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ABSTRACT 
Purpose- As the credit scoring model is developed, the accuracy of the models is low due to the unbalanced distribution of the samples 
belonging to the classes.  In this study, we tried to determine the most effective models by comparing the performance of the models 
obtained by using collective learning algorithms together with cost sensitive learning method. 
Methodology- For this purpose, Bagging and AdaBoost collective learning methods were run on two different credit data sets with decision 
trees, support vector machines and k-NN basic classifiers. In addition, the penal score of the minority classification group was increased by 
using cost-sensitive learning method for Bagging and AdaBoost. All these combinations were compared. 
Findings- The use of cost-sensitive learning methods has led to more successful results in terms of AUC for both AdaBoost and Bagging. It 
was observed that the Bagging collective method, which is the main classifier of decision trees, had higher success than the AdaBoost 
collective method in the case of increasing class imbalance rate in the data. 
Conclusion- Although the development of a highly effective credit scoring method is still a problem that needs to be solved, it has been 
observed that the models created by the collective learning method show higher success than the models created by individual classifiers. 
This situation coincides with the findings of other studies in the literature. [Maciej Zięba ve ark., 2012] 
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DENGESİZ KREDİ SKORLAMA VERİ SETLERİNDE KOLEKTİF ÖĞRENME ALGORİTMALARININ 
PERFORMANS DEĞERLENDİRMESİ 
 

ÖZET 
Amaç- Kredi skorlama modeli geliştirilirken kullanılan veri kümelerinde sınıflara ait örneklerin dengesiz bir dağılıma sahip olmalarından dolayı, 
modellerin doğruluk oranı  düşük olmaktadır. Biz bu çalışmada kollektif öğrenme algoritmalarını maliyete duyarlı öğrenme yöntemiyle birlikte 
kullanarak elde edilen modellerin performansını karşılaştıp en etkin modellleri belirlemeye çalıştık.   
Metodoloji- Bu amaçla Bagging ve AdaBoost kolektif öğrenme yöntemleri karar ağaçları, destek vektör makineleri ve k-NN temel 
sınıflandırıcıları ile iki farklı kredi veri seti üzerinde çalıştırılmıştır. Ayrıca Bagging ve AdaBoost için maliyet duyarlı öğrenme yöntemi 
kullanılarak azınlık sınıflandırma grubunun ceza puanı artırılmıştır.  Bütün bu kombinasyonlar kıyaslanmıştır. 
Bulgular- Maliyete duyarlı öğrenme yöntemlerinin kullanılması, hem AdaBoost hem de Bagging için performans değerlendirme ölçeği AUC 
açısından daha başarılı sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Verideki sınıf dengesizlik oranının artması durumunda,  karar ağaçlarının temel 
sınıflandırıcı olduğu Bagging kolektif yönteminin AdaBoost kolektif yöntemine göre daha yüksek başarı elde ettiği gözlemlenmiştir.  
Sonuç- Başarısı yüksek etkili bir kredi skorlama yöntemi geliştirilmesi hala çözülmesi gereken bir problem olmasına rağmen kolektif öğrenme 
yöntemi ile oluşturulan modellerin bireysel sınıflandırıcılarılarla oluşturulan modellere göre daha yüksek başarı gösterdiği gözlemlenmiştir.  
Bu durum literatürdeki diğer çalışma bulgularıyla da örtüşmektedir. [Maciej Zięba ve ark., 2012] 
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1. GİRİŞ  

Son yıllarda artan kredi taleplerine hızlı ve güvenilir yanıtlar vermek finansal kurumlar açısından oldukça önem arz etmektedir. Kredi 
taleplerinin hızlı bir şekilde yanıtlanması, kredi başvurusunda bulunan müşterilerin memnuniyetini; güvenilir bir şekilde yanıtlanması ise 
finansal kurumların krediyi verdiği müşterisinden geri ödeme noktasında sorun yaşamamasını sağlamaktadır. Finansal kurumların batık kredi 
oranlarının artması, artan kredi taleplerinin doğru analiz edilmesi ve krediyi geri ödeyen müşteri ve geri ödemeyen müşteri kavramlarının 
tanımlanabilmesi için kredi skorlama yöntemleri oldukça önemli bir yere sahip olmuştur.  

Kredi skorlama, kredi başvurusunda bulunan bireysel veya tüzel kişilerin krediyi geri ödeme noktasındaki yeterliliğini ölçümleyen bir sistemdir. 
Kredi skorlama sistemi için, müşterinin geçmişteki kredi ilişkilerinde sergilediği davranışlar, gelir-gider dengesi, kredi karşılığında 
gösterebileceği teminatları ve kefilleri gibi daha birçok puanlamayı etkileyen konular ölçüm için dikkate alınmaktadır.  

Günümüzde kredi skorlama sistemlerinde karşımıza çıkan en büyük problemlerden biri verilerin dengesiz dağılmasıdır. Azınlık sınıfın doğru 
sınıflandırılamaması KÖTÜ müşterilerin belirlenmesi için önerilen modelin tutarlı olmamasına sebep olmaktadır. Sınıf dengesizliği problemini 
çözmek için çok sayıda yaklaşım önerilmiştir. Bu yaklaşımlar; Ön İşleme, Maliyete Duyarlı Öğrenme, Kolektif Öğrenme’dir. 

Dengesiz veri setleriyle başa çıkmak için sınıf dağılımını değiştirerek sınıf dağılımını dengelemek üzere çeşitli ön işleme adımları 
uygulanmaktadır. Sınıf dağılımı dengeli hale getirilirken Yeniden Örnekleme (Resampling) teknikleri kullanılmaktadır. Yeniden örnekleme, veri 
örneğini gerçek veri setlerinden istatistiksel olmayan tahmin veya istatistiksel tahmin yoluyla yeniden yapılandırma işlemidir. Yeniden 
örnekleme teknikleri üç gruba ayrıştırılabilir; [Galar,2012] 

 Random Undersampling: Çoğunluk sınıf örneklerinin rastgele ortadan kaldırılması yoluyla sınıf dağılımını dengelemeyi amaçlayan 
yeniden örnekleme yöntemidir.    

 Random Oversampling: Azınlık sınıf örneklerinin rastgele çoğaltılması yoluyla sınıf dağılımını dengelemeyi amaçlayan yeniden 
örnekleme yöntemidir. 

 Synthetic samples: Veriler yetersiz olduğunda orijinal veri setinden yapay olarak üretilmesi yoluyla sınıf dağılımını dengelemeyi 
amaçlayan yeniden örnekleme yöntemidir. Sentetik veri üretmek için kullanılan yaygın algoritmalar SMOTE ve ADASYN dur.  

Maliyete Duyarlı Öğrenme,  veri sınıflandırmalarında yanlış sınıflandırılmaların maliyetlerinin belirlenmesi ile yanlış sınıflandırmaları dikkate 
alan bir öğrenme türüdür. [Ling, 2008] Bu öğrenme yöntemi, odaklanılan sınıfın yanlış sınıflandırılması durumundaki ceza puanının artırılarak 
riski ortadan kaldırmayı hedeflemektedir. 

Kolektif öğrenme yöntemi, birden fazla makine öğrenme tekniklerinin aynı problemi çözmek üzere eğitildiği bir makine öğrenme yöntemidir. 
Bu yöntem, genel sınıflandırma sonuçlarını iyileştirmek için birden fazla sınıflandırıcının sonuçlarını birleştirerek daha güçlü bir sınıflandırıcı 
elde edilmesini sağlamaktadır.  

Kredi skorlama modelinin finansal kurum için en anlamlı çıktısı, kredi geri ödeme durumu ‘KÖTÜ’ olarak sınıflandırılmış müşteri kitlesinin 
önceden tahmin edilebilmesidir. Bu amaçla maliyet duyarlı öğrenme ve kolektif öğrenme teknikleri birleştirilerek yeni bir model önerilmiştir.  

2. LİTERATÜR ÖZETİ  

Başlıca kolektif öğrenme yöntemleri ve verilerin dengesizliği konusuna yönelik yapılan çalışmalar aşağıdaki gibidir; 

 Verilerin çoğunlukla dengesiz olduğu, bilgilerin eksik olduğu gibi zorluklara sahip IBM İtalyan örneğini temel alan bir vaka çalışması 
sunulmaktadır. Kredi skorlaması verileri gibi son derece dengesiz veriler için özellikle uygun olan bir kolektif sınıflandırma 
tekniğinin kullanımı önerilmektedir. (Giuseppe Paleologo ve ark, 2010) 

 Bagging, Boosting ve Stacking kolektif öğrenme yöntemlerinin temel sınıflandırıcıları LR, DT, ANN ve SVM olması durumlarındaki 
kıyaslamaları incelenmiştir (Gang Wang ve ark, 2011) 

 Beş farklı kolektif öğrenme yönteminin temel sınıflandırıcılarının performansları kıyaslanmıştır. (A.I. Marqués ve ark, 2012) 
 Gürültü verilerinin ve veri gereksiz niteliklerinin etkilerini azaltmak ve nispeten daha yüksek sınıflandırma doğruluğunu elde etmek 

için Bagging ve Random Subspace kolektif öğrenme stratejisine dayanan çift stratejili kolektif ağaçlar önerilmektedir. (Gang Wang 
ve ark, 2012) 

 Dengesiz veri dağılımı problemini çözmek üzere (Dynamic Classifier Ensemble Imbalanced Distribution (DCEID)) dinamik bir 
kolektif sınıflandırıcı yöntemi önerilmektedir. (Jin Xiao ve ark, 2012) 

 Sınıf etiketi tekniklerini değiştirilmesi tekniğinin dengesiz veri kümesinin ortaya çıkması ve asimetrik maliyet matrisi sorunu gibi 
veri madenciliği problemlerinin çözülmesine yardımcı olduğu incelenmiştir. (Maciej Zięba ve ark, 2012) 

 Kolektif öğrenme yöntemlerinden Bagging ve Boosting yöntemlerinden hangi yöntemin daha performanslı olduğunun 
araştırılması ve kolektif öğrenme sınıflandırıcılar için bir dizi belirli temel sınıflandırıcının bir araya getirilmesinde, en iyi 
performansı sağlamak için kaç tane sınıflandırıcının kombine edilmesi gerektiği araştırılmıştır. (Chih-Fong Tsai ve ark, 2014) 

 Kolektif sınıflandırıcılar ve hibrit sınıflandırıcılar gibi gelişmiş makine öğrenme tekniklerinin, tek makine öğrenme tabanlı 
sınıflandırma tekniklerinden daha iyi tahmin performansı sağladığı konularına değinilmiştir. (Tsai Chih-Fong ve ark, 2014) 

 AdaBoost, Bagging, Rotation Forest, Dagging, Decorate ve Random Subspace olmak üzere altı farklı kolektif öğrenme modellerinin 
performans kıyaslaması yapılmıştır. (Ning Chen ve ark, 2015) 

 Bireysel sınıflandırıcıları, homojen ve heterojen kolektif sınıflandırıcıların kıyaslanması yapılmıştır. (Stefan Lessmann ve ark, 2015) 
 Sınıflandırma doğruluğunu artırmak için yedi ayrı modeli bir araya getiren kolektif bir teknik önerilmiştir. (Shashi Dahiya ve ark, 

2015) 
 Büyük dengesiz veriler göz önüne alındığında, kredi skorlama problemleriyle başa çıkabilmek için kolektif öğrenme yönteminde 

temel sınıflandırıcı olarak LR sınıflandırıcısının kullanılması incelenmiştir. (Hong Wang, Qingsong Xu ve ark, 2015) 
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 AdaBoost, Bagging ve Random Forest olmak üzere üç farklı kolektif öğrenme modellerinin performans kıyaslaması yapılmıştır. 
(C.R.Durga devi ve ark, 2016) 

 Sınıflar arasındaki dengesizliği azaltmak için başlangıçta dengesiz veri kümesine uygulanan yeni bir yaklaşım sunulmaktadır. (Uma 
R. Salunkhe ve Suresh N. Mali, 2016) 

 Kolektif öğrenme yöntemlerinin birleşiminin bireysel makine öğrenme yöntemleri ve kolektif öğrenme yöntemlerinden daha iyi 
performansa sahip olması belirtilmiştir. (You Zhu ve ark, 2017) 

3. VERİ VE YÖNTEM  

3.1. Verilerin Tanıtımı   

Bu çalışmada, UCI Repository veri ambarından ‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri kullanılmıştır. Veri seti özellikleri arasında 
müşterilere ait birikim hesaplarının durumu, bankadaki varolan kredileri, aylık geliri gibi finansal ve yaş, medeni durum gibi demografik bilgiler 
bulunmaktadır.  

German Credit Veri Seti; 19 özellik, 1 sınıf etiketi ve 1000 veri içeren orta büyüklükteki eğitim veri seti olarak paylaşılmıştır. Sınıf etiketi 
değerleri, ‘İYİ’ ve ‘KÖTÜ’ olarak belirlenmiştir. ‘İYİ’ sınıf etiketi, kredi borcunu geri ödeyen, ‘KÖTÜ’ sınıf etiketi ise kredi borcunu geri ödemeyen 
gerçek kişi müşteri kitlesini ifade etmektedir. Eğitim veri setinde sınıf etiketlerine göre veri dağılımları;  ‘İYİ’ olarak sınıflandırılan veri sayısı 
700, ‘KÖTÜ’ olarak sınıflandırılan veri sayısı ise 300’dür.  

Australian Veri Seti; 14 özellik, 1 sınıf etiketi ve 690 veri içeren kredi kart başvuruları eğitim veri seti olarak paylaşılmıştır. Özelliklerden 6 
tanesi nümerik, 8 tanesi ise kategorik veri içermektedir. Veri özelliklerinin açıklamaları belirtilmemiştir. Eğitim veri setinde sınıf etiketlerine 
göre veri dağılımları; Pozitif sınıf veri sayısı 307, Negatif sınıf veri sayısı ise 383’tür.  

3.2. Performans Ölçütü 

Makine öğrenme teknikleri model karşılaştırması için Doğruluk Oranı (Accuracy), Duyarlılık (Recall) ve Kesinlik (Precision) ölçülmektedir. Ama 
son yıllarda kullanılan model başarılarını karşılaştırmak için Alıcı İşletim Özellikleri Eğrisi Altında Kalan Alan  (AUC-Area Under the Curve) 
kullanılmaktadır [Fawcett, 2006]  

Sistemin başarısının tek bir değer ile ifade edilmesi ROC eğrisinin altında kalan alan (AUC-Area Under the Curve) ile ifade edilmektedir. Bu 
alan değeri ne kadar büyük ise sistemin güvenilirlik değeri de o kadar yüksek olur.  

3.3. Kolektif Öğrenme Yöntemleri   

3.3.1 Bagging   

Her bir modelin bireysel tahminlerinden daha doğru tahminler yapmak üzere çoklu makine algoritmalarının paralel çalışması ile bir araya 
gelmesini sağlayan bir makine öğrenme yöntemidir. Bu yöntem Leo Breiman tarafından formüle edilmiş ve adı  “Boostrap Aggregating” 

ifadesinin kısaltmasından çıkarılmıştır. [Machovà, 2006] Bagging yönteminin çalışma adımları Şekil 2 de gösterilmiştir. 

3.3.2 Boosting  

Bir dizi zayıf sınıflandırıcıyı daha güçlü bir sınıflandırıcıya dönüştüren, her bir iterasyonun sıralı bir şekilde işletilerek daha doğru tahminleme 
yapılmasını amaçlayan bir makine öğrenme yöntemidir. Bu yöntemde amaç, her bir iterasyonda yanlış sınıflandırılan verilerin ağırlıklarının 
arttırılması ile bir sonraki iterasyonda yanlış sınıflandırılmış verilere odaklanarak modelin doğruluğunu arttırmaktır. Boosting yöntemlerinin 
en iyi bilinen algortimaları arasında AdaBoost ve Gradient Boosting algoritmaları yer almaktadır. 

3.3.2.1. AdaBoost  

1988 yılında Kearns tarafından sorulan bir sorudan ortaya çıkan Boosting yöntemini gerçeklemek üzere 1996 yılında Freund ve Schapire 
tarafından ilk pratik algoritma olarak AdaBoost algoritması sunulmuştur. [Didrik, 2016] Boosting yönteminin çalışma adımlarında bahsi geçen 
Adjust_Distribution ve Combine_Outputs ifadeleri gerçek bir algoritmayı ifade etmemektedir. Bu ifadeleri gerçeklemek üzere etkili bir destek 
algoritması olarak AdaBoost ifade edilmektedir. AdaBoost yönteminin çalışma adımları Şekil 3 te gösterilmiştir. 

Şekil 2: Bagging Çalışma Adımları Şekil 3: AdaBoost Çalışma Adımları 

GİRDİ 

Veri seti 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)} 
Temel öğrenme algoritması ℒ 
Öğrenme tur sayısı 𝑇 

GİRDİ 

Veri seti 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)} 
Temel öğrenme algoritması ℒ 
Öğrenme tur sayısı 𝑇 
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İŞLEM 

 
 
 
 
 

 for 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 
 ℎ𝑡 =  ℒ(𝐷, 𝒟𝑏𝑠)       𝒟𝑏𝑠 bootstrap 

dağılımı 
 𝑒𝑛𝑑 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

ÇIKTI 𝐻(𝑥) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦є𝐸  ∑ 1(𝑦 = ℎ𝑡(𝑥))
𝑇

𝑡=1
 

 

İŞLEM 

 𝒟1 =  1
𝑚⁄                                      Ağırlık 

Dağılımı başlat 
 for   𝑡 = 1, … , 𝑇 
 ℎ𝑡 =  ℒ(𝐷, 𝒟𝑡)                             𝒟𝑡   dağılımı 

ile D den bir öğreniciyi eğit. 
 ɛ𝑡 =  𝑃𝑥∼𝒟𝑡

(ℎ𝑡(𝑥)  ≠ 𝑓(𝑥))     ℎ𝑡  nin 

hatalarını değerlendir. 
 ɛ𝑡> 0.5     olana kadar devam et. 

 𝛼𝑡 =
1

2
ln (

1−ɛ𝑡

ɛ𝑡
)                            ℎ𝑡 nin 

ağırlığını belirle. 

 𝒟𝑡+1 =  
𝒟𝑡(𝑥)

𝑍𝑡
 ⨯

{
  exp(−𝛼𝑡)                   𝑖𝑓 ℎ𝑡(𝑥) = 𝑓(𝑥)

  exp(𝛼𝑡)                       𝑖𝑓 ℎ𝑡(𝑥) ≠ 𝑓(𝑥)
       

 𝑍𝑡'nin 𝒟𝑡+1'in bir dağılım olmasını 
sağlayan normalizasyon faktörü olduğu 
dağılımı güncelleyin. 

 𝑒𝑛𝑑 

ÇIKTI 𝐻(𝑥) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦є𝐸  ∑ 1(𝑦 = ℎ𝑡(𝑥))
𝑇

𝑡=1
 

4. BULGULAR VE TARTIŞMALAR 

WEKA programında, ‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri seti kullanılarak AdaBoost ve Bagging kolektif öğrenme yöntemi REPTree, k-NN ve 
SVM temel sınıflandırıcıları ile çalıştırılmıştır. AdaBoost ve Bagging için iterasyon sayıları sırasıyla 257 ve 248 olarak belirlenmiştir. ‘German 
Credit’ ve ‘Australian’veri setleri için elde edilen sonuçlar;  

 ‘German Credit’ için doğruluk açısından en yüksek sonuç Bagging-REPTree, en düşük sonuç temel sınıflandırıcı olarak REPTree 
olmuştur.  
 ‘German Credit’ için AUC açısından en yüksek sonuç Bagging-SMO, en düşük sonuç AdaBoost-kNN olmuştur.  
 ‘Australian’ için doğruluk açısından en yüksek sonuç Bagging-kNN, en düşük sonuç AdaBoost-REPTree olmuştur.  
 ‘Australian’ için AUC açısından en yüksek sonuç Bagging-kNN, en düşük sonuç temel sınıflandırıcı olarak REPTree olmuştur.  

WEKA programında, ‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri seti kullanılarak AdaBoost ve Bagging kolektif öğrenme yöntemi REPTree, k-
NN ve SVM temel sınıflandırıcıları ile maliyet duyarlı öğrenme yöntemi uygulanarak çalıştırılmıştır. Maliyet duyarlı öğrenme yöntemi 
‘RİSKLİ’ müşteri kitlesinin yanlış sınıflandırma ceza puanı diğer sınıfın 2 katı olacak şekilde ayarlanmıştır. AdaBoost ve Bagging için 
iterasyon sayıları sırasıyla 257 ve 248 olarak belirlenmiştir. ‘German Credit’ ve ‘Australian’veri setleri için elde edilen sonuçlar; 

 ‘German Credit’ için doğruluk açısından en yüksek sonuç Bagging-REPTree, en düşük sonuç AdaBoost-kNN ve temel sınıflandırıcı 
olarak kNN olmuştur.  
 ‘German Credit’ için AUC açısından en yüksek sonuç Bagging-SMO, en düşük sonuç AdaBoost-kNN olmuştur.  
 ‘Australian’ için doğruluk açısından en yüksek sonuç Bagging-SMO, en düşük sonuç AdaBoost-REPTree olmuştur.  
 ‘Australian’ için AUC açısından en yüksek sonuç Bagging-kNN, en düşük sonuç temel sınıflandırıcı olarak REPTree olmuştur.  

‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri seti için elde edilen deney sonuçlarının maliyet duyarlı öğrenme uygulanıp uygulanmamasına gore 
doğruluk (accuracy) ve AUC değerleri karşılaştırılmıştır. Karşılaştırmalara göre sonuçlar şu şekildedir; 

‘German Credit’ Doğruluk Kriterine Göre Deney Sonuçları ‘German Credit’ AUC Kriterine Göre Deney Sonuçları 

 
 

‘Australian’ Doğruluk Kriterine Göre Deney Sonuçları ‘Australian AUC Kriterine Göre Deney Sonuçları 
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 ‘German Credit’ veri seti için elde edilen deney sonuçlarının maliyet duyarlı öğrenme uygulanıp uygulanmamasına göre 
‘RİSKLİ’ müşteri tahmin oranı değerleri karşılaştırılmıştır. ‘Australian’ kredi veri seti için elde edilen deney sonuçlarının maliyet 
duyarlı öğrenme uygulanıp uygulanmamasına göre ‘NEGATİF’ tahmin oranı değerleri karşılaştırılmıştır. 

‘RİSKLİ’ Müşteri Tahmin Oranı Deney Sonuçları ‘NEGATİF’ Tahmin Oranı Deney Sonuçları 

  

5. SONUÇ 

Bankacılık sisteminde, kredi verme konusunda müşterilerin belirlenmesinde kredi skorlama modelleri oldukça etkin rol oynamaktadır. Bu 
amaçla literatürde istatistik ve makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak birçok kredi skorlama modeli geliştirilmiştir. Kredi skorlama modeli 
geliştirilirken kullanılan veri kümelerinde sınıflara ait örneklerin dengesiz bir dağılıma sahip olmalarından dolayı, modellerin doğruluk oranı 
düşük olmaktadır. Bu durum kredi skorlama sistemlerinde hala üstesinden gelinmesi gereken bir problem olarak görülmektedir. Bu çalışmada 
kolektif öğrenme algoritmalarını maliyete duyarlı öğrenme yöntemiyle birlikte kullanarak elde edilen kolektif modellerin performansını 
karşılaştıp en etkin modellerin belirlenmesine çalışılmıştır. ‘RİSKLİ’ müşteri kitlesinin önceden tahminlenmesindeki başarı oranına 
odaklanılmıştır.  

Bu amaçla Bagging ve AdaBoost kolektif öğrenme yöntemleri karar ağaçları, destek vektör makineleri ve k-NN temel sınıflandırıcıları ile iki 
farklı kredi veri seti üzerinde çalıştırılmıştır. Ayrıca Bagging ve AdaBoost için maliyet duyarlı öğrenme yöntemi kullanılarak azınlık sınıflandırma 
grubunun ceza puanı artırılmıştır. Bütün bu kombinasyonlar kıyaslanmıştır.  

Bagging kolektif yönteminin AdaBoost kolektif yöntemine göre AUC açısından daha yüksek başarı elde ettiği gözlemlenmiştir.  

Maliyete duyarlı öğrenme yöntemlerinin kullanılması German Credit veri setinde, hem AdaBoost hem de Bagging için performans 
değerlendirme ölçeği AUC açısından daha başarılı sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Verideki sınıf dengesizliğinin azalması durumunda bu 
sonuç geçerli olamamıştır.  

Çalışmanın odağındaki ‘RİSKLİ’ müşteri oranı, hem AdaBoost hem de Bagging için temel sınıflandırıcılarla kullanımından daha yüksek orana 
sahip olmuştur. Maliyet duyarlı öğrenme yönteminin kullanımı bu oranın büyük ölçüde artmasını sağlamıştır. Bu artış veri dengesizliğinin 
arttığı veri setinde daha büyük oran nispeten veri dengesizliğinin az olduğu durumda daha küçük oranda olmuştur.  

Başarısı yüksek etkili bir kredi skorlama yöntemi geliştirilmesi hala çözülmesi gereken bir problem olmasına rağmen kolektif öğrenme yöntemi 
ile oluşturulan modellerin bireysel sınıflandırıcılarılarla oluşturulan modellere göre daha yüksek başarı gösterdiği gözlemlenmiştir. Bu durum 
literatürdeki diğer çalışma bulgularıyla da örtüşmektedir. [Maciej Zięba ve ark., 2012] 
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