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Ozet

Kredi riski bankacilikta 6ne ¢ikan risklerden birisi olup bankalarin karlilik
oranlarini lizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Buna bagli olarak, bankalar
ve diger finans kuruluslar icin tiiketicilere kredi verme konusunda
karar vermede yardimci kredi skorlama sistemleri gelistirmek onem arz
etmektedir. Finansal kuruluslar, kredi/borg talep eden miisterilerine kredi
kullandirma kararlarinda izleyecekleri yolu belirleyebilmek i¢in, kredi
skoru tizerinde etkisinin oldugu diisiiniilen faktorler arasi iligkileri ortaya
koyan c¢esitli igsel kredi degerlendirme modellerine basvurmaktadir.
Literatiirde, kredi skorlamasi analizlerinde istatistik ve makine 6grenme
teknikleri yaygin olarak incelenmistir. Bu ¢aligmada basta bankalar olmak
tizere finansal kuruluslar ve bu kuruluslarin miisterileri i¢in de Snem
arz eden miisteri kredi skorunun belirlenmesi konusu ele alinmaktadir.
Istatistiksel teknikler ve makine 6grenme teknikleri, son yillarda ticari
kredilerindeki biiyiime ile giderek daha 6nemli hale gelmistir. Istatistiksel
yontemler genis bir yelpazede uygulanmis olmasina ragmen ticari
gizlilik nedeniyle literatiirde sinirli olarak yer almaktadir. Bu ¢aligmada,
bir bankaya bagvurarak kredi talep eden bireysel miisterilerin kredi
talebinin kabul edilmesi ya da reddedilmesi kararinin verilmesine yonelik,
yapay sinir aglart (YSA) metodolojisini temel alan bir yazilim modeli
onerilmektedir. Bir mevduat bankasina ait gergek veri kiimesi uygulamada
kullanilmis ve sonuglar1 ayrica gelistirilen karar agaci (KA) modelinin
sonuclari ile karsilastirilmistir. Her iki model dogrultusunda, bir bankaya
gelen bireysel kredi basvurusuna yonelik verilecek nihai karar niimerik
bir 6rnek iizerinden degerlendirilmektedir. Elde edilen bulgular, YSA
modelinin miisteri kredi skorunun tespitinde yiiksek 6ngdrii dogrulugunu
saglama ve kredi riskini belirli 6l¢iide tahmin edebilmede KA modeline
gore basarili oldugunu gdostermektedir. Bununla birlikte, gelistirilen
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yazilim modelinin kurulusglara kredilerden elde ettikleri karlilik oranlarinin
artmasi hususunda da yararl olacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kredi riski, kredi degerliligi, kredi skoru, ticari banka,
karar agaglari, yapay sinir aglart

Using Artificial Neural Networks and Decision Trees for Credit
Scoring: A Model Proposal

Abstract

Credit risk is one of the major risks faced by commercial banks and has
an important effect on profitability ratios. Consequently, the credit scoring
system in decision making for banks and other financial institutions
lending to consumers is very important. Financial institutions constitute
various internal credit assessment models reveal relationships between
variables affecting credit scoring. In the literature, statistics and machine
learning techniques for credit ratings have been widely studied. In this
study, particularly for banks, financial institutions and customers of these
institutions are discussed, including issues that are important to determine
customer’s credit score. Customer’s credit score is a term used to allocate
credit using statistical techniques and methods of machine learning
techniques. Such methods have become increasingly more important in
recent years with the growth in commercial loans. Although a wide range
of applied statistical methods included in the literature, they are limited
because of commercial confidentiality. In this study, for issuing the
decision on the assessment of customers’ demand for credit, acceptance
of loan requests or refusal, a software model based on the artificial neural
network (ANN) methodology is recommended. A real data set belongs to
a deposit bank was used for the application. In addition to this, this study
benchmarks the performance of ANN model with decision trees (DT)
model. Based on the findings, ANN model outperforms the DT model
in terms of estimating credit risk and customer’s credit score. It is also
considered that the model would be helpful in increasing the profitability
of lenders gained from credits.

Keywords: Credit risk, credit worthiness, credit score, commercial banks,
decision trees, neural networks
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1. Giris

Kredi riskinin dogru degerlendirilmesi kredi veren kuruluslar i¢in son
derece onem tagimaktadir. Kredi skorlama, kredi bagvurusunda bulunan
kisinin varsayilan finansal yiikiimliliigii lizerinde tutabilme ihtimalini
tahmin etmek ve kredi vermek veya vermemek yoniindeki karar icin
finansal kurumlar tarafindan gergeklestirilen analizlere yardimci olarak
yaygin kullanima sahip bir tekniktir (Lessman vd., 2015). Basvuru
sahibinin kredi skoru veya degerliligi tizerindeki kesinlik kazanan karar
olas1 kayiplar1 en aza indirerek finansal kurumlarin kredi verme hacmini
arttirmaya yardimci olmaktadir. Kredi hacmi son yillarda muazzam bir
bliylime yasamistir (Ritz, 2012). Potansiyel bagvuru sayisinin artmasi kredi
onay prosediiriiniin otomatiklesmesini ve bor¢lunun finansal sagligini
denetleyen ileri tekniklerin gelismesine yardimct olmustur (Giannetti vd.,
2008). Kredi portfoylerinin biiyiik hacimde olusu ve kredi skorlamadaki
dogruluk oraninin artmasi beraberinde finansal kurumlar i¢in O6nemli
kazanclar1 da getirmistir (West, 2000).

Kredi degerliligi tahmin modelinin amaci kredi bagvurusunda bulunanlari
iki gurupta (Lessman vd., 2015) siniflandirmaktir: yiikiimli olunani geri
Odeyebilecekler (iyi kredi smifi veya iyi performans sinifi) ve finansal
ylikiimliliigiinii yerine getirememe olasilig1 yiiksek olmasi nedeniyle
krediden mahrum birakilmasi1 gerekenler (kotii kredi sinifit veya diisiik
performans sinifi. Kredi degerliligi, kredi alan kisinin yatirimciya veya
bor¢ verene krediyi geri 6demesinin miimkiin olma olasiligin1 ifade
etmektedir. Zayif kredi degerliligi, (Abdou, 2009; Lessman vd., 2015) bir
kredi iizerinde yiiksek risk oldugunu gostermekte ve boylece yiiksek faize
ya da kredinin reddine yol agabilmektedir.

Kredi degerliginin belirlenmesi  c¢aligmalarinda Cok Degiskenli
Diskriminant Analizi (DA), Lojistik Regresyon (LR) gibi istatistiksel
metotlar kullanilagelmektedir. Veri madenciligi teknikleri ve akill
sistemler biiyiik veri setlerinden gelen potansiyel ve onemli bilgileri
bulmak i¢in 1yi araglardir (Hsieh, 2004). Bircok calisma (Landajo vd.,
2007; Sheen, 2005) karar agaclarinin ya da yapay sinir aglarinin (YSA),
diskriminant analizi ya da lojistik regresyona gore kredi talep edenin
iflas veya diisiik performans gosterme ihtimalinin tahmininde daha tutarh
sonuglar sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte bazi calismalarda
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(Hsieh, 2004; Lee ve Chen, 2005) farkl1 modellerin giiglii yonlerini iceren
melez metodolojiler lizerinde durulmaktadir. Bu ¢aligmalardan elde edilen
bulgular, LR, ANOVA, DA gibi istatistiksel yontemlerin, degiskenlerin
seciminde ¢ok etkili iken akilli sistemlerin hiikiim saglamada etkili olmasi,
melez metodolojilerin en iyi performansi (Tsai ve Chen, 2010) sundugunu
gostermektedir. Literatiirdeki kredi degerligini tespiti ¢calismalarinda (Lee
vd., 2002; Chen ve Huang, 2003; Hsieh, 2005; Abdou, 2009) istatistiksel
ve akilli teknikleri birlestiren melez metodolojilerin de denendigi
goriilmektedir.

Bu calismada iki amac¢ ele alinmaktadir. Calismanin birinci amaci,
YSA’larin kredi talep edenlerin kredi skorunun belirlenmesindeki gliciinii
tartismaktir. Ikinci amag, gegmis calismalarda elde edilen performans
Olctitlerinde daha 1yi bir sonug elde etmeyi saglayan bir YSA metodolojisi
tizerine kurulu bir yazilim modelinin gelistirilmesidir.

Bu baglamda calismada ¢ok katmanlhi ag (CKA) Levenberg-Marquard
geriye yayilim algoritmas1t (LM) ile kredi talep bireysel miisterinin
kredi skorunu hesaplamayir amaclayan bir yazilim modeli gelistirilmis
ve modelden elde edilen bulgular karar agaci modelinden elde edilen
bulgularla karsilagtirilmistir. Ayrica, degerlendirme igin gelistirilen g
katmanli YSA modeli ve karar agaci modeli agiklanmaktadir.

2. Veri Hazirlama

Burada miisteri kredi degerligini etkileyen, literatiir ¢alismalarina ve ilgili
alanin uzmanlarina danisilarak belirlenen ve ¢alismada kullanilan faktorler
ve veri seti agiklanmaktadir.

Calismada bir mevduat bankasina ait bireysel tiiketici kredisi basvuru
verileri egitim ve test amaciyla kullanilmistir. Veri seti 2012-2014
donemini i¢ine alan ve asagida listelenen faktorlere ait miisteri bilgilerini
igcermektedir:

Finansal Faktorler,

Finansal Olmayan Faktorler,
Davranigsal Faktorler,
Makroekonomik Faktorler.
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2.1. Degiskenler

Calismada kullanilan ve miisteri kredi degerliligi tizerinde etkisi oldugu
diisiiniilen degiskenler asagida aciklanmaktadir. Bu faktorler kredi veren
taraf ve alan tarafin gesitli ozelliklerini yansitmaktadir. Bu calismada
geleneksel bankacilikta yapilanin aksine sayisiz nitel degisken dikkate
aliarak miisteri kredi degerliginin 6l¢limiinde daha nitel davranan birmodel
gelistirilmeye calisilmistir. Bununla birlikte literatiirdeki son ¢calismalarda
da (Grunert vd., 2005) nitel degiskenlerin kullanimiyla birlikte modellerin
tahmin giiciinii arttig1 ifade edilmektedir. Bor¢lularin temerriide diismesi
thtimalinin genel ekonomik durum ile yakin bir iligskide olmasindan dolay1
(Akkog, 2012) belirlenen ilgili makroekonomik degiskenler de bagimsiz
degisken olarak dikkate alinmistir. Bagimli degisken olarak miisterinin
borcunu 6deyememe durumunu ifade eden temerriide diisme degiskeni
kullanilmistir. Bu degisken iki deger almakta olup, 0 en iyi kredi degerligini
(iy1 performans) ve 1 temerriide diisme (diisiik performans) riskinin ifade
etmektedir.

Literatiirde degiskenlerin se¢imi ve verilerin bi¢imi ile ilgili cok sayida
calisma bulunmaktadir. Degiskenler secilirken ilgili literatiir caligmalari
(West, 2000; Grunert, 2005) ve alandaki uzmanlarin goriisleri dikkate
alimmustir. Arastirmacilar modelde degiskenleri segmek i¢in pek ¢cok metot
onermislerdir (Haykin, 2009; Huang, 2009; Oztemel, 2012). Bununla
birlikte, arastirmacilar bir modelin miikemmel olabilecegini, ancak
degiskenlerin elverissiz oldugu durumda iyi performans sonuglarini elde
etmenin ¢ok zor olacagini ifade etmislerdir.

Aktif Getirisi : Yiiksek aktif getirisi temerriide diisme olasiligini azaltmaya
yardimer olabilmektedir. Aktif getirisi net kar / toplam aktifler orani ile
ifade edilmektedir.

Alinan Krediler: Gegmiste miisteriye verilen kredilerin bilgisi kredi
verenin misterinin riskli ve gilivenilir oldugunu gosterebilmektedir.
Kredi veren miisterinin ge¢miste aldig1 tiim kredilere ve 6deme diizenine
bakabilecegi gibi son yila ait kredi ve 6deme diizenine de bakabilir. Bu
sebeple bu ¢aligmada alinan tiim krediler ve son yila ait krediler degerleri
kullanilmastir.
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Bolge: Gelismis bir bolgede yasayan ve isletmesi gelismis bir bolgede
bulunan kredi miisterileri genellikle kirsal alanlardakilere gére daha az
mali sikint1 riski tasimaktadir. Bolge degiskeni kukla degisken ile ifade
edilecek olup 1 gelismis bolge ve 0 kirsal bolgeyi ifade etmektedir.

Cinsiyet : Literatiirde (D’Espallier, vd.) bor¢ 6deme konusunda kadinlarin
erkeklerden daha diizenli oldugu gosterir ¢alismalarin mevcut olmasi
cinsiyetin kredibilite {izerinde etkisi olan bir faktor olarak ele alinmis ve
calismada kullanilmistir. Diizensiz Odeme: KKB kayitlar1 {izerinden
alinacak ve miisterinin 6deme ge¢misi veya kapasitesini gosteren diger
bankalardaki kredilerin 6demelerinde 2 donem fist iiste gecikme olumsuz
bir kredibilite gostergesi olarak ele alinmis ve kullanilmistir. Bununla
birlikte en uzun 6demede gecikme siiresi ve ortalama gecikme siiresi
de c¢alismada olumsuz bir kredibilite gostergesi olarak ele alinmis ve
kullanilmustir.

Gelir-Gider Yapist : Gelir — gider yapist kredi talep edenin gelir gider
gostermektedir. Bu kapsamda basvuru sahibinin bagvurdugu giine kadar
olan gelir / toplam aktifler ve giderler / toplam aktifler oranlar1 caligmada
kredi degerligini etkileyen iki faktor olarak ele alinmaktadir.

Kanuni Takip Durumu: Geg¢miste herhangi bir 6deme sorunu olan ve
hakkinda kanuni takip durumu olan kredi talep eden ve borglularin riskli
olarak degerlendirilmektedir. Bu durum olumsuz bir kredibilite géstergesi
olarak ele alinmis ve kullanilmistir. Kredi Faiz Orani : Bir bor¢lanma
kaynaginin faiz orani ne kadar yiiksek olursa, bor¢lunun onu geri 6demesi
daha zorlukla olmaktadir (Yazici, 2011). Buna bagli olarak, faiz orani ile
alinan borcun diizenli ve kolaylikla 6denmesi arasinda negatif yonlii bir
iliski oldugu diisiiniilmektedir.

Kredi Notu : Bireysel kredi notu (BKN) kredi talep edenin, Kredi Kayit
Biirosu A.S.(KKB) iiyesi olan kurulustan alacagi krediyi geri 6demedeki
risk seviyesini tahmin etmek amaciyla hesaplanan sayisal bir degerdir.

Likidite : Likidite oranindaki yliksek olmas1 beraberinde temerriide diisme
olasiliginin diisilk olmasina sebep olacagindan likidite kredi degerligi
pozitif yonde etkileyen dnemli bir faktordiir.
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Medeni Durum: Evli olmak beraberinde aileye sahip olmanin verdigi
yasam big¢imi, yerlesik olma ve sorumluluk gibi olumlu etkilere sahip
olmasi nedeniyle bekarliga gore kredi degerligi arttiran bir faktor olarak
diistiniilmektedir ve medeni durum ¢alismada kullaniimustir.

Meslek ve Kidem : Bir firmanin isleyisinde veya yonetiminde deneyime
sahip miisteriler, bu deneyime sahip olmayan diger calisanlara olanlara
gore daha fazla kredi degerligine sahip olarak goriilmektedir. Literatiirde,
igsiz grubundaki miisteriler en diisiik kredibiliteye sahip iken, yonetici
veya firma sahibi konumunda olanlar ve mesleki kidemi ytiksek olanlar en
yuksek kredibilite degerine sahip oldugu (Yazici, 2011) ifade edilmistir.
Kredibiliteyi etkileyen bu faktorler diger onemli gostergelerle birlikte
calismada ele alinmistir. Buna ek olarak, son igyerinde ¢alisma siiresi
istikrar ve dlizene sahip olmanin bir gostergesi olarak kredibiliteyi olumlu
yonde bir faktor olarak ele alinmis ve calismada kullanilmustir.

Ozkaynak Getirisi: Kredi talep edenin (firma) finansal getirisisin yiiksek
olusu ile temerriide diisme olasilig1 arasinda negatif iliski bulunmaktadir.
Yatirimin karliligini gésteren 6zkaynak getirisi net kar / 6zkaynak orani ile
ifade edilmektedir.

Red Edilen Krediler: Gegmiste kredi basvurusu red ile sonuclanan
miisterinin finansal problem yasama riski bulunabilir. Calismada red
cevabi alan bagvurulardaki kredi miktar1 degeri kullanilmastir.

Sektor : Kredi talep edenin (firma) hizmet verdigi sektor kukla degisken ile
ifade edilmistir: tarim ve hayvancilik sektorii i¢in 1, hizmet sektorii igin 2,
sanayi sektorii icin 3 ve ticaret sektorii i¢in 4.

Teminat : itibar1 bor¢lunun temel teminati olarak goriilmektedir. Bunedenle
kredi veren kuruluslar 6deme ytikiimliiliiklerini tamamiyla yerine getiren
miisterilerinden herhangi bir kefil veya teminat (ipotek gibi) istemeyerek
kredi sozlesmesi yapmay1 yeterli bulabilmektedir. Bununla birlikte,
nadiren veya siklikla 6deme yiikiimliiliiklerini yerine getirme sorunlari
bulunan miisterilerden kefil veya ipotek gibi bir teminat saglamalar
istenebilmektedir.

ABMYO Dergisi Sayi 40 - (2015) - (1-22) 7



Kredi Skorunun Belirlenmesinde Yapay Sinir Aglari Ve Karar Agaclarinin Kullanimi: Bir Model Onerisi

Vade : Literatiirde (Yazici, 2011) yaygin olarak uzun vadeli verilen bor¢larin
bankalara kisa vadeli bor¢ vermeye oranla daha yiiksek risk getirdigi ifade
edilmektedir. Bu nedenle, vade siiresi ile kredi degerligi arasinda negatif
yonlii bir iligki oldugu diistiniilmektedir.

Yas : Yas ve temerriide diisme olasilig1 arasindaki iliski hakkinda higbir
ampirik kanit bulunmamakla birlikte yas kredibiliteyi etkileyen bir faktor
olarak calismada kullanilmistir.

Yiikiimliiliikkler : Bu faktor, kredi talep edenin sahip oldugu yiikiimliiliiklerin
ylzdesini temsil etmektedir. Kredi degerligi ile negatif yonde iliskide
oldugu diisiiniilen bu faktérde toplam borglar / (toplam pasifler + toplam
0zkaynak) orani kullanilmaktadr.

Kredi degerliginin makroekonomik faktorlere de duyarli oldugu
distiniilmektedir. Makroekonomik ortam bor¢lunun 6deme davranisini
etkileyen 6nemli bir faktordiir (Kim ve Sohn, 2010). Makroekonomik
faktorleri barindiran bagimsiz degiskenler agisindan literatiirde, genellikle
bes makroekonomik degisken kullanildig1r goriilmektedir: Yillik reel
GSYIH, yillik enflasyon orami, faiz orani, konjonktiirel ¢ikt1 ve doviz
sepeti. Bu degiskenler asagida tanitilmaktadir.

Konjonktiirel Cikt1 : Kredi degerliginin konjonktiirel (dongii-yonlii)
olmasmin birka¢ nedeni oldugu ifade edilmektedir. Birinci neden,
konjonktiirel diistislerde bor¢ vermede azalma olurken bor¢ almada
yiikselme olmasi ihtimalidir (Olson ve Zobuni, 2011). Ikinci neden,
konjonktiirtin yiikseldigi donemlerde kredi ve menkul kiymet islemleri
icin taleplerin kuvvetlenmesi ve faiz marjinin genislemesidir. Makale
kapsaminda, GSYIH biiyiime orani, issizlik oranlari, doviz sepeti, sanayi
iretim endeksi, hisse senedi fiyat endeksi ve para arzi degiskenleri
konjonktiirel dalgalanmalarin temel faktorleri olan yatirimlar ve sermaye
birikimleri ile iliskili olmalar1 nedeni ile kullanilmaktadir.

Doviz Sepeti : Yabanci para birimi {izerinden verilecek kredi, kur riskine
maruz kalmaktadir. Bununla birlikte, doviz kurunun makro ekonomiyi de
etkileyen bir faktor olmasi nedeniyle doviz kuru (doviz sepeti) caligsmada
onemli bir faktor olarak goriilmektedir ve kullanilmaktadir.
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Enflasyon Orani : Enflasyon, gider ve gelirlerin reel degerini etkilemektedir.
Enflasyon orani tiim mal ve hizmetler i¢in tiiketici fiyat endeksindeki
(TUFE) genel artis oranini gostermektedir. Yiiksek ve degisken enflasyon,
bankalar1 ve finansman kuruluslarini ¢esitli finansman yatirimlarina tesvik
etmekle birlikte uygulanan para politikas1 stratejisi dogrultusunda kredi
verme davraniglarini etkileyebilmektedir.

Faiz Orani : Bankalar tarafindan mevduata uygulanan ortalama yillik faiz
oranlar1 ile alinan borcun diizenli ve kolaylikla 6denmesi arasinda negatif
yonlii bir iligki oldugu diistiniilmektedir.

Yillik Reel GSYIH Biiyiime Oran1 : GSYIH bankalarin faaliyet gosterdikleri
iilkedeki pazarin boyutunu 6lgmede kullanilan bir gostergedir. GSYIH
bliyiime oraninin, mevduat ve kredilere olan talebi ve arz1 etkileyen birgok
faktor ile iliskisi bulunmaktadir.

Yukaridaki mikro ve makro ekonomik degiskenlere ragmen kredi
degerliginin hesaplanmasinin ardindan kredinin verilme kararinda risk
analistinin diislincesi de biiylik 6nem arz etmektedir. Bu karar siibjektif
olmakla birlikte finansal sorunu olan miisterileri ilgilendiren kararlarda
onem arz etmektedir.

3. Metodoloji

Modelde veri kaynagi olarak kredi talep eden miisterinin yukaridaki
degiskenlere ait verileri Tiirkiye’de faaliyet gosteren XX mevduat
bankasindan, makroekonomik degiskenlere veriler ise Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi (TCMB), Tiirkiye Bankalar Birligi (TBB), Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK), Devlet Planlama Teskilat1 (DPT) web sitesi
kullanilarak ede edilmis ve her bir miisteri i¢cin YSA ve karar agaglar
metodolojisi yardimiyla kredi skoru hesaplamak amaglanmistir. Calismada
kullanilan veri 2012 ile 2014 yillarini i¢ine alan 2 yillik bir donemine ait
aylik verilerin ¢ikarilmasi ile elde edilmistir.

3.1. Capraz Dogrulama

Giivenilir bir sekilde tahmin saglamak ve kredi skorlama modellerinin
gelistirilmesindeki veri bagimlilig1 etkisini en aza indirmek (Olson, Delen
ve Meng, 2012) icin K-kat capraz dogrulama kullanilmaktadir. Burada,
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tiim kredi veri seti K tane ayrisik ve yaklagik olarak esit biiyiikliikte alt
gruplara (kat) rastgele ayrilmaktadir. Her bir katta, K bdliimden biri, test
boliimii olarak ayrildiktan sonra, geriye kalan K-1 tane parca lizerinden
egitim gerceklestirilmektedir. Egitim bittikten sonra dogruluk performansi
ayrilmig olan test parcasi iizerinden hesaplanmaktadir. Bu islem diger
parcalarin da en az bir kez test veri kiimesi olacag1 sekilde K kere
tekrarlanmaktadir. Son olarak K tane farkli dogruluk degerinin ortalamasi
alinmaktadir. Bu arastirmada, literatiirde yaygin olarak kullanildig:
gozlemlenen (Giam ve Olden, 2015) 10 kat capraz dogrulama kullanilmistir.
10-kat capraz dogrulamadan elde edilen bir tahminin, yaygin olarak tek
bir dogrulama seti kullanilarak uygulanan bir tahminden daha giivenilir
olacag diisiiniilmektedir.

3.2. Yapay Sinir Aglan

YSA; genelleme, 6grenme, tahmin etme, 6zellik belirleme, iliskilendirme,
siniflandirma, optimizasyon ve modelleme gibi genis bir yelpazedeki
amaclara hizmet eden hesaplama modellerine sahiptir. Genellestirme
kabiliyeti YSA’nin 6nemli bir avantajidir. Bu kabiliyetleri sayesinde yeni
oOriintiileri yiiksek dogrulukla tasnif edebilmektedir (Cao, 2003). YSA’nin
iistiinliiklerinin yani sira 6nemli bir dezavantaj1 (David, 2000; Haykin, 2009;
Lavanya ve Parveentaj, 2013), yorumlanmalarinda sikintilar barindirtyor
olmalaridir. YSA ile tahmin modeli olustururken ag yapisindaki katman
sayis1 ve katmanlardaki noron sayisi, ag egitim parametreleri gibi birgcok
parametrenin belirlenmesi gerekmektedir. Ancak, bu tiir parametrelerin
pek ¢cogu deneme yanilma yontemi (Ravi ve Zimmermann, 2001; Haykin,
2009, Oztemel, 2012) ile belirlenmektedir. YSA'nin genelleme veya
tahmin becerilerini tam anlamiyla kullanabilmeleri i¢in ¢ok daha biiyiik
veri setlerine (Haykin, 2009) ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ileri beslemeli ag yapisina sahip olan CKA aglari, dgretmenli dgrenme
stratejisini kullanmaktadir. CKA aginin 6grenme kurali olan Geri Yayilim
Algoritmas1 (GYA), hata kareleri ortalamasinin (HKO) minimize edilerek
baglant1 agirliklarinin yeniden ayarlamasi mantigina dayanmaktadir. GYA,
‘Genellestirilmis Delta Kurali’ olarak da adlandirilmaktadir (Haykin,
2009). YSA yapist (Haykin, 2009), baglantilar araciligiyla aralarina katilan
bir grup diiglimleri barindirmaktadir. Cok Katmanli Algilayic1 (CKA)
aginda noronlar (Haykin, 2009; Ravi ve Zimmermann, 2001) katmanlar
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halinde organize edilmistir. Cok Katmanli Algilayict (CKA) YSA tahmin
modellerinde siklikla tercih edilen algoritmalardandir. CKA, regresyon

problemlerinde dogrusal olmayan olaylarin tahmininde kullanilmaktadir
(Haykin, 2009).

Bankacilik ve finans alaninda biiyilik veri setlerini i¢eren uygulamalarda
YSA basari ile kullanildig1 goriilmektedir (Cao, 2003; Demuth vd., 2009;
Chen vd., 2013). Ancak biiyiik veri setleri ile ugrasmak beraberinde
cok giiclii bilgisayar ve algoritmalarin varligimi gerektirmektedir. Bu
durum dogru modeli bulmay1 giiclestirmektedir. Levenberg-Marquardt
(LM) GYA, her yineleme icin ¢ok az hesaplama zamanina sahip, etkili
bir 6grenme algoritmasidir (Anyaeche ve Ighravwe, 2013; Lavanya ve
Parveentaj, 2013). Bu sorunlar1 dikkate alarak ve 6ne ¢ikan avantajlarindan
dolay1 model belirlemek i¢in LM algoritmasi kullanilmistir. Quasi-Newton
yontemleri gibi, LM algoritmast Hessen matrisi hesaplamak zorunda
kalmadan ikinci derece egitim hizina yaklasim i¢in tasarlanmistir (Hagan
ve Menhaj, 1994). LM algoritmasi verileri egitim, dogrulama ve test olarak
i¢ kisim halinde ele almak suretiyle ag egitim siiresini az sayida dongiide
bitirebilmektedir. Fakat, her bir denemede ayni1 ag modeli kullanilsa da
farkli sonuglar elde edilebilmektedir. LM-GYA gerceklesen ve tahmin
edilen degerler arasindaki hatalar1 diisiirmek {izerinde calismaktadir.
Bu algoritma egitim ve dogrulama evresindeki mutlak hatay1 en aza
indirmeye olanak tanimaktadir. Bu calismada agin genelleme giiciini
artirmak i¢in Bayes yaklasimi kullanilmisti. LM optimizasyona gore
agirlik ve sapma degerlerini glincellemektedir. Boylelikle, hata kareleri
ve agirlik kombinasyonlarini en aza indirmekte (Hagan ve Menhaj, 1994)
ve sonra iyi genellestirme kabiliyetine sahip bir ag liretmek icin dogru
kombinasyonu belirlemektedir.

3.3 Karar Agaclari

Karar agaclar1 ge¢mis veriye dayanarak yeni verilerin hangi smifa ait
olduguna, kurallar ¢ikartarak (Rani ve Xavier, 2015) karar vermektedir.
Karar agac¢larinin 6nemli bir avantaji {iretilen karar kurallarinin insanlar
tarafindan anlagilmasmin kolay olmasidir. Karar agaci, sorulan sorular
ve alinan cevaplar dogrultusunda hareket etmektedir. Sorulan sorulara
alman cevaplari birlestirerek kurallar olusturulmaktadir. Oncelikli olarak
(Chen, 2011; Delen, vd., 2013) soru sormaya verideki hangi degiskenden
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baslanilacagina karar verilmekte ve bdylelikle ilgili degisken agacin kok
diiglimiinii olusturmus olmaktadir. K6k diiglimden baglayarak, cevabi
veritabaninda bulunan sorular sorulup alinan cevaplara gore (Chen, vd.
2014) yeni diigiimler olusturulmaktadir. Ornek bir karar agac1 Sekil 1.’de
gosterilmektedir.

Gelir> 50,0007

Calisma Gegmisi > 3 Yil ? Yiiksek Borg ?

AN

Sekil 1. Karar agacinda kok ve diigiim yapist

Her diiglim kendinden sonra iki dala veya ikiden fazla dala ayrilmaktadir.
Olusan diiglimden sonra yeni soru sorulamiyorsa dallanma bitmistir ve bir
sinifi temsil eden yapraga ulagilmistir. Karar agacglarinda bir¢cok yaklagim
kullanilmakta olup C5.0 son zamanlarda (Rani ve Xavier, 2015) yaygin
kullanilan ve C4.5 algoritmasiin yeni versiyonu olan yaklasim olarak
ortaya ¢ikmaktadir.

4. Model Kurulumu ve Elde Edilen Bulgular

4.1 YSA ile Kredi Skorlama Modeli ve Sonuclari

Literatiirdeki basarili olarak ifade edilen bircok calisma ag yapisim
ilgilendiren bir¢ok parametrenin belirlenmesi ile ilgili standart bir yontemin
mevcut olmadigindan ve parametre belirlemenin ele alinan problem ve
veriye gore gerceklestirilebileceginden bahsetmektedir (Chen vd., 2013).
Buna bagli olarak, ¢alismalar1 gerceklestiren arastirmacilarin tecriibelerini
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ve kazanilan diger tecriibeleri de dikkate alarak agin en ideal sonuclari ve
performansi vermesini saglayacak parametrelerin belirlenmesi ¢alismanin
onemli bir boliimiini teskil etmektedir. Ag yapisiyla ilgili izlenen yol ve
sonugta ortaya c¢ikan yapi ise sOyledir. Agin girdi katmanindaki proses
elemani sayisi1 girdi parametrelerinin sayisi olan 25 olarak belirlenmistir.
Cikt1 katmaninda ise 1 adet ndéron bulunmaktadir. Kurulan ag yapisi
Sekil 2.’de temel nitelikleriyle gosterilmektedir. Gizli katman sayisinin
1 olarak ele alinmasi literatiir (Hippert vd., 2001; Han ve Wang, 2011)
ve uzman goriisii dikkate alinarak yeterli ve uygun goriilmiistir.
Ardindan en iyi karsilastirma sonucunu verecek olan ag yapisinin diger
parametrelerinin belirlenmesi amaciyla aga egitim verisi girilerek deneme
siirecine gecilmistir. En uygun ag modelinin belirlenmesinde verilerin
Olceklendirilmesi islemi de 6nemli bir husus oldugundan Matlab 2010°da
bulunan mapminmax fonksiyonu yazilimin koduna eklenerek egitim
baslamadan gergeklestirilmistir.

X1
X2 .
0 (lyi Performans)
X3
1 (Diisiik Performans)
X4
X25
Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 2. Gelistirilen YSA modeli yapisi

Deneme siirecinde, degerlerine karar verilecek ii¢ parametre 6n plana
cikmaktadir: gizli katmandaki proses elemani sayisi, 6grenme katsayisi
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ve momentum katsayisi. Girdi katman1 proses elemani sayisi n ile ifade
edilirse optimal gizli katman proses elemani sayisini bulmak i¢in 2n, 2n+1,
2n+2, 2n-1 ve 2n-2 degerlerine basvuruldugu goriilmektedir (Oztemel,
2012; Qiuhong ve Jian, 2013; Sheela ve Deepa, 2013). Boylelikle, gizli
katman proses elemani sayisini belirlemek amaciyla 48, 49, 50, 51 ve 52
degerleri her 10-kat i¢in ve 6grenme katsayisi 0,2 ve momentum katsayisi
0,6 (Oztemel, 2012) olacak sekilde test edilmis ve performans degerleri
Tablo 1’de goriiliigil iizere kaydedilmistir (Qiuhong ve Jian, 2013; Sheela
ve Deepa, 2013).

Tablo 1. Farkl gizli katman sayilarina gore YSA Performansi

Gizli katman proses Y SA Yapist Ortalama Tahmin Basarist
elemani
28 25-48-1 62,2
29 25-49-1 65.3
30 25-50-1 64,6
31 25-51-1 63,7
32 25-52-1 64,5

En yiiksek dogruluk orani 25-49-1 ag yapisi ile elde edilmistir. Ardindan,
farkli 6grenme katsayis1 (0,01—0,5) ve momentum katsayist (0,5—0,7)
degerleri icin ag ayr1 ayri ¢alistirilmig, performans degerleri incelenmis
ve en iyl performansin gergeklestigi durumdaki 6grenme katsayisi ve
momentum katsayisi kaydedilmistir.

Bu karmasgik islemin sonunda, modelin her bir kredi talep eden miisterinin
temerriide diisme olasiligin1 gostermesi beklenmektedir. Aslinda, gizli
katmandan kullanilan logsig fonksiyonu 0 ve 1 arasinda deger kiimesinden
olusan c¢iktilar iireten bir fonksiyondur. Buradaki O sonucu en 1iyi
performansa sahip miisteriyi, 1 en diisiik performansa sahip, temerriide
diisme olasilig1 yiiksek miisteriyi isaret etmektedir.

YSA modelinin miisterileri kredi degerligine gore ortalama dogru

smiflandirma oran1 Tablo 2.°de goriildiigii iizere %65,3 olarak
gerceklesmistir. Bu orana, parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen
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bulgular 1s181nda olusturulan YSA modelinde 6grenme katsayis1 0,1 ve
momentum katsayis1 0,7 olarak ayarlandiginda ulasilmistir. Literatiirdeki
caligmalara bakildiginda bu oran basarili olarak (Akkog, 2012) kabul
edilebilir.

Tablo 2. YSA ile Kredi Degerligi Tahmin Sonuglari

Gerceklesen Tahmin Edilen (Sinif)%
(Simf)% 0 (Iyi Performans) 1 (Diisiik Performans)
0 (lyi Performans) 79,3 20,7

1 (Diisiik Performans) | 48,7 51,3

Ortalama dogru siniflandirma orani (%) 65,3

Bununla birlikte, olusturulan gelistirilen agin girdi katmaninda, girdi
parametrelerinin sayisi1 kadar, yani 25 adet noron, ¢ikti katmaninda ise
1 adet ndron bulunmaktadir. Gizli katman sayisit 1 olup; bu katmanda
49 proses elemani bulunmaktadir. YSA modeli iyi performansa sahip
miisterilerinin  %79,3’tinii ve diisiik performansa sahip miisterilerin
%51,3’tinii dogru smiflandirmisti. Buna baglhi olarak, gercekte iyi
performans siifinda olanlarin %20,7’si yanlis olarak diisiik performans
simifinda goziikmektedir.

Ortalama dogru siniflandirma oranina ilave olarak modelinin basarisini
ifade etmede yanlis siniflandirmanin maliyeti de ele alinabilir. Siniflandirma
problemlerinde genellikle iki tip hata s6z konusu olmaktadir: Tip I hata ve
Tip II hata. Tip I hata iyi performansa sahip miisterinin diisiik performans
siifina dahil edilmesi ve Tip II hata diisiik performansa sahip miisterinin
iyi performans sinifina dahil edilmesi olarak tanimlanabilir.

Tablo 3.’de YSA modelinin tarafindan yapilan siniflandirmada Tip 1
hatanin Tip II’den diisiik oldugu (Tsai ve Chen, 2010) goriilmektedir.

Tablo 3. Yanlis Siniflandirma Orani

Tip I hata (%) Tip II hata (%)
20,7 48,7
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Kredi degerligi uygulamalarinda Tip I hata ve Tip II hata arasinda maliyet
agisindan farkliliklar (Akkog, 2012) oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin,
diisiik performansa sahip miisterinin dogru smifta tahmin edilmesi iyi
performansa sahip miisterinin dogru sinifta tahmin edilmesinden kredi riski
ve karlilik g6z 6niine alindiginda daha 6nem arz etmektedir. Literatiirde Tip
IT hata ile Tip I hata arasindaki goreceli yanlis siniflandirma maliyetinin 5
katina ulasabildigi ifade edilmektedir (West, 2000, Akkog, 2012).

LM GYA igin uygun olarak belirtilen oranlar (Demuth vd., 2009) dikkate
aliarak egitim seti toplanan verilerin yiizde seksenini (% 80) icerirken,
dogrulama ve test setlerinin her biri yiizde onunu (% 10) igermektedir. Bu
oranlara, modelden alinan performans degerlerinin karsilastirmasi, verinin
yeniden boliinmesi denenerek ve literatlirde belirtilen tecriibeler dikkate
alinarak ulasilmistir. Elde edilen performans degeri geri bildirimlere
bakilarak, calismada kullanilan veri setinin yiizde onluk (% 10) bir kesiti
veri dogrulama amaciyla kullanilmistir (Lavanya ve Parveentaj, 2013).

4.2 Karar Agaci Modeli ve Sonuclan

C5.0 karar agaci algoritmasi yaygin kullanima (Chen, 2011; Delen, vd.,
2013) sahip olmasi ve test edilmesi nedeniyle modelde kullanilmistir.
En uygun karar agact modelinin ortaya konulmasinda diger Onemli
bir husus olan verilerin 6l¢eklendirilmesi islemi egitim baslamadan
gerceklestirilmistir. Agacin her bir i¢ diigiimiindeki bdliimleri tahmin
etmede kullanilan yontem (Rani ve Xavier, 2015) karar agaci tahmin
algoritmasinin en 6nemli unsuru olarak ortaya c¢ikmaktadir. Modelde
bunu gergeklestirebilmek i¢cin C5.0 algoritmasi uygulamalarinda siklikla
basvurulan bir boliim tarafindan iiretilen, verilerdeki entropi azaligini
Olcen (Chen, vd., 2014) ve bilgi kazang¢ orani olarak adlandirilan bir 6l¢ii
kullanilmistir. Bu ¢ergevede, bir agacin i¢indeki her diigiimdeki test torun
diigtimlerinin entropisindeki azalmay1 maksimize eden egitim verilerinin
boliinmelerine dayanarak seg¢ilmistir.

Bu kriterleri kullanarak, egitim verileri kazang orani1 agacinin her diiglim
noktasinda maksimize olacak sekilde ardisik olarak ayrilmistir. Her yaprak
diiglim sadece tek bir siifin 6rnekler igeriyor oluncaya veya daha fazla
teste ragmen bilgilerde herhangi bir kazang elde edilemeyinceye kadar
(Chen, 2011; Delen, vd., 2013) buislem devam ettirilmistir. Burada, egitim
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verilerini asir1 6grenen ¢ok biiyiik ve karmagik bir agag yapist ile karsilasma
ihtimali bulunmaktadir. Bununla birlikte, egitim setinde hatalarin olmasi
ve beraberinde asir1 6§renme veya ezberleme durumun ortaya ¢ikmasiyla
birlikte diisiik performans alinmasi riski de bulunmaktadir. Bu ihtimalleri
g6z Oniinde bulundurarak, smiflandirma hatalarin1 azaltmak ve egitim
setinin disindaki verilerin de siniflandirilmasi amaciyla (Chen, vd., 2014)
giliven bazli budama ger¢eklestirilmistir. Bir diiglimdeki tiim 6rneklerin
aynit siniflandirilmasi, agacin ilgili kisminin gelismesini durdurmada
dikkate alinmustir.

Veri bagimlhilik etkisini en aza indirmek ve sonu¢ tahminlerinin
giivenilirligini artirmak icin, 10 kat ¢apraz dogrulama (Giam ve Olden,
2015) veri kiimelerinden rastgele boliimler olusturmak i¢in kullanilmistir.
10 rastgele boliimiin her biri kalan dokuz boliim ile egitilmis kredi skorlama
modeli i¢in bagimsiz bir disarida tutma testi seti olarak kullanilmaktadir.
Bagimsiz disarida tutma seti modelin genelleme yetenegini test etmek
icin kullanilir iken egitim seti, kredi skorlama modelin parametrelerini
belirlemek i¢in kullanilmistur.

Tablo 4’te gosterilen model performansi tiim 10 test seti bdliimlerinin
elde edilen sonuclarin ortalamasidir. Capraz dogrulama kullanilarak kredi
skorlama modelinin mevcut verilerin biliyiik bir orani ile gelistirilmesi ve
tiim verilerin modelleri test etmek i¢in kullanilmas1 amaclanmistur.

Tablo 4. Karar Agaclar1 Kredi Degerligi Tahmin Sonuglari

Gerceklesen Tahmin Edilen (Sinif)%
(Simf)% 0 (Iyi Performans) 1 (Diisiik Performans)
0 (lyi Performans) 75,2 24,8

1 (Diisiik Performans) | 52,2 47,8

Ortalama dogru simiflandirma orani (%) 61,5

C5.0 modeli iyi performansa sahip miisterilerinin %75,2’sini ve diisiik
performansa sahip miisterilerin %47,8’ini dogru siniflandirmistir. Buna
bagli olarak, gercekte iyi performans sinifinda olanlarin %24,8’si yanlis
olarak diisiik performans sinifinda ve diisiik performansa sahip miisterilerin
%52,2’1ni 1y1 performansa sinifinda géziikmektedir.
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Tablo 5. Yanlis Siniflandirma Orani

Tip I hata (%) Tip I hata (%)
24,8 52,2

Tablo 5.°de C5.0 modeli ile gerceklestirilen siiflandirmada YSA
modelinden elde edilen sonuclara benzer sekilde Tip I hatanin Tip II’den
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu oran literatiirdeki benzer calismalarda
elde edilen performans oranlarina (Tsai ve Chen, 2010) yakin veya altinda
gerceklesmistir. Bununla birlikte, hata oranlarinin YSA modelinden elde
edilen hata oranlarindan yiiksek ¢iktig1 da goriilmektedir.

4. Sonucg ve Gelecek Calismalar

Elde ettigimiz sonuglar gosteriyor ki, YSA’lar genellestirme ve
smiflandirmada iyi rol oynayan araglardir. Bu kanitlanmis nitelikler,
YSA’larin bir¢ok bilim dalinda sorunlarin ¢6ziimiinde kullanimini
saglamaktadir.

Bu ¢alismada, YSA metodolojisini, bor¢lunun temerriide diisme ve kredi
skorlama kararlar1 gibi finansal sorunlarin {izerine bir ¢6ziim olarak
sunmay1 amaclanmigtir. Finansal sorunlara ¢6ziim getirmede o6zellikle
YSA’larin genellestirme 6zelliginden faydalanilmaya g¢alisilmistir. YSA
metodolojisinin kullanildig1 yazilim modelinin sundugu sonuglar karar
agaclar1 metodolojisi ile gelistirilen modelden elde edilen sonuglara
gore tahminlemede daha yiiksek basar1 oranina sahiptir. Bu sonuca bagl
olarak, bu yazilim modelinin 6ncelikle ticari bankalara ve diger finansal
kuruluslara icsel bir degerlendirme sistemi olarak ya da kredi talep eden
bireysel miisterilerin bor¢ istemeden Once degerlendirilmesi hususunda
fayda saglamasi beklenmektedir.

Sonug¢ olarak, bu calismada elde edilen bulgular 1s18inda; gelistirilen
yazilim modeli, su anki verilerle gerceklestirdigi kredi skorlama analizini
ayn1 zamanda ileride ortaya cikacak yeni verilerin modele girilmesi ile
de gerceklestirecek ve skor tahmini ¢alismalarinda basarili bir ara¢ olarak
kullanilabilecektir. Tasarlanan yazilim modeli, kullanicilarin arastirma
istekleri ve beklentilerine daha iyi cevap verebilmek i¢in ileride daha
kullanic1 dostu bir yapiya ve degisen sartlara uyum gosterme kabiliyetine
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kavusma olanagini da beraberinde getirmektedir. Buna ek olarak, ileride
kiimeleme analizini, lojistik regresyon, ¢oklu ayirma analizi ve adaptif ag
tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi gibi metodolojilerin kullanilmasi
ve caligmadaki bulgularla karsilastirma yaparak daha ytiksek basarili bir
modelin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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