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Makine Ogrenmesi,

Makine oOgrenmesi performansini etkileyen onemli hususlarin  basinda simif dengesizligi sorunlar
gelmektedir. Gergek diinya problemlerinde siklikla karsilasilabilen bu durumda 6grenme siirecinde azinlik
. swmifin etkisi ihmal edilerek cogunluk sinifina dogru kayan yanlt bir tahmin elde edilir. Bu ¢alisma UCI
Kredi Puanlama (University of California, Irvine) veri kaynag: icerisinde yer alan popiiler kredi puanlama (Australian ve
German) veri seti itizerinde smif dengesizligi sorunuyla basa ¢ikmak icin 4 farkly yeniden d&rnekleme
yonteminin degerlendirmesi sunulmaktadir. Banka miisterilerinin kredibilitesinin tahmin edildigi bu
problemde iyi ve kotii olarak smiflandirilan ve dengesiz dagilan iki miisteri sinifi vardir. Riskli miisterilerin
tahmininde Destek Vektor Makineleri (SVM), Rassal Ormanlar (RF), Extra Artirma (XGBoost), CatBoost
olmak iizere farklh makine ogrenmesi teknikleri kullanilmis ve bu algoritmalar sinmif dengesizligi sorununu
gidermek i¢in Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS), SMOTE ve Tomek Baglantilart
veniden drnekleme yaklagimlar: ile birlestirilmistir. Deneysel sonuglara gore, yeniden oOrnekleme
yontemlerinin yontem performansini iyilestirmede etkili oldugu ve SMOTE yaklasimi ile CatBoost
smniflandiricisimin; ROS yaklasimi ile RF siiflandiricisimin daha iyi sonuglar tirettigi gozlenmigtir.

Dengesiz Veri,

Keywords: ABSTRACT

One of the most important issues affecting machine learning performance is class imbalance problems. In
this case, which is frequently encountered in real-world problems, the effect of the minority class is ignored
in the learning process and a biased estimation is obtained that shifts towards the majority class. This study
presents the evaluation of 4 different resampling methods to cope with the class imbalance problem on the
popular credit scoring dataset (Australian and German) in the UCI (University of California, Irvine) data
repository. In this problem, where the credibility of bank customers is estimated, there are two customer
classes classified as good and bad and are imbalanced Different machine learning techniques such as
Support Vector Machines (SVM), Random Forests (RF), Extra Boosting (XGBoost), CatBoost have been used
in the prediction of risky customers and these algorithms have been combined with resampling approaches
such as Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS), SMOTE and Tomek Linkages to
eliminate the class imbalance problem. According to the experimental results, resampling methods are
effective in improving the method performance and the SMOTE approach and the CatBoost classifier; It has
been observed that ROS approach produces better results than RF classifier.

Machine Learning,
Imbalance Data,

Credit Scoring
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1. GIRIS

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi alaninin ilgilendigi gercek diinya problemlerinde sikca karsilasilan ek bir
sorun veri setlerinin dengesizligidir. Smif dengesizligi bir veri setinde bulunan smiflarin birinin (ya da
birkagmin) ¢ogunluk ve azinlik olmak iizere esit olmayan bir sekilde dagildigi durumu ifade etmektedir. Bu
sorun Ogrenme siireci sirasinin daha fazla egitim Ornegi igeren sinifa verilmesi anlamina gelir ve tahminin
cogunluk smifa dogru yanli tahmini ile sonuglanir (Fernandez vd., 2018; Saini & Susan, 2023). Kullanilan
algoritma Oncelikli olarak ¢ogunluk sinifin hatalarini minimize etmeye ugrastigindan yeterince temsil edilmeyen
siifin tahmininde diisiik performans gostermektedir (Krawczyk, 2016).

Smif dengesizligi, dolandiricilik tahmini, kredi risk tahmini, kanser teshisi, tibbi goriintii analizi, itiraz tespiti,
saldirt tespiti, gorlintii tanima gibi uygulamalarin performansini etkileyen onemli bir sorundur (Johnson &
Khoshgoftaar,2019; Thabtah vd., 2020). Giiniimiizde, biiyiik kredi portféylerinin yénetimine olan yiiksek talep
ve diizenleyici regeteler nedeniyle, kredi risk tahmin modelleri bankalarin rutin olarak kullandiklar1 modeller
haline gelmis ve dogru tahminlerin degeri giderek daha fazla dnem kazanmistir. Kredi risk modelleri, gelir ve
kredi 6deme gegmisi gibi 6zelliklere ve daha dnce kabul edilen ve reddedilen bagvuru sahiplerine iliskin verilere
gore olusturulmaktadir (Chen & Huang, 2003).

Kredi risk tahmininde veri setleri genellikle ¢ok sayida geri 6demesiz miisteri yerine, geri 6deyen miisteriyi
icermektedir. Son yillarda, kredi talebinde bulunan miisteriler arasindan en uygun profilin belirlenmesi ve
bankalarin risk yonetimini giiclendirmesi amaciyla makine 6grenimi teknikleri kullanimi yayginlasmaktadir. Bu
teknikler, bankalarin kredi risklerini azaltarak karliliklarini artirmalarina 6nemli katki saglamaktadir. Ancak,
kredi riskini modellemede karsilagilan bu siif dengesizligi sorunu model performansini olumsuz
etkilemektedir. Dengesiz veri etkilerini azaltmak i¢in fazla temsil edilen goézlemleri azaltmaya ya da az temsil
edilen gozlemleri ¢ogaltmaya yonelik stratejiler ile yetersiz ornekleme veya asirt 6rnekleme yontemleri
kullanilabilmektedir. Diger etkili yaklagimlar: Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE, Chawla vd.,
2002), Tomek Baglantilari ile temizlenmis SMOTE-Tomek (Tomek, 1976)’tir.

Bu ¢alismada, dengesiz olarak dagilmis “iyi” ve “kotli” olarak nitelenen kredi miisterilerinin tahmininde hangi
sinif dengeleme yonteminin makine 6grenimi tekniklerinin tahmin performansi iizerinde daha iyi bir etkiye
sahip oldugu arastirilmistir. Bu amagla, kredi geri 6demesine yonelik riskin tespiti amaciyla tek siniflandiricili
ve topluluk makine 6grenme algoritmalarinin tahmin performansini artirmaya yonelik sinif dengeleme c¢abalari
icin Rassal Asir1 Ornekleme (Random OverSampling, ROS), Rassal Alt Ornekleme (Random UnderSampling,
RUS), Sentetik Azinlik Smifinda Orneklem Artirma Yéntemi (Synthetic Minority Over-sampling Technique,
SMOTE) ve Tomek Baglantilar1 tercih edilmistir. Bilgimiz dahlinde ilgilendigimiz ana konu itibari ile dengesiz
simflara sahip olan kredi skorlamasinda CatBoost algoritmasinin performansi arastirilmamistir. Ozellikle
kategorik verileri isleyebilme kabiliyeti ile 6n plana ¢ikan bu yeni topluluk makine 6grenmesi algoritmasinin
performaninin ¢ok sayida kategorik veriye sahip olan German ve Australian benchmark veri setleri tizerindeki
tahmin perfomaninin arastirtlmast ve hangi sinmif dengeleme yontemi ile daha iyi tahmin dogrulugu elde
edeceginin ortaya konulmasi alan yazinina katki saglayacaktir.

Caligmanin takip eden boliimlerinde, dengesiz veri setleri ilizerinde yeniden 6rnekleme yontemlerini kullanan
geemis calismalara ait bulgular; makine 6grenimi teknikleri ve yeniden O6rnekleme yontemlerinin teorik alt
yapisi, uygulama sonuglar1 ve degerlendirmeler sunulmus ve c¢alisma, arastirma bulgularinin 6zetlendigi bir
boliimle sonlandirilmistir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

Makine 6grenimi tekniklerinin kullanildigi ¢alismalarda siniflandiricilarin en iyi performanslarina ulagsmak icin
ana unsur verilerin kalitesi olmaktadir. Verilerin iyi bir kaliteye sahip olmasi, veri dengesizliklerinin olmamasi
ve glirtiltiilii verilerin islenebilmesine bagli olmaktadir. Literatiirde bu sorunlara egilen ve ¢oziim iireten farkli
yeniden 6rnekleme yontemlerine rastlamak miimkiindiir (Han vd., 2019; Zhang, Yang ve Zhang, 2021; Oreski,
2023).

Smiflandiricilar icin yeniden drnekleme ydntemleri birgok farkli alanda kullanilmaktadir. Ornegin, Mooijman
vd. (2023), Hollanda sigir endiistrisinde yasadigt hormon kullanim vakalarin1 dogru sekilde belirleyebilen bir
siniflandirma modeli iizerinde ¢aligmiglardir. Caligmalarinda veri 6n isleme siireglerinde niteliklerin standardize
edildigi durumla beraber logaritmik doniisiimleri de ele almislardir. Siniflandirmada veri seti dengelenmedigi
icin secilen siniflandirict iizerinde asirt ve yetersiz ornekleme yontemleri degerlendirilmistir. Elde ettikleri
sonuglara gore lojistik regresyon yiiksek performansa sahip olurken SMOTE, ADASYN ve Borderline-SMOTE
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yontemleri model performansimi yiikseltmistir. Gluéina vd. (2023), Serviks kanseri olarak adlandirilan ve
kadinlarda goériilen {igiincii en yaygin kanser tiiriiniin incelenmesi i¢in galismalarinda model tamin sonuglarini
degerlendirmiglerdir. Simf dengeleme yontemleri kullanilmadan diigik siniflandirma performanslarina
ulagmaktadirlar. Ancak o6zellikle ¢ok katmanli algilayici ve k-en yakin komsu simiflandiricilarinda SMOTE-
ENN ve SMOTE-Tomek yontemleri kullanildiginda model performanslarimin  arttigi  sonucunu
gozlemlemislerdir.

Son yillarda kredi puanlama modellerinde makine dgreniminin kullanimi oldukga ilgi gérmektedir. Finans ve
makine 6grenimi alaninin bu ortak problemi iizerinde artan sayida calismanin kapsamli incelemesi Leo vd.
(2019) tarafindan sunulmustur. Chen vd. (2024) ise hem regresyon hem siniflama hem de derin 6grenmede sinif
dengesizlik sorununa sahip veri setlerinden 6grenme alaninda yonetim bilimlerinden miihendislige kadar son
yillarda kaydedilen gelismeleri 6zetlemekte ve ortaya ¢ikan yeni zorluklar1 kapsamli olarak sunmaktadirlar.

Calisma kapsaminda degerlendirilen veri setlerinden birisi olan German veri seti daha dnce Hussin Adam Khatir
ve Bee (2022) tarafindan degerlendirilmistir. Calismalarinda yapay sinir aglari, saf Bayes, karar agaclari, RF, k-
en yakin komsu ve diizenlenmis lojistik regresyon smiflandiricilarini degerlendirmislerdir. SMOTE, SMOTE-
Tomek ve rassal asir1 6rnekleme ise kullanilan yeniden 6rnekleme yontemleridir. Elde ettikleri sonuca gore RF
siiflandiricisinin - rassal asirt  ornekleme ile birlestirilmesinde en iyi smiflandirici oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. Rofik vd. (2024) ise aymi veri setinde RF, SVM, ekstra aga¢ ve XGboost'tan olusan
siniflandiricilart kullanmaktadirlar. Daha sonra SMOTE kullanarak dengesiz siniflar1 ele almaktadirlar. RF,
SVM ve ekstra agac topluluk 6grenme smiflandiricilarininin modelde iyi bir performans {irettiini ve
performansi iyilestirdiklerini belirtmektedirler.

Bir bagka ¢alisma ise Milli vd. (2024) tarafindan sunulmaktadir. Calismalarinda, German ve Australian veri
setlerinde ozellikle aga¢ tabanli siniflandiricilarda SMOTE-Tomek ve SMOTE-ENN yo6ntemlerinin yiiksek
performans ozelliklerine sahip oldugu goriilmektedir. Anis ve Ali (2017), German ve Australian veri setinde
SMOTE yontemi kullanildiginda RF siiflandiricisinin en iyi performansa sahip oldugu sonucuna ulagmislardir.
Benzer sonuca German veri seti tizerinde Dong, Liu ve Tham (2024) da ulasmistir. Esenogho vd. (2022)
German veri setine SMOTE-ENN yontemi uygulandiginda uzun kisa siireli bellek (long short-term memory)
sinir ag1 ile en yliksek performansa ulasildigini belirtmislerdir.

Zhou vd. (2021) German ve Australian veri setlerine SMOTE yontemi uygulandiginda SVM simiflandiricisinin,
Louis vd. (2024) ise XGBoost simiflandiricisinin en yliksek performansa sahip oldugu sonucuna ulasmislardir.
Aym veri setine SMOTE yoOnteminin uygulandigi bir baska calisma Kumari ve Mishra (2019) tarafindan
yapilmigtir. Caligmalarinda German veri seti igin RF smiflandiricisinin ve Australian veri seti igin regresyon
siniflandiricisinin en yiiksek performansa sahip oldugunu gézlemlemislerdir.

Alam vd. (2020) German veri setinde, gradyan arttirmali karar agaclar1 (Gradient Boosted Decision Tree)
siniflandiricisinin performansini diger siniflandiricilar ile karsilastirmislardir. Performans degerlendirmesinde
cesitli asirt ve Yyetersiz Orneklendirme yontemlerini kullanmiglardir. Gradyan arttirmali karar agaglari
smiflandiricist hem asir1 hem de yetersiz ornekleme yontemlerinde iyi performans gostermistir. Yetersiz
ornekleme yontemleri arasinda sadece RF siniflandiricisinda kiime merkezi yeniden 6rneklemi yontemi yiiksek
performans gostermistir. Asirt 6rnekleme yontemlerinde de gradyan arttirmali karar agaclari siniflandiricisi en
yiliksek performansa sahipken sadece RF smiflandiricisinda ADASYN yeniden Orneklemi yontemi yiiksek
performans gostermistir. Diger taraftan, Aruleba ve Sun (2024), SMOTE-ENN yo6ntemi kullanilarak German
veri setinde XGBoost, Australian veri setinde ise RF siniflandiricisinin en iyi performansa sahip oldugunu
belirtmiglerdir. Seera vd. (2024) hem German hem de Australian veri setlerinde yetersiz 6rnekleme yontemlerini
kullanmislar ve German veri seti i¢in dogrusal regresyon siniflandiricisinin, Australian veri seti i¢in gradyan
arttirmal1 karar agaclar siniflandiricisinin performanslarinin en yiiksek oldugu sonucuna ulasmislardir.

Aly vd. (2022), Australian veri setine SMOTE-Tomek yonteminin Torbalama (Bagging) smiflandiricist ile
German veri setinin ise asir1 drnekleme yonteminde XGBoost smiflandiricisinin en iyi performansa sahip
oldugu sonucuna ulagmiglardir. Xiao vd. (2021) German veri setine SMOTE yontemi uygulandiginda RF,
Australian veri setine ise ROS yontemi uygulandiginda Torbalama smiflandiricisinin en yiiksek model
performansina sahip oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Bu sonuglar gosteriyor ki literatiir incelendiginde asiri
ornekleme yontemleri kulanildiginda aga¢ tabanli, 6zellikle RF smiflandiricist yiiksek performansa sahip
olmaktadir.

Bu calismada literatiirdeki diger caligmalar temel alinarak hem asir1 hem de yetersiz 6rnekleme yontemleri ile
cesitli sniflandiricilarin performanslart hiperparametre optimizasyonu ile degerlendirilmektedir.
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3. YONTEM
3.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Calismada, makine 6greniminde kredi risk tahminlerinin Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machine,
SVM), Rassal Ormanlar (Random Forest, RF), XgBoost (eXtreme Gradian Boosting) ve CatBoost (Categorical
Boosting) siiflandiricilart ile kargilagtirmali sonuglar1 degerlendirilmektedir.

3.1.1. Destek Vektor Makinleri (Support Vector Machine — SVM)

Yiiksek genelleme yetenekleri ile bilinen SVM’ler karmasik ve yiiksek boyutlu gergek diinya problemlerinde
regresyon ve siniflandirma gorevlerini yerine getirmek icin siklikla tercih edilmektedir (Moguerza & Mufioz,
2006). Klasik algoritmalarin deneysel riski azaltma amacinin aksine, yapisal riski minimize etmeyi hedefleyen,
istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir makine dgrenmesi yontemidir. Oriintii tanima islemlerinde maksimum
marjt belirlemek i¢in hiper diizlemi kullanilmakta ve problemi ikinci dereceden programlama olarak ele
almaktadir (Kecman, 2005). SVM, girdi verilerinin dogrusal olmayan oriintiilerini polinom, sigmoid ve radyal,
simetrik iglevlere sahip uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla veriyi yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak
esleme islevleriyle 6grenebilmektedir.

3.1.2. Rassal Ormanlar Algoritmas1 (Random Forest- RF)

Rastgele ormanlar, iyi siniflandirma performansi, 6l¢eklenebilirligi ve kullanim kolayligi nedeniyle son on yilda
makine Ogrenimi uygulamalarinda biiyiik popiilerlik kazanmistir (Sebastian Raschka (2015). Leo Breiman
(2001) tarafindan onerilen RF, siklikla asir1 uyum hatasi ile sonuglanan karar agacglart gibi bir dizi zayif
Ogreniciyi giiclii bir dgreniciye doniistiiren topluluk 6grenme algoritmasidir. Karar agaglarinin her birinde
rastgeleligi artirmak i¢in yeniden 6rnekleme yontemiyle (boostrap) alt kiimeler olusturulur. Dahasi RF, her karar
agacinda en iyi ayrimi yapmak i¢in tiim Ozelliklerin yerine onlarin bir alt kiimesi olan Ozellikleri rastgele
secerek isleme dahil eder ve birbiri ile daha az korelasyonsuz tahminler elde edilmesini saglar. Bu asamada
belirli sayida agac¢ egitildikten sonra nihai tahmin, siniflama problemi igin tiim agaclarda tahminlerin gogunluk
oylar1 toplanarak; regresyon problemi i¢in ortalamasi alinarak olusturulur. Bu prosediir (boostrap agregation ya
da bagging) ile RF genelleme yapma yetenegi daha yiiksek ve asir1 6grenme hatasina daha az duyarh giiclii bir
ogrenici haline gelmektedir.

3.1.3. Asir1 Gradyan Artirma (eXtreme Gradian Boosting-XGBoost)

Biiyiik veri setlerinde hizli ve 6lgeklenebilir bir model olarak 6ne ¢ikan XGBoost, oldukga etkili ve yaygin
kullanilan bir makine dgrenmesi algoritmasidir. XGBoost’un daha yiiksek bir tahmin performansini saglamak
icin gelistirdigi temel fikir karar agaclar1 ve dogrusal modele dayali bir gradyan artirma toplulugu algoritmasini
kullanmasidir. Gradyan artirma karar agaci algoritmalari her agacin n — 1 sayidaki agagtan &grenerek asagi
dogru gradyan yaptigi birden fazla karar agacindan olusur. Nihai tahmin tiim agacin irettigi yanitlarin
toplanmasi ile bulunur. Chen ve Guestrin (2016) tarafindan bu konsept gelistirilerek onerilen XGBoost her
tahmin modelinin hatas1 bir sonraki modele eklenerek tahmin dogrulugu iyilestirilmektedir.Bununla birlikte
agac karmasikligini diizenleyen bir terim ekleyerek asir1 6grenmeyi 6nlemeye ¢alismaktadir (Pall vd., 2023).

3.1.4. Kategorik Artirma (Categorical Boosting-CatBoost)

Prokhorenkova vd. (2018) ve Dorogush vd. (2018) tarafindan onerilen CatBoost oldukc¢a yeni bir topluluk
makine 6grenme algoritmasidir. CatBoost, temel tahmin edici olarak ikili karar agaglarin1 kullanir ve gradyan
artirma algoritmalarinda bulunan hedef sizintis1 sorununun neden oldugu tahmin kaymasi ile miicadele eden
yenilik¢i bir yaklagim 6nerir. Bu yeni yaklagim, gradyan artirmada permutasyon odakli bir alternatif olan sirali
artirmanin uygulanmasi ve kategorik verileri minimum bilgi kaybi ile isleyebilmesidir (Ostroumova vd., 2017).
Bu isleme adiminda orijinal degisken ortadan kaldirilir ve her kategori i¢in yeni bir ikili 6zellik eklenir. Aym
kategori degerine sahip veri Ornekleri igin simetrik karar agaclari olusturulur. Bu sayede asir1 uyum sorununun
kolaylikla tistesinden gelebilmektedir (Prokhorenkova vd., 2018).

3.2. Yeniden Ornekleme Yontemleri

Bir veri setinde sinif etiket sayilar1 birbirine esit degilse dengesiz olmaktadir. Yeniden 6rnekleme yontemleri,
siniflardaki etiket sayilari arasinda asiri bir orantisizlik oldugunda kullanilmaktadir. Veri setindeki bu
dengesizliklerin dengeli hale getirilmesinden sonra ¢esitli siniflandirici tiirlerinin nihai performansi biiyiik
Olgiide 1iyilestirilmektedir. Ayn1 zamanda, g¢alisma kapsaminda kullanilan yeniden Ornekleme yontemleri
smiflandiricidan bagimsizdir, kolay uygulanabilmekte ve veri setine herhangi bir algoritmanin uyarlanmasina
ihtiya¢ duyulmamaktadir (Waititu vd., 2020).
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3.2.1.Yetersiz Ornekleme (UnderSampling) Algoritmalari

Rassal Alt Ornekleme (Random UnderSampling, RUS), alt rnekleme yontemlerinde kullanilan en temel
yontemlerden birisidir. Yontemde, smif dagilimi dengelenene kadar cogunluk smifindaki Ornekler
kaldirilmaktadir. RUS’un kullaniminda bazi zorluklar bulunmaktadir. Oncelikle ¢ogunluk sinifindan kaldirilan
ornekler bir karar sinir1 igin yararli, hatta kritik olabilmektedir. Diger taraftan, cogunluk sinifindaki 6rnekler
diizgiin bir sekilde dagilmamissa, rastgele segilen Ornekleri kaldirmak istatistiklerin temellerini
degistirebilmekte hatta siniflandirma performansini bozabilmektedirler. Ancak siklikla kullanilan bir yontemdir
(Wang vd., 2023).

3.2.2. Asir1 Ornekleme (OverSampling) Algoritmalari

Asir1 6rneklendirme yontemlerinden ilki olan Rassal Asir1 Ornekleme (Random OverSampling, ROS), sinif
dagilimi dengelenene kadar azinlik Orneklerini ¢ogaltan asir1 &rnekleme ydntemlerinin en basiti olarak
tanimlanmaktadir. Bu yontem, herhangi bir yeni bilgi eklemeden azinlik verilerini asir1 6rnekledigi ve bu da
asirt uyumla sonuglanabilecegi icin siklikla elestirilmektedir. Ancak RUS’ta oldugu gibi ROS yontemi de
performans degerlendirmelerinde siklikla kullanilan yontemlerden birisidir (Wang vd., 2023).

3.2.3. SMOTE (Synthetic Minority OverSampling Technique)

Makine 6greniminde sinif dengesizliklerini gidermek icin egitim setinin ya da orijinal veri setinin yeniden
orneklenerek ele alindigi yontemler bulunmaktadir. Yaygin olarak kullanilan yontemler genelde orijinal veri
setinden saglanan bilgilerden 6grenmeye devam eden yeniden Ornekleme yoluyla yapilmaktadir. S6z konusu
yontemlerden Sentetik Azinhik Sinifinda Orneklem Artirma Yontemi (Synthetic Minority OverSampling
Technique, SMOTE), cogunluk sinifimn yetersiz Orneklemesini azinlik smifinin asir1  drneklemesiyle
birlestirilmesidir. Azinlik sinifindaki gozlemlere asir1 6rnekleme yapilirken sentetik drnekler olusturulmaktadir.
Boylece gozlemler ya da gozlem degerleri degistirilmeden g¢ogaltilmaktadir (Chawla vd., 2002). Sentetik
orneklerin olusturulmasinda asagidaki adimlar izlenmektedir:

1. Rastgele bir azinlik smifi ve ona en yakin k azinlik smifi komsusu segilir. k degeri, ihtiya¢ duyulan asirt
ornekleme miktarina gore belirlenir.

2. Segilen azmlik vektori ile en yakin komsularindan birinin vektorii arasindaki fark hesaplanir.

3. Elde edilen fark daha sonra 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayi ile ¢arpilir. Elde edilen sonug, segilen azinlik
vektoriine eklenir. Bunu yaparak, iki vektorii birlestiren ¢izgi boyunca yeni bir rastgele nokta iiretilmis
olmaktadir (Waititu vd., 2020).

3.2.4. Tomek Baglantilar

Tomek Baglantilar yetersiz 6rnekleme i¢in kullanilmakla birlikte en klasik alt 6rnekleme yontemlerinden biri
oldugu sdylenebilmektedir. Tomek Baglantilar1 kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.

a ve b drnekleri, asagidaki durumlarda bir Tomek Baglantisi tanimlar:
1. a drneginin en yakin komsusu b ise,

2. b 6rneginin en yakin komsusu a ise

3. ave b drnekleri farkli siniflara ait ise.

Tomek Baglantisini bulmaya yonelik bu adimlar, orneklerin en yakin komsulara sahip olmasini
saglayabilmektedir (Wang & Liu, 2021).

Tomek baglantilarinin ¢iftlerindeki ornekler, sinir ¢izgisi veya giiriiltii olarak siniflandirilir ve ortiisen bir
bolgede yani en yakin komsuda bulundurulurlar. Yontemde bir veri setindeki yetersiz 6rnekleme igin Tomek
Baglantilari’nda yalnizca ¢ogunluk sinifindaki ornekler silinirken azinlik sinifindaki 6rnekler tutulmaktadir
(Bunkhumpornpat ve Sinapiromsaran, 2014).

4. DENEYSEL ANALIZ
4.1. Veri ve Veri Onsiireci

Caligma kapsaminda Giiney Alman Kredi (South German Credit, bundan sonra German olarak bahsedilecektir)
ve Avustralya Kredi Onay1 (Australian Credit Approval, bundan sonra Australian olarak bahsedilecektir) veri
setleri kullanilmakta olup ozellikleri Tablo 1°de 6zetlenmistir. Bu veri setleri banka hesaplari, avans oranlari,
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menkul kiymet Olgtimleri, mevcut kredi sayisi gibi miisterilerin finansal durumlar1 ve yas, cinsiyet medeni
durum gibi demografik 6zellikleri hakkinda bilgi veren bir dizi 6zelligi ve kredi vermeye “uygun” , “uygun
olmayan” seklinde ifade edilen hedef degiskeninin kredi riskini icermektedir.

Tablo 1. German ve Australian Veri Setlerinin Agiklamalari

Ornek Sayist Nitelik Sayist Siniflar Veri Tiirt Kayip Gozlem
German 1000 20 (700/300) Kategorik, Siirekli Yok
Australian 690 14 (383/307) Kategorik, Siirekli Yok

Her iki veri seti de ikili smif etiketlerine ve dengelenmemis gbzlemlere sahiptir. German veri setinde toplam
1000 gozlem olmakla birlikte 20 tane nitelige sahiptir. Gozlemlerde 700 iyi kredi 6rnegi ve 300 kotii kredi
ornegi bulunmaktadir. Australian veri setinde ise 383 iyi kredi 6rnegi ile 307 koétii kredi 6rnegi vardir. Toplam
690 gozleme ve 14 tane nitelige sahiptir (Chen, vd., 2017).Veri setlerine , UCI Machine Learning Repository
veri tabanindan ulasilabilmektedir.

Veri setleri dengeli hale getirildikten sonra gézlemler standardize edilmektedir. Standardizasyon, her bir nitelik
dagiliminin, ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde 6l¢eklenmesidir. Makine 6grenimi modelleri
uygulanirken verileri standardize etmek faydali olmaktadir. Her bir nitelik, gézlemlerden ortalamasi ve standart
sapmasi hesaplanarak asagida yer alan esitlik ile 6l¢eklendirilmektedir (Saleh & Fleyeh, 2022).
y __ x—ort(x)
)

M)

Gozlemler olgeklendirildikten sonra veri seti egitim ve test setine ayrilmaktadir. Siniflandirma i¢in veri modelini
tiretirken kullanilan egitim seti %70 ve veri modelini degerlendirmek i¢in kullanilan test seti %30 oranlarinda
boliinmiistiir.

4.2.Model Parametrelerinin Ayarlanmasi

Makine o6greniminde en iyi performansa ulagsmak igin siniflandirici i¢indeki tahmin edilen parametreler
disindaki diger parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir. Buna, hiperparametre optimizasyonu denmektedir.
Makine o&greniminde, model performansinin degerlendirilmesinde hiperparametrelerin  6nemli etkisi
bulunmaktadir. Siklikla tercih edilen optimize edicilerden birisi 1zgara arama (grid search) algoritmasidir (Shen
vd., 2020).

Izgara aramasini bir alt kiime incelemesi olarak degerlendirmek miimkiindiir. Hiperparametrelerin en iyi
degerini bulmak icin bu alt kiimelerde esit araliklara sahip 1zgaralar hazirlanmakta ve uygun 1zgara igin tiim
olasiliklar degerlendirilmektedir. Izgara aramasinin ¢alisma sekli su sekildedir:

1. Verili araliktaki parametrenin tiim degerleri modelde yerine koyulur,

2. Tiim parametre degerlerinin birlesimi dongiiye alinir,

3. Egitim verileri lizerinde makine 6grenimi algoritmasi ile egitim gergeklestirilir,

4. Elde edilen sonugclar test verileriyle degerlendirilir,

5. En az hata ve en iyi parametre degerinin birlesimi depolanir (Anggoro ve Mukti, 2021).

Buna gore hem German hem de Australian veri setleri i¢in 1zgara arama ile 10-katli ¢apraz dogrulama
sonucunda hiperparametre optimizasyonuna ait segilen hiperparametre degerlerine Ek 1’de yer verilmektedir.
Bu degerler, en yiiksek model performansina elde edilen hiperparametre degerleri ile ulasilacagmni ifade
etmektedir.

4.3. Performans Degerlendirmesi

Bir smiflandiricinin  performans: degerlendirilirken dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(sensitivitiy/recall), matthews korelasyon katsayist (MCC) ve F1 puami hesaplamalari kullanilmaktadir.
Performans 0lgiitleri, karmasiklik matrisi degerlerinden hesaplanmaktadir. Karmasiklik matrisinin bir tanimi
Tablo 2 ile gosterilebilmektedir.
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Tablo 2. ikili siniflama i¢in Karmasiklik Matrisi

Gergek
(+) @)
Tahmin (+) Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
() Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Bazi1 durumlarda, tek bir oc¢iit degerinden hareketle ¢ikarim yapmak dogru sonuca goétirmemektedir. Yapilan
caligmalarin amaglarina gére smiflandirma hatalarmin maliyetleri degiskenlik gosterebilmektedir. Ornegin,
yiiksek bir kesinlik degeri az sayida yanlis pozitif tahminini ifade ederken yliksek geri cagirma degeri daha az
sayida yanlis negatif tahminini gostermektedir. Cok sayida yanlis pozitif tahmininde kesinlik iyi bir olgiit
olabilmektedir. Diger taraftan ¢ok sayida yanlis negatif tahminde geri ¢agirma olgiitii tercih edilebilmektedir.
Yanlis negatif ve yanlis pozitif tahminler aym oldugunda dogruluk bir performans metrigi olarak
kullanilabilmektedir. Ancak farkli oldugunda, kesinlik veya duyarlilik veya her ikisi de kullanilabilmektedir. F1
puani, kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasi oldugundan dolayi yiiksek F1 puan1 hem yanlis pozitif hem de
yanlig negatif durumlarinda daha iyi bir performansi ifade etmektedir. Performans 6lgiitlerinin esitlikleri agagida
verilmektedir (Gupta ve Goel, 2023).

Accuracy = L — 2)

TP+FP+FN+FN

P TP

Sensitivity (Recall) = P 3
Precision = e 4

TP+FP

_ (TP*TN)—(FP+FN)

Mce = J(TP+FP)*(TP+FN)*(TN+FP)+(TN+FN) ()
F1 - Score = ——22__ (6)

2+TP+FP+FN

4.4. Deneysel Analiz Sonuglar:

Caligmanin bu boliimiinde optimal hiperparametreler ilesiniflandiricilarin performanslart degerlendirilmektedir.
Her degerlendirme asamasinda yeniden 6rnekleme yontemlerine gore ayri bir sekilde ele alinmaktadir. Tablo 3
ve Tablo 4 sirasiyla German ve Australian veri setlerinde, dort giiglii simiflandirma algoritmas1 (SVM, RF,
XGBoost, CatBoost) ve farkli veri dengeleme yontemlerinin (SMOTE, ROS, RUS, TOMEK) kombinasyonu ile
elde edilen tahmin sonuglarimi goéstermektedir. Tahmin perforamanst Dogruluk, Kesinlik, Recall, MCC
(Matthews Correlation Coefficient) ve F1 puani gibi farkli dlgiitler ile degerlendirilmistir.

Tablo 3. German Veri Seti i¢in Performans Olgiitleri Tablosu

Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.7800 0.7500 0.6905 0.4364 0.7067

~ |RF 0.7833 0.7541 0.6960 0.4464 0.7124
Elj XgBoost 0.8000 0.7813 0.7143 0.4910 0.7333
A | CatBoost 0.8000 0.7843 0.7111 0.4899 0.7309
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.8405 0.8414 0.8405 0.6819 0.8404

w |RF 0.8333 0.8338 0.8333 0.6672 0.8333
é XgBoost 0.8357 0.8357 0.8357 0.6714 0.8357
» | CatBoost 0.8548 0.8548 0.8548 0.7096 0.8548
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puani

SVM 0.8619 0.8659 0.8619 0.7278 0.8615

2 RF 0.8905 0.8922 0.8905 0.7827 0.8904
@ | XgBoost 0.8524 0.8550 0.8524 0.7074 0.8521
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CatBoost 0.8929 0.8933 0.8929 0.7862 0.8928
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.7611 0.7611 0.7611 0.5222 0.7611
RF 0.7611 0.7651 0.7611 0.5262 0.7602

@ XgBoost 0.7722 0.7764 0.7722 0.5486 0.7714
@ | CatBoost 0.7389 0.7389 0.7389 0.4778 0.7389
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.7753 0.7509 0.7322 0.4828 0.7395

ﬁ RF 0.7640 0.7377 0.7183 0.4555 0.7255
% XgBoost 0.7828 0.7637 0.7324 0.4951 0.7430
F | CatBoost 0.7978 0.7921 0.7382 0.5276 0.7536

German veri setinde elde edilen sonuglara gore dengelenmemis versiyonu temsil eden Diizey’de en yiiksek
tahmin dogruluk oram1 XgBoost ve CatBoost algoritmasi ile elde edilmistir. Ozellikle bu smiflandiricilarin, tiim
smiflar i¢in dogru tahminlerin daha iyi bir 6l¢iitiinii ortaya koyan F1 puani ve MCC performans degerleri g6z
online alindiginda da iyi birer tahminci oldugu gdzlenmektedir. SMOTE yonteminin uygulanarak sinif
dengesizliginin giderilmesi ile tiim siniflandiricilar i¢in tahminlerin kayda deger 6l¢iide iyilestigi goriilmektedir.
SMOTE yonteminin genelleme kabiliyetine en ¢ok katkida bulundugu yontemin CatBoost oldugu sdylenebilir.
Bu sayede tahmin dogruluk oranm1 %80’den %85’¢e ylikselmistir. Asir1 rnekleme yontemlerinden bir digeri olan
ROS yontem ise siniflandiricilarin tahmin performansina en fazla katkiy1 saglayan yontem olmustur. ROS
yontemi ile RF ve CatBoost siniflandiricinin beraber uygulanmasi en yiiksek dogruluk oranmnimn (%89.05 ve
%89.29) elde edilmesini saglamistir. Siniflar1 dengelemek igin tercih edilen RUS ve TOMEK yonteminin en iyi
sonug sergiledigi yontemler sirasiyla XgBoost ve CatBoost algoritmalar1 olmasina karsilik, sasirtict bir sonug bu
yontemlerin dengesiz veri seti iizerindeki tahminlerden daha kétii bir performansa neden olmasidir.

Tablo 4. Australian Veri Seti i¢in Performans Olgiitleri Tablosu

Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.8792 0.8780 0.8772 0.7552 0.8776

RF 0.9179 0.9173 0.9163 0.8336 0.9168

E XgBoost 0.8841 0.8826 0.8870 0.7696 0.8834
:8 CatBoost 0.8841 0.8844 0.8804 0.7648 0.8821
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.8870 0.8899 0.8870 0.7769 0.8867

RF 0.8783 0.8787 0.8783 0.7570 0.8782

UBJ XgBoost 0.8826 0.8840 0.8826 0.7666 0.8825
% CatBoost 0.9130 0.9130 0.9130 0.8261 0.9130
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puam

SVM 0.8913 0.8916 0.8913 0.7829 0.8913

RF 0.9261 0.9261 0.9261 0.8522 0.9261

" XgBoost 0.8826 0.8833 0.8826 0.7659 0.8826
8 CatBoost 0.9130 0.9132 0.9130 0.8262 0.9130
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puani

SVM 0.9081 0.9085 0.9082 0.8167 0.9081

RF 0.9189 0.9189 0.9189 0.8379 0.9189

" XgBoost 0.8919 0.8921 0.8918 0.7839 0.8919
a CatBoost 0.8919 0.8967 0.8916 0.7883 0.8915
g Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik MCC F1 puani
E v |SVM 0.9167 0.9166 0.9166 0.8332 0.9166
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RF 0.8958 0.9032 0.8938 0.7970 0.8949
XgBoost 0.9063 0.9062 0.9062 0.8123 0.9062
CatBoost 0.9010 0.9011 0.9008 0.8019 0.9009

Smif dengesizliginin daha az oldugu Australian veri setinde smif dengeleme yoOntemlerinin 6nemli katki
sundugu gozlenmektedir. German veri seti ile uyumlu olarak en yiiksek tahmin dogruluk oranin elde edildigi
siniflandirict ve yeniden oOrnekleme yontemi kombinasyonu ROS-RF olmustur. SMOTE yonteminin
uygulandigr siniflandiricilar g6z 6niinii alindiginda en yiiksek katkinin CatBoost siniflandirici ile gergeklestigi
ve tahmin dogrulugunun %388’ten %91’e yiikseldigi goriilmektedir. ROS yonteminde de tahmin performansinin
German veri setinde oldugu gibi RF ve CatBoost smiflandiricilart tarafindan elde edildigi sonucuna
ulasiimaktadir. Oyle ki tahmin performansina RF ve CatBoost siniflandiricilari igin sirasiyla %92 ve %91 katki
saglamaktadir. Yetersiz ornekleme yontemleri degerlendirildiginde ise RUS yonteminde RF ve TOMEK
yonteminde ise SVM siniflandiricilarinin %91 oraninda model tahminine katki sagladigi anlasilmaktadir. Elde
edilen sonuglara gore Australian veri setinde c¢alismada kullanilan simiflandiricilarin yeniden ornekleme
yontemleri ile ylikek model tahmin dogruluklarina sahip olduklari sonucuna ulagilmaktadir.

Genel olarak sinif dengesizligini gidermek i¢in tercih edilen yontemlerin model performansi iizerinde olumlu bir
etksi vardir. Bu yontemlerden 6zellikle az sayida sinifin temsil edildigi siniflarin sayisimi artirmaya odaklanan
SMOTE ve ROS yontemlerinin her iki veri setinde de sonuglarin iyilestirilmesine katki sagladigi, CatBoost ve
RF smiflandiricilarini destekledigi goriillmektedir.

5. SONUC

Sinif dengeleme sorunlarinin arastirildigi birgok ¢alisma, kredi risk 6l¢iimii temel arastirmalarindan biri haline
gelmektedir. Bu calismada, iyi ve koti olarak isimlendirilen kredi miisterilerini en verimli sekilde ayirt
edebilecek makine 6grenimi siniflandiricilart kullanilmaktadir. Dengesiz veri yapisina sahip olan bu iki veri seti
icin dort farkli yeniden Ornekleme yontemi uyulanmakta ve siniflandirma modellerindeki performans
iyilesmeleri degerlendirilmektedir. Calismamizda, her iki veri setinde de RF simiflandiricisinin rassal asirt
ornekleme (ROS) ile birlestirildiginde en iyi simiflandirict oldugu, ayrica veri dengeleme yontemlerinin 6zellikle
hassasiyeti ve MCC metrigini ciddi ol¢lide artirmada faydali oldugu gozlemlenmektedir. Onu takip eden
SMOTE yoénteminin en ¢ok CatBoost sininiflandirinin tahmin performansina katki sagladigi gézlenmektedir.

Siniflandiric1 performansi agisindan benzer sonuglar Hussin Adam Khatir ve Bee (2022) ile Trivedi (2020)
tarafindan da elde edilmistir. Bu calismalarin sonuglari da benzer sekilde ROS yonteminin en ¢ok RF
simflandirictyr destekledigi gostermektedir. Ote yandan CatBoost siniflandirictya iliskin bir aragtirmaya
literatiirde rastlanmamistir. Bu ¢aligmanin sonuglarina gore her iki veri setinde de CatBoost siniflandircisinin
genelleme kabiliyetine en ¢ok katki yapan yontemin SMOTE oldugu goriilmektedir. Yapilacak bir diger
kiyaslama, sinif etiketi oranlar1 arasindaki farkin German veri setinde, Australian veri setine gore daha diisiik
olmasidir. Literatiirle benzer sekilde elde edilen bulgular gosteriyor ki asir1 dengesizlik durumunda RUS ve
TOMEK daha kétii sonuglar elde edilmesine neden olmaktadir.

Gelecekteki arastirmalarda, farkli kredi kategorileri {izerinde modellerin test edilmesi ve kayip fonksiyonlar
temelli dengeleme stratejilerinin analiz kapsamina alinmasi planlanmaktadir. Son olarak, sinif dengesizliginin
daha yiiksek oldugu veri setlerinde genellenmis sonuglara ihtiyag oldugundan daha genis sayida dengesiz veri
setleri lizerinde arastirmalarin yapilmasi ilgili literatiire katki saglayacaktir.
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YAZAR BEYANI

Bu makale Arastirma ve Yayin Etigine uygundur. Beyan edilecek herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur. Arastirmanin ortaya
konulmasinda herhangi bir mali destek alinmamistir. Mevcut ¢alisma icin mevzuat geregi etik izni alinmaya ihtiyac
yoktur. Bu konuda yazarlar tarafindan dergiye “Etik Iznine Gerek Olmadigina Dair Beyan Formu” gonderilmistir.

ARASTIRMACILARIN MAKALEYE KATKI ORANI BEYANI
1. yazar katki orani: %50

2. yazar katki orami: %50
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EKLER

Ek 1. German ve Australian Veri Seti icin Hiperparametre Se¢cim Tablosu

German Hiperparametre Secimi Australian Hiperparametre Se¢imi
Makine
Ogrenme Hiperparametre | DUZEY | SMOTE | ROS | RUS | TOMEK | DUZEY | SMOTE | ROS RUS | TOMEK
Siniflandiricisi
C 1000 1 10 0.5 1 128 10 10 128 128
SVM gamma 0.0001 0.1 0.1 0.1 0.01 1e-05 0.0001 | 0.0001 | 1e-05 1e-05
kernel rbf rbf rbf rbf rbf rbf rbf rbf rbf rbf
bootstrap True True True | True True True True True True True
max_depth 20 30 20 None None 5 None 20 10 30
RF min_samples_leaf 3 1 1 3 2 1 2 1 3 1
min_samples_split 2 2 3 3 2 4 6 4 4 6
n_estimators 100 400 400 400 300 100 300 100 300 100
max_depth 5 10 10 3 2 10 10 3 5 1
eta 0.01 0.01 0.1 0.01 0.5 0.01 0.1 0.01 0.01 0.5
XgBoost -
n_estimators 400 400 100 500 100 300 100 1000 400 100
gamma 1 0.5 0.5 0.5 05 05 0.5 0.5 1 5
max_depth 5 7 9 3 5 3 7 9 3 5
learning_rate 0.1 0.1 0.1 0.1 0.01 0.1 0.1 0.01 0.1 0.01
CatBoost
n_estimators 100 500 500 100 1500 300 400 1500 300 1500
12_leaf _reg 10 10 10 10 20 5 5 1 1 10
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