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Belirsizlik Kosularinda Fuzzy Rough Algoritmasi: Kredi
Skorlama’da Bir Uygulama

Fuzzy Rough Set Algorithm under Uncertainty: An Application in Credit Scoring

Nilgiin GULER BAYAZIT", Yasemen UCAN®

Oz: Giniimiiziin artan rekabet¢i ortami, bankalarmn tiiketicilerin artan kredi
taleplerine ¢abuk ve hizli karar vermelerini gerektirmektedir. Bu amagla bankalar
miisterilere kredi verirken karar vermelerine yardimer olan istatistik ya da makina
O0grenmesi tabanli kredi skorlama modelleri kullanmaktadirlar. Calismada kredi
skorlama modellerindeki 6zellikle belirsizlik konusundaki eksikligi gidermek igin
bulanik-kaba kiime tabanli bir kredi skorlama modeli 6nerilmektedir. Bulanik ve kaba
kiimeler teoremine dayanan yontem veri kiimesindeki o&rneklerin bulaniklik
benzerliklerini hesaplayarak tiiketicinin kredi almaya olan uygunlugunu belirleyen
kararlar vermektedir. Model sonuglari, yaygin olarak kullanilan diger kredi skorlama
yontemleriyle karsilastirilmig ve 6nerdigimiz kredi skorlama modellerinden daha iyi
oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kredi Skorlama, Bulanik Kiimeler, Kaba Kiimeler

Abstract: The increasing competitive environment in today’s world necessitates a
prompt response from the banks to the increasing credit demands of consumers. To
serve this purpose, the banks employ statistics or machine learning based credit
scoring models that help them in their decision making to give credit to their clients.
In this work, a fuzzy rough set based credit scoring model is proposed to remedy the
deficiency due to the uncertainty in the credit scoring models. The method is based on
fuzzy and rough set theory and makes decisions to determine the suitability of a
consumer to receive credit by evaluating the fuzzy similarities of the samples in the
data set. The results obtained with the model has been compared with other widely
used credit scoring methods and has shown the superiority of our proposed credit
scoring method.
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1. Giris

Bankacilikta, risklerin etkin bir sekilde yonetilebilmesi icin; risk tanimlamalarinin
yapilarak risklerin Olgiilmesi i¢in gerekli uygulamalarin ve takip-degerlendirme
sistemlerinin gerceklestirilmesi gerekmektedir (Kavcioglu, 2014:11). 2004 yilinda
Basel bankacilik komitesinin yaymladigi Basel II uzlasisinda, finansal piyasalarda
kalicr istikrarin saglanmast amaciyla bankalarin miisterilerinin kredi degerliligini ve
islemlerinin risklilik diizeyini smiflandirmaya tabi tuttuklari derecelendirme
sistemlerine sahip olmalarini gerektirmektedir (Ayanoglu ve Ertiirk, 2007:76). Kredi
riskinin Ol¢lilmesinde, kredi skorlama (KS) modelleri, gelismis modeller ve
uluslararasi kredi riski 6l¢iim yazilimlari kullanilmaktadir. Bankalar kredi risklerini
olemek icin cesitli i¢sel kredi degerlendirme modellerine bagvurmaktadir.
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Literatiirde ¢esitli yontemler ile KS 6lciimleri yapilmaktadir. Bu metotlar ile kredi
bor¢lusunun 6zellikleri, temerriit ihtimalinin ortaya c¢ikarilmasi veya borclularin
cesitli temerriit gruplarma ayrilmasi igin test edilmektedir. Bu modellerde 6ncelikle
degerlendirme kriterleri belirlenir daha sonra istatistiki metotlar ile temerriit olasilig1
hesaplanir ya da temerriit riski gruplar belirlenir. Bu modeller genellikle {i¢ baslik
altinda toplanabilir. Bunlar; lineer olasilik modeli, logit ve probit modeller ve lineer
diskriminant modelleridir. Bu KS modelleri, kredi riskinin 6l¢iimii baglaminda
onemli avantajlar saglamakta ise de bu modellerin uygulanmasinda birtakim
eksiklikler sozkonusudur. Bu modeller, bazi 6nemli faktorleri analize dahil
etmemekte diger yandan bu kredi skorlama modellerinde, tahmin edilen agirliklarin
ve segilen degiskenlerin ¢ok kisa donemde sabit kalacagi ve degigmeyecegi
varsayillmaktadir (Kavcioglu, 2014:14). Ustelik bu modellerde belirsizlik yeterince
analiz edilmemektedir.

Bu ¢alisma KS modellerinde ki 6zellikle belirsizlik konusunda ki eksikligi gidermek
icin bulanik-kaba kiime tabanli bir KS modeli énermektedir. Kaba kiime teorisine
dayanan belirsiz nicelikli en yakin komsuluk modeli (vaguely quantified nearest
neighbour-VQNN), belirsizlikle bas edebilmek icin miikkemmel bir c¢ergeve
sunmaktadir. Yontem, kiime teorisine dayandigi icin optimizasyon tabanl
yontemlerde oldugu gibi (yapay sinir aglari (YSA), destek vektdr makinalari (DVM)
vb.) iyi bir sonug elde etmek i¢in erken durdurma kriterine ve kullanici tarafindan
belirlenen parametrelere ihtiya¢ duymamaktadir. VQNN tekniginin diger bir avantaji
ise basitligi ve kolay anlagilabilir olmasidir. Sadece veri kiimesindeki 6rneklerin
bulaniklik (fuzzy) benzerliklerini hesaplayarak buna dayanan kararlar verir. Verideki
saf hata terimi, tolere edebilir. Baglangi¢ tahminlerine ihtiya¢ duymaz. Ozellikle kesin
olmayan belirsiz verilerle bas edebilir. Bu anlamda belirsizlik modellerde sorun
olmaktan ¢ikmaktadir.

Makale su sekilde diizenlenmistir. KS literatiirii ikinci boliimde verilmistir. Uglincii
bolimde veri tanitilmis ve bulanik-kaba en yakin komsuluk (BK-EYK) algoritmasi
verilmigtir. Dordiinci  boliimde sonuglar tartigtlmistir.  Son  boliimde  genel
degerlendirme sonuglari verilmistir.

2. Kredi Skorlama Literatiirii

KS yalnizca tiiketicinin kredi alma konusundaki yeterliligini 6l¢iimleyen bir sistem
degildir. Ayni zamanda, finansal kuruluslarin kaliteli kredi bagvurulari elde etmesini,
kredi kullanan tiiketicilerin daha sonra da elde tutulmasini ve bir portfoy olusturarak
tilketicilerin davranislarinin kontrol edilmesini de saglamaktadir. KS modelinde
bireysel nitelikli tiiketicilerin kredi riskinin belirlenmesinde, finansal gostergeler
(borglunun toplam aktifleri, biiriit geliri vb), demografik gostergeler (yas, cinsiyet,
medeni durum vb.), i durumu gostergeleri (borg¢lunun calistigr igin tiirli, ayni
igyerinde kac yildir calistigt vb) ve finansal davranisiyla ilgili gostergeler
kullanilmaktadir.

KS modelleri, bilgisayar teknolojisindeki gelismelerin etkisinde (Mester, 1997) hizla
gelismis olsa da literatiir genellikle Beaver (1966) ¢alismasina dayandirilir. Beaver
(1966) derecelendirme konusunda Oncii ¢aligmadir. Beaver finansal verileri
oranlayarak iflas etmesi olasi firmalar1 6nceden belirlemeyi amaglamis ve 30 farkl
orani 6 ana grupta toplamistir. Bu 6ncii ¢aligmanin izinde Altman (1968) birden ¢ok
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boyuttan hareket ile derecelendirme yaptigi calismasinda coklu diskriminant
analizinden hareket etmistir. Altman “Z” modelinin gelistirildigi ¢alismada, 33 iflas
etmis ve 33 iyi durumdaki firmanin verileri kullanilmig 5 farkli rasyo araciligi ile; 1
yil dncesine ait veriler ile %95 dogruluk oraniyla, 2 y1l dncesine ait veriler ile %72
dogruluk oraniyla, 3 yil ncesine ait veriler ile %48 dogruluk oraniyla, 4 y1l dncesine
ait veriler ile %29 dogruluk oraniyla ve 5 yil dncesine ait veriler ile %36 dogruluk
oraniyla sonuglar elde edilmistir. Meyer-Fiber (1970) ise ABD’de 1948 ile 1965
yillar1 arasinda 39 iflas etmis 39 karli banka verilerinden hareket ile regresyon analizi
uyguladiklart ¢aligmalarinda iflasa iliskin %79 oraninda dogru Ongoriide
bulunmusglardir. Bhatia (1988) ise Hindistan’da 1976 ile 1995 yillar1 arasinda faaliyet
gostermis 18 kotii durumda ve 18 karli durumdaki firmay: analiz ettigi ¢caligmasinda
diskriminant analizinden yararlanmistir. 7 rasyonun kullanildigi ¢alismada %87.1
oraninda dogru tahmin yapilmistir. Desai (1996) YSA, dogrusal diskriminant analizi
(DDA) ve lojistik regresyon (LR)’dan olusan ii¢ farkli algoritma kullanmig ve kotii
smifa ait kredilerin siniflandirilmasinda YSA ile elde edilen modellerin daha iyi
sonuclar verdigini belirlemistir. Ancak, iyi ve koti gruba ait kredilerin
smiflandirilmasinda LR ve YSA yakin sonuglar vermistir.

Bu ¢aligmalarin izinde farkli yontemler kullanilarak daha etkin sonuglar elde edilmeye
calisan birgok ¢aligma yapilmistir. 2010 sonrasi ise LR yontemini, k-en yakin komsu
(k-EYK), DVM ve YSA kullanarak kredi skoru elde etmeye yonelik ¢alismalar
izlemistir. Nitekim, Ceren (2010) DVM ve LR yontemlerinden hareket etmis ve DVM
algoritmasinin %75 oraninda dogruluk degeri ile %71,8 oraninda dogruluk degeri
veren LR metoduna iistiin oldugunu belirlemistir. Tabagari (2015), kredi talebinde
bulunan 500 miisterinin bilgisinden olugan veri setine LR yontemini uygulamis ve
%82,8 oraninda dogruluk elde etmistir. Sousa ve Reginaldo (2014) miisterilerin kredi
profillerini iyi veya kotii olarak gruplamak igin C4.5 karar agaci ve YSA
metodlarindan yararlanmistir. YSA %95,58’lik bir dogruluk orani verir iken C4.5
karar agac1 %90.07 dogruluk vermistir. Her iki oranda yiiksek bir dogruluk oran1 verse
de YSA daha basarili bulunmustur. Demirbulut vd. (2017) en uygun KS modelinin
tespiti i¢cin makine Ogrenimi ve istatistiksel siniflandirma algoritmalari
kullanmuslardir. k-EYK, C4.5 karar agaci, YSA, DVM, LR, probit regresyon, poisson
regresyon ve genellestirilmis katki modeli (GKM) yontemlerinin karsilagtirildigt
calismada algoritmalarin herbiri miisterinin kredi skorunun tespit edilmesine imkan
sunmustur.

3. Veri ve Matematiksel Altyapi: Bulanik-Kaba Kiime Tabanh En
Yakin Komsuluk Siniflandiricisi

3.1. Veri

Calismada UCI Machine Learning Repository’deki agik kaynaklt German credit
(kredi-g) ve Australian credit approval (kredi-a) kullamilmistir. Veriler
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/credit-screening/crx.data

ve https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/statlog/german/
adreslerinden elde edilmistir (Dua ve Karra Taniskidou, 2017).

Her iki veri kiimesi, hem niimerik hem de sembolik (nominal) degerler iceren
Ozniteliklerden olusmaktadir. Kredi-a veri kiimesi, 15 6znitelikten olugsmaktadir. Veri
kiimesi 307 (%44,5) kredi vermeye deger, 383 (%55,5) kredi verilmesi sakincalt
toplam 690 miisteri kayitlarinlarindan olugsmaktadir. Veri giivenligi a¢isinda 6znitelik
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isimleri anonim hale getirilmistir. (A1, A2,..., A14). 20 6znitelikten olusan Kredi-g
veri kiimesi ise 700(%70) kredi vermeye deger, 300’1 (%30) kredi verilmesi sakincali
1000 miisteri kaydindan olusmaktadir.

3.2. Matematiksel Altyapi
Bu boliimde 6ncelikle kaba kiime ve bulanik kiime kavramlari tanitilip daha sonra
BK-EYK algoritmasi verilecektir.

3.2.1. Kaba Kiimeler (Rough Sets)

Pavlak (1982) tarafindan 6nerilen kaba kiimelerde siniflandirma yapilabilmesi igin ilk
olarak ayirtedilememezlik bagintis1 ile denklik siniflariin  olusturulmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in Oncelikle asagidaki tanimlarin verilmesi gerekir.

E = {el ,€5,..0,€, } sonlu bir kiime , P(E ) kuvvet kiimesi, X 06zniteliklerin kiimesi

olmak iizere BS = (E , X ) bilgi sistemi olarak tanimlansin.

Tanim:
V. ,x ozniteliklerinin aldig1 degerlerin kiimesi olmak tizere f .. bilgi fonksiyonu;

VxeX i¢in f, : E—V_ ile tammlanur.

Tanim:
VY < X alt kiimesinde ayirtedilemezlik bagintist 3 olmak iizere Ve,,e ;EE ve

Vx €Y igin x(ei ) = x(e j) seklinde tanimlanan 3 bagintisi bir denklik bagintisidir
ve E/Y bolim  kiimesinin elamanlar [ei ]B = { f:epf,Vee E }$eklinde
tanimlanan denklik simiflarindan olusur.

Tanim:
AC E olsun. A kiimesinin ¥ < X alt kiimesinde sirasiyla alt ve iist yaklagimlari

YA, = {e[ ek [el. ]B c A} ve YA' = {ei ek: [el. ]B NA+# d)} seklinde
tanimlanur. (YA* YA ) ikilisine kaba kiime (rough set) denir.
E>de A ninsmirise YA =YA" — YA, seklinde tanimlanir.

3.2.2. Bulanik Kiimeler(Fuzzy Sets)
E >de bir bulanik kiime, £ — [0. l] tanimlanan esleme oyle ki £ x E deki R

bulanik bagintisi ile tanimlanan bir kiimedir. V/ € E igin R  bulanik kiimesi

VeeE i¢in R, (e) = R(e, f ) ile tanimlanur.

Eger R yansiyan ve simetrik bir bagint1 ise R bulanik tolerans bagintisi olarak
isimlendirilir.
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U sonlu bir kiime ise A4 *nin kardinelitisi |A| = z A(e) ile hesaplanir.

eclU
R tolerans bagntist ile A ’nin alt ve iist yaklasimlar1 bir ¢ok yolla olusturulabilir.
Bunlar genelde t-norm ve implikatorler olup sirasiyla asagidaki gibi tanimlanirlar;

T: [0,1]2 - [0,1] eslemesi Ve € [0,1] icin T(l, e): e

ve

1:01] = [0,1] eslemesi Ve e[0,1] igin 7(0,0)=1, I(l,e)=e

Bu bulanik lojik baglaglar bulanik-kaba kiime teorisinin gelisiminde 6nemli bir rol
almiglardir (Dubois ve Prade, 1990).

3.2.3. Bulanik-Kaba En Yakin Komsuluk Algoritmasi (Fuzzy-Rough Nearest
Neighbour-FRNN)

Bulanik-kaba kiimeler, ayiredilememezlik kavramina dayanmaktadir. Bulanik
kiimeler teoremi, ayrik degerler iceren veri kiimelerine uygulanmaktadir. Oysaki
gercek hayatta veriler siirekli degerler icermektedir. Bu yiizden, siirekli degerlerin bir
on islem uygulanarak ayriklagtirilmasi gerekmektedir. Bu 6n islem bilgi kaybimna
sebebiyet verir. Oysaki sezgisel ve esnek bir yaklasim olan £ ’deki R bulanik
bagintist sayesinde, siirekli dznitelik degerlerine sahip nesneler arasindaki yaklagik
esitlik modellenebilir (Radzikowska ve Kerre, 2002).

E iizerindeki R bagintis1 f —> [(),1].e§lemesi bulanik tolerans bagintisidir. Yani

E de verilen R bagntisina gore R(e,e) = 1 ve R(ey, e;) = R(ey, ;) dir. Bu R
bagmtisiyla A ¢ E’de alt ve iist yaklagimlar i¢in bulanik kaba yaklasim uzay1

(RA).(e) = Inf I(R(e,f), Af) M
(RAY () = Sup T(R(e, ), A(D) )

ile verilir.

Eger bulanik-kaba yaklasim uzayinda, bulaniklik nicelikleri yerine (@, @;)nicelikleri
alindiginda, A kiimesinin alt ve iist yaklagimlari

(RA).(f) = Q (RestgmeDA0)) &)
(RAY () = @ (ReetgnlieDA0)) )

ile belirlenir.

Bu yaklagimlar kullanilarak Jensen ve Cornelis (2011) tarafindan gelistirilen
BK-EYK algoritmasinin sdzde kodu Sekil 1°de verilmistir. Komsuluk degerleri
belirlenirken (1) ve (2) denklemlerindeki alt ve iist kiime yaklasimlar1 kullanilirsa
algoritma FRNN, (3) ve (4) denklemleri kullanilirsa algoritma VQNN olarak
adlandirilmaktadir.
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FRNN (X, K, C, y)
Girdi - K: En yakin komsuluk sayis1
X: Egitim veri kiimesi
C: Karar sinif kiimesi
y: Test kiimesi
Cikt1 - S: Test kiimesinin siniflari
Basla
N < En yakin komsuluk(y, K)
(<0,S <0
Tekrarla C €C

Eger (R*C)(y);(R*C)(y) > 1 ise

S—C
(<« RO+ ROW/2
Bitir
Bitir
Cikti: S
Sekil 1: BK-EYK algoritmasinin sdzde kodu (Jensen ve Cornelis, 2011).

4. Modellerin Sonuglari
Caligmada bulanik-kaba kiime teorisine dayanan VQNN ve FRNN yontemleri
kullamlmistir. Onerdigimiz modellerin etkinligini gosterebilmek igin sonuglarimiz
bulanik en yakin komsuluk (FNN), LR, C4.5 karar agaci ve DVM ydntemlerinin
sonuglartyla kargilastirilmstir.

Gozetimli 6grenmede, iki sinifli bir veri kiimesi iizerinde kurulan modellerin
basarimlarin1 dlgmek igin kullanilan Olgiitler 2x2°lik hata dizeyi aracilifiyla
hesaplanir (Tablo 1).

Tablo 1: 2x2’lik hata dizeyi

Model Kestirimi
5 Pozitif Negatif Toplam
S Pozitif DP YN GP=DP+YN
&) Negatif YP DN GN=YP+DN

Toplam MP=DP+YP MN=YN+DN E=GP+GN

Dogru pozitif (DP): Gergekte pozitif siifina ait gdzlem olup model
kestirimi tarafindan pozitif olarak siniflandirilan gézlem sayisi.
Yanls negatif (YN).: Gergekte pozitif sinifina ait gézlem olup model
kestirimi tarafindan negatif olarak siniflandirilan gézlem sayist.
Yanlis pozitif (YP): Gergekte negatif sinifina ait gézlem olup model
kestirimi tarafindan pozitif olarak siniflandirilan gozlem sayisi.
Dogru negatif (DN): Gergekte negatif siifina ait gozlem olup model
kestirimi tarafindan negatif olarak siniflandirilan gozlem sayisi.

Literatiirde bir modelin basaris1 gegerleme kiimesindeki érnekler modele girdi olarak

sunulup dogruluk oran1 (DO = DP;DN), anma (4 = g) ve kesinlik(K = %) basarim

Olciitleri ile Ol¢iilmektedir. Anma, model tarafindan pozitif olarak smiflandirilan
orneklerin kacinin gercekten pozitif siifina ait oldugu, kesinlik ise modelin pozitif
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siif dedigi drneklerin gergekte kaginin pozitif oldugu bilgisini verir. Iki smiflandirma
modeli karsilastirilirken anma ve kesinlik dlgiitiiniin her ikisinin de yiiksek oldugu
model tercih edilir. Bu amagla anma ve kesinlik 6l¢iitiiniin harmonik ortalamasi olan

F ol¢iitii kullanilir.
2xAxK
Fogiea = A+ K) )

Model basarimini dlgmek i¢in kullanilan bir baska yontem ise dogru pozitif orani ile
yanls pozitif oranlar1 kullamilarak c¢izilen alici isletim ozellikleri egrisidir. ki
simiflandirma modeli karsilastirilirken bir modele ait alici isletim 6zellikleri egrisi, her
zaman diger modele ait alic1 igletim 6zellikleri egrisinin iizerinde kaliyorsa, birinci
model tercih edilir (Alpaydin, 2011:419).

Bu egrileri karsilagtirmak olduk¢a zahmetlidir. Bu egrinin altinda kalan alan
hesaplanarak modelin bagarimi tek bir sayiyla ifade edilir. Alict igletim 6zellikleri
egrisinin altindaki alan (AIO-A), egrinin altindaki ardisik noktalarin olusturdugu
yamuklarin alanlarmin toplami olarak kestirilir (Fawcett, 2006). AIO-A, [0, 1]
araliginda bir deger alir ve 1°e ne kadar yakin bir deger alirsa model basarim orani o
kadar ytiksektir.

4.1. Model Sonuclar

Giivenilir bir KS modeli olusturmak ve veri bagimliliginin etkisini azaltmak igin
K-kat capraz gecerleme kullanilmistir. Bu 6rnekleme yonteminde veri kiimesi rastgele
olarak esit biiyiikliikte K parcaya ayrilir. Bu pargalardan bir tanesi gegerleme i¢in
kullanilirken, geriye kalan K-1 par¢a egitim kimesi icin kullanilarak model
olusturulur. Bu islem K parcanin herbiri bir kez gegerleme kiimesi olacak sekilde K
kez tekrarlanir. Model basarimi olarak, olusturulan modellerin basar1 ortalamalari
almmaktadir. Calismada K sayis1 10 olarak alinmistir. Daha giivenilir hata kestirimleri
yapabilmek amaciyla 10 x10 kat ¢aprazlama yapilarak ortalamalarin ortalamasi alinip
daha giivenilir hata kestirimi yapilmaya ¢aligtimistir.

Deneyler, veri madenciligi yazilimi olan agik kaynak kodlu Hall ve digerleri (2009)
tarafindan gelistirilen Weka iizerinde R. Jensen! tarafindan gelistirilen yazihm arag
takimi kullanilarak yapilmistir. Tablo 2 ve Tablo 3’de bulanik-kaba kiime tabanl
algoritmalarin; FNN, LR, DVM ve C4.5 algoritmalarinin DO ve F-olgiitii
metrikleriyle sonuglari gosterilmektedir. Bulanik-kaba kiime tabanli algoritmalar her
iki veri kiimesi icinde, diger yaygin kullanilan makina 6grenmesi yontemleriyle
benzer sonuglar vermistir.

Tablo 2: Algoritmalarin DO sonug degerleri
Veri kiimesi VQNN FRNN  FNN LR DVM C4.5
% % % % % %
Kredit-a 86,75 81,04 86,38 85,25 84,37 85,28
Kredit-g 73,76 70,29 74,56 75,24 75,09 71,25

"Fuzzy yazihm ara¢ takimi http://users.aber.ac.uk/rkj/site/?page id=139 (e.t.
10.07.2018) adresinden indirilebilir.
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Tablo 3: Algoritmalarin F-6l¢iitii sonug degerleri
Veri kiilmesi VQNN FRNN  FNN LR DVM C4.5
Kredit-a 0,85 0,78 0,85 0,84 0,84 0,83
Kredit-g 0,83 0,79 0,83 0,83 0,83 0,80

Ling, Huang ve Zhang (2003) siniflandirma yontemlerinin sonuglarini karsilagtirmada
DO oram yerine AIO-A degerlerinin kullanilmasinin  daha dogru oldugunu
gostermistir.  Son  yillarda  smiflandirma  yontemlerinin  performanslari
kargilagtirilirken DO ve Fy g yerine AIO-A degerlerinin karsilastirilmast tercih
edilmektedir.

Bulanik-kaba-kiime tabanli FRNN ve VQNN’nin AIO-A sonuglari diizeltilmis
eslenik t-testi (paired t-test (corrected)) kullanilarak diger algoritmalarin sonuglariyla
karsilastirilmis sonuglar Tablo 4’de verilmistir. Tablo 4’teki “*” ilgili yontemin
VQNN’den istatiksel olarak daha kétii, “v” ise yontemin VQNN’den daha iyi bir
basar1 gosterdigini %5 anlamlilik diizeyinde ifade etmektedir.

Tablo 4: Algoritmalarm AIO-A degerleri icin eslenik t-testi sonuclari
Veri kiilmesi VQNN FRNN  FNN LR DVM C4.5
Kredit-a 0,92 0,88* 0,86 * 0,91 0,86* 0,88 *
Kredit-g 0,74 0,71%* 0,63* 0,78v 0,67* 0,65%

Tablo 4’te de goriildiigi tizere VQNN, LR hari¢ diger siniflandirma algoritmalarina
gore istatiksel olarak daha iyi sonug¢ vermistir. VQNN, verideki belirsizligin yiiksek
oldugu durumlarda FRNN’ye gore daha iyi sonug¢ verebilmektedir (Jensen ve
Cornelis, 2011).

5. Sonuc¢

Bu calismada, kredi skorlama icin bulanik-kaba kiime tabanli model Onerilmistir.
Onerilen model, agik kaynakli German credit (kredi-g) ve Australian credit approval
(kredi-a) verilere uygulanmistir. Segilmis veri kiimeleri, hem niimerik hem de
sembolik degerler igeren Ozniteliklerden olugmaktadir. Kredi-a veri kiimesi, 15
Oznitelikten olugmaktadir. Veri kiimesi 307 (%44,5) kredi vermeye deger, 383
(%55,5) kredi verilmesi sakincali toplam 690 miisteriyi kapsar iken 20 &znitelikten
olusan Kredi-g veri kiimesi ise 700(%70) kredi vermeye deger, 300’1 (%30) kredi
verilmesi sakincali 1000 miisteri icermektedir. iki kredi veri kiimesi, yaygin olarak
kullanilan makina 6grenmesi yontemleriyle karsilastirilmistir.

Kredi skorlama igin kullanilan modellerde son yillarda 6nemli gelismeler olmugsa da
en etkin yontem konusunda tartigmalar hala devam etmektedir. Calisma bu konudaki

eksikligi gidermeyi amaglamustir.

Kiime teorisine dayanan VQNN,

i belirsizlikle basedebilmek i¢in daha etkin bir ¢er¢eve sunmaktadir.
ii. kullanici tarafindan 6nceden belirlenen parametrelere ihtiyact yoktur.
1il. basit ve kolay anlasilabilirdir. Sadece veri kiimesindeki 6rneklerin bulaniklik

benzerliklerini hesaplayarak kararlar verir.
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iv. verideki net hatayi tolere ederek kesin olmayan belirsiz verilerle kolaylikla
bas edebilir.

Onerilen yéntem belirsizlik ortaminda kredi skorlama yontemi olarak literatiirdeki
yontemlerden daha etkin sonug verdigi i¢in bu yontem uygulayicilar ve 6zellikle
politika yapicilar igin Onemlidir. Politika yapicilara, daha etkin politikalarin
belirlenmesinde yol gdsterici rol {istlenebilir.
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