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OZET

KREDIi ANALIZINDE MAKINE OGRENMESi KULLANIMI:

TARIMSAL KREDILERDE UYGULAMA ORNEGI

BULUT, Mehmet Akif
Doktora-2019

Isletme Ana Bilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Birol YILDIZ

Tarimsal kredi limitlerinin tespit edilmesinde kullanilan degiskenler ile kredi
kullanan sahislara ait bazi demografik Ozelliklerin, kredilerin vadesinde tahsil
edilmesine ne 6lgiide etkide bulundugunu tespit etmek, ¢alismamizin hareket noktasini

olusturmaktadir.

Bu c¢alismada, yurt genelinde faaliyet gosteren Tarim  Kredi
Kooperatiflerinden, farkli bolgelerde bulunan 19 tarim kredi kooperatifinin 2012-2016
donemine ait verileri kullanilarak kredilerin vadesinde Odenmesine etki eden
faktorlerin saptanmasi amaglanmistir. S6z konusu amac¢ dogrultusunda baz1 makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak, kredi tahsisinde kullanilan degiskenleri igeren
bir model gelistirilmesi ve bu modelin kredilerin vadesinde tahsil edilip

edilemeyecegini en iyi sekilde 6ngdérmesi hedeflenmistir.

Tezimizde, ilgili Kurum tarafindan kooperatif ortaklarmma kullandirilan
kredilerin biiytlikliigliniin tespitinde kullanilan degiskenler ile kredi kullanan sahislara
ait baz1 demografik unsurlar kullanilarak kredilerin vadesinde 6denip 6denmeyecegini
tahmin eden bir model gelistirilmeye ¢alisilmistir. Boyle bir modelin gelistirilmesi i¢in
WEKA yazilimi kullanilarak s6z konusu degigkenler farkli makine ogrenmesi
algoritmalarinin kullanimina sunulmustur. Her bir algoritma tarafindan gelistirilecek
modelin performansinin degerlendirilmesinde, ZeroR algoritmas1 esik degeri

belirleyen algoritma olarak kullanilmigtir. Dogrusal Ayirma Analizi ve Lojistik



Regresyon algoritmalari tarafindan gelistirilen modellerin, esik degerin altinda dogru
siiflandirma yapabildigi goriilmiistiir. K en yakin komsu, Naive Bayes ve Yapay Sinir
Aglar1 algoritmalari tarafindan ortaya konulan modellerin esik degerin {izerinde ve esit
diizeyde dogru siniflandirma yapabildigi gézlenmistir. En yiiksek diizeyde dogru
siniflandirma yapabilen tahmin modeli, Karar Agaci algoritmasinca gelistirilmistir. En
yiikksek diizeyde dogru smiflandirma basarisi saglayan modelin, kredi kullanan
sahislarin yetistirdikleri tarimsal tirtiniin kg fiyati ile sahip olduklar1 biiyiikbag
hayvanlarin degerini esas alarak tahminlerini sekillendirdigi algoritma ¢iktisindan
anlagilmistir. Bu baglamda anilan degiskenlerin, kredilerin vadesinde tahsil

edilmesinde 6nem arz eden degiskenler oldugu gozlenmistir.

Her ne kadar ¢alismamizda kullanilan algoritmalarin ¢ogunlugu esik deger
tizerinde dogru siniflandirma yapabilen tahmin modelleri gelistirmis olsa da vadesinde
tahsil edilemeyecek kredilerin daha yiliksek diizeyde tespit edilebilmesi i¢in analiz
kapsaminin gelistirilmesi gerektigi anlagilmigtir. Tarimsal kredilerin daha riskli
olmasma sebep olan ¢ok sayida etmen oldugu dikkate alindiginda, diger kredi
tiirlerindeki analizlerde oldugu gibi, vadesinde 6denmeyecek kredilerin daha yiiksek
diizeyde oOnceden tespit edilebilmesi gerek tasarruf sahipleri gerekse kredi
kurumlarinca 6nem arz etmektedir. Bu sebeple, tarimsal kredilere dair veri setinin
genisletilmesi ve daha fazla sayida degiskenin modellemeye dahil edilmesi ile
vadesinde 6denmeyen kredilere iligkin daha yiiksek diizeyde dogru siniflandirma

yapabilecek bir model gelistirilebilecegi kanaatine varilmistir.
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ABSTRACT

USE OF MACHINE LEARNING IN CREDIT ANALYSIS:

APPLICATION IN AGRICULTURAL LOANS

BULUT, Mehmet Akif
Doctoral Degree-2019

Department of Business Administration

Adyviser: Professor Dr. Birol YILDIZ

In addition to the factors used in deciding the credit limits, some of the
demographic characteristics of the credit users can be collected in credit analysis. The
starting point of our study is to determine which factors are valuable to detect overdue

loans.

In this study, it was aimed to determine the factors that affect the payment of
the credits on the maturity of the loans by using the data of the agricultural credit
cooperatives in different regions in the 2012-2016 period. For this purpose, it is aimed
to develop a model which processes the variables used in credit granting by using some
machine learning algorithms and to determine whether this model can be collected in

detecting of overdue loans.

In our thesis, a model has been tried to be developed to estimate whether the
loans will be paid or not by using the variables which are used to determine the size of
credits by the credit institution and some demographic elements belonging to the credit
users. For the development of such a model, these variables were introduced to the use
of different machine learning algorithms using WEKA software. In evaluating the
performance of the model to be developed by each algorithm, ZeroR algorithm is used
as the algorithm to determine the threshold value. Linear Discriminant Analysis and
Logistic Regression algorithms developed models which were able to make a correct

classification below the threshold value. It was observed that the models introduced

Vii



by K nearest neighbors, Naive Bayes and Artificial Neural Networks algorithms were
able to make an accurate classification above the threshold value. The estimation
model, which can make the correct classification at the highest level, was developed
by Decision Tree algorithm. It is understood from the model which has the highest
correct classification level, that the price of agricultural crops and cattle were based in
forming the estimates. In this context, it is observed that the variables mentioned are

important variables for the collection of loans.

Although the majority of the algorithms used in our study have developed
prediction models that can make accurate classification on the threshold value, it has
been understood that the scope of analysis should be developed in order to determine
the loans that cannot be collected on date at a higher level. Considering that there are
many factors that cause agricultural loans to be more risky, as in the analyzes in other
types of loans, it is important for the credit agencies and account owners to detect
overdue credits in advance. For this reason, it was concluded that the data set and the
number of variables on agricultural loans could be expanded and then a more accurate

model could be developed to obtain higher level in estimating overdue credits.
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ONSOZ

Kredi analizinde, kredilerin vadesinde tahsil edilip edilmeyecegine etki eden
cok sayida faktor bulunmakla birlikte tarimsal krediler biinyesinde barindirdig: farkl
riskler nedeniyle analizi diger kredi tiirlerine kiyasla daha zorlu bir siire¢ gerektiren
kredi tiirleridir. Kredi analizinde c¢ok farkli istatistiksel ve ekonometriye dayali
yontemler kullanilmakla birlikte gelisen ve degisen teknolojik imkéanlar,
bilgisayarlarin bu alanda kullanimin1 hizlandirmakta, analiz siirecinde gozden
kagabilecek ancak sonuca etki edebilecek unsurlarin tamaminin bu siirece dahil
edilmesi saglanmaya c¢alisilmaktadir. Calismamizda, yasamin her alaninda
kullanilmaya baslanan ve ciddi imkéanlar sunan makine Ogrenmesi araglar
kullanilarak, analiz siirecinde daha farkli degiskenleri barindiran tarimsal kredilerin
vadesinde tahsil edilip edilemeyecegini Onceden tahmin edebilecek bir model

gelistirilmesi amaglanmustir.

Bu calismamda, oncelikli olarak sonsuz sabri ve ilgisini beden esirgemeyen,
acmis oldugu yeni ufuklarla akademik hayatimin yani sira mesleki hayatimi ve
gelecege dair planlarimi biiyiik 6lgiide sekillendiren, yapici elestirileriyle hatalarimi
ve eksikliklerimi daha farkli a¢ilardan degerlendirmemi saglayan degerli danigsman
hocam Prof. Dr. Birol YILDIZ’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Doktora egitimi
siiresince, goriis ve destekleriyle bana yardimci olan Arastirma Gorevlisi Dr. Safak
AGDENIZ’e tesekkiir ederim. Yogun ¢alisma programu igerisinde, doktora egitimimi
sirdirme ve caligmalarim1 tamamlama firsatinin yani sira, tezimin uygulama
boliimiine esas teskil eden verileri ¢alismamda kullanma imkanini bana sunan Tiirkiye
Tarim Kredi Kooperatifleri Merkez Birligi Genel Midirliigi Rehberlik ve Teftis

Kurulu Baskanligi’na katki ve yardimlarindan 6tiirii tesekkiirii borg bilirim.

Akademik hayatim siiresince benden desteklerini hi¢bir zaman esirgemeyen
anne ve babama, ¢aligmalarim siiresince yeterince zaman ayiramadigim esim ve

kizima, gostermis olduklar1 fedakarlik ve anlayislarindan 6tiirii miitesekkirim.

Mehmet Akif BULUT
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GIRIS
Gelismekte olan iilkelerin, ekonomik biiyiime ve kalkinmasinin oniindeki en
onemli kisitlardan birisi, ihtiya¢ duyulan fon kaynaklarma sinirli erisim imkani
bulunmasidir. Ulkemizin de yer aldig1 gelismekte olan iilkeler grubunda, zaten sinirl
olan kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasi elzemdir. S6z konusu fonlarin
kullaniminda riskin tamamen ortadan kaldirilmasi miimkiin olmamakla birlikte,
miimkiin oldugunca risklerin tespit edilerek bu risklere karsi 6nceden tedbir alinmasi

gerekmektedir.

Fonlar1 ihtiyag sahipleriyle bulusturan kredi kurumlariin biiylik cogunlugunu
bankalar olusturmakla birlikte, sektdr 6zelinde kredi kullandiran farkli yapilar da
bulunabilmektedir. Ulkemizde, bu farkli yapilarimn faaliyetleri arasinda yer alan
tarimsal kredilerin, vadesinde tahsil edilip edilemeyecegini tahmin edebilecek bir

model gelistirilmesi ¢alismamizin konusunu olusturmaktadir.

Kredi kurumlarinca kredi riskinin belirlenmesi ve yoOnetilmesi icin farkl
yaklasimlar benimsenmistir. Farkli yaklasimlar bulunsa dahi yapilan analizlerde bazi
standart degiskenler ve yontemler de bulunmaktadir. Hangi yaklasim benimsenirse
benimsensin, hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, kredi riskinin tamamen ortadan
kaldirilmast miimkiin olamamaktadir. Ancak, riskin daha iyi analiz edilmesi

neticesinde, kredi kararlarinin daha etkin verilmesi saglanabilmektedir.

Kredi analiz siirecleri i¢in 6zellikle bankalar, ileri diizeyde teknikler ve
yontemler kullanmaktadir. Calismamiza konu olan tarimsal kredi uygulamalarinda,
tireticilerin tarimsal gelirlerine etki eden unsurlar degerlendirilerek kredi karari
verilmekte, ancak yapilan degerlendirmenin, bankalar tarafindan yapilan analizlere
kiyasla daha basit diizeyde gergeklestirildigini sdylemek miimkiin olabilmektedir.
Diger sektorlere kiyasla tarim sektoriinlin maruz kaldigi risklerin daha fazla ve farkh
olmasi sebebiyle bu sektdrde kullandirilan kredilerin analiz siirecleri daha zorlu bir

calisma gerektirmektedir.

Teknolojik gelismelerle birlikte insanlik, hayatin bir¢cok alaninda bilgisayarlar
kullanarak ¢ok zorlu analizleri yapabilir, uzun zaman alacak islemleri ¢ok kisa siirede
gerceklestirilebilir hale gelmistir. Ayrica son yillarda bilgisayarlara bigilen rol,
gectigimiz yillara kiyasla bambaska bir boyut kazanmustir. Insan beyninin ¢alisma

prensibi ancak genel hatlariyla belirlenmis olsa da belirlenen bu yapiya benzer sekilde



bilgisayarlarin, bir diger deyisle makinelerin, ¢alisma prensiplerinin olusturulmasi
amacglanmis, boylelikle insan dogasinin kisitlarindan arinmis, ancak insan beyninin
sahip oldugu kompleks veri isleme yetenegine haiz makine 6grenmesi yontemleri
gelistirilmistir. Bu yontemlerde, veri setinin 6zelliklerine ve erisilmek istenen amaca
gore farkli teknikler (farkli algoritmalar) kullanilarak, karar veren modeller

gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Ulkemizin son donemde tarim sektdriinde yasadigi dar bogazlar da gz niine
alindiginda, bu sektorde gelisimin ve biiylimenin saglanmasi i¢in 6énemli bir etken olan
tarimsal kredilerin en iyi sekilde yonetilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Tarimsal
gelirlere etki eden faktorlerin gesitliligi ve bu faktdrlerin analiz edilmesinin zorlugu
g6z Oniine alindiginda, daha dogru kredi kararlarinin verilebilmesi i¢in makinelerin
kullanilabilir hale getirilmesi saglanmalidir. Bu sebeple, iireticilerin tarimsal
gelirlerine etki eden ve tarimsal kredi tutarlarinin tespitinde kullanilan unsurlarin,
kredilerin vadesinde tahsil edilmesine olan etkilerini degerlendiren bir model
gelistirilmesi amaglanmistir. Boylelikle, hali hazirda kredi tespitinde kullanilan
degiskenlerin, makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru karar verebilmelerine ne
denli katki saglayabildiginin anlasilmasi, tarimsal kredilerin analizine eklenebilecek
baska faktorlere ihtiya¢ olup olmamasi arastirma sonuglarinda degerlendirilmistir.
Ayrica, farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak, mevcut veri setinin
Ozelliklerine gore en iyi siiflandirma karar verebilecek algoritmanin belirlenmesi ve
bu algoritmanin ortaya koydugu modelin daha sonra gelistirilerek, kredi kararlarinda

iyi neticeler verebilecek baz bir model ortaya konulmasi hedeflenmistir.

S6z konusu amag 15181nda, ¢alismamizin birinci boliimiinde kredi analizi, kredi
riski ve analizde kullanilan yéntemler acgiklanmustir. Ikinci bélimde uygulama
ornegimizde kullandigimiz makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alisma prensiplerine
dair teorik agiklamalar yapilmistir. Uciincii boliimde ise tarimsal kredilerin vadesinde
tahsil edilip edilemeyecegini 6ngdren model gelistirilmesine yonelik, ikinci bolimde

aciklanan algoritmalar kullanilmak suretiyle, uygulama asamasi gerceklestirilmistir.



1. BOLUM

KREDIi ANALIiZi

1.1 KREDI ANALIZi KAVRAMI VE GEREKLILIiGI

Kredi sisteminde yer alan gercek ya da tiizel kisilerin, kredi degerlilikleri
hususunda bir karara ulasabilmek i¢in gerekli goriilen cesitli bilgi ve etmenlerin
degerlendirilmesi, ayrica kredi riskinin yoOnetimi kredi analizinin konusunu
olusturmaktadir (Cabuk ve Lazol, 2014: 155). S6z konusu kapsama, kredi kullanan
taraflarin 6deme giigliigii igerisine diismesi durumunda ortaya ¢ikacak kriz yonetimi
de dahil edilmektedir (Ozden, 2010: 60). Kredi analizi, sadece kredi kullanan taraflarin
mali verilerinin incelenmesini kapsamamakta, ilgili kisilerin ge¢cmis, giincel ve
gelecekteki durumlarmi etkileyebilecek tiim unsurlart icermektedir (Vaidya,

14.06.2018).

Kredi analizinde amagc, kredi talep eden tarafa sinirli bir siire i¢in verilecek
belirli tutardaki kredinin tagidigi riskin saptanmasidir (Cardoso vd., 2016: 71). Kredi
faaliyetleri iki temel riski biinyesinde barindirmaktadir (Selimler, 2015: 137-138). ilki,
kredinin verildigi tarih ile geri tahsil edildigi tarih arasinda paranin degerinde
olusabilecek kayiplardan kaynakli enflasyon riskidir. S6z konusu risk, ekonomideki
diger sorunlarla birlikte daha genis anlamda degerlendirildiginde sistematik risk olarak
da adlandirilabilir. Cok Onemli degisimlerin/krizlerin beklenmedigi ya da
ongoriilemedigi durumlarda enflasyon riski kredi veren kuruluslar tarafindan ¢ok
onemsenmemektedir. Kredi kurumlarinca daha c¢ok dikkate alinan ve miimkiin
oldugunca diisiik seviyede tutulmaya calisilan diger risk ise geri 6denmeme riskidir.
Her kredinin 6ziinde geri 6denmeme riski tagidigi kabul edilmekle birlikte bu riski

doguran baslica etmenler asagidaki sekilde siralanabilir (Ttire, 2015: 28-29):

- Kredinin vadesine de bagli olarak gelecegin saglikli bir sekilde tahmin

edilememesi,
- Yangin, sel, deprem vb. dogal afetler,

- Kredi talep eden kisinin iiretmis oldugu mal ve hizmetlere olan talepteki

olumsuz degismeler,

- Teknolojik degisim ve gelismelere yeterince ayak uyduramayan kredi

bor¢lusunun, faaliyet gosterdigi sektordeki rekabet giiciinii yitirmesi,



- Yerel ya da global dlgekte ekonomide meydana gelen kriz ortamlarinin

satiglar ve satislardan elde edilen kara olumsuz etkisi,

- Kredi talep eden kisilerin, kendi alacaklarini tahsil etmede yasadiklari

olumsuzluklar,

- Kredi bor¢lusunun faaliyet gosterdigi sektore has sorunlarin bor¢lunun ticari

faaliyetlerine olumsuz etkisi,

- Kredi kullanan kisinin faaliyetlerini stirdiirdiigii sektoriin, monopol ya da

oligopol piyasalara dogru evirilmesi,

- Hiikiimetlerin ekonomik faaliyetlere olumsuz etki edebilecek kararlar almasi

ve bu yonde politikalar uygulamasi,

- Mevsimsel dalgalanmalarin kredi kullanan taraflarin gelirlerinde meydana
getirdigi degisiklikler,

- Kredi alan taraflarin, faaliyetlerine iliskin hatali politika tercihleri,

- Kredi borglusunu yiikiimliiliik altina sokan kefalet ve garantiler,

- Kredi alan kisinin, borcunu 6dememe egilimi gdstermesi,

- Ozellikle tiizel kisi kredi bor¢lularinin iist yonetimlerindeki uyusmazliklar,

- Uluslararas1 anlagsmazliklar ve {iilke riskleri sebebiyle kredi borg¢lularinin

zarara ugramalari.

Yukarida siralanan etmenlere yenilerini eklemek miimkiin olmakla birlikte,
gerek bireysel gerekse ticari kredilerde geri 6denmeme riskini artiran en 6nemli

etkenin yonetim hatalarindan kaynaklandig1 ifade edilmektedir (Yiiksel, 2011: 7).

Kredi analizinin temel amaci, kredi talep eden tarafin, kredi sozlesmesi
kapsaminda, krediyi geri 6deme kapasitesine ve istegine sahip olup olmadigini
belirleyerek kredi riskinin miimkiin oldugunca azaltilmasidir (Stefea ve Pelin, 2016:

247).

Kredi kuruluslarinin faaliyetlerine devam edebilmeleri, karli ancak riskli olan
kredi islemlerini, geri 6denmeme riskinden olabildigince korumalarina baghdir.
Ucgiincii kisilere ait olan kaynaklar, kredi ihtiyaci bulunan taraflarla bulusturan kredi
kuruluglarinda, geri donmeyen krediler sadece kredi kurulusunun varligini tehlikeye

sokmakla kalmamakta, geri 6denmeme riski tasarruf/fon sahiplerinin birikimlerinin
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yok olmasina neden olarak ekonomik sistemin etkinligine ciddi Olgiide zarar
vermektedir. Daha 6nce de deginildigi iizere kredi analizinin temel amaci kredi
riskinin azaltilmasi1 olmakla birlikte, kredi talep eden tarafin talebine uygun cevap
verilebilmesi kredi analizinin bir diger 6nemli amacidir. S6z konusu uygun cevap,
kredinin tutar1, vadesi ve kosullarinin uygun bir sekilde olusturulmasindan ibarettir
(Tung, 2012: 33). Ancak, kredi analizinin ilk ve en temel adim, kredi talep eden tarafin
hangi gerekce ile krediyi talep ettiginin anlasilmasidir. Kabul edilebilir ekonomik bir
nedene dayanmayan ve kredi kurulusunun kredi politikalariyla 6rtiismeyen taleplerin,
analizin diger asamalaria ulasmas: diisiiniilemez (Yildirim, 2007: 43). Ozellikle tiizel
kisilerin ticari nitelikteki kredi taleplerinin degerlendirilmesi esnasinda, salt mali
tablolarla yetinmek kredi analizinin temel amacindan uzaklasilmasina neden
olabilmektedir. Bu baglamda kredi kuruluslarindaki gorevliler is yeri ziyaretleri
gerceklestirmekte, firma sahipleri ve ¢alisanlarla goriismeler yapmakta, mali tablolara
ya da yazili dokiimanlara aktarilmamis gerceklere/sebeplere bu yoOntemle

ulasabilmektedirler.

1.2 KREDIi ANALIZINDE DIKKATE ALINAN FAKTORLER

Kredi bagvurularinin degerlendirilmesinde kredi kurumlar1 6nceleri bagvuranin
karakteri, girisim yetenegi ve sermayesi gibi sinirh sayida faktorii dikkate alirken
ilerleyen zaman icerisinde s6z konusu faktorlerin sayisinda artis olmustur. Bu
faktorler; kredinin amaci ve tutari, kredi talep eden kisinin kisisel nitelikleri, mali
faktorler, ekonomik faktorler, yonetisim performansi, kredinin giivencesi ve kredi
talep eden tarafin hukuki yapis1 gibi temel bagliklar altinda toplanabilmistir (Peprah,
Agyei ve Oteng, 2017: 78-79).

1.2.1. Kisisel Nitelikler

Gegmiste ve giliniimiizdeki uygulamalarda, kredi analizinde en fazla 6nem
verilen faktorlerin basinda kuskusuz kredi talep eden kisinin ahlaki o6zellikleri
gelmektedir (Tokel, 2004: 9). Borcunu geri 6deme niyetinden yoksun kisilerden alinan

maddi teminatlar, kredinin geri 6denme olasiligini istenilen 6l¢iide artiramamaktadir.

Kredi kurumlarinca, talepleri uygun goriilecek kisilerin diiriist, bor¢larina

sadik, kanun dis1 uygulamalara bagvurmayan sahislardan olugmasi beklenmektedir.
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Yasa dis1 faaliyetler igerisinde yer alan ya da mevzuata aykir1 is ve islemleri
gerceklestirmeyi igsellestirmis sahislarin, orta vadede ylkiimliiliiklerini yerine
getirebilmeleri oldukga diisiik bir olasiliga sahiptir. Ayrica, basvuru sahibinin kredi
siireci boyunca, kendisine ait olumlu unsurlar1 sunabildigi kadar olumsuz etmenleri de
ortaya koyabilmesi, kredi kurulusunca olumsuz olarak degerlendirilebilecek durumlari

gizleme cabasi igerisinde olmamasi gerekmektedir (Akglic, 2014: 15).

Kredi talep eden kisinin, kullanmak istedigi krediyi degerlendirecegi alanda
yeterli bilgi sahibi olmas1 beklenmektedir. Ornegin, ticari kredi basvurusunda bulunan
tarafin, faaliyet gosterdigi sektoriin ozelliklerini, sektordeki rakiplerini, ekonomik
yasamda sektorii etkileyebilecek geligsmeleri bilmesi ve takip etmesi gerekmektedir

(K&k ve Aksu, 2013: 168).

Cogu kredi kurumu, miisterilerine mali danismanlik hizmeti de vermektedir.
Bu hizmetin sunulma amaci, gelecekte kredinin geri 6demelerine saglikli bir sekilde
kaynak saglanmasi, alinabilecek yanlis kararlar neticesinde geri ddenmeme riskinin
ortaya c¢ikmasina engel olunma cabasidir. Bu baglamda, kredi kurumlarindaki
uzmanlar tarafindan kredi kullanan kisilere yapilan tavsiyelerin dikkate alinmasi ve

gerekli diizeltmelerin zaman kaybetmeksizin yerine getirilmesi beklenmektedir.

Kredi riski acisindan, kredi talep eden kisinin yetenekli, yenilige agik ve
girisimci ruha sahip olmasi énem arz eden diger kisisel faktorlerdir. Ozellikle ticari
kredilerde, firma sahip ya da yoneticilerinin yonetim fonksiyonlarini geregi gibi yerine
getirememesi geri 0denmeme riskini artiran en onemli unsur olarak goriilmektedir

(Tokel, 2004: 36).

Bireysel kredilerde, basgvuru sahibinin bazi 6zellikleri dikkate alinarak, sahsin
saglik sorunlarindan otiirii geri 6denmeme riskinin ortaya ¢ikmasi, gesitli sigorta
uygulamalaniyla (kredi hayat sigortasi gibi) asilmaya calisilmaktadir. Ancak tiizel
kisiliklerin kullandig: ticari kredilerde, firmanin sevk ve idaresini saglayan sahsin
saglik sorunlarindan yonetimden ¢gekilmesi ve bu sahsin yerini doldurabilecek birisinin
bulunamamasi, firmanin gelecegini, haliyle kredinin gelecegini ciddi anlamda riske

sokacaktir (Oral, 2015: 43).

Yukarida siralanan hususlar degerlendirilirken, ekonomik kosullarin kredi

karakteri  lizerine etkisi dikkate alinmali, ekonomik dar bogazlarda



sahislarin/sirketlerin takindig1 tutumlar kredi karakterinin belirlenmesinde goz oniinde

bulundurulmalidir (Yigitbas, 2012: 37-38).

1.2.2. Mali Faktorler

Kredi talep edenin mali durumu temelde iki baslik altinda ele alinabilir.
Oncelikle, kredinin geri 6denmesinde birinci derecede énem arz eden mali etkenin
kaynak yaratma kapasitesi oldugunu ifade etmek miimkiindiir. Bir diger etken,

ozellikle tiizel kisilikler i¢in, 6z kaynak yeterliligidir (Akgig, 2014: 17-19).

Kredi bor¢larmin geri 6denmesinde genel olarak ti¢ farkli yol ayr1 ayr1 ya da
birlikte izlenebilir. Kredi talep eden taraf, varliklarimi satarak, yeniden farkli bir
kaynaktan bor¢lanarak ya da hali hazirda yiiriitmekte oldugu faaliyetleri neticesinde

elde ettigi fonlar ile borcunu 6deyebilmektedir (Tuna, 18.06.2018).

Kredinin maddi giivencesini olusturan teminatlarin paraya ¢evrilmesi ile geri
O0demenin yapilmasi, varliklarin satilmasi yontemi kapsaminda degerlendirilebilir.
Ancak bu yontem, gerek kredi veren gerekse kredi talep edenlerce arzulanan bir
yontem olmamakla birlikte, s6z konusu yontemin bazi sakincalari bulunmaktadir
(Bektore, Comleke¢i ve Sozbilir, 2013: 238). Gerek maddi teminatlarin paraya
cevrilmesinde gerekse hali hazirda kredi talep edenin miilkiyetinde olan varliklarin
satilmas1 asamasinda, s6z konusu varliklarin likiditesinin diisiik olmasi nedeniyle
zaman kayb1 olacak ve varliklara likidite kazandirmak igin satig islemleri varligin
degerinin altinda gergeklesecektir. Ayrica varlik satisi, kredi talep edenin mali
yapisinda ciddi bozulmalara neden olabilecektir. S6z konusu varliklarin fon saglayici
nitelige sahip oldugu durumlarda bu sonug¢ kaginilmazdir. Siralanan hususlardan daha
onemlisi, kredi kurulusunun kredi taleplerini yeterince iyi degerlendirmedigi,
akabinde basarisiz kisi ya da firmalarin fonlanarak kisitli fonlarin israf edildigi
diisiincesinin ortaya ¢ikmasidir. Ciinkii kredinin geri 6demesi, kredi kullanan tarafin
olagan faaliyetleri neticesinde elde ettigi fonlar ile gerceklestirilmelidir. Varlik
satiglarina giden kredi kuruluglarinin, piyasada olumsuz izlenim birakmasi da bu

yontemin bir diger olumsuz sonucudur (Akgii¢, 2014: 17).

Borcun borg¢la finansmani, kredi talep eden tarafin aslinda geri doniisii oldukca
zor olan bir kisir dongiliye girdiginin gostergesidir. Kullanilmig olan kredinin hali

hazirda islemis faiz, komisyon vb. unsurlar1 da dikkate alindiginda borg¢ toplami



O0denmesi zorlasan bir seviyeye ulasmis olmaktadir. Bu seviyede yeniden bor¢lanmak
daha yiliksek tutarda geri ddemeleri gerektirdiginden, ilk kredi tahsil edilmis gibi
gorlinse de ikinci krediyi ister ayni ister bagka bir kredi kurulusu saglasin, fonlarin

israfa dogru siirtiklenmesi ¢ogu zaman kaginilmaz olmaktadir.

Kredi borglusu kisi ya da firmalarin faaliyetleri neticesinde elde ettikleri
kaynaklar farkli etmenlere bagli olmaktadir. Gergek kisiler elde ettikleri ticret gelirleri
ya da bireysel ticari faaliyetleri neticesinde fon saglayabilmekte, tiizel kisiler ise
faaliyet konularinda mal/hizmet satis1 ile gelir elde etmektedirler. Bireysel kredilerde
sahsin unvant, egitim durumu, sahip oldugu 6zel bilgi, beceri ve tecriibeler ile ¢alistig1
kurum ya da firmalar gelecekte elde edilecek geliri sekillendirmektedir. Ticari
nitelikteki kredilerde ise faaliyetlerin yiiriitiildiigii yerler, tiretime konu mal ya da
hizmetin kalitesi, iirlin ¢esitliligi, sektordeki rekabet kosullari, pazarlama politikalari
ve personelin yetenekleri gibi ¢ok sayida unsur satis hacmini etkilemektedir. Ancak
satig hacmi ya da net satislar gelecekte elde edilmesi planlanan fon tutari i¢in tek basina
yeterli bir Olclit olmayacaktir. Kisi ya da firmalarin giderleri de dikkate alinmak
kaydiyla net gelirin hesaplanmasi gerekecektir. Bireylerin harcama aliskanliklar1 ve
sabit giderleri kisiden kisiye degisebilecegi gibi firmalarin mal/hizmet tiretimlerinde
katlandiklar1 maliyetler de ciddi farkliliklar gosterebilmektedir. Nihai olarak gelecekte
elde edilmesi planlanan kaynaklar degerlendirilirken, salt gelir-gider dengesinin
otesinde kredi talep edenlerin diger yilikiimliiliiklerinin de hesaba katilmas1 gerekir. Bu
nedenle, yaratilmasi planlanan kaynaklardan, diger ylikiimliikler ¢ikarildiktan sonra ve
belirli bir tutarda emniyet pay1 birakilarak kredi talep eden tarafin fon yaratma becerisi

degerlendirilmelidir (Akgii¢, 2014: 18).

Kisi ya da firmalarin fon yaratma becerisi degerlendirilirken, ekonomik
hayattaki degisimler de goz Onilinde bulundurulmalidir. Ekonomideki genel seyrin
olumlu oldugu, piyasada yatirim konusundaki istegin fazla oldugu donemler ile
ekonomik durgunlugun ve haliyle yatirimlarda diisiisiin hakim oldugu donemlerin,
kredi analizine birlikte dahil edilmesi, her iki durumda kredi talep eden tarafin fon
yaratma becerisinin degerlendirilmesi i¢in daha gergekci sonuclar elde edilmesini

saglayacaktir (Tunay, 2016: 26).

Mali faktorlerin ikincisi olarak nitelendirilen 6z kaynak yeterliligi, iktisadi
faaliyetlerin stirdiiriilmesi i¢in kaynak saglayabildigi gibi firmanin alacaklilari i¢in de

bir giivence olusturmaktadir (Reis ve Kotiioglu, 2016: 101). Bu noktadan hareketle, 6z
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kaynaklar1 giicli olan firmanim, krediye daha kolay ve daha diisiik maliyetle
erigebildigi soylenebilmektedir.

1.2.3. Ekonomik Faktorler

Kredi bor¢lusunun fon yaratma kapasitesini etkilemekle birlikte, bor¢lunun
kontroliinde olmayan faktorler bu baslik altinda degerlendirilmektedir. Ekonomideki
degisimlerin kisi ya da firmalar iizerindeki etkisi farklilik gdsterebilmektedir. Ozel
sektorde ya da herhangi bir kamu kurumunda calisan sahislarin, kriz déonemlerinde
elde edebilecekleri ticret gelirlerindeki degisim tutarlar1 ciddi Olgiide farklilik
gosterebilecektir. Diger yandan, talebin gelir esnekliginin yiiksek oldugu mal ya da
hizmetleri iireten firmalarin gelirleri, ekonomideki dalgalanmalara paralel bir seyir
izlemektedir (Akbay, Bilgi¢ ve Miran, 2008: 55). Firmalar acisindan, ekonomideki
dalgalanmalar {iretilen mal ya da hizmetin fiyatin1 etkileyebilecegi gibi salt satis hacmi
acisindan da degisimlere sebebiyet verebilmektedir. Fiyatlarin yapiskan oldugu
sektorlerde, ekonomik dalgalanmalar fiyatlarda ciddi degisimlere neden olmaz iken
firmalarin satis hacimlerinde daralmaya sebep olabilmesi nedeniyle elde edilen gelir
toplaminda azalmalar goriilebilmektedir (Akgiic, 2014: 20). Bu durumdan 6tiirti, kredi
talep eden kisi ya da firmanin gelir sagladigi sektoriin, ekonomik degisimlere ne
Olclide duyarli oldugu gerek fiyatlar seviyesi gerekse sektor satis hacmi agisindan

dikkate alinmalidir.

Kredi analizi yapilitken, kredi talep edenin faaliyette bulundugu
sektorlin/endiistrinin  genis ¢ercevede ele alinmasit gerekmektedir. Endiistrideki
tirlinlerin karakteristik 6zellikleri, miisteri profili, sektoriin biiyiime hizi, rekabet sekli,
sektore has teknolojik gelismeler, sektordeki kar oranlar1 ve bu oranlarin artis hizi vb.
unsurlar analiz ¢alismalar1 esnasinda, kredi talep edenin gelecek fon akimlarinin
degerlendirilmesi icin kullanilmaktadir (iskender: 2014: 15-16). Hizla gelisen yeni
sektorlerde yiiksek oranlarda kar edilmesinin miimkiin olmasi gibi, rekabete karsi
korunmus endiistrilerde, kredi kuruluslar1 gelecekteki nakit akimlarindan daha emin
bir sekilde kredi onay siireglerini yiiriitebilmektedirler. Ote yandan faaliyet konusunu
olusturan endiistride teknolojinin hizla gelismesi ve degismesinin yani sira rakip ikame
mallarin ortaya c¢ikmasi, gelecege iliskin farkli risklerin dogmasina da sebep

olabilecektir (Karacaoglu, 2009: 167).



Ekonomik faktorleri biiyiik dlgiide sekillendiren, hiikiimetlerin ekonomiye
iliskin karar ve uygulamalar1 olmaktadir. Vergi kanunlarinda yapilan degisiklikler
basta olmak iizere, dis ticaret rejimlerindeki uygulamalar, tesvik kararlari, taban-tavan
fiyat uygulamalari, faiz hadlerinin indirilmesi ya da yiikseltilmesi gibi ekonominin
genelini ilgilendiren kararlar, endiistri bazinda olumlu ya da olumsuz gelismeleri
tetikleyebilmektedir (Essiz ve Karabulut, 2018: 662). Bu durumdan 6tiirii, hali hazirda
hiikiimetler tarafindan yiiriitilmekte olan ekonomi politikalarinin, genel ekonomiye
yansimasi ile sektor bazinda ortaya ¢ikaracagi olumlu ya da olumsuz gelismelerin de

kredi analizinde g6z 6niinde bulundurulmasinda fayda bulunmaktadir.

1.2.4. Yonetim Performansi

Bireysel anlamda sahislarin sosyal ve ekonomik planlamalarinin, gelecekte
elde edecekleri kaynaklari etkilemesi so6z konusu oldugu gibi kurumsal anlamda
yapilan planlamalarin isletmelerin gelecekteki nakit akimlarmi belirledigi bir
gergektir. Dolayisiyla kredi kuruluglarinca s6z konusu tercih ve planlamalarin daha
detayli ele alinmasi onem arz etmektedir. Planlar, firma yoneticileri tarafindan
sekillendirildiginden, yoneticilerin degerlendirilmesi  yapilmaktadir.  Yonetici
degerlendirmeleri daha cok siibjektif 6geler igermekle birlikte bu konuda genel kabul
gormiis standartlarin oldugunu sdylemek miimkiin gériinmemektedir. Ancak yonetim
kalitesini ve performansini etkileyen bazi unsurlari asagidaki sekilde siralamak

miimkiindiir (Akman, Ozkan ve Eris, 2008: 97-98):

- Yonetim kadrosunun yeterli sayida olmast ve bu kadroya dahil olan
kisilerin, konumlarinin gereklerine uygun egitim, bilgi ve tecriibeye sahip
olmalari,

- Kisa vadeli giinii kurtarma planlarindan ziyade orta ve uzun vadeli bakis
acisina sahip planlarin varligi,

- Degisen ve gelisen sektdre paralel olarak yeni iirlin ve hizmet arayisinda
olunmasi,

- Arastirma ve gelistirme faaliyetlerine 6nem verilmesi, bu faaliyetler igin
yeterli miktarda kaynak ayrilmasi,

- Kayit dis1 islemlerin bulunmamasi, mali verilerin uluslararasi standartlara

uygun bir sekilde gercegi yansitir sekilde hazirlanmasi,
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- I¢ denetim boliimiiniin, denetim faaliyetlerini firmaya deger katacak
sekilde yiirtitebilmesi i¢in gerekli ortamin saglanmast,

- Etkin bir finansal yonetim ile gelecekte karsilagilmasi muhtemel risklere
kars1 miimkiin olan finansal araclarin kullanilmasi,

- Firmanin sosyal sorumluluk anlayis1 ¢ergevesinde, projeler igerisinde yer
almasi ya da bu konudaki projeleri desteklemesi,

- Kurumsal yonetim prensiplerinin, en iist yonetimden en alt birimde ¢alisan
personele kadar tiim firma ¢alisanlarinca anlasilmasinin saglanmasi ve bu
prensiplerin uygulanmasi,

- Firma calisanlarinda aidiyet duygusunun giiclii olmasi,

- Insan kaynagmin nitelikli hale getirilmesi ve siirekli gelistirilmesi i¢in
yatirim yapilmasi,

- Firmanin gelecekteki kaynak akisini etkileyebilecek ve firmayr bazi
risklere maruz birakabilecek tiim konularda, alinan kararlar igin etkili

kontrol sistemlerinin kurulmus olmasi.

1.2.5. Hukuki Faktorler

Bireysel kredi taleplerinde, sahislarin fiil ehliyetlerinin yani sira tarafi olduklari
hukuki siiregler kredi analizinde dikkate alinmasi gereken hususlardir. Sahislar
hakkinda yiiriitiilen icra takipleri, maddi varliklar1 dolayisiyla gelecekteki kaynak
akisini etkileyebilecek hususlarda agilmis olan davalar kredi analistlerince bagvurunun
degerlendirilmesinde gbz oniinde bulundurulur (Geger, 2014: 29). Mali konularda
islemekte olan hukuki siireclerin yan1 sira sahsin sosyal hayatina iligkin yiiriitiilmekte
olan davalar da yukarida kisisel nitelikler baslig1 altinda temas edilen unsurlara iliskin

fikir verebilmektedir.

Kredi talep eden firma oldugunda, firmanin hukuki yapist bazi avantaj ve
dezavantajlar dogurmaktadir. Tiirk Ticaret Kanunu’na gore iilkemizde adi sirketlerin
yani sira kolektif, komandit, limited ve anonim sirketler faaliyet géstermektedir. Firma
sahipliginin hukuki yapisina gore s6z konusu avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki

sekilde siralamak miimkiindiir (Akgii¢, 2014: 24):

- Tek sahipli firmalarda (6zellikle adi sirketlerde) yonetim giderleri diger

sirket tlirlerine gore daha azdir.
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- Karar alma siiregleri kiiciik sirketlerde daha hizli islemektedir.

- Sahis firmalarinda vergi yiikii daha az oldugundan kredinin geri
O0denmesinde kullanilacak fon biiyiikliigii daha fazladir.

- Sahis firmalarinda, firmanin hukuki yapisinda degisim daha kolay
gerceklestirilmektedir.

- Sahis firmalarinda, firmanin borglarindan 6tiirii firma sahibi tim mal
varligiyla simirsiz bir sekilde sorumlu tutulmustur.

- Firmanin 6z kaynaklar i¢in sermaye elde etme imkani ortakliklarda daha
fazladur.

- Sahis sirketlerinde hissedar ve yonetici ayrimi genelde bulunmamaktadir.
Bu durum firma yonetiminin performansini  olumsuz  yonde
etkileyebilecegi gibi firmanin 6émrii de tek bir sahsin durumuna gore
sekillenmektedir. Ortakliklarda ise daha profesyonel yonetim anlayisi
benimsenebilmekte, firma Omriiniin siirsiz oldugu varsayimi ile yonetim
faaliyetleri gergeklestirilmektedir.

- Sahis sirketlerinde firma sahibinin kisisel yetenek ve becerileri basariy1
biiylik 6l¢iide belirlerken, ortakliklarda basari ¢ok sayida kisinin karar alma
siireclerine katilimi ile elde edilmektedir.

- Yetenekli calisanlar daha ¢ok ortakliklarda ¢alismayi tercih etmekte, sahis
sirketlerinin sahip oldugu dezavantajlar onlar1 daha az tercih edilebilir
kilmaktadir.

- Sahis firmalarmin elden ¢ikarilmasi, sermayesi paylara boliinmiis sirketlere

kiyasla daha zordur.

Firmalarin kredi basvurularinda, analizi yapan sahislarin, firmanin hukuki
statiisiinden kaynakli yukarida siralanan olumlu ve olumsuz durumlarn
degerlendirmesi, ayrica bireysel kredilerde oldugu gibi sirket lehine ya da aleyhine

acilmig davalar ve yiiriitiilen takipleri de dikkatle incelemesi gerekmektedir.

1.2.6. Krediye iliskin Teminatlar

Kullandirilan kredilerin geri 6denmesinde arzulanan durumun, gelecekteki
olagan faaliyetler neticesinde elde edilen kazanglar ile yapilmast oldugu daha 6nceki

boliimlerde ifade edilmisti. Gelecekteki belirsizliklerden kaynaklanan riskler, fonlarin
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geri doniisliniin saglanmasi i¢in, cogu zaman maddi ya da maddi olmayan teminatlar
almarak kredi kuruluslarinca azaltilmaya calisilmaktadir (Ertag, Kaban ve Sobaci,
2016: 129). Talep edilen teminatlara iliskin mevzuat, her bir kredi kurulusuna gore
farklilik gostermektedir. Ancak, ortak nokta alinan teminatlarin rayi¢ degerinin,
kullandirilan krediyi faiz ve diger tiim masraflariyla birlikte karsilamasi ve teminatin
likiditesinin miimkiin oldugunca yiiksek olmasidir. Bu noktadan hareketle kredi
kurumlari giiniimiizde maddi teminatlarin rayi¢ degerlerini profesyonelce belirlemeye
caligmakta, cogu zaman taginmazlara iliskin degerlemeler SPK lisanshi gayrimenkul
degerleme uzmanlarma yaptirilmaktadir. Ozellikle teminat olarak kabul edilecek
taginmazlar lizerinde (haciz, ipotek gibi) hak sinirlayici islemlerin olup olmadigi ya da
gelecekte tasinmazin satilmast durumunda satis kabiliyetini sinirlandirict bazi
serhlerin bulunup bulunmadig: analistler tarafindan dikkatle incelenmesi gereken bir

konu olarak kargimiza ¢ikmaktadir (BDDK, 2016: 15).

1.3 KREDI RISKI

Kisi ya da firmalarin belirli bir ama¢ dogrultusunda kullanmak istedikleri
fonlarin, fon fazlasina sahip taraflarca belirli bir ticret karsiliginda kullandirilmasi,
genel anlamda kredinin tanimini olusturmaktadir (Giimrah, 2009: 31). Fazla fonlarin
ihtiya¢ sahiplerince etkin bir sekilde kullanilabilmesi ve bu islemlerin belirli
diizenlemeler altinda yapilabilmesi i¢in kredi kuruluslari olusturulmustur. Kredi
kuruluslarinin faaliyetleri de diizenleyici ve denetleyici otoriteler tarafindan gozetim
altinda tutularak hem fon arz edenlerin hem de fon talep edenlerin menfaatlerinin
korunmasi amaglanmistir (Dayan ve Kargin, 2013: 5435). S6z konusu kredi
kuruluglar1, faaliyetlerini gergeklestirirken, fon talep edenlere sunmus olduklari
imkanlar 6l¢iisiinde belirli risklere maruz kalmakta, bu riskler de kredi talep eden
taraflarca iistlenilmesi gereken maliyetleri sekillendirmektedir (Kogyigit ve Demir,

2014: 224).

Bugilinden herhangi bir yatirimin yapilabilmesi ya da herhangi bir mala sahip
olunabilmesi karsiliginda, gelecekte bazi yiikiimliiliiklerin {istlenilmesi s6z konusu
olmaktadir. Gelecek ¢ogu zaman belirsizlik ve risk sozciikleriyle es anlamli olarak
degerlendirildiginden, gerek fon arz edenler gerekse fonlari ihtiyag sahipleriyle

bulusturan kredi kuruluslari, bu belirsizlikleri miimkiin oldugunca aydinlatma,
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gelecekteki riskleri olabildiginde tespit ederek gerekli 6nlemleri alma egilimindedirler.

Kredi iglemlerine iliskin risklerin farkli ¢esitleri bulunmakla birlikte, kredi riski

denildiginde ilk akla gelen kredi temerriit riski olmaktadir (Simsek, 2007: 5-6). Kredi

temerriit riski (credit default risk), bor¢lunun vadesinde borcun faizini ve/veya

anaparasini 6deyememesi olarak tanimlanmaktadir (Oktay ve Temel, 2007: 166).

Kredi analizini etkileyen faktorler 1s18inda, kredi riskinin ¢ok farklh

boyutlarinin olabildigi, tiim boyutlarda s6z konusu riskin ortadan kaldirilabilmesinin

miimkiin olmadigi agikardir. Bu noktada 6nemli olan, kredinin vadesinde 6denmesine

engel olabilecek faktdrlerden kaynakli risklerin miimkiin oldugunca diisiik seviyeye

indirilmesi ve bu risklerin kontrol altina alinabilmesidir.

Risk yonetim siirecinde temelde asagidaki adimlar takip edilmektedir (Tang ve

Altun, 2016: 236):

Kredi fiyatlandirilirken iki ana unsur fiyati belirlemektedir. ilki fon arz
edenlerin bekledikleri getiri yani fon maliyeti, diger ise risk primidir.
Kredinin geri 6denme riski diistiiglinde, s6z konusu risk primi de diisecek
boylelikle fonlar kredi talep edene daha diisiik fiyattan sunulabilecektir.
Tam tersi durumda, kredinin temerriit riskini artiran unsurlar tespit
edildiginde, kredi fiyati: daha yiiksek olacaktir. Ancak, lilkemizde 6zellikle
bireysel kredilerde, s6z konusu yaklasima, yani temerriit riskine gore kredi
fiyatlamasi yapilmasi uygulamasina ¢ok fazla yer verilmedigini belirtmek
miimkiin olacaktir.

Sahip olunan risk durumuna gore kredi talep edenlere bir kredi limiti
belirlenmektedir. Risk derecesi diistiikge fon talep edenlere tahsis edilen
kredi limiti ylikselmektedir.

Uygulamada kredinin temerrtit riskiyle dogrudan iligskiye sahip olan unsur,
kredi i¢in talep edilecek teminatlardir. Kredi riski olduke¢a diisiik olan tarafa
sadece imza karsiligi kredi kullandirilabilmesi miimkiin iken, riskin
yiikselmesiyle birlikte kefalet ve maddi teminatlar talep edilebilmektedir.
Kredilerin tahsis edilmesinden sonra, kredi kuruluslarina ciddi maliyetler
yiikleyebilecek bir diger konu ise kredi izleme islemleridir. Diisiik kredi
riskine sahip taraflarin izleme faaliyetleri i¢in olduk¢a az miktarda kaynak
ayrilmasi s6z konusu iken, yiiksek kredi riskine sahip taraflarin izlenmesi

yiiksek maliyetler icerebilmektedir. Nitekim bor¢lunun temerriide diigsmesi
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ve yasal takip baglatilmasi halinde bu konuya ayrilacak/ayrilmasi gereken

kaynak daha da yiikselecektir.

Kredi riskinin 6l¢iimii ve bu 6l¢iim neticesinde iistlenilen riskleri karsilar
tutarda yeterli sermayenin bulundurulmasi bankalar i¢in belirli yasal diizenlemelerle
zorunluluk haline getirilmistir (Horasan, 2012: 213). Ayrilan karsiliklar, risklerin
gerceklesmesi halinde bankalarin fon arz edenlere karsi sahip olduklari sorumluluklar

yerine getirebilmelerini saglamaktadir.

Sonug olarak kredi riskinin 6l¢iilmesi ile kredi portfoyii saglam bir yapiya sahip
olacak, bankalarin sermaye yeterliligi riski karsilayabilecek diizeyde korunacak, fon
arz edenlerin tasarruflar1 ve bekledikleri getiriler giivence altina alinacak, fonlarm
daha etkin kullanimi saglanarak ekonomik kalkinmanin siirdiiriilmesine katki

saglanacaktir (Balkas, 2004: 7-8).

1.3.1. Kredi Riskinin Ol¢iilmesi

Kredi riskinin odlgiilmesinde c¢ok cesitli yontemler bulunmakla birlikte s6z
konusu yaklagimlar1 temelde iki ana baghk altinda toplamak miimkiindiir. Kredi
notlamasi (credit scoring) ve kredi derecelendirme (credit rating) olarak adlandirilan

bu yontemler asagida sirastyla ele alinacaktir.

1.3.1.1. Kredi Notlamasi

Kredi notlamasi, kredi talep eden taraflarin analizde degerlendirmeye tabi
tutulacak 6zelliklerinin dikkate alinmasiyla, kredinin temerriit riskini temsil eden kredi
notunun hesaplandigi ve yapilan bu hesaplamalarin matematiksel modellere dayandigi

yontem olarak tanimlanmaktadir (Ozden, 2010: 135).

Kredi notlamas1 grubunda degerlendirilen matematiksel modellerin tamaminin
ortak noktasi temerriit riski olasiliginin (probability of default- PD) hesaplanmasidir.
Ozellikle bankalarmn sermaye yeterliliklerinin degerlendirilmesinde dikkate alinan ve
temerriit riski olasiliginin yer aldigi beklenen kayip (expected loss- EL) denklemi

asagidaki sekilde gosterilmektedir (TBB Calisma Grubu, 2006: 33).

EL = PD = LGD * EAD
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Denklemde “EL-Expected Loss” beklenen kaybi, “PD-Probability of Default”
temerriit riski olasiligini, “LGD- Loss Given Default” temerriit halinde zarar1 ve

“EAD-Exposure at Default” temerriit aninda risk bakiyesini ifade etmektedir.

1.3.1.2. Kredi Derecelendirmesi

Borglunun, borcunu geri 6deme istegi ve kapasitesi hakkinda uzman
kuruluglarca  bagimsiz  gorlis  verilmesi, kredi derecelendirmesi olarak
tanimlanmaktadir (Haspolat, 2015: 6). Ortak finansal bir dilin kullani1ldig1 piyasalarda,
kredi riskinin standart ve anlasilir kilinmasi amaciyla derecelendirme islemleri
neticesinde belirlenen riskler bazi sembollere doniistiiriilmiistiir. S6z konusu semboller
A, B, C ve bu harflerin + ya da — isaretleri kullanilarak gosterimiyle olusturulmustur

(Bayar, 2015: 42).

Bagimsiz kredi derecelendirme kuruluslarinca gergeklestirilen derecelendirme
goriigleri, kamuya acik bilgiler ile bor¢lanan tarafin sundugu 6zel bilgiler kullanilarak

yapilan kredi analizleri neticesinde sekillendirilmektedir (Akbulak, 2012: 179).

Kredi derecelendirme daha yaygin olarak, menkul kiymet ihrag etmek suretiyle
bor¢lanan taraflarin kredi degerliligini 6lgmek icin kullanilmakta, bu siirecte
derecelendirmesi yapilan enstriimanlar basta tahviller, varliga dayali menkul kiymetler
ve yatirim fonlar1 olmak tizere bir¢ok farkli enstriimani icermektedir (Toraman ve

Yirtik, 2014: 128).

Para ve sermaye piyasalariin geniglemis olmasi sebebiyle, kiiresel 6lgekte
yatirim firsatlar1 ortaya ¢ikmigtir. Birbirinden uzak cografyalarda, farkli ekonomik ve
yasal diizenlemeler ¢ergevesinde faaliyet gdsteren isletmelerin kredi degerliliginin
profesyonelce ortaya konulmasi yatirimcilar i¢in 6nem arz etmektedir. Daha once
ifade edildigi tiizere kamuya agik bilgiler bulunmakla birlikte o6zellikle
arastirilmasi/incelenmesi  ve uzmanlarca degerlendirilmesi gereken bilgiler
bulunmaktadir. S6z konusu bilgilerin farkli igletmeler i¢in es zamanli ve profesyonelce
degerlendirilmesi ve kredi riskinin bizzat yatirimcilar tarafindan 6lciilmesi giiniimiiz
ekonomik diinyasinda miimkiin olamamaktadir. Bu durumdan &tiiri, kredi
derecelendirme faaliyetleri yogun bilgi akisinda kredi riskini lgerek, yatirimcilara

alacaklar1 yatirim kararlarinda 1g1k tutmaktadir (Demir, 2014: 1).
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Ekonomilerde diizenleyici ve denetleyici kurumlar, kredi derecelendirme
faaliyetlerini esas almak suretiyle belirli standartlar getirmekte, uluslararast yatirim
fonlar1 yine kredi derecelendirme goriislerini dikkate alan yatirirm kararlar
vermektedir. Bor¢lanmak isteyen taraflar i¢in verilen notlar, “yatirim yapilabilir” ve
“yatirim yapilamaz” seklinde iki ana kategoriye ayrilmaktadir. S6z konusu kategoriler,
az Once belirtildigi lizere, yatirim kararlarinin verilmesinde sinirlayici olabilmektedir.
Borglularin yer aldiklar1 kategori icerisinde de gruplandirmalar bulunmaktadir. Harf

(1313

notlarina “+” ya da eklenerek kredi notunun rating goriiniimii belirlenmektedir.
S6z konusu goriintimler; pozitif, duragan, negatif ve gelismekte olan seklinde dort ana
gruba ayrilmaktadir (Coskun, 2016: 263-264). Gorliniim olarak adlandirilan bu
gruplandirmalar, bor¢lunun notunun zaman igerisinde hangi yonde degisecegi

hakkinda yatirimcilara fikir vermektedir.

Esas olan, asimetrik bilginin meydana getirecegi kayip ve zararlari minimize
ederek piyasalarda seffaf bir ortamin olusturulmasi ve ekonomik kaynaklarin etkin bir
sekilde kullanimimin saglanmasidir. Nitekim seffafligin yiiksek oldugu piyasalar,
yatirimcilar i¢in daha cazip yatirim merkezleri haline gelmektedir. Ayrica fon talep
edenler, seffaf bir piyasa ortaminda rekabet igerisinde olduklar1 diger fon talep
edenlerin seviyesine erigmek adina daha iyi yonetim stratejileri belirlemek zorunda
kalacak, bu durum da makro diizeyde ekonomik kaynaklarin daha etkin kullanilmasina

zemin hazirlayacaktir.

Kredi derecelendirme iglemlerinin, tiizel kisilikler ya da tilkeler i¢in yapilmakta
oldugu dikkate alindiginda, kredi derecelendirme, hangi kurulus tarafindan yapilirsa
yapilsin temelde iki alana odaklanilmaktadir (Kayali1 ve Climen, 2011: 117).

Oncelikle, sirketlerin faaliyetlerine iliskin gii¢li ve zayif yonlerin
belirlenmesiyle derecelendirme c¢alismalarina baslanmaktadir. Sirketlerin yer aldigi
sektorlin genel durumu, sektdrdeki rekabet durumu ve sirketin bu rekabet ortaminda
pazardan alabilmis oldugu pay, sirketin yiiritmekte oldugu ise iligkin riskin

degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

Sirketlerin mali durumlarinin degerlendirilmesinde kullanilan finansal oranlar
araciligiyla sirketin finansal riskinin belirlenmesi, derecelendirme faaliyetlerinin diger
odak noktasidir. Finansal oranlar, fon talep eden taraf hakkinda sayisal veriler sagliyor

olmalar1 sebebiyle, benzer durumda olan borglularin risk agisindan siralanmasina
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olanak saglamaktadir. S6z konusu finansal oranlar, ilerleyen boliimlerde detayli olarak

ele alinacaktir.

Sirketlerin kredi derecelerini dolayl1 olarak etkileyen bir diger unsur ise iilke
riskidir. Herhangi bir sirketin kredi derecelendirme notu, o sirketin faaliyet gosterdigi

tilkenin kredi derecelendirme notuna gore sekillenmektedir (Ovali, 2014: 66).

1.4 KREDI ANALIZ SISTEMLERI

Gerek kredi notlamasi gerekse kredi derecelendirme yaklasiminda asil amag,
fon talebinde bulunan tarafin geri 6deme kapasitesinin tespit edilerek kredi
kurumlarmin ya da daha genis anlamda fon arz edenlerin iistlenecegi riskin minimize
edilmesi ve ihtiya¢c sahibi tarafin uygun tutar ve vadede kredilendirilmesinin
saglanmasidir (Destereci, 2009: 34). Ulkemiz uygulamalarinda, bireysel kredi talepleri
icin daha basit ve standart analiz yontemleri ile karsilagilmast miimkiin iken (Ertas,
Kaban ve Sobaci, 2016: 134), ticari kredi talepleri i¢in daha kompleks ve kredi
kurumlari arasinda farklilik arz eden yontemlerin bulundugunu séylemek miimkiindiir

(Girginer, 2008: 135).

Kredi analiz sistemleri i¢in farkli siniflandirmalar bulunmakla birlikte, temelde
bu sistemler {i¢ ana bashk altinda toplanmaktadir. S6z konusu sistemler sirasiyla,
Niteliksel ve Niceliksel Sistemler ve Kredi Notlama Sistemleridir (Vurucu ve Ari,

2017: 342).

1.4.1. Kalitatif Analiz

Oznel bir yaklasimi igerdigi adindan da anlasilan bu ydntem, finansal
verilerden ¢ok yukarida 1.2.1.-1.2.6. boliimlerinde siralanan faktorleri esas almaktadir.
S6z konusu faktorler wuluslararasi bankacilik sisteminde “5-C”, ilkemiz
uygulamalarinda ise “5-K” olarak adlandirilmakta, kalitatif analiz asagida siralanan bu

5 kritere gore yapilmaktadir (Poyraz, 2010: 34).

- Karakter (Character): Kredi isteklisinin giivenilirligi hakkinda en énemli
gostergelerden biri olan karakter, bizzat kredi kurumunun kendisinin sahip
oldugu ya da piyasadan edindigi bilgiler 1s18inda fon talep edenin geri

O0deme isteginin ortaya konulmasini ifade etmektedir. Karakter, kredi
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talebinde bulunan kisi ya da isletmenin sayginligi, ticari ge¢misi, borglarina
kars1 duyarlilig1 ve 6deme aligkanligi gibi siibjektif faktorleri igermektedir.
Kapasite (Capacity/Capability): Fon talep eden taraflarin, geri 6demelerini
tam ve zamaninda ifa etmeleri, gelir yaratma ve bu gelir edinimine
stireklilik kazandirma yetenekleriyle ilgilidir. Dolayisiyla, kredi isteklisinin
olumlu bir karaktere sahip olmasi tek basina yeterli sayilmaz. Geri 6deme
istegini somut bir sekilde destekleyecek fon elde etme faaliyetlerinin de
bulunmas1 gerekmektedir. Daha once de ifade edildigi tizere farkh
sekillerde fon elde edilmesi miimkiindiir. Ancak geri 6demenin olagan
faaliyetler sonucunda elde edilen kazanglar ile yapilmasi arzulanan
durumdur. Ayrica gelir elde etme giiciiniin istikrarinin, geri 6deme
planlamasiyla uyusmasi da kredi kurumlarinca dikkate alinan bir
durumdur.

Ozsermaye (Capital): Ozsermaye firma sahipleri tarafindan isletmeye
konulan degerler ile firmanin zaman igerisindeki faaliyetleri sonucunda
elde ettigi ve isletmede birakilmig kar toplamlarindan olusmaktadir.
Isletmenin 6zsermayesi ile toplam borglar1 arasindaki dengeyi gosteren
kaldirag orani, igletmenin bor¢lanma kapasitesinin en onemli gostergesi
olarak kabul edilmektedir. Aktiflerini biiyiik 6l¢lide borgla finanse eden bir
isletme, kredi kurumlarinca daha riskli olarak degerlendirileceginden, kredi
temin etmede zorlanacaktir.

Karsiliklar (Colleterals): Kredi kuruluslari, borglu taraftan farkli nitelikte
teminat talep edebilmektedir. S6z konusu teminatlarin niteligi kredi
kuruluslariin kredi politikalarina ve bu kuruluslarin tabi olduklar1 mevzuat
hiikiimlerine gore degisebildigi gibi kredi isteklisinin sahip oldugu
ozelliklere gore de degisebilmektedir. Bor¢lunun temerriide diismesi
halinde s6z konusu teminatlara islerlik kazandirilarak kredinin faiz ve diger
masraflariyla birlikte tahsil edilmesi amag¢lanmaktadir. Bu noktada fon
saglayan taraf i¢cin 6nemli olan husus, teminatin likiditesi yani miimkiin
olan en hizli sekilde ve deger kaybetmeksizin nakde ¢evrilebilmesidir. Bu
nitelige sahip teminat sunabilen kredi isteklisinin talebinin olumlu
sonuglanma ihtimali daha fazla olabilecegi gibi kredinin maliyetinin de

daha diisiik olmasi beklenebilmektedir.
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Kosullar (Conditions): Kredi bor¢lusunun faaliyet gosterdigi {ilke
ekonomisi ve sektor ile uluslararasi piyasalardaki gelismeler, bor¢lunun
gelir yaratma kapasitesini etkileyeceginden, s6z konusu unsurlar dikkatle
takip edilmesi gereken kriterlerdir. Ekonomi genelinde olumlu bir seyir
mevcut olsa dahi yasal diizenlemeler ya da ekonomik politikalar
neticesinde sektor bazinda gelir yaratma kapasitesi 6nemli dl¢lide, olumlu
ya da olumsuz yonde, degisebilmektedir. Ekonominin 6nemli
parametrelerinden birisi olan faiz hadleri de kredi kuruluslarinin kredi
politikalarini etkileyen dnemli bir konudur. ilk bakista yiiksek faiz oranlari
kredi kurumlar i¢in yliksek kar gibi degerlendirilse de aslinda durum
bundan farklidir. Yiksek faiz oranmi, kredi kullanan taraf icin yiiksek
maliyet anlamina geldiginden bor¢lu, daha kazancli, bir diger deyisle daha
riskli projelere yatirim yapmayi tercih etmek durumunda kalacaktir. Ayrica
yiiksek maliyetli kredileri iistlenmeyi daha ¢ok riski yiiksek taraflar kabul
edeceginden bankalarmm miisteri portfoyii riski yiiksek kisi ya da
kuruluslardan olusacaktir. Sayilan durumlardan 6tiirii kredi kurumlari faiz

hadlerinin yiiksek oldugu kosullarda kredi arzlarim1 kismaktadirlar.

Literatiirde 5-C olarak degerlendirilen kriterlerin sayisinda, degisen kosullarla

birlikte artis yasanmig, 7-C prensibi olarak degisen kriterlerin arasina asagidaki

unsurlar eklenmistir (Vurucu ve Ari, 2017: 343).

Rekabet (Competition): Kredi isteklisi firmalarin, tiretmis olduklari mal ya
da hizmetlerin kalitesi, fiyati, tasarimi gibi rekabet edebilirligini
etkileyecek hususlar bulunmaktadir. Geri 6demelerin tam ve zamaninda
olagan faaliyetler neticesinde elde edilmis gelirle yapilabilmesi bu
hususlardan 6nemli 6l¢iide etkilenmekte, firmalarin rekabetc¢i avantajlar
kredi kurumlarinca dikkate alinmaktadir.

Miisteri Iliskileri (Customer Relations): Firmadan satin almis oldugu mal
ve hizmet neticesinde memnun kalan miisteriler, bir sonraki satin alma
kararlarini1 verirken daha 6nce duymus olduklart memnuniyeti géz 6niinde
bulundurmakta, ayrica bu memnuniyeti diger tiiketicilerle paylasarak
olumlu digsallik saglamaktadirlar. Gelisen pazarlama teknikleri ve
yontemleri dikkate alinsa dahi, olumlu digsalligin satislar {izerindeki

etkisinin daha fazla olacag: asikardir. Miisteri iligkileri tiim bu etkenlerle
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birlikte degerlendirildiginde, memnun miisteri kitlesine sahip olan ve bu
durumu korumak ve gelistirmek i¢in ciddi politikalar1 bulunan firmalarin,
kredi elde etmek i¢in bir adim 6nde olduklarim1 sdylemek miimkiindiir.
Olumlu digsalligin satiglar lizerindeki pozitif etkisinin yani sira tiiketiciler
arasindaki fisilt1 pazarlamanin, firmaya pazarlama ve reklam harcamalar1

icin ayiracag biitcede tasarruf etme imkani saglayacagi beklenmektedir.

1.4.2. Kantitatif Analiz

Kisi ya da kurumlarin kredi taleplerini degerlendirirken, finansal verilerin esas
alindigr yontemler kantitatif analiz basligi altinda toplanmaktadir. S6z konusu
yontemler mali tablolar iizerinden yapilan analizler ile diger sayisal analiz tekniklerini
icermektedir (Vurucu ve Ari, 2017: 347). Bu baslik altinda degerlendirilecek analiz
tiirleri, kapsamina gore ve yonteme gore analiz tiirleri olmak iizere iki temel baslik
altinda toplanmaktadir. Kapsamina gore analiz tiirleri statik ve dinamik analiz
yaklasimlarini igermektedir. Y onteme gore analiz tiirlerinde ise karsilastirmali tablolar
analizi, dikey analiz, trend analizi ve oran analizi kullanilmaktadir. Likidite oranlari,
kaldira¢ oranlari, mali yapt oranlari, aktivite oranlar1 ve karlilik oranlari, oran
analizinde kullanilmakla birlikte kantitatif analiz baslig1 altinda yer alan analiz tiirleri,
calismamizin uygulama boliimiine konu edilmediginden bahse konu analiz tiirlerine

dair detayl1 agiklamalara tezimizde yer verilmemistir.

1.4.3. Kredi Notlama Sistemi

Kredi notlamasinda esas olan amaci, kredi kullanan tarafin temerriit
olasiliginin hesaplanmasi oldugu daha 6nce ifade edilmisti. Kredi notlamasindaki
modeller, bor¢lularin sahip olduklar 6zellikler degerlendirilerek, temerriit olasiligini
hesaplamak ya da borg¢lular1 farkli temerriit gruplarina ayirmak i¢in kullanilmaktadir
(Gurny, 2013: 164). S6z konusu modeller araciligiyla, temerriit riskine etki eden
faktorlerin sayisal olarak belirlenmesi ve bu etkilerin birbiriyle karsilastirilmasi
miimkiin olmaktadir. Daha somut ve sayisal olarak ifade edilebilen bu etkiler,
kredilerin fiyatlandirilmasinda ve kayip riski ¢ok yiiksek olan kredi taleplerinin

belirlenmesinde kullanilmaktadir.
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Bireysel kredi talepleri i¢in kredi notlama modellerinin dikkate aldig1 6zellikler
arasinda, diizenli gelir seviyesi, toplam mal varligi, daha 6nce kullanilmis kredilerin
durumu, yas, medeni hal ve mesleki unvan gibi unsurlar yer alabilmektedir. Ticari
kredi taleplerinin degerlendirilmesinde ise oran analizi boliimiinde yer alan bir¢ok
oran s6z konusu modeller tarafindan degerlendirilmekle birlikte kalitatif bir takim
unsurlar niimerik hale doniistiiriilerek bu modeller tarafindan kullanilabilmektedir.
Gerek bireysel gerekse ticari kredi taleplerinde, analize esas olacak veriler

belirlendikten sonra, istatistiksel tekniklerle temerriit olasilig1 hesaplanmaya ¢alisilir.

Ulkemiz bankacilik uygulamalarinda, standart bir kredi skorlama modeli heniiz
bulunmamaktadir (Vurucu ve Ari, 2017: 368). Her banka, ilgili diizenleyici kurulusun
belirledigi ¢ergeve icerisinde, kendi notlama modelini olugturmaktadir. Ticari krediler
icin yukarida kalitatif ve kantitatif sistemler basliklar1 altinda degerlendirilen
yontemler, banka bazinda birka¢ degisiklige ugramakla birlikte genel olarak
uygulanmaktadir. Bireysel kredi talepleri i¢in, bankacilik sistemine entegre olmus
kredi kurumlarmin erisebilecegi ve standart hale getirilmis kredi notu sistemi
bulunmaktadir. S6z konusu sistem, “Kredi Kayit Biirosu Bireysel Kredi Notu™ olarak
adlandirilmaktadir. Bireysel kredi notu, bireyin, kredi kayit biirosu (KKB) {iyesi olan
kurulustan aldig1 ya da alacag kredileri, tam ve zamaninda geri 6demesini ne dlgiide
yapabilecegini ortaya koyan risk gostergesi olarak tanimlanmaktadir (Kredi Kayit
Biirosu, 31.07.2018). S6z konusu bireysel kredi notu, sahsa ait olumlu ya da olumsuz
bilgilerin tek bir puanda ifade edilmis seklidir. Bu puan temel olarak bireylerin
gecmiste kullandiklar1 kredileri tam ve zamaninda 6deme durumlarini belirli bir skor
olarak gostermektedir. S6z konusu notlama belirli araliklarla kademelendirilmis,
boylelikle kredi kurulusunun uygun riske uygun fiyatlama yapmasina ve temerriit
olasiligini en az diizeye indirebilmesine imkan tanimistir. Genel olarak bireysel kredi
notu uygulamasinda, sahislarin ge¢mis kredi davraniglari esas alinarak, gelecekteki
kredi davraniglar1 ongériilmeye calisilir. Ancak hali hazirdaki uygulamada, diger
Ozellikleri istenilen bigimde olsa dahi, daha 6nce hi¢ kredi gecmisi olmayan sahislar
i¢in, notlama sistemi ihtiyatli davranarak bireysel kredi notunda bu durumu olumsuz
bir 6zellik olarak degerlendirmektedir. Bireysel kredi notu sadece yeni kredi talepleri
icin degil, mevcut kredi borg¢larinin temerriit olasiliginin izlenmesinde de

kullanilabilmektedir.
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1.4.3.1. Kredi Notlama Modelleri

Borglularin ya da kredi talep edenlerin, gozlemlenebilen 6zelliklerini baz
alarak temerriit olasiliginin hesaplanmasinda kullanilan kredi notlama modelleri
izleyen boliimde aciklanmistir. S6z konusu modellerde, kredinin bireysel ya da ticari
niteligi dikkate alinarak, olasilik hesabinda kullanilacak degiskenler kredi

kurumlarinca belirlenmektedir.

1.4.3.1.1. Lineer Olasihik Modeli

Lineer olasilik modelinde, kredi isteklisinin ge¢mis verileri kullanilarak,
kredinin geri 6denmesinde kullanilacak degiskenlerin 6nem dereceleri belirlenmeye
calisilmaktadir. Gegmiste kullandirilmis olan krediler iki gruba ayrilmaktadir. Y
bagimli degiskeni, temerriide diisen krediler i¢in “Y;=1", zamaninda 6denen krediler
icin “Y;=0" seklinde belirlenir. S6z konusu iki degeri alan Y bagimli degiskenleri ile
gecmis kredi verileri (Xj), lineer regresyon kullanilarak iligkilendirilir (Kasapoglu,
2009: 17). Bu temelde olusturulan model, matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade
edilebilir.

YL=ZbJ*XU+hata

Denklemde b; ifadesi, j degiskeninin kredinin geri ddenmesindeki Onem
derecesini gostermektedir. S6z konusu denklem sayisal olarak drneklendirilirse, ticari
kredi talebinde bulunan firmanin finansal borglar/aktifler oraninin ve bor¢ yapisi
oraninin, kredinin geri 6denmesinde 6nem arz eden iki degisken oldugu kabul edilsin.

Bu durumda yukaridaki formiil asagidaki sekilde gosterilebilecektir.
Y; = 0,3 % (Finansal Borglar/Aktifler) + 0,4 * (Bor¢ Yapist Orant)

S6z konusu gosterimden, her iki oranin yiiksek olmasinin, temerriit olasiligini
artirdig1 anlasilmakla birlikte, her bir 6zellik i¢in belirlenen katsayilar, daha 6nce de
ifade edildigi iizere lineer regresyon araciligiyla gegmis veriler kullanilarak elde
edilmektedir. Ancak bu gosterimle birlikte, modelin sinirlar1 ortaya ¢ikmaktadir.
Temerrtit olasiligin1 diisiiren degiskenlerin, yani b;’nin negatif oldugu durumlarda
olasilik yani Yi’nin hesaplanmasi miimkiin olamayacaktir. Ciinkii olasilik teorisine

gore Yi'nin mutlak surette 0-1 araliginda deger almasi1 gerekmektedir.
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1.4.3.1.2. Logit Modeli

S6z konusu model lineer olasilik modeline benzer bir yaklagim sergilemekle
birlikte, temerriit olasiliginin fonksiyonel bir dagilim gosterdigini kabul etmektedir.
Logit model, bagimsiz degiskenin sonsuza gittigi durumda, bagimli degiskenin 1’e
yakinsadigi matematiksel bir model olarak ifade edilebilir (Kaptan, 2011: 96). S6z
konusu olasilik hesabi, asagidaki iki denklem araciligiyla yapilmaktadir (Demirci ve

Astar, 2011: 123).

Zi=0(+ﬁXl-
. 1
T ate

Zi, lineer olasilik modeli kullanilarak regresyon araciligiyla hesaplanan degeri
ifade etmekte, P; ise lojistik dagilim 6zelligine sahip, kredinin kiimiilatif temerriit
olasiligimi gostermektedir. Z; ister negatif ister pozitif deger alsin, P; her haliikarda
pozitif olacagindan, lineer olasilik modelinin dezavantaji geride birakilmis olarak,
olasilik teorisine uygun bir sekilde 0<Pi<1 kosulu elde edilmis olacaktir. Logit dagilim
fonksiyonu olarak Z;, -oo ile oo arasinda degerler alirken, P;i, O ile 1 arasinda degerler
almakta, s6z konusu iki deger arasindaki iliski dogrusal olmamaktadir (Albright,

16.07.2018).

1.4.3.1.3. Probit Model

Logit modelinden farkli olarak s6z konusu modelde temerriit olasilig1 normal
dagilim gostermektedir (Kliestik, Kocisova ve Misankova, 2015: 853). Probit modelin,
cok benzer oldugu logit modelden temel farki, birikimli dagilim fonksiyonunun
normal dagilima sahip olmasidir (Kaptan, 2011: 97). Probit modeli, belirli bir bagimli
degisken oranina ulagsmak icin gerekli olan bagimsiz degisken etkisinin tahmin

edilmesini saglamaktadir (Seyitoglu, 17.07.2018).

Probit modelinde, temerriit olasilifini belirleyen degiskenlerin dogrusal
fonksiyonu (Z), logit modeldekine benzer bir yontemle asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

Z =P+ BXy + o+ Bi X
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Z’nin herhangi bir degeri icin temerriit olasiligi, standart hale getirilmis
birikimli normal dagilima sahip F(Z) fonksiyonu araciligiyla hesaplanmakta, pi=F(Z)
seklinde ifade edilen fonksiyonun normal hale getirilmesi asagida gosterilen probit

modeli ile saglanmaktadir (Celik, 2013: 41).

XiB 1 _ 52
Py=1)=9¢Xp) = j S -€Xp (TZ> dz

1.4.3.1.4. Lineer Diskriminant Modeli

Bu model, kredi talep eden taraflarin 6zelliklerine gore, bagvurular: temerriit
riskinin yiiksek ve diisiik olmasma gore smiflandiran istatistiksel yontem olarak
degerlendirilmektedir. Modelin skorlama amaciyla kullanimi, Edward Altman’in
yapmis oldugu analizde, borsada islem goren sirketlerin temerriit olasiliginin hesabina
dayanmaktadir. Altman yapmis oldugu analizde 5 farkli mali oran kullanarak ¢ok
degiskenli diskriminant fonksiyonu elde etmistir (Kaptan, 2011: 98). S6z konusu
fonksiyonda temerriit olasiligi bagimli degisken olarak “Y” seklinde belirlenmis,
sirketlerin ge¢cmis verileri degerlendirilerek bagimsiz degisken olan mali oranlar igin

katsayilar asagidaki sekilde hesaplanmistir (Kasapoglu, 2009: 18).
Y =12X; + 14X, + 3,3X5; + 0,6X, + 1X;
Xi= Net Calisma Sermayesi/Toplam Varliklar
Xo= Dagitilmamis Karlar/Toplam Varliklar
X3= Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Varliklar
X4= Hisse Senetlerinin Piyasa Degeri/Toplam Borcun Defter Degeri
Xs= Satiglar/Toplam Varliklar

S6z konusu fonksiyonda, bagimli degisken olarak belirlenen Y’nin almisg
oldugu deger yiikseldikg¢e, firmanin temerriit olasiliginin diistiigii kabul edilmistir.
Gelistirilen modelde Y’nin alabilecegi degerler i¢in smiflandirma yapilmistir. Bu
modelde Y>2,99 diisiik risk grubunu, 2,99>Y>1,81 ortalama risk grubunu, Y<1,81
yiiksek risk grubunu ifade etmektedir (Kaptan, 2011: 99).

Altman’in yapmis oldugu ¢aligmaya benzer sekilde, temerriit olasili§ini en iyi

sekilde yansitabilecek bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra bu degiskenler i¢in
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lineer diskriminant analizi ile katsayilar belirlenerek temerriit risk gruplarinin kredi

analiz siirecinde olusturulabilmesi miimkiindiir.

1.4.3.2. Kredi Notlama Modellerinin Zayif Yonleri

Onceki béliimlerde siralanan modeller, kredi riskinin degerlendirilmesinde
analiz yapan taraflara belirli 6l¢ciide 151k tutmus olsa da s6z konusu modellerin bazi

eksiklikleri bulunmaktadir.

Kredi notlama ig¢in kullanilan modellerin 6ne ¢ikan en onemli eksikligi,
modellerin temerriide diisme ya da tam ve zamaninda krediyi 6deme gibi ikili sonugla
ilgilenmesidir. Giiniimiiz kredi islemlerinde, bor¢lularin kismi 6demeler yaptiklari,
bazi durumlarda sadece anapara ya da faiz geri 6demelerini yapabildikleri
goriilebilmektedir. Bu tarz durumlardan 6tiirti borglularin temerriit riski a¢isindan daha
dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi ig¢in, analizde kullanilacak degiskenlerin
sayisinda ve se¢iminde farkli yaklagimlar benimsenmesi gerekmektedir (Kaptan,

2011: 99).

S6z konusu modellere getirilen bir diger elestiri ise modellerin degiskenler igin
belirledigi agirliklarin sabit kalmasi ve s6z konusu degiskenlerin birbirinden bagimsiz
oldugu kabuliiniin yapilmis olmasidir. Modellerin iizerine insa edildigi degiskenlerin
onem derecesinde, zaman igerisinde degismeler olabilecedi gibi s6z konusu
degiskenlerin birbirlerinden tamamen bagimsiz olarak kabul edilmesi ¢ok gercekei bir

yaklagim olarak kabul gérmemektedir (Kasapoglu, 2009: 18-19).

Ortaya c¢ikan bir diger sorun ise, temerriit riskinin belirlenmesinde dnem arz
etmesine ragmen, Ol¢limii zor oldugu i¢in bazi1 degiskenlere bu modellerde yer
verilmemesidir. Kalitatif analiz boliimiinde deginilen borglunun kisisel 6zelliklerinin
yani sira bazi makroekonomik gostergelere modellerde yer verilmemesi, temerriit
riskinin hesaplanmasinda bir eksiklik olarak degerlendirilebilmektedir (Simsek, 2007:
47-48).

Kredi kurumlarinca saglikli bir model olusturulabilmesinin 6niindeki bir diger
engel, islenebilir veri setlerinin bulunmamasidir (Simsek, 2007: 48). Ancak s6z
konusu eksikligin gelisen teknolojik alt yap1 ve veri madenciliginin artan 6nemi

neticesinde biiyiik 6l¢lide ortadan kalktigini séylemek miimkiindiir.

26



1.5 TARIMSAL KREDILER

Diinya genelinde ekonomik sistemlerde tarimin toplam {iretim igerisindeki
goreceli paymin azalmasi, bir diger deyisle sanayi isletmelerinin liretim igindeki
paylarinin hizla artmasi ile birlikte, tarimsal kredilerin toplam kredi portfoyii
icerisindeki paymin azaldigi sOylenebilir. Tarim kredilerinin, diger kredilere kiyasla
daha diisiik bir oranda kullandirilmasinin bir diger sebebi ise s6z konusu kredilerin
risk diizeyinin daha yiiksek olmasidir. Ulkemizde drnekleri goriilmekle birlikte, tarim
kredileri genelde devletlerin destekledigi bazi kredi kurumlari, kooperatif bankalar1 ve
bunlara benzer kredi kurumlarinca kullandirilmakta, {ireticilerin tarimsal girdileri bu

kurumlarca finanse edilmektedir (Adanacioglu, Artukoglu ve Giines, 2017: 195-196).

Tarim kredilerinin diger kredi tlirlerine kiyasla daha riskli olmasina neden olan
bazi etmenler bulunmaktadir (Bayramoglu, 30.07.2018). Tarim ({iriinlerinin
bircogunda, maliyet-fiyat iliskisindeki bozukluk, en 6énemli risk etmeni olarak ortaya
¢tkmaktadir. Uretimin arttig1 sezonlarda, s6z konusu iiriinlere olan talep ayni1 hizda
artmadigindan tarimsal iirlinlerin piyasa fiyati diismekte, bu durumda iireticinin
gelirinde (karinda) azalma oldugundan kredilerin geri 6denmesinde sikintilar
yasanmaktadir. Diger yandan ciftcilerin fiyat diisiisiine kars1t verebilecekleri tepki
diger sektorlere kiyasla oldukca siirli olmaktadir. Ornegin sanayi isletmeleri, fiyatlar
diistligiinde tiretim planlamalarinda hizla degisiklik yapabilmelerine ragmen, tarimsal
iretim yapan kisi ya da firmalar, {retim faaliyetlerini biiyiikk 06l¢iide
degistirememektedir. Clinkii tarimsal iiretim uzun bir silire¢ olmakla birlikte
esneklikten yoksundur. Tarlasim1 herhangi bir {irlin i¢in hazirlamis, bu iirline gore
girdilerini kullanmis, iiriin alma asamasina yaklasan bir c¢ift¢inin, sarf ettigi tim bu
enerjiyi ve maliyetleri yok sayip yeniden farkli bir iiriin i¢in iiretim ¢abasina girmesi
nerdeyse imkansizdir. Bu konuda cografi ve iklimsel 6zellikler, bazi yorelerde sezonda
birden fazla {iriin i¢in hasat yapma imkéani sagladigindan ciftciler iiretimlerini,
dolayisiyla gelirlerini ¢esitlendirebilmektedir. Ancak s6z konusu durum, tarimsal
tiretimin gergeklestirildigi sinirli bolgelerde ortaya ¢ikabilmektedir. Netice itibariyle,
tarim {riinlerinin arz ve talebinin esnek olmamasindan Otiirii ortaya ¢ikan gelir
dengesizlikleri iireticilerin mali imkanlarinda da dalgalanmalara sebebiyet verdiginden
tarimsal kredilerin riski daha fazla olmaktadir. S6z konusu gelir dalgalanmalarinin
Oniine gegmek adina, devletler baz1 destekleme uygulamalarinda bulunmakta, taban

fiyat uygulamalari, belirli fiyattan alim garantisi gibi olanaklar sunarak genel fiyatlar
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seviyesini diizenlemeye caligmakta, bdylelikle iireticilerin maliyetleri ve gelirleri
arasindaki makasin {reticiler aleyhine daralmasini sinirlandirmaya ¢aligmaktadirlar

(Hayran ve Giil, 2018: 272).

Tarimsal tiretimin kredilendirilmesini riskli kilan bir diger durum, s6z konusu
faaliyetlerin biiyiikk o6l¢iide kontrolii miimkiin olmayan hava kosullarina bagh
olmasidir. Mekanizasyon, bitki besleme ve koruma {iriinlerinin kullanilmasi, sulama
olanaklarinda artis gerceklesmesine ragmen tretim biiyiik ol¢iide hava kosullarina
bagli olmakta, s6z konusu kosullar iiretimi biiylik sekteye ugratabilecegi gibi iiretimin
zamanlamasinda da degisime sebep olabileceginden gelir dalgalanmalar1 kaginilmaz
olmaktadir. Yine biiyiik ol¢iide hava sartlarina bagli olmakla birlikte bazi dogal
afetlerin tarimsal iiretime etkisi yikici olabilmektedir. Kuraklik, don, asir1 yagislar ve
sonrasinda yasanan sel ve su baskinlar1 gibi dogal yikimlar iiretime konu olan
arazilerden gelir elde edilmesini olanaksiz hale getirmektedir. Hava kosullarina baglh
olumsuzluklarin 6ngériilmesinde yasanan giigliikkler, kredi kurumlarinin tarimsal
kredilerin analizinde karsilastiklar: en 6nemli zorluk olarak degerlendirilebilmektedir

(Unliier ve Giines, 2013: 92.

Ulkemiz uygulamalarinda siklikla karsilasildig1 izere tarimsal iiretimde kiigiik
aile isletmeleri yaygindir. Bu durumda, kullandirilan kredilerin, tarimsal faaliyetlerin
finansmani yerine ailenin tiiketim harcamalar1 i¢in kullanilmasi s6z konusu
olabilmektedir. Tarim isletmelerinde yeterli ve diizenli bir kayit sisteminin
bulunmamasi, toplanan verilerin ise amaca hizmet eder sekilde islenmemesi gibi
sebeplerden Otiirii  tarimsal kredilerin izlenmesinde de zorluklar yasanmakta,
kullandirilan kredilerin hangi amagcla iireticiler tarafindan degerlendirildigi saglikli bir
sekilde belirlenememektedir (Yurtoglu, 2015: 28). Tarimsal kredilerin, liretimi ya da
geliri artiric1 faaliyetler disinda kullanilmis olmasi, kredinin tam ve zamaninda geri

O0denme ihtimalini oldukga diisiirecektir.

Kredi analizi yapilabilmesi i¢in bor¢lunun goézlemlenebilen ve kredinin
O0denmesine etki edebilecek tiim 6zelliklerinin analize dahil edilmesi gerektigi daha
once belirtilmisti. Bu analizin tarimsal kredi kullanmak isteyen ciftciler igin
yapilabilmesini zorlastiran bazi uygulamalar bulunmaktadir. Cogu iilkede c¢iftciler
diizenli olarak kayit tutmamakta, mali tablo diizenleme zorunlulugu bulunmamakta,
bir¢ok yasal ¢ergeve de bu duruma zemin hazirlamaktadir (Giinden ve Miran, 2008:

74). S0z konusu sartlar, ciftgilerin sosyal aligkanliklari ile birlestiginde, tireticilerin
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gelir yaratan faaliyetlerinin tam manasiyla degerlendirilebilmesi ¢ok si1g bir sekilde

gerceklestirilebilmektedir.

Kredi bagvurusunda bulunan bircok taraf, kredi s6zlesmelerinin gereklerini tam
ve zamaninda yerine getirme konusunda bilingli olmakla birlikte s6z konusu
yiikiimliiklerin yerine getirilmemesi halinde karsilasabilecekleri yaptirimlar hakkinda
endise tagimaktadir. Ancak c¢ift¢iler, mali olanaklar1 imkan verse dahi kredi
kurumlarina olan bor¢larin1 tam ve zamaninda ifa etmekte 6zensiz davranabilmekte,
tarimsal faaliyetler neticesinde elde ettikleri gelirleri oOncelikli olarak sahsi
harcamalarda kullanabilmektedirler. Bu genel tutum, ¢iftgilerin ge¢misteki 6deme

aliskanliklarinin degerlendirilmesini olduk¢a 6nemli kilmaktadir.

Diger kredi uygulamalarinda da oldugu gibi tam ve zamaninda 6denmeyen
krediler i¢in yasal yaptirimlar bulunmaktadir. Ancak bu yaptirimlarin uygulanmasi,
politik ve baz1 toplumsal gerekgeler nedeniyle 6telenebilmekte, bu durum da ¢ift¢ilerin
O0deme aligkanliklarinda ciddi bozulmalara sebep oldugu gibi gelecekteki gelir
akimlarinda geri doniisii olduk¢a zor bozulmalara neden olmaktadir. Ayrica, kosullari
ger¢eklesmemis ya da kismen gerceklesmis oldugu halde, yasal alt yapis1 hazirlanarak
devlet eliyle gerceklestirilen erteleme ve uzun vadeli yapilandirma uygulamalari

kredilerin geri 6denmesinde olumsuzluklara neden olmaktadir.

Tarimsal kredilerin, 6zel bankalarin yami sira, devlet destekli bazi kredi
kurumlarinca kullandirildigi ifade edilmisti. S6z konusu kurumlarin yonetiminde,
kredi kurulusu olmanin gerektirdigi disiplinden uzaklasilmasi, politik miidahalelere bu
tarz kurumlarin acik olmasi, gelisen ve degisen ekonomik ve teknolojik sisteme adapte
olunamamasi gibi nedenlerle anilan kurum ve kuruluglar tarimin finansmaninda
yeterince etkin olamamaktadir. Bu nitelikteki isleyis, tarimin
kredilendirilmesi/finansmani i¢in ayrilan fonlarin israf edilmesine, bunun neticesinde

tarim sektoriiniin giderek kiigiilmesine neden olmaktadir.
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2. BOLUM

MAKINE OGRENMESI

2.1 VERI ISLEMENIN GEREKLILIiGi

Sanayi devrimiyle birlikte insanoglunun, {iretim miktar ve hizinda meydana
gelen olaganiistii artig, hayatin tiim alanlarini takip eden zaman igerisinde etkilemis,
makine kullanimi yasamin hemen hemen her alani i¢in zaruri bir hal almistir.
Baslangicta tiretimin niceligi ve niteligi iizerine kaydedilen 6nemli gelismelerle insan
meraki ve zekasi kisa siireligine tatmin edilmis olsa da, ilerleyen zaman igerisinde,
dogasinin bir geregi olarak, insanligin aklin1 cevaplandirilmast gereken yeni sorular
ve ulagilmasi gereken yeni amaglar mesgul etmeye devam etmistir. S6z konusu merak
ile daha fazlasini bilme ya da daha iyisini yapma arayisi, insan zekasinin ve becerisinin
ufuklarinin kesfedilmesini ya da en azindan bu ufuklar iizerine diisliniilmeye
baslanmasint saglamistir. Kendi zekd ve beceri hudutlarinda en iyisini yapmaya
calisan insanlik, yine dogasinin bir pargasi olan kisitlarindan 6tiirii 6niine ¢ikan setleri
asmak icin kendisini bu setlerden kurtaracak daha farkl bir diisiinsel diinyaya adim
atmistir. Kapilar1 aralanan bu farkli diislinsel diinyada, insanoglu en kompleks
matematiksel hesaplamalar1 yapabildigini, ancak bu hesaplamalar1 ayn1 anda ve kisa
siirede yapmadan, arzuladigr amaca ulasamayacagini yani zayifliklarini fark etmistir.
Dolayisiyla insan, kendisine benzer bir calisma sistematigi olan ancak kendi
zayifliklarin1 biinyesinde barindirmayan bir makine yapma diisiincesini bu yeni
diinyada gelistirmistir. Imal edilen bu makineler, diisiince diinyast ve onun
sonuglarmi dncelikle basit seviyede kopyalayabilmisse de ilerleyen zaman igerisinde
bilgisayar olarak adlandirilan makineler gelistirilmis, bu yeni makineler 20. YY. 1n
sonuna dogru, insanlig farkl diisiinsel diinyalara sokacak sanal alemle birlikte daha

fazla ve daha farkli islevler barindirmaya baglamistir.

Sanal alemle birlikte, diinyanin hemen hemen her yeri birbirine baglanmis,
hayatin tiim alanlar1 bir sekilde kesisir hale gelmistir. Boylesine devasa bir iligkiler
alemi haliyle yeni sorular ve yeni fikirlerin dogmasina sebebiyet vermistir. Hayatin
her alaninda daha iyisini daha kolay yapmay1 amaglayan insan, karsisinda bir veri
yagmuru bulmus, s6z konusu verileri anlamlandirma yani bilgiye doniistiirme

hususunda yine darbogaza girmistir.
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Veri, herhangi bir isleme maruz tutulmadan, gézlem ve dl¢iim yapilarak elde
edilmis deger olarak tanimlanmaktadir (Seker, 2013: 22). Ancak veri daginik,
karmasik ve kaotik bir yapida bulundugundan, s6z konusu yapiya bir diizen
kazandirilmasi, bilgiye ulagilmasinin 6n kosuludur (Giirsakal, 2014: 35). Bu kaotik
yapinin anlamli bir hale doniistiiriilmesi i¢in, insanligin bu kez makinelerin hudutlari
lizerine diisiinmesi ve makineleri bu hudutlar1 agacak sekilde gelistirmesi gerekmistir.
Gelinen noktada, bilimsel gelismelerin ve teknolojik alt yapinin insanliga sagladig
avantajlar, verilerin anlamlandirilmasi yolunda insanlifa ve makinelere biiyiik hiz
kazandirmigtir. Ancak farkli tiirdeki verilerle birlikte veri diinyasinin kaotik yapisinin
heniiz kesfedilmemis noktalari, gerek insanlarin gerekse makinelerin ¢alismalarini ve
gelismelerini devam ettirmelerindeki temel motivasyon olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
S6z konusu ¢alismalar veri setinden, amaca hizmet eder, daha etkin ve farkli sonuglar

cikarabilmek i¢in siirdiiriilmektedir.

2.2 VERi MADENCILIiGi

Sahip olunmasi arzulanan bilgi i¢in, gelisen teknoloji ve sanal diinya platformu
ile birlikte, cok sayida isleme tabi tutulmasi gereken veri her giin iiretilmektedir. Cok
farkli disiplinlerde ve c¢ok farkli amaclarla bilgiye ulagsmak isteyen taraflarin, veriyi
bilgiye doniistiirme asamasi temel olarak asagidaki Sekil 1°de tasvir edilmistir (Seker,

2013: 27).

Sekil 1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Veri

Dontistiirme

Donustirilmis veri
Veri Madenciligi

On
Veri On islenmis
Isleme

Veri Orintl (Pattern)

Veri
Segimi

Veri Tabani
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Veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak adlandirilan bu siirecte dncelikle verilerin
tutuldugu veri tabanindan, ulasilmak istenen bilgiyle ilgisi oldugu diisiiniilen veriler
secilerek igsleme baglanilir. S6z konusu se¢im, bilgisayarin tespit edecegi dogrudan
iliskilere gore yapilabilecegi gibi buna ilave olarak uzman kisilerin, kendi bilgi ve
tecriibeleri 1s181inda belirledigi kriterlere gore de yapilabilmektedir. Ancak sunu
eklemekte fayda vardir ki bilgisayarlarin veri-bilgi arasindaki iligkilere gére yapmaya
calistig1 “objektif” se¢imler ile uzman kisilerin “siibjektif” se¢imleri, istenilen bilgiye

ulasilmasi i¢in gerekli tiim verileri icermeyebilir.

Veri se¢iminin ardindan, veriler arasinda yer alabilecek bazi olumsuzluklarin
diizeltilmesi gerekebilmektedir. Ornegin, kredi bagvurusunda bulunmus bazi sahislara
ait teminat bilgilerinin girilmemis olmasi ya da kredi bagvurunda bulunmus sahsin evli
ve 3 cocuklu oldugu belirtilmesine ragmen yasinin veri setinde 8 olmasi gibi
durumlarda, s6z konusu kayip ve hatali verilerin tespit edilmesi, miimkiinse bunlarin
diizeltilmesi gerekmektedir. Diizeltme isleminden ziyade dogrudan bu verilerin
silinmesi, ulagilmasi istenen bilgiye giden yolda, gelistirilecek modelin (Oriintiiniin)

sekillendirilmesinde bazi hatalara ya da noksanliklara neden olabilecektir.

Ugiincii olarak, diizeltilmis veri setinde gereken déniisiim islemleri yapilarak

veri setinin, veri madenciliine uygun hale getirilmesi saglanir.

Cok sayida verinin, bu veri seti i¢erisindeki oriintiileri ve kurallar1 kesfetmek
ve analiz etmek maksadiyla islenmesi olarak adlandirilan veri madenciligi siirecinde
ise veri madenciliginde kullanilan bazi yontemler ile ulagilmak istenen bilgiye hizmet

edecek anlamli sonuglarin ortaya konulmasi hedeflenir (Berry ve Linoff, 2004: 7).

Son asamada, ¢ikarilan Oriintliniin anlam1 sorgulanmaktadir (Wong ve Leung,
2002: 2). Satis ve pazarlama Ornekleri incelenecek olursa, belirli bir iiriinii (6rnegin
kolay1) satin alanlarin ¢ogunun, baska bir iirlinii (patates cipsini) satin aldiklar1 gibi
anlaml1 bir sonug elde edilebilmektedir. Ancak gazli icecek alanlarin duvar boyasi da
aldiklar1 yoniinde bir oriintii ortaya ¢ikmis ise daha dnceki agsamalarin tekrar gozden
gecirilmesi gerekmektedir. Fakat varilan bu sonu¢ kendi igerisinde anlamli olabilir.
Daha onceki asamalarda herhangi bir hata ya da eksiklik tespit edilememis ise ilk
bakista anlamsiz goriinen bu sonucun anlasilmasi i¢in sonuca dair daha detayli
arastirmalar yapilabilir. Boylelikle daha 6nce hi¢ diisiiniilmemis ya da fark edilmemis

gergeklerin (anlamlarin) ortaya ¢ikmasi saglanabilir.
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Bilgiye giden yolun tasvir edildigi yukaridaki asamalarda, temel islem
oOrlintliniin ortaya ¢ikarilmasini saglayan veri madenciligidir. Farkli disiplinlerde farkli
bilgiye ulasmak amaciyla temelde 6 farkli islev kullanilmakta, bu islevlerden bazilar
dogrudan, bazilar1 dolayli bazisi ise hem dogrudan hem de dolayli sekilde veri
madenciligi ile ilgili olmaktadir (Berry ve Linoff, 2004: 8-12). S6z konusu 6 islev

asagidaki Tablo 1’de kisaca 6zetlenmistir.

Tablo 1: Veri Madenciligindeki Temel islevler

Islevin Ad1 Aciklama

Smiflandirma | Yeni 6rnegin, s6z konusu Ornegin Ozelliklerine gore, dnceden
belirlenmis siniflardan uygun olana atanmasidir. Eldeki 6rneklerle
gelistirilen model sayesinde yeni Ornegin simiflandirmasi

yapilmaktadir.

Tahmin Siniflandirmanin aksine, tahminde siirekli degerlere sahip ciktilar
elde edilmekte, girdi verileri esas alnarak bilinmeyen siirekli

degisken i¢in bir deger tahmini yapilmaktadir.

Ongorii Ongorii, stmiflandirma ve tahmin islevlerine benzese de drnekler
bazi muhtemel gelecekteki davraniglara ya da degerlere gore

siniflandirilmaktadir. Dogru siniflandirmay1 kontrol etmenin tek

yolu bekleyip gormektir.
Benzerlik Bu islevin temel amaci, hangi Orneklerin hangileriyle birlikte
Gruplamasi hareket ettigini tespit etmektir.
Kiimeleme Heterojen yapiya sahip veri setini, homojen alt kiimelere bolmeyi

amaglayan iglevdir.

Profil Cikarma | Belirli bir smifa ait Orneklerin sahip olduklar1 karakteristik
Ozelliklerin belirlenerek, bu 6zelliklere sahip birimlerin neden o

sinifta birlestiklerinin ortaya konulmasidir.

2.3 MAKINE OGRENMESINE iLiSKiN TEMEL KAVRAMLAR

Bilgisayar teknolojisindeki hizli degisim ve ilerlemelerle birlikte yiiksek

miktarda verinin glivenilir bir sekilde depolanma imkani elde edilmistir. Daha onceki
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boliimde de ifade ettigimiz lizere, olusturulan sanal diinya, depolanan bu verilere
fiziksel sartlar gozetilmeksizin ulasim imkani saglamistir. En kisa zaman diliminde
dahi diinya iizerinde iiretilen veri katlanarak artmakta, gézlemlenen verinin altinda
yatan bir siire¢ bulunmakta, bu silirecin tamamen ortaya c¢ikarilmasi miimkiin
olamamakla birlikte, siireci anlamaya yaklasacak bir model ingas1 hedeflenmektedir
(Alpaydin, 2004: 1-2). So6z konusu siirece dair yakinsamalar, veri igerisindeki
modelleri ve diizenleri anlayabilmek i¢in 6nem arz etmektedir. Verinin akis diizenini
saglayan yapiya ait bu model ve diizenlere dair edinilen fikirler ve yakinsamalar

gelecege dair 6ngoriide bulunulmasina imkan saglamaktadir.

Verinin anlasilabilir aksiyonlara donistiiriilmesini saglayan, bilgisayar
algoritmalarinin gelistirilmesine dayali ¢alisma alani, makine Ogrenmesi olarak
tanimlanmaktadir (Cui, Wong ve Lui, 2006: 598). S6z konusu ¢alisma alani;
ulasilabilir veri, istatistiksel metotlar ve gelisen hizli hesaplama giicii olmak {izere bu
3 temel sac ayak iizerinde yilikselmektedir (Lantz, 2013: 7). S6z konusu 3 temel

dayanak, birbirinin gelisimine bagli olarak beraber bliytimektedir.

Makine Ogrenmesiyle ¢ok benzer temeller iizerine oturmus veri
madenciliginde, biiyiikk veri setlerinden yeni ya da farkli anlayislar elde edilmesi
amaglanmakta, cogu zaman bu iki benzer alanin ne denli oOrtiistiigii tartisilmaktadir.
Temelde bu iki alanin ayrildigi nokta; makine 6grenmesi tanimlanmis bir gorevin
basarilmasina odaklanirken, veri madenciligi veri igerisinde gizli olan ve o verinin
sirlarini - barindiran  bilgilere ulagsmayir hedeflemektedir (Gerlein, McGinnity,
Belatreche ve Coleman, 2016: 193). Ornegin, makine dgrenmesi ile bir robota nasil
araba kullanilacag1 6gretilebilirken, veri madenciligi ile hangi arabalarin daha giivenli
oldugu bulunabilmektedir (Lantz, 2013: 7). S6z konusu ornekten ve yapilan
aciklamalardan da anlasilacagi ilizere makine O0grenmesi bir veri tabani problemi
olmaktan ¢ok, yapay zekanin bir pargasi olarak degerlendirilmelidir. Zekadan s6z
edilebilmesi i¢in zeka sahibinin ¢evresindeki diinyay1 algilayabilmesi ve bu diinyaya
iliskin rutinleri 6grenebilmesi gerekmektedir (Russell ve Norvig, 2003: 3). Cevrenin
algilanmasi ve 6grenilmesiyle birlikte, karsilasilan yeni durumlara dair tahlil yapilmasi

ve ¢ikarimda bulunulmasi miimkiin olmaktadir.

Makine Ogrenmesi, Ornek veri seti ya da ge¢mis veriler iizerinden bir
performans kriterinin optimize edilmesi i¢in bilgisayarlari programlamaktadir

(Alpaydin, 2004: 3). S6z konusu 6rnek ya da gegmis verilere ait parametreleri optimize
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eden bir model gelistirilmekte, s6z konusu model tahminler yapilabilmesi i¢in 6ngorii
temelli ya da veri hakkinda bilgi saglamak adina tanimlama temelli, bazen her ikisini

de kapsayici olabilmektedir (Canepa, 2016: 4).

Ogrenme islemini gerceklestirecek olan ister insan olsun ister makine, siirec

asagidaki tli¢ temel adimda gerceklesmektedir (Shwartz ve David, 2014: 19-20):

- Girdi veriler: Bu asamada verilerin gozlenmesi, hafizaya alinmasi ve daha
sonraki degerlendirme i¢in gerekli olan animsama saglanir.

- Cikarim: Verinin daha genis anlamda sunuma imkan saglayacak sekilde
donistiiriilmesidir.

- Genellestirme: Aksiyon alinmasina temel olusturacak c¢ikarim yapilmis

verilerin kullanilmasidir.

Makine  Ogrenmesinde  gelistirilecek  model  makinenin  kararina
birakilmamakta, bunun yerine 6grenilmesi amaclanan gdrev ve analize konu olan

verinin yapisi bu hususu sekillendirmektedir (Barnes, 2015: 14).

Veri setine uygun bir model gelistirilmesi silireci egitim olarak
isimlendirilmekte, 6grenme ise egitim silirecinde belirlenen modelin gelecekteki
verilere uygulanmasi ile neticelenmektedir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 28).
Gegmisteki verilerin ya da mevcut veri setinin bir kismi {izerinde egitime tabi tutulan
makine, veri igerisindeki yapiyr kullanilan algoritmanin ¢alisma prensibine baglh
olarak, anlamaya calismakta ve ¢ikarim yapmakta, olusturulan bu model 1518inda
kendisine sunulacak test verileri (gelecekteki veriler) icin bu modeli sinayarak sonuca

ulagsmaktadir.

Spesifik bir amaca ulagsmak i¢in makine 6§renmesi asagida siralanan adimlarin

takip edilmesi ile uygulanmaktadir (Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 9-10):

- Verinin Toplanmasi: Analize tabi tutulacak verinin elektronik ortama
uygun bir sekilde aktarilmasi gerekmektedir. S6z konusu veri, makinenin tizerinde
ogrenme gerceklestirecegi temeli olusturmaktadir.

- Verinin Incelenmesi ve Hazirlanmasi: Herhangi bir makine dgrenmesi
algoritmasinin kalitesi, verinin kalitesine dayanmaktadir. Bu asama biiylik Slgiide
insan miidahalesi gerektirmektedir. Analiz yapmak isteyen kisinin veriyi ve yapisini

anlamasi, gerektigi takdirde diizeltmeler yapmasi zaruridir.
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- Modelin Veri Uzerinde Egitilmesi: Oncelikle veri setinden ne
Ogrenilmek istendigi agikca belirlenmelidir. Makine Ogrenmesiyle ulasilmasi
hedeflenen amag, kullanilacak algoritmay1 belirlemekte, kullanilan algoritmaya gore
veriye uygun bir model bu algoritma tarafindan sunulmaktadir.

- Modelin Performansinin Degerlendirilmesi: Kullanilan modelin tiiriine
bagl olarak, test verileri kullanilmak suretiyle modelin ne kadar isabetli kararlar
verdigi sinanir.

- Modelin Performansinin Artirilmasi: Test verileriyle sinanan model,
beklenen performansi sergileyemedigi takdirde, modelin degistirilmesi, ilave veriler

eklenmesi ya da her ikisini de kapsayacak degisiklikler yapilmasi gerekebilmektedir.

Egitim metodolojisi ve veri setinin karakteristik yapisina gore makine

O0grenmesi li¢c temel kategoriye ayrilmaktadir (Canepa, 2016: 4):

- Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Makine egitilirken
isaretlenmis verileri kullanmakta, her bir 6rnek girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerinden olusmaktadir.
Makine girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmektedir. Bu kategoride amag, 6nceden
isaretlenmis veri setini esas alarak tahmin yapilmasi ya da siniflandirma karari
verilmesidir (Russell ve Norvig, 2003: 650).

- Gozetimsiz ~ Ogrenme  (Unsupervised  Learning):  Makine
etiketlenmemis verileri kullanmaktadir. Bu kategoride amag, benzer 6zelliklere gore
elementlerin gruplandirilmasidir. Bu tarz gruplar kiime olarak adlandirilmakla birlikte,
bu noktada amacg spesifik ve tek bir dogruya yakinsama elde edilmesi degildir.
Sonuglarin isabeti, yapilan kiimeleme isleminde, her bir birimin dahil edildigi gruba
ne Ol¢iide benzedigi ve diger gruplardan ne 6l¢iide farkli oldugu ile Olciilmektedir
(Berry ve Linoft, 2004: 57).

- Destekli Ogrenme (Reinforcement Learning): Gozetimsiz dgrenmede
oldugu gibi egitim verisi etiketlenmemis olmakla birlikte, bu kategoride 6grenme bir
nevi odiil-ceza prensibine dayanmaktadir. Ogrenme esnasinda, yapilan tercihin
neticesi olumlu ise o tercih yliksek skorlu olarak isaretlenmekte, tam tersi durumda
tercih diisiik skorlu olarak belirlenmektedir (Kaelbling, Littman ve Moore, 1996: 238-
240).

Makine 6grenmesinde, yukarida da acgiklandigi iizere farkli yaklagimlar ve
yontemler (algoritmalar) bulunmakla birlikte, makinenin 6grenmesine esas olacak

unsurlarin temelde veri setinin 6zelliklerine ve 6grenilmesi amaglanan konuya gore
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degistigini ifade etmek miimkiindiir. Caligmamizin bir sonraki boliimiinde, makine
ogrenmesinde kullanilan ve tezimizin uygulama Orneginde sonuglar1 sunulan bazi
algoritmalarin ¢alisma prensip ve yontemleri izah edilmistir. S6z konusu algoritmalar,
caligmamizin uygulamasinda kullandigimiz bilgisayar programinda yer almakta olup,
ikili (binary) siniflandirma kararina uygun yontemlerdir. Ayrica, tezimizin amaci
temelde kredi analizi yapabilecek bir model ortaya koymak oldugundan, literatiirdeki
bircok kredi analizi uygulamasinda, asagidaki bdliimde yer alan algoritmalarin
kullanildig1 goriilmiistiir. Netice itibariyle, gerek uygulama 6rnegindeki veri setine
uygunlugu gerekse siniflandirma kararinin niteliginden 6tiirii takip eden boliimde yer

alan algoritmalar tez calismamiz i¢in tercih edilmistir.

2.4 MAKINE OGRENMESINDE KULLANILAN ALGORITMALAR

2.4.1. K-NN Algoritmasi (K En Yakin Komsu Algoritmasi)

K en yakin komsu algoritmasi, ilk olarak 1950’11 yillarin basinda tanimlanmas,
egitim veri setlerinin biiylimesiyle birlikte s6z konusu algoritma emek yogun bir hal
almis, 196011 yillarda hesaplama giiciinde artis kaydedilene dek popiiler bir kullanim
alanina sahip olamamistir (Han ve Kamber, 2006; 348).

Veri kiimesi lizerinde tanimli olan smiflar arasinda veriyi uygun sekilde
dagitmay1 amaglayan k-nn algoritmasi, diger siniflandirma algoritmalarinda da oldugu
gibi sunulan egitim kiimesinden, siniflarin dagilim seklini 6grenerek daha sonra sinifi
belli olmayan test verileri sunuldugunda, 6grendigi dagilim sekliyle bu yeni verileri
dogru bir sekilde smiflandirmayr amaglamaktadir. Siniflandirma esnasinda, test
verisinin, daha onceki siniflandirilmis birimlerden k tanesine yakinligina bakilmakta
ve smiflandirma karari buna gore verilmektedir (Seker, 2013: 161). Ayrica, k-nn
algoritmasi, degeri bilinmeyen degisken i¢in, en yakin komsularin ortalamasini alarak,

deger ongoriisiinde de bulunabilmektedir (Han ve Kamber, 2006; 349).

Kiimeleme analizinde, kullanilabilecek yontemler arasinda yer alan K-nn
algoritmasi, her bir 6rnegin 6zellikleri baz alinmak kaydiyla, benzer 6zelliklere sahip,
bir diger deyisle birbirine benzeyen 6rnekleri bir arada konumlandirmaktadir (Barnes,

2015: 170).
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En yakin komsu siniflandirmalari, heniiz smiflandirilmamis 6rnekleri,
kendilerine en yakin karakteristik Ozelliklere sahip siniflara atamalariyla
tanimlanmaktadirlar (Gaganis, Pasiouras, Spathis ve Zopounidis, 2007; 30).
Algoritmanin temelinde yatan bu prensip basit goriinse de en yakin komsu

algoritmalart:

- Fotograf ve videolardaki optik karakter tanima ve yliz tanima gibi gorsel
bilgisayar uygulamalarinda,

- Otomatik ses/konugmaci tanima sistemlerinde,

- Herhangi bir kisinin, kendisine tavsiye edilen filmi begenip begenmeyecegi
gibi tercih 6ngoriilerinde,

- Ogzellik arz eden hastaliklarm tanimlanmasi i¢in esas alman genetik

verilerden model ¢ikarimlarinda,
Basariyla kullanilmaktadir (Lantz, 2013: 66; Nahayo ve Ar1, 2016: 2).

Veri seti icerisindeki birimlerin 6zellikleri arasindaki iliskilerin ve hedeflenen
siif sayisinin ¢ok sayida ve komplike oldugu ya da anlagilmasinin zor oldugu
durumlara en yakin komsu siiflandiricilart uygun algoritmalar olmakla birlikte, bu
tarz siniflandiricilar ayni smiftaki ogelerin olduk¢a homojen olmasii saglama
egilimindedirler. Diger taraftan, gruplar arasinda net farkliklarin bulunmadigi
durumlarda, en yakin komsu algoritmasmin basarisi, siiflar arasindaki sinirlarin

tanimlanmasinda kisitli olmaktadir (Lantz, 2013: 66).

En yakin komsu yaklasiminin kullanildig1 k-nn algoritmasinin giiglii ve zayif
yonlerini Tablo 2°deki sekilde siralamak miimkiindiir (Lantz, 2013: 66; Webb, 2002:
98).

Tablo 2: K-NN Algoritmasinin Giiglii ve Zayif Yonleri

Giiglii Yonleri Zay1f Yonleri

- Basit ve efektiftir. - Ogzellikler arasindaki
iliskilerde, yeni ¢ikarimlar
bulma kabiliyetini siirlayan

bir model gelistirmez.
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- Verinin dagilimma iliskin - Siniflandirma sathas1

herhangi bir varsayimda yavastir.
bulunmaz.
- Ogrenme sathas1 hizlidr. - Yiksek diizeyde islemci

hafizasina ihtiya¢ duyar.

- Nominal o6zellikler ve kayip
veriler i¢in ilave islem

gerektirir.

K-NN algoritmasi, birgok kategoriye ayrilmis ve smiflandirilmis 6rneklerle
egitim (6grenme) siirecine baslamaktadir. Ogrenme siirecinin ardindan, test veri
setindeki her bir kay1t i¢in, k-NN algoritmasi, test verisine en ¢cok benzerlik gosteren
k tane egitim verisini getirmektedir. Test asamasinda kullanilan k sayisi, tam say1
olmakla birlikte test asamasindan 6nce belirlenmelidir. Test asamasinin basinda, heniiz
siniflandirilmamis olan o6rnek, kendisine en c¢ok benzerlik gosteren k tane
siiflandirilmig 6rnekten, ¢ogunlugun ait oldugu sinifa atanmaktadir (Ledolter, 2013:

116).

K-NN algoritmasi, k tane benzer ornegi secerken bir uzaklik (distance)
fonksiyonu kullanmakta, bu fonksiyon vasitasiyla iki ornek arasindaki uzakligi
hesaplamaktadir (Vukovic, Delibasic, Uzelac ve Suknovis, 2012: 8391). Uzaklig
hesaplamak icin farkli yaklagimlar bulunmakla birlikte, geleneksel olarak K-NN,
Oklid mesafesini kullanmaktadir (Murphy, 2012: 17-18). Oklid mesafesi, iki noktay1
cetvelle birlestiren dogrunun uzunlugu olarak ifade edilebilmektedir. En kisa (kus
ucusu) rota olarak da tanimlanabilen Oklid mesafesinin formiiliinii, asagidaki iki
sekilde gostermek miimkiindiir. S6z konusu formiilde, p ve ¢ karsilastirilacak
ornekleri, n her bir 6zelligi gdstermektedir. Ozellik sayisindaki yani n’deki artis,
modelin olusturulacagi uzaydaki boyut sayisinin artmasi, dolayisiyla yapilacak
hesaplamalarin bir o kadar karmasik hale gelmesi anlamini tagimaktadir (Han ve
Kamber, 2006: 348). Ornegin, p;, p 6rneginin 1. 6zellikteki degerini, ¢; ise ¢ drneginin
1. 6zellikteki degerini gostermektedir (Zaccone, 2016: 81).

dist(p,q) =+ (p1 — q1)? + (02 — 42)> + - + (Pn — qn)?
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distance =

Uzaklik formiiliinde, her bir 6zellik i¢in hesaplama yapilmaktadir. Yapilan
hesaplamalar neticesinde, p’ye olan uzaklik degeri en diisiik olandan baslamak {izere
k tane en yakin komsu belirlenir. K=1 olmasi durumunda, algoritma INN olarak
adlandirilmakta (Shwartz ve David, 2014: 259), boylelikle en yakin komsu hangi sinifa
dahilse, siniflandirilmak istenen p de o sinifa dahil edilmektedir (Ledolter, 2013: 116;
Lantz, 2013: 70). Veri setindeki ozellik sayisinin, yani »’in yiiksek olmasinin,
yapilacak ¢alismay1 zorlastirabilecegi goz Oniine alindiginda, 6zellik sayisin1 azaltma,
bir diger deyisle 6zellik silme yapilarak, modelin lizerinde calistig1 uzayin boyut
sayisini azaltmak miimkiin olabilmektedir (Raschka, 2016: 96). Ayrica, k-nn
algoritmasinda en yaygin bicimde kullanilan uzaklik 6lgme yontemi Oklid mesafesi
olsa da fazla sayida boyuta sahip (n’in yiiksek oldugu) veri setlerinde, Oklid mesafesi
yonteminden ziyade farkli yontemlerin uzaklik 6l¢iimiinde kullanilmasi daha yararh

olabilmektedir (Zafarani, Abbasi ve Liu, 2014: 150).

K sayisi, yani modelde esas alinacak en yakin komsu sayisi, modelin
gelecekteki (test asamasindaki) veriler i¢in ne kadar iyi genelleme yapabilecegini
belirleyen en 6nemli unsurlardan birisidir (Filiz ve Oz, 2017: 122). Biiyiik bir k says1
belirlendiginde, veri setindeki anlamsiz 6rneklerden kaynaklanan varyansin etkisi
azaltilmakta, diger yandan ayni tutum, kiigiik ancak Onemli diizenlerin ihmal
edilmesine sebebiyet verebilmektedir (Ledolter, 2013: 117). K sayisinin yiiksek
belirlendigi, Ornegin tiim veri setindeki goézlemlerin sayist kadar oldugu kabul
edildiginde, gelistirilecek model ¢ogunlugun ait oldugu sinifa yonelik 6ngdrii yapacak,
siiflandirilmak istenen birime en yakin komsular1 dikkate almayacaktir. Boylesi bir
durum, gelistirilmesi hedeflenen model i¢in katlanilan maliyetleri anlamsiz ve
karsiliksiz kilacaktir. K sayisinin oldukea diisiik belirlendigi tam tersi bir senaryoda
ise, ornegin k=1 olarak kabul edildiginde, anlamsiz ve aykir1 6rneklerin model iizerine
etkisi olmasi gerekenin ¢ok iizerinde gergeklesebilecektir. Siniflandirilmak istenen
birime en yakin komsunun anlamsiz ya da aykir1 bir 6rnek oldugu kabul edildiginde,
model yanlis 6ngdriide bulunacak, halbuki k sayis1 ¢ok diisiik de olsa 1’den farkl1 bir

say1 olarak kabul edildiginde modelin ¢ok daha iyi sonuglar {iretebilecegi ¢oziimler
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elde edilebilecektir (Lantz, 2013: 71). Her iki senaryodan ¢ikarilabilecek sonug, ideal
k sayisinin iki u¢ nokta arasinda oldugudur (Bishop, 2006: 125). Kiiciik k degerlerinin,
siniflar arasinda kompleks sinirlarin bulundugu durumlarda daha 1yi sonuglar verdigini
sOylemek miimkiin olmakla birlikte, siiflar arasindaki simirin ne denli kompleks
oldugu ya da bu sinirin lineer bir dogru yerine fonksiyonu belirlenemeyen bir egriyle
ayrilip ayrilmadiginin ortaya konulamamasi sorun teskil etmektedir (Lantz, 2013: 71).
Her ne kadar egrinin fonksiyonu belirlenemese de k-nn algoritmasimnin 6ne ¢ikan
avantajlarindan birisi, lineer bir sekilde ayrilmamis siniflar i¢in de siniflandirma

yapabilmesidir (Zaccone, 2016: 81).

Uygulamada k sayisinin belirlenmesi, 6grenilmek istenen yapinin zorluguna ve
O0grenme verisindeki birim sayisina bagh olmaktadir. K sayis1 genellikle 3 ile 10
arasinda bir deger olarak belirlenmektedir (Lantz, 2013: 72; Derelioglu ve Giirgen,
2011: 9315). Ancak, k sayisinin tek sayr olarak belirlenmesinde biiyiik yarar
bulunmaktadir (Ledolter, 2013: 117). Ornegin, k=4 olarak belirlendiginde ve en yakin
4 komsudan ikisinin X sinifina, diger ikisinin ise Y sinifina dahil oldugu durumlarda,
algoritma islevini yitirecek ve sonug iiretemeyecektir. Bir diger yaygin uygulama ise
egitim asamasinda kullanilacak verilerin karekokiiniin, k sayisi olarak secilmesidir
(Lantz, 2013: 72). Ayrica, ¢ok yaygin olmamakla birlikte, biiyiikk bir k sayisi
belirlenerek siniflandirilmak istenen birime yakinligina gore komsular i¢in farkl
agirliklar esas alinabilmekte, boylelikle en yakin komsunun tesirinin modeldeki karar
asamasinda daha fazla olmasi amacglanmaktadir (Vukovic, Delibasic, Uzelac ve
Suknovis, 2012: 8391; Han ve Kamber, 2006: 349). Ancak, en iyi sonucu veren k
sayis1 i¢in herhangi bir standart getirilememistir. Bu durumda izlenebilecek bir diger
yol, farkli k sayilarinin sirayla veri seti iizerinde denenmesi, elde edilen siiflandirma
basaris1 oranlarinin olusturdugu egrinin maksimum noktasini veren k sayisinin model
icin esas alinmasidir. Fakat bu noktada belirtmek gerekir ki farkli k sayilarinin sirayla
denenmesi, uzun zaman alacagi gibi, her bir k degeri icin elde edilen siniflandirma
basar1 oranlarinin gosterecegi dagilim net bir sekilde belirlenemeyebilir. Diger yandan,
anlamsiz verilerin bulunmadigi, veri setinin kii¢iik oldugu ve 6grenme verilerinin
geneli temsil kabiliyetinin yliksek oldugu durumlarda, k sayisinin belirlenmesi daha

az 6nemli bir hal almaktadir (Lantz, 2013: 72).

Algoritmanin {izerinde ¢alistif1 veri setindeki her bir 6zellik farkli araliklara

sahip olabilmekte, 6rnegin veri setindeki kisilerin sahip olduklar1 arazinin dekar degeri
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1.000-25.000 TL arasinda degisirken, dekardan alinan iirlinlin birim kg fiyat1 0,50-5
TL arasinda degisebilmektedir. K-NN algoritmas1 uygulanmadan o6nce, genellikle
Ozellikler standart bir aralifa doniistiiriilmektedir (Han ve Kamber, 2006: 348-349;
Ledolter, 2013: 116). Bu tarz bir islemin yapilmasi, uzaklik hesaplamasinin
(formiiliiniin), o6zelliklerdeki Ol¢li araliklarma bagimliligindan kaynaklanmaktadir.
Bazi1 ozellikler digerlerine kiyasla daha yiiksek degerlere sahip oldugunda, uzaklik
hesaplamasinda yiiksek degerlere sahip bu 6zellikler agir basacaktir (Berry ve Linoff,
2004: 275). Bu noktada yapilmasi gereken, her bir 6zelligin yeniden 6lgeklendirilerek,
uzaklik hesaplamasina, ilk duruma nazaran, daha esit etki etmesini saglamaktir. K-NN
algoritmasi i¢in yeniden dl¢eklendirmede geleneksel metot min-maks normalizasyonu
olarak isimlendirilmekte, bu siirecte herhangi bir 6zellige ait tiim degerler 0 ve 1
arasma indirgenmektedir (Berry ve Linoff, 2004: 275). S6z konusu normallestirme
islemine ait formiil agagida gosterilmis olmakla birlikte, formiilde X 6zelligine ait her
bir degerden X’in minimum degeri ¢ikarilmakta, elde edilen deger X 6zelliginin deger
araligina boliinmektedir.
Y X — min(X)
Vet max(X) — min(X)

K-NN algoritmasindaki yaygin olan bir diger doniistiirme yaklagimi ise z-skor
standardizasyonu olarak adlandirilmaktadir. Bu yontemde, X 6zelligine ait her bir
degerden, o Ozellikteki degerlerin ortalamasi ¢ikarilmakta, elde edilen sonu¢ X
ozelligindeki degerlerin standart sapmasina boliinmektedir (Lantz, 2013: 73).

X _X—u X—-0rt(X)
yent = 5 7 StdSap (X)

K-NN algoritmasinda yaygin kullanima sahip Oklid uzaklik formiilii, nominal
veriler i¢in tasarlanmadigindan, veri setindeki nominal verilerin sayisal verilere
donistiiriilmesi  gerekmektedir (Berry ve Linoff, 2004: 276). Bu duruma ¢oziim
getirebilmek maksadiyla “kukla kodlama (dummy coding)” adiyla anilan yontem
uygulanmakta, kategoriler O ve 1 olarak gosterilmektedir (Han ve Kamber, 2006: 349).
Ornegin cinsiyet degiskeni igin asagidaki sekilde bir kodlama yapilmaktadir.

42



erkelk — {1 eger X.u= e_rkek
0 digeri
Kukla kodlama ile iki kategoriye sahip cinsiyet degiskeni, tek bir degiskene
indirilmekte, kadin secenegi i¢in ayr1 bir 6zellik olusturulmasina gerek kalmamakta,

kategorilerden birisinin bilinmesinin yeterli olacag1 gériilmektedir.

Kukla kodlama, kategori sayisinin 2’den fazla oldugu ozelliklerde de
kullanilabilmektedir. Bu tarz durumlarda, kategori sayisinin (n), bir eksigi (n-1) kadar
kodlama yapilmaktadir (Lantz, 2013: 73). Ornek olarak veri setindeki kisilerin egitim
durumlarinin, ilkokul, ortaokul ve lise oldugu kabul edilsin. Boyle bir senaryoda,

yapilacak modelleme asagidaki sekilde olacaktir:

leokul = {1, eger x = Ll{cokul
0, digeri
ortaokul = {1, eger x =wort.taokul
0, digeri

Yukaridaki durumlarin her ikisinde de “0” degeri s6z konusu oldugunda,
kisinin egitim durumunun lise oldugu anlasilacak, egitim 6zelligi igin ii¢lincii bir

nitelige ihtiya¢ olmayacaktir.

En yakin komsu algoritmalar1 tembel 6grenme algoritmasi (lazy learning
algorithm) olarak degerlendirilmekte (Boschetti ve Massaron, 2016: 209), bu durum
da ¢ikarim elde edilememesinden kaynaklanmaktadir (Raschka, 2016: 92). Tembel
O0grenme algoritmasi, aslinda &grenmekten ziyade egitim verisini harfi harfine
biriktirmekte, bu durumdan &tiirii egitim asamasi hizla tamamlanmasina ragmen
tahmin asamasi yani test verilerinin degerlendirildi§i asama daha yavas
tamamlanabilmektedir (Boschetti ve Massaron, 2016: 210; Lantz, 2013: 75). Tembel
O0grenme algoritmasi tam olarak bir model insa etmemektedir. Veriler hakkinda
herhangi bir parametre 6grenilmediginden bu tarz algoritmalar parametrik olmayan
O0grenme metotlar1 arasinda sayilmaktadir. Veri seti hakkinda teori iiretilmediginden,
parametrik olmayan bu tarz yaklagimlar, siniflandirma algoritmasinin veriyi nasil
kullandiginin anlagilmasint zorlagtirmaktadir. Ancak diger taraftan bu durum
Ogrenicinin veri setindeki dogal yapiyr bulmasini saglamakta, verinin yargiya dayali

bir forma uydurulmasinin 6niine gegmektedir (Lantz, 2013: 75).
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2.4.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, ge¢mis olaylara ait verileri kullanarak gelecekteki
olaylarin olasiliklarini tahmin etmeyi amaglayan yontemdir (Boschetti ve Massaron,
2016: 206). Algoritmanin temelini olusturan teknik, 18. yy matematik¢isi Thomas
Bayes tarafindan gelistirilmis, s6z konusu teknikle vakalarin gergeklesme
olasiliklarinin tanimlanmasi, ayni zamanda eklenilen bilgilerle bu olasiliklarin nasil
gozden gecirilmesi gerektigi ortaya konulmustur (Anderson, Sweeney, Williams,

Freeman ve Shoesmith, 2009: 143; Han ve Kamber, 2006; 310; Bell, 2015: 73-74).

Herhangi bir olaym gergeklesme olasiliginin %0 ile %100 arasinda
degisebilecegi, olasiligin %0’a yaklastikca bu olayin meydana gelme ihtimalinin
diistiigii, %100’e yaklastikca s6z konusu olayin gerceklesme ihtimalinin arttig1 kabul
edilmektedir (Newbold, 2008: 91). %0 olasilik olayin kesinlikle gerceklesmeyecegini,
%100 olasilik ise olayin mutlak surette gerceklesecegini ifade etmektedir (Newbold,
2008: 91).

Bayes metotlarina dayali siniflandirma algoritmalari, egitim verisinden
faydalanarak ve veri setindeki 6zelliklerin degerlerini esas olarak her bir smif i¢in
gbzlenmis olasiliklar1 hesaplamaktadir (Han ve Kamber, 2006; 310). Siniflandirict
yontem (algoritma) daha sonra siniflandirilmamis veri {izerinde g¢alisirken, yeni
verilere ait 6zellikler i¢in, daha once hesaplanmis gézlenmis olasiliklar1 baz alarak
siniflandirma tahminini gergeklestirmektedir (Nabiyev, 2003: 450). Bayes algoritmasi
basit bir fikre dayansa da daha komplike algoritmalardan elde edilen sonuglarla esit
diizeyde siniflandirma basarisi sunabilmektedir (Cichosz, 2015: 118; Barber, 2012:

242). Bayes yontemini esas alan siniflandiricilar:

- Spam niteligindeki e-postalarin filtrelenmesi, yazarin kimliginin
saptanmast ya da konuya gore kategori tanimlanmasi gibi metin
siiflandirma uygulamalarinda,

- Bilgisayar aglarindaki izinsiz girislerin ya da anormal islemlerin tespit
edilmesinde,

- Gozlenmis semptomlar esas alarak tibbi teshislerin konulmasinda,

- Sigortacilik, bankacilik ve yatirim endiistrilerinde tahmin yapilmasinda,

Kullanilabilmektedirler (Bell, 2015: 69-70).
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Bayes yontemini esas alan smiflandiricilar, ¢iktilara ait olasiliklarin tahmin
edilmesinde ¢ok sayida 6zelligin ayn1 anda degerlendirildigi problemlere en iyi sekilde
uygulanabilen yontemler arasinda degerlendirilmektedir (Hastie, Tibshirani ve
Friedman, 2001: 184-185). Cogu algoritma, zayif etkisi olan 6zellikleri dikkate almaz
iken, Bayes metodu tiim bulgulart dikkate alarak tahminlerde incelikle degisiklik
yapmaktadir (Lantz, 2013: 90). Nispeten daha az etkiye sahip ¢ok sayidaki 6zellik, bir
arada degerlendirildiginde, bu o6zelliklerin kombine etkisinin yiiksek olabilmesi

miimkiindiir (Lantz, 2013: 90).

Bayes yontemine ait temel kavramlara bakildiginda, durum (sonug)
gerceklesme olasiligi bulunan ¢ikti olarak tanimlanmaktadir. Ornegin, kisinin
kullanmis oldugu krediyi vadesinde o6deyip 6dememesi olasit iki durumu ifade
etmektedir. Deneme ise durumun gerceklesme olanagi seklinde ifade edilmektedir. ilk
Oornegimiz dikkate alindiginda, kredinin kullanilmasi deneme kavrami igin Ornek
olarak gosterilebilir. Bayes yonteminin esas unsurlarindan birisi olan olasilik kavrama,
herhangi bir durumun gergeklestigi deneme sayisinin (6rnegin kredisini vadesinde
O0demeyen kisi sayisinin), tiim deneme sayilarina (kredi kullanan kisi sayisina)
boliinmesiyle elde edilen orani ifade etmektedir (Newbold, 2008: 91; Barber, 2012:
239). Tiim durumlara ait olas1 ¢iktilarin gergeklesme olasiliklarinin toplaminin %100
olmas1 gerekmektedir. Ornegimizde oldugu gibi, denemelerin iki sonucunun oldugu
ve sonuglarin ayn1 anda gerceklesme imkaninin bulunmadigr sartlarda, bir sonucun
olasiligmin bilinmesi, aynt zamanda diger sonucun bilinmesine de imkan
saglamaktadir. SOyle ki kredinin vadesinde 6denmeme olasilig1 P(takip)=0,20 seklinde
ifade edilirse, vadesinde Odenen kredilerin olasiligin1 P(tahsil)= 1-P(takip)= 1-
0,20=0,80 seklinde gostermek miimkiin olacaktir. S6z konusu ifade sekli, bu iki
durumun ayrik olaylar olmasi (iki durumun ayni anda gergeklesememesi) ve bu iki

durumdan bagka sonu¢ olmamasindan otiirii gegerli olmaktadir (Newbold, 2008: 105).

Yukarida verilen 6rneklerin aksine tamamen ayrisik olmayan durumlar da
c¢alismanin konusunu olusturabilmektedir. Bazi durumlar, c¢alismanin hedefindeki
durum ile birlikte gercekligi takdirde, bu durumlar da yapilacak tahminlerde
kullanilabilecektir. Yukaridaki kredi 6rnegini baz alinarak, ayrisik olmayan durumlar

asagidaki sekilde gosterilebilir.
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Sekil 2: Ortak Olasilik Ornegi

Kullandirilan Tim Krediler

Tahsil (%80)

Bekar
(%20)

Takip (%20)

Sekil 2 incelendiginde, kredi kullanan bekar sahislara ait dairenin, bir kisminin
takipteki kredilerle, bir kisminin ise tahsil edilmis kredilerle kesistigi goriilmektedir.
Bu durumda bekar olan sahislardan bazilarmin kredilerini vadesinde o6dedigi,
bazilarinin ise borglarini vadelerinde 6demedikleri anlasilmaktadir. Bekar sahislara ait
daire ile takipteki kredilere ait dairenin kesistigi alan, literatiirde Venn diyagrami
olarak adlandirilmakta, s6z konusu diyagramlarda dairelerin biiyiikliigii ve kesigim
derecesi Onem arz etmemekle birlikte, asli unsurun tiim olasi durumlara ait
kombinasyonlar i¢in olasilik hesab1 yapilmasi oldugu ifade edilmektedir (Blangiardo

ve Cameletti, 2015: 53).

Sekil 2°de gorsellestirilen 6rnekten, kullandirilan tiim kredilerin %20’sinin
vadesinde 6denmedigi ve tiim kredilerden %20’sinin bekar sahislara kullandirildigi
anlasilmaktadir. Bu asamada yapilmasi gereken, bu her iki durumun ortiistiigli alana
tekabiil eden olasiligin, yani hem bekar olup hem de kredi borcunu vadesinde
O0demeyen sahislara ait olasiligin hesaplanmasidir. Diger bir deyisle, P(takipNbekar)
seklinde yazilabilen olasiligin tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir. S6z konusu kesigim
olasiliginin (ortak olasiligin) hesaplanmasi, bir durumun olasiliginin diger durumun
olasiligma ne sekilde bagli olduguyla ilgilidir (Murphy, 2012: 82). Eger, kisilerin
medeni halleri ile kredilerini vadelerinde 6demeleri olaylar1 arasinda herhangi bir bag
yok ise bu iki durum bagimsiz durum (independent events) olarak tanimlanmaktadir.
Tim durumlarin birbirinden bagimsiz oldugu kosullarda, herhangi bir durumdan elde
edilen veri ile bir digerine iligskin netice alinmasi imkansiz hale gelmektedir (Lantz,

2013: 93). Ancak tam aksi durumlarda, yani durumlarin birbirinden bagimsiz olmadigi
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(dependent events) kosullarda, tahmine yonelik modeller gelistirilmesi miimkiin

olmaktadir (Duda, Hart ve Stork, 2001: 22-23).

Kisilerin medeni halleri ile kredi bor¢larini vadesinde 6demeleri durumlart,
birbirinden bagimsiz durumlar olarak kabul edildiginde, Sekil 2°deki kesisime konu
alanin olasiligimi P(takipNbekar)= P(takip)*P(bekar)= 0,20*0,20=0,04 seklinde
hesaplamak miimkiin olacaktir (Newbold, 2008: 110). S6z konusu iki durumun
bagimsiz olaylar kabul edildigi kosullarda, yapilan hesaplamaya gore kullandirilan
tim kredilerin %4’linlin bekar sahislara kullandirilmis ve vadesinde 6denmemis
krediler oldugu sdylenebilecektir. Ancak, kisilerin medeni halleri ile kredi borglarini
zamaninda 6demeleri durumlarinin birbirinden tamamen bagimsiz oldugunu ifade
etmek, gercek yasamda pek miimkiin olmamakla birlikte, bu tarz kosullarda her iki

durum i¢in daha farkli bir hesaplamanin yapilmasi gerekmektedir.

Birbirine bagimli durumlar, Bayes Teorisinin konusunu olusturmakta ve bu
durumlara iliskin olasilik hesaplamasi asagidaki formiil vasitasiyla yapilmaktadir.
Formiildeki P(A | B) seklindeki gosterim, B durumunun gerceklestigi kosullarda A
durumunun gerceklesme olasiligini ifade etmektedir (Anderson, Sweeney, Williams,
Freeman ve Shoesmith, 2009: 145). S6z konusu gosterim kosullu olasilik olarak
adlandirilmakta, A durumunun olasiliginin, B durumunun olasiligina bagimli oldugu
gosterilmektedir.

P(B|A) *P(A) _P(ANB)
P(B)  P(B)

P(A|B) =

Kredi 6rnegindeki iki durumun birbirine bagimli olaylar oldugu, yani medeni
hal ile krediyi vadesinde 6deme durumlarinin gerceklesme olasiliklar1 arasinda iliski
bulundugu kabul edildiginde, bekar sahislarin kredilerini vadesinde 6dememeleri
olasiliginin hesaplanmasi asagidaki sekilde formiile edilebilir.

P(bekar|takip) * P(takip)

P(takip|bekar) = P (bekar)

Kredi Ornegine iliskin formiilde, P(takip), kullandirilan tiim kredilerde
vadesinde 6denmeyen kredilerin olasiligini ifade etmekte ve oncel olasilik seklinde

isimlendirilmektedir. P(bekar|takip), ihtimal olarak nitelendirilmekte, vadesi gecen
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kredilerde bekar sahislarin kullandigi kredilerin olasiligin1 ifade etmektedir.
P(bekar) ise tim kullandirilan kredilerde bekar sahislarca kullanilan kredilerin
olasiligimi gostermekte ve marjinal ihtimal olarak adlandirilmaktadir. Bayes teorisini
uygulayarak kredinin vadesinde Odenmeme olasihigini, P(takip|bekar) ardil
olasiligini, hesaplamak miimkiin olacaktir. Kredi oOrnegine iligkin Bayes
denklemindeki, ihtiya¢ duyulan olasiliklarin bir kismi zaten bilinmekle birlikte
ozellikle ihtimal olarak nitelendirilen P(bekar|takip) olasiligi, veri setindeki bu iki
durum icin mevcut olan ger¢eklesme sayilarinin frekans tablosuna dokiilmesi,
ardindan bu tablonun ihtimal tablosuna doniistiiriilmesi ile hesaplanabilmektedir
(Tuffery, 2011: 493-494). Kredi 6rnegi i¢in asagidaki sekilde frekans ve ihtimal

tablolar1 olusturulabilir.

Tablo 3: Ornek Frekans ve Thtimal Tablolari

Bekar Bekar

Frekans | Evet Hayir | Toplam Ihtimal | Evet Hayir Toplam

Takip |60 20 80 Takip | 60/80  20/80 80
Tahsil |20 300 | 320 Tahsil | 20/320 300/320 | 320
Toplam | 80 320 | 400 Toplam 80/400 320/400 400

Kredi oOrnegi icin, bekar sahislarin kredilerini vadesinde O6dememesi
durumunun olasilig1, yukaridaki formiil baz alindiginda, (((60/80)*(80/400))/80/400)=
%75 olarak hesaplanir.

Naive Bayes algoritmasi, Bayes Teorisi’'ni esas alan siniflandirma
uygulamalar arasinda yer almakla birlikte, 6zellikle metin siniflandirmasinda en ¢ok
kullanilan algoritma tiiriidiir (Boschetti ve Massaron, 2016: 206). Naive Bayes
algoritmasinin giiclii ve zayif yonleri asagidaki sekilde siralanabilir (Lantz, 2013: 93;

Han ve Kamber, 2006: 310; Cichosz, 2015: 118).

Tablo 4: Naive Bayes Algoritmasinin Giiglii ve Zayif Yonleri

Giiglii Yonleri: Zay1if Yonleri:

- Basit, hizli ve efektiftir. - Ogzelliklerin birbirinden

bagimsiz oldugu ve esit
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derecede dneme haiz oldugu

gibi genellikle yanlig bir 6n

kabul yapmaktadir.

- Anlamsiz ve kayip verilerin - Niimerik verilerin fazla
bulundugu veri setlerinde oldugu veri setleri icin ideal
basarilidir. bir yontem degildir.

- Goreceli  olarak  egitim - Tahmin edilen olasiliklar,
asamasinda az sayida Ornek ongoriilen siniflardan daha az
veriye ihtiya¢ duyar. Ancak giivenilirdir.

cok sayida ornegin
bulundugu veri setlerinde de

basar1 gosterir.

- Ongorii  yapilmasi  igin
gerekli olan tahmini
olasiligin  elde  edilmesi

kolaydir.

Naive Bayes algoritmasinin, “naive (naif, saf)” seklinde isimlendirilmesinin
nedeni, algoritmanin veri hakkinda yapmis oldugu bir takim 6n kabullerden
kaynaklanmaktadir. S6z konusu algoritma, veri setindeki tiim o6zelliklerin esit
derecede 6neme haiz oldugunu ve ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu farz
etmektedir (Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 20; Idris, 2014: 302). Bu tarz
kabuller, ger¢ek diinyadaki uygulamalarda ¢ok nadiren karsilik bulabilmektedir
(Cichosz, 2015: 122). Her ne kadar bir¢ok uygulamada, algoritmanin 6n kabullerine
aykiri veri setleri bulunsa da Naive Bayes yeterince iyi performans gosterebilmektedir
(Witten, Frank ve Hall, 2011: 99). Ozellikler arasinda yiiksek diizeyde bagimliligin
bulundugu ekstrem kosullarda dahi Naive Bayes algoritmasi, ¢ok yonliiliigli ve ¢esitli
kosullardaki isabetliligi ile siniflandirma algoritmalar1 arasinda en giiclii adaylardan
birisi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2001: 184-185). Naive
Bayes algoritmasinin yapmis oldugu, gercegi tam manasiyla yansitmayan 6n kabuller
bircok tartismaya yol agmistir. Ancak, ongdriilen siif dogru oldugu siirece tahmini

olasiligin 6nem arz etmeyecegi, sdyle ki eger sahis kredisini vadesinde 6demeyecek
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seklinde siniflandirildiysa, tahmin edilen olasiligin %51 ya da %99 olmasinin modelin

basarisini1 degistirecek bir unsur olmadig ifade edilmektedir (Cichosz, 2015: 122).

Yukaridaki kredi orneginde, kisinin medeni hali ile kredisini vadesinde
0dememesi durumlari i¢in Bayes Teorisi’ne gore olasilik hesaplamasi yapilmis idi.
Naive Bayes algoritmasinin baglangigta yapmis oldugu 6n kabuliin, kompleks ve ¢ok
sayida hesaplama gerektiren senaryolar i¢in durumu daha basite indirgedigini ifade
etmek miimkiin olacaktir (Bishop, 2006: 381). Kredi 6rnegine geri doniilecek olursa,
yeni senaryoda medeni halin, cinsiyetin ve yasin 65’ten yiiksek olmasinin, kredinin
takip hesaplarina diismesi olasiligini nasil etkilediginin arastirildigi kabul edildiginde,

asagidaki sekilde Bayes formiilii karsimiza ¢ikacaktir.

P(takip|bekar N bayan N yas > 65)

s P(bekar N bayan N yas > 65|takip)P(takip)
Y P(bekar N bayan N yas > 65)

[lave 6zelliklerin eklenmesiyle birlikte, yeni formiil i¢in tiim muhtemel kesisim
noktalarinin olasilik hesabi1 ¢ok biiylik islemci hafizas1 gerektirecektir. Bayes
Teorisi’nin zorlandig1 bu noktada ¢6ziim Naive Bayes algoritmasinin baslangigtaki 6n
kabuliinden gelmektedir. Bu 6n kabulde, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve
esit diizeyde 6neme sahip olduklar1 ifade edilmisti. Ozelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunun kabulii, herhangi iki bagimsiz 6zellik i¢in asagidaki sekilde hesaplama
yapilmasina imkan saglamaktadir (Anderson, Sweeney, Williams, Freeman ve

Shoesmith, 2009: 140).
P(AnB) =P(A) * P(B)

Bu durumda eklenen ozelliklerle birlikte kredi ornegindeki hesaplama

asagidaki sekilde yapilabilecektir.

P(takip|bekar N bayan N yas > 65)

B P(bekar|takip)P(bayan|takip)P(yas > 65|takip)P (takip)
B P(bekar)P(bayan)P(yas > 65)

Kredi 6rneginde sadece 3 farkli 6zellik ele alinmakla birlikte, ¢ok sayida
ozelligin bulundugu veri setleri i¢in Naive Bayes algoritmasinca kullanilan formdil

asagidaki sekilde ifade edilebilir (Lantz, 2013: 97). Formiildeki Ci, smifin L
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seviyesindeki olasiligini, F seklindeki gosterimler olasilik hesabinda kullanilacak her

bir 6zelligi, 1/Z ise sonucu olasiliga ¢eviren dlgekleme katsayisini ifade etmektedir.

n
1
P(CLIFy, - B = 5P | [ PCRIC)
i=1

Yukaridaki kredi 6rneginde, sadece medeni hal 6zelliginin yer aldig1 frekans
ve ihtimal tablolarinda, her bir senaryo i¢in sifirdan farkli bir olasilik diizeyi
bulunmaktaydi. Ancak, olasilik hesab1 yapilmak istenen senaryoda, herhangi bir ya da
birkag 6zellik icin olasilik “0 (sifir)” seklinde gergeklestigi takdirde, hesaplamada yer
alan carpma islemi nedeniyle islemin sonucu sifir olarak hesaplanacaktir. Bu durumda,
algoritmanin yanlis siniflandirma yapmasina neden olunacaktir. S6z konusu duruma
engel olmak adina Laplace katsayisi (Laplace estimator) yontemi kullanilarak frekans
tablosundaki her bir hesaba kiigiik bir say1 eklenmekte ki bu say1 genelde 1 olmakta,
boylelikle her bir 6zellik i¢in sifirdan farkli bir olasilik hesab1 yapilabilmektedir (Han
ve Kamber, 2006; 314). Netice itibariyle, her bir sinif-6zellik kombinasyonun en az

bir kere hesaplamada yer almasi saglanmaktadir.

Naive Bayes algoritmasi frekans tablolar1 vasitasiyla veri setini 6grenmekte,
her bir ozelligin kategorik olmasi sayesinde smiflar ve Ozellikler arasinda
kombinasyonlar yapilarak matris olusturulabilmektedir (Bishop, 2006: 381). Ancak
niimerik ozellikler kategorik degerlere sahip olmadigindan, algoritmanin numerik
verilerle dogrudan c¢alismasi miimkiin olmamaktadir (Ledolter, 2013: 126).
Algoritmanin bu sorunu asmasi i¢in niimerik Ozelliklerin kategorik kiimelere
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Naive Bayes algoritmasiyla c¢alisilmasinin genel
kosulu olan ¢ok sayida egitim verisinin bulunmasi durumlarinda, s6z konusu ¢evirme
isleminin kullanilmasi uygun olmaktadir (Lantz, 2013: 100). Nimerik verilerin
dontstiiriilmesi i¢in birgok metot bulunmakla birlikte en yaygin olani verilerin
dagilimindaki ge¢is noktalarinin (kesim noktalarinin) kullanilmas1 y&ntemidir
(Maslove, Podchiyska ve Lowe, 2013: 544-546). Verilerin dagilimina gére s6z konusu
kesim noktalar1 belirlenmekte, bdylelikle niimerik veriler i¢in kategoriler
olusturulmaktadir. Verilerin karsilik geldigi kategorilere gore algoritma caligmasini
tamamlamaktadir. Ancak bu noktada alti ¢izilmesi gereken husus, doniistiirme

isleminin bilgi silinmesine sebebiyet vermis olmasidir. Dolayisiyla, kategori sayisi
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belirlenirken bir denge gozetilmeli, az sayidaki kategorinin veri setindeki dnemli
trendlerin golgede kalmasina, ¢ok sayidaki kategorinin ise frekans tablolarinda kiigiik
hesaplar bulunmasina neden olacagi géz oniinde bulundurulmalidir (Yang ve Webb,

2001: 567-568).

Ogrenme asamasinda, tiim muhtemel durumlar igin olasilik hesab1 yapildiktan
sonra (Berry ve Kogan, 2010: 40), test asamasindaki verilere ait 6zelliklere gore
olasilik hesab1 yapilmakta, yeni veriler olusturulan modele gore siniflandirilmaktadir

(Cichosz, 2015: 123-124).

2.4.3. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci algoritmasinin siniflandirma islemi igin gelistirecegi model, agag
formunda oldugundan, s6z konusu algoritma bu sekilde adlandirilmaktadir.
Olusturulan model, akis semalarindakine benzer bir sekilde bir takim mantiksal
kararlardan olusmakta, model icerisindeki akis, herhangi bir 6zellige iligkin belirli
kararlarin verildigi diiglim noktalarindan gegerek nihai sonuca ulagsmaktadir (Zocca,
Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 16). Agacin diiglim noktalarindaki dallanma, yani
akisin  yonii, s6z konusu noktalardaki tercihlere (alinan degerlere) gore
sekillenmektedir (Billari, Fiirnkranz ve Prskawetz, 2006: 42). Modelin olusturdugu
agac, yaprak noktalarinda bitmekte, yaprak uglarinda, o noktaya ulasilana dek verilen

kararlarin kombinasyonunun sonucu goriilmektedir (Williams, 2011: 206).

Agacin kok noktasinda bekleyen ve smiflandirilmak istenen veri, kendi
ozelliklerinin sahip oldugu degerlere gore agac lizerindeki akis semasinda ilerleyerek,
ilgili smifa ait yaprak noktasina ulasacak, boylelikle olusturulan karar agact modeli
tarafindan siniflandirilmis olacaktir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 99; Zafarani, Abbasi
ve Liu, 2014: 146-147).

Temelinde karar agact bir akis semast oldugundan, siniflandirma
mekanizmasinin seffaf olmasina ihtiya¢ duyulan karar alma durumlarinda, bu
algoritma kullanilmaya elverislidir (Williams, 2011: 205). Bu baglamda s6z konusu

yontemin:

- Bagvuru sahiplerinin reddedilme nedenlerinin agikca ifade edilmesine
gerek duyulan kredi skor modellerinde,

- Finansal kurumlarca yapilan opsiyon fiyatlama c¢alismalarinda,
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- Yonetim ve pazarlama acenteleriyle paylagilacak miisteri sikayet ve
memnuniyetlerini iceren pazarlama ¢alismalarinda,
- Laboratuvar dlgiimleri, semptomlar ya da hastaligin ilerleme oranina dayali

tibbi teshislerde,

Kullanilabildigini sdylemek miimkiindiir (Bell, 2015: 46; Lantz, 2013: 120). Aslinda,
karar agaclarinin makine dgrenmesi teknikleri arasinda, en genis kullanim alanina
sahip teknik oldugu, s6z konusu teknigin nerdeyse herhangi bir tlirde veri igeren tiim
veri setlerine uygulanabildigi ifade edilebilir (Kuhnert ve Venables, 2005: 259). Her
ne kadar genis bir uygulama alanina sahip olsa da baz1 durumlar karar agaglari i¢in
ideal olmamaktadir. Cok sayida nominal 6zelligin oldugu ya da ¢ok sayida numerik
Ozelliklerin bulundugu veri setleri ideal olmayan durumlara 6rnek olarak gosterilebilir
(Lantz, 2013: 120). Bu gibi 6zelliklere sahip veri setleriyle ¢alisan modelin ¢ok sayida
karar (diiglim) noktasina sahip olmasi ve asir1 derecede kompleks bir yapisinin olmasi
kacinilmaz olacaktir (Onan, 2015: 11). Karar agacinin kompleksligi, diigiim sayisi,
yaprak sayisi, agacin derinligi ve kullanilan 6zellik sayisina  gore

degerlendirilmektedir (Mesaric ve Sebalj, 2016: 375).

Karar agaclari, yinelemeli boélimleme (recursive partitioning) seklinde
adlandirilan, bol ve ele gecir esasina dayali bir yaklasim iizerine insa edilmekte,
Ozelliklerin sahip oldugu degerlere gore veri seti miimkiin oldugunca kiigiik parcalara

boliinmektedir (Williams, 2011: 209, 211; Fan, Ong ve Koh, 2006: 2304).

Agacin kok noktasinda, yani tim veri setinin bulundugu noktada, algoritma
smiflandirma i¢cin en yiiksek dilizeyde Ongorii kapasitesine sahip ozelligi
belirlemektedir. Belirlenen bu 6zellige gore 6rnekler, sahip olduklar1 degerlere gore
boliimlendirilmekte, boylelikle agacin ilk dallar1 sekillendirilmis olmaktadir.
Algoritma bol ve ele gecir mantigin1 devam ettirmekte, diigiim noktalarinda en 1yi
Ongoriiye sahip ozelligi tespit etmek suretiyle, durdurma kriterlerine ulagsana dek bu

islemi devam ettirmektedir (Cichosz, 2015: 72). Bahse konu durdurma kriterleri:

- Erisilen diigim noktasindaki tiim Orneklerin (ya da nerdeyse tiim
orneklerin) ayni sinifa tabi olmasi,

- Ornekler arasinda boliimleme yapabilecek baska bir dzelligin kalmamus
olmasi,

- Agacin, daha 6nceden belirlenmis limit biiytlikliigline ulagmasi,
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Seklinde ortaya ¢ikabilmektedir (Gorakala ve Usuelli, 2015: 21; Cichosz, 2015: 80).

Karar agaci yontemine dayali algoritmanin giiclii ve zayif yonleri Tablo 5’te

gosterilmistir (Seker, 2013: 158-160; Tuffery, 2011: 313, 327-329; James, Witten,

Hastie ve Tibshirani, 2013: 315-316).

Tablo 5: Karar Agaci Algoritmasinin Giiglii ve Zayif Yonleri

Giiglii Yonleri:

Zayif Yonleri:

- Birgok farkli problemde,
bir¢cok farkli ihtiyaca cevap

verebilen bir siniflandiricidir.

- Algoritma, c¢ok  sayida
seviyeye sahip Ozelliklere
kars1 yanl

davranabilmektedir.

- Yiiksek diizeyde otomatik
O0grenme  siirecine  sahip
olmakla birlikte, numerik ve
nominal 6zelliklerin yani1 sira
kayip verilerle basa

¢ikabilmektedir.

- Algoritma ile c¢alisilirken
yapilabilecek bir hata, agaca
0zel amaclara yonelik bir
sekil  verebilmekte,  bu
durumda asir1 uyum
(overfitting),  tam  aksi
durumda ise diisik uyum
(underfitting) s6z konusu

olabilmektedir.

- Sadece en 6nemli Ozellikleri

kullanir.

- Eksenlere paralel bolme
yontemi  nedeniyle  veri
setindeki  baz1 iliskilerin
modellenmesinde giicliikler

yasanabilmektedir.

- Goreceli olarak az sayida ya
da ¢ok sayida egitim verisinin
oldugu veri setinde

kullanilabilmektedir.

- Egitim verisindeki kiiciik
degisiklikler, karar
mantiginda biiyiik
degisikliklere sebebiyet

verebilmektedir.

- Modelin sonuglarin1 anlamak

icin  matematiksel gecmis

- Biiylik ve genis agaglarin

anlagilir  kilinmast  zor
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gerekmemektedir. Modelin olmakla birlikte, ortaya ¢ikan

anlasilmasi ve yorumlanmasi sonu¢ beklentinin aksi ya da
basittir. mantiga aykiri bir durumda
olabilir.

- Diger kompleks modellere

kiyasla daha etkilidir.

Algoritmanin  karsilastigr ilk zorluk hangi 06zelligin boliimlemede esas
almacagidir (Kuhnert ve Venables, 2005: 261). Daha once algoritmanin ¢alisma
prensibi izah edilirken, bol ve yonet yaklasimini benimsedigi, durdurma kriterlerine
erisene dek bu yaklagimini devam ettirdigi ifade edilmisti. Gergek verilere dayali
uygulamalarda karsilasilmasi en olast durdurma kriterinin, erisilen digim
noktasindaki tiim 6rneklerin (ya da nerdeyse tiim 6rneklerin) ayni sinifa tabi olmasi
oldugu belirtilebilir. Tamamen saf ya da homojen (pure) bir dal elde etmek ¢ok zor
olmakla birlikte, agacin dalindaki 6gelerin biiyiik ¢ogunlugunun ayni smifa dahil
olmast durumunda, o dalda durdurma kriterinin gergeklestigi varsayilmakta ve
algoritma o dal i¢in ¢calismasina son vermektedir (Berry ve Linoff, 2004: 177). Aksi
halde, tamamen saf (homojen) bir dal elde edilene degin algoritmanin ¢alismasina
devam ettigi kabul edildiginde, islem maliyeti yiikselmekle birlikte, elde edilecek
sonucun degismemesi durumunda, fazladan maliyete katlanilmis olacagi ortaya

cikacaktir.

Agacin boliimlendirmesinde kullanilmak iizere farkli saflik (purity) Olgt
yontemleri bulunmakla birlikte, en ¢ok kullanilan yontem entropi hesabi olarak
adlandirilmaktadir (Tuffery, 2011: 317). Ornekleme konu olan verilerin entropisi, bu
verilerin ne kadar karigik siniflara ait olduklarin1 gostermekle birlikte, entropi degeri
“0” oldugunda, 6rnekleme konu olan verilerin tamamen homojen (saf) bir yapiya sahip
oldugu, s6z konusu deger “1” oldugunda ise 6rneklemde tamamen karisik, farkli
siniflarin - bulundugu ifade edilmektedir (Williams, 2011: 212). Entropinin
matematiksel tanimimi asagidaki sekilde gostermek miimkiin olmakla birlikte, s6z
konusu formiilde gecen S, verinin incelemeye tabi olan belirli bir kismini, ¢, farkli sinif

sayisini, pi ise 1 sinifinin incelemeye konu veriler arasindaki (S igerisindeki) oranini
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temsil etmektedir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 104; Nguyen, Tran, Ma ve Sharma,
2017: 71).

Cc

Entropi (5) = ) ~piloga(p)
i=1

Homojenlik (saflik) derecesine iliskin entropi hesabi yapildiktan sonra,
algoritmanin agacin dallarimi sekillendirirken hangi 6zelligi baz alarak bdliimleme
yapacagina karar vermesi gerekmektedir. Bunun tespiti icin, boliimlemede
kullanilabilecek her bir 6zellik baz alindiginda, entropi hesabi araciligryla homojenlik
derecesindeki degisim hesaplanmaktadir (Cichosz, 2015: 39). S6z konusu hesaplama
bilgi kazanimi (information gain) olarak adlandirilmakta ve asagidaki sekilde
yapilmaktadir (Bell, 2015: 52). F 6zelligi i¢in bilgi kazanimi, bu 6zellige gore yapilan
boliimlemeden 6nceki (S1) entropi ile boliimlemeden sonraki (S2) entropi arasindaki

fark olarak gosterilmektedir.
InfoGain(F) = Entropi(S;) — Entropi(S,)

Boliimleme yapildigi takdirde, veri seti birden fazla alt boliime ayrilmakta, bu
durumda Entropi (S2) hesabinda tiim bdéliimlerin toplam entropisinin hesaplanmasi
gerekmektedir (Lantz, 2013: 127). S6z konusu hesaplamada, her bir boliimleme, o
boliime diisen kayitlarin oranma gore, agirlik degeriyle ¢arpilmaktadir. Bahse konu
hesaplama asagidaki formiilde gdsterilmistir (Duda, Hart ve Stock, 2001: 398-399;
Williams, 2011: 213).

n
Entropi (S) = z w;Entropi(P;)

=1

Boliimleme islemi neticesinde toplam entropi, n adet boliimiin, her bir bdliimiin
entropisinin, o boliimdeki Orneklerin oranina gore bulunan agirlik olgiisiiyle (w;)

carpimi neticesinde hesaplanan entropilerin toplami olarak ifade edilmektedir.

Boliimleme isleminde baz alinan ozellik, boliimleme isleminde ne denli
homojen bir grup olusmasini sagliyorsa, soz konusu 6zelligin sagladig bilgi kazanimi
da o denli yiiksek olacaktir (Tuffery, 2011: 313). Bilgi kazaniminin sifir olarak
hesaplanmasi, bolimleme islemindeki 6zelligin entropide azalmaya sebep olmadigi
manasima gelmektedir. Diger yandan, maksimum bilgi kazanimi, boliimleme

isleminden Onceki entropiye esit olmaktadir. Netice itibariyle, boliimleme islemi
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neticesinde hesaplanan entropinin sifir olmasi, karara esas olan 6zelligin tamamen
homojen bir grup olusturdugunun gostergesi olmakta (Hackeling, 2014: 103;
Meenakshi ve Venkatachalam, 2015: 3191), bilgi kazanim orani1 en yiiksek olan 6zellik
boliimlemede kullanilacak 6zellik olarak secilmektedir (Li, Jiang, Yao, Wang, Yiu,

Huang, 2017: 7).

Yukaridaki formiilde nominal 6zellikler esas alinsa da karar agacglar1 niimerik
Ozelliklere dayali boliimlemeler neticesinde elde edilen bilgi kazanimini da
kullanmaktadir (Cheng, Chen ve Liu, 2009: 91). Niimerik uygulamalarda yaygin bir
sekilde kullanilan yontem, belirli bir esik degerinin altinda ya da iistiinde kalan
degerlere gore boliimleme yapilmasidir (Williams, 2011: 208; Berry ve Linoff, 2004:
173). Bu tarz bir yaklasim niimerik ozelligi iki kategoriye sahip bir oOzellige
indirgemekte, bdylelikle bilgi kazanimi kolaylikla hesaplanabilmektedir (Witten,
Frank ve Hall, 2011: 193-194). Niimerik o6zellikler i¢in kategoriye indirgeme
yapilmadigi takdirde daha fazla hesaplama gerekebilmektedir.

Yukarida agiklanan entropi hesabi yaklasimini, kredilerin vadesinde 6denme
durumunu simgeleyen bir 6rnek ile asagidaki sekilde izah etmek miimkiin olacaktir.
S6z konusu ornekte, 3 6zellik (egitim durumu, ekilen arazi biiyiikliigii ve medeni hal)
bulunmakta ve siniflandirma karar1 da kredinin vadesinde 6denip 6denmedigi

olmaktadir. Ozelliklerine gore kredilerin durumu da Tablo 6’de gdsterilmistir.
Tablo 6: Karar Agaci Algoritmas1 Ornek Kredi Smiflandirmasi

Ozellik 1 Ozellik2 Ozellik 3 Simf

Ekilen Kredinin
Egitim Arazi Medeni  Vadesinde
Durumu  Biiyiikliigii Hal Odenmesi

[lkokul 70 Bekar Odendi
Ilkokul 90 Bekar  Odenmedi
Ilkokul 85 Evli  Odenmedi
[lkokul 95 Evli  Odenmedi
Ilkokul 70 Evli Odendi
ortaokul 90 Bekar Odendi
ortaokul 78 Evli Odendi
ortaokul 65 Bekar Odendi
ortaokul 75 Evli Odendi
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lise 80 Bekar  Odenmedi

lise 70 Bekar  Odenmedi
lise 80 Evli Odendi
lise 80 Evli Odendi
lise 96 Evli Odendi

Entropi hesabi i¢in yukarida belirtilen formiil géz oniline alinarak oncelikle,
simiflandirma kararinin yani kredinin vadesinde Odenip O6denmedigi o6zelliginin

entropisinin asagidaki sekilde hesaplamak gerekecektir.
Entropi (§) = —9/14 * log,(9/14) — 5/14 * log,(5/14) = 0,940

Agacin boliimlemeye hangi 6zellikten baslayacagina karar verebilmesi i¢in her
bir 6zelligin entropisi ve buna bagl olarak her bir 6zellikten elde edilecek bilgi
kazanimi asagidaki sekilde hesaplanir. Sadece egitim durumu 6zelligine ait entropi
hesabinin detay1 verilmis olmakla birlikte, diger 6zelliklere ait entropi de benzer

sekilde hesaplanmaktadir.

Entropi (S1) = 5/14(—=2/5 * log,(2/5) — 3/5 * log,(3/5)) + 4/14(—4/4
*log,(4/4) — 0/4 * log,(0/4)) + 5/14(=3/5 * log,(3/5) — 2/5
* log,(2/5)) = 0,694

Entropi (S,) = 0,536413

Entropi (S3) = 0,892158

InfoGain, = 0,94 — 0,694 = 0,246

InfoGain, = 0,94 — 0,536413 = 0,403587

InfoGain; = 0,94 — 0,892158 = 0,047842

Yapilan hesaplamalar neticesinde, 2. 6zelligin, yani ekilen arazi biiyiikliigliniin
simiflandirma karar i¢in daha fazla bilgi sagladigi goriilmekte, netice itibariyle ilk
diiglim noktasinda bu 6zellik baz alinarak agacin sekli ilk asamada asagida gosterildigi
sekilde olusmaktadir. Bilgi kazaniminin en fazla oldugu “ekilen arazi biiyiikliigii”
Ozelliginden baslanarak agacin dallari olusturuldugunda, arazi biiytikliigliniin 65, 75,
78, 85, 95 ve 96 dekar oldugu durumlarda, kullandirilan kredilerin vadesinde 6denip
O0denmeyecegine dair dogrudan netice alinabilmektedir. Arazi biiylkligl i¢in geri

kalan degerlerde, sahislarin egitim durumlar1 ya da medeni hallerine gore s6z konusu
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model ¢ikarimda bulunmaktadir. Agacin ikincil dallar1 olusturulurken boliimlemede
baz almmacak 6zelligin (medeni hal ya da egitim durumu) belirlenmesinde benzer
sekilde entropi hesab1 yapilarak en fazla bilgi saglayan 6zellik kullanilacaktir. Nitekim
arazi biiyiikliigiiniin 70 dekar oldugu durumda sahislarin egitim durumlar dikkate
alinirken, arazi biiyiikliigiiniin 80 dekar oldugu durumda kisilerin medeni halleri temel

alimustir.

Sekil 3: Ornek Karar Agaci

65 Odendi
P ilkokul Odendi ’
70 <
—_— Lise Odenmedi J
75 Odendi
78 Odendi
_ Evli Odendi
Ekilen Arazi
BUyikligh 8 < -
- Bekar Odenmedi
85 Odenmedi
P, ilkokul Odenmedi ’
90 <
—_— Ortaokul Odendi ’
95 Odenmedi
96 Odendi

Yukaridaki ornek karar agacinda, niimerik degerler iceren “‘ekilen arazi
biiyiikliigii” 6zelligi, oldugu gibi modele dahil edildiginden agacin oldukga yatay bir
genislige sahip oldugu gozlenmektedir. Esasen karar agaci algoritmasinda, kiigiik
boyutlu ve az derinlikli agaclar olusturulmasi amaglanmaktadir (Onan, 2015: 11).
Diger taraftan, daha once de belirtildigi lizere niimerik degerler iceren 6zellik igin
kategori olusturulmasi tercih edildigi takdirde, agacin bambaska bir yapiya biiriinmesi
miimkiin olabilecektir. Ornegin, ekilen arazi biiyiikliigii i¢in 78 dekardan kiiciik ve 78
dekardan biiyiik degerler seklinde iki kategori olusturuldugunda, entropi hesaplamasi
neticesinde Ozelliklerin saglayacagi bilgi kazanimi degerleri degiseceginden, agac

farkli bir 6zelligi, 6rnegin egitim durumunu, béliimlemede ilk sirada kullanabilecektir.
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Karar agaglari, bilgi kazanim yiiksek 6zellikleri esas alarak daha kiigiik bircok
dala ayrilabilir. Bu durum, dalin ucunda miikemmel siniflandirmanin elde edilmesine
ya da algoritmanin kullanabilecegi farkli bir 6zelligin kalmamasimna kadar devam
edebilmektedir (Duda, Hart ve Stock, 2001: 395-396). Ancak aga¢ c¢ok fazla
biiylidiigiinde, modelin verecegi siniflandirma kararlar1 ¢ok spesifik olmakla birlikte,
modelin egitim verisine agir1 uyumu da s6z konusu olabilecektir (Raschka, 2016: 81).
Bu tarz sakincalarin Oniine ge¢mek adina, karar agaclarinda budama (pruning)
yapilarak agaclarin ¢ok fazla biiylimesinin 6niine gecilmekte ve test verileri i¢in daha

iyi genellemeler yapilmasi saglanmaktadir (Tuffery, 2011: 319).

Karar agaglarinin asirt bliylimesi durumunda karsilagilan problemleri agsmak
adina benimsenen ¢oziimlerden ilki, aga¢ dalinin belirli sayidaki karara ulasmasi ya da
diiglim noktasinin sinirli sayida 6rnek igermesi durumunda agacin biiyiimesine nihayet
verilmesidir (Shwartz ve David, 2014: 254). Bu yontem, erken durdurma ya da erken
budama (pre-pruning) olarak adlandirilmaktadir (Alpaydin, 2004: 182). S6z konusu
yaklasimda, liizumsuz gibi goriilen ¢abadan kaginmak cazip olsa da agacin budanan
kisminda ince fakat 6nemli bir ayrintinin gézden kagirilmis olma ihtimalinin
bulundugu da bir gergek olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Witten, Frank ve Hall, 2011:
195).

Karar agaglarinin asir1 biiyiimesi durumunda kabul goren ikinci yaklasim ise
gec budama (post-pruning) olarak isimlendirilmekte, bu yontemde oncelikle agacin
biiyiimesine izin verilmekte, daha sonra diiglim noktalarindaki hata oranlarma gore
agac uygun bir seviyeye kadar budanmaktadir (James, Witten, Hastie ve Tibshirani,
2013: 308). Bu yontem, erken budamaya kiyasla daha efektif olmakta, agac
bliylimeden optimum derinligin ne olmasi gerektigine erken budamayla karar
verilmesi zorluk teskil etmektedir (Lantz, 2013: 128). Ge¢ budama yaklagimi

algoritmaya, veri seti igerisindeki yapilarin tamamini kesfetme imkani sunmaktadir.

Karar agaci algoritmasinda, olusturulan hiyerarsik veri yapisi ile bol ve yonet
stratejisi benimsenmekte (Kokol, Pohorec, Stiglic ve Podgorelec, 2012: 241),
parametrik olmayan metotlar arasinda sayilan bu algoritma hem siniflandirmada hem

de regresyon calismalarinda kullanilabilmektedir (Alpaydin, 2004: 173).
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2.4.4. Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi

Dogrusal ayirma analizi, veri setindeki 6zelliklere gore yapilan ¢ikarimlar
neticesinde parcalara boliinemeyen veri kiimesini farkli sekilde bolmek igin
kullanilmaktadir (Boschetti ve Massaron, 2016: 141). S6z konusu algoritmanin
kisaltmasi literatiirde LDA (Linear Discriminant Analysis) seklinde ifade edilse de
algoritmayr 1936 yilinda biyoloji alanindaki ¢aligmasiyla literatiire kazandiran kisi
Ronald A. Fisher oldugundan, algoritma FLDA (Fisher’s Linear Discriminant
Analysis) seklinde de ifade edilmektedir (Raschka, 21.02.2018). S6z konusu
algoritma, iki smifi barindiran veri setleri i¢cin uygun olsa da ikiden fazla sinifi
barmdiran durumlarda da bu algoritmanin kullanilmas1 miimkiindiir (Tuffery, 2011:
58). C. R. Rao tarafindan 1948 yilinda yapilan ¢alismada s6z konusu algoritma, ¢oklu
siniflar barindiran biyolojik veri setleri icin ilk kez kullanmilmistir (Raschka,
21.02.2018). Cok sayida (ikiden fazla) sinif barindiran veri setleri i¢in yapilacak
smiflandirma calismalarinda, siniflarin ikiserli gruplar halinde degerlendirmeye tabi
tutulmas1 gerekmektedir (Murphy, 2012: 271-273). Dogrusal ayirma analizi
algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in, veri setindeki 6zelliklere ait degerlerin sayisal
olmasi, veri setinde kayip veri bulunmamasi diger kosullar olarak siralanabilir (Seker,

2016: 65).

Bir¢ok algoritma siniflandirma yaparken, eksenlerdeki, yani her bir 6zellikteki,
degerlere gore her bir 6rnegi siniflandirmaya calismaktadir. Dogrusal Ayirma Analizi
Algoritmasi’nin ¢aligma prensibi, 6zellik sayisina bagli boyut sayisinda azaltma
saglayarak siniflandirma kararina etki edecek kritik 6zellikleri belirlemektir (Boschetti
ve Massaron, 2016: 141). Ancak bazi durumlarda, 6rneklerin eksenlerdeki 6zelliklere
gore aldiklar1 degerler birbirlerine o denli yakin olmaktadir ki bu noktada herhangi iki
ornek arasinda ayrim yapmak miimkiin olamamaktadir (Raschka, 2016: 139). Bu
durumda dogrusal ayirma analizi veri setindeki Ozelliklerin istatistiksel dagilim
ozelliklerini baz alarak bir ayrim yapma yoluna gitmektedir (Buglear, 2014: 114).
Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi, dagilimlarin sergiledikleri e§im farkliliklarina
gore siniflandirma yapmakta, istatistiksel dagilimlarin belirlenmesi i¢in de kovaryans

matrislerinin olusturulmasi gerekmektedir (Ledolter, 2013: 153).

Kovaryans matrisi, n adet rastgele degiskenden olusan bir vektorde, her bir
degiskenin diger tiim degiskenlerle olan kovaryansini ortaya koyan matris olarak ifade

edilmektedir (Rojas, 21.02.2018). Kovaryans, herhangi iki degiskenin birbirine ne
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denli bagli oldugunu, i¢lerinden birindeki degisime digerinin ne Ol¢lide duyarl

oldugunu ifade eden istatistiksel 6l¢ii birimi olarak tanimlanmaktadir (Orloff ve

Bloom, 21.02.2018).

Kovaryans matrisinin, veri setinde yer alan 6zellikler arasindaki iliskiyi nasil

ortaya koydugu asagidaki ornekte kisaca agiklanmigtir. Tablo 7°de, tarimsal kredi

kullanan cift¢ilerin, ekip bigtikleri arazi biiyiikliikleri, sahip olduklar1 biiylikbas ve

kiiciikbas hayvan sayilar1 verilmistir. S6z konusu veriler 1s18inda, adim adim

kovaryans matrisi olusturularak, sayilan bu ii¢ 6zellik arasindaki iliski belirlenmeye

calisilacaktir.

Tablo 7: Kovaryans Matrisi Ornek Veri Seti

Adi Arazi Biiyiikliigii Biiyiikbas Hayvan Kiiciikbas Hayvan
(dekar) Sayisi Sayisi
Ahmet 90 60 90
Omer 90 90 30
Riza 60 60 60
Ayse 60 60 90
Fatih 30 30 30

[lk olarak tabloda sunulan veriler asagidaki sekilde matrise gevrilmektedir.

Sonrasinda, olusturulan bu matris

r90 60 901
90 90 30
60 60 60
l60 60 9OJ
30 30 30

kullanilarak sapma matrisi asagidaki

formiilde gosterilen sekilde hesaplanir (Seker, 2016: 67). Formiilde A seklindeki

gosterim yukarida olusturulan matrisi, 1A gosterimindeki 1, A matrisinin genisligine

sahip 1 matrisini, n ise matrisin satir sayisini ifade etmektedir.

1
=A-1A(—
a ©
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Ornek tablodaki verilerle olusturulan matris, formiilde yerine konuldugunda

asagidaki a matrisi elde edilir.

90 60 907 1 1 1 1 1] 60 90
90 90 30] 11 1 1 1| 90 30| ;4
= [60 60 60‘—- 111 1 1 { 60 60j(§)=:
60 60 90 11 1 1 1J 60 90
30 30 30 L1 1111 30 30
24 0
24 30 —30]
=|l-6 0
-6 0
—36 —30 —30

(P2

a” matrisinin hesaplanmasindan sonra, bu matris, transpozu ile carpilir ve

asagidaki matris elde edilir.

24 0 30
[24 30 —30]

—6 0 0
—6 0 30

-36 —30 -30

24 24 -6 —6 -—36
aa=10 30 0 0 -30
30 =30 O 30 -30

=(1800 1800 0

[2520 1800 900]
900 0 3600

Varyans matrisinin hesaplanabilmesi i¢in, yukarida elde edilen matrisin, ilk

matristeki satir sayisina boliinmesi gerekmektedir (Seker, 2016: 67).

= [1800/5 1800/5 0/5
900/5  0/5  3600/5

360 360 O

L [2520/5 1800/5 900/5
180 0 720

504 360 180]

Elde edilen nihai matriste, kdsegende yer alan degerler, veri setindeki
Ozelliklerin kendileri ile olan iligkilerini, kendi varyanslarini ortaya koymaktadir
(Maindonald, 2008: 53). Diger bir deyisle, en yliksek varyansa sahip olan kiigiikbag
hayvan sayisi, en fazla hareketlilige yani ortalama degerlerden en fazla sapmaya sahip

olan 6zellik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Nihai matriste, kdsegen haricindeki degerler, 6zelliklerin birbirleri ile olan
iliskilerini, yani kovaryanslarini, ortaya koymaktadir (Murphy, 2012: 275). Matristeki
kovaryans degerleri incelendiginde, arazi biiyiikliigii ile biiylikbas hayvan sayisi
arasindaki iliskinin diger ikili iligkilere gore daha gii¢lii oldugunu ifade etmek

miimkiin olmaktadir. Sonug itibariyle, dogrusal ayirma analizi algoritmasi, 6zellikler

63



arasinda bu sekilde hesaplanan kovaryans degerlerini baz alarak veri seti i¢in

siniflandirma kararlar1 vermektedir (Seker, 2016: 68).

2.4.5. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Regresyon yaklagimi, lineer yani ge¢misteki verilerin dogrusal bir dagilim
sergiledigi durumlara uyarlanarak, yaygin bir sekilde gelecekteki durumlara dair
tahmin yapilmasinda kullanilmaktadir (Prajapati, 2013: 150). Matematiksel olarak

lineer regresyonu asagidaki sekilde gostermek miimkiindiir (Prajapati, 2013: 151).
y=ax+e

_NExy — (5O Ey)
1T TNExZ = (xx)?

_ (Zy-a(zw)
- 4 N

Dogrusal regresyona ait yukaridaki formiilde, “y” tahmin edilmesi hedeflenen

€C 9

degiskeni (bagimh degiskeni), “ax” aciklayici degiskeni (bagimsiz degiskeni), “e” ise
regresyon dogrusunun y eksenini kesti§i noktayr ifade etmektedir. “a” ve “e”
degerlerinin hesaplandig: formiillerdeki x ve y degerleri veri setindeki degiskenleri, N
veri setindeki gozlem sayisim ifade etmektedir. X degiskenin, y’nin tahmin
edilmesindeki etkisini a katsayisi (regresyon dogrusunun egimi) sekillendirmektedir.
S6z konusu formiilde sadece tek degisken olsa da uygulamada ¢ok sayida acgiklayici
degisken (aixi, ax2, asx3...) yapilacak tahmin c¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Gegmis verilere dayanilarak regresyon denklemi olusturulduktan sonra, yeni “x

degerleri i¢in tahminler yapilacaktir.

Lineer regresyon ¢ok basit bir sekilde uygulansa da gercek hayatta, verilerin
dagilim 6zelligine pek uydugu sdylenemez. Lineer regresyon, degiskenlerin normal
dagilima sahip oldugunu, dolayisiyla veri setinin simetrik bir yapida oldugunu
varsaymaktadir (Hackeling, 2014: 81). Genellikle “x” ve “y” degerleri arasindaki
iligki, dogrusal bir denklem ile modellenebilecek kadar basit olmayabilmektedir. Bu
durumlarda logaritmik bir yaklasim benimsenerek olasilik hesaplamasina dayali bir
siiflandirma yontemi kullanilmakta, s6z konusu yontem de lojistik regresyon olarak

adlandirilmaktadir (Prajapati, 2013: 157). Bagimhi degiskenin, bagimsiz degiskeni

stirekli olarak karsilayabilecek nitelikte oldugu durumlar lojistik regresyon i¢in s6z
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konusu olabilmekte, lineer regresyonda bagimli degisken icin bu durum gegerli

olamamaktadir (Buglear, 2014: 84).

Lojistik esitlik, 1838 yilinda niifustaki artisa iliskin gelistirilen modelde
literatiirde yerini almis olsa da ¢ok sayida kompleks hesaplama igermesi sebebiyle
daha cok istatistikgiler tarafindan kullanilagelmis, ancak sahip oldugu niteliklerden
otiirii son donemde siniflandirma problemlerinde tercih edilen bir algoritma olmustur

(Tuffery, 2011: 437).

Lojistik regresyon yontemi bir¢ok farkli disiplinde kullanilmakla birlikte, iki
bagimli degiskene (binomial) ya da ¢ok sayida bagimli degiskene (multinomial) sahip
durumlarda uygulama alani bulmaktadir (Prajapati, 2013: 157). Ozellikle cok boyutlu
yani ¢ok sayida 6zelligi barindiran veri setlerinde, problemi “binary (ikili)” yapidaki
bagimli degiskene gore sekillendirmek gerekmektedir (Ledolter, 2013: 83). Cok
sayida sinifin oldugu durumlarda ise ikili sinif yapis1 baz alinarak secilen sinif ile geri
kalan tiim smiflar karsilagtirilmaktadir (Hackeling, 2014: 98). Lojistik regresyona dair
temel lojistik fonksiyonlar asagida gosterilmis olup, siniflandirmaya iliskin logaritmik

oranlar ve olasilik hesabi, bu fonksiyonlar araciligi ile yapilmaktadir (Zhao, 2013: 47).

logit (p) = Po + P1x1 + Paxy + -+ Prxy

p = eloyit(p)/]_ + eloyit(p)

“logit (p)”, x aciklayict degiskenlerinin lineer fonksiyonu oldugundan, s6z
konusu fonksiyonun ¢iktisi (0, 1) aralifinda gerceklesecektir (Ledolter, 2013: 84). Bu
duruma istinaden (0, 1) araliginda olasilik belirlenecektir. Cogu durumda olasiligin
0,5’ten yiiksek olmasi durumunda, s6z konusu olasilik 1 olarak kabul edilmekte ve
siniflandirma karar1 bu esik degere gore verilmektedir (Prajapati, 2013: 158). Herhangi
bir 6rnek i¢in hesaplanan olasilik 0 (sifir) oldugunda, s6z konusu 6rnek A sinifina, 1
oldugunda ise B sinifina atanmig olacaktir (McClure, 2017: 79). Esasen algoritmanin
temel odak noktasi bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 olan f degerlerini, dogru

siniflandirma saglayacak dlgiide belirleyebilmektir (Tattar, 2013: 207).

Bagimli degiskene iliskin tahmin yapilirken lojistik fonksiyon, bir diger deyisle
sigmoid fonksiyon kullanilmakta, s6z konusu fonksiyon Sekil 4’de gosterildigi sekilde
bir yol izlemektedir (Zaccone, 2016: 99). Fonksiyonun izledigi yol goz Oniine
alindiginda, bagimli degiskenin 0-1 aralifinda degerler alacagi goriilmektedir

(Murphy, 2012: 21).
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Sekil 4: Lojistik Fonksiyon-Sigmoid Fonksiyon Gorseli

1.0

0.8 +

0.6

0.4

0.2

—— Sigmoid Function

0.0 L
-10 -5 0 = 10

Lojistik regresyon algoritmasinin avantajlart ve dezavantajlar1 Tablo 8’de

stralanmistir (Tuffery, 2011: 477-478).

Tablo 8: Lojistik Regresyon Algoritmasinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Avantajlari Dezavantajlari

- Ayrik, kalitatif ve siirekli - Aciklayict degiskenler dogrusal
bagimsiz degiskenlerle olarak bagimsiz olmalidir.
calistirilabilir.

- Swali ya da nominal - Bazi durumlarda yaklasik bir
bagiml degiskenlerle say1sal degerden Oteye
calistirilabilir. gecememektedir.

- Dogrusal ayirma analizine - Siirekli degiskenlerde, kayip
kiyasla daha az kisitlayici veriler bulundugu takdirde
kosula sahiptir. algoritma islemez hale

gelmektedir.

- Onerdigi modellerin dogru - Ug degerlere sahip siirekli
siiflandirma basaris1 degiskenlere kars1 duyarlidir.
genelde ytiksektir.
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- Az sayida Ornekle 1iyi

sonuglar verebilmektedir.

- Bagimsiz degiskenler
arasinda etkilesimi

mimkin kilmaktadir.

- Dogrudan olasilik
modellemesi

yapabilmektedir.

- Sonuglar i¢in giiven aralig1

sunabilmektedir.

2.4.6. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Yapay sinir aglari, bir takim girdi sinyalleri ve ¢ikti sinyalleri arasindaki
iliskiyi, biyolojik beyinin algisal girdilere verdigi tepkilere benzer sekilde,
modellemektedir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 233). Beynin, birbirine bagl néron
olarak adlandirilan hiicreleri kullanmasi gibi, yapay sinir aglar1 da yapay noronlar ya
da diiglim noktalarindan olugan ag1 kullanarak 6grenme problemlerini ¢ézmektedir

(Tuffery, 2011: 217).

Sinir agimin ilk 6rnegi 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir
(Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 23). Basit yapay sinir aglar1 50 yili askin
bir siiredir, insan beyninin problem ¢6zmedeki yaklasimini kopyalamak igin
kullanilmaktadir (Alpaydin, 2004: 229). Baslangicta, bu ¢alismalar “ve (AND)”, “ ya
da (OR)” gibi basit mantiksal 6grenme fonksiyonlarin1 igermekteydi (Witten, Frank
ve Hall, 2011: 233). S6z konusu caligmalar, biyolojik beynin fonksiyonlarinin
modellenmesi i¢in kullanilmistir (Nabiyev, 2003: 575). Ancak gegen zaman zarfinda,
bilgisayarlarin daha da giiglenmesi ile birlikte, yapay sinir aglar1 daha kompleks bir

yapiya biiriinmiistiir. Oyle ki yapay sinir aglar1:

- Sesli mesaj kaydetme servisleri ve posta siralama makinelerince kullanilan
konusma ve el yazis1 tanimlama programlarinda,

- Ofis binalar1 ¢evre kontrol sistemleri, kendi kendine giden arabalar ve
kendi kendine ucan hava tasitlar1 gibi akilli cihazlarin otomasyon
sistemlerinde,
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- Hava ve iklim diizenlerinin sofistike modellenmesinde, gerilme dayanimi
hesaplanmasinda, akiskanlar dinamiginde ve diger bir¢ok bilimsel, sosyal

ve ekonomik olaylarda,
Kullanilmaktadir (Tuffery, 2011: 499-500).

Yapay sinir aglari, siniflandirma, sayisal tahmin ve hatta denetimsiz Oriintii
(pattern) tanima gibi hemen hemen tiim 6grenme gorevlerinde uygulanabilmektedir

(Lantz, 2013: 207).

Yapay sinir aglari, girdi ve ¢ikt1 verilerinin anlasilir oldugu ya da yeterli
diizeyde basit oldugu problemlerde oldukca iyi bir sekilde uygulanabilmekte, diger
taraftan girdileri ¢iktilara baglayan siire¢ oldukca karmasik bir yapiya da sahip
olabilmektedir (Lantz, 2013: 207).

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma prensibi baz alinarak tasarlandigi
icin Oncelikle biyolojik néron fonksiyonlarmin anlagilmasi gerekmektedir. Sekil 5°de
gosterildigi tizere (Biyoloji Dersleri, 21.01.2018), gelen sinyaller dendrit olarak
adlandirilan hiicreler tarafindan alinmakta, buradaki biyokimyasal siire¢, hiicreye
gelen uyariya, uyarinin onemi (siddeti) ya da sikligma gore agirlik atamaktadir
(Eagleman, 2018: 100). Hiicre govdesi, gelen sinyalleri toplamakta, esik degerine
ulagildiginda sinir hiicresi ateslenmekte, akabinde c¢ikt1 sinyali aksondaki
elektrokimyasal siire¢ vasitasiyla iletilmektedir. Akson terminalinde (ucunda) ise
elektrik sinyali, tekrar kimyasal bir sinyal olarak islenmekte, sonrasinda komsu

ndrona, aradaki sinaps denilen bosluk vasitasiyla iletilmektedir (Yildiz, 2009: 10-11).

Sekil 5: Sinir Hiicresi Yapist

Hicre Govdesi Uyarilanin iletim yénii

A
( A\

) ) Sinaps
Gekirdek Sitoplazma

f—Lﬁ
hﬁ{_\ﬁﬁﬁﬁ%

s

Dendrnt Akson Miyelin Kiif  AksonUcu
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Yapay néronun ¢alisma modeli, biyolojik versiyonuna olduk¢a benzemektedir.
Sekil 6°de, yonlendirilmis ag diyagraminin, dendritler tarafindan alinan girdi sinyalleri
(x degiskenleri) ile ¢ikt1 sinyali (y degiskeni) arasindaki iligskiyi tanimlamasi tasvir
edilmistir (Schmidt, 30.01.2018). Biyolojik noronda oldugu gibi, her bir dendritin
sinyaline, sinyalin 6nemine gore agirlik (w;) atanmaktadir (Kuhnert ve Verables, 2005:
251). Girdi sinyalleri hiicre govdesinde toplanmakta, aktivasyon fonksiyonuna (f) gore

sinyalin iletimi saglanmaktadir (Tuffery, 2011: 218).

Sekil 6: Yapay Noron

Yapay néronun, n adet girdi dendriti ile matematiksel olarak asagidaki formiille
ifade edilmesi miimkiindiir (Torres, 2016: 83). N adet girdinin (x), girdi sinyallerine
etkisi, agirlik olciitii (w) ile belirlenmektedir. Toplamda elde edilen deger, aktivasyon
fonksiyonu (f(x)) tarafindan kullanilmakta, buna gére sonug sinyali (y(x)) ¢ikt1 aksonu

olarak ifade edilmektedir (Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 14).

yx)=f (i Wﬂi)

Sinir aglari, bu sekilde tanimlanan noéronlar1 kullanarak veri setleri igin
kompleks modeller gelistirmektedir (Russell ve Norvig, 2003: 748). Cok sayida sinir
ag1 varyasyonu bulunmakla birlikte, {ic temel karakteristigin s6z konusu
varyasyonlarda bulundugu ifade edilebilir (Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017:

39):

- Bir néronun net girdi sinyalini, ¢ikt1 sinyaline doniistiirerek bu sinyalin ag

icerisindeki yayilmasini saglayan aktivasyon fonksiyonu,
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- Modeldeki ndronlarm sayisini, katmanlarin  sayisint  ve bunlarin
birbirleriyle olan bagini sekillendiren yolu i¢ceren ag mimarisi,

- Girdi sinyalinde, ndéronlar1 engelleyen ya da harekete gegiren agirliklarin

Aktivasyon fonksiyonu, yapay ndronun bilgiyi isledigi ve ag boyunca iletimini
sagladigt mekanizma olarak tanimlanabilir (McClure, 2017: 14). Aktivasyon
fonksiyonun modellenmesinde, biyolojik noéronlarin  ¢alisma prensibinden

etkilenilmistir.

Biyolojik sinir hiicresinde, aktivasyon fonksiyonu toplam girdi sinyallerini
toplayan ve s6z konusu sinyal toplaminin atesleme i¢in asilmasi gereken esik degerine
ulasip ulasmadigi kararini veren bir siire¢ olarak diisiiniilebilmektedir (Zaccone, 2016:
96). Esik degerine ulasildiginda sinyal iletilmekte, aksi takdirde higbir aktivite
gerceklesmemektedir (Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 41). Yapay sinir
aglar1 terminolojisinde, bu durum esik aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilmakta,
ancak belirli diizeyde girdi sinyali geldiginde ¢ikt1 sinyali iiretilmektedir (Nabiyev,
2003: 581).

Sekil 7°de tipik esik fonksiyonu tasvir edilmis, girdi sinyallerinin toplami1 en
az sifir oldugunda néronun ateslendigi ifade edilmistir (Cox, 22.01.2018). Sekil 7,
biciminden Otiirii birim aktivasyon fonksiyonu olarak da isimlendirilmektedir

(Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 14-15).

Sekil 7: Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Unit step (threshold)

1
T _[0if 0>x
5 T i 20
S
-10 -5 0 5 10

Girdi Sinyallerinin Toplami
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Biyolojik versiyonuna oldukg¢a benzer bir yapiya sahip olmasina ragmen, esik
(birim) aktivasyon fonksiyonun, yapay sinir aglarinda nadiren kullanildig1 soylenebilir
(Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2001: 352-353). Biyokimyanin kisitlarindan siyrilmis
olarak, yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi, séz konusu
fonksiyonlarin istenen matematiksel karakteristikleri sergileyebilmesine ve veri
icerisindeki iliskileri modelleyebilmesine gore yapilmaktadir (Alpaydin, 2004: 233-
236). Bu durumdan 6tiirii, en ¢ok kullanilan alternatif fonksiyonun sigmoid aktivasyon
fonksiyonu oldugu ifade edilebilir (Zocca, Spacagna, Slater ve Roelants, 2017: 46).
Sekil 8’de betimlenen sigmoid aktivasyon fonksiyonu, esik aktivasyon fonksiyonuna
benzer bir “S” sekline sahip goriinse de ¢ikti sinyali ikili bir sonug¢ olmaktan ziyade 0
ile 1 arasinda degerler alabilmektedir (Sharma, 22.01.2018). Ayrica, sigmoid
fonksiyonunun tiirevi alinabilmekte, yani girdi araligindaki tiim degerler i¢in tiirev

hesaplanabilmektedir (Bishop, 2006: 227-229).

Sekil 8: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1.0
1
¢(2)= ——
14+e2
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e}
o 05}
=
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-8 -B -4 -2 0 2 4 G 8

Z

Girdi Sinyallerinin Toplami

Sigmoid en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu olmakla birlikte bazi sinir
aglan algoritmalar1 farkli alternatifleri tercih edebilmektedir. S6z konusu alternatifler
arasinda yer alan fonksiyonlar Sekil 9’da gorsel olarak ifade edilmistir (Lantz, 2013:

210).
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Sekil 9: Alternatif Aktivasyon Fonksiyonlar1

Linear Saturated Linear
Hyperbolic Tangent Gaussian

EDSE EESE

Belirtilen alternatif aktivasyon fonksiyonlar1 arasindaki temel farklilik, ¢ikti
sinyal aralig1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cikt1 sinyal araligi (0, 1), (-1, +1) ya da (-
o0, +oo) olarak goriilebilmektedir (Lantz, 2013: 210). Aktivasyon fonksiyonun se¢imi,
sinir agimin uygulanacagi veri tiplerine bagli olmakla birlikte, uygun fonksiyonun
secimi veriye gore Ozellestirilmis sinir aglarinin insasina da imkan saglamaktadir

(Bishop, 2006: 227-228).

Aktivasyon fonksiyonlarmin biiylik ¢ogunlugunda, girdi sinyallerinin
araliginin goreceli olarak dar olmasi gozden kagirilmamasi gereken bir ayrint1 olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2001: 358). Ornegin, sigmoid
fonksiyonunda, girdi sinyalinin -5’in altinda ya da +5’in iistiinde olmasi1 durumunda
cikti sinyali her zaman 0 ya da 1 olarak hesaplanacaktir. Sinyalin bu sekilde
sikistirilmas tiretilecek sinyalin kalitesini olumsuz yonde etkileyebilecektir (Tuffer,
2011: 499). Bu tarz problemlerin oniine gegmek adina tiim sinir agindaki girdilerin
sifira yaklasik degerler araligina indirgenmesi gerekebilmektedir (Tuffery, 2011: 219).
Indirgeme islemi, veri setindeki 6zellikler icin normalizasyon ya da standardizasyon
uygulanarak yapilabilmektedir (Lantz, 2013: 210). Girdi degerlerinin belirli bir araliga
indirgenmesi ile aktivasyon fonksiyonu tiim aralik i¢in aktif bir sekilde ¢alisabilecek,
genis aralikta degerler alan 6zelliklerin kiigiik araliga sahip 6zellikleri bastirmasinin
ontline gegilebilecektir (Tuffery, 2011: 219). Bu yaklasimin bir diger faydasi ise

modelin egitim sathasinda daha hizli olmasinin saglanmasidir. Ciinkii algoritma girdi
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degerlerinin araliginda daha hizli yineleme (deneme) yapabilir hale gelmektedir

(Lantz, 2013: 210).

Sinir aglarinin 6grenme hususundaki kapasitesini belirleyen unsur, s6z konusu
agin topolojisi yani agin modeli, bir diger deyisle yapisidir (Tuffery, 2011: 220). Agin
yapisi birgok farkli sekilde dizayn edilebilmekle beraber bu yapiy1 etkileyen ii¢ temel

etmeni:

- Katmanlarin sayisi,
- Agigerisindeki bilginin, geriye dogru iletilmesine imkan olup olmadigi,

- Her bir katmandaki diigiim sayisi,
Seklinde siralamak miimkiindiir (Duda, Hart ve Stork, 2001: 283).

Agm topolojisi, 6grenilmesi amaglanan gorevlerin kompleksligine karar
vermekte, genellikle genis ve kompleks yapiya sahip aglar, veri setindeki kesfi zor
detaylar1 ve karigik karar sinirlarini tanimlamada basarili olabilmektedir (Russell ve
Norvig, 2003: 748). Ancak agimn giicli sadece agin genisligi ile degil ag icerisindeki
birimlerin nasil tasarlandig ile ilgilidir (Alpaydin, 2004: 259).

Topolojinin tanimlanmasi i¢in, yapay noronlarin ag i¢erisindeki pozisyonlarina
gore ayirt edilmesini saglayan bir terminolojiye ihtiya¢ duyulmaktadir (Hastie,
Tibshirani ve Friedman, 2001: 353). Sekil 10°da oldukga basit bir agin topolojisi
sunulmustur (Lantz, 2013: 212). Bir dizi ndérondan olusan ve islenmemis sinyalleri
dogrudan girdi verisinden alan boliimler girdi diigiimleri (input nodes) olarak
isimlendirilmektedir. Her bir girdi diigiimii, veri setindeki bir 6zelligin islenmesinden
sorumlu olmakta, 6zelligin aldig1 deger, diigiimiin aktivasyon fonksiyonu tarafindan
dontstiirilmektedir. Girdi diigiimlerinden ¢ikan sinyaller de ¢ikis diiglimiine (output
node) iletilmekte, ¢ikis diigiimii kendi aktivasyon fonksiyonunu kullanarak nihai

ongoriide (p) bulunmaktadir.

Girdi ve ¢ikt1 diigiimleri, katman (layer) olarak isimlendirilen gruplar altinda
toplanmaktadir (Berry ve Linoff, 2004: 221). Girdi diigiimleri, gelen veriyi oldugu gibi
islediginden, agin sadece bir set baglanti agirliklar1 bulunmaktadir. Sekil 10’da s6z
konusu agirliklar wi, wa, ws seklinde gosterilmistir. Bu durumdan o6tiirti Sekil 10°daki
gosterim tek katmanl ag (single-layer network) olarak adlandirilmaktadir (Russell ve
Norvig, 2003: 740). Tek katmanli aglar basit siniflandirma modellemeleri igin

kullanilmakta, 6zellikle veri seti i¢in lineer ayrimlarin yapilmasinin miimkiin oldugu
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durumlarda basarili neticeler alinabilmektedir (Torres, 2016: 83). Ancak daha

karmagik 6grenme modelleri i¢in daha sofistike aglara ihtiya¢ duyulabilmektedir.

Sekil 10: Tek Katmanli Ag (Single-Layer Network)

Data

Input Nodes

Kompleks aglarin insast i¢in daha fazla katman eklenmesi gerekmektedir
(Torres, 2016: 104). Sekil 11°de, bir ya da daha fazla gizli katmanin (hidden layer)
bulundugu cok katmanl agda, sinyaller gizli katmanda islenerek ¢ikti diigiimiine
iletilmektedir (Caparrini, 25.01.2018). Cok katmanli aglarin biiyiik ¢ogunlugunda,
agdaki birimlerin tamami birbirine baglantilidir. Ancak ¢ok katmanli aglarda, her bir
ndron sonraki katmanda yer alan tiim ndronlarla baglantili olmali, ayn1 katmandaki
noronlar arasinda bag olmamali, birbirini takip etmeyen katmanlarin ndronlar
arasinda bag olmamali, katman sayis1 ve her bir katmandaki néron sayis1 probleme

gore belirlenmelidir (Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 19).

Sekil 11: Cok Katmanli Ag (Multi-Layer Network)

[nput Hidden Output
layer layers layer
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Gerek tek katmanli gerekse ¢ok katmanli aglar i¢in siralanan gorsellerde,
baglantilar1 saglayan oklarin uglari, ag igerisinde iletilen sinyallerin tek yonlii
oldugunu ifade etmektedir. Girdi sinyallerinin siirekli olarak sadece bir yonde,
baglantidan baglantiya iletildigi ve en nihayetinde ¢ikt1 katmanina ulasildigi aglar, ileri
beslemeli aglar (feedforward networks) olarak adlandirilmaktadir (Zaccone, Karim ve

Menshawy, 2017: 74).

Bilgi akisinda bir sinirlama bulunsa da ileri beslemeli aglar sasirtic1 derecede
esneklik saglamaktadirlar (Lantz, 2013: 213). Ornegin, katman sayis1 ve her bir
katmandaki diigiim sayist degisebilmekte, ¢ok sayida ¢ikti ayn1 anda
modellenebilmekte (Sekil 12) ya da c¢ok sayida gizli katman (Sekil 13)
eklenebilmektedir (Feng, 25.01.2018; Rosebrock, 25.01.2018).

Sekil 12: Coklu Cikt1 Diigiimleri (Multiple Output Nodes)

. outputs
inputs

——

input layer hidden layer output layer

Sekil 13: Coklu Gizli Katmanlar (Multiple Hidden Layers)

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Ileri beslemeli aglardan farkli olarak, tekrarli ya da geri beslemeli aglarda
(feedback network) sinyallerin dongiiler sayesinde hem ileri hem de geri tasinmasina

imkan saglanmaktadir (Hackeling, 2014: 194). S6z konusu agin bu 6zelligi, biyolojik
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sinir aglarinin ¢aligma prensibine 151k tutmakla birlikte, olduk¢a kompleks modellerin
Ogrenilmesini miimkiin kilmaktadir (Russell ve Norvig, 2003: 739). Kisa donemli
hafizanin eklenmesiyle birlikte geri beslemeli aglarin gilicii oldukca artirilmis
olmaktadir. Basit bir geri beslemeli ag modeli Sekil 14°de gosterilmistir (Lantz, 2013:
214).

Sekil 14: Geri Beslemeli Ag (Feedback Network)

Input Nodes

Yiiksek bir potansiyele sahip olmasina ragmen geri beslemeli aglarin oldukga
teorik oldugunu ve uygulamada nadiren kullanildigini, buna karsin ileri beslemeli
aglarin genis bir uygulama alanina sahip oldugunu séylemek miimkiindiir (Lantz,
2013: 214). Aslinda, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglarin (Multilayer Perceptron)
yapay sinir aglar1 topolojisinde fiili standart oldugu ifade edilebilir (Murphy, 2012:
563).

Katman sayisindaki ¢esitlilik ve bilginin akis yoniindeki farkliliklarin yani sira,
sinir aglarmin kompleks yapisi, her bir katmandaki diigiim sayisina gore de
degismektedir (Lantz, 2013: 214). Girdi diigiimlerinin sayisi, girdi verilerindeki
ozellik sayisina gore onceden belirlenmektedir (Duda, Hart ve Stork, 2001: 283).
Benzer sekilde, ¢ikt1 diiglim sayis1 da modellenmek istenen ¢ikt1 sayisina, bir diger
deyisle c¢iktidaki siif sayisina gore onceden sekillendirilmektedir (Berry ve Linoff,
2004: 227). Ancak gizli diigiim noktalarinin sayisi, modelin egitilmesinden Once
kullanicinin kararina birakilmaktadir (Bell, 2015: 97). Lakin gizli katmandaki néron
sayisinin belirlenmesinde giivenilir bir kural bulunmamaktadir (Duda, Hart ve Stork,
2001: 283). Uygun noron sayisi, girdi diigiim sayisina, egitim verisinin biiylikliigiine,
anlamsiz verilerin ¢okluguna ve modelin 6grenme konusunun karmasikligina

dayanmaktadir (Raschka, 2016: 345).

Genellikle, daha kompleks yapidaki ag topolojileri, daha karmasik
problemlerin 6grenilmesine imkan saglamaktadir (Alpaydin, 2004: 241-242). Daha
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fazla noron, egitim verisinin daha iyi yansitilmasina olanak sunmakla birlikte, modelin
asirt uyumu (overfitting) séz konusu olabilecektir (Tuffery, 2011: 220-221). Genis
sinir aglar1 ayrica yiiksek islem maliyetine sahip olmakla birlikte, egitimi uzun zaman

alan yapilardir (Shwartz ve David, 2014: 276).

En ideal uygulama, yeterli diizeyde performans gosteren az sayida diigimiin
kullanilmasi ile olusturulan modeldir (Alpaydin, 2004: 259). Bir¢ok uygulama
orneginde, az sayida gizli diiglime sahip sinir aginin yiiksek derecede O0grenme

kabiliyeti sergiledigi goriilebilmektedir (Lantz, 2013: 215).

Ag topolojisinin kendi kendine oOgrenmesi miimkiin olmamakta, agin
deneyimler vasitasiyla 6grenmesine imkan saglanmasi gerekmektedir (Nabiyev, 2003:
593). Girdi verilerin sinir ag1 tarafindan islenmesiyle birlikte noronlar arasindaki
baglantilar gii¢lendirilmekte ya da zayiflatilmakta, boylelikle agdaki baglantilarin
agirliklart modeli yansitir hale getirilmektedir (Russell ve Norvig, 2003: 737).

Baglant1 agirliklarinin ayarlanmastyla sinir aginin egitilmesi olduk¢a yogun bir
hesaplama i¢ermektedir (Duda, Hart ve Stork, 2001: 224-227). Bu yonde gelistirilen
algoritma geri yayilim (backpropagation) yontemi olarak isimlendirilmekte, s6z
konusu stratejide geri yayilim hata oranlari1 kullanilmaktadir (Zocca, Spacagna, Slater
ve Roelants, 2017: 51). Birgok makine Ogrenmesi algoritmasina kiyasla yavas
olmasma ragmen geri yayilim metodu yapay sinir aglarina olan ilginin yeniden
canlanmasini saglamistir (Raschka, 2016: 372). Bu durumun sonucu olarak ¢ok
katmanli ileri beslemeli aglar geri yayilim algoritmasini kullanir hale gelmistir
(Witten, Frank ve Hall, 2011: 469). Bu tarz modellerin sahip oldugu avantajlar ve
dezavantajlar Tablo 9°da siralanmistir (Lantz, 2013: 215).

Tablo 9: Geri Yayilim Algoritmasinin Avantaj ve Dezavantajlar

Avantajlari Dezavantajlari
- Smiflandirma ya da sayisal - Yogun hesaplama
Ongori problemlerinde gerektirmekle birlikte egitimi
kullanilabilmektedir. uzun zaman almaktadir.
- En isabetli  modelleme - Egitim verisine asir1 uyum ya
yaklasimlar arasindadir. da zayif uyum kolaylikla
gergeklesebilmektedir.
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- Veri setindeki iliskilere dair - Sonuglarin anlagilir kilinmast
az sayida varsayimda oldukca  zor  bir  hal

bulunmaktadir. alabilmektedir.

En genel yapistyla geri yayilim algoritmasi, iki silirecin ¢ok sayidaki
dongiilerini tekrarlamaktadir (Bell, 2015: 99). Her bir yineleme donem (epoch) olarak
adlandirilmaktadir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 471). Baslangicta ag, onciil bilgilere
sahip olmadigindan, ag icerindeki agirliklar rastgele belirlenmektedir (Tuffery, 2011:
225). Sonrasinda algoritma, durma kriterlerine ulagana dek, siire¢ boyunca dongiileri
calistirmaktadir (Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 75). Dongii ileri asama
(forward phase) ve geri asama (backward phase) seklinde 2 temel unsuru icermektedir
(Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2001: 353). Ileri asamada, néronlar giris katmanindan
cikis katmanina sirasiyla aktive edilmekte, her bir noron icin agirlik ve aktivasyon
fonksiyonu uygulanmaktadir (Berry ve Linoff, 2004: 229). Bitis katmanina
ulasilmasinin ardindan ¢ikt1 sinyali tiretilmektedir. Geri agsamada ise, agin ¢ikti sinyali
egitim verisindeki gercek deger ile karsilastirilmaktadir (Tuffery, 2011: 218). Agin
tirettigi ¢ikti sinyali ile gercek sonuglar arasindaki hata, geri yayilim ile agdaki
agirliklarin yeniden gozden gegirilmesinde kullanilmakta, boylelikle hata oranlarinin

ortadan kaldirilmas1 amag¢lanmaktadir (Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 15).

Zaman igerisinde ag, geriye dogru gonderdigi bilgiyi toplam hata oraninin
azaltilmasinda kullanmaktadir (Tuffery, 2011: 226). S6z konusu islemler yapilirken,
algoritmanin agdaki agirliklar1 ne 6l¢iide degistirecegi sorusu karsimiza ¢ikmaktadir
(Duda, Hart ve Stork, 2001: 282). Agdaki agirliklarin degistirilmesinde gradyan inis
(gradient descent) olarak isimlendirilen teknik kullanilmaktadir (Zaccone, Karim ve
Menshawy, 2017: 16). Bu teknigin ¢aligmasi, ormanda su arayan gezginin izleyecegi
yola benzetilmektedir. Oncelikle arazinin yapismi anlamaya ¢alisan gezgin, asag
dogru en yiiksek egime sahip bolgeyi bularak, su yatagi olma ihtimali en yiiksek olan
en algak bolgeye dogru bu yoldan hizla ilerlemeye calisacaktir. Benzer sekilde, geri
yayilim algoritmas1 her bir néronun aktivasyon fonksiyonunun tiirevini kullanarak her
bir girdi agirligindaki degisimin egimini tanimlamaktadir (Zocca, Spacagna, Slater ve
Roelants, 2017: 57-58). Egim sayesinde, agirliklardaki her bir degisimin hata oranlari
tizerindeki etkisi arastirilmaktadir (Zaccone, Karim ve Menshawy, 2017: 17).

Algoritma hata oraninda en fazla azalmay: saglayan Olciide agirliklarda degisiklik
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yapmakta, s6z konusu 6l¢ili, 6grenme orani (learning rate) olarak adlandirilmaktadir
(Witten, Frank ve Hall, 2011: 471). Ogrenme orani ne denli biiyiik olursa algoritmanin

o denli hizda hedefine ulagsmasi miimkiin olmaktadir.

2.4.7. ZeroR Algoritmasi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda yer almakla birlikte en temel ve en
basit algoritmanin ZeroR algoritmas1 oldugu ifade edilebilir (Seker, 2016: 55). ZeroR
algoritmasi, veri setindeki baskin sinifa gére se¢cim yapmaktadir (Arvanitakis, Karydis,
Kermanidis ve Avlonitis, 2017: 3). Algoritmanin ¢alisma prensibi basit bir sekilde
orneklendirilecek olursa; kredi i¢in bagvuru yapmis 100 kisiden, 65’inin medeni
halinin “evli” ve aylik net gelirinin “5.000 TL iizerinde” oldugu, geri kalan kisilerin
ise medeni halinin “bekar” ve aylik net gelirlerinin “5.000 TL’den az” oldugu kabul
edilsin. Ilk gruptaki yani evli olup geliri yiiksek olanlarin, kullanmis olduklar1 kredileri
vadesinde 6dedikleri, diger grubun ise kredilerini vadesinde 6demedikleri sonucu elde
edilmis sayilsin. Kredi i¢in basvuracak yeni bir kisinin medeni halinin bekar, aylik net
gelirinin ise 2.000 TL oldugu durumda, bu sahsin ikinci gruba, yani kredisini
vadesinde 6demeyen gruba benzer oOzelliklere haiz oldugu, dolayisiyla kredisini
vadesinde 6demeyecek seklinde siniflandirilmasi gerektigi sdylenebilir. Ancak, ZeroR
algoritmasinin degerlendirmesi farkli olmaktadir. 100 kisilik veri setinde baskin olan
sinifin, kredisini vadesinde 6deyen ve toplam eleman sayisi 65 olan sinif oldugu
dikkate alindiginda, ZeroR algoritmasi yeni gelen bireyi, medeni hali ve aylik net geliri
her ne olursa olsun, kredisini vadesinde ddeyecek kisi olarak siniflandiracaktir. Bu
durum daha 6nce de ifade edildigi {izere, algoritmanin veri setinde cogunluga sahip
sinifi esas almasindan ve bu baskin sinifa gore yeni eleman i¢in siniflandirma
yapmasindan kaynaklanmaktadir (Chen, Chang, Su ve Shieh, 2010: 2504-2505; Seker
ve Ocak, 2017: 5).

Algoritmanin yukarida agiklanan en temel 6zelligi, ilk bakista basit ve anlamsiz
gelebilmektedir. Ancak, ZeroR algoritmasi ile elde edilecek dogru siiflandirma
basarisi, diger algoritmalarin performansinin degerlendirilmesinde “referans deger
(baseline)” olarak kabul edilecektir (Cotha ve Sokolova, 2015: 42). ZeroR algoritmast,
verilerin sahip olduklar1 6zelliklere, her bir 6zellige gore alinan degerlere ve 6zellikler

arasindaki iligkiler gibi kompleks ¢ikarimlara bakmaksizin yalnizca veri setinde
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cogunlugu olusturan smifi temel almakta, siniflandirma kararin1 da ¢ogunlugun
olusturdugu simiftan yana kullanmakta, 6zlinde tahmin giicii barindirmayan bir
algoritma olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Lavesson, Boldt, Davidsson ve Jacobsson,
2011: 296). Bu durumda, dogru smiflandirmada basar1 iddias1 bulunan bir diger
algoritmanin, en azindan, bdylesine basit bir prensiple karar veren algoritmadan daha
yiiksek diizeyde dogru siniflandirma orani elde etmesi gerekmektedir (Hussain, Calvo
ve Chen, 2014: 263). Aksi takdirde, daha kompleks yapiya sahip olan diger
algoritmalar i¢in daha fazla kaynak kullanim1 manasiz olacak, ¢ok daha basit ve hizli
bir sekilde ¢alisan ZeroR algoritmasi kullanicinin tercihi olacaktir. Netice itibariyle,
ZeroR algoritmasi, herhangi bir algoritmanin (modelin) ne denli kullanish oldugunu
ya da siradan bir dogru siniflandirma orani sunabildigini ortaya koyan temel olgiit

olarak kullanilmaktadir (Murgia, Ortu, Tourani, Adams ve Demeyer, 2018: 545).

2.5 KREDi ANALIZINDE MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARININ
KULLANIMINA ILiSKIN LITERATUR INCELEMESI

Makine 6grenmesi algoritmalarinin, farkli bir¢ok alanda kullanilmakta oldugu
goriilmekle birlikte kredi analizinde, miisteri kredi skorlarinin belirlenmesinde, kredi
kararlarinin verilmesinde s6z konusu algoritmalarin kullanimina iligskin ¢aligsmalar
yapildigi ve modeller gelistirildigi goriilmektedir. Kredi analizi bashigi altinda
degerlendirilebilecek literatiirdeki bazi ¢alismalar ve bu calismalarda 6ne ¢ikan

hususlar asagida agiklanmistir.

Ghodselahi (2011), kredi skorlamasinda kullanilmak {tizere destek vektor
makineleri algoritmasi temelli bir hibrit model gelistirmis, s6z konusu hibrit modelde
kiimeleme ve smiflandirma teknikleri kombine edilmistir. Gelistirilen hibrit modelin,
tekli yaklasimlara kiyasla daha yiiksek diizeyde dogru simiflandirma basarisi

sunabildigi gosterilmistir.

Chen vd. (2012), iki asamali hibrit bir veri madenciligi teknigi gelistirmislerdir.
Kiimeleme asamasinda homojen gruplar olusturulmus, tutarsiz ornekler yeniden
etiketlenmistir. Siniflandirma asamasinda, destek vektor makineleri, yeni etiketlenmis
verileri kullanarak bir skorlama modeli olusturmustur. Diger kredi skorlama

modellerinden farkli olarak, veri seti 1yi ve kotii kredi sinifi gibi ikili ayrim yapmak
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yerine {li¢ ya da dort farklr sinifa boliinmiistiir. Yerel bir Cin bankasi verileri tizerinde
yapilan bu ¢alisma, veri seti igerisinde uygun bolme noktalar belirlendigi takdirde, iyi
ve kotii kredilerin siiflandirilmasinda ¢ok iyi bir diizeye ulasilabilecegini ortaya

koymustur.

Unliier ve Giines (2013), Eskisehir ilinde faaliyet gdsteren tarimsal isletmelere
ait veriler lizerinden, lojistik regresyon analiziyle, kredilerin takibe diigmesine neden
olabilecek faktorlerin belirlenmesini amaclamiglar, arastirma bulgularma gore
kredinin zamaninda Odenebilirligini etkileyen en oOnemli degiskenin ekonomik
rantabilite oldugunu ortaya koymuslardir. Kredinin ddenebilirligini etkileyen diger
degiskenlerin kaldirag oran1 ve kredinin vadesi olarak ifade edildigi goriilmekle
birlikte, kaldira¢ oranindaki ve kredinin vadesindeki artisin, 6denebilirlige etkisinin
olumsuz, ekonomik rantabilitedeki artisin ise ddenebilirlige etkisinin olumlu oldugu

belirtilmistir.

Sonmez (2015), kredi talep eden miisterilerin kredi taleplerinin
degerlendirilmesi i¢in yapay sinir aglar1 metodoloijisini baz alan bir yazilim modeli
Onermeyi amaclamis, gercek verilere dayali uygulama sonuglarini ayrica karar agaclari
algoritmasinca gelistirilen model ile kiyaslamistir. Uygulama sonuglarina gore yapay
sinir aglar1 metodolojisiyle gelistirilen modelin karar agaclarina dayali modele kiyasla
daha yiiksek diizeyde dogru siniflandirma yapabildigi ortaya konulmustur. Ancak her
iki yontemde de Tip II hatanin, yani diisiik performansa sahip kredi isteklisinin

tespitine dair verilen siniflandirma kararindaki hatanin yliksek oldugu goriilmdistiir.

Soydaner ve Kocadagli (2015), Alman kredi veri seti lizerinde yapay sinir
aglar ve lojistik regresyon algoritmalarini kullanarak kredi isteklisinin kredibilitesini
tahmin edebilecek bir model gelistirmeyi amaglamislar, elde edilen bulgular 15181inda
yapay sinir aglar1 algoritmasinca gelistirilen modelin, lojistik regresyon algoritmasina

kiyasla daha yiiksek diizeyde performans sergiledigini ortaya koymuslardir.

Dima ve Vasilache (2016), Romanya’da faaliyet gdsteren bankaya kredi igin
basvuran uluslararasi sermayeli firmalarin iflas riskinin tahmin edilmesi amaciyla,
basvuran firmalar1 Standard&Poors’un belirledigi puan kategorilerine gore sekiz farkl
smnifa ayirmiglar, sonrasinda puanlar arasinda olumsuz yonde gecisin olasiligini

tahmin etmeyi hedefleyen bir model gelistirmislerdir. Bu baglamda lojistik regresyon
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ve yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilmis ve yapay sinir aglar1 algoritmasinca

gelistirilen modelin daha iyi neticeler sundugu belirtilmistir.

Punniyamoorthy ve Sridevi (2016), kredi riskinin degerlendirilmesinde,
basvuru sahiplerini siiflandirmak adina yapay sinir aglar1 ve bulanik destek vektor
makineleri algoritmalarimi1 kullanmiglardir. Bulanik destek vektér makinelerinin
kullanilmasindaki amaci, veri seti icerisindeki aykir1 degerlerin etkisinin giderilmesi
olarak ifade etmisler, bulanik destek verktor makineleri algoritmasiyla ortaya konulan
modelin, yapay sinir aglar1 algoritmasinca belirlenen modelden daha iyi sonuglar

sagladigini ifade etmislerdir.

Tung (2016), kredi bagvurusunda bulunanlara iliskin gelistirilecek
siniflandirma modelinde bayes algoritmasi1 ve gri kurt optimizasyon algoritmalarini
kullanmis, bayes algoritmasiyla daha yiiksek diizeyde dogru siniflandirma yapabilen
bir model gelistirmistir. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin, dogru siiflandirma
basarisinin, bayes algoritmasina yakin oldugu ifade edilmekle birlikte, bayes
algoritmasina kiyasla s6z konusu algoritmanin islem siiresinin daha uzun oldugu

belirtilmistir.

Addo vd. (2018), kredi temerriit olasiliginin tahmin edilmesi i¢in makine
O0grenmesi ve derin 6grenme modellerine dayali ikili siniflandiricilart kullanarak veri
setindeki 6onem arz eden degiskenleri tespit etmisler, daha sonra bu o6zellikleri
kullanarak ikili siniflandiricilarin farkl veriler lizerindeki tutarliligini test etmislerdir.
Cok katmanli yapay sinir aglarina kiyasla aga¢ temelli modellerin daha tutarl

oldugunu ortaya koymuslardir.

Kalayc1 (2018), KOBI’lere kullandirilan kredilerin belirli bir zaman diliminde
tahsil edilebilirligini 6ngoérmeyi hedefleyen bir ¢alisma yiiriitmiis, bu calismada
lojistik regresyon, karar agaglari, destek vektor makineleri, sinir aglari, rastgele orman
algoritmas1 ve meyilli hizlandirma yontemleri kullanilmistir. En yiiksek diizeyde
basarinin, meyilli hizlandirma yontemiyle elde edildigi ifade edilmistir. Calismada
ayrica, kredi miisterilerinin statik 6zniteliklerinin kullanilmasi elestirilerek, kredi
miisterilerinin 6deme davraniglarina dair 6zniteliklere dayali 6znitelik vektoriiniin
olusturuldugu belirtilmis, 6deme davraniglariin eklenmesiyle modelin daha dengeli

bir hale geldigi ifade edilmistir. Ayrica, makine 6grenmesi yontemlerinin hibrid bir
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yapida kullanilmas1 durumunda daha yiiksek diizeyde basar1 elde edilebilecegi ortaya

konulmustur.

Cizer (2018), kredi talebinde bulunan miisterilerin kredi risklerinin
belirlenmesi i¢in karar agaci analizi, destek vektdr makineleri analizi, bulanik manktik
ve genetik algoritmasi analizi ve yapay sinir aglari analizi yontemlerini kullanmis, s6z
konusu makine dgrenmesi algoritmalarindan en yiiksek diizeyde dogru siniflandirma

basaris1 gosteren algoritmanin yapay sinir aglar algoritmasi oldugunu ifade etmistir.

Kredi analizlerine iliskin olarak literatiirde yer alan makine Ogrenmesi
algoritmalar1 arasinda destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, lojistik regresyon,
bayes, karar agaclar1 algoritmalarinin yaygin olarak kullanilmakta oldugu
gorilmektedir. Yapilan caligmalarda yapay sinir aglari, 6ne ¢ikan basarili algoritmalar
arasinda yer almakla birlikte, farkli algoritmalarin kombinasyonu ile hibrit modeller
olusturuldugu, s6z konusu hibrit modeller ile daha iyi neticeler elde edildigi

gozlenmektedir.

Tarimsal kredilerin analiz edilmesine iliskin ¢alismamizda, literatiirde yer alan
yapay sinir aglari, lojistik regresyon, bayes, karar agaclar1 algoritmalar1 kullanilacak
olmakla birlikte, ikili siniflandirma kararlarinda basarili bulunan dogrusal ayirma
analizi algoritmasi ile efektif ve 6grenme sathasi hizli olan k en yakin komsu
algoritmasina yer verilecektir. Boylelikle farkli algoritmalarin, kredi analizi hususunda

ortaya koydugu performansin degerlendirilmesi amaglanmaktadir.
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3. BOLUM

UYGULAMA ORNEGI

3.1 ARASTIRMANIN KONUSU

Uygulama 6rneginde yurt genelinde bir kredi kurulug olarak faaliyet gosteren
Tiirkiye Tarim Kredi Kooperatiflerinden, farkli cografi bolgelerde yer alan
kooperatiflerin, kullandirmis olduklar1 tarimsal kredilere esas olan degerleme olgiitleri
baz alarak, kredilerin vadesinde 6denip 6denmeyecegini tahmin eden bir model
gelistirilmeye calisilmistir. S6z konusu modelin gelistirilmesi i¢in tezimizin 2.
boliimiinde siralanan algoritmalar kullanilmis, her bir algoritmanin gelistirdigi model

ve elde edilen siniflandirma basarisi ilerleyen béliimlerde agiklanmustir.

3.2 ARASTIRMANIN AMACI

Calismanin amaci, tarimsal kredilerin vadesinde 6denmesini/6denmemesini
etkileyen unsurlar1 saptamak, s6z konusu tespitleri yapabilmek adina makine
o0grenmesinde kullanilan bazi algoritmalarin uygulanabilirligini ortaya koymak,
kredilerin vadesinde tahsil edilip edilemeyecegini dnceden tespit edebilen bir model
gelistirerek kurum kaynaklarinin karsilasabilecegi riskin minimize edilmesine katki

saglamaktir.
Aragtirmanin amaci dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir:

- Tarmmsal kredi kullanan iireticilere kullandirilacak kredi tutarini etkileyen
unsurlar nelerdir?

- Kredi tutarinin belirlenmesinde etkili olan unsurlardan hangileri kredilerin
vadesinde 6denip 6denmeyecegini etkilemektedir?

- Tarmmsal kredilerin vadesinde 6denip Odenmeyeceginin tahmininde,
makine Ogrenmesi algoritmalari etkin bir modelleme performansi

gostermekte midir?
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3.3 ARASTIRMANIN KAPSAMI

Arastirmanin genel evreni, Tiirkiye ¢capinda faaliyet gosteren 1625 tarim kredi
kooperatifinden olusmaktadir. Ancak {ilkenin tarimsal deseninin birka¢ temel grupta
toplanabilmesi ve genel evrendeki birim sayisinin oldukca fazla olmasi nedeniyle,
caligma evreni olarak, farkli bolgelerden 19 tarim kredi kooperatifi belirlenmistir (Bkz.
Ek-1). Tarimsal iiretim, ani iklimsel degisikliklere gore ciddi dalgalanmalar
gosterebildiginden, salt bir yillik veriler yerine 2012-2016 doénemindeki veriler
kullanilmistir. Sahislara kullandirilan kredi tutarinin belirlenmesine esas olan ve her
bir sahis i¢in ayrica diizenlenen ortak beyannamesinde yer alan 47 etmen,
calisgmamizda degisken olarak belirlenmis ve bu degiskenler ilerleyen bdliimlerde

detaylica agiklanmistir.

3.4 ARASTIRMANIN YONTEMIi

Calismamizda kredilerin vadesinde 6denmesine iliskin yapilacak 6ngoriide, k
en yakin komsu, naive bayes, karar agaci, dogrusal ayirma analizi, lojistik regresyon
ve yapay sinir aglari algoritmalari kullanilmig, ZeroR algoritmasi ise ileride
deginilecegi  lizere,  Ongoriide  bulunan  algoritmalarin  performansinin
degerlendirilmesinde esik degeri belirleyici algoritma olarak kullanilmigtir. S6z
konusu algoritmalar, Yeni Zelanda’da yer alan Waikato Universitesi tarafindan
gelistirilen WEKA programi ile uygulanmistir. Bu program Java temelli olup, agik
erisime sahiptir. WEKA, verinin 6n islemesi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme,
iligkilendirme kurallar1 ve gorsellestirme gibi araclar i¢cermektedir (University Of

Waikato, 25.03.2018).

3.5 HIPOTEZ GELiSTIRME

Calismanin  temel amacinin, tarimsal kredilerin vadesinde Odenip
O0denmeyecegine dair makine Ogrenmesi algoritmalarinin etkin bir tahmin
modellemesi yapabilmesi oldugu goz oniline alindiginda, her bir algoritmanin esik
deger iizerinde tahmin modellemesi yapip yapamayacagina dair hipotezler Tablo

10’da sunulmustur.
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Tablo 10: Arastirmanin Hipotezleri

Hipotez-1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi, kredilerin vadesinde &denip
odenmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

Hipotez-2 Naive Bayes Algoritmasi, kredilerin  vadesinde  ddenip
odenmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

Hipotez-3 Karar Agact  Algoritmasi, kredilerin  vadesinde  G6denip
O0denmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

Hipotez-4 Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi, kredilerin vadesinde 6denip
o0denmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

Hipotez-5 Lojistik Regresyon Algoritmasi, kredilerin vadesinde &denip
o0denmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

Hipotez-6 Yapay Sinir Aglann Algoritmasi, kredilerin vadesinde 6denip
odenmeyecegine dair, esik deger iizerinde tahmin modellemesi

gelistirmistir.

3.6 VERI SETI

Farkli yorelerde faaliyet gosteren 19 tarim kredi kooperatifinin 2012-2016
donemine ait veriler, s6z konusu kurumlarin islemlerini gergeklestirdikleri E-Koop
isimli merkezi otomasyon sisteminden temin edilmis, verilerin tez calismamizda
kullanilabilmesi i¢in gerekli yazili izin, Tiirkiye Tarim Kredi Kooperatifleri Merkez

Birligi Genel Miidiirliigii Rehberlik ve Teftis Kurulu Bagkanligi’ndan alinmistir.

Calisma evrenini olusturan kooperatiflerin ¢ok sayida ortagi bulunmasi
sebebiyle, bu kooperatiflerden, kredi verileri kullanilacak 437 farkli sahis basit

tesadiifi ornekleme yoluyla se¢ilmistir.
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Ilgili Kurum tarafindan, sahislara kullandirilacak kredi tutarinmn
belirlenmesinde ortak beyannamesi esas alinmakta, séz konusu beyannamede
sahislarin tarimsal faaliyetlerine dair tiim veriler yer almakta, bu veriler 1s1ginda kredi
limiti belirlenerek limit kapsaminda kredi kullandirilmaktadir. Calismamizdaki 47
farkli bagimsiz degiskeni ortak beyannamesinde (Bkz. Ek-2) yer alan unsurlar ile yine
E-Koop otomasyon sisteminde yer alan ve sahislarin demografik verilerini i¢eren ortak
kartindaki (Bkz. Ek-3) wveriler olusturmaktadir. Bagimli degisken ise kredinin
vadesinde 6denmesi ya da 6ddenmemesi seklinde belirlenmistir. Calismamiza konu
olan 437 kisiden, 154’1 kredisini vadesinde 6dememis, geriye kalan 283’1 kredisini

vadesinde 6demis kisilerdir.

Her bir sahsin beyannamesinde yer alan veriler 6ncelikle Excel ortamina tek
tek aktarilmistir. S6z konusu verilerin WEKA’ya aktarilabilmesi i¢in dosya bigimi ve
icerigi CSV (comma-separated values) formatina doniistiiriilmiis, akabinde veriler

WEKA ’ya aktarilabilecek ve bu program tarafindan islenebilecek hale getirilmistir.

3.7 DEGISKENLERIN TANIMLANMASI

Tarim Kredi Kooperatiflerinde, sahislara tespit edilecek kredi limitini, ortak
beyannamesinde yer alan ve ilgilinin tarimsal faaliyetlerinin hacmini, elde edebilecegi
geliri yaklasik olarak ortaya koyan degiskenler belirlemektedir. Bunun yani sira, bazi
demografik unsurlarin, kredilerin tam ve zamaninda 6denmesine etkisi olabilecegi
diisiiniilerek, s6z konusu demografik unsurlar ¢alismamizdaki degiskenler arasina
dahil edilmistir. Ureticilerin beyannamelerinde yer alan degiskenlerle birlikte
demografik degiskenlerin, kredilerin vadesinde 6denmesinde ne denli 6neme sahip
oldugu ya da bir 6neme sahip olup olmadig1 hususlar1 arastirilmis, hali hazirda
kullanilmakta olan degiskenlerden 6neme sahip olanlarla kredilerin vadesinde 6denip

O0denmeyecegini dngoren bir model gelistirilmeye ¢alisilmastir.

Uygulama 6rnegimizde kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler, sirasiyla

Tablo 11 ve Tablo 12’de izah edilmistir.
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Tablo 11: Uygulama Ornegindeki Bagimli Degisken

Gosterim | Degisken | Aciklama
Adt
Y Durum | Kredinin vadesinde Odenip Odenmedigini goOsteren

bagimsiz degiskendir. Uygulama 6rnegimizde “YES-NO”
seklinde degerlendirilmistir. “NO” seklindeki gosterimler
vadesinde Odenmeyen kredileri, “YES” seklindeki

gosterimler ise vadesinde 6denen kredileri ifade etmektedir.

Tablo 12: Uygulama Orneginde Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Gosterim

Degisken Adi Aciklama

Xi

cinsiyet

Kredi kullanan kisinin cinsiyeti kadimnlar
icin “0”, erkekler i¢in “1” olarak

belirlenmistir.

nufuskayit yeri Kredi kullanan kisinin, niifusa kayith

oldugu yerin kooperatifin faaliyet alani
icerisinde olmasi durumunda bu deger
“0”, aksi durumlarda bu deger “1” olarak

gosterilmistir.

egitim_durumu Kredi kullanan kiginin egitim durumunun

ilkokul, ortaokul, lise ve T{niversite
olmasma gore sirasiyla 0-4 aralifinda
degerler egitim durumunu gostermek

amaciyla kullanilmistir.

medeni_hali

Kredi kullanan kisinin bekar olmasi
durumunda bu deger “0”, evli olmasi
durumunda bu deger “1” olarak

degerlendirilmistir.

yas<23

Kredi kullanan kisinin yasinin 23’ten

kiicik olmasi durumunda s6z konusu
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degisken “1” degerini almakta, aksi
durumlarda bu degiskenin degeri “0”

olmaktadir.

yas>65

Kredi kullanan kisinin yaginin 65’ten
biliylik olmasi durumunda s6z konusu
degisken “1” degerini almakta, aksi
durumlarda bu degiskenin degeri “0”

olmaktadir.

kendi_arazisi

Ureticinin, miilkiyeti kendisine ait olan
arazisi var ise sOz konusu arazinin dekar

cinsinden buytikligudiir.

dekar degeri

Kredi  kullanan  kisinin  miilkiyeti
kendisine ait olan arazisi bulundugu
takdirde, bu degiskenin degeri arazinin 1

dekarmin degeri olarak gosterilmektedir.

icar

Kredi  kullanan  kiginin  tarimsal
faaliyetlerini  kiralik arazi iizerinde
siirdiirmesi durumunda, kiralama islemine
konu olan arazinin dekar cinsinden

biiytikligiidiir.

X0

uretim_yapilan

Ureticinin gerek kendisine ait olan
gerekse kiralama yoluyla isledigini beyan
ettigi  arazilerin  dekar  cinsinden

toplamudir.

X11-15

arazi_urunl-5

Kredi  kullanan  kisinin,  tarimsal
faaliyetlerini siirdiirdiigii arazilerde ekip
bictigini beyan ettigi 5 farkli {iriin igin X11-
15 araliginda 5 farkl tiriin belirtilmektedir.
Degiskenlerin  alacagi deger metin
cinsinden ifade edilmis olup, 5’ten daha az

cesitte iiretim yapanlar i¢in bulunmayan
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lirtin cesitleri “0” olarak

degerlendirilmistir.

X16-20

dekar urunl-5

Her bir iiriin cesidi i¢in m?’den alindig1
beyan edilen iirlin miktarinin kg cinsinden

gosterimidir.

X2125

arazi_urun_fiyat

M?2’den alinan iiriiniin 1 kg’min parasal

degeridir.

X26

buyukbas

Ureticinin sahip oldugunu beyan ettigi

biiylikbas hayvan sayisidir.

X27

buyuk deger

Sahip olunan biiyiikkbas hayvanin 1

adedinin parasal degeridir.

X28

buyukbas uretim_et

Sahip olunan biiylikbas hayvan besi
amaciyla kullaniliyor ise bu hayvandan
elde edilebilecek etin kg cinsinden

ifadesidir.

X29

buyukbas uretim fiyat et

Besi niteligindeki biiylikbag hayvandan
elde edilebilecek etin kg fiyatidir.

X30

buyukbas uretim sut

Sahip olunan biiyiikbas hayvan siitgiiliikk
amaciyla kullaniliyor ise bu hayvandan
elde edilebilecek siitiin kg cinsinden

ifadesidir.

X351

buyukbas uretim fiyat sut

Siitgii ~ biliylikbags  hayvandan  elde
edilebilecek siitiin kg fiyatidir.

X32

buzagi_ikinciurun

Sahip olunan biiyiikbas hayvanlardan elde
edilebilecek toplam buzaginin, parasal

degeridir.

X33

kucuk bas

Ureticinin sahip oldugu kii¢iikbas hayvan

sayisini ifade etmektedir.

X34

kucuk deger

Sahip olunan her bir kiigiikbas hayvanin

parasal tutaridir.
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X35

kucukbas_uretim_et

Ureticinin  besi amaciyla kullandig
kiigiikbag hayvanin bir adedinden elde

edilebilecek etin kg cinsinden ifadesidir.

X36

kucukbas uretim fiyat et

Besi amaciyla her bir kiigiikbastan elde

edilebilecek etin 1 kg’min fiyatidir.

X37

kucukbas uretim_sut

Ureticinin siit¢iiliik amaciyla kullandig
kiiciikbas hayvanin bir adedinden elde

edilebilecek siitiin kg cinsinden ifadesidir.

X8

kucukbas_uretim_fiyat sut

Siitctilik amactyla kullanilan her bir
hayvandan elde edilen siitin 1 kg’inin

fiyatidir.

X39

kuzu_ikinciurun

Ureticinin ~ sahip  oldugu  kiiciikbas
hayvanlardan elde edilebilecek toplam

kuzularin parasal degeridir.

Xao

kovan_sayi

Aricilik faaliyetiyle ugrasan iireticilerin

sahip olduklar1 kovan sayisidir.

X41

kovan_deger

Aricilik yapan iireticinin sahip oldugu her

bir kovanin parasal degeridir.

X4

kovan_uretim

Her bir kovandan elde edilecek balin kg

cinsinden ifadesidir.

X43

kovan_uretim_fiyat

Ureticinin elde ettigi baln 1 kg’inm

fiyatidir.

Xaa

alet_ekipman

Ureticinin sahip oldugu zirai alet ve

ekipmanin toplam parasal degeridir.

X4s

teminat

Kredi kullanan kisinin, krediye karsilik
vermis oldugu maddi teminatin parasal

tutaridir.

X46

disari_borglar

Kredi kullanmak isteyen sahsin, tarim
kredi kooperatifleri haricinde diger kredi

kurulusglarina olan borg tutaridir.
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X7 kredi Sahislara tespit edilen kredi limitidir.

3.8 UYGULAMA ORNEGINDE BAZ ALINACAK PERFORMANS
OLCUTLERI

Calismamizda kullanmig oldugumuz bilgisayar programindaki ¢ikti
sonuglarinda bir takim istatistiki oranlar yer almakla birlikte, algoritma bazinda dogru
siniflandirma igslemine dair bazi 6l¢iitler bulunmaktadir. Asagida sirasiyla s6z konusu

oranlar/dlgiitler agiklanmistir.

3.8.1. Kappa Katsayis1 (Kappa Statistics)

S6z konusu katsayi, iki ya da daha fazla gozlemcinin kararlar1 arasindaki
uyumun giivenilirliginin 6l¢lilmesinde kullanilmaktadir (Kilig, 2015: 142). Kappa
katsayis1 hesaplanirken iki temel olasilik kullanilmaktadir. Asagidaki formiilde kappa
katsayisinin nasil hesaplandigr gosterilmistir. S6z konusu formiilde Pr(a), iki
gozlemcinin uyumlu karar verdikleri gozlemlerin, tiim gozlemlere oranini ifade
etmekte, Pr(e) ise iki gozlemci arasinda uyumun sansa bagl olarak gerceklesme

olasiligini gostermektedir (Kanik, Erdogan ve Temel, 2012: 154).

_ Pr(a) —Pr(e)
~ 1-"Pr(e)

Kappa katsayis1 -1 ile +1 arasinda degerler almakla birlikte, s6z konusu

degerler asagidaki sekilde yorumlanmaktadir (Keskin, 2004: 169):

- K=+1 olarak hesaplandiginda iki gdzlemcinin sonuglarmmin birbiriyle
tamamen uyumlu oldugu,

- K=0 olarak hesaplandiginda iki gozlemci arasindaki uyumun sansa bagh
oldugu,

- K=-1 olarak hesaplandiginda iki gozlemci arasinda tam bir uyumsuzluk

bulundugu,

Kabul edilmektedir.
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S6z konusu katsay:r icin hesaplanabilecek degerlere dair gelistirilen daha

detayli yaklagim Tablo 13’de gosterilmistir (Vehid ve Eral, 2014: 61).

Tablo 13: Kappa Katsayis1 Uyum Diizeyleri

K Degeri | Yorum

<0 Sans eseri gergeklesebilecek uyumdan daha kot diizeyde uyum

0,01-0,20 | Onemsiz diizeyde uyum

0,21-0,40 | Zay1if diizeyde uyum

0,41-0,60 | Orta diizeyde uyum

0,61-0,80 | Iyi diizeyde uyum

0,81-1,00 | Cok iyi diizeyde uyum

3.8.2. Hata Oranlari

Hata oranlar1 genel itibariyle, modelin ongordiigii deger ile gercek deger
arasindaki farki ortaya koyan oranlardir. Asagidaki boliimlerde, g¢alismamizda
kullanilan program ¢iktisinda yer alan bazi hata 6lgiitleri sirasiyla agiklanacaktir. Her
bir hata oranina iligkin formiilde yer alan p tahmin edilen degeri (predicted value), a
gerceklesen degeri (actual value) ve n ise tahmin yapilan gbézlem sayisimi ifade

etmektedir.

3.8.2.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)

S6z konusu hata orani, tahmini degerler ile ger¢eklesen degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin toplaminin, tahmin islemine konu olan gézlem sayisina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir (Willmott ve Matsuura, 2005: 80).

Ipl _all + et |pn _anl
n

Mean Absolute Error =

Farklarin mutlak degeri alindigindan, toplam hatanin ortalama biiyiikligi

Olclilmektedir. Birim bazinda farkliliklar ortalamada esit agirliga sahip olmaktadir.
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3.8.2.2. Ortalama Hata Karelerinin Karekokii (Root Mean Squared Error-
RMSE)

Tahmini degerler ile gerceklesen degerler arasindaki hata ortalama
bliyiikliglinii 6l¢cen bu oranda, 6rnek bazindaki hatalarin kareleri toplami alinarak
ornek sayisina boliinmekte, akabinde bulunan degerin karekdkii alinmaktadir (Wang,

Fang, Chai ve Zheng, 2012: 93).

(p1—a)? + -+ (pn — a1)?
n

Root Mean Squared Error = \/

Ortalama hesaplamadan Once hatalarin karesi alindigindan, bu yaklasimda
biiyiik hatalarin agirligi fazla olmaktadir (Chai ve Draxler, 2014: 1247). Gelistirilmek
istenilen modelde, biiyiikk hatalar (sapmalar) istenilmediginde s6z konusu oran

kullanisli olmaktadir.

MAE ve RMSE birlikte kullanilabilmekte, RMSE, MAE’ye esit ya da ondan
daha biiyiik olarak ger¢eklesmektedir. Her iki oran arasindaki farkin biiylimesi, birim
bazinda hata varyansinin arttigimin gostergesidir. Her iki oran 0 ile oo arasinda

degismekle birlikte bu oranlarin miimkiin oldugunca sifira yakin olmasi arzulanan

durumdur (Veri Bilimcisi, 04.04.2018).

3.8.2.3. Nispi Mutlak Hata (Relative Absolute Error-RAE)

Bu yaklasimda, tahmini degerlerin gerceklesen degerlerden sapmasiyla,
gerceklesen degerlerin  kendi ortalamalarindan sapmast karsilastirilmaktadir.
Asagidaki formiilde de gosterildigi iizere hem pay hem de paydada yer alan farklarin
mutlak degeri alinmaktadir (Saedsayad, 04.04.2018).

D1 — @yl + -+ Py — al
la, —al + -+ la, — al

Relative Absolute Error =

3.8.2.4. Nispi Hata Karelerinin Karekokii (Root Relative Squared Error-RRSE)

Nispi mutlak hata oranina benzer bir yaklasim benimsenmekle birlikte,
RMSE’de oldugu gibi biiyiik sapma gosteren drneklere bu oranda 6nem verilmektedir.

RAE’den farkli olarak, bu oranda, tahmini degerler ile gerceklesen degerler arasindaki
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farklarin karekoklerinin toplami, gergeklesen degerlerin kendi ortalamalarindan

sapmalarinin karekok toplamiyla karsilastirilmaktadir (Gepsoft, 05.04.2018).

(pl - al)z + e+ (pn - an)z
(@ — @)%+ -+ (an — @)

Root Relative Squared Error = \/

RAE ve RRSE’de, tahmini degerlerin gerceklesen degerlerden sapmasi ile
gerceklesen degerlerin  kendi ortalamalarindan sapmalar1 karsilastirilarak  bir
performans Ol¢iimii yapilmaktadir. Her iki oranin ortiistiigii nokta, formiiliin payinda
yer alan sapma degerlerinin, paydada yer alan sapma degerlerini asmamasi
gerektigidir. Ozetle, modelin basarili sayilabilmesi igin, tahmini degerlerin,

gerceklesen degerlerden daha az sapma biiytikliigline sahip olmasi gerekmektedir.

3.8.3. Dogru Simflandirmaya iliskin Detayl Oranlar

Bu boéliimde, dogru smiflandirma basarisini ilgilendiren oranlar, program

ciktisinda yer alan siralarina gore izah edilecektir.

Program ¢iktisinda, TP (True Positive) ve FP (False Positive) seklinde iki temel
oran bulunmakta ve bu oranlara bagli olarak dogru simiflandirmaya iliskin diger
oranlar hesaplanmaktadir. TP ve FP degerlerinin hesaplanmasi Tablo 14’de
gosterilmistir (Witten, Frank ve Hall, 2011: 164). S6z konusu tablo olusturulurken,
calismamizda elde edilen ¢iktilarin sunulus bi¢imi esas alinmistir. “NO” seklindeki
gosterim kredi borglarini vadesinde 6demeyen ornekleri, “YES” seklindeki gosterim

ise kredi borcunu vadesinde 6deyen ornekleri ifade etmektedir.

Tablo 14: Siniflandirmaya iliskin Ornek Cikt1 Tablosu

Tahmin Edilen Degerler

a b

Gergeklesen Degerler | a=NO | True Positive (TP) | False Negative (FN)

b=YES | False Positive (FP) | True Negative (TN)

True Positive: Gergeklesen degeri “NO” olup, tahmin edilen degeri “NO” olan

ornek sayisidir.
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False Positive: Gergeklesen degeri “YES” olup, tahmin edilen degeri “NO”

olan 6rnek sayisidir.

True Negative: Gergeklesen degeri “YES” olup, tahmin edilen degeri “YES”

olan 6rnek sayisidir.

False Negative: Gerceklesen degeri “NO” olup, tahmin edilen degeri “YES”

olan 6rnek sayisidir.

Program c¢iktisinda yer alan ve hesaplanirken yukarida izah edilen TP, FP ve

FN degerleri kullanilan oranlar asagida agiklanmustir.

Precision (Kesinlik): Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin aslinda kaginin
pozitif oldugunu ortaya koyan orandir.

TP

p , . -
recision TP + FP

Recall (Hassasiyet): Aslinda pozitif olarak gerceklesen degerlerden kaginin
pozitif olarak tahmin edildigini ifade eden orandir.

TP

Recall = TP-I——FIV

F-Measure (F-Skoru): Precision ve Recall oranlarinin armonik ortalamasi
kombine edilmek suretiyle hesaplanan 6lgiidiir. Armonik ortalama, toplam 6l¢iim
sayisinin, Ol¢lim karsiliklar1 toplamina boliinmesiyle hesaplanmaktadir (IBM

Knowledge Center, 08.04.2018).

) precisio *recall

precision + recall

Ikili simiflandirma kararlarinda, veri setinde siniflarin dagiliminda bir denge
var ise yani veri seti yaklasik yar1 yariya iki ayr1 sinifa boliinmiis ise, performans
ol¢iitli olarak dogru siiflandirma orani biiyiik 6lgiide yeterli olabilecektir. Ancak, veri
setinde, siniflarin dengesiz bir sekilde dagilmis olmast durumunda, modelin
performansinin tam manasiyla degerlendirilebilmesi i¢in precision, recall ve bu iki
oranin armonik ortalamasinin alindig1 f-measure gibi dl¢iitlere ihtiyag duyulmaktadir
(Patil ve Sherekar, 2013: 257). Yukarida bu oranlar i¢in sunulmus formiiller g6z 6niine
alindiginda, bu oranlarin 1’e yakin olmasi istenilen bir durumdur. Ancak bazi

siniflandirma kararlarinda, siniflardan birisine iliskin verilen kararlarin 6nemi daha
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fazla ise bu sinifa ait oranlar oncelikli olarak degerlendirilmek suretiyle performans

siralamasi yapilabilmektedir.

MCC (Matthews Correlation Coefficient): S6z konusu oran, ikili siniflandirma
kararlarinin verildigi makine 6grenmesi uygulamalarinda, korelasyon katsayisinin
Oziinlii yansitir sekilde -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir (Scikit Learn,
08.04.2018). +1 miikemmel tahmini ifade ederken, -1 tam tersi tahmin karari
verildigini gostermektedir. 0 ise ortalama rastgele bir tahmin yapildigi manasina
gelmektedir. MCC, asagidaki formiilde gosterilen sekilde hesaplanmaktadir
(Boughorbel, Jarray ve El-Anbari, 2017: 4).

TP xTN — FP *FN

McCC =
J(TP +FN)(TP + FP)(TN + FP)(TN + FN)

ROC (Receiver Operating Characteristics Curve): Program c¢iktisinda sz
konusu egrinin altinda kalan alanin biiyiikliigii belirtilmekte, bu egri TP ve FP
degerleri karsilastirilarak, Sekil 15°de gosterilen sekilde ¢izilmektedir (Statistics How
To, 09.04.2018).

Sekil 15: ROC- Karar Vericinin Etkinligi Egrisi
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False Positive Rate

Tim tahminlerin, gerceklesen degerlerle Ortiistiigii durumda egrinin sekilde
(0,1) noktasindan gecmesi gerekmektedir. Rastgele nitelikte olan bir tahmin modeli
ise (0,0) noktasindan (1,1) noktasina cizilecek kdsegen iizerinde hareket edecektir.
Makul seviyede tahmin basaris1 gosteren modellere ait egriler ise kdsegen ile (0,1)
noktas1 arasinda ¢izilebilecek egrilerden olusmaktadir. Tahmin modeline ait egrinin
kosegenin altinda kalmasi durumunda ise yapilan tahminlerin dogru sonuglardan ¢ok
yanlig sonuglar igerdigi sOylenebilecektir. (Witten, Frank ve Hall, 2011: 172-173).
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Program ¢iktisinda, egri altinda kalan alanin bir performans olgiitii olarak
degerlendirildigi dikkate alindiginda, az once ifade edilen rastgele tahmin yapan
modellere ait kdsegenin altinda kalan alan 0,5, miikemmel tahmin yapan model i¢in
cizilecek egrinin altinda kalan alan ise 1 olacaktir. Tahmin i¢in gelistirilen modele ait

egrinin altinda kalan alanin bu iki deger arasinda yer almas1 beklenmektedir.

PRC (Precision-Recall Curve): Kesinlik-Hassasiyet egrisi, 6zellikle dengesiz
siif dagilimlarmin  oldugu veri setlerindeki siniflandirma  tahminlerinin
degerlendirilmesinde 6nem arz etmektedir (Saito ve Rehmsmeier, 2015: 7). Kesinlik
(precision) ve hassasiyet (recall) arasindaki dengenin gosterildigi egrinin altinda kalan
alanin biiyiik olmasi, bu iki oranin da yiliksek oldugu anlamina gelmektedir. Yiiksek
kesinlik orani diisiik FP’nin, yliksek hassasiyet orani ise diisiik FN’nin gostergesi
olmaktadir. Boylelikle yliksek kesinlik ve hassasiyet oranlar1 neticesinde siniflandirma

tahminlerinde daha yliksek basar1 elde edilmektedir (Scikit Learn, 09.04.2018).
Kesinlik-hassasiyet egrisi i¢in esik deger hesaplanirken, pozitif ve negatif
degerler kullanilarak asagidaki formiilde gosterilen hesaplama yapilarak y=a dogrusu

altinda kalan alan belirlenmeye ¢alisilir (Ekelund, 09.04.2018).

_ P
" P+N

a

Esik dogrusu olarak da nitelendirilebilecek deger belirlendikten sonra,
kesinlik-hassasiyet egrisi i¢in asagidaki ornek Sekil 16 cizilebilecektir (Classeval,
09.04.2018). S6z konusu gosterimde, farkli iki (A ve B) siniflandirict modelin
kesinlik-hassasiyet egrileri karsilastirilmis, bu iki siniflandiricinin birbirlerine ve esik
deger dogrusuna gore konumlar1 gosterilmistir. Ideal olan durumun, egrinin altinda
kalan alanin 1’e¢ esit oldugu konumda gerceklestigi dikkate alinirsa, A
siiflandiricisinin, B’ye kiyasla daha iyi bir performans sergiledigi, her iki modelin
nerdeyse esik deger dogrusu lizerinde oldugu, ancak B modelinin esik degere oldukca
yakin seyrettigi, nitekim B modeline ait egrinin altinda kalan alanin A modeline
kiyasla daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Netice itibariyle, uygulama 6rnegimizdeki
ciktilarda, PRC Area (Kesinlik-Hassasiyet Egrisi Altindaki Alan) seklindeki

gosterimin miimkiin oldugunca 1’e yakin olmasi istenilen durumdur.
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Sekil 16: Ornek Kesinlik-Hassasiyet Egrileri

AUC (Precision—Recall) scores
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3.9 UYGULAMA SONUCLARI

Calismamizda kullandigimiz farkli algoritmalara iligkin teorik agiklamalar,
algoritmalarin ¢alisma prensipleri 6nceki béliimlerde degerlendirilmisti. Ilerleyen
boliimlerde algoritma bazinda elde edilen ¢iktilar sirasiyla degerlendirilecektir. Ancak
algoritma sonuglarina gegmeden once, her bir ¢iktida karsilasilabilecek ve programin

caligma prensiplerini etkileyen bazi hususlar asagida aciklanmistir.

Test Mode: Bu béliimde programin 6grenme ve test i¢in kullanacagi verilerin
nasil belirlendigine iliskin yontem belirtilmektedir. Calismamizda agirlikli olarak
“split 66.0% train, remainder test” yontemi benimsenmistir. S6z konusu yontemde,
veri setinin %66’s1 makinenin (algoritmanin) 6grenmesi i¢in, geri kalan %34°1 ise
makinenin 6grenmis oldugu modelin test edilmesinde kullanilmaktadir. Calismamizda
kullandigimiz  bir diger yontem ise “10-fold cross-validation” olarak
isimlendirilmektedir. Bu yontemde, orijinal veri seti 10 ayr1 alt kiimeye boliinmekte,
bu alt kiimelerden 9 tanesi egitim i¢in 1 tanesi ise test i¢in kullanilmakta, s6z konusu
islem 10 kez tekrarlanarak her bir alt kiimenin test asamasinda kullanilmasi

saglanmaktadir (OpenML, 14.04.2018).

Algoritma ¢iktilari, 6nceki boliimlerde yapilan aciklama sirasina gére asagida
yer almakla birlikte, ZeroR algoritmasinin, diger algoritma sonuglarinin
degerlendirilmesinde esik degeri (baseline) belirlemesi sebebiyle, s6z konusu

algoritmaya ait ¢ikt1 oncelikli olarak ele alinacaktir.

99



3.9.1. ZeroR Algoritmas1 Uygulama Ciktisi

Algoritmaya iliskin program ¢iktist detayli olarak ekte sunulmustur (Bkz. Ek-
3). Algoritmanin ¢alisma prensibinin, veri setinde hakim olan sinifa gore, tiim birimleri
bu smifa aitmis gibi simiflandirmak oldugu belirtilmisti. Asagidaki tablolardan da
goriilecegi lizere, veri setinde hakim olan sinifin, kredisini vadesinde 6deyen “YES”
etiketli smif olmasi nedeniyle makine testteki tim verileri “YES” olarak

siniflandirmustir.

Tablo 15°de test icin secilen 149 6rnekten, 104’{iniin dogru siniflandirildigs,
bunun da %69,7987 dogru siniflandirma oranina denk geldigi goriilmektedir. Kappa
katsayist 0 olarak hesaplandigindan sonucun tamamen sans eseri gerceklestigi
anlasilmakta, nitekim algoritmanin karar verme prensibinin tamamen hakim olan
siifa bagli olarak sekillendigi goriilmektedir. Kredisini vadesinde 06demeyen
orneklerin tamami yanlis smiflandirildigindan ortalama hata oranlar1 0’dan uzak

olmakla birlikte, nispi hata oranlar1 %100 olarak ger¢eklesmistir.

Tablo 15: ZeroR Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayist 104 69.7987 %
Kappa katsayisi 0
Ortalama Mutlak Hata 0.4522

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4656

Nispi Mutlak Hata 100 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 100 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Smif bazindaki detayli dogru siniflandirma oranlarina bakildiginda, Tablo
16’nin st satirinda yer alan ve kredisini vadesinde 6demeyen 6rneklere ait oranlarda,
TP ve FP oranlart 0 oldugundan, precision, recall, f-measure oranlar1 da 0 olarak
hesaplanmistir. MCC’nin 0 olmasinin rastgele bir tahmin yapildigi manasina geldigi
daha 6nce de ifade edilmis olmakla birlikte, kappa katsayisinin 0, ROC Area’nin 0,50

olmast bu durumu dogrulamaktadir. PRC Area’nin 0,302 olarak hesaplandigi, soz
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konusu degerin bu oran i¢in hesaplanabilecek esik deger oldugu, netice itibariyle “NO”

icin yapilan tahminlerin anlam ifade etmedigi anlasilmaktadir.

“YES” olarak etiketlenen detayli siniflandirma oranlar1 da s6z konusu
algoritmanin rastgele bir tahmin modeli yaptigini ortaya koymaktadir. Tablo 16 nin
altindaki agirlikli ortalamalar ise her iki sinifin, test veri seti igerisindeki agirliklaria

gore hesaplanmaktadir.

Tablo 16: ZeroR Algoritmasi Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma Oranlar

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 | 0.000 0.000 | 0.500 | 0.302 | NO

1.000 1.000 | 0.698 1.000 | 0.822 0.000 | 0.500 | 0.698 | YES

Ag. 0.698 0.698 0.487 0.698 0.574 0.000 | 0.500 | 0.578
Ort.

Algoritmalarin genel siniflandirma basarisi, hata matrisi olarak adlandirilan ve
ZeroR  algoritmasit i¢in Ornegi Tablo 17°de gosterilen tabloya gore
degerlendirilmektedir. Daha Onceki tablolarda yer alan verilerin esas alindigi, TP, FP
gibi esas oranlarin hesaplandigi rakamlar s6z konusu tablodan c¢ekilmektedir. Hata
matrisinde, tim tahminlerin, 6rneklerin kredilerini vadesinde 6deyecegine yonelik

yapildig1 goriilmektedir.

Tablo 17: ZeroR Algoritmas1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

0 45 a=NO Gergeklesen

0 104 b=YES Degerler

Netice itibariyle, ZeroR uygulamasi, test veri setinde hakim olan yani daha
fazla sayida 6rnek barindiran sinifa gore tahmin yapmakta, bu sekilde gelistirdigi

modelin % 69,7987 dogru smiflandirma basarist elde ettigi goriilmektedir. Rastgele
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olarak nitelendirilebilecek bu yaklasimin ortaya koydugu dogru siniflandirma orant,
diger algoritmalar icin esik deger kabul edilmekte, sonraki boliimlerde farkli

algoritmalarin basaris1 bu degere gore incelenmektedir.

3.9.2. K En Yakin Komsu Algoritmasi Uygulama Ciktisi

Algoritmanin, siniflandirilmak istenilen birime en yakin k tane birimden, daha
fazla sayida birimin dahil oldugu sinifa gore, yeni birim i¢in siiflandirma tahmini
yaptig1 agiklanmisti. Algoritmaya iligkin program ¢iktis1 detayli olarak ekte
sunulmustur (Bkz. Ek-5). Egitim ve test veri setlerinin se¢iminde yine “split 66.0%
train, remainder test” metodu kullanilmis olup, algoritmanin tahmin kararinda etkili
olan k sayist 11 olarak belirlenmistir. K sayisinin, tek bir say1 olarak belirlenmesinin
saglayacag1 avantajlar algoritmaya iliskin teorik agiklamalarda ifade edilmisti. Ancak,
11 sayist belirlenirken, dogru siniflandirma oraninin k sayisinin artisiyla birlikte aldig
degerler takip edilmistir. Sirastyla 1’den baslayarak 20’ye kadar olan k degerleri tek
tek denenmis, 20°den sonraki k degerlerinden rastgele birkag tek say1 secilerek dogru
siniflandirma oraninin artis ve azaliglar1 izlenmistir. Netice itibariyle, dogru
siiflandirma oraninin maksimum degere k=11 iken ulastigi, diger k degerlerinde
erigsilen dogru smiflandirma oranlarinin dalgalanmalar gostermekle birlikte program

ciktisinda elde edilen deger kadar olmadig1 gdzlenmistir.

Algoritma ¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, Tablo 18’de test
icin secilen 149 ornekten, 111’inin dogru siniflandirildigi, bunun da %74,4966 dogru
simiflandirma oranina denk geldigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik
degerinin tizerinde oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, teorik araliga gore zayif
diizeyde uyumu isaret etse de s6z konusu degerin orta diizey uyum sinirina yakin
oldugu, yani ger¢ek durum ile tahmin modeli arasinda, sans eseri benzerlikten ziyade
bir uyumdan soz edilebilecegi anlagilmistir. Hata oranlarina bakildiginda, ZeroR
algoritmasina kiyasla daha diisiik diizeyde hata oranlari elde edilmigse de biiyiik
hatalarin agirliginin daha fazla oldugu ortalama hata karelerinin karekdkii ve nispi hata
karelerinin karekokii oranlarinda belirgin bir farklilik bulundugu goriilmiis, bu
durumdan tahmin modeli igerisinde sapma biiyiikliigii fazla olan birimlerin bulundugu

anlasilmistir.

102



Tablo 18: K En Yakin Komgu Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi 111 74.4966 %
Kappa katsayisi 0.3951
Ortalama Mutlak Hata 0.382

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4385

Nispi Mutlak Hata 84.4773 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 94.1718 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Smif bazinda dogru siniflandirma oranlari Tablo 20°deki hata matrisi baz
alinarak Tablo 19°da sunulmugstur. ZeroR algoritmasinin aksine, burada ve bundan
sonra degerlendirecegimiz tim algoritmalarda, TP ve FP oranlar1 performansin

degerlendirilmesinde 6nem arz edecektir.

TP orani, gergeklesen degeri “NO” olup, tahmin edilen degeri “NO” olan, yani
gerceklesen durumda kredisini vadesinde ©Odemeyenler igerisinde, algoritma
tarafindan kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rneklerin oranini

gostermekte ve asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

“NO” smifi i¢in: TP Rate = R 0,578
26+19

Tablo 19°da TP oraninin altinda belirtilmesine ragmen, literatiirde ve yukarida
yapmis oldugumuz agiklamalarda TN (True Negative) olarak gosterilen, gercekte
kredisini vadesinde ddeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde ddeyecek olarak

siniflandirdig 6rneklerin orani asagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

“YES” smifi i¢in: TP Rate = LN 0,817
85+19

Her iki sinif i¢in TP oranlarina bakildiginda, kredisini vadesinde ddeyenler i¢in
yapilan tahminlerin daha isabetli oldugu, kredisini vadesinde 6demeyenlerin %57,8

oraninda tespit edilebildigi anlagilmistir.

FP orani, gergeklesen degeri “YES” olup, tahmin edilen degeri “NO” olan, yani

gerceklesen durumda kredisini vadesinde ddeyenler igerisinde, algoritma tarafindan
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kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rneklerin oranini gostermekte

ve asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

19

“NO” simifi i¢in: FP Rate =
19+8

= 0,183

Tablo 19°da FP oraninin altinda belirtilmesine ragmen, literatiirde ve yukarida
yapmis oldugumuz agiklamalarda FN (False Negative) olarak gosterilen, gergekte
kredisini vadesinde ddemeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde ddeyecek

olarak smiflandirdig1 6rneklerin oran1 agsagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

19

“YES” sinifi i¢in: FP Rate =
19+2

= 0,422

Her iki smif i¢in FP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde
O0demesine ragmen, model tarafindan kredisini vadesinde 6demeyecek seklinde
siiflandirilanlarin oraninin %18,3 gibi diisiik sayilabilecek bir seviyede bulundugu,
ancak kredisini vadesinde 6dememesine ragmen, 6deyecekmis gibi siniflandirilanlarin
oraninin %42,2 oldugu, bu durumda kredisini vadesinde Odemeyenlerin yartya

yakininin model tarafindan tespit edilemedigi anlagilmistir.
Precision (kesinlik) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Kredisini vadesinde ddemeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kaginin

kredisini vadesinde 6demeyecek oldugu asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

26
6+1

“NO” simifi igin: Precision = . = 0,578

Kredisini vadesinde o6deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kag¢inin

kredisini vadesinde d6deyecek oldugu su sekilde hesaplanmaktadir.

.. .. 85
“YES” simifi i¢in: Precision = vy

= 0,817

Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Gergek durumda kredisini vadesinde Odemeyen Orneklerden kaginin kredisini

vadesinde ddemeyecek olarak etiketlendigi, asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

26
26+19

“NO” sinifi i¢in: Recall = = 0,578

Gergek durumda kredisini vadesinde Odeyenlerden kag¢min kredisini vadesinde

Odeyecek olarak etiketlendigi, su sekilde hesaplanmaktadir.

85
85+1

“YES” sinifi i¢in: Recall = = 0,817
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FP ve FN degerlerinin ikisinin de 19 olmasi, yukaridaki hesaplamalarda benzer
oranlarin bulunmasina neden olmustur. Precision ve Recall oranlarimin armonik
ortalamasi olmasi ve bu iki oranin her iki sinif i¢in ayn1 olmasi sebebiyle f-skoru bu
oranlarla ayni degerlere sahip olmustur. S6z konusu skor i¢in arzulanan durumun 1’e
yakinlik oldugu dikkate alindiginda, modelin kredisini vadesinde ddeyenler i¢in daha

1yi bir sonug ortaya koydugunu sdylemek miimkiin olacaktir.

MCC’nin pozitif deger almasi, model ile ger¢cek durum arasinda pozitif bir
korelasyon katsayisi bulundugunu gostermekle birlikte, s6z konusu degerin 0’a daha
yakin olmasi, model ile gerceklesen durum arasinda ¢ok giiclii bir korelasyon

olmadigini ifade etmektedir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50°den yiiksek olmasi, modelin rastgele

yapilacak bir tahminden daha iyi sonug¢ verdigi manasina gelmektedir.

Her iki sinif icin PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”
simifi yani kredisini vadesinde Odeyenlerin dahil oldugu sinif icin daha iyi bir
modelleme yapildig1r goriilmekte, PRC egrileri icin esik deger dogrusu asagidaki
sekilde hesaplandiginda, her iki siif i¢in yapilan tahminlerin bu esik deger dogrusu
tizerinde yer aldigi, sonug itibariyle her iki sinif i¢in gelistirilen tahmin modelinin
basarili olarak degerlendirilebilecegi anlagilmistir.

Positives _ 26 +19
Positives + Negatives 26 + 19 + 19 + 85

Esik Deger Dogrusunun Alant =
= 0,3020

Tablo 19: K En Yakin Komsu Algoritmasi Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma

Oranlan

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0.578 | 0.183 | 0.578 0.578 | 0.578 0.395 | 0.707 | 0.544 | NO

0.817 | 0422 | 0.817 0.817 | 0.817 0.395 | 0.707 | 0.809 | YES

Ag. 0.745 0.350 | 0.745 0.745 0.745 0.395 0.707 0.729
Ort.
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Tablo 20°de sunulan hata matrisi incelendiginde, yanlis tahmin edilen 6rnek
sayisinin her iki sinif i¢in de 19 oldugu goriilmektedir. Ancak yukarida diger oranlara
iliskin yapmis oldugumuz degerlendirmelerden de anlasilacagi iizere, algoritmanin
gelistirdigi tahmin modelinin, kredisini vadesinde 6deyen Ornekler i¢in daha iyi bir
sonu¢ ortaya koydugu, kredisini vadesinde 6demeyen Orneklerin yaklasik yarisinin

tespit edilebildigi anlasilmigtir.

Tablo 20: K En Yakin Komsu Algoritmas1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

a b
26 19 a=NO Gergeklesen
19 85 b=YES Degerler

3.9.3. Naive Bayes Algoritmasi Uygulama Ciktisi

Algoritmanin ¢alisma prensibi Bayes Teorisi’ni esas almakla birlikte, Naive
Bayes yaklasiminda, veri setindeki tiim 6zelliklerin esit derecede dneme sahip oldugu
ve Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilmektedir. Algoritmaya iliskin
program ¢iktis1 detayli olarak ekte sunulmustur (Bkz. Ek-6). Egitim ve test veri

setlerinin se¢iminde “split 66.0% train, remainder test” metodu kullanilmistir.

Algoritma ¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, Tablo 21°de test
icin secilen 149 6rnekten, 111’inin dogru siniflandirildigi, bunun da %74,4966 dogru
siniflandirma orani olarak hesaplandigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik
degerinin lizerinde oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, ger¢eklesen durum ile
tahmin edilen durum arasinda zayif bir uyum bulundugunu gostermektedir. Ortalama
hata oranlari, daha 6nce degerlendirilen algoritmalara kiyasla daha diisiik diizeyde
seyretmekle birlikte, nispi hata oranlart gostermektedir ki bu algoritmadaki
tahminlerin gerceklesen degerlerden sapmasi, gerceklesen degerlerin  kendi

ortalamalarindan saptig1 diizeyin daha da altina inmistir.
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Tablo 21: Naive Bayes Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi 111 74.4966 %
Kappa katsayisi 0.3078
Ortalama Mutlak Hata 0.3464

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4108

Nispi Mutlak Hata 76.6117 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 88.222 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Tablo 22°de sunulan dogru smiflandirmaya iliskin detayli oranlar

incelendiginde asagidaki sonuclarin elde edildigi goriilmiistiir.

TP orani, kredisini vadesinde 6demeyenler igerisinde, kredisini vadesinde
O0demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,356; gercekte kredisini vadesinde
O0deyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde 6deyecek olarak smiflandirdig

ornekler i¢in 0,913 olarak hesaplanmuistir.

Her iki sinif i¢in TP oranlarina bakildiginda, kredisini vadesinde ddeyenler i¢in
yapilan tahminlerin daha isabetli oldugu, kredisini vadesinde 6demeyenlerin %35,6

oraninda tespit edilebildigi anlagilmistir.

FP orani, kredisini vadesinde odeyenler igerisinde, algoritma tarafindan
kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,087; gergekte
kredisini vadesinde 6demeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde O6deyecek

olarak siniflandirdig1 6rnekler icin 0,644 olarak hesaplanmustir.

Her iki smf i¢in FP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde
O0demesine ragmen, model tarafindan kredisini vadesinde Odemeyecek seklinde
siiflandirilanlarin oraninin %8,7 oldugu, ancak kredisini vadesinde 6dememesine
ragmen, 0deyecekmis gibi siniflandirilanlarin oraninin %64,4 olarak hesaplandigi, bu
durumda kredisini vadesinde 6demeyenlerin yarisindan fazlasinin model tarafindan

tespit edilemedigi anlasilmistir.

Precision (kesinlik) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;
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Kredisini vadesinde ddemeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kacinin kredisini vadesinde 6demedigine iliskin oranin 0,640; kredisini vadesinde
O0deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kaginin kredisini vadesinde

0dedigine iligskin oranin 0,766 oldugu goriilmektedir.
Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Ger¢ek durumda kredisini vadesinde O6demeyen oOrneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilanlarin oraninin 0,356; gercek durumda
kredisini vadesinde 6deyen Orneklerden, kredisini vadesinde odeyecek olarak

siiflandirilanlarin oraninin 0,913 olarak hesaplandigi goriilmiistiir.

TP ve FP oranlarinin yani sira precision ve recall oranlarindan da anlasilacagi
izere, algoritmanin, kredisini vadesinde 6deyecek orneklere iligkin elde ettigi basari
ile kredisini vadesinde 6demeyecek orneklere dair elde ettigi basar1 arasinda fark
bulunmakta, algoritmanin gelistirdigi model, vadesinde 6deme yapan Ornekleri tespit
etmede daha basarili olmaktadir. F-skoru i¢in arzulanan durumun 1’e yakinlik oldugu
dikkate alindiginda, modelin kredisini vadesinde 6deyenler i¢in daha iyi bir sonug

ortaya koydugunu sdylemek miimkiin olacaktir.

MCC’nin pozitif deger almasi, model ile ger¢cek durum arasinda pozitif bir
korelasyon katsayis1 bulundugunu gostermekle birlikte, s6z konusu deger, model ile

gerceklesen durum arasinda ¢ok giiclii bir korelasyon olmadigini ifade etmektedir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50°den yiiksek olmasi, modelin rastgele

yapilacak bir tahminden daha iyi sonu¢ verdigi manasina gelmektedir.

Her iki sinif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”
sinift yani kredisini vadesinde odeyenlerin dahil oldugu smif i¢in daha iyi bir
modelleme yapildigi goriilmekte, bu sinif i¢in ¢izilen egrinin altinda kalan alanin
0,849; “NO” smifi i¢in ¢izilen egrinin alaninin 0,647 oldugu gézlenmektedir. PRC
egrileri i¢in esik deger dogrusu hesaplandiginda;

Positives _ 16+9
Positives+Negative T 16+9429+9

Esik Deger Dogrusunun Alant =

0,1678 degerinin elde edilecegi, her iki sinif icin PRC egrileri altinda kalan alanin
bu degerden yiiksek oldugu, netice itibariyle her iki smif i¢in gelistirilen tahmin

modelinin rastgele tahmin yapan bir modelden daha iyi netice sunduklar1 anlasilmistir.
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Tablo 22: Naive Bayes Algoritmast Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma

Oranlan

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0.356 | 0.087 | 0.640 0.356 | 0.457 0.331 | 0.753 | 0.647 | NO

0913 | 0.644 | 0.766 0.913 | 0.833 0.331 |0.752 | 0.849 | YES

Ag. 0.745 0.476 | 0.728 0.745 0.720 0.331 0.752 0.788
Ort.

Tablo 23’de sunulan hata matrisi incelendiginde, kredisini vadesinde
0demeyen orneklere iligkin tahminlerde yapilan hata sayisinin ve oraninin daha fazla
oldugu goriilmektedir. “NO” sinifi i¢in yapilan hatali tahmin sayis1 fazla olmakla
birlikte, aslinda “NO” sinifina dahil olan yani kredisini vadesinde 6demeyenlerin
cogunlugunun tespit edilemedigi anlagilmistir. Kredisini vadesinde ddeyen drnekler

i¢cinse, daha basarili bir siniflandirma karar1 verilmis oldugu goriilmektedir.

Tablo 23: Naive Bayes Algoritmas1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

a b
16 29 a=NO Gergeklesen
9 95 b=YES Degerler

3.9.4. Karar Agaci Algoritmasi Uygulama Ciktisi

Algoritma tarafindan olusturulan modelin, akis semalarindakine benzer sekilde
mantiksal kararlardan olustugu, model icerisindeki akisin, herhangi bir 6zellige iliskin
belirli kararlarin verildigi diiglim noktalarindan gecerek nihai sonuca ulagtigi, modelin
nihai seklinin aga¢ yapisina benzemesi nedeniyle algoritmanin karar agaci olarak

isimlendirildigi onceki boliimlerde agiklanmisti.

Algoritmaya iliskin program ¢iktist detayli olarak ekte sunulmustur (Bkz. Ek-

7). Egitim ve test veri setlerinin se¢iminde, daha dnceki algoritmalarda oldugu gibi,
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“split 66.0% train, remainder test” metodu kullanilmistir. Program ¢iktisinda, “J48
pruned tree” ifadesinin yer aldigi, J48’in karar agaci algoritmasinin WEKA
programinda ifade edilis yontemi oldugu, “pruned tree” ile, teorik olarak onceki
boliimlerde agikladigimiz gibi, agacta budama islemi yapildiginin belirtildigi
goriilmektedir. Aga¢ budama islemine tabi tutularak, algoritma tarafindan dnemsiz
oldugu ya da degerlendirilmesi gereksiz maliyet icerecek Ozellikler isleme dahil
edilmemekte, en kisa sekilde agacin dallarinin siniflandirma kararina ulagmasi
amaclanmaktadir. Budanmis agagta, 2 0Ozellik kullanilarak simiflandirma karar
verildigi goriilmektedir. Bu 6zellikler sirasiyla “arazi_urun_fiyatl” ve “buyuk deger”
olarak belirlenmistir. Ureticinin ekim-dikimini yaptigmni beyan ettigi ilk iiriiniin kg
fiyatina gore aga¢ sekil almaya baslamakta, sonrasinda fiireticinin sahip oldugu
biiyiikbas hayvanlarin 1 adedinin degerine gore siniflandirma karar1 verilmekte, nihai

durumda karar agac1 Sekil 17°deki gibi olusmaktadir.

Sekil 17: Uygulama Ornegindeki Karar Agaci

== 4000 = 4000

Uygulama c¢iktisindaki karar agaci yakindan incelendiginde, ilk iirliniin kg
fiyat1 5,00 TL ye kiigiik esit oldugunda, bu iireticinin kredisini vadesinde ddeyecegi
tahmini yapilmaktadir. {lk iiriiniin kg fiyatinin 5,00 TL’den biiyiik olmas1 durumunda,
ireticinin sahip oldugu biiylikbas hayvanin degerine bakilmakta, s6z konusu degerin
4.000,00 TL’ye kiigiik esit olmasi durumunda kredinin vadesinde 6denmeyecegi,
4.000,00 TL’den yiiksek olmasi durumunda ise kredinin vadesinde &6denecegi

ongoriisiinde bulunuldugu goriilmektedir.

Algoritma ¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, Tablo 24°de test
icin secilen 149 6rnekten, 115’inin dogru siiflandirildigi, bunun da % 77,1812 dogru
siniflandirma oranina karsilik geldigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik

degerinin lizerinde oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, gerceklesen durum ile
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tahmin edilen durum arasinda zayif bir uyum bulundugunu gostermektedir. Ortalama
hata oranlari, su ana dek hesaplanan hata oranlarina yakin seviyede gergeklesmistir.
Ancak nispi hata oranlari, tahmin degerlerinin sapmasinin, gergeklesen degerlerinin

sapmasina yaklastigini1 gostermektedir.

Tablo 24: Karar Agaci Algoritmas1 Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi 115 77.1812%
Kappa katsayisi 0.3428
Ortalama Mutlak Hata 0.3773

Ortalama Hata Karelerinin Karekokii 0.4267

Nispi Mutlak Hata 83.4407 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 91.6402 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Tablo 25’de sunulan dogru smiflandirmaya iliskin detayli oranlar

incelendiginde asagidaki sonuclarin elde edildigi goriilmiistiir.

TP orani, kredisini vadesinde ddemeyenler igerisinde, kredisini vadesinde
O0demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,311; gercekte kredisini vadesinde
O0deyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde 6deyecek olarak simiflandirdigi

ornekler i¢in 0,971 olarak hesaplanmuistir.

Her iki sinif i¢in TP oranlarina bakildiginda, kredisini vadesinde ddeyenler i¢in
yapilan tahminlerin daha isabetli oldugu ve biiylik cogunlugunun tespit edildigi,

kredisini vadesinde 6demeyenlerin %31,1 oraninda tespit edilebildigi anlagilmistir.

FP orani, kredisini vadesinde odeyenler igerisinde, algoritma tarafindan
kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,029; gergekte
kredisini vadesinde 6demeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde O6deyecek

olarak siniflandirdig1 6rnekler icin 0,689 olarak hesaplanmustir.

Her iki smf i¢in FP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde
O0demesine ragmen, model tarafindan kredisini vadesinde Odemeyecek seklinde

siiflandirilanlarin oraninin %2,9 oldugu, ancak kredisini vadesinde 6dememesine
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ragmen, Odeyecekmis gibi siniflandirilanlarin oraninin %68,9 olarak hesaplandigi
goriilmiistiir. Bu durumda kredisini vadesinde ddemeyenlerin yarisindan fazlasinin
model tarafindan tespit edilemedigi ve Naive Bayes algoritmasina kiyasla bu durum

icin daha kotii bir netice elde edildigi anlagilmistir.
Precision (kesinlik) oranlart her iki sinif i¢in incelendiginde;

Kredisini vadesinde ddemeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kagmin kredisini vadesinde ddemedigine iliskin oranin 0,824; kredisini vadesinde
O0deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kaginin kredisini vadesinde
Odedigine iliskin oranmn 0,765 oldugu goriilmektedir. Bu durumda algoritmanin,
vadesinde 6denmeyen kredilere iliskin tahminlerinin kendi igerisinde tutarli oldugu,
Oyle ki bu tutarliligin vadesinde 6denen kredi 6rneklerine kiyasla daha yiiksek diizeyde
bulundugu, daha 6nceki algoritmalara kiyasla bu konuda daha basarili bir sonug elde

edildigi anlasilmaktadir.
Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Gergek durumda kredisini vadesinde O6demeyen oOrneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilanlarin oraninin 0,311; gercek durumda
kredisini vadesinde odeyen oOrneklerden, kredisini vadesinde Odeyecek olarak
siniflandirilanlarin oraninin 0,971 olarak hesaplandig1 goriilmiistiir. S6z konusu oranin

TP oraninda elde edilen sonuglarla ayni sekilde yorumlanabilecegi anlagilmistir.

F-skorunun, daha onceki algoritmalarda oldugu gibi, vadesinde 6denen kredi

sinifi i¢in daha olumlu bir sonuca isaret ettigi gdzlenmistir.

MCC’nin pozitif deger almasi (0,408), model ile ger¢ek durum arasinda pozitif
bir korelasyon katsayist bulundugunu gostermekle birlikte, s6z konusu degerin ¢ok
giiclii bir korelasyon i¢in yeterli olmadigi, ancak daha dnceki algoritmalara kiyasla bu

oranin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50’den yiiksek olmasi, modelin rastgele
yapilacak bir tahminden daha iyi sonu¢ verdigi gostermekle birlikte, su ana dek egri
altinda kalan alanin diger algoritmalarda (ZeroR hari¢) daha yiiksek oldugu

gorilmistr.

Her iki sinif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”

simifi yani kredisini vadesinde Odeyenlerin dahil oldugu sinif icin daha iyi bir
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modelleme yapildig1 goriilmekte, bu smif i¢in ¢izilen egrinin altinda kalan alanin
0,770; “NO” smifi i¢in ¢izilen egrinin alaninin 0,444 oldugu goézlenmektedir. PRC
egrileri i¢in esik deger dogrusu hesaplandiginda;

Positives _ 14+3
Positives+Neg 14+4+3+31+10

Esik Deger Dogrusunun Alant =

0,1141 degerinin elde edilecedi, her iki sinif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanin
bu degerden yiiksek oldugu, ancak ideal olan durumda egri altinda kalan alanlarin
miimkiin mertebe 1°e yakin olmasi beklenirken, kredinin vadesinde 6denmedigi siif

i¢in ideal durumdan uzaklasilmis oldugu goriilmektedir.

Tablo 25: Karar Agact Algoritmas1 Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma

Oranlan

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0.311 | 0.029 | 0.824 0.311 0.452 0.408 | 0.626 | 0.444 | NO

0.971 | 0.689 | 0.765 0.971 0.856 0.408 | 0.626 | 0.770 | YES

Ag. 0.772 0.490 | 0.783 0.772 0.734 0.408 0.626 | 0.671
Ort.

Tablo 26’da sunulan hata matrisi incelendiginde, gerceklesen durumda
kredisini vadesinde 6demeyen orneklere iliskin tahminlerde hata sayisinin ve oraninin
daha fazla oldugu, gercek durumda kredisini vadesinde ddeyen ornekler i¢cin daha
basaril1 bir simiflandirma karar1 verilmis oldugu gozlenmektedir. Ancak precision
oranin1 dikkate alindiginda, vadesinde 6deme yapmayacak seklinde tahmin edilen
orneklerin, biiylik cogunlugunun aslinda vadesinde kredisini 6demeyen 6rneklerden
olustugu, dolayistyla modelin “NO” sinifi olarak etiketleme isleminin kendi icerisinde

basarili oldugu soylenebilmektedir.

Tablo 26: Karar Agac1 Algoritmasi Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

14 31 a=NO
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3 101 b=YES Gergeklesen
Degerler

3.9.5. Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmas1 Uygulama Ciktis1

Algoritma, veri setindeki Ozelliklerin istatistiksel dagilim o6zelliklerini baz
alarak bir ayrim yapma yoluna gitmekte, dagilimlarin sergiledikleri egim
farkliliklarina gore siniflandirma yapilmakta, istatistiksel dagilimlarin belirlenmesi

icin de kovaryans matrislerinin olusturulmasi gerekmektedir.

Algoritmaya iliskin program ¢iktist detayli olarak ekte sunulmustur (Bkz. Ek-
8). Egitim ve test veri setlerinin se¢iminde, “split 66.0% train, remainder test” metodu
kullanilmistir. Program ¢iktis1 incelendiginde, 6zellik sayisinin 43 olarak belirtildigi
goriilmektedir. Dogrusal ayirma analizi algoritmasi sadece sayisal degerleri
isleyebildiginden, iireticilerin arazilere ekip bigtikleri {irlinleri simgeleyen ve metin
niteliginde olan “arazi urunl-5 Ozellikleri veri setinden c¢ikarilmig, geri kalan

verilerin tamaminin sayisal olmasi saglanmistir.

Algoritma ¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, Tablo 27°de test
icin secilen 149 6rnekten, 99’unun dogru siniflandirildigi, bunun da % 66,443 dogru
siiflandirma oranima karsilik geldigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik
degerinin altinda oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, ger¢eklesen durum ile
tahmin edilen durum arasinda zayif bir uyum bulundugunu gostermekle birlikte,
katsaymin 6nemsiz diizeyde uyum simirina yakin oldugu gozlenmektedir. Ortalama
hata oranlarinin, su ana kadar degerlendirilen tiim algoritmalar igerisinde en yiiksek
diizeye ulagtig1 goriilmekle birlikte, rastgele tahminde bulunan ZeroR algoritmasinin
hata oranlarmin dahi dogrusal ayirma analizi algoritmasinin hata oranlarindan daha
diistik oldugu goriilmiistiir. Nispi hata oranlar1 degerlendirildiginde, gercek degerlerin
kendi ortalamalarindan saptiginin {lizerinde, tahmin modelinde sapma bulundugu da
anlasilmistir. Hatalarin karelerinin alindig1 oranlar ile sadece farklarin alindigi hata
oranlar1 arasinda ciddi bir fark bulunmadigi, bu durumdan sapmalarin biiyiikliiklerinin

siirl oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 27: Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi 99 66.443 %
Kappa katsayisi 0.2686
Ortalama Mutlak Hata 0.4705

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4773

Nispi Mutlak Hata 104.0463 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 102.5244 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Tablo 28’de sunulan dogru smiflandirmaya iliskin detayli oranlar

incelendiginde asagidaki sonuclarin elde edildigi goriilmiistiir.

TP orani, kredisini vadesinde 6demeyenler igerisinde, kredisini vadesinde
O0demeyecek olarak simiflandirilan 6rnekler i¢in 0,60; gergekte kredisini vadesinde
O0deyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde 6deyecek olarak smiflandirdig

ornekler i¢in 0,692 olarak hesaplanmuistir.

Her iki smif i¢in TP oranlar1 degerlendirildiginde, siiflar i¢in yapilan isabetli
tahminlerin birbirine yakin oldugu, ancak goreceli olarak daha iyi tahmin sonucu

alian kredisini vadesinde 6deyenlerin %69,2 oraninda tespit edilebildigi anlagilmistir.

FP orani, kredisini vadesinde odeyenler igerisinde, algoritma tarafindan
kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,308; gergekte
kredisini vadesinde 6demeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde O6deyecek

olarak siniflandirdig1 6rnekler icin 0,40 olarak hesaplanmaistir.

FP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde o6deyen Orneklerin,
kredisini vadesinde 6demeyecek seklinde en yiiksek oranda siniflandirilmasi, bu
algoritma tarafindan gelistirilen modelce yapilmistir. Diger taraftan, gercek durumda
kredisini vadesinde 6demeyenlerin yarisindan azi kredisini vadesinde ddeyecekmis
gibi siniflandirilmistir. Bu konuda karar agaci algoritmasindan daha iyi bir netice elde

edilmis oldugu sdylenebilmektedir.

Precision (kesinlik) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;
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Kredisini vadesinde 6demeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kacinin kredisini vadesinde 6demedigine iliskin oranin 0,458; kredisini vadesinde
O0deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kaginin kredisini vadesinde
O0dedigine iliskin oranin 0,80 oldugu goriilmektedir. Bu durumda algoritmanin,
vadesinde ddenmeyen kredilere iliskin tahminlerinin yarisindan daha azinin basarili
oldugu, diger taraftan kredisini vadesinde ddeyecek seklinde yapilan tahminlerin

isabetli olarak degerlendirilebilecegi gozlenmistir.
Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Gergek durumda kredisini vadesinde Odemeyen Orneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak smiflandirilanlarin oraninin 0,60; gercek durumda
kredisini vadesinde 6deyen Orneklerden, kredisini vadesinde odeyecek olarak
siiflandirilanlarin oraninin 0,692 olarak hesaplandig1 goriilmiistiir. Bu durumda her

iki sinif i¢in istenilen isabetli tespit seviyesine yaklasilamadig anlasilmaktadir.

F-skorunun, kredinin vadesinde 6dendigi ornekler icin istenilen diizeye (1’e)

daha yakin oldugu gézlenmistir.

MCC’nin pozitif deger almasi (0,274), model ile ger¢cek durum arasinda pozitif
bir korelasyon katsayist bulundugunu gostermekle birlikte, sz konusu degerin zayif

bir iliskiye isaret ettigi anlasilmaktadir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50°den yiiksek olmasi, modelin rastgele
yapilacak bir tahminden daha iyi sonug verdigi anlamina gelmekle birlikte, egri altinda
kalan alanin 0,682 oldugu, ancak gelisi glizel tahmin yaptigi bilinen ZeroR
algoritmasinin, dogrusal ayirma analizi algoritmasindan daha yiiksek diizeyde
siniflandirma basarisi sagladig1 gézlenmistir. Bu durum, veri setinin dengesiz dagilmis
olmasindan, yani kredinin vadesinde 6dendigi 6rnek sayisinin, kredinin vadesinde

0denmedigi 6rnek sayisina kiyasla bariz sekilde fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.

Her iki sinif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”
simifi yani kredisini vadesinde Odeyenlerin dahil oldugu sinif icin daha iyi bir
modelleme yapildigi goriilmekte, bu sinif i¢in ¢izilen egrinin altinda kalan alanin
0,798; “NO” smifi i¢in ¢izilen egrinin alaninin 0,558 oldugu gézlenmektedir. PRC

egrileri i¢in esik deger dogrusu hesaplandiginda;
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Positives _ 27432 _
Positives+Negatives T 27432418472

Esik Deger Dogrusunun Alant =

0,3960 degerinin elde edilecegi, her iki sinif icin PRC egrileri altinda kalan alanin
bu degerden yiiksek oldugu, ancak ideal olan durumda egri altinda kalan alanlarin
miimkiin oldugunca 1’e yakin olmas1 beklendiginden, kredinin vadesinde 6dendigi

smif i¢in ideal duruma daha yakin olundugu goriilmektedir.

Tablo 28: Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmast Simif Bazinda Detaylt Dogru

Siniflandirma Oranlari

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0,600 | 0,308 | 0,458 0,600 | 0,519 0,274 | 0,682 | 0,558 | NO

0,692 | 0,400 | 0,800 0,692 | 0,742 0,274 | 0,682 | 0,798 | YES

Ag. 0,664 0,372 0,697 0,664 0,675 0,274 | 0,682 0,726
Ort.

Tablo 29°da sunulan hata matrisi incelendiginde, kredinin vadesinde 6dendigi
ornekler icin daha fazla sayida hatali tahmin yapildig1 ancak oran olarak vadesinde
O0denmeyen ornekler i¢in daha yiiksek diizeyde hata yapildig1 goriilmektedir. Yapilan
tahminler acisindan degerlendirildiginde, vadesinde Odenmeyecek seklinde
etiketlenen 6rneklerin gogunlugunun hatali oldugu, diger yandan vadesinde 6denecek
seklinde etiketlenen Orneklerde daha yiiksek diizeyde basar1 elde edildigi
anlasilmaktadir. Genel siniflandirma basarisi agisindan dogrusal ayirma analizi
algoritmasinin, ZeroR algoritmasindan daha diisiik seviyede siniflandirma basarisi
sunmas1t nedeniyle, basarisiz olarak degerlendirilebilecek bir model gelistirdigi

sOylenebilmektedir.

Tablo 29: Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmas1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

a b
27 18 a=NO Gergeklesen
32 72 b=YES Degerler
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3.9.6. Lojistik Regresyon Algoritmasi Uygulama Ciktis1

Degiskenler arasindaki iligkinin, dogrusal bir denklem ile modellenebilecek
kadar basit olmadigi durumlarda, logaritmik bir yaklasim benimsenerek olasilik
hesaplamasina dayali bir siniflandirma yontemi kullanilmakta, s6z konusu yontem de

lojistik regresyon olarak adlandirilmaktadir.

Algoritmaya iliskin program ¢iktist detayli olarak ekte sunulmustur (Bkz. Ek-
9). Egitim ve test veri setlerinin se¢iminde, diger algoritmalardan farkl olarak, “10-
fold cross-validation” metodu kullanilmistir. Veri setlerinin kullanilmasinda bu kez
farkl bir yontem kullanilmasinin sebebi, tercih edilen yontemde daha yiiksek diizeyde
dogru siniflandirma oraninin elde edilmis olmasidir. S6z konusu algoritmada 48

Ozelligin tamaminin kullanildig1 program ¢iktisindan anlagilmaktadir.

Algoritma c¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, orneklerin
tamaminin test i¢in kullanilmis oldugu, Tablo 30°dan test i¢in secilen 437 Ornekten,
305’inin dogru siniflandirildigl, bunun da % 69,7941 dogru smiflandirma oranina
karsilik geldigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik degerinin ¢ok az bir
farkla altinda oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, gerceklesen durum ile tahmin
edilen durum arasinda zayif bir uyum bulundugunu gostermektedir. Gerek ortalama
hata oranlarinda gerekse nispi hata oranlarinda, sapmalarin karesinin alindig1 oranlarin
belirgin bir sekilde diger oranlardan yiiksek oldugu goriilmiis, bu durumdan
tahminlerdeki sapma biiyiikliiklerinin yiiksek oldugu anlasilmistir. Oyle ki nispi hata
karelerinin karekokiinde, tahmin edilen degerlerin, ger¢ek degerlerin kendi

ortalamalarindan saptiginin iizerinde bir sapma oldugu goézlenmistir.

Tablo 30: Lojistik Regresyon Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayist 305 69.7941 %
Kappa katsayisi 0.2988
Ortalama Mutlak Hata 0.3658

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4854

Nispi Mutlak Hata 80.1005 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 101.6055 %
Toplam Ornek Sayisi 437
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Tablo 31°de sunulan dogru smiflandirmaya iliskin detayli oranlar

incelendiginde asagidaki sonuclarin elde edildigi goriilmiistiir.

TP orani, kredisini vadesinde 6demeyenler igerisinde, kredisini vadesinde
O0demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,448; gercekte kredisini vadesinde
Odeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde Odeyecek olarak smiflandirdigi

ornekler i¢in 0,834 olarak hesaplanmuistir.

TP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde odeyenler i¢in daha
yiiksek diizeyde basar1 saglandigi, ancak kredinin vadesinde 6denmedigi 6rneklerin

yarisindan daha azinin tespit edilebildigi anlasilmistir.

FP orani, kredisini vadesinde odeyenler igerisinde, algoritma tarafindan
kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,166; gercekte
kredisini vadesinde 6demeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde O6deyecek

olarak siniflandirdig1 6rnekler i¢in 0,552 olarak hesaplanmustir.

Her iki smif icin FP oranlar1 incelendiginde, gergek durumda kredisini
vadesinde ddeyecek olanlar i¢in daha sinirh diizeyde hata yapilmis oldugu, kredisini
vadesinde 6demeyen Orneklerin ise yarisindan fazlasi icin hatali tahmin yapildig

gozlenmistir.
Precision (kesinlik) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Kredisini vadesinde 6demeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kagmin kredisini vadesinde 6demedigine iliskin oranin 0,595; kredisini vadesinde
O0deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda ka¢inin kredisini vadesinde
0dedigine iliskin oranin 0,735 oldugu goriilmektedir. Bu durumda algoritmanin, her
iki smif i¢in yapmis oldugu tahminlerin basaris1 arasinda ciddi bir farklilik
bulunmadigr sdylenebilmekle beraber, kredinin vadesinde 6denecegine iliskin

tahminlerin daha isabetli oldugu goriilmektedir.
Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Ger¢ek durumda kredisini vadesinde O6demeyen oOrneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilanlarin oraninin 0,448; gercek durumda
kredisini vadesinde 6deyen Orneklerden, kredisini vadesinde odeyecek olarak

siiflandirilanlarin oraninin 0,834 olarak hesaplandigi goriilmiistir. Bu durumda
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kredinin vadesinde 6dendigi rnekler igin basarili sayilabilecek bir netice elde edildigi

tespit edilmistir.

F-skorunun, kredinin vadesinde 6dendigi 6rnekler i¢in istenilen diizeye (1°e)

daha yakin oldugu gézlenmistir.

MCC’nin pozitif deger almasi (0,305), model ile ger¢ek durum arasinda pozitif
bir korelasyon katsayist bulundugunu gostermekle birlikte, sz konusu degerin zayif
bir iliskiye isaret ettigi anlasilmaktadir. Ancak bu iliskinin dogrusal ayirma analizi

algoritmasina kiyasla daha giiclii oldugu goriilmiistiir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50’den yiiksek olmasi, modelin rastgele
yapilacak bir tahminden daha iyi sonug verdigi anlamina gelmekle birlikte, egri altinda
kalan alanin 0,664 oldugu, ancak gelisi giizel tahmin yaptig1 bilinen ZeroR
algoritmasinin, dogrusal ayirma analizi algoritmasindan daha yiiksek diizeyde
siniflandirma bagarist sagladigi gézlenmistir. Bu durum, veri setinin dengesiz dagilmis
olmasindan, yani kredisinin vadesinde 6dendigi 6rnek sayisinin, kredinin vadesinde

0denmedigi 6rnek sayisina kiyasla bariz sekilde fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.

Her iki sinif igin PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”
simift yani kredisini vadesinde Odeyenlerin dahil oldugu sinif icin daha iyi bir
modelleme yapildig1 goriilmekte, bu smif i¢in ¢izilen egrinin altinda kalan alanin
0,753; “NO” smifi i¢in ¢izilen egrinin alaninin 0,526 oldugu gézlenmektedir. PRC
egrileri i¢in esik deger dogrusu hesaplandiginda;

Positives _ 69+4
Positives+Negatives T 69+47+85+2

Esik Deger Dogrusunun Alant =

0,2654 degerinin elde edilecegi, her iki sinif icin PRC egrileri altinda kalan alanin
bu degerden yliiksek oldugu, ancak ideal olan durumda egri altinda kalan anlanlarin
miimkiin oldugunca 1’e yakin olmasi beklendiginden, kredinin vadesinde 6dendigi

sinif i¢in ideal duruma daha yakin olundugu goriilmektedir.

Tablo 31: Lojistik Regresyon Algoritmasi Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma

Oranlan

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0,448 | 0,166 | 0,595 0,448 | 0,511 0,305 | 0,664 | 0,526 | NO
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0,834 | 0,552 | 0,735 0,834 | 0,781 0,305 | 0,664 | 0,753 | YES

Ag. 0,698 0,416 0,686 0,698 0,686 0,305 0,664 0,673
Ort.

Tablo 32°de sunulan hata matrisi incelendiginde, kredinin vadesinde
0denmedigi ornekler i¢in daha fazla sayida hatali tahmin yapildigi, hatali tahmin
oraninin da diger sinifa kiyasla daha yiiksek diizeyde bulundugu goriilmektedir.
Yapilan tahminler agisindan degerlendirildiginde, vadesinde Odenecek seklinde
etiketlenen Orneklerde daha yiiksek diizeyde basari elde edildigi anlasilmaktadir.
Genel smiflandirma basarist agisindan lojistik regresyon algoritmasinin, ZeroR
algoritmasindan daha diisiik seviyede siniflandirma basaris1 sunmasi nedeniyle,

basarisiz sayilabilecek bir model sundugu ifade edilebilecektir.

Tablo 32: Lojistik Regresyon Algoritmasi Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

a b
69 85 a=NO Gergeklesen
47 236 b=YES Degerler

3.9.7. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi Uygulama Ciktisi

Algoritmanin, bir takim girdi sinyalleri ve ¢ikt1 sinyalleri arasindaki iliskiyi,
biyolojik beyinin algisal girdilere verdigi tepkilere benzer sekilde modelleyerek

siniflandirma yaptig1 agiklanmaisti.

Algoritmaya iliskin program ¢iktisi ¢ok uzun oldugundan, asagida yapacagimiz
degerlendirmeye esas olacak boliimlere ekte yer verilmistir (Bkz. Ek-10). Egitim ve
test veri setlerinin se¢iminde,  “split 66.0% train, remainder test” metodu

kullanilmustir.

Algoritma ¢iktilarina ait 6zet tablolar sirasiyla incelendiginde, Tablo 33’de test
icin secilen 149 6rnekten, 111’inin dogru siniflandirildigi, bunun da %74,4966 dogru
siniflandirma oranina karsilik geldigi, s6z konusu oranin ZeroR algoritmasinin esik

degerinin lizerinde oldugu goriilmektedir. Kappa katsayisi, gerceklesen durum ile
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tahmin edilen durum arasinda zayif bir uyum bulundugunu gostermektedir. Ortalama
hata oranlar1 arasindaki farkin, diger algoritmalara kiyasla oldukca yiiksek oldugu goz
Oniine alindiginda, tahminlerin gergeklesen degerlerden sapma biiyiikliiklerinin
oldukca fazla oldugunu sdylemek miimkiin olmaktadir. Bu durum nispi hata
oranlarindan da anlasilmaktadir. Nispi hata karelerinin karekdkii, ger¢eklesen

degerlerin sahip oldugu hata diizeyine nerdeyse ulasilmis oldugunu gostermektedir.

Tablo 33: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi Program Cikt1 Ozeti

Dogru Siniflandiriimis Ornek Sayist 111 74.4966 %
Kappa katsayisi 0.2765
Ortalama Mutlak Hata 0.2513

Ortalama Hata Karelerinin Karekoki 0.4647

Nispi Mutlak Hata 55.5729 %
Nispi Hata Karelerinin Karekokii 99.7997 %
Toplam Ornek Sayisi 149

Tablo 34°de sunulan dogru smiflandirmaya iliskin detayli oranlar

incelendiginde asagidaki sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.

TP orani, kredisini vadesinde 6demeyenler igerisinde, kredisini vadesinde
O0demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler icin 0,289; gercekte kredisini vadesinde
Odeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde odeyecek olarak smiflandirdigi

ornekler i¢in 0,942 olarak hesaplanmistir.

Her iki smf i¢in TP oranlar1 degerlendirildiginde, kredisini vadesinde
Odeyenler i¢in yapilan tahminlerin olduk¢a isabetli oldugu, kredisini vadesinde

O0demeyenlerin ancak %28,9 oraninda tespit edilebildigi anlagilmistir.

FP orani, kredisini vadesinde 6deyenler igerisinde, algoritma tarafindan
kredisini vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in 0,058; gercekte
kredisini vadesinde ddemeyenler arasinda, modelin kredisini vadesinde ddeyecek

olarak simiflandirdig1 6rnekler i¢in 0,711 olarak hesaplanmustir.
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FP oranlarindan anlasildigi iizere, vadesinde 6denen 6rnekler i¢in hatali tahmin
diizeyi olduk¢a sinirli olmasia ragmen, vadesinde 6denmeyen Ornekler icin hatali

tahmin diizeyinin oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir.
Precision (kesinlik) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Kredisini vadesinde ddemeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kacinin kredisini vadesinde ddemedigine iliskin oranin 0,684; kredisini vadesinde
O0deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kaginin kredisini vadesinde

0dedigine iliskin oranin 0,754 oldugu gorilmektedir.
Recall (hassasiyet) oranlar1 her iki sinif i¢in incelendiginde;

Ger¢ek durumda kredisini vadesinde O6demeyen oOrneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilanlarin oraninin 0,289; gercek durumda
kredisini vadesinde 6deyen Orneklerden, kredisini vadesinde odeyecek olarak

siiflandirilanlarin oraninin 0,942 olarak hesaplandigi goriilmiistiir.

TP ve FP oranlarinin yani sira precision ve recall oranlarindan da anlasilacagi
lizere, algoritmanin, kredisini vadesinde 6deyecek drneklere iliskin daha basarili netice

sagladig1 gbzlenmistir.

F-skoru i¢in arzulanan durumun 1’e yakinlik oldugu dikkate alindiginda,
modelin kredisini vadesinde 0deyenler i¢in daha iyi bir sonu¢ ortaya koydugunu

s0ylemek miimkiin olacaktir.

MCC’nin pozitif deger almasi, model ile ger¢cek durum arasinda pozitif bir
korelasyon katsayis1 bulundugunu gostermekle birlikte, s6z konusu deger, model ile

gerceklesen durum arasinda ¢ok giiclii bir korelasyon bulunmadigini gostermektedir.

ROC egrisi altinda kalan alanin 0,50°den yiiksek olmasi, modelin rastgele
yapilacak bir tahminden daha iyi sonug verdigi manasina gelmekle birlikte, s6z konusu

alan algoritmalar arasinda elde edilen en yiiksek degerler arasinda yer almaktadir.

Her iki sinif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, “YES”
simifi yani kredisini vadesinde Odeyenlerin dahil oldugu sinif icin daha iyi bir
modelleme yapildigi goriilmekte, bu sinif i¢in ¢izilen egrinin altinda kalan alanin
0,830; “NO” smifi i¢in ¢izilen egrinin alaninin 0,591 oldugu gézlenmektedir. PRC

egrileri i¢in esik deger dogrusu hesaplandiginda;
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Positives _ 13+6 _
Positives+Ne T 13+6+32+98

Esik Deger Dogrusunun Alant =

0,1275 degerinin elde edilecegi, her iki sinif icin PRC egrileri altinda kalan alanin
bu degerden yiiksek oldugu, netice itibariyle her iki smif i¢in gelistirilen tahmin

modelinin bu oran baz alindiginda basarili olarak degerlendirilebilecegi anlasilmistir.

Tablo 34: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 Sinif Bazinda Detayli Dogru Siniflandirma

Oranlan

TP FP Precision | Recall | F- MCC ROC PRC Class

Rate Rate Measure Area Area

0,289 | 0,058 | 0,684 0,289 | 0,406 0,318 | 0,731 | 0,591 | NO

0,942 | 0,711 | 0,754 0,942 | 0,838 0,318 | 0,731 | 0,830 | YES

Ag. 0,745 0,514 0,733 0,745 0,707 0,318 | 0,731 0,758
Ort.

Tablo 35°de sunulan hata matrisi incelendiginde, kredisini vadesinde
O0demeyen Orneklere iliskin tahminlerde yapilan hata sayisinin diisiik oldugu
gorilmektedir. “NO” sinifi i¢in yapilan hatali tahmin sayis1 diisiik olmakla birlikte,
aslinda “NO” smifina dahil olan yani kredisini vadesinde ©6demeyenlerin
cogunlugunun tespit edilemedigi anlagilmistir. Gergeklesen durumda kredisini
vadesinde 6deyen orneklerin biiyiikk cogunlugunun model tarafindan tespit edildigi,
ancak vadesinde 6denecek seklinde tahmin edilen 6rneklerde hata oraninin ytikseldigi

gbzlenmistir.

Tablo 35: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Degerleri

a b
13 32 a=NO Gergeklesen
6 98 b=YES Degerler
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3.10 UYGULAMA SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Calismamizda temel olarak 6 farkli algoritma kullanilmis olmakla birlikte,
ZeroR algoritmasi, diger 6 algoritmanin performansinin degerlendirilmesinde esik
deger saglayici olarak kullamilmigtir. Tablo 36’dan algoritmalarin genel dogru
siiflandirma oranlarma bakildiginda, en yiiksek dogru siniflandirmanin %77,1812
orani ile karar agaci algoritmasi tarafindan ortaya konuldugu, dogrusal ayirma analizi
ve lojistik regresyon algoritmalarinin, ZeroR algoritmasinca ortaya konulan esik
degerin altinda kaldig1 goriilmektedir. K en yakin komsu, naive bayes ve yapay sinir
aglari algoritmalarinin ayni diizeyde, %74,4966 dogru siniflandirma orani elde ederek,

esik deger lizerinde dogru siniflandirma modellemesi yaptiklari gézlenmistir.

TP orani, “NO” simifi i¢in incelendiginde, gergeklesen durumda kredinin
vadesinde 6denmedigi Orneklerin, algoritmalar tarafindan vadesinde 6denmeyecek
seklinde tahmin edilmesinde, en yliksek oranin dogrusal ayirma analizi algoritmasinca
olusturulan model tarafindan elde edildigi, her ne kadar bu algoritma genel
siniflandirma basarisinda, esik deger altinda kalmis olsa da kredi verenlerce oncelikli
olarak onem arz eden vadesinde ddenmeyecek krediler i¢in daha yliksek oranda

basarili tahmin yapildig1 anlagilmistir.

TP orani, “YES” sinifi i¢in incelendiginde, dogrusal ayirma analizi algoritmasi
haricinde, genel olarak tiim algoritmalarin yiliksek sayilabilecek diizeyde, vadesinde
O0denecek krediler i¢cin dogru tahminde bulundugu goriilmiistiir. Ger¢ekte vadesinde
O0denen oOrneklerin, vadesinde 6denecek olarak tahmin edilmesinde, en basarili

algoritmanin karar agaci algoritmasi oldugu goriilmektedir.

Kredisini vadesinde Odeyenler igerisinde, algoritma tarafindan kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in FP oranlari incelendiginde,
en yiiksek hatanin 0,308 ile dogrusal ayirma analizine ait oldugu gézlenmistir. Bu
konuda en az hatali model gelistiren algoritmanin 0,029 oram ile karar agaci

algoritmasi oldugu anlagilmistir.

Gergekte kredisini vadesinde Odemeyenler arasinda, modelin kredisini
vadesinde O6deyecek olarak smiflandirdigi  6rnekler i¢in  FP  oranlan
degerlendirildiginde, en yiiksek hatanin 0,711 orani ile yapay sinir aglar1 algoritmasi,
en diisiik hatanin 0,40 orani ile dogrusal ayirma analizi algoritmasi tarafindan yapildigi

gozlenmistir. Kredi verenlerce 6nem arz eden hususun, vadesinde 6denmeyecek olan
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kredilerin tespiti oldugu dikkate alindiginda, bu konuda en az diizeyde hata yapan
dogrusal ayirma analizi algoritmasinin, diger algoritmalara kiyasla daha basarili

oldugu soylenebilmektedir.

Kredisini vadesinde 6demeyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda
kacinin kredisini vadesinde 6demedigine iliskin precision oranindan, karar agaci
algoritmasinin en yiiksek diizeyde isabet oranina (0,824) sahip oldugu goriilmektedir.
Kredisini vadesinde 6deyecek olarak tahmin edilen birimlerin, aslinda kag¢iin
kredisini vadesinde 6dedigine iliskin precision oraninda, k en yakin komsu
algoritmasinin, diger algoritmalara kiyasla daha basarili tahminde (0,817) bulundugu

anlasilmistir.

Gergek durumda kredisini vadesinde Odemeyen Orneklerden, kredisini
vadesinde 6demeyecek olarak siiflandirilanlara iligskin recall oranlar1 incelendiginde,
k en yakin komsu ve dogrusal ayirma analizi algoritmalarinin digerlerine kiyasla daha
basarili oldugu, ancak en yiliksek recall oraninin dogrusal ayirma analizi
algoritmasinda elde edildigi goriilmektedir. Ger¢ek durumda kredisini vadesinde
O0deyen orneklerden, kredisini vadesinde 6deyecek olarak siniflandirilanlara dair recall
oranlar1 degerlendirildiginde, karar agaci algoritmasinin 0,971 oraniyla en yiiksek

recall oranina sahip oldugu gozlenmistir.

Algoritmalarin her iki sinif i¢in f skorlar1 incelendiginde, TP ve FP oranlarina
paralel olarak, kredinin vadesinde O6dendigi sinif i¢in f skorlarmin daha yiiksek
seyrettigi, karar agaci algoritmasinin séz konusu smif i¢in en yliksek orana (0,856)

sahip oldugu goriilmiistiir.

Tahminlere esas olan modeller ile ger¢ek durum arasindaki korelasyon
diizeylerine bakildiginda, en yliksek MCC oraninin (0,408) karar agaci algoritmasina

ait oldugu anlagilmistir.

Modelin rastgele yapilacak bir tahminden daha iyi sonu¢ verip vermedigini
degerlendiren ROC egrisi altinda kalan alanlar incelendiginde, naive bayes
algoritmasinin ROC egrisi altinda kalan alaninin (0,752), diger algoritmalardan daha

yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Her iki smif i¢in PRC egrileri altinda kalan alanlar karsilastirildiginda, genel

olarak kredinin vadesinde d6dendigi “YES” siifi 6rnekleri i¢in bu alanlarin daha
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yiiksek hesaplandigi, en yiliksek alana sahip algoritmanin 0,849 ile naive bayes

algoritmas1 oldugu gozlenmistir.

Tablo 36: Algoritma Sonuglarmin Karsilastirilmasi

Dogrusal Yapay

Naive Karar Ayirma | Lojistik Sinir
Oranlar ZeroR K-NN Bayes Adaci Analizi | Regresyon | Aglari
Dogru
Siniflandirma
Orani %69,7987 | %74,4966 | %74,4966 | %77,1812 | %66,443 | %69.7941 | %74,4966
TP Orani
("NO") 0 0.578 0.356 0.311 0.60 0.448 0.289
TP Orani
("YES") 1 0.817 0.913 0.971 0.692 0.834 0.942
FP Orani
("NO") 0 0.183 0.087 0.029 0.308 0.166 0.058
FP Orani
("YES") 1 0.422 0.644 0.689 0.40 0.552 0.711
Precision
("NO") 0 0.578 0.640 0.824 0.458 0.595 0.684
Precision
("YES") 0.698 0.817 0.766 0.765 0.80 0.735 0.754
Recall ("NO") [0 0.578 0.356 0.311 0.60 0.448 0.289
Recall
("YES") 1 0.817 0.913 0.971 0.692 0.834 0.942
F-Skoru
("NO") 0 0.578 0.457 0.452 0.519 0.511 0.406
F-Skoru
("YES") 0.822 0.817 0.833 0.856 0.742 0.781 0.838
MCC 0 0.395 0.331 0.408 0.274 0.305 0.318
ROC Alani 0.50 0.707 0.752 0.626 0.682 0.664 0.731
PRC Alani
("NO") 0.302 0.544 0.647 0.444 0.558 0.526 0.591
PRC Alani
("YES") 0.698 0.809 0.849 0.770 0.798 0.753 0.830

Tablo 37°den goriilebilecegi ilizere, program ¢iktisindaki tiim kappa istatistigi

degerleri tahmin modeli ile gergeklesen durum arasinda zayif diizeyde uyuma isaret

etse de k en yakin komsu algoritmasinin orta diizeyde uyum smiria yakin oldugu

gorilmistiir. Ayrica, dogrusal ayirma analizi algoritmasi, vadesinde 6denmeyecek
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krediler i¢in daha yiiksek diizeyde basari elde etmis gibi goriinse de en diisiik kappa

istatistigine bu algoritmanin sahip oldugu, sonug itibariyle ger¢ek durum ile tahmin

modeli arasinda en zayif uyum derecesinin bu algoritma ¢iktisinda goriildiigl tespit

edilmistir.

Tablo 37: Kappa Istatistik Degerlerinin Karsilastiriimasi

Dogrusal Yapay
Naive Karar Ayirma | Lojistik Sinir
Oran ZeroR K-NN Bayes Adaci Analizi Regresyon | Aglari
Kappa
istatistigi 0 0,3951 |0,3078 0,3428 |0,2686 0,2988 0,2765

Calismamizin temel amaci tizerine kurulan hipotezler degerlendirildiginde,

ZeroR algoritmasinin belirledigi esik degerin altinda dogru smiflandirma modeli

gelistiren dogrusal ayirma analizi ve lojistik regresyon algoritmalarina ait Hipotez-4

ve Hipotez-5 ret edilmis, diger 4 hipotez ise kabul edilmistir.
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SONUC

Kredi kuruluglarinin, tasarruf sahiplerinin fonlarin1 ekonomik sisteme
kazandirmasi, fonlarin ihtiyag sahiplerince amacina uygun olarak etkin bir sekilde
kullaniminin saglanmasi ve sonrasinda fonlar1 kullanan taraflarin kredi kurumlaria
geri  Odemelerini tam ve zamaninda yapmalari, ekonomik sistemlerin

stirdiiriilebilirliginin 6nemli bir unsurudur.

Diinya genelinde fonlarin bliyiik cogunlugunun kredi kurumlarinin kontrolii
altinda bulundugu dikkate alindiginda, kredi kullandiran yapilarin, s6z konusu fonlar
talep eden taraflari ve talep gerekgelerini oldukga iyi analiz etmeleri beklenmektedir.
Yapilan bu analiz calismalarinda gdzden kagirilan ya da yanlis degerlendirilen unsurlar
kredi sisteminde temerriit durumlarinin olusmasina, fonlarin kaybedilmesine, nihai
olarak kaynaklarin israf edilmesine sebebiyet vermektedir. S6z konusu analiz
faaliyetleri icin gerek global 6l¢ekte gerekse iilke bazinda yasanan krizlerden sonra,
daha iyi analiz yapilabilmesi adina arastirmalar yapilmis, hali hazirda farkli branslar
icin kullanilan metotlarin yanm sira teknolojik gelismelerle birlikte yeni metotlarin
kullanilmasmin o6nii de acilmistir. Calismamizda s6z konusu iki farkli yaklasimin
uyumlastirilmas1 olarak degerlendirilebilecek makine &grenmesi algoritmalarindan
yararlanilarak, tarimsal kredilerin vadesinde Odenip Odenmeyecegini tahmin
edebilecek bir model olusturulmasi amaglanmigtir. Tarimsal kredi kullanan gergek
kisilerin, kredi tespit islemlerinde kullanilan unsurlar modelin degiskenleri olarak
belirlenmis, yurdun farkli bolgelerinde faaliyet gosteren lireticilerin kredilerine esas
olan veriler, WEKA yazilim1 biinyesinde 7 farkli algoritmanin modelleme yapmasi
icin kullanilmistir. Bu algoritmalardan ZeroR algoritmasi, diger algoritmalarin
performansinin degerlendirilebilmesi icin esik deger modeli ortaya koymustur. Daha
once de agiklandigi iizere ZeroR algoritmasi veri setinde hakim olan sinifi baz alarak
tahmin modeli olusturmakta, yani siniflandirma karari i¢in kendisine sunulan yeni bir
ornegi, veri setinde hakim olan sinifa dahilmis gibi siniflandirmaktadir. Bunun manasi,
eger veri setinde bir sinif cogunlugu olusturuyorsa, siniflandirilmak istenen yeni 6rnek
de bu smifa ait olmalidir. S6z konusu yaklasim oldukg¢a basit ve rastgele olarak
degerlendirilebilecek bir g¢aligma prensibi benimsediginden, diger algoritmalarin
basarili sayilabilmesi i¢in, rastgele tahmin yapan ZeroR algoritmasinin elde etmis
oldugu dogru smiflandirma oranindan daha iist diizeyde bir dogru siniflandirma orani

ortaya koymalar1 beklenmektedir. ZeroR algoritmasimmin ortaya koydugu model,
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%69,7987 oraninda dogru smiflandirma yapabilmistir. Tezimizde kullandigimiz
dogrusal ayirma analizi ve lojistik regresyon algoritmalari, s6z konusu oranin altinda
dogru smiflandirma yapabilen modeller ortaya koymuslardir. Calismamizda kullanilan
k-en yakin komsu, naive bayes, karar agaci ve yapay sinir aglar1 algoritmalarinca
ortaya konulan modeller s6z konusu esik degerin lizerinde dogru siniflandirma basarisi
elde etmislerdir. En yiiksek dogru siiflandirma orani, %77,1812 ile karar agaci
algoritmasinca ortaya konulan model tarafindan elde edilmistir.  Ancak kredi
kurumlarinca, daha riskli olarak nitelendirilen, vadesinde 6denmeyecek kredilerin
dogru siiflandirilmasi noktasinda, dogrusal ayirma analizi algoritmasi daha yiiksek
diizeyde dogru smiflandirma yapabilmistir. Dogrusal ayirma analizi algoritmasinin
genel dogru smiflandirma oran1 %66,443 olsa da “TP NO”, “FP YES” ve “Recall”
oranlar1 gdstermektedir ki gergekte vadesinde 6denmeyen kredileri, vadesinde
O0denmeyecek olarak siniflandirmada bu algoritma tarafindan gelistirilen model daha
yiiksek oranda basar1 saglamistir. Diger yandan modelin rastgele yapilacak bir
tahminden ne denli farkli oldugunu belirleyen kappa istatistigi ve MCC degerlerinin
dogrusal ayirma analizi i¢in diger algoritmalara kiyasla daha diisiik oldugu

goriilmektedir.

Netice itibariyle, tarimsal kredi tespitinde kullanilan baz1 degiskenler
degerlendirilerek, farkli ve daha gelismis bir yaklasim ortaya konulmasi
amaglanmistir. Bu baglamda %77,1812 oraninda dogru siniflandirma yapabilen bir
model ortaya konulmustur. Ancak, gercekte vadesinde ddenmeyen kredileri daha
yiiksek diizeyde dogru siniflandirilabilecek bir model gelistirilmesi i¢in, veri setinin
genisletilmesi ve daha fazla degiskenin kullanilmasi ile daha yliksek bir genel basari
orani da elde edilebilecegi ongoriilmektedir. Tezimizde kullanilan algoritmalarin, s6z
konusu ekleme ve degisimlerle birlikte yeniden calistirilmas1 durumunda daha basaril

neticeler sunabilecek modeller gelistirilmesi miimkiin olacaktir.
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EKLER

Ek-1: Calisma Evrenindeki Tarim Kredi Kooperatifleri

Sira No | Kooperatifin | Kooperatifin Adi
Numarasi

1 15 Bor T.K.K.

2 268 Simav T.K.K.

3 501 Karacabey T.K K.

4 590 Yenicaga T.K.K.

5 625 Harmanh T.K.K.

6 763 Yenikaraaga¢ T.K.K.

7 846 Tasagil T.K.K.

8 903 Balikoy T.K.K.

9 1088 Yenigciftlik T.K.K.

10 1362 Igdir T.K.K.

11 1367 Hisarcik T.K.K.

12 1400 Karahiiyiik T.K.K.

13 184 Bayburt T.K.K.

14 2667 Kelkit T.K.K.

15 485 Persembe T.K.K.

16 2052 Refahiye T.K.K.

17 1032 Bafra T.K.K.

18 683 Atatiirk Tekirgiftligi T.K.K.

19 2436 Bismil T.K.K.
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Ek-2: Ornek Ortak Beyannamesi

ORTAE BEYANNAMESI

ZIBAAT ALET VE MAKINALARTM [Tablo IW)

Hewi Sayz=z Degeri

SORCLARIM

HAYWANIA

izde /Mahallamisde sturduqunu we k

0

dogruliufuna on araigm. -2.29
Edyi/Mahallesi Thtiyar Kuorula

KCOTERATIE TOMETIM EURULUNMCA TESBIT =

AGIRL:
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Ek-3: Ornek Ortak Karti

W K120184 SAYILI BAYBURT KOOPERATIFi

2037 NO'LU XXX YYYYYY ORTAK KARTI Tarih GGANYY
Saat 00:00
ORTAK BILGILERI
Adi Soyadi z XXOOYYYYYY Bakmakla Yiikiimld Oldugu Kig
Kimlik No : DOGOCOODOOD Sayisi H
Baba Adi . Ev Telefonu : 0000000000
Dogum YeriTarihi : BAYBURT GGIAAIYYYY Cep Telefonu = 0000000000
Medeni Hali + EVLI Ortaklik Girig Tarihi 1 191102016
Cinsiyeti : ERKEK Ortaklik Durumu : KAYITLI
Cocuk Sayisi = Adresi : Bayburt
TR
TESPIT EDILEN KREDILER
Iglem Tarihi Kredi SERMAYE BILGILER] BEYANMAME BILGILERI
19102018 5.000.00 Sermaye Taahhiiti 5 300.00 Beyanname No e 4'--_3 )
Sermaye Tahsilat : 268,00 Beyanname Tarihi : 191102016
Vadesi Gegen Borcu - 0,00 Kredi Hacmi : B.87&,00
Kalan Kredi Limiti 2 3.675,00 Kredi Limiti = B.00DO00
B e | [ EFiL OLUNAN SDZLESMELER
SOZLESME BILGILERI Ort.No SozMo Ad Soyad Te. Kimlik saz.Tutan
Sozlegme No : 1298 2075 1382 HHHH 555555 00000000000 30.000,00
Sdzlegme Durumu : OMAYLI
Sdzlegme Tarihi : 19/10/2016
Sozlegme Tutan ) 12.000,00
Sﬁ?_LESME KEFILLERI
Ort.Ho Ad Soyad Tc. Kimlik
1500 MNMN CCCCC 0oooooacoan
1682 BEB MMMMM 0Cooooocoao
YILLARA GORE KULLANILAN KREDI DAGILIM TABLOSU | | SEMET DURUMLARI
Senet 2016 2017 Son Durum Adet Bakiye
. NORMAL TAKIP 3 5.976,15
MEKANIZASYON | Sayisi 0 2 s 2oss
KREDILERI ket 0.00 2.000,00 QDN ! #1002
= ; IPTAL 0 0.00
TUKETIM Sayisi 1 1 g _
KREDIsI Tutar 1.390,00 1.42500 TOPLAM TAHSILAT ! S8s8
SOM TAHSILAT TARIHI ;
AGIK SENETLER
Sira Eski Yeni Diizenleme Tarihi Vade Tarihi Senet Tutan Bakiye Son Durum
Ho Senet No Senet No
1 18040-11 T8I0V 2017 05/07/2015 900,00 219814 MNORMAL TAKIP
2 18040-142 18/07/2017 asio 19 1.100,00 2.200.00 MORMAL TAKIP
3 184481 1141072017 a1Mo02os 1.425,00 1577.01 MORMAL TAKIP
Toplam : 3.425.00 587615
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Ek-4: ZeroR Algoritmasi Detayli Program Ciktisi

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.rules.ZeroR

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,49-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R12-15

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et
buyukbas_uretim_sut

buyukbas_uretim_fiyat_sut
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buzagi_ikinciurun
kucukbas

kucuk_deger
kucukbas_uretim_et
kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi

kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman

teminat

disari_borclar

kredi

durum?2

Test mode: split 66.0% train, remainder test
Classifier model (full training set) ===
ZeroR predicts class value: YES

Time taken to build model: 0 seconds
Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

Summary ===
Correctly Classified Instances 104 69.7987 %
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.4522
Root mean squared error 0.4656
Relative absolute error 100 %
Root relative squared error 100 %
Total Number of Instances 149

Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.500
1.000 1.000 0.698 1.000 0.822  0.000 0.500
0.698 0.698 0.487 0.698 0.574  0.000 0.500

PRC Area Class

0.302 NO
0.698 YES
0.578
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=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
0 45| a=NO
0104 | b=YES
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Ek-5: K En Yakin Komsu Algoritmasi Detayli Program Ciktisi

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 11 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R12-15-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R48

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et

buyukbas_uretim_sut
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buyukbas_uretim_fiyat_sut
buzagi_ikinciurun
kucukbas
kucuk_deger
kucukbas_uretim_et
kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi
kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman
teminat
disari_borclar
kredi
durum2
Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
IB1 instance-based classifier
using 11 nearest neighbour(s) for classification
Time taken to build model: 0 seconds
=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0.02 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 111 74.4966 %
Kappa statistic 0.3951

Mean absolute error 0.382

Root mean squared error 0.4385

Relative absolute error 84.4773 %

Root relative squared error 94.1718 %

Total Number of Instances 149

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.578 0.183 0.578 0.578 0.578
0.817 0.422 0.817 0.817 0.817
W. Avg. 0.745 0.350 0.745 0.745 0.745

MCC

0.395
0.395
0.395

ROC Area
0.707
0.707
0.707

PRC Area Class

0.544 NO
0.809 YES
0.729
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=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
2619 | a=NO

1985 | b=YES
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Ek-6: Naive Bayes Algoritmas1 Detayli Program Ciktist

=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -D

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R13-16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R49-weka.filters.unsupervised.attribute.Normalize-S1.0-
T0.0-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et

buyukbas_uretim_fiyat_et
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buyukbas_uretim_sut

buyukbas_uretim_fiyat_sut

buzagi_ikinciurun

kucukbas

kucuk_deger

kucukbas_uretim_et

kucukbas_uretim_fiyat_et

kucukbas_uretim_sut

kucukbas_uretim_fiyat_sut

kuzu_ikinciurun

kovan_sayi

kovan_deger

kovan_uretim

kovan_uretim_fiyat

alet_ekipman

teminat

disari_borclar

kredi

durum?2

Test mode: split 66.0% train, remainder test

=== Classifier model (full training set)

Naive Bayes Classifier

Class
Attribute NO YES
(0.35) (0.65)
cinsiyet
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
nufuskayit_yeri
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
egitim_durumu
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
medeni_hali
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
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yas<23

"All'

[total]
yas>65

‘All'

[total]
kendi_arazisi

"All'

[total]
dekar_degeri

‘All'

[total]
icar

‘Al

[total]

uretim_yapilan
'(-inf-0.001324]'
'(0.001324-inf)'

[total]
arazi_urunl

pancar

domates

0

patates

yonca

bugdaysulu

bugdaykuru

sekerpancari

domatessera

kiraz

arpa

figkuru

sebze

misir

zeytin

misirsilaji

marul

karpuz

155.0 284.0
155.0 284.0

155.0 284.0
155.0 284.0

155.0 284.0
155.0 284.0

155.0 284.0
155.0 284.0

155.0 284.0
155.0 284.0

25.0 107.0
131.0 178.0

156.0 285.0

20 20

35.0 47.0

25.0 104.0
4.0 4.0
1.0 5.0

14.0 33.0
14.0 20.0
1.0 4.0
20 1.0

3.0 3.0
20 1.0
20 1.0
7.0 5.0
6.0 20.0
1.0 5.0
3.0 4.0
1.0 2.0
1.0 3.0
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bezelye
kirmizibiber
incir
misir
seftali
biber
aycicegi
kurusogan
arpasulu
sarimsak
celtik
yesilsogan
kayisi
korunga
arpakuru
kurufasulye
findik
kavun
tutun
figsulu
limon
pamuk
[total]
arazi_urun2
0
misirsilaji
sekerpancari
domates
bugdaysulu
kiraz
arpakuru
cavdar
misir
arpa
bugday
sebze
bezelye

kirmizibiber

1.0 20
3.0 20
1.0 20
1.0 20
1.0 20
20 20
8.0 7.0
20 1.0
20 20
1.0 2.0
4.0 8.0
1.0 20
2.0 2.0
1.0 20
1.0 20
20 1.0
28.0 5.0
2.0 1.0
3.0 1.0
2.0 20
1.0 2.0
1.0 7.0
194.0 323.0

101.0 183.0
6.0 7.0
1.0 40
5.0 19.0

10.0 16.0

3.0 20
20 1.0
20 1.0
18.0 24.0
20 1.0
20 1.0
7.0 2.0
1.0 20
1.0 2.0
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yonca
karpuz
zeytin
ceviz
bugdaykuru
aycicegi
kavun
kayisi
figsulu
lahana
karnabahar
figkuru
celtik
mercimek
[total]

arazi_urun3
0
kavun
sekerpancari
arpasulu
cavdar
mercimek
arpakuru
sebze
visne
figsulu
domates
biber
misir
bugdaysulu
bezelye
zeytin
aycicegi
misirsilaji
figkuru
korunga
lahana

nar

20 6.0
1.0 4.0
1.0 6.0
1.0 20
3.0 3.0
1.0 6.0
1.0 20
1.0 4.0
1.0 4.0
20 1.0
20 20
20 1.0
2.0 3.0
1.0 2.0
182.0 311.0

131.0 245.0
1.0 20
1.0 20
1.0 2.0
20 1.0
20 20
20 1.0
3.0 1.0
20 1.0
20 1.0
6.0 6.0
20 20
40 7.0
3.0 6.0
1.0 3.0
1.0 3.0
3.0 10.0
40 2.0
1.0 20
1.0 20
2.0 20
1.0 2.0
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[total]
arazi_urun4

0

yonca

domates

bezelye

bugdaysulu

misir

aycicegi

sekerpancari

lahanabeyaz

figkuru

cilek

pamuk

[total]
arazi_urun5

0

bezelye

[total]
dekar_uruni

'(-inf-0.003]'

'(0.003-0.0145]"'

'(0.0145-inf)'

[total]
dekar_urun2

‘All'

[total]
dekar_urun3

"All'

[total]

dekar_urun4
‘All'
[total]
dekar_urun5
"All'

[total]

arazi_urun_fiyatl

176.0 305.0

151.0 272.0
1.0 20
20 3.0
20 1.0

1.0 3.0
1.0 4.0
20 1.0

1.0 20

20 1.0
1.0 20
1.0 2.0
1.0 20
166.0 295.0

155.0 283.0

1.0 20

156.0 285.0

26.0 104.0

39.0 8.0

92.0 174.0
157.0 286.0

155.0 284.0
155.0 284.0

155.0 284.0

155.0 284.0

155.0 284.0

155.0 284.0

155.0 284.0
155.0 284.0
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'(-inf-0.403846]' 127.0 280.0
'(0.403846-inf)’' 29.0 5.0
[total] 156.0 285.0
arazi_urun_fiyat2

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
arazi_urun_fiyat3

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
arazi_urun_fiyat4

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

arazi_urun_fiyat5

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
buyukbas

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

buyuk_deger

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
buyukbas_uretim_et

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

buyukbas_uretim_fiyat_et

'(-inf-0.022894]' 152.0 242.0
'(0.022894-inf)' 4.0 43.0
[total] 156.0 285.0

buyukbas_uretim_sut

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
buyukbas_uretim_fiyat_sut
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
buzagi_ikinciurun

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
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kucukbas

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kucuk_deger

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kucukbas_uretim_et

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kucukbas_uretim_fiyat_et

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kucukbas_uretim_sut

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kucukbas_uretim_fiyat_sut
‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

kuzu_ikinciurun

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kovan_sayi

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

kovan_deger

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kovan_uretim

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kovan_uretim_fiyat

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

alet_ekipman

'All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
teminat
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'All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

disari_borclar

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0
kredi

‘All' 155.0 284.0
[total] 155.0 284.0

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 111
Kappa statistic 0.3078

Mean absolute error 0.3464
Root mean squared error 0.4108
Relative absolute error 76.6117 %
Root relative squared error 88.222 %
Total Number of Instances 149

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0.356 0.087 0.640 0.356

0.913 0.644 0.766 0.913

W.Avg. 0.745 0476 0.728 0.745

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
1629 | a=NO
995 | b=YES

74.4966 %

F-Measure
0.457
0.833
0.720

McCC
0.331
0.331
0.331

ROC Area PRC Area Class

0.753
0.752
0.752

0.647 NO
0.849 YES
0.788
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Ek-7: Karar Agac1 Algoritmasi Detayli Program Ciktisi

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R13-16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R48

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et
buyukbas_uretim_sut

buyukbas_uretim_fiyat_sut

165



buzagi_ikinciurun
kucukbas
kucuk_deger
kucukbas_uretim_et
kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi
kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman
teminat
disari_borclar
kredi
durum2
Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
J48 pruned tree

arazi_urun_fiyatl <= 5: YES (405.0/126.0)
arazi_urun_fiyatl >5

| buyuk_deger <= 4000: NO (30.0/2.0)

| buyuk_deger > 4000: YES (2.0)
Number of Leaves : 3

Size of the tree : 5

Time taken to build model: 0.09 seconds
=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 115 77.1812 %
Kappa statistic 0.3428

Mean absolute error 0.3773

Root mean squared error 0.4267

Relative absolute error 83.4407 %

Root relative squared error 91.6402 %
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Total Number of Instances 149
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0.311 0.029 0.824 0.311 0.452 0.408 0.626 0.444 NO
0.971 0.689 0.765 0.971 0.856 0.408 0.626 0.770 YES
Weighted Avg. 0.772 0.490 0.783 0.772 0.734 0.408 0.626 0.671
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
14 31| a=NO
3101 | b=YES
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Ek-8: Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi Program Ciktisi

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.functions.FLDA -R 1.0E-6

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R13-16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R48-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R11-15-weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize

Instances: 437

Attributes: 43
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et
buyukbas_uretim_sut
buyukbas_uretim_fiyat_sut
buzagi_ikinciurun
kucukbas
kucuk_deger

kucukbas_uretim_et
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kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi

kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman

teminat

disari_borclar

kredi

durum?2

Test mode: split 66.0% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===
Fisher's Linear Discriminant Analysis
Threshold: 0.09389904646062094
Weights:

cinsiyet: -0.05104303889306374
nufuskayit_yeri: 0.12894073145093968
egitim_durumu: 0.021596691251922148
medeni_hali: -0.09362843023573678
yas<23: -0.0400445096609753

yas>65: 0.02052868355499005
kendi_arazisi: =~ -0.09517206079656132
dekar_degeri:  0.13552651823789658
icar: -0.27025311448646283
uretim_yapilan: 0.2068359282585822
dekar_uruni: 0.14439970670600671
dekar_urun2:  -0.07882684212039684
dekar_urun3: 0.06467070523006593
dekar_urun4:  -0.13210404708731363
dekar_urun5:  -0.02275636672495555

arazi_urun_fiyatl: 0.407485272954619
arazi_urun_fiyat2: -0.04607108784088622
arazi_urun_fiyat3: -0.038746138119315
arazi_urun_fiyat4: 0.11260865795005968
arazi_urun_fiyat5: -0.022756365255959345
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buyukbas: -0.048215208056245754

buyuk_deger:  -0.06986411273966181
buyukbas_uretim_et: 0.007104490715122379
buyukbas_uretim_fiyat_et: -0.03809173756056598
buyukbas_uretim_sut:  -0.28281875190246025
buyukbas_uretim_fiyat_sut: 0.42837655781833256
buzagi_ikinciurun: 0.060091405245886916
kucukbas: -0.04832615671461133

kucuk_deger: -0.04139251223791845
kucukbas_uretim_et: -0.26771045989225795
kucukbas_uretim_fiyat_et: 0.20841491957375927
kucukbas_uretim_sut: 0.18636540798744372
kucukbas_uretim_fiyat_sut: -0.19500377258908108
kuzu_ikinciurun: 0.025725388525231995

kovan_sayi: 0.020115750594429688

kovan_deger: 0.01994587972928535

kovan_uretim:  0.1860854181887085
kovan_uretim_fiyat: -0.26571169418780466
alet_ekipman: -0.01905592167532431

teminat: 0.1135110210847627

disari_borclar:  -0.06405934020882426

kredi:  0.04914005226434799

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 99 66.443 %
Kappa statistic 0.2686

Mean absolute error 0.4705

Root mean squared error 0.4773

Relative absolute error 104.0463 %

Root relative squared error 102.5244 %

Total Number of Instances 149

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0.600 0.308 0.458 0.600 0.519 0.274 0.682 0.558 NO
0.692 0.400 0.800 0.692 0.742 0.274 0.682 0.798 YES
W.Avg. 0.664 0.372 0.697 0.664 0.675 0.274 0.682 0.726
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=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
2718 | a=NO

3272 | b=YES
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Ek-9: Lojistik Regresyon Algoritmas1 Program Ciktist

=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.functions.Logistic -C -R 1.0E-8 -M 8 -num-decimal-places 4

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,49-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R12-15

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet
nufuskayit_yeri
egitim_durumu
medeni_hali
yas<23
yas>65
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et
buyukbas_uretim_sut

buyukbas_uretim_fiyat_sut
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buzagi_ikinciurun
kucukbas
kucuk_deger
kucukbas_uretim_et
kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi
kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman
teminat
disari_borclar
kredi
durum2
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8

Coefficients...

Class
Variable NO
cinsiyet -0.5307
nufuskayit_yeri 0.8547
egitim_durumu 0.147
medeni_hali -0.1853
yas<23 -3.9739
yas>65 -0.0865
kendi_arazisi -0.0005
dekar_degeri 0
icar -0.0028
uretim_yapilan 0.0012
arazi_urunl=pancar 0.8445
arazi_urunl=domates 0.0131
arazi_urunl=0 -0.458
arazi_urunl=patates 0.1149
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arazi_urunl=yonca -5.3075
arazi_urunl=bugdaysulu 0.3319
arazi_urunl=bugdaykuru 0.2027

arazi_urunl=sekerpancari -3.7635
arazi_urunl=domatessera 5.386
arazi_urunl=kiraz 0.4329
arazi_urunl=arpa 5.2786
arazi_urunl=figkuru 4,198
arazi_urunl=sebze 1.3996
arazi_urunl=misir -1.1239
arazi_urunl=zeytin -3.8903
arazi_urunl=misirsilaji -0.5371
arazi_urunl=marul -3.6108
arazi_urunl=karpuz -3.6946
arazi_urunl=bezelye -3.4005
arazi_urunl=kirmizibiber 6.4286
arazi_urunl=incir -5.8747
arazi_urunl=misir -1.2391
arazi_urunl=seftali -5.7022
arazi_urunl=biber 4.2706
arazi_urunl=aycicegi 0.5259
arazi_urunl=kurusogan 4.8286
arazi_urunl=arpasulu 4.936
arazi_urunl=sarimsak -3.9323
arazi_urunl=celtik -0.0158
arazi_urunl=yesilsogan -5.6537
arazi_urunl=kayisi 0.3405
arazi_urunl=korunga -4.7266
arazi_urunl=arpakuru -5.0419
arazi_urunl=kurufasulye 49142
arazi_urunl=findik 2.5828
arazi_urunl=kavun 4.5329
arazi_urunl=tutun 4.5758
arazi_urunl=figsulu 2.2519
arazi_urunl=limon -1.3365
arazi_urunl=pamuk -5.8897
arazi_urun2=0 0.0784
arazi_urun2=misirsilaji 1.3808
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arazi_urun2=sekerpancari -3.5715
arazi_urun2=domates 1.239
arazi_urun2=bugdaysulu -0.5666
arazi_urun2=Kkiraz 4.7468
arazi_urun2=arpakuru 5.2619
arazi_urun2=cavdar 5.2786
arazi_urun2=misir 0.3258
arazi_urun2=arpa 4.198
arazi_urun2=bugday 5.6188
arazi_urun2=sebze 41732
arazi_urun2=bezelye -4.5522
arazi_urun2=kirmizibiber = -3.0238
arazi_urun2=yonca -0.3603
arazi_urun2=karpuz -3.689
arazi_urun2=zeytin -5.8547
arazi_urun2=ceviz -1.2391
arazi_urun2=bugdaykuru 2.3524
arazi_urun2=aycicegi -6.0394
arazi_urun2=kavun -3.9323
arazi_urun2=kayisi -4.118
arazi_urun2=figsulu -2.16
arazi_urun2=lahana 49403
arazi_urun2=karnabahar -1.5729
arazi_urun2=figkuru 3.9437
arazi_urun2=celtik -2.602
arazi_urun2=mercimek -4.0534
arazi_urun3=0 -0.7025
arazi_urun3=kavun -6.2163
arazi_urun3=sekerpancari -5.4408
arazi_urun3=arpasulu -1.7423
arazi_urun3=cavdar 5.2619
arazi_urun3=mercimek 0.3831
arazi_urun3=arpakuru 6.0001
arazi_urun3=sebze 8.0544
arazi_urun3=visne 4.4716
arazi_urun3=figsulu 4.7638
arazi_urun3=domates 0.6111
arazi_urun3=biber 4.9509
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arazi_urun3=misir

-0.3532

arazi_urun3=bugdaysulu 0.3859

arazi_urun3=bezelye
arazi_urun3=zeytin
arazi_urun3=aycicegi
arazi_urun3=misirsilaji
arazi_urun3=figkuru
arazi_urun3=korunga
arazi_urun3=lahana
arazi_urun3=nar
arazi_urun4=0
arazi_urun4=yonca
arazi_urun4=domates

arazi_urun4=bezelye

-2.134
-4.7225
-0.0184
4.2669
-3.383
-1.4436
0.8584
-1.3365
1.4838
-1.7423
-2.1074
4.7638

arazi_urun4=bugdaysulu -2.3251

arazi_urun4=misir
arazi_urun4=aycicegi
arazi_urun4=sekerpan
arazi_urun4=Ilahanabe
arazi_urun4=figkuru
arazi_urun4=cilek
arazi_urun4=pamuk
arazi_urun5=bezelye
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger

buyukbas_uretim_et

-2.6649
4.8286
cari -1.4436
yaz 4.5329
-9.1215
-1.3365
-4.5143
-1.2391
0.0201
-0.1262
0.0035
-0.2992
-0.6884
-0.001
-0.6789
-0.3853
-0.1023
-0.826
-0.0028
-0.0001
0.0003

buyukbas_uretim_fiyat_ et  -0.0093

buyukbas_uretim_sut

-0.0002
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buyukbas_uretim_fiyat_sut 1.5816

buzagi_ikinciurun 0.0004
kucukbas -0.0029
kucuk_deger 0.0003
kucukbas_uretim_et -0.0248

kucukbas_uretim_fiyat_et 0.0008

kucukbas_uretim_sut -0.0014

kucukbas_uretim_fiyat_sut -1.1735

kuzu_ikinciurun -0
kovan_sayi 0.001
kovan_deger -0.0027
kovan_uretim 0.0093
kovan_uretim_fiyat -0.1016
alet_ekipman 0
teminat 0
disari_borclar -0
kredi 0
Intercept -1.1519
Odds Ratios...

Class
Variable NO
cinsiyet 0.5882
nufuskayit_yeri 2.3507
egitim_durumu 1.1584
medeni_hali 0.8308
yas<23 0.0188
yas>65 0.9172
kendi_arazisi 0.9995
dekar_degeri 1
icar 0.9972
uretim_yapilan 1.0012
arazi_urunl=pancar 2.3268
arazi_urunl=domates 1.0132
arazi_urunl=0 0.6326
arazi_urunl=patates 1.1218
arazi_urunl=yonca 0.005

arazi_urunl=bugdaysulu 1.3936
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arazi_urunl=bugdaykuru 1.2246
arazi_urunl=sekerpancari 0.0232

arazi_urunl=domatessera 218.3346

arazi_urunl=kiraz 1.5417
arazi_urunl=arpa 196.0992
arazi_urunl=figkuru 66.5552
arazi_urunl=sebze 4.0538
arazi_urunl=misir 0.325
arazi_urunl=zeytin 0.0204
arazi_urunl=misirsilaji 0.5844
arazi_urunl=marul 0.027
arazi_urunl=karpuz 0.0249
arazi_urunl=bezelye 0.0334

arazi_urunl=kirmizibiber = 619.2957

arazi_urunl=incir 0.0028
arazi_urunl=misir 0.2897
arazi_urunl=seftali 0.0033
arazi_urunl=biber 71.5678
arazi_urunl=aycicegi 1.692

arazi_urunl=kurusogan 125.0319

arazi_urunl=arpasulu 139.2102

arazi_urunl=sarimsak 0.0196
arazi_urunl=celtik 0.9843
arazi_urunl=yesilsogan 0.0035
arazi_urunl=kayisi 1.4057
arazi_urunl=korunga 0.0089
arazi_urunl=arpakuru 0.0065

arazi_urunl=kurufasulye 136.217

arazi_urunl=findik 13.2335
arazi_urunl=kavun 93.0241
arazi_urunl=tutun 97.1091
arazi_urunl=figsulu 9.5055
arazi_urunl=limon 0.2628
arazi_urunl=pamuk 0.0028
arazi_urun2=0 1.0815
arazi_urun2=misirsilaji 3.9781
arazi_urun2=sekerpancari 0.0281
arazi_urun2=domates 3.4522
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arazi_urun2=bugdaysulu
arazi_urun2=kiraz
arazi_urun2=arpakuru
arazi_urun2=cavdar
arazi_urun2=misir
arazi_urun2=arpa
arazi_urun2=bugday
arazi_urun2=sebze
arazi_urun2=bezelye
arazi_urun2=kirmizibiber
arazi_urun2=yonca
arazi_urun2=karpuz
arazi_urun2=zeytin
arazi_urun2=ceviz
arazi_urun2=bugdaykuru
arazi_urun2=aycicegi
arazi_urun2=kavun
arazi_urun2=kayisi
arazi_urun2=figsulu
arazi_urun2=Ilahana
arazi_urun2=karnabahar
arazi_urun2=figkuru
arazi_urun2=celtik
arazi_urun2=mercimek
arazi_urun3=0

arazi_urun3=kavun

arazi_urun3=sekerpancari

arazi_urun3=arpasulu
arazi_urun3=cavdar
arazi_urun3=mercimek
arazi_urun3=arpakuru
arazi_urun3=sebze
arazi_urun3=visne
arazi_urun3=figsulu
arazi_urun3=domates
arazi_urun3=biber
arazi_urun3=misir

arazi_urun3=bugdaysulu

0.5675
115.2185
192.8439

196.0992
1.3851
66.5552

275.5625

64.9231
0.0105
0.0486
0.6975
0.025
0.0029
0.2897

10.5104

0.0024

0.0196
0.0163
0.1153
139.8146

0.2075

51.6084
0.0741

0.0174
0.4954

0.002

0.1751
192.8439

1.4668
403.4795

3147.7369
87.4958
117.1934

1.8425

141.2998

0.7024
1.471

0.0043
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arazi_urun3=bezelye
arazi_urun3=zeytin
arazi_urun3=aycicegi
arazi_urun3=misirsilaji
arazi_urun3=figkuru
arazi_urun3=korunga
arazi_urun3=lahana
arazi_urun3=nar
arazi_urun4=0
arazi_urun4=yonca
arazi_urun4=domates

arazi_urun4=bezelye

arazi_urun4=bugdaysulu

arazi_urun4=misir

arazi_urun4=aycicegi

arazi_urun4=sekerpancari

arazi_urun4=lahanabeyaz

arazi_urun4=figkuru
arazi_urund=cilek
arazi_urun4=pamuk
arazi_urun5=bezelye
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3
arazi_urun_fiyat4
arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger

buyukbas_uretim_et

buyukbas_uretim_fiyat_et

buyukbas_uretim_sut

buyukbas_uretim_fiyat_sut

buzagi_ikinciurun

0.1184
0.0089
0.9817
71.2996
0.0339
0.2361
2.3593
0.2628
4.4096
0.1751

0.1216
117.1934
0.0978

0.0696

125.0319

0.0001
0.2628
0.011
0.2897
1.0203
0.8814
1.0035
0.7414
0.5024
0.999
0.5072
0.6802
0.9028
0.4378

0.9972

0.9999
1.0003

0.9998

1.0004

0.2361
93.0241

0.9907

4.8625
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kucukbas 0.9971
kucuk_deger 1.0003
kucukbas_uretim_et 0.9755
kucukbas_uretim_fiyat_et 1.0008
kucukbas_uretim_sut 0.9986

kucukbas_uretim_fiyat_sut  0.3093

kuzu_ikinciurun 1
kovan_sayi 1.001
kovan_deger 0.9974
kovan_uretim 1.0093
kovan_uretim_fiyat 0.9034
alet_ekipman 1
teminat 1
disari_borclar 1

kredi 1

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 305 69.7941 %
Kappa statistic 0.2988

Mean absolute error 0.3658

Root mean squared error 0.4854

Relative absolute error 80.1005 %

Root relative squared error 101.6055 %

Total Number of Instances 437

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.448 0.166 0.595 0.448 0.511 0.305 0.664 0.526 NO
0.834 0.552 0.735 0.834 0.781 0.305 0.664 0.753 YES

W. Avg. 0.698 0.416 0.686 0.698 0.686 0.305 0.664 0.673

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

69 85| a=NO

47236 | b=YES
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Ek-10: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 Detayli Program Ciktist

(S6z konusu algoritma ¢iktisi, olduk¢a uzun oldugu i¢in, asagida degerlendirmeye esas

olan boliimlere yer verilmistir.)

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L0.3-M 0.2 -N 500-V0-S0-E20-H a

Relation: tezverileriENSON-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast-
weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R13-16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R49-weka.filters.unsupervised.attribute.Normalize-51.0-
T0.0-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToBinary-R1-2-
weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToBinary-R4-6

Instances: 437

Attributes: 48
cinsiyet_binarized
nufuskayit_yeri_binarized
egitim_durumu
medeni_hali_binarized
yas<23_binarized
yas>65_binarized
kendi_arazisi
dekar_degeri
icar
uretim_yapilan
arazi_urunl
arazi_urun2
arazi_urun3
arazi_urun4
arazi_urun5
dekar_urunl
dekar_urun2
dekar_urun3
dekar_urun4
dekar_urun5
arazi_urun_fiyatl
arazi_urun_fiyat2
arazi_urun_fiyat3

arazi_urun_fiyat4
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arazi_urun_fiyat5
buyukbas
buyuk_deger
buyukbas_uretim_et
buyukbas_uretim_fiyat_et
buyukbas_uretim_sut
buyukbas_uretim_fiyat_sut
buzagi_ikinciurun
kucukbas
kucuk_deger
kucukbas_uretim_et
kucukbas_uretim_fiyat_et
kucukbas_uretim_sut
kucukbas_uretim_fiyat_sut
kuzu_ikinciurun
kovan_sayi
kovan_deger
kovan_uretim
kovan_uretim_fiyat
alet_ekipman
teminat
disari_borclar
kredi
durum?2
Test mode: split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
Time taken to build model: 33.86 seconds

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 111 74.4966 %
Kappa statistic 0.2765

Mean absolute error 0.2513

Root mean squared error 0.4647

Relative absolute error 55.5729 %
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Root relative squared error 99.7997 %

Total Number of Instances 149
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.289 0.058 0.684 0.289 0.406 0.318 0.731 0.591 NO
0.942 0.711 0.754 0.942 0.838 0.318 0.731 0.830 YES
Weighted Avg. 0.745 0.514 0.733 0.745 0.707 0.318 0.731 0.758
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

13 32| a=NO
6 98| b=VYES
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