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Kredilendirme, bankaciligin en temel islevi olmakla birlikte ayni zamanda en riskli faaliyet-
lerinden biridir. Bu nedenle bankalarin, kredilendirme faaliyetlerini verimli ve kredilerin geri
dénmemesinden dogabilecek zararlari en az diizeyde tutulabilecek sekilde yuirtitmeleri gere-
kir. Bankalar, bu sebeple, son yillarda ayristirma analizi, logit ve probit modelleri ya da sinif-
lama ve regresyon agaclari ve yapay sinir aglari gibi cesitli teknikler yardimi ile kredilendirme
faaliyetlerinde hizli ve saglikli karar verilmesini saglayan kredi puanlama sistemini kullanmak-
tadirlar. Bu calismanin amaci, grup modelleri ile bireysel kredi puanlama modellerin perfor-
manslarinin karsilastirimasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, yapay sinir aglari ve karar agaclari
teknikleri kullanilarak gelistirilmis bireysel modeller ile Bagging ve Adaboost teknikleri ile el
de edilmis grup modelleri kullaniimistir. Yapilan analiz ve degerlendirmeler sonucu grup kre-
di puanlama modellerinin bireysel modellere Ustlnltk sagladigi gérilmdstuir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik, Banka Kredileri, Kredi Puanlama, Yapay Sinir Aglari, Siniflandirma ve
Regresyon Adaclari, Grup Modelleri

JEL Siniflamasi: G21, G32, C44, C45

Abstract - A Comparative Analysis of Individual and Ensemble Credit
Scoring Techniques in Evaluating Credit Card Loan
Applications

One of the main tasks of a bank is to lend money. As a financial intermediary, one of its
roles is to reduce lending risks. Bank lending is an art as well as a science. Success depends
on techniques used, knowledge and on an aptitude to assess both credit-worthiness of a
potential borrower and the merits of the proposition to be financed. In recent years, banks
have increasingly used credit-scoring techniques to evaluate the loan applications they
receive from consumers. Credit-scoring techniques are usually based on discriminant models
or related techniques, such as logit or probit models or neural networks, in which several
variables are used jointly to set up a numerical score for each loan applicant. This study
explores the performance of both individual models by using neural networks, and classifi-
cation and regression trees and ensemble models by using Bagging and Adaboost tech-
niques. Experimental studies using real world data sets have demonstrated that the ensem-
ble models outperform the other credit scoring models.
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1. Giris

Kredilendirme bankaciligin en temel islevi olmakla beraber ayni zamanda en risk-
li faaliyetlerinden biridir. Tasarruf sahiplerinden topladi§i mevduati kredi olarak kul-
landiran ve llke ekonomileri agisindan buyuk énem tasiyan bankalarin gtvenilir, et-
kin ve verimli bir sekilde calismalari zorunlu olup, tahsis edilen kredilerin yasal faizle-
riyle birlikte bankalara geri déndsu sistemin vazgecilmez bir 6zelligidir (Seval, 1990;
Berk, 2001; Blochlinger ve Leipold, 2006; Aydin, 2006; Akgtig, 2007). Son yilarda
Ozellikle ticari bankalar, tlketici kredisi pazarindaki hizli blytime ve zorlu rekabet
sartlari dolayisiyla kredilendirme kararlarinda bagvurularin potansiyel riskini tespit
edebilmek amaciyla gerek finansal kurumlarin kendileri ve gerekse de arastirmacilar
tarafindan gelistirilmis ¢esitli degerleme modellerini yaygin olarak kullanmaya basla-
muslardir. (Aydin, 2006; Vojtek ve Kocenda, 2006; Cinko, 2006; Zhao, 2007; Bodur
ve Teker, 2005; Avery, Calem, v.d., 2004; Crook ve Banasik, 2004; Jacobson ve
Roszbach, 2003; Karan ve Arslan, 2008; Ince ve Aktan, 2009).

Onceleri, bankalar kredilendirme kararlarini verirken yalnizca finansal analistler ta-
rafindan ortaya konmus ilke ve kurallardan faydalanirlardi. Zaman icinde kredi tale-
binde bulunan kisi ya da kurum sayisi buiytk bir hizla arttigindan hem ekonomik hem
de insan guicl agisindan s6z konusu talepleri degerlendirmek hemen hemen imkan-
siz hale gelmeye baslamistir. Bu sekilde, gerek verimlilik gerekse insan zafiyetleri g6z
Onuine alindiginda stratli ve bir o kadar da saglikli kararlarin verilebilmesi icin gerek
finansal kurumlar gerekse de akademisyenler tarafindan bircok sayisal yontem gelis-
tirilmistir. Kredi kararlarini desteklemek icin gelistirilen istatistiksel metotlar, paramet-
rik olmayan istatistiksel metotlar, yapay zeka yaklasimlarina dayanan teknikler éne-
rilmistir (Thomas, 2000). Lee, Chiu, v.d., (2006) bu tekniklerin amacini, kredi icin
basvuranlari borcunu ana para ve faiziyle geri 6deyebilecek durumda olan ‘6deme
glicu yuksek kredi’ grubu veya buytik olasilikla geri 6deyemeyecedi icin reddedilen
‘6deme gticl zayif kredi” grubu olarak ayirmak olarak belirtmektedir.

Cinko (2006), kredi karti degerleme islevinin, gecmis bilgilerden yararlanilarak kre-
dinin tahsis edilip edilmeyecegdi kararinin ortaya ¢ikarilmasi dolayisiyla, bunun klasik
bir karar verme problemi olarak dustintilmesi gerektigi, bu sebepten dolayi da gercek-
te kredi degerlemenin bir ¢esit veri madenciligi (data-mining) oldugunu vurgulamak-
tadir. Kredi degerleme problemleri temel olarak daha genel ve genis olarak tartisilan
siniflandirma problemleri icinde yer alir (Lee, Chiu, v.d., 2002). Siniflandirma problem-
leri karar alma destegi, finansal tahminleme, dolandiricilik ve sahtekarliklarin saptama-
s, pazarlama stratejisi, stire¢ kontrolu ve ilgili diger alanlarda genis uygulama olana-
gina sahip olmasi nedeniyle uzun zamandir is hayatinda énemli rol oynamaktadir
(Chen, Han, v.d., 1996; Fayyad, Piatetsky-Shapiro, v.d., 1996; Lee, Chiu, v.d., 2006).

Siniflandirma problemleri istatistiki metotlardan yapay zeka algoritmalarina kadar
degisen farkli teknikler kullanarak ¢dzdilebilir. Kredi puanlama modellerini olusturur-
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ken regresyon, dogrusal ve dogrusal olmayan ayristirma analizleri, logit ve probit
modelleri iceren istatistiksel metotlardan genis dlctide faydalanilmistir (Vojtek ve
Koaenda, 2006; Lee, Chiu, v.d., 2002; Lee, Chiu, v.d., 2006). Uygulamada en popu-
ler yontemler dogrusal ayristirma analizi, lojistik regresyon ve bunlarin tdrevleridir.
Bu yontemler digerlerine nazaran daha kolaydir ve hali hazirda yorumlanabilir basit
sonuclar verir. Fakat bu yéntemlerin kredi puanlama hesabi uygulanmalarinda bazi
sinirlamalari s6z konusudur. Oncelikle, bu yéntemler ytiksek 6lctilii girdilerle ve k-
clik ornek boyutlariyla ilgili problemlerde etkili degildir. En 6nemlisi, bu teknikler dog-
rusal ayrilabilirlik ve normallik varsayimlarina dayanir. Dahasi, model stirecine oto-
masyon uygulamak ve stirekli gtincellenen bir akis saglamak oldukga zordur. Yang'a
gdre (2007), cevre ve populasyon zaman icinde degistikce statik modeller genelde
bu duruma adapte olamazlar. Bu ytizden, bu tir modeller taslaklarindan tekrar ya-
pilandiriimalidir.

Bu klasik yontemlere ek olarak, yapay zeka teknikleri kredi bagvurularini degerle-
me amaclyla uygulanmistir. Uygulamacilar ve arastirmacilar kredi puant icin, k- en ya-
kin komsu (Henley ve Hand, 1996), karar agaclari (Lee, Chiu, v.d., 2006; Martens,
Baesens, v.d., 2007), yapay sinir aglar (Lee, Chiu, v.d., 2002; Malhotra ve Malhot-
ra, 2002; West, 2000), genetik programlama (Ong, Huang, v.d., 2005) ve destek
vektor makinasi modellerini (Martens, Baesens, v.d., 2007) iceren degisik teknikler
gelistirmislerdir. Lee, Chiu, v.d. (2006), bu tekniklerin, bagimli ve bagimsiz degisken-
lerin karmasik dogrusal olmayan baglantilar gésterdigi ayristirma analizleri ve lojistik
regresyonda alternatif olarak kullanilabilecegini 6ne stirmuslerdir.

Diger taraftan, yukarida sayilan ve yapay zeka tekniklerini iceren bireysel kredi de-
gerleme modellerinin bir kombinasyonu olan gruplama tekniklerinin ardinda yatan
fikir, her bir bilesen modelinin &zelliklerini, veri kiimesinde bulunan farkli érnekleri
yakalamak icin kullanmaktir. Hem teorik hem ampirik calismalar, dogruluklar artir-
mak icin gruplanmanin etkili bir yol olabildigini géstermektedir (Pal, 2007).

Bankacilik Dizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK)'nun Kasim 2008 verilerine
gore, dlinyada gelismekte olan piyasalar icinde yer alan tlkemiz bankacilik sektoru-
nun 370.782 milyon TL'ye yukselen toplam kredileri icinde kredi kartlari dahil ttke-
tici kredilerinin 118.710 milyon TL (toplam kredilerin %32si)'lik bir hacime ulastig,
diger taraftan, icinde bulundugumuz ve ABD'de baslayarak kdiresel bir boyut kaza-
nan kredi krizi (credit crunch) g6z dntine alindiginda, kredilendirme kararlarinin tlke
ekonomileri acisindan ne denli blyuk bir 6nem arz ettigini bir kez daha ortaya ¢ik-
maktadir.

Calismanin bu giris béltimtinden sonra ikinci Boltim'de kisaca kredilendirme ka-
rarlarinda kullanilan kredi puanlama (credit scoring) modelleri ile ilgili bir yazin tara-
masi yapilarak yapay sinir aglar (neural networks), karar agaglari (decision trees) ve
grup tekniklerinin (ensemble techniques) kisa bir 6zeti gézden gecirilecektir. Ayris-
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tirma analizi (discriminant analysis), lojistik regresyon (logistic regression), yapay si-
nir aglari ve siniflandirma ve regresyon adaclari (classification and regression trees)
kullanilarak yapilan kredi puanlama hesaplamalarinin bulgulari Uctinci Bélim'de tar-
tisilmaktadir. Son olarak, Dérduncu Bolim calismanin sonug béldmunu olusturmak-
tadir.

2. Arastirma Yontemi ve Yazin Taramasi

Bireylerin/firmalarin finansal yukumldliguinu beklendigi gibi yerine getirip getire-
meyeceklerini tahmin etmek amaciyla nicel ve nitel analizler yardimiyla bir takim kre-
di degerleme modelleri gelistirilmistir. Kredi degerleme modelleri kredi talebinde bu-
lunanlari etkileyebilecek 6znel ve nesnel faktorleri arastirir. Bu Asamada, kredi deger-
leme modelleri yazin destedi ile kisaca agiklanacaktir.

Bilgi bilimine (Chen ve Liu, 2004), dnemli katkilari olan yapay zeka teknikleri kre-
di puanlama hesabinda da uygulanabilir. Karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik
programlama ve k- en yakin komsu gibi bazi yapay zeka teknikleri uygulamacilar ve
arastirmacilar tarafindan kredi basvurularinin degerlendirilmesi icin gelistirilmistir
(Malhotra ve Malhotra, 2002; West, 2000; Ong, Huang, v.d., 2005; Lee, Chiu, v.d.,
2006; Lee ve Chen, 2005; Lee, Chiu, v.d., 2002). Bu calismada, yapay sinir aglari, s~
niflandirma ve regresyon agaclari ve grup tekniklerine dayanan kredi degerleme mo-
delleri gelistirip karsilastirilacaktir.

2.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari muhendislik, ticaret, éngérd alanlariyla ilgili bir cok problemi
¢dzmede yaygin olarak kullanilmis (Vellido, Lisboa, v.d., 1999; Lee, Chiu, v.d., 2006)
finansta kredi puanlama hesaplari ile ilgili problemlere de uygulanmistir (Lee, Chiu,
v.d., 2006; Lee, Chiu, v.d., 2002).

Nispeten basit islemli elementlerin (noddillerin) yuiksek derecede birbirine bagli ag-
lar kullanilarak girdileri istenilen ciktilara dénusttren algoritmik proseddir olan Yapay
Sinir Aglar (YSA), dogrusal olmayan regresyon ve siniflandirma modelleridir. Yapay
sinir agi hucresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger néronlardan alinan veri-
ler yani girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar bu-
lunmaktadir. Dis ortamdan alinan veri, agirliklar araciligiyla nérona baglanir ve bu
agirhiklar ilgili girdinin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girdiyi hesaplar; net
girdi, girdilerin agirlikli toplamina esittir. Aktivasyon fonksiyonu islem stiresince net
ciktiyl hesaplar ve bu islem ayni zamanda néron c¢ikisini verir. Genelde aktivasyon
fonksiyonu dogrusal olmayan (non-lineer) bir fonksiyondur (Ince, 2006). AJ topolo-
jisi sinir hiicrelerinin organizasyonlarini ve baglanti tdrlerini verir. Hicreler bir seri kat-
mani tzerinde farkli katmanlardaki farkl hicrelerle baglantili olacak sekilde ayarla-
nir. Giris katmani denilen ilk katman girdileri alir. Tek gizli katmanli bir yapay sinir agi
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ornegi Sekil 1'de verilmistir (Crook, Edelman, v.d., 2007). Uygun ag topolojisi (6r.,
gizli katmandaki gizli néron sayisi) asagidaki esitlikle saglanabilir:

h=Vn+m+a, a€[1,10] (M

h, gizli birimlerin sayisi, n ve m sirasiyla girdi ve ¢iktilarin sayisidir.

sekil 1: Ug Katmanli Bir YSA

Girdi Katmani Cikt1 Katmani

Orta (Gizli) Katman

Yapay sinir aglari, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak farkli kategorilere
ayrilabilir. ileri beslemeli aglarda néronlar sadece bir énceki katmandan girdi alip si-
radaki katmana ¢ikti génderebilirler. Cok katmanli yapay sinir agi (MLP) egitmek icin
geri beslemeli algoritma (back propagation, BP) kullanir. En uygun agirhdi bulmak
icin, BP ag hatasini en aza indirmeye calisir. Ogrenme orani olarak adlandirilan adim
buydkligu egitim baslamadan énce belirlenmelidir. Bu oran sifir ile bir arasinda bir
degerdir. Ogrenme orani bu algoritma icin cok énemlidir ctinkti distik degerler op-
timuma ulasma déncesinde islem strecini yavaslatmaya egilimliyken daha buytk de-
gerler agda sapmalara sebep olur ve yakinsama yapamaz. Geri besleme algoritmasi-
nin bazi varyasyonlari yerel minimuma ulasma, agir kovaryans ve yapay sinir aginda
bulunan detayli bilginin fazla islenmesi gibi zorluklarin tGstesinden gelmek icin dneril-
mistir (Haykin, 1994; 1998).

2.2. Karar Agaclar

Karar agaclari, cesitli pazarlama uygulamalari (mdsteri iliskileri yénetimi, dogru-
dan postalama), insan kaynaklari yénetimi (gecmiste isletmeye en faydali olan birey-
lerin ozelliklerini kullanarak ise alma sdireclerinin belirlenmesi), tip (tibbi gézlem ve-
rilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi), hangi degiskenlerin satislari et-
kilediginin belirlenmesi, dretim yénetimi gibi uygulamalarda kullaniimaktadir (Akpi-
nar, 2000). Bunun yaninda Shen, v.d. (2007), kredi karti verileri ile sahtecilik tespiti
icin yapilan siniflandirma modeli calismasinda karar agaclarinin etkin olarak kullanil-
digini ve olumlu sonuglar ortaya koydugu gézlemlemistir. Yapilan bir baska calisma-
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da, bankanin sahtecilik tespit sistemi karar agaci teknikleri tizerinde gelistirilmis olup
sistem sonuclarl olduk¢a basarili olmustur (Lee, Chiu, v.d., 2002; Lee, Chiu, v.d.,
2006). Veri madenciligi tekniklerinden biri olan karar agaclari firmalarin bilancolari-
nin incelenmesinde kullaniimis ve tahmin dogrulugu olarak tatmin edici sonuclar or-
taya koymustur (Kirkos, Spathis, v.d., 2007). Bunun yaninda ileride kavramsal olarak
aciklanacagi tizere grup, Bagging ve Boosting algoritmalarinin uygulamalarinda da
karar agaclari teknikleri kullanilmistir.

Karar agaci, timevarimsal muhakeme kullanarak siniflandirma modeli olusturma-
daki farkli yéntemlerden biridir. Basit kural serileri uygulayarak olusturulan verinin
bélimlenmesini gdsteren adac seklinde bir yapr modeli olusturur. Bu kurallar parca-
lanmanin tekrar islemi yoluyla tahminlemede kullanilabilir. Lee, Chiu, v.d. (2005)'ne
gore, karar agaci teorisi kredi degerleme icin oldukca uygundur ve genis alanda kul-
lanilir. ID3, C4.5, Siniflandirma ve Regresyon Agdaclar (CART) ve CHAID karar aga¢-
lari algoritmalari 6ngéru ve siniflandirma icin kullanilmistir.

ID3 algoritmasi Quinlan (1993), tarafindan karar adaci Uretmek icin onerilmistir.
Bilgi kazanci teorisine dayanir. ID3 karar agaclarini branslamaya nitelik olarak en uy-
gun bilgi kazancini belirler ki bu sekilde olusturulan agaclar basit yapili olurlar (Zha-
0, 2007). Edinilen bilgi tiim veri setinin haricinde belli basli nitelikler kullanarak karar
agacinin dugumleri tarafindan olusturulan alt-agaclarin entropi katsayisi ile hesapla-
nabilir. ID3tin sakincasi edinilen bilgiyi nitelik se¢mek icin kural olarak kullanmasidir
clinkd dallandirma daha yuksek nitelik degerleri tizerinde meyilli olacaktir. Bu olum-
suzlugu ortadan kaldirmak icin ID3"Un bir uzantisi ve revizyonu olan C4.5 énerilmis-
tir (Chang ve Chen, 2008). C4.5 algoritmalari bilgi kazancr-oranini niteligi bolimle-
mek icin kullanir. Bliyuk boyutlardaki veri seti tizerinde calismak icin C4.5 karar aga-
cl algoritmasi revize edilerek C5 algoritmasi gelistirilmistir (Chang ve Chen, 2008).
Buna ek olarak, hiz acisindan C4.5'tan daha hizlidir ve hafiza kullaniminda daha et
kilidir. (Tso ve Yau, 2007)'ya goére, C5'in C4.5 algoritmasina gére su avantajlari var-
dir: “(1) nominal parcalar icin digum birlestirme opsiyonu yoktur, (2) yanls siniflan-
dirma maliyeti belirlenebilir; (3) destekleme ve capraz-degerlendirme &zellikleri mev-
cuttur; ve (4) agaclardan kural setleri olusturmak icin algoritmalar daha gelismistir”.

Bu algoritmalarin yani sira, bazi arastirmacilar baska karar agaclari teknikleri sun-
muslardir. Bunlardan biri istatistiksel bir metot olan ve Siniflandirma ve Regresyon
Agaci olarak bilinen Breiman, Friedman, v.d. (1984), tarafindan gelistirilen karar aga-
cl teknigidir. Bu hem regresyon problemlerinin ¢6ztimu hem de siniflandirma icin kul-
lanilan tekrarlanan bir bolimlemedir. Temel olarak bir nesneyi iki veya daha ¢ok po-
pulasyonda siniflandirmak icin kullanilir. Siniflandirma ve Regresyon Agaci algoritma-
si asagidaki gibi lic asamada 6zetlenebilir (Chang ve Chen, 2008):

1- Bu asamada, tekrarlanan bélimleme teknigi degisken se¢mek ve ayirma 6lcu-
td kullanarak noktalari ayirmak icin kullanilir. Bircok bozukluk ve farklhlik 6lcu-
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su kullanarak en iyi belirleyici secilir (Gini, ikiserli, sirali ikiserli ve en kuictik ka-
reler sapmasi). Bu dl¢llerin nasil hesaplanacadi ile ilgili detayli bilgiye Breiman,
Friedman, v.d. (1984)'dan ulasilabilir ki burada amac, hedef degiskene bagl
olarak olabildigince homojen veri alt setleri olusturmaktir.

2- Buyuk bir agag tanimlandiktan sonra, Siniflandirma ve Regresyon Agaci mini-
mum maliyet karmasikligini kapsayacak sekilde fazlaliklari ¢cikarma proseduird
uygular. Fazlaliklari cikarma proseddrt, gelismis en buyutk agactan baslayip
tek bir agac dugumu kalana kadar stiren bir islem icinde ic ice ge¢mis agac alt
setleri temin eder.

3- Son asamada, en dusuk capraz-degerli veya hata kriteri kullanarak en uygun
agac secilir.

2.3. Gruplama (Ensemble) Teknikleri

Ensemble’in sézltk anlami; “birlik, grup, takim”“dir. Oza, (2006) ensemble’t “bir-
kac farkli yontem ile yapilan tahminlerin kombinasyonunu veren fonksiyon” seklin-
de tanimlamaktadir. Bu yontemde karisik bir hesaplama 6nce basit hesaplamalara
bélindr. Sonra elde edilen ¢céztimlerin birlestiriimesiyle karmasik sorun ¢ézdilur.

Gruplama (ensemble) tekniklerinin ardinda yatan fikir, her bir bilesen modelinin
tek Gzelliklerini, veri kiimesinde bulunan farkli érnekleri yakalamak icin kullanmaktir.
Bir komisyonun uyelerini secerken kullanilan temel mantik ile ensemble olustururken
kullanilan aynidir (Oza, 2006). Komisyonun her bir tyesi kendi alaninda mumkduin ol-
dugu kadar yetenekli olmali, fakat tyeler birbirini tamamlayici olmali. Eger Uyeler bir-
birini tamamlayici olmazsa ve her konuda ayni fikirdeyseler, bu durumda bir komis-
yon olusturmaya gerek yoktur ve tek bir tye yeterlidir. Eger Uyeler birbirini tamam-
layici olursa, bu durumda bir veya birkag Uye hata yaptiginda diger Uyelerin bu ha-
tayr duizeltme olasiligi daha fazladir.

Hem teorik hem ampirik calismalar, dogruluklari artirmak icin gruplanmanin etki-
li bir yol olabildigini géstermektedir. Ozgtin calismalarinda Bates ve Granger (1969),
farkl tekniklerin dogrusal bir kombinasyonunun, bireysel tekniklerden daha kdigtik
bir hata varyansi vereceg@ini gdstermislerdir. O zamandan bu yana, pek cok arastir-
maci gruplama veya bilesik tahminler tzerinde calismalarda bulunmustur. Makrida-
kis, Anderson, v.d. (1982), farkl tek modellerin birlestirilmesinin, tahmin dogrulugu-
nu artirmada genel uygulama haline geldigini bildirmistir. Sonrasinda, Pelikan, De
Groot, v.d. (1992), zaman serileri tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla, farkli ile-
ri-beslemeli sinir aglarini toplamayi 6nermistir. Strekli bagiml degiskenli tahmin
problemleri icin grup tekniklerinin bazilari, dogrusal grubu (6rn.; basit ortalama agir-
likli ortalama), yigilmali regresyon ve dogrusal olmayan grubu (6rn, sinir agr merkez-
li) icermektedir (Benediktsson, Sveinsson, v.d., 1997; Yu, Wang, v.d., 2005; Perrone
ve Cooper, 1993; Breiman, 1996).
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Hansen, McDonald, v.d. (1992), birkag yapay sinir agindan olusan bir grup kulla-
nilarak bir yapay sinir agi modelinin genellestirme kapasitesinin dnemli dl¢tide artiri-
labilecegini bulgulamistir. Cogu zaman, siniflandirma problemlerinden dolayi, yeni
ornekleri tasnif etmek icin genel anlamda ¢cogunluk oylamasina (majority voting) gé-
re, bir grup sistemi birtakim yollarla bireysel siniflama kararlarini birlestirmektedir. Te-
mel dustince, bir takim modelleri (uzmanlari) egitmek ve oy kullanmalarina izin ver-
mek. Cogunluk oylamasi yonteminde, butin badimsiz modellere ayni derecede
onem verilmektedir. Modelleri birlestirmenin bir diger sekli, bagimsiz modellerin ye-
tersiz Olclide 6nemle egitildigi agirlikli oylama yoludur. Bu, bazi agirliklari bagimsiz
modeller tarafindan verilen tahmine baglayip birlestirmekle gerceklesmektedir. OI-
meda ve Fernandez (1997), bir genetik algoritmanin bagimsiz modellerin optimum
kombinasyonunu belirledigi genetik algoritma merkezli bir grup sistemi ortaya koy-
muslardir; bu sekilde dogruluk maksimuma cikarilmistir. Zhou, Wu, v.d. (2002),
gruplanan yapay sinir aglari modeli Uizerinde kapsamli bir calisma yurtitmds ve bir
grup olusturmak icin bir takim sinir aglarini kullanmanin tdm sinir aglarini kullanmak-
tan daha iyi oldugunu 6ne stirmustur. Bunun yani sira, sinir aglarinin grubun parga-
si haline gelmesi iin sinir aglari mevcut dizisinden seciminde kullanilabilecek bir yak-
lasim 6nermislerdir. Ayrica genetik algoritma, agirliklari bilesen aglarina atamak icin
kullanilmistir.

Sekil 2: Grup Sistem Tasarimi

Yapay Sinir Aglari
(YSA)

Karar Agaclari

(KA)
\_ J
Bulanik Sistemler YSA-KA-DENFIS- Ckti —»
(DENFIS) DVM-MARS

Destek Vektor
Makinalari (DVM)

Regresyon Cubuklari )
(MARS)

Notlar: YSA: Neural Networks, KA: Decision Trees, DENFIS: Dynamic evolving neuro-fuzzy inference system, DVM:
Support Vector Machines MARS: Multivariate adaptive regression splines.

Belirli bir veri kidimesi icin bir akilli teknik ttird digerini gegmekte ve farkll bir veri
kiimesi kullanildiginda sonuclar tamamen zit olabilmektedir. Hicbir cogunlugu kay-
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betmemek ve akilli tekniklerin avantajlarini toplamak icin bir grup, her birine mutlak
oncelik duzeyi verilmesiyle bitlin bagimsiz akilli tekniklerin ciktilarini kullanmakta ve
bir hakem yardimiyla cikti saglamaktadir. Bu calismada, farkli yapidaki yapay sinir ag-
lart modelleri, karar agaclari gruplandirilarak performanslari bireysel modeller ile kar-
silastirilacaktir.

3. Uygulama

Grup ve yapay sinir aglari, karar agaglari gibi bireysel teknikler kullanilarak gelis-
tirilen kredi degerleme modellerinin performanslarini karsilastirmak icin bir finansal
kurumdan alinan kredi karti verileri kullanilmistir. Veri seti sekiz tane agiklayici degis-
ken ve bir tane bagimli degisken icermektedir. Aciklayici degiskenler sirasi ile cinsi-
yet, yas, medeni durumu, egitim durumu, meslek, gelir, mlsteri tlirli ve baska ban-
kalardan aldigi kredi karti sayisidir. Bagimli degisken ise musterinin kredi durumunu
(yi veya kotu) gosteren degiskendir. Veri setinde 1422 musterinin bilgileri bulunmak-
tadir. Bunlar icerisinden, veri setinin yaklasik %70'i yani 990 mdsteri rassal olarak se-
cilmis ve model parametrelerini tahmin etmek icin egitim seti olarak geri kalan kisim
ise, modellerin performansini degerlendirmek icin kullanilmistir.

ilk olarak yapay sinir agi ve karar agaci modeli olusturulacak ve bunlarla ilgili el-
de edilen sonuclar verilecek, daha sonra ise grup teknikleri ile olusturulan modelden
cikacak sonuglar ile karsilastirilacaktir. Calismada kullanilan yapay sinir agi icin opti-
mum verimi saglayacak topolojiyi belirlemedeki en énemli sorun gizli katmanda bu-
lunan ndéron sayisinin belirlemektedir. Lee, Chiu, v.d. (2002)’e gére kompleks sistem-
ler tek gizli katmanli yapay sinir agi ile modellenebilir. Crook, Edelman, v.d. (2007),
gizli katmandaki néron sayisini belirlemek icin Denklem 1° de verilen formdild éner-
mislerdir. Ayrica, optimum topolojiyi olusturmak icin genetik algoritmalarda 6neril-
mektedir. Bu calismada gizli katman sayisi ve néron sayisini belirlemek icin genetik
algoritmalardan faydalanilmistir (Ong, Huang, v.d., 2005). Neurosolution yazilimi
kullanilarak en uygun topoloji secilmistir. Gizli katmandaki néron sayisi 13 olarak be-
lirlenmistir. Algoritmanin sonuca ulasma kriteri olarak hata kareleri ortalamasinin ka-
rekokd (RMSE) 0.0001 den kdglik veya iterasyon sayisi 5000 segilmistir.

Tablo 1, egitim ve test seti igin elde edilen tahmin sonuclarini géstermektedir. S6z
konusu tabloda gordildugu gibi egitim ve test seti i¢in dogru tahmin etme orani sira-
sl ile %65.9 ve %66.9 olarak elde edilmistir. Egitim setinde iyi kredi puanina sahip
165 mdsteri kotu krediye sahip musteri olarak siniflandirilmistir. Ayrica kétu kredi pu-
anina sahip 173 musteri iyi kredi puanina sahip olarak siniflandiriimistir. Test setinde
ise, iyi kredi puanina sahip 74 musteri kétd kredi puanina sahip olarak ve kétu kre-
di puanina sahip 69 mdisteri iyi kredi puanina sahip olarak siniflandiriimistir.
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Tablo 1: Egitim ve Test Seti icin YSA Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Egitim Seti Test Seti

Tahmin Tahmin
Gergek lyi Kotii lyi Kotil
lyi 329(%67) 165(%33) 143(%66) 74(%34)
Kot 173(%35) 323(%65) 69(%33) 146(%67)

Egitim seti igin dogru tahmin etme: %65.9
Test seti igin dogru tahmin etme: %66.9

Kredi degerlendirme modeli olarak CHAID karar agaci teknigi secilmistir. Bu mo-
del en cok kullanilan tekniklerden birisidir. Elde edilen sonuglar Tablo 2" de verilmis-
tir. Buna gore, egitim ve test seti icin dogru tahmin etme orani sirasi ile %67.1 ve
%62.4" tlr. Egitim setinde iyi kredi puanina sahip 232 musteri kétu kredi puanina
sahip musteri olarak siniflandiriimistir. Ayrica kétu kredi puanina sahip 105 musteri
iyi kredi puanina sahip olarak siniflandiriimistir. Test setinde ise, iyi kredi puanina sa-
hip 102 mdsteri kotu kredi puanina sahip olarak ve kotu kredi puanina sahip 48 mus-
teri iyi kredi puanina sahip olarak siniflandiriimistir.

Tablo 2: E§itim ve Test Seti icin Karar Agaclari Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Egitim Seti Test Seti

Tahmin Tahmin
Gergek lyi Kotil lyi Kot
Iyi 270(%54) 232(%46) 107(%51) 102(%49)
Kot 105(%20) 416(%80) 48(%20) 142(%80)

Egitim seti igin dogru tahmin etme: %67.1
Test seti igin dogru tahmin etme: %62.4

Arastirmacilar gesitli tirlerde gruplama modeli nermislerdir (Zhou, Wu, vd., 2002;
West, Dellana, v.d., 2005). Bu ¢alismada Adaboost ve Bagging teknikleri kullanilarak
gelistirilmis kredi degerleme modelleri kullanilacaktir. Bu teknikler ile ilgili ayrintili bil-
gi (Tsai ve Wu, 2008; Zhou, Wu, v.d., 2002; West, Dellana, v.d., 2005) bulunabilir.

Bagging “Bootstrap Aggregating” kelimelerinin birlesiminden olusmustur. Uygulanmasi kolay ve iyi
sonuclar veren bir algoritmadir (bkz Breiman, 1996). Ozellikle veri sayisi az ise kullanilir. Farkli egi-
tim veri alt kidmeleri, yenisiyle degistirme (replacement) ydntemi ile egitim setinden elde edilir. Her
bir veri alt kimesi farkli siniflandiricilari egitmek icin kullanilir. Yapay sinir aglari ve karar agaclarin-
da kolaylikla uygulanabilirler. Boosting ise, Schapire (1990)in tanimladidi bir algoritmadir. Bag-
ging‘te oldugu gibi boosting‘te de ensemble’l olusturan siniflandiricilar verilerin tekrar érneklenme-
si (resample) ydntemi ile elde edilmekte ve daha sonra cogunluk oylari ile birlestiriimektedir. Boos-
ting‘te tekrar érnekleme ile her bir ardisik siniflandirici icin en ¢cok &gretici egitim seti elde edilmeye
calisilir. 1997 yilinda boosting algoritmalarindan en ¢ok kullanilani olan AdaBoost algoritmasi ( bkz.
Freund and Schapire, 1997) gelistirilmistir.
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Destek vektér makinalari, yapay sinir aglari ve karar agaglari kullanilarak olusturulan
Adaboost ve bagging gruplama modelleri olusturulmustur. Destek vektér makinalari
ile olusturulan Bagging ve Adaboost modeli digerlerinden daha iyi sonug vermistir.
Tablo 3 ve 4 bu modeller kullanilarak elde edilen bulgulari gostermektedir.

Tablo 3: Egitim ve Test Seti icin Bagging Metodu Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Egitim Seti Test Seti

Tahmin Tahmin
Gergek lyi Kotii lyi Kotil
Iyi 439(%89) 55(%11) 156(%72) 61(%28)
Kot 68(%14) 422(%86) 63(%30) 147(%70)

Egitim seti igin dogru tahmin etme: %87.5
Test seti igin dogru tahmin etme: %70.9

Tablo 3" de gériilduigu gibi egitim ve test seti icin dogru tahmin etme orani sirasi
ile %87.5 ve %70.9’ tur. Egitim setinde iyi kredi puanina sahip musterilerin %11'i ko-
td kredi puanina sahip musteri olarak siniflandirilmistir. Ayrica, kétu kredi puanina sa-
hip musterilerin %14'd iyi kredi puanina sahip musteri olarak siniflandirilmistir. Test
setinde ise, iyi kredi puanina sahip 61 musteri kot kredi puanina sahip olarak ve ké-
td kredi puanina sahip 63 musteri iyi kredi puanina sahip olarak siniflandirilmistir.

Tablo 4: Egitim ve Test Seti icin Adaboost Metodu Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma

Sonuglari
Egitim Seti Test Seti
Tahmin Tahmin
Gergek lyi Kotii lyi Kotii
Iyi 438(%89) 56(%11) 135(%62) 82(%38)
Kotl 63(%14) 427(%86) 33(%33) 141(%67)

Egitim seti igin dogru tahmin etme: %87.9
Test seti igin dogru tahmin etme: %64.6

Adaboost metodu da Bagging teknigine benzer sonuclar vermistir. Egitim ve test
seti icin dogru tahmin etme oranlari sirasi ile %87.9 ve %64.6 olarak hesaplanmis-
tir. Buna ek olarak, egitim setinde iyi kredi puanina sahip mdsterilerin %111 kotu
kredi puanina sahip mdsteri olarak siniflandiriimistir. Ayrica kot kredi puanina sahip
musterilerin %140 iyi kredi puanina sahip musteri olarak siniflandirilmistir. Test se-
tinde ise, iyi kredi puanina sahip 82 musteri kétu kredi puanina sahip olarak ve ké-
td kredi puanina sahip 33 musteri iyi kredi puanina sahip olarak siniflandiriimistir.
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ikinci olarak bireysel modeller ile gruplama modelleri karsilastirilmistir. Yukarida
verilen bilgilerde de goértilecegi gibi gruplama teknigi ile olusturulan modeller birey-
sel tekniklerden daha iyi sonug vermistir. Bunun en temel nedeni, gruplama model-
lerinin birden fazla bireysel teknik icermesinden kaynaklanan ve dolayisiyla hatali so-
nu¢ bulma olasiligindaki dusustur.

5. Sonu¢

Kredi puanlama, siniflandirma yontemlerinin yardimi ile kredilendirme stirecinde
daha stratli ve saglikl karar verilmesini saglamaktadir. Bu makalede grup teknikleri
ile olusturulan kredi degerleme modelleri ile bireysel kredi degerleme modelleri kar-
silastinimistir. Ozellikle, ticari bankalar arasindaki rekabetin oldukca yogun olmasi se-
bebiyle kredi degerleme bu kuruluslar icin hayati Sneme sahiptir. Her gecen gtin da-
ha fazla finansal hizmet veren kurumlar daha etkin ve verimli stratejiler gelistirmek
icin caba sarf etmekte, bu nedenle, farkli yapida kredi degerleme modelleri gelistir-
meye calismaktadirlar. Bu amacla, bilgi teknolojisi ve modelleme tekniklerindeki ge-
lismeler daha ileri modelleri olusturmaya olanak saglamaktadir. Geleneksel teknik-
lerin yerini, yapay zeka teknikleri veya melez kredi degerleme modelleri almistir. Bu
calismanin amaci, gruplama modelleri ile bireysel kredi degerleme modellerin perfor-
manslarinin karsilastirilmasidir. Bu amag dogrultusunda, yapay sinir aglari ve karar
agaclan teknikleri kullanilarak gelistirilmis bireysel modeller ile Bagging ve Adaboost
teknigi ile elde edilmis gruplama modelleri kullanilmistir.  Yapilan analiz ve degerle-
meler sonucu grup kredi degerleme modellerinin bireysel modellere Gstuinltk sagla-
digi bulgulanmustir.
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