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Bu ¢alismada, siniflandirma yontemlerinden, yapay zeka tabanli, Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) geleneksel yontemlerden ise Lojistik
Regresyon (LR) bir bankadan alinan kurumsal misteri veri kiimesine, iki farkli
sekilde, uygulanmistir. 893 tanesi “kusurlu”, 7896 tanesi “kusursuz” toplam 8789
adet kurumsal miisteri verisinin yer aldig1 “kurumsal veri” kiimesine ve ikincil olarak
da 893 tanesi kusurlu, 893 tanesi kusursuz toplam 1786 adet miisteri verisinin yer
aldig1 “dengeli kurumsal veri” kiimesine uygulanmustir. Her iki veri kiimesinde YSA
en yiiksek dogruluk oranini (sirastyla %96 ve %93), DVM ise kurumsal veride yine
en yiiksek dogruluk oranini (%96), LR ise yapay zeka tabanli uygulamalara kiyasla
daha diisiik bir dogruluk orani (%89) vermistir. Kurumsal veriden, dengeli kurumsal
veriye gecildiginde, verideki yaklasik %80°lik kayiptan, YSA ve LR %3 oraninda
etkilenirken DVM ise %5 oraninda etkilenmistir. DVM, modeller arasinda, en kii¢iik
standart sapmaya sahip yontem olmustur. Calisma, yapay zeka tabanli YSA ve DVM
yontemlerinin, LR gibi geleneksel yontemlere kiyasla, daha iyi sonuglar verdigini,
diger bir deyisle daha iyi siniflandirma yaptigini, géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Yapay sinir aglari, Destek vektor makineleri,
Kredi bagvurusu degerlendirme.

Abstract

In this study, among the classification methods, artificial intelligence-based,
Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVM), and
traditional methods, Logistic Regression (LR) were applied to the corporate customer
data set from a bank in two different ways.893 of them are flawed, 7896 of them are
flawless, a total of 8789 corporate customer data is applied to the "corporate data"
set, and secondary to the "balanced corporate data" set, which includes 1786
customer data, 893 of which are flawed and 893 of which are flawless. In both data
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Accepted: sets, ANN gave the highest accuracy rate (96% and 93%, respectively), DVM gave

24/11/2020 the highest accuracy rate (96%) in institutional data, and LR gave a lower accuracy
rate (89%) compared to artificial intelligence-based applications. When transitioning
from corporate data to balanced corporate data, while ANN and LR were affected by
3% from the loss of approximately 80% in data, SVM was affected by 5%. SVM was
the method with the smallest standard deviation among the models. The study
showed that Al-based ANN and SVM methods yield much better results than
traditional methods such as LR, in other words, they classify better.

Keywords: Classification, Artificial neural networks, Support vector machines, Loan
application evaluation.

1. Giris

Bankalarin basini ¢ekmis oldugu finans sektorii, ekonomilerin siirdiiriilebilirligi ve
gelismesi agisindan stratejik ve ¢ok kritik bir islev olan, “fonlama” islevini yerine getiren,
hayati bir sektor niteligindedir (Altan, 2001: 66). Finans sektoriiniin ana arterleri olan
bankalar, ikincil olarak da diger finans kurumlar1 piyasayr kullandirmis olduklari krediler
vasitasiyla fonlamaktadirlar. Dolayisiyla fonlamanin saglikli yiirtitiilebilmesi, fonlamanin en
biiylik kalemi olan kredi kullandirma faaliyetinin dogru yapilabilmesi ile yakindan alakalidir.
Bu ise kullandirilan kredilerin bir kisminin ya da tamaminin zamaninda geri donmeme
ihtimalini belirten “kredi riski” olgusunun iyi yonetilebilmesi yani geri donmeyen kredilerin
minimize edilmesi ile mimkiin olabilmektedir (Muzir, 2011: 10). Ciinki risk, piyasa
kosullarinda, olmazsa olmaz bir kazang kapisidir ve firsatlarla tehditleri icinde barindiran,
Olciilemeyen ama yonetilebilen bir is siirecidir (Yilmaz, 2010: 4). Bankalar bu riski minimize
edebilmek adina ¢ok farkli yontemleri simdiye kadar kullanagelmektedirler. Giincel anlamda
yapay zeka yontemleri de bu yontemler arasindadir. Hatta bazi bankalar, belli bir 6l¢ege kadar
olan kredi basvurularini, insani siireci tamamen aradan c¢ikararak, kredi talebi degerlendirme

islemlerini, yapay zeka vasitasiyla robotize etmektedirler.

Bankalarin kredi siireglerini degerlendirmeleri konusunda iki temel yaklasim soz
konusudur. Bunlar “digsal” ve “igsel” Ol¢lim yaklagimlaridir. Digsal olgiim yaklagimlari,
uluslararas1 kredi derecelendirme kuruluslarinin, sirketler ve tilkeler i¢in saglamis olduklari
kredi notunu baz alarak degerlendirme yaklasimini giitmektedir. Igsel dl¢iim yaklasimlari ise,
bankalarin sadece kredi notlarina gore degil, kendi i¢sel tecriibe ve birikimleri dogrultusunda,
kendilerine 6zgii olan, degerlendirme yaklagimlarini kastetmektedir. Bu yaklasimin her ikisi
de Uluslararas1 Takas Bankasi (The Bank of International Settlement, BIS) tarafindan kurulan

ve Isvigre’nin Basel kentinde toplandig1 i¢in “Basel Komitesi” adiyla anilan komitenin, 2008
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yil1 kiiresel mortgage krizinden sonra, tarthinde ikinci kez, toplanip almis olduklar1 kararlara
atfen “Basel II Kararlar1” icinde tavsiye karar1 olarak deklare edilmistir. Bu kararlarin
herhangi bir cebriligi yoktur, fakat uluslararasi akredite ve finansal danismanlik hizmeti

saglamaktadirlar (Altay, 2015: 429).

Bu ¢alismada bir bankadan alinan kurumsal miisteri veri kiimesine, Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) ve karsilastirma imkani elde etme agisindan da
geleneksel istatistiki yontemlerden Lojistik Regresyon (LR) yontemleri uygulanmistir. Kredi
bagvurusu yapan bu miisterilerden hangilerinin riskli kategorisine girmeyip kredi
basvurusunun olumlu cevaplandirilmasi, hangilerinin ise riskli bulunup taleplerinin
reddedilmesi gerektigi ayirt edilmeye calisilmistir. Anlasilacagi gibi bu problem, miisterileri

“riskli” ve “risksiz” seklinde iki sinifa ayirma, yani bir gesit siniflandirma problemidir.

Siniflandirma en ¢ok bagvurulan makine 6grenmesi problemlerinden birisi olup, bugiin
pek cok problem ya bastan bir siniflandirma problemi olarak tasarlanmakta ya da bir
smiflandirma problemine doniistiiriiliip ondan sonra ¢oziilmektedir (Oztemel, 2012: 36).
Siniflandirma, veri kiimesinde yer alan gozlemlerin temelde iki ayr1 sinifa, genelde ise iki ya
da daha fazla kategorik smifa, ayirrma seklinde tasarlanan arastirma problemleridir.
Siniflandirmada, gozlemlerin kac¢ sinifa ayrilacagi ve bu smiflarin etiketlerinin ne olacagi
aragtirmaci tarafindan 6nceden belirlenir. Ornegin diyabet iinitesinde yer alan hastalarin kan
degerlerine uygulanacak bir analizin siniflari, “diyabet” ve “diyabet degil” seklinde olabilir ve
olusturulacak olan modelden bu hastalar1 bu iki siniftan birisine atamasi istenir. Bu siniflar ve
smif etiketleri uygulama oncesinde belirlenir. Uygulama 6ncesinde sinif sayisi ve etiketleri
belirleyebilme liiksiine sahip olmak, bu gozlemlere ait sonug ¢iktilarinin tamamina (denetimli
ogrenme) ya da bir kismma (yar1 denetimli 6grenme) sahip olmay1 gerektirir. Aksi takdirde
bir siniflandirma modeli olusturmak mimkiin olmaz. Bu ¢alismada kredi talebinde tiim

miisterilere ait ¢ikt1 siniflari belli olup denetimli (supervised) 6grenme gerceklestirilmistir.

Kredi bagvurularin1 degerlendirme problemi, literatiirdeki kadim problemlerden birisi
olup, simdiye dek geleneksel ve yapay zeka anlaminda bircok yontemle bu tip problemler

coziilmeye calisilmistir.

Huang ve digerleri, DVM’ni bir kredi riski belirleme yontemi olarak incelerken
kiyaslama acisindan geri yayilim sinir agint (Cok Katmanli Algilayici, CKA), ABD ve
Tayvan pazarlar i¢in kullanmiglardir. Hem CKA i¢in hem de DVM yontemleri i¢in yaklasik
% 80 tahmin dogrulugu elde ettikleri ¢alismada DVM’in YSA’ya gore ¢ok az bir ilerleme
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gosterdigi bulgusuna ulasmiglardir. Arastirmanin diger bir konusunun, “yapay zeka tabanl
modellerin  yorumlanabilirligini  gelistirmek™ oldugu ifade edilen c¢alismada, YSA
modellerinin yorumlamasinda giincel arastirma sonuglarim1 uygulayarak ve YSA
modellerinden girdi finansal degiskenlerinin mukayeseli Onemini alarak bunu
gerceklestirmeye calismislar fakat bunu yapabilmek i¢in daha derin ve daha kapsamli pazar

analizine ihtiya¢ duyduklarini belirtmiglerdir (Huang vd., 2004: 544).

Baesens ve digerleri, makalelerinde, baz1 6énemli veri setleri olan biiyiik Beneliiks ve
Ingiltere finans kuruluslarindan gelen sekiz gercek hayat kredi degerleme verisine, LR, LDA,
K-en yakin komsu, YSA ve karar agaglar1 gibi birgok yontemi uygulamislardir. O yillarda
bilinen bu yontemlere ek olarak heniiz yeni yeni kullanilmaya baslanan DVM ve en kiigiik
kareler destek vektér makineleri (EKK-DVM, Least Squares Support Vector Machine, LS-
SVM) gibi gelismis c¢ekirdek tabanli siniflandirma algoritmasini da uygulamalarinda
kullanmiglardir. Calismanin sonuglart ise, siniflandirma dogrulugu ve alicinin ¢aligsma
karakteristik egrisinin altinda kalan alan kullanilarak degerlendirilmistir. Performans
farkliliklarinin yorumunu, uygun test istatistikleri kullanilarak istatiksel olarak yorumlanan
calismada, hem EKK-DVM hem de YSA smniflandiricilarinin ¢ok iyi bir performans
gosterdigi, ancak LR ve LDA gibi basit siniflandiricilarin da kredi puanlamasi i¢in ¢ok iyi
performans gosterdigi seklinde yapmislardir (Baesens vd., 2003: 627).

Bu bir siniflandirma problemi oldugu icin, siniflandirma yapabilen, diskriminant
analizi en eskisi olmak {izere (Lyn, 2000: 151), MARS (Multiadaptive Regression Splines),
LR, YSA, DVM, EKKDVM, genetik algoritma, K-en yakin komsu vb. yontemler basta olmak
iizere, sayisiz hibrit yontem de kullanmilmistir. Bu yontemlerin bir kismi Tablo 1°de
listelenmektedir. Bu ¢alismanin literatiire, cok sayida (8789 adet) gézleme sahip gercek hayat
verisinin {i¢ farkli yonteme, iki farkli kriter 1g18inda ve bu ¢alismaya 6zgii bir YSA mimarisi
kullanilarak ve veri kiimesini, orijinal ve dengelenmis seklinde iki ayr1 veri yapisi tizerinde
uygulanmasi sayesinde katki saglamasi beklenmektedir. Literatiirde genel olarak yapay zeka
tabanli yontemlerin geleneksel yontemlerden daha iyi oldugunu sdyleyen bir¢ok caligsma

bulunmaktadir (West, 2000).

2. Yontem

Siiflandirma problemi i¢in kullanilan birgok yontem bulunmaktadir. Bunlar cesitli
ozelliklerine gore Tablo 1’de listelenmektedir. Tabloda yer alan yontemlerin disinda da ¢esitli

siniflandirma yontemleri bulunmaktadir, fakat en ¢ok kullanilanlar1 bunlardir.
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Bu calismada yapay zekd tabanli simiflandirma yontemlerinden YSA ve DVM,
istatistik tabanli yontemlerden ise lojiktik regresyon yontemi kullanilmistir. Lojistik
regresyon, diskriminant analizi gibi kat1 varsayimlar gerektirmeyen ve sonuglari itibariyle
daha basarili olan bir istatitiki yontem olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Harrell & Lee, 1985:
333). Sonuglar ise dogruluk oranlar1 ve standart sapmalar1 baglaminda iki farkli karsilagtirma
kriteri kullanilarak mukayese edilmistir. Uygulamada kullanilan egitim kiimeleri veri kiimesi
icerisinden, %80 oraninda ve tesadiifi olarak program tarafindan secildigi i¢in Srneklem
seciminden kaynaklanan standart hatay1 diisiirmek adina bu se¢im isleminin on kez (cv=10)
tekrarlanip analize tabi tutulup sonuglarinin ortalamasinin yani sira standart sapmalar1 da birer

karsilagtirma kriteri olarak kullanilmustir.

Tablo 1
Swniflandirma Problemlerinde Kullanilan Yontemler ve Ozellikleri
Ozelligi Tiirii Karakteristik Ozellikleri Simiflandiricy
Ornekleri
Egitim Denetimli Yeterli referans verisi mevcuttur ve egitim ornegi _Maksimum
orneklerinin smiflanduvma  olarak kullamilir. Egitim drneklerinden tiretilen olabilirlik,
kullanilip yaklasimi imzalar daha sonra siniflandiriciyr spektral Minimum
kullanilmamasina verileri tematik bir harita olarak siniflandirmak E1esafe,
gore tizere egitmek i¢in kullanilir. YSA
_Karar agact
Denetimsiz Kiimeleme tabanl algoritmalardwr. Siniflarin _ISODATA,
smiflandirma  onceki tamimlart kullanilmaz. Analist, siniflart K-ortalamalar
yvaklagimi anlamli siniflara etiketlemekten ve birlestirmekten  Jjimeleme
sorumludur. algoritmast
Ortalama vektor Metrik Gauss dagilimi varsayilir. Parametreler (6rn., _Maksimum
ve kovaryans (parametrik) Ortalama vektor ve kovaryans matrisi) genellikle  olabilirlik
matrisi gibi egitim orneklerinden iiretiliv. Peyzaj karmasik (Maximum
parametrelerin oldugunda, parametrik simiflandiricilar genellikle  likelihood),
kullanilip "eiiriiltiilii" sonuclar tivetir. Bir diger onemli Dogrusal
kullanilmadigina dezavantaj, yan verileri, mekdnsal ve baglamsal diskriminant
gore ozellikleri ve istatistiksel olmayan bilgileri bir analizi
swiflandirma prosediiriine entegre etmenin zor
olmasidur.
Metrik Veriler hakkinda herhangi bir varsayim gerekli _YSA,
olmayan degildir. Parametrik olmayan siiflanduricilar, Karar agact,
(non- swnif ayrimint hesaplamak igin istatistiksel - Delil akil

parametrik)

parametreler kullanmaz.

yiirtitme, _DVM,
_Uzman sistem.

Kaynak: Lu, & Weng, 2006: 830.
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2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, insanin beyninde yer alan ve ilk kez 1890 yilinda Alman bilim adami Heinrich
Wilhelm Gottfried von Waldeyer-Hartz tarafindan “ndéron” olarak isimlendirilen sinir
hiicrelerinden esinlenilerek gelistirilmis, ¢ok merkezli, paralel bir hesaplama daha dogrusu
modelleme yontemidir (Anderson & Mcneill, 1992: 17-18). Sinir hiicresi temelli ilk somut
modelleme teknigi 1958 yilinda, Frank Rosenblatt tarafindan “basit algilayic1 (perceptron)
olarak tanitilmistir (Rosenblatt, 1958: 387). Sekil 1°de perseptronun yapist goriilmektedir.

Agrliklar

Transfer
Fonksiyonu

>

n
i

Y

finet) ——> 0;

Sekil 1.
Perseptronun Yapist
Kaynak: Hamzagebi, 2011: 37

Perseptronda girdiler agirliklarla (w) carpilarak sonraki norona iletilir. Burada
agirliklandirilmis vektorler sapmasida eklenerek genel formu Denklem 1°de goriilen bir

toplama fonksiyonuyla toplanir.

Ji
t _
=1

Toplam degeri bir aktivasyon fonksiyonunda gegirilerek, bu deger sifir ila bir arasinda

bir deger kazanarak ilgili sinifa atanir.

Bugiin bu haliyle perseptronlar olduk¢a basit kalmaktadir. Fakat bugiin bu yap1 iizerine
insa edilmis ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir. “Ogrenebilen” bu model dogrusal yapisiyla,
AND ve OR gibi dogrusal yapidaki tim problemlere ¢oziim iiretebilmis fakat XOR gibi,

dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretemedigi Papert ve Minsky tarafindan 1969 yilinda
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basilmis kitaplarinda ispatlayinca, zaten yapay zeka konusunda 6l¢iisiiz ¢cok sayida haberden
dolay1 iitopik bir misyon yliklenen yapay sinir aglarina ilgi azalmis ve fonlar da kesilmistir.
1982 yilinda Rumelhart perseptronlari yan yana ve alt alta ekleyerek daha kompleks ve
kullanisli bir sinir ag1 gelistirmistir. Cok Katmanlhi Aglar (CKA) denilen bu sinir aginin XOR

problemini de ¢ozebildiginin 1985 yilinda ispatinin ardindan sinir aglaria olan ilgi yeniden

canlanmstir (Oztemel, 2012: 37). Sekil 2°de ¢ok katmanli bir sinir ag1 griilmektedir.

1
— I
SS. ! S3-
63|U<3
— l
S 1 &g
1
1
1

Girdi,

Gudp

Girdi

Girdi,

Girdis

Girdis

Agnlilar Agrliklar Agnliklar
(Wij) (ijJ (Wyp)

Sekil 2.
Cok Katmanli Algilayicilar (CKA)
Kaynak: Cura, 2008: 32

Giris kismindaki, gozlemleri temsil eden katman “girdi katmani1”, daha sonraki ara
katmanlar “gizli katman” en son ¢ikt1 siniflarinin yer aldigi katman ise “¢ikt1 katman1” olarak
isimlendirilmektedir. Sekil 2°de yer alan CKA’da iki adet gizli katman ve bu gizli katmanlarin
her birincisinde bes adet ikincisinde ise alt1 adet néron bulunmaktadir. Tiim daireler noéron
olarak ya da islemci prosesi olarak isimlendirilmektedir. Aradaki oklar ise agirliklar1 temsil
etmektedir. Oklarin saga dogru olmasi ise agm bir “ileri beslemeli ag” oldugunu

gostermektedir.

Cok katmanli algilayicilarda girdi néronlarinda herhangi bir iglem yapilmaz. Sadece
ilgili agirliklarla carpilarak birinci gizli katmanin genellikle tiim noronlarma iletilir. Bu

sekilde degerler tiim agdan gecirilerek sonug¢ ciktilar iiretilir. Aglarin ¢ok katmanli olmast,
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onlara nonlineer bir yap1 kazandirir. Boylelikle XOR gibi dogrusal olmayan problemler de

CKA kullanilarak ¢oziilebilir.

Cok katmanli aglarin, delta 6grenme kurali vasitasiyla geriye yayilmali olarak iteratif
hale getirilmesi ise sinir aglarmin performansini ¢ok artirmis ve sayisiz c¢alismada
kullanilmasini saglamistir. Asagidaki sekilde ¢cok katmanli ve geriye yayilmali bir sinir ag

modeli goriilmektedir.

Girdiler
e

Katmami Katman Kémlam

Sekil 3.
Geriye Yayilmal Bir Ag Mimarisi
Kaynak: Elmas, 2016: 115

Geriye yayilmali agda farkli olarak, eger iiretilen ¢ikt1 sonug ¢iktisiyla uyusmuyorsa,
belli bir hata payr (6grenme orani) eklenerek tiim hesaplar ayni sekilde geriye dogru
yiriitiiliir. Buna geriye yayilma islemi denilir. Geriye yayilmali YSA’larda aktivasyon
fonksiyonu, tlirevi alinabilir bir fonksiyon olmalidir. Ciinkii tim bu degisimler diferansiyel
olarak yani tiirev alinarak yapilmaktadir. Geriye yayilmali algoritmada amac¢ hata payi
Olciistinde ilk basta rasgele atanan agiliklarin giincellenerek olusturulan modelin (fonksiyonun
parametrelerinin) optimize edilmesidir. Bu siire¢ defalarca bazen on binlerce iterasyonla
tekrarlanir ve en uygun model, model hatasi baz alinarak bu hatalarin minimum noktasi en
kiiciik kareler yontemiyle elde edilerek iteratif dongii durdurulur ve olusturulan model

kullanima sunulur. Modelin performansina bakmak icinse ilk basta eldeki modelin bir kismi
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test verisi olarak ayrilir. Geriye kalan “egitim verisi” ile model egitilir ve test verisindeki

sonug performansi, modelin dogruluk orani olarak kabul edilir.

CKA’da dogrusala yakin problemlerde tek gizli katman, ¢ok karmasik veri kiimelerinde
ise iki gizli katman kullanilmaktadir. Daha fazlas1 ise pek kullanilmamaktadir. Gereginden
fazla gizli katman, néron ya da iterasyon sayisi agin egitim verisini adeta ezberlemesine sebep
olmakta bu da modeli egitim verisine bagimli hale getirmektedir. Yani model bir anlamda,
veri kiimesi igerisinde yer alan fonksiyonal Oriintiileri 6grendikten sonra verinin iginde yer
alan giirtltiiyli de ezberlemektedir (Emir, 2013). Bu ise modelin, ayni olasilik dagilimina
sahip, test verisinde iyi sonu¢ vermesine fakat daha sonraki veri kiimelerinde oldukea diisiik
performans gostermesine neden olmaktadir. Bu durum asir1 uyum (overfitting) olarak, tersi
durumda yani egitim verisine yeterli uyumu saglayamaz ise bu kez eksik uyum (underfitting)
olarak betimlenmektedir. Bu ise diisiik egitim hatasina fakat yiliksek genelleme hatasina
karsilik gelmektedir. Oysaki iyi bir model, egitim verisine odaklanma ile diger verilere
uyarlanabilme (genelleme) arasindaki dengeyi iyi kurabilmelidir. Yani egitim hatasi ile

genelleme hatasini birlikte minimize edebilmelidir (Shen, 2005).

YSA, tek merkezli degil adeta néron adedince merkezli bir model (bir anlamda hesap
makinesi) oldugu i¢in, islemler paralel olarak yiiriitiildiikleri icin sinir ag1 veride yer alan
giiriiltii, u¢ degerler gibi olumsuz unsurlardan etkilenmez. Yiiksek genelleme kabiliyetine
sahiptir. Yine islemler bir¢cok merkezden yiiriitiildiigii i¢in verideki dejenerasyondan en geg
etkilenen yontemdir. Iyi olusturulmus bir YSA mimarisinin ¢ézemeyecegi problem ¢ok azdir

(Oztemel, 2012: 207).

Cok katmali bir YSA mimarisi olustururken uygulayicinin bazi parametreleri optimal
olarak ayarlamasi gerekmektedir. Bunlar gizli katman sayisi, her bir gizli katmanda bulunacak
ndron sayisi, noronlardaki toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, momentum katsayisi
ve iterasyon sayisidir. Bu parametrelerin optimum degerlerini bulmamizi saglayacak bir
yaklagim gilinlimiizde mevcut degildir. Bundan dolayr uygulayici tim bu parametrelerin
optimal degerini deneme-yanilma yoluyla elde etmesi gerekmektedir. Bu ise ciddi bir zaman
kaybini beraberinde getirmektedir. Ayrica en kiiclik karelerle karar verilen minimum hata
noktasi yerel olabilir, global olmayabilir. Bulunan minimum noktanin yerel mi yoksa global
mi oldugu da anlagilamamaktadir. Ayrica gizli katmanlardan gegen YSA’nin parametreleri
yani katsayilar1 bir regresyon formiiliindeki gibi acgik degildir. O yiizden hangi agiklayici
degiskenin bagimli degisken iizerinde daha etkili oldugu bilinememektedir. Model bunu kendi
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icerisinde Hebb tabanli 6grenme tekniklerini, yani paralel ¢alisan néronlarin benzer sonuglar
(matematiksel olarak ayni isaretli) {iretenler arasindaki katsayiyr artirma yoluyla
gerceklestirmektedir. Bu ylizden modelin igerigi bilinememekte bu ise YSA’nin “kara
kutular” olarak bilinmesi sonucunu dogurmakta bu da is siireglerinde seffafliktan uzaklasma

olarak yorumlanmaktadir (Yakut, 2012: 122; Nabiyev, 2016: 599).
2.2. Destek Vektor Makineleri

DVM’nin YSA’ndan farki, aslinda diger tiim siniflandirma yaklasimlarindan farki,
ampirik risk minimizasyonu ilkesi yerine Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM) ilkesine
dayanan bir hata minimizasyonu teknigi gelistirmesidir (Comak, 2008). Ampirik risk
minimizasyonu nedir? Modeller dogru tahminleme yapabilmek i¢in, hatalarin1 minimize etme
yoluna giderler. Hata ya da risk olarak adlandirilan ve modelin gergek ¢ikt1r degerinden farkl
bir ¢ikt1 iiretmesi olarak tanimlanan ampirik risk ilkesi aslinda gercek riskin aynisi degildir.

Gergek risk, kullanilan diger ismiyle beklenen risk (Vapnik, 1999: 989),

Rm)=f L(y, f (e, a))dP(x, y) @

seklindedir. Fakat burada veri kiimesinin olasilik dagilimi, yani dP(x,y), bilinmedigi i¢in bu
formiille risk minimizasyonu gerceklestirilememektedir. Beklenen risk minimize edilemedigi

i¢in, onun yerine ampirik risk minimizasyonuna gidilir:

n

Remp @ =2y (&~ f(x,a)? ©
i
[statistikte merkezi limit teoremi geregi, 6rnekleme ne kadar biiyiir ve ana kiitleye
yakinlagirsa, standart hata o kadar azalir. Yani 6rneklemin anakiitleyi temsil kabiliyeti artar.
Hatta orneklem biiyiir ve anakiitleye esit olursa bu durumda standart hata sifir (0) olacaktir.
Ne var ki ana kiitle sonsuza da esit olabilir. Boyle bir iligki ampirik risk ile beklenen risk
arasinda da vardir ve bu ikisi arasindaki fark gdzlem sayis1 sonsuza esit oldugunda tam

anlamiyla kapanir. Bu durum denklem 4°te ve Sekil 4’te gosterilmektedir.
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[R(a) - Remp (a)] =0 (4')

¢ )

Sekil 4.
Ampirik Risk Ve Beklenen Risk Iliskisi
Kaynak: Cherkassky & Mulier, 2007: 103.

Regresyondaki en kiiclik hata kareleri toplami ve yogunluk tahminindeki maksimum
olabilirlik yontemleri ARM’nun probleme doniik olarak 6zellestirilmis halleridir. Yani ARM
cok genel bir ilkedir (Vapnik, 1999: 990). Fakat Sekil 4’ten de anlasilabilecegi gibi, ampirik
risk gercek risk anlamina gelmemekte ve bu ikisinin birbirine yakinlasabilmesi i¢in, sonsuz
degilse bile, ¢ok sayida gozleme ihtiyag duyulmaktadir. Ustelik bu yéntem egitim hatasini
minimize ederken genelleme hatasin1 da kontrol etmeye doniik bir formiilasyon
saglamamaktadir. Bu durum ise egitim verisine asir1 odaklanmay1 yani asir1 6grenmeyi, bir
bakima veriyi ezberlemeyi, igerik olarak ise verinin i¢inde yer alan Oriintiilerin ardindan

veride yer alan giiriiltiiye de ezberlemeye neden olmaktadir.

Vapnik ve Chervonenkis, ARM ilkesinin tutarlilik sinirlarini, matematiksel olarak,
belirlemeye ¢alisirlarken bir VC boyutu gelistirmislerdir. Q(z, a),a« € A seklinde gosterilen
gosterge fonksiyonlariin bir kiimesinin VC boyutu (h ile gosterilir), bu islevler tarafindan
pargalanmis bu kiimenin tiim 2" muhtemel yolla kullanilabilen fonksiyonlarinin, ayrilabilen
Z4,Zy, ..., Zp, vektorlerin maksimum h sayisidir (Vapnik & Izmailov, 2017: 4). Daha basit bir
tanimla VC boyutunu su sekilde de tanimlayabilirizz Eger n adet orneklem temsilci
fonksiyonlarin tamami tarafindan olasi 2" durumun tamaminda ayrilabiliyorsa, o zaman bu
orneklem kiimesinin bu fonksiyon kiimesi ile ayristirilabildigi sdylenir ve VC boyutu h = n
olur. Ampirik risk ile VC boyutu birlikte minimize edilirse bu durumda her iki hata da

minimize edilebilmektedir. Bu durum Sekil 5’te gosterilmektedir (Comak, 2008).
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Sekil 5.
VC Boyutu Deneysel Risk Ile Birlikte Minimize Edilirse Beklenen Riskin Minimize Edilebileceginin Grafiksel
Gosterimi
Kaynak: Theodoridis & Koutroumbas, 2009: 119.

Sekil 5’e bakildiginda, YSA gibi sadece ampirik riski (deneysel risk) minimize etmeye
calisan yontemler h,, noktasindaki parametreleri optimum olarak alirken, DVM yontemi ise
h* noktasindaki parametreleri, optimum parametreler olarak, kullanmaktadirlar. Bu durumda
DVM, YSA gibi yerel minimum noktalara takilmadan dogrudan evrensel minimuma
gitmektedir. Ayrica, ARM ilkesini kullanan yontemlerde oldugu gibi, her iki risk olgusu
arasindaki farki kapatmak icin, ¢ok sayida gozleme ihtiyag duymaz. Az sayida gozlemle de
uygun sonuglart verebilir. Tim bu anlatilanlar, yani VC boyutunu kullanan Yeni Risk
Minimizasyonu anlayis1 (YRM), Istatiksel Ogrenme Teorisi (Statistical Learning Theory,
SLT) olarak bilinmektedir. Simdi Sekil 6’ya bakalim.

0O
- O
0o

v
v

Sekil 6 (a/b).
Hiperdiizlemlerle Ayrilmis Iki Boyutlu Girdi Uzay
Kaynak: Kecman, 2005: 13
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Hem Sekil 6a’da, hem Sekil 6b’de farkli iki sinifa ayrilmis gézlemler bulunmaktadir.
Siniflandirma aslinda bu iki gézlem smir1 arasina, iki sinifin tim goézlemlerini birbirinden
ayiracak sekilde, bir hat, diger adiyla bir hiperdiizlem (hyperplane) c¢izmektir. YSA’da bu
sekilde calisir. Zaten YSA’da noronlar arasindaki agirliklart degistirmek, bu hiperdiizlemin
egimiyle oynamaktir (Oztemel, 2012). DVM, YSA ndan farkl1 olarak sadece bir hat ¢izmiyor
ve Sekil 6’daki gibi, iki marjinle bu hatti bir blokaja doniistiiriiyor. Bu blokaji da Sekil
6a’daki gibi rasgele ki bu hiperdiizlem de iki sinifi biribirinden gayet rahat ayirabilmektedir,
Sekil 6b’deki gibi bu iki gozlem smifi arasina ¢izilebilecek milyonlarca hiperdiizlemden,
siiflar arasindaki mesafeyi maksimize edecek hiperdiizlemi belirleyerek bu blokaji en kalin
formuna getirmektedir. Boylelikle daha sonraki gozlemleri ayirmada b’deki smiflandirma

performansi a’dakinden daha iyi olacaktir.
3. Uygulama

Uygulamada verilerin diizenlenmesi asamasinda Excel’in 2016 siiriimii, analizlerin
yapilmasi agamasinda ise Python 3.8.1 siirimii ve arayliz olarak da PyCharm kullanilmistir.
Kullanilan veri kiimesi bir bankadan alinmis, kurumsal miisterilere ait olan, ger¢ek hayat
verisidir. Veri kiimesinde 16 adet agiklayici degisken (veri bankadan makyajlanmis olarak
alindig1 i¢in bu agiklayic1 degiskenlerin ne oldugu bilinmemektedir) ve miisterilere ait sonug
ciktilar1 bulunmaktadir. Sonug ¢iktilari, “Kusurlu” olan miisteriler i¢in bir (1), “kusursuz”

olan miisteriler i¢in ise sifir (0) seklinde etiketlenmis olup, iki sinifa ayrilmistir.

Analiz asamasinda, edinilen verinin tamamiin yer aldigi bir veri kiimesi (Kurumsal
Veri Kiimesi) bir de kusurlu ve kusursuz miisterilerin sayilarinin esitlendigi dengeli bir veri
kiimesi (Dengeli Kurumsal Veri Kiimesi) olusturulmustur. Olusturulan miisteri siniflarinin

ozellikleri, sif etiketleri ve her smifa diisen miisteri sayist Tablo 3 ve Tablo 4’te

goriilmektedir.
Tablo 2
Kurumsal veri Sonug¢ Siniflar: ve Sinif Etiketleri
Sinifi Sinif Adi Miisteri Sayist Verideki Miktar1 (%)
0 Kusursuz Miisteri 7896 89,84
1 Kusurlu Miisteri 893 10,16
Toplam Kurumsal Miisteri Sayist 8789 100,00
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Tablo 3
Dengeli Kurumsal Veri Sunif Etiketleri
Sinifi Sinif Ady Miisteri Sayist Verideéc(;0 Z)Wiktan
0 Kusursuz Miisteri 893 50,00
1 Kusurlu Miisteri 893 50,00
Toplam Kurumsal Miisteri 1786 100,00

Normalizasyon agamasinda ise, “Min-Max Normallestirmesi” (Bkz. Denklem 5)

yapilmaistir.

¥ = X = Xmin (5)

Xmaks — Xmin
4. Sonuclar

YSA ve DVM yapay zeka tabanli uygulama sonuglar1 geleneksel yontemlerden lojistik
regresyon sonuglariyla kiyaslanmistir. Bankadan edinilen tiim bilgiler modele birer aciklayici
degisken olarak ilave edilmistir. Kurumsal veri kiimesi iizerinde yapilan bir¢ok deneme
neticesinde YSA mimarisi olarak: on (10) adet nérondan olusan tek gizli katmanli, iterasyon
sayis1 on bin (10000) ve standart hatay1 azaltmak i¢in her egitim veri kiimesi (%80) se¢gme ve
analize tabi tutma isleminin on (10) kez yinelendigi bir ag yapisinin en iyi sonuglar1 verdigi

tespit edilmis ve ayn1 mimari yap1 dengeli kurumsal veriye de aynen uygulanmistir.

Tablo 4
Kurumsal Veri Kiimesi Uygulama Sonuglari
Uygulama Sonuglar
Dogruluk Oranlar Uygulamada Kullanilan Yéntemler
Uygulamada Kullanilan Veri
. . Ve
Kiimeleri
Standart Sapmalari YSA DVM LR
Kurumsal Veri Kiimesi ile Yapilan Dogruluk Orant (%) 96 96 89
Uygulama* Standart Sapma (%) 1 1 4
Dengeli Kurumsal Veri Kiimesi Ile Dogruluk Orant (%) 93 91 86
Yapuan Uygulama** Standart Sapma (%) 4 2 3

*: 7896 kusursuz, 893 kusurlu olmak iizere, toplam 8789 kurumsal miisteri veri kiimesiyle yapilan uygulama.
**: 893 kusursuz, 893 kusurlu olmak iizere, toplam 1786 dengelenmis kurumsal miisteri veri kiimesiyle yapilan
uygulama.
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Tablo 4’e bakildiginda, genel olarak modellerin basar1 performansinin oldukga yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bunun {i¢ 6nemli sebebinden ilki, agiklayict degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama giicii, ikincisi gbzlem sayilarinin oldukga yiiksek olusu ve iiglincii ise ¢ikt
smiflarin “kusurlu” ve “kusursuz” seklinde iki sinif halinde alfaniimerik hale getirilmis
olmasidir. Eger ¢ikt1 simiflar1 “kusursuz (0)”, “az kusurlu (1)”, “orta kusurlu (2)” ve “cok
kusurlu (3)” seklinde kategorilere ayrilmis olsa, her kategoriye de az ya da ¢ok dengesiz
miktarlarda miisteri sayis1 diisecegi icin modeller bu sekildeki veri kiimeleri i¢in oldukca

zorlanmakta ve basar1 oranlar1 da dogal olarak diismektedir.

Kurumsal veriden dengeli kurumsal veriye gecildiginde, modellerin basari
performansmin %3 ila %5 araliginda azaldigi goriilmektedir. Bu diislisiin sebebi veride
meydana gelen yaklasik %80’lik azalis oldugu bu da veride yer alan Oriintiilerin
desifrasyonunu zorlastirmis oldugu asikardir. Bu oranda bir azalis karsiliginda, dogruluk
oranlarinda meydana gelen kaybin bu kadar az olmasi, modelin tecriibesini olusturan veri

kiimesinin data kalitesinin oldukca yliksek olmasi seklinde yorumlamak miimkiindiir.

YSA her iki veri kiimesinde de en yiiksek dogruluk oranlarint veren yontem olmustur.
YSA mimarisi olusturulurken, bu c¢alismada da oldugu gibi, modelin sahip oldugu mimari
yapi, dogruluk oranlar {izerinde son derece etkindir. Bu ¢alismada YSA i¢in kurulan mimari
(on noronlu tek gizli katman ve 10000 iterasyon, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyon ve on tekrar sayisi) en yiiksek dogruluk oranlarini veren model olmustur. Fakat

mimarisinin parametrelerinin optimize edilmesi de giinlerce siirmektedir.

DVM’nin de kurumsal dengeli veride %96 gibi en yiiksek dogruluk oranini ve bunun
yani sira en kiiciik standart sapmay1 vermis, verideki azalistan ise en ¢ok etkilenen model olup
%35°1ik bir kayip yasamistir. Ama yine en kii¢iik standart sapmaya sahiptir. Standart sapmanin
kiiclik olmas1 modele giiveni artirmaktadir. Ciinkii yapilan her analizde hemen hemen ayni
dogruluk orani yinelemektedir. Verideki %80’lik azalistan en cok DVM etkilenmistir. DVM
icin, az sayida gozlemle (ger¢i 1786 gozlem sayist olarak az degildir) en iyl sonucu veren
yontem tespiti, bu ¢alisma i¢in, gegerli olmamistir. Ama yine de ¢ok yiiksek dogruluk orani
vermistir. Ayrica YSA’na kiyasla, DVM yonteminde, cekirdek fonksiyonunu belirledikten
sonra (ki en ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyondur) tek bir hamlede
sonug alinabilmektedir. Bu acidan YSA’na kiyasla uygulamasi oldukg¢a kolaydir.
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Geleneksel yontemlerin, bugiin, bu tarz problemlerde kullanilmalarinin 6nemli bir
sebebi yapay zeka yontemlerinin bagar1 performansini degerlendirebilmektir. Bu ¢alismada
yapay zeka yontemleri, geleneksel bir yontem olan lojistik regresyona gore olduke¢a yiiksek
performans gostermistir. Fakat lojistik regresyon gibi yontemlerin basit arka plani sayesinde
cok hizli sonug¢ almabildigi, YSA gibi yontemlerin ise mimarisini olgunlastirmanin ve
bilgisayarda 50000-100000 gibi iterasyon sayilarina ulagsmanin zorlugu da g6z Oniinde

bulundurulmalidir.

5. Yorumlar

Giliniimiiz is siireglerinde yapay zekanin kullanimi, tipki bir zamanlar bilgisayarlarin is
stireglerinde kullanilmaya baslanmasi gibi, kaginilmaz ve de geriye de doniilemez bir hal
almaktadir. Ciinkii yapay zeka sayesinde, giinlerce siirebilen ve bir¢ok personelin yogun
emegini gerektiren kredi basvurusu degerlendirme siirecleri, yapay zeka ile saniyeler
stirmektedir. Ayrica insani siire¢lerden, tabi zamanla bu sistemler olgunlastik¢a, daha dogru
yiiriitme kapasitesini barmdirmaktadir. Ilgili personel bu sayede is gelistirme vb. daha
nitelikli islerde istthdam edilebilmekte ve boylelikle is siiregleri tiim angaryalardan giivenilir

bir sekilde arindirmaktadir.

Bu c¢alismada goriilmektedir ki, bankalarin kredi bagvurularini igsel 6l¢iim yaklagimiyla
degerlendirme stireglerinde, YSA ve DVM gibi yontemler, zamanla veri birikimi saglandikca
ve YSA aglart kuruma 6zgili bir sekilde olgunlastirildik¢a son derece gilivenilir sonuglar
iretmektedirler. Bu calisma sonucunda, bankalarin kendi sinir aglarint kurmada ve yapay
zekayr is siireclerine hizli bir sekilde dahil etmekte gecikmemeleri gerektigi kanaati

olusmaktadir.

Tiirkiye’de, dokuz bankanin veri havuzlarmi birlestirerek ve bircok algoritmalar
kullanarak olusturduklar1 Findeks kredi notu uygulamasi, olduk¢a basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Fakat Findeks de bir digsal ol¢iim yaklasimidir ve bu kredi notunun
homojenize ettigi bir piyasada en diisiik faizli kredileri sunmadik¢a rekabet etmek, sunarak da
kar elde etmek ¢ok miimkiin gériinmemektedir. Ciinkii kar, her zaman risktedir. Ama bu riski,
herkesten bagimsiz, kendine 6zgli model olusturarak yonetebilme yetisi firmalarin karin1 ve

rekabet edebilirligini artiracaktir.
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Bundan sonraki ¢alismalarda, hangi veri boyutu araliginda DVM’nin YSA’na kiyasla
daha avantajli bir yontem hale geldigini tespit etmeye doniik calismalarin literatiire pozitif

anlamda katki saglamasi beklenmektedir.
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