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Ozetce — Kredi risk analizi, karar verme siirecleri acisindan
finans sektoriinde onemli bir rol oynamaktadir. Bankalar ve
finansal kuruluslar, miisterilerinden biiyiik 6lceklerde ham veri
toplamaktadirlar. Veri madenciligi teknikleri, bu ham veri
icerisinden kullamsh bilgiler edinmek amaciyla kullamilabilir.
Destek-vektorleri, yapay sinir aglar1 ve bayesian yaklasimi bu
alanda hali hazirda kullanilan smiflandirma yontemleridir. Bu
calismada, farkl tekil simiflandirma yontemlerinin bir araya
getirilerek hibrid bir yaklasimla, simflandirma sonuclarinin
dogrulugunun arttirilmasi hedeflenmistir. Farkli kombinasyonlar
ayrica  smiflandirma  yetkinligi acisindan  performans
karsilagtirilmasina tabi tutulmustur. Hem Alman kredi veriseti
hem de ulusal bir bankadan alinan veriseti iizerinde ilgili yaklasim
calistirllmis ve yontemin genellestirilebilme 6zelliginin goriilmesi
de amaclanmistir. Deney sonuglari, o6zellik se¢iminin
siniflandirma basarimi ve hesaplama zamani acisindan ¢ok 6nemli
oldugunu, hibrid yaklasimin tekil simflandirma yontemlerine gore
siniflandirma dogrulugu acgisindan daha iyi sonuclar verdigini ve
son olarak radial-basis fonksiyonu ile birlikte kullamldiginda
destek-karar vektorlerinin hem tekil hem hibrid yaklasimlar
icerisinde en iyi smiflandirma basarimina sahip oldugunu
gostermistir.

Anahtar Kelimeler — kredi riski, hibrid-siniflandirma, ozellik
se¢imi

Abstract — In finance sector, credit risk analysis plays a major
role in decision process. Banks and finance institutions gather
large amounts of raw data from their customers. Data mining
techniques can be employed to obtain useful information from this
raw data. Several data mining techniques, such as support-vector
machines (SVM), neural networks, naive-bayes, have already been
used to classify customers. In this paper, we propose hybrid
classification approaches, which try to combine several classifiers
and ensemble learners to boost accuracy on classification results.
Furthermore, we compare these approaches’ performance with
respect to their classification accuracy. We work with two diverse
datasets; namely, German credit dataset and Turkish bank
dataset. The goal of using such diverse dataset is to show
generalization capabality of our approaches. Experimental results
provide three important consequences. First, feature selection
stage has a major role both on result accuracy and calculation
complexity. Second, hybrid approaches have better generalability
over single classifiers. Third, using SVM-Radial Basis Function
(RBF) as the base classifier and a hybrid model member gives the
best accuracy and type-1 accuracy results among others.
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I. Giris

Kredi riski, bir finansal kurulugun miisterisine kredi agtig1
andan itibaren gegerli olan risktir. Planhi bir sekilde
yonetilmeyen krediler hem miisteriler hem finansal kuruluglar
acisindan sonu krizleri de beraberinde getirebilecek durumlara
yol acabilir [1]. Bazi miisterilerin aldiklar1 krediyi geri
Odeyebilecek yetkinligi olmadigindan, finansal kuruluglar
kendilerine gelen bagvurulart degerlendirme agamasinda kredi
risk analizi yontemlerini kullanirlar [2]. Bu yOntemlerin
kullanilmast ile gelecekteki olasi kayiplarin minimize edilmesi

ve finansal agidan gelirlerin planlanan seviyede tutulmasi
hedeflenir.

Kredi risk analizine yardimci olacak sekilde veri madenciligi
yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Gallo’nun
caligmalar1 yapay sinir aglarinin ekonomik modellemede
olduk¢a kullanighh oldugunu gdstermistir [3]. Shachmurove,
yapay sinir aglarinin kompleks modelleri hizli ve yiiksek
dogrulukla analiz ettigini deneylerinde ortaya cikarmustir [4].
Satchidananda karar-agaglarinin ve lojistik regresyon analizinin
verimliligini karsilagtirmug ve karar-agaclarimin  daha iyi
sonuglar verdigini belirtmistir [5]. Yu, Huang, Cai ve Hu
karsilagtirmali bir ¢alismayla lojistik regresyon, destek-vektor
makinalar1 ve karar-agaglarinin performanslarini incelemis [6],
benzer bir ¢aligmay1 flizyon mantiginida icerecek sekilde Wong,
Wang ve Lai de sunmustur [7]. Doumpos ve Zopounidis ise
farkli siniflandirma tekniklerini istifleme mantigiyla bir araya
getirmis ve daha iyi genellemelere varmislardir [8]. Bu
bildirideki c¢alismanin da altyapisimi olusturan bir diger
calismada, Kotsiantis hybrid bir model sunmus ve farkli
hibridleme yontemleriyle kredi riski analizi ¢aligmalan
yapmustir [9].

Giincel g¢alismalar toplu 6grenme yontemleriyle dogruluk
basarimin1 arttirma hedefindedir ve hibrid yaklagimlarla
uygulanip tekil siniflandirma yontemlerine gore daha iyi
sonuglar vermektedir [10]. Ayrica 6zellik se¢imi yontemlerinin
siiflandirma performansina katkisi yadsinamaz sekilde kabul
edilmistir.

Bu Dbildiride anlatilan c¢aligmada, farkli hibridleme
yontemlerinin simiflandirma iizerindeki etkilerini gérmek ve
dogruluk basarimlarinin karsilagtirilmast sonucu performans
acisindan kredi risk analizi alaninda kullanilabilecek olast
modelleri tespit etmek amaci giidiilmiistiir.
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II. ONCALISMA VE MODELLEME

A. Ozellik Segimi Algoritmalar

Ozellik secimi bir siniflandirma probleminde, veriseti
icerisinde yer alan ve karar agamasina etki eden en iyi dzellik
altsetini bulmay1 heeflemektedir. Yapilan ¢aligmalarda 6zellik
secimi sayesinde veriseti lizerindeki hesaplama zamaninin
azaltildig1, dogruluk oranmin yiikseldigi ve asiri-uygunluk
problemlerinin  6niline  gecildigi  gorilmiistiir.  InfoGain,
GainRatio ve Chisquared algoirtmalart ¢alismada kullanilan
verisetleri lizerinde uygulanmis ve dogruluk dl¢iitii agisindan en
iyi sonucu veren algoritmanin sundugu altset ¢alismanin geri
kalaninda kullanlmustir.

B. Swiflandirma ve Kiimeleme Yontemleri

Ozellik se¢imi calismasi sonrast elde edilen altset iizerinde
cesitli siniflandirma ve kiimeleme yontemleri hem tekil hem de
hibrid yaklasimlarla uygulanmistir. Hibrid yaklasimlarin detayli
bilgisi bir sonraki boliimde anlatilmistir. Caligmada kullanilan
smiflandirma ve kiimeleme yontemleri agsagida siralanmustir:

1) Swiflandirma Yontemleri:

a) Temel Smiflandirma Yontemleri: Yapay sinir aglart
(ANN), Destek-Vektér Makinalart (SVM), Naive — Bayes
yaklasimi, Gizli Markov Modellemesi (HMM), Oz Organize
Haritalar (SOM), Karar Agaglari —ADTree, J48, Random
Forest-

b) Toplu Ogrenme Yontemleri: Arttirim(Boosting),
Cantalama(Bagging), Kiimeleme ile
Swniflandirma(ClassificationviaClustering).

2) Kiimeleme Yontemleri:
a) K-Means, EM, DBSCAN.

C. Verisetleri ve Performans Karsilastirma Olciitleri
1) Verisetleri:

Alman kredi veriseti genel kullanima agik bir kredi
veribankasindan elde edilmis ve {izerinde deneyler
yapilmustir. flgili verisetinde 1000 miisterinin 20 farkl
ozelligi bulunmaktadir ve bu miisterilerden 700 tanesi “iyi”
—kredi geri 6demelerini zamaninda gergeklestiren- 300 tanesi
ise  “koti” —kredi geri Odemelerini zamaninda
gerceklestiremeyen- olarak  etikeketlenmistir.  Veriseti
ozellikleri arasinda miisterinin kredi ge¢misi, hesap bilgileri,
tasinmaz mallari, hali hazirdaki kredileri, kredi vade bilgisi
gibi finansal 6zellikler yani sira, evlilik durumu, sahip oldugu
ev/araba sayisi, yast, ¢ocuk sahibi olup olmadigi seklinde
demografik 6zellikleri de bulunmaktadir [11].

Ulusal bankadan eclde edilen ve miisterilerin farkli
ozelliklerini tutan verisetinde ise 15740 miisterinin 96 6zellik
icerecek sekilde bilgisi tutulmaktadir [12]. Bu miisterilerin
bilgileri kisisel verilerin korunumu goéz oOniine alinarak
anonimlestirilmis ve veriseti lizerindeki calismalar bu
anonim veri iizerinde gergeklestirilmistir. Ilgili veriseti
biiyiik 6l¢ekli oldugundan, siniflandirma basariminin yiiksek
dogrulukla sonuglanmasi amaciyla tizerinde deneyler
yapilmadan Once; eksik-deger igeren kayitlar ¢ikarilmis, bazi

ozellikler  bir araya getirilmis(data integration) ve
stirekli(continuous) deger iceren ozellikler kategorik hale
getirilmigtir. Daha sonra modelleme kisminda anlatilan
yaklasim her iki verisetine de uygulanmustir.

2) Performans Karsilastirma Olgiitleri:

Deneyler sonunda elde edilen sonuglarin, performans

degerlendirmeleri  agisindan anlagilabilir  bir  bigimde
yorumlanabilmesi igin; performans karsilagtirma
metriklerinin  diizgiin  bir sekilde belirlenmesi ve

tanimlanmasi gereklidir. Bu ¢alismada asagidaki performans
metrikleri kullanilmigtir:

e Dogru Pozitif (TP): Good olarak dogru
etiketlenmis miisterilerin tahmin edilme sayisi.

e Yanhs Negatif (FN): Bad olarak yanlis etiketlenen
miisterilerin tahmin edilme sayisi. (Gergekte Good
olan miisterinin Bad olarak etiketlenme durumu.)

e  Yanls Pozitif (FP): Good olarak yanlis etiketlenen
miisterilerin tahmin edilme sayisi. (Gergekte Bad
olan miisterinin Good olarak etiketlenme durumu.)

e Dogru Negatif (TN): Bad olarak dogru
etiketlenmis miisterilerin tahmin edilme sayisi.

e llgili performans metrikleri ile asagidaki karsilastirma
olgiitleri her bir test icin hesaplanmustir:

e  Dogruluk = (TP + TN)/(Toplam Kayi1t Sayis1) — Bir
algoritmanin olas1 miisterileri hangi oranda dogru
siiflandiracag,

e  TYPE-1 Dogruluk = FP/(Toplam Kayit Sayis1) — Bir
miisterinin normalde “ko6tii-bad” olmasina ragmen
“lyi-good” olarak siniflandirilma yiizdesi.

Deneyler yapilirken, dogruluk oranini yiikseltme amaciyla
capraz-onaylama(cross validation) ve uzatma (holdout)
metodlar1 da kullanilmigtir.

D. Onerilen Model

Asagida yer alan sekil-1’de goriilldiigli lizere Onerilen
modelde 3 ana agama bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla veri
Onisleme, 6zellik se¢cimi ve modelleme kisimlaridir.

Veri niglemea
~Veri Toplama

-Eksik Deger iceren Ozellikli Kayrtlann Silinmesi
- Bzellik Normalizasyonu

Dzellk Secimi <= (ot Chisquared nfotain G

§

DEGERLENDIRME

Sekil. 1.Onerilen Model

ilk olarak veri 6nisleme teknikleri kullanilarak ham haldeki
veriseti daha kapsamli, temiz ve kullanigh hale getirilmistir.
Ikinci asamada, 6zellik secimi algoritmalar1 yapay sinir aglari
ile birlikte uygulanmis ve ilgili verisetinden simiflandirma
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amacina en uygun altset elde edilmistir. Son agsamada ise, toplu
o0grenme yontemleri tekil siniflandirma yontemleri ile birlikte
uygulanmis ve sonuglarda tekil siniflandirma ydntemlerinin
“Dogruluk” ve “TYPE-1 Dogruluk” performanslarinin asilmasi
hedeflenmistir.

Toplu  o6grenme  tekniklerinin  temel  siniflandirma
yontemleriyle hibrid sekilde uygulamasindan elde edilen
sonuglar kargilastirilmisg, en iyi 4 sonucu veren deneylerde yer
alan yontemler ayni1 sekilde Alman verisetine de uygulanmustir.
Boylece Onerilen hibrid yaklagimin genellenebilirligi de test
edilmistir. Ayrica hesaplama kompleksitesi de g6z Oniine
alinmis ve her bir denemede belirtilmistir.

III. DENEYLER VE SONUCLAR

Dogruluk performans olgiiti goz Oniine alinarak, en iyi
sonu¢ GainRatio’da eclde edilmis ve 96 0zellikten olusan
veriseti, 40 ozellikli bir altsete doniistiiriilerek, ¢alismanin geri
kalaninda kullanilmustir.

B. Toplu Ogrenme Yontemleri — Hibrid Deney Sonuglar
1) Arttirim(Boosting) Sonuglari:

Tablo-4’te yer alan sonuglara bakildiginda, destek-vektor
makinalarinin diger siiflandirma algoritmalarini her iki
performans  Olgliti  agisindan  da  geride  biraktig
goriilmektedir.  Ayrica  karar-agaglari, diger temel
smiflandirma algoritmalarina gore daha diigiik sonuclar elde
etmistir.

. TABLOIV.  ARTTIRIM YONTEMI iLE HIBRID DENEY SONUCLARI — ULUSAL
A. Ozellik Se¢imi Sonuglar BANKA VERISETI
Ozellik segimi testleri, Ulusal bankadan alian verisetinde Performans Olgiitleri Hesaplama
uygulanmig, WEKA iizerinde InfoGain, GainRatio ve Model Toplu Kompleksitesi
Chisquared 8zellik secimi yontemleri inir aglan il Ogrenme | Dogruluk | Type I (dk)
quared oOzellik se¢imi yOntemleri yapay sinir aglari ile Srenme Dormluk
birlikte test edilmistir. Bu testler sonucunda biiyik olgekli - er;;m‘ e 0g079 =
verisetinden, siniflandirmaya direkt etkisi olan 6zellikleri igeren : :
altset elde edilmistir. = SV i e 36,3
3 NaiveBayes 80.1 0.074 12,4
TABLOL  INFOGAIN SONUCLARI 4 RandomForest | 79.7 0.072 16.7
Model — Yapay Ozellik Sayist Dogruluk(%) 5 ADTree 79.7 0.072 16,7
Sinir Aglari 6 148 80 0.074 15,3
1 10 74 2) Cantalama(Bagging) Sonuglari:
2 15 - Arttirim toplu 6grenme yontemine gore ¢ok az da olsa gelisme
3 20 74.6 kaydetmis ve yine kendi igerisinde, destek-vektdr makinalari en
4 25 74.6 iyi sonucu vermistir. Karar-agaclart ve diger temel
3 30 74.6 simiflandirma algoritmalart agisindan da arttirrm sonuglarina
3 70 719 benzer davraniglar elde edilmistir.
7 50 74.9 TABLO V. CANTALAMA YONTEMI ILE HIBRID DENEY SONUCLARI —
ULUSAL BANKA VERISETi
TABLO IL GAINRATIO SONUCLARI Toplu Performans Olgiitleri Hesaplama
= - = Model Ogrenme Kompleksitesi
Mo.de?l - Yapay Ozellik Sayis1 Dogruluk(%) Yontemi Dogruluk Type 1 (dk)
Sinir Aglart Dogruluk
1 10 81.1 1 ANN 82 0.079 58
7 T 33 2 SVM-RBF 83.9 0.082 563
3 NaiveBayes 80.1 0.074 12,4
3 20 81.2 4 RandomForest 79.9 0.072 16,7
4 25 81.2 5 ADTree 79.9 0.072 16,7
5 30 31.9 6 J48 80.1 0.074 15,3
6 40 81.9 . ) . . )
5 = T 3) KiimelemeileSiniflandirma(ClassificationviaCluste
' ring) Sonuglari:
TABRZEEE INFOGAIN SONUCLERS Kendi iginde K-means algoritmasinin en iyi dogruluk
Model — Yapay Ozellik Sayist Dogruluk(%) sonuglarint  verdigini, fakat daha Onceki toplu o6grenme
Sinir Aglari yontemleri kadar smiflandirma basarimi elde edemedigini
1 10 730 sOylemek miimkiindiir.
2 15 78.9 TABLO VI.  KUMELEMEILESINIFLANDIRMA YONTEMI ILE HIBRID DENEY
3 20 77.9 SONUCLARI — ULUSAL BANKA VERISETI
4 25 77.9 Performans Olgiitleri Hesaplama
5 30 77.8 Model _Toplu Kompleksitesi
6 40 77.8 Ogrenme Dogruluk Type I (dk)
7 50 715 Yontemi Dogruluk
1 EM 81 0.078 23,4
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2 K-Means 81.4 0.078 23,4 Ol¢iide diistirme hedefi gerceklesmistir. Toplu 6grenme

3 DBSCAN 78.5 0.076 25.6 yontemlerinin tekil smiflandirma yontemleriyle birlikte

kullanildiginda; siniflandirma dogruluk oranimi pozitif

etkiledigi yapilan deneyler sonucu ortaya ¢ikmistir. Kendi

4) Tekil Siniflandirma Yontemlerinin Sonuglari: iclerinde karsilastirildiginda en iyi sonuglarin; destek-vektor

i . . . oo makinalar1  ve  ¢antalama  yOntemlerinin  birlikte
Destek-vektdr makinalarinin yine en iyi sonucu verdigi kullamldizinda elde edildizi edzlenmisti
oo i . L ullanildiginda elde edildigi gbzlenmistir.

deneylerde, toplu 6grenim yontemleriyle birlikte uygulanan Deneylerde  Kargilagtirilan  bir  diger lgiit ise

modellere gore dogruluk agisindan daha diisiik siniflandirma
basarimi elde edilmistir. Ayrica Gizli Markov Modelinin diger
tekil smiflandirma yontemlerine gore en az destek-vektdr
makinalar1 kadar daha basarili oldugu goriilmiistiir.

hesaplama kompleksitesidir. Naive bayes yonteminin ¢ok
hizl1 sonuglar iirettigi gorilmis, karar-agaclarinin da yine
daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Yapay sinir aglari ise

icerisinde  bulunan  geri-yayilim  (back-propogation)
TABLO VII.  KUMELEMEILESINIFLANDIRMA YONTEMI ILE HIBRID DENEY modellemesi geregi en fazla zamana ihtiyagc duyan
SONUGLARI — ULUSAL BANKA VERISETI siiflandirma modeli olarak kaydedilmistir.
Performans Olgiitleri Hesaplama Ilgili testler Alman kredi veriseti iizerinde de tekrar
Model Tekil Kompleksitesi edilerek;  hibrid  modellerin  tekil  siniflandirma
S:ilgfl?i(rlrll:;a Pogruluk DT}fp ellk (b algoritmalarina nazaran daha iyi sonuglar verdigi tekrar
o onaylanmis ve ilgili modellerin kredi risk analizi alaninda
1 SVM-RBF 83.4 0.081 48,5 [0 o . .
genellenebilirligi ~ konusunda  giivenilir  ¢ikarimlar
2 ANN 81.9 0.079 54,4 yapllmlstlr.
Bu caligmanin sonuglari, 6niimiizde hedefledigimiz
3 NaiveBayes 79.9 0.078 104 yeni ¢alisgmada optimum bilgi flizyon yaklasim ve
7 TV 8 008 23 destek/secim komblnasyorll. kura}l yontemleriyle birlikte;
coklu simiflandirma  yontemi olusturma amaciyla
5 SOM 80 0.079 353 kullamlacaktir.
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Yapilan bu c¢alismada birden fazla smiflandirma
yontemini, toplu 6grenme yontemleriyle bir araya getirerek,
simiflandirma problemine daha kesin ve dogruluk agisindan
yiiksek sonu¢ bulma oran1 hedefleyen ¢oziimler getirilmeye
caligilmustir.

Siniflandirma giictine direkt etkisi oldugu bilinen
ozellik se¢imi algoritmalartyla, elimizdeki ulusal banka
verisetinin 6zellik sayis1 daraltilmis ve karar mekanizmasina
en ¢ok etki eden 6zelliklerden meydana gelen bir altset elde
edilmistir. Ayrica hesaplama igin gereken zamani da dnemli
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