 114 1 1

A_LOAN_RATE 152 0.54456251 0.457866369
A_DAYS _EMPLOYED 88 0.317967324 0.259472756
IP_AP_MIN_MIN 73 0.249623648 0.208416438
B_CA_A_MEAN 24 0.19997376 0.180501344
PA_NCS_R_MEAN 14 0.178122265 0.168224794
B_DCE_MAX 65 0.25380576 0.148651308
A _RRCWC 8 0.091933353 0.139179555
PA_NPRT_W_MEAN 11 0.118126583 0.088401028
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Yukarida 6nemlilik oranlartyla bulunan nihai 9 degisken ile egitim ve dogrulama
veri setiyle gerceklestirilen hatali siniflandirmalarin grafiksel gdsterimine asagida yer

verilmistir.
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Grafik 3.7: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Gradyan Artima Algoritmasina
Ait Yanhs Simiflandirma Grafigi

Grafige gore egitim ve dogrulama veri seti ile gerceklestirilen tahminlerin yanlis
siiflandirma oranlar1 arasinda iyi oranda uyumlu oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica,
298. iterasyon ile yanlis siniflandirma orani 0.04 oraninda azalarak, optimum modeli

0.31’in altinda bir deger ile elde etmistir.

Bu kontekste, gelistirilen model ile egitim ve dogrulama veri setlerinin tahmin

basarisi, asagidaki siniflandirma oranlariyla detaylandirilmistir.

Tablo 3.22: Egitim ve Dogrulama Veri Setleri ile Gradyan Artirma Algoritmasina
Ait Smiflandirma Oranlan

Gergek Deger Tahmin Degeri Egitim Dogrulama
Temerriide Diismeyen Temerriide Diismeyen %35.08 %34.93
Temerriide Diisen Temerriide Diismeyen %15.84 %15.53
Temerriide Diismeyen Temerriide Diigen %14.91 %15.07
Temerriide Diisen Temerriide Diisen %34.17 %34.47
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Temerriide diisenler ve temerriide diismeyenler i¢in gerceklestirilen tahmin
oranlarinin, Gradyan Artirma algoritmasiyla egitim ve dogrulama veri setiyle en iyi
oranlara sahip oldugu gozlemlenmektedir. Toplamda egitim veri setinin dogru

siniflandirma oran1 %69.51 olurken, dogrulama veri setiyle bu oran %69.53 tiir.
3.5 PERFORMANS DEGERLENDIRME

Belirlenen nihai degiskenler ile egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinden
algoritmalar iyi ve kotii misterileri siniflandirarak, karmasiklik matrisleri elde edilmistir.
Test veri seti Gzerinden her bir algoritmaya ait karmasiklik matrisinden elde edilen

smiflandirma 6l¢Ulerinin sonuglarina Tablo 3.23’de yer verilmistir.

Tablo 3.23: Algoritmalara Ait Siniflandirma Sonugclar:

Model Algoritmalari Dogruluk  Hassasiyet  Ozgulluk Kesinlik ~ F1 Skoru

Gradyan Artirma %668.59 9668.09 %669.09 %68.77  %68.43
'(‘V?/‘(')SE;( Regresyon  y67.74 9667.10 %668.39 %67.97 %6753
Yapay Sinir Aglari %67.71 9667.73 %67.69 %67.70  %67.71
Lojistik Regresyon %67.11 9665.79 %668.43 %67.57  %66.67
Destek Vektor Makineleri %67.03 %65.20 %68.85 %67.57 %66.41
Rassal Orman %66.31 9662.39 %70.23 %67.60  %64.93
Karar Agaci %66.56 9666.82 %666.30 %66.47  %66.65
K-En Yakin Komsu %58.85 9663.13 %54.57 %58.15  %60.53

Yukaridaki oranlar incelendiginde, K-En Yakin Komsu algoritmas: temerriide
diisenler ile temerriide diismeyenlerin siniflandirilmasinda diger algoritmalara gorece
daha basarisiz sonuglar vermektedir. Siniflandirma bagarisinin genel performans bilgisini
veren dogruluk orani i¢in K-En Yakin Komsu algoritmas: haricinde diger algoritmalar
birbirlerine yakin degerlere sahip olsa da Gradyan Artirma algoritmasinin en basarili
simiflandirma oranina sahip oldugu sdylenebilir. Tip-Il hata perspektifiyle, gercekte
temerriide diisen miisteriler igin algoritmalarin siiflandirma basarisini 6lgen hassasiyet

orani i¢in Gradyan Artirma algoritmasi en basarili sonucu verse de Yapay Sinir Aglar
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algoritmas1 ve WOE’li Lojistik Regresyon algoritmalartyla yakin oranlara sahiptir. Diger
hata perspektifi (Tip-I) ile algoritmalarin temerriide diisen olarak gergeklestirdigi
smiflandirma tahmininde ne oranda basarili oldugu kesinlik 6l¢usinde, Gradyan Artirma
algoritmas1 diger algoritmalara gorece daha basarili bir sonu¢ vermistir. Temerriide
diismeyen miisterilerin Tip-1 hata perspektifi ile hesaplanan 6zgulluk 6l¢istinde, Rassal
Orman algoritmasinin siiflandirma performansi yiiksek olsa da genel siniflandirma
basaris1 diisiik kalmistir. Ek olarak, bu 6l¢lide Destek Vektor Makineleri ve Gradyan
Artirma algoritmalarinin  siniflandirma  yeteneklerinin  de iyi sonuglar verdigi
goriilmistiir. Karmagiklik matrisinden elde edilen yukaridaki Olguler yardimiyla,
smiflandirma basarisinin - degerlendirilmesinde siklikla kullanilan F1 skor orani
hesaplanmis olup, Gradyan Artirma algoritmasinin en iyi oranla siniflandirma yetenegine

sahip oldugu gozlemlenmistir.

Ek olarak, WOE’li halleriyle kurulan Lojistik Regresyon modelinin, degiskenlerin
ham haliyle insa edilmis Lojistik Regresyon modeline gore daha basarili siniflandirma

oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.

Algoritmalarin simiflandirma performanslarimin incelenmesinde kullanilan bir
diger 6lcu ROC egrisi olup, ilgili algoritmalara ait egitim, dogrulama ve test verisinden

elde edilen ROC egrilerine Grafik 3.8’de yer verilmistir.

Data Role = TRAIN Data Role = VALID ATE Data Role = TEST

10 10

08 08

=06 =06
= =
= =
[ = [ =
© [
004 w04
02 0z
0.0 00 *
00 02 04 06 08 10 0o 0.2 04 06 08 10 00 0z 04 06 08 10
1 - Specificity 1 - Specificity 1 - Specfficity
Logistic Regression (WOE) Logistic Regression KMM
Decision Tree Support Vector Machine Meural Network
Random Farest Gradient Boosting Baseline

Grafik 3.8: Egitim, Dogrulama ve Test Verilerinin Algoritmalar icin ROC Egrisi
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Algoritmalarin, egitim, dogrulama ve test veri setleriyle temerriide diisen ve
temerriide diismeyen miisteriler icin gergeklestirmis oldugu siniflandirma yetenekleri,
ROC egri oranlarinca incelenmis olup, modellerin siniflandirma uyumunda asir1 6grenme
veya eksik Ogrenme davranist goriilmemistir. Modellerin  performans  giici
degerlendirmeleri, test verisinden elde edilen ROC egrisinin altinda kalan alanin

biiyiikliigiine gore belirlenmistir.
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Grafik 3.9: Test Verisinin Algoritmalar icin ROC Egrisi

Bu kapsamda, Hassasiyet ve 1-Ozgiilliik oranlarinmn farkli esik degerlerine gore
hesaplanan ROC egrisi incelendiginde, K-En Yakin Komsu algoritmasmin diger
algoritmalara gorece daha az basarili bir siniflandirma oranina sahip oldugu
goriilmektedir. Tlgili gorseldeki algoritmalarm ROC egri oranlarina Tablo 3.24’de yer

verilmistir.

Tablo 3.24: Algoritmalara Ait ROC Egrisi Oranlar:

Model Algoritmalari ROC Egrisi
Gradyan Artirma 0.75
Lojistik Regresyon (WOE) 0.74
Yapay Sinir Aglar 0.74
Lojistik Regresyon 0.73
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Destek Vektor Makineleri 0.73

Rassal Orman 0.72
Karar Agaci 0.72
K-En Yakin Komsu 0.62

ROC egrisine gore, K-En Yakin Komsu haricinde diger algoritmalarin model
performans giicii nispeten birbirine yakin degerlere sahip olsa da Gradyan Artirma
algoritmasimin smiflandirmadaki basarisinin daha yiiksek oldugu sdylenebilir. Yapay
Sinir Aglar1 ve WOE’li Lojistik Regresyon modeli benzer siiflandirma performansi
gosterirken, WOE’1i Lojistik Regresyon analizine ait ROC degerinin, degiskenlerin ham
haliyle gergeklestirilen Lojistik Regresyon analizinin ROC degerine gore de daha basarili
oldugu goriilmektedir. Ek olarak, Destek Vektor Makineleri ile geleneksel Lojistik
Regresyon modeli birbirlerine yakin oranlarda sonuglar {iretirken, agac¢ tabanh
algoritmalarin (Rassal Orman, Karar Agaci) genel siniflandirma basarisi nispeten daha
diisiik kalmistir. Ozellikle Rassal Orman algoritmasinin temerriide diismeyen miisteriler
icin gergeklestirmis oldugu smiflandirma basarisi dikkat ¢ekse de diger siniflandirma

olgllerinde ki yeteneginin zayif oranlarda oldugu gézlemlenmistir.
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Yapilan calisma kapsaminda, Home Credit miisterilerine ait kredi kullanim
bilgilerini igeren veriler kullanilarak, veri kalitesi ve model 6n isleme c¢alismalari

gerceklestirilmistir.

Yeni bagvuru sahiplerinin veya aktif kredilerin temerriit risk oranim
degerlendirmek amaciyla, ilgili istatistiksel ve makine Ogrenmesi algoritmalar
uygulanmis olup, algoritmalarin iyi ve kotli miisterileri ayristirict giiciiniin belirlenmesi

performans 6lcileriyle saglanmistir.

Oznitelik se¢imi kapsaminda istatistiksel hatalardan armnma ve siiflandirma giicii
yiiksek olan degiskenlerin belirlenmesi igin ¢esitli degisken indirgeme tekniklerinden
faydalanilmistir. Ilgili algoritmalarda girdi deg@iskeni olarak kullanilacak nihai
Ozniteliklerin belirlenmesi icin LASSO Regresyonu degisken indirgeme teknigi olarak
kullanilmis olup, degisken seciminde geleneksel Regresyon tekniklerinden (bacward,
forward, stepwise) farkli bir yol izlenmistir. LASSO Regresyonun sahip oldugu ceza
parametresi sayesinde, hedef degisken {izerindeki siniflandirma giicii yiiksek olan

degiskenler modelde kalmay1 bagararak nihai girdi olarak belirlenmistir.

Ek olarak, nihai degiskenlerin IGN diigiimii yardimiyla elde edilen WOE’li
dontistiiriilmiis yapilariyla, Scorecard diigiimii tizerinden Lojistik Regresyon modeli
kurulmustur. Bdylelikle degiskenlerin WOE’li yapilar1 iizerinden gergeklestirilen
Lojistik Regresyon modeli, siniflandirma performanslar1 degerlendirilecek yedi

algoritmanin karsilastirilmasinda siirece dahil edilmistir.

Ham veri kiimesinin %60°1 egitim, %20’si dogrulama ve %20’si test veri seti
olacak sekilde ayrilarak, makine Ogrenmesi teknikleri bu veri setleri iizerinden
gergeklestirilmistir. Ayrica, veri kalitesi ve degisken indirgeme ¢alismalarinin yaklasik
%60°1 ham veri kiimesi iizerinden gergeklestirilirken, %40°1 egitim ve dogrulama veri
kiimeleri ile gerceklestirilmistir. Algoritmalar i¢in optimum performans: saglayan
hiperparametreler, egitim ve dogrulama veri setleri {izerinden belirlenirken, nihai model

gelistirme ve performans karsilagtirmalari test veri seti lizerinden incelenmistir.

Yukaridaki bulgular dogrultusunda, karmagiklik matrisinden elde edilen

dogruluk, hassasiyet, 6zgiinliik, kesinlik ve F1 skor Olgilileri, ROC egrisiyle birlikte
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incelenerek, sekiz algoritmanin makine Ogrenmesi yetenekleriyle gerceklestirdigi
performanslar1 degerlendirilmistir. Home Credit miisterilerinin temerriit riskini
degerlendirmek icin en 1yi siniflandirma basarisini her bir veri setinde saglayan modelin,
Gradyan Artirma algoritmasi oldugu goézlemlenmistir. Gradyan Artirma algoritmasina
alternatif olarak en yakin performans bagaris1 gésteren WOE’li Lojistik Regresyon ve
Yapay Sinir Aglarinin kullanilmasi uygun olsa da modelin yorumlanabilirlik 6zelligi

acisindan WOE’li Lojistik Regresyon modeli 6nerilmektedir.

Gradyan Artirma algoritmasinin performans basarisi, nihai degiskenlere ait
artiklardaki Oriintii bilgisini parametrelestirip, algoritmik olarak kayip fonksiyonu
optimize etmesinden kaynaklanmaktadir. Bu kontekste, Gradyan Artirma algoritmasinin
calisma kapsamindaki performansini dikkate alarak, ikili siniflandirma problemlerini
¢ozmek ic¢in olduk¢a basarili olan XGBoost, AdaBoost ve CatBoost gibi artirma

(Boosting) algoritmalari, gelecek ¢alismalarda karsilastirmaya dahil edilebilir.
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ariables

eries Options

Mo
Maximum Branch 30
Maximum Depth 10
Minimum Categorical Size 5
Reuse Variable 1
Categorical Bins 30
Interval Bins 100
Missing Values Lse in search
Performance RLAM
Leaf Fraction 0.05
MNumber of Surrogate Rules 0
Split Size

Subseries Best Assessment Value
Mumber of Iterations 1

Create H Statistic Mo

WVariable Selection fes

#ﬁmﬂasedlmpoﬂame Ho

'\u-nber Single Var Importance

5

Lojistik Regresyon (WOE)

Publish Score Code

Scaling Options

Variables =
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lAnalysis Variables WOE
Freeze Scorecard Points MNone

Intercept Based Scorecard o
Reverse Scorecard '\lo
Odds 50.0
Scorecard Points [200.0
Points to Double Odds 20,0
Scorecard Type Summary
Predision 0
Bucketing Method Min/Max Distribution
Mumber of Buckets 125
Use Indeterminate Values Mo
Revenue Accepted Good 1000
Cost Accepted Bad 50000
Current Approval Rate [70.0
Current Event Rate 2.5
Generate Characteristic Anal ysis Mo
Adverse Characteristic Options
Method Meutral Score
Display Value Mo
Generate Report Mo

3

Backward

Cross Validation Misdassification
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o]
fes
Entry Significance Level 0.05
Stay Significance Level 0.05
[Start Variable Number 0
Stop Variable Number ]
Force Candidate Effects 0
Maximum Mumber of Steps i}
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Lojistik Regresyon

Destek Vektor Makineleri

Optimization Method

Interior Point

Variables [
d 80

Use Missing as Level Mo

Tol 1.0E-6

Penalty 10

Optimization Method

Selection Model

iabl < ariables
1SS IHEEE ML po Equation
Create Validation Mo Main es
e
Input Standardization Range Tm_Fac_mr TIEcEE fo
Wrchitecture Two Layers Polynomial Terms N
Number of Hidden Newrons 20 Polynomial Degree 2
Number of Hidden Layers 3 User Terms Mo
Hidden Layer Options [ Term Editor [
Direct Connections Mo
v omecms
Target Activation Function Tdentity link Funcion ogit
Target Error Function Mormal
Mumber of Tries 2
Masximum Iterations 300 ess Intercept o
Ise Missing as Level Mo t Coding eviation

Backward

Selection Criterion Cross Validation Misdassification
Use Selection Defaults fes

Technique Congra

Default Optimization fes

Max Iterations 1]

Max Function Calls 0

Mandmurn Time 1 Hour

Defaults

ES

E’m L.

Rassal Orman

ariables
Tree Options

Confidence Limits No
Save Covariance Mo
Covariance Mo
Correlation Mo
Statistics Mo
Suppress Output Mo
Details No
Design Matrix Mo

Maximum Number of Trees 50

Seed 12345
Type of Sample Proportion
Proportion of Obs in Each Sample 0.6

Interior Point Options

Wctive Set Options

O

Mumber of Obs in Each Sample

Splitting Rule Options

Maximum Depth 50

Missing Values LUze In Search
Minimum Use In Search 1

Mumber of Variables to Consider in Split|.

Significance Level 0.05

Max Categories in Split Search 30

Minimum Category Size 5

Exhaustive 5000

Method for Leaf Size Proportion
Smallest Percentage of Obs in Mode 0.1

Smallest Mumber of Obs in Node 1

Split Size .

Use as Modeling Mode es

WVariable Selection fes

\ ariable Importance Method Loss Reduction
Mumber of Variables to Consider 125

Cutoff Fraction n.01
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K-En Yakin Komsu

ariables Variables

Splitting Rule Method RD-Tree

Interval Target Criterion Variance MNumber of Neighbors 200

Mominal Target Criterion Entropy Epsilon 0.0

Interval Bins 100 Number of Buckets 100
i Di 0.01 [Weighted [Yes

Significance Level 0.2 Create Modes Na

Bonferroni No [Create Meighbor Variables Yes

Missing Values Largest

Use Input Once Mo

Maximum Branch 2

Maximum Depth 10

Minimum Categorical Size 5

Create Validation No
Validation 0.15
Partition Seed 12345

m\e Search Comparisons 500000

-ast Search Comparisons 1000000
Subtree Method Cost-Complexty
Selection Method Automatic
Confidence 0.25
Mominal Target Assessment Entropy
Minimum Subtree Mo
ssessment Threshold Value 1.0

ber of Leaves 1
Cross Validation Folds 10
Cross Validation Seed 12345
ariable Selection es
Mode and Leaf Role Segment




