ANKARA UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZIi

BULANIK REGRESYON FONKSiYONLARI YONTEMI iLE KONUT
KREDIiSi RiSKi MODELLEMESI

Elif Hande EDINSEL

GAYRIMENKUL GELISTIRME VE YONETIMi ANABILiM DALI

ANKARA
2023

Her hakki sakhdir



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BULANIK REGRESYON FONKSIYONLARI YONTEMI ILE KONUT KREDISI
RiSKI MODELLEMESI

Elif Hande EDINSEL

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Gayrimenkul Gelistirme ve Yonetimi Anabilim Dal1

Danisman: Dog. Dr. Furkan BASER

Kredi riskinin degerlendirilmesi son yillarda yasanan finansal krizler nedeniyle 6nemli
bir konu halini almistir. Kredi riskinin dogru tespit edilmesiyle finansal kuruluslar, kredi
bagvurusu yapan kisi ve kurumlara kredi vermemeyi ya da ek teminatlar talep etmeyi
tercin ederek; kredi kaynakli risklerini miimkiin oldugunca aza indirebilmektedir.
Finansal kuruluslarin veriye dayali dogru kredi verme karar1 alabilmeleri i¢in kredi riski
degerlendirme modelleri kullanilmaktadir. Ancak kredi riski verileri genelde riskli ve
riskli olmayan bireylerin oranina gore dengesiz bir dagilim sergilemektedir.
Siniflandirma modellerinde bu tiir dengesiz form, ¢ogunluk sinifi lehine yanli tahminler
ile sonuglanmakta ve siniflandirma dogrulugu riskli bireylerin yer aldig1 azinlik sinifi igin
cok diisiik kalmaktadir. Bununla birlikte, goreceli olarak yiiksek riskinden ve ciddi
finansal kayiplara yol agmasindan dolay1 bankalar ve finans kurumlari, pratikte azinlikta
olan sinif vakalarinin tespitine daha fazla 6nem vermektedir.

Bu calismada konut kredisi riskinin degerlendirilmesi amaciyla Bulanik Regresyon
Fonksiyonlar1 (BRF) yaklasimindan faydalanilmistir. Yeniden 6rnekleme yontemi ile
dengesiz veri setinin getirmis oldugu dezavantajlardan kacinmak ve azinlik sinifina ait
dogrulugu daha yiiksek tahminler elde etmek amaglanmig olup, BRF yaklasimi ile
geleneksel — makine  Ogrenmesi  yOntemlerinin = performansinda  iyilestirme
gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Acik kaynaktan temin edilen gercek konut kredisi veri
seti kullanilarak elde edilen bulgular farkli performans olgiitleri ile degerlendirilmistir.
Dengesiz bir dagilim gosteren konut kredisi veri setinde yeniden 6rnekleme yontemine
gore gergeklestirilen farkli uygulamalarda, BRF yaklasiminin klasik makine 6grenmesi
yontemlerine gore daha iistiin siniflandirma dogruluguna ulastigi belirlenmistir.
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The assessment of credit risk has become an important issue due to the financial crises
experienced in recent years. By determining the credit risk correctly, financial institutions
can reduce their credit-related risks as much as possible by choosing not to give credit to
individuals or institutions that apply for credit or to demand additional collateral. Credit
risk assessment models are used to enable the financial institutions to make the right
decision based on data. However, credit risk data generally show an unbalanced
distribution with respect to the ratio of risky and non-risky individuals. In classification
models, an unbalanced form results in biased predictions in favor of the majority class,
and the classification accuracy remains very low for the minority class which includes
risky individuals. Due to its relatively high risk and resulting serious financial losses,
banks and financial institutions, in practice, attach greater importance to
determining minority class cases.

In this study, Fuzzy Regression Function (BRF) approach was used to evalaute the home
credit risk. It is aimed to avoid the disadvantages brought by the unbalanced data set and
to obtain higher accuracy estimates of the minority class by using the resampling method,
as well as to improve the performance of traditional machine learning methods with the
BRF approach. The findings obtained using the open source home credit dataset were
evaluated using different performance criteria. Different applications using the
resampling method for the unbalanced home credit data set show that BRF approach
achieves superior classification accuracy compared to classical machine laarning
methods.
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1. GIRIS

Kredi riski, bir banka borglusunun veya karsi tarafin, {izerine anlagsmaya varilan sartlara
uygun sekilde ylkiimliliiklerini yerine getirmemesinden kaynaklanan muhtemel zarar
olarak tanimlanmaktadir (Council of Europe Development Bank, 2023). Ozellikle
diinyada son yillarda yasanan finansal krizler nedeniyle kredi riskinin
degerlendirilmesinin énemi artmistir. Bununla baglantili olarak, finansal kuruluslarin
dogru kredi verme karar1 alabilmeleri i¢in kredi riski degerlendirme modelleri de 6nemli
hale gelmistir (Yu vd. 2011). Ayrica kredi derecelendirmeleri; tahvil yatirinmeilari, borg
verenler ve hiikiimet yetkilileri tarafindan sirketlerin ve tahvillerin riskliligini temsil eden
bir 6l¢ii seklinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Oyle ki kredi riski; risk primlerinin ve

dahasi tahvillerin pazarlanabilirliginin de 6nemli belirleyicilerindendir (Huang vd. 2003).

Bir¢ok finansal kurumda kredi riski ol¢iilmesine karsin, Ozellikle bankalar i¢in kredi
riskinin dl¢iilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Banka riski 6l¢ebildiginde; risk notu yiliksek
olan ve temerriide diisme riski tasiyan bir miisterisine kredi vereceginde, daha giiglii
teminatlar almaya yonelirken, diisiik riski olan bir miisteriye ise daha kolay sartlar ile
kredi verebilmektedir. Tiim bu kararlarin alinmasinda ise riskin dl¢limlenmesinin 6nemi

ortaya ¢ikmaktadir (Ildas 2021).

Gegmisten gilinlimiize kredi riskinin 6l¢iilmesine yonelik farkli yontemler uygulanmistir.
Bu amagla; bankalar biinyelerinde uzmanlar istihdam etmis ve bu kisilerin goriisleri
dogrultusunda kredi vermeye yogunlasmistir. Bu durum ise piyasada iyi bir izlenim
yaratan firma veya kisilerin kredilerinin onaylanmasina, diger kisi ya da firmalarin ise
kimi zaman bilgi eksikliginden kimi zaman ise subjektif duyumlar neticesinde kredi
kullanamamasina neden olmustur. Yillar icerisinde kredi taleplerinin artmasi, bankalarin
kredi kullandirmak i¢in daha objektif ve giivenilir yontemlere ihtiya¢ duymasi gibi
sebeplerle farkli yontemler gelistirilmistir (Ildas 2021).

Bankacilik sektorii; finansal piyasalar, diizenleyici miidahaleler, operasyonel cerceve ve
kiiresel gelismeler ile i¢ ige yapisi nedeniyle finansal riski oldukga belirsiz ve dngérmesi

zor olan riske agik durumdadir. Bunlar arasinda; piyasa riski, ekonomik durgunluklar ve



diger 6zelliklere gore ortaya ¢ikabilen temerriit riski ise en yaygin risk tiirleri olarak kabul
edilmektedir (Lessmann vd. 2015). 2008’de ABD’de yasanan esik-alt1 ipotekli konut
piyasast Krizi ile bankacilik sektoriindeki kontrolsiiz biiylime ve finansal kiiresellesmenin
sonucu olarak, basta ABD’de gerceklesen konut kredisi islemlerinden kaynaklanan
finansal kriz tiim diinyaya yayilmis ve diinyada her seviyede biiyiik finansal felaketlere
sebep olmustur. Ev sahiplerinin kredi riski ise 6zellikle bu kriz sonrasinda, bankalar i¢in
baska bir kaygi sebebi olmaya baslamistir. Sonug olarak, finansal krizden 6nce bankacilik
sektoriinde risk yonetiminde yasanan zafiyet, ongoriillemeyen kayiplara yol agmustir.
Basel III gibi diizenleyici ¢ergeve, bankalarin uyumluluklarini, rekabet gii¢lerini, finansal
krizlere dayanikliliklarint ve karliliklarint  tespit etmek icin risk yOnetimini
uygulamalarini gerekli kilmaktadir (Gatzert ve Wesker 2012). Bu nedenle, bankalarinin
kurumsal ve bireysel miisterileri bazinda kredi skorlarin1 sayisallastirarak, kars1 karsiya

kalabilecekleri riskleri 6ngérmeleri de onem kazanmaktadir.

Kredi verme riskinin 6l¢iilmesi yalnizca uzman goriisiine (kredi analisti) ya da miisterinin
mevcut ve geemis finansal giicline dayanilarak gergeklestirilebilmektedir (Thomas vd.
1997). Bu nedenle giivenilir bir risk olgiisiinii tahmin edebilmek igin tahmine dayali
yontemleri somutlastirmak, risk yonetimi sisteminde onem kazanmaktadir. Kredi
skorlamasi; aralarinda diskriminant analizi ve lojistik regresyon gibi anlasilir ve kolay
uygulanabilir olmas1 sebebiyle olduk¢a popiiler olan modellerin de bulundugu bir dizi
ana akim modelleme yaklagimma dayanmaktadir. Olasiliksal ve ekonometrik bir¢ok
tahmine dayali yaklagimlar ile en uygun makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarini
kullanmak; saglam, giivenilir ve modernize edilmis bir risk degerlendirmesi

saglamaktadir (Anderson 2007).

Makine Ogrenmesi uygulamalari, 6zellikle biiyiik veri setlerinin islenmesinde oldukca
cazip bir hale gelmekte (Alpaydin 2016) ve tahminde yiiksek performans saglayarak
modellemedeki giicii gostermektedir. Son on yilda yasanan ilerlemelere bagli olarak
gelisen makine Ogrenmesi metotlar; 6zellikle yapist karmasik, ¢ok boyutlu, diger
faktorlerle i¢ ice ve dissal etkilere duyarli finansal verilerde, metotlarin se¢cimindeki
cesitlilikten, veri isleme ve modellemedeki esneklikten faydalanmaya imkan

saglamaktadir (Lessmann vd. 2015). Literatiirde; yapay sinir aglar1 (Zhao vd. 2015, Liang



ve Cai 2020), destek vektor makineleri (Harris 2015, Yu vd. 2011), karar agaclar1 (Teles
vd. 2020, Golbayani vd. 2020), en yakin komsuluk (Hand ve Henley 1997) ve Naive
Bayes smiflandiricis1 (Marqués vd. 2012) kullanimini 6neren kredi skorlamasi tizerine
yapilmis ¢ok sayida makine Ogrenmesi ¢alismasi sunulmaktadir. Bahsi gecen
smiflandiricilarin kullanilmasinin yani sira, birgok arastirmaci tarafindan verinin gergcek
iceriklerini yeterince iyi sekilde ifade etmek i¢in karmasik kredi skorlama modelleri de

incelenmistir.

Makine Ogrenmesi metotlarinin uygulanmasi; tahmin basaris1 yiiksek orana sahip
algoritma se¢imine, 6zellik secimine, veri doniisiimiine ve dogrulama yapisina baglidir
(Selguk vd. 2022). Bu metotlarin farkli kombinasyonlar1 sayisiz deneme olusturur. Bu
nedenle en ilgili olan1 se¢mek sadece tatmin edici bir performans Olgiimii ile
yapilmamakta olup, ayn1 zamanda makine 6grenmesi algoritmalarinin teknik 6zelliklerini
ve degiskenlerini de iyi anlamay1 gerektirmektedir (Kog 2019). Kredi skorlama analizleri
siklikla; ¢ogu belirsiz, tanimlamasi zor, hatta birbiriyle iliskili ve ¢elisen bir¢ok faktoriin
dikkate alinmasin1 gerektirmektedir (Syau vd. 2001). Risk degerlendirmesinde ortaya
c¢ikan bu belirsizlik, karar alma siireclerine destek olmak i¢in giivenilir ve tutarli bir sistem
modelleme yaklagimi geregini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu sayede de bulanik mantik teknigi,
belirsizliklerin, muglakliklarin ve insan diisiinme siirecinin farkli formlarini modellemede

genis bir kullanim alanina ulagmistir.

Bulanik tabanli makine 6grenmesi yaklasimlari, her veri 6rnegini esit sekilde egitmekten
kaynaklanan istenmeyen asirt uyum sorununa bir ¢are olarak kullanilabilmektedir.
Bununla birlikte, bulanik modelleri egitirken aykirt degerlerin etkisi, kredi skorlama
modelleri baglaminda ilging bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir (Shieh ve Yang 2008).
Temerriide diismeyen gozlemlerin genellikle temerriide diisenlerden fazla olmasi
nedeniyle kredi verilerinin simif dagilimi acisindan dengesiz oldugu kabul edilir.
Siniflandirma modellerinde bu tiir dengesiz form, ¢gogunluk sinifi (temerriide diismeyen)
lehine yanli tahminler ile sonuclanir. Boylece siniflandirma dogrulugu azinlik sinifi
(temerriide diisen) icin ¢ok diisiik kalmaktadir. Bununla birlikte, ciddi finansal kayiplara
yol agan goreceli olarak yiiksek riskinden dolay1 bankalar ve finans kurumlari, pratikte

azinlikta olan smif vakalarinin (temerriide diisen) tespitine daha fazla 6nem vermektedir



(Galar vd. 2011, Chang vd. 2020). Literatiir cogunlukla temerriide diisme olasiligint
tahmin etmek ya da yeni bir kredi bagvurusunu onaylayip onaylamamaya karar vermek
icin daha 6nce borg¢lananlar hakkindaki eski bilgilere dayanan tek bir kredi riski modeli
sunmaktadir. Ancak, borglulara bagl sistem girdilerinin heterojen olmasi nedeniyle, tek
bir siniflandirma kurali, en dogru davranisa sahip modeli gelistirmek i¢in yeterli
olmayabilir (Lim and Sohn 2007). Bu engel, ikili ¢iktilar arasindaki gozlemlere goreli
agirliklar veren bir bulanik kiimeleme yaklasimi ile ¢oziilebilmektedir (Celikyilmaz ve
Tirksen 2007, 2008a,b). Bu ¢ercevede, Celikyillmaz ve Tirksen (2009), siiflandirma
problemlerinin  bulanik yapisin1 tanimlamak i¢in kiimeleme tabanli bir bulanik
modelleme olan Bulanik Regresyon Fonksiyonlarini (BRF) onermistir. Bu metodun en
onemli karakteristigi; sistemin yapisini daha iyi ifade edebilmek i¢in girdi degiskenleri
arasina bulanik tiyelik degerlerini de eklemektir. Bir girdinin kiimelere olan tiyeliklerini
veren Bulanik k-Ortalama (BKO) kiimeleme algoritmasi; BRF’ nin temelini olusturur.
Her bir kiime i¢in bulanik regresyon fonksiyonu parametrelerini tahmin etmek iizere,
farkli ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanan Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) uygulanmaktadir.

Bahsedildigi gibi, bor¢lulara bagli sistemin heterojen olmamasi, tespiti daha 6nemli olan
azinlik vakalarin tespitini zorlagtirmaktadir. Bu gibi dengesiz veri setleri i¢in yeniden
ornekleme yontemlerine basvurulabilecegi goriilmektedir. Yeniden 6rneklemenin amaci,
veri setindeki bu dengesiz yapinin giderilmesini saglayarak, kullanilacak yontemlerden
dogrulugu daha yiiksek sonuglar elde edebilmektedir. Bu calismada, konut kredisi
riskinin tespiti amaglanmakta olup, veri seti incelendiginde asil tespiti istenen ve
temerriide diisme riski tasiyan verilerin azinlikta oldugu ve veri setinin dengesiz oldugu
goriilmektedir. Bu calismada Celikyilmaz ve Tiirksen (2009) tarafindan 6nerilen ve Baser
vd. (2023) tarafindan gelistirilen bulanik siniflandirma yontemi, yeniden 6rnekleme ile
entegre edilerek konut kredisi veri seti tizerinden elde edilen sonuglar karsilastirilacaktir.
Kredi riski veri setlerinin bahsedilen 6zelliklerine iligskin olarak; bu ¢alismanin amaci (1)
Baser vd. (2023) tarafindan gelistirilen; kiimeleme tabanli bulanik siniflandirma
yontemini bir yeniden Ornekleme stratejisi ile entegre ederek konut kredisi model

performansini arttirmak (ii) her bir kiimedeki model ¢iktilarini bulanik iiyelik degerleri



ile agirliklandirarak her bir girdi igin tek bir temerriit olasiligini (Probability of Default -

PD) hesaplamak i¢in bir algoritma gelistirmektir.

Calismanin Birinci Boliimiinde, kredi riski tanimlanmis ve konu ile ilgili genel bilgiler
verilmis olup, calismanin Ikinci Béliimiinde literatiir taramasma yer verilmistir.
Calismanin Ugiincii Boliimiinde kredi riski, konut kredisi finansman yontemleri ve
Tiirkiye’de kredi istatistiklerine de yer verilerek detaylica incelenmistir. Caligmanin
Dordiincti Boliimiinde, siniflandirma problemlerinde makine 6§renmesi algoritmalari ele
alinmistir. Calismanin Besinci Boliimiinde bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagimi ve
algoritmalarina yer verilmis olup, ¢aligmanin Altinc1 Boliimiinde ise ikili siniflandirma
problemlerinde dengesiz veri setleri i¢in yeniden 6rnekleme stratejileri sunulmustur.
Calismanin Yedinci Boliimiinde konut kredisi veri seti kullanilarak BRF yaklagiminin
uygulamasia yer verilmistir. Calismanin Sekizinci Boliimiinde ise ulasilan onemli

sonuglar 6zetlenmistir.



2. ONCEKI ARASTIRMALARIN INCELENMESI

Kredi skorlamasi modellerinin olusturulmasinda Lineer Diskriminant Analizi (LDA) ve
Lojistik Regresyon (LR) Analizi gibi bazi istatistiksel yontemler genis bir kullanim alani
bulmustur. Buna karsin bu yontemlerin varsayimlarinin, sinirli sayidaki 6rnek igin
saglanmasinin zor olmasi bu yontemlerin kullanimini zorlastirmaktadir (Wang vd. 2011).
Ayrica bu istatistiksel modellerin kolay uygulanabilir olmasina karsin, goreceli olarak
diisiik bir tahmin performansina sahip olmas1 6zellikle genis veri setlerinde kullanilmasini
da kisitlamaktadir. Kullanish ve verimli bir modelden bahsedebilmek i¢in kredi skorlama
modellerinin hem smiflandirma performansinda hem de yorumlanabilirlik agisindan

dengeli dagilim gostermesi gerekmektedir (Bao vd. 2019).

Bagimli degiskenin ikili degisken olmasi halinde kullanilan bir regresyon analizi tiirii
olan Lojistik Regresyon, modeldeki bagimsiz degiskenler arasinda olabilecek ¢oklu
dogrusallik problemlerine karsi hassastir. Degisken sayisi arttikga modelin yeterliligi
diisebilmektedir. Geleneksel istatistiksel yontemlerin yorumlanmasi kolay olmasina
karsin varsayimlarinin saglanmasi ve parametre tahmini sonucunda modelin belirlenmesi
kullanimin1 zorlastiran etkenlerdendir. Makine 6grenmesi yontemleri modelin yapisinin
verilerden Ogrenilmesini saglamaktadir (Huang vd. 2004). Bu cercevede literatiirde

makine 6grenmesi yontemlerinin siklikla tercih edildigi goriilmektedir.

Khandani vd. (2010) c¢alismalarinda bir makine 6grenmesi teknigi kullanmis olup,
miisteri verilerinin siniflandirilmasinda CART (Classification and Regression Tree)
modelinden faydalanmislardir. ROC egrisi ile basarinin Olgiimlendigi bu modelde
modelin %82,9 dogruluk yiizdesine ulastig1 gériilmektedir. Budak ve Erpolat (2012) ise
yine bir bankadan temin edilen miisteri verilerini kullanarak hem lojistik regresyon hem
de bir makine O6grenmesi algoritmasi olan yapay sinir aglar1 algoritmasi ile analiz
gerceklestirmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglart yontemi ile %70,3 ve lojistik
regresyon yontemi ile %65,1 oraninda smiflama dogruluguna ulasildigi goriilmiistiir

(Budak ve Erpolat 2012).



Tian vd. (2019), kredi riskinin modellenmesinde Gradient Boosting Karar Agaci
yontemini kullanmiglardir. Bu yontemin seciminde diger bazi makine Ogrenmesi
yontemlerinin dzelliklerinden de bahsetmislerdir. Ornegin; literatiirde ¢okca tercih edilen
makine 6grenmesi yontemlerinden destek vektor makineleri (DVM), ikili siniflandirma
problemlerinde tercih edilen geleneksel ydntemlerden biridir. Ik kez 1964 yilinda
tanitilmis olan yontem zaman iginde gorece yetersiz kalmig ve gelisen diger
algoritmalarin yaninda performansinin zayifladigr gorilmiistiir. Karar agaclari
algoritmasi ise tlimevarimsal bir akil yiiriitme yontemi olarak tanimlanmaktadir. Burada
ise dayanikli (robust) olmama durumu s6z konusudur ve verilerdeki kiigiik bir degisiklik
bile agaci degistirebilmektedir. Gradient Boosting Karar Agact yontemi, etkili ve gii¢lii
bir smiflandirici elde etmek igin birkag zayif siniflandiriciyr bir araya getiren bir
yontemdir. Algoritma ile zayif olan smiflandiricilara daha fazla, gii¢lii siniflandiricilara
ise daha diisiik agirliklar verilerek iteratif olarak model tahminine ulasilmaktadir. Bu

sekilde daha iyi performansa sahip siniflandiricilar elde edilebilmektedir (Tian vd. 2019).

Son yillarda, bulanik kiime analizinin makine 6grenmesi teknikleriyle birlestirilmesiyle
gerceklestirilen kredi riski degerlendirmesinin model performansini gelistirmede daha
etkili oldugu gosterilmistir (Bai vd. 2019). Ornegin, Malhotra ve Malhotra (2002) tiiketici
kredi uygulamalarinda noro-bulanik modellemeyi 6nermis ve ndro-bulanik sistemlerin
geleneksel istatistiksel tekniklere gore avantajlarin1 gostermiglerdir. Ramkumar (2016)
bulanik ¢ikarim sistemi ve degistirilmis bir analitik ag siireci kullanarak ii¢linii-sahis e-
tedarik sistemleri igin bir risk degerlendirmesi modeli kurmustur. Sohn vd. (2016)
temerriide diisme olasiligin1 tahmin etmek icin bulanik mantig1 geleneksel lojistik
regresyon modeline entegre etmistir. Onerilen bulanik lojistik regresyon modelinin
dogrulugunun geleneksel lojistik regresyondan daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Shi
ve Xu (2016), kredi riski analizi i¢in bulanik iiyelik degerlerinin siniflandirma
hiperdiizleminin 6grenmesinin her girdi noktasinin farkli katkisini temin ettigi bir bulanik
DVM algoritmasi 6nermistir. Sun vd (2022) kredi riskinin niteliksel géstergeleri i¢in
bulanitk mantik kullanilmasina dayanan c¢ok katmanli bir modelleme yaklasimi
gelistirmistir. Bu bulanik karar verme yontemi kiigclik sanayi isletmelerinin kredi

derecelerinin tahmin edilmesine uygulanmaktadir.



Ayn1  kiimelerde yer alan kredi kullananlar benzer davramig Oriintiileri
sergileyebileceginden, her kiime i¢in farkli siniflandirma kurallarinin gelistirilmesi risk
smiflandirmasmin dogrulugunun artirilmasina katkida bulunabilir (Correa vd. 2012,
Scitovski ve Sarlija 2014, Ghanbari vd. 2014). Kredi kullanicilarinin benzerliklerine gore
kiimelendirildigi ¢ok sayda ¢alismada, kredi riski analizinde her bir kiime igin ayr1 model
gelistirmenin etkinligi gosterilmistir. Harris (2015) geleneksel dogrusal olmayan destek
vektor makinelerinin  kisitlamalarindan  bazilarim  arastirmis  ve kredi notu
degerlendirmesi i¢in kiimeleme tabanli destek vektor makine yaklasiminin kullanilmasini
Onermistir. Zhang vd. (2018), siniflandirma algoritmasinin egitim ve test asamalarinda
bulanik kiimelemeyi kesin kiimeleme yaklasimina entegre etmis, bir genetik algoritma
kullanarak kredi notlandirmasinda en iyi siniflandirma modelini tespit etmislerdir. Bao
vd. (2019) bireylerin kredi riskini hesaplamak icin kiimeleme ve smiflandirma
yontemlerinin birlestirilmesine dayanan bir algoritma Onermis ve bu baglamda k-
ortalama ve 6z-diizenlemeli (kendi kendini diizenleyen) kiimeleme modelleri ile birlikte
yedi denetimli siniflandirma modelini tartismistir. Bougaci vd. (2021) finansal stres
tahmin performansini iyilestirmek icin rastgele orman topluluk modelinin tahmini

oncesinde k-ortalama kiimelemesini kullanmistir.

Uzun zamandan beri lizerinde arastirmalar yapilmaya baslanmis olmasina karsin,
belirsizlik durumunda modelleme sorunu heniiz tam anlami ile sonuca ulastirilamamigtir
(Celikyilmaz ve Tiirksen 2009). Modelde bulunan degiskenlerin 6nemli degerlerinin
acgiklanabilmesi, kredi riskinin tahmin edilmesinde modellerin olusturulabilmesinin
temelini olusturmaktadir. Bu degerlerin elde edilmesi kolay olmamaktadir. Bunun sebebi
ozellikle hayatin igerisindeki problemlerin yapisi itibariyle belirsizlik i¢ermesidir. Bu
calismada amag; elde bulunan bilginin korunmasi ile belirsizligi parametrelerde ve
bulanik regresyon fonksiyonlarinin biinyesinde tutan bir bulamik modelleme
olusturabilmektedir. Bu gergevede, sistem parametrelerini en iyi hale getirmek suretiyle

gizli yapilar1 agiklayabilen gii¢lii bulanik modellere deginilecektir.



3. KREDI RiSKi

Kredi riskinin belirlenmesinin finans kurumlari agisindan 6nemi biiyiiktiir. Bu amagla
gerceklestirilen kredi notlandirmasinin  amaci, krediye bagvuranlart iki tipe
siniflandirmaktir. Bunlardan biri iyi kredibilitesi olan basvuranlar, digeri ise koti
kredibilitesi olan basvuranlar seklindedir. Iyi kredibilitesi olan miisterilerin finansal
yiikiimliiliiklerini yerine getirme olasilig1 yiiksekken, kotii olanlarmn ise finansal
yiikiimliiliiklerini yerine getirme olasilig1 diisiiktiir. Bu noktada kredi notlandirmasinin
dogrulugu, finansal kurulusun karliligi acisindan kritiktir. Kredibilitesi kotii olan
misterilerin kredi notlandirmasinda yapilacak %]1°lik bir iyilestirme bile finansal

kurulusun kaybini oldukga diisiirebilecektir (Wang vd. 2011).

Kredi riskinin 6l¢limiinde iki temel ve 6nem arz eden kavram bulunmaktadir. Bunlardan
bir tanesi kredi notlamasi (scoring), digeri ise kredi derecelendirmesi (rating) seklindedir.
Temel olarak bu iki kavram arasinda bazi farkliliklar bulunmakta olup, Cizelge 3.1°de

sunulmustur (SPL Lisanslama Sinavlar1 Calisma Notlari, 2023).

Cizelge 0.1 Kredi notlamasi ve kredi derecelendirmesi karsilastirilmasi

Kredi Notlamasi1 (Scoring) Kredi Derecelendirmesi (Rating)

Kredinin geri 6denmemesi yani temerriit | Bir bor¢lunun borcunu geri 6deme istegi ve

riskini 6l¢en bir matematiksel modeldir. kapasitesi hakkinda bir bagimsiz goriis
seklindedir.

Temerriit olasiligini hesaplar. Matematiksel ve istatistiksel bir basarisizlik

olasiligini saglamaz.

Matematiksel olasiliklar1 notlara doniistiirmek | Uzman Kuruluslar tarafindan ve genelde A, B,
miimkiindiir. C gibi harfler ve +,- gibi semboller
kullanilmak suretiyle kamuyla paylasilir.

Risk bazli fiyatlamaya imkan vermesi ve kredi | Risk bazli fiyatlamaya imkan vermesi ve kredi
riskinin ~ Ol¢limiinii  saglamasi itibariyle | riskinin 6l¢iimiinii ve yoOnetimini saglamasi
ozellikle bankacilik sistemine seffaflik saglar. | itibariyle 0Ozellikle piyasalara sistemine
seffaflik saglar.




3.1 Konut Kredisi

3.1.1 Konut finansman sistemleri

Konut talebi her {ilkenin kendisine ait sosyokiiltiirel ve demografik yapisina gore
sekillenmektedir. Bu da her iilkenin konut finansman sisteminin kendisine 6zgl
yapilanmasini saglamaktadir. Ancak genel olarak bir konut finansman sisteminde; bir
tasarruf sistemi, bu sistemden faydalanmak isteyen bireyler ve sistemi organize eden bir
kamu otoritesi bulunmaktadir (Kilig 2007). Bu ¢ergevede, kredi tasarruf sistemleri ana

hatlariyla dort baslik altinda toplanabilmektedir (Sezer 2011).

- Dogrudan Finansman Sistemi (The Direct Route)

- S6zlesme-Mukavele Sistemi (The Contractual Route)

- Mevduat Finansmani1 Sistemi (The Deposite Financing Route)

- Ipotek Bankas1 Sistemi — Ipotege Dayali Finansman Sistemi (The Mortgage Bank
Route)

3.1.1.1 Dogrudan finansman sistemi

Dogrudan finansman sistemi, genellikle gelismis bir finansman sistemine sahip olmayan
ve gelismekte olan iilkelerde goriilen bir sistemdir. Bu sistemde konut talebi olan
kisilerin, finansal olarak fazlasi olan kisilerle kisisel iliskileri ya da is iligkileri sayesinde
dogrudan iletisimde olduklar1 ve finansman ihtiyaglarin1 bu sekilde karsiladiklar1 bir

sistemdir (Sezer 2011).

3.1.1.2 Sozlesme-mukavele sistemi

Bu finansman yonteminde uzmanlagan kurumlara tasarruf sahiplerince yatirilan paralar,
yatirnm donemi siiresince piyasa fiyatlarinin daha altinda bir getiri elde etmektedir.
Siirenin sonunda ise bekleyen tasarrufun 6nceden belirlenmis bir kati kadar kredi

kullanan tasarruf sahipleri, bu krediye de piyasanin altinda bir faiz 6demektedir. Sisteme
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yeni katilanlar, krediye hak kazanana dek tasarruflarini sistemde bekletirken, kredi
kullananlarin ise bu bekleyen tasarruflardan kredi ihtiyaglar1 karsilandigindan, sisteme
siirekli yeni katilimcilarin gelmesi gerekmektedir. Bu sistemin de gelismekte olan
iilkelerde (Brezilya, Meksika ve Filipinler gibi) uygulama 6rneklerine rastlanmaktadir.
Fransa ve Almanya gibi gelismis iilkelerde ise 6zel kurumlar aracilig1 ile bu sistemin daha

kurumsal ve gelismis sekilde isletildigi goriilmektedir (Sezer 2011).

3.1.1.3 Mevduat finansmani sistemi

Konut finansmani sistemleri igerisinde en sik karsilagilan bu yontem, mevduat toplayan
finans kuruluslarinin topladiklari mevduatlarin hepsini ya da bir kismini konut
finansmanina aktarmasi seklinde c¢alismaktadir. Bu sisteme dahil kuruluslar genellikle
ticari bankalar, tasarruf bankalar1, yap1 kooperatifleri ve kredi birlikleri gibi kuruluslardir.
Bu kuruluslarin asli isi mevduat toplamak olup, daha sonrasinda toplanan mevduatin ne
sekilde kullanilacagina karar verilmektedir. Tasarruf ve kredi birlikleri ABD’de yasal
zorunluluklar gergevesinde verdikleri Kkredilerin %65’ini konut veya diger tiiketici
kredileri seklinde vermekle yiikiimliidiir. Bu durum da ABD’de bu kurumlar1 konut

piyasalarinda yasanan kredilere kars1 daha savunmasiz birakmaktadir (Sezer 2011).

3.1.1.4 ipotek bankasi sistemi — ipotege dayah finansman sistemi

Ipotek bankaciliginda, ipotek siirecinin tamami bu kuruluslarca yiiriitiilmektedir. Bu
siirecte, kredilendirme, fonlama, fon satiglar1 ve kredi hizmetleri gibi tiim asamalar
mevcuttur. Ipotek ise borcun geri 6denmesinin teminati olarak miilkiin rehin alinmasi

islemidir. Ipotek sisteminin amaci, uzun vadeli finansman saglamaktir (Sezer 2011).

Bu sistemde iki asamali bir aracilik s6z konusudur. Mevduat fazlasi bulunan kisiler bu
mevduatlarini tasarruf bankalarina ya da ticari bankalara yatirir. Bu bankalar ise yatirilan
bu mevduatlar ile ipotek bankalar1 tarafindan ihra¢ edilen tahvilleri satin almak icin
kullanir. Ipotek bankalar1 da bu sekilde konut kredisi almak isteyenler icin kullanilacak

fonlar1 olusturmus olur. Ipotek bankalarinca ihrag edilen ipotek tahvilleri, hayat sigortast
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sirketleri, emeklilik fonlar1 gibi kurumsal yatirimcilar tarafindan da alinabilmektedir. Bu
kurumlar da aldiklar1 bu menkul kiymetler aracilig ile verdikleri kredileri temin etmis
olur. Burada sistemin diizgiin islemesi i¢in ikincil piyasalarda tahvil satilabilmesi 6nem

arz etmektedir (Sezer 2011).

Ipotek bankasi sisteminin benzer isleyislere sahip olmakla birlikte temel iki uygulamas:
mevcuttur. Bunlar Almanya ve Danimarka sistemleridir. Almanya sisteminde; yeni bir
kredi verildiginde tahvil ihra¢ edilmekte ve bu sekilde kaynak yaratilmaktadir. Thrag
edilmis krediler ipotek bankasinin bilangosunda kalmaktadir. Bu da kredi riskinin ipotek
bankasinda kalmasi anlamina gelmektedir. Danimarka sisteminde ise ipotek bankalari
tahvilin ihracatgis1 degil aracisi olarak galismaktadir. Bu sistemde araci rolii iistlenen

bankalar riski tahvil yatirnmeilarina satmaktadir (Sezer 2011).

Bu sistemlerin en gelismis hali ise Amerika’da yaygin sekilde kullanimi olan ipotek
karsiligit menkul hale getirilen krediler sistemidir. Burada; gelecekte bir nakit girisi
olusturacak olan alacaklar, krediler vb. araglar bir araya getirilir ve bir havuz olusturulur.
Bu havuzlara gére menkul kiymetler olusturulur ve derecelendirilerek iiglincii parti

yatirimcilara satilir (Sezer 2011).

Mortgage Sistemi ise; ipotek bankasi sisteminin gelismis bir halidir. Bu sistemde ipotek
bankasi tarafindan kaynak saglamak yerine yatirimcilara konut kredileri satilmaktadir. Bu
sistemde birincil piyasalarda gayrimenkul almak isteyenler ile bu gayrimenkule kredi
saglamak isteyen kurumlar bir araya gelir. Ikincil piyasalarda ise mevcut mortgage
kredileri galismaktadir. ikincil piyasalar birincil piyasalara fon saglamaktadir (Sezer

2011).

3.1.2 Konut talebini etkileyen faktorler

Fiyat: Konut talebini etkileyen énemli bir faktor olarak konut fiyati sayilabilmektedir.
Hem ikamet ya da kiralama amagli, hem de yatirnm amacgh olarak konut edinmek

istenmektedir. Konut kiralarinda yasanan artisin konut fiyatlarinda da artis1 getirdigi
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goriilmektedir. Yine benzer sekilde enflasyonun yiiksek oldugu durumlarda, konut
edinmek i¢in gereken konut finansman olanaklar1 da olumsuz etkilenmektedir. Bununla
beraber enflasyon beklentisi de konut talebini arttirmakta, fiyat diisiisii beklentisi ise
talebi azaltmaktadir. Bu ¢ergevede incelendiginde konut talebi ile konut fiyatlar1 arasinda

ters yonlii bir iliski oldugundan bahsedilebilmektedir (Oztiirk ve Fitdoz 2009).

Gelir: Gelirdeki artigin evlilik oranlarmi arttirdigi ve bunun da dolayli olarak konut
talebini arttirdig1 degerlendirilmektedir. Konut talebinin analizinde reel gelir dnemli bir
ara¢ seklinde kullanilmaktadir. Yatirim veya tiiketim amaciyla olmasi fark etmeksizin,
hane halkinin émrii boyunca elde etmeyi planladiklar1 gelire gore konut talepleri
sekillenmektedir. O halde konut talebi ile gelir arasinda ayn1 yonde pozitif bir iliskiden
bahsedilebilmektedir (Oztiirk ve Fit6z 2009).

Kredi Kosullar1 ve Faizleri: Ozellikle orta gelir gruplarma yonelik olarak esnek ddeme
kolaylig1 olan krediler ile konut talebinin 6nemli Olglide artabildigi goriilmektedir.
Gliniimiizde konut faiz oranlarinin diigmesi ve mortgage kredileri gibi uzun vadeli
kredilerin kullandirilmasimin konut kredilerine artig yarattigi anlasiimaktadir (Oztiirk ve

Fitdz 2009).

Sosyal Talepler: Ozellikle gelismekte olan iilkelerde konut alim1 aynm zamanda yarini
garanti altina almak i¢in bir gilivenlik araci olarak goriilmektedir. Bu toplumlarda etkin
bir sosyal giivenlik sistemi olusmadigindan, konut bir giivence olarak goriilmekte,
gerekirse teminat amaclh kullanilmakta ve gelecek nesillere birakilmak i¢in konut talep

edilmektedir (Oztiirk ve Fitoz 2009).

Demografik Faktorler: Koyden kente veya kentten kente gogler sonucunda konut
taleplerinin artmasi ile konut iiretimi de artmaktadir. Yine niifus artis1 da diger tiim mal
ve hizmetlerin talebini arttirdigi gibi konut talebini de arttiran bir unsur olarak one

cikmaktadir (Oztiirk ve Fitoz 2009).
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3.1.3 Konut arzim etkileyen faktorler

Fiyat: Konut arzini etkileyen 6nemli faktorlerden birisi de yapim maliyetlerinde yasanan
degisikliklerdir. Arz miktar1 sabitken kullanicilarin maliyetlerinin artmasi halinde
oncelikle reel konut fiyatlar1 artis gostermektedir. Akabinde konut arzinin artmasi ile
konut fiyatlar1 diiserek bir dengeye oturmaktadir. Fiyatin artis hiz1 da ingaat sayisina ve
bu insaatlarin yapim maliyetleri ile iliskilidir. Ozetle, konut fiyatlar1 ile konut arzi

arasinda aymi yonlii bir pozitif iliskiden bahsedilebilmektedir (Oztiirk ve Fitoz 2009).

Kentlesme Hizi: Kentlesme hiz1 arttik¢a konut arzinin da artmasi beklenmektedir. Planl
bir kentlesme; konut arzini arttirirken, ¢arpik yapilasmay1 ve asir1 kentlesme durumunu
diizenleyebilmektedir. Tiirkiye’de de oOrnekleri gortldigi tlizere, kent merkezlerinin
disina inga edilen ve ihtiyaglara yonelik donanima sahip siteler yapilmas: ile kent

merkezlerine baglihigm azaldigi gozlenmistir (Oztiirk ve Fitdz 2009).

Hiiktimet Politikalari: Talep yonlii politikalarda tiiketicilere tesvikler saglanmaktadir.
Ormegin konut senetleri, konut vergilerinin vergilerden diisiilmesi, kredi faizlerinden
diisiilme vb. tesvikler ile konut talebi arttirilir ve bu da konut fiyatlarinin artmasina ve
arzin da artmasina neden olur. Arz yonlii politikalarda ise konut arzin1 saglayanlar tarafina
tesvikler saglanarak, toplu konut uygulamalarin, arsa sahibi olanlara tesvikler vb.

seklinde olabilmektedir (Oztiirk ve Fitoz 2009).

3.1.4 Amerika Birlesik Devletleri 6rnegi ve esik-alt1 (subprime) krizi

Amerika Birlesik Devletleri’nde yasanan konut kredisi kaynakli krizler ile 6zellikle konut
piyasasinin finansal sistemi istikrarsizlagtirmada ne kadar kritik bir role sahip oldugunu
gostermistir. 1980’11 yillar 6ncesinde ABD’de konut kredileri genel olarak tasarruf ve
kredi kurumlari ya da ticari bankalar gibi mevduat toplayan kuruluslarca verilmekte idi.
Bu sistemde, diger adiyla birincil mortgage piyasalarinda, kredinin verilmesinde riskin
yonetimine dek tiim sorumluluk krediyi veren kurum ile krediyi kullanan arasinda

paylasilmaktadir. Ozellikle de faiz orami, kredi riski gibi birgok riskin biiyiik kisminimn
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bankacilik sektorii tizerinde olmasi nedeniyle, riskleri farkli kurumlar arasinda dagitmak
ve likit bir bankacilik sektorii olusmast amaciyla ABD’de 1970’lerde ikincil bir mortgage
piyasasi caligmalar1 baglamistir. Bu sekilde kredi veren kuruluslar, ellerindeki mortgage
kredilerini piyasada yer alan yatirnmcilara direkt olarak satabileceklerdir. Ikincil
piyasalarin kurulusu 6zellikle Fannie Mae ve Freddie Mac isimli iki kurulusun kurulmasi

ile baglamistir (Erol 2009).

Ikincil mortgage piyasalarinda yer alan yatirimeilar, bankalardan mortgage kredileri satin
almaktadir. Banka, sattig1 krediyi bilancosu disina ¢ikarir ve komisyon alarak bu kredinin
aylik taksitlerinin 6denmesi gibi bazi hizmetleri krediyi satin alan kuruluslara saglar.
Kredi taksitleri 6dendik¢e banka bu taksitlerden alacagi komisyonu alarak kalan taksidi
yatirnmcilara iletir. Kurumsal yatirimcilar ise almis olduklari kredileri yapisint ve
vadesine gore farkli sekillerde siniflandirarak havuzlar olusturur ve her kredi taksidi
O0denmesi ile elde edilen nakit parayr teminat gostererek menkul kiymet ihra¢ eder. Bu

sisteme Ipotege Dayali Menkul Kiymet Piyasas1 (IDMK) denmektedir (Erol 2009).

Fannie Mae, Freddie Mac gibi 6zel kuruluslarin ihrag ettikleri menkul kiymetlerde
temerriit ve erken O6deme riski gibi riskler mevcuttur. Misterilerin giivenilirligi,
belgelerinin eksiksiz olmasi, kredinin miktar1 ve kredi orani gibi kriterleri saglamadigi
halde kullanilan uyumsuz krediler teminat gdsterilerek ihrag edilen krediler nedeniyle bu
kuruluglarda birgok risk portfoylerinde toplanmistir. ABD Merkez Bankasi’nin 2001-
2006 yillarinda gevsek bir para politikasi izlemesi ve faiz oranlarinin oldukg¢a diismesi ile
mortgage faizleri diismiis, kredi almak kolaylagmistir. Bu da mortgage kredilerini
O0demede sorun yasayanlarin bile kredilerini kosullar itibariyle yeniden finanse
edebileceklerini diislindiirmiistiir. Ancak takip eden yillarda faiz oranlarinin artmasi ile
kisilerin kredilerini 6demekte zorlanmasi ile bircok konutun icra yolu ile satisa ¢ikmasina
sebep olmustur. Birincil mortgage piyasalarinda yasanan temerriit artis1 da ikincil
piyasalardaki yatirimcilarin fon alamamasina ve kriz olusmasina sebep olmustur (Erol
2009).

Ozetlemek gerekirse, diisiik faiz oranlar1 ve kredi verme standartlarindaki esneklik ile

yiiksek faizli ipoteklerde keskin bir artig yasanmistir. Siirekli biliyiime gosteren yiiksek
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faizli ipotek kredileri nedeniyle bankalarin portfdylerinde kalite kdtiilesirken, yilikselen
konut fiyatlar1 ile birlikte temerriide diisen sayisi nispeten diisiik kalmis, bu durum da
emlak piyasasini cazip hale getirmistir. Diislik temerriit oranlar1 ve artan konut fiyatlari,
bankalar1 kredi vermeye tesvik ederek bir emlak balonu olugsmasina neden olmustur.
Akabinde ise bu emlak balonunun ¢okmesi ile bankalar baski altinda kalmis, tahsili
geciken kredi sayilart da artmaya baslamistir. Ev fiyatlarinin bu siirecte diismesi
neticesinde, diisiik profile sahip olmasina ragmen kredi alan kesimi borcunu 6dememeye
itmistir. Tiim bu siire¢ ile hacizler artmis, konut talebi diismiis ve kredi piyasasinin
kosullart kotiilesmistir. Bu da reel ekonomiyi ciddi sekilde etkilemis ve tiim kredi

kategorilerinde yiiksek temerriit oranlarin1 beraberinde getirmistir (Tajik vd. 2015).

3.1.5 Tiirkiye’de konut kredisi ile ilgili uygulamalar

Tiirkiye’de ipotekli konut finansmani sisteminde yapilan en koklii degisiklik 21.02.2007
tarihinde 5582 sayil “Konut Finansmam Sistemine Iliskin Cesitli Kanunlarda Degisiklik
Yapimas: Hakkinda Kanun™un yiirtrliige girmesi ile ger¢eklesmistir. Bu kanun ile hem
ABD’de hem de Avrupa’da kullanilan ipotekli konut finansman sistemlerinin iilkemizde
uygulanabilmesinin 6nii agilmistir. Bu kanunun esas amaglar1 arasinda; insaat sektoriinde
kalitenin yiikseltilmesi ve konut finansmaninin gelistirilmesi sayilabilmektedir (Atasoy

ve Tanrivermis 2021).

Tiirkiye’de bankacilik uygulamalarina iliskin diizenlemeler 2001 yilindan bu yana
Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) tarafindan yiiriitiilmektedir. 2010
yilinda diigiik faiz oranlar1 ve nispeten olumlu kredi kosullari ile konut kredisi
kullaniminda %30 iizerinde bir biiyiime izlenmistir. Bu ortamda hem ihtiyati bor¢ verme
uygulamalarini desteklemek i¢in hem de konut kredilerinde yiiksek biiylime oranlarina
engel olmak amaciyla Kredi Deger Oran1 %75 olarak sinirlandirilmistir. Kredi deger
oranlarin1 dinamik bir politika arac1 seklinde kullanan diger {iilkelerde oldugu gibi,
Tirkiye’de de tiiketici kredilerinde yasanan yavaslama doneminin ardindan 27 Eyliil
2016’dan gegerli olmak lizere KDO %80’e ¢ikarilmistir (Baziki ve Capacioglu 2021).
Gilintimiizde ise Tirkiye’de kredi kullanilacak gayrimenkuliin degerine, gayrimenkuliin

ilk veya ikinci el satig olmas1 durumuna ve bazi 6zelliklere dayali olarak donemsel bazda
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kredi kullanim oranlar1 degisiklik gosterebilmektedir. 2020 yilinda, 6zellikle tiim diinyay1
etkisi altina almis olan koronavirlis pandemisi devam etmekte iken, Tiirkiye’de kamu
bankalarinca kredi paketleri agiklanmis, bu donemde uygulanan faiz indirimleri ile konut,
tasit ve ihtiyag¢ kredisi gibi bir¢ok alanda kredi kullanim oranlar1 artmistir. 2020 yilinda
aciklanan kampanya g¢ercevesinde ilk kez satisa konu olacak (sifir) konutlar i¢in 15 yil
vade imkani sunulmus, ilk yil geri 6demesiz olmak iizere asagidaki 6rnek planda yer

aldig1 sekilde kredi sartlar1 olugturulmustur.

Cizelge 0.2 Konutta ilk satis i¢in 6rnek 6deme plan

Kredi Tutar Vade Faiz Orani Aylik Odeme Toplam Odeme
200.000 TL 14 Y1l %0,64 1.946,47 TL 337.417,41TL

Ikinci el konutlar igin ise yine 15 yil vadeli, ilk y1l geri 6demesiz kredi imkan1 sunulmus
olup, burada ise faiz oran1 aylik %0,74 olarak belirlenmis ve Cizelge 3.2’deki sekilde bir

ornek 6deme plani olusmustur.

Cizelge 0.3 Konutta ikinci el satis i¢in 6rnek 6deme plani

Kredi Tutar Vade Faiz Orani Aylik Odeme Toplam Odeme

200.000 TL 14 Yil %0,74 2.083,87 TL 350.090,21 TL

Ozellikle pandemi déneminde azalan konut satislarinda, 2020 yilinda gerceklestirilen
konut faizi indirimlerini ve vade degisikliklerini iceren kredi paketleri ile artis saglandig1
goriilmekte olup, bir sonraki boliimde yer alan sayisal veriler incelendiginde yasanan artis

gozlenebilmektedir.

Yine 2023 yili basinda aciklanan “Yeni Evim” kampanyasi ile orta gelir diizeyindeki
vatandaglarin ev alimina yonelik ¢alismalar gergeklestirilmis olup, bu kampanyanin
sartlar1 itibariyle 2020 yilindaki kampanyadan farklilastig1 goriilmektedir. Bu kampanya
yalnizca ilk kez satisa konu olacak konutlar1 kapsamis ve konutu olmayan vatandaslara
yonelik olarak agiklanmistir. Kredi faizinin %0,69’dan basladigi, ilk ii¢ yilda devlet
katkis1 ile taksitlerin 6denebildigi bu kampanyada; Tiirkiye’nin lic bdlgeye ayrildig
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goriilmektedir. i1k bdlge Istanbul’dan olusmakta olup, burada azami gelir 80.000 TL iken,
ikinci bolgede ise Ankara, Bursa, Izmir, Antalya, Mersin ve Mugla yer almakta olup
azami gelir 65.000 TL olarak belirlenmistir. Diger tiim iller ise liglincli bolgede yer
almakta olup, azami gelir ise 45.000 TL olmaktadir. ilk iki bolgede ev alacaklar igin son
bir yildir o bolgede ikamet etmis olma sart1 aranirken, yine tiim bdlgelerde son bir yil
icerisinde konut alacagi ilde konut satist yapmamis olma sarti da aranmaktadir. Bu

kampanya ile elde edilen konutlarda bes yil satis yasagi sart1 bulunmaktadir.

Son yillarda konut edinimini kolaylastirmak i¢in devlet destegi ile gergeklestirilen
kampanyalar incelendiginde, sartlari itibariyle 2023 yilinda gerceklestirilen kampanyanin
2020 yilindaki kampanyaya gore daha sinirl bir kitleye hitap ettigi ve etkisinin de bu

cergevede sinirl kaldigr goriilmektedir.

Ulkemizde konut kredilerini de iceren perakende krediler olarak adlandirilan konut ve
tilkketici kredilerinde kredi notlamasi; miisterinin 6deme istahinin ve kapasitesini
etkileyen faktorlerin matematiksel sekilde birlestirilmesi ve bir kredi notuna
dontstiiriilmesi seklinde gergeklestirilmektedir. Bu sistemde miisterinin kredi 6demesini
etkileyecegi degerlendirilen 6zellikleri (yas, gelir, cinsiyet, meslek, onceki bor¢ ddeme
aliskanliklari gibi) agirliklandirilir ve bir nota ulagilir. Bu sinir notunu olusturan 6zellikler
ve bu ozelliklere verilen agirliklar, daha 6nceden miisterinin 6deme aliskanliklarina ait
verileri ve miisteri Ozelliklerine bakilarak diskriminant analizi ya da logit gibi bazi
istatistiksel yontemler ile hesaplanir. Sistem tarafindan kabul edilen sinirdan altta kalan
notlar i¢in miisterinin kredisi reddedilirken, iizerinde ise talebi olumlu sonuglandirilir. Bu
sistem icerisinde kabul sinirin1 asmis ancak diisiik notlu miisterilere daha az kredi limiti
tahsis edilirken daha yiliksek notlu miisterilere daha yiliksek kredi limiti tahsis
edilebilmektedir (SPL Lisanslama Sinavlari Calisma Notlari, 2023).

3.1.6 Tiirkiye’de kredi kullanimu ile ilgili baz istatistikler

Bu kesimde, Tiirkiye Bankalar Birligi (TBB) tarafindan Mart 2023’de agiklanmig ve
“Tiiketici Kredileri ve Konut Kredileri” baslikli raporda {iretilen istatistikler

paylasilmistir. Bu ¢ercevede, Mart 2023 itibariyle, tliketici ve konut kredisi kullanan

18



toplam kisi sayis1 27 milyon 249 bin kisi olarak belirtilmis, kullanilan toplam kredi
miktart ise 1 trilyon 99 milyar TL olarak tespit edilmistir. Tiiketici ve konut kredisi
kullananlarin sayis1 Ocak-Mart 2023 doneminde, bir 6nceki yilin ayn1 donemine gore
%58 artig gergeklestigi goriilmiistiir. Yine ayn1 donemde kredi tiirlerine gore dagilim ise
Sekil 3.1°de sunulmustur. Ocak-Mart 2023 déneminde %79 pay ile en biiyiik kredi payina
ihtiya¢ kredilerinin sahip oldugu goriilmektedir (TBB, 2023).

Kullandirilan Bakiye
21; 7% %

47, 14%

359
33%

687
62%

257, 79%

= Tagit = Konut = Ihtiyac = Tagit = Konut = ihtiyag

Sekil 0.1 Mal ve hizmet gruplarina gore dagilim

Ocak-Mart 2023 itibariyle konut ve tiiketici kredilerinden kanuni takibe alinan kredi
miktarinin yaklasik 2 milyar 225 milyar oldugu ve bunun da ayni donemde kullanilan
konut ve tiiketici kredilerinin %2,2’ine tekabiil ettigi, takipteki kredilerin %2’sinin konut
kredisi, %98’inin ise ihtiya¢ kredisi oldugu raporda yer almaktadir. Bu ¢ercevede
kullandirilan tiiketici ve konut kredi miktarlari ile kanuni takibe diisen tiiketici ve konut
kredi miktarlar1 (Mart 2023-Mart 2023 donemine ait) Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te
gosterilmistir (TBB, 2023).

2013-2020 y1l1 arasinda gayrimenkul piyasalarina ait TUIK verileri incelendiginde 2017
yilima dek satiglarda bir artis oldugu, 2018 ve 2019 yillarinda ise ge¢mis yillara gore
azalislar oldugu goriilmektedir. Ipotekli satiglarin ise 2013-2017 arasinda toplam satiglar
icinde %33-40’lik bir paya sahip oldugu, 2019 yilinda bu oranin %25’lere indigi ancak
ozellikle 2020 yilinda konut kredisi faizlerinde yapilan indirim sonrasi paym %41
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seviyesine ¢iktig1 goriilmiistiir. Yine veriler incelendiginde toplam satis igerisinde ikinci
el konutlarin payidaki artisin da ilk el konut fiyatlarinin yiiksek olmasi ve bundan dolay1

alicilarin konuta erisimin sinirli olmasi seklinde degerlendirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Ilgili veriler Cizelge 3.5’te sunulmustur (Atasoy ve Tanrivermis 2021).

Cizelge 0.4 Tiiketici ve konut kredileri (Milyon TL)

Kullandirilan
Dénem Miktar Kl&g;’;‘s‘ Idari Takip |Kanuni Takip
TP 120.720 4.489.861 113 2.335
2022 Mart YP 4 5 0 0
Toplam 120.724 4.489.866 113 2.335
TP 215.264 6.115.668 36 1.875
2022 Haziran | YP 8 12 0 0
Toplam 215.272 6.115.680 36 1.876
TP 171.996 5.732.993 62 2.231
2022 Eyliil | YP 7 10 0 0
Toplam 172.003 5.733.003 62 2.231
TP 258.294 7.084.859 65 2.338
2022 Arahk |YP 4 12 0 0
Toplam 258.298 7.084.871 65 2.338
TP 323.929 7.115.630 165 2.225
2023 Mart | YP 11 12 0 0
Toplam 323.939 7.115.642 165 2.225
Cizelge 0.5 Tiiketici kredileri ve konut kredileri bakiye (Milyon TL)
Bakiye
Donem Kisi Sayis1
Miktar (Adet) idari Takip Kanuni Takip
734.335 26.301.405 3.131 17.630
2022 Mart 258 353 0 22
734.593 26.301.758 3.131 17.651
831.405 27.063.886 756 20.064
2022 Haziran 265 332 0 23
831.760 27.064.218 756 20.087
872.632 27.056.224 1.163 21.094
2022 Eyliil 256 313 0 25
872.888 27.056.537 1.163 21.119
972.362 28.105.909 1099 20.882
2022 Arahk 276 265 0 28
972.638 28.106.174 1099 20.910
1.098.621 27.248.622 1.183 23.483
2023 Mart 275 245 0 32
1.098.897 27.248.867 1.183 23.515
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Cizelge 0.6 2013-2020 doneminde Tiirkiye'de konut satislari

. o e . ikinci
Toplam | Ipotekli| Diger Ipotekli| Diger ik ikinci El 1k El
Yillar Sati Sati Saty Satis Sanis Sati Sati Satis Sati

2013 | 1.157.190| 460.112| 697.078 | 39,76 | 60,24 | 529.129| 628.061 | 45,73 | 54,27
2014 | 1.165.381| 389.689| 775.692 | 33,44 | 66,56 | 541.554| 623.827 | 46,47 | 53,53
2015 | 1.289.320| 434.388| 854.932 | 33,69 | 66,31 | 598.667| 690.653 | 46,43 | 53,57
2016 | 1.341.453| 449.508 | 891.945 | 33,51 | 66,49 | 631.686| 709.767 | 47,09 52,91
2017 | 1.409.314| 473.099| 936.215 | 33,57 | 66,43 | 659.698| 749.616 | 46,81 | 53,19
2018 | 1.475.398| 276.820| 1.098.578| 20,13 | 79,87 | 651.572| 723.826 | 47,37 | 52,63
2019 | 1.348.729| 332.508 | 1.106.221| 24,65 | 75,35 | 511.682| 837.047 | 37,94 | 62,06
2020 | 1.409.316| 573.337| 835.979 | 40,68 | 59,32 | 469.740| 1.029.576| 33,33 | 66,67

3.1.7 Tiirkiye Bankalar Birligi Risk Merkezi ve risk merkezi raporu

Finansal sektor i¢in kredi risklerinin etkin yonetimi biiyiik bir 6neme sahiptir. Etkin kredi
risk yonetimi i¢in yiliksek sayida gozleme dayanan; kapsamli, dogru ve giincel bir bilgi
setine ihtiya¢ vardir. Banka ve diger finansal kuruluslardan risk yonetimine iliskin
toplanan bilgiler; kredi ve kredi kartt gibi hem finansal {iriin ve hizmet taleplerinin
degerlendirilmesinde hem de ekonominin gidisatina dair istatistiki raporlarin
hazirlanmasinda kullanilmaktadir. Tiirkiye’de risk yonetiminde kullanilan bu bilgilerin
toplanmasi ve paylagilmasini temin etmek maksadiyla 2013 yilinda Tiirkiye Bankalar
Birligi (TBB) Risk Merkezi hayata gegirilmistir. Risk merkezi; banka, finansal kiralama,
faktoring, varlik yonetimi sirketi ve ¢esitli finansal kuruluslarin bulundugu 180 iiyesinden
miisterilerine ait kredi ¢ek senet ve bunlarin 6denmelerine iligkin bilgileri toplar ve
bunlar1 paylasir. Toplanan bilgiler ile kisi ve sirketlere kredi borcu, ¢ek ve senet
bilgilerini gdsteren bir risk merkezi raporu sunulur. Risk Merkezi Raporu anlagmali
bankalarindan veya lcretsiz olarak E-Devlet Kapisi lizerinden temin edilebilmektedir
(TBB Risk Merkezi, 2023).

Rapor; gergek kisilerin ve gercek kisilerin ticari isletmelerinin finansal durumlarini takip
edebilmeleri amaciyla olusturulmustur. Rapor iizerinden gercek kisinin kredi limit ve
borg, bireysel kredi basvuru, telefon ve internet gecikmeli fatura bilgileri, ihale

yasakliligi, senet ve c¢ek bilgileriyle ¢cek yasaklama ve kaldir1 kararlarini iceren bilgilere
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erisim saglanabilmektedir. Raporda ilk sirada kredilere iliskin 6zet bilgilerin bulundugu
“Kredi Limit ve Bor¢ Tablosu” bilgileri mevcuttur. Varlik yonetim sirketlerine ait bilgiler
ayr1 gosterilmek iizere burada risk merkezi {liyesi finansal kuruluslardan kullanilmis
kredilerin bor¢ miktar, kredi limiti ve kredi adedi gibi bilgiler bulunmaktadir.
“Kredilerim Detay” kisminda ise raporda belirtilen tarihten gecerli olmak {izere acik
bulunan kredilerin borg bilgileri, varsa yasal takip durumundaki bireysel ve ticari kredi
borcuyla varlik sirketine ait borg bilgileri mevcuttur. “Bireysel Kredi Basvuru Bilgileri”
kisminda ise rapor tarihi itibariyle bagvurusu bulunan bir kredi varsa tarihi, hangi finansal
kurulusa ait oldugu, kredi tiirli ve miktar1 gibi bilgiler bulunmaktadir. Rapor tarihine en
yakin son 10 basvurunun goriintiilendigi bu boliimii, “Telefon ve Internet Gecikmeli
Fatura Bilgileri” kismi takip etmektedir. Bu kisimda ise risk merkezine bildirimi yapilan
1-30 giin, 21-60 giin, 61-90 giin, 91 giin ilizeri geciken faturalara ait bilgiler yer
almaktadir. “Thale Yasaklis1 Bilgileri” boliimiinde ise resmi gazetede yayimlanmis ve
devam eden yasaklilik durumlari yer almakta olup, “Senet Bilgileri” kisminda ise rapor
tarihinden bir 1§ glinli 6ncesini kapsayan ve bankaya teminata ya da tahsilata verilmis,
ileri vadeli ve vadesi gelmemis, banka lizerinden 6denen, protesto edilen ya da protestosu
kaldirilan senetlere ait bilgiler bulunmaktadir. Yine “Cek Bilgileri” boliimiinde de
karsiliksiz ¢ikan ve 6denmemis ya da karsiliksiz ¢ikmis ve 6denmis, ¢ek bilgileri, ¢ek
hesab1 bulunan banka bilgileri, son bes yila ait benzer ¢ek bilgileri mevcuttur. “Cek
Yasaklama ve Kaldir1 Karar Bilgileri” kisminda ise Ulusal Yargt Agi Biligim Sistemi
UYAP tarafindan Risk Merkezi’'ne bilgisi verilen ve Risk Merkezi’nce bankalara
bildirilen ¢ek yasaklama ve kaldir1 bilgileri mevcuttur (TBB Risk Merkezi, 2023).

3.2 Kredi Risk Puam (Findeks Kredi Notu)

Ulkemizde kisilerin dniindeki bir yillik siirecte bor¢larini ddeme olasiliklarini tahmin
etmek amaciyla “Findeks Notu” ad1 verilen bir kredi risk puani hesaplanmaktadir. Bu not
finansal iliskilerde kisiler hakkinda fikir edinmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu
bakimdan yalnizca kredi kullaniminda degil, ev kiralamada ya da mal ediniminde de

gosterge amaciyla kullanimdadir (Findeks.com, 2023)

Findeks notunun hesaplanmasinda su bilgiler kullanilmaktadir.
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e Kredili Uriin Odeme Aliskanliklar1 (Notun %45°1): Kredili iiriin 6demelerin
zamanlamasina gore nota etkisi bulunmaktadir. Son 6deme tarihinden sonra 6denen
borglar notu olumsuz etkilerken, zamaninda yapilan 6demeler ise notu
yiikseltmektedir.

e Mevcut Hesap ve Bor¢ Durumu (Notun %32’s1): Bu kisimda kapanan kredilerin ne
sekilde kapandig1 (iyi ya da kotii), teminath ya da teminatsiz mevcut borg bakiyeleri
ve limitler not hesabina katilmaktadir.

e Yeni Kredili Uriin Agilislart (Notun %5°i): Burada ise heniiz 6deme diizeni belli
olmamis da olsa yeni agilan krediler bir risk artis1 unsuru olarak notlamaya
katilmaktadir.

e Kredi Kullanim Yogunlugu (Notun %18°1): Hi¢ kredi kullanmamis ya da az kredi
geemisi olan bir kisiye kiyasla kredi kullanan ve diizenli 6demelerini gergeklestiren

kisilerin notlarinin daha yiiksek olmasi miimkiindiir (Findeks.com, 2023).

Ulkemizde 6zellikle konut kredileri gergevesinde degerlendirildiginde; konutun yatrim
amagch goriilmesi, gelecegin bir garantisi olarak degerlendirilmesi ve 6zellikle gelecek
nesillere miras olarak birakilmasinin diistiniilmesi gibi nitelikleri nedeniyle, konut
kredilerin genellikle 6dendigi ve kanuni takip oranmin olduk¢a diisik oldugu
goriilmektedir. Ote yandan, konutun genellikle degerinin artis egilimde olmasi ve
ozellikle enflasyonist ortamda uzun vadeye sahip konut kredilerinin kredi 6demelerinin
sabit olmas1 nedeniyle zaman igerisinde degerinin azalmasi da kredinin 6denmesini

destekleyen 6nemli bir unsurdur.

3.3 Kredi Derecelendirme Sistemleri

Bor¢lu kisi ya da kurulusun kredi riskinin kredi derecelendirme kuruluslar1 tarafindan
degerlendirilmesi islemi kredi derecelendirme olarak ifade edilmektedir (Kilicarslan ve
Giten, 2016). Kredi derecelendirme bir smiflandirma sistemi olup, firmalarin veya
bireylerin sayisal ya da sozel bilgilerine dayanmaktadir. Kredilerin vaktinde ve biitiin
olarak 0denmesi konusunda uluslararasi sermaye piyasalarmin kriterlerine uygun ve

tarafsiz bir 6l¢ii saglamaya calismaktadir (Kiligarslan ve Giten, 2016).
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Ozellikle 1990’lar sonrasinda kredi derecelendirme kuruluslarinin sayis1 artmaya
baslamistir. Cok sayida kredi kurulusu faaliyette olmasina karsin global ¢apta kabul
gérmiis ve calismalar1 agirlikli olarak takip edilmis olan kuruluslarin sayis1 daha azdir.
Bunlardan baslicalart ise Moody’s, Standart and Poor’s ve Fitch’tir (Kiligarslan ve Giten,

2016).

Bu ti¢ biiyiik kurulusun piyasadaki hakimiyeti ise Sekil 3.2°de goriilebilmektedir.

m Fitch

= Moody's

m Standart and Poor's
m Diger

Sekil 0.2 Ug Biiyiik kredi derecelendirme kurulusunun piyasa hakimiyeti

Kredi degerlendirme asamasinda; firmanin sektordeki durumu, sektoriintin yapisi,
makroekonomik olaylarin firmaya potansiyel etkisi, firmanin finans durumunun
incelenmesi, firma kazang ve varliklarinin borglarini karsilayip karsilayamayacagi gibi
konular incelenir. Igsel risk degerlendirme sistemleri (IRRS) kapsaminda, bankalarin
borg alan tarafin temerriide diigme ihtimalini belirleyen bir borg temerriit notu (Obligator
Default Rating- ODR) ve temerriit olur ise firmanin kayip riskini derecelendiren
“Temerriit Durumu Kayip Notu” (Loss Given Default Rating- LGDR) seklinde iki sekilde
derecelendirme yapilmaktadir. Bu siire¢ adimlar halinde su sekilde 6zetlenebilmektedir

(ildas 2021).

i. Finansal Inceleme: Bu adimda kurumun finansal raporlar1 incelenmektedir. Amag;
kazang ve nakit akislarin borcun geri 6denmesini karsilayip karsilayamayacagini

belirlemektir.
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Il. Yonetim ve Diger Nitel Faktorler: Bu kisimda ise giinliik hesap islemleri ve yonetim
incelenmektedir. Sartll yilikiimliiliikler degerlendirilir ve kapsamli bir g¢evresel
degerlendirme yapilmaktadir.

iii. Sektor/Kurulus Degerlendirmesi: Burada firmanin sektor igerisindeki konumu ve
sektorel riskin analizi adimlart izlenmektedir. Sektorel pozisyonu zayif olmast halinde
firmanin notu diisliriilebilmekte ancak giiclii oldugu tespit edildiginde notu
yiikseltilmemektedir.

iv. Finansal Tablo Kalitesi: Burada analizi yapacak gorevliye saglanan finansal bilgilerin
kalitesi ve dogrulugu test edilmektedir.

v. Ulke Riski: Ulke riskinin kredi notuna etkisi incelenmektedir. Bu adimlar sonucunda
bir firma i¢in Bor¢ Temerriit Notu (ODR) olusturulmaktadir.

vi. Digsal Kredi Notlarinin Kararlastirilmasi: Bir dis derecelendirilme kurulusu tarafindan
firma degerlendirilmeye tabi ise, bu not ile olusturulan ODR notu karsilastirilmaktadir.
Biiyiik olgiide farklilik var ise bu noktada ODR’nin olusturulmasi siireci yeniden
degerlendirilmektedir. Bu adim oldukca 6nemlidir.

vii. Kredi Yapisi: Bu adimlar disinda eger kredinin yapisinin borglunun temerriide
diismesine  bir  etkisi  olacagt  disiiniiliiyorsa  kredi notunda  disis
gercgeklestirilebilmektedir.

viii. Temerriit Durumunda Kayip Notu: Temerriit olmasi ihtimali temerriit halinde

yasanan kayiplar birbirinden bagimsiz olarak incelenmektedir.

Bu adimlar takip edilerek her bir kredi bor¢lusu igin tutarli bir kredi notu belirlenmektedir
(ildas 2021).
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4. SINIFLANDIRMA PROBLEMLERINDE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi yontemlerinin gelismesi ve 6zellikle biiylik hacimli miisteri verilerinin
analize olan ihtiyaci neticesinde kredi notlandirilmasi sistemlerinin gelistirilmesi
oncelikli hale gelmistir. Bu modeller kabaca denetimli makine 6grenmesi ve denetimsiz
makine 0grenmesi yontemleri olarak ikiye ayrilabilmektedir. Bu iki yaklagim arasindaki
temel fark, makine Ogrenmesi modellerine verilen girdilerin etiketlenmis olup
olmamasidir. Denetimli makine 6§renmesi modelleri etiketli verilere uygulanmakta olup,
genis bir algoritma agina sahiptir. Bunlardan bazilar1 Destek Vektor Makineleri (DVM),
Karar Agaglar1 (KA), Rasgele Orman (RO) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) olarak
sayilabilmektedir. Denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinde ise girdiler etiketsiz
olup, bu problemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilan yontemlerden bazilari ise k-ortalama
(k-means), Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering) olarak ele alinmaktadir (Bao
vd. 2019).

Denetimli ve denetimsiz makine Ogrenmesi modellerinin her ikisi de kredi riski
degerlendirmesinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Denetimli makine 0grenmesi
algoritmalari, kredi notlandirma modellerinde miisterinin 6zellikleri ile kredi riski
arasindaki iliskiyi bulmak ve tahmin edilen siniflandirmay1 genellikle ikili formda
sunmak ic¢in kullanilmaktadir (Bao vd. 2019). Literatiirde genisce yer aldigi iizere,
denetimli 6grenme algoritmalarinin uygulamalari, kredi notlandirmada oldukcga iyi
tahmin dogruluguna sahiptir (David ve Frank, 2008). Denetimsiz makine grenmesi
algoritmalar1 ise genel olarak kiimeleme algoritmalarindan olugmakta olup, direkt bir
tahmin sunmaktan ¢ok benzer dgelerin bir kiimeye toplanmasi amaciyla uygulanan bir
veri madenciligi teknigi olarak kullanilmaktadir. Bu agidan bakildiginda denetimsiz
makine 6grenmesi algoritmalar1 siklikla denetimli makine dgrenmesi algoritmalarinin

tamamlayicisi olarak kullanilmaktadir (Bao vd. 2019).

Calisma kapsaminda kredi riski modellemesinde en sik kullanildig: tespit edilen ve bu

calismada da kullanilacak olan bazi siniflandirma algoritmalarina deginilmistir.
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4.1 Karar Agaclan

Karar agaci simiflandiricisi, ¢ok asamali karar vermeye yonelik olast yaklagimlardan
biridir (Safavian ve Landgrebe 1991). Karar agaclarnt bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. ki asamali olarak gerceklesmektedir. Ilk asamada egitim verileri ile
ogrenme saglanarak bir model olusturulur. ikinci asamada ise test verileri ile modelin

veriyi siiflandirmasi gergeklestirilir (Bilgin 2018).

Karar agac1 yapisi sekil 4.1°de gosterildigi bicimdedir.

KOK
DUGUM
|
| I

Dugiim Dugiim Dugiim

Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak

Sekil 0.1 Karar Agac1 Yapisi

Bir karar agaci; kok diigim yapist ile baglar ve ara diiglimler yardimi ile dallanacagi yon
belirlenir. Burada her bir sinif bir yaprak tarafindan gosterilmekte olup, her yapraga giden
bir yol olmalidir. Ayrica yapraklar arasinda baglant1 da bulunmamaktadir. Kok diigiimde
yer alacak oOzellikler farkli birgok kriter tarafindan belirlenebilmektedir. Bunlardan

bazilar1 soyledir (Bilgin 2018).

a. DKM kriteri: Iki sinifa haiz nitelikleri belirlemek i¢in tasarlanmistir. M, = d; ; secilen
bir ozelligin y = d; durumunda olmasi halinde M veri kiimelerinin alt kiimelerini
gosteriyor olsun. Buradaki i, secilmis olan 6zelligin durum sayisin1 ve j siniflara
ayrilmak istenen 6zelligin sinif sayisini ifade etmektedir. Bu halde P; segilen 6zellikte

d; durumu i¢in ilk sinifin gergeklesme olasiligin1 ve P, ikinci sinifin gerceklesme
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olasiligimi1 gostermektedir. Bu sekilde DKM kriteri Esitlik 4.1°deki gibi hesaplanir
(Bilgin 2018).

DKM (M) = 2,/P,P, (4.1)

b. Gini indeksi (Gl): Veri kiimesinde yanlis siniflandirma olasilig1 Gini indeksi olarak
tanimlanmaktadir. Bu nedenle de Gini indeksi en kiiclik olan o6zellik segilerek
islemlere devam edilir. M, = d;; segilen bir ozelligin y = d; durumunda olmasi
halinde M veri kiimelerinin alt kiimelerini gésteriyor olsun. Buradaki i, se¢ilmis olan
ozelligin durum sayisin1 ve j siniflara ayrilmak istenen 6zelligin sinif sayisini ifade
etmektedir. P;, secilen 6zellikteki d; durumu i¢in j simifinin gergeklesme ihtimalini
gostermekte olsun. Bu sartlarda y 6zelliginin d; durumu i¢in Gini indeksi hesaplanir
ve en kiiciikk Gini indeksine sahip ozellik kok diigiime baglanir (Bilgin 2018).
Siniflandirma ve regresyon problemleri karar noktalar1 olusturmak i¢in siniflandirma
gorevlerinde Gini indeksini kullanmaktadir (Daniya vd. 2020). Gini indeksi Esitlik
4.2°deki gibi hesaplanmaktadir.

GI(Mg,) =1— Xp? 4.2)

4.1.1 Karar agaclar algoritmalari

Bu kesimde, karar agaclarinda en ¢ok tercih edilen ve ¢alisma kapsaminda kullanilan

algoritmalara yer verilmistir.

a. Chaid (chi-square automatic interaction) algoritmasi: Agag¢ tabanli segmentasyon
tekniginin bir k kategori (nominal veya sirali) kriter degiskenini dngoren anlaml
segmentler elde etmek i¢in kullanilan etkili bir yaklasimdir (Magidson ve Vermunt,
2004). Ozellikleri ki-kare testi kullanilarak bolen algoritmada, kategorik ve siirekli
veriler i¢in ¢aligmak miimkiindiir. Bu algoritma ¢oklu agaglar tiretmektedir ve bagiml
degisken icin tiim bagimsiz degiskenler ile ¢apraz tablolar olusturulmaktadir. Bu

tablodaki kare degerleri hesaplanir. Ki kare degeri en biiyiik olan 6zellik kok diigiime
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yerlestirilir. B;; beklenen deger, T, i. satir de@eri, Tj; j. siitun degeri, n; genel toplam,
Gij; i satir j. situndaki gézlem ve B;j; i. satir j. stitundaki beklenen deger olmak lizere,

kullanilan ki-kare degeri hesabi Esitlik (4.3) ve (4.4)’te yer almaktadir (Bilgin 2018).

T;iT;
Bij = _n] (43)
LR 2
x>=>T7 Z}CM (4.4)

Bij

b. CART (classification and regression trees) algoritmasi: CART algoritmasinda iki
yaklasim dikkate almmaktadir. ilk olarak veriler uzamsal modellerine gore
agirliklandirlarak orneklemin diizensizligi hesaba Katilir. Ikinci durumda ise
algoritmanin her adiminda diskriminant kuralinin olusturulmasinda yer alan
niceliklerin uzamsal tahminleri kullanilir (Bel vd 2009). Bu algoritma dallanma kriteri
olarak Gini indeksinden faydalanmaktadir. Bolme islemi sirasinda eger veriler

kategorik ise Gini indeksi kullanilirken, siirekli ise en kii¢iik kareler kullanilmaktadir.

4.2 Rasgele Orman

Rasgele orman simiflandiricisi, her siniflandiricinin girdi vektoriinden bagimsiz olarak
orneklenen rasgele bir vektor kullanilarak iiretildigi ve her agacin bir girdi vektoriini
simiflandirmak amaciyla en popiler sinif i¢in bir birim oy kullandig1 agag
smiflandiricilarinin bir kombinasyonundan olusmaktadir (Pal 2005). Bu algoritmada,
biitiin degiskenler i¢inden en iyi dal segilerek her bir diigiimii dallara ayirmak yerine, her
bir diiglimden rasgele olarak secilmis olan degiskenler i¢inden en iyi olan kullanilarak

her bir diigiimii dallara ayrilmaktadir (Bilgin 2018).

Veri setinden olusturulacak egitim veri setinden agaglari olusturmak i¢in belirlenmis olan
agac sayisi, M ve her bir diigimde kullanilmasi planlanan ozellik sayist ise n ile
gosterilsin. Egitim veri setinin 2/3°1 InBag (IB) ismi verilen 6n yiikleme verisi olarak
ayrilir. Egitim kiimesinden kalan 1/3’lik kisim ise OutofBag (OOB) ismi verilen ve test

icin kullanilacak test verisi olarak ayrilir. Her bir 6n yiikleme verisi ile bir aga¢ modeli
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meydana getirilirken her bir diigiim noktasinda n adet 6zellik tim &zellikler iginden

rasgele olarak segilir (Bilgin 2018). Sekil 4.2’de bir rasgele orman yapis1 goriilmektedir.

Egitim Verisi

COrneklem 1 Orneklem M
ooB Q0B
(2/3) (2/3)
ooB 00B O0B 00oB
(2/3) (2/3) (2/3) (2/3)

Karar Agaci 1 Karar Agaci 2 Karar Agaci ... Karar Agact M
\l d ¥ /
Sinif 1 Sinif 2 Sinif ... Sinif M

N /

En Cok Oy Alan Sinif

h 4

Sonug Sinifi

Sekil 4.2 Rasgele orman algoritmasi

4.3 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 algoritmasinda insanin dgrenme siireci taklit edilmektedir. insan

beynindeki néron yapisinin modellenmesi ile olusturulmus bir algoritmadir.
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Hiicre Govdesi

A

[

Cekirdek

v

Dendrit

\

Sitoplazma

Akson

Sinaps

i

Miyelin Kilif Akson Ucu

Sekil 4.3 Insan Sinir Hiicresi Yapisi

Sekil 4.3’te insan sinir hiicresi yapis1 goriilmektedir. Dendritler, sinaptik sinyalleri girdi

seklinde almaktadir. Hiicre govdesinde bu sinyaller islenerek aksonlara iletilmekte ve

aksonlardan hedefteki hiicrelere iletilmektedir. Sinapslar ise akson uglaridir. Sekil 4.4 ise

yapay sinir aglarinin yapisi gosterilmistir (Bilgin 2018).

D=0 D ™6

AGIRLIKLAR

TOPLAMA

FONKSIYONU

AKTIVASYON
FONKSIYONU

CIKTI

Sekil 4.4 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Bir yapay sinir ag1 temel olarak ii¢ katmandan olugmaktadir. Girdi katmaninda, gelen

girdiler sinir agina alinmaktadir. Buradaki girdiler, model bagimsiz degiskenlere karsilik

gelmektedir. Cikti ise bagimli degiskeni temsil etmektedir. Girdi ve ¢ikti arasinda yer alan

katmanlar ise gizli katman olarak isimlendirilmektedir (Bishop 1994).
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Agirliklar, hiicreye giren verilerin etkisini gostermek tizere belirlenmekte olup, girdiler
modelin egitilmesi i¢in kullanilacak 6rneklemdir (Saritas ve Yasar, 2019). Bu yontemde
baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi, ¢iktinin tahmin edilme durumu ve siirecini
etkilemektedir. Model ¢alisirken, agirliklar ¢ikti ve tahmin arasindaki fark minimum
olana dek yeniden diizenlenmektedir. Bunun i¢in de farklarin karelerinin toplami seklinde
tanimlanan bir hata fonksiyonu tanimlanmaktadir. Bu hata fonksiyonunu minimuma
indirmek icin, “Gradient Descent Algorithm (Gradyan Inisi)” ad1 verilen bir algoritma
kullanilmaktadir. Gradyan inisi, bir optimizasyon algoritmasi olup, tiirevi alinabilen bir
fonksiyonun yerel minimumunu bulmak icin birinci dereceden iterasyon igerir.
Literatiirde yapilan incelemelere gore bu agirliklarin belirlenmesinde farkli yontemler
bulunmaktadir. izlenen yollardan biri, agirliklarin rasgele belirlenmesidir. Bu durum
ciktinin dogru sekilde tahmin edilememesine sebep olabilmektedir. Kolen ve Pollack
(1990); calismalarinda geri besleme yonetiminin baslangi¢ agirliklarini bulmada Monte
Carlo Simiilasyonuna bagli oldugunu soylemektedir. Yam ve Chow (1995) ise
calismalarinda En Kiicilik Kareler Yontemi temelli bir algoritma 6nermis ve bu algoritma
ile hem optimal baslangi¢ agirliklarinin bulunabilecegini hem de modelin baslangi¢

agirliklarina bagimliliginin azaltilabilecegini gostermistir.

Toplama fonksiyonu girdileri toplayan ve aktivasyonuna ileten boliim olup, en sik
kullanilan toplama fonksiyonu ise “agirlikli toplam fonksiyonu (ATF)”dur. Fonksiyon,
(4.5) Esitliginde gosterilmistir. Burada W: agirlik, I: Girdi, n: hiicreye gelen toplam girdi

sayisini ifade etmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu ise hiicreye gelen girdinin islenmesi ve c¢ikti degerinin
hesaplanmasi ile ilgilidir. Dogrusal, adimsal, siniis gibi bazi fonksiyonlar mevcut olup,
en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise Sigmoid Fonksiyonudur. Sigmoid

fonksiyonu Esitlik (4.6)’da gosterilmistir.
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Sigmoid Fonksiyonu = (4.6)

1+e~ATF

Yapay sinir aglar1 ikiye ayrilmaktadir (Bilgin, 2018):

(i) ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Aktarilan bilgilerin sadece ileri yonlii hareket ettigi
yani giristen ¢ikis dogru ilerleyen bir siire¢ s6z konusudur. Bu sinir aglarinda bir bilgi
giris katmaninda iken herhangi bir degisiklige ugramadan bir sonraki katmana
aktarilir. Bu akis igerisinde bilgi, ara katmanlarda ve ¢ikis katmaninda belirli bir
agirhiga sahip olur ve bu sekilde ¢ikis katmanina yonlendirilir.

(i1) Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: En az bir hiicrenin ¢ikisi baska bir hiicrenin girisi
olarak verilmektedir. Burada besleme isleminin katmandaki hiicreler arasinda olmasi
sart olmadig1 i¢in dogrusal bir iliski varligindan s6z etmek miimkiin olamayacaktir.

Bu nedenle de sinir aglarinin yapis1 veriye gore degisiklik gdstermektedir.

4.4 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu amagla sonlu
sayida bir Oriintii lizerinden iyi bir genelleme diizeyi bulmayr amaclar. Bunun i¢in
“yapisal risk minimizasyonu (YRM) tiimevarim prensibi” kullanmaktadir. Bu prensip ise
VC (Vapnik—Chervonenkis) boyutunu ve deneysel riski en kiigiiklemek amaciyla ayni
anda gerceklesen girisimlerden olusur. Bu teori AT&T laboratuvarlarinda ortaya ¢ikmis
olup, Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan ikili siniflandirma problemi esasli olarak
gelistirilmistir. Destek Vektor Makineleri, 6zellikle tanimlanmasi kolay olmayan
ortintiilerde ve karigik veri setlerinde kullanilmasi uygun olan bir algoritmadir. Bu
algoritma ile ornekler igerisinden farkliliklarina gore ornekleri 6grenir ve daha 6nceden

tanimadig1 yeni verilerde siniflarin tahmininde bulunur.

DVM’nin regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in Destek Vektor
Regresyonu (DVR) ve Destek Vektér Simiflandirmast (DVS) olmak {izere iki tiiri
mevcuttur. DVM, destek vektorlerin alt kiimesi iizerine insa edilen fonksiyon tahminleri

sunar ve bunun i¢in yiiksek boyutlu nitelik uzay1 kullanir.
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4.4.1 Dogrusal simflandiricilar

X girdi oriintiilerinin uzaym (6rnegin RY) ve (.,.), X uzayinda i¢ ¢arpimi gdstermek
tizere; n gozlem igeren egitim verisi, (X1, Y1), .., Xp, V), X € X, vy € {+1, —1} olsun.

Hiperdiizlem karar fonksiyonu, siniflandirma problemlerinde;
DxX)=(w,x)+b, WEX, beER 4.7)

seklindedir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Egitim asamasimnin basari ile
tamamlanmas1 neticesinde, yeni gozlenen x Oriintiileri icin w ve b katsay1 tahminleri

araciligi ile ¢iktilar sign D (x) isaret fonksiyonuna gore tiretilmektedir.

Destek vektor smiflandirmasinin amaci, deneysel riski en aza indirmek ve hatasiz
siiflandirilan verilerin payini ise en fazla yapmaktadir. Burada deneysel risk kavramai ile
pay smirinin “yanlis” kisminda bulunan veriler i¢in sinirdan sapmalarin toplamlari ifade
edilmektedir. Pay sinirimin “dogru” kisminda bulunan veriler ise hatasiz smiflandirmig
verilerdir. Buradan hareketle girdi uzayini iki bolgeye ayiran ve adapte edilebilir bir kayip
fonksiyonu kullaniminin gerekliligi sdylenebilir. Bu kayip fonksiyonu ise A pay
bliytikliigline baglidir. Girdi uzayinin bu iki bélgesinin bir kism1 model tarafindan (sifir
kayip) aciklanabilirken, diger boliim ise bir miktar belirsizlik ile agiklanabilecektir. Bu

islem i¢in tanimlanan kayip fonksiyonu;
LA(y, D(x, w)) = maks(A — y D(x,w),0) (4.8)

seklinde sunulur (Cherkassky and Mulier, 2007). Siniflandirma problemleri i¢in (4.8)
esitliginde verilen DVM kayip fonksiyonuyla deneysel risk

Remp(W) = =37 La(vi, D (xi, W) (4.9)

ile belirtilir. £, = maks (1 —y;D(x;,w),0),i =1,...,n gevsek degiskenleri ile ifade

edilen pay tabanli kay1p ise pay siirlarindan sapmalarin bir gostergesidir.
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Optimum ayirma hiperdiizleminin bulunmasi, dogrusal kisitlar ile tanimli bir karesel
optimizasyon problemidir. Buna gére, (X;,v;), i = 1, ...,n; X € R? egitim verisi mevcut

olmak iizere programlama problemi,

Amag fonksiyonu:

- 1 2,C0yn ¢
Lin S Iwli? + 557, & o
Kisitlar:

yillw,x;) +bh] 21-¢;, i=1,..,n

biciminde olusturulur (Cherkassky and Mulier, 2007). Deneysel risk ile hiperdiizlem
karar fonksiyonunun karmasikligi arasindaki degisimi denetleyen C katsayis1 ise kullanici

eliyle tespit edilmektedir.

Yiiksek girdi uzaylar1 i¢in ¢éziimlenmesi durumunda bu optimizasyon problemi ikili
(dual) bi¢imine doniistiirilmesine gerek vardir (Vapnik 1995). Optimizasyon teorisi
uyarinca; kisitlarin ve amag fonksiyonun digbiikey olmasi halinde problemin dual bigimi
mevcuttur. O halde, ilk problemin ¢6iizii ile dual problemin ¢ozlimleri de denk olacaktir.
(4.10) ile verilen optimizasyon probleminin de bahse konu kriterleri yerine getirmesi
sebebiyle dual bicimi mevcuttur. Kuhn-Tucker teoremi kullanilarak dual bigimine

dontstiiriiliir (Strang 1986).

(x;,y:),1 = 1,...,negitim verisi ve C de bir diizenleme sabiti ve a;, i = 1, ..., n Lagrange

katsayilari i¢in dual problem,

Amag fonksiyonu:

1
maks [Z?zl ap — 5 X j=1 4%y (X, Xj>]
(4.11)
Kisitlar:
Liyia; =0

0<aq;<C/n,i=1,..,n
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bi¢iminde elde edilir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). «;,i=1,..,n dual

problemin ¢dziimii olmak tizere ve b ise

b =ys — Xits a; yi(X, Xs) (4.12)

esitligi ile tespit edildiginde, hiperdiizlem karar fonksiyonu,

D(x) = ¥, a;yi{x;,X) + b (4.13)

dir. a; parametrelerinin sifir olmadigi veri orneklerine destek vektér denmektedir

(Kecman 2001).

4.4.2 Dogrusal olmayan simflandiricilar

DVM,; yiiksek boyutlu bir girdi uzayinda dogrusal olmayan siif sinirlarini uygulamak
i¢in nitelik uzaymda dogrusal bir model kullanir. Bu amagla, yiiksek boyutlu bir nitelik
uzayina bazi dogrusal olmayan dontisiimler uygulanir. Girdi uzayinda dogrusal olmayan
karar sinirlarii gostermek iizere nitelik uzayinda olusturulmus bir dogrusal model
mevcuttur. Bu sekilde DVM algoritmasi kullanilarak, karar sinirlart arasinda en yiiksek
pay gerceklesecek sekilde, nitelik uzayinda optimum ayirma hiperdiizlemi alinmis olur.
Destek vektorler belirlenirken ise karar sinirlarina en yakin olan drnekler secilir. Ikili

siniflandirma karar sinirlarinin belirlenmesi agisindan diger egitim Orneklerinin katkisi

bulunmamaktadir (Gunn, 1998; Vapnik, 1998; Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

Makine 6grenmesinde kullanimi siiregelen bir uygulama da egitim verisinin bir bagka
uzayin alt kiimesi olacak sekilde doniistiiriilmesidir. Burada X girdi uzayi, F =
{d(x):x € X} ise nitelik uzayidir. ®:X — F dogrusal olmayan bir doniisimi

gostermek tlizere, dogrusal olmayan siiflandirma problemlerinde karar fonksiyonu

D(x) = XL, widi(x) + b (4.14)
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bi¢iminde tanimlanir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Burada, m nitelik uzayinin
boyutunu gostermek iizere P(X) = [¢p1(X) P (X) ... P, (X)]’dir. Destek vektor
algoritmasi yalnizca, X; 6rneklerinin i¢ ¢carpimlarina bagl olarak tanimlidir. Buna gore,
destek vektor optimizasyon problemini yeniden ortaya koymaya olanak veren, &
fonksiyonundan ziyade, k(x,x') = (®(x), ®(x')) i¢ ¢arpim ¢ekirdeginin bilinmesi
yeterlidir.

Nitelik uzayinda bir optimum ayirma hiperdiizleminin dizayn edilmesi ile bir dogrusal
olmayan DVM siniflandiricist olusmus olur. Pay hiperdiizleminin yaratilmasi ile bu siireg
benzer ozellikler tasir. (X;,y;), i = 1,...,n egitim verisi, k i¢ ¢arpim gekirdegi ve C de
bir diizenleme sabiti olmak {izere dogrusal olmayan destek vektor siniflandirmast igin

dual optimizasyon problemi,

Amag fonksiyonu:

1
ngyl{{g, [Z?zl a; — EZ’E,-:l aia;yiyj k(xi'xj)]
(4.15)

Kisitlar:
e yia; =0

0<aq;<C/n,i=1,..,n

seklindedir (Kecman, 2001). Burada «a;, i =1,2,...,n Lagrange katsayilarin1 ifade
etmektedir. Cekirdek fonksiyonunun tespit edilmesi ve bu ¢ekirdek fonksiyonunun etkili
sekilde kullanilabilecek bir fonksiyon olmasi esas amagtir. Boylece, D(x) Karar

hiperdiizlemi,
D(x) = Xty apyik(x;,X) + b (4.16)
ve d > 3 i¢in ayn1 zamanda bir hiperdiizlem olan destek vektor siniflandiricis,

sign D(x) = sign(Qjv, a;y;k(x;,X) + b) (4.17)
dir. Burada, (x, y,) destek vektorlerden biri olmak tizere b parametresi,
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b=y, — Xy k(X;,Xs) (4.18)
ile elde edilir.

I¢ carpimin hesaplanmas: igin ¢ekirdek fonksiyonlarinda yapilan degisik tercihlere gore
kullanilan doéniistim fonksiyonunun ¢esidi de farklilik gostermektedir. Polinomiyal,
Gauss radyal tabanli fonksiyon ve Hiperbolik Tannjant ¢ekirdek fonksiyonlar1 DVM’de
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin makine 6grenmesi ve sinir

aglar1 alanlarinda yaygin kullanildigi goriilmektedir (Kecman 2001).

4.5 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

k en yakin komsu (KNN) algoritmasi; bir veri noktasinin dahil oldugu sinifin ve en yakin
komsunun k degerine dayanarak belirlendigi bir yontemdir (Tas¢1 ve Onan, 2016). KNN
algoritmasinda egitim setinde mevcut Ornekler n boyutlu sayisal niteliklerle
belirtilmektedir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir noktay1 gosterecek bicinde n boyutlu bir
ornek uzayda saklanir. Bilinmeyen bir 6rnek geldiginde, egitim setinde gelen 6rnege en
yakin k adet en yakin 6rnek belirlenir ve yeni 6rnegin dahil olacag: sinifin etiketi de bu
en yakin k adet komsusunun sinif etiketlerinin gogunluk oylamasi ile belirlenir (Tasg1 ve

Onan, 2016).

En yakin komsuluk tespitinde kullanilan farkli uzaklik hesaplama 6lgiitleri bulunmakta
olup, en ¢ok tercih edilenler Oklid, Manhattan ve Minkowski olarak sayilabilir (Bilgin
2018).

- Minkowski Uzaklig: X = (xq, x5, ..., xp) Ve Y = (¥4,¥2, ..., Y») biciminde iki nokta
arasindaki uzaklik Denklem (4.19)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

ikl — yil )P (4.19)

Denklemde yer alan uzaklik dl¢iisii Minkowski Uzaklig1 olarak adlandiriimaktadir.
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- Oklid Uzakligi: X = (x1,%3, .., X) V& Y = (¥1,Y2, ..., Vn) biciminde iki nokta
arasindaki uzaklik hesaplansin. Minkowski uzakliginda p = 2 olmak iizere olusan 6zel

durum Oklid Uzaklig1 olarak hesaplanmaktadir.

(V2R (i — v0)?) (4.20)
Denklem (4.20)’de yer alan uzaklik 6l¢iisii Oklid Uzaklig1 olarak adlandiriimaktadir.

- Manhattan Uzakligi: X = (x4, %5, ..., %X,) V& Y = (y41,¥2, ..., ¥n) biciminde iki nokta
arasindaki uzaklik hesaplansin. Minkowski uzakliginda p = 1 olmak iizere olusan 6zel

durum Manhattan Uzakligi olarak hesaplanmaktadir (Denklem (4.21)).

isalx = yil) (4.21)

k en yakin komsu algoritmasi regresyon problemleri i¢in kullanildiginda, tahmin k-en
benzer mesafelerin medyan ya da ortalamasina dayanmaktadir. Siniflandirma
problemlerinde kullanildiginda ise k-en benzer mesafelerin en yiiksek frekansl sinifi

olarak hesaplanabilmektedir (Pandey vd. 2017).

4.6 Lojistik Regresyon

n gozlem igeren (Xq,y1), .., Xp, Yu), X € RY, y; € {+1,—1} egitim verisi olsun. x;
gozlemini belirli iki siiftan birine siniflandirilan bir regresyon modeli dikkate alinmis
olsun. Burada, x; deneyi, u(x;) ortalamayla bir Bernoulli denemesi seklinde
degerlendirilebilir. Bu sekilde, y;, ortalamas1 u(x;) ve varyansi ,u(xi)(l — ,u(xl-)) olan
bir Bernoulli rasgele degiskenidir. Lojistik Regresyon (LR) fonksiyonu burada her bir x;
deneyi ve bu deneye denk gelen ¢iktinin beklenen degeri arasinda mevcut iliskinin
modellenmesi i¢in uygulanmaktadir. B parametre vektoriinii gostermek {izere bu

fonksiyon,
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u(x, B) = =2 (4.22)

1+exp(BTx)

seklindedir (Menard 1995, Komarek 2004). Bdylece, ¢ hata terimi ile regresyon modeli,

y=uxp)+e (4.23)

olarak yazilir. Burada hata terimi, y =1 i¢gin e =1 —u(x) yada y = 0 igin € = u(x)
olacak sekilde yalnizca iki deger alabilecektir. y rasgele degiskeninin, u(x) ortalama ve
,u(x)(l — ,u(x)) varyans ile Bernoulli dagilimli olmasindan 6tiirii; € hatasi, 0 ortalama ve
,u(x)(l — ,u(x)) varyansina sahiptir. Burada ortalamadan bagimsiz ¢2 sabit varyansina

sahip dogrusal regresyondan farkli bir durum mevcuttur (Komarek 2004).

B parametresine gore dogrusal olmayan lojistik regresyonda model tahminine hata kareler
toplamini en az yaparak ulasilmasi imkansizdir, zira bu dogrusal regresyonda kullanilan
bir yontemdir. Bunun sebebi ise hem olabilirlik fonksiyonunun en yiiksege esdeger
olmamasindan hem de hata kareler toplaminin en diisiik degerinin hesaplanmasinin zor
olmasindan ileri gelmektedir. Bu amagla LR modelini parametrelerine gére dogrusal bir
fonksiyona doniistiirmek amaciyla bir lojit fonksiyonu kullanilir. Bunun i¢in de (4.24)’te

goriilen fonksiyon kullanilir.

g(w) =1In [ﬁ—# (4.24)

lojit fonksiyonunun kullanimiyla miimkiindiir. (4.22) esitliginin ve bu esitlikte verilen

c¢ikt1 degiskenine ait lojit doniisiim ve kosullu ortalama sonrasi

g) = BTx +E(x) (4.25)

ile verilen yeni bir model olugsmus olur.
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Olusturulan bu yeni model parametrelerine gore dogrusal bir modeldir. Yine bagimsiz
degiskenlerin alacagi degerlerle iliskili olarak, —oo ile +co0 arasinda degisen siirekli bir
fonksiyondur. Fakat; bu modelde de parametreleri tahmin etmede en kiiglik kareler
yonteminin kullanim1 uygun degildir. Bunun sebebi ise varyansin ortalamadan bagimsiz
olmamas1 ve hata teriminin normal dagilima uygunluk gostermemesidir. Bu nedenle,
parametre tahmininde kullanimi &nerilen yontemler; en ¢ok olabilirlik ya da yinelemeli

yeniden agirliklandirilmis en kii¢iik kareler yontemidir (Komarek 2004).

LR yonteminin amaci; 6zellikle de veri bilesenleri ve parametrelerin dogrusal iliskisi
diisiiniildiiglinde ve dogrusal bir siniflandirma olmasi da dikkate alindiginda, negatif ve
pozitif verileri birbirinden ayirmayr amaglayan bir hiperdiizlem tespiti olarak

distiniilebilmektedir.

4.7 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes simiflandiricisit temelde Bayes Teoremine dayanmaktadir. Bayes teoremi

Esitlik (4.26)’daki sekilde ifade edilmektedir.

P(B\A)P(4)

P(A\B) = “22

(4.26)

Burada;

P(A\B): B olay1 ger¢eklesmesi durumunda A olayinin ger¢eklesme olasilig
P(B\A): A olaymin ger¢eklesmesi durumunda B olayinin ger¢eklesme olasilig
P(A) ve P(B): A ve B olaylarinin gerceklesme olasiliklari.

biciminde ifade edilir. Naive Bayes algoritmasinin her bir 6zelligin bagimsiz ve ¢iktiya

esit derecede katki yaptig1 varsayimlart bulunmaktadir (Chauhan ve Agrawal 2022).
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y smif degiskeni, X = (x4, x5, ...,x,) ise girdiyi gostermek lizere Bayes Teoremi

kullanildiginda

P(xq ‘Y)P(xz ‘y)...P(xn [v)
P(x1)P(x2)..P(xp) (4.27)

Py | X1, X2, .. Xn) =

elde edilir. Verilen bir veri setinden girdiler bu denklemde yerine koyulmak suretiyle
kosullu olasilik degerleri elde edilebilmektedir. Esitligin paydas1 veri setinden yapilan
girdilere gore degismeyeceginden payda kaldirilabilmekte

P(y X1, %2, ... %) oc PO) T, Px; | y) (4.28)

yazilabilmektedir. Smif degiskeni y, binary (ikili) bir degisken olabilecegi gibi ¢oklu bir

degisken de olabilir. Bu nedenle sinif degiskenini maksimum olasilikla bulmak gereklidir.

y = argmax,P(y) [Tie1 P(x; |y) (4.29)

ile verilen esitlik kullanilarak &zellikleri verildiginde bir smiflandirma elde

edilebilmektedir.

P(y|X) olasiligi, cikti degiskenine karsi bir frekans tablosu olusturularak elde
edilebilmektedir. Bu frekans tablolar1 likelihood (olabilirlik) tablolarina dontistiiriiliir ve
Naive Bayes esitligi kullanilarak her bir sinif igin olasiliklar elde edilir. En yiiksek olasilik

elde edilen sinif tahminin sonucu olarak elde edilmektedir (Chauhan ve Agrawal 2022).
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5. BULANIK REGRESYON FONKSIYONLARI YAKLASIMI

Bulanik mantik ve bulanik kiime kavramlari Zadeh (1965, 1975) tarafindan ortaya
konulmustur. Bulanik mantigin belirsizlik durumundan tahmin ve g¢ikarim yapmak
amaciyla birgok alanda uygulamalari uygulamalart mevcuttur. Giiriiltii (noise) ve
belirsizliklerin bir veri sisteminden tamamen g¢ikarilmasi miimkiin olamadigindan,
belirsizlik halinde karmasik sistemlerin modellenmesi i¢in bulanik mantik ve teorisini
kullanmak ise siklikla kullanilan bir yoldur. Bulanik kiimeleme, tiyelik dereceleri
yardimiyla bir nesnenin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemek ve veri setindeki ortiisen

kiime yapisini tespit edebilmek amaciyla kullanilan bir yontemdir.

Bulanik Regresyon Fonksiyonlari (BRF) yaklasimina gore gozlemlerin benzerliklerine
gore kiimelenmesini saglamak amaciyla Bulanik k-Ortalama (BKO) (Bezdek 1981)
kiimeleme algoritmasindan faydalanilir. Calismanin bu béliimiinde, bulanik kiimeleme
analizine iliskin genel bir degerlendirme yapilacak olup, BRF modelleme siireci detayli

bir bigimde ele alinacaktir.

5.1 Bulanik K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi

Esnek hesaplama ile bir sistem, yerel ve genel sistem modelleme gibi iki farkli yaklagima
bagli olarak modellenebilmekedir (Babuska ve Verbruggen 1997). Genel modelleme
boliimiinde, varolan iligkilerin tespit edilmesi i¢in sistemin tamaminin analiz edilmesi ve
¢Ozlimglenmesi s6z konusudur. Yerel modellemede ise sistem baslangigta anlam ifade
eden parcalara boliiniir. Akabinde dogrusal ya da dogrusal olmayan yontemler aracilig
ile alt modeller olusturulur. Olusan yerel modellerin 6zelliklerinin saptanmasinda bulanik

kiimeleme algoritmalar1 kullanilir.

Kiimeleme yapisi itibariyle bulanik kiimeleme algoritmalari; bir amag¢ fonksiyonu ile
kovaryans matrisine veya bir bulanik iliskiye dayanan, sinir-bulanik kiimeleme veya
parametrik olmayan smiflayic1 yapisina gore birbirinden ayrismaktadir. Bu g¢alisma
kapsaminda “amag¢” tabanli bulanik kiimeleme algoritmalar1 temel alinacaktir. Amag

tabanli bulanik kiimeleme algoritmalarinda; olasi kiime parcalanmalari i¢in bir amag
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fonksiyonu ile hem toplam hata hem de sayisal bir uzaklik 6lgiisii en aza indirilmeye
calisilir. Amag fonksiyonunun optimal degeri, kiime pargalanmalarinin da olabilecek en
iyi durumuna eristigini ifade eder. Bu da amac¢ tabanli kiimeleme algoritmalarini bir

optimizasyon probleminin ¢oziilmesine bagli hale getirir (Celikyi1lmaz ve Tiirksen 2009).
P yonp ¢ g g y §

BKO algoritmasinda amag; kiime yapisina bagli olarak tanimlanan kisitlara gore amag
fonksiyonunun global minimum veya maksimumunu tespit etmektir (Celikyilmaz ve

Tiirksen 2009). X = {X4,X,, ..., X,;} nesneler kiimesini gostersin. Her bir i nesnesi (i =

1,2,...,n), d boyutlu x; = [xl,i Xpj o xd,i]T € R? vektorii ile temsil edilsin. Buna gore,

n X d boyutlu veri matrisi,

xl'l xllz xljd
xz 1 Xz 2 aan x2 d

. * (5.1)
xn,l xn,z xn,d

bigiminde tanimlanir. Her bir verinin kiimelere olan iiyelik derecelerini gosteren U
pargalanma matrisi tasarimiyla bir bulanik kiimeleme algoritmasi, veri kiimesini ¢ sayida

ortiisen kiimeye parcalar (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).

Bulanik par¢alanma matrisi, U, her k (k =1,2,...,c) kimesinde yer alan x; (i =
1,2, ...,n) nesnelerinin iyelik derecelerinden olusan bir matristir. k kiimesindeki i.

vektorin tyelik derecesi py ; € U ile gosterilir. Buna gore de par¢alanma matrisi,

U1 H21 o Hca
U= .U%,z llf,z .Uf,z (5.2)
,ul,n .Uz,n :uc,n

ile verilir. Bulanik kiimeleme algoritmasinda; ¢ sayida oOrtiisen kiime, merkez (prototip)
vektorleri ile temsil edilir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009). V = {v;,v,, ..., v} € R*?

olmak iizere her bir kiime merkezi genellikle, d sayida nesnenin agirlik merkezi olarak

ifade edilir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).
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Bu tez kapsaminda “amag¢ fonksiyonu tabanli noktasal (uzaklik Olgiitlii) kiimeleme
algoritmalar” ele alinacaktir. BKO kiimeleme algoritmasini kullanan Bulanik Regresyon

Fonksiyonlar1 da bu 6zelligi nedeniyle bir sonraki boliimde detayl sekilde sunulacaktir.
5.1.1 Bulanik k-ortalama kiimeleme algoritmasi

BKO kiimeleme (Bezdek 1981) yonteminde X = {x4,X,, ..., X,,} Veri setinin kag adet
kiimeye ayrilacagini belirten ¢ sayisinin bilindigi ya da tespit edebilecegi varsayimi
mevcuttur. BKO kiimeleme algoritmasindaki bu ¢ sayisinin tespit edilmesi i¢in bazi

yontemler bulunmustur. Bunlardan biri de “Kiime Gegerlilik indeksi Analizi dir.

¢ kiime sayisint ve m bulaniklik parametresini gostermek iizere BKO kiimeleme

algoritmasinda amag

minJ (X;U,V) = X5, 5 () d2(Xi Vi) (5.3)

fonksiyonunun en kiiciik degerini veren kiime yapisina ulasmaktir. Kiime merkez vektorii
v; ile her bir kiime temsil edilmektedir. Burada d?(x;,vy) ise i. nesnenin k. kiime
merkezine olan uzakligidir. Bulaniklagtirici (fuzzifier) veya bulaniklik; (4.3)
denkleminde yer alan m € (1, ) degeridir. m degeri kiimelerin Ortlisme derecesini
belirler. Kiimelerin 6rtiismemesi durumu ise “m = 1” durumu ile ifade edilmekte olup,
bir kesin (crisp) kiimeleme yapisini temsil etmektedir. Kiime merkezi v;’lerden veri
nesnelerinin uzaklagsmasi durumunda amag fonksiyonunun degeri biiyiiyecektir. O halde
amag¢ fonksiyonun degerini etkileyenler; kiime merkezlerinin sayis1 ve yeridir. Optimum
¢ozlim bulundugunda ise amag fonksiyonun degeri minimum olmali ve global minimum
icin ¢6zlim aranmalidir. U parcalanma matrisine asagida yer alan kisitlarin eklenmesi ile

problemde ulasilabilecek gereksiz ¢oziimlerden kaginilmasi amaglanir.

Zizl ‘le,l' =1 , Vi>0 (54)

0<XYlippi<n, Vk>0 (5.5)
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Parcalanma matrisinde her bir satir toplaminin 1’e esit oldugu esitlik (5.4) ile verilen
kisitta goriilebilmektedir. Krishnapuram ve Keller (1993) yaptiklari ¢alismada (5.4)’te
yer alan denklemi kiimelemeye olabilirlik yaklasimi seklinde agiklamislardir. (5.5) ise
parcalanma matrisindeki her bir siitundaki {iyelik degerlerinin sifirdan biiyiik olacagini
ve n (gozlem sayisi) degerinin {izerine ¢ikamayacagini gostermektedir. Bu kisit ile
birlikte her kiimede en azindan bir eleman olmasi garantilenmis olur. Ayrica iiyelik
degerlerine iligkin belirli bir dagilim bulunmasi gerektigine dair bir kisit olmadig1 da

gorilmektedir.
Uzaklik 6lciisii icin genel formiil ise
d*(x, Vi) = (%= vi)" A (= Vi) 2 0 (5.6)

bicimindedir. (5.6) esitliginde Ay, k = 1, 2, ..., c norm matrisi, pozitif tanimli simetrik bir
matristir. Bulanik kiimeleme algoritmalarinda Oklid, Minkowski, Mahalanobis Uzaklig1
gibi uzaklik 6l¢iitlerinin kullanim1 da miimkiindiir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009). BKO

kiimeleme algoritmasinda Oklid uzaklig1 yaygm olarak kullanilmaktadur.

Buna gore, BKO kiimeleme algoritmasi bir optimizasyon problemi olarak;

minJ(X; U, V) = 26y Xty (i) d2(x; — Vida

0<mu; <1, Vik

Sioti=1, Vi>0 (5.7)
0<Yliugi<n, Vk>0

matematiksel modeli ile tanimlanir (Bezdek 1981). Bu problem Lagrange Carpanlari
yontemi ile ¢ozildiginde (Khuri 2003) kisitsiz bir optimizasyon problemi ve amag
fonksiyonundan olusan bir model elde edilmis olur. (4.7) ile verilen primal problem
Lagrange carpanlart (1) olarak bilinen parametreler kullanilarak kisitsiz bir problem

sekline getirilir. Boylece,
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maks W(U,V) = Yi_, 2?:1(#k,i)m d?(xp, v)a — M(Zh=1 i — 1) (5.8)

ile verilen amag fonksiyonuna gére optimum liyelik degerleri ve kiime merkezleri,

2 1-1
E-D\\m-1
® _ d(xi, Vi )
Hyi = Zlczl <d(xi, vl(t—1))> (5.9)
n (WO,
p© = Hmlm) xe o (5.10)

s, ()"

bigiminde belirlenir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009). (5.9) denkleminde v{™™, (¢ — 1).
yinelemede k. kiime igin elde edilen kiime merkez vektoriinii gostermektedir. (5.9) ve
(5.10) denklemlerinde birlikte goriilen ,u,(fl) ise t. yinelemede hesaplanilan optimum
tiyelik degerlerini gostermektedir. Buradan elde edilen sonucta kiime merkezlerinin ve
tiyelik degerlerinin birbirine bagimli olduklari tespit edilir. Bu nedenle Bezdek (1981)

tarafindan bir yinelemeli formiil 6ne siiriilmiis olup, burada amag tiyelik degerleri ve

kiime merkezlerinin tespit edilmesidir. Buna gére her bir ¢t iterasyonunda, J® amag

fonksiyonu,
m
JO = her Ba(pi) (xevi? ) >0 (5.12)
ile belirlenir.

BKO algoritmasinin durdurma kurali iki sekildedir. Bir durumda belli bir yineleme
sayisina erisilir ve algoritma durur. Diger durumda ise € gibi bir deger tanimlanir ve
algoritmanin iki en yakin kiimenin ayrilma degerinin bu & degerinden kii¢iik olmasi
halinde algoritmanin sonlanmasi seklinde tanimlama yapilir. BKO kiimeleme algoritmasi

adimsal olarak asagida verilmistir:

47



Adim 1. (5.10) denklemi ile baslangi¢ kiime merkezleri tespit edilir. Bu tespit icin

baslangi¢ parcalanma matrisinin iiyelik degerleri kullanilir.

Adim 2. Baglangigta belirlenen yenileme sayisina dek siirmek iizere t=1 den bir yineleme

baglatilir.

Adim 2.1. x; girdi veri vektoriinii ve (t — 1). yinelemede elde edilen v{' ™ kiime

merkezlerini kullanarak, (5.9) ile verilen denklem ile, k. kiimede her bir i girdi veri

nesnesinin lyelik degeri, ,u,(c'? hesaplanir.

Adim 2.2. ,u,(fl) tiyelik degeri ve x; girdisi kullanilarak, (5.10)’da gosterilen kiime

merkez fonksiyonu kullanilarak, t yinelemesinde her bir k kiimesinin kiime

merkezleri hesaplanir.
Adim 2.3. V,St) - V,Et_l) < ¢ seklinde bir durdurma kural1 verilir ve kural yerine

getirildiginde algoritma durur. Eger islem saglanamazsa Adim 2’ye doniiliir.

Bulaniklik derecesi olan (m)’nin algoritmaya olan etkisini incelemek i¢in (5.9)’da verilen

denklemde asagidaki gibi limitler alinir.

R
20, o W1 1
d (xl,vk)> == Vk,1=1,2,..,c. (5.12)

d*(x;, v;)

lim g ;(x) = lim 216:1(
m-—00 m-—-0oo

Kiime merkezlerinin birbirinden farkli oldugu varsayimina gore

1, d?(x;,ve) <d?(x;,v); Vk1=1,2,..,c; k#1

lm gy (x) = { (5.13)
0, diger yerlerde

olarak elde edilir. Buna gore m degeri arttik¢a; uy, ; iiyelik degeri sifira yakinsayacaktir.m
degerinin biiyiimesiyle elde edilen sonuglarin daha bulanik ve kiimelerdeki ortiismenin
daha fazla oldugu goriiliir. Bunun sebebi ise m parametresinin Ortiisme derecesini

gostermesidir. Baglantili sekilde m degerinin kiigiilmesi durumunda ise bulanik
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kiimeleme sonuglar1 bir kesin kiimeleme modeline daha yakin olarak goriilecektir. m =
1 oldugunda ise kiimeler arasinda hicbir ortiisme durumunun olmadigt ve yontemin bir
kesin kiimeleme yontemi ile ayn1 oldugu goriiliir. Bu durumda da biitiin tiyelik degerileri
Ur; € {0,1}°dir. Tirksen (1999) g¢alismasinda m degerinin bu sistem modellemesi
icerisinde 2 olarak alinmasinin uygun oldugu goriisiinii ileri stirmiistiir. En ideal kiime
sayisinin tespiti icin ise daha 6nce de bahsedildigi iizere bir Kiime Gegerlilik Indeksi

kullanilmasi 6nemlidir.

5.2 Siiflandirma Problemlerinde Bulanik Regresyon Fonksiyonlari

BRF, degiskenler arasindaki bulanik iligkileri modellemek amaciyla bulanik kiimeleme
sonucunda elde edilen iiyelik degerlerini sistem davranisini agiklamak tizere kullanan bir
yaklagimdir. BRF, iiyelik degerlerinin bu kullanimi itibariyle diger bulanik sistem
modelleme yaklasimlarindan daha farklidir. Bu cergevede yerel bulanik regresyon
fonksiyonlarmin tahmin performansini arttirmak igin kiimeleme algoritmalarindan
faydalanilmaktadir. Girdi/¢ikti davraniginin yerel bulanik regresyon fonksiyonlar: ile
aciklanabilir olmasi da BRF sistem modellemesinin performansint dogrudan

belirlemektedir.

Sekil 5.1°de gosterildigi gibi, BRF sistem modelleri ile bulanik kural tabanli yapilar ya
da bunlarin genislemelerine dair klasik bulanik sistem modellerinin sistem tasarim
adimlar1 benzerdir. Bu modelleri farklilastiran kisim ise yapi tanimlama kismidir. Yapi
tanimlama teknolojileri ise her bir Oriintii ve ¢ikarim yontemi i¢in bulanik kurallarin
gelistirilmesi seklinde tanimlanabilmektedir. BRF yaklagiminda veriler bir¢ok ortiisen
bulanik kiimelere boliiniir. Bu kiimeler ise birbirinden farkli karar kurallarini belirtmek
icin kullanilir. Bu yontem ilk etapta bu bulanik parcalanmalar i¢in BKO kiimeleme
algoritmasindan faydalanmakta idi. BRF yaklagimi ile yeni olarak; tiyelik degerleri ve
bunlarin doniisiimlerinin ek bulanik tanimlayicilar seklinde kullanima katilmasi ve
nesneler arasindaki belirsizligin bu sekilde daha net olarak ortaya konulmasi saglanmistir.
Bu c¢ercevede her bir kiime icin farklilasan veri setlerinin yapisin1 anlayabilmek icin
tiyelik degerleri ve kullanici tarafindan tanimlanmis olas1 doniisiimleri esas veri setine

girdi olarak ilave edilir. Lokal girdi ¢ikt1 iliskilerini tespit etmek amaciyla her bir kiimeye
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ait veri setleri kullanilarak lokal fonksiyonlar belirlenir. “Bulanik Regresyon

Fonksiyonlar1” olarak isimlendirilen bu yaklasim ilk olarak Tiirksen (2008) tarafindan

Onerilmistir.
Bulamk Girdi
| Fonksivonlar ile  Degiskenleri ve
Cikarim Uvelik Degeri
Bulanik * Yap Tamimlama
Fonksivonlar ile Bulamk
Bulanik Sistem  Fonksivonlar ile
Modelleme Kural Uretimi
Sistem
#  Tammlama ve s
Egitim Motoru * Parametre p Cikarim Motoru
Tammlama

Sekil 0.1 BRF ile bulanik sistem modelleme

Uyelik degerleri; 6zellikle benzerliklerin vektor neseneleri arasindaki uzakliklar ile izah
edildigi sistem modelleme yaklasimlarinda kritik bir rol iistlenmektedir. Klasik bulanik
kural tabanl yaklagimlara gore sistem ¢iktis1 ve model ¢iktisi arasindaki hatayr minimize

edebilmesi a¢isindan BRF’nin daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir.

5.1.2 Yap1 tamimlama ve ¢ikarim

Cesitli veri madenciligi problemlerinde ¢ok sayida uygulamalar1 bulunan siniflandirma
problemleri, kategorik bir ¢ikt1 degiskeni ile girdi degiskenleri arasindaki fonksiyonel
iliskiyi 6grenmek ile ilgilenmektedir. Siniflandirma problemlerine iliskin daha fazla detay
Mitchell (1997); Stork vd. (2001); Hastie vd. (2009) calismalarinda bulunabilmektedir.
Ayrica, smiflandirma modelleri; test drneklerini sinif etiketleriyle tanimlanan gruplara
ayirmakta kullanilmaktadir. Gozlemlerin gruplara ayrilmasi hem kiimeleme hem de
simiflandirma ile yapilirken, bu ikisi arasinda temel bir fark vardir. Kiimeleme
problemlerinde ayirma, gozlemler arasindaki benzerlikleri temel alarak gerceklestirilir.
Buna gore; istatistiksel Ogrenme algoritmalar1 arasinda bulunan kiimeleme ve

smiflandirma, denetimsiz ve denetimli algoritmalar olarak tanimlanmaktadir. Denetimli
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ogrenmede, siif etiketleri onemli 6zellikleri temsil ettigi icin modelleme siireci genelde

uygulamaya 6zel denetim gerektirir.

Bulanik iiyelik degerleri, nesnelerin benzerliklerinin vektorler arasinda mesafeye bagl
olarak tanimlandigi sistem modelleme yaklasimlari1 i¢in énemli bir rol oynamaktadir
(Turksen and Celikyilmaz 2006). Kiimeleme tabanli bulanik model olarak tanimlanan
BRF, sistem ve model ¢iktilar1 arasindaki hatayr en aza indirmede geleneksel bulanik
kural tabanli yaklagimlara gore daha iyi sonuclar verdigi bulunmustur (Baser ve
Demirhan 2017, Chakravarty vd. 2020). BRF, sistemin yapisini tanimlayabilmek i¢in
Bezdek (1981) tarafindan onerilen BKO kiimeleme algoritmasini kullanmaktadir. BKO
algoritmasinin bir sonucu olarak elde edilen tiyelik degerleri, girdi ve ¢ikt1 arasindaki

fonksiyonel iligkiyi agiklama igin orijinal veri setine girdi olarak eklenirler.

Tiirksen ve Celikyilmaz 2006 tarafindan Onerilen ve Baser vd (2023) tarafindan
gelistirilen Siniflandirma problemleri i¢cin BRF yaklagimi, egitim ve ¢ikarim
asamalarindan olusmaktadir. Egitim asamasinda model tahmini, tiim veri setinden rasgele
olarak se¢ilmis egitim verisi ile gergeklestirilir. Daha sonra, ¢ikarim asamasinda test ya
da dogrulama verisi kullanilarak model tahmin dogrulugu degerlendirilir. Bu akis
semasindaki adimlarin detayli agiklamasi algoritmada sunulmustur. BRF uygulamasiin
onemli adimlari, girdi/cikt1 (kiimeleme adim1) ve kiime parametrelerinin tahmini (tahmin

adimi) seklindedir.
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S TS Egitim Verisi 1 Bulanik kiimeleme ile
Kredi Notlandirma Veri Seti - b : S yeapes:
cgitim verisinin

_ ! ktimelere aynimas:

Veri Temizleme ve Degisken
Secimi
Girdi verisinin Gyclik
degerlerini merkezler
Verinin Aynimas: ; ve bir dnceki adimdaki
fiyelik degerleri ile
Gretilmesi

T'est Verisi

Her bir ktme igin
"""""""""""""""""""""""" girdilerin Oyelik
degerlerini birlestir
Kiime merkezlerini Orijinal girdiler ile
kulbinarak dyelik tyelik degerlerinin

degerlerinin dirctilmesi birlestirilmesi S e
- Her bir kiime igin ayn

ayn modellerinin tahmin
edilmesi

Uyelik degerleri ile

BULANIK ClKARlM agirhklandinlarak

tek bir sonsal . Uyelik degerleri ile

olasihk elde : agirhklandinlarak tek
ASAMASI edilmesi ' : bir sonsal olasihk ¢lde
, edilmesi
N
‘\
..

Optimum esik degerin

tespit edilmesi

I'est verisi igin
performans 5 BULANIK YAPI
olgilerinin i TANIMLAMA

hesaplanmasi i .

ASAMASI

N .
‘- -

Sekil 5.2 BRF Algoritmas1 Akis Semasi

FKM kiimeleme yontemini kullanan BRF yaklasimi, bulanik yap1 tanimlama (egitim) ve
bulanik ¢ikarim (test) olarak iki asamada aciklanmaktadir. ilk asamada tamamlanmasi
gereken yedi adim bulunmaktadir ve bunlarin sonuglari bes adimdan olusan ikinci
asamanin girdileridir. Sekil 5.2°de yer alan akis semasinda agiklanmis olan adimlarin; her
bir girdinin temerriide diisme olasiligini tahmin etmek i¢in kredi veri setine uygulanmasi
hedeflenmektedir. BRF algoritmasinin yap1 tanimlama asamasinin yedi adimi ve ¢ikarim

asamasinin bes adimi asagida aciklanmastir.
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Adim 1. {(x;,v;); i =1,..,n} egitim veri ¢iftlerinde, m > 1.1 ve ¢ > 1 i¢in FKM
kiimeleme algoritmasi uygulanir. Burada ¢ ve m sirasiyla kiime sayisini ve bulanikligin

derecesini gostermektedir.

X=[x]i =1,2,..,m;j = 1,2,...,d] olacak sekilde Z = (X,y), (n x (d + 1)) girdi-
¢ikt1 veri seti (matris) olsun. Burada d secilen girdi sayisini Ve n veri vektorlerinin toplam
sayisini ifade etmektedir. Boylece, x; = (xl’i,xz’i, ...,xd’i) € R? ve ¢ikt1 y; € R olmak
lizere z; = (x;,y;) € R, i = 1,2,...n egitim veri setinden herhangi bir veri noktasini
(vektor) belirtmektedir ve her veri noktast (d + 1) boyutundaki girdi vektorlerinden
olusmaktadir. Ayrica, p;(%,y) € [0,1], k kiimesi igindeki i. verinin iiyelik degerini

gostersin.
Buna gore; FKM’yi (Bezdek 1981) asagida verilen sekilde uygulayarak; v, (x,y) =

(xf}k, X3 ks o0 X o Vic ) € R+ optimum kiime merkezleri ve g ;(x, y) etkilesimli (girdi-

cikt1) tiyelik degerleri yinelemeli olarak hesaplanir.

E?=1(Mk,i(x»y))mzi

vi(x,y) = T 5.14

“ ) (5.14)
dii(%,y) -1\

i (X, y) = | izs ( g /dl (X, y)) (5.15)

dei(x%,9) = 1xpv) —viikx VI i=1,2,...,nk=1,2,..,c (5.16)

m Ve c¢’nin optimum degerlerini tespit etmek i¢in, kiime gecerlilik indeksi (CVI) analizi
kullanilabilir (Pal ve Bezdek 1995, Kim ve Ramakrishna 2005). Tiirksen’e (1999) dayali
sistem modelleme analizinde makul kiimeleme sonuglar1 elde edebilmek i¢in m = 2

olarak alinir.

Adim 2. Bir onceki adimda elde edilen kiime merkez vektorleri kullanilarak girdi uzay1

icin v (x) = ({1, x5, - x5 ) € RY olarak elde edilir ve

53



ﬂk,i(X) = <ch=1 (dk’i(X)/dl’i(X))Z/m_1>_ (5.17)

dk,i(x) = ”Xi - Vk(X)”; l = 1r 2; -,y k = 1; 2; v, C (518)
esitlikleri kullanilarak girdi uzayi igin tiyelik degerleri hesaplanir.

Adim 3. py ; uyelik degerleri ve ,u,zm-, exp Ui, Inpy; gibi bunlarin kullanic1 taniml
matematiksel doniisiimleri, her bir kiime i¢in orijinal girdiler ile birlestir. Burada, her bir

k igin,
Ui > a—kesim,k=1,2,..,c;i=1,2,..,.;l<n (5.19)

kisitr ile farkli &« — kesim se¢imi igin farkli bir alt kiime elde edilebilir.

a—kesim> 0 kullanimi ile belirli bir kiimeye olan iiyelik derecesi kiigiik olan gézlemler
o kiimede ihmal edilmis olur bdylece kiimelerde model tahmininde bazi gbzlemler
kullanilmaz. Bu durum 6zellikle biiyiik veri durumunda kiimelere diisen gézlem sayilarini
azaltmak iizere etkili bir yontem saglar. Deneysel sonuclara gore, eger kiimedeki
gozlemlerin sayist n/c’nin altinda kalirsa, genellikle a-kesim = 0 olarak alinir

(Celiky1lmaz ve Tiirksen 2009).

Adim 4. Her bir kiime i¢in bulanik siniflandirma modelleri LR, DVM, kNN, KA, RO,
GNB ve ANN makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilir.

Adum 5. Her bir kiime igin bulanik siiflandiricidan elde edilen ¢ikt1 degerleri, bir sigmoid
fonksiyonu kullanilarak sonsal olasiliklara (posterior probability) doniistiiriiliir (Kuhn
2008).

Adim 6. Her bir kiime i¢in elde edilen bulanik ¢iktilar, bu ¢iktilara karsisik gelen tiyelik
degerleri ile agirliklandirilarak tek bir ¢ikt1 degeri,

pi:M,kz1,2,...,c;i=1,2,...,n (5.20)

Cc
Yg=1 Mk,

biciminde hesaplanir.
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Adim 7. Sonsal olasiliklara dayali olarak belirli bir BRF modeli i¢in optimum esik degeri
hesaplanir. Optimum esik degeri, her model i¢in egitim veri setinde dogru siniflandirma

orani en yiiksek olacak sekilde iteratif olarak belirlenir.

BRF yaklasimi icin Onerilen test asamasi, yapir tanimlamasi sirasinda belirlenen
modellerin test veri seti iizerindeki genelleme yeteneklerini degerlendirmek igin

asagidaki bes adim ile sunulmustur:

Adim 1. Kiime merkezleri kullanilarak her girdi i¢in tiyelik degerleri hesaplanir.

Adim 2. Bir onceki adimda elde edilen iiyelik degerlerinin doniistimleri ile girdiler

birlestirilir.

Adim 3. Bulanik simiflandirici tahminleri kullanilarak yeni girdiler i¢in sinif olasiliklar

hesaplanir.

Adim 4. Bir girdi i¢in kiimelerden elde edilen sonsal olasiliklar, karsilik gelen tiyelik
degerleri ile agirliklandirilarak tek bir ¢ikti hesaplanir.

Adim 5. 1kili ¢iktidan birini temsil eden her veri nesnesi icin bir simif etiketi, 9; = 0 ya da
y; = 1, tahmin etmek i¢in yap1 tanimlamasi sirasinda elde edilen optimum esik degerleri
kulanilir. Boylece modelin dogrulugu agisindan performanslari, tahmin edilen simif

etiketlerine gore degerlendirilir.
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6. iKiLi SINIFLANDIRMA PROBLEMLERINDE DENGESIiZ VERi SETLERI
ICIN YENIDEN ORNEKLEME STRATEJILERI

Bilim ve teknoloji diinyasinda yasanan gelismeler ham verilerin biiylimesinde ve
kullanilabilirliginin artmasinda etkin bir rol oynamistir. Bu da dengesiz 6grenme
sorununun akademi, endiistri ve hiikiimet finansman kurumlarinda 6nemli miktarda ilgili
gormesini saglamistir (He ve Garcia 2009). Gergek diinya problemlerinde ve literatiirde,
genellikle ikili siniflandirmanin tespit edilecek iki siiftan birine ait 6rneklerinin sayisi
digerinden ¢ok daha az oldugu ve dengesiz olarak adlandirilan bir veri seti {izerinde
yapilmasi gerekir (Cateni vd. 2014). Nadir olaylar, 6zellikle de toplumu olumsuz etkileme
potansiyeline sahip olanlar, genellikle insanlarin karar verme tepkilerini gerektirmektedir.
Bu olaylarin tespit edilmesi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi topluluklarinda bir
tahmin gorevi seklinde goriilebilir. Bu olaylar giinlik hayatta nadir olarak
goriildiigiinden, bu tahmin gorevlerinde veri eksikligi sorunu olusmaktadir (Haixiang vd.

2016).

Dengesiz veri, siniflardan birinin veya bazilarinin digerlerinden ¢ok daha fazla 6rnege
sahip oldugu veri kiimesini ifade eder (Haixiang vd. 2017). Sinif dengesizligi, destek
vektor makineleri, karar agaclari ve sinir aglart gibi tiim yaygin smiflandiricilarin
performansini  olumsuz etkilemektedir. Aslinda bu simiflandiricilarin - standart
versiyonlari, tim veri setindeki genel performansi optimize etmek i¢in tasarlanmistir
(Cateni vd. 2014). Cogu standart algoritma, dengeli sinif dagilimlar veya esit yanlis
siniflandirma maliyetleri oldugunu varsayar. Bu nedenle karmasik dengesiz veri kiimeleri
ile ¢alistiginda, bu algoritmalar verilerin dagilim ozelliklerini dogru sekilde temsil
etmekte basarisiz olur ve sonug olarak veri smiflar1 arasinda dengesiz siniflandirma
dogruluklari ortaya ¢ikarir (He ve Garcia 2009). Veri madenciligi yaklasimlari, ticari ve
yonetimsel karar vermeye rehberlik edecek siniflandirma modelleri olusturmak igin
yaygin sekilde kullanilmasina karsin, dengesiz verilerin siniflandirilmasi geleneksel

siiflandirma modellerini 6nemli 6lgiide etkilemektedir (Haixiang vd. 2017).
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6.1 Dengesiz Ogrenme icin Ornekleme Yontemleri

Tipik olarak, dengesiz 6grenme uygulamalarinda 6rnekleme yontemlerinin kullanima,
dengeli bir dagilim saglamak i¢in dengesiz veri setinin bazi mekanizmalar tarafindan
degistirilmesinden olusur. Calismalar birka¢ temel smiflandirict i¢in dengeli bir veri
setinin, dengesiz bir veri setine kiyasla gelismis genel siniflandirma performansi
sagladigin1  gostermistir. Bu da dengesiz O6grenmede Ornekleme ydntemlerinin

kullanilmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir (He ve Garcia 2009).

6.1.1 Rasgele asir1 6rnekleme ve eksik érnekleme yontemi

Dengesiz veri setlerinde 6rnekleme yontemi, rasgele eksik érmekleme ve rasgele asiri
ornekleme olmak iizere iki farkli yaklagim ile uygulanabilmektedir. Eksik 6rnekleme, her
smifin gézlem sayilarini esitlemek amaciyla ¢ogunluk sinifina ait gézlemleri azaltarak
veri sayisini diisiirmeyi hedeflemektedir. Asir1 6rnekleme ise; azinlik sinifinin agirligini
arttirabilmek i¢in yeni rasgele gozlemler liretmeyi veya c¢ogaltmayi amacglayan bir

yontemdir (Fernandez vd. 2018).

Siniflandirma problemlerinde klasik yontemlerden olan rasgele eksik ornekleme ve
rasgele agir1 ornekleme sezgisel olmayan yontemlerdir. Rasgele eksik 6rnekleme, dengeli
bir veri seti olusmasi i¢in ¢ogunluk sinifindan rasgele elemeler yaparak sinif dagilimini
dengelemeyi hedefleyen bir yontemdir. Burada en son dengeleme orani
ayarlanabilmektedir (Fernandez vd. 2018, Masood ve Begum 2022). Rasgele asiri
orneklemede ise; azinlik smifi Orneklerinin rasgele kopyalanmasi yoluyla simf
dagilimiin dengelenmesi amacglanmaktadir (Fernandez vd. 2018). Asir1 6rnekleme
yontemi Sekil 6.1°deki gibi, eksik Ornekleme yontemi ise Sekil 6.2°’deki gibi

gorsellestirilebilir.
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Sekil 6.1 Asir1 Ornekleme Ydntemi Gosterimi

Sekil 6.2 Eksik Ornekleme Y ontemi

Rasgele eksik ornekleme yaklasiminin devami olarak; ¢ogunluk sinifindan gozlemler
¢ikarma konusunda baska yaklasimlar mevcuttur. Bunlarda g¢ikarmak igin gereksiz
gozlemleri ya da ¢ikarmamak i¢in gerekli gézlemleri tanimlamaya calisan yontemler veya

modeller de bulunmaktadir.

6.1.2 SMOTE (synthetic minority oversampling technique-sentetik azinhk asir

ornekleme teknigi)

SMOTE, tahmin modelinin siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in yaygin kullanilan
ornekleme tekniklerinden biridir (Dang vd. 2021). Bu teknik, azinlik sinifinin mevcut
orneklerini ¢ogaltmak i¢in kullanilir ve azinlik smifindaki her bir 6rnegi cevreleyen
komsular hakkinda bir yapay ornekler olusturmasini saglar. SMOTE, azinlik sinifi

orneklerinin rasgelelestirilmesi, her bir azinlik sinifi 6rnegi i¢in k-en yakin komsunun
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hesaplanmasi1 ve sentetik drnekler iiretilmesi olarak bilinen {i¢ boliime ayrilmistir (Dang
vd. 2021). Yontemin ana fikri temel olarak Sekil 6.2°de gosterilmistir. Azinlik sinifindan

rasgele bir (@) girdi vektorii (6rnek) alinir ve yine azinlik sinifindan bu girdinin en yakin

(1_5) komsusu secilir. Bu iki 6zellik arasindaki fark alinir ve 0-1 arasinda rasgele bir agirlik

(w) ile ¢arpilir ve dikkate alinan (a) dzellik vektoriine eklenir. Bu sekilde segilen sentetik

ornek (X), azinlik smifindan secilen bir rasgele 6rneklem olan (d@) ve (1—5) nin dogrusal
bir kombinasyonu seklinde hesaplanmis olur ve belirli iki 6zellik arasindaki ¢izgi
boyunca rasgele bir noktanin sec¢ilmesini saglar (Chawla vd. 2002, Aydin 2022). Sekil
6.2’de SMOTE’nin k=4 ve w =0,7 rasgele secilmis agirlik i¢in gosterimi yer almaktadir.

8
g ox ¥ g
xiﬁ&
®
a 2 b

Sekil 6.3 SMOTE Gosterimi (k=4, w=0,7)

6.1.3 ADASYN (adaptive synthetic sampling- uyarlanabilir sentetik érnekleme)
teknigi

He vd. (2008) tarafindan SMOTE ve SMOTE tabanli metotlarin basarisindan yola
cikilarak, dengesiz veri setlerinde 6grenmeyi kolaylastirmak i¢in uyarlanabilir yeni bir
yontem Onerilmistir. Bu yontemin iki temel amaci vardir: yanliligi azaltmak ve

uyarlanabilir bir 6grenme saglamak. iki sinifli bir siniflandirma problemi i¢in dnerilen

ADASYN tekniginin algoritma adimlar1 asagida belirtildigi sekildedir (He vd. 2008).

x;, n boyutlu 6zellik uzayr X iginde bir 6rnek ve y; € Y = {1, —1} x; ile iliskili simf
kimlik etiketi olmak tizere D;-; m Ornekli {x;,y;} i=1,...,m bir egitim veri seti. m;
cogunluk smifinin, my ise azinlik sinfinin 6rnek sayisini gostersin. Bunun i¢in; mg < m;

ve mg; +m; = mdir.
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Adim 1. Siif dengesizligi derecesi
d=—= (6.1)

bigiminde hesaplanir. Burada d € (0,1] dir.

Adim 2. Eger d < dy, (dy, Onceden belirlenmis kabul edilebilecek en yiiksek sinif

dengesizlik orani) ise;
a. Azmlik sinifi i¢in iiretilmesi gereken sentetik veri 6rneklerinin sayist
G = (m; —mg)x B (6.2)

esitligindeki gibi hesaplanir. Burada 8 € [0,1] sentetik veri liretiminden sonra arzu edilen
denge seviyesini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Eger f =1 ise, veri iiretme

stirecinden sonra tamamen dengeli bir veri setinin olusturulmus demektir.

b. Her bir x; € azinliksinif1 6rmegi igin, n boyutlu bir uzayda Oklid uzaklig ile k en

yakin komsular bulunur ve
Y
=, i= 1,..,mg (6.3)

esitligi ile r; oran1 hesaplanir. Burada, A;, cogunluk sinifina ait olan x;’nin k en yakin

komsuluklarindaki 6rnek sayisin1 gostermekte oldugundan R; € [0,1].

C. r;’nin normallestirilmesi

(6.4)

esitligindeki gibidir. Boylece #; bir yogunluk fonksiyonudur (3}; #; = 1).
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d. Her bir azinlik 6rnegi igin Xx; igin iiretilmesi gereken sentetik veri 6rneklerinin sayist

esitligindeki gibi hesaplanir. Burada G; (6.2) esitliginde tanimlandig1 gibi azinlik sinifi

icin Uretilmesi gereken toplam sentetik veri 6rneklerinin sayisidir.

e. Her bir azinlik sinifi veri 6rnegi x; i¢in, g; sentetik veri ornekleri agagidaki adimlara

gore hesaplanir. 1’den g;’ye kadar dongii yapilmak iizere:

I. Veri x; igin K en yakin komsuluklardan rasgele bir azinlik veri 6rnegi, x,;, secilir.

Ii. Sentetik veri 6rnegi

s;=x;i+ (x;; —x;)x A (6.6)

esitligindeki gibi iretilir. Burada A € [0,1] olmak tizere rasgele bir say1 ve (x,; — x;) n

boyutlu uzayda bir fark vektorii olarak tanimlanmaktadir.

ADASYN algoritmasindaki ana fikir 7; yogunluk dagilimini, her bir azinlik veri 6rnegi
icin iiretilmesi gereken sentetik drneklerin sayisina otomatik olarak karar vermede bir
kriter olarak kullanmaktadir. Fiziksel olarak; #; farkli azinlik sinif 6rnekleri igin agirlik
dagilimmin 6grenmedeki zorluk seviyelerine gore bir dl¢limiidiir. ADASYN sonrast
ortaya c¢ikan veri seti, yalnizca veri dagiliminin dengeli bir temsilini saglamakla
kalmayacak (f katsayisi tarafindan tanimlanan arzu edilen denge seviyesine gore) ayni
zamanda 6grenme algoritmasini, 6grenmesi zor orneklere odaklanmaya zorlayacaktir. Bu
da; her bir azinlik veri 6rnegi i¢in esit sayida sentetik 6rnekler tireten SMOTE algoritmasi

ile ADAYSN algoritmasi karsilastirildiginda en temel farktir.

6.1.4 Bilgilendirilmis eksik 6rnekleme

Liu vd. (2009) tarafindan 6nerilmis olan bilgilendirilmis eksik 6rneklemenin iyi sonuglar

veren iki 6rnegi olarak Kolay Topluluk (KT - Easy Ensemble) ve Kademeli Denge (KD
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- Balance Cascade) algoritmalar1 mevcuttur. Bu iki yontemin amaci, geleneksel rasgele
diisiik Ornekleme yonteminde ortaya cikan bilgi kaybi eksikliginin iistesinden

gelmektedir (Liu vd. 2009)

KT algoritmasimin uygulamasinda; ¢ogunluk sinifindan birka¢ alt kiimeyi bagimsiz
olarak 6rnekleyerek ve her bir alt kiimenin azinlik sinif verisi ile kombinasyonuna dayali
coklu smiflandiricilar gelistirerek bir topluluk 6grenme sistemi elde edilir. Bu sekilde KT,
yer degistirmeli bagimsiz rasgele Ornekleme kullanilarak cogunluk sinifi verilerini
arastiran denetimsiz bir 6grenme algoritmas1 olarak diisiiniilebilir. Ote yandan KD
algoritmasi, hangi cogunluk sinifi 6rneklerinin yetersiz drneklenecegini sistematik olarak
secmek i¢in bir smiflandirict toplulugu gelistiren denetimli bir 6grenme yaklagimi
benimsemektedir (He vd. 2008). Bu yontem sirayla temel 6grenicileri yaratir ve 6nceki
dgreniciler tarafindan filtrelenen &rnekler iizerinde yeni dgrenicileri olusturur. ilk etapta,
cogunluk sinifinin bir kismini ve azinlik sinifinin tamamini igeren bir alt kiime 6rnegi
tizerinde bir 6grenici egitilir. Akabinde ¢ogunluk sinifindan 6rneklenen alt kiime elenir.
Boylece arttirilan ¢ogunluk smifindan elde edilen bir alt kiime ile azinlik sinifi
kullanilarak yeni bir topluluk 6grenicisi yaratilir. Siiziilen bu yeni veri seti 6rneklerinde
yeni Ogreticiler yinelemeli olarak yaratilir ve son kisimda tiim 6greniciler birlestirilir. Bu
yontem, dogru sekilde modellenen 6rneklerin bir sonraki siniflandiriciyr olusturmada bir

faydasinin olmadigini varsayar (Sarmanova 2013).

6.1.5 Kiime tabanh érnekleme metodu

Kiime tabanli 6rnekleme algoritmalari, ¢ogu 6rnekleme algoritmalarinda bulunmayan ek
bir esneklik unsuru sagladiklari i¢in 6zellikle ilgi ¢ekmektedir. Jo ve Japowicz (2004);
kiime tabanli asir1 6rnekleme yontemini; hem sinif i¢i hem smiflar arasi dengesizlik
problemi ile etkili sekilde basa ¢ikabilmek i¢in 6nermistir. Kiime tabanli asir1 6rnekleme
algoritmasi, k-ortalama kiimeleme teknigini kullanmaktadir (Jo ve Japowicz 2004). Bu
yontem, her kiimeden (her iki sinif i¢in) rasgele bir k 6rnek kiimesi alir ve bu 6rneklerin
kiime merkezi olarak belirlenen ortalama 6zellik vektoriinii hesaplar. Sonra, kalan egitim
ornekleri birer birer sunulur ve her 6rnek i¢in kendisi ile her bir kiime merkezi arasindaki

Oklid uzaklik vektdrii hesaplanir. Her egitim 6rnegi daha sonra en kiiciik mesafe
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vektoriinii igeren kiimeye atanir. Son olarak tiim kiime araglar1 giincellenir ve siire¢ tiim
ornekler bitene dek tekrar eder (her 6rnek i¢in yalnizca bir kiime ortalamasi giincellenir

(He ve Garcia 2009).

6.1.6 Dengesiz 6grenme icin maliyete duyarh metotlar

Ornekleme ydntemleri, dagilimdaki sinif drneklerinin temsili oranlarim dikkate alarak
dagilimlar1 dengelemeye calisirken, maliyete duyarli 6grenme yontemleri Srneklerin
yanlis siniflandirilmasiyla iliskili maliyetleri dikkate alir (Elkan 2001). Maliyete duyarli
ogrenme, farkli 6rnekleme stratejileri yoluyla dengeli veri dagilimlari olusturmak yerine,
herhangi bir veri 6rnegini yanlig siniflandirmanin maliyetlerini tanimlayan farkli maliyet
matrisleri kullanarak dengesiz 6grenme problemini ¢oziimler (Elkan 2001, Ting 2002).
Son aragtirmalar, maliyete duyarli 6grenme ile dengesiz verilerden 6grenme arasinda
giiclii bir baglant1 oldugunu gostermektedir; bu nedenle, maliyete duyarli yontemlerin
teorik temelleri ve algoritmalart dogal olarak dengesiz 6grenme problemlerine
uygulanabilir (He ve Garcia 2009). Ayrica gesitli ¢alismalarda, belirli dengesiz 6grenme
alanlar1 dahil olmak iizere bazi uygulama alanlarinda, maliyete duyarli 6grenmenin

ornekleme yontemlerinden daha tistiin oldugunu gostermistir (He ve Garcia 2009).

6.1.7 Cekirdek tabanh 6grenme

Cekirdek tabanli 6grenmenin ilkeleri, istatistiksel Ogrenme teorileri ve Vapnik-
Chervonenkis (VC) boyutlarina odaklanir (He ve Garcia 2009). Temsili ¢ekirdek tabanli
ogrenme paradigmasi, destek vektor makineleri (DVM), dengesiz veri kiimelerine
uygulandiginda nispeten saglam (robust) siniflandirma sonuglar1 saglayabilir. DVM'ler,
destek vektorleri ile varsayilan kavram sinirt (hiperdiizlem) arasindaki ayrim marjini
(yumusak marj maksimizasyonu) en Ust diizeye c¢ikarmak ve bu arada toplam
siniflandirma hatasin1 en aza indirmek i¢in kavram smirlarinin (destek vektorleri)
yakininda belirli 6rnekler kullanarak 6grenmeyi kolaylastirir (He ve Garcia 2009).
Dengesiz verilerin DVM'ler {izerindeki etkileri, yumusak marj maksimizasyon
paradigmasinin yetersizliklerinden yararlanir (Akbani vd. 2004, Raskuuti ve Kowalczyk

2004). DVM'ler toplam hatay1 en aza indirmeye ¢aligtiklarindan, dogal olarak ¢ogunluk
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kavramina dogru onyargilidirlar. En basit durumda, iki sinifli bir mekan, ¢ogunluk
kavraminin komsulugunda “ideal” bir ayirma ¢izgisiyle dogrusal olarak ayrilir. Bu
durumda azinlik kavramini temsil eden destek vektorlerinin bu ideal ¢izgiden “uzak”
olmasi ve sonug olarak nihai hipoteze daha az katki saglamasi s6z konusu olabilir (He ve
Garcia 2009). Ayrica, azinlik kavramini temsil eden veri eksikligi varsa, temsili destek
vektorlerinde de performansi disiirebilecek bir dengesizlik olabilir. Bu ayni 6zellikler,
dogrusal olmayan siniflandirma i¢in oldukga belirgindir. Bu amagla, yiiksek boyutlu bir
nitelik uzayimna bazi dogrusal olmayan doniisiimler uygulanir. Girdi uzayinda dogrusal
olmayan karar smirlarin1 gostermek {izere nitelik uzaymda olusturulmus bir dogrusal
model mevcuttur. Ancak bu durumda, siniflar1 ayiran optimal hiperdiizlem, daha yaygin
cogunluk sinifinin yanlis siniflandirilmasindan kaynaklanan yiiksek hata oranlarini en aza
indirmek i¢in ¢ogunluk siifina dogru egimli olacaktir. En kotii durumda, DVM'ler tiim
ornekleri cogunluk sinifina ait olarak siniflandirmay1 6grenecektir; bu teknik, dengesizlik
siddetliyse, veri alan1 genelinde minimum hata oranini saglayabilmektedir (He ve Garcia

2009).
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7. UYGULAMA

Klasik BKO kiimeleme yontemini kullanan BRF yaklasimi; bulanik yapi tanimlama
(egitim) ve bulanik ¢ikarim (test) olarak iki asamada ele alinmaktadir. BRF yaklasiminin
algoritmik olarak sunumu Sekil 5.2°de yer almaktadir. Bu boliimde, konut kredilerinde
risk notlandirilmasini gergeklestirmek amaciyla BRF modellerinden ve klasik makine
O0grenmesi algoritmalarindan elde edilen bulgular sunulmustur. Ayrica, %10 oraninda
riskli (default) gbzlem igeren bir test veri setinde model performansinin iyilestirilmesi
amaciyla yeniden 6rnekleme stratejileri arasinda yer alan eksik 6rnekleme siirecinden de
faydalanilmistir. Konut kredisi veri setinde yer alan degiskenler ve oOzelliklerinin
incelenmesinin ardindan degisken se¢imi, model parametrelerinin se¢imi ve model

tahminine iliskin elde edilen bulgular 6zetlenmistir.

7.1 Konut Kredisi Verisi

Calismada acik erisimde bulunan ve Kaggle tarafindan sunulan Home Credit tarafindan
saglanan veriler kullanilmigtir. (Veri Kaynak: https://www.kaggle.com/competitions/
home-credit-default-risk/data). Home Credit grubu 1997 yilinda kurulan ve halihazirda 9
iilkede operasyonlarimi yiirlitmekte olan bir kurulustur. Kurulusun temel amaci, kredi
gecmisi olmayan veya c¢ok az olan kisilere kredi saglamak olup, bu ¢ergeveden
degerlendirildiginde miisteri profillerinin daha riskli bir grup oldugu sdylenebilecektir.
Kurulus, faaliyetleri kapsaminda ellerinde bulunan miisterilerine ait gergek verileri
erisime agik bir platform olan Kaggle iizerinden bir yarisma ile sunmustur. Veri seti
307511 gozlemden, 50 adet kategorik ve 70 adet siirekli olmak iizere toplam 120 adet
Ozellikten olugsmaktadir. Home Credit tarafindan sunulan veri setinde miisterilerine ait
bircok bilgi yer almakta olup, bunlardan bazilar1 kisilerin arabasinin/evinin olup

olmadigi, cinsiyeti, gelir diizeyi vb. seklindedir.

7.2 Veri Kesfi ve Degisken Sec¢imi

Bankalar kredi kullandirdiklart miisterileri hakkinda oldukga titiz bir galisma yiiriitmekte

ve basvuru sahibi hakkinda bir¢ok bilgiyi kayit altina almaktadir. Bu verilerin dijital
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ortama aktarimi sirasinda bircok kisisel veri ise gizlenmektedir. Bodylece kayip
gozlemlerin sayis1 artmakta ve bu nedenle temin edilen verilerde kapsamli bir veri

temizleme agamasi gergeklestirilmesi gerekebilmektedir.

Bu ¢alismada konut kredisi veri setinde bir¢ok eksik ve tutarsiz veri olmasi1 nedeniyle bir
veri temizligi ¢calismasi gerceklestirilmistir. Bir degisken igin eksik veri oran1 %95’in
tizerinde ise o degisken veri setinden ¢ikarilmistir. %95’in altinda ise bos hiicreler 1, dolu
hiicreler 0 olacak sekilde kod igeren bir degisken yeniden tanimlanmistir. Degiskenler ve
gozlemler arasinda kontroller vasitasiyla miimkiin oldugunca daha fazla 6rneklem
hacmine ulagmak tiizere veri temizligi stireci gergeklestirilmistir. Boylece 167732 sayida
gozlem igeren bir veri setine ulagilmistir. Veri setinde yer alan kategorik degiskenler i¢in

model tahmininde kullanilmak tizere kukla degiskenler tanimlanmustir.

Siniflandiricilarin  tahmin performansini arttirmak, daha uygun maliyetli ve hizl
smiflandiricilar saglamak amaciyla degisken seg¢iminde Filtre Yontemi ve Geriye Dogru
Eleme Yontemi kullanilmigtir. Bu adim 6zellikle gergek siirecte uygulanabilecek bir risk
degerlendirme modeli olusturmak icin kullanilan 6nemli degiskenlerin neler olabilecegi

hakkinda fikir vermesi acisindan da dnem arz etmektedir.

Veri ozelliklerine gore degisken se¢imi gergeklestiren filtre yonteminde, onsel olarak
herhangi bir siniflandirma algoritmasi kullanimina ihtiyag¢ yoktur (Liu ve Motoda, 2007).
Fisher Skoru, denetimli bir degisken (6znitelik) se¢im algoritmasidir ve birgok
modelleme probleminde genis capta uygulanmistir (Gu vd. 2011). Ayni smuftaki
gozlemler igin degerleri daha diizgiin dagilan; farkli siniflardaki gézlemler igin benzer
olmayan degiskenleri segmek igin tasarlanmistir. Bu ¢alismada, Fisher skoruna gore
onemli degiskenleri belirlemek i¢in bir esik degeri kullanilmistir. Ardindan, geriye dogru
eleme yontemine dayali olarak kredi riski iizerinde etkisi istatistiksel olarak anlamli

degiskenler secilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan konut kredisi verisi yapilan veri temizligi sonras1 167732 adet
gozlemden olugmakta olup, 6zelliklerin 16’s1 kategorik, 14’1 ise siireklidir. Bu verilerin

153535 adedi 0 (temerriide diismeyen) ve 14207 adedi ise 1 (temerriide diisen)
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gozlemlerden olusmaktadir. Temerriide diisen (1) veri sayisinin, temerriide diismeyenlere
(0) oraninin %9,25 oldugu goriilmiistiir. Veri seti incelendiginde asil tespiti istenen ve
temerriide diisme riski tasiyan verilerin azinlikta oldugu ve veri setinin dengesiz oldugu
gorilmektedir. Bu calismada Celikyilmaz ve Tiirksen (2009) tarafindan 6nerilen ve Baser
vd. (2023) tarafindan gelistirilen bulanik siniflandirma yontemi, yeniden 6rnekleme ile
entegre edilmis dengesiz dagilimin model performanst iizerindeki etkisi
degerlendirilmistir. Degisken se¢imi  sonucunda belirlenen degiskenler ve

karakteristikleri Cizelge 7.1°de sunulmustur.

Cizelge 0.1 Degisken se¢imi sonucunda belirlenen degiskenler ve 6zellikleri

Degisken Tir Degisken Tiir
Kontrat Tipi Kategorik Kimlikg f.iuzen.l.enme g anndan Stirekli
gecen siire (giin)
Cinsiyet Kategorik | is Telefonu Kategorik
Araba Sahipligi Kategorik | Telefon Kategorik
Miilkiyet Durumu Kategorik | Eposta Kategorik
Toplam Geliri (log) Siirekli lc;/luster inifiygRd1 £ bolggain Siirekli
erecesi
Kredi Tutari Stirekli Adresin statii ile eslesmesi (bolge) Kategorik
Yillik Odeme Stirekli Adresin statii ile eslesmesi (sehir) Kategorik
Mal Fiyati Stirekli Dis veri kaynagindan alinan skor 2 Siirekli
Egitim Diizeyi Kategorik | Dis veri kaynagindan alinan skor 3 Stirekli
. . Miisterinin Sosyal Cevresinde .
Ev Tipi Kategorik Temerriide Diigenlerin Sayisi Sirekli
Yas Siirekli En son tel_gfon numarasu degistirme Siirekli
zamani (giin)
Caligtig1 Giin Sayist Siirekli Saglanan Dokiimanlar (3,5,8,16,18)  Kategorik
Kayith Giin Sayisi Siirekli | Kredi Birosunda Yapilan Siirekli
Sorgulamalarin Say1si

7.3 Model Secim Kriterleri

Bir siniflandiricinin gézlemlerin sinif etiketlerinin tahmin etmede ne kadar iyi ya da ne
kadar dogru oldugunu degerlendirmek i¢in dogruluk orani (accuracy ratio-AR), duyarlilik
(sensitivity) ve ozgiilliikk (specificity) oranlari, Egri Altinda Alan (Area Under Curve —
AUC) yaygin olarak kullanilan bazi kriterlerdir. Bu kriterleri agiklamak i¢in oncelikle

siniflandirma dogrulugu matrisinin ne oldugu incelenmelidir (Cizelge 7.2).
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Cizelge 0.2 Siniflandirma hatas1 matrisi

Gercek Smif (True Class)
Pozitif Negatif
Simf Kestirimi (Predicted | Pozitif TP (Gergek Pozitif) FP (Yanhs Pozitif)
Class) Negatif FN (Yanhs Negatif) | TN (Gercek Negatif)

Gergek pozitif (TP): Veri setinde, siiflandirma modeli tarafindan pozitif olarak

siniflandirilan ve gergekte de pozitif sinifta yer alan gézlem sayisidir.

Gergek negatif (TN): Veri setinde, siniflandirma modeli tarafindan negatif olarak

siiflandirilan ve gergekte de negatif sinifta yer alan gdzlemlerin sayisidir.

Yanlis pozitif (FP): Veri setinde, smiflandirma modeli tarafindan pozitif olarak

siiflandirilan ancak gercekte negatif sinifa ait olan gézlemlerin sayisidir.

Yanlis negatif (FN): Veri setinde, simiflandirma modeli tarafindan negatif olarak

siiflandirilan ancak gercekte pozitif sinifa ait olan gézlemlerin sayisidir.

Dogruluk (Accuracy): Egitim verileri kullanilarak kurulan modelin, test verilerini dogru

siniflandirma oranidir. Dogruluk orani,

TP+TN

Dogruluk = ———%
TP+TN+FP+FN

(7.8)

bigiminde tanimlanir.

Duyarlilik (Sensitivity): Gergekte pozitif olan verilerin pozitif sinifa atanmasi yani dogru

siniflandirilmasi oranidir. Duyarlilik oran,

TP
TP+FN

Duyarlihk = (7.9

bi¢giminde tanimlanir.
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Ozgiilliik (Specificity): Gercekte negatif olan verilerin negatif sinifa atanmasi yani dogru

siiflandirilmast oranidir. Ozgiilliik oran,

TN
TN+FP

Ozgillik = (7.10)

bigiminde tanimlanir.

G-ortalama (G-mean): G-ortalama, duyarliik ile 06zgiillik oraninin geometrik
ortalamasidir. Bu 6lgiit, duyarlilik ve 6zgiilliik olgiitlerini dengede tutmakta; bir yandan
da siniftaki dogrulugu en {iist noktaya tasimaya c¢alismaktadir. Ozellikle, dengesiz
smiflandirma problemlerinde duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinde yasanan olumsuzluklar

dengeleyerek tek bir kriter ile degerlendirilmesini saglamaktadir. G-Ortalama,

G — Ortalama = +/Duyarhlik x Ozgiilliik (7.11)

bi¢iminde hesaplanmaktadir.

ROC egrisi ve AUC (receiver operating characteristic curve — area under curve): ikili
siniflandirma sistemi igerisinde ROC Egrisi dogru pozitiflerin yanlis poazitiflere oranm
olarak ifade edilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC, Area Under Curve) bir
parametrenin iki grubu ne kadar iyi ayiwrabildiginin bir Slgilistidiir. ROC degeri 1’e
yaklastik¢a pozitiflerin negatiflerden daha iyi sekilde ayrildigi anlasilir. Sekil 7.1°te ROC

egrisi gosterilmistir.
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7.4 Model Parametrelerinin Optimum Degerlerinin Belirlenmesi

Bu c¢alismada analizler R programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir. BKO
kiimeleme algoritmasinin uygulamasi “fclust” paketi ile gerceklestirilmistir (Ferraro vd.
2019). BKO yontemi igin kiime sayist 5; bulaniklik derecesi varsayilan deger olan 2

olarak secilmistir.

Denetimli siniflandirma modelleri Rasgele Orman, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor
Makineleri i¢in sirastyla “randomForest”, “rpart” (Breiman 2001), “e1071” (Meyer vd.
2023) paketleri kullanilmistir. Ayrica yapay sinir aglari, k en yakin komsuluk ve lojistik
regresyon model tahmini ig¢in de “caret” (Kuhn 2008) paketinden faydalanilmistir.
Optimum parametre degerleri, 1zgara arama kullanilarak 10 tekrarli ve 5 kat capraz
dogrulama ile belirlenmis ve dogrulama metrigi olarak ROC degeri se¢ilmistir. Cizelge

7.3’te hiper parametrelerin agiklamalar1 ve arama uzaylar1 yer almaktadir.
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Cizelge 0.3 Hiper-parametrelerin tanimi ve se¢imi

Algoritma

Hiper Parametre

Aciklama

Arama Uzayl

Rasgele Orman (RO)

Iterasyon Sayisi

Maksimum Derinlik

Ormandaki agag sayist
Tek bir agacin maksimum
derinligi

[5, 40]
6

Genel uyum eksikligini
bir karmagiklik
Karmaslkhk parametresi kadar [3.21e-4, 6.76e-3]
Parametresi
Karar Agaglari (KA) azaltmayan herhangi bir
ayirma denenmemistir.
Maksimum Derinlik Ag?a.nv.maksmum 15
derinligi
e Gizli katmandaki
Yapay Sinir Aglar Gizli birim sayst noronlarin sayisi 10
(YSA) Bozulma Duzenhlest_lrme 05
parametresi
Verileri daha fazla sayida {Radyal
Cekirdek Fonksiyonu boyut uzaylarina Linee);} '
Destek Vektor doniistiirme fonksiyonu
Makineleri (DVM) Tek bir egitim 6rneginin
Gamma hiper diizlem tizerindeki 1
etkisini kontrol eder
K En Yakin
Komsuluk (KNN) k Komsularin sayisi [2,43]
. . Sinif tahmini icin kosullu ~ {DOGRU,
Naive ZE5ES (GNEIPF CekirdsS yogunluklarin kullanim YANLIS}

7.5 Modellerden Elde Edilen Bulgular

Calismanin bu kesiminde konut kredisi verileri iizerinde FKM bulanik kiimeleme
algoritmasina dayanan BRF yontemi ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinden elde
edilen bulgular degerlendirilecektir. Ayrica ¢alismada ele elinan problemlerden bir digeri
olan yeniden 6rnekleme yaklagiminlarindan eksik dérnekleme durumunda iki yontemden
elde edilen model performans gostergelerinin degisimi de incelenecektir. Kredi riski
modelleme yaklasimlar1 degerlendirildiginde esasinda kredi riskli bireyleri iceren azinlik
smifina  iligkin  dogru kestirimler model performansinda

belirleyici unsuru

olusturmaktadir.

Belirtilen amaglar dogrultusunda gergeklestirilen analizin ilk asamasindaki veri kesfi ve
degiskenlerin se¢imi siireci sonucunda elde edilen veri seti 6zellikleri Cizelge 7.4’te

sunulmustur. Buna gore, kredi riskliligi iizerinde etkili olan degiskenlerin segimi
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sonucunda model tahmininde kullanilacak 30 bagimsiz degiskenden 16°s1 kategorik, 14’1
ise stirekli degisken tipindedir (Cizelge 7.1). Modelde yer alan kategorik degiskenler i¢in
kukla (dummy) degisken tanimlamas1 yapilmistir. Veri setinde kredi riskli olan birimlerin
(y = 1) toplam birim sayisina orani %8.47 olarak elde edilmis; bu durum verilerin kredi

riskliligi durumuna gore dengesiz bir dagilim sergiledigini gostermektedir.

Cizelge 0.4 Veri ozellikleri

Kredi Riskli Birim

Gozlem Sayisi Degisken Sayis1 Sinif Sayisi ve Dagilhinm Oram

167732 30 2 [153525/14207] 8.47%

Makine 6grenmesi algoritmalari test ve egitim verisi olarak rasgele secilmis iki veri
kiimesi igin tasarlanmis ve uygulanmistir. Literatiirde yer alan benzer ¢aligmalarda egitim
ve test verilerinin boliimlenmesi yaygin sekilde sirasiyla %80-%20 seklinde oldugundan
calismada da bu sekilde boliimlendirilmistir. Egitim verileri kullanilarak elde edilen
model tahminleri, test verisi tizerinden ulasilan model uyum iyiligi 6lgiitleri agisindan

karsilastirilmistir.

Yeniden Ornekleme stratejilerinden olan eksik ornekleme yaklagimina gére model
egitimi, rasgele secilen bes farkli egitim veri seti kullanilarak gergeklestirilmis ve model
tahminleri tek bir test veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Buna goére ortaya ¢ikan bes
farkli uygulamada, egitim veri setlerindeki riskli ve riskli olmayan birim dagilimi Cizelge
7.5’te sunulmustur. Bu dagilimlarda birinci uygulama riskli birim durumuna goére en
dengesiz dagilimi gosterirken; besinci uygulama ise dengeli dagilimi géstermektedir. Bes
farkli egitim veri seti kullanilarak gerceklestirilen model tahminleri riskli birim oran1 %10
olan bir test veri setinde degerlendirilmistir. Burada elde edilen model bulgularina gore
her bir uygulamada riskli birimlerin dogru kestirimi, model performansi agisindan 6nemli

bir gosterge olacaktir.

Birinci uygulamada, egitim veri setinde riskli birim orani1 %10 olacak bi¢imde 6rnekleme
yapilmis ve BRF ve klasik makine 6§renmesi yontemlerinin test verisi iizerindeki model
dogruluk olgiitleri Cizelge 7.6’da sunulmustur. Elde edilen model tahminlerinde AUC
degerlerine gore LR ve BRF-LR yontemlerinin; Dogruluk 6lgiitiine gore ise LR ve BRF-
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kNN yontemlerinin daha iyi sonu¢ verdigi gdzlemlenmistir. Ancak Ozgiillik ve
Duyarlilik degerleri incelendiginde 6zellikle klasik yontemlerin test verisinde sadece
riskli olmayan bireyleri dogru smiflandirabildigi; riskli bireyleri ise dogru
smiflandiramadig gériilmiistiir. Ozgiilliik dl¢iitiine gére BRF-DVM_Radyal ve BRF_RO
yontemlerinin; G-Ort. degerlerine gore ise BRF-DVM_Radyal, BRF_RO ve BRF-LR
yontemlerinin iyi sonug verdigi belirlenmistir. Buna goére dengesiz veri setlerinde BRF

yonteminin riskli bireylerin belirlenmesinde daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Cizelge 7.5 Yeniden 6rnekleme yapisi

Egitim Verisi (n =20000) Test Verisi (n =5000)
Riskli birim Riskli olmayan Riskli birim Riskli olmayan

sayisi birim sayisi sayisl birim sayisi
Uygulama-1 2000 (%010) 18000 (%90)
Uygulama-2 4000 (%20) 16000 (%80)
Uygulama-3 6000 (%030) 14000 (%70) 500 (%10) 4500 (%90)
Uygulama-4 8000 (%040) 12000 (%60)
Uygulama-5 10000 (%50) 10000 (%50)

Ikinci uygulamada, egitim veri setinde riskli birim oran1 %20 olacak bi¢imde érnekleme
yapilmis ve BRF ve klasik makine 6grenmesi yontemlerinin test verisi tizerindeki model
dogruluk olgiitleri Cizelge 7.7°de sunulmustur. AUC degerlerine gére RO ve BRF-RO
yontemlerinin iyi sonug¢ verdigi belirlenmistir. Birinci uygulamada oldugu gibi klasik
yontemlerden YSA, kNN, GNB ve DVM_Lineer’in riskli olmayan bireyleri dogru
siiflandirirken; riskli bireylerin ise tamamini yanhs smiflandirdigi belirlenmistir.
Ozgiillik ve G-Ort. dlgiitlerine gére BRF-RO ve BRF-DVM_Radyal ydntemlerinin

yiiksek model performansina ulastig1 goriilmektedir.

Ucgiincii uygulamada, egitim veri setinde riskli birim oran1 %30 olacak bi¢imde drnekleme
yapilmis ve BRF ve klasik makine 6grenmesi yontemlerinin test verisi iizerindeki model
dogruluk olgiitleri Cizelge 7.8’de sunulmustur. AUC degerlerine gore ikinci uygulamaya
benzer sekilde BRF-RO ve RO yontemlerinin model performansi agisindan gii¢lii oldugu
belirlenmistir. Ozgiilliik ve Duyarlilik dlgiitleri birlikte degerlendirildiginde YSA, kNN
ve GNB yontemlerinin yine riskli bireylerin siniflandirilmasinda basarisiz olduklari
belirlenmistir. Bu durum 6nceki uygulamalardan elde edilen bulgular ile birlestirildiginde

YSA, kNN ve GNB modellerinin, riskli olmayan bireylerin dogru siniflandirilmasi
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acisindan asir1 uyum sorunu barindirdigi bigiminde yorumlanabilir. G-Ort Slgiitliine gore
yine dnceki uygulamalarda oldugu gibi BRF-RO ve BRF-DVM_Radyal yontemlerinin

yiiksek siniflandirma basarisina ulastigi belirlenmistir.

Cizelge 0.6 Riskli birim oran1 %10 olan egitim veri setinden (uygulama-1) elde edilen
model tahminlerinin test veri seti tizerindeki performansi

Model Dogruluk AUC Duyarhbk  Ozgiilliik G-Ort.
BRF-DVM_Radyal 0.7635 0.6464 0.4050 0.8033 0.5704
BRF-RO 0.8565 0.7128 0.2700 0.9217 0.4988
BRF-LR 0.8995 0.7497 0.0450 0.9944 0.2115
LR 0.9010 0.7535 0.0300 0.9978 0.1730
BRF-KA 0.8960 0.6397 0.0150 0.9939 0.1221
DVM_Radyal 0.8995 0.6359 0.0100 0.9983 0.0999
BRF-kNN 0.9005 0.5865 0.0050 1.0000 0.0707
BRF-GNB 0.8995 0.7011 0.0006 0.9994 0.0245
BRF-DVM_Lineer 0.8995 0.5081 0.0006 0.9994 0.0245
RO 0.9000 0.7257 0.0000 1.0000 -
GNB 0.9000 0.7256 0.0000 1.0000 -
kNN 0.9000 0.5897 0.0000 1.0000 -
BRF-YSA 0.9000 0.5819 0.0000 1.0000 -
YSA 0.9000 0.5675 0.0000 1.0000 -
DVM_Lineer 0.9000 0.5514 0.0000 1.0000 -
DT 0.9000 0.5000 0.0000 1.0000 -

Cizelge 0.7 Riskli birim oran1 %20 olan egitim veri setinden (uygulama-2) elde edilen
model tahminlerinin test veri seti lizerindeki performansi

Model Dogruluk AUC Duyarhhk  Ozgiilliik G-Ort.
BRF-RO 0.8035 0.7647 0.5550 0.8311 0.6792
BRF-DVM_Radyal 0.8375 0.6819 0.3300 0.8939 0.5431
RO 0.9030 0.7679 0.2000 0.9811 0.4430
BRF-LR 0.8875 0.7530 0.1900 0.9650 0.4282
LR 0.8875 0.7571 0.1700 0.9672 0.4055
KA 0.8895 0.6078 0.1200 0.9750 0.3421
BRF-KA 0.8895 0.6012 0.1200 0.9750 0.3421
DVM_Radyal 0.8930 0.6730 0.1000 0.9811 0.3132
BRF-kNN 0.8940 0.5954 0.0300 0.9900 0.1723
BRF-YSA 0.8955 0.7135 0.0250 0.9922 0.1575
kNN 0.9010 0.5990 0.0100 1.0000 0.1000
BRF-GNB 0.8995 0.7043 0.0100 0.9983 0.0999
GNB 0.9000 0.7306 0.0000 1.0000 -

YSA 0.9000 0.6004 0.0000 1.0000 -

BRF-DVM_Lineer 0.8995 0.5596 0.0000 0.9994 -

DVM_Lineer 0.9000 0.5229 0.0000 1.0000 -
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Cizelge 0.8 Riskli birim oran1 %30 olan egitim veri setinden (uygulama-3) elde edilen
model tahminlerinin test veri seti tizerindeki performansi

Model Dogruluk AUC Duyarhbk  Ozgiilliik G-Ort.
BRF-RO 0.7055 0.7912 0.7100 0.7050 0.7075
RO 0.8620 0.7910 0.4050 0.9128 0.6080
BRF-DVM_Radyal 0.8110 0.7292 0.4250 0.8539 0.6024
BRF-DVM_Lineer 0.8415 0.7551 0.3650 0.8944 0.5714
LR 0.8540 0.7573 0.3250 0.9128 0.5447
DVM_Lineer 0.8590 0.7564 0.3150 0.9194 0.5382
BRF-KA 0.8235 0.6525 0.3100 0.8806 0.5225
BRF-LR 0.8600 0.7549 0.2850 0.9239 0.5131
BRF-GNB 0.8510 0.7080 0.2550 0.9172 0.4836
KA 0.8425 0.6672 0.2550 0.9078 0.4811
DVM_Radyal 0.8660 0.7170 0.2400 0.9356 0.4738
kNN 0.8855 0.6050 0.0500 0.9783 0.2212
BRF-kNN 0.8855 0.6051 0.0450 0.9789 0.2099
BRF-YSA 0.8980 0.5996 0.0050 0.9972 0.0706
GNB 0.9000 0.7324 0.0000 1.0000 -

YSA 0.9000 0.5371 0.0000 1.0000 -

Cizelge 0.9 Riskli birim oran1 %40 olan egitim veri setinden (uygulama-4) elde edilen
model tahminlerinin test veri seti izerindeki performansi

Model Dogruluk AUC Duyarlihk  Ozgiilliik G-Ort.
RO 0.8125 0.7971 0.5800 0.8383 0.6973
BRF-RO 0.5825 0.8028 0.8400 0.5539 0.6821
LR 0.7895 0.7560 0.5250 0.8189 0.6557
BRF-DVM_Radyal 0.7575 0.7488 0.5500 0.7806 0.6552
DVM_Lineer 0.7915 0.7548 0.5000 0.8239 0.6418
BRF-DVM_Lineer 0.8085 0.7528 0.4800 0.8450 0.6369
BRF-LR 0.8075 0.7549 0.4750 0.8444 0.6333
BRF-GNB 0.7230 0.7043 0.5250 0.7450 0.6254
DVM_Radyal 0.8105 0.7512 0.4600 0.8494 0.6251
BRF-KA 0.7925 0.6979 0.4500 0.8306 0.6114
KA 0.7915 0.6899 0.4500 0.8294 0.6109
kNN 0.7615 0.6121 0.3200 0.8106 0.5093
BRF-kNN 0.8000 0.6114 0.2450 0.8617 0.4595
BRF-YSA 0.7745 0.5952 0.2500 0.8328 0.4563
YSA 0.8675 0.5844 0.0700 0.9561 0.2587
GNB 0.9000 0.7312 0.0000 1.0000 -
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Cizelge 0.10 Riskli birim oran1 %50 olan egitim veri setinden (uygulama-5) elde edilen
model tahminlerinin test veri seti tizerindeki performansi

Model Dogruluk AUC Duyarhbk  Ozgiilliik G-Ort.
BRF-RO 0.6975 0.7916 0.7800 0.6883 0.7327
BRF-LR 0.6970 0.7556 0.7250 0.6939 0.7093
BRF-DVM_Radyal 0.6845 0.7554 0.7350 0.6789 0.7064
DVM_Lineer 0.6935 0.7540 0.7200 0.6906 0.7051
LR 0.7060 0.7541 0.7000 0.7067 0.7033
DVM_Radyal 0.7000 0.7552 0.7050 0.6994 0.7022
BRF-DVM_Lineer 0.6385 0.7526 0.7450 0.6267 0.6833
BRF-KA 0.6835 0.7162 0.6800 0.6839 0.6819
KA 0.6885 0.7193 0.6700 0.6906 0.6802
BRF-GNB 0.6830 0.6859 0.6100 0.6911 0.6493
RO 0.4695 0.8218 0.9300 0.4183 0.6237
kNN 0.5405 0.6186 0.6900 0.5239 0.6012
BRF-kNN 0.5890 0.6175 0.5950 0.5883 0.5917
BRF-YSA 0.5475 0.6079 0.6400 0.5372 0.5864
YSA 0.7055 0.5469 0.3250 0.7478 0.4930
GNB 0.3090 0.6976 0.9550 0.2372 0.4760
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Sekil 7.2 Riskli birim dagilimina gore gerceklestirilen bes farkli uygulamadan elde edilen bulgularin degerlendirilmesi




Dordiincii uygulamada, egitim veri setinde riskli birim oran1 %40 olacak bi¢imde
ornekleme yapilmis ve BRF ve klasik makine 6grenmesi yontemlerinin test verisi
tizerindeki model dogruluk 6l¢iitleri Cizelge 7.9°da sunulmustur. Model Dogruluk 6l¢iitii
ve Ozgiilliik degerlerine gore YSA, kNN ve GNB modelleri én siralarda yer alirken;
AUC, Duyarlilik ve G-Ort. dlgiitlerine gére RO, BRF-RO, LR, BRF-DVM_Radyal

modelleri iyi bir siniflandirma basarisina ulagsmaistir.

Besinci uygulamada, egitim veri setinde riskli birim oran1 %50 olacak bicimde 6rnekleme
yapilmis ve BRF ve klasik makine 6grenmesi yontemlerinin test verisi tizerindeki model
dogruluk olgiitleri Cizelge 7.10°da sunulmustur. Bu uygulama riskli ve riskli olmayan
birim sayisina gore egitim veri setinde dengeli dagilimi géstermektedir. Bu duruma gore
modellerden elde edilen performans gostergeleri degerlendirildiginde BRF ve klasik
makine dgrenmesi yontemlerinin birbirine benzer sonuglar trettigi gériilmiistiir. Genel
olarak Odlciitler degerlendirildiginde BRF-RO, BRF-LR ve BRF-DVM_Radyal

modellerinin digerlerine gore daha yiiksek performansa sahip oldugu belirlenmistir.

Riskli sinif dagilimlarina gore olusturulan bes farkli uygulamadan elden edilen her bir
model performans Ol¢iit degerinin ortalamasi alinarak Sekil 7.2 ile verilen
degerlendirmeye ulasilmistir. Sekil 7.2 (a) ve (d)’de verilen grafikler modellerin
Dogruluk ve Ozgiilliik 6lgiitlerine gore karsilastirmasim gostermektedir. Her iki dlgiite
gore ilk sirada klasik YSA yontemi yer almakta ve bu durum esasinda riskli bireylerin
siniflandirilmasindaki asirt uyum sorunundan kaynaklandig: diistiniilmektedir. Sekil 7.2
(b)’de AUC o6lg¢iitiine gore karsilagtirma yapilmakta; RO, BRF-RO, LR ve BRF-LR ilk
siralarda yer almaktadir. Sekil 7.2 (¢) ve (e)’de sunulan grafikler incelendiginde ise BRF-
RO, BRF-DVM_Radyal ve BRF-LR yontemlerinin ilk siralarda yer aldigi gériilmektedir.
Bu durumun BRF yaklasiminin dengesiz veri setlerinde riskli bireyleri

siiflandirmasindaki basarisindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.
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7. SONUC

Kredi riskinin tespit edilmesi tiim finansal kuruluslar agisindan hayati bir 6Gneme sahiptir.
Bu amagla yapilan ¢alismalarda hedeflenen, bagvuranlarin kredibilitesine gore iyi veya
kotii seklinde siniflandirilmasini saglamaktadir. Bu sekilde finansal kuruluslar kredi
verecekleri kisi ya da kurumlara daha dogru sekilde karar verebilecek ve risklerini
azaltabileceklerdir. Uzun yillardir kredi riskinin tespitinde birgok farkli yontem
kullanilmis olup, 6zellikle makine 6grenmesi yontemlerinin gelismesi ile birlikte kredi
riskinin belirlenmesinde kullanilmaya baslandigr goriilmektedir. Bu ¢alismada, BRF
yaklasimi ve klasik makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Kredi riskinin kestiriminin
elde edilmesi amaglanmistir. Bu amagcla 6zellikle BRF yontemi ile yeniden 6rnekleme
stratejisi birlestirilmis ve bu sekilde model ciktilarinin performansinin arttirilmasi

hedeflenmistir.

Calismada Home Credit tarafindan saglanan ve erisime agik bir veri seti kullanilmistir.
Veri setinde tespiti istenen riskli birimlerin veri seti i¢indeki toplam birim sayisina orani
%8,47 olarak hesaplanmistir. Bu durum ise veri setinin dengesiz oldugunu
gostermektedir. Calismada bir yeniden Ornekleme stratejisi olan eksik Ornekleme
yaklagimi kullanilmig ve riskli birimlerin farkli dagilimlarina gére model performanslari
degerlendirilmistir. Bes farkli uygulamaya gore olusturulan egitim verileri kullanilarak
elde edilen model tahminlerinin smiflandirma basaris1 bir test verisi {izerinde
karsilastirilmistir. Model performanslarinin karsilastirilmasinda dogruluk, o6zgiilliik,

AUC, duyarlilik ve G-ortalama olgiitlerinden faydalanilmstir.

Dogruluk ve 6zgiilliikk kriterleri agisindan bakildiginda ilk sirada yer alan klasik YSA
yonteminin asirt uyum sorunu oldugu degerlendirilmistir. AUC 0lgiitiine gore ise ilk
siralarda RO, BRF-RO, LR ve BRF-LR yontemlerinin bulundugu goriilmektedir.
Duyarlilik ve G-ortalama kriterleri agisindan ise BRF-RO, BRF-DVM_Radyal ve BRF-
LR yontemlerinin ilk sirada oldugu anlasilmaktadir. Bu durumun ise dengesiz veri
setlerinde riskli bireylerin siniflandirilmasindaki basarisinin  bir sonucu oldugu

degerlendirilmistir.
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Calismanin bundan sonraki asamalarinda, kredi riski veri setlerinde mevcut dengesizlik
sorununun giderilmesi amactyla farkli yeniden Ornekleme stratejileri kullanilabilir.
Calismada literatiirde de siklikla tercih edilen baz1 makine 6grenmesi yontemlerine yer
verilmis olup, farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak BRF yaklagiminin

performansinin gelistirilmesi miimkiin olabilecektir.
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