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Ozet. Kredi riski bankacilik sektoriinde kritik risklerden bir tanesi olmasi sebe-
biyle, finans kuruluslar kredi verme konusunda karar verme agsamasinda banka
personeline yardimei olan sistemlerin gelistirilmesine 6nem vermektedir. Banka-
lar, kredi talep eden miisterilerine kredi vermeden once ¢esitli kredi degerlen-
dirme modellerine bagvurmaktadir. Kredi skorlama galismalarinda yaygin olarak
kullanilan makine 6grenme ve istatistiksel teknikler incelenmistir. Bu ¢aligmada
kredi skorlama sistemlerinde kullanilabilecek farkli algoritmalar incelenmistir.
Bu arastirmada, kredi talebinde bulunan miisterilerin kredi isteginin onaylanmasi
veya geri ¢evrilmesi kararinin verilmesini kolaylastiracak bir sistem gelistirilmis-
tir. Gelistirilen sistem K En Yakim Komsu (KNN), C4.5 Agaci, Yapay Sinir Agt,
Destek Vektor Makinesi (SVM), Lojistik Regresyon, Probit Regresyon, Poisson
Regresyon ve Genellestirilmis Katki Modeli (GAM) yontemlerinin karsilagtiril-
masinit sunmaktadir. Her bir algoritmadan elde edilen sonuglar miisterinin kredi
skorunun tespit edilmesine imkan sunmaktadir. Ayrica gelistirilen sistem kuru-
luslarin kar oraninin da artmasina olanak saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kredi Skorlama, Makine Ogrenimi, Istatistik, Regresyon,
Kredi Riski
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Abstract. Since credit risk is one of the most crucial risks in the banking sector,
financial institutions attach importance to the development of novel credit scor-
ing techniques in loan application processes. Banks apply various credit assess-
ment tools before granting loans to customers who demand credit. In this paper,
we conduct a comparative study which evaluates the predicting accuracy of var-
ious statistical and machine learning based algorithms in credit scoring. In this
research, we developed a Java based desktop application that presents the com-
parison of K-Nearest Neighbors (KNN), C4.5 Tree, Artificial Neural Network
(ANN), Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, Probit Regres-
sion, Poisson Regression and Generalized Additive Models (GAM) models. The
results obtained from each algorithm allow to determine the credit score of the
customer. In addition, the developed system allows organizations to increase
their profit rate.

Keywords: Credit Scoring, Machine Learning, Statistics, Regression, Credit
Risk
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1 Giris

Kredi endiistrisindeki genisleme miisteri sayisint ve buna bagli olarak bankalara olan
kredi talebini artirmistir. Artan talepler tiiketici kredisi piyasasindaki rekabeti ciddi bir
boyuta getirmistir. Finansal kuruluslarin, bagvuruda bulunan miisterilerin kredilerini
zamaninda 6deyip ddeyemeyecegini 6ngdrmesi kritik 6nem arz etmektedir. Cilinkii,
bankalarin ana gelir kaynagi, misterilerine verdigi kredilerden gelen faiz gelirleridir.
Miisterilerin kredilerini 6deyememesi durumunda banka para kaybina ugramaktadir.

Kredi skorlamas1 yukarida bahsedilen sorunun yaganmamasi veya minimum
seviyede yasanmasi i¢gin kullanilan en yaygin ¢6ziimdiir. Bankalar, kredi bagvurusunda
bulunan miisterinin nicel ve nitel verilerini kullanarak, ¢esitli kredi skorlama modelleri
vasitastyla miisterinin risk profilini ¢ikarmaktadir. Bu degerlendirmeler sonucunda
kredi talebi onaylanmakta veya reddedilmektedir. Kredi skorlama modelleri aracili-
Siyla miisterinin temerriit olasilig1 hesaplanabilmekte veya misteriler farkli temerriit
gruplarina ayrilabilmektedir. Bireysel krediler i¢in kredi skorlama modellerinin kullan-
di1g1 miisteri 6zellikleri, gelir diizeyi, sahip olunan varliklar, yas ve is bilgisi bulunmak-
tadir. Kurumsal kredilerde ise borg-6zsermaye gibi finansal oranlar nem kazanmakta-
dir.

Literatiirde kredi skorlama i¢in farkli yontemler kullanilmasina ragmen, hangi
yontemin daha iyi sonug verdigine dair bir uzlast saglanamamistir. Bu agidan, farkli
yontemler kullanmak ve performanslarini kargilagtirmali olarak test etmek, saglam ve
dogru risk fiyatlamasi yapmak agisindan dnemlidir. Bu ¢aligmada, bireysel tiiketici kre-
dilerinin riskini hesaplamak ve miisterileri geri ddeme durumlarina gére degerlendir-
mek amaciyla istatistiksel ve makine 6grenimi bazli 8 farkli siniflandirma yontemi kul-
lanilmistir. Arastirma kapsaminda kullanilan istatistiksel algoritmalar; Lojistik Regres-
yon, Probit Regresyon, Poisson Regresyon ve Genellestirilmis Katki Modelidir. Ma-
kine 6grenimi algoritmalarindan; k-En Yakin Komsular, C4.5 Karar Agaci, Destek
Vektdr Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. Algoritmalarin
karartilmig bankacilik veri setleri tizerinde kosturulmas: sonucu elde edilen sonuglar,
Duyarlilik, Ozgiilliik, Dogruluk, ROC Egrisi Altinda Kalan Alan, Gini Katsayisi ve
Zaman olmak iizere 6 farkli metrige gore karsilastiriimistir.

Bildirinin devam eden boéliimlerinde sirasiyla; Bolim 2°de; kredi skorlama
hakkinda daha 6nceden yapilmis benzer ¢alismalar anlatilacaktir. Boliim 3’te; kullani-
lan istatistiksel ve makine 6grenimi algoritmalarinin tanimi yapilacak ve kredi skorlama
modellerinin nasil kargilagtirildigt agiklanacaktir. Bolim 4’te; yapilan ¢alisma deger-
lendirilecek. Boliim 5°te; uygulamaya ait sonuglar incelenecek ve gelecek ¢alismalar
hakkinda tavsiyelerde bulunulacaktir.

2 Tlgili Cahsmalar

Literatiir incelendiginde, kredi skorlama konusu iizerinde yapilmis bir¢ok ¢aligma bu-
lunmaktadir.
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Altman [5] tarafindan gergeklestirilen bir bagka ¢alismada, kurumsal iflas 6n-
goriisli problemi i¢in geleneksel oran analizi yontemleri yerine diskriminant analiz yon-
temi kullanilmistir. Diskriminant analiz modeli, iflas etmis ve iflas etmeyen gruplarin
simiflandirmasinda %95 dogruluk oranina ulagsmistir.

Salome Tabagari [1] tarafinda yapilan ¢alismada, miisterilerin kredi skorlari-
nin nasil hesaplanacagini gostermek i¢in bir bankaya ait ve kredi talebinde bulunan 500
miisterinin bilgilerinden olusan bir veri seti kullanilmigtir. Bu amagla en sik kullanilan
metotlardan bir tanesi olan lojistik regresyon yontemi kullanilmistir. Yapilan ¢aligma
sonucunda %82,8 degerinde dogruluk elde edilmistir.

Desai [2] tarafindan yapilan arastirmada, YSA, dogrusal diskriminant analizi
(LDA) ve Lojistik Regresyon olmak iizere 3 farkli algoritma kullanilmistir. Calismada
kullanilan veri seti 3 farkli kredi birliginden toplanan ve kredi talebinde bulunan miis-
terilere ait bilgilerden olusmaktadir. Calisma sonucunda, kotii sinifa ait kredilerin sinif-
landirilmasinda YSA yiiksek dogruluk orani sunmaktadir. Bununla birlikte, iyi ve kotii
smifa ait kredilerin smiflandirilmasinda Lojistik Regresyon ve YSA yakin sonuglar
icermektedir. LDA yonteminin sonuglari ise diger algoritmalarin oldukga gerisinde kal-
migtir.

Moares [3] tarafindan yapilan ¢aliymada, miisterilerin kredi profillerini iyi
veya kotii olarak simiflandirmak i¢in C4.5 karar agaci ve YSA kullanilmistir. Yapilan
¢alisma sonucunda, C4.5 karar agact ile %90.07 dogruluk orani elde edilmistir. YSA
ise %95,58’lik bir dogruluk orani sunmustur.

Ceren [4] tarafindan yapilan ¢aligmada, sirketlerin basarisizligini1 finansal
oranlara dayanarak éngdrmek i¢in DVM algoritmasini uygulamis ve sonuglar1 Lojistik
Regresyon ile karsilagtirmigtir. DVM algoritmasinin dogrulugunun artirilmasi igin ¢a-
lismada 1zgara arama yontemi kullanilmistir. Caligma sonucunda DVM algoritmasi ile
%75 oraninda dogruluk degeri elde etmistir. Buna karsin Lojistik Regresyon ile %71,8
oraninda dogruluk degerine ulagmigtr.

Bart [6] tarafindan yapilan arastirmada, kredi skorlamasi i¢in en gelismis si-
niflandirma algoritmalari karsilagtirilmistir. Calisma sonucunda, 41 farkli siniflandiri-
cinin siniflandirma performansi, gercek diinya kredi skorlama veri setleri ile kargilasti-
rilmistir. Sonuglara gére YSA algoritmalarinin en giiglii smiflandirict oldugu tespit
edilmistir.

Yang [7] tarafinda yapilan bir ¢caligmada ise, bir ¢ekirdek 6grenme algoritmasi
temelinde yeni bir uyarlanabilir kredi skorlama teknigi sunulmustur. Bu yontem, ger¢ek
hayatta dogrusal olmayan kredi skorlama gorevlerini kolaylastirmaktadir. Ayrica veri
on isleme ve degisken analiz i¢in zaman maliyetinin azaltilmasina yardimei1 olmaktadir.

3 Metodoloji

Gelistirilen yazilimda, bankacilik alanindaki veri setleri araciligiyla kredi skorlama mo-
delleri olusturmak ve bu modellerin uygunlugunu karsilastirmak igin sekiz farkli algo-
ritma kullanmilmistir. Sekiz algoritmanin dort tanesi istatistiksel algoritmalardan, geri
kalan dort tanesi ise makine 6grenimi algoritmalarindan segilmistir. Istatistiksel algo-
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ritmalar igin Lojistik Regresyon, Probit Regresyon, Poisson Regresyon ve genellesti-
rilmis katki modeli yontemleri tercih edilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarindan ise
K En Yaki Komsu, C4.5 Karar Agaci, DVM ve YSA kullanilmigtir. Kullanilan algo-
ritmalar ile ilgili bilgiler Boliim 3.1 ve Boliim 3.2°de yer almaktadir. Sistemin genel
mimarisi Sekil 1’de gosterilmektedir.

Girdi: Kredi
Skorlama Veri Seti
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En lyi Ozellik Belirleme Kiitiiphanesi

Cikti: En Tyi
Ozellikli Veri Seti
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J
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Sekil. 1. Sistemin Genel Mimarisi

Calismada Kullanilan istatistiksel Algoritmalar

Lojistik Regresyon [8] (Bknz. Sekil 2), bagimli degiskeni ikili (binary) yapida olan
veri setleri iizerinde uygulanacak bir regresyon analizidir. Diger tiim regresyon analiz-
lerinde oldugu gibi, lojistik regresyon da bir tahmin analizidir. Lojistik regresyonda
amag, ikili yapidaki bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en
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uygun sekilde agiklayan modelin bulunmasidir. Lojistik regresyon ile siniflandirma ya-
pilirken modele ait her bir beta katsayis1 Formiil 1’deki formiilde yerine yazilarak elde
edilir.

Algoritma 1: Lojistik Regresyon
1. Basla

2. Her bir 6zellik i¢in beta katsayisini sifira esitle

3. Repeat
a.  Giincel beta katsayilarini kullanarak Logit fonksiyonunu (Formiil 1) veri
setindeki tiim 6rnekler i¢in sirasiyla ¢alistir ve elde edilen sinif bilgile-
rini gergek sinif bilgisinden ¢ikararak hata miktarini hesapla.

b.  Veri setindeki her bir 6rnege ait hata miktarini topla.

c. Toplam hata miktarin1 6grenme katsayist ile carp ve sonucu tiim beta
katsayilarindan ¢ikar.

d. Admm C’de elde edilen sonug ile beta katsayilarini giincelle.
4. Until Beta katsayilar1 yakinsayana kadar.
Bitir

Sekil. 2. Lojistik regresyona ait sézde kod

In (1:;;)) = Bo+ BiXi+ BXo+ o+ BrXy (D

Poisson Regresyon [9] (Bknz. Sekil 3), diizenli ¢oklu regresyonlara benzemektedir.
Bagimli degigken ise Poisson dagilimini (Bknz. Formiil 2) izleyen gbzlenen bir sayidir.
Boylece bagimli degiskenin olasi degerleri negatif olmayan tamsayilardir. Dolayisiyla,
Poisson regresyon, lojistik regresyona benzerlik gostermektedir. Fakat bagimli degis-
kenler lojistik regresyondaki gibi sinirli degildir.

Algoritma 2: Poisson Regresyon

1. Basla

2. Her bir 6zellik i¢in beta katsayisini sifira esitle

3.  Repeat

a.  Giincel beta katsayilarini kullanarak Poisson Dagilimi (Formiil 2) fonk-

siyonuna ait 4 degerini 0 ve 1 ¢ikt1 degeri i¢in hesapla.
. En yiiksek olasiliga sahip sonucu seg.

c¢. Adim B islemini veri setindeki tiim 6rnekler i¢in sirasiyla ¢alistir ve elde
edilen sonuglar1 gergek sinif bilgisinden ¢ikararak hata miktarini he-
sapla.

d.  Veri setindeki her bir érnege ait hata miktarini topla.

e. Toplam hata miktarin1 6grenme katsayist ile carp ve sonucu tiim beta
katsayilarindan ¢ikar.

f.  Adim E’de elde edilen sonug ile beta katsayilarini giincelle.

4. Until Beta katsayilar1 yakinsayana kadar.
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5. Bitir

Sekil. 3. Poisson regresyona ait s6zde kod

P(X) = e */x! )

Probit Regresyon [10] (Bknz. Sekil 4), ikili yapidaki sonu¢ degiskenine sahip veri
setleri tizerinde regresyon yapilmasini saglar. Probit regresyon, bir degerin olasi ikili
sonucundan birine diigme ihtimalini hesaplar. Regresyon yontemlerinden bir tanesi
olan lojistik regresyona oldukca benzemektedir. Fakat probit regresyonda siniflandirma
standart normal dagilim (Bknz. Formiil 3) ile hesaplanir.

Algoritma 3: Probit Regresyon
1. Basla

2. Her bir 6zellik i¢in beta katsayisini sifira esitle

3.  Repeat

a.  Giincel beta katsayilarini kullanarak Standart Normal Dagilim fonksiyo-
nunu (Formiil 3) veri setindeki tiim 6rnekler i¢in sirasiyla ¢alistir ve elde
edilen sinif bilgilerini gercek sinif bilgisinden ¢ikararak hata miktarini
hesapla.

b.  Veri setindeki her bir 6rnege ait hata miktarin1 topla.

c. Toplam hata miktarin1 6grenme katsayist ile carp ve sonucu tiim beta
katsayilarindan ¢ikar.

d. Admm C’de elde edilen sonug ile beta katsayilarini giincelle.

b

Until Beta katsayilar1 yakinsayana kadar.
5. Bitir

Sekil. 4. Probit regresyona ait szde kod

¢ () = K8 BiXin (3)

Genellestirilmis Katki Modeli [11] (Bknz. Sekil 5), lineer olmayan degiskenlerin
smooth fonksiyonlar1 ile hesaplandig1 bir modelleme teknigidir. Bu yontemde lineer
degiskenler lojistik regresyonda oldugu gibi logit fonksiyonu ile modellenir. Genelles-
tirilmis katk1 modeli ile siniflandirma Formiil 4’deki formiil ile yapilmaktadir.

Algoritma 4: Genellestirilmis Katki Modeli

1. Basla
Niimerik 6zellikler ile kategorik dzellikleri ayr1 veri setlerine bol.
Niimerik 6zellikler i¢in spline fonksiyonu hesapla.

2
3
4. Her bir kategorik 6zellik i¢in beta katsayisini sifira esitle
5. Repeat

a.  Giincel beta katsayilarini kullanarak Logit fonksiyonunu veri setindeki
tiim Ornekler i¢in sirasiyla ¢alistir ve elde edilen sinif bilgilerini gercek
smif bilgisinden ¢ikararak hata miktarini hesapla.
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b.  Veri setindeki her bir 6rnege ait hata miktarin1 topla.

Toplam hata miktarint 6grenme katsayist ile ¢arp ve sonucu tiim beta
katsayilarindan ¢ikar.

d. Admm C’de elde edilen sonug ile beta katsayilarini giincelle.
6.  Until Beta katsayilar1 yakinsayana kadar.
7. Bitir

Sekil. 5. Genellestirilmis katki modeline ait s6zde kod

g(E(Y)) =a+ 51X+ PiXo + - sn(Xn) + BrmXic (4)
3.2 Cahsmada Kullanilan Makine Ogrenimi Algoritmalari

K En Yakin Komsu [13] algoritmasi (Bknz. Sekil 6), siiflandirma islemi esnasinda
veri setine ait 6zelliklerden, siniflandirilacak olan yeni 6rnegin daha dnceki 6rneklerden
k tanesine olan yakinligina bakilmasidir.

Algoritma 5: K En Yakin Komsu

1. Basla

2. K degerini belirle.

3. Simflandirilmak istenen drnegin veri setindeki tiim drnekler ile olan Oklid, Man-
hattan veya Chebyshev uzakligini hesapla.

Uzakliklar kiigiikten bilyiige dogru sirala.

Siralanmis uzakliklardan ilk k tane komsuyu seg.

K tane komsunun kategorilerini topla.

En uygun kategoriyi seg.

Bitir

P NNk

Sekil. 6. K En yakin komsu algoritmasina ait sézde kod

C4.5 Karar Agaci [14] (Bknz. Sekil 7), bilgi entropisi kavramini temel alarak egitim
veri setini kullanarak bir karar agaci iiretir. Karar agacinda boliim kriteri bilgi kazanimi
degeridir. En yiiksek bilgi kazanimina sahip 6zellik agaca eklenir. Bu islem veri setin-
deki tiim 6zellikler i¢in uygulanarak aga¢ olusturulur.

Algoritma 6: C4.5 Karar Agaci

1. Basla

2. MaxBilgi degiskenini sifira esitle.

3.  Repeat

4.  Giincel veri setinin entropisini hesapla.
5. FOR veri setindeki her bir 6zelik

a.  Giincel veri setindeki 6zelliklerden bir tanesini seg.
b.  Secilen dzellik i¢in bilgi degerini hesapla.
c.  Segilen ozellik i¢in bilgi kazanimini hesapla.
d.  IF bilgi kazanimi > MaxBilgi then
i. MaxBilgi degiskenine bilgi kazanimi degerini ata.
6. ENDFOR
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7. MaxBilgi degerine sahip 6zelligi agaca ekle.

8. MaxBilgi degerine sahip 6zeligi veri setinden sil.
9. Until veri setindeki 6zellik sayis1 =0

10. Bitir

Sekil. 7. C4.5 Karar Agaci s6zde kod

Destek Vektor Makineleri [12], girdi olarak verilen veri setindeki veriler arasindaki
iligkilerin bilinmedigi durumlarda kullanilmak tizere gelistirilmis bir siniflandirma al-
goritmasidir. Destek vektor makinesinin amaci, veri setinde bulunan tiim siiflara en
uzak hyperplane bulmaktir. Test islemi hyperplane kullanilarak gergeklestirilir.

Yapay sinir aglar [15], yapay ndronlardan olusur ve insan beynin basit bir modelini
gerceklemektedirler. Fakat bu aglar gercek beyin yapisi isle karsilagtirildiginda ¢ok
basit kalmaktadir. Optimum agirlik degerlerinin bulunmasi dogruluk oranini artirir.
Yapay sinir aglari, egitim veri setinden faydalanarak yapisinda bulunan néronlar ar-
sindaki baglantilarin agirliklarini bulmaya caligir.

3.3  Istatistiksel ve Makine Ogrenimi Modellerinin Karsilastirilmasi
Modellerin karsilagtirma islemi i¢in agagidaki adimlar takip edilmistir.

e Veri setine ait dzelliklerin tipi belirlenir. iki tip 6zellik kullaniimak-
tadir; nimerik ve kategorik.

e Veri seti 0zellik se¢imi isleminden gegirilir.

e Veri seti dort tanesi istatistiksel, dort tanesi makine 6grenimi olmak
lizere toplam sekiz algoritma iizerinde kosturulur.

e Algoritmalarin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen modeller test edi-
lerek her bir algoritmaya ait karmagiklik matrisi elde edilir.

e Karmagiklik matrisinden faydalanilarak modelin dogruluk, 6zgiil-
likk, duyarlilik, ROC egrisi altinda kalan alan ve gini katsayisi elde
edilir.

e ROC Egrisi altindan kalan alan ve her bir modelin olusturulma sii-
resi bir grafik ile sunulur.

Karmagikhik matrisi, bir siniflandirma isleminin tahmini sonuglarinin 6zetidir. Her
sinifa ait dogru ve yanlig tahminlerin 6zetini sunar. Siniflandirma modelinin test edil-
mesi sonucu dort farkli ¢ikti elde edilir. Bu ¢iktilar;

e True Positive (TP): Dogru pozitif tahminlerin sayisi.

e False Positive (FP): Yanlis pozitif tahminlerin sayist.

e True Negative (TN): Dogru negatif tahminlerin sayisi.

e False Negative (FN): Yanlig negatif tahminlerin sayisi.
Dogruluk (Bknz. Formiil 5), dogru tahminlerin sayisinin, test veri setindeki tiim 6r-
neklerin sayisina boliimiinden elde edilir.

(TP+TN)

Dogruluk = —————
(TP+FP+TN+FN)

)
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Duyarhhik (Bknz. Formiil 6), dogru pozitif tahminlerin sayisinin, test veri setindeki
tlim pozitif drneklerin sayisina bdliimiinden elde edilir.

TP
(TP+FN)

Duyarlilik = 6)

Ozgiilliik (Bknz. Formiil 7), dogru negatif tahminlerin sayisinin, test veri setindeki tiim
negatif drneklerin sayisina boliimiinden elde edilir.

TN
(TN+FP)

Ozgiillik = 7

4 Degerlendirme

Arastirma kapsaminda gelistirilen uygulama tizerinde gergeklestirilen testler, Intel Core
i5 2.4 GHz islemcili ve 8GB RAM sahip bilgisayar ile yapildi. Testler uygulama igeri-
sindeki tiim algoritmalar igin gergeklestirilmistir. Algoritmalar SKB ve 10KB olmak
tizere iki farkli veri seti {izerinde 100 defa ¢alistirilmistir ve algoritmalara ait sonuglar
gosterilene kadar gegen siire ortalama ve standart sapma olarak Tablo 1°de gosterilmis-
tir. Caligma siireleri hesaplanirken Java programlama dili igerisinde bulunan
Timestamp sinifi kullanilmistir ve siireler nanosaniye olarak elde edilmistir. Uygula-
manin ¢aligma siiresi agisindan maliyeti veri setinin boyutuna gore degiskenlik goster-
mektedir.

Tablo 1. Algoritmalara Ait Zaman Maliyetleri

Algoritmalar S KB 10 KB
Ort. (sn) Std. (sn) Ort. (sn) Std. (sn)

KNN 0.0013 0.0019 0.0047 0.003

C4.5 0.0458 0.028 0.1737 0.0899

SVM 0.0571 0.0339 0.0743 0.0372

ANN 0.2876 0.0381 0.5483 0.0481

GAM 0.8544 0.0277 4.0316 0.1881
Lojistik Regresyon 3.3540 0.0339 6.9897 0.352
Poisson Regresyon 3.7459 0.0370 3.5936 0.2026
Probit Regresyon 3.7104 0.0522 7.7404 0.3915

Sonuglar incelendiginde, makine 6grenimi algoritmalarinin ¢alisma siireleri ile istatis-
tiksel algoritmalarin ¢aligma siireleri arasinda belirgin bir fark oldugu goériilmektedir.
Istatistiksel algoritmalar, kategorik verileri kukla verilere doniistiirdiigii igin veri setinin
boyu enine biiylimektedir dolayisiyla model olusturma siiresi artmaktadir. Makine 6g-
renimi algoritmalarinin istatistiksel algoritmalara oranla zaman maliyeti agisindan daha
verimli oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 2. Algoritmalara Ait Sonuglar

Algoritmalar Duyarlihk | Ozgiillik | Dogruluk | AUC Gini
KNN 0.9588 0.2173 0.8614 0.622 0.244
C4.5 0.9161 0.1978 0.8209 0.5831 | 0.1662

SVM 1.0 0.0 0.8685 0.5 0.5
ANN 0.9638 0.2826 0.8742 0.8148 | 0.6296
GAM 0.9983 0.0869 0.8785 0.7319 | 0.4838
Lojistik Regresyon 0.9851 0.2826 0.8928 0.8027 | 0.6054
Poisson Regresyon 1.0 0.0 0.8685 0.5085 | 0.0171
Probit Regresyon 0.9819 0.3478 0.8985 0.8068 | 0.6837

Tablo 2, istatistiksel ve makine 6grenimi algoritmalarinin karsilastirilabilmesi i¢in ge-
rekli bilgileri igermektedir. Sekiz farkli siniflandirma algoritmasinin veri seti lizerinde
kosturulmasi sonucu elde edilen karmagiklik matrisleri sistem tarafindan degerlendiri-
lip tablodaki bilgiler elde edilmistir. Bu sonuglar incelendiginde, istatistiksel yontemler
ile makine 6grenimi yontemlerinin yakin sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Siniflama
modellerinin dogrulugu agisindan istatistiksel yontemlerin makine 6grenimi yontemle-
rinden daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Tablodaki AUC degerleri dikkate alindi-
ginda, en yiiksek skora sahip algoritmanin yapay sinir ag1 oldugu gériilmektedir. AUC
degeri, hangi modelin siniflandirma igin daha basarili oldugunu gostermektedir. Yapay
sinir ag1 algoritmasinin AUC degeri en yiiksek olmasina ragmen, istatistiksel algorit-
malarin AUC ortalamalarinin, makine 6grenimi algoritmalarinin AUC ortalamalarin-
dan daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

5 Sonuclar ve Gelecekteki Calismalar

Bu arasgtirma kapsaminda, bankacilik alanindaki veri setleri {izerinde kosturulan ve en
uygun kredi skorlama modelinin tespitini saglayan bir ¢oziim gelistirilmistir. Aragtirma
kapsaminda giincel makine 6grenimi ve istatistiksel siniflandirma algoritmalar1 kulla-
nilmigtir. Algoritmalarin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen modellerden faydalanilarak
bankalarin miisterilerinin kredi taleplerini degerlendirme asamasinda karar verme sii-
recleri hizlandirabilmektedir.

Ugiincii boliimde detayli bir sekilde incelenen algoritmalar makine 6grenimi
algoritmalarinin siire maliyeti agisindan daha verimli oldugu gézlemlenmistir. Regres-
yon algoritmalari kategorik verilerden ziyade niimerik verilerden olusan veri setlerinde
daha verimlidir. Regresyon algoritmalar1 kategorik verileri kukla verilere doniistiirerek
veri setinin boyutunu enine artirmaktadir fakat makine 6grenimi algoritmalar1 veri se-
tinin boyutunu sabit tutamaktadir. Sistemin dogru ¢alisabilmesi i¢in, sisteme yiiklenen
veri setinin kredi skorlama islemine uygun olmasi ve eksik veri analizi vb. on inceleme
islemlerine tabii tutulmus olmasit gerekmektedir.

Gelecek caligmalarda, Random Forest ve Naive Bayes gibi giincel ve sik¢a
kullanilan makine 6grenimi algoritmalar: sisteme dahil edilebilir. Bunlara ek olarak,
kiimeleme analizi ve bulanik mantik (fuzyy logic) gibi metodolojilerin kullanilmas: sis-
temin bagarisini artirabilir.
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