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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda finansal kuruluslar icin olduk¢a 6nemli bir konu olan kredi
skorlama teknikleri incelenmistir. Kredi skorlama, kredi almak ilizere basvuru
yapan kisi veya kurumlarin kredi alma konusundaki yeterliligini somut veriler
lizerinden analiz ederek degerlendiren ve kredilerin geri édeme noktasindaki
risklilik seviyesini 6l¢ciimlendiren bir puanlama sistemi olarak tanimlanmaktadir.
Kredi skorlama ig¢in, kredi basvurusu yapan bor¢lularin ge¢mis verileri
incelenmektedir. Bu veriler veri madenciligi teknikleri kullanilarak

yorumlanmaktadir.

Tez ¢alismasindaki konunun belirlenmesi, arastirilmasi ve ¢alismanin hazirlanma
slirecinin her asamasinda bilgilerini, tecriibelerini ve degerli zamanlarini
esirgemeyerek bana her firsatta yardimci olan ve basaracagima dair heveslendirici
yorumlar1 olan degerli hocam Sayin Hiilya SAHINTURK'e sonsuz tesekkiirlerimi

sunuyorum.
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OZET

Dengesiz Kredi Skorlama Veri Setlerinde Kolektif
Ogrenme Algoritmalarinin Performans Degerlendirmesi

Nihan ANKARA

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Hiillya SAHINTURK

Artan kredi taleplerinin dogru analiz edilmesi ve krediyi geri 6deyen ve geri
odemeyen miisteri tanimlamalarinin yapilabilmesi i¢in kredi skorlama (KS)
yontemleri olduk¢a 6nemli bir yere sahip olmustur. Bu nedenle, miisteri verileri
analiz edilerek bireysel veya tiizel kisilerin krediyi geri 6édeme noktasindaki
yeterliligini 6l¢gmek icin KS sistemleri gelistirilmistir. KS sistemlerinde miisterinin
demografik bilgileri, ge¢misteki kredi iliskilerinde sergiledigi davraniglar ve
finansal bilgileri kullanilarak miisteriler riskli ve risksiz misteri olarak
siniflandirilmaktadir. Ancak giiniimiizdeki artan kredi basvuru sayilar1 bu islemin
sistemsel hesaplanarak otomatik hale getirilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu
yuzden, istatistiksel ve makine 6grenme yontemleri kullanilarak bir¢ok kredi
skorlama modeli gelistirilmistir. Guvenilir kredi skorlama
modelleri olusturulurken karsimiza ¢ikan en biiyiik problemlerden biri de siniflara
ait orneklerin dengesiz bir dagilima sahip olmalarindan dolay;, modellerin
siniflama basarilarinin  diisik olmasidir. Bu ¢alismada kolektif 06grenme
yontemlerinin siniflara ait orneklerin dengesiz dagildigi kredi veri kimeleri
uzerindeki model performanslarnn karsilastirilarak hangi kolektif 6grenme

yonteminin secilebilecegi tartisiimistir.
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Performance Evaluation of Ensemble Learning
Algorithms on Unbalanced Credit Scoring Data Set
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Credit scoring (CS) methods have been an important role for the analysis of the
increasing credit demands correctly and for the identification of the customers
who repay and non-repay the loan. Therefore, CS systems have been developed to
analyse various customer data and to measure the adequacy of individual or legal
persons at the point of repayment of the loan. In CS systems, customers are
classified as ‘bad’ or ‘good’ classes by using customer demographic information,
financial information and behaviours exhibited in past credit dealings. However,
nowadays, an increasing number of loan applications have revealed the need to
systematically automate this process. Therefore, many credit scoring models were
developed using statistical and machine learning methods. One of the challenging
problems arising from the creation of reliable credit scoring models is that the
models have a low classifier performance because of imbalance class distributions.
In this study, the model performances of ensemble learning methods on
unbalanced credit datasets are discussed which ensemble learning method can be

applicable.

Keywords: Credit scoring, ensemble learning
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Kredi skorlama, kredi talebinde bulunan miisterilerin borcunu geri 6deme
konusundaki risklilik seviyesini 6l¢limlemek icin kullanilan modellerdir. Kredi
skorlama modelleri glinlimtzde artan finansal taleplerin daha hizl ve daha objektif
degerlendirilmesini saglamaktadir. Kredi skorlama modeli olusturmak igin
kullanilan veriler gecmis miisterilerde karsilasilan tecriibelere gore hazirlanan veri

setleridir.

Yiiksek performansh kredi skorlama modelleri olusturulmasi finansal kurumlarin
riski minimize edip maksimum fayda saglamasi i¢in olduk¢a biiylik 6nem

tasimaktadir.

Veri madenciligi teknikleri kullanilarak kredi skorlama modelleri olusturulmasi
veya olusturulan modellerin performanslarinin artirilmasi konusu literatiirde

oldukc¢a 6nemli ve genis bir yere sahiptir.
a. Kolektif 6grenme yontemleri ile ilgili literatiirde yapilan calismalar,

Lean Yu ve arkadaslari, calismalarinda ¢ok asamali destek vektér makineleri
kolektif 6grenme yontemi Onermistir. Modelde British kredi karti veri seti
kullanilmistir. Deneysel sonuclar, onerilen modelin performans iyilestirmesi

sagladigini gostermistir. [1]

Ligang Zhou ve arkadaslari, calismalarinda kredi skorlamas: icin en kii¢iik
kareler destek vektor makinelerine (LSSVM) dayanan kolektif siniflandirma
modeli ele almiglardir. Deneyler, kolektif modellerin iyi ve saglam oldugunu ve
kredi risk analizi icin umut verici ¢oziimler saglayabilecegini gostermistir. Modelde

German ve Ingiltere’deki bir finans sirketi kredi veri setleri kullanilmistir. [2]

Nan-Chen Hsieh ve arkadaslari, calismalarinda bir kredi basvuru sahibinin,
baslangicta saglanan bilgilerden iyi, koti veya sinirda seklinde ongoriiliip
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ongorilmedigine odaklanmiglardir. Bu aslinda kredi puanlamasi igin bir
siniflandirma gorevidir. Kredi puanlamasi analizi i¢in bir¢ok siniflayici algoritmasi
bulunmaktadir. Daha etkili siniflandiricilar olusturmak i¢in, farkli siniflandiricilar
bir kolektif siniflandiriciya birlestirmek i¢in bazi diger yaklasimlar énerilmistir. Bir
kolektif siniflandiriciy1 olusturmada 6énemli bir husus, her bir siniflandiriciy: diger
siniflandiricilardan miimkiin oldugunca farkli kilmaktir. Deneysel sonuclardan,
onerilen kolektif yaklasiminin klasik kolektif siniflandiricilarina goére o6nemli
olciide daha iyi bir performans verdigine karar verilmistir. Onerilen sistemin veri
temelli dogas1 onu mevcut hibrit / kolektif kredi puanlama sistemlerinden ayirdig

belirtilmistir. Deneylerde German kredi veri seti kullanilmistir. [3]

Jianwu Li ve arkadaslari, calismalarinda gelistirilmis bir 6znitelik Bagging
yontemi, yani agirhk se¢cim nitelikli Bagging (Weight-Selected Attribute
Bagging(WSAB)) yontemi 6nermislerdir. Ozniteliklerin agirliklari ilk énce dogrusal
destek vektor makinesi (Lineer Support Vector Machines(LSVM)) ve ana bilesen
analizi (PCA) gibi 6znitelik degerlendirme yontemleri kullanilarak hesaplanmistir.
Deneylerde, LSVM kullanilarak WSAB yontemi, PCA kullanilarak WSAB yo6ntemi,
Random secilen o6zelliklerle Bagging yontemi, Bagging ve AdaBoost yontemleri
karsilastirilmistir. Deney sonuclarinda, PCA-WSAB yonteminin dogruluk agisindan
daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Modelde German ve Australian kredi

veri setleri kullanilmistir. [14]

Jie Sun ve arkadaslari, c¢alismalarinda kredi skorlamasinin dinamik
modellemesini yapmak icin Bagging-Destek Vektor Makineleri yontemine dayanan
artimh destek vektoér makinesi kolektif 6grenme yéntemini ele almislardir. Onemli
ozelliklerin tanimlanmasi i¢cin B&B algoritmasi kullanilmistir. Deneyde, yeni
yontem artan olmayan destek vektor makineleri toplami geleneksel modeli ile
karsilastirilmistir. Deney sonucunda, yeni modelin kredi skorlamasini kurumsal
artan bilgiye gore siirekli ve dinamik olarak ayarlayabildigini, bu da geleneksel
modelden daha iyi degerlendirme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Modelde Cin kredi veri seti kullanilmistir. [16]

Wu Hsu-Che ve arkadaslari, calismalarinda daha dogru siniflandiricilarin

gelistirilmesi i¢in, ¢oklu veri Onisleme ve denetlenen 6grenme tekniklerinden
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olusan iki asamali analiz benimsemistir. Bu calisma, kredi derecelendirme tahmini
icin dokuz sinifli siniflandirmayi ele almaktadir. Birinci asamada, veriyi 6n isleme
yapmak i¢in 6zellik se¢imi, veri kiimeleme ve veri yeniden 6rnekleme yontemleri
uygulanir ve daha sonra, ikinci asamada, tahmin modelleri olusturmak i¢in birkag
siniflandirma teknigi ve simiflayic toplulugu kullanilir. Elde edilen sonuglar, Veri
Yeniden Ornekleme Yontemi ile Bagging-karar agaclarinin yiiksek dogruluk
oranina (% 82,96) ulastigini ve dnerilen iki asamali 6ngérme modelinin geleneksel

tek asamali modellerden daha iyi oldugunu gostermistir. [18]

b. Kolektif 6grenme yontemlerinin birlesimi ile ilgili literatiirde yapilan

calismalar,

Gang Wang ve arkadaslar, calismalarinda kurumsal kredi riski tahmini icin
Boosting ve Random Subspace kolektif 68renme ydntemlerinin birlestirilmesi
yaklasimini 6nermislerdir. Deneysel sonuglar, Random Subspace-Boosting
yonteminin lojistik regresyon, karar agaglari, yapay sinir aglari, Bagging, Boosting
ve Random Subspace gibi yedi yontem arasinda en iyi performansi gosterdigini
ortaya koymaktadir. Modelde China ve Darden kurumsal kredi veri setleri

kullanilmistir. [6]

Gang Wang ve arkadaslari, ¢alismalarinda Bagging ve Random Subspace olmak
lizere iki popiiler kolektif yontemin iizerine kurulu RSB-SVM adh yeni bir hibrit
kolektif 6grenme yaklasimi dnermislerdir. 239 sirketin finansal kayitlarini iceren
ve Cin Sanayi ve Ticaret Bankasi tarafindan toplanan kurumsal kredi riski veri seti,
onerilen yontemin etkinligini ve fizibilitesini gdstermek icin secilmistir. Deneysel
sonuglar, RSB-SVM'nin kurumsal kredi riski degerlendirmesi i¢in alternatif bir

yontem olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. [9]

Gang Wang ve arkadaslar, calismalarinda giirilti verilerinin ve veri gereksiz
niteliklerinin etkilerini azaltmak ve nispeten daha yiiksek siniflandirma
dogrulugunu elde etmek icin Bagging ve Random Subspace kolektif 6grenme
stratejisine dayanan c¢ift stratejili kolektif yontemin birlesimini 6nermislerdir.
Random Subspace-Bagging karar agaci ve Bagging-Random Subspace karar agaci
onerilen kolektif agaclardir. Modelde German ve Australian kredi veri setleri

kullanilmistir. Performans kriteri olarak dogruluk ve I-IIl. Tip Hata oranlan
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kullanilmistir. Deney sonuclarinda dogruluk agisindan Random Subspace-Bagging
karar agaclar1 ve Bagging-Random Subspace karar agag¢larinin daha iyi performans
gostermistir. [-Il Tip Hata oranlarina gore net olarak performansi
degerlendirilememistir. [10]

A.l. Marqués ve arkadaslari, calismalarinda tek kolektif siniflandiricidan daha iyi
performans sonuglar1 elde etmek amaciyla, farkli smiflandiricilar1 birlestirerek
kredi skorlama icin yeni bir yontem oOnermislerdir. Birlestirilen kolektif
siniflandirict yaklasimi veri yeniden o6rnekleme ve 0z nitelik alt kiime sec¢im
stratejilerini icermektedir. Veri Yeniden Orneklendirme i¢cin AdaBoost ve Bagging
algoritmalari; 6z nitelik alt kiimesi se¢cimi icin Random Subspace ve Rotation
Forest orneklendirilmistir. Genel olarak, kredi skorlama uygulamalarinda énemli
olclide maliyet tasarrufuna neden olan, iki seviyeli siniflayici kolektif 6grenmeleri
Ala Isletim Ozellikleri Egrisi Altunda Kalan Alan agisindan en iyi sonuglar
vermistir. Belirli iki seviyeli kollektif modelin se¢cimi 6nemlidir, bu nedenle
Bagging ve Rotation Forest modellerinin birlikte kullanilmasinin, diger
kombinasyonlardan daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Deneylerden
elde edilen diger bir gosterge, AdaBoost algoritmasinin bazi 6znitelik alt kiimesi
secim yonteminden oOnce kullanilmasi, 6zellikle de Rotation Forest ile
birlestirilmesi durumunda, ters siralamadan dolay1 performansi kotli sonucuna
ulasilmistir. Deneylerde Australian, German, Japanese, UCSD, Iranian and Polish
veri setleri kullanilmistir. [7]

Shashi Dahiya ve arkadaslari, calismalarinda FS-HB yani 6zellik secimi tabanlh
hibrit Bagging algoritmasi modelini 6nermislerdir. Veri kiimelerindeki dnemli
ozelliklerin secimi icin ki-kare ve ana bilesen analizi 6zellik secim yontemleri
kullanilmistir. Veri boéliimlemeleri 60:40, 70:30, 75:25, 80:20 ve 85:15 olarak
denenmistir. C4.5 karar agac1 ve ¢oklu katmanl algilayici temel sniflandiricilarla
sirasiyla bireysel siniflandirici olarak, 6zellik secimli bireysel siniflandirici olarak,
kolektif siniflandirici temel siniflandiricisi olarak ve oOzellik secimlik kolektif
siniflandiric1 temel siniflandirict olarak kiyaslamalar yapilmistir. Deney sonuglar,
FS-HB modelinin daha az sayida 6zellik kullanmasi ve benzer dogrulukta daha az
karmasik bir model saglamasi sebebi ile en iyi performansi gostermistir. Model

German kredi skorlama veri setinde uygulanmistir. Veri boliimlemelerinde ise
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diger bolimlemelere gore 70:30 boliimlemesinin daha iyi sonuglar verdigi
gorilmustiir. [28]

Mohammadali Abedini ve arkadaslari, ¢alismalarinda dort asamali hibrit veri
madenciligi model 6nermistir. Modelde Bagging yonteminden esinlenilmis olup
son asamadaki oylama yontemine yeni bir 6neride bulunulmustur. Model German
kredi skorlama veri setinde uygulanmistir. Onerilen yeni model Coklu Katmanh
Algilayici, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Bagging(Lojistik
Regresyon), Rotation Forest(Coklu Katmanl Algilayic1) siniflandiricilan ile
kiyaslanmistir. Bireysel siniflandiricilardan hem dogruluk hem I ve II. Tip Hata
kriterlerinde gore daha iyi sonu¢ vermistir, ancak kolektif siniflandiricilardan
dogruluk agisindan iyi performans saglamakla beraber I ve II. Tip Hata agisindan
daha iyi sonu¢ vermemistir.[29]

Fatemeh Nemati Koutanaei ve arkadaslari, calismalarinda kredi skorlama
alaninda daha yiliksek performans elde edebilmek i¢in sirasiyla veri toplama,
ozellik secimi ve kolektif 6grenme siniflandiricilarinin hibrit kullanimina dayal bir
model sunmustur. ilk adimda, veri toplama ve 6n isleme yapmislardir. ikinci
adimda siniflandirma algoritmalarinin daha ytliksek performansini elde etmek igin
alt kiimede daha iyi ozellikler elde etmek icin dort 6zellik secim algoritmasi
kullanmislardir. Bu 6zellik se¢cim algoritmalari; Genetik Algoritma, Relief Method
(RM), Bilgi Kazan¢ Oram1 ve Temel Bilesenler Analizi'dir. Ugiincii adimda
siniflandirma modellemesi yapmislardir. En iyi siniflandirma algoritmasini bulmak
uzere Naive Bayes, CART karar agaci, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri,
sirasiyla bu temel siniflandiricilarin kullanildigr Bagging ve AdaBoost modelleri,
Random Forest ve Stacking modellerinin karsilastirmalar1 yapilmistir. Deney
sonuglari, en iyi algoritmanin Yapay Sinir Aglari-AdaBoost oldugunu ortaya

koymustur. Modelde iran'in Ihracat Gelistirme Bankasi veri seti kullanilmistir.[22]

c. Kolektif 6grenme yontemlerine iliskin performans kiyaslamasi ile ilgili

literatiirde yapilan ¢alismalar,

Gang Wang ve arkadaslari, calismalarinda Bagging, Boosting ve Stacking kolektif
ogrenme yontemlerinin temel siniflandiricilan lojistik regresyon, karar agaglari,

yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri olmasi1 durumunda kiyaslamalarini
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incelemislerdir. Modelde German, Australian ve China kredi veri setleri
kullanilmistir. Deneysel sonuglarda Bagging metodunun Boosting metodundan
daha iyi performans gosterdigi, Stacking ve Bagging metodlarinin I. Tip Hata ve II.

Tip Hata agisindan en iyi sonuglari elde ettigi belirtilmistir.[5]

Chih-Fong Tsai ve arkadaslari, calismalarinda iki arastirma sorusuna yanit
aramistir. Birincisi, kolektif 6grenme yodntemlerinden Bagging ve Boosting
yontemlerinden hangi yontemin daha performanshh oldugunun arastirilmasi,
ikincisi ise kolektif 6grenme smiflandiricilar igin bir dizi belirli temel
siniflandiricinin bir araya getirilmesinde, en iyi performansi saglamak i¢in kag tane
siniflandiricinin kombine edilmesi gerektigidir. Modelde German, Australian ve
Japanese kredi veri setleri kullanilmistir. Deney sonuglarinda, Boosting yontemini
kullanan 80-100 temel siniflandiricidan olusan karar agaglari toplulugunun en iyi

performansi gosterdigi belirtilmistir.[15]

Ning Chen ve arkadaslari, c¢alismalarinda AdaBoost, Bagging, Rotation Forest,
Dagging, Decorate ve Random Subspace olmak tlizere alt1 farkli kolektif 6grenme
modellerinin performans kiyaslamasini yapmistir. Modeller, Australian, French ve
German kredi skorlama veri setlerinde uygulanmistir. Temel siniflandirici olarak
Lojistik Regresyon, C4.5 Karar Agaci, Naive Bayes, Radyal Temel Islev, Destek
Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsuluk ve Coklu Katmanh Algilayic
siniflandiricilart kullanilmistir. Bagging ve Random Subspace performanslarini
artirabilecegi, ancak AdaBoost’'un bu konuda Bagging daha kotii performansa sahip

oldugu sonucuna varilmistir.[19]

Stefan Lessmann ve arkadaslari, calismalarinda bireysel siniflandiricilan,
homojen ve heterojen kolektif siniflandiricilarin kiyaslanmasi yapilmistir. Modelde
Australian, German, Th02, Bene-1, Bene-2, UK, PAK ve GMC(Give Me Some Credit)
veri setleri kullanilmistir. Performans olcgltleri olarak, Percentage Correctly
Classified(PCC), AUC, Partial Gini Index (PG), H-testi, Brier Skoru (BS),
Kolmogorov-Smirnov istatistigi(KS) kullanilmistir.[20]

C.R.Durga devi ve arkadaslari, calismalarinda AdaBoost, Bagging ve Random
Forest olmak tizere t¢ farkhh kolektif 6grenme modellerinin performans

kiyaslamasi yapmistir. Modeller German kredi skorlama veri setinde
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uygulanmistir. Tim modellerin performansi dogruluk, I - II. Tip Hata ve Alc
Isletim Egrisi bakimindan karsilagtirlmistir. En iyi sonuncu veren modelin

Random Forest modeli oldugu sonucuna ulagilmistir.[25]

d. Kolektif 6grenme yontemlerinin temel siniflandiricilarinin performans

kiyaslamasi ile ilgili literatiirde yapilan calismalar,

A.L. Marqués ve arkadaslari, bu ¢alismada bes farkli kolektif 6grenme yonteminin
temel siniflandiricilarinin performanslarimi kiyaslamislardir. Modelde Australian,
German, Japanese, Iranian, Polish ve UCSD kredi veri setleri kullanilmistir. Kolektif
o0grenme yontemleri olarak AdaBoost, Bagging, Random Subspace, DECORATE ve
Rotation Forest yontemleri incelenmistir. Temel siniflandirici olarak 1-En Yakin
Komsuluk, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Cok Katmanh Algilayici, Radyal Temel
Islev, Destek Vektor Makineleri, C4.5 karar agac algoritmasi simiflandiricilar
uygulanmistir. Deney sonuglari, dogruluk ve I. Tip Hata agisindan C4.5 karar
agacinin en iyi performansa sahip oldugunu gostermistir. Daha sonra en iyi
performansa en yakin sirasiyla Cok Katmanlh Algilayici, Lojistik Regresyon ve
Destek Vektor Makinelerinin performanslari olmustur. 1-En Yakin Komsuluk ve
Naive Bayes modellerinin tiim kolektif 6grenme yontemlerinde en koti

performansi gosterdigi belirtilmistir.[11]

V. Garc’ia ve arkadaslari, bu calismada bes gercek diinya veritabani ile Naive
Bayes, Lojistik Regresyon, Cok Katmanh Algilayici, Radyal Temel Islev, Destek
Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsuluk, RIPPER ve Random Forest modeller gibi
kredi skorlama modellerini iceren deneysel bir analiz sunmaktadir. Modelde
Australian, German, Japanese, Iranian ve Polish kredi veri setleri kulllanilmistir.
Dogruluk, L. ve II. Tip Hata performans kriteri olarak belirlenmistir. Sonuglarin tam
kapsamli analizi Random Forest ve Lojistik Regresyon performansinin en yiiksek
ayrica en saglikli metodlar oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Bunun tersine Naive Bayes
siniflandiricilart ve k-En Yakin Komsuluk siniflandiricilar: dogruluk ve I. Tip Hata
performans kriteri acgisindan en Kkotii davranisa sahip modeller olarak

tanimlamistir.|[8]

Shashi Dahiya ve arkadaslari, calismalarinda smiflandirma dogrulugunu

artirmak icin yedi ayr1 modeli bir araya getiren kolektif bir teknik 6nermistir.
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Bireysel smniflandirma teknikleri olarak; Lijistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, CART karar agaci, C5.1 karar agaci, Chi-square Automatic Interaction
Detector (CHAID), En Yakin Komsuluk, QUEST kullanilmistir. Modelde German
kredi veri seti kullanilmistir. Deney sonuglar1 kolektif modelin bireysel modellere

kiyasla dogruluk agisindan daha iyi oldugunu géstermistir.[21]

Mohammad Siami ve arkadaslari, calismalarinda miisterinin kredi puani
tahmininin tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini artirmak igin yerel
dogrusal model agaci algoritmasinin (Locally Linear Model Tree Algorithm
(LOLIMOT)) bir uygulamasi denemistir. Veri flizyonu ve 6zellik secimi teknikleri
ile kredi puanlama alanina gore dilizeltme amaciyla algoritma gelistirilmistir.
Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin deneysel sonuglarda diger biyiik
siniflandiricilara Ustiinliiglinden emin olmak igin yeterli gliven iiretmistir.

Deneylerde Australian ve German kredi veri setleri kullanilmistir.[17]

You Zhu ve arkadaslari, calismalarinda kolektif 6grenme yoéntemlerinin
birlesiminin bireysel makine 6grenme yontemleri ve kolektif 6grenme
yontemlerinden daha iyi performansa sahip olmasi belirtmistir. Deney verileri
Shenzhen ve Shanghai Menkul Kiymetler Borsasi 2012-2013 verilerinden
secilmistir. Deneylerde Random Subspace ve Boosting birlesiminin en iyi yontem

oldugu sonucuna varimistir.[27]
e. Dengesiz kredi skorlama veri seti ile ilgili literatiirde yapilan calismalar,

Giuseppe Paleologo ve arkadaslari, calismalarinda verilerin ¢ogunlukla dengesiz
oldugu, bilgilerin eksik oldugu gibi zorluklara sahip IBM Italyan érnegini temel
alan bir vaka calismasi sunmuslardir. Temel amag, eksik bilgi, sinif dengesizligi
olan veri noktalarini idare edebilen saglam modeller olusturmak ve dogrulamaktir.
Kredi skorlamasi verileri gibi son derece dengesiz veriler icin 6zellikle uygun olan
bir kolektif siniflandirma tekniginin kullanimi 6nerilmektedir. Subagging, daha
genel bir oylama yonteminin belirli bir versiyonuna, ¢ok dengesiz veriler icin
uygun bagging tlzerine odaklanmilmaktadir. Karar agacini onaylayarak, en iyi
performans1 gosteren siniflandiricinin  elde edildigi ve bir parametrenin
ayarlanmasi1 yoluyla kabul edilebilir model karmasikligini korudugu
gosterilmistir.[4]
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Jin Xiao ve arkadaslari, calismalarinda dengesiz veri dagilimi problemini ¢6zmek
tizere (Dynamic Classifier Ensemble Imbalanced Distribution (DCEID)) dinamik bir
kolektif siniflandirici yontemi o©nermislerdir. Her test miisterisi, dinamik
siniflandirici se¢imi (Dynamic Classifier Selection(DCS)) ve dinamik kolektif se¢cimi
(Dynamic Ensemble Selection (DES)) olmak tzere iki ¢esit dinamik kolektif
siniflandirici yaklasimindan uygun olan ile secilmistir. Deneyler, gercek bir
telekomiinikasyon sirketinin kredi skorlama veri setinde yiiriitiilmis ve sonuclar,

DCEID ile siif dengesizligi sorununun yonetilebilecegini gostermistir.[12]

Maciej Zieba ve arkadaslari, c¢alismalarinda simif etiketi tekniklerini
degistirilmesi tekniginin dengesiz veri kiimesinin ortaya ¢ikmasi ve asimetrik
maliyet matrisi sorunu gibi veri madenciligi problemlerinin ¢éziilmesine yardimci
oldugunu incelemislerdir. Sinif etiketi tekniklerinin degistirilmesi ile Bagging,
Boosting, Decorate, RIPPER, C4.5 karar agaci, k-En Yakin Komsuluk, Cok Katmanh
Algilayici, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes yontemlerinin performanslari
karsilastirilmistir. Performanslarin karsilastirilma kriteri, FN orani ve ERI degeri
olarak belirlenmistir. FN orani, ¢ogunluk sinifindan érnek olarak siniflandirilan
azinlik sinifindan 6rneklerin sayisinin, azinlik sinifindan toplam o6rnek sayisina
boliinmesi olarak tanimlanmistir. ERI, agirhiklarin yanhs simiflandirma
maliyetlerine esit oldugu agirlikli hata degeri olarak yorumlanmistir. Deney
sonucglarinda, sinif etiketi tekniklerinin degistirilmesi ile kolektif 6grenme
siniflandirma teknikleri diger test edilen siniflandiricilardan daha iyi sonuglar

vermistir. Modelde German kredi veri seti kullanilmistir.[13]

Zongyuan Zhao ve arkadaslari, calismalarinda verilerin dengesiz dagilimini
diizenlemek icin 'Average Random Choosing' yontemi kullanmistir. Siniflandirma
icin ti¢ katman iceren ileri beslemeli sinir ag1 modeli (Multi-Layer Perceptron)
kullanilmistir. Model German kredi skorlama veri setinde uygulanmistir. Veri
setinde farkli egitim-dogrulama-test dagilim oranlarina gére uygun olan dagilim
tespit edilmeye calisilmistir. Data dagilimlart 800:100:100, 900:50:50,
600:200:200 olarak bolimlenmistir. Dengesiz veri dagilimi ile en kabul edilebilir
oranin 800:100:100 oldugu belirtilmistir. Kullanilan modelin dogruluk a¢isindan

performans iyilestirmesini sagladig1 gosterilmistir.[23]
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Hong Wang, Qingsong Xu ve arkadaslari, calismalarinda biiyiik dengesiz veriler
goz onlne alindiginda, kredi skorlama problemleriyle basa ¢ikabilmek i¢in kolektif
O0grenme yonteminde temel smiflandirici  olarak lojistik  regresyon
siniflandiricisinin  kullanilmasini incelemistir. Veriler ilk 6nce Kiimeleme ve
Bagging algoritmalar ile dengelenmis ve cesitlendirilmistir. Daha sonra, kredi
risklerini degerlendirmek icin bir Lasso-lojistik regresyon kolektif 6grenme
yontemi uygulanmistir. Onerilen yontemin Alici Isletim Ozellikleri Egrisi Altinda
Kalan Alan ve F-6lciisii agisindan, karar agaci, Lasso-lojistik regresyon ve Random
Forest gibi popiiler kredi puanlama modellerinden daha iyi performans gosterdigi
belirtilmistir. Calismada kullanilan genis kredi veri seti Kaggle.com veri

madenciligi yarisma sitesinden alinmistir.[24]

Uma R. Salunkhe ve Suresh N. Mali, ¢calismalarinda dengesiz veriler gz 6niine
alindiginda kolektif 6grenme yonteminin performans degerlendirmesini yapmistir.
8 farkli veri seti kullanilmistir. Kolektif 6grenme yontemi olarak Bagging ve
Stacking yontemleri ile ¢alisilmistir. Dengesiz verilerin dengeli hale getirilmesi i¢in

SMOTE algoritmasi kullanilmistir.[26]

1.2 Tezin Amaci

Bankacilik sisteminde, kredi verme konusunda miisterilerin belirlenmesinde kredi
skorlama modelleri olduk¢a etkin rol oynamaktadir. Bu amagla literatiirde
istatistik ve makine 6g8renmesi yontemleri kullanilarak bir ¢ok kredi skorlama
modeli gelistirilmistir. Kredi skorlama modeli gelistirilirken kullanilan veri
kiimelerinde siniflara ait 6rneklerin dengesiz bir dagilima sahip olmalarindan
dolayi, modellerin dogruluk orami diisiik olmaktadir. Bu durum kredi skorlama
sistemlerinde hala iistesinden gelinmesi gereken bir problem olarak
gorilmektedir. Bu calismada kolektif 6grenme algoritmalarini maliyete duyarh
ogrenme yontemiyle birlikte kullanarak elde edilen modellerin performansini
karsilastirip ozellikle ‘RISKLI’ sinif etiketine sahip sinifin tespit edilmesi icin en

etkin kolektif 68renme yonteminin belirlenebilmesine odaklanilmistir.
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1.3 Hipotez

Bu tezde Bagging ve AdaBoost kolektif 6grenme yontemleri Karar Agaglari, Destek
Vektor Makineleri ve k-En Yakin Komsuluk temel siniflandiricilart ile iki farkh
kredi veri seti lizerinde ¢alistirlmistir. Ayrica Bagging ve AdaBoost i¢in maliyet
duyarli 6grenme yontemi kullanilarak azinlik siniflandirma grubunun ceza puani
artirilmistir. Bu yapilan ¢alismada farklilik olarak dengesiz veri setini dengeli hale
getirmeden kredi skorlama modelinde ‘RISKLI’ miisteri smifin tahminine
odaklanilmistir. Ayrica bu tez, kolektif 6grenmeler konusunda daha sonra

yapilacak calismalar i¢in Tiirkce kaynak niteligi tasimaktadir.
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2

Kredi Skorlama

Kredi Skorlama, kredi almak iizere bagvuru yapan kisi veya kurumlarin kredi alma
konusundaki yeterliligini somut veriler tizerinden analiz ederek degerlendiren ve
kredileri geri 6deme noktasindaki risklilik seviyesini 6l¢iimlendiren bir puanlama

sistemidir.[34]
2.1 Kredi Skorlama Nedir?

Bireysel veya tiizel kisilerden olusan tiiketiciler, ihtiya¢larin1 karsilamak tizere
finansal kuruluslardan satin alma giicii talep ederler. Talep edilen bu gii¢ belli
kosullarla finansal kuruluslar tarafindan tiiketicilere 6diing olarak verilir. Bu
odiing¢ verilen satin alma giicii ‘kredi’ kavrami ile ifade edilir. Alinan kredilerin
belirli kosullara bagl olarak finansal kuruluslara geri 6demelerinin yapilmasi
finansal kuruluslar acgisindan olduk¢a 6nemli bir husustur. Bu sebeple dogru
tiiketiciye dogru krediyi vermek tiim finansal kuruluslar tarafindan

hedeflenmektedir.

Tlketicilerin almis oldugu kredileri geri 6deyip 6édememeleri konusu, finansal
kuruluslarin tiiketicilerin risklilik ac¢isindan siralanmasi gerekliligini ortaya
koymustur. Kredi talebinde bulunan tiiketicilerin krediye erisim ihtimalleri
risklilik seviyesi buyiik olandan kugik olana dogru artmaktadir. Tiiketicilerin
siralanmasi durumu kredi kullandiriminda daha 6nce 6ngoriilmesi gereken kritik

bir konudur.

Kredi analizi, tiiketicilerin hangi sartlar altinda kredilendirilmesi ve ne kadar riske
sahip olmasi gerekliligi gibi durumlan iceren genis bir konudur. Kredi analizi,
finansal olan ve finansal olmayan c¢alismalar seklinde iki boéliimden olusur.
Finansal analiz, tiiketicilerin finansal bilgilerinden yola c¢ikarak kredi alma
konusunda yeterli olup olmadig1 ile ilgilenir. Finansal olmayan analiz ise,
tiiketicilerin kredi alma performanslarinin finansal veriler disinda kalan konularini

inceler. Kredi analizi, buiyiik 6lcekli ve kiiciik olcekli tiiketicilerin kredi alma
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performanslarin1 incelemek icin derecelendirme ve skorlama yoOntemlerini
kullanir. Biiytik 6lcekli tiiketiciler icin derecelendirme yontemi kullanilirken kiiciik
olcekli tiiketicilerde skorlama ydntemleri kullanilir. Derecelendireme, stibjektif ve
objektif veriler tizerinden yapilir. Ancak skorlama stibjektif veriler ile ilgilenmez,

yalnizca objektif verileri kullanir.

Kredi skorlama, krediye erisim saglamak isteyen tiiketicilerin kredi alma
konusundaki yeterliliginin bir puanlama ile 6l¢iilmesini saglayan bir sistemdir.
Kredi skorlama sisteminde asil amag kredi almak isteyen tiiketicinin nitel ve nicel
verilerinin kredi skorlama modellerinde anlamlandirilmasi ile tiiketici i¢in genel
bir risk profili belirlemektir. Modellerden ¢ikan sonuglar, tiiketiciye kredi verilip
verilmemesi, verilecekse nekadar limitli bir kredi verilecegi gibi finansal

kuruluslarin olusabilecek zararlarini 6nleyen kararlar sunmaktadir.

Kredi skorlama yalnmizca tiiketicinin kredi alma konusundaki yeterliligini
Olglimleyen bir sistem degildir. Ayni1 zamanda, finansal kuruluslarin kaliteli kredi
basvurular1 elde etmesini, kredi kullanan tiiketicilerin daha sonra da elde
tutulmasini ve bir portfoy olusturarak tiliketicilerin davranislarinin kontrol
edilmesini de saglamaktadir. Kredi skorlama amaglarina gore c¢ok cesitli
olabilmektedir. Ornegin, Basvuru Sahibini Skorlama (Applicant Scoring) ve

Davranis Skorlamasi (Behavioral Scoring).

Basvuru Sahibini Skorlama, ilk kez kredi basvurusunda bulunan bir tiiketicinin

beklenen sekilde davranip davranmayacagini konu alir.

Davranis Skorlamasi, hali hazirda kredi kullanmis olan borglularin risklilik

seviyesini 6lctimlemeyi konu alir.

Kredi skorlama modellerinde tiiketicinin 6deme performansini etkileyen tim

ozellikler skorlama modeline katilir.

2.2 Kredi Skorlama Ne Amagla Yapilir?

Gunimiizde bireysel veya tlzel kisiler, ihtiyaclarini karsilamak icin siklikla
finansal kuruluslardan kredi talebinde bulunmaktadir. Kredi riski, finans
piyasasinda borg¢ alan tiiketicinin aldig1 borcu geri 6dememesi veya zamaninda
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odememesi gibi durumlarda finansal kurulusun ugrayacag zarari ifade etmektedir.
Artan kredi talepleri ile finansal kuruluslar i¢in kredi risklerinin minimize edilmesi

ihtiyaci olduk¢a 6nemli bir konu olmaya baslamistir.

Kredi riskinin minimize edilmesi, talep edilen kredi tutarinin borglu tarafindan
o6demeye uygun olup olmamasi veya finansal kuruluslarin kredi dagitiminda azalan
mevduat miktarlarin1 en uygun borglular ile degerlendirmesi gibi konular kredi

skorlama ihtiyacinin baglica sebepleri arasinda yer almaktadir.

Kredi skorlama icin misterilerin ge¢mis finansal, demografik, is/meslek ve
finansal hesaplarinin davranislar: gibi gostergelerden olusan veri setlerine gerek
duyulmaktadir. Ornegin, kredi talebinde bulunan bir bor¢lunun daha énceden
almis oldugu bir krediyi 6édememesi veya geciktirmesi halinde yeni bir kredi
basvuru talebinin olumlu sonug¢lanma ihtimali diisecektir. Kredi riski kavraminda
tiiketicinin almis oldugu krediyi geri 6demede en az 3 ay gecikmesi temerriit diye
adlandirilmaktadir. Temerriit olasilig1 ise gecikmenin gerceklesme ihtimalinin 0 ila
1 arasindaki bir degerini ifade etmektedir. Kredi skorlama sisteminde temerriit
olasiligr tiiketicinin yeni kredi talebi i¢cin olduk¢a 6nemli bir veri girdisi olarak

kabul edilmektedir.

Finansal kuruluslarin vermis oldugu kredilerden kaynakli zararlarinin olusmamasi
veya daha az etkileyici sekilde zararlarinin olusmasi icin, kredi talepleri sirasinda
kredi skorlama sistemi ile tiiketicilerin risklilik seviyelerinin tespit edilmesi

ihtiyact bulunmaktadir.
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3

Makine Ogrenme Yontemleri

3.1 Kolektif Ogrenme Nedir?

Kolektif 6grenmeler, birden fazla makine 6grenme tekniklerinin ayni problemi
cozmek Uzere egitildigi bir makine 6grenme yontemidir.[5] Dogru siniflandirmay:
bulmak i¢in ¢oklu siniflandiricilar olarak da adlandirilan kolektif 6grenmeleri, ytiz
veya binlerce modeli ortak bir amacla birlestirilmesi ile daha biiyiik bir grup olarak
siirece katilmaktadir. Kolektif 6grenmelerinin ¢alisma fikri, genel siniflandirma
sonuglarini iyilestirmek icin birden fazla kaynaktan bilgi birlestirme fikrini
kullanmaktadir. Bagka bir deyisle, varyans ve 6nyargi hatalarini azaltmak ya da
tahminleri gelistirmek icin ¢esitli makine 6grenme tekniklerini tek bir tahmin

modeline birlestiren meta algoritmalardir.

Varyans kavrami, bir veri seti lizerinde yapilan tahminlerde elde edilen
tahminlerin aritmetik ortalamasinin etrafindaki dagilimlar1 yorumlamaya yarayan
bir hata tiirtiidiir. Bir modelde yiiksek varyans olmasi egitim verilerinin, modelin
yeni veriler tizerinde dogru tahminler yapamayacak kadar yakindan eslesen bir
model olusturmasina (over-fitting) ve dolayisi ile diisiik performansli modeller

olusturulmasina sebep olur.

Onyargi kavrami ise, bir veri seti lizerinde yapilan tahminlerde gercek degerden
uzak degerler oldugunu o6l¢imlemeye yarayan bir hata tirudur. Bir modelde
onyargi hatasinin yiiksek olmasi dogru tahminlerin kacgirilmasi ve dolayis: ile

diisiik performansh modeller liretilmesine sebep olur.

Modellerin komplekslik seviyesinin artis1 varyans ve onyargl icin farkh
degisimlere; varyans degerinin artmasina, bunun aksine 6nyarginin diismesine
neden olur. Optimal bir model kompleksligi ile ¢cok daha performansli modeller

elde edilebilir.
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3.2 Kolektif Ogrenme Yontemleri
Kolektif 6grenme yontemleri iki grupta toplanmaktadir;

Paralel Kolektif Ogrenme Yéntemi, her biri paralel olarak bagimsiz bir model

olusturan farkli 6grenme algoritmalarinin birlesimidir. Bu gruptaki yontemler
daha basit bir yaklasim olmasi sebebi ile anlasilir bir karar verme siirecine
sahiptir. Bunun yani sira verilerde giirtltii seviyesinin yliksek olmasi durumunda
siral1 kolektif 68renme yontemlerine gore daha iyi performans sergilemektedir. Bu
gruptaki kolektif 6grenme yonteminin varyansi diisiirme Ozelligi sebebi ile
topluluk olarak tek bir temel siniflandiricinin elde ettigi tahminden daha ytiksek
dogruluga sahip oldugu soylenebilmektedir. Bu yontemlere Bagging kolektif

o0grenme yontemi 6rnek verilebilir.

Sirali Kolektif Ogrenme Yéntemi, ilk algoritmanin bir model olusturmay1 6grenip

daha sonraki algoritmanin bir 6nceki modelde yapilan yanlisi diizeltmesi seklinde
ilerleyen bir yaklasimi olan modeldir. Bu gruptaki kolektif 6grenme yonteminin
onyargiy1 diistirme 6zelligi sebebi ile topluluk olarak tek bir temel siniflandiricinin
elde ettigi tahminden daha ytliksek dogruluga sahip oldugu sdéylenebilmektedir. Bu
yontemde kararsiz temel siniflandirici kullanilmasi ile daha giiclii tahmin modeli
elde edilmektedir.[35] Bu yontemlere Boosting kolektif 6grenme yontemi 6rnek

verilebilir.

Kolektif 6grenmeler i¢in farkl bir grup da Hibrit Yontemlerdir. Bu yontemde de bir
dizi temel siniflandirict kullanilabilir, ancak farkli 6grenme teknikleri kullanilarak

egitilebilmektedir. Stacking, hibrit yontemlerde en ¢ok bilinen yontemdir.

Bagging, Boosting ve Stacking yontemleri ¢ok iyi bilinen kolektif 6grenme
yontemleridir. Bu kolektif yontemlerin kiyaslanmasina yonelik gecmiste akademik

calismalar bulunmaktadir.[5]
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3.2.1 Bagging Yontemi

Her bir modelin bireysel tahminlerinden daha dogru tahminler yapmak tzere
coklu makine algoritmalarinin paralel ¢alismasi ile bir araya gelmesini saglayan,
basit olmasmna karsin glgli performans sergileyen bir makine 6grenme
yontemidir. Bu yontem Leo Breiman tarafindan formiile edilmis ve ad1 “Boostrap

Aggregating” ifadesinin kisaltmasindan ¢ikarilmistir.[30]

Bagging yontemini kullanabilmek i¢in 6ncelikle temel siniflandirici algoritmasinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bir egitim veri setinden degisim ile rastgele
ornekleme (random sampling with replacement) yontemi kullanilarak egitim
altklime veri setleri iiretilmektedir. Bagging yonteminde herhangi bir verinin yeni

tiretilen veri setinde goriilme olasilig1 bulunmaktadir.

Bu iiretilen alt kiime veri setlerine ayni temel siniflandirici uygulanarak cesitli
tahminler elde edilmektedir. Her bir tahminleme birbirinden bagimsiz
calismaktadir. Elde edilen tahminlerin birlesiminden sonug¢ elde edilirken
regresyon icin ortalama; siniflandirma igin ise ¢ogunluk oylama islemi

yapilmaktadir.
Bagging yontemini kullanmanin avantajlary;
= Birgok zayif siniflandiricinin bireysel performansindan daha iyi performans

sergilemektedir.

= Bir modelin yeni veriler lizerinde dogru tahminler yapamayacak kadar
yakindan eslesen bir model olusturma egiliminde olmasi durumundan
(over-fitting) kaginmay1 saglamaktadir.

= Varyansi azaltmaktadir.

Bagging yontemini kullanmanin dezavantajlari;

= Modelin yorumlanabilirlik kayb1 olusmaktadir.

* Dogru modellenmeme durumlarinda yliksek Onyargi  hatalari
bulunmaktadir.

= Yiksek dogruluk saglamasina ragmen hesaplama acisindan maliyetli bir
yontem olarak goriilmektedir.

Bagging yonteminin ¢alisma adimlari Sekil 3.1 de gosterilmistir.
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Veri seti D = {(x1, ¥1), (X2, ¥2), v (X Ym )}
Temel 6grenme algoritmasi £

Ogrenme tur sayis1 T

1. fort=1,2,..,T
2. hy= L(D,Dps) Dy bootstrap dagilimi
3. end

T
HG) = argmaxyes ) 10/ = he(x)

Sekil 3.1 Bagging Calisma Adimlari

3.2.2 Boosting Yontemi

Bir dizi zayif siniflandiriciy1 daha giiclii bir siniflandiriciya doniistiiren, her bir
iterasyonun sirali bir sekilde isletilerek daha dogru tahminleme yapilmasini
amaglayan bir makine 06grenme yontemidir. Bu yontemde amag, her bir
iterasyonda yanlis siniflandirilan verilerin agirhiklarinin arttirilmasi ile bir sonraki
iterasyonda yanlis siniflandirilmis verilere odaklanarak modelin dogrulugunu
arttirmaktir. Boosting algoritmalarinin dogusu, Kearns ve Valiant'in [1989]
olusturdugu ilging bir kuramsal soruya verilen cevaptan kaynaklanmistir. Bu
kuramsal soru, zayif bir 6grencinin potansiyel olarak gii¢lii bir 6greniciye

yukseltilebildigi ¢cikariminin yapilmasini saglamistir.[31]
Boosting yontemini kullanmanin avantajlari;

= Bir¢ok zayif siniflandiricinin bireysel performansindan daha iyi performans

sergilemektedir.
= Varyansi azaltmaktadir.

= Hatalar1 optimize etmeye odaklanmas1 sebebi ile o6nyargi hatasinin

azaltilmasi konusunda daha iyi performans gosterir.
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Boosting yontemini kullanmanin dezavantajlari;

= Bir modelin yeni veriler iizerinde dogru tahminler yapamayacak kadar
yakindan eslesen bir model olusturma egiliminde olmasi durumuna (over-

fitting) yatkinlig1 bulunmaktadir.

» Yiiksek dogruluk saglamasina ragmen hesaplama ve zaman agisindan

maliyetli bir ydontem olarak gériilmektedir.

Boosting yonteminin ¢alisma adimlari Sekil 3.2 de gosterilmistir.

Ornek dagilim
Temel 6grenme algoritmasi £

Ogrenme tur sayis1 T

D,=D Dagilimi baslat
fort=1,..,T
hy = L(D,) D, dagilimindan zayif 6greniciyi egit.

& = Px.p,(h¢(x) # f(x)) h¢ nin hatalarini degerlendir.

D;,1 = Adjust_Distribution(Dy,€;)

o 1ok W N R

end

H(x) = Combine_Outputs({h,(x), ....., h:(x)})

Sekil 3.2 Boosting Calisma Adimlari

Boosting yontemlerinin en iyi bilinen algortimalar1 arasinda AdaBoost ve Gradient

Boosting algoritmalari yer almaktadir.
3.2.2.1 AdaBoost Algoritmasi

1988 yilinda Kearns tarafindan sorulan bir sorudan ortaya ¢ikan Boosting
yontemini gerceklemek tizere 1996 yilinda Freund ve Schapire tarafindan ilk

pratik algoritma olarak AdaBoost algoritmasi sunulmustur.[32]

Boosting yonteminin ¢alisma adimlarinda bahsi gecen Adjust_Distribution ve

Combine_Outputs ifadeleri gercek bir algoritmay: ifade etmemektedir.

Bu ifadeleri gerceklemek tizere etkili bir destek algoritmasi olarak AdaBoost ifade

edilmektedir. AdaBoost algoritmasi zayif bir siniflandiriciy1 verilerin agirhikh
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stiriimleri ile yinelemeli olarak stirdiirmesi ve her bir yinelemede verilerin yanhs
siniflandirilmis verileri daha biiyiik agirliklandirarak yeniden degerlendirilmesi

seklinde calismaktadir.

AdaBoost yontemi diger yontemlerle kiyaslandiginda tahmin hizinin yiiksek
olmasi, daha az hafiza kullanmasi, uygulanabilir olmas1 gibi 6zelliklerinden dolay1

tercih edilmektedir.[33]

AdaBoost algoritmasinin ¢alisma adimlari $ekil 3.3 te gosterilmistir.

Veri seti D = {(xq,y1), (2, ¥2), ooe) (X3, Y1)}
(& 20 Il Temel 6renme algoritmasi £

Ogrenme tur sayis1 T

1. D, = 1/m Agirlik Dagilimi baslat

2. for t=1,..,T

3. hy= L(D,D,) D; dagilimi ile D den bir 6greniciyi
egit.

4. & = Pyop,(he(x) # f(x)) h; nin hatalarini degerlendir.

€:> 0.5 olanakadar devam et.

6. a,= %ln (t:t) h; nin agirhgim belirle.
7 D = D x{ exp(—a¢) if he(x) = (%)
T Tt Z exp(a;) if he(x) # f(x)

Z/nin D¢, 4'in bir dagihm olmasimi saglayan normalizasyon faktori
oldugu dagilimi giincelleyin.

8. end

T
HE) = sign () (ache ()
t=1

Sekil 3.3 AdaBoost Calisma Adimlari
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3.2.2.2 Gradient Boosting Algoritmasi

Gradient Boosting algoritmasi zayif 6grenenlerden olusan bir gruptan giiclii bir
ogrenci olusturmaya calisan farkli bir boosting algoritma tiiridiir. Gradient
Boosting algoritmasi da AdaBoost algoritmasina benzerdir, ancak bazi farklh
yonleri bulunmaktadir. Bu yontemde boosting problemi bir optimizasyon problemi
olarak ele alinir. Yontemin amaci, egitim setindeki kayip fonksiyonunun ortalama
degerini minimize eden bir fonksiyon bulmaktir. Bu fikir ilk olarak Leo Breiman

tarafindan gelistirilmistir.

Yontemde ilk olarak zayif bir 6grenci ele alinmaktadir. Her bir yinelemede
performansi artirmak ve gii¢lii bir 6grenci olusturmak i¢in baska bir zayif 6grenci
modele eklenmektedir. Yeni zayif Ogrenciler, mevcut o6grencilerin yetersiz
performans gosterdikleri alanlara yogunlasmaktadir. Bu ekleme islemi kayip
fonksiyonunun kaybini azaltmaktadir. Yinelemeli bir sekilde modele eklenen her
yeni zayif 0greniciden sonra kayip fonksiyonu tekrar hesaplanmaktadir. Kayip,
hata kalintilarini, yani gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki temsil
etmektedir. Bu kayip degeri kullanilarak, hata kalintilarini1 en aza indirmek igin
tahminler giincellenmektedir. Yineleme sayisi arttikca hata kalintilar1 sifir

degerine yaklasmaktadir.

Gradient Boosting algoritmasinin ¢alisma adimlar: Sekil 3.4 te gosterilmistir.
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Veri seti D

Kayip fonksiyonu L

Temel 6grenme algoritmasi Lg
Yineleme sayis1 M

Ogrenme orani

1. fOx) = fo(x) = 8, = argming X%, L(y;,6);
2. for m=1,..,Mdo,

~ _ [oL(yif(xp) .
3. Gm(x) = [Forlse ]f<x)=fm-1<x)'

~

4. = argmin L [(—=Gm (D) - BEG)] 5
¢eld,B

ISLEM

5. pm = argminX L(y;, [ 1) + pPm(x:)) ;
p

6. fm(x) = nﬁmim(x);
7. fm(x) = FM D (x) + £, (0);
8. end

f) = 100 =@+t = Yo fu®

Sekil 3.4 Gradient Boosting Calisma Adimlari
3.2.3 Stacking Yontemi

Stacking, ¢coklu siniflandirma modellerini bir ara siiflandirici ile birlestirmek i¢in
kullanilan bir topluluk 06grenme teknigidir. Stacking yontemi farkli tipteki
siniflandiricilart birlestirmek icin kullanilmasi yonitiyle olduke¢a cazip bir yontem
olmasina ragmen Bagging ve Boosting yontemleri kadar yaygin kullanima sahip
degildir.

3.3 Maliyet Duyarh Ogrenme Nedir?

Maliyete Duyarli Ogrenme, veri simiflandirmalarinda yanhs smiflandiriimalarin
maliyetlerinin belirlenmesi ile yanlis siniflandirmalar1 dikkate alan bir 6grenme
tiridir.[36] Bu 6grenme yontemi, odaklanilan simifin yanhs simiflandirilmasi

durumundaki ceza puaninin artirilarak riski ortadan kaldirmay1 hedeflemektedir.
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Deneylerin Uygulanmasi

4.1 Verilerin Tanitimi

Bu c¢alismada, kredi skorlama konusunda olduk¢a bilinen ‘German Credit’ ve

‘Australian’ gergek diinya kredi veri setleri kullanilmistir.

‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri UCI Repository makine 6grenme veri

ambar1 web sitesinden elde edilmistir.
4.1.1 German Credit Veri Seti

Veri seti, 20 ozellik, 1 sinif etiketi ve 1000 veri iceren orta biiytkliikteki egitim
veri seti olarak paylasilmistir. Sinif etiketi degerleri, ‘RISKSIZ’ ve ‘RISKLI’ olarak
belirlenmigtir. ‘RISKSIZ’ smif etiketi, kredi borcunu geri édeyen, ‘RISKLI’ simf
etiketi ise kredi borcunu geri 6demeyen gercek kisi miisteri kitlesini ifade

etmektedir. Egitim veri setinde sinif etiketlerine gore veri dagilimlari su sekildedir;

= ‘RISKSIZ’ olarak siniflandirilan veri sayis1 700,

» ‘RISKLI’ olarak siniflandirilan veri sayisi ise 300

Veri seti oOzellikleri arasinda miusterilere ait birikim hesaplarinin durumu,
bankadaki varolan kredileri, aylik geliri gibi finansal ve yas, medeni durum gibi

demografik bilgiler bulunmaktadir.

Degiskenlerin adj, tipi Tablo 4.1. de belirtilmistir;

Tablo 4.1 ‘German’ Kredi Veri Seti Tanitimi

DEGISKEN ADI DEGISKEN TiPi DEGISKEN ADI DEGISKEN TiPi
Sinif Etiketi NOMINAL ikametgah Siiresi NUMERIK
Cek Hesap Durumu NOMINAL Milkiyet BayUkIGg NOMINAL
Vade NUMERIK Yas NUMERIK
Kredi Gegmisi NOMINAL Diger Odeme Planlari NOMINAL
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Amag NOMINAL Ev Sahibi Durumu NOMINAL

Kredi Miktari NUMERIK Varolan Kredileri NUMERIK

Birikim Durumu NOMINAL is NOMINAL

Gahsma Durumu NOMINAL Bagimhilarin Sayisi INTEGER

Odeme Plani NUMERIK Telefon Var/Yok NOMINAL

Medeni Hal NOMINAL Yabanci Galisan Mi NOMINAL
Diger Bor¢ Durumu NOMINAL

4.1.2 Australian Veri Seti

Veri seti, 14 6zellik, 1 sinif etiketi ve 690 veri iceren kredi kart bagvurular: egitim
veri seti olarak paylasilmistir. Ozelliklerden 6 tanesi niimerik, 8 tanesi ise nominal
veri icermektedir. Veri Ozelliklerinin agiklamalar1 belirtilmemistir. Egitim veri

setinde sinif etiketlerine gore veri dagilimlari su sekildedir;

= Pozitif sinif veri sayis1 307,

= Negatif sinif veri sayisi ise 383

Bu veri setinde degiskenlerin agiklamalar1 bulunmamaktadir. Degiskenlerin ad1 ve

degisken tipi Tablo 4.2. de belirtilmistir;

Tablo 4.2 ‘Australian’ Kredi Veri Seti Tanitimi

DEGISKEN ADI DEGISKEN TiPi DEGISKEN ADI DEGISKEN TiPi
Al NOMINAL A9 NOMINAL
A2 NUMERIK A10 NUMERIK
A3 NUMERIK A1l NOMINAL
A4 NOMINAL A12 NOMINAL
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A5 NOMINAL Al3 NUMERIK

A6 NOMINAL Al4 NUMERIK
A7 NUMERIK A15 (Class) NOMINAL
A8 NOMINAL

4.2  Performans Olgiitleri

Makine Makine 6grenme teknikleri model karsilastirmasi i¢cin Dogruluk Orani
(Accuracy), Duyarlilik (Recall) ve Kesinlik (Precision) oOlciilmektedir. Ama son
yillarda kullanilan model bagarilarini karsilastirmak icin Alici Isletim Ozellikleri

Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC-Area Under the Curve) kullanilmaktadir. [37]

4.2.1 Ahla isletim Ozellikleri Egrisi Altinda Kalan Alan

Alicr Isletim Ozellikleri Egrisi (Receiver Operating Characteristics(ROC) Curve),
ikili siniflandirma sistemlerinde, sistemin basarisina karar vermek icin kullanilan
bir performans o6lgiitiidiir. ROC egrilerinde, x ekseninde YPO (Yanls Pozitif Oran)
yer alirken, y ekseninde DPO (Dogru Pozitif Oran) bulunmaktadir. DPO ve YPO
ikilileri ROC egrisini olusturur. [38]

DPO ve YPO degerlerinin anlasilabilmesi i¢in Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Sekil 4.2.1 de gosterilmistir.
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@.g- Tahmin Degerleri
‘\_‘%‘
L Negatif Pozitif
!;é Dogru Yanls
= o Megatif Pozitif
2 = (DN]) (YP)
-]
(=]
-
= .
= = Yanlig Dogru
v E MNegatif Pozitif
= (YN) (DP)

Sekil 4.1 Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

_ DP
DUYARLILIK = SPiTN
. . . VP
1-0OZGUNLUK = ONLYP

Sekil 4.2 DPO ve YPO Esitlikleri

Sistemin basarisinin tek bir deger ile ifade edilmesi ROC egrisinin altinda kalan
alan (AUC-Area Under the Curve) ile ifade edilmektedir. Bu alan degeri ne kadar
biiytik ise sistemin guvenilirlik degeri de o kadar ytiksek olur. ROC Egrisi ve altinda

kalan alan (AUC) Sekil 4.2.3 te gosterilmistir.
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ALICI iSLETIM OZELLIKLERI EGRISI (ROC CURVE)
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Yanlis Pozitif Orani (YPO) = 1 = OZGUNLUK

Sekil 4.3 ROC Egirisi

4.3 Deneylerin Uygulanmasi

Bu calismada, kredi skorlama modelleri i¢in ‘RISKLI’ olarak smiflandirilan miisteri
kitlesinin 6nceden tahmin edilme oraninin kolektif 6grenme yontemlerinden
Bagging veya Boosting acisindan farklilig1 incelenmistir. Boosting yéntemi olarak

iyi bilinen AdaBoost yontemi ile calisiimistir.

Kolektif 08renme yontemlerinin temel siniflandiricilar1 olarak k-En Yakin
Komsuluk, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaclar1 ailesinden REPTree
siniflandirma teknikleri kullanilmistir. Bu sekilde, kolektif 6grenme yontemlerinin

farkli prensiplerde calisan temel siniflandiricilar tizerindeki etkileri incelenmistir.

Dengesiz veri dagilimina sahip veri setlerinde uygulanan Maliyet Duyarh
Siniflandirma yontemi uygulanmistir. Maliyet Duyarli Siniflandirma ydnteminin
uygulanmasi ile AdaBoost ve Bagging algoritmalarinda sonuglarin Dogruluk ve
Al Isletim Ozellikleri Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC-Area Under the Curve)

acisindan degisimleri gozlemlenmistir.
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4.4 Sonuglar

WEKA programinda, ‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri kullanilarak
AdaBoost ve Bagging kolektif 6grenme yontemi Karar Agaclari, k-En Yakin
Komsuluk ve Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricilar: ile ¢alistirilmistir.
Elde edilen sonuglar German Credit veri seti i¢cin Tablo 4.3, Australian veri seti i¢in

Tablo 4.4 te belirtilmistir.

German Credit veri seti icin hem dogruluk hem de Alici Isletim Karakteristik Egri
Altinda Kalan Alan kriterine gore Bagging kolektif 6grenme algoritmasi AdaBoost
algoritmasindan ve temel siniflandiricilardan daha yiiksek basar1 saglamistir.
Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricisinin tek basina kullanilmasi sonucu
disinda tiim sonuglarda temel siniflandiricilarin kolektif 6grenme ile kullaniminin
hem dogruluk hem de Al isletim Karakteristik Egri Altinda Kalan Alan kriterine
gore daha yliksek basari elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4.3 ‘German Credit’ Maliyet Duyarh Ogrenme (-) Deney Sonuglari

RISKSiZ Dogru RiSKLI Miisteri Dogru
Bagging/ Baz Aleoritma Mgteri iflandirma Brneklem Siniflandirma Dosruluk
AdaBaost E Brneklem (RisKsiz s (RiSKLi E
Sayisi Miisteri) o Miisteri)}
AdaBoost Karar Aga;lan 0,85 300 146* 0,487* 0,731
- Karar Agaclan 0,859 300 117 0,39 71,8 0,72
by || DRy 0,871* 300 140 0,467 75 0,745
Makineleri
Destek Vektor
. * * *
e 0,871* 300 141 0,47 75,1* 0,671
Makineleri
AdaBoost (3 {ED 0,891 300 118 0,393 74,2 0,656
Komsuluk
k-En Yakin
1 * *® *
st 0,906 300 118 0,393 75,2 0,744
[+ il 0,891 300 118 0,393 74,2 0,727
Komguluk
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Tablo 4.4 ‘Australian’ Maliyet Duyarli Ogrenme (-) Deney Sonuglari

P— POZITIF Dogru NEGATIF Dogru
A d::oogst Baz Algori Orneklem | Siniflandirma Orneklem Siniflandirma Dogruluk
Sayisi {POZITIF) Sayisi (NEGATIF) I
Karar Agaclan 307 242 0,788 383 335 0,875 83,6232 0,905
Karar Agaclan 307 262 0,853 383 336* 0,877* 86,6667* 0,932*
- Karar Agaclan 307 267* 0,87* 383 321 0,838 85,2174 0,902
Destek Vektd
AdaBoost | oorex Vexion 307 250 0,851 383 326 0,814* 83,4783 0,012*
Makineleri
Baggil DEStEI.( Vi 307 281 0,915 383 308 0,804 85,3623 0,876
Makinel
aggin|

Destek Vekt
R e 307 284* 0,925* 383 306 0,799 85,5072* 0,862
Makineleri
k-En Yak
AdaBoost 1 YaKiH 307 250 0,814 383 320 0,836 82,6087 0,858
Komsuluk
k-En Yakin
B 307 257+ 0,837+ 383 326* 0,851* 84,4928* 0,904*
Komguluk
[elem YLy 307 253 0,824 383 324 0,846 83,6232 0,896
Komguluk

WEKA programinda, ‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri kullanilarak Karar

Agaclar, k-En Yakin Komsuluk ve Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricilar:
ile maliyet duyarli 68renme yontemi uygulanarak calistirilmistir. Maliyet duyarl
ogrenme yonteminde, ‘RISKLI’ veya ‘NEGATIF’ smifin yanhs smiflandirilma ceza
puani diger sinifin 2 kati olacak sekilde ayarlanmistir. Elde edilen sonuglar German

Credit veri seti i¢in Tablo 4.5, Australian veri seti i¢in Tablo 4.6 de belirtilmistir.

Yapilan deneylerde kolektif 6grenme algoritmalarina maliyet duyarli 6grenme
kullaniminin anlamh sonuclar elde etmedigi tespit edilmistir. Her iki veri seti i¢in
de dogruluk kriterine gore en yiiksek basar1 Destek Vektor Makineleri temel
siiflandiricisi ile, Alici Isletim Karakteristik Egri Altinda Kalan Alan kriterine gore

ise en yliksek basar1 k-En Yakin Komsuluk temel siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Tablo 4.5 ‘German Credit’ Maliyet Duyarli Ogrenme (+) Deney Sonuglari

RI?KSIZ_ Dogru RiSKLI Mster] Dogru
Baz Algoritma Miisteri Siniflandirma Srneklem Siniflandirma Dogruluk
E Brneklem (RisKsiz e (RisKLi =
Sayisi Miisteri) V! Miisteri)
Karar Agaclar 700 515 0,736 300 191 0,637 70,6 0,709
Destek Vektd
St 700 525 0,75 300 202 0,673 72,7* 0,712
Makineleri
SEJ AL 700 477 0,681 300 191 0,637 66,8 0,727+

Komsuluk
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Tablo 4.6 ‘Australian’ Maliyet Duyarli Ogrenme (+) Deney Sonuglari

POZITIF Dogru NEGATIF Dogru
Baz Algoritma [ Orneklem Siniflandirma Orneklem Siniflandirma Dogruluk
Sayisi (POZITIF) Sayisi (NEGATIF)

Karar Agaglarl 0,911 82,1739 0,897

Destekcve 307 239 0,779 383 351 0,916 85,5072* 0,847
Makineler
k-En Yak
L K 307 231 0,752 383 352 0,919* 84,4928 0,903*
Komsguluk

4.4.1 Dogruluk Kriterine Gore

‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri icin elde edilen deney sonuglarinin
maliyet duyarli 6grenme uygulanip uygulanmamasina gore dogruluk degerleri
karsilastirilmistir.  Karsilastirmalar German Credit veri seti i¢in Tablo 4.7,

Australian veri seti i¢in Tablo 4.8 de belirtilmistir.

German Credit veri setinde, tiim temel siniflandiricilar icin Bagging kolektif
O0grenme algoritmasinin, AdaBoost, Maliyet Duyarli 6grenme ve yalnizca temel
siniflandirict kullanimina gore daha tstiin oldugu gorilmiistiir. Australian veri
setinde bu durum Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricisi disinda diger

temel siniflandiricilar icin de saglanmistir.

Tablo 4.7 ‘German Credit’ Dogruluk Kriterine Gore Deney Sonuglari

MALIYET DUYARLI OGRENME (+)
m MASIETBUIARE OGRENME ‘ ) (RisxSiz: 40 I st 2.01
k-En Yakin ~

75.4*%

75,1*

Tablo 4.8 ‘Australian’ Dogruluk Kriterine Gore Deney Sonuglari

. e . MALIYET DUYARLI OGRENME (+)
m MALIYET DUYARLI OGRENME (-) AdaBoost Bagging (POZITIF: 1.0 / NEGATIF: 2.0)
KEn Yakin 83,6232 82,6087 84,4928 84,4928*
Komsuluk

Karar Agaglari 85,2174 83,6232 86,6667 82,1739
Destek Ve 85,5072+ 83,4783 85,3623 85,5072*
Makineleri
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4.4.2 Ala isletim Karakteristik Egri Altinda Kalan Alan Kriterine Gore

‘German Credit’ ve ‘Australian’ veri setleri i¢in elde edilen deney sonuglarinin
maliyet duyarhh &égrenme uygulanip uygulanmamasina goére Alia isletim
Karakteristik Egri Altinda Kalan Alan degerleri karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar
German Credit veri seti icin Tablo 4.9, Australian veri seti i¢cin Tablo 4.10 da

belirtilmistir.

German Credit veri setinde, tiim temel simiflandiricilar i¢cin Bagging kolektif
O0grenme algoritmasinin, AdaBoost, Maliyet Duyarli 6grenme ve yalnizca temel
siniflandirici kullanimina gore daha tstiin oldugu gorilmiistiir. Australian veri
setinde bu durum Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricisi disinda diger
temel siniflandiricilar icin de saglanmistir. Australian veri setinde Destek Vektor

Makineleri temel siniflandiricisi icin en iyi sonu¢ AdaBoost icin elde edilmistir.

Tablo 4.9 ‘German Credit’ AUC Kriterine Gore Deney Sonuglari

f mm . MALIYET DUYARLI OGRENME (+)
MALIYET DUYARLI OGRENME (- AdaBoost B Y S
L ENELD 0,727 0,656 0,744* 0,727
Komsuluk
Karar Agaclan 0,72 0,731 0,781* 0,709
DEStEkVEkior 0,671 0,745 0,786* 0,712
Makineleri

Tablo 4.10 ‘Australian’ AUC Kriterine Gore Deney Sonuglari

. s . MALIYET DUYARLI OGRENME (+)
“ MALIYET DUYARLI OGRENME (-) AdaBoost Bagging (POZITIE: 1.0 / NEGATIE: 2.0)
k-En Yak
i ekl 0,396 0,858 0,004* 0,003
Komguluk
Karar Agaclan 0,902 0,905 0,932* 0,897

0,862 0,912* 0,876 0,847

Destek Vektor
Makineleri

4.4.3 Dogru Stmflandirma (RiSKLI Miisteri ve Negatif) Kiyaslamasi

‘German Credit’ veri seti icin elde edilen deney sonuclarinin maliyet duyarh
ogrenme uygulanip uygulanmamasina gore ‘RISKLI’ miisteri tahmin oram

degerleri karsilastirilmistir. Karsilastirmalar Tablo 4.11 de belirtilmistir.
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Tablo 4.11 ‘RISKLI’ Miisteri Tahmin Orani Deney Sonuglari

] ) » ) MALIYET DUYARLI OGRENME (+)
BAZ ALGORITMA | MALIYET DUYARLI GERENME (-) AdaBoost Bagging = Tl in e
LS LT 0,393 0,393 0,393
Komsuluk

Karar Agaclari 0,39 0,487 0,44
Destel:: Vekt_or 0,47 0,467 0,483
Makineleri

‘Australian’ kredi veri seti icin elde edilen deney sonuglarinin maliyet duyarh

ogrenme uygulanip uygulanmamasina gore ‘NEGATIF’ tahmin oram degerleri

karsilastirilmistir. Karsilastirmalar Tablo 4.12 de belirtilmistir.

Tablo 4.12 ‘NEGATIF’ Tahmin Orani Deney Sonuglari

: : e ) MALIYET DUYARLI OGRENME {+)
BAZ ALGORITMA | MALIYET DUYARLI O&RENME (- AdaBoost B a7 d
_ SEEHE [POZITIF: 1.0 / NEGATIF: 2.0)
KCEn Yakin 0,846 0,836 0,851
Komguluk

Karar Agaclar 0,838 0,875 0,877
DEStek Vekior 0,799 0,814 0,804
Makineleri

‘RISKLI’ miisteri veya ‘NEGATIF’ veri sinifinin tahmin oraninin en yiiksek oldugu

yontemin maliyet duyarlh 6grenme yontemi oldugu gorilmiistiir.

Maliyet duyarli 68renme yontemi, dengesizlik seviyesinin daha az oldugu veri

setinde negatif sinifin tahmin edilme oranini daha ¢ok iyilestirebilmistir.
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5

Sonuc ve Oneriler

Bankacilik sisteminde, kredi verme konusunda miisterilerin belirlenmesinde kredi
skorlama modelleri oldukc¢a etkin rol oynamaktadir. Bu amagla literatiirde
istatistik ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir ¢ok kredi skorlama
modeli gelistirilmistir. Kredi skorlama modeli gelistirilirken kullanilan veri
kiimelerinde siniflara ait 6rneklerin dengesiz bir dagilima sahip olmalarindan
dolayi, modellerin dogruluk orani diisiik olmaktadir. Bu durum kredi skorlama
sistemlerinde hala {stesinden gelinmesi gereken bir problem olarak
gorilmektedir. Bu ¢alismada kolektif 6grenme algoritmalarini maliyete duyarh
o0grenme yontemiyle birlikte kullanarak elde edilen kolektif modellerin
performansini karsilastip en etkin modellerin belirlenmesine calisiimistir. ‘RISKLI’

miisteri kitlesinin 6nceden tahminlenmesindeki basar1 oranina odaklanilmistir.

Bu amagla Bagging ve AdaBoost kolektif 6grenme yontemleri Karar Agaclari,
Destek Vektor makineleri ve k-En Yakin Komsuluk temel siniflandiricilari ile iki
farkli kredi veri seti ilizerinde calistirilmistir. Ayrica temel siniflandiricilar igin
maliyet duyarli 6grenme yontemi kullanilarak azinlik siniflandirma grubunun ceza

puani artirilmistir.

German Credit veri seti icin hem dogruluk hem de Alici Isletim Karakteristik Egri
Altinda Kalan Alan kriterine gore Bagging kolektif 6grenme algoritmasi AdaBoost
algoritmasindan ve temel siniflandiricilardan daha yiiksek basar1 saglamistir.
Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricisinin tek basina kullanilmasi sonucu
disinda tim sonuglarda temel siniflandiricilarin kolektif 6grenme ile kullaniminin
hem dogruluk hem de Al isletim Karakteristik Egri Altinda Kalan Alan kriterine
gore daha yiiksek basari elde edildigi gériilmustir.

Her iki veri seti icin de dogruluk kriterine gore en yiiksek basar1 Destek Vektor

Makineleri temel siniflandiricisi ile, Alici isletim Karakteristik Egri Altinda Kalan
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Alan kriterine gore ise en yiiksek basar1 k-En Yakin Komsuluk temel siniflandiricisi

ile elde edilmistir.

German Credit veri setinde, tiim temel siniflandiricilar i¢in Bagging kolektif
O0grenme algoritmasinin, AdaBoost, Maliyet Duyarli 6grenme ve yalnizca temel
siniflandirict kullanimina gore daha tstiin oldugu gorilmiistiir. Australian veri
setinde bu durum Destek Vektor Makineleri temel siniflandiricisi disinda diger
temel simiflandiricilar icin de saglanmistir. Australian veri setinde Destek Vektor

Makineleri temel siniflandiricisi igin en iyi sonu¢ AdaBoost icin elde edilmistir.

‘RISKLI’ miisteri veya ‘NEGATIF’ veri sinifinin tahmin oraninin en yiiksek oldugu

yontemin maliyet duyarli 6grenme yontemi oldugu gorilmiistiir.

Maliyet duyarlh 6grenme yontemi, dengesizlik seviyesinin daha az oldugu veri

setinde negatif sinifin tahmin edilme oranini daha ¢ok iyilestirebilmistir.
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