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Oz

Bankalar ve ¢esitli finans kuruluslari tarafindan karsilanan kredilerin, miisteri tarafindan geri 6denememesi hem kredi veren kurulusun
sermaye kaybini hem de genel ekonomide olusabilecek ¢esitli risk faktorlerini beraberinde getirmektedir. Bu siiregte, olduke¢a kritik
oneme sahip olan kredi riskinin dogru yonetilebilmesi ve uluslararasi finans istikrarinin saglanmasi i¢in Basel Komitesi ve BDDK
(Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu) gibi finans denetimi kuruluslari, kredi veren kurumlarin kredi verme karar asamasinda

cesitli regiilasyon politikalar: belirlemektedir. Ayrica, kredi veren kurumlar analitik risk birimleri araciligiyla kredi degerlendirme
modelleri gelistirerek, miisterilere ait kredi risk skorunu hesaplamaktadir.

Bu calismada makine 6grenmesi yontemiyle kredi skorlama sistemlerinde kullanilabilecek en basarili tahmini gergeklestiren
algoritmanin belirlenmesi amaglanmigtir. Bu kapsamda, Gradyan Artirma, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Rassal Orman, Karar
Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve WOE doniisiimleriyle Lojistik Regresyon algoritmalari i¢in modeller
kurulmus ve temerriide diisen ve temerriide diismeyen miisteriler i¢in en iyi siniflandirma performansi gésteren Gradyan Artirma
algoritmasi olmustur.

Anahtar Kelimeler: Kredi Riski, Makine Ogrenmesi, Gradyan Artirma, Yapay Sinir Aglar1, Lojistik Regresyon, Rassal Orman, Karar
Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu

Predicting Default Probability in Credit Risk with Machine Learning
Algorithms

Abstract

Failure to repay the loans provided by banks and various financial foundations by the customer, entails both the capital loss of the
lending institution and various risk factors that may occur in the general economy. In this context, financial control institutions such as
the Basel Committee and BRSA (Turkish Banking Regulatory and Supervision Agency) have determined various regulatory policies
during the phase of lending decision of the lending institutions in order to ensure the appropriate management of loan risk, which have
critical importance, and to ensure international financial stability. In addition, lending institutions develop credit evaluation models via
analytical risk units and calculate the credit risk score of customers.

In this study, it is aimed to determine the algorithm that makes the most successful estimation that can be used in credit scoring systems
with the machine learning method. Within this scope, models for algorithms with Gradient Boosting, Artificial Neural Networks,
Logistic Regression, Random Forest, Decision Tree, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor and WOE transformations Logistic
Regression were established and Gradient Boosting algorithm has shown the best classification performance for defaulters and non-
defaulters.

Keywords: Credit Risk, Machine Learning, Gradient Boosting, Neural Network, Logistic Regression, Random Forest, Decision Tree,
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor
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1. Giris

BDDK’ya gore kredi riski, kredi miisterisinin yapilan sdzlesme gereklerine uymayarak yiikiimliiliiglinii kismen veya tamamen
zamaninda yerine getirememesinden dolay1 bankanin maruz kalabilecegi zarar olasilig1 olarak tanimlanmistir (BDDK,2012). Jorion,
“Financial Risk Manager Handbook, Wiley Finance Series” adli eserinde kredi riski ic¢in karsi tarafin sdzlesmeden dogan
yiikiimliiliiklerini yerine getirememesinden kaynaklanan ekonomik kayip risk olarak tanimlamistir (Jorion, 2009). Mandaci, “Tiirk
Bankacilik Sektoriiniin Tasidigi Riskler ve Finansal Krizi Asmada Kullanilan Risk Olgiim Teknikleri” ¢alismasinda kredi riskini,
6denmeme veya ge¢ 6demeden dolay1 net kar ve 6zvarligin piyasa degerindeki olas1 degisim olarak ifade etmistir. (Mandaci, 2003).

Yanlis miisteri se¢imi, sdzlesmedeki eksiklikler, miisterinin mali giiciiniin sorumluluklarini yerine getiremeyecek kadar yetersiz
olmasi, gelir/bor¢ 6deme dengesine uymayacak kadar yiiksek kredi limiti tahsisi, alinan teminatlarin yetersiz olmasi ve ekonomik
faktorler nedeniyle krediler tahsil edilememe riski tasimaktadir (Bhargava, 2000). Sonug olarak kredi riski, banka ile miisteri arasinda
yapilan kontrat geregi miisterinin istlendigi yiikiimliiliiklerini s6zlesmede belirlenen siire zarfinda eksiksiz yerine getirememe
durumudur. Diger bir ifadeyle, miisterinin bankadan almis oldugu faizli kredinin sézlesme yiikiimliiliiklerine goére zamaninda bankaya
geri 6deyememe (temerriide diisme) durumudur.

Bankalarin finansal getirileri g6z dniinde bulunduruldugunda, kredi riski i¢in ayrilan likidite ile diger risk tipleri igin ayrilan likidite
arasinda yiiksek fark vardir. Dolayisiyla banka i¢in kredi riskinin diger risklere kiyasla daha 6nem arz ettigi sdylenebilir. Kredi riski,
bankalarin karsilastigi en biiyiik risktir (Apostolik, 2009). Yanlis kredi risk politikalarinin, finansal ve finansal olmayan sektorler
tizerinde ciddi izler birakmasi sonucu risk dl¢iimiiniin 6nemi 6n plana ¢ikarak, bankacilik risklerine yonelik diizenlemelerle ilgili
uluslararasi ¢aligmalarin hiz kazanmasina sebep olmustur. Bu baglamda kredi temerriit riskinin belirlenmesi amaciyla bir¢cok arastirma
ve analiz teknigi gelistirilmistir. Bu konuda bir¢ok farkli yaklasim ortaya atilmistir. Geleneksel bir yaklagim olarak kredi temerriit
riskinin tahmininde Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizi gibi teknikler kullanilmakta iken, makine 6grenmesi algoritmalari da
yeni bir yaklagim olarak bu alanda yerini almis ve bir¢ok farkli alanda kullanildig: gibi kredi riski alaninda da uygulamalar1 artmaya
baslamistir. Makine 6grenmesinin dogru kullanilmasi ve sonucunda probleme yonelik iyi egitilmis ve basarili olan modellerin
tasarlanmasi halinde, siirekli yenilenen kredilerin basarili veya basarisiz olarak tahmin edilmesi saglanacak olup bu da finansal
kurulusun kredi risklerini iyi yonetebilmesi agisindan son derece 6nemli olacaktir.

Kredi temerriit riski tahmininde ¢ok sayida makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmasina ragmen, hangi teknigin en iyi performansi
sagladigina dair bir goriis birligine varilamamistir. Bu sebeple, algoritmalar ile kurulan modellerin siniflandirma basarilari, gesitli
istatistiksel ve makine Ogrenmesi teknikleriyle olgiilerek, en iyi siniflandirma performansi saglayan model, optimum model
belirlenmektedir.

Literatiirde bu konuda yapilmis gesitli calismalar mevcuttur. Bu ¢alismalardan birinde Bellotti (2009), Destek Vektor Makineleri
algoritmasinin, kredi kartt miisterileri siniflandirilirken kimin temerriide diiseceginin hesaplamasinda basarili oldugu ve ayrica test
edildiginde ve geleneksel tekniklerle kiyaslandiginda temerriit riskini belirlemede en dnemli 6zellikleri kesfetmede rekabetci olduklari
bulunmustur. Yeh (2009), Kredi skorlamada Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Siniflandirma Agaclart ve
Bayes siniflandiric1 gibi birgok algoritmadan yararlanildigini, bunlar arasindan Yapay Sinir Aglarinin daha dogru sonuglar verdigini
bulmustur.

Zhou ve Wang (2012) daha iyi tahmin i¢in karar agaglarina agirlik tahsis etmeyi 6nermislerdir. Hamori ve arkadaglar1 (2018), kredi
riski analizinde sinir agi yontemleriyle Torbalama (Bagging), Rassal Orman ve Artirma (Boosting) ile tahmin dogrulugu ve
smiflandirma yetenegini incelemis ve karsilagtirmistir. Calismada makine dgrenme algoritmalari arasinda Artirmanin daha iyi
performans sagladigini bulmuslardir. Temerriit olasiliginin diisiikk oldugu portfoyler, diisiik risk olarak kabul edilirken, temerriide diisen
smiflar arasinda bir dengesizlik problemi ile karsilagilabilir. Simif dengesizligi olusturan portfoyler igin Gradyan Artirma ve Rassal
Karar Ormanlart siniflandirict tekniklerinin iyi performans gosterdigi bulunmustur (Brown, 2012). Zhang (2017)’a gore dogruluk orani
s0z konusu oldugunda K-En Yakin Komsu, Rassal Orman ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari iyi performans gostermektedir. Barboza
(2017) yaptig1 calismada Torbalama, Artirma ve Rassal Orman benzer prosediirleri igermesine ragmen, Rassal Ormanin genellikle daha
iyi dogruluk ve hata oranlar tirettigini ortaya koymustur.

Kavcioglu (2019), kurumsal kredileri skorlamada klasik yontemler ile yapay sinir aglarini karsilastirarak, egitim veri setinde yapay
sinir aglarinin lojistik regresyona kiyasla daha basarili sonuglar iirettigini saptamistir. Verinin boyutu ve kalitesini dikkate alarak Yapay
Sinir Aglar1 gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin daha iyi performans gosterdigi bulgusuna ulagilmigtir. Demirbulut ve arkadaglart
(2017), istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalariyla kredi skorlama yontemlerini ele alarak kargilastirma analizleri yapmuslardir.
Siniflandirma bagarisint AUC (Area Under Curve) degeriyle olgiilerek, YSA modelinin en basarili algoritma oldugu bulgusuna
ulagmislardir.

Bu calismada, miisterilere ait bireysel kredilerin riskini hesaplayarak, temerriit oranim1 degerlendirmek amaciyla yedi farkli
istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Arastirma kapsaminda, modelde 6znitelik degiskeni olarak girdi gorevi
gorecek degiskenler farkli degisken indirgeme teknikleri kullanilarak belirlenmistir. Nihai degisken se¢imi i¢in LASSO Regresyonu
kullanilmis olup, ilgili teknigin ceza parametresinin en giiglii siniflandiric1 6znitelik degigkenlerin kesfedilmesini saglamistir. Nihai
Oznitelik degiskenleri ile temerriit risk oraninin tahminlemesi i¢in Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci, Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsu, Rassal Orman, Gradyan Artirma ve WOE doniistimleri gerceklestirilmis haliyle Lojistik Regresyon
algoritmalar1 kullamlmustir. Elde edilen sonuglar, Dogruluk, Hassasiyet, Ozgiilliik, Kesinlik, F1 skoru ve ROC egrisi olmak iizere alt1
farkl 6lgiiye gore algoritmalar arasinda performans karsilastirilmasi yapilmistir. Analitik veri kalitesi ve model gelistirme siireglerinde
SAS Enterprise Guide ve SAS Enterprise Miner yazilim programlar1 kullanilmustir.
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2. Materyal ve Metot

Makine Ogrenme algoritmalari, “egitim verileri” olarak da bilinen 6rnek veri setini kullanarak otomatik olarak bir matematiksel
model olusturur ve bu kararlar1 almak igin 6zel olarak programlanma ihtiyaci duymaz. Ogrenmenin en temel drnegi verilere diiz bir
¢izginin yerlestirilmesi olabilir, ancak makine dgrenmesi genellikle diiz ¢izgilere gére ¢ok daha esnek modellerle ilgilenir. Bunu
yapmasinin amaci, modelin 6grenmede kullanilmayan veriler hakkinda kendi iginde yeni sonuglar ¢ikarmak i¢indir. (Lindholm, 2019).

Son yillarda alandaki teknik geligsmeler, verilerin kullanilabilirliginin artmasi ve artan bilgi islem giiciiniin bir sonucu olarak makine
O0grenmesinin yeteneklerinde dnemli ilerlemeler goriilmiistiir. Bu ilerlemelerin bir sonucu olarak, sadece birkag yil 6nce dogru sonuglar
elde etmek i¢in miicadele eden sistemlerin artik belirli gérevlerde insanlardan daha iyi performans gosterebilecegi kanitlanmistir.
Giiniimiizde baz1 gérevlerde insanlardan daha iyi performans gosterebilen ses ve nesne tanima sistemleri bulunmaktadir. Ornegin, 2015
yilinda arastirmacilar, tek tek el yazisi rakamlari tanimaya odaklanan dar bir vizyonla ilgili gérevde insan yeteneklerini agan bir makine
O0grenme sistemi olusturmuslardir (Markoff, 2015).

Makine 6grenmesi teknikleri denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 — denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak
dort ana baglikta incelenebilir. Denetimli 6grenmedeki esas amag, ongoriilemeyen veya gelecekteki veriler hakkinda tahminlerde
bulunmamiz1 saglayan etiketli egitim verilerinden bir model dgrenmektir (Raschka, 2015). Denetimli 6grenme algoritmalar: kendi
i¢cinde uygulama amaglarina ve yapilarina gore siniflandirma, regresyon ve tahmin yaklasimlari seklinde gorevlere ayrilir. Bu ¢aligmada
denetimli makine 6grenmesin smiflandirma amactyla kullanilacaktir.

2.1. Cahsmada Kullanilan Simiflandirma Algoritmalar

Siniflandirma, hedefin, gecmis gozlemlere dayali yeni orneklerin kategorik smnif etiketlerini dngérmek oldugu, denetimli
O0grenmenin bir alt kategorisidir. Bu sinif etiketleri, 6rneklerin grup iiyelikleri olarak anlasilabilen ayrik, siralanmamis degerlerden
olugur (Raschka, 2015). Siniflandirma amaciyla kullanilan algoritmalar, yapisal veya yapisal olmayan veriler iizerine uygulanarak,
gozlemlenen degerlerden bir sonug ¢ikarip yeni gézlemin hangi kategoriye ait oldugunu ikili siniflandirma, ¢oklu siniflandirma veya
coklu etiket siniflandirma gibi yontemler kullanarak belirler.

Siniflandirma yontemlerinde Lojistik Regresyon, Boosting, Karar Agaci, Rassal Orman, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu ve
Destek Vektor Makineleri en ¢ok tercih edilen algoritmalardir.

2.1.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, hedef degiskeninin olasi iki deger almasi (dikotom) durumunda, 6znitelik degiskenlerinin bir lojistik fonksiyon
olarak tanimlanmasi ve hedef degigkeni ile arasindaki iligkinin regresyon analizi yardimiyla incelenerek, hedef degiskeni i¢in sonucun
olasilik degerinin logaritmasinin tahmin edilmesidir. Lojistik Regresyonun yapisi dogrusal regresyona benzerlik gosterse de teknik
olarak ayrik siniflar1 6ngoren bir siniflandirma aracidir. Bu baglamda, Lojistik Regresyon, 6zellikle tiiketici kredisi endiistrisinde yaygin
olarak kullanilan bir algoritmadir (Hand, 2009).

Temerriit riskinin tahmininde, bir miisterinin kredi 6demelerindeki davranig yapisinin iyi veya kotii 6deme durumuna bagli olarak
ikili durumu incelenir. Bu iki yanit modeli igin, hedef degisken y iki olast degerden birini alabilir: migteri kotii bir 6deyici ise y=1; iyi
bir 6deyici ise y=0 (Brown, 2014).

2.1.2. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglari, hedef ve 6znitelik degiskenleri arasindaki iliskiyi analiz katmanlar1 araciligiyla islemek i¢in daha esnek bir
tasarim sunan bir makine 6grenme algoritmasidir. Temel olarak girdi katmani, gizli (ara) katman ve ¢ikti katmanindan olusan bir
yapidadir. YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir (Egrioglu, 2009:10590). Dolayisiyla belirlenmis bir modelin
parametrelerini tahmin etmek yerine, beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin bilgi islem bi¢iminden ilham alinarak tasarlanmistir. Bu
tasarim esasen insan beyinleri degil, hayvan beyinlerinin paralel mimarisi dikkate alinarak modellenmistir (Bell, 2014).

Yapay Sinir Aglarinin yapisi, girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikis fonksiyonu olarak bes
boliimden olusmaktadir. YSA iizerindeki her bir ndron, bir igleme alinma durumunu ifade etmektedir. Agin 6grenme islemini
gerceklestirmek icin disaridan veya gereksinime gore diger hiicrelerden ndronlara gelen girdiler (X)), islenerek bir sonraki ndron igin
¢ikis degerini iletir. Girdilerin ¢ikt1 tizerindeki etkisinin hesaplanabilmesi igin her bir girdinin egitim sirasinda geldikleri baglantilarin
agirhigiyla ¢arpilarak bir parametre (agirlik/Wj) tiretilir. Cikan sonug, girdi degerlerinden bagimsiz ve modelin fit edilmesine yardimet
olan bias (b) degiskeni ile toplanarak, toplama fonksiyonlar: (toplam, ¢arpim, maksimum, minimum, vd.) ile beslenir. Toplama
fonksiyonlari araciligiyla, elde edilen net girdi, aktivasyon fonksiyonlar1 (sigmoid, tanjant hiperbolik, dogrusal, relu, vd.) ile beslenerek
bir veri ¢iktis1 elde edilir.

Calismaya konu olan temerriit riski tahmininde net girdinin hesaplanmasi igin toplama fonksiyonlari arasindan agirlikli olarak
kullanilan toplam fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu ile bir yanit olasilig1 elde etmek igin ise
aktivasyon fonksiyonlar1 arasindan ikili bir tahminleme olan sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

2.1.3. Karar Agaci (Decision Tree)

Denetimli bir 6grenme teknigi olan karar agaglari hem siniflandirma hem de regresyon icin kullanilabilen, aga¢ benzeri bir yapida
diizenlenmis bir dizi kural tabanli hiyerarsik bir simiflandirma algoritmasidir. Karar agaglari, heterojen yapidaki nicel veya nitel veri
setlerini, hedef degiskene dayali homojen alt gruplara ayirarak hedef degiskene ait degerlerin tahminini gerceklestiren, uygulanabilir
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bir model kurmay1 hedefler. Ornegin, bir kredi riski vaka ¢aligmasinda, kredi bagvurusunda bulunan miisteriye ait borg, yas, gelir ve
medeni durum bilgileri bulunabilir. Karar agaci, her bir bagvurani iyi veya kotii bir kredi riski olarak tahmin edebilen (siniflandirabilen)
bir dizi metin kural1 veya grafiksel bir agag olarak bir model olusturur (Zhang, 2002).

2.1.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Yiiksek boyutlara sahip veri tiirleri igin siniflandirma veya regresyon analizini gerceklestirmede ekstra avantajlara sahip denetimli
o0grenme yontemi olan Destek Vektdr Makineleri, iki sinifin optimal bdliinmesinde karar fonksiyonunun tahmin edilmesi, diger bir
ifadeyle n boyutlu bir uzayda optimal bir simiflandirma igin hiperdiizlemin belirlenmesine dayanmaktadir. Destek Vektér Makineleri,
dogrusal ayrilabilen ve dogrusal ayrilamayan veri tiirleri i¢in farkli prensipler sunmakla birlikte, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan
dogrusal ayrilabilen DVM incelenecektir.

2.1.5. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

K-En Yaki Komsu algoritmasi, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan bir denetimli 6grenme teknigidir.
Egitim siirecini verilerin kaydini tutarak gergeklestirdiginden diger makine 6grenme yontemlerine gore daha tembel bir 6grenme
teknigine sahiptir. Basit yapilarina ragmen, uydu goriintiileri, el yazilari, elektrokardiyogram goriintiileri gibi bir¢ok siniflandirma
calismalarinda basarilt sonuglar elde etmektedir. Algoritma temel olarak, egitim verilerinin 6zellik uzayindaki belirli bir k
hiperparametresine olan uzakligina gore olusturulan siniflandirmanin, 6rnek tabanli 6grenmesine dayanmaktadir.

K-En Yakin Komsu algoritmasinin optimum sonug iiretmesi i¢in en uygun uzaklik matrisinin hesaplanmasina ve optimal
smiflandirmayi saglayacak komsu sayisina (k hiperparametresine) ihtiyag vardir. Egitim veri setindeki gézlemler arasindaki mesafenin
tanimlanmasi ve optimal uzaklik matrisinin hesaplanmasi i¢in Oklid, Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, Kosiniis, Jaccard, Hamming
gibi yontemler kullanilmaktadir.

2.1.6. Rassal Orman (Random Forest)

Topluluk Ogrenmesine dayanan Rassal Orman (RO) algoritmasi, Torbalama (Bootstrap Aggregation) tekniginden yararlanarak,
herhangi bir bilgi 6l¢iisii metodu kullanmadan segilen rastgele drneklemler ve degiskenlerle insa edilen karar agaglar1 topluluklaridir.
Rassal Orman, torbalama teknigi ile segilen rastgele 6rneklemlere ek olarak, agacin her diigiimiinde rastgele secilen degiskenler ile
karar ormanini olusturur. Dolayisiyla Rassal Orman, torbalama yonteminin geligsmis bir sekli olarak kabul edilebilir(Breiman, 2001).

Ek olarak, RO algoritmasi egitim veri setinin belirli bir kismini agaglardan elde edilen sonug¢larin hata oranlarini degerlendirmek
i¢in kullanir. (Out-0f-Bag, OOB) olarak adlandirilan bu veri seti, ormana ait genel siniflandirma basarisini da hata skoruyla tespit ederek,
model dogrulugunu 6l¢iimleyebilmektedir. Sahip oldugu bu teknikler ile asir1 6grenme (overfitting) durumuna dayanikli olsa da
giiriiltiili verilerin yogunluguna gore asir1 6grenme egiliminde olabilirler. RO, tipki Karar Agaglar1 ve Gradyan Artirma algoritmalari
gibi dznitelik degiskenlerinin hedef degisken iizerindeki siniflandirict giiciinii kullanarak 6znitelik 6nemliligini hesaplamaktadir.

2.1.7. Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan Artirma, regresyon veya siniflandirma modellerinde tahmin edilen degerler ile gdzlemlenen degerler arasindaki uyumun
tyilestirilmesi igin kayip fonksiyonun tiirevleri ile model optimizasyonuna izin veren bir makine 6grenme algoritmasidir. Model
optimizasyonunda kullanilan kayip fonksiyonu igin regresyon modellerinde ortalama hata kare kullanilirken, smiflandirma
modellerinde logaritmik kayip kullanilmaktadir. Algoritmanin ardindaki yetenegi, artiklardaki Oriintiileri model tahmininde
parametrelestirilmis bir yapida kullanarak, zayif tahmincileri iyilestirmesi ve algoritmik olarak kayip fonksiyonunu optimize etmesidir.
Bu baglamda, artik degerlerin bir kayip fonksiyonunun tiirevleri olarak toplu etkilesimli iterasyonlarla hem varyansi hem de sapmay1
azaltacak gekilde bir 6ngorii fonksiyonunun dogrulugunu artiran kolektif bir algoritmadir.

2.2. Simflandirmalar icin Performans Olgiileri

Caligmaya konu olan kredi temerriit risk tahmininde, temerriide diisen ve temerriide diigmeyen olarak ikili siniflandirmalari
gerceklestiren algoritmalarin performanslart i¢in karmagiklik matrisinden elde edilen siniflandirma dlgiileri ve ROC egrisinden
yararlanilmaktadir.

2.3. Veri Kalitesi ve Model Gelistirme

Calismada modele girdi olacak veri kiimesi, Kaggle’in a¢ik erisiminde bulunan Home Credit tarafindan saglanmaktadir. Analitik
girdileri kapsayan temel veri kiimesi, yedi farkli veri setinden meydana gelmektedir. Bagvuru veri seti, tiim bagvuru sahiplerinin daha
once temerriide diistip dismedigi gibi statik verilerin ve demografik bilgilerin bulundugu diger bazi bilgileri igerir. Diger veri setleri
kredi biirosundaki 6nceki bagvuru bilgileri, kredi kart1 bakiye ve 6deme bilgileri, daha 6nce alinan kredi bilgileri, miisterilerin daha
once almis oldugu konut kredilerine ait davranissal bilgileri, dnceki konut kredilerine ait 6deme ge¢misi bilgileri ve kredi biirosundan
gelen aylik davranissal bilgilerden olugmaktadir. Bu veri setlerinden elde edilen 1460 agiklayici (6znitelik) degisken, 307510 gozleme
sahiptir. Calisma kapsaminda, hedef degisken degerlerindeki temerriide diisenler 1, temerriide diismeyenler 0 olarak tanimlanmustir.
Uygulama kapsaminda, SAS Enterprise Guide iiriinii ile analitik girdi veri seti olugturulmus ve diger analitik gelistirmeler ve makine
Ogrenmesi algoritmalar1 SAS Enterprise Miner modiilleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
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2.3.1. Veri Onisleme ve Degisken Indirgeme

Analitik modellerde girdi olarak kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi, model tahmin giiciinii dogrudan etkileyen faktordiir. Aym
zamanda girdi olarak kullanilacak gozlemler i¢inde bu durum gegerlidir. Bu iki perspektifle, temel veri seti iizerinden hem satir (gdzlem)
hem de siitun (degisken) bazli indirgeme islemi bir boyut azaltma teknigidir. Diger bir ifadeyle, temel veri seti lizerinden drneklem
belirleme ve degisken indirgeme islemleri, yatay ve dikey perspektifle boyut azaltma teknikleridir.

Bu dogrultuda uygulanan kayip deger orant yontemi kullanilarak mevcutta sahip olunan 1460 degisken icerisinden 461 degisken,
esik deger olarak belirlenen %70’in iistiinde kayip gozleme sahip oldugu tespit edilerek analiz dis1 birakilmistir. Kullanilan bir diger
degisken indirgeme yontemi ise Varyans Esigi yontemidir. Bu yonteme gore; eger bir degiskenin dagilimi yaklasik sifir varyans
6zelligini tastyorsa, bu degiskenin hedef degisken iizerinde anlamli bir etkisi beklenmemektedir. Diger bir ifadeyle, degiskene ait
degerlerin neredeyse tamami ayni degere sahip ise degiskenin modele katkisinin yiiksek olmayacagi 6ngodriilmektedir. Bu baglamda,
degiskenlerin dagilimlar i¢in 0.01°lik varyans esik degeri belirlenmis ve her bir degiskenin kendi i¢inde %99 oranda aymi degerlere
sahip olmas1 durumunda analiz dis1 birakilmasina karar verilmistir. incelenen 999 degisken icinden 86 degiskenin %99 oraninda ayni
degerlere sahip oldugu analiz edilmistir.

Daha sonra degisken indirgemede siklikla bagvurulan yontemlerden olan “Kanit Araligi(Weight of Evidence (WOE))” ve “Bilgi
Degeri (IV)” teknikleri ele alinmistir. Degigkenlerin agiklayici 61¢iitii olarak Bilgi Degeri kullanilmig ve ¢aligma konusu olan temerriit
olasilig1 kapsaminda, oznitelik degiskenlerinin iyi ve kotli kredileri ayirt etme yetenegine gore Onem sirasi olusturulmustur.
Degiskenlerin ayristirict giicii i¢in belirlenen 0.1°lik esik degerinin altinda kalan 866 degisken elenerek analiz dist birakilmistir.

Caligma kapsaminda aykir1 degerlerin tespiti i¢in her bir agiklayict degiskene ait ortalama, minimum, maksimum ve 90’inc1
yiizdelik dilimi incelendiginde, gozlemler arasindaki degiskenligin yliksek oldugu belirlenmistir. Aykir1 degerlerin, 6rnekleme olan
etkisini azaltmasi i¢in 90’inc1 yilizdelik dilimin iizerinde bulunan 11692 gdzlem, aykiri deger olarak kabul edilerek analiz dis1
brrakilmustir.

Ham veri setinde bulunan 295818 miisteriye ait sinif dagilimi incelenmis ve temerriide diismeyenlerin sayisinin temerriide diisenlere
oranla yaklagik 12 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir. Tiim popiilasyonun %92’sini olusturan iyi kredilerin, model gelistirme
stirecinde sapmaya neden olmamasi i¢in tabakali 6rneklem metodolojisiyle her iki siniftan esit sayida 6rneklem belirlenmistir.

Veri kalitesi ve model gelistirme bdliimiinde, nihai drneklem seti iizerinden kayip degerlerin tahmini ve degisken indirgeme
islemlerine devam edilmis olup, makine dgrenmesinin temel alt yapisini olusturan verilerin bolinme islemi gerceklestirilmistir. Bu
kontekste, modellerin egitilmesi ve en iyi agirliklarin elde edilmesi i¢in veri setinin %60°1 egitim, egitilen modellerin asir1 6grenmesini
onlemek ve siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in %20’si dogrulama ve modelin tahmin yetenegini 6lgmek igin %20’si test
veri seti olarak ayrilmigtir.

Orneklem iginde bulunan 47 degiskene ait kayip degerlerin oranlari tekrar incelenmis ve belirlenen %30°luk esik degerinin iistiinde
kayip degere sahip olan degiskenler, aga¢ tabanli kayip degerlerin atamasinda daha tutarli sonuglar iiretmesi i¢in girdi olarak
kullanilmamustir.

Analitik model verisinin gelistirilme siirecine, drneklem veri setindeki kayip verilerin atama islemiyle birlikte, degisken indirgeme
adimlari ile devam edilmistir. Uygulanan bir¢ok farkli degisken indirgeme teknikleriyle elde edilen 17 degisken arasindan, modelleme
oncesi nihai degiskenlerin belirlenme islemi LASSO teknigi ile gergeklestirilmistir. K-katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle model
performansina ve makine &grenmesi teknigine pozitif katki saglayan LASSO, geleneksel yaklagimlara goére makine Ogrenmesi
tekniklerinde ¢oklu fayda saglayan bir teknik haline gelmistir. Bu baglamda, egitim veri seti 10 pargaya boliinerek k-katlamali ¢apraz
dogrulama ile modelin tahmine dayali performansi degerlendirilmistir.

Modellemenin optimal noktasinda sahip olunan 9 6ngériicii ve nihai model girdi degiskenlerine iliskin agiklamalarina Tablo 1°de
yer verilmistir. Diger tiim girdi degiskenleri, katsay1 degerlerinin sifir olmasi sebebiyle elenerek analiz dis1 birakilmigtir. Ek olarak,
nihai girdi degiskenleri i¢in nihai korelasyon kontrolii ger¢eklestirilmis olup, aralarindaki iligkinin %30’un altinda oldugu goriilmiis ve
herhangi bir elemeye gidilmemistir.

Tablo 1. Nihai Degiskenler (Table 1. Final Variables)

Oznitelik Aciklama
Bagvuru sahibinin ilgili basvurudan kag giin 6nce bir is yerine istihdam edildigi

A_DAYS_EMPLOYED .
- - giin say1sidir

A_EXT SOURCE_MEAN Tlgili bagvuru igin harici veri kaynagindan elde edilen bagvuru sahibine ait skor
puanlarinin ortalamasi

A_LOAN_RATE Ilgili bagvuru igin istenilen kredi tutarinin verilen kredi tutarina oran

A_RRCWC [lgili bagvuru sahibinin yasadig: sehri dikkate alarak Home Credit’in bolgedeki
reyting orani

B_CA_A_MEAN [lgili bagvuru sahibinin Kredi Kayit Biirosundaki aktif olan ortalama kredi

sayisinin, ddenmemis kredilerin sayisina orani

e-ISSN: 2148-2683 18



European Journal of Science and Technology

B_DCE_MAX Tlgili bagvuru igin Kredi Kayit Biirosundaki aktif olan kredi iiriinlerinin
O6demelerine kalan maksimum giin sayist

IP_AP_MIN_MIN [lgili bagvuru sahibinin bir énceki kredide gergeklestirdigi minimum ddeme
miktarinin, aktif kredilerine yaptig1 minimum 6deme miktarina orani

PA_NCS_R_MEAN Onceki bagvurularin sézlesmelerine iliskin ortalama reddedilme oram

PA_NPRT _W_MEAN Ilgili bagvuru sahibinin bagvuruda bulundugu énceki bankada diizenli hesab1
bulunmama durumunun ortalamasi

2.3.2. Model Gelistirme ve Performans Degerlendirme

Caligmanin bu boliimiinde degisken indirgeme teknikleri ile elde edilen nihai 6znitelik degiskenleri kullanilarak, kredilerin temerriit
riski (0-1) yukarida ele alinan smiflandirma algoritmalar ile belirlenmeye c¢alisilmis ve kullanilan algoritmalarin siniflandirma
performanslari karsilagtirilmigtir. Belirlenen nihai degiskenler ile egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerinden algoritmalar iyi ve
kot miisterileri siniflandirarak, karmasiklik matrisleri elde edilmistir. Test veri seti {izerinden her bir algoritmaya ait karmasiklik
matrisinden elde edilen siniflandirma &lgiilerinin sonuglarina agagidaki Tablo 2’de yer verilmistir.

Tablo 2. Simflandirma Olgiitleri (Table 2. Classification Metrics)

Model Algoritmalari Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik Kesinlik F1 Skoru
Gradyan Artirma %68,59 %68,09 %69,09 %68,77 %68,43
Lojistik Regresyon (WOE) %67,74 %67,10 %68,39 %67,97 %67,53
Yapay Sinir Aglart %67,71 %67,73 %67,69 %67,70 %67,71
Lojistik Regresyon %67,11 %65,79 %068,43 %67,57 %66,67
Destek Vektor Makineleri %67,03 %65,20 %68,85 %67,57 %66,41
Rassal Orman %66,31 %62,39 %70,23 %67,69 %64,93
Karar Agaci %066,56 %066,82 %66,30 %66,47 %066,65
K-En Yakin Komsu %158,85 %63,13 %154,57 %158,15 %60,53

Yukaridaki oranlar incelendiginde, K-En Yakin Komsu algoritmas: temerriide diisenler ile temerriide diismeyenlerin
smiflandirilmasinda diger algoritmalara gorece daha basarisiz sonuglar vermektedir. Siniflandirma basarisinin genel performans
bilgisini veren dogruluk orani i¢in K-En Yakin Komsu algoritmasi haricinde diger algoritmalar birbirlerine yakin degerlere sahip olsa
da Gradyan Artirma algoritmasinin en basarili siniflandirma oranina sahip oldugu sdylenebilir. Tip-II hata perspektifiyle, gercekte
temerriide diisen miisteriler i¢in algoritmalarin siniflandirma basarisin1 6lgen hassasiyet orani ig¢in Gradyan Artirma algoritmasi en
basarili sonucu verse de Yapay Sinir Aglar1 algoritmas1 ve WOE’li Lojistik Regresyon algoritmalariyla yakin oranlara sahiptir. Diger
hata perspektifi (Tip-I) ile algoritmalarin temerriide diisen olarak gerceklestirdigi siniflandirma tahmininde ne oranda basarili oldugu
kesinlik ol¢iisiinde, Gradyan Artirma algoritmasi diger algoritmalara gérece daha basarili bir sonug¢ vermistir. Temerriide diigmeyen
miisterilerin Tip-I hata perspektifi ile hesaplanan 6zgiilliik 6l¢iisiinde, Rassal Orman algoritmasinin siniflandirma performansi yiiksek
olsa da genel smiflandirma basarist diisiik kalmistir. Ek olarak, bu olciide Destek Vektér Makineleri ve Gradyan Artirma
algoritmalariin simiflandirma yeteneklerinin de iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Karmagiklik matrisinden elde edilen yukaridaki
olgtiler yardimiyla, siniflandirma basarisinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan F1 skor oran1 hesaplanmis olup, Gradyan Artirma
algoritmasinin en iyi oranla siniflandirma yetenegine sahip oldugu gézlemlenmistir.

Ek olarak, WOE’li halleriyle kurulan Lojistik Regresyon modelinin, degiskenlerin ham haliyle insa edilmis Lojistik Regresyon
modeline gore daha basarili siniflandirma oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.

Algoritmalarin siniflandirma performanslarinin incelenmesinde kullanilan bir diger 6l¢ii ROC egrisi olup, ilgili algoritmalara ait
egitim, dogrulama ve test verisinden elde edilen ROC egrilerine asagidaki Grafikte yer verilmistir.
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Sekil 1. Egitim, Dogrulama ve Test Verileri I¢in ROC Egrileri (Figure 1. ROC Curves for Train, Validate,and Test Data)

Algoritmalarin, egitim, dogrulama ve test veri setleriyle temerriide diisen ve temerriide diigmeyen miisteriler i¢in gergeklestirmis
oldugu siniflandirma yetenekleri, ROC egri oranlarinca incelenmis olup, modellerin siniflandirma uyumunda asir1 6grenme veya eksik

6grenme davranigi goriilmemistir. Modellerin performans giicii degerlendirmeleri, test verisinden elde edilen ROC egrisinin altinda
kalan alanin biiytikliigline gore belirlenmistir.
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Sekil 2. Test Verisi I¢in ROC Egrileri (Figure 2. ROC Curves for Test Data)

Bu kapsamda, Hassasiyet ve 1-Ozgiilliik oranlarinin farkli esik degerlerine gore hesaplanan ROC egrisi incelendiginde, K-En Yakin

Komsu algoritmasinin diger algoritmalara gorece daha az basarili bir stniflandirma oranina sahip oldugu gériilmektedir. ilgili gorseldeki
algoritmalarm ROC egri oranlaria asagida yer verilmistir.
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Tablo 3. ROC Egri Oranlari-AUC (Table 3. ROC Curve Ratios-AUC)

Model Algoritmalari ROC Egrisi
Gradyan Artirma 0,75
Lojistik Regresyon (WOE) 0,74
Yapay Sinir Aglar 0,74
Lojistik Regresyon 0,73
Destek Vektor Makineleri 0,73
Rassal Orman 0,72
Karar Agaci 0,72
K-En Yakin Komsu 0,62

ROC egrisine gore, K-En Yakin Komsu haricinde diger algoritmalarin model performans giicii nispeten birbirine yakin degerlere
sahip olsa da Gradyan Artirma algoritmasinin siiflandirmadaki basarisinin daha yiiksek oldugu sdylenebilir. Yapay Sinir Aglar1 ve
WOE’li Lojistik Regresyon modeli benzer siniflandirma performansi gosterirken, WOE’li Lojistik Regresyon analizine ait ROC
degerinin, degiskenlerin ham haliyle gergeklestirilen Lojistik Regresyon analizinin ROC degerine gore de daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ek olarak, Destek Vektdr Makineleri ile geleneksel Lojistik Regresyon modeli birbirlerine yakin oranlarda sonuglar
iiretirken, agag tabanli algoritmalarin (Rassal Orman, Karar Agaci) genel siniflandirma basarisi nispeten daha diisiik kalmustir. Ozellikle
Rassal Orman algoritmasinin temerriide diismeyen miisteriler i¢in gerceklestirmis oldugu siniflandirma basarisi dikkat ¢ekse de diger
simiflandirma 6lgiilerinde ki yeteneginin zayif oranlarda oldugu gozlemlenmistir

3. Sonug ve Tartisma

Yapilan ¢aligma kapsaminda, Home Credit miisterilerine ait kredi kullanim bilgilerini igeren veriler kullanilarak, veri kalitesi ve
model 6n isleme ¢alismalart gerceklestirilmistir. Yeni bagvuru sahiplerinin veya aktif kredilerin temerriit risk oranin1 degerlendirmek
amacityla, ilgili istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmis olup, algoritmalarin iyi ve kotii miisterileri ayristirict
giicliniin belirlenmesi performans dlgiileriyle saglanmistir.

Oznitelik segimi kapsaminda istatistiksel hatalardan arinma ve simflandirma giicii yiiksek olan degiskenlerin belirlenmesi igin
cesitli degisken indirgeme tekniklerinden faydalamlmustir. Tlgili algoritmalarda girdi degiskeni olarak kullanilacak nihai 6zniteliklerin
belirlenmesi i¢gin LASSO Regresyonu degisken indirgeme teknigi olarak kullanilmis olup, degisken se¢iminde geleneksel Regresyon
tekniklerinden (backward, forward, stepwise) farkl bir yol izlenmistir. LASSO Regresyonun sahip oldugu ceza parametresi sayesinde,
hedef degisken tizerindeki siniflandirma giicii yiiksek olan degiskenler modelde kalmay1 basararak nihai girdi olarak belirlenmistir.

Ek olarak, nihai degiskenlerin IGN diigiimii yardimiyla elde edilen WOE’li doniistiiriilmiis yapilariyla, Scorecard digimii
iizerinden Lojistik Regresyon modeli kurulmustur. Boylelikle degiskenlerin WOE’li yapilart iizerinden gerceklestirilen Lojistik
Regresyon modeli, siniflandirma performanslar1 degerlendirilecek yedi algoritmanin karsilagtirilmasinda siirece dahil edilmistir.

Ham veri kiimesinin %60°1 egitim, %20’si dogrulama ve %20’si test veri seti olacak sekilde ayrilarak, makine 6grenmesi teknikleri
bu veri setleri lizerinden gergeklestirilmistir. Ayrica, veri kalitesi ve degisken indirgeme ¢alismalarinin yaklasik %601 ham veri kiimesi
iizerinden gergeklestirilirken, %40°1 egitim ve dogrulama veri kiimeleri ile gergeklestirilmistir. Algoritmalar i¢in optimum performansi
saglayan hiperparametreler, egitim ve dogrulama veri setleri lizerinden belirlenirken, nihai model gelistirme ve performans
karsilagtirmalari test veri seti {izerinden incelenmistir.

Yukaridaki bulgular dogrultusunda, karmagsiklik matrisinden elde edilen dogruluk, hassasiyet, 6zgiinliik, kesinlik ve F1 skor
olciileri, ROC egrisiyle birlikte incelenerek, sekiz algoritmanin makine 0grenmesi yetenekleriyle gerceklestirdigi performanslari
degerlendirilmistir. Home Credit miisterilerinin temerriit riskini degerlendirmek i¢in en iyi siniflandirma bagarisini her bir veri setinde
saglayan modelin, Gradyan Artirma algoritmasi oldugu gozlemlenmistir. Gradyan Artirma algoritmasina alternatif olarak en yakin
performans basaris1 gosteren WOE’li Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglarinin kullanilmast uygun olsa da modelin
yorumlanabilirlik 6zelligi agisindan WOE’li Lojistik Regresyon modeli 6nerilmektedir. Nitekim benzer bir ¢caligmada da Hamori ve
arkadaglar1 (2018), temerriit riski skorlanmasinda Yapay Sinir Ag1, Torbalama (Bagging), Rassal Orman ve Artirma (Boosting) gibi
algoritmalarin yeteneklerini karsilastirarak, Artirmanin daha iyi performans sagladigini bulmuslardir. Ayrica Tian ve arkadaslar1 (2020),
Karar Agaglarindaki birgok zayif dgreniciyi birlestirerek tek bir giiglii 6greniciyi elde etmek i¢in Gradyan Artirma algoritmasindan
faydalanarak farkli birgok makine 6grenmesi algoritmalari ile kredi risk degerlendirmeleri gergeklestirmis olup Gradyan Artirici Karar
Agaclarinin ¢alismaya konu olan diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha bagarili sonuglar iirettigi bulgusuna ulagmistir. Bu
caligma da mevcut ¢alismamizin bulgularin1 destekler niteliktedir. Altan ve Demirci (2022), kredi skorlamasi iizerine yaptiklari
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calismada Gradyan Artirma algoritmasinin giiglendirilmis teknigi (XGBoost) ile ¢alismada kullanilan diger algoritmalara gore en
basarilt bulgular elde etmislerdir. Bu sonuglar da Boosting algoritmalarinin skorlamadaki genel bagarisinin literatiirdeki kredi risk
tahminlemelerinde de en iyi performansi saglayan algoritma oldugunu gostermektedir.

Gradyan Artirma algoritmasinin performans basarisi, nihai degiskenlere ait artiklardaki Oriintii bilgisini parametrelestirip,
algoritmik olarak kayip fonksiyonu optimize etmesinden kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, Gradyan Artirma algoritmasinin galigma
kapsamindaki performansini dikkate alarak, ikili siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in oldukca bagarili olan XGBoost, AdaBoost ve
CatBoost gibi artirma (Boosting) algoritmalari, gelecek ¢aligmalarda karsilagtirmaya dahil edilebilir.
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