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YAPAY SiNiR AGLARI iLE KREDi SKORLAMA
OZET

Kredi riski gegmis donem ve giiniimiizde finans sektoriiniin karsilastigi en dnemli
risklerden biri olmustur. Kredi riskinin makul seviyelerde tutulamamasindan dolay1
firma, tilkesel ve kiiresel bazda krizler gerceklesmistir. Finans sektoriiniin en biiyiik
kuruluslar1 olan bankalar acisindan kredi riskinin yOnetilmesi 6nem kazanmuistir.
Bankalar agisindan kredi riskinin iyi yOnetilmesi miisterilerin temerriide diisme
olasiligin1 tespit etmeyi ve miisterileri temerriit diigme olasiliklarina gore
siniflandirmay1 gerektirmektedir. Bankalar tarafindan yapilan bu siniflandirma cesitli
yontemlerle elde edilen skorkartlar vasitasiyla saglanmaktadir. Skorkart kavrami
finansal kuruluslar tarafindan bircok uygulamada kullanilmaktadir. Yeni
miisterilerim kabul edilmesinde, mevut miisterilerin davraniglarinin belirlenmesinde,
tahsilat skorlarinin belirlenmesinde, miisteri skoru hesaplanmasinda skorkartlar
kullanilmaktadir.

Calismada, literatiirde mevcut kredi skorlama modelleri agiklanmis ve ticari bir
bankaya ait veriseti lizerinden skorkartlar olusturulmaya caligilmistir. Veriseti 2008
yilina ait tiiketici kredisi bagvurusu yapmis miisterilerin bilgilerini igermektedir.
Literatiirde farkli yOntemler kullanilarak c¢esitli skorkartlar dretilmistir. Bu
calismada, skorkartlarin modellenmesi amaciyla lojistik regreyon yontemi ve yapay
sinir aglar1 yontemi kullanilmistir. Oncelikle, literatiirde kabul gérmiis olan lojistik
regresyon yontemiyle skorkart elde edilmistir. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir ag1
yapist formiillestirme ve deneme -yanilma yontemi ile girdi-ara-¢ikti katmani,
momentum katsayis1 ve 6grenme katsayisi ve iki adet ¢ok katmanli yapay sinir ag1
elde edilmistir. Skorkartlardan elde edilen degerler birinci tip hata ve ikinci tip hata
degeri iizerinden karsilastirilmistir. Birinci tip hata (yani iy1 kredilerin kotii kredi
olarak belirtilmesi) tespitinde, lojistik regresyon modelinin daha iyi bir performans
gosterdigi goriilmiistiir. Bankalar ve finans kuruluslar1 agisindan daha maliyetli olan
2.tip hatanim (yani kotii kredilerin iy1 kredi olarak belirtilmesi) tespitinde, yapay sinir
aglar1 daha basarili olmustur. Toplam hata ylizdesinde yapay sinir aglar1 daha diisiik
hatayla kredi skorlama modeli olusturmustur.

Elde edilen yapay sinir ag1 yapilarinin performansmi arttirabilmek amaciyla,
O0grenme ve sinama veriseti ¢esitli oranlarda degistirilerek ag yapisinin performansi
birinci ve ikinci tip hata cinsinden ve alic1 ¢alistrma karakteristigi (ROC) degerleri
iizerinden karsilastirilmistir. Sonu¢ olarak, yapay sinir aglarmin yapilarindaki
farklhiliklar  itibartyla ~ Ogrenme-smmama  veriseti  yiizdeleri  degistirilerek
performanslarmin iyilestirilebildigi goriilmiistiir.
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CREDIT SCORING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
SUMMARY

Credit risk has been one of the most important risks that financial sector ever
encounters. Because it could not be capped in resonable exposure, domestic and
international financial crisis occured. Management of this risk becomes really
important for banks that are largest institutions in financial sector. The management
of the credit risk for banks involves investigation about default risks and
classification of the customers according to the risk that has been investigated. This
type of classification has been made by the score cards that have been calculated by
various methods.

Under a competitive perspective, screening borrowers and differentiating the prices
accordingly, given the borrowers’ standing and their contributions to the bank’s
portfolio risk—return profile, are key issues. Not doing so results in adverse
economics for banks. Banks who do not differentiate risks lend to borrowers rejected
by banks who better screen and differentiate risks. By overpricing good risks, they
discourage good borrowers. By underpricing risks to risky customers, they attract
them. By discouraging the relatively good ones and attracting the relatively bad ones,
the less advanced banks face the risk of becoming riskier and poorer than banks
adopting sound risk-based practices at an earlier stage. Those banking institutions
that actively manage their risks have a competitive advantage. They take risks more
consciously, they anticipate adverse changes, they protect themselves from
unexpected events and they gain the expertise to price risks. The competitors who
lack such abilities may gain business in the short-term. Nevertheless, they will lose
ground with time, when those risks materialize into losses.

As regards credit risk, and any other situation involving trust (which includes all
economic activities involving contracts or liabilities), the contracting parties must be
aware of the possibility that things may not be as they seem. Where trust is low,
lenders will increase their charges to cover the risks. Trust can however, be enhanced
through collateral, other security or more information. In ages past, credit was often
only extended against collateral, but the cost of realising its value is high. The
modern information age allows lenders to enhance trust, by using data about
borrowers’ financial and other circumstances, whether at time of application or
ongoing thereafter.

Scoring refers to the use of a numerical tool to rank order cases (people, companies,
fruit, countries) according to some real or perceived quality (performance,
desirability, saleability, risk) in order to discriminate between them, and ensure
objective and consistent decisions (select, discard, export, sell). Available data is
integrated into a single value that implies some quality, usually related to desirability
or suitability. Scores are usually presented as numbers that represent a single quality,
while grades may be presented as letters (A, B, C, etc.) or labels (export quality,
investment grade) to represent one or more qualities.
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Credit scores provide the greatest value, when they are used to guide decisions that
affect the customer. In decision processes, lenders define different scenarios using
scores and policy, and then the action to be taken in each case—Ilike accept/reject,
maximum loan value or repayment, interest rate, loan term, etc. Alternatively,
underwriters may consider scores as one of several inputs into a credit decision. The
cost benefits of decision automation are placing incredible pressure upon
organizations to limit the use of underwriters, to cases where their specialist
knowledge is absolutely essential, especially where there is significant information
that cannot be captured within the scoring process, and potential profits are high.

In 1950’°s with the invention of the credit-cards, there were too many applications for
having it. Furthermore the classical method where the credit experts had not the
capacity to analyses all of the applications and the credit scoring applications are
developed. Firstly it was used simple methods, they are statistical methods; linear
regression and discriminant analyses. In the credit scoring applications there are two
types of the methods; parametric methods and non-parametric methods. Parametric
methods have some assumptions about the data. But they have too many assumptions
about the data and with the structure about the problem, they were not fit well.
Logistic regression was used to develop a scorecard. With the nature of the logistic
regression, there are not any assumptions about the data and the results of the logistic
regression are very appropriate to choose which credits are good and which credits
are bad. With the study it was supposed that the logistic regression models are
performing better than linear regression models and discriminant analyses to develop
scorecards.

With the extensive progress in the computers, it was developed to much intelligent
learning paradigms to resolve complex problems which were not resolved with
classical statistical methods. In real world, the natures of problems are not linear so
the interest in the intelligent learning paradigms were grew. In the credit scoring
problems there are too much data about the problem and all of the data are not linear
with outputs of the models. In the end of the 1990’s the researcher were interested
with different methods to resolve the credit scoring problems. The decision trees
were non-parametric methods was used in credit-scoring applications. With the help
of the computers, in the big dataset the decision trees were performed well in the
credit scoring problems and with the demonstration of decision tree, the analyses of
model are very easy. But in the small dataset the credibility of the decision trees are
uncertain, also with the growth of the dataset, the demonstration of the models is not
easy to understand.

Artificial neural networks are the intelligent machine systems which were developed
to simulate humans nerve systems. Their working schedule starts with the given of
the input data to the system. There are three layer, input, interval and output layeri
Input layers are connected with interval layers and interval layer are connected with
output layers. The system work like nerve system, with the input data the weights of
all the interval layers change and all of interval layers have a value. Finally, the
weights between interval and output layers change, it given a value about the
problem.

In the artificial neural networks there are no assumptions about the dataset and it
works well with the problems non-linear. They are performed to the binary solutions
problems like credit scoring problems where there are two solutions, good credit or
bad credit. They are too many artificial neural network systems, they are classified

XX



about the paradigm of learning of the network and the direction of the networks.
Multi-layer perceptron is one of the artificial neural network systems which are
generally used for the credit scoring. There are two difficulties to use the artificial
neural networks; firstly there is no information about the solutions of the models
because of it the scientist name “black box” to the artificial neural networks,
secondly in the artificial neural networks architecture there is no a true architecture
for all of the problems. In the artificial neural networks, architecture mean the
number of interval layer, learning rate and momentum rate which are used in the
neural networks. All of these numbers affect directly to the performance of the neural
networks.

In this thesis, credit scoring methods in the literature are explained and scorecards
are calculated according to the dataset of a commercial bank. Dataset includes
information about the consumers who applied for a loan in 2008. In dataset there is
ten independent variables and one dependent variable. Dependant variable is; the
credit will default or not default.

In the implementation of the models firstly, scorecards were calculated according to
the logistic regression model. The regression model was established and was tested
by receiving operating characteristic and Hosmer-Lemeshow Test. Then, multi-layer
perceptron artificial network system formulation, input interval outcome layer with
trial and error approach, momentum coefficient, learning coefficient and two
multilayer perceptron artificial network systems were acquired. The aim of the
preparing two different artificial neural networks is to compare the formulation and
trial and error approach. If the multi-layer perceptron artificial network system
formulation had better performance than trial and error approach, we could not spend
much time to derive best architecture structure. Values that are acquired from score
cards were compared with Type one and Type two error values. In the evaluation of
Type one error, which means admitting good credits as bad, logistic regression
model performs superior than other models. In the evaluation of Type two error,
which means admitting bad credits as good, artificial network system showed
superior performance. Artificial network system formed credit scoring model with
lower error in the total error percentage.

In literature research, it was seemed that generally it worked with higher learning
rate of data and lower trial rate of data, approximately around %70 percent of the
data were divided to learning dataset and around %30 percent of the data were trial
dataset. With lower learning dataset, it suggested that in Type two error the correct
percentage was increased but in the Type one error the correct percentage was
decreased. For the financial institutions, Type two error is more important than Type
one error because higher percent of bad credit acceptance is higher costly than higher
percent of good credit reject. In comparing trial and error approach and formulation
approach, trial and error approach performs better than formulation approach to
detect good and bad credits.

In the final section of our implementation, to increase the performance of artificial
network systems, learning and trial datasets were replaced with various proportions
and values obtained from Type one, Type two error and Receiver Operating
Characteristic (ROC) were compared. As a result, by changing learning and trial
datasets, performance of the artificial nerve system was increased.
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1.GiRiS

Kriz beklenmeyen, oOngoriilemeyen bir durumun ortaya ¢ikmasi olarak ifade
edilmektedir. Diinya ve Tiirkiye’de meydana gelen krizler sonucunda finansal
kuruluslar icin ¢esitli uygulamalar gelistirilmis ve bu kurumlar1 denetleyecek
kurumlar olusturulmustur. Finansal kurumlarm en Onemlilerini bankalar
olusturmaktadir. Bankalarin temel gorevi elde ettikleri kaynaklar1 etkili ve etkin bir

bi¢imde kullandirarak iilkenin kalkinmasma katki vermektir.

Tiirkiye’de bankacilik sektori, 1980’11 yillardan 2000’11 yillara kadar gecen yiiksek
enflasyonlu siirecte kredi vermekten g¢ok finansal piyasalarda islemler yaparak
karliliklarini arttirma yoluna gitmislerdir. 2000’11 yillar itibariyla diisiik enflasyon ve
diisiik faiz donemi ile kredi vermek en Onemli kar kaynaklarini olusturmaya
baslamistir. Esas bankaciligin kredi vermek olarak adlandirildigini diisiiniirsek bu

donem itibariyla esas bankacilik yapilmaya baslanmistur.

Bankacilik sektoriiniin biiytikliigii ve onemi itibariyla tasidig: riskler, hiikiimetler ve
denetleyici kurumlar tarafindan yakindan izlenmektedir. Bankacilik sektoriini
etkileyen en 6nemli risk olarak kredi riski kavrami one ¢ikmaktadir. Kredi riski
kullandirilan kredinin 6denmemesi durumunda ortaya ¢ikan risk olarak tarif
edilebilir. Bankalar kredi verdikleri miisterileri 1yi tanimaya ve verdikleri kredilerin
geri Odenebilmesi konusunda sorun yasamamaya calisirlar. Fakat gilinlimiizde
bankalardan kredi kullanan kisi sayisinin milyonlara ulagsmasi sonucunda giivene ve

miisteriye dayali kredi verme siireci iglemesi oldukca giictiir.

Kredi skorlama teknikleri olarak adlandirilan ve miisteri bilgilerini kullanarak
miisterilere kredi verilip, verilmeyecegini Olcen teknikler giinlimiizde bankalar
arasinda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Kredi skorlama, miisteri bilgilerinin
kullanilarak kredi basvurusunda bulunan miisterilere kredi verip vermeme kararini
veren tekniklerdir. Kredi skorlama yontemleri ile kredi verildiginde geri 6demede
sikint1 yasamayacak kredi miisterilerinin se¢iminde daha yiiksek oranda basar1
saglamak ve verilen kredilerde geri 6dememe durumuyla karsilasilacak kredi

miisterisi ylizdesini azaltmak saglanmalidir. Bankalarin ellerinde bulundurduklar1



miisteri bilgileri dogrultusunda istatistiksel ve istatistiksel olmayan ydntemler

kullanilarak miisteriler kredi skorlamadan gegirilir ve bir skorlar1 olusur.

Kredi skorlama yontemleri olarak en yaygin kullanilan ve kabul gérmiis yontem
lojistik regresyondur. Lineer regresyon ve lineer diskriminant analizine gore daha
iistiin gelen lojistik regresyon skorlama ¢alismalarinda oldukca yaygin kullanilmistir.
Gilintimiizde bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler dogrultusunda uzman sistemler
olarak adlandirilan yapay sinir aglari, karar agaclari, genetik algoritmalar, coklu

vektor makineleri gibi yontemler de kredi skorlama yontemi olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 ozellikleri itibariyla ikili sonuglara ulasilmasinin istenecegi
durumlarda etkili bir yontem olarak diistiniilmiis ve kredi skorlama ¢aligmalarinda bir
yontem olarak kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda en biiyiik zorluk kullanilan sinir

agmnin ag yapisinin belirlenmesidir.

Calismada ilk olarak kredi tiirleri ve finansal kuruluslarin maruz kaldiklar1 riskler
anlatilmistir. Kredi skorlamanin ne oldugu, yontemleri, yapay sinir aglari ile ilgili
ayrintili bilgi verilmistir. Literatiir taramasinda yapay sinir aglar1 ve diger uzman
sistemlerle yapilan ¢alismalar irdelenmeye calisilmis ve Tiirkiye’de kredi skorlama
iizerine yapilan calismalar gbzden ge¢irilmistir. Yapay sinir aglarinin
olusturulmasinda kurulacak olan ag yapist mimarisi iizerine cesitli ¢aligmalar
yapilmis olsa da, kesin kabul gérmiis bir ag mimarisi yapisinin mevcut olmamasi en
biiylik sorunu olusturmaktadir. Bu a¢idan uygulama kisminda lojistik regresyon ve
yapay sinir aglar1 ile kredi skorlama modelleri olusturulmustur. Elde edilen sonuglar
karsilagtirilmis ve kullanilan veri setleri farkli 6grenme-smama oranlarinda

degistirilerek yapay sinir aglar1 performanslarinin nasil arttirabilecegi irdelenmistir.



2.KREDI
2.1. Kredinin Tanimi

Geligmis bir ekonomide finansal sistem, fon fazlasi olan kisiler ile fon gereksinimi
bulunan kisileri bulusturarak fon aligverisinin diizenli ve giivenli bir bigimde
gerceklesmesini saglar. Finansal sistemde fon ihtiyaci olanlarla fon fazlasi olanlar1
bulusturan baslica kurumlardan olan bankalar, fon aktarma islevini agirlikli olarak

krediler aracilig1 ile yerine getiriler.

Kredi, bankanin gercek ya da tiizel olan bir kisiye 6diing para vermesi veya bu kisi
lehine bir isin yapilmasi ya da bir borcun 6denmesi konusunda taahhiitte bulunmasi

veya garanti vermesidir.

Ulkemizde kredi islemi Bankalar Kanunu’nun 48. maddesi, 1. fikrasinda su sekilde
tanimlanmistir; “Bankalarca verilen nakdi krediler ile teminat mektuplari, kontr-
garantiler, kefaletler, aval, ciro, kabul gibi gayri nakdi krediler ve bu niteligi haiz
taahhiitler, satin alman tahvil ve benzeri sermaye piyasasi araglari, tevdiatta
bulunmak suretiyle ya da herhangi bir sekil ve surette verilen 6diingler, varliklarin
vadeli satisindan dogan alacaklar, vadesi ge¢mis nakdi krediler, tahakkuk etmekle
birlikte tahsil edilmemis faizler, gayri nakdi kredilerin nakde tahvil olan bedelleri,
ters repo islemlerinden alacaklar, vadeli islem ve opsiyon sozlesmeleri ile diger
sozlesmeler nedeniyle istlenilen riskler, ortaklik paylar1 ve Kurulca kredi olarak
kabul edilen islemler izlendikleri hesaba bakilmaksizin bu Kanun uygulamasinda

kredi sayilir.” (Bankalar Kanunu, 1999).

2.2. Kredi Tiirleri

Bankacilik sisteminde krediler genel anlamiyla vadelerine veya teminat yapilarina
gore smiflandirilirlar. Daha genis olarak kredi tiirlerinin ayrimi su sekilde yapilabilir;
1. Kullandirim sekline gore krediler;

e nakdi krediler,

e gayri nakdi kredilerdir.



2. Kullanim amacma gore krediler;
e yatirim kredileri,
e isletme kredileridir.
3. Vadelerine gore krediler;
e kisa vadeli krediler,
e orta vadeli krediler,
e uzun vadeli kredilerdir.
4. Kullanim tiirlerine gore krediler;
e ticari krediler,
e proje kredileri,
e scktorel krediler,
e ihracat kredileridir
5. Kredi kaynaklarina gore krediler;
e yurti¢i kaynakli krediler,
e yurtdist kaynakl kredilerdir.
6. Kredi teminatlarina gore krediler;
e teminatsiz krediler,

e teminath kredilerdir.

2.2.1. Kullandirim sekline gore krediler

Kullandirim sekline goére, nakdi krediler belirli bir gelir getirecek sekilde faiz
ve/veya komisyon karsiliginda nakit para seklinde kullandirilan kredilerdir. Bu tiir
krediler borglu cari, iskonto, istira veya avans gibi farkli sekillerde kullandirilabilir.
Gayri nakdi kredilerde bankalar miisteri veya firmaya direkt olarak para vermezler.
Bu tiir kredilerde firmalarm tigiincii kisilere olan borglarina gesitli yollardan 6deme
garantisi verirler. Banka, bor¢luya bir tiir kefil olmaktadir. Gayri nakdi kredilerin
bankalar tarafindan en yaygin olarak kullandirilanlari; akreditifler, teminat

mektuplari, harici garantiler ve kabul aval kredileridir (Tekindag, 2010).



2.2.2. Kullanim amacina gore krediler

Kullanim amacina gore krediler, yatirim kredileri ve isletme kredileri olarak iki
grupta incelenebilinir. Yatirim kredileri bina, makine, techizat gibi sabit kiymetlerin
modernizasyonun yapilmasi, yenilenmesi, satin almmasi gibi durumlarda 3-10 yil
gibi siirecler i¢in kullandirilan kredilerdir. Isletme kredileri ise isletmenin gesitli
ihtiyaclarmi1 (depolama, hammadde satin alama vs.) karsilamak amaciyla
kullandirilan kredilerdir, genellikle orta vadeli krediler olarak kullandirilir ve geri

odeme siireleri 1 ile 5 y1l arasinda degisir.

2.2.3. Vadelerine gore krediler

Kisa vadeli krediler, kredinin kullandirim tarihinden itibaren geri 6dendigi tarih ile
arasindaki siiresinin 365 glinden kisa oldugu kredilerdir. Orta vadeli krediler 1 ile 5
yil arasinda kullandirilan krediler, uzun vadeli krediler ise 5 yildan fazla siire i¢in
kullandirilan kredilerdir. Uzun vadeli krediler genel olarak yatirim finansmani

amactyla kullandirilmaktadir.

2.2.4. Kullanim tiirlerine gore krediler

Ticari krediler, ticari isletmelere kullandirilan vadesi 1 yildan az olan, isletmenin
sermaye ihtiyacini karsilamak amaciyla kullandirilan kredilerdir. Proje kredileri bir
proje kapsaminda ve proje konusu kapsaminda (yeni iirlin liretimi, yeni proses
gelistirme vs.) verilen kredilerdir. Genellikle orta ve uzun vadede kullandirilan proje
kredileri, proje kapsaminda projenin nakit akisma bagli olarak bankalar tarafindan
verilen kredilerdir. Sektorel krediler, belirli sektorlere destek olmak i¢in verilen
kredilerdir. Bu tiir kredilerde devlet tarafindan bankalar tesvik edilmektedir. Bu tiir
kredilere tarim sektoriine destek vermek amaciyla kullandirilan tarim kredileri 6rnek
olarak verilebilir. Thracat kredileri, ihracatin finansmanmi amaciyla kisa veya orta

vadeli kullandirilan kredilerdir.

2.2.5. Kredi kaynaklarina gore krediler

Yurtici kaynakli krediler bankalarin kendi 6zkaynaklari, sermaye, mevduat ve
sendikasyon kredileri ile elde ettikleri kaynaklar1 kullanarak miisterilerine
kullandirdiklar1 kredilerdir. Bu kaynaklar bankalarin bilangolarinda yer almasimdan

dolay1 yurtici kaynakli krediler olarak adlandirilmaktadir. Yurtdisi kaynakli krediler,



bankalarin yurtdis1 kaynaklarindan temin ederek belli bir sektor, miisteri grubu veya
projeye kullandirdiklar1 kredilerdir (Atacoglu, 2006).
2.2.6. Kredi Teminatlarina gore krediler

Teminatsiz krediler herhangi bir teminata bagli olmadan kullandirilan kredilerdir.
Literatlirde bu tiir kredilere ‘agik’ krediler de denilmekte olup en yiiksek risk
derecesine sahip kredilerdir. Bu tiir yiiksek riske sahip krediler bankalar tarafindan
cok yiiksek derecede kredibilitesi olan miisterilere kullandirilmaktadir. Teminatlh
krediler miisterilerden kredi kullandirimi karsiliginda maddi bir teminat alarak
kullandirilan kredilere denir. Alinan teminatlar ¢esitli ¢ok farkli ¢esitlerde

olabilmektedir. Bunlar;
e kefalet karsilig1 kredi,
e senet karsilig1 kredi,
e emtia karsilig1 kredi,
e ipotek karsilig1 kredi,
e temlik karsilig1 kredi,
e menkul krymet karsilig1 kredi,

e nakit karsilikli kredidir.



3. RiSK

3.1. Riskin Tanim

Finansal kuruluslar ve bankalar finansal piyasalarda kararlar alirken bazi Olgiitlere
gore hareket etmektedirler. Bu oOl¢iitlerden en 6nemlisi risk kavramidir. Finansal
yatirimlarda dikkate alinmasi gereken ii¢ durum s6z konusudur; belirlilik durumu,
riskli durum ve belirsizlik durumudur. Belirsizlik ve riskli durumda gelecekteki
olaylarin kesin olarak bilinemeyecegi s6z konusudur. Bu iki kavram birbirinden ayr1
kavramlar olarak ele alinmalarina ragmen her iki durumunda gelecekte kesinlikle
bilinemeyecegini savunanlar, riski, beklenen bir sonucun belirsizlik derecesi olarak

kabul etmektedirler.
Literatiirde risk kavramia karsilik gelen bir¢ok aciklama mevcuttur:

e Risk, gelecekte bir anda gerceklesecek getirinin, beklenen getiriden sapmasi

durumu olarak tanimlanabilir.

e Risk, bir isleme iligkin, bir parasal kaybin ortaya ¢ikmasi veya bir giderin ya

da zararin olusmasi nedeniyle, ekonomik faydanin azalmasi ihtimalidir.

o Teknik anlamda risk, getirilere iliskin olasilik degerlerinin ortalama deger

etrafindaki dagilimi ile ifade edilebilir.

Bu tanimlardan da anlasilabilecegi iizere bazi riskler kontrol edilebilmekte bazi
riskler kontrol edilememektedir. Literatiirde de riskler sistematik olan ve sistematik
olmayan riskler olarak ayrilmistir. Sistematik riskler mevcut piyasa kosullarinda
ortaya c¢ikan riskler olarak algilanirken, sistematik olmayan riskler, dis faktorler
nedeniyle ortaya ¢ikan riskler olarak algilanmaktadir. Bankacilik ve finansal
sistemlerde sistematik riskler bazi tekniklerle kontrol edilip etkileri minimize
edilmeye ¢alisilirken, sistematik olmayan risklere karsi kuruluslar 6nlem alma ¢abasi1

icindedir.



3.2. Bankacilik Sektoru Riskleri

Bankacilik sektorii igerisinde, riskler genel olarak igsel ve digsal riskler olarak
smiflandirilmaktadir. Sektoriin kendi yapisindan kaynakli risklere igsel, sektoriin
disindan kaynakli risklere digsal riskler denilmektedir. Bankacilik sektoriinde
karsilagilan risk gruplar1 igerisinde en onemlisi ise, mali riskler denilen, bankalarin

ve sektoriin kendi yap1 ve operasyonlarindan kaynaklanan risk grubudur.

Bankacilik sektoriinde karsilagilan risklerin gruplandirilmasi ve c¢esitlendirilmesi
cesitli sekillerde yapilmistir. Dalkilic (2010) tarafindan yapilan ¢alismada 4 ana

gruba boliinen riskler;
e piyasa riski,
e kredi riski,
e operasyonel risk,
e diger riskler,
olarak adlandirilmis ve ana gruplarin altinda alt-grup riskler incelenmistir.
Oker (2007) tarafindan yapilan calismada riskler 8 grupta incelenmis ve bu gruplar:
e Likidite riski,
e kredi riski,
o faaliyet riski,
e operasyonel risk,
e faiz orani riski,
e doviz kuru riski,
e piyasa riski,
o iilke riskidir.

Bankacilik Denetleme ve Diizenleme Kurumu (BDDK)’nun 3 ayda bir yaymnlamakta
oldugu Finansal Piyasalar Raporunda ele alinan riskler bu ¢aliymada Bankacilik
sektorii tarafindan maruz kalman en onemli riskler olarak ele alinacak olup bu

risklerin detayli anlatim1 yapilacaktir. Bu riskler;

e kredi riski,



e piyasa riski,

e yapisal faiz orani riski,
e likidite riski,

e yogunlagma riski,

e sermaye yeterliligi riski,

o ilke riskidir.

3.2.1 Kredi riski

Kredi riski kullandirilan kredinin geri 6denmeme durumunda ortaya ¢ikan bir risktir.
Buradaki riskte, miisteriler on planda olmakta ve geri ddemelerinde sikintiya

diisebilecekleri ifade edilmektedir.

Kredi riskinin su sekilde tanimlanmasi da miimkiindir; kredi riski, banka
miisterisinin yapilan sézlesme gereklerine uymayarak, yiikkiimliiliigiinii kismen ya da
tamamen zamaninda yerine getirememesinden dolay1r bankanin karsilastigi durumu
ifade eder. Kredi riskinin yonetilmesinin amact; uygun parametreler i¢cinde bankanin
maruz kalabilecegi riskleri yoneterek, bankanm risk ayarli getirisini maksimize

etmektir.

Kredi riski literatiirde 2 boyutlu olarak incelenmektedir;
e risk miktari,
e riskin kalite derecesidir.

Risk miktar1 miisteriye kullandirilan kredi miktar1 olarak ifade edilmekte, riskin
kalite derecesi ise temerriide diisme ihtimali olan riskin temerriide diisme ihtimalinin
sayisal olarak ifade edilmesi siirecidir. Bankalar ¢esitli teknikler kullanarak elde
ettikleri bilgiler dogrultusunda risk kalitesini Olgmeye calisirlar. Bankalarin
ellerindeki bu bilgiler; derece, siniflama, miisterilerin eski bilgileri, miisterilerin
finansal ve demografik bilgileridir. Geri 6dememe durumunun irdelenmesinde

asagidaki tic grup model olarak ele almabilinir, bu modeller (Yildirim, 2007);
e kalitatif modeller,

e kredi skorlamas1 modeli,



e Newer Modelleridir.

3.2.2. Piyasa riski

Bu risk, bankalarin sahip olduklar1 bir ya da birden fazla ticari varligin isleme tabi
tutulabilecegi siire dahilinde, piyasada meydana gelen beklenmeyen olumsuz
dalgalanmalarm sebep oldugu kayip veya beklenenden diisiik seviyedeki kar halini

ifade eder. Piyasa riski herhangi bir zaman zarfinda meydana gelebilir.

Piyasa riskini en aza indirmek piyasa disiplinin saglanmasiyla miimkiindiir. Piyasa
disiplini, piyasadaki kurumlarla ilgili bilgilerin zamaninda dogru ve seffaf sekilde
almmasini icerir. Bankacilik sektoriinde piyasa disiplinin saglanmasiyla birlikte
piyasadaki ilgili birimler, ¢ok daha saglikli degerlendirmeler yapabilecekler ve

boylece istenmeyen riskler en aza indirilir.

3.2.3. Likidite riski

Bankalarin nakit akislarini 1y1 planlayamamalar1 nedeniyle nakit giris ve ¢ikiglarinda
karsilastiklar1 risktir. Bankalar, gilinliik faaliyetleri kaydi para seklinde islemler
yaparak ilerletmektedirler. Kaydi paranin tanimi su sekilde yapilabilir: Bankalar
araciligiyla efektif kullanmaksizin tedaviil eden satin alma giiciinii ifade eder.
Hesaptan hesaba nakil yapmak, keside etmek ve takas usuliinden faydalanmak
suretiyle gerceklestirilen 6demelerin satin alma giicii kaydi paradir.” (BDDK,2011).
Kaydi para ile yapilan islemlerin yani sira bankalar ellerinde bir miktar nakit para
bulundurmak zorundadirlar. Bunun amaci ¢esitli miisterilerin giinliikk ihtiyaclarini
kargilamaktir. Bankalar, ellerindeki nakit paranin miktarmi 1yi bir sekilde
yonetemezlerse miisterilerin ihtiyaclarma cevap veremez duruma diisebilirler. Bu tiir

durumlarda olusan riske likidite riski denilmektedir.

Likidite riski genelde varlik ve yiikiimliikler arasindaki vade farki uyumsuzlugundan
kaynaklanir. Bu durumla karsilagan bankalar, ihtiya¢ duyduklar1 nakidi farkh
kaynaklardan temin ederler. Ancak bu durumda, kaynaklardan uygun maliyetle temin
edilip edilemedigi konusu da Onemlidir. Likidite riski ile karsilasmak istemeyen
bankalarin yapmasi1 gereken, mevcut risklerini tastyabilecek kadar kuvvetli bir

sermaye yapisina sahip olup olmadiklarini 1yi hesaplamaktir (Yildirim, 2007).
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3.2.4. Faiz riski

Faiz riski, risk oranlarinda olusan ters yonlii hareketlerin bir bankanin mali yapisinda
yarattig1 etki olarak tanimlanmaktadir. Faiz riski, faiz oranlarindaki hareketler
nedeniyle bankanin pozisyon durumuna bagli olarak maruz kalabilecegi zarar
thtimalinin ifade edilmesidir. Faiz riski, bankanin gelirleri ile iliskilendirilip faiz
orani riskinin tanimi, faiz oranlarindaki hareketler nedeniyle gelirlerdeki azalma riski

olarak da ifade edilmektedir.

Bankalarin bulundurduklar: faiz riski, bir miktar arttirilarak karliliklar: arttirilabilir,
fakat asir1 derecedeki faiz riskinin faiz oranlarindaki degisimler dogrultusunda
bankalarin faize duyarh gelir ve gider kalemlerini etkileyebilecegi unutulmamalidir.
Faiz oranlarinin degismesi banka varliklarini, yiikiimliiliikklerini ve bilango dis1

islemelerini etkiler.

Faiz riskinin nedenleri ¢ok farkli olabilir. Faiz riski; vade farkliliklar1 nedeniyle
riskin yeniden fiyatlandirilmas:1 sonucu bilango kalemlerinin fiyatlandirilmasi
seklinde olabilecegi gibi, verim egrisindeki degismelerin ya da temel faiz riski ayni
fiyatlandirma ozelliklerine sahip farkli enstriimanlara uygulanan faiz oranlarinin

ayarlanmasinda yapilan hatali korelasyonlardan da kaynaklanabilir (Atacoglu, 2006).

3.2.5. Yogunlasma riski

Risk yogunlagsmasi (temerkiizii), bir risk tutarmin veya grup halindeki risk
tutarlariin, bankanm esas faaliyetlerini yiirlitebilme kabiliyetini tehdit edebilecek
derecede yiiksek (bankanin sermayesi, toplam aktifleri veya biitiinciil risk seviyesi ile

orantili olarak) zararlara neden olabilme potansiyelidir.

Risk yogunlasmalari, bankalarin aktiflerinde, pasiflerinde ya da bilanco dis1
kalemlerinde, islemlerin yiiriitiilmesi veya gercgeklestirilmesi (iirlin ya da hizmet)
esnasinda veya bu genis kategorilerdeki risk tutarlarmin farkli kombinasyonlar1
seklinde ortaya ¢ikabilmektedir. Kredilendirme faaliyeti, bircok bankanin en temel
faaliyeti oldugundan kredi riski yogunlagmalari, banka icerisindeki en 6nemli risk

yogunlagmasini olusturmaktadir.
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3.2.6. Ulke riski

Ulke riski, uluslararas1 kredi islemlerinde, kredi alan kisi ya da kurulusun faaliyette
bulundugu iilkenin ekonomik, sosyal ve politik yapisi nedeniyle ylkiimliligiini

tamamen ya da kismen yerine getirememesi anlamina gelmektedir.
Ulke riskinin ortaya ¢ikma nedenleri ii¢ genel baslikta siralanabilinir;
e iilkenin siyasi kosullar1 (savas, isgal, isyan, yonetim sorunlart),
e sosyal kosullar (sosyal dengesizlik, dinsel huzursuzluklar),
e ckonomik kosullardir (enflasyon, durgunluk, 6demeler dengesi aciklari).

Ulke riski, cesitli yabanci bankalar ve 6zel derecelendirme kuruluslar tarafindan
olciilmektedir. Ulke analizlerinde; siyasal rejim, yasal diizenlemeler, iilkenin iiye
oldugu uluslararasi orgiitlenmeler iliskiler, biiylime, doviz rezervi, 6demeler dengesi,
enflasyon orani, ithalat-ihracat dengesi, dis borglar, bor¢ yiikii, niifus, istihdam, gelir
dagilimi gibi degiskenler kullanilmaktadir. Ulke riski &l¢iimii, hem kantitatif hem de

kalitatif yontemler kullanilarak yapilmaktadir.

3.2.7. Sermaye yeterliligi riski

Sermaye yeterliligi riski bankalarm 6deme yapma yetenegini gdsteren en onemli
gostergelerden biridir. Basel Komitesi tarafindan belirlenen bu risk orani, bankalara
kanuni zorunluluk getirilerek sermayelerini belirli bir seviyenin {izerine ¢ikarmalarini
gerektirmektedir. 1988 yilinda Uluslararast Odemeler Bankas: tarafindan belirlenen
minimum sermaye yeterlilik oran1 % 8 olarak belirlenmistir. Ulkemiz Bankacilik
Denetleme ve Diizenleme Kurulu (BDDK), bankalar iizerindeki yaptirimlari
dogrultusunda bankalarin sermaye yeterlilik oranini minimum % 12 olmasim

1stemektedir.

Yeterli miktarda sermayenin, ani likidite sikisikliklarinda yedek bir giivence olarak
bulunmasinm, bankalarm sorunlu donemleri daha rahat agmasina neden olacagi
iddias1, sermaye miktarinda bir standardizasyona gidilmesini savunanlarin temel
dayanaklarindan birini olusturmaktadir. Ayrica sermaye miktar: arttikca, bankalarin
kaybedecekleri aratacagindan, riskli yatmrimlardan wuzak durmalar1 ihtimali

kuvvetlenir (Unsal, 2007).
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3.3. Kredi Riski Yonetimi

Bankalar bir 6nceki bolimde anlatilan risk kavramlarina maruz kalmaktadirlar.
Bankalari esas amaglar1 kar etmektir. Bu dogrultuda almis olduklar1 ve alacaklar1
kararlar1 irdelerken, icsel ve dissal ¢esitli faktorleri dikkate alarak stratejiler
gelistirmelilerdir. Diger riskler disinda, kredi riski, bankalar agisindan yonetilmesi en
zor olan risktir. Kredi riski, kredi kullandirimiyla baslayip kredinin kapatilmas1 anina
kadar gecen siire zarfinda, banka tarafindan her an karsilasabilinecek bir risktir. Bu

riskin tamamen bertaraf edilmesi gibi bir durum s6z konusu degildir (Oker, 2007).

Kredi riski verilen kredinin geri 6denmeme durumu olarak agilanirken, bu riskin

dogmasini dnlemeye yonelik politikalar gelistirilebilinir. Bunlar;
e risk tutarinin kii¢iiltiilmesi yoluyla ¢esitlendirilmesi,
e riskin smirlandirilmasi: kredi limitlerinin belirlenmesi,

e riskin farklilagtirilmasi: sektor, miisteri ve kredi tiirii bagimliliginin

azaltilmasi,
e risk primi uygulamasi,
e riskin yansitilmasi (Teminatlandirma),

e kredi degerlendirmesinde derecelendirme/skorlama yontemlerinin

uygulanmasi,
e crken uyari sisteminin kullanilmasidir.

Risk tutarinin kiiciiltiilmesi yoluyla cesitlendirilmesi: Bankalar toplam kredilerini
daha kiiciik miktarlarda kullandirarak daha fazla miisteriye kullandirmasi bu
politikanin amacidir. Burada hedeflenen, bankalarn miisteri portfoylerini

cesitlendirerek batik oranini diisiirmeye ¢alismalaridir.

Riskin sinirlandirilmasi-kredi limitlerinin belirlenmesi: Bu politika sadece kredi
kullanicist iizerine veya tek bir kredi tiiriine iliskin risklerin dnlenmesine yonelik bir
politika olmayip, temel olarak bankanin verecegi toplam kredilere iist simirlar
getirerek kontrolii saglamaktir. Bu konuda, Bankalar Kanunu, yasal g¢ergeveyi
belirleyen ana unsurdur. Kanunda, kullaniciya ve kredinin tiiriine bagl olarak banka
Ozkaynaklar1 ile iligskilendirilmis limitleri gegmemek kaydiyla kredi kullandirimi

yapilabilmektedir.
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Riskin farkhlastirilmasi—sektor, miisteri ve Kkredi tiirii bagimhhginin
azaltilmasi: Risklerin kredi kullanim miktarlar1 olarak degil de, nitelik olarak
farklilagsmasimni ve kredilerin farkli gruplara yayilmasi ve farklilagtirilmasimni esas alan
politikalardir. Ornegin; miisteri gruplari, tiiketiciler, kiiciik ticari miisteriler, biiyiik
ticari miisteriler ve yatirim projelerinin finansmani vb. miisteri gruplar1 olusturulur
ve belirlenen bu alanlara iliskin kredi limitleri belirlenirse hem kredi risk sinirlamasi
hem de alanlar/miisteriler anlaminda risk farklilastirmasi saglanmis olacaktir. Risk
farklilastirmasinin arkasindaki diisiince, Markowitz’in Menkul Kiymet Portfoyii i¢in
gelistirdigi Portfoy Teorisine dayanmaktadir. Bu teoriye gore; portfoyilin toplam
riski, ancak portfoyiin birbirinden farkli, genel ekonomik gelismeler karsisinda ayni
yonde ve derecede etkilenmeyen yatirimlardan olusturulmasi durumunda kismen

azaltilabilir.

Risk primi uygulamasi: Risk primi sisteminin iki temel amaci vardir. Bunlardan
ilki, miisteri riskliligine gore kredinin kullandirilip kullandirilmamas: kararmin
verilmesi, kredi kullandirilacaksa riskliligin fiyata yansitilmasidir. Ikincisi ise,
bankanin plasmanlarinin takibe diismesini ve takibe diisen alacaklarmin bankanin
mali biinyesini etkilemesini onlemektir. Fiyatlamada temel 6lciit, kredi basvurusu
yapan firmanin derecelendirme/skorlama notudur. Kullandirilacak olan kredi igin,
derecelendirme notu ve risk primlerini kapsayan bir matristen faydalanarak

belirlenecek risk primi orani kredi faizine eklenir.

Kredi degerlendirmesinde derecelendirme/skorlama yontemlerinin
uygulanmasi: Bankalarin veya kredi kurumlarmin 6zellikle kredi risk yonetimi
politikalarma bagli olarak kredi analiz siirecini olabildigince objektif unsurlarla
gerceklestirmesi ve kredi karar siirecine destek saglayici derecelendirme/skorlama
modellerinin kullanimimnin saglamasi gerekmektedir. Ciinkii kredi talebinde bulunan
firmanm, krediyi geri 6dememe riskinin belirlenmesi, kredi risk politikasinin en

Onemli aracidir.

Riskin yansitilmasi: Kredi riskinin miisteriden alinarak teminat niteliginde bagka bir
unsura almmasi, yani kredilendirme ilkeleri igerisinde yer alan giivenlik ilkesinin
uygulanmasma dayanir. Kredinin anapara veya faizinin 6denmemesi durumunda
bankanin zararimi tazmin edecek bir teminatin alinmasi ve boyle bir durumda bu

teminata bagvurarak zararm tamamen veya kismen telafisi saglanmaktadir.
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4 KREDi SKORLAMA

Kredi skorlama kredi i¢in bagvuru yapan kisinin veya kurulusun kredi alma

yeterliligini 6l¢en bir puanlama sistemi yontemidir.

4.1. Kredi Skorlama Tarihcesi

Latince kokenli kredi sozciigii, giivenmek anlamina gelen ‘credo’ kelimesinden
tiremistir. Giiniimiizde ise kredi, ‘bugiin al daha sonra 6de’ anlamini tagimaktadir.
Skorlama, ger¢ek veya algilanan kalite dogrultusunda sayisal olarak durumlarin
siralanmasini igermektedir. Bu durumlar arasindan, istenen dereceye ve hedeflere
varilmasini i¢ermektedir. Skorlar, sayilar olabilecegi gibi harf veya semboller

olabilmektedir.

Kredi skorlama, ilk defa 1958°li yillarda Amerika’da kredi kart kullanicilari ve
mortgage kredileri basvurulart i¢in kullanilmaya baslanmistir. Baslangigta
istatistiksel modeller ile kredi vermenin zor oldugunu diisiinen kuruluslar, kredi
skorlama modelleri ile karsilikli olarak fayda saglandigmi goriince fikirlerini
degistirmislerdir. Kredi karti iirlin olarak yeni olmasi ve kredi kartt verme
deneyimine sahip insanlarin az olmasindan dolayr kredi skorlama ile giderlerin
azaltildig1r goriilmiis ve miisteri kredi karti taleplerine cevap vermede daha hizhi

davranildigi goriilmiistiir.

Kredi skorlama, istatistiksel yontemler kullanilarak mevcut verinin sayisal dlgeklere
indirgenip kredi kararmin verilmesi olarak agiklanabilinir. Kredi skorlama
yontemleri, 1960 yillarda kullanilmaya baslamis olup giiniimiize kadar gegen siirede
hem kullanilan yOntemler hem de uygulama alanlar1 agisindan gelisimini
sirdiirmiistiir. Klasik anlamda kredi skorlama riskin, gelirin, tepkinin ve kaparonun

Olciilmesinden olugsmaktadir (Anderson,2007).
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4.2. Kredi Skorlamada Geleneksel Yaklasim

Geleneksel yaklasimda; kredi kullandiranlar kredi kullanan kisinin 5C’sine gore
karar vermektedirler. Bunlar; karakter, kapasite, sermaye, teminat ve dis faktorlerdir.
Bu yaklasimda, kredi kullandiracak kisinin tecriibesi, ge¢mis bilgilerinden
yararlanmas1 ve kredi kullanacak kisinin gelecekteki durumuna iligkin goriisleri
onemli bir yer tutmaktadir. Kredi skorlama metotlar1 ile kredi kullandiracak kisi veya

firmanin riskleri belirli modellerle minimize edilmektedir.

Kredi skorlama yontemlerinin en biiylik faydasi miisterileri etkileyecek bir karar
verme durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Karar verme siirecinde kredi verecek kisi veya
kurum degisik senaryo ve politikalara gore kredi verme eyleminde bulunarak; kabul
etme/etmeme, kredi faizi, kredi siiresi gibi konularda karar vermektedir. Kredi
skorlama yaklasimi, skorlama i¢in yeterli derecede veriseti bulunmadigi durumlarda
ve olas1 karm ¢ok yiiksek oldugu durumlarda, yerini kredi uzmanlar1 tarafindan

geleneksel yontemlere birakmaktadir.
Kredi skorlar1 kullanim alanlarina gore farkli isimler almaktadir. Bunlar;

» Basvuru Skoru: Yeni c¢alisilmaya baslanan miisteriler i¢in yapilan bu
skorlama tekniginde, kullanilan veriler miisterilerin gegmis anlagmalar1 ve

kredi biirolarindan elde edilen veriler dahilinde skorkart hazirlanmaktadir.

» Davramis Skoru: Mevcut misterilerin hesaplarindaki hareketlere gore
miisterinin davranmigt (tutumu) belirlenip limit koyma, izin verme gibi

eylemlerde bulunmak i¢in kullanilmaktadir.
» Tahsilat Skoru: Tahsilat siireci i¢in kullanilan bir skorlama yontemidir.

» Miisteri Skoru: Bircok hesaptaki miisteri davraniglarinin incelenerek
miisterilerin hesaplarmin yOnetimi ve c¢apraz satis yapilabilmesi ig¢in

kullanilmaktadir.

» Biiro Skoru: Kredi biirolar1 tarafindan hazirlanan biiro skoru, gecikme ve

iflaslarin tahmini i¢in kullanilan bir skordur..

Skorlama ¢alismalari, amacglar1 dogrultusunda farkli isimlendirilmelerine ragmen

cesitli ortak ozelliklere sahiptir.

1. Veri olarak miisteri, i¢sel ve dissal veriler kullanilmaktadir.
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2. Miisteri davraniglarinin 4 sekli vardir. Bunlar; risk, gelir, tepki ve kaparodur.

3. Tim bu skorlar, pazarlamada, yeni is siireclerinde, tahsilatlarda, reklam

kampanyalarinda kullanilabilinir (Anderson, 2007).

4.3. Kredi Skorlama Metotlari

Kredi skorlama yontemleri, tahmin edici metotlar(algoritmalar) araciligiyla, gegmis
deneyimlerini kullanarak durumlarin gelecekte iyi mi kotli mii olacagmi tahmin
ederler. Kredi skorlama yaklasimlarinda farkh algoritma ve metotlar kullanilmasimna
karsin en kabul goren yaklasim istatistiksel bir metot olan regresyondur. Kredi
skorlama yontemlerinin gelistirilmeye baslanmasindan skokartlarin gelistirilmesine
kadar farkli metotlar kullanilmistir. Bu metotlar, giiniimiizde parametrik olan ve
parametrik olmayan olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Parametrik metotlar, kullanilan
veri lizerinde bazi varsayimlar1 kabul ederken, parametrik olmayan yontemlerde
kullanilan veriler {lizerinde herhangi bir varsayim bulunmamaktadir (Anderson,

2007).
Parametrik metotlar;
1. lineer regresyon,
2. diskriminant analizi,
3. lojistik regresyondur.
Parametrik olmayan metotlar;
1. karar agaclari,
2. yapay sinir aglari,

3. Ken yakin komsu yaklagimidir.

4.3.1. Lineer regresyon

En basit iliskilerden bir tanesi lineer iliskidir; bir deger artarken digeri bir kat sayis1
degerinde degisir ve degeri bilinmektedir. Fakat finansal piyasalarda lineer iliskiye
sahip degiskenlerin sayis1 oldukca azdir. Buna karsin lineer iliski bulunan

degiskenlerde modelleme i¢in lineer regresyon kullanilabilinir.

Basit bir lineer regresyon formiilii su sekilde ifade edilebilir;
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yi = PBo + Pixi1 T € @1

Lineer regresyon kullanilmasindaki en biiylik problem bir¢ok varsayimi

bulunmasidir. Bunlar;
1. Lineerlik,
2. hedef degiskenin siirekli ve normal dagilima sahip olmasi,
3. bagimsiz hata terimi,
4. uygun degiskenlerin kullanilmasidir.

Kredi skorlama modellerinde sonug ikili bir ¢iktidir. Bu dogrultuda lineer olasilik

modeli su sekilde formiillestirilebilinir;

p
P(Good)i=Po + 2 Bixi; + e

4.2)
i=1

Her 1 kayit1 olasiligi, sabitlerin, degiskenin agirlik ile carpilmasi sonucunda elde
edilen sonug ile toplanmasi ile bulunur. Burada iki ¢esit sonug elde edilmektedir; O
ve 1. Bu modellerde sonu¢ 1 ve 0 den daha biiylik veya daha kii¢iik olmasindan
dolay1 lineer olasilik modelleri kredi skorlama yontemi olarak elestiri almaktadir.
Regresyon modelinin ne kadar dogru calistigini anlamak i¢in genel olarak 2 yontem

kullanilmaktadir. Bunlar standart hata ve R*’dir.
se= VX(Yi—Yi)/ (n-1-k) 43)

Burada s, =standart hata,
E=Y - Y = hata,
n= degerlendirilen 6rnek sayis1
k = kullanilan aciklayic1 degisken sayisidir.

R =1-(X(Yi- Y)Y X(Yi-Yi)) “4)
R? degiskenlik katsayisi, model tarafindan ne kadar hatanin agiklanip
aciklanmadigini gostermektedir. 0 ile 100% arasinda deger almaktadir.
4.3.2. Diskriminant analizi

Diskriminant analizi iki veya daha fazla grup olmasi durumunda, sonuglar1 gruplara

bolmek i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Diskriminant analizi, siniflandirma
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araclarini kullanarak bir grup igerisindeki 6rnekler arasindaki mesafeyi kisaltmaya ve
farkl gruplar arasindaki farki maksimum seviyeye getirmeye ¢alisir. Diskriminant

analizinde siireclere asagida yer verilmistir. Bunlar;
1. gruplarmn tanimlanmasi,

2. model formunun tanimlanmasi (genellikle bazi regresyon modelleri

kullanilmaktadir.),
3. secilen istatistiksel teknik ile modelin tiiretilmesi,
4. test orneklerin kullanilmasi,
5. modelin kullanilmasidir.

Kredi skorlama i¢in kullanilan diskriminant analizleri iki gruplu yapiyr kabul
etmektedirler, diger gruplar yapida kabul edilmemektedir. Orneklerin hangi gruplara
dahil olacaklari, aldiklar1 skorlar dogrultusunda diskriminant modelinde

belirlenmektedir.

Genelde kullanilan lineer diskriminant analizi, lineer olasilik modellerini
kullanmaktadir. Bu yapi, kiiciik gruplarin kullamildigi modellerde smiflandirma
yanliglar1 yapmaktadir. Bu nedenle her grup i¢in esit derecede ornek kullanilmasi
gerekmektedir.

4.3.3. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon kredi skorlama modellerinin gelisimi doneminde oldukca yaygin
olarak kullanilan modeldir. Bunun nedeni kredi skorlama modellerindeki hedef
degiskenlerin ikili (binary) olmasidir. Lojistik regresyon maksimum olasilik tahmin

siirecini kullanmaktadir (Anderson, 2007). Bu siireg;
(1) bagimli degiskenlerin logaritmik bir fonksiyona doniistiiriilmesi,
(2) hangi katsayilar olmasi1 gerektigi,

(3) katsayr degisikliklerinin karar verilmesi ve logaritmik olasiligin maksimize

edilmesine baghdir.
In( p(Good)/ 1-p (Good)) = bp+ bix; +baxp +.... + bxy + € 4.5)
Lojistik regresyon kullanilabilmesi i¢in gerekli olan varsayimlar;

1. kategorik hedef degisken,
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2. logaritmik odds fonksiyonunda lineer iligki,
3. bagimsiz hata terimi,

4. 1iliskisiz tahmin ediciler,

5. uygun degiskenlerdir.

Gilinlimiizde kredi skorlama modelleri gelistirilmesinde Lojistik regresyon en 6nemli

yontem olarak kabul edilmektedir. Bunun nedenleri;
1. ikili ¢ciktilar1 sonuglandirma i¢in dizayn edilmesi,
2. sonug olasiliklarinin O ile 1 arasinda kalmasi,
3. verilen bilgiler ile olduk¢a basarili olasilik tahminleri yapabilmesidir.

Lojistik regresyon, diskriminant analizi ve lineer regresyon yontemleri ile

karsilastirildiginda su seklide avantajlari bulunmaktadir;

1. Lojistik regresyon kullanilmasi i¢in bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi

gibi bir varsayima ihtiyac yoktur.

2. Grup biytikliikleri arasinda biiyilik farkliliklar bulunmasi durumunda lojistik

regresyon 1yi ¢aligabilmektedir.

3. Birgok kisi tarafindan sunulan modellerin olduk¢a anlasilir olmasidir.

4.3.4. Karar agaclan

Karar agaci, karar vericilere olaylarin olas1 sonuglarini gosteren grafiksel bir aragtir.
Karar agaclar1 smiflandirma problemlerinde ve tahmin problemlerinde de

kullanilmaktadir. Gelismis yontemlerin biri de data analizidir.
Karar agaglarina 6rnek olarak asagidaki grafik verilebilir;

Bu karar agaci yukaridan asag1 dogru irdelendiginde en iist katmandaki yas, aile ile
yasamak ve profesyonel olma kutucuklar1 temel nodlar olarak tanimlanmaktadir. Ara
kutucuklar; yas, cocuk, eve sahip olma ve kaldig1 yer ara nodlar ve en alt kutucuklar
bitis nodlar olarak tanimlanmaktadir. Karar agaci bittigi durumlarda bitis nodundan
elde edilen skorlar kullanilmaktadir. Ornek bir karar agaci yapist Sekil 4.1°de

gotirlmektedir.
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Sekil 4.1 : Ornek bir karar agac1 yapismin sematik gdsterimi (Anderson, 2007).

Karar agaclarinin diger tekniklere gore c¢esitli dezavantajlar1 ve avantajlari

bulunmaktadir;

I.

Belirli bir kural setinin olusmasi durumunda, bu teknik hizli ve kolay

anlagabilinir yliksek veya alcak risk kategorilerini tanimlayabilmektedir.

Bilgisayar programlari ile kullanimi oldukga basittir. Degiskenlerin se¢imi ve
karar agac1 yapisinin olusturulmasiyla iglem sona ermektedir. Fakat ¢ok fazla
esneklige sahip bir modelleme siireci degildir. Degiskenler iizerinde ¢ok fazla
degisiklik yaparak sonug iizerine nasil etki edecegi hususunda yeterli bilgi

edinilememektedir.

Kiigiik veri setlerinin kullanilmast sonucunda sonuclarin giivenilirligi
konusunda tereddiitler yasanabilmektedir. Modelin giivenilirligi konusunda

endise edilmemesi icin biiyiik veri setleriyle ¢alismak gerekmektedir.

Basit karar agaglarinda sonucglarin irdelenmesi oldukga basittir. Fakat karar
agac1 yapist karmasiklastigi durumlarda sonuglarin irdelenmesi oldukca

zordur (Anderson, 2007).

4.3.5. K - En yakin komsu yaklasinm

En yakin komsu teknigi, ilk defa Fix ve Hudges tarafindan gelistirilen siniflandirma

probleminde standart, parametrik olmayan bir yaklasimdir. Bu teknik K — en yakin
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komsu yaklasimi ilk defa Chatterjee ve Barcun, daha sonra Henley ve Hand
tarafindan uygulanmistir. Bu teknigin dayandigi mantik, herhangi iki bagvurunun
birbirinden ne kadar uzak oldugunu 6lgmek i¢in basvuru veri uzayinda bir mesafeyi
segmeye dayanmaktadir. Gegmis bagvurularin 6rnekleme temsili standart alinir. Yeni
bir basvuru temsili Orneklemede k& kadar yakin bagvurular arasindaki (yeni
basvurunun en yakm komsular1) iyi-kotli oranma dayanarak iyi veya kotii olarak

smiflanir (Thomas, 2002).

Bu yaklasimi uygulamak i¢in ii¢ tane parametreye ihtiya¢ vardir: mesafe, en yakin
komsular setini olusturan kag tane bagvuru sayisi oldugu ( £ ), ve bir bagvurunun iyi
olarak smiflanabilmesi i¢in basvuru iyi oraninin ne olmasi gerektigi. Normal olarak,
eger komsularin ¢ogunlugu iyi ise, basvuru iyi olarak smiflandirilir. Aksi taktirde
basvuru kotii olarak smiflanir. Ortalama varolan maliyet M, ve iyiyi reddetmenin
ortalama kayip kar1 K olarak tanimlansin. Eger en yakin komsularin en azindan M /M
+ K tanesi 1yi ise, yeni bir bagvuru iyi olarak smiflandirilir. Eger yeni bir bagvurunun
1yl olma olasilig1 iyi olan komsularin orani ise, bu kistas, beklenen kaybi minimize

edecektir.

Mesafenin se¢imi olduk¢a Onemlidir. Fukanaga ve Flick genel bir mesafe tanimi

yapmuistir;
d (x1,%2)=( X1 — X2) A (%) ((x1 —%2))"? 46)

A(x ), px p simetrik sonlu pozitif bir matristir. Eger x’e bagli ise, A(x ) yerel mesafe
olarak adlandirilir, eger x’ten bagimsiz ise global mesafe olarak adlandirilir. Yerel
mesafenin eksikligi, genelde uygun olmayan deneme setinin 6zelliklerini dikkate alir.
Bu nedenle bir¢ok arastirmaci global mesafeye odaklanir. KS’de en yakin komsu
yaklagimimin en detayli uygulamasi Henley ve Hand tarafindan yapilmistir. Bu teknik
ile oklit uzunlugu ve iyi ile kotiiyli en iyl aywan yoniin uzunlugu karigimina
odaklanilir. Eger w ; p boyutlu yon vektorii ise, Henley ve Hand’in mesafe ifadesi

sOyledir ;
d (x1,%)={(x1 —x2) T (1+D w") (x; — x2)}'"? @7

KS’de lineer ve lojistik regresyon yaklasimlar1 kadar c¢ok sik kullanilmamasima
karsm, en yakin komsu teknigi ger¢ek uygulamalar i¢in bazi 6nemli 6zelliklere
sahiptir. Dinamik olarak yeni olaylar eklemeyerek deneme setini giincellemek ¢ok

kolaydir ve eklenenin 1y1 veya kotli oldugu bilindiginde o olay 6érneklemeden kolayca
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¢ikarilabilir. Ilk seferde iyi bir mesafe bulmak, skorkart olusturmada regresyon
teknigiyle hemen hemen esdeger bir netice verir. Boylece cogu uygulayict bu
noktada ilerlemeyi durdurup geleneksel bir skorkart kullanmayi tercih ederler.
Smiflandirma agaci yaklasimi ile kiyasladigimizda, en yakin komsu yaklagimi her bir
basvuranin 6zelligi i¢in bir skor liretmez. Uygulayicilar i¢in bir denge noktasi belirler

ve onlarin gercekte sistemin ne yaptigini anlamalarini saglar.

4.4. Kurulan Modellerin Kontrolii

Elde edilen skorkartlarin giivenilirliklerinin test edilmesi i¢in ¢esitli istatistiksel
yontem ve modellerden faydalanilmaktadir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda

skorkartlari uygulanabilirligi konusunda bir kaniya varilmaktadir.

4.4.1. Diverjans istatistigi

Diverjans istatistigi, parametrik bir istatistik olup her iki grubun normal dagildigini
varsayar. iki grup arasinda ortalamalarin farkinin karesini ortalama varyanslarina
boler. Kredi skorlama modellerinde iki grup (iyiler ve kétiiler) olmasi dogrultusunda

formiilasyon su sekilde olusur.
D?= (TCG- TCB)2 / ((02G+ 023)/2) (4.8)

Diverjans istatistigi siirekli Olcege sahip olan sonuglara uygulanabilinir, fakat
dagilimmn sekli konusunda herhangi bir bilgi vermemektedir. Calismalarda bu

istatistigin kullanilmasi ile ¢ok fazla karsilagilmamaktadir;
1. Siirekli karakteristige sahip ¢iktilar tizerinde kullanilmaktadir,
2. Iki grubun da dagilimlarmm normal dagilima uydugu varsayilmaktadir,

Bu istatistigin tiim modeller i¢in kullanilmasi uygun olmamasina karsin lojit ve
probit modellerden elde edilen skor dagilimlart icin kullanilmasi uygundur
(Anderson, 2007).

4.4.2. Yanhs siniflandirma matrisi

Tahmin edici modelin ne kadar iyi ¢alistigimni 6grenmek i¢in kullanilan bir matristir.
Oldukga basit bir mantiga sahip olup dogru smiflandirilmis Ornekler yiizdesini

gostermektedir. Matris kurulurken su asamalar izlenir;

a. Kesim skorunun se¢imi,
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b. Kesim skoru {iizerinde kalanlarm 1yi altinda kalanlarin kotii olarak

kabul edilmesi,

c. Karsilikli olarak beklenen iyi ve kotiilerin gercekteki iyi ve kotiiler ile

tabloya aktarilmasi,
d. Her hiicreye diisen 6rneklerin yiizdelestirilmesi,
e. Modelden ¢ikarilabilecek oranlarin elde edilmesi.

Kesim oranmin secilmesi, bu matriste Oonemli bir rol oynamaktadir. Burada
kullanilan yontemlerden bir tanesi kotii orana sahip orneklem kiimesi sayist kadar

noktaya kesim noktas1 se¢ilmesidir.

Yanlis smiflandrma maliyeti modelin uygunlugu hakkinda bilgi verebilmesine
karsin toplam yanlis siniflandirma maliyet hesaplanmadigi siirece modelin
uygunlugu konusunda yeterli derecede bilgi alinamamaktadir. Yanlhs smiflandirma
matrisinin eski skorkard ile yerine gececek skorkardin karsilastirilmasi i¢in uygun bir

metot oldugu one siirtilmiistiir.

4.4.3. Kullback diverjans olciisii

Kullback Diverjans Olgiisii, iki dagilimin frekanslarmin farkim1 &lgmek icin
kullanilmaktadir. Bu 6l¢iit kanitlarin agirhigina (Weight of Evidence) dayanmaktadir.
Bu agirlik algilanan risk ile elde edilen bilgiler arasinda baglant1 kurmaya yarayan

bir aractir (Siddiqi, 2006).
W;=In N;P;- In Np 4.9)

Yukaridaki denklem ile hesaplanir. P = pozitif olup/kétii, N = P’in tersi yani
olusmama/iyi oranlarimi gostermektedir. Formiiliin ilk kism, ilgili grup i¢in odds
oranmi gosterir. Ikinci kisim ise Orneklem ile ana kiitle arasindaki sabit orani

gosterir.

4.4.4. Kolmogrov-Smirnov istatistigi

Kredi skorlama ve diger disiplinlerde oldukca kullanilan bir istatistiktir. Kolmogrov-
Smirnov(KS) istatistigi, parametrik olmayan bir 6l¢iit olup bir egri ile hatayr tayin

etmektedir. KS egrisi gorsel bir veri araci olup skorkardin etkiligini 6lgmektedir.

KS istatistigi su sekilde formiiliize edilinebilinir;
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Dks= max{abs(cp Y — cp X)} (4.10)

KS istatistigi, en ¢ok, modelin tahmin edici giiciinii 6lgmede ve iki dagilimin
birbirindem farklilasip farklilagmadigini tespit etmede kullanilmaktadir. Hipotez

testleri de ayrica kullanilabilmektedir.
DKS noktasi ¢/vn formiilii ile bulunmaktadir.

C anlam derecesine gore degismektedir, n ise drneklem sayisidir. Cogu durumda
dagilimin normal oldugu kabul edilmekte ve ¢ 0.005 anlamlilik derecesinde 1.36
olarak alinmaktadir. DKS kritik noktast n’nin yani 6rneklem sayisinin degisimine
olduk¢a hassastir. Eger 6rneklem sayis1 arttirilir ise 6rneklem hatasi diiser ve test

daha basarili sonug elde eder.

4.4.5. Gini katsayisi

Gini katsayist gelir dagilimindaki esitsizligi 6l¢mek amaciyla kullanilan bir 6l¢iim
degeridir. Italyan ekonomist Corrado Gini tarafindan gelistirilen bu katsay1 0 ile 1
arasinda ¢ikan bir degerdir. Mutlak esitlik dogrusu ile Lorenz egrisi altinda kalan
alanin, mutlak esitlik dogrusu altinda kalan tiggenin alanina oranlanmasi ile bulunur.

Gini katsayis1 skorkart modellerinde, modelin, 1yi kotii miisterileri ayirt etme glictinii
Olgmek i¢in kullanilan oldukca yaygin ve giivenilir bir yontemdir. Gini katsayisinin

formiilii asagida denklemde verilmistir (Thomas, 2002):

D=1-3 ((ep Yi~cp Y1) (cpXi + cp X 1) i
I=1

Formiilde yer alan cpN; iyilerin kiimiilatif ylizdelerini, cpP; de kotiilerin kiimiilatif
yiizdelerini gdstermektedir.
Gini degerinin ka¢ olmasi kabul edilebilir bir degerdir? Bu sorunun cevabi, skor kart
modelinin basvuru ya da davranig skorkart modeli olmasina gore farklilik
gosterebilir. Bagvuru skorlamasinda %350 den biiylik bir deger ¢ikmasi tatmin edici
sonuglar icerdigini gosterir. Gini katsayisinin %30 dan az olmasi ise sonuglarin

yeterince 1yi olmadigini gosterir.

4.4.6. Chi-square (x?) testi

Chi-square testi, iki karakteristik arasinda lineer iliskiye bakarak bir p degeri

hesaplar. Bu p degeri modelin giivenilirliginin bir dlgiitiidiir. Iki karakteristik
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arasinda benzerlikler veya farklilik bulunma olasiliginin bir sans ile ortaya ¢iktigi
goriisiiniin karsitidir. Gozlenen ve beklenen dagilimlari karsilastirarak teorilerin ve
hipotezlerin degerlendirilmesinde kullanilir. Bu testin farkli c¢esitleri mevcut

olmasina karsin en ¢ok kullanilan Pearson Chi-Square testidir.

X? = nZ ((Oi - E)E) @.12)
i=1

O= gozlenen frekans (siklik)
Ei= 1. her smif i¢in beklenen frekans ifade etmektedir.
X?*=0 ise miikkemmel uyumu gostermekte iken, bu sayismin biiylimesi dagilimlarin
farklilagtigmi gostermektedir. Bu rakamin ¢ok yiiksek olmasi dagilimlar arasinda bir
iligki olmadigin1 gosterir.
Chi-square sayis1 olasiliga doniistiiriiliip p harfi olarak ele alinmaktadir. X2 0 iken p

100% X yiikseldiginde p degeri de sifira yaklasmaktadir (Anderson,2007).

4.4.7. Alhci ¢cahistirma karakteristigi(ROC)

Alic1 galistirma karakteristigi (ROC) 1940’1 yillarda radar operatorleri tarafindan
dogru ve yanls sinyalleri fark edebilmek i¢in kullanilmistir. Daha sonralar1 psikoloji
alaninda kullanilmaya baglanmis ve giinlimiizde miihendislik, tip ve kredi skorlama

alanlarinda kullanilmaktadir.

Alic1 calisgtirma karakteristigi, “sinyal bulma” teorisine dayanip iki kavrama

dayandirilmaktadir;
1. Duyarlilik: Dogruyu bulma yetenegidir.

2. Ogzgiillik: Yanhs: bulma yetenegi olarak adlandiriimaktadir
(Anderson,2007).

Alic1 calistirma karakteristigi egrisi altinda kalan alan 0 ile 1 arasinda deger alir. Bu
alan, modelin, hedef degiskende belirlenen gruplar1 ne kadar iyi ayirabildiginin bir

gostergesidir.

Kredi skorlama c¢aligmalarima 6rnek bir smiflama tablosu asagidaki cizelgede

verilmistir.
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Cizelge 4.1: Smiflandirma tablosu.

Gozlenen
Tahmin
Edilen y=0 y=1
y=0 a B
y=1 Cc D
Toplam atc b+d

Tabloya gore duyarlilik a/at+c 6zgiillik ise d/(b+d) olarak hesaplanir. Belirlenen
kesim noktasina gore bu degerler farklilik gosterebilir. Kesim noktasi genellikle 0.50
olarak tercih edilmektedir. Alic1 ¢alistirma karakteristigi egrisi ¢izilirken duyarlilik y
eksenine, (1-6zgiillii) x ekseninde olacak sekilde ¢izilir. Sekil 4.2°’de 6rnek bir ROC

egrisi gosterilmistir.

LD

sl

60

0 20 Al 6l sl 10

Sekil 4.2: Alici galistirma karakteristigi(ROC)

Alict calistrma karakteristigi egrisi, 1yi ve kotii kredilerin birbirlerine karsi
hareketlerine odaklanir. Ornegin miisterilerin iyi ya da kotii performansh olma durumu,
bagimli degisken olarak kullanilan bir lojistik regresyon modelinde, miisterilerin
gecikmeye diisme olasiliklart hesaplanmak istensin. Bu durumda, p, miisterinin koti
olma olasiligidir. Duyarlhilik ise lojistik regresyon sonucunda tahmin edilen grup
iiyelikleri iginde p’nin dogru tahmin edilme oramdir diyebiliriz. Ozgiilliik ise lojistik
regresyon modeli sonucuna gore tahmin edilen ancak gercekte gézlenmeyen durumlarin

oranini ifade eder.

27



28



5. YAPAY SINiR AGLARI

5.1. Yapay Zeka

1950’11 yillarin basinda ortaya c¢ikan “yapay zeka” calismalar1 gelisen bilgisayarlar
tarafindan  matematiksel formiilize edilemeyen problemlerin  ¢dziimiinde

kullanilmaya baslanmistir.

Yapay zeka ile kurulan sistemlerin en temel 6zellikleri, olaylara ve problemlere
¢coziim Uretirken veya ¢alisirken bilgiye dayali karar verebilme 6zelliklerinin olmasi
ve eldeki bilgiler ile olaylar1 6grenerek, sonraki olaylar hakkinda kararlar

verebilmeleridir.

Bilgisayar teknolojinin hizla gelisimi ile yapay zeka sistemleri insan karar verme
siirecine oldukca benzer hareket edebilmekte ve daha karmasik problemlerde
sonuglar iiretebilmektedir. Ozellikle belirli bir algoritma ve formiilasyon kullanilarak
coziilemeyen problemlerin ¢oziilmesi i¢in yapay zeka sistemleri gelistirilmekte,
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir algoritma mevcut ise geleneksel bilgisayar
yontemleri ile problem ¢oziilebilmektedir.

Yapay zeka sistemleri, literatiirde zeki sistemler olarak adlandirilmaktadir. Burada en
dikkat c¢ekici nokta, bilgisayarlarin 6grenme yetileridir. Zeki sistemler i¢in 6grenme
“zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davranislarin iyilestirme siireci”
olarak tanimlanmaktadir. Zeki sistemlerde 06grenme sekilleri su sekilde

siralandirilabilir (Oztemel, 2008);
e Aliskanlik yolu ile 6grenme,
e (Gorerek 6grenme,
e Talimatlardan 6grenme,
e Orneklerden dgrenme,
e Analoji yolu ile 6grenme,

e Aciklamalardan 6grenme,
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e Deney yolu ile 6grenme,
o Kesfetmek yolu ile 6grenme.

Bilgisayara bilgilerin o6gretilebilmesi i¢in belirli paradigmalar ve yaklasimlar

gelistirilmistir. Bunlardan once ¢ikanlar su sekildedir;

Sembol isleme Yontemi: Bu sistemler, geleneksel yapay zeka teknolojisine dayanan
ogrenme sistemleridir. Belirli formatlarda bilgisayar sunulan bilgilere dayanarak

muhakeme yolu ile 6grenme gerceklestirilir
Yapay Sinir Aglari: Bu sistemler 6rneklerden genellemeler yaparak dgrenirler.

Istatistiksel Oriinti Tamma: Bu tiir ogrenmede, bir verisetinin istatistiksel

ozellikleri ve dagilimi incelenerek veri hakkina genellemeler yapmak s6z konusudur.

Genetik Algoritma ve Evrimsel Programlama: Bu paradigmada, bir problemin
¢cOziimii i¢in, baglangigta c¢oOzlimleri rastgele atamak ve bu c¢ozliimlerden yeni
coziimler liretmek ve daha sonra yeni ¢oziimlerden daha iyi ve de yeni ¢oziimler

iiretmek amag¢lanmaktadir.

Vaka tabanh Ogrenme: Bu teknoloji, 6rneklerden de oOte, vakalara bakarak

dgrenme esasina dayanmaktadir (Oztemel, 2008).

5.2. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminde Temel Tanimlar

5.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Tanimi

Beynin en kiiciik 6geler, sinir hiicreleridir. Sinir hiicreleri, bilgi isleme faaliyetini tek
basina degil, bir grup olusturarak saglamaktadirlar. Bu olusturulan gruba sinir ag1 adi
verilmektedir. Yapay sinir agi, sinir hiicresinin ve sinir agmin bilgisayar ile taklit
edilmesi ile ortaya c¢ikan bir bilgi isleme sistemidir. Yapay sinir aglar1 birbiri ile
baglantili olan, paralel baglanan, her biri kendi bilgi isleme yetenegi ve bellegi
bulunan dagitilmis sistemlerdir. Yapay sinir aglari, insan beynindeki yapay
noronlardan elde edilen benzer yapidaki sistemlerdir. Yapay sinir aglari, biyolojik
noronlara dayanilarak gelistirilmis bir matematiksel model ya da oOl¢iimleme

modelidir.

Yapay sinir aglari, cok degiskenli ve degiskenler arasinda karmasik, karsilikli
etkilesimin bulundugu veya tek bir ¢6ziim kiimesinin bulunmadigi durumlarda

basarili sonuclar iireten bir yapay zekad teknolojisidir. Yapay sinir aglari, insan
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beyninin ¢alisma ve diisiinebilme 6zelliklerinden yola ¢ikilarak gelistirilmis olan bir
bilgi islem teknolojisidir. Yapay sinir aglari, ¢ok sayida girdinin dogrusal olmayan
sistemlerde basarili bir sekilde kullanilmasini saglayan, girdi-¢ikt1 arasindaki iligki
orneklerinin modellemesine dayanan bir yontemdir. Yapay sinir aglarinin her biri,
siirecin bir parcast olan noronlardan olusan, biyolojik sinir aglarinin fonksiyonlar1
modellenerek gelistirilmis sistemlerdir. Yapay sinir aglar1 yontemi, bir sorunu
cozmek i¢in gerekli sayidaki Ornekle ge¢misteki verilere dayanarak, modeller

gelistiren istatistiksel yontemdir (Bigus,1996).

Yapay sinir aglar1 bilgi isleme sitemi olup biyolojik sinir aglar1 gibi caligmaktadir.
Yapay sinir aglar1 insan sinir sistemlerinin matematiksel olarak modellenmesi

vasitastyla gelistirilmistir ve belirli varsayimlar1 mevcuttur (Fausett,2004);
e Bilgi islem, noron adi1 verilen elemanlar vasitasiyla olmaktadir.
¢ Sinyaller, noronlarin aralarinda bulunan baglantilar vasitasiyla ilerlemektedir.

e Her baglanti, belirli bir agirliga sahip olup bu agwrliklar sinyaller ile
carpilmaktadir.

e Her noron bir aktivasyon fonksiyonuna sahip olup bu aktivasyon formiilii

vasitasiyla ¢ikti sinyalini olusturmaktadir.
Yapay sinir aglar1 su sekillerde karakterize olmaktadirlar;
e noronlar arasindaki baglantilar,

e baglantilar arasindaki baglantilarin belirlenmesinde (e8itme, 0Ogretme,

algoritma),

e aktivasyon formiiliidiir (Fausett,2004).

5.2.1. Biyolojik sinir aglan

Insan beyni yaklasik olarak farkli 1011 gesit noron(sinir hiicresi) sahiptir. Bir
noronda, niikleus ad1 verilen yap1 dendritler vasitasiyla diger noronlar ile baglantiy1
saglamaktadir. Niikleus aksonlar vasitasiyla karmasik kimyasal reaksiyonlar1
elektriksel olarak norona iletmektedir. Noron tarafindan gonderilen sinyal, esik
degere esit veya esik degerinin istiinde olursa ndronun sabit derece ve siirede

elektrik sinyali gondermesini tetiklemektedir. Bu yolla noronlar arasinda mesajlar
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ilerlemektedir (Dalkilig, 2010). Sekil 5.1°de insan sinir hiicresi yapisi, sekil 5.2°de

yapay sinir aglar1 hiicre yapist gosterilmistir.

Dendrit
Hiicre
Govdesi
Miikleus
‘Akson

Sinaps

Sekil 5.1 : Biyolojik sinir aginimn gosterimi (Fausett,2004).

g,

Sekil 5.2 : Yapay sinir agmin sistematik gosterimi (Fausett,2004).
5.3. Yapay Sinir Aglarindaki Siirecler

5.3.1. Girdiler

Girdiler, bir yapay sinir hiicresine dig diinyadan gelen bilgilerdir. Yapay sinir
aglarinda girdiler islenmemis verilerdir. Yapay sinir aglari, girdi verilerine gore ¢ikt1
olusturmaktadir. Girdilerin agirliklarma gore Ogrenme islevi yerine getirilerek,

egitim asamasi gergeklestirilir (Oztemel, 2008).
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5.3.2. Agirhklar

Agirliklar, gelen bilgilerin hiicre lizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir. Bilgiler,
baglantilar lizerindeki agirliklar lizerinden hiicreye girmekte ve agirliklar yapay
sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini (matematiksel
katsayisini) gostermektedirler. Yapay sinir ag1 i¢inde girdilerin hiicreler arasinda
iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunur. Boylelikle
agirliklar her bir islemci elemanm her girdisi lizerinde etki yapmis olur. Agirliklar

degisken veya sabit degerler olabilirler.

5.3.3. Aktivasyon fonksiyonu

Agirliklandirilmis girdilerin toplami bir aktivasyon formiilii kullanilarak ¢ikt1 degeri
elde edilmektedir. Cogu durumda aktivasyon isleminden gecen agirliklandirilmis
girdi degerlerinin ¢iktis1 -1 ie 1 arasinda veya O ile 1 arasinda degerler almaktadir.
Cogu calismada kullanilan aktivasyon formiilleri asagidaki c¢izelgedeki gibidir

(Bigus,1996). Ornek aktivasyon fonksiyonlarma asagidaki cizelgede yer verilmistir.

Cizelge 5.1: Aktivasyon fonksiyonlar1

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Tanimi
Lineer f(x)=x

Lojistik Sigmoid f(x) =1/ 1+exp(-x)
Hiperolik Tanjant f(x) = tanh(x)
Gaussian f(x) = exp(-x*/20?)

Yapay sinir agindan ger¢ek degerler olarak cikti elde edilmesi isteniyorsa lineer
aktivasyon formiilii kullanilmas1 uygun goriilmektedir. Cok ara katmanli yapay sinir
aglarinda her ara katmanda lineer aktivasyon formiiliiniin kullanilmasi lineer
olmayan problemlerin hesaplanmasinda sorun yarattigi icin diger aktivasyon

formiillerinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

5.3.3.1 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bu fonksiyon, gelen net girdileri

dogrudan hiicre ¢ikisi olarak vermektedir. Matematiksel olarak
F(s)=S

seklinde tanimlanmaktadir.
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Sekil 5.3 : Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun sekilsel gosterimi.
5.3.3.2. Adim fonksiyonu

Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda ya da {istiinde olmasina
gore hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0 degerlerini almaktadir. Adim fonksiyonunun sekilsel

gosterimi asagidaki gibidir:

Sekil 5.4 : Adim fonksiyonunun sekilsel gésterimi.
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5.3.3.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tiirevi alabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Bu fonksiyon, net girdinin her degeri i¢in O ile 1 arasinda bir deger iiretmektedir ve

formiilii su sekildedir.

Y=F(s)= 1/1+e* -3

5.3.3.4. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin tanjant fonksiyonundan gegirilmesi
ile hesaplanmaktadir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun farkli bir cesididir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda ¢ikt1 0 ile 1 arasinda bir deger alirken, hiperbolik
tanjant fonksiyonunda ¢ikt1 -1 ile 1 arasindadir ve su sekilde hesaplanir.

y=F(s)=¢e+te*/e’'—¢” (5.4)

Bu fonksiyonun sekilsel gosterimi asagidaki gibidir;

Sekil 5.5 : Hiperbolik tanjant fonksiyonunun sekilsel gosterimi.
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5.3.4. Cikt1

Ciktilar, son siire¢ elemanlaridir. Cikti, aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenmektedir. Her noron kendi c¢iktisint diger bir ndrona girdi olarak
gondermektedir. Bir ndrondan sadece bir ¢ikt1 degeri olugsmaktadir.

Yapay sinir aginda ¢ikti, problemin ¢dziimiidiir. Ornegin kredi basvurusunun
degerlendirilmesinde ¢ikti olarak kredi degerlemesi; olumlu ya da olumsuz olarak
sonuglanacaktir. Yapay sinir aglarinda girdi gibi ¢iktilar da sayisal degerlerden
olusmaktadir. +1 olumlu, 0 olumsuz degerlendirilmektedir. Yapay sinir aglarmin

amaci ¢ikt1 degerinin hesaplanmasidir.

5.4. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi ¢esitli sekillerde yapilabilmesine karsin genel
olarak karakteristikleri, 6grenme paradigmalarina yani aglarin egitilme asamasinda

kullanilan yonteme ve agdaki bilgi akismin sekline gore olugmaktadir.

5.4.1. Ogrenme paradigmalarina gore simflandirilmasi

Yapay sinir aglarin1 siniflandirilmada en ¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesi
ogrenme paradigmalarma gore smiflandirmaktir. En temel olarak 3 ¢esit 6grenme

paradigmasi tanimlanilabilinir;
e Danmigsmanh 6grenme,
e damigmansiz 6grenme,
e takviyeli 6grenmedir.

Bu ii¢ 6grenme seklini detayli aciklamadan Once bir yorumlar1 yapilabilinir;
Danigsmanli 6grenme, anneden yeni bir is 6§renmeye benzetilebilir. Her denemenin
ardindan gozlemci tarafindan geri bildirimler yapilarak yapilan isin daha 1yi olmasi
icin ¢cabalanir. Danismansiz 6grenmece bir y1gin dokiimanin verilmesi ve bu yigmnlar
arasindan bir sema cikarilmasi istegine dayandirilabilinir. Takviyeli 6grenme, gercek
hayattaki bir ise sahip olma gibidir. Bir¢ok is i¢in tercih yapilmasi gerekir ve
tercihler dogru yapildik¢ca sonunda 6diil vardir. Her sey sana baglhdir, basarili ve
basarisiz tercihlerde geri bildirimler yapilir fakat hangi se¢imlerin dogru veya yanlis

oldugu senin tarafindan belirlenir (Kamruzzaman, Begg, Sarker, 2006).
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5.4.1.1. Damismanh 6grenme

Danismanli 6grenme Ornekler ile programlamaya benzetilmektedir. Bu yaklagimda
yapay sinir agma bir 6rnek veya problem verilir ve yapay sinir agindan bir sonug
cikarmasi veya siniflandirma yapmasi beklenir. Bu asamada, danigsman tarafindan
geri bildirimler ile ¢ikan ¢iktilar degerlendirilir. Ogrenme algoritmasi ¢ikan ciktilar
ile istenen ¢iktilar arasindaki farki degerlendirir. Bu asamadan sonra ag kendi i¢cinde
yapay sinir aglarmin agirhiklarini tekrar istenen ¢ikti degeri dogrultusunda tekrar
yapilandirir. Bu sayede istenen c¢ikt1 degerine olabildigince yaklasilmaya c¢alisilir.
Fakat bu siire¢ uzun siirebilmektedir. Baz1 durumlarda yapay sinir agmnin istenen
cikt1 degerine ulasabilmesi veya yaklasabilmesi i¢in 20 belki 100 defa o6rnek
gosterilmesi gerekebilmektedir (Kamruzzaman, Begg, Sarker, 2006). Danismanli

o0grenme modelinin sematik gosterimine sekil 5.6’deyer verilmistir.

HATA DEGERI VASITASIYLA
AGIRLIKLARIN DEGISTIRILMESI

GIRDILER
—

SPESIFIK iSTENEN
sy VIEVCUT CIKT| dpr—— CIKTI

Sekil 5.6 : Danigmanli 6§renme modeli.

Eger gercek sonu¢ ve ornekler biliniyorsa, danigmanli 6grenmenin ne gibi faydalar1
vardir, sorusu sorulabilir. Eger bircok 6rnek mevcut ve veri tabani ¢ok biiyiik ise
yapay sinir ag1 danismanli 6grenme uygulanarak egitilir, ekstra bir programlamaya

gereksinim olmadan ayni sonuglar1 kendisi bulabilmektedir.

5.4.1.2. Danmismansiz 6grenme

Danismaniz 6grenme, birgok verinin oldugu ve cevaplarin dogru bilinmedigi
durumlarda tercih edilmektedir. Burada sorunun cevabi bilinmezken, soru

bilinmektedir. “Veriler arasinda bir baglanti mevcut mudur?” gibi sorulara cevap
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aranmaktadir. Burada istenen, yapay sinir agindan istenen verinin sablonuna bakmasi1
ve benzer sablonlarda olanlar1 ayni grup i¢inde kiimelemesidir. Danismansiz
ogrenme ile yapay sinir aglar1 bu gorevi yapabilmektedirler. Burada verinin yapay
sinir agma dogru bir sekilde beslenmesi ve yapay sinir agmin verileri onem
derecelerine gore ayirt etmesi gerekmektedir. Ayimrma islemi yapildiktan sonra
istenen analizler yapay sinir aglar1 vasitasiyla yapilabilmektedir (Kamruzzaman,

Begg, Sarker, 2000).
5.4.1.3. Takviyeli 6grenme

Takviyeli oOgrenmede, problemler veya Ornekler bilinirken dogru cevap
bilinmemektedir. Bir oyunda bir hamle yapildig1 ve karsi tarafin da karsilik olarak bir
hamle yaptig1 diistiniildiigiinde 10 veya 20 hamle sonunda, iki taraftan biri kazanip
digeri kaybettigi diisiiniildiigiinde, burada elde edilen bilgi yapay sinir aglarindan
takviye sinyali olarak adlandirilmaktadir. Belirli kararlar sonucunda basarili olup
olmadigimiz ortaya ¢ikmaktadir. Takviyeli 6grenme ile kurulan yapay sinir aglarmin
zamana bagli degisen problemlerin c¢oziimiinde etkili oldugu goriilmektedir.

Takviyeli Ogrenme modelinin sematik gosterimine sekil 5.6 yer verilmistir.

TAKVIYE SINYALI ILE
AGIRLIKLARIN

ﬁ— YAPILANDIRILMASI

BELRSIZ TAKVIYE
gE(RTQI:EKLE$EN.._ SINVALI

GIRDILER

Sekil 5.7 : Takviyeli 6grenme modeli.
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Eger geri bildirim bilgisi kesin olarak biliniyorsa yapay sinir agmin danigsmanl
ogrenme ile egitilmesi takviyeli 6grenmeye gore daha kisa ve daha az masrafl

olacaktir.

5.4.1.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallar

Ogrenme kurali; girdi degerlerine dayanarak agirliklar1 degistiren bir matematik
denklemidir. Ogrenme kurali, aga ilave veri girdikce sinir aglarinn daha giivenilir

¢iktilar {iretmesine imkan verir. Ogrenme kurallarindan bazilar1 sunlardir:

5.4.1.2.1. Hebbian 6grenme kurah

Bu kurala gore, eger bir néronun girdi ve ¢iktist aktif diger bir ifade ile ayni isaretli
ise, noronlar arasi agirlik artar, dolayisiyla noronlar arasindaki iliski gii¢lenir, aksi
takdirde ¢ikt1 aktif degil, ancak girdi aktif ise agirlik azalir. Hebbian kurali, diger tiim
o0grenme algoritmalarmin temeli sayilir. Giinlimiizde en ¢ok bilinen yapay sinir ag1
ogrenme algoritmasi olan “(hata) geri yayilim algoritmasi”nin temeli de bu kurala

dayanmaktadir.

5.4.1.2.2. Delta kural

Delta Kurali, gercek ¢ikt1 ile istenen ¢ikti arasindaki farki ifade eden ag hatasini
minimize etmek i¢in baglant1 agirliklarinin siirekli degistirilmesi ilkesine dayanir.
Ayrica bu kural, Windrow-Hoff 6grenme veya en kiicilik ortalamalar karesi olarak da

adlandirilir.

5.4.1.2.3. Gradyan inis kurah

Bu kural, Delta kuralina benzer, hatta aktivasyon fonksiyonunun tiirevi baglanti
agirliklarina uygulanmadan 6nce, Delta hatasini diizeltmek icin kullanilir. Giris
verilerinin gii¢lii bir modelden c¢ikarilmadigi uygulamalarda, bu kural 6zellikle
onemlidir. Bu kurallara dayanarak gelistirilen cesitli optimizasyon (6grenme)

algoritmalar1 ve tekniklerine iligkin detayl bilgi ilerdeki boliimlerde verilmektedir.
5.4.2. Yapay sinir aglarinin yapilarina gore siniflandirilmasi

5.4.2.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (IE), genellikle katmanlara ayrilmislardir.

Her bir katmandaki hiicreler sadece bir 6nceki katmanin hiicrelerince beslenir. Ileri
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beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki
hiicrelerin ¢ikislari, bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak verilir. Girig
katmani dis ortamdan aldigi bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve c¢ikis katmaninda islenerek ag c¢ikist
belirlenir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla
iletilir. IE’ler bir katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken, aynm1 katman
icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglara érnek olarak, Cok Katmanl
Algilayic1 (Multi Layer Perceptron —-MLP) ve Dogrusal Vektor Pargalama (Linear
Vector Quantization — LVQ) aglar1 verilebilir (Alavala,2002).

5.4.2.2. Geri beslemeli aglar

Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis, hem o andaki
hem de oOnceki girigleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle tahmin uygulamalarinda
kullanilirlar. Bu aglar g¢esitli tipteki problemlerin tahmininde oldukca basari
saglamiglardir. Bu aglara Ornek olarak; Hopfield, Diizenleyici Harita (Self

Organizing Map — SOM), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir (Alavala,2002).

5.5. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli algilayict yapay sinir aglari, miihendislik uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan sinir ag1 modellerinden biridir. Bircok katmanli algilayici (perceptron
modeli; bir girig, bir veya daha fazla ara ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Bir
katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir list katmandaki biitiin islem elemanlarma
baghdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bu nedenle ileri beslemeli

sinir ag1 modeli olarak adlandirilmaktadir.

Ag yapisinda, giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem
eleman1 sayist tamamen uygulanan problemin girig noron sayisma baghdir. Ara
katman sayist ve ara katmandaki islem elemani sayisi ise deneme-yanilma yolu ile
bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayis1 ise yine uygulanan probleme dayanilarak

belirlenir.

Bu karar agaci yukaridan asag1 dogru irdelendiginde en iist katmandaki yas, aile ile
yasamak ve profesyonel olma kutucuklar1 temel nodlar olarak tanimlanmaktadir. Ara
kutucuklar; yas, cocuk, eve sahip olma ve kaldig1 yer ara nodlar ve en alt kutucuklar

bitis nodlar olarak tanimlanmaktadir. Karar agaci bittigi durumlarda bitis nodundan
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elde edilen skorlar kullanilmaktadir. Cok katmanli yapay sinir aglarinin ¢aligma

prensibine sekil 5.7°de yer verilmistir.
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Sekil 5.7 : Cok katmanli algilayici.

Cok katmanli algilayici yapay sinir aglarinda aga bir 6rnek gosterilir ve Ornekler
sonucunda beklenen sonuglar aga verilir(damigsmanli 6grenme). Ornekler giris
katmanina uygulanir, ara katmanda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde
edilir. Kullanilan egitim algoritmasma gore, agin c¢ikis1 ile arzu edilen c¢ikis
arasindaki hata geriye dogru yayilarak, hata minimuma diisiinceye kadar agin

agirhiklar: degistirilir.

5.5. Yapay Sinir Aglarinda Gelistirici Unsurlar

5.5.1. Ogrenme hizi

Ogrenme katsayisi, yani 6grenme hizi faktorii, egitim oriintiisii ile agm ¢ikt1
Oriintiisiinii birbirine yaklastirmak i¢in agirliklarin ayarlanmasinda kullanilmaktadir.
Kullanici tarafindan secilen 6grenme hizi ¢ok diisiik oldugu durumlarda durumunda
agirliklarda degisimin ¢ok yavas olacak ve dolayisiyla ag cok yavas 0grenecektir.

Hizmm biiyiik olmasi durumunda agirliklarda biiyiik miktarda degisimlere neden
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olabilir, bu durumda agin performansmni azaltic1 etkide bulundugu goézlenmektedir

(Dalkilig, 2010).

5.5.2. Momentum katsayisi

Momentum katsayis1 agin 6grenmesi esnasinda, yerel bir optimum noktaya takilip
kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime
eklenmesini saglar. Momentum katsayismin kullanilmasi, ani sicramalar1 ortadan
kaldirma egilimi gosterecektir, ancak her zaman ise yaramayabilir ve hatta
yakinsamaya zarar verebilir. Onceden de ifade edildigi gibi, momentum katsayis1 bir
onceki parametre degisiminin belli bir oraninin her iterasyonda bir sonraki parametre
degisimine eklenmesi ile gerceklesir. Cogunlukla deneme-yanilma ile belirlense de
uygulamada 0.9 civarindaki bir momentum katsayisinin iyi sonuglar verdigi

goriilmiistiir (Dalkilig, 2010).

5.5.3. Gizli katman sayisi

Yapay sinir aglarinda en 6nemli noktalardan bir tanesi gizli katmanda ka¢ ndron
olacagina karar vermektir. Gizli katman ndron sayisi, 0grenme sirasinda bellekte
fazla bilgi barindirmak haricinde Ogrenme isleminin daha iyi yapilmasini1 da

saglamaktadir.

Gizili katman ndéron sayis1 bulunmasi i¢in ¢esitli yontemler one stiriilmiistiir. Bunlar

2n+1, 2n,n, n/2 gibi girdi katmani néron sayisina oranlt gizli katman sayilaridir.

Celebi ve Bayraktar, yaptiklar1 calismalarda gizli katmandaki ndron sayisinin

belirlenmesinde genel bir kuralin bulunmadigina dikkat ¢gekmislerdir.

Gizli katman, girdi katmanin aldigi agwrlandirilmis veriyi probleme uygun bir
fonksiyonla isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda gereginden az néron
kullanilmas1 girdi verilerine gore daha az hassas ¢ikt1 elde edilmesine sebep olur.
Gereginden cok sayida noron kullanilmasi durumunda aymi agda yeni tip veri

gruplarmin iglenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar ve uyum asimi olur.

Gizli katman sayismnin asagidaki formiil ile bulundugu calismalar da mevcuttur

(Bayru,2007).
N¢= (Y4( Ng+ No)+ VNg) / Ny 55)

Burada
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Ns: Gizli katmandaki néron sayisini,
N : Girdi katmanindaki néron sayisini,
N, : Cikt1 katmanindaki ndron sayisini
Ng : Gozlem sayisini

Ny : Katman sayisini gostermektedir.

Calismalarm  ¢ogunda gizli katman sayismmin deneme yoluyla bulundugu
goriilmektedir. Calismada hem deneme yoluyla bulunan gizli katman ndéron sayisi
hem de formiil ile elde edilen gizli tabaka ndron sayili yapay sinir aglar1 birbiri ile

karsilastirilacaktir.

5.5.4. Hata toleransi

Yapay sinir aglarmin en iyi sonucu yakaladiklarna iligkin kesin bir bilgi yoktur. Bu
nedenle yapay sinir ag1 kullanan kisiler agin performansini dlgerken “e*“kadar bir

hatay1 kabul etmektedirler. Bu hataya “Hata tolerans1 ” ad1 verilmektedir.

Herhangi bir hata toleransinin altindaki noktada agin 6grenmis oldugu kabul edilir.
Bu noktalara lokal ¢dzlimler denilmektedir. En iyi ¢6ziim olmamalarmma ragmen
kabul edilebilir hata diizeyinin altinda bir hataya sahip oldugundan kabul edilebilir

¢Oziimler olarak ele almabilirler.
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6. KREDi SKORLAMA LIiTERATUR CALISMALARI

Literatiirde kredi skorlama c¢aligmalari, konusu ve konumu itibariyla cesitli
calismalarda yer almistir. Finansal kuruluslarda 6ne ¢ikan 2 ¢esit skorlama sorunu
mevcuttur. Birincisi, yeni kredi basvurusunda bulunan miisterilere kredi verilip
verilmeyecegi konusunda cevap vermek i¢in gelistirilen kredi skorlama metotlari,
ikincisi de mevcut miisterilerin durumlarmni irdelemek amaciyla kullanilan davranig

skoru metotlaridir.

1980’ler itibartyla Amerika’da kredi kart1 kullanimmin ve kredi kart1 taleplerinin
artmast dogrultusunda her bir basvuruyu irdelemek ile sorumlu danigsman veya
gorevlilerin bu 1s yilkiiniin altindan kalkmakta zorlanmalar1 ile bankalar kredi

skorlama metotlarmi kullanmaya baslamiglardir.

2000’11 yillarin basindan itibaren kredi skorlama metotlar1 olarak en ¢ok kullanilan
lineer diskriminant analizi ve lojistik regresyon yaninda ¢esitli diger teknikler
arastirmalarm konusu olmus ve bu istatistiksel yontemler ile karsilastirilmaya
baslanmustir. Istatistiksel metotlarin gesitli nedenlerle elestiri konusu olmast literatiir
calismalarinda diger yontemlerin kullanilmasi konusunda destekleyici olmaktadir.
Lineer diskriminant analizinde, iyi ve kotii kredi gruplarinin kovaryans matrislerinin
esit olmamasinin modelin performansimi diisiiriicii  etkiye sahip oldugu One
siriilmiistiir. Lojistik regresyonun kredi skorlama metodu olarak kullanilmasinda
degiskenlerin herhangi bir dagilima uymalar1 gibi bir varsayim bulunmaz, fakat
literatlirde, lojistik regresyon yonteminde kullanilan degiskenler arasinda lineer
baglant1 olacak sekilde dizayn edilmesi, kredi skorlama problemleri igin elestiri

kaynag1 olusturmustur.

Literatlir calismalar1 incelendiginde, 2000°li yillar1 ile birlikte uzman sistemler
aracilifiyla kredi skorlama ¢aligmalarmnin yogunluk kazandigi goriilmektedir. Yapay
sinir aglar1 ile kredi skorlama modelleri iiretme konusu, 2000’li yillarin basinda
olduk¢ca yogun bir sekilde irdelenmistir. Daha sonralari, karar agaclari, c¢ok
degiskenli uyarlanabilinir regresyon uzanimlari, ¢oklu vektér makineleri ve kaba

setler gibi yontemler kredi skorlama yontemleri olarak kullanilmistir.
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Yapay sinir aglar1 ile kredi skorlama modelleri, lizerinde olduk¢a ¢aligilmis bir konu
olarak goziikmektedir. Kredi skorlama modeli olarak yapay sinir aglarmin en biiytik
ozellikleri; degiskenler arasinda herhangi bir varsayima gereksinim olmamasi, ikili
(binary) sonuglar i¢cin uygun bir model olmasidir. Bu yontemin en biiyiik elestiri
aldig1 konular; en 1yi yapay sinir aginin elde edilmesinin ugrastirict olmasi ve bir
kredi talebinin ret veya kabul edilmesinde yapinin herhangi bir bilgi vermemesidir.

Bu nedenle yapay sinir aglar1 siyah kutu (“Black Box™ ) olarak adlandirilmaktadir.

Yapilan literatiir caligmalarinda istatistiksel ve istatistiksel olmayan yontemlerin
karsilagtirilmasi i¢in 1. tip hata, 2. tip hata ve dogruluk orami diye adlandirilan 3

parametre kullanildig1 goriilmektedir.
1.tip hata = Temerriide diismemis kredilerin model sonucunda ret edilme olasiligidir.
2.tip hata = Temerriide diigsmiis kredilerin model sonucunda kabul edilme olasiligidir.

Dogruluk orani= Modelden dogru tahmin edilen kredilerin tiim kredilere oranidir.

6.1. Yapay Sinir Aglar1 Uzerine Yapilan Cahsmalar

West tarafindan yapilan ¢aligmada, cesitli yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen
kredi skorlama modelleri ile 3 ayr1 verisetinde modeller olusturulmustur. Kullanilan
yapay sinir aglari; ileri beslemeli yapay sinir agi, ¢ok katmanli algilayici, uzman
aglarm karigimi, yaricapsal tabanli aglar, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 olup bu
modellerden elde edilen sonuglar lineer diskriminant analizi, lojistik regresyon ve
karar agaclar1 ile karsilastirilmistir. Calismada iki ayr1 veriseti kullanilmistir. 1000
orneklem sayis1 (700 iyi kredi-300 kotii kredi) ve 24 degisken sayisi ile Alman
veriseti ve 690 orneklem sayis1 (307 iyi kredi-383 kotii kredi) ve 14 degisken ile
Avusturya kredileri verisetidir. Yapay sinir aglarmin yapisi, gizli néron sayisi,
momentum katsayisi ve 6grenme katsayis1 gibi bilgilere caligmada yer verilmemistir.
Elde edilen sonuclarda, genel hata fonksiyonunda yapay sinir aglar1 ile elde edilen
sonuglarin iyi oldugu goézlenmis ve en diisilk hata fonksiyonuna uzman aglarin
karisimi yapay sinir ag1 ile elde edilmistir. Lojistik regresyon ile elde edilen model
hata fonksiyonu siralamasinda ikinci sirada yer alip ¢ok katmanli algilayiciya oranla
daha basarili bir performans sergilemistir. Calismada, yapay sinir aglarindan
yarigapsal tabanli agi, lineer diskriminant analizi ve karar agaci (CART) ile elde

edilen sonuglarin bu veri setlerinde kotii oldugu vurgulanmistir (West, D. (2000)).
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Chen ve Huang tarafindan yapilan ¢aligmada, yapay sinir aglari, lineer diskriminant
analizi ve karar agac1 (CART) kredi skorlama metotlar1 karsilastirilmistir. Calismada
geri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilip en iyi ag yapis1 elde edilmeye ve yapay sinir
aginin kotii kredi olarak tanimladigi kredileri neden bu sekilde tanimladig:
anlasilmaya ¢alisilmistir. Calismada kullanilan veriseti “UCI Repository of Machine
Learning Databases”’den alimmmais olup 307 iyi kredi ve 383 kotii krediden olusan bir
verisetidir. Degisken sayis1 15 olup ¢esitli gizli katman sayilari, momentum
katsayilar1 ve 6grenme katsayilar1 denenerek en iyi ag yapisi bulunmaya calisilmistir.
En iy1 ag yapisma 15 girdi katman, 28 gizli katmanh ve 1 ¢ikt1 katmanli ag yapis1 ile
ulasilmistir. Elde edilen yapay sinir ag1 ile lineer diskriminant analizi ve karar agaci
sonuclar1 karsilastirildiginda yapay sinir agmin iyi kredileri ayirt etmede, bu iki
yonteme gore daha kotii bir performans gosterdigi fakat kotii kredileri ayirt etmede
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir agindan elde edilen sonuglarda kabul
edilmeyen krediler genetik algoritma yardimiyla analiz edilmis ve hangi
degiskenlerin kredi basvurusunun kabul edilmemesinde daha o6nemli oldugu
anlasilmaya calisilmistir. Miisteri tercihi ve algilanan maliyet arasinda bir iligki

kurulmaya ¢alisilmistir (Chen, M. C. ve Huang S. H. (2003)).

Malhotra tarafindan yapilan calismada iki teknik birlestirilerek kredi skorlama
yontemi gelistirilmeye calisiimistir. Bulanik yapay sinir agi ANFIS ile diskriminant
analizi yoluyla elde edilen kredi skorlama modelleri karsilastirilmistir. Veriseti 790
adet (500 1y1 kredi- 290 kotii kredi) gézlem igerip yapay sinir aginin egitimi i¢in 500
kredi smnama i¢in 290 kredi kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda, iyi kredilerin
belirlenmesinde diskriminant analizinin, ANFIS yapay sinir agina goére daha basaril1
oldugu fakat genel ve kotii kredi belirlemede yapay sinir aginin daha i1yi bir

performans sergiledigi goriilmiistiir (Molhotra, R. ve Malhotra, D.K. (2002)).

Yapay sinir aglar1 ile yapilan baska bir ¢alismada, Kim ve Sohn, yapay sinir ag1 ile
kredi skorlama modeli kurmus ve elde edilen sonuglar ile 4 alt miisteri grubu
tanimlamiglardir. Bu gruplardan yola c¢ikilarak c¢esitli yonetimsel yorumlarda
bulunulmustur. Yapay sinir agmin tiirii ve ag yapisi hakkinda bilgi verilmemistir.
Veriseti “UCI Repository of Machine Learning Databases’den alinmis olup 700
adet 1y1, 300 adet kotii krediyi icerdigi bilinmektedir. Elde edilen gruplar; iyi kredi

olup 1yi kredi segilenler, kotii kredi olup kotii kredi segilenler, iyi kredi olup koti
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kredi secilenler, kotii kredi olup iyi kredi secilenlerdir. Gruplarin 6zelliklerine gore

yonetimsel degerlendirmeler yapilmistir (Kim, Y. S. ve Sohn, S.Y. (2004)).

Malhotra tarafindan yapilan diger bir calismada, geri beslemeli yagay sinir ag1 ile
coklu diskriminant analizi, kredi skorlama modelleri olarak karsilastirilmistir.
Calismada wveriseti, 12 farkli kredi kurulusundan alman 1078 adet krediden
olugsmaktadir. Bunlardan 700 adedi, yapay sinir ag1 i¢in egitim setinde kullanilmis,
378 adeti smmama asamasmda kullanilmistir. Calismada aglarin 6grenme katsayisi
0.02 ve momentum katsayis1 0.01 olarak alimmistir. Calismada yapay sinir agmnin
ogrenme asamasinda 7 alt 6rnek grubu farkli dongii ve farkl gizli katman sayilari ile
egitilmis ve bu 7 gruptan elde edilen sonuclarin ortalamasi alinmistir. Elde edilen
sonuglarda birinci tip hata, ikinci tip hata ve genel hata diizeyinde geri beslemeli
yapay sinir agmin, c¢oklu diskriminant analizine gore daha iyi bir performans

sergiledigi goriilmiistiir (Molhotra, R. ve Malhotra, D.K. (2003)).

Abdou, Pointon ve El-Masry tarafindan yapilan g¢alismada, gercek veri setleri
kullanilarak diskrinminant analizi, lojistik regresyon, probalistik yapay sinir ag1 ve
cok katmanli algilayict gibi tekniklerle kredi skorlama modelleri olusturulmus ve
performanslart karsilastirilmistir. Calismada dikkat edilen unsurlar; literatiirde
probalistik yapay sinir aglar1 ile ¢ok fazla kredi skorlama modelinin olusturulmamasi
ve gercek verisetleriyle calisilmamasidir. Mevcut veriler Misirda yerel bir bankadan
almmis ve 581 adettir. 433 adet iyi kredi ve 148 adet kotii kredi mevcuttur, 20 adet
degisken ile modeller kurulmustur. Calismada verisetinin %80°1 egitim seti olarak
kullanilmis, %20’si sinama veriseti olarak kullanilmistir. Calismada kullanilan 20
degisken 12 degiskene diisiiriilmiistiir. Bunun nedeni bazi degiskenlerin 6zdes
degerler icermesidir. Once, her bir yapay sinir ag1 metodu 20 kere ¢alistirilnis ve en
iyl 5 adet sinir ag1 secilmistir. Daha sonra, bu yapay sinir aglar1 farkli adet néron
sayllar1 denenerek modeller olusturulmustur. Elde edilen degerlerde, klasik
istatistiksel metotlar arasinda en 1yi performansi lojistik regresyon, en iyi yapay sinir
aglarinda ¢ok katmanli algilayict elde etmistir. Farkli noronlu calismalar lojistik
regresyon ile elde edilen degerlerden daha yiiksek olmasina karsin ¢ok katmanli

algilayicidan daha diistiktiir (Abdou, H., Pointon, J. ve El-Masry, A. (2008)).
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6.2. lleri Diizey Istatistiksel ve Uzman Sistemler Uzerine Yapilan Cahsmalar

Ong, Huang, Tzeng tarafindan yapilan ¢alismada kredi skorlama yontemi olarak
kullanilan yapay sinir aglarinin degiskenler arasinda lineerlik, herhangi bir lineerlik
olma veya olmama gibi bir durumdan etkilenmemesine ragmen kiigiik veri setlerinde
etkili bir sekilde yapiyr iyi modelleyemedigi One siiriilmiistiir. Bu agidan bu
calismada genetik algoritmalar vasitasiyla kredi skorlama yontemi gelistirilmistir. Bu
model karar agaclari, lojistik regresyon ve yapay sinir aglarindan c¢ok katmanli
algilayict ile karsilastirilmistir.  Veriseti “UCI Repository of Machine Learning
Databases” alinmig olunup, iki ayr1 verisetinde yapilan ¢aligmalardan birinci veriseti
Avurturya kredi bilgileri icermekte olup 383 6rnekten 307 tanesi iyi kredi 76 tanesi
kot kredidir. Bagimsiz degisken sayisi 14°tiir. Alman veriseti 700 adet kredi
kaydindan olugmakta, 300’1 kotii kredidir. 20 adet degisken mevcuttur. Calismada
hata oranlarmin hesaplanmasi i¢in 5 ayr1 alt kiime test edilmis ve ortalama hata orani
o modelin hata oranini yansitmistir. Yapilan ¢calismada en iistiin performansi gdsteren
model, genetik algoritma ile elde edilen kredi skorlama modelidir. Yapay sinir aglari,
lojistik regresyona gore daha iyi performans gdéstermesine ragmen aralardaki fark

olduk¢a azdir (Ong, C.S., Huang, J.J. ve Tzeng, G.H. (2005)).

Tsa, , Wu tarafindan yapilan ¢alismada iki konu iizerinde durulmustur. Birincisi tekli
smiflandirmaya gore ¢ogul smiflandirma metoduyla egitilen ¢ok katmanli algilayici
yapay sinir agmin, kredi skorlama modeli olarak daha iyi bir performans
gosterebilecegidir. Ikincisi ise ¢ogu ¢alismada, birinci tip hata ve ikinci tip hata
olarak adlandirilan kredi skorlama modelini degerlendirmesinin de kullanilan hata
fonksiyonlarmin kullanilmamasi olup, bu calismada kullanilmasidir. Cok katmanli
yapay sinir aglar1 {izerinde yapilan calismada yapay sinir aglar1 birden fazla agin
gruplandirilarak egitilmesi ile elde edilen sonuclar ile normal olarak egitilen ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 karsilastirilmak istenmistir. Bu ¢alisma da ii¢ farkl
veriseti lizerinden yapay sinir aglar1 olusturulmustur. Bunlar Avustralya 690 kredi
(307 1y1, 383 kotii kredi) 14 degisken sayisi, Almanya 1000 kredi (700 iyi, 300 kot
kredi)ve 20 degisken sayisi, Japonya 690 kredi(307 iyi, 383 kot kredi) ve 15
degisken sayis1 veri setleridir. Verisetlerinin %70’1 egitim asamasi i¢in, %30’u
sinama asamasi i¢in kullanilmistir. Her veriseti i¢in ¢ok katmanli algilayici agmnin
egitiminde farkli epochlar(50, 100, 200, 300), farkli gizli katman sayilari
(8,16,24,32) kullamilmistir. Elde dilen sonuglarda, ¢oklu yapay sinir aglarin normal

49



egitilen yapay sinir aglarina oranla daha iyi bir performans verdigi gozlemlenmistir.
Bunun nedeni olarak, egitim verisetinin kiiglik parcalara bdliinmesinin
gruplandirilarak egitim yapilan ag yapisimi kotii oranda etkiledigi gozlemlenmis ve
ikili (binary) smiflandrma problemlerinde tekli simiflamanin daha etkili oldugu

sOylenmistir (Tsai, C. F. ve Wu, J.W. (2008)).

Bellotti ve Crook tarafindan yapilan c¢alismada, ¢oklu vektor makineleri kredi
skorlama metotu olarak kullanilmistir. 2000’11 yillar itibariyla ortaya ¢ikmis olan bir
algoritma olup siniflama problemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Kredi skorlama
teknigi olarak kullanilmaya baslanmasi 2000’1 yillarin basi ile olmustur. Bu
calismada, farkli ¢oklu vektor makineleri algoritmalari, klasik k-en yakin komsu,
lojistik regresyon ve lineer diskriminant analizi ile karsilastirilmistir. Calismada,
2004 yilinda kullandirilan 2500 adet veriseti ile calisilmis ve kredi kullandirim
tarthinden itibaren 3 ile 12 ay igerisinde batan krediler kotii krediler olarak ele
almmistir. Elde edilen sonuclarda ¢ok biiyiik farkliliklar gdzetilmeksizin bazi ¢oklu
vektor makineleri algoritmalarinin 1yi performans verdigi gozlemlense bile lojistik
regresyon ile elde edilen degerler ile farklilasma ¢ok yiiksek olmamistir (Bellotti, T.
ve Crook J. (2009)).

Lee, Chiu, Chou, Lu tarafindan yapilan g¢alismada amaglanan regresyon karar
agaclar1 (CART) ve ¢ok degiskenli uyarlanabilinir regresyon uzanimlari(MARS) ile
kredi skorlama yontemi gelistirilmesi ve elde edilen sonuglarin ¢esitli teknikler ile
karsilagtirilmasidir.  Kullanilacak olan CART ve MARS yontemlerinin lineer
diskriminant analizi, lojistik regresyon ve yapay sinir aglarina gére avantajlar1 olarak

3 nokta belirtilmistir.
1) Degiskenler arasinda bir iliski bulunmasi gibi varsayimlarda bulunmamaktadir.

2) Modellerin kurulmasmin ardindan mevcut degiskenler arasindan 6nemli olanlar
ayirt edilebilmekte ve egitim siireci i¢in ¢ok uzun slireye gereksinim

bulunmamaktadir.
3) Sonuclanan smiflandirma modelleri kolay bir sekilde yorumlanabilir.

Yapilan caligmada, Tayvan’dan elde edilen 8000 adet kredi bilgisi kullanilmustir.
4000 adeti modellerin olusumunda, 2000 adeti skorlamanin belirlenmesinde ve 2000
adeti stnama asamasinda kullanilmistir. Yapay sinir aglart modeli i¢in, geri doniisiim

algoritmali yapay sinir ag1 kullanilmis, ara katmandaki ndron sayilar1 ve 6grenme

50



oranmi ¢esitli denemeler yapilarak en iyi1 yapay sinir ag1 modeli elde edilmeye
calisilmistir. Yapay sinir ag1 yapisi i¢in ¢esitli gizli katman sayis1 ve 6grenme orani
denenmistir. En iyi sonu¢ 20 ara katmanli ve 6grenme orani 0.005 olarak elde
edilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasinda siniflama ve regresyon karar agaglar1 ve
cok degiskenli uyarlanabilinir. Regresyon uzanimlarmm en iyi sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Yapay sinir aginimn hata 1 terimi i¢in en iyi sonucu verdigi goriiliirken
hata 2 terimi i¢in en iyi sonucu ¢ok degiskenli uyarlanabilinir regresyon uzanimlari
vermistir. Dogruluk oraninda en yiiksek skoru siniflama ve regresyon karar agaclari

elde etmistir (Lee, T. S., Chiu, C. C., Chou, Y. C. ve Lu C. J. (2006)).

Lee, Chiu, Lu tarafindan yapilan ¢calismada, hibrid bir yap1 olarak lineer diskriminant
analizi ile kredi skorlama modelinin ilk asamada kurulmasi ve bu modelden clde
edilen anlamli degiskenler geriye yayilim algoritmali yapay sinir ag1 kurulmustur.
Calismada, Tayvan’daki 6zel bir bankadan elde edilen kredi bilgileri kullanilmstir.
6000 adet kredi bilgisi icinden 4000 (%66) tanesi egitim asamasinda, 2000 (%33)
tanesi onaylama asamasmda kullanilmistir. Bagimsiz degisken sayis1 9 adettir.
Calismada cesitli ag yapilari, ara katmanda gizli noron sayis1 (17-18-19-20-21) ve
ogrenme orani (0.02-0.04-0.06) degistirilerek en 1yi ag yapist bulunmaya
calisiimistir. Geri yaymimli yapay sinir aginda en 1yi yap1 9 girdi katman1 néron
sayisi, 19 ara gizli katman ndron sayisi ve 1 ¢ikti katmani olarak 0.04 6§renme
oraniyla elde edilmistir. Degiskenler olarak miisteri yasi, adi, cinsiyeti, medeni
durumu, egitim statiisii, ikamet durumu, isi, yillik geliri, kredi limiti, ikamet
durumlar1 alinmig hibrit modelde 7 adet degisken kullanilmistir. Bunlar; cinsiyet,
oturdugu yer, kredi limiti, yillik geliri, ikamet durumu, yas ve egitim statiistidiir. En
1y hibrid ag yapis1 7 girdi katmani ndron sayisi, 16 ara gizli katman ndron sayis1 ve 1
¢ikt1 katmani olarak 0.06 6grenme oraniyla elde edilmistir. Kullanilan geri beslemeli
yapay sinir agmin iyi kredilerin se¢iminde lojistik regresyon ve diskriminant
analizine oranla daha basarili oldugu fakat kotii kredilerin aywrt edilmesinde daha
basarisiz oldugu bilgisi elde edilmistir. Hibrid yap1 ise lineer diskriminant analizi ve
lojistik regresyona gore daha iyi 1. ve 2. tip hata oranma sahip olup yalnizca 1.tip
hata oraninda geri yaymimli yapay sinir agindan daha kotii bir performans

gostermistir (Lee T.S., Chiu, C.C. ve Lu, C.J. (2002)).

Sustersic , Mramor , Zupan tarafindan yapilan ¢alisma da amaglanan, ¢ok biiylik ve

cok degiskenli verisetlerinde, uygun degiskenlerin secimi ve yapay sinir agi ile kredi
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skorlama modeli olusturmaktir. Calismada, degiskenlerin se¢iminde genetik
algoritma yontemi kullanilmis ve kredilerin 1yi ve kotii krediler olarak ayirt edilmesi
Kohonen aglar1 yontemi tarafindan yapilmistir. Daha sonra elde edilen veriseti geri
yaymimlt yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon yontemleri ile ayr1 olarak kredi
skorlama modelleri olusturulmustur. Verisetinde 84 adet degisken oldugu bilinmekte
fakat verisetinin biiyiikligli bilinmemektedir. Genetik algoritma ve kohonen ag: ile
yapilan calismalar ile degisken sayis1 21°e diisiiriilmiis, 383 adet egitim veriseti ve
183 adet smama veriseti ¢galigmada kullanilmistir. Geri yayinimli yapay sinir agimdan
ve lojistik regresyon modellerinden elde edilen sonuglarda 1. tip hata i¢in lojistik
regresyon ile elde edilen sonuclarin daha iyi bir performans gosterdigi fakat 2. tip
hata ve genel dogruluk derecesi agisindan geri yaymim algoritmali yapay sinir agmnin
daha 1y1 bir performans gosterdigi goriilmiistiir (Sustersic, M., Mramor, D. ve Zupan

1. (2009)).

Wang , Ma , Huang , Xu tarafindan yapilan ¢alismada karar agaclar1 ¢esitli gruplama
teknikleri ile kredi skorlama modeli olusturulup lineer regresyon, lineer diskriminant
analizi, ¢ok katmanli algilayici ile olusturulan kredi skorlama modelleri ile
karsilagtirilmistir. Gruplama tekniklerinin kullanilmasindaki neden, giiriiltii (noise)
verilerin etkisini azaltip daha 1yi bir tahmin giicii olan model iiretmektir. Gruplama
(ensemble) tekniklerinin ardinda yatan fikir, her bir bilesen modelinin 6zelliklerini,
veri kiimesinde bulunan farkli 6rnekleri yakalamak i¢cin kullanmaktir. Caligmada 2
ayr1 veriseti kullanilmistir. Avusturya verisetinde 14 degisken ve 690 kredi mevcut
olup, bunlarm 307’s1 1y1 382 kotii kredidir. Alman verisetinde 20 adet degisken ve
1000 adet 6rnek mevcut olup 700 adet iyi kredi ve 300 adet kotii kredidir. Yapay
sinir ag1 yapist hakkinda bilgi verilmemistir. Her iki veriseti ile elde edilen
sonuglarda, gruplama metodu ile elde edilen karar agaglarmin normal karar agacina
gore hem 1.tip hatada hem de 2.tip hatada daha basarili oldugu gorilmiistiir.
Gruplama metodu ile elde edilen karar agag¢larmin toplam dogruluk oraninda diger
metotlar ile karsilastirildiginda daha iyi bir performans gosterdigi gorilmiistiir

(Wang, G., Ma, J., Huang L. ve Xu K. (2011)).

6.3. Tiirkiye’de Kredi Skorlama Uzerine Yapilan Cahismalar

Kredi skorlama modellerinin gelistirilmesinde farkli parametrik ve parametrik

olmayan metotlar kullanilmaktadir. Bu konu iizerinde iilkemizde de ¢esitli akademik
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calismalar yapilmaktadir. En yaygin olarak kullanilan kredi skorlama metodu olarak

lojistik regresyon metodu 6ne ¢ikmaktadir.

Yapilan yiiksek lisans tezlerinde elde edilen veri setleri, lojistik regresyon ile
modellenmis ve elde edilen modellerin dogruluklar1 smnanmistir. Eliuz tarafindan
yapilan calismada ticari bir bankadan elde edilen veriseti, 10 bagimsiz degisken
icermektedir. Elde edilen sonuglar bakimindan alic1 ¢alistirma karakteristigi (ROC)
egrisi kullanilmig ve elde edilen sonuglar dogrultusunda modelin ayirt etme giiciiniin

kabul edilebilir oldugu goriilmiistiir (Eliuz, E. (2009)).

Kasapoglu tarafindan yapilan ¢alismada, veriseti, ticari bir bankadan elde edilmis
olunup 11 adet bagimsiz degisken ile lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Iyi
kredilerde 1yi kredi tahmin etme orani, iyi kredilerde kotii kredi tahmin orani, kotii
kredilerde kotii kredi olma orani ve kotii kredilerde iyi kredi olma orani bu ¢alismada
verilmistir. Ayrica alici1 ¢alistirma karakteristigi (ROC) egrisi modelin anlam giiclinii
aciklayabilmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonucglarda, Gini katsayisi 0,95
bulunarak modelin ayirt etme giicliniin ¢ok 1yi oldugu saptanmistir (Kasapoglu, B.

(2009)).

Ozdemir tarafindan yapilan farkli bir skorkart calismasinda, veriseti, ticari bir
bankadan alinmig olunup 15 adet bagimsiz degisken igermektedir. Elde edilen
sonuclarda, modelin Gini katsayis1 %62 bulunarak modelin ayirt etme giicliniin 1yi
oldugu sdylenmis ve alict calistirma karakteristigi egrisi ile sonuglar irdelenmeye

calistimistir (Ozdemir, H. (2010)).

Yiiksek lisans tezlerinde, genel olarak iiretilen kredi skorlama modellerinde lojistik
regresyon metodunun kullanildigi gézlemlenmektedir. Farkli metotlar kullanilarak
lojistik regresyonun performansmin karsilastirilmas: makaleler vasitasiyla literatiir
calismalarinda yapilmistir. Cinko tarafindan yapilan ¢alismada, bir finansal kurulus
tarafindan elde edilen verisetleri ile lojistik regresyon, diskriminant analizi, karar
agaci1 ve yapay sinir aglar1 metotlar1 ile modelleme calismalar1 yapilmistir. Calismada
kullanilan yapay sinir ag1 tiirii ve yapis1 hakkinda bilgi verilmemistir. Elde edilen
sonuglarda karar agaci, 1.tip hata ve dogru smniflama sayist bakimindan en iyi
performans gosteren metot olarak goriilmiistiir. 2.tip hata orani bakimindan en iyi

performans gdsteren metot yapay sinir ag1 olmustur (Cinko, M. (2006)).
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Ince ve Aktan tarafindan yapilan ¢alismada, regresyon karar agaci ve ¢cok katmanl
algilayici yapay sinir aglari ile kredi skorlama modelleri olusturulmustur. Daha sonra
cesitli gruplama tekniklerinden yararlanilarak farkli modeller kurulup sonuglar
karsilagtirilmistir. Veriseti ticari bir finans kurulusu tarafindan elde edilmis olunup
cok katmanli algilayic1 yapay sinir ag1 regresyon karar agacina gore daha tstiin bir
smiflandrma yapmustir. Cesitli gruplama metotlar1 kullanilarak elde edilen
sonuglarda, egitim seti i¢cin karar agaci ve yapay sinir aglarma gore dogru
siniflandirma olduk¢a basarili yapilmasina ragmen, sinama seti i¢in yapilan dogru
siniflandirma oraninda ¢ok iyi bir performans gosterememistir (Iince, H. ve Aktan, B.

(2010)).
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7. LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI iLE KREDi
SKORLAMA MODELLERI

Calismada, 2008 yilinda ticari bir bankaya ait tiiketici kredisi i¢in basvuran
miisterilere ait bilgiler kullanilarak lojistik regresyon ve yapay sinir aglar ile
skorkartlar olusturulmustur. Modellerde bagimli degisken kredi verilip verilmemesi
olup 10 adet bagimsiz degisken modellere dahil edilmistir. Kredi kart1 skorlama ve
tiikketici kredi skorlama modellerinin finansal kuruluslar tarafindan oldukca yaygin
olarak kullanilmasinin nedeni, bankalarin bu iiriinlerini kullanan miisteri sayilarmin
milyonlar1 gegen sayiya ulagmasidir. Bu dogrultuda, bu calismada tiiketici kredi

bilgileri dogrultusunda skorkartlar olusturulmustur.

Literatiir ¢calismalarinda kullanilan verisetleri genel olarak ortak ulasilabilinir, agik
veritabanlar1 {izerinden elde edilmistir. irdelenen ¢alismalarin ¢ok azinda finans
kuruluslarindan elde edilen veriler ile skorkartlar olusturulmustur. Bunlar Abdou, H.,
Pointon, J. ve El-Masry, A. (2008), Bellotti, T. ve Crook J. (2009), Lee, T. S., Chiu,
C. C, Chou, Y. C. ve Lu C. J. (2006), Lee T.S., Chiu, C.C. ve Lu, C.J. (2002)
tarafindan yapilan calismalardir. Calismada ticari bir bankaya ait veri seti

kullanilmastir.

Kredi skorlama caligmalar1 iizerine yapilan calismalarda ¢ok farkli yontemlerin
kullanilmasmin en biiyilk nedenleri, problemin karigikligindan ve bu karisik
problemin kredi verici kuruluslar tarafindan hayati derecede 6nemli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Kredi verici kuruluslarin en biiyiikleri olan bankalar tarafindan
kredilerin 1y1 veya kotii verilme stireci, kredi skorlamadan elde edilen sonuglara
bakilarak degerlendirilmektedir. Yapilan literatiir calismalarinda, finansal kuruluslar
bakimindan skorlama yoOntemlerinden elde edilen sonucglarda en biiyiik riskin,
skorlama silirecinde kotii kredilerin iy1 kredi olarak tahmin edilmesi oldugu
goriilmiistiir. Literatlirdeki ¢calismalarda yapay sinir aglari ile elde edilen modellerde,
2.tip hata olarak adlandirilan koti kredileri 1yi kredi olarak smiflandirilmast hata
oraninin diistiigli goriilmiistiir. Calismada kullanilan lojistik regresyon ve yapay sinir

aglar1 yontemleri ile bu yilizdeler karsilastirilmistir.
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Literatiir ¢aligmalarinda, lojistik regresyon yonteminden elde edilen ile yapay sinir
aglaridan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasinda farkli yorumlar yapilmis hangi
yontemin daha istiin oldugu sorusu tam olarak cevaplandirilamamistir. Bunun
nedeni, yapilan c¢aligmalarda kullanilan farkli veri setlerinin varligi ve yapay sinir

aglar1 icin farkli ag yapilarinin se¢ilmis olmasidir.

Yapay sinir aglar1 ile kredi skorlama modeli olusturulan ¢aligmalarda, genel olarak,
cok katmanli algilayict ve geri beslemeli yapay sinir aglarmm kullanildig:
goriilmiistiir. Kullanilan egitim seti ve sinama setleri oranlarmin genel olarak %70
egitim seti i¢in kullanildigi, %30 smama asamasi i¢in kullanildig1 kabul gormiistiir.
Khasman tarafindan yapilan ¢alismada, en iy1 ag yapilarina %50 egitim, %50 sinama
verilerinden ulasildig1 6ne siiriilmiistiir (Khasman, A. (2010)). Elde edilen veri
setlerinin goreceli olarak az olmas1 nedeniyle, %70’lik egitim setlerinin modellerde
kullanildigin1  diistilmektedir.  Calismada Ogrenme-smama verisetleri oranlar1

degistirilerek yapay sinir ag1 performansinin arttirilmasi amaglanmistir.

Yapay sinir ag1 yapisinda genel olarak incelenen konular; gizli katman néron sayisi,
momentum katsayisi, 6grenme katsayisidir. Genel olarak kabul gormiis bir ag yapisi
yani gizli katman sayisi, 6grenme katsayisi ve momentum katsayisi literatiirde
bulunmamaktadir. Bu oranlar deneme yanilma yolu ile degistirilerek en iy1 ag
yapisma ulasilmaya calisilmaktadir. Calismada, oncelikle formiillestirme ile gizli
katman noron sayist bulunmus ve daha sonra sabit momentum ve G6grenme
katsayisinda deneme yanilma yolu ile farkli bir gizli katman ndron sayisi elde
edilmistir. Elde edilen bu gizli katman néron sayilar1 i¢in farkli momentum katsayisi
ve 0grenme katsayilarinda sinir aglar1 test edilerek en iyi ag yapisi elde edilmeye

calisiimastir.

Caligmada, ticari bir bankadan 2008 yil1 itibariyla tiiketici kredileri bilgileri alinacak
olunup lojistik regresyon ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari metotlar:
karsilastirilacaktir.  Yapay sinir aglarmm kiigiik verisetlerini  modellemede
basarisizligr One siirlilmektedir. Buna karsin daha diisiik 0grenme-siama
seviyelerinde (%50) kredi skorlama modellerinde daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Calismada oOncelikle %70 Ogrenme, %30 smama asamalar1 ile iki yOntem
kullanilarak model olusturulacak ve daha sonra bu verisetlerinde 6grenme ve sinama

oranlar1 farklilastirilarak en 1y1 6grenme-sinama yapist bulunmaya c¢alisilacaktir.
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7.1. Modelde Kullanilan Degiskenler

Lojistik regresyon modelinde kullanilan degiskenler, 10 adet bagimsiz degisken ve 1
adet bagimli degiskenden olusmaktadir. Bagimsiz degiskenler; cocuk sayisi, meslek,
miisteri iliski siiresi, cinsiyet, egitim durumu, gelir-kredi orani, istenilen taksit sayisi,
otomatik 6deme talimath gegen giin sayist ve miisteri yasidir. Bagimli degisken, 12
ay icinde kredinin temerriide diismesidir. Cizelge 7.1°de bagimsiz degiskenler ve

kodlamalar1 gosterilmistir.

Cizelge 7.1 : Bagimli ve bagimsiz degiskenler ve kodlar1.

KATEGORIK
DEGISKENLER KODLAMA
COCUK SAYISI
0 1
1 2
2 3
3 4
4+ 5
MESLEK
1
2
3
4
MUSTERI ILISKI SURESI
(AY)
0 1
1-9 2
10-24 3
25+ 4
IKAMET DURUMU
Kendi Evi 1
Kiraci veya Ailesi ile Birlikte |2
Diger
CINSIYET
Bekar Bayan 1
Evli Erkek - Evli Bayan 2
Bekar Erkek 3
EGITIM DURUMU
Universite Mezunu 1
Ortaokul mezunu 2
Egitimsiz - Ilkokul Mezunu -
Lise Mezunu -
Master/Doktora Mezunu 3
SUREKLI DEGISKENLER
GELIR KREDI TUYARI
ISTENILEN TAKSIT
SAYISI
OTOMATIK ODEME
TALIMATLI GECEN GUN
SAYISI
YAS
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Kredi miisterilerinin ¢ocuk sayilarina bakildiginda, ¢ocuk sayis1 arttikca kredilerin

temerriit oranlarmin da arti§1 goriilebilmektedir. Bu acidan, miisteri ¢ocuk sayisi

modele degisken olarak dahil edilmistir. Cizelge 7.2°de cocuk sayisi frekans

sayilarma yer verilmistir.

Cizelge 7.2 : Cocuk sayis1 frekans tablosu.

COCUK
SAYISI FREKANS
IY1 |lyiler igerisinde % | % |KOTU | Kétiiler Icerisinde % | %
0 747 67,85 69,62 | 326 43,82 30,38
1 167 15,17 52,35 152 20,43 47,65
2 82 7,45 46,86 93 12,50 53,14
3 39 3,54 41,94 54 7,26 58,06
4+ 66 5,99 35,68 119 15,99 64,32
Toplam 1101 100,00 59,67 | 744 100,00 40,33

Bagimsiz degiskenler icerisine, meslek, kategorik bir degisken olarak dahil

edilmistir. Birbiriyle ayn1 karakteristige sahip oldugu diisliniilen meslek gruplari

asagidaki cizelgede gruplandirilmistir.

Cizelge 7.3 : Meslek gruplar1 ve kodlanmalar1.

MESLEKLER

AKADEMISYEN,ASKER,BANKACI,DANISMAN,DIPLOM
AT(KONSOLOS),DISHEKIMI,DOKTOR,ECZACI,
KAPTAN,KIMYAGER/LABORANT,MUFETTIS,NOTER,
OGRETMEN/EGITMEN,PILOT,VETERINER,ISCI(KAMU
»SM/YMM,DENETCIi,BIYOLOG,DINADAMI,HEMSIRE, T
IBBIMUMESSIL,EMEKLI

AVUKAT,GUVENLIKMEMURU,HAKIM/SAVC,HUKUKM
USAVIRI,KUYUMCU,MEMUR,MIMAR/MUHENDIS,SEK
RETER,SPORCU,SIGORTACI, TAHSILDAR,TERZI,SIR
KETORTAGI,EVHANIMI, BELEDIYE

CALISANI

ASCILAYAKKABICI,BILGISAYARCI(PROGRAMCI),GALE
RISAHIBI KUAFOR/GUZELLIKUZMANI,MUHASEBECI
,MUTEAHHIT,OTO,KIRALAMACI,RANTIYE,SANATCI
(MUZISYEN),SANATCI(RESSAM),TASIYICI, TEKNISY
EN,TESISATCI, TURIZMCI,YONETICIASISTANI,ZABIT
AMEMURU,SOFOR,ISCI(OZEL) SANAYICI, DESINATOR
,SISTEMANALISTI,HIZMETLI,SPIKER,SUNUCU

4

BILGISAYARCI(DONANIMCI),CIFTCI,EMLAKCI,ESNAF
,BELIRLIFIRMAYONETICISI,GAZETECIiI,REKLAMVE

HALKLAILISKILER,HOSTES/HOST,ISLETMECI,KONF
EKSIYONCU,MIT MENSUBU,PAZARLAMACI, POLIS,S
ATISELEMANI,SERBESTMESLEK,SERBESTMUHAS

EBECI,DIGERFIRMAYONETICiISI, TERCUMAN/REHB

ER,SAGLIKMEMURU,GARSON/SERVIS ELEMANI,TE

MiZLIKGOREVLI Si,CAYCI

Modellerin gelistirilmesinde kullanilacak verilerde iyi-kotii miisteriler icin meslek

dagilimi asagidaki sekilde olusmustur.
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Cizelge 7.4 : Meslek frekans tablosu.
MESLEK FREKANS
Iyl Tyiler Icerisinde % % | KOTU Koétiiler Igerisinde % %
1 275 24,98 48,08 297 39,92 51,92
2 528 47,96 59,26 363 48,79 40,74
3 129 11,72 71,27 52 6,99 28,73
4 169 15,35 84,08 32 4,30 15,92
Toplam 1101 100,00 59,67 744 100,00 40,33

Burada da goriildiigii tizere farkli meslek gruplarinda temerriit oranlar1 farklilik

gostermektedir.

Miisteri iliski stiresi ile iligki siiresi arttikca temerriit oranlarmin azaldigi ¢izelge

7.5’de goriilmektedir.

Cizelge 7.5 : Miisteri iligki siiresi frekans tablosu.

MUSTERI ILISKI
SURESI FREKANS
IYD | lyiler Igerisinde % | % | KOTU | Kaétiiler Igerisinde % %
1 578 52,50 4996 | 579 77,82 50,04
2 111 10,08 62,01 | 68 9,14 37,99
3 131 11,90 7939 | 34 4,57 20,61
4 281 25,52 81,69| 63 8,47 18,31
Toplam 1101 100,00 59,67 | 744 100,00 40,33

Cinsiyet bakimindan Orneklem grubu incelendiginde farkli cinsiyet ve medeni
durumlarda farkli temerriit oranlarinin ortaya ciktigi goriilmektedir. Bekar erkek
kredi miisterilerinin temerriit etme orani en yliksek olurken, bekar bayanlarin en

diisiik oldugu cizelge 7.6’da goriilmektedir.

Cizelge 7.6 : Cinsiyet frekans tablosu.

CINSIYET FREKANS
IYl | lyiler igerisinde % | % |KOTU | Kaétiiler igerisinde % %
Bekar Bayan 163 14,80 74,09 57 7,66 2591
Evli Erkek - Evli
Bayan 763 69,30 60,13 | 506 68,01 39,87
Bekar Erkek 175 15,89 49,16 | 181 24,33 50,84
Toplam 1101 100,00 59,67 | 744 100,00 40,33

Egitim durumu bakimindan bakildiginda iyi-kotii miisteri ayrimi yapilmasida egitim
durumu arttikga kredilerin temerriit etme olasiliklarinin ¢izelge 7.7°de azaldigi

sOylenebilinir.

Ikamet durumu agisindan Orneklem grubuna bakildiginda, 6rneklem grubunun

yaklasik %75’lik kisminin kiracit veya ailesi ile birlikte oturdugu goriilmektedir.
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Temerriit etme olasilig1 bakimindan ev sahibi olan gruptaki kisilerin kredilerinin en

diisiik temerriit etme olasiliga sahip olduklari ¢izelge 7.8°de goriilmektedir.

Cizelge 7.7 : Egitim durumu frekans tablosu.

EGITIM
DURUMU FREKANS
IYI | lyiler icerisinde % % | KOTU | Kaétiiler Icerisinde % %
Universite Mezunu | 248 22,52 66,85 123 16,53 33,15
Ortaokul mezunu 66 5,99 60,00 44 5,91 40,00
Egitimsiz - Ilkokul
Mezunu - Lise
Mezunu -
Master/Doktora
Mezunu 787 71,48 57,70 577 77,55 42,30
Toplam 1101 100,00 59,67 744 100,00 40,33
Cizelge 7.8 : Ikamet durumu frekans tablosu.
IKAMET
DURUMU FREKANS
IYQ | lyiler igerisinde % % | KOTU | Kaotiiler Icerisinde % %
Kendi Evi 162 14,71 64,80 88 11,83 35,20
Kiraci veya Ailesi
ile Birlikte 873 79,29 60,92 | 560 75,27 39,08
Diger 66 5,99 40,74 96 12,90 59,26
Toplam 1101 100,00 59,67 | 744 100,00 40,33

7.2. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli kurulmasi i¢in toplamda 1845 adet miisteri basvuru

bilgileri kurulmustur. Modelde kullanilan bagimli degisken, 2008 yil1 sonu itibariyla

temerriide diismedir. Elde edilen verisetinin %70’1 ile lojistik regresyon modeli elde

edilmistir. %’30’u modelin dogrulanmasi agsamasinda kullanilacak veri setine iligkin

sayisal veriler cizelge 7.9°da gosterilmektedir.

Cizelge 7.9 : Veri seti test ve 6grenme adet ve yiizdeleri.

Agirlandiriklandiriimamis

Durum Adet | Yiizde

Secilen Analize 1311 71,1

Ornekler Dabhil
Edilenler
Eksik 0 ,0

Toplam 1311 71,1

Secilmeyen Ornekler 534 28,9
Toplam 1845 100,0
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Mevcut verisetinde kategorik degiskenler; cocuk sayisi, meslek, miisteri iliski siiresi,
egitim durumu, medeni durumu ve ikamet durumudur. Cizelgede kategorik

degiskenlere iliskin kodlamalara yer verilmistir.

Cizelge 7.10 : Kategorik degiskenlerin kodlanmasi.

Parametrelerin Kodlanmasi
Frekans () (2) 3) 4)

COCUK_SAYISI 1 771 1,000 ,000 ,000 ,000

2 208 ,000 1,000 ,000 ,000

3 126 ,000 ,000 1,000 ,000

4 68 ,000 ,000 ,000 1,000

5 138 ,000 ,000 ,000 ,000
MESLEK 1 398 1,000 ,000 ,000

2 639 ,000 1,000 ,000

3 134 ,000 ,000 1,000

4 140 ,000 ,000 ,000
MUSTERI_ILISKI_SURESI 1 822 1,000 ,000 ,000

2 125 ,000 1,000 ,000

3 115 ,000 ,000 1,000

4 249 ,000 ,000 ,000
IKAMET_DURUMU 1 179 1,000 ,000

2 1009 ,000 1,000

3 123 ,000 ,000
CINSIYET 1 157 1,000 ,000

2 901 ,000 1,000

3 253 ,000 ,000
EGITIM_DURUMU 1 250 1,000 ,000

2 79 ,000 1,000

3 982 ,000 ,000

Mevcut tabloda genel istatistik skoru, analiz disinda kalan degiskenlerin chi-square
degerini vermektedir. %5 anlamlilik diizeyine gore bu deger anlamlidir. Buradan
elde edilen sonuglarda, modele girmeyen degiskenlerden bir veya birden fazlasinin
dahil edilmesinin, modelin tahmin edici giiciinii arttirict yonde etki edecegini

gostermektedir.

Modele giren degiskenlerin sayisal degiskenlerine bakildiginda en 6nemli degiskenin
gelir/kredi oran1 oldugu goriilmektedir. Exp(B) degerine bakildiginda, gelir kredi
oranindaki 1°lik bir artisin 1yi kredi olma sansim1 %48,5 arttirdigi goriilmektedir.
Cizelge 7.11°de kategorik degiskenler arasinda miisteri iligki siiresinin 1yi kredi olma

olasiligini en fazla etkileyen kategorik degisken oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.11 : Modele dahil edilmeyen degiskenler.

Serbestlik Anlamlilik
Score Derecesi Diizeyi

Step | Degiskenler | COCUK_SAYISI 83,297 4 ,000
0 COCUK_SAYISI(1) 74,654 1 ,000
COCUK_SAYISI(2) 7,052 1 ,008
COCUK_SAYISI(3) 7,416 1 ,006
COCUK_SAYISI(4) 8,696 1 ,003

MESLEK 58,999 3 ,000
MESLEK(1) 31,335 1 ,000
MESLEK(2) ,034 1 ,853
MESLEK(3) 8,811 1 ,003

MUSTERI ILISKI SURESI 110,632 3 ,000
MUSTERI ILISKI SURESI(1) 97,833 1 ,000

MUSTERI ILISKI SURESI(2) 1,479 1 ,224

MUSTERI ILISKI SURESI(3) 13,293 1 ,000

IKAMET DURUMU 15,948 2 ,000

IKAMET DURUMU(1) 3,309 1 ,069

IKAMET DURUMU(2) 1,253 1 ,263

CINSIYET 29,587 2 ,000
CINSIYET(1) 8,932 1 ,003
CINSIYET(2) 4714 1 ,030
EGITIM_DURUMU 8,717 2 013
EGITIM_DURUMU(1) 7,175 1 ,007
EGITIM_DURUMU(2) 816 1 1366

GELIR KREDI TUTARI ,020 1 ,888
ISTENILEN TAKSIT SAYISI 2,660 1 ,103

OTOMATIK ODEMEN GUN SAYISI 51,976 1 ,000

YAS ,026 1 ,872

Genel Istatistik 204,551 20 ,000

Asagidaki ¢izelgede Onemli istatistiklerden biri Wald istatistigidir. Bu istatistik
katsayilarin sifira esit olup olmadigini test etmektedir. Buradaki temel hipotez Ho:
katsayinin sifira esit olmas1 ve alternatif hipotez Ha: katsayinin sifirdan farkli olmasi
seklinde kurulur. Significant degeri<0.05 olmasi durumunda Ho reddedilir. Bir
bagimsiz degiskenin katsayisinin sifirdan farkli olmasi halinde, bu bagimsiz

degiskenin bagimli degiskenin tahmininde katkis1 oldugu anlamina gelmektedir.
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Cizelge 7.12 : Modele dahil edilen degiskenler.

Modele Giren Degiskenler

Wald Serbestlik Anlamlilik
B Standart Istatistigi Derecesi Diizeyi Exp(B)

Step COCUK_SAYISI 10,780 ,029

la
COCUK_SAYISI(1) -,694 ,232 8,943 ,003 ,500
COCUK_SAYISI(2) -,559 ,237 5,571 ,018 572
COCUK_SAYISI(3) -,494 ,263 3,521 ,061 ,610
COCUK_SAYISI(4) 5171 322 ,282 ,595 ,843
MESLEK 31,774 ,000
MESLEK(1) 1,256 ,263 22,813 ,000 3,512
MESLEK(2) ,763 257 8,808 ,003 2,145
MESLEK(3) 389 311 1,563 211 1,476
MUSTERI_ILISKI_SURESI 52,615 ,000
MUSTERI_ILISKI_SURESI(1) 1,388 ,204 46,151 ,000 4,007
MUSTERI_ILISKI_SURESI(2) ,810 ,269 9,090 ,003 2,248
MUSTERI_ILISKI_SURESI(3) 475 ,290 2,678 ,102 1,608
IKAMET_DURUMU 5,545 ,063
IKAMET_DURUMU(1) -,629 ,270 5,430 ,020 ,533
IKAMET_DURUMU(2) -,424 ,220 3,704 ,054 ,655
CINSIYET 14,199 ,001
CINSIYET(1) -,550 241 5,204 ,023 577
CINSIYET(2) -,601 ,161 13,891 ,000 ,548
EGITIM_DURUMU 1,251 ,535
EGITIM_DURUMU(1) -,025 174 ,022 ,883 975
EGITIM_DURUMU(2) -,298 267 1,250 ,264 ,742
GELIR_KREDI_TUTARI 396 199 3932 047 1,485
ISTENILEN_TAKSIT_SAYISI ,002 ,006 ,128 721 1,002
OTOMATIK_ODEMEN_GUN_SAYISI -,002 ,001 4,525 ,033 998
YAS ,015 ,007 4,496 ,034 1,015
Sabit -1,197 ,520 5,293 ,021 ,302
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Lojistik regresyon ile elde edilen model dogrultusunda lojistik regresyon fonksiyonu
su sekilde elde edilmistir:

Y = -1,197+ COCUK SAYISI(1) * -0,694 + COCUK SAYISI(2) * -0,559 +
COCUK_SAYISI(3) * -0,494 + COCUK_SAYISI(4) * -0,171 + MESLEK(1) * 1,256 +
MESLEK(2) * 0,763 + MESLEK(3) * 0,389 + MUSTERI_ILISKI SURESI(1) * 1,388 +
MUSTERI_ILISKI SURESI(2) * 0,810 + MUSTERI_ILISKI SURESI(3) * 0,475 +
IKAMET _DURUMU(1) * -0,629 + IKAMET DURUMU(2) * -0,51 + CINSIYET(1) * -
0,550 + CINSIYET(2) * -0,601+ EGITIM_DURUMU(1) *-0,550 + EGITIM_DURUMU(2)
* 0,601 + GELIR_KREDI TUTARI * 0,369 + ISTENILEN TAKSIT SAYISI * 0,002 +
OTOMATIK_ODEMEN GUN_SAYISI * -0,002

Elde edilen regresyon formiiliinden miisteri skoru ve ardindan asagidaki formiil
vasitasiyla kredinin temerriit etme olasilig1 hesaplanacaktir. P(Y) degerinin 0.5’den
biiyiik olmasi durumunda model kredinin temerriit ettigi sonucuna ulasacak, P(Y)
degerinin 0,5°den kiiclik olmasi durumunda kredinin temerriit etmedigi sonucuna

ulasilacaktir.

~(atbX +eX -+ X ) (7.1)

P(Y)=1/1+e
7.2.1. Lojistik regresyon modelinin anlamhhginin test edilmesi
Hosmer & Lemeshow istatistigi, modelin verilere uyum saglayip saglamadigi
konusunda karar vermede kullanilir. Bu istatistik, anlamlilik seviyesi 0,05 altinda ise
zayif bir uyumu gostermektedir. Cizelge 7.13’de goriildigli gibi modelimizde
anlamlik seviyesi 0,136 c¢ikmasindan dolayr modelin tatmin edici sekilde verilere

uyum gosterdigi sdylenebilinir.

Cizelge 7.13 : Hosmer ve Lemeshow Testi.

Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi- | Serbestlik | Anlamlilik
square | Derecesi | Diizeyi
1 12,355 8 0,136

Tablodan elde edilen sonuglarda egitim asamasinda toplam dogruluk yiizdesi 67.1
olmustur. Toplam 883 adet iyi krediden 616’s1 dogru olarak bilinmis, 167 adedi koti
kredi olarak bulunmustur. Toplam 528 adet kotii krediden 264 adeti kotii kredi olarak
264 adeti 1yi kredi olarak bulunmus ve egitim setinde kotii kredileri bilme yiizdesi

%350 oldugu cizelge 7.14’de goriilmektedir.
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Cizelge 7.14 : Siniflandirma Tablosu.

Simiflandirma Tablosu
Gozlenen Tahmin edilen
Egitim Test
TEMERRUT_DURU | Dogru | TEMERRUT_DURU | Dogru
MU Yiizde MU Yiizde
0 1 si 0 1 si

Step1 | TEMERRUT DURU |0 616 167 78,7 240 78 75,5
MU 1 264 264 50,0 111 105 48,6
Genel Yiizde 67,1 64,6

Smama verisetinde toplam dogru yilizdesi %64,6’dwr. 318 iy1 krediden 240 1iyi kredi

olarak 78’1 kotii kredi olarak smiflandirilmistir. 216 kotii krediden 105 tanesi kotii

kredi 111 tanesi 1yi kredi olarak smiflandirilmistir.

Modelin degerlendirilmesinde alict calistrma karakteristigi egrisi kullanilabilinir.

“Alic1 calistirma karakteristigi(ROC) egrisi” modelin ayirt etme giiciinii gosteren bir

istatistiktir. Regresyon sonrasinda her bir gézlem i¢in elde edilen temerriit olasilig1

degerinin gerceklesen temerriit durumunu ne Olclide aciklayabildigini gosterir.

Modelin ROC egrisi sekilde goriilmektedir:

ROC Curve
1,0
0,8
."? 0,67
2
=
7]
c
*
0,4
0,21
0,0 1 T T T T T
0,0 0.2 0.4 0,6 0.8 1,0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 7.1 : Lojistik regresyon modeli ile elde edilen alic1 ¢alistirma

karakteristigi(ROC) egrisi.
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Alict galistirma karakteristigi egrisinin altinda kalan alan % 72.5 olarak bulunmustur.
Gini katsayis1 literatiirde modelin ayirt etme giiclinii gostermek i¢in kullanilmaktadir.

Asagidaki sekilde formiiliize edilmektedir.
|2* ROC| -1

Gini=0 ise modelin ayristiricilig1 yoktur. Gini 0.4 ile 0.6 arasinda ise modelin kabul
edilebilir bir ayristirma giicti, 0.6 ile 0.8 arasinda ise i1yl bir ayristirma giicii ve

0.8’den biiytik ise ¢ok iyi bir ayristirma giicli var demektir.

Elde ettigimiz modelde alic1 ¢alistirma karakteristigi(ROC) degeri %72.5 olmasindan
dolay1 Gini katsayis1 su sekilde olusur:

|2%0,725|-1=0.45

Elde edilen deger 0.4 ile 0.6 arasinda olmasmdan dolay1 modelin kabul edilebilir bir

ayristirma giicline sahip oldugu séylenebilinir.

7.3. Yapay Sinir Aglan ile Kredi Skorlama Modelinin Kurulmasi

Calismada c¢ok katmanli algilayic1 yapay sinir agi kullanilmistir.  Literatiir
calismalar1 incelendiginde kredi skorlama modelleri olarak en ¢ok kullanilan yapay
sinir ag1 yapist olmasindan dolay1 ¢alismada kullanilmistir. Kredi skorlama modeli
olarak bu aglarin kullanilmasindaki nedenler, 6ngorii ve siniflandirma islemleri i¢in
olduk¢ca uygun olmasi ve dogrusal olmayan yapilar i¢in oldukca kullanislh
olmalaridir. Yapay sinir agiin mimarisi siirecinde, 10 adet girdi katman1 ve 1 adet
cikt1 katmanindan olusan bir yap1 olusturulacaktir. Calismada yapay sinir aglari ile

model kurmak i¢in SPSS 18.00 programi kullanilmigtir.

7.3.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Cok katmanli yapay sinir aglarmin gelistirilmesi i¢in 2 yontem kullanilmastir.
Aktivasyon fonksiyonu sigmoid secilmis ve online egitim tipi secilmistir. Bu siirecin
ardindan 6nce %70 (1311 adet kredi) Ogrenme, %30 (534 adet kredi) deneme
verisetleri ayrilmis ve deneme yoluyla en iyl sonucu iiretecek olan gizli katman
noron sayist bulunmaya ¢alisilmistir. En 1yi ag yapist 10 girdi katman1 néron sayisi,
21 gizli katman noron sayis1 ve 1 ¢ikt1 katmani noron sayisi ile elde edilmistir. 2.

asamada formiilden elde edilen gizli katman néron sayis1 bulunmustur.

66



Gizli katman néron sayisini belirlemek i¢in asagidaki formiil kullanilmistir;

Ns = (%2 (Ng+ Ng) + ¥ Nd) / Nb 7.1
Burada
Ns : Gizli katmandaki néron sayisini,
Ng : Girdi katmanindaki néron sayisini,
Ng¢ : Cikt1 katmanindaki néron sayisini
Nd : Gézlem sayisini

Nb : Katman sayisin1 gostermektedir.
Calismada uygulanan veriler ile bu say1 su sekle hesaplanmaktadir.
(0.5 * (11+1) + V1844) / 3=16.3

Calismada 21 gizli katmanl ve 16 gizli katmanl ¢ok katmanli algilayic1 yapay sinir
aglar1 i¢in en iy1 performans veren ag yapisina ulasmak amaciyla ¢esitli momentum
ve 0grenme katsayilarinda denemeler yapilarak optimum ag yapilar1 elde edilmeye
calisilmistir. Yapilan calismalarda, 6grenme katsayisi 0.012’nin istiinde oldugu
durumlarda, yapay sinir agmin yakinsayamamasindan dolayr tahmin etme
performansmin diistiigii gozlemlenmistir. Momentum katsayisinin 0.8 ile 0.99
arasinda kullanilmasi tavsiye edilmistir. Calismada 6grenme katsayilar1 olarak 0.001,
0.005, 0.008 ve 0.012 ile 0.8 ve 0.9 momentum katsayilar1 denenecek ve en 1yi yapay
sinir ag1 yapilar1 elde edilmeye caligilacaktir. Tiim aglarda kullanilan aktivasyon
fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonu olup online egitim tipi se¢ilmistir. Her ag
yapist i¢in geri yayilimli yapay sinir ag1 5 kere calistirilip ortalama dogruluk
derecelerine bakilacaktir. Bu asamada sinir aglarinda 6grenme ve sinama asamalari

71:29 olarak diizenlenmistir. Sonuglara ¢izelge 7.15°de yer verilmistir:

Cizelge 7.15 : 16 gizli katmanh algilayicin yapay sinir ag1 momentum katsayilar1 ve
ogrenme katsayilar1 karsilastirilmasi.

Momentum
Katsatasyisi
Ogrenme
Katsayisi 0.8 0.9

0.001] 65,39% 66,12%
0.005| 66,29% 66,17%
0.008| 66,28% 66,21%
0.012] 65,46% 65,75%
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16 gizli katmanli ¢ok katmanli algilayict i¢cin yapilan smamalarda, en yiiksek
dogruluk derecesine sahip yapi olarak 6grenme katsayisi 0.005 ve momentum

katsayis1 0.8 olan yap1 bulunmustur. Sonuglara ¢izelge 7.16de yer verilmistir:

Cizelge 7.16 : 21 gizli katmanh algilayicin yapay sinir ag1 momentum katsayilar1 ve
ogrenme katsayilar1 karsilastirilmasi.

Momentum
Katsatasyisi
Ogrenme
Katsayisi 0.8 0.9

0.001| 66,20% 66,46%
0.005| 66,63% 65,81%
0.008| 65,79% 65,67%
0.012| 65,91% 66,54%

21 gizli katmanh c¢ok katmanli algilayici icin yapilan sinamalarda en yiiksek
dogruluk derecesine sahip yapi olarak 6grenme katsayisi 0.005 ve momentum

katsayis1 0.8 olan yap1 bulunmustur.

Farkli 6grenme ve sinama oranlar1 olarak kullanilacak ¢ok katmanli algilayici yapay

sinir aglarinin yapilari su sekilde olusmustur;

I- 10 girdi, 16 gizli, 1 ¢ikt1 katmanindan olusan, 68renme katsayis1 0.005,

momentum katsayis1 0.8 olan ¢cok katmanl algilayici yapay sinir agi,

2- 10 girdi, 21 gizli, 1 ¢ikt1 katmanindan olusan, 6grenme katsayisi 0.005,

momentum katsayis1 0.8 olan ¢cok katmanl algilayici yapay sinir aglaridir.
7.3.2. Yapay sinir aglarindan elde edilen sonuclar

Tabloda lojistik regresyon ile elde edilen sonuclara ve en 1yi ag yapilarma sahip ¢ok
katmanli algilayicilarin beser deneme ardindan ortalama tahmin degerlerine yer

verilmistir;
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Cizelge 7.17 : Yapay sinir aglar1 smiflandirma tablolar1.

Simiflandirma Tablosu
Gozlenen Tahmin edilen Toplam
Dogru
Egitim Test Yiizdesi
TEMERRUT DURUMU Dogru TEMERRUT DURUMU Dogru
0 1 Yiizdesi 0 1 Yiizdesi
Lojistik TEMERRUT_DURUMU 0 616 167 78,7 240 78 75,5
Regresyon 1 264 264 50 111 105 48,6
Genel Yiizde 67,1 64,6 66,40
10-16-1 TEMERRUT_DURUMU 0 610 173 77,9 233,8 84,2 73,5
Cok 1 255,2 272,8 51,7 109,6 106,4 49,3
Katman Genel Yiizde 67,3 63,7
Algilayici
Yapay
Sinir Ag1 66,29
10-21-1 TEMERRUT_DURUMU 0 616,4 166,6 78,7 236,2 81,8 74,3
Cok 1 257,8 270,2 51,2 109,4 106,6 49,4
Katman Genel Yiizde 67,6 64,2
Algilayici
Yapay
Sinir Ag1 66,63

Yukaridaki tabloda lojistik regresyon ve yapay sinir aglarindan elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Toplam dogru yiizdesi olarak 10-21-1 ag yapili 0.05 68renme
katsayili ve momentum katsayis1 0.8 olan ¢ok katmanli yapay sinir aginmn en iyi
performanst gosterdigi goriilmektedir. Lojistik regresyon, toplam dogru yilizdesinde
ikinci sirada yer alirken, ara katman sayismin formiiliizasyon yolu ile bulunmasi
sonucunda elde edilen 10-16-1 ag yapili cok katmanli algilayict yapay sinir agmnin en

diisiik toplam dogru yiizdesine sahip oldugu ¢izelge 7.18’de goriilmektedir.

Cizelge 7.18 : Kredi skorlama modellerinin karsilastirilmasi.

1.Tip
Hata(%) 2.Tip Hata(%)
Lojistik Regresyon 22,3 50,4
10-16-1 Cok Katman Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 234 49,0
10-21-1 Cok Katman Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 22,6 49.4

1. tip hata ve 2. tip hata oranlarina bakildiginda dogru kredilerin belirlenmesinde en
yiiksek dogruluk yiizdesine sahip modelinin lojistik regresyon yontemi ile elde
edildigi gorilmektedir. Finansal kuruluslar agisindan daha fazla zarara neden olan 2.
tip hata acisindan modeller karsilastirildiginda yapay sinir aglar1 ile elde edilen
modellerin daha diisiik yilizde ile bu hata tipinde lojistik regresyona iistiinliik
sagladiklar1 goriilmiistiir. En diisiik ylizdede elde edilen ag yapist 10-16-1 ag
yapisidir. Kot kredilerin tespit edilmesinde yapay sinir aglarinin daha basarili

oldugu goriilmiistiir.
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7.3.3. Yapay sinir aglar1 6grenme-test oranlarn karsilastirilmasi

Bu asamada elde edilen en iyi ag yapilarinin, farkli simama-6grenme oranlarinda
veriseti boliinerek yapay sinir aglarmin performansmna etkisi incelenmeye
calisilacaktir. Gizli katman ndron sayis1 formiillestirme yolu ile bulunan ve daha
sonra momentum ve O0grenme katsayilar1 deneme yanilma yontemiyle bulunan 10-
16-1 cok katmanli algilayict yapay sinir ag1 ilk olarak irdelenmistir. Elde edilen

sonuglara ¢izelge 7.19°da yer verilmistir.

Cizelge 7.19: Yapay sinir aglar1 6grenme- test oranlari

karsilagtirilmasi.
Ogrenme Seti Test Asamasi
Toplam
Ogrenme- | 1.tip 2.tip Dogru 1.tip 2.tip Dogru Dogru ROC
Test% Hata |Hata |Simflama |Hata |Hata |Smmflama |Pay1 Degeri

90-10 30,10% | 41,90% | 65,20% 26,90% | 42,20% | 66,30% 65,31% 69,60%
80-20 24,90% | 47,20% | 65,90% 27,90% | 51,50% | 63,40% 65,42% 72,20%
70-30 11,40% | 61,70% | 68,30% 16,00% | 63,40% | 64,80% 67,12% 74,70%
60-40 20,90% | 50,30% | 67,40% 24,70% | 54,80% | 62,90% 65,64% 74,10%
50-50 18,00% | 56,60% | 66,70% 18,50% | 59,20% | 64,80% 65,75% 72,30%
40-60 26,30% | 36,60% | 69,30% 30,90% | 40,90% | 65,20% 66,83% 74,80%
30-70 13,30% | 70,40% | 63,60% 12,50% | 68,70% | 64,90% 64,50% 68,80%

Elde edilen bulgulardan goriildiigl izere, en yiiksek dogru kredi bulma yilizdesine
sahip Ogrenme-smmama asamasinin verisetinin, %70’nin 6grenme asamasindan
gecirilmesi, %30’nun smmama asamasindan gecirilmesi sonucu olustugu
gozlemlenmektedir. %70 6grenme % 30 sinama asamasinda iyi kredilerin oldukga iy1
ayirt edildigi fakat kotii kredilerin ayirt edilmesinde basarili bir performans
gosterilmedigi goriilmektedir. %40 6grenme %60 test asamasindan gecirilen ¢ok
katmanli yapay sinir aginmn kot kredileri aymrt etmede olduk¢a basarili oldugu
goriilmiistiir. Alict calistrma karakteristigi degerlerinin karsilastirilmasinda en
yiiksek alic1 ¢alistirma karakteristigi degerine sahip ag yapisinin %40 6grenme ve
%60 smama asamasindan gegirilen ag yapisi oldugu goriilmektedir. %70 6§renme ve
%30 smama agamasinda gecirilen ag yapisi alic1 ¢alistirma karakteristigi degerinde 2.

siradadir.

Toplam dogruluk paymnda en ytliksek degeri, %70 6grenme %30 sinama asamasindan
gecirilen yapay sinir agmin elde ettigi goriilmiistiir. Buna karsm kotii kredilerin
tespit edilmesinde daha basarili sonu¢ veren ve toplam dogru tahmin etme
yiizdesinde 2. sirada yer alan, %40 6grenme %60 sinama asamasindan gegirilen agin

performansinin iyi oldugu gézlemlenmistir.
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Farkli 6grenme ve smnama asamalari, 10 girdi katman noron sayili, 21 gizli katman
noron sayilt ve 1 ¢ikt1 katman1 nérondan olusan ¢ok katmanli algilayict yapay sinir
ag1 icin denemistir. Daha Onceki deneyler veriseti icin elde edilen optimum degerler
olarak momentum katsayis1 0.8 ve 6grenme katsayist 0.05 olarak farkli 6§renme-

sinama veri setleri modellenmistir. Elde edilen bulgular asagida gosterilmistir.

Cizelge 7.20 : Yapay sinir aglar1 6grenme- test oranlar1 karsilastirilmasi.

Ogrenme Seti Test Asamasi

Ogrenme- | 1.tip |2.tip | Dogru L.tip |2.tip |Dogru Toplam ROC

Test% Hata |Hata |Simflama |Hata |Hata |Simflama | Dogru Pay1 | Degeri
90-10 17,50% | 57,50% | 66,60% 19,20% | 55,40% | 64,70% 66,40% 72,10%
80-20 20,80% | 48,50% | 67,20% 24,80% | 51,50% | 65,40% 67,10% 72,90%
70-30 22,10% | 50,40% | 66,50% 25,50% | 53,20% | 63,30% 65,58% 71,90%
60-40 20,70% | 57,30% | 64,70% 17,90% | 53,80% | 67,30% 65,75% 70,50%
50-50 21,00% | 51,50% | 66,90% 21,90% | 56,30% | 64,00% 65,47% 73,20%
40-60 24,10% | 39,90% | 69,20% 27,40% | 46,30% | 65,20% 66,78% 75,30%
30-70 20,80% | 52,20% | 66,50% 21,20% | 56,90% | 64,40% 65,04% 71,70%

Elde edilen bulgulardan en yiiksek dogru siniflandirmanmn % 80 6grenme ve % 20
sinama asamasindan gecirilmesi sonucunda elde edildigi goriilmiistiir. Ogrenme
setinde en diisiik 1.tip hataya sahip yapi, % 90 6grenme % 10 egitim seti ile
olusturulan yapidir. Ogrenme setinde en diisiik 2. tip hataya sahip ag yapisi, %40
ogrenme % 60 smmama asamasindan gecirilmesi ile yapay sinir aginin elde ettigi
goriilmiistiir. Ogrenme verisetinin azaltilmas1 ve smama verisetinin arttirilmasi
sonucunda % 50 oOgrenme-% 50 smama ve % 40 Ogrenme-% 60 smama
asamalarindan gecirilen yapay sinir agmin alic1 ¢alistirma karakteristigi degerleri de

yiikselmistir.

7.4. Elde Edilen Sonuclarin Yorumlanmasi

Ticari bir banka tarafindan elde edilen veriseti i¢in lojistik regresyon ve yapay sinir
aglar1 metotlar1 ile skorkatlar olusturulmustur. iki ydntemin karsilastirilmasinda
toplam dogruyu bilme basar1 yiizdesinde, 10 giris katmanli 21 ara katmanl 1 ¢ikt1
katmanli yapay sinir agmin lojistik regresyon yontemine gore ¢ok az farkla daha
basarili oldugu goriilmistiir. Elde edilen sonuglarda 1. tip hata ve 2. tip hata
oranlarinin karsilastirilmasinda yapay sinir aglarmin, 2.tip hata tespitinde yani
temerriite diismiis kredilerin tespitinde daha basarili olduklar1 goriilmiistiir. Finans
kuruluslar1 agisindan 1. tip hata yani iyi kredilerin ret edilmesi, 2.tip hataya oranla
cok daha az maliyetlidir. Skorkartlardan elde edilecek sonuclarda iyi kredilerin kabul

edilmemesinden ziyade kotii kredilerin tespit edilemeyip kabul edilmeleri sonucunda
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temerriide diismeleri finans kuruluslarinin daha fazla emek harcanmasina ve daha

fazla zarar etmesine yol agmaktadir.

Yapay sinir aglar1 kullanilmasinda en 6nemli zorluklardan bir tanesi, verisetine
uygun olarak ag yapisinin se¢ilmesidir. Bu c¢alismada literatiirde kredi skorlama
modellerinde kullanilan ¢ok katmanli algilayict yapay sinir agi ile ¢alisgilmistir. Ag
yapis1 yani giris, ara ve ¢ikt1 katmani sayilari, momentum ve 6grenme katsayisi gibi
parametreler deneme yanilma yolu ile elde edilmistir. Buradaki zorluk hangi yapay
sinir aginin seg¢ileceginin tespit edilmesinin ardindan spesifik bir ag yapisinin mevcut
olmamasidir. Ara katman sayisi bulmak i¢in 2 ayr1 yontem izlenmistir. Birincisi
girdi, ¢iktr ve gozlem sayisina bagl olarak formiillestirmeye dayali bir ara katman
sayis1 ve ikincisi yontem deneme yanilma yolu ile elde edilen ara katman sayisidir.
Girdi ara ve ¢ikt1 katmanim belirlenmesinin ardindan ¢esitli 6grenme ve momentum
hizlarinda aglar egitilmistir. Deneme yolu ile elde edilen ¢ok katmanl algilayici 10-
21-1 yapisinda yapay sinir aginin formiillestirme yolu ile elde 10-16-1 ¢ok katmanh
algilayict yapay sinir agina oranla daha basarili kredi smiflandirmasi yaptigi

goriilmiistiir.

Literatiir calismalarinda, yapay sinir aglar1 tizerinde kredi skorlama yaklasimlarinda
O0grenme ve smama veriseti, genel olarak %70 6grenme-%30 sinama asamalarindan
olusarak ag yapist olusturulmaktadir. Calismada Ogrenme ve sinama veriseti
yiizdeleri degistirilerek aglarin  performanslar1  karsilastirilmistir.  Oncelikle
formiillestirme-deneme yontemi ile 10 giris katmanli, 16 ara katmanli ve 1 ¢ikti
katmanli yapay sinir ag1 denenmis, elde edilen sonuglarda %70 6grenme %30 sinama
asamasindan gegen agin en yiiksek toplam dogru kredileri tespit ettigi goriilmiistiir.
Ayn1 durum sadece deneme yoluyla elde edilen 10 giris katmanlh 21 ara katman ve 1
c¢ikt1 katmanli yapay sinir ag1 i¢cin de s6z konusudur. Fakat finansal riskin en yiiksek
oldugu alict calistrma karakteristiklerinde, her iki yapay sinir aginda en yiiksek
performanst gosteren Ogrenme-sinama asamalarmi %40 o6grenme %60 smmama

asamasi olusturmustur.

Kredi skorlama teknikleri olarak literatiirde bir ¢cok metodoloji kullanilmaktadir.
Bunlardan en yayginlar1 ikili sonuglar1 aywt etmede basarili performans gosteren
lojistik regresyon modeli ve yapay sinir aglaridir. Son yillarda bir¢ok yeni metot
kullanilmasina karsin 6zellikle hibrid yapilarin basarili olduklar1 goriilmektedir. 2008

yilma ait tiiketici kredisi bilgilerinden yola ¢ikilarak, lojistik regresyon ve cok

72



katmanli algilayic1 sinir aglarindan elde edilen sonuglar dogrultusunda literatiirle
paralel olarak toplam dogru kredi bulma performanslar1 ¢ok farklilik gostermemistir.
Kredi veren kuruluslar tarafindan 1.tip hata oranina oranla daha fazla zarara maruz
kaldiklar1 2. tip hata oraninda, yapay sinir aglarinin daha diisiik diizeyde bir hata

oranina sahip olduklar1 goriilmiistiir.

Yapay sinir aglari, performanslar1 agisindan ag yapilar1 ¢cok Onemli bir yer
tutmaktadir. Baz1 ¢aligmalar, belirli bir formiillestirme kullanarak ag yapisindaki ara
katman sayisini tespit edip O0grenme ve momemtum hizlarim1 deneme yanilma
yoluyla bulmaktadirlar. Diger ¢alismalarda, ara katman sayis1 da deneme yanilma
yoluyla bulunmaktadir. Mevcut veriseti, her iki yontem i¢in denemis ve sadece
deneme yanilma yolu ile elde edilen yapay sinir aginin, formiillestirme-deneme yolu

ile elde edilen ag yapisina gore daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Modelde kullanilan veriseti yapay sinir ag1 ag yapilar1 sabit tutularak, farkli 6grenme
sinama asamalarindan gecirilerek performanslari incelenmistir. Literatiirde kabul
goren %70 ogrenme %30 smama verisetine oranla, %40 6grenme %60 sinama
asamasindan gecen aglarin, 2. tip hata tespitlerinde daha basarili olduklar:

goriilmiistiir.

Kredi skorlama modeli olarak yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi ve cesitli
sekillerde performanslarmin arttirilabilecegi goriilmiistiir. Yapay sinir aglari,
sonuglar1 konusunda bilgi vermemesi finansal kuruluslar acisindan sorun
durdurulabilmektedir. Model sonucunda, kredi talebi kabul edilmeyen kisi hakkinda
yapay sinir aglar1 bilgi vermemektedirler. Ayrica ¢esitli kiimeleme ve hibrid
yontemlerle, yapay sinir aglarinin kredi skorlama modeli olarak performanslarinin

tyilestirilebilecegi konusu irdelenebilinir.
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8. SONUCLAR

Amerika’da ortaya c¢ikan ve biitiin Diinya’ya yayilan 2008 yili krizi sonrasinda
bankalarin yeniden yapilandirilmasi s6z konusu olmus devletler bazi bankalara
maddi veya bankalarm belirli bir kisim hisselerini satin alarak destek olmuslardir.
Krizin Amerika’da ortaya ¢ikmasmna karsin etkisi neredeyse tiim Diinya’da ve
iilkemizde hissedilmistir. Bu siiregte 2000’li yillarda Tirkiye’de yapilan gesitli
bankacilik uygulamalar1 sayesinde krizin etkisinin c¢ok biiylik hissedilmedigi

goriilmiistiir.

Krizin ardindan ekonomik olarak bir toparlanma oldugu goézlenmis olsa da farkh
goriisler ortaya atilmistir. Bu krizin 1. dalga oldugu ve daha farkl etkiler ile daha
derin krizlerin ortaya ¢ikabilecegi savunulmustur. Giiniimiizde Avrupa’da yasanan
bor¢ krizinin ¢odziilememesi durumunda, 2008 krizine oranla daha ciddi bir global

kriz yagsanmas1 durumunun s6z konusu olacagi dile getirilmektedir.

Finans diinyasinin da globallesmeye maruz kalmasi ile Tiirkiye’de finansal
kuruluglarm en O©nemlileri olan bankalar {izerindeki denetim mekanizmalari
arttirilmis, diger yandan cari acik sorununu dile getirilerek kredi hacmindeki artis ve
verilen kredi c¢esitleri iizerine devlet kurumlar1 dikkat g¢ekmektedirler. Kredi
konusunda tutunulan bu hassas tavir neticesinde banka karlarinda diisiisler gézlenmis
ve bankalar alternatif yollardan karlarini arttirmaya caligmislardir. Bankalarin
sunduklar1 hizmet karsiliginda miisterilerinden aldiklar1 masraflarda bu donemde bir
artis meydana gelmistir. Ayrica bankalar, bu donemde, miisteri se¢ciminde yiiksek kar

elde edebilecekleri liriinlere yogunlasmislardir.

Bankalar kullandirdiklar1 krediler dogrultusunda belirli bir risk ile karsi karsiya
kalmaktadirlar. Kredinin temerriit durumu olarak adlandirilan bu durumda, temerriit
eden krediler ile ilgilenmek amaciyla, bankalarin icinde farkli departmanlar
bulunmaktadir. Temerriit eden kredilerin ¢oklugu bir banka agisindan hem finansal

anlamda zarara neden olur hem de itibar1 lizerinde negatif etkiye sebep olmaktadir..

Kredi ve risk kavramlariin ortaya ¢ikmasindan itibaren, bu riski cesitli sekillerde

bertaraf etmeye ¢alisilmaktadirlar. Kredi skorlama yontemleri, bu diisiinceden yola
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cikilarak kullanilmaya baslanilmistir. Yaklasik 50 yil Once ortaya ¢ikan bu
yaklasimlarda, 1y1 kredi ve kot kredi ¢esitli tekniklerle tespit edilmeye calisiimistir.
Literatiirde, istatistiksel ve istatistiksel olmayan yontemlerin kullanilmas1 sonucunda
bu ayirim yapilmaya calisilmaktadir. Kredi skorlama teknikleri ile insan giiciine
duyulan ihtiya¢ kismi olarak azaltilmis ve miisteri kredi taleplerine daha hizli cevap

verilmeye baslanmistir.

Kredi skorlama teknikleri, matematiksel model gelistirme teknikleriyle paralel olarak
gelismistir. Problemin yapisi itibariyla ilk kullamilmaya baslandiklarinda, lineer
regresyon ve diskriminant analizi gibi metotlar kredi skorlama yontemi olarak
kullanilmis, zaman ilerledikge ileri diizey algoritmalarin ve bilgisayarlarin gelismesi

sonucunda ¢ok karmasik modeller kredi skorlama ¢alismalar1 i¢cin kullanilmistir.

Calisma kapsaminda ticari bir bankadan elde edilen verisetleri dogrultusunda farkli
iki yontemle kredi skorlama modelleri olusturulmaya calisilmistir. Bu yontemlerden
ilki, lojistik regresyon ile kredi skorlama modelidir. 1980’lerden itibaren lojistik
regresyon, kredi skorlama modeli olarak kullanmilmis ve kabul gdrmiistiir. ikili
sonuglara uygun yapida ¢ikti vermesi, diger istatistiksel yontemlerin aksine girdi veri
setler1 i¢cin herhangi bir varsayima sahip olmamasi gibi 6zellikleri bu yontemin kredi
skorlama caligmalarinda kullamlmasmi kolaylastirmustir. ikinci ydntem, uzman
sistemler olarak adlandirilan, yani bilgisayar programlar1 araciligiyla kullanilan
yontemlerden biri olan yapay sinir aglar1 yontemleridir. Yapay sinir agi lineer
olmayan problemlerin ¢6ziimiinde gosterdikleri basar1 dogrultusunda kredi skorlama
metodu olarak kullanilmis ve basarili sonuclar elde edildigi gézlenmistir. Yapay sinir
aglarinda karsilagilan en biiyiikk problem, optimum ag mimarisinin bulunmasi
asamadir. Bu asama momentum, 6grenme katsayilar1 ve gizli katman ndéron sayisimnin
bulunmasini igcermektedir. Belirli bazi bulgular dogrultusunda bu degerlere

ulasilmaya caligilmistir.

Calismanin uygulama kisminin birinci asamasinda, ticari bir banka tarafindan elde
edilen tiiketici kredi veriseti icin lojistik regresyon ile kredi skorlama modeli
kurulmus ve sonuglar irdelenmistir. Ikinci asamada, yapay sinir aglarinmn, ag
mimarisi deneme yanilma yolu ile bulunmus, ardindan gizli néron sayisini veren bir
formiilasyon kullanilarak iki cesit ¢ok katmanli yapay sinir agi elde edilmistir.
Momentum ve dgrenme katsayilar1 deneme yanilma yoluyla elde edilmeye c¢alisilip,

en iyl ag yapisma ulasilmaya calisilmistir. Birinci tip hata, ikinci tip hata ve toplam
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hata yilizdesi bakimindan her iki yontem ile elde edilen degerler karsilastirilmis ve
genel dogruluk yiizdesi bakimindan yapay sinir aglarmin lojistik regresyona gore
daha 1yi performans verdigi goriilmiistiir. Finansal kuruluslar agisindan daha fazla
maliyete sonu¢ olan ikinci tip hata oraninda, literatiir calismalarina paralel olarak
lojistik regresyon yontemine oranla yapay sinir aglarinda elde edilen ikinci tip hata

oraninin daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Uygulamada en son agsamada elde edilen 2 yapay sinir ag1 ag yapisi, farkli 6grenme
ve smama verisetlerinde denenmistir. Burada test edilmek istenen, literatiir
calismalarinda yogun olarak kullanilan yiiksek ©Ogrenme ve diisiik smama
asamalarindan ziyade diisiik 6grenme yiiksek sinama asamalarinda yapay sinir
aglarinin performanslaridir. Elde edilen sonuglarda, diisiik 6grenme ve yliksek

sinama oranlarinda, yapay sinir aglarinin basarili sonuclar verebilecegi goriilmiistiir.
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