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ONSOZ

Finansal sistemin 6nemli bir pargast olan kredi kartlar ile ilgili olan bu ¢alismada,
kredi kartlarinin verilmeden énce geri 6denmeme riskine karsilik bir model gelistiriimeye

calistlmgtir.

Bu calismay: sonuglandirmamda katkist olan hocam Prof. Dr. Sehamet Biilbiil’e ve

Yazdigim her satira yorum yapan hocam Prof. Dr. Sule Ozmen’e gok tesekkiir ederim.

Tez ¢alismam sirasinda anlayigh davramiglanni benden esirgemeyen anabilim dalinda
gorevli ogretim gorevlisi arkadaglarim Dr. Serra Yurtkoru” ya, Dr. Beril Sipahi’ ye ve

bolimiimiizde gorevli diger aragtirma gorevlisi arkadaglarima tesekkir ederim.

Ekonometri boliimii 6gretim gorevlilerine bu ¢aligma esnasinda gosterdikleri ilgiden

dolay1 tesekkir ederim.



Giris

Karar verme bireylerin, kurumlarin ve toplumlann ytizyillardir yaptig: bir islem
olmasina ragmen bunun igin ihtiya¢ duyulan verilerin toplanmasi islenmesi ve elde
edilen bulgular 1s131inda karar alinmasi uygulamada istatistik biliminin gelismesini ve
onemini artirmaktadir. Son yillarda bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler
sayesinde daha fazla verinin daha hizli toplanmasi, islenmesi ve karar vericilere
sunulmasi eskisi kadar zor degildir. Ozellikle ok sayida miisterisi olan isletmelerin
miigterileriyle ilgili verileri toplayip bunlarn degerlendirerek onlara uygun triin ve
hizmet {iretme ve sunma kararlarinda bilgi ve iletisim teknolojileri ile birlikte kullanilan
istatistiksel yOntemler kararlarin isabet derecesini anlamhli bigimde artirmaktadir.
Omegin magazalann miisterilerine verdigi magaza ve benzeri sadakat artirma yéntemi
olarak kullandiklan kartlar sayesinde kisilerin ne tiir Giriinler aldigim takip etmeleri pek

de zor degildir.

Istatistik tekniklere giiniimiizde hemen hemen biitiin bilim dallarinda ihtiyag
duyulmaktadir. Tip, ekonomi, genetik, fizik, astronomi bunlardan bir kagidur. Istatistik
teknikler isletmelerin satin alma, iiretim, pazarlama, satis ve benzeri faaliyetlerini yerine
getirebilmeleri  ve isabetli kararlar almalan igin de uygulamada vazgecilmez
tekniklerdir. Istatistik tekniklerin ¢ok 6nem tasidig1 sektdrlerden birisi de bankacilik ve
finans sektoriidiir. Bu sektorde kullamlmakta olan istatistik teknikler sayesinde karar
vericiler kisisel degerlendirmeler yerine bilimsel yontemlerle karar verme imkanina

kavusmaktadir.

Bankacilik sektoriinde kredi verme karartin 1960’lara kadar kisisel kanaatlere
dayandig1 bilinmektedir. 1960’larda kredi kartlanmin kullanilmaya baslanmasindan
sonra yoneticilerin kart talep eden misterileriyle ilgili karar verme siiregleri
karmagiklagmug, ihtiyag duyulan degisken sayisi ve veri miktarn1 artmigtir. Dolayisiyla

binlerce basvuru i¢in stibjektif olmayan bazi yontemler bulunmasi zorunluluk halini



almistir. Bu yOntemlerin arasinda istatistik yontemler basta gelmektedir. Sadece
miisterilerle ilgili kredi risklerinin hesaplanmasinda degil bir¢cok karar siirecinde
dogrusal programlama, karar agaclari, diskriminant analizi, lojistik regresyon, yapay

sinir aglar1 gibi istatistik teknikler giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Istatistiksel teknikler kullanarak her hangi bir problemin ¢6ziimii igin ana
kiitleden alinacak olan bir &rnek sayesinde ana kiitle parametreleri i¢in tahminde
bulunmak, model olusturmak, istatistik de Onemli bir alandir. Tahmin edilecek
parametrelerin segilen her 6rnek i¢in farkh degerler alacak olmasi dogaldir. Bu agsamada
istatistik alamindaki biyiik sayilar kanunu kullanilarak tahmin edilen degerlerle ilgili
olarak bazi hesaplamalar yapmak miimkiin olmaktadir. 1970’lerde Efron tarafindan
Onerilen bir yeniden 6rnekleme teknigi olan Bootstrap teknigi istatistikte kullanilmaya
baslanmustir. Bu teknik, istatistikte tek ormekten hareketle karar vermek yerine drnekden
elde edilen degerleri ana kiitle degerleri olarak kabul eder ve iadeli olarak buradan

secilecek olan yeni 6rnekler sayesinde parametreyi tahmin eder.

Tez ¢alismasinda bootstrap teknigi diskriminant ve lojistik regresyon
analizlerinde kullanilmigtir. Bilindigi gibi Diskriminant analizi ve Lojistik regresyon
yontemleri bagimli degiskenin kategbrik oldugu durumlarda kullamilan istatistik
teknikleridir. Diskriminant analizinde bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasi1 ve
kovaryans matrislerinin esit olmas: gerektigine ait bazi varsayimlarin uygulama
alaninda gergeklesmesi oldukga zordur. Fakat kredi riskini belirlemeye c¢alisan
arastirmacilar bu iki varsayimin bozuldugu durumlardaki modellerin tahmin amaciyla
kullamilmasinda hatali sonuglar vermedigini bulmuslardir. Bu nedenle Diskriminant
analizi uygulamalarinda kukla degiskenlerin kullanilmasi miimkiin olmustur.
Diskriminant analizi varsayimlarinin yapilmadigi Lojistik regresyon tekniginin kredi

riski alaninda kullanmilmasi ise 1980’lerde baglamistir.

Diskriminant ve lojistik regresyon analizleriyle bootsrap teknigi kullanilarak

yapilan uygulamada kullanilan veri setinden birisi kredi karti bagvurusuyla ilgili veri



setidir. Kredi kartlarinin kullaniminin bu kadar yogun oldugu giiniimiizde bankalar
agisindan verilen kredi kartlarinin sahiplerinin borglarimi ddeyip 6demeyeceklerini
tahmin etmesi herkese degil de sadece ¢deme ihtimali yiiksek insanlara kredi karti
vermesi kaynaklarm kullanimi agisindan Snemlidir. Giinlimiizde bankalar iki ¢esit
derecelendirme yapmaktadir. Birincisi kredi bagvurusu yapan kisiye kredinin verilmesi
veya verilmemesi, ikincisi ise kredi misterisinin davramslarina bakarak kredinin

uzatilip uzatilmayaca@ kararlandir.

Bu tezin uygulama boliimii kredi bagvurusu yapan miisterilere kredinin verilip
verilmemesi konusunda karar verici i¢in bir model olusturmaktir. Bu model
olusturulurken Diskriminant analizi ve Lojistik regresyon teknikleri kullanilacaktir.
Yeniden ornekleme teknigi kullamlarak eldeki ornek sayesinde alt o&rneklemler
olusturup her bir alt drneklem i¢in parametre tahmininde bulunulacak ve bu tahmin
edicilerin ortalamalar1 ana kiitle parametresinin tahmin edicisi olacaktir. Yeniden
ornekleme sayesinde karar verici bir drekten elde ettigi tahmin edici yerine olusturulan
yeniden Ornekler sayesinde omek bazinda elde edilecek tahmin edicinin bazi

hatalarindan arinmig olacaktir,

Bu tez bes bolimden olusmaktadir. Birinci béliimde Diskriminant analizi
anlatilacaktir. Ikinci boliimde Lojistik regresyon teknigi anlatilacaktir. Ugiincii boliimde
ise yeniden ornekleme teknikleri anlatilmaktadir. Dérdiincti boliim kredi riskinin
hesaplanmasinda kullanilan yontemlerle ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar
agiklamaktadir. Besinci boliimde ise uygulama sonucundaki bulgular yer almaktadir. Bu
tezde iki ayri veri setine yeniden drnekleme teknigi kullanilarak Diskriminant analizi ve
Lojistik regresyon teknikleri uygulanmus. Ilk veri seti Thomas (2000) tarafindan

saglanan veri setidir, ikincisi ise bir finans kurumundan alinmis veri setidir.



.  DISKRIMINANT ANALIzI

Diskriminant analizi bagimli degiskenin kategorik, bagimsiz degiskenlerin ise
siirekli oldugu durumlarda kullanilan bir istatistik tekniktir'. Kategorik degiskenin iki
veya daha fazla oldugu durumlarda kullamlan bu teknik iki gruplu veya ¢ok gruplu

diskriminant analizi olarak ikiye ayrilir.

Diskriminant analizinde 6ncelikle iki veya ¢ok gruplu olmasina gére s6z konusu
bu gruplar belirlenir. Bu gruplarin belirlenme islemi bagimsiz degiskenler kullanilarak
dogrusal bir model tarafindan ayrnistinilmasi seklinde yapilir. Bu ayristirma gruplar
arasindaki varyansin grup i¢i varyansina oranin maksimum yapilmasi sonucunda elde

edilir.

Diskriminant analizi bir ¢ok aragtirma ve tahmin problemlerinde
kullanilabilmektedir. Bu analizin kullamldig: alanlardan birisi bankacilik sekt6riinde s6z
konusu olan kredi verme karandir. Kredi talep eden bir kisi veya kuruma kredi
vermeden once onun geri ddemesini yapacak grup icerisinde yer aldigim 6ncedenbtespit
etmek kredi tahsis karar igin Snemli bir bilgidir. Bu analizin kullanilabilecegi bir diger
ornek sirketlerin iflas edip etmeyeceginin tahmin edilmesidir. Kredisini geri 6deyip
ddemeyeceginin cok ¢esitli degiskenler ele alarak tahmin etmek ve bu -bagimsiz
degiskenlerin bagimhi degiskenlere etkisini dlgmek is hayaﬁna saglayacag: yararlar
arasinda gosterilebilir. Diskriminant analizi yukandaki orneklerde de goriildiigii gibi
aragtirmacilara gok degiskenli analiz olanag: saglar ve aym anda bir ¢ok degiskenin
kullanilmasi gruplar arasindaki farkliliklarin ¢ok y®nlii ortaya ¢ikarilmasim miimkiin

kilar’.

' Hair J. F., Anderson R. E., Totham R. L., Grablowisky B. J., Multivariate data analysis with
readings. Macmillan, 1984. Sy 81.
* Klecka, W. R. Discriminant Analysis. Sage Publication 1980, sy 7



Diskriminant analizi gruplarin bazi bagimsiz degiskenler igin ortalamalarinin
birbirine esit olup olmadiginin test edildigi bir hipotezdir’. Bunu yapmak i¢in bagimsiz
degiskenler agirhiklar ile carpilarak her bir gozlem i¢in bir diskriminant degeri elde
edilir. Her bir grup i¢inde yer alan g6zlemlere ait diskriminant degerlerinin ortalamasi
alinarak gruplarin ortalamast bulunur. Elde edilen grup ortalamalarina “merkez”
(centroid) denir ve grup sayist kadar merkez hesaplanir. Grup ortalamalan o gruba ait

herhangi bir gozlem i¢in beklenen degeri gosterir.

Diskriminant analizinin kullanim amaci arastirmacilara gére farklhilagabilecegi
gibi elde edilen bulgularin da ¢ok yonlii kullanilmasi miimkiindiir. Baz1 arastirmacilar
i¢in hangi karakteristik 6zelliklerin gruplar arasindaki farkhlig ortaya ¢ikardiklann ve
ne kadar iyi ayirt edici olduklarini, bulmak 6nemli iken, diger arastirmacilar i¢in bir
veya daha fazla matematiksel model ortaya koyarak aynstirma islemini saglamak daha
Oonemlidir. Sonug¢ olarak Diskriminant analizinin baslica iki amaci vardir. Birincisi
gruplar arasindaki farkin hangi degiskenden kaynaklandigini ortaya koymak, ikincisi ise
gozlemlerin hangi gruba ait olduklarin1 bulmaktir.

1.1 Diskriminant Fonksiyonu

Asagida, diskriminant analizinde kullanilan dogrusal model tanimlanmistir:

Z=wX, +w,X, +....+w X, (1)

Z diskriminant degerini
w diskriminant agirligini

X bagimsiz degiskeni temsil etmektedir.

% J. F. Hair, R. E. Anderson, R. L. Totham, B. J. Grablowisky, Multivariate data analysis. Printice Hall
1998, Sy 245



Bu matematiksel modellere “diskriminant fonksiyonu” denir. Bu fonksiyon
sayesinde herhangi bir gozlemin hangi grup tarafindan en iyi temsil edildigi bulunmaya
calisitir. Bu modellerde yer alacak olan degiskenlere “aynistirici degisken”
(discriminating variable) denir. Bu degiskenlerin ortalama ve varyanslarinin
hesaplanabilmesi i¢in en azindan aralik veya oran oOlcekleme seviyesinde Olgiilmiis
olmast gerekir. Bu fonksiyon Fisher' in dogrusal fonksiyonu olarak da

tamimlanmaktadir. Bu fonksiyonun katsayilari hesaplanirken amag¢ gruplar arasi

varyansin grup i¢i varyansa oramini maksimum kilmaktir. X agiklayic1 degiskenlerinin
olusturdugu matrisin p x I boyutlarinda oldugu ve X bu matrisin varyans-kovaryans

matrisi, ¥ p x [ ise boyutlarinda katsayilar matrisidir. Diskriminant fonksiyonu

asagidaki gibi tammlanabilir’.

E=XYy (2)

diskriminant degerlerinin karelerinin Toplamu ise $6yle hesaplanir

£ = (XyY(XY)
=y XX
? }/T)/ (3)

T=XX ve p degisken i¢in kareler Toplamint géstermektedir. T varyasyonunu
sirasiyla grup i¢i varyans (B) ve gruplar arasi (W) varyansin Toplami olarak ifade
edebiliriz T = W + B. Bu Toplamu {i¢ numarali denklemde yerine koyarsak

EC=y'(B+W)y
=yBy +yWy (4)

‘f Fisher, R. A., “The use of muitiple measurement in taxonomics”, Annals of Eugenics, 7, 1936,179-188
> Sharma, S. Applied Multivariate Techniques. John Wiley & Sons, 1996.. Sy 277



dért nolu denklemde sirasi ile gruplar arasi, ¥ By ,ve grup i¢i varyanslarin toplaminin,

7W}/ , oldugu goriilmektedir. Diskriminant fonksiyonun amaciin bu iki varyans

arasindaki oranit maksimum yapmak oldugu hatirlanirsa,

1o YBy
YWy (5)
olacaktir.

Y degerlenin bulunmas: i¢in bes nolu denklemin Y'ye gore tiirevi alimip sifira

esitlenmelidir.
0r _ 2(By)yWy)-2(yBy)Wy) _
oy (Wy)’ (o)
2By —MY) _
@Wy)
(B-AW)y =0
(W'B-Aly =0 (7)

Boylece problem artik 6z degerleri ve 6z vektérleri bulma haline doniismiis olur.
IW ”’B—/11|=0 ' O (8)
Yedi numarali denklem iki gruplu diskriminant analizi i¢in daha da basitlestirebilir

nn ,
B = —12— (= )y — 1)

n +n,

= C(u, — 1)y — 1) (9)

Dokuz nolu denklemdeki p; ve py birinci ve ikinci gruplar ig¢in p x [/ ortalama
vektoriinti, C katsayis1 ise nny(n;j+n;) degerine esittir. Yedi nolu denklem artik

asagidaki gibi yazilabilir.



c ,
T[W "y = ) = m)'Y1=7 10y

(,Ul - H, )Y sabit bir sayl olmasi nedeni ile on numarali denklem asagidaki gibi

olacaktir.
y =KW (1w — 1y) (11)

K = C(,Ul — U, ),}’ /A sabit olmasi, kovaryans matrislerinin esit olmas1 varsayimi

altinda, 21 = 22 = ZW =2 oldugundan, on bir numarali denklem asagidaki sekle

doniistir.

4 :2_1(1”1“#2) (12)

veya

y'=(u, — )2 (13)

Diskriminant analizinde en kolay ve en ¢ok kullanilan model “dogrusal”
modeldir. Bu modelde bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonunu
kullanmaktadir. Kolay olmasimn sebebi ise grup korelasyon matrisinin esit oldugunu

kabul etmesiyle diskriminant fonksiyonundaki hesaplamalarin basitlegmesidir.

Diskriminant analizinin basarii bir sekilde uygulanmasi i¢in bazi konulara

dikkat etmek gerekmektedir. Bu konulan séyle siralayabiliriz® :

e Bagimsiz degiskenlerin se¢imi,
e Modelin olusturulmasi i¢in gerekli olan 6rmek biiyiikliigi,

e Veri setinin boliinerek tahmin edilen fonksiyonun test edilmesi.

°Hair ve digerleri, Multivariate data analysis. Sy 256



o Bagimsiz degiskenlerin se¢imi. Degiskenlerin segimi iki sekilde olabilir:

1) daha onceden yapilmis olan caligmalardan veya arastirtlan konunun
teorik ¢ergevesi igerisinde aragtirma konusu ile ilgili olan degiskenler
segilir,

2) arastirma ile ilgili oldugu dustiniilen degiskenler secilir.
e Orneklem biiyikligi

Diskriminant analizinde’ érnek biyiikligii oldukga hassas bir konu olup, birgok
caligmada 6rnek biyukliginin bagimsiz degiskenlerin her birine 20’°ser tane gézlem
diisecek sekilde ayarlanmas: tavsiye edilir. Orneklem biyiikligiiniin yam sira dikkat
edilmesi gereken ikinci bir konu ise her bir gruptan en az 20 goézlem olmas: gerektigidir.
Gruplarn biyikliigiinin 20’nin tGzerinde oldugu durumda eger bir grubun digerine gore
daha fazla gozlemi varsa bu tahmin edilen modelde gozlem sayist ¢ok olan grup lehine
bir etki yapacag: i¢in bliyiik olan gruptan rasgele 6rnek gekerek bu sorun giderilebilir.
Bu orana ulagmak mimkiin degil ise orneklem buyuklugi ve bagimsiz degiskenler
arasindaki oran azaldik¢a sonuglanin farklilagmaya baslayacaginin unutulmamasi
gerekir. Bagimsiz degisken sayisi ile rneklem biytikliigi arasindaki oran minimum bes

olmalidir.
o Modelin test edilmesi

Her hangi bir istatistik teknigi ornek Gzerinde kullanarak elde edilen parametre
tahmin degerlerinin, aynt veri seti kullamlarak dogrulugu test edilirse sonuglarn yanl
olmasina sebep olur. Bu nedehden ortaya ¢ikan yanhlik sorununu ortadan kaldirmak
icin omek iki parcaya ayrilarak birinci bolimii ile model tahmin edilirken ikinci veri

seti kullamlarak da modelin tahmin giicii test edilebilir. Modeli tahmin etmek i¢in

" Hair ve digerleri. Muitivariate data analysis. sv 238.



kullanilacak orneklem biiylkligii ile test edilirken kullanilacak olan Orneklem
biyiikliigiiniin oran1 konusunda goriis birligi yoktur. Bazilari veri setinin yansi ile
fonksiyonun tahmin edilmesini kalan yarisiyla da test etme islemini 6nerirken, bazilar
da veri setinin biiyiik kisminin tahmin islemi i¢in kullanilmasini az olan kisminin da test
etmek i¢in kullanilmasimi 6nermektedir. Genelde Onerilen ise veri setini rasgele iki
béliime ayirmak ve ilk bolimi ile diskriminant fonksiyonunu tahmin edip ikinci
bolimii ile gecerliligini test etmektir. Veri setini bolmek igin kesin bir kural
kullanilmamakla beraber bazi arastirmacilar %60-%40 veya %75-%25 oranlarinda veri
setini bolerek ilk boliimii kullanarak fonksiyonu tahmin etmekte ikinci veri setini

kullanarak fonksiyonun dogrulugunu test etmektedirler.

Veri setinde bolme islemi esnasinda genellikle oransal ziimrelere gére 6rmeklem
teknigi (proportionally stratified sampling) kullanilir. Eger kategorik degisken ile ilgili
olarak esit sayida gozlem var ise olusturulacak olan iki veri setinde de aymi sayida
kategorik degisken olmalidir. 50 erkek 50 kadin olan bir veri seti 25 erkek ve 25 kadin
olan iki veri setine ayrilarak ilk grupla model kurulur ikincisi ile tahmin islemi yaptlir.
Fakat bagiml degiskenin gruplar esit dagilmadiysa 70 erkek 30 kadin gibi 35 erkek ve
15 kadin olarak iki veri seti elde edilir. Veri setinde bdyle bir bdlme islemi
yapilabilmesi i¢in yeterli sayida gézlem olmalidir. Burada yeterli sayisi i¢in kesin bir
kural olamamakla beraber mantikli olan rakam en az 100’diir. Arastirmaci veri setinin
tamamini modeli tahmin etmek i¢in kullanip daha sonra veri setinin tamamiyla modelin
uygunlugunu sinayabilir. Fakat bu daha 6ncede belirttigimiz gibi sonuglarin fazlaca

dogru tahmin edilmesi sonucunu dogurur.

1.2 Diskriminat Analizi Varsayimlan

Diskriminat analizinin sonuglarinin dogru olabilmesi i¢in tiim istatistiksel
analizlerde oldugu gibi bazi varsayimlarin yapilmas:i gerekmektedir. Bu varsayimlar

kisaca asagidaki gibi agiklanabilir.
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(1) iki veya daha fazla grup olmahdir.
(2) her gruba ait en az iki gézlem olmahidir.
(3) bagimsiz degisken sayisinin Toplam gozlem sayisindan en fazla iki eksigi
olmalidir.
(4) bagimsiz degiskenler en azindan arahk dl¢ekde olgiilmelidir.
(5) bagimsiz  degiskenlerden higbirisi digerinin dogrusal kombinasyonu
olmamalidir.
(6) her grup igin korelasyon matrisi esit olmalidir.
(7) bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilima sahip olmasi gerekmektedir
Bagimsiz degisken sayisimin gozlem sayisinin iki eksiginden az  olmasi
durumunda matris hesaplamalarinda matematiksel bir problem yasanmayacaktir.
Bagimsiz degiskenlerle ilgili olarak bazi istatistiksel kisitlar s6z konusu olabilir. Higbir
bagimsiz degisken baska bir bagimsiz degiskenin dogrusal bir fonksiyonu olamaz.
Boyle bir durumda degiskenlerden birinin kullamlmas: yeterli olacaktir. Cinkii ikinci
degisken modele ekstra bir bilgi getirmeyecektir. Tam korelasyona sahip iki degiskenin
aym anda kullamlmas1 matematiksel modeldeki hesaplama yapilmasim imkansiz hale

getirir.

Coklu normal dagilim varsayimimn bagimsiz degiskenlerin her birinin normal
dagilima sahip olmasi anlamina gelmektedir. Bu varsayim gegersiz ise hesaplanan
ihtimal degerleri kesin olamaz. Ancak dikkatli analiz edildigi takdirde yararh olabilir.
Herhangi bir problem i¢in bu kabullenme olmaz ise bulunan istatistiksel sonuglar

gercege yakin olmaktan uzaklasir.

Veri setinin ¢oklu normal dagilima uymamas: durumunda ise diskriminant
fonksiyonun tahmininde hataya sebep olur. Kovaryans matrisinin esit olmamasi ise
gruplama islemini olumsuz etkileyecektir. Kovaryanslanin esit olmadig: durumda
tahmin igleminde biuyluk kovaryansa sahip grupta fazla tahmin degeri olacaktir. Bu
durum o gruptaki gézlem sayisini artirarak veya tahmin islemi esnasinda gruplarmn

skendi kovaryans matrislerini  kullanarak ¢ozulebilir. Kuadratik siniflama yontemi
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kullanilmas1 da bir ¢éziimdiir. Veri seti igerisinde yer alan u¢ degerler (outlier), modeli
etkileyecegi i¢in bunlarin veri setinden ¢ikarilmasi sonuglarin dogrulugu igin yararh

olacaktir.?

Diskriminant analizinde en zor saglanan varsayimlar; ¢oklu normal dagilim ve
esit kovaryans matrisi varsayimlaridir. Coklu normal dagilim varsayimi istatistiksel
testlerin yapilabilmesi igin gereklidir. Bu testlerde hesaplanan istatistiklerin teorik
olarak diistiniilen modelle kargilastirilmasi s6z konudur. Grup kovaryans matrisinin esit
olmas1 durumu ise kanonikal diskriminant fonksiyonunda ve siniflama fonksiyonunda

hatalara sebep olacaktir’.

1.3 Diskriminant Analizinde Bulunan Katsayilar

Diskriminant fonksiyonunda ii¢ gesit katsay: hesaplanir. Bunlar standart agirlik,
standart olmayan agirlik ve yapisal katsayidir. Standart olan agirliklar agiklamalarda
anlamhdir, standart olmayan agirhklar ise diskriminant degerlerinin hesaplanmasinda
kullamlir. Yapisal katsayi ise standart katsayidan farkl: olarak diskriminant fonksiyonu
ile her bir degisken arasindaki iliskiye bakar.

1.3.1 Standart Katsayisi |
Standart katsayis1 (discriminant coefficient) fonksiyondaki bagimsiz

degiskenlerin oniinde yer alan sayidir. Bagimsiz degiskende meydana gelecek bir
birimlik degisme sonrasinda gézlemde meydana gelecek olan degisimi gostermektedir.
Isareti g6z ardi edersek standart katsay: ilgili bagimsiz degiskenin fonksiyona ne
miktarda katki yaptifimi gosterir. Biiylik katsayiya sahip bagimsiz degisken kiigiik
katsaytya sahip degiskenden daha fazla katki yapmaktadir. Katsayinin isareti ise
degiskenin pozitif veya negatif katk} yaptigini gosterir.

® Hair ve digerleri, Multivariate data analysis a.g.e. sy 262.
? Klecka a.g.e sy 61
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1.3.2 Standartlastiriimis Katsayilar
Bagimsiz degiskenlerin 6lgtim birimlerindeki farklihk nedeniyle modele ne

kadar etki edildigini anlamak i¢in standartlastirilmis katsayilara bakilmasi gerekecektir.
Ciinkii bu katsiyilar degiskenin modele mutlak katkisini gosterecektir. Bu degiskendeki
bir birimlik artisin veya azalisin modelde ne kadar degisim yaratacagini anlamimizi
saglayacaktlr.w Her bir degiskendeki bir birimlik artis veya azalig ayni derecede 6nemli
olmayacagindan standardize edilmis katsayillarnin kullanilmasi  gerekmektedir.
Asagidaki formilii kullanarak her hangi bir katsayiy1 standardize etmek miimkiin

olacaktir.

(14)

u; standardize edilmemis diskriminant katsayist,
Wii 1 degiskeni i¢in kareler Toplamini,
n. Toplam gozlem sayisini,

g ise grup sayisin gostermektedir.

1.3.3 Yapisal Katsayi (Structure Coefficient)
Diskriminant fonksiyonu ve bagimsiz degisken arasindaki benzerlige bakmak

i¢in bu katsayinin kullanilmas: gerekecektir. Korelasyonda oldugu gibi bu say1 bagimsiz
degisken ve diskriminant fonksiyonu arasindaki agmn Kosiniisiidiir. Bu sayiun
bilinmesi data diizleminde geometrik yap1 hakkinda bilgi vermesi a¢isindan 6nemlidir.
Yapisal katsay: bir degisken ile fonksiyonun yakinligi hakkinda bilgi verir. Yapisal
katsayimin mutlak degerinin biiyiik olmasi, 1’e yakin olmasi, fonksiyon ile degiskenin
yapisinin aym oldugunu, mutlak degerin kii¢iik olmasi, 0 yakin olmasi, degisken ile

fonksiyon arasindaki iligkinin az oldugunu gostermesi agisindan 6nemlidir.

' Klecka, a.g.e. sy 29
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Standartlastinilmis  katsayir ile yapisal katsayr  birbirlerinden  farkh
yorumlanmaktadir. Standartlastirilmis katsayr bize degiskenin modele ne kadar katk:
yaptigim gostermektedir. Ik ciddi sorun eger iki bagimsiz degisken yiiksek bir
korelasyona sahip ise ortaya ¢ikar. Bu durumda her ikisinin etkisinin de modele katkisi
onemli goziikebilir ancak birinin kullanilmas: yeterlidir. Standartlagtirilmis katsayilar
birbirlerine yakin ancak ters isaretli de olabilir. Bu durumda birinin katkisi digerinin
katkisin1 yok edecektir. Fakat yapisal katsay1 sadece ikili korelasyona yani, diskriminant
fonksiyonu ve bagimsiz degisken arasindaki korelasyona, baktig1 i¢in diger degiskenler

iligkiyi etkilememektedir.

1.4 Diskriminant Analizinde Siniflama iglemi

Smiflama islemi'' goézlemlerin ait oldugu gercek grubunun ve modelin bu
gozlemler i¢in tahmin ettifi grubun gosterdigi bir tablodur. Simflama islemi sonucu
olusan bu matrise siniflama matrisi denilecektir. Omnegin iki gruba aynstirma sz
konusu oldugu bir modelde simflama matrisi gergek gozlem degeri birinci grupta olan
gozlemlerin ne kadarimn, ylizde kaginin, model tarafindan da dogru olarak yani ilk
gruba ayngtinldifi ne kadarmn, yt'izde ka¢immin, ise hatali olarak ikinci gruba
aynigtinldiini gosterir. Matriste bu say1 ve oranlar her grup igin yer alir. Modelin dogru
Véya hatalt ayristlrma oranini gosteren bu matris modelin tahmin giiciiniin anlasiimas:
acisindan 6nemli bir gostergedir. Regresyon analizinde olusturulan modelin tahmin
glicti R? tarafindan 6l¢iilmekte aymi islem diskriminant analizinde bagimli degiskenin
kategorik olmasi sebebiyle simiflamanin dogru yapilmasiyla Slgiilmektedir. Simiflama
matrisinde dogru tahmin edilme oramina dogru siiflama oram (hit ratio) denir.
Herhangi bir gézlemi simflamak veya herhangi bir yeni gézlemin grubunu belirlemek
i¢in bir ¢ok yontem olmasina ragmen, genelde kullanilan {i¢ tane yéntem vardir. Bu

yOntemler:

" Sharma, a.g.e sy 254.
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o Kiritik deger.
o Istatistiksel karar teorisi.

e Mahalanobis uzaklig1 metodudur.

1.4.1 Kritik Deger Metodu

Simflama her hangi bir denedin hangi gruba ait oldugunun belirlenmesidir. Bu
islem igin bagimsiz degiskenler kullamilir, her bir denegin grup ortalamasina olan
uzakliklar hesaplanarak denegin hangi gruba ait olduguna karar verilmeye ¢alisilir. Bu
siniflama islemi esnasinda bagimsiz degiskenler veya kanonikal diskriminant
fonksiyonu kullamlir. Birinci islem sirasinda diskriminant analizi kullanilmamakla
beraber, her hangi bir testin yapilmas: da miimkiin degildir. Ikinci islem olan kanonikal

diskriminant fonksiyonu olusturulacak olursa testlerin yapilmasi: da miimkiin olur.

Diskriminant degerinin hesabu:

Her bir gézlem icin formdil (1) kullamlarak bir diskriminant degeri hesaplanir.
Hesaplanan deger siirekli bir degisken degeridir. Diskriminant degerlerinin birbirine
yakin olmasi gozlemlerin ayni grup igerisinde olma olasiigim artirr. Simflama
igleminin yapilabilmesi i¢in bir kritik degerin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu kritik

deger gruplarda esit sayida gozlem var ise

7 Z,+2Z,
KD — 2 (15)
Zp kritik deger

Z A grubu i¢in ortalama diskriminant degeri
Zg B grubu i¢in ortalama diskriminant degeri

olarak hesaplanir.
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Gruplarda esit sayida gozlem olmadigi durumda ise kritik deZer asagidaki

sekilde hesaplanir
_N;Z,+N Z,
- r 16)

ZKD

Zxp kritik deger

Na A grubu i¢in gozlem sayist

Nz B grubu igin gozlem sayist

Z, A grubu i¢in ortalama diskriminant degeri

Zg B grubu i¢in ortalama diskriminant degeri

Gruplardaki gozlem sayilarinin farkli olmas: durumunda ¢ok gozlemi olan grup
i¢in diskriminant degerinin yukselecegi bilindiginden gruplar i¢in kendilerinin degil

digerlerinin gézlem sayisi agirhik olarak kullaniimaktadir.

Siniflama matrisinin olusturulmast:

Diskriminant fonksiyonun gecerliligini test etmek i¢in veri seti ikiye boliiniir ve
ilk veri seti ile fonksiyon elde edilir. Yukaridaki formiillerden uygun olan (15) veya
(16) kullanilarak kritik deger hesaplanir. kinci veri setinde her bir gozlem degeri igin
diskriminant degeri hesaplanir.

Z, 1 inci gézlem igin hesaplanan diskriminant degeri

Zgp kritik deger,

olmak tizere.

Eger Z,<Zgpise gozlem A grubundadir

Eger Z,> Zxp ise gozlem B grubundadir
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1.4.2 istatistiksel Karar Teorisi
Bu metot'? kullanilirken amag hatali simflama maliyetini ve 6nsel olasiliklari

dikkate alarak hatali siniflama oramm minimize etmektir. Onsel olasiigx ve hatal
siniflama maliyetini dikkate alan bu metot Bayes teorisini kullanmaktadir. Olasiliklar
hakkinda 6nsel bir bilgi varsa birinci grupta olma olasihg: p, ve ikinci grupta olma

olasilig1 ise p, olarak alinacaktir. Her hangi bir gézlemin birinci grupta tahmin edilmesi

i¢in
Z+Z
zx4T% 2 (17)
P
ikinci grupta tahmin edilmesi igin ise
Z +Z
z<5 % g P (18)
2 P

olmasi gerekecektir. Formiilde yer alan Z degeri her hangi bir gézlem i¢in hesaplanan

diskriminant degerini, Z j J grubu i¢in hesaplanan ortalama diskriminant degerini ve p;

ise her grup igin Onsel olasilik degerini gostermektedir. Hatahh siniflama maliyetlerini

karar verme mekanizmasina dahil ederken agagidaki tablo kullanilacaktir.

Tablo 1. Hatali Siniflama Maliyeti

Gergek Durum
Tahmin Edilen Durum | Grup 1 Grup 2
Grup 1 | Stfir Maliyet | C(1/2)
Grup 2 CQ@/) Sifir Maliyet

2 Sharma, a.g.e. sy 256
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Hatali siniflama maliyetlerini karar verme mekanizmasina dahil ettigimizde 17 ve 18
numarali denklemler asagidaki sekilde degisirler. Her hangi bir gézlemin birinci gruba

atanmasi igin

S5 ZL+Zy | p,CA/2) )
2 p,C2/1) (19)

ikinci gruba atanmasi igin ise

_Z+Z, | [p:CU/2)

Z
2 p,C(2/1) (20)

seklinde olacaktir.

Eger 6nsel olasiliklar ve hatali siniflama maliyetleri esit kabul edilirse istatistiksel karar
teorisindeki kritik degerler ilk metot olan krtik deger metodu ile aym sonuglar

verecektir.

1.4.3 Mahalanobis Uzakligi Metodu

Gozlemlerin her birinin grup ortalamalarina olan uzakliklarinin hesaplanarak
yakin olan gruba dahil edilmesi daha anlamhi olacaktir. Bagimsiz degiskenler arasinda
korelasyon oldugunda standart sapmadaki bilgi uzaklik hesaplanmasiyla gézitkmez, bu
nedenle uzakiik tammimn iyi yapilmasi gerekecektir. Bu sorunu ortadan kaldiracak olan

uzaklhik formilii Mahalanobis® tarafindan sOyle tanimlanmistir:

, PP
D(XIG =n gZZa X, sz)(X X )(21)

i=]l j=l

" Mahalanobis, P. C., “On the generalized distance in statistics”, Proceedings of the National Institute
of Social Science, India, ,12, 1963 49-55
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Formildeki D* ( X | Gi) & nolu gruba X gozleminin uzakhgmi gostermektedir. Her bir
grup i¢in D? ler hesaplandiktan sonra bu degerlere bakarak siniflama islemi yapilabilir.
Bu formiil i¢in grup kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi yapilmistir. Eger bu
varsayim gerceklesmeyecek olursa Tatsuoka' tarafindan gelistirilen formiil

kullaniimalidir.

Simflama ihtimalleri:

Hesaplanan uzakliklar, DZ, ki-kare dagilimina sahip olduklarindan, uzakliklarin
ki-kare cinsinden 6l¢iildiigii soylenebilir. Eger gruplar ¢oklu normal dagilima sahipse
gozlemlerin gruplarin ortalamasi etrafinda toplanmasi gerekecektir. Uzakliklarin ki-kare
cinsinden hesaplandigin1 digtnirsek istatistiksel anlamlilik testlerinin yapilmasi
miimkiin olacaktir. P(X|Gy) herhangi bir gézlemin grup ortalamasina olan uzakligin
ihtimalini gosterecek olursa her hangi bir gozlemin hesaplanmig olan D? degerine gore
en yakin gruba ait oldugu dusinilir. Herhangi bir gézlem hesaplanan deger nedeni ile
iki gruba da ait veya hi¢ birine ait degilmis gibi gozikebilir. Uzakliklarin ihtimalinin
Toplaminin bire esit olmast gerekmemektedir. Her gozlemin bir gruba ait olmasi
gerektiginden gruplardan birine ait olma olasihgini hesaplayabiliriz. Herhangi bir

gozlem degeri, X, grup X’ya ait olma olasilig: soyle hesaplanabilir.

P(X|G,)

< (22)

gP(X |G)

Bu ihtimale sonsal ihtimal denir ve bitiin gruplar izerinden Toplamu bire esittir.

P(G, | X)=

'* Tatsuoka. M. M.. Multivariate Analysis . New York: John Wiley. 1971.

19



1.5 Diskriminant Analizinde Se¢gme Kiriterleri

Diskriminant analizi yapilirken bazi istatistiklerin incelenmesi sonucu modele
girecek olan degiskenlerin se¢ilmesi miimkiindiir. Bu kriterler siras1 ile Wilk’s Lamda,
Rao’s V, Malanalobis uzakliinin karesi ve gruplar aras1 F oramdir. Bu kriterler asagida

sirasiyla agiklanmaktadir.

1.5.1 Wilk’s Lamda Katsayisi
Wilk’s lamda katsayisi birden fazla degiskenin oldugu durumlarda gruplar

arasmdaki farkliligin oldugunu ortaya koyan g¢ok degiskenli bir katsayidwr. Secilen
drnegin anakiitlenin bir pargasi olmasi dolayisiyla yeni bir sorun giindeme gelmektedir.
Aslinda ana kiitlede higbir grup farkhilig1 olmamasina ragmen 6rnek sonucunda gruplar
arasinda bir fark bulunmasi olasihigi nedir. Bu noktada istatistiksel anlamlilik segilen
omegin ne kadar anlamli oldugunu gosterir. Istatistiksel anlamliliktan s6z edilebilmesi
icin Ornekleme teknifinin rastlantisal Ornekleme teknigi olmasi gerekmektedir.
Fonksiyonun kendisini incelemek yerine modelden elde edilen kalntilarin test edilmesi
daha anlamli olacaktir.

Bu katsaymnin hesaplanmasinda birden fazla yontem olmasmna ragmen asagidaki

yontem kullanilacaktr'®.

SS SS

SS, SS, +SS. @)

SSw grup i¢i Toplamlarin karesi, SS, ise gruplar aras1 Toplamlarin karesidir.

———

Wilk’s lamda katsayisinm test edilebilmesi i¢in dncelikle, bu katsaymin F veya
ki-kare dagilimina uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu doniistim yapildig1 anda
hesaplanmig tablolardan karsilagtrma yapmak kolaylasacaktr. Bu doniisiim ise
asagidaki formiil ile yapilacaktir:

!> Sharma a.g.e. sy 266
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pP+g
XZ = — n_( 2 )""1 IOgeAk 24)

degiskenin serbestlik derecesi ise (p-k) (g-k-1) olacaktir.

1.5.2 Rao’'s V

Rao’s V'° mahalanobis uzakligini kullanarak her bir grubun ortalamasinin biitiin
gozlemlerin ortalamalarina olan uzakhiklarm dikkate alarak hesaplanan bir istatistiktir.
Bu istatistik gruplar arasindaki ayrigtirmayr maksimize ederken grubun homojenligini

dikkate almamaktadir.

1.5.3 Mahalanobis Uzakligi

[Ik iki yontemde de gruplar arasindaki ayrigtrma maksimum yapilmaya
cahsilmaktadir. Fakat iki gruptan fazla grup olmasi durumunda biitiin gruplarn
optimum uzaklikta olmasi saglanamayabilir. Mahalanobis uzaklif: biitlin gruplarin

birbirlerinden olan uzakliklarinin optimum olmasim saglamaktadir.

1.5.4 Gruplar Arasi F-Orani
Mahalanobis uzakligi kullanilarak hesaplanan degerde biitiin gruplann

agirthginin  esit oldugu varsaymmi yapilir. Bu kisitlamadan kurtulabilmek igin
Mahalanobis uzaklhigi F oranina donistiiriiliir. Bu doniistiirme islemi sirasinda biiyiik

gruplar kiigiik gruplara oranla daha fazla agirhik alirlar.

1% Sharma, a.g.e. sy 266
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Il. LOJiISTIK REGRESYON

Regresyon analizi sosyal bilimlerde sik¢a kullamilan istatistik yontemlerden
birisidir. Gauss-Markov varsayimlar1 altinda takdir ediciler sapmasiz, etkin, tutarli ve
yeterli 6zelliklerine sahiptir. Bir ¢ok istatistik paket programinin igerisinde yer almas:
bu yontemin bu kadar sik kullamilmasini tegvik etmistir. Fakat bu kadar yaygin olmasina
ragmen; varsayimlarin bazilarimin gegerli olmadig: gibi durumlarda da arastirmacilar
tarafindan hatali kullanildigi da gozlenmektedir. Ornegin bagimh degiskenin nicel
olmay1p nitel olmasi durumun da kullanilmasi gerg¢ek¢i olmayan sonuglar bulunmasina
sebep olabilmektedir. Regresyon analizinin kullamilmasi esnasinda bagimsiz
degiskenlerin nitel veya nicel olmast sorun yaratmamaktadir. Ancak bagimli degiskenin
stirekli oldugu kabul edilir. Bagimh degisken eksi sonsuz ve art1 sosuz arasinda deger
alabilmektedir. Oysa sosyal bilimlerde bagiml degiskenin nitel oldugu bircok arastirma
s6z konusu olmaktadir. Ornegin bagimli degiskenin oy verip vermeme olarak, herhangi
bir anlagmaya girilip girilmemesi, gibi nitelendirildigi durumlarda regresyon analizi
nitel bagimli degiskenden dolay1 ige yaramamaktadir. Bu durum sosyal bilimlerde
birgok arastirma konusunun nasil modellenmesi gerektigine dair arastlrinalar

baslatmustir.

Lojistik regresyonun kullanmasina karar verildiginde bagimsiz degiskenlerin
dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaya gerek yoktur. Bu sebeple
bagimsiz degiskenler ¢oklu normal dagilima uygun olmadiginda lojistik regresyonun

kullanilmast tavsiye edilir'®.

Bagimh degiskenin olgiim sekli késikli, kategorik, sirali oldugu zaman

2

kullanilan analiz yontemleri “ikili veri analizi”, “kategorik analiz” veya “lojit” olarak
adlandinlir. Bu istatistiksel metotlarin ortak noktasi olayin olma olasihgim

vermektedirler.

' Sharma. a.g.e. sy. 317
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Lojistik regresyon kullanilmaya baslanmadan 6nce dogrusal olasilik modeli

kullanilmaya baslanmstir.

2.1 Dogrusal Olasilik Fonksiyonu

Y’nin rasgele bir ikili (binary) degisken oldugu diisiiniilecek olursa. Y’nin iki
sekilde yani basanli veya basarisiz seklinde sonuglanmas: miimkiindiir'’. Y degiskeni
Bernolli dagilimina sahiptir. Bu dagilimin ortalamasi ve varyansi hesaplanacak olursa:

E(Y)=1*P(Y=1)+0*P(Y=0)=P(Y=1)=p  (25)

V(Y)=E(Y)-[E(Y)P=P(Y=1)[1-P(Y=1)]
=p*(1-p) (26)

olacaktir. Eger Y’nin iki deger aldif: diisiiniilecek olursa hata terimleriyle ilgili

asagidaki egitlikler yazilabilir.
Eger Y=1 ise;

1=>bX,+uveyau=1-Y bX, - (27)

eger Y=0 ise;
0=> 05X, +u veyau=-) b X, (28)

olacaktir.

7 Aldrich, J. H., Nelson, D. F, Linear probability, Logit, and Probit Models , Sage Pub, 1984 Sy.14
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Hata terimleri ile ilgili yapilan varsayim beklenen degerinin sifir olmasidir. Bu

varsayim gergeklestiginde,

E(u) = P(Y=0) * [->_b,X,] +P(Y=1)* [1-) b.X,]

=-[1-P(Y=1)] * [—Zka,k]+P(Y=1)* [t —Zka,k]

=0. (29)
olacagindan tahmin edilen katsayilar yansiz olacak fakat hata terimlerinin sabit bir
varyansi olacagina dair kabullenme dogrulanamayacagindan tahmin edilen katsayilar en

iyl olmayacaktir.
V(u)=[35X,1*[1- 2 b X,] (30)

Varyansin sabit olmamasi nedeniyle hipotez testleri, gliven araliklann gecerliliklerini
kaybedeceklerdir. Bu durumdan kurtulmak igin Goldberger'® tarafindan &nerilen
agirlikli tahmin y6ntemi kullanilabilir. Varyansin sabit hale getirilmesi igin gézlenen

degerler
wi= (D bX,1*[1- Y X, D" (31)

katsayisina boliinlir ve yeni degerlerle regresyon tahminlberi yapilir ise elde edilen

katsayilar hem yansiz hem de sabit varyansh olurlar.

2.1.1 Dogrusallik Varsayimi

P(Y=1)=E(Y)=btb:iX; (32)

'* Goldberger, A. S., Econometric theory. 1964. New York: John Wiley.
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denkleminin en kiigik kareler yontemine gore tahmincilerinin bulunabilmesi ig¢in
modeldeki iligkinin dogrusal olmasi gerekmektedir. En kiiciik kareler yOntemi
kullanilirken varyansin sabit olmamas: sorununun giderildigi dustiniilmektedir.
Olusturulan modelin sol tarafinin olasilik oldugu diistiniiliirse sol tarafin 0 ile 1 arasinda
olmast gerekmektedir. Fakat bazi durumlarda mesela bagimsiz degiskenin alabilecegi
biiylik bir degerde katsayisimin negatif olmasi durumunda sol tarafin sifirdan kiigiik
¢ikmasi veya katsayinin pozitif olmasi durumunda ise birden biiytik ¢ikmasi durumu séz

konusu olabilir. Bu durum dogrusal olasilik modelin 6nemli eksiklerindendir.

Ikinci bir sorun ise bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerin modeldeki dogrusallik
nedeni ile sonuca marjinal katkisinin sabit olmasidir. Mesela modeldeki bagimsiz
degiskenin gelir olmasi, bagimh degiskenin ise ev sahipligini géstermesi durumda aylik
geliri 1 milyar olan bir kisinin ev sahibi olmasi1 olasilif ile aylik geliri 50 milyar olan
kisinin ev sahibi olmasi olasilifi hesaplanirken gelir degiskenin 6niindeki katsay1 ayni

6lgtide olasilig: artiracaktir.

2.2 Lojistik Regresyon Modeli

Yukanida belirtilen problemler yiiziinden dogrusal olasibk modelinin yerine
- dogrusal olmayan bir modelin olugturulmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Dogrusal olasihik
modeline kars1 popiiler olan yéntemlerden biri lojistik regresyon, kisaca lojit'®, modeli
anlatilacaktir. Diskriminant analizinde oldugu gibi bagimli degiskenin nitel olmasi
durumunda kullamlan lojistik regresyon yonteminin bazi avantajlari  vardir®.
Diskriminant analizinde degerlerin hesaplanmasi, kritik degerin belirlenmesi ve daha
sonra gruplama islemi yapilirken, lojistik regresyonda dogrudan olasilik degerleri
bulunmaktadir. Bulunan deger olasilik degeri olacagindan dolayr 0 ile 1 arasinda

olmasim saglayacak bir S-sekilli fonksiyon kullanilacaktir.

' Nelson, Aldrich: a.g.¢; sy. 48
** Hair ve digerleri, Multivariate data analysis a.g.e: sy 277
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2.2.1 Modelle ilgili varsayimlar

Bu modelde bagimli degisken Y’nin ikiserli ayrik oldugu varsayimi yapilir.
Modelde bagimli degiskenin 1 ile ifade edilen sonucu, yani olumlu olmasi ile
ilgilenilmektedir. Y bagimli degiskeninin & tane bagimsiz degiskene bagimli oldugu
varsayimi yapihr. Bagimsiz degiskenlerin hi¢ birisi digeri ile tam bir dogrusal
baglantiya sahip olmamalidir. Bagimli degisken degerleri birbirlerinden bagimsizdir.

Lojistik regresyon fonksiyonu Lojit olarak adlandirilir ve asagidaki gibi ifade edilir.

exp(a + px)

P =114)= 1+ exp(a + fBx)

(33)

2.2.2 Model parametrelerinin tahmini |
Modelin parametrelerinin tahmini®' igin maksimum benzerlik ydntemi

(Maximum Likelihood Estimation) kullamilmaktadir. Bagimli degisken degerleri
birbirlerinden bagimsiz oldugundan gozlenecek N tane Y degiskenin olma olasihiginin

her birinin ayr1 ayn olma olasiliklarinin ¢arpimi olacag: bilinmektedir. Bu olasilik ise

N
P(YfX)zl—IPiY'(l"Pi)l_yi (34)
I=1

seklinde ifade edilecektir. Benzerlik fonksiyonu kullanarak L(Y]|X) seklinde ifade
edilebilir. L(Y|X) ise,

*! Aldrich, Nelson: a.g.e. , sy 51
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I Y 1-Y,
v|oexp(Y bX,) | 1
Ly | x)=]] 2. b (35)
ia| 1+ eXp(Z bXy) | |1+ eXp(Z b Xy)

seklinde ifade edilebilir. Toplamlarla islem yapmak daha kolay oldugundan benzerlik

fonksiyonunun logaritmas: alimir ve

N
logL(Y | X) = Y [¥log P, +(1-¥))log(1 - P)] (36)

I=1
esitligine doniistiiriilir. Bu fonksiyon kullamlarak her bir degiskenine gdre birinci
dereceden tiirev alinarak sifira esitlenir. Fakat bulunan denklemlerin analitik sonuglan
bulunamayacagindan “Newton-Rapson tekrarli teknigi” kullanilarak katsayilar

bulunur®>.

2.2.3 Sonuglarin Yorumu
Lojistik regresyon sonuglari bulundugunda iki sonu¢ Onem tasimaktadir.

Birincisi biitiin olarak modelin anlamhhigini test eden logaritmik benzerlik katsayisi.

Ikincisi ise her bir degiskenin anlamligim test eden Wald istatistigi®.

Dogrusal regresyondaki F ve R’ degex;ine yakin ’anlam veren logaritmik
benzerlik (LL olarak kisaltilacaktir) katsayisi istatistik paket programlarinda -2 ile

carpilarak verilir. Bunun sebebi —2LL degiskenin ki-kare dagilimina sahip olmasidir.

-2LL katsay1 modelin verilmis olan katsayilar ile ne kadar iyi tahmin edilmis
oldugunu gosterir. Bu deger hesaplamrken modelde sadece sabit terim varken

hesaplanacak daha sonrada bagimsiz degiskenler sira ile modele konacak ve “-2LL”

2 Aldrich, Nelson: a.g.e., sy
3 Menard, S. Applied Logistic Regression Analysis, Sage Pub, 1995, Sy17
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degerinde belli oranda diugme saglanir ise bagimsiz deSisken modele eklenmis
olacaktir. En iyi model ise en kiigik —2LL degerine sahip degiskenlerden olusacaktir.
Ik elde edilen —2LL degeri ile en son elde edilen -2LL degeri arasindaki fark alinacak
ve bu deger ki-kare dagiliminda olacak ve serbestlik derecesi de iki modelde kullanilan

degisken sayilarmmin farki kadar olacaktir.

Modelin anlamlilig1 —2LL katsayis: ile belirlendikten sonra her bir degiskenin
katsayisinin anlamlihgina bakilabilir. Modelde bulunacak olan bagimsiz degiskenlerin
anlamlilik testi ise Wald istatistigini kullanacaktir. Wald istatistigi ki-kare dagilimina

sahiptir®.

2.2.4 Katsayilarin Yorumu
Lojistik regresyon sonucunda iki katsayinin yorumu 6énemlidir. Bunlar standart

olmayan lojistik ve standart lojistik katsayilaridir. Regresyon analizinde oldugu gibi
standart olmayan katsay1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik artigin bagimh degiskende
olusturacag: artigt veya azalis1 gosterecektir. Fakat lojistik regresyondaki katsayinin
yorumunda dikkat edilmesi gereken nokta degigkenler arasindaki iligkinin dogrusal
degil egrisel bir iligski oldugudur. Katsayilar regresyon analizinde oldugu gibi her bir
bagimsiz degiskendeki bir birimlik artigin bagimli degiskende yarattifi degisimi

s

gosterse de egrinin egiminin her noktada degistigi unutulmamahidir®.

Standart lojistik katsayis1 ise modelde kullanilan her bir bagumsiz degiskenin
él¢timii birbirinden farkl ise, mesela kredi almak i¢in bagvuran bir sirketin her hangi bir
mali oram ile aymi sirkette calisan kisi sayist modelimizdeki aciklayici degiskenler
olsun. Mali orandaki bir birimlik artis ile galisan sayisindaki bir birimlik artis ayni
birimlerde 6lgiilmedigi i¢in anlamlan farkh olacaktir. Dogrusal regresyonda standart

katsayilar her bir degiskenin standartlastinlmas: sonucu elde edilen, yani degiskenler

* Cizek. G.J, Fitzgerald. S. M.. “An introduction to logistic regression”. Measurement&Evaluation in
Counseling&Development. 31, 1999, 223-245
=" Menard a.g.e sy 43.

28



kullanilarak elde edilen katsayilardir. Standartlastirma iglemi yapilirken her bir gézlem
kendi ortalamasindan c¢ikartilir ve standart sapmasina boliintr. Olusturulan yeni
degiskenler ile elde edilen katsayilar standart katsayilar olacaktir. Lojistik regresyonda
standart katsayilarin elde edilmesi biraz karlslktlr. Bunun sebebi lojistik regresyon
sonucunda Y nin degerinin hesaplanmasi degildir. Lojistik regresyonda Y’nin olasilik
degeri hesaplanmaktadir. Lojistik regresyon sonucunda hesaplanan deger Y degil lojit
degeridir ve lojit degeri - ile o« arasinda degismektedir. Dolayisiyla degiskenin
ortalamasinin yada standart sapmasinin hesaplanmasi miimkiin degildir. Direkt olarak
standart katsayiy1 hesaplamamiz miimkiin degilse de dolayli olarak hesaplamak

miimkiindiir, Bu hesaplamay1 yaparken agagidaki formiiller kullanilacaktir,

, SSR
R =—or (37)

SST
SSR regresyonda sapma kareleri Toplamini, SST ise hata karelerinin Toplamidir. Pay

ve payda gozlem sayisina boliinerek

—

Rz_SSR / N \
SST / N S

(38)

i NS R MO )

bu denklem iizerinden bazi hesaplamalar yapilarak standart katsayilari elde edilir.

Standart katsayilarin hesabi asagidaki formiille hesaplanir.

b = (byx )(s 4 )(R)’

YX

. 9
S lojit(¥) (39)

b*YX standart katsay1y1,
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byx standart olmayan katsay1y,
Sx bagimsiz degiskenin standart sapmasini,

R? belirginlik katsay1st

S Logit (Y ) ise lojit sonucu bulunan degerlerin standart sapmasini,

gostermektedir.

Standart katsayinin yorumu ise soyle yapilir. Bagimsiz degiskendeki bir

standart sapmalik artis, lojit (Y)’de b* “lik bir artig veya azalisa sebep olur.

2.2.5 Siniflama Kriteri
Katsayilar hesaplandiktan sonra bagimsiz deiskenler otuz ii¢ numarali

denklemde yerine konularak

PY =1| x,)= 0@+ )
' 1+ exp(a + fix)

(40)

bir olasilik degeri hesaplamir. Bulunan bu olasilik degeri 0,5 den biyiik ise basarih grup
icerisinde yer alirken, hesaplanan olasilik degerinin 0,5 den kiiglik olmast durumunda

ise basarisiz grup icerisinde oldugu kabul edilir.

“® Menard a.g.e sy 45-47



IIl. YENIDEN ORNEKLEME TEKNIKLERI

3.1 Yeniden Ornekleme Kavrami

Istatistik deneylerden veya gozlemlerden olaylar, durumlar hakkinda bilgi
edinme bilimidir. Istatistik biliminin koékenleri 1650°lere dayanmaktadir. Fakat
istatistigin 6nemi ozellikle yasadigimiz son otuz yilda ortaya ¢ikmaya baslamis ve diger
bir ¢ok bilim dalina yardimci bilim dali haline gelmistir. Psikoloji, egitim, iktisat,
sosyoloji, genetik, fizik, astronomi gibi bilimler istatistigi yaygin olarak kullanmaya

baglamuglardir. Istatistik teorisi temel olarak ii¢ soruya cevap vermeye galisir’:

(1) Veri seti nasil toplanmalidir?
(2) Toplanan bu veri seti nasil analiz edilmeli ve sunulmalidir?

(3) Ozet istatistikler ne kadar dogrudur?

Yeniden 6rnekleme teknikleri ti¢lincii sorunun cevabini bulmak i¢in gelistirilmis
bir tekniktir. Bootstrap teknifinin son zamanlarda gelismis olmasimin sebebi ise
gelismis bilgisayarlarin istatistik alaninda kullanilmas: ile olmustur. Istatistik teorisi
birikmis verilerden en anlamli bilgiyi ¢ikarmaya ¢aligmaktadir. Istatistikte vardamanin
matematiksel alt yapisini ihtimal teorisi olusturmaktadir. Gozlem yapilarak elde edilen
Verilerin ﬁierinden karar verme durumunda kalindiginda elde edilen bilginin mutlak
kesin bir bilgi olmadigi bilinir. Ciinkii gézlemler {izerinden hareketle ana kiitle

parametresini takdir etmek gerekmektedir.

Uygulamal: istatistigin®® en onemli iki sorunu herhangi bir karakteristik icin
takdir degerinin ve bu takdir degeri igin standart hata degerinin bulunmas: ve giiven

arah@imin hesaplanmasidir. Yeniden 6mekleme teknikieri sadece takdir degerlerini ve

*7 Efron and Tibshirani, Introduction to the Bootstap. Chapman & Hall 1993. sy 1
*% Cherney. Bootstrap Methods: A Practitioner’s Guide . John Willey & Sons Inc, 1999. sy6
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standart hatalant belirlemenin diginda bir ¢ok alan i¢in kullanma imkam vardir:
Regresyon, Zaman Serileri Analizleri, Dogrusal Olmayan Regresyon, Kiimeleme,
Diskriminant Analizinde hatali siniflama matrisini olusturma, Lojistik Regresyon ve her

turla hipotez sinamasinda kullanilabilirler.

Yeniden Ornekleme teknigi orneklem degerlerini kullanarak her hangi bir
istatistigin dagilimini bulur. Iki gesit yeniden ornekleme tekniginden soz edilebilir: ilki
bootstrap ikincisi ise ¢aki teknigidir. Bootstrap teknigi ise iki farkh sekilde bilinir. Ilki
“parametrik bootstrap teknigi”, ikincisi ise “parametrik olmayan bootstrap teknigidir”.
Parametrik bootstrap teknigi kullanilmadan 6nce ornekleme dagihmi igin varsayim
yapilir. Bunlar 6rnegin normal dagihm varsayimi durumunda iki tane parametre
gerekliyken, bernoulli dagilimi igin bir parametre gerekmektedir. Parametrik olmayan
teknigin kullamminda ise 6rnekten yola ¢ikilarak iadeli érnekleme yontemi ile istatistik
takdir edilir ve istatistiin dagilimi bulunmaya calisilir. Caki yonteminde ise her
ornekten bir gozlem gikarlarak kalan 6rneklem igin parametre takdir edilir ve bu takdir
degerlerinin dagilimna bakilir.

Yeniden 6rnekleme tekniklerinden olan ¢aki yonteminin baglangici 1949°a kadar
dayanmaktadir. Ancak yeniden oOrnekleme tekniginin istatistik ve diger bilimsel
cevrelerce genel kabul goren bir teknik olmasi igin 1979 yilinda Efron tarafindan

yazilan makale baslangi¢ olmustur®.

3.1.1 Caki Teknigi (Jackknife)

Gozlemlenmis degerlerin X = (X1, X3,....Xp) oldugunu ve takdir edilecek olan

istatistigin 0 = s(x) oldugunu kabul edelim. Caki yonteminde gozlemlenmis veri

setinden her seferinde bir g6zlem disarida birakilarak istatistik takdir edilir.

** Chemick. a.g.e. syl



X, = (xpxz geeneXi_ 19X seeeees xn) i = 1,2,....n. Orneklerinden her birine caki

ornegi denir. Her bir caki Omegi icin takdir edilecek olan istatistik ise

9(1‘) =S (X (i) ) olarak gtisterilir3°.
Takdir edilen istatistik degerinin standart hatas asagidaki gibi hesaplanir.
1/2
n

A -1 - : 2
S€cakr = » Z ©n=-904) (41)

0 (.):Zem/n o)

Caki yontemi bootstrap yonteminin bir yakinsamasidir’'. Caki yontemi gozlem
sayisinin 100°den az oldugu durumlarda hesaplanmasi kolay oldugundan standart hata
takdiri i¢in kullamlabilmektedir. Caki yonteminin bootstrap yOntemine gore zayif
kalmasinin sebeplerinden biri sudur. Takdir edilmeye ¢aligilan istatistik 6rnegin ortanca
gibi degistirilmesi zor bir istatistik ise c¢aki yonteminde takdir edilen degerlerin

degismeden kalmasi s6z konusu olacaktir®.

3.1.2 Bootstrap Teknigi

Bootstrap metodu giinliik hayattaki tanimini; gézlemlenmis olan # tane veriyi
kullanarak ana kiitle karakteristigi hakkinda hipotez testi yapmak veya bu karakteristik
icin giiven araliy: takdirinde bulunmak olarak tamimlanabilir. Fakat # gézlem i¢in bunu
yapabilmek bazi varsayimlar yapilmasim gerektirecektir, bootstrap bu kabullenmeler

yapilamadiginda devreye girerek karakteristik hakkinda islemler yapilmasini saglar.

* Efron. a.g.e sy 141
f‘ Efron. a.g.e. syl43
*? Efron. a.g.e. syl48



Tablo 2. Bootstrap Tekniginin Kullanildig: Ilgili Calismalar

Islem kapasite indeksi Choi, Nam, Park 1996
Kalite kontrol " Liu, Tang 1996
Giivenirlilik analizi T Ehao, Huwang 1987
Y e— B e———— s
Treeema —— PT— T
iKimya Roy 1994
Fizik Das Peddala, Chang 1992
Ekoloji Adams, Gurevitch Rosenberg 1997
....... mi;oloji S e

Tablo 2’de goriilebilecegi gibi bootstrap bir ¢ok alanda uygulanma imkani olan bir
istatistik teknigidir. Tablo 2’de yer alan uygulamalar bootstrap tekniginin kullanildigi
bazi ¢aligmalan gostermektedir. Diger alanlarla ilgili Cherney’in Bootstrap Methods: A

Practitioner’s Guide isimli eseri yararli bir kaynaktir.

Rasgele gézlemlenmis olan » tane verinin ihtimal dagilimi F ise,

Fole, % x,) (43)

olarak gosterilecek ve her bir gézlemin 1/n olasilifiyla segilebilecegi dagilima ampirik

dagilim denecek ve F olarak gosterilecektir.

Bootstrap y6ntemi bootstrap Orneklerine baglidir. F se¢ilmis bir ampirik
dagilim oldugu varsayilirsa bootstrap ornegi gézlemlenmis veri setinden iadeli olarak

rasgele se¢ilmis olan bir 6rek olacak ve



* —.
x - xl,X2, ........ x (44)

seklinde gosterilecektir. Sol iist kosede olan yildiz isareti gozlemlenmis gercek
degerlerin icerisinden iadeli se¢im yapilarak olusturulan 6rnegi temsil etmektedir. Sekil

1 bootstap yonteminin mantigini géstermektedir.

GERCEK HAYAT BOOTSTRAP
Bilinmeyen Gozlenen Ampirik Bootstrap
Anakiitle Rasgele Dagilim Ornegi
Dagilimi Ornek

F —» x=(X1,X2y s X, >

*

ﬁ' * * *
__—’X_(le)(Z’,Xn)

Ak *
6 = s(x) OV=s (x )
ilgilenilen istatistik Bootstap Tekrari

Sekil 1 Bootstrap Teknigi. Kaynak Efron a.g.e sy87

Sekil 1°de tek ornekli bir problem igin bootstrap tekniginin nasil uygulandigint
gosterilmektedir. Sol tarafta gercek hayatta karsilasilan ve dagiliminin ne oldugu
bilinmeyen F dagilimi i¢in gdzlemlenmis olan veri seti kullanilarak elde edilmeye
calisilan istatistik degeri gosterilmektedir. Sag tarafta ise bootstrap teknigi kullanilarak
g6zlemlenmis olan degerler kullanilarak yaratilan veri setlerinden elde edilen istatistik
degeri gosterilmektedir. Gergek hayatta tek bir veri seti ile karakteristik tahmin
edilmeye calisilirken, bootstrap tekniginde iadeli rasgele se¢im uygulanarak elde edilen

istenilen sayidaki veri setinden karakteristik tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.
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3.2 Tek Degisken igin Standard Hata Takdiri

Elde dagihmi bilinmeyen rasgele bir 6rnek oldugu disiiniilirse. X = (X,

X2,....Xp) dagiliminda bilinmeyen bu gézlemler igin standart sapmanin hesaplanmasinda

bootstrap yontemi kullanilirken asagidaki algoritma takip edilecektir®.

* * *
(1) B tane birbirinden bagimsiz bootstrap 6rnegi , X 1, X 2,....X B, her bir

Orneklem » tane gbzlem icermektedir.
(2) Her bir 6rnek igin standart sapma hesaplanacaktr.
2 % *h
0 (b)=s(x") =23 (45)
s standart sapmadr.

(3) Standart hata ise her bir standart sapma kullamlarak hesaplanacaktir.

b=1

sé, = {2 6 @ -d0fs —1}”2 (46)

3 Efron. A.g.e sy 45
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Ampirik Bootstrap Takdir Standart hatanin
Dagilim Omnekleri degerleri Bootstrap tahmini

x! —» O )=s(x")

x?—0"(2)=s(x?)

F x? —0"(B)=s(x")

0 (B)=s(x")-

v
sé, = {ZB; [é*(b)~é*(.)]z/B —1}1/2

b=1

6°() = ié*(b)/B
b=1

ve

Sekil 2. Standart Hata Tahmini
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Sekil 2 de bu algoritma daha detayl standart hatanin bootstrap yontemi kullanilarak
hesaplanmasi anlatilmaktadir. Ik olarak gozlemlenmis degerlerden bootstrap rnekleri
olusturulmustur. Her bir 6rnek i¢in bir takdir degeri hesaplanmistir. Hesaplanan standart
sapma degerlerinin ortalamasi bulunarak standart sapmalarin ortalamasi hesaplanmigtir.
Bu asamadan sonra ise her bir takdir degerinden hesaplanan ortalama standart sapma
degerinin farklarinin kareleri alinarak sapmalar bulunur. Toplam sapmalarin kareleri
bootstrap ornek sayisimin bir eksigine béliinerek kare kokii alindiginda standart hata

terimi hesaplanmus olur.

3.3 iki Ornekli Veri Setinde Bootstrap Teknigi

Tek degiskenin oldugu durumda bootstrap teknigini kullanmak oldukga kolay
iken iki degiskenin oldugu veri setinde bootstrap teknigini kullanirken daha dikkatli
olunmas: gerekecektir. P — x gosteriminden bilinmeyen bir ihtimal modeli olan P 'nin
gbzlenen veri seti x anlagilmalidir. P nin F ve G gibi iki tane ihtimal dagilimindan
olustugu distiniilecek olursa. P = (F,G) olarak ifade edilecek ve P — x ifadesindeki x
veri setini (z,y) seklinde diigiinmemiz gerekecektir. Z veri seti ' dagihimdan y veﬁ seti
ise G dagihimindan gelecektir. Bootstrap teknigini bu tiir bir veri setinde kullanmak i¢in
veri setleri (zy) ayn ayn disiliniliip kendi bootstrap Ornekleri olusturularak daha

sonradan birlestirilmesi sonucu x veri seti elde edilecektir®. P = (F ,G) olarak ifade

edilecek ve

X =(Z*>y3 (47)

boylece olusturulacak her bir veri seti asagidaki gibi ifade edilecektir

¥ Efron. a.g.e sy88
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% %k L )
x =(z,y )'_"(Zil?ZiZ’""'Zin’yjl9yj2’ ------ yjm) (48)

Toplam gézlem sayisi n+m tane olmasina ragmen tek degiskenli bootstrap tekniginden
farkl1 olarak n gozlem kendi icerisinde, m gozlem ise kendi igerisinde iadeli olarak

rasgele secime tabi tutulacaktir.

3.4 Regresyon Analizinde Bootstrap Tekniginin Kullanilmasi

Dogrusal regresyon analizi tiim bilim dallarinda en ¢ok kullamilan ve en yarar

saglayan istatistik yontem olmustur. Dogrusal regresyonda kullanilan veri seti n tane
gbzlem degeri icermektedir, Xj, Xzeee.., X, Her bir X; gbzlem degerinin iki tane

degiskeni vardir.
X = (Ci’yi) (49)
Yi degiskeni bagimli degisken olarak bilinirken, ¢; degiskeni bagimsiz degiskenlerin

olusturdugu matris olarak bilinir. Bagimsiz degiskenlerin degerinin bilindigi durumda

bagimli degiskenin beklenen degeri Ly; ise,

w=E(ylc)  (i=12..n) (50)

dogrusal regresyon modelinin en Onemli varsayumi f; mn bagimsiz degiskenlerin

dogrusal bir fonksiyonu oldugudur.
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p,=c;p=2 c;B, (51)

1

~.
N A

regresyon parametreleri, 3 = (BI’BZ’"“’BP)T bilinmemektedir ve analizin amaci

bilinmeyen bu parametreler i¢in bagimsiz degiskenleri kullanarak takdirde bulunmaktir.

Dogrusal modelin olasilik yapisi asagidaki gibi ifade edilir,

y,=c¢,p + ¢ (i=12..n)  (52)

bu modeldeki parametreler igin en kiigiik kareler yontemi kullanilarak bulunacak olan

takdir degerleri,

B N (CTC)_I CTy (53)

olarak bulunur.
Bootstrap tekniginin regresyon analizinde kullamlmas: iki sekilde olabilir.

Birinci yontemde, dogrusal regresyonun olasihik modelini P — x olarak yazmak

milmkiindiir. P ise iki par¢adan olusmaktadir,
P=(B,F) (54)

B degerleri regresyon katsayilarim, F ise (52) nolu denklemdeki hata terimlerinin

dagilimuin gosterir. 3 degerleri bilinmediginden en kiigiik kareler yontemine gore takdir
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edilen ﬁ degerlerihi kullanarak hata terimlerini bulup, hata terimlerinin ampirik

dagilimi elde edilebilir.

81- =V, — Ciﬂ (i=12...,n) (55)

Hata terimleri bulunduktan sonra iadeli rasgele secim yapilarak bootstrap &rnekleri
olusturulur. Bagimsiz degiskenler bilindiginden (53) denklemde hata terimlerinin

olusturdugu bootstrap drnekleri yerine konularak bagimli degisken degerleri bulunabilir.

*

%
yi=c,p+e i (i=12..n) (56)

Bagimli degiskenlerin bulunmas: sirasinda bagimsiz degiskenlerin degismedigi kabul

edilmistir. [} katsayilarinin hesabinda ise asagidaki formiil kullanilir,

,B* :(CTQ_I CTy* (57)

Her bir bootstrap Orneginde regresyon parametreleri i¢in takdir degerleri -

hesaplanir.

Ikinci yontemde ise, 4.3°de anlatildidi gibi X veri setinin bootstrap islemine
girmesi olabilir. Bu béliimde X veri setinin ( ¢; J; ) seklinde oldugu ve ¢’nin bagimsiz

degiskenlerin matrisi, y ise bagimh degiskeni temsil etmekteydi.

xi = ( € Ji) ise, bootstrap teknigi sonrasinda olusacak olan her bir veri seti,
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x* = {(C,-l‘,y,-l), (Cj29yi2)) “““ b (Cinﬁyin)} (58)

i1yee.,i, I'den n’e kadar olan rasgele segilmis olan Smnekleri gostermektedir. Her bir

bootstrap ornegi i¢in hesaplanacak olan regresyon katsayilari,

N 7al Vas e Val

B =C"CY'C"y (59)
seklinde olacaktir.

Hangi bootstrap yonteminin daha uygun oldugu sorusunun cevabi, olusturulan
dogrusal regresyon modelinin ne kadar dogru olduguna baghdir. (53) nolu denklemde
olusturulan regresyon modeli hata terimlerinin bagimsiz degiskenlere gore
degismedigini varsaymaktadir. Bagimsiz degiskenler ne olursa olsun hata terimlerinin
dagilimi degismemektedir. Bu varsayim olduk¢a giicli ve gergceklesmesi zayif bir
varsayimdir. Veri setinin bootstrap yontemi ile secilmesi hata terimlerinin
se¢ilmesinden daha giivenilirdir. Hangi yontemin kullanilacagina karar verilirken
bagimsiz degiskenlerin sabit olup olmadigina dikkat edilirse yontem se¢ilmis olacaktir.
Bagimsiz degiskenler sabit olarak kabul edildigi durumlarda hata terimleri y6ntemini
kullanmak daha iyi sonuglar verirken, bagimsiz degiskenler rasgele Segiiliyor ise ikinci

yéntem olan X veri setinin kullanilmas: daha iyi sonug verecektir’”.

** Efron, a.g.e sy 105-115
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IV. KREDIi PUANININ BELIRLENMESI

4.1 Kredi Puanlamasinin Tarihsel Geligimi
Her hangi bir anakitleden gruplarin aynstiriimas: teknigi ilk olarak bir

istatistikgi olan Fisher (1936)° tarafindan ortaya atilmistir. Durand (1941)%7 ilk kez
Fisher tarafindan dustnilen bu yontemin iyi ve kotd kredilerin aynigtirilmasi igin
kullanila bilecegini distinmiistir. Durand tarafindan 6nerilen yonteme kadar kararlar
kisisel deneyimlere bakilarak aliniyordu. Ancak bu konuda bazi kurallarin konulmasi
gerekiyordu ve ilk uygulama San Fransisco’ da Bill Fair ve Earl Isaac tarafindan 1950°li
yillarin basinda uygulanmaya baslandi®®. Kredi kartlarinin 1960’ yillarin baginda
ortaya ¢tkmasiyla birlikte bankalar ve diger kredi veren kuruluslar igin kredi risklerinin
hesaplanmasinda ne kadar 6nemli oldugu anlasgilmigtir. Kredi karti bagvurusunun fazla
olmast ve kredi riskinin kigileriler tarafindan degerlendirilme siirecini deneyimlere
dayandig: igin sonugclarin giivenirligi konusunda soru isaretleri olusturuyordu. Myers ve
Frogy (1963)* yaptiklan calismada kredi riski puanlamasiin kullanilmas: durumunda
batik kredilerin %50 oraminda azaldigimi tespit etmiglerdir. Capon (1982)* bu
¢alismalara ilk kars1 ¢ikan kisi olmugtur. Capon kredi degerlendirilmesinde cinsiyet,
din, etnik koken gibi bazi degiskenlerin kullamlmasinin ayrimcilik oldugunu
savunmustur. 1980’lere gelindiginde ise bankalar kredi kartlarinda bu sistemi tam
anlamiyla kullanmaya baglamislardir, hatta ev, araba, ihtiyag kredileri gibi bireysel ve

kiigiik firmalara verilen krediler, bu sistem sayesinde karara baglanmaya baglanmustir.

Finansal riskin tahmini istatistik ve olasilik modellerinin son dénemlerde en

onemli ilgi alam olmustur. Finansal risk dendiginde portféy yonetimi, opsiyon

3 Fisher R. A, The use of multiple measurements in taxonomic problems, Annals of Eugenics 7,
1936,179-188

*” Durand D., Risk clements in consumer instalment financing, National Bureau of Economic
Research, New York, 1941

* Thomas L. C.. _A survey of credit and behavioural scoring: forecasting financial risk of lending to
consumerd, International Journal of Forecasting, 16, 2000, 149-172

* Myers JH., Forgy E. W., The development of numerical credit evaluation systems, Journal of
American Statistical Association 38, 1963, 799-806

* Capon N.. Credit scoring systems: a critical analysis. Journal of Macketing 46,1982, 82-91



fiyatlamasi, bono fiyatlamasi ve daha az bilinen kredi riskinin hesaplanmast
kastedilmektedir. Kredi riskinin hesaplanmast iki sekilde yapilabilmektedir. Kredinin
tahsis edilip edilmeyecegi karannin verilmesi igin basvuru degeri veya kredi bagvuru
degeri, ikincisi ise kredinin uzatilip uzatilmamas:1 karartnin verilmesi, davranis
degerinin hesaplanmasidir (Behavioural Scoring). Bu tezin konusu bagvuru degeri igin
bir model olusturmaktir. Davranis degerinin hesaplanmasi basvuru degerinin
hesaplanmasi ile ayni temele dayanmaktadir. Davranig degeri hesaplamirken bir grup
miigteri 6rnek alinarak bu misterilerin son donemlerde yaptiklar 6deme davramiglarina
gore kredinin geri 6demesinin miimkiin olup olmadig: tahmin edilmeye galisilir. Hopper
ve Lewis (1992)* ile Wynn ve McNab (2000)* davrams degerinin uygulamada nasil

kullanilacagini agtklamiglardir.

Puanlama modelleri ikiye ayrilmaktadir: 1) bagvuru puam, 2) davramgsal
puanlama. Kredi i¢in bagvuran musteriye kredinin verilip verilmeyecegi bagvuru puant
ile belirlenir, mevcut kredi miisterisinin kredisinin uzatilip uzatiilmayacaginin karan1 da
davramgsal puanla belirlenir. Kredi bagvurularindaki puanlama sisteminin mantig: farkl
risk gruplarinin birbirinden aynstirilmasini saglamaya caligmaktadir. Her iki yontemin
kullanilmasinda da  kredi verecek olan kurulus kendi misterilerinin bilgilerine
dayanarak degerlendirme yapmaktadir. Ancak bu durumda her hangi bir miisteriye kredi
verilmeyecek olursa onun nasil davranacag: ve kredinin geri donmesinin miimkiin olup
olmadig: sonucuna ulasilamayacaktir. Bu da eldeki mevcut verilere gore incelendiginde
degersiz goziken herhangi bir miusterinin kendini ‘ispat etme sansini ortadan

kaldirmaktadir.

“! Hopper M. A, Lewis EM., Behavior Scoring and Adaptive Control Systems, In Credit Scoring and
Credit Control, ed By L.C. Thomas, J.N.Crook, D.B.Edelman pp. 257-276. Oxford University Press,

QxforcL 1992
*> McNab H.. Wynn A.. Principles and Practice of consumer credit Risk Management. CIB Publishing.

Canterbury, 2000
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4.2 Kredi Puaninin Belirlenmesinde Kullanilan Teknikler

Kredi puanlamasi ge¢mis veriyi ve istatistiksel teknikleri kullanarak bagvuru
yapan misterinin kredi riskinin puanlanmasidir. Puanlama olusturulurken kredi verilmis
olan kisilerin verileri kullanilmaktadir. Her bir kredi sahibinin belli bir zaman arahiginda
12, 18 veya 24 aylik donemlerindeki 6demeleri incelenerek kredimin geri &denip
O6denmedigi degerlendirilir. Kredi endiistrisinde kredi degerlendirilmesinin k&t olmasi

kredi sahibinin arka arkaya ti¢ 6deme yapmamasi olarak tammlanir®.

Kredi puanlamasinda bu giine kadar istatistik ve yoOneylem arastirmasi
yontemleri kullamlmustir. Istatistik yontemler arasinda diskriminant analizi, lojistik
regresyon, siniflama agaclan (classification trees) bulunmaktadir. Yoneylem aragtirmasi
yontemlerinden ise dogrusal programlama kullanilarak olusturulan puan kartlan
(scoringcard) kullamlmugtir. Son donemlerde ise bazi parametrik olmayan yontemlerle
beraber yapay zeka teknikleri de kredi puanlamasinda kullamlmaktadir. Bunlar yapay
sinir aglan, uzman sistemler, genetik algoritmalar ve en yakin komguluk (nearset

neighbour) teknikleridir.

Muhasebe kayitlanim kullanarak olusturulan modeller finansal kurumlar
tarafindan daha c¢ok tercih edilmektedir. Belli oranlarin karsilagtinlmasi sonucunda
sirketin piyasadaki durumu gorilmektedir. Cok degiskenli istatistik teknikler ile
hesaplanan kredi bagvuru puanlama hesaplamas: dort grupta degerlendirilebilir.

i) Diskriminant analizi

i1) Lojit modeli

iit) Probit modeli

iv) - Dogrusal olasilik modeli

3 Bridges S., Disney R. ’\/Iodelhng conswmer credlt and defauit:the research agenda. Experian Centre for

Economchodelhng_ LR e Covdiunt L Sa Ee, 2001
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Bu teknikler arasinda en yogun kullanilan tekniklerden ilki diskriminant analizi

i e e e ve . 44
ikincisi ise lojistik regresyondur™.

Gruplar arasindaki farkliligin ortaya konulmasi ¢aligmalarinin baglangic
Fisher’e dayanmaktadir. Fisher’den sonra bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yontemleri
baslica li¢ ana baslik altinda Toplamak miimkiindiir:

1) Istatistiksel yaklagimlar

a. Dogrusal Diskriminant analizi
b. Lojistik Regresyon
¢. Smflama ve karar agaglan
2) Yoneylem yaklasimlar
a. Dogrusal Programlama
3) Parametrik olmayan yaklagimlar
Yapay sinir aglari

a.
b. Uzman sistemler

2

Genetik algoritma
En yakin komguluk (nearest neighborhood)

o

Kredi puanlamasina bir karar mekanizmasi olarak bakmak gerekir. Bagvuruyu
yapan kisinin verdigi bilgiler girdi olarak, bagvurunun olumlu veya olumsuz
cevaplanmas: da ¢ikt1 olarak kabul edilir. Ama¢ yanhis simflama oranimin minimum
sayida olmasimi saglamakfir. Kredi puam hesaplanmasinda istatistiksel modeller daha
popiiler olmustur. Kredilerin 6denmesi veya 6denmemesi durumunda kredilerin ¢oklu
normal dagihma uygun oldugu ve kovaryans matrisinin esit oldugu varsayimi altinda

model dogrusal karar verme kurali olmaktadir.

# Altman E. 1., Saunders A., “Credit risk measurement; development over the last 20 years”, Journal of
Banking and Finance. 21, 1998, 1721-1742
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4.2.1 Diskriminant Analizi
Durand (1941)*  diskriminant analizinin  kredilerin  aynigtinlmasinda

kullamlabilecegini sdyleyen ilk kisi olmustur. Bu diisiinceye Eisenbeis (1977)% yaptig1
calisma ile karsi ¢ikmig olsa da daha sonradan yapilan c¢aligmalar bu teknigin
kullanilabilecegi gostermistir. Eisenbeis (1977) ¢ahismasinda dile getirdigi
“diskriminant analizinin en Onemli varsayimlarindan olan degiskenlerin goklu normal
dagilima sahip olmas1 gerekmektedir” sdylemi, aslinda yanhs anlagilan bir konudur.
Eger degiskenler ¢oklu normal dagilm varsayimina uygun ise dogrusal diskriminant
kurali optimum olmaktadir. Ancak eger diskriminant analizi farkli gruplan ayngtirmak
icin kullanilan bir arag olarak degerlendirilirse ¢oklu normal dagilimla ilgili olan
varsayimin gergeklesmemesi durumunda da genel kabul gérmiis olacaktir. Normallik
varsayimi ise eger parametreler hakkmda testler yapilacak ise gerekli olmaktadir.
Reichert ve digerleri ( 1983)" yaptiklar1 ampirik ¢aligmalara dayanarak su sonuglara
varmuglardir: “kredi bilgilerinin normal dagilmasi 6nemsendidi kadar Onemli bir
varsayim olmayabilir”.
Diskriminant analizinin kredi puanlamasinda kullanilmasinda karsilagilan

problemleri Eisenbeis (1977) su sekilde tammlamaktadur.

a) Gruplarn tanimlanmasi

b) Ana kiitle olasiliklan

¢) Kovaryans matrisinin egit olmamast

"~ d) Diskriminant analizinin etkinliginin 6l¢limii
| e) Bagimsiz degiskenlerin dagilimin normal olmamasi
f) Bagimsiz degiskenlerin test edilmesi
g) Boyut indirgenmesi
a) Eisenbeis’e gére en 6nemli problem gruplann tanimlanmast problemidir.

Incelenilen gruplarin birbirinden farkli (ayr1) ve tanimlanabilir olmas1 gerekmektedir.

* Durand a.g.e

% Eisenbeis R.A., “Pitfalls in the application of discriminant analysis in business, finance and economics”
Journal of Finance, 32, 1977, 875-900

47 Reichert A. K., Cho C.C., Wagner G.M.. “An examination of the conceptual issues involved in
developing credit scoring models”, Journal of Business and Ecomic Statistics, 1, 1983, 101-114
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Diskriminant analizinin bagimh degiskenin kesikli oldugu durumlarda kullaniimas:
uygundur. Eger dogal bir gruplama olmaz ise belli bir degere gore gruplama yapmak
gerekecektir. Bu da 6znel olmasi gibi bir sorunu giindeme getirmektedir. Farkli kisiler

farkli degerlerin belirlenmesine sebep olabilir.

b) Diskriminant analizi Onsel anakiitle olasiliklarimin bilindigini  kabul
etmektedir. Bir ¢ok modelde Onsel olasihiklarin esit oldugu kabul edilmekte veya
secilmis olun 6rnek olasiliklarinin anakiitle 6nsel olasiligt olarak kullamilmasi soz
konusudur. Anakiitle Onsel olasiliklari zaman igerisinde degismesi de miimkiindiir

dolayisiyla gelecege iliskin tahminlerin nasil yapilacag: da bir sorun teskil etmektedir.

¢) Diskriminant analizinde bagka bir varsayimin gruplarin kovaryans matrisinin
esit olmas1 gerekmektedir. Eger esit degil ise dogrusal diskriminant analizi yerine

kuadratik diskriminant analizi kullanilir.

d) Genellikle modelin gegerliligi, var olan gé6zlemlerin ikinci kismi ile
yapilmaktadir. Hatirlanacag: lizere veri seti ikiye boliiniip ilk kismu ile model tahmin
edilip ikinci kismu ile modelin dogrulugu test edilebilmektedir. Sans oraninda veri seti
igerisinde rasgele secim yapilip gruplar tahmin edilmeye ¢alisilir. Diskriminant analizi
ile elde edilen dogru simiflama oran ile rasgele siniflama sonucu olusan dogru simiflama

orani karslléstxrllabilir.

e) Bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilima sahip olmasi varsayimi
genellikle saglanamamaktadir. Ozellikle kategorik degisken kullamildiginda hata
oranimin tahmininde yanliifa sebep olacaktir. Bazi degigkenlerin carpik olmasim
logaritma alarak normale yaklagtirmak miimkiin olmaktadir. Wagner ve digerleri
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(1983)*® yaptiklar calismada degiskenlerin logaritmalarini alarak ve almadan sonuglarn
kargilastirmiglar ve logaritmas: alinan modelin ¢ok az bir Gstiinliigii oldugunu
gostermiglerdir. Bu ¢aligma, bu kabullenmenin bu tip modellemelerde ¢ok da gerekli

olmadigim gostermektedir.

f) Regresyon analizinde oldugu gibi bagimsiz degigkenlerin katsayilarinin test
edilmesini saglayan bir test diskriminant analizi igin yoktur. Herhangi bir bagimsiz
degiskenin katsayisinin sifirdan veya her hangi bir sayidan farkli olup olmadigim test

etmek mumkiin olmayvacaktir.

g) Boyut indirgeme pratikte olduk¢a 6nemlidir. Cok sayida bagimsiz degiskenli

modellerde boyut indirgenmesi, degisken sayisinin azaltilmasi, olduk¢a 6nemlidir.

Finansal modellerin olusturulmasinda diskriminant analizinin bu gibi sorunlara
sebep olacagini belirten Eisenbeis’e ragmen yapilan ¢aligmalar kredi puanlamasinda bu

sorunlarin 6nemli olmadigim gostermektedir.

Myers ve Frogy (1963)* diskriminant analizi ile regresyon analizi sonuglarini
karsilastirmig. Lane (1972)°°, Apilado ve digerleri (1974)!, Moses ve Liao (1987)°
diskriminant analizini kullanmislardir. Grablowsky ve Talley (1981)” diskriminant

analizi ve probit analizinin sonug¢larint karsilagtirmislardir.

*® Wagner GM., Reichert AK., Cho C.C, “Conceptual issues in credit credit scoring models”, Credit
World. 71, (May/June) 1983, 22-25

¥ Myers JH., Frogy E'W., “The development of numerical credit evaluation systems”, Journal of
American Statistical Association, 58, 1963, 799-806

*® Lane S., Submartingale credit risk classification, Journal of Financial and Quantitative Analysis, 7,
1972, 1379-1385

*! Apilado V.P., Warner D.C.. Dauten J.J., “Evaluation techniques in consumer finance”, Journal of
Fianacial and Quantitative Analysis, March, 1974, 275-283

*2 Moses D., Liao S.S., “On developing models for failure prediction”, Journal of Commercial Bank
Lend, 69, 1987, 27-38

** Grablowsky B.J.. Talley W.K.. “Probit and discriminant function for classifications for classifving
credit applicants a comparison”, Journal of Economic and Business, 33, 1981, 254-261
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Titterrington (1992)** kuadratik puanlama fonksiyonun dogrusal diskriminant

analizine gore daha kétii sonuglar verdigini gostermistir.

Kolesar ve Showers (1985)°° tarafindan yapilan calisma da dogrusal
diskriminant analizi ile dogrusal programlama modeli karsilastirilmistir. Bu ¢alismada
87,000 gozlem kullanilmistir. Calismanin sonunda Kolesar ve Showers su sonuglara
ulasmuslardir. 1) Dogrusal diskriminant analizi varsayimlar gerg¢eklesmemis olsa da
kullanilabilir, 2) Basit ikili metotlar da dogru sonuglar vermektedir. Bir bagka bulgu ise
yapilan ¢alismanin 6rneklem biiyiikl{igii artikga dogrusal programlama ve diskriminant

analizinin sonuclarinin daha iyi sonug verdigidir.

Altman ve digerleri (1994)* yaptiklar1 calismada 1982 ile 1992 yillan arasinda
1000 firma kullanmiglardir. Dogrusal diskriminant analizinin yapay sinir aglarina gére

daha iyi sonug verdigini bulmugslardir.

Muhasebe oranlar ile sirketlerin iflas etmeleri arasinda bir iligki olup olmadigim
ilk arastiran Altman (1968)"7 olmustur. Altman ve digerleri (1977)® ZETA
diskriminant modelini gelistirmislerdir. Kredi kullanan sirketlerin muhasebe oranlarini
kullanarak geri 6deme yapanlar ile yapmayanlari en iyi tahmin edecek dogrusal modeli
kurmuslardir. Altman tarafindan ortaya atilan ilk modelde bes oran kullamilirken ZETA
modelinde bu oranlar yediye ¢ikmugtir. '

** Titterington D.M, “Discriminant analysis and related topics”, In: Thomas L.C., Croock J.C and
Edelman D.B. (eds), “Credit scoring and credit control”, Oxford University Press, Oxford, 53-73,1992

% Kolesar P., Showers J.L., “A robust credit screening model using categorical data”, Management
Science 31(2), 1985, 123-133

¢ Altman E.1., Marco G., Varetto F., “Corporate distress diagnosis: comparison using linear disriminant
analysis and nueral networks (the Italian experience)”, Journal of Banking and Finance, 18, 1994, 505-
529

57 Altman E. I, “Financial ratios discriminant analysis and the prediction of corporate bankruptcy”,
Journal of Finance, 1968, 589-609

%8 Altman E. 1., Haldeman R., Narayanan P, Zeta analysis: a new model to identify bankruptcy risk of
corporations”, Journal of Banking and Finance, 1977, 29-54
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Lane (1972)” yaptig1 ¢alismada diskriminant analizini kullanmistir. Bu caligma
1964-1966 yillar arasindaki 274 batik kredi Gzerine yapilmistir. Calismada 17 bagimsiz

degisken kullanmistir. Calisma sonucunda sirketleri ytzde 93,2 dogru siniflamustir.

4.2.2 Lojistik Regresyon

Regresyon yontemi de kredi puanlamasinda kullanilan bir yontem olmustur.
Regresyon analizinde diskriminant analizinde oldugu gibi degiskenlerin kukla degisken
olarak kullanilmasi1 durumunda dogrusal bir kombinasyon elde edilir. Lachenbruch
(1975)%°, Orgler(1970)', Orgler (1971)%*, Fitzpatrick (1976)%, Lucas (1992)**, Henley
(1995)° bu yéntemin kullamldigr ¢aligmalar yapmuglardir. Orgler (1971) yaptigi
calismada yeni bagvurular i¢in, puanlama yerine verilmis olan kredilerin durumunu

degerlendirmektedir.

Teorik olarak bakildiginda dogrusal regresyon yéntemi yerine lojistik regresyon
yontemin daha uygun oldugu sonucuna vanimaktadir. Henley (1995) yaptigi galigma
lojistik regresyon sonuglarinin dogrusal regresyondan daha iyi sonuglar vermedigini

gostermistir.

* Lane S., “Submarginal credit risk classification”, Journal of Financial and Quantitative Analysis.
January, 1972, 1379-1385

% Lachenbruch P.A., Discriminant analysis, New York: Hafner,1975

® Orgler Y.E., “A credit scoring models for commercial loans”, Journal of Money Credit Banking,
November, 1970, 31-37

% Orgler Y.E., “Evaluating of bank consumer loans with credit scoring models, Journal of Bank
Research, 1, Spring, 1971, 31-37

®* Fitzpatrick D.B.. “An analvsis of bank credit card profit”. Journal of Bank Research., 7, 1976, 199-
205

* Lucas A., “Updating scorecards: removing the mystique”, In credit scoring and credit control (eds.
L.C. Thomas, J.N. Crook, D.B. Edelman), pp 130-197, Oxford: Claredon, 1992

® Henley W.E.. Statistical aspects of credit scoring. PhD Thesis. The Open University, Miiton Keynes.
1995
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Wiginton’un calismasi (1980)*° kredi puanlamasi alaminda lojistik regresyonu
kullanan ilk ¢alismadir. Bu ¢aliymada 1967 ve 1969 yillan arasinda bir petrol sirketin de
yapilmig olan 1908 basvuru degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada bagimsiz degiskenler iki
gruba aynlmustir. Birinci grupta yer alan demografik degiskenler — ev sahibi olup
olmadi81, evine bir 6nceki yil taginip taginmadigi, araba kullanim amaci-, ikinci grupta
yer alan degiskenler ise ekonomik degiskenler olarak belirlenmistir ~meslek grubu, kag
yildir bu iste cahstigi, calistigi sirketin faaliyet alami- yer almaktadir. Calismanin
sonunda Wiginton lojistik regresyon yonteminin dogrusal diskriminant analizine gore
tstiin oldugunu bulmustur. Bu sonucun diginda ulasilan ikinci sonug ise kredi puanin
hesabinda kullamlan yontemlerde demografik degiskenlerin pek de yararli olmadigin:

soylemektedir.

Srininivasan ve Kim (1987a)%’ lojistik regresyon ile diger teknikleri
karsilagtirmiglardir. Caliymalarinda sirket kredilerini incelemislerdir. Leonard (1993a)®®

ticari kredilere lojistik regresyon ile diger teknikler arasinda kargilagtirma yapmustir.

Boyes ve digerleri (1989)* yaptiklari ¢aligmada beklenen getiriyl esas almuglar
ve probit analizi kullanmiglardir. Caliymada kullamlan veri seti 1977 ve 1980 yillan
arasinda bagvuru yapmus olan 4632 kisiyi kapsamaktadir. 4632 kisinin 3711’ine kredi
verilmisken 921’inin kredi bagvurusu reddedilmigtir. Kredi veren firma kredi verdigi
musterilerinin %52,2’sini iyi ve %47,8”ini de kot kredi olarak siniflamistir. Yapilan
caligmada bagimsiz degiskenler ii¢ gruba ayrilmustir:

i) Kisisel ozellikler (yas, kag aydir mevcut adresinde oturdugu, gibi)

% Wiginton J.C., “A note on the comparison of logit and discriminant models of consumer credit
behavior”, Journal of Financial and Quantitative Analysis XV ,(3), 1980, 757-770

%7 Srinivasan V. Kim Y.H., “Credit granting. a comparative analysis of classification procedures”,
Journal of Finance, 42, 1987a, 663-683

% Leonard K.J., “Empirical bayes analysis of the commercial loan evaluation process”. Statistical
Probability Letters, 18. 1993a, 289-296

* Boyes W.J., Hoffman D.L . Low S.A.. “An econometric analysis of the bank credit scoring problem”.
Journal of Econometrics 40. 1989, 3-14
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it) " Ekonomik degiskenler (kira mi ev sahibi mi oldugu, ¢alistigi meslek
grubu)
1ii) Finansal degiskenler (bagska bir kredi kartinin olup olmadidi, ¢ek
hesabinin olup olmadii, yatirnm hesabinin olup olmadig).
Calismanin sonunda daha Onceden kredi verilenlerin %94’iine, ko6t olarak
belirlenenlerin %61.4’line ve reddedilen kredilerin %62.9’una kredi verilebilecegi

bulgusu elde edilmistir.

4.2.3 Dogrusal Programlama

Amag fonksiyonu bagvurulari dogru siniflama oraninin optimizasyonu olarak

belirlendiginde sorunun dogrusal programlama ile ¢6zmesi miimkiin olmaktadir.

Mangasarian (1965)70 dogrusal programlamanin kredi puaminin hesab: ig¢in
kullanilabilecegini goren ilk kisi olmustur. Ancak Freed ve Glover (1981a)’" , (1981b)”

tarafindan yapilan ¢alismalar bu konuyla ilgili ilk eserler olmustur.

Showers ve Chakrin (1981)” , Kolesar ve Showers (1985)”* tam sayili dogrusal
programlama yontemini kullanarak telefon mdiisterilerinin telefona yatirilan depozitin

birakilmasini tahmin etmeye ¢aligmiglardir.

™ Mangasarian O.L., “Linear and nonlinear separation separation of patterns by linear programing”
Operations Research 13, 1965, 444-452

! Freed N., Glover F., “A linear programing approach to the discriminant problem”, Decision Science,
12, 1981a, 68-74

2 Freed N., Glover F., “Simple but powerful goal programming formulations for the discriminant
?roblem”, European Journal of Operational Research, 7, 1981b, 44-60

* Showers J.L., Chakrin L.M., “Reducing uncollectable revenue from residental telephone customers,
Interfaces, 11, 1981, 21-31

7 Kolesar P., Showers J.L., “A robust credit screening model using categorical data”, Management
Science, 31, 1983, 123-133
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Dogrﬁsal programlama ydnteminin kredi puanlamasinda kullanilmasina katki ise
Joachimsthaler ve digerleri (1990)” tarafindan yapilmistir. Nath ve digerleri (1992)7
ile Hardy ve Adrian (1985)"" dogrusal programlama ve istatistik metotlar arasinda
yaptig1 karsilagtirmada istatistik metotlarinin daha iyi sonuglar verdigini bulmus olsalar
da daha sonra bir ¢ok c¢alisma yapilmistir. Glen (1997)"® tamsayili dogrusal

programlama bunlardan biridir.

Ziari ve digerleri (1997)" yaptiklar: ¢alismada dogrusal programlama teknigini
kullanarak ayristirma isglemini yapmuslardir. Bu teknikle beraber lojistik regresyon
analizini kullanmislardir. Bu c¢alismada yeniden &rnekleme teknigini kullanarak iki
teknik arasinda karsilastirma yapmuslardir. Calismalarinda kullandiklar veri setini yakin
zamandaki bagvurular ve eski bagvurular olarak iki gruba ayirmislardir. Toplam gézlem
sayist 1999 dur. Biitiin gézlemlerin yarisimi -1000 adet- modelin kurulmasi igin , kalan
kismimi ise modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmiglardir. Basvuru yapan
firmalarin finansal oranlar1 ise bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Bagimsiz
degiskenler; Likidite oran1, Aktif karlilik orani, Aktif bor¢ orani, katki payi, geri 6deme -
oram1 ve yeniden finansman ihtiyaci var ise bir yok ise sifir olarak tammlanmustir.
Yapilan ¢alismanin sonucunda bulunan sonuglarin karsilastinnlmasinda lojit modeli ile

dogrusal programlama arasinda ciddi bir farklilik gérilememigtir.

" Joachimsthaler E. W., Stam A., “Mathematical programming approaches for the classification problem
in two-group discriminant analysis”, Multivariate Behavioural Research 25, 1990, 427-454

" Hardy W.E., Adrian J. L., “A linear programming alternative to discriminant analysis in credit scoring”
Abribus 1, 1985, 285-292

8 Glen 1.J., “Integer programming models for normalisation and variable selection in mathematical
programming models for discriminant analysis”, Procedings of Credit Scoring and Credit Control V,
Credit Research Center, University of Edinburgh, 1997

™ Ziari H.A., Leatham D.J., Ellinger P.N., “Development of statistical discriminant mathematical
programinig model via resampling estimation techniques”, American Journal of Agricultural
economics, 79, 1997, 1352-1362
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Bugefa ve digerleri (2002)* yaptiklar ¢alismada Yunanistan Ulusal Bankasi’na
1995-1996 wilinda yapilmig olan 150 bagvuruyu degerlendirmiglerdir. Dogrusal
programlama yontemini kullanmislardir. Bagimsiz degisken olarak medeni durum
(bosanmis,bekar, evli-dul), meslek, is telefonu, ikamet durumu (kira, yurt, kendi evi),
bankadaki hesabinin olup olmadigi, yas, ¢aligma siiresi olarak belirlemis ve biitiin
degiskenleri kategorik olarak modele koymuslardir. Sonug olarak fayda fonksiyonun
dogrusal veya kuadratik olmasinn farklihk yaratigini bulmuslardir. Bununla beraber
veri setinin kiiciik olmas1 dolayisiyla bu sonuglarin kendi veri setleri igin béyle bir

sonug verdigini de sdylemektedirler.

4.2.4 Karar Agaclari
Karar agaclar, istatistik, yapay zeka gibi bir ¢ok disiplinde kullamlmaktadir.

Karar agaglan ile ilgili en onemli kaynaklar Breiman ve digerleri (1984)°' ve Safavian

ve Landgrebe (1981)82 olmustur.

Siniflama afaci ve uzman sistemler puan kartlanindan farkhh miisterileri
gruplamak yerine, her bir grubun riskini hesaplamaya dayanmaktadir. Bu gruplar kendi
i¢cinde homojen iken gruplar birbirleri arasinda heterojendir. Siniflama agaci Breiman ve
digerleri (1984)®, uzman sistemler ise Safavain ve Landgrebe(1991)* tarafindan
kullanilmaya baslanmistir. Makowski (19785)85 siniflama agacim kredi puanlamasinda
kullanan ilk kisi olmustur. Coffman (1986)*® simiflama agac ile diskriminant arasinda

karsilagtirma yapan ilk kisi olmus ve karar agaglarinin degiskenler arasinda etkilesim

% Bugera V., Konno H., Uryasev S., “Credit cards scoring with quadratic utulity function”, Research
Report, University of Florida 2002-1

81 Breiman L., Friedman J.H:, Olshen R.A., Stone C.J., Classification and regresiion trees,
Belmont: Wadsworth, 1984

82 Safavian S.R., Landgrebe D., “A survey of decision tree classifier methodology”, IEEE Tranportation
System Man Cyb. 21, 1991, 660-674

8 Breiman L., Friedman J.H., Olshen R. A., Stone C.J., Classification and regression trees, Wadsworth,
Belmont, California, 1984

8 Safavain S. F., Landgrebe D., “A survey of decision tree classifier methodology”, IEEE Trans. On
Systems, Man and Cybernetics, 21, 1991, 660-674

8 Makowski P. “Credit scoring branches out”, The Credit World, 75, 1985, 30-37

8 Coffman J. Y., “The proper role of tree analysis in forecasting the risk behaviour of borrowers”, MDS
Reports, Manangement Decision Systems, Atlanta, 3,4,7 and 9, 1986
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varsa, diskriminant analizinin ise karsilikli iligki varsa daha iyi sonug verdigini
bulmustur. Mehta (1968)%", Carter ve Catlett (1987)%, Boyle ve digerleri (1992)% kredi

puanlamasinda simflama agacinmin sonuglarini tartigmaktadirlar.

Bierman ve Hausman (1970)°° kredi puaninin hesabinda diskriminant analizi
yerine Bayesian yontemini kullanarak karar agaglarindan yararlanilmasimi 6nermistir.
Modelinde ¢ok asamali dinamik programlama kullanarak kredi verilmesi kararinin nasil
alinmasi gerektigini agiklamstir. Kredi yonetimini kredi verilmesi sonucu toplanacak
olan beklenen getiri ile toplanamayacak olan 6demeler sonucu dogacak zarar arasindaki

denge olarak kabul etmektedir.

4.2.5 Uzman Sistemler
Teknolojideki degisikler kredi riskinin tahmini ile ilgili tahmin metotlarimin

ilerlemesine sebep olmustur. Zocco (1985)°', Davis (1987)92 ve Leonard (1993b)%,
(1993¢)** bu yontemle yapilmis calismalar arasindadir. Bu sistemin iyi tarafi kredi

basvurusu reddedilen kisilere agiklama yapilabilmesidir.

% Mehta D., “The formulation of credit policy models”, Management Science 15, 1968, 30-50

% Carter C., Catlett J. “Assesing credit card applications using machine learning”, IEEE Expert 2, 1987,
71-79

* Boyle M., Crook J. N., Hamilton R., Thomas L.C., “Methods for credit scoring applied to slow payers
in credit scoring and credit control”, ed. L. C. Thomas, D.B. Edelman, Oxford University Press, Oxford,
75-90, 1992

* Bierman H., Hausman W.H., “The credit granting decision”, Management Science,16,8, 1970, 519-
532

*! Zocco D.P., “A framework for expert systems in bank loan management”, Journal of Commercial
Bnak Lending, 67, 1985, 47-54

”2 Davis D.B., “Artificial intelligence goes to work”,_ High Technology April, 1987, 16-17

% Leonard K.J., “Detecting credit fraud using expert systems”, Computer Industrial Engineer, 25,
1993b, 103-106

* Leonard K.J., “A fraud alert model for credit cards during the authorization process”, IMA Journal of
Mathematical Applied Business Industry, 5, 1993¢, 57-62
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4.2.6 Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 son on yildir kredi puanlamasinda kullanilan bagka bir
tekniktir. Cheng ve Titterington (1994)” kredi puanlamasinda yapay sinir aglarim
kullanmiglardir. Yapay sinir aglan ile yapilan ¢alismalarin bir ¢ogu sirketlerle ilgili
puan hesabinda kullanilmaktadir. Altman ve digerleri (1994), Tam ve Kiang (1982)%,
Desai ve digerleri (1996)%, Desai ve digerleri (1997)°° kredi kartlarindaki uygulamalar
disinda tiiketici kredilerinde yapay sinir aglarinin performans ile diskriminant, genetik

algoritma, tekniklerini karsilagtirmiglardir.

4.2.7 Parametrik Olmayan Ydntemler
Kredi puanmin hesaplanmasinda ilk defa parametrik olmayan bir ydntem

kullanan Chatterjee ve Barcun (1970)'* biitiin bagimsiz degiskenleri kukla degiskene
doniigtiirmistiir. Kullandigy degiskenler ise gelir, iyi bir bolgede yasamak, borcunun
300$’dan az olmasi, telefonunun olmasi, evinin olmasi, 3 yildan fazla siiredir su anki
isinde ¢alisiyor olmasi, memur olmasi, bekar olmasidir. Kurdugu modelde maliyeti de
diisiinmiis ve bes farkli maliyet oramina gore degisik bagimsiz degiskenleri kullanarak

modeller kurmus ve yanlis siniflama oranlarimi bulmustur.

» Cheng B., Titterington D.M., “Neural networks: a review from a statistical perspective”, Statistical
Science 9, 1994, 2-30

% Altman E.1, Marco G., Varetto F., “Corporate distress diagnosis: comparison using linear discriminant
analysis and nueral networks (the Italian experience)”, Journal of Banking and Finance, 18, 1994, 505-
529

7 Tam K.Y., Kiang M.Y., “Managerial applications of neural networks: the case of bank failure
Erediction”, Management Science, 38, 1992, 926-947

® Desai V.S., Crock J. N., Overstreet G.A., “A comparison of neural networks and linear scoring models
in the credit environment”, European journal of Operational Research, 95, 1996, 24-37

» Desai V.S., Convay D. G., Crock J. N., Overstreet G.A., “Credit scoring models in credit union
environment using neural networks and genetic algorithms”, IMA Journal of Mathematics Applied in
Business and Industry, 8, 1997, 323-346

'% Chatterjee S. Barcun S., “A nonparametric approach to credit screening”, Journal of American
Statistical Association, March, 65, 1970, 150-154
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Parametrik olmayan yontemlerden en yakin komsuluk (nearest neighbour)

91" Henley ve Hand

yontemi kredi puanlamasi i¢in gelistirilmistir. Hand (1986)
(1996)' bu yontemi kullanmustir. Ilk ¢alisma ise en yakin komsuluk ile karar
agaclanmin  karsilagtirmasim1  yapmistir. Ikinci ¢alisma ise en yakin komsuluk

yonteminin derinlemesine aragtirmistir.

Genetik algoritma kredi puanlamasinda kullamlan yoéntemlerden biridir.
Simflama islemi yapilirken degisik puan kartlar1 kangtirilarak karar verilmeye calisilir.
Fogerty ve Ireson (1993)'® ile Albright (1994)'** bu yontemi ilk kullananlar

105

arasindadir. Yobas ve digerleri (1997) " genetik algoritma, yapay sinir aglan ve

siniflama agaci arasinda karsilastirma yapmuaglardir.

Salas ve Saurina (2002)'% Ispanyadaki iki grup banka arasindaki kredi rejimini
incelemis ve makro ekonomik degiskenlerin de modelde yer almas: gerektigine karar
vermiglerdir. Bagimh degisken olarak problemli kredilerin oramini almislar, bagimsiz
degiskenler olarak Gayri Safi Milli Hasila biiyiime oranim, sirketin borglarimin piyasa
degerine oramini, 1988 yilinda kredi rejiminde degisiklik oldugu igin bu yili kukla
degisken olarak ve her sirket igin kredilerdeki biiyiimeyi almiglardir. Bu degiskenlerden
bazilanim gecikmeli olarak modele koymuslardir. Bu ¢alisma sonunda Salas ve Saurina
tasarruf bankalarindaki kredi riskinin ticari bankalardaki kredi riskine gére biiyiik

oranda mikro ekonomik degiskenler tarafindan agiklanabildigini sSylemektedirler.

! Hand D.J., “New instruments for identifying good and bad credit risk: a feasibly study report”,
Trustee Saving Bank, London, 1986

' Henley W.E., Hand D.J., “A k-nearest neighbour classifier for assessing consumer credit risk”
Statistician, 45, 1996, 77-95

'8 Fogarty T.C., Ireson N.S., “Evolving bayesian classifiers for credit control-a comparison with other
machine learning methods”, IMA Journal of Mathematics Applied in Business and Industry, 5, 1993,
63-76

14 Albright H.T., “Construction of a polynomial classifier for consumer loan applications using genetic
algorithms”, Working Papers, Department of Systems Engineering, University of Virginia, 1994

% Yobas M.B., Crook J.N., Ross P., “Credit scoring using neural and evolutionary techniques”, Working
Paper 97/2, Credit research Centre, University of Edinburg, 1997

16 Salas V., Saurina J., “Credit risk in two institutional regimes:Spanish commercial and savig banks”,
Journal of Financial Service Reserach, 22:3, 2002, 203-224
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Ticari bankalardaki problemli kredilerin tasarruf bankalarindaki problemli kredilere
gore iktisadi dalgalanmalardan daha fazla etkilendikleri sonucuna ulagsmslardir.

107 yaptiklar1 ¢alismada diskriminant, lojistik, dogrusal

Srinivasan ve Kim (1987)
programlama ve karar aBaglarn modellerini  kullanarak bulunan sonuglan
karsilagtirmuglardir.  Yapilan ¢alismada 215 misteri degerlendirilmistir. Bagimsiz
degiskenler olarak cari oran, likidite orani, net varhigin borglara orani, Toplam varligin
logaritmasi, net kar marji, aktif karhlik orami kullamilmigtir. Calisma sonuglan asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 3. Dogru Simiflama Oranlar: (%)

Bootstrap [Eldeki veri
Dogrusal Diskriminant Analizi 88,89 85,05
Quadratik Diskriminant Analizi 90,74 86,92
Lojit 92,59 87,85
Dogrusal Programlama 1 87,96 84,11
Dogrusal Programiama 2 88,39 86,92
Karar Adaglan 1 94,44 92,56
Karar Adaglar 2 93,52 92,29

Tablodan goriilebilecegi gibi lojistik modelleme, diskriminant (DDA),
kuadratik  diskriminant (QDA) analizinden ve dogrusal programlama (DP)
modellerinden daha iyi sonu¢ vermesine ragmen karar agaglan (KA) biitiin modellere

tistlinliik saglamistir.

" Srinivasan V., Kim Y.H., “Credit granting :a comparative analysis of classification procedures”,
Journal of Finance, 42, 3, 1987, 665-681
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V. UYGULAMA
5.1 Giris

Caligmanin bu boluminde Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizlerine
Bootstrap teknigi uygulanacak ve bulunan sonuglar tartisilacaktir. Uygulama da
MATLAB programi kullamlmistir. Uygulama iki farklt veri seti tizerinde yapilmistir.

"% tarafindan yazilan kitaptan alinan

Birinci veri sett Thomas ve digerleri (2002)
yurtdigina ait olan veri setidir. Ikinci veri seti ise yurtigindeki bir finans kurumundan
saglanan veri setidir. Her iki veri seti de ikiye aynilmig birinci kismi ile fonksiyon
katsayilar1 elde edilmis, ikinci kismi ile elde edilen katsayilar1 kullanilarak dogru
simflama oranlant karsilastinlmigtir. Her iki veri setinin de ilk kismina Bootstrap
uygulanarak Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizi sonuglart elde edilmis ve
dogru siniflama oranlan ve katsayilarin dagilimlari incelenmigtir.

Bu ¢ahigmanin amaci kredi derecelendirmesinde kullanilan istatistik tekniklerin
sonuglarinin  bootstrap teknigi kullanilarak dogru siniflama oraninda etkili olup
olmadigint tespit etmektir. Iki farkli veri setinin kullanilma amaci ise elde edilen

sonuglarin bir birleriyle tutarli olup olmadigini gostermektir.

5.2 Thomas’in Veri Seti

Thomas ve digerleri (2002) tarafindan saglanan kredi verisinin kullanildig:
birinci uygulamada. Veri seti 1225 g6zlemden olugmaktadir. Veri setinin %80°1
diskriminant ve lojistik regresyon katsayilarninin tahmini igin %20’si ise bulunan
katsayilarin test edilmesi i¢in kullamlacaktir. Veri setinde yer alan degiskenler
arasindan agagida belirtilenler segilmigtir.

e Bagvuran kisinin yas1.

'® Thomas. L. C. Edelman. D. B., Crook J. N.. Credit scoring and its applications. Society for
Industrial and Applied Mathematics, Philadelphia. 2002
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. Cocuk sayisi.

e Evinde telefon olup olmadigi.
e Basvuran kisinin meslegi.

e Bagvuran kisinin aylik geliri.

e Bagvuran kisinin ikamet durumu.

Yas degiskeni basvuran kisinin yasim gostermektedir.

Cocuk sayis1 degiskeni ise bagvuran kiginin ¢ocuk sayisini1 gostermektedir.

Tel: Basvuruyu yapan kisinin evinde telefon olup olmadigim gosterir (sifir evde telefon
olmadigini, bir ise telefonun oldugunu géstermektedir).

Is1: Basvuruyu yapan kisi devlette galisiyor ise bir diger durumlarda sifir degerini
ahyor.

[s2: Bagvuruyu yapan kisi ev kadini ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

[$3: Basvuruyu yapan kisi asker ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

Is4: Basvuruyu yapan kisi 6zel sektorde galistyor ise bir diger durumlarda sifir degerini
aliyor.

Is5: Bagvuruyu yapan kisi kamu kesiminde calisiyor ise bir diger durumlarda sifir
degerini aliyor.

Is6: Basvuruyu yapan kisi emekli ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

Is7: Basvuruyu yapan kisi esnaf ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

[s8: Basvuruyu yapan kisi 6grenci ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

I$9: Bagvuruyu yapan kisi igsiz ise bir diger durumlarda sifir degerini aliyor.

Is10: Basvuruyu yapan kisi yukandaki secenekler disinda bir ise sahip ise bir diger
durumlarda sifir degerini aliyor.

Gelir: Bagvuruyu yapan kisinin aylik gelirini g6stermektedir.

Evl: Bagvuruyu yapan kisinin oturdugu ev kendinin ise bir diger durumlarda sifir
degerini aliyor.

Ev2: Bagvuruyu yapan kisinin oturdugu ev esyali olarak kiraland1 ise bir diger

durumlarda sifir degerini aliyor.
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Ev3: Bagvuruyu yapan kisinin oturduu ev esyasiz olarak kiralandi ise bir diger
durumlarda sifir degerini altyor.
Ev4: Basvuruyu yapan kisinin ailesi ile oturuyor ise bir diger durumlarda sifir degerini

aliyor.
Asagidaki tabloda her bir kukla degisken icin krediyi ddeyen ve Gdemeyen

kigilerin sayilarin1 gosteren frekans tablosu verilmistir.

Tablo 4. Bagimsiz Degiskenlerin Frekans Tablosu.

Krediyi Odeyen Krediyi Odemeyen

Bagimsiz Degisken Kisi Sayisi Kisi Sayisi
Telefon

var] 689 76% 219 24%

yoK 51 66% 31 34%
Deviette Calisanlar | 153 82% 34 18%
Ev Kadini 19 P4 11 37%
Asker 14 4% 5 26%
Ozel Sektor 351 A 88 20%
Kamu Sektorii 18 B 6 25%
Emekli 48 >5% 40 45%
Esnaf 73 2% 28 28%
Ogrenci 64 68% 30 32%
lssiz 3 50% . | 0%
Bunlarin diginda 5 83% 1 17%
Ev Sahibi 390 76% 122 24%
Esyah Evde Kiraci 75 75% 25 25%
Esyasiz Evde Kiraci 94 75% 31 25%
Ailesi ile Kalanlar 163 7% 49 23%

Telefonu olan basvuru sahiplerinden 689’u (%76) kredisini 6demisken 219°u (%24)

kredisini 6dememistir.
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Siirekli degiskenlerden yas, gelir ve ¢ocuk sayisina bakildiginda ise, kredisini
geri Odeyenlerin yas ortalamasi 51.16, kredisini geri 6demeyenlerin yas ortalamasi
46.84 olarak hesaplanmustir. Aldiklan kredileri geri Gdeyenlerin gelir ortalamalarina

bakildiginda kredilerini geri 6demeyenlerden daha ytiksek oldugu goériilmektedir.

Tablo 5. Siirekli Bagimsiz Degiskenlerin Tamimlayici Istatistikleri.

Surekli Degiskenlerin Ortalamalan
YAS Krediyi Odeyenler 51.16
Krediyi Odemeyenler 46.84
OCUK SAYISI  [Krediyi Odeyenler 0.62
Krediyi Odemeyenler 0.54
GELIR Krediyi Odeyenler 23198.2 $
Krediyi Odemeyenier 16282.7 $

Calismanin amaci veri setinden elde edilecek dogru siniflama orani ile yeniden
Ornekleme teknigini kullanarak elde edilecek olan dogru siniflama oranlarinin
karsilastirilmasidir. Bu amagcla veri seti 6ncelikle %80’lik ve %20’lik iki béliime
aynlacak. Veri setinin %80’lik kismina Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon
uygulanarak fonksiyon katsayilar1 bulunacaktir. Veri setinin ayrilan %20°lik kismindd
ise bulunan katsayilar kullamlarak dogru siniflama oranlar1 bulunacaktir. Ikinci asamada
yeniden Ornekleme teknigi kullanilarak 2‘50, 500 ve 1000 adet veri seti tiiretilecek
Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon tekniklerindeki katsayilan elde edilecek ve
 bu katsayilarin ortalamalari he‘saplanaca.k. Bu ortalama katsayxlar kullanilarak %20°lik

veri setinde dogru siniflama orani bulunacaktir.

Bagimsiz degiskenler; telefonun olmasi, meslek durumu ve ikamet durumu
degiskenleri kategorik oldugu i¢in modele kukla degisken olarak girecektir. Coklu
baglanti sorunuyla karsilasmamak i¢in her kategorik degisken durumunun bir eksigi
kadar kukla degisken modele girecektir. Modele giremeyen kukla degiskenler sabit

terim tarafindan modelde temsil edilecektir. Kategorik degiskenlerden evde telefonun
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olmamasi durumu, meslek degiskeninde cevap vermemesi durumu ve ikamet

degiskeninde ise diger durumlar modelde sabit terim tarafindan temsil edilecektir.

5.2.1 Diskriminant Analizi Uygulamasi ve Sonuglan

Veri setine uygulanan Diskriminant analizi sonucunda bulunan Diskriminant
fonksiyonun katsayilar1 tablo 6’da gosterilmektedir. Tablo 6’dan goriilecegi lizere
kredinin geri &denme riski cocuk sayisi ile dogru orantilidir telefonun olmas:

durumunda ise ters orantilidir.

Tablo 6. Diskriminant Analizi Sonucunda Bulunan Katsayilar.

Katsayilar Katsayilar
Yas 0.020 |
Cocuk Sayist -0.071 [Ogrenci Olanlar 1.253
Telefonu Olanlar 0.546 [lssiz Olanlar 0.026
evlette Calisanlar 1.899 [Meslegi Farkli Olanlar 2.320
Ev Kadin 1,314 [Gelir 0.000038
Asker 1305 [EV sahibi Olanlar 1.220
Ozel Sektorde Calisanlar 4781 [Esyal Evde Kiracilar 1359
Kamu Kesiminde Calisanlar 1126 Esyasiz Evde Kiracilar 1512
Emekli 0.711 Ailesi Ile Kalanlar 1.335
snaf 1276 [Sabit -5.060

Tablo 6’da bulunan katsayilar veri setinin %80°lik kisminda kullanilirsa Tablo
7°deki sonuglar bulunacaktir. Dogru siniflama orani (138+519)/(250+750)=0.657 olarak
hesaplanmaktadir. Katsayilarin hesabinda %80°lik veri seti kullanildigindan bu oran

yanhdir.
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Tablo 7. Diskriminant Fonksiyonu Dogru Siniflama Orani (Veri Setinin %80) .

Tahmin Edilen Grup Toplam
 Krediyi Krediyi
Odemeyenler| Odeyenler
Krediyi Odemeyenler 138 112 250
G@;‘?nek Adet 12 ediyi Odeyenler 231 519 750
o Krediyi Odemeyenler 55.2 44.8 100
°  |Krediyi Odeyenler 30.8 69.2 100

Modelin ne kadar glivenilir oldugunu bulmak i¢in test amaciyla ayrilmis olan

%20°lik, 225 adet, kismu kullanilacaktir. Bu veri seti i¢in bulunan diskriminant

agirliklarinin kullanilarak siniflama yapilirsa (40+54)/225=%42’lik dogru siniflama

yapilacaktir.

Tablo 8. Diskriminant Fonksiyonu Dogru Siniflama Orani (Veri Setinin %20).

Tahmin Edilen Grup Toplam
~ Krediyi Krediyi
Odemeyenler | Odeyenler
Krediyi Odemeyenler 40 33 73
Gereek | Ad®! Krediyi Odeyenler 08 54 152
o, [Krediyi Odemeyenler 0.55 0.45 100
° _ [Krediyi Odeyenler 0.64 0.36 100

5.2.2 Lojistik Regresyon Uygulamasi ve Sonuglari

Lojistik regresyon sonucunda bulunan katsayilar Tablo 9°da verilmigtir. Tablo

9°dan goriilecedi ilizere gocuk sayist burada da kredinin ddenmeme riskini artirirken

telefonun olmasi kredinin 6denmeme riskini azaltmaktadir.
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Tablo 9. Lojistik Regresyon Katsay1 Sonuglar.

Katsayilar

Katsayilar
Yas 0.01
Cocuk Sayisi -0.04 [Ogrenci Olanlar 0.46
Telefonu Olanlar 031 [issiz Olanlar 0.05
Devlette Calisanlar 0.83 Meslegi Farkli Olanlar 1.11
v Kadim 0.53 [Gelir 0.000024
Asker 045 [EV sahibi Olanlar 0.61
Ozel Sektorde Calisanlar 074 [Esyali Evde Kiracilar 0.69
Kamu Kesiminde Calisanlar 032 [Esyasiz Evde Kiracilar 0.78
mekli 026 [Ailesille Kalanlar 0.68
snaf 0.44 [Sabit 1.44

Tablo 9’da bulunan katsayilar kullanirsa dogru siniflama oram gésteren tablo 10

elde edilecektir. Lojistik regresyon modelinin dogru simiflama oram1 %80°lik veri seti

tizerinde uygulandiginda %75.5 olarak gerceklesmistir. Bu dogru smuflama oram

%80’lik veri setinde bulundugundan yiiksek ¢ikmis olmasi dogaldur.

Tablo 10. Lojistik Fonksiyonu Dogru Siniflama Orani (Veri Setinin %80).

‘Tahmin |
Dogru
Tahmin
_Krediyi | Krediyi ‘
Odeyenler | Odemeyenier
Krediyi Odeyenler - 731 19 97.5
Gergek Krediyi Odemeyenler| 226 24 9.6
Genel Dogruluk Orani 75.5

Kurulan modelin testi i¢in aynlan %20’lik veri seti kullanildiginda tablo 11

bulunmugtur. Dogru siniflama oranina %20’lik veri seti i¢in %68 olmaktadir.
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Tablo 11. Ldjistik Fonksiyonu Dogru Siniflama Orant (Veri Setinin %20).

Tahmin
Dogru
Tahmin
Krediyi Krediyi
Odeyenler | Odemeyenler

Gergek Krediyi Odeyenler 146 6 0.97
Krediyi Odemeyenler 65 8 0.11

Genel Dogruluk Orani 0.68

Lojistik ve Diskriminant analizinin sonuglarimn karsilastirildiginda diskriminant
modeli gergekte kredisini 6deyenlerin 519’unu dogru olarak tahmin ederken bu sayi
lojistik regresyonda 731 e ¢ikmugtir. Fakat gercekte kredisini &demeyenler
degerlendirildiginde diskriminant fonksiyonu 138 kisiyi dogru tahmin ederken lojistik
regresyon gercekte kredisini ddemeyecek olan kisilerin sadece 24’iinti dogru olarak
tahmin etmisgtir.

5.2.3 Bootstrap Uygulamasi Sonuglan

Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon teknikleri eldeki veriye yeniden
ornekleme teknigi kullamlarak yaratilacak olan veri setleri iizerinde uygulanacaktir. Ug
tip yeniden 6rnekléme yapilacaktir: 250 adet, 500 adet ve 1000 adet veri seti yaratilarak
sonuglar incelenecektir. Ug tipin kullanilma sebebi yeniden segilen drneklem sayisim
artirinca dogru siniflama oraninda sonucun iyiye gidip gitmedigini gérmektir. Her bir
yeniden Ornek tipi igixi ortalama deger hesaplanarak veri setinin ayrilmig olan %20’lik
kisminda dogru siniflama oranina bakilacaktir. Tablo 12°de yeniden 6rnekleme sonucu
bulunan diskriminant analizi ve lojistik regresyon tahmin degerlerinin ortalama
degerleri verilmisgtir.

Bu tablodaki tahmin degerleri kullanilarak ana kiitleden ayrilmig olan 225 veri
icin smiflama islemi yapilacaktir ve dogru simiflama oranlari diskriminant analizi ve
lojistik regresyon sonuglar ile karsilastirlacaktir.
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Tablo 12. Bootstrap Ortalama Degerleri

Diskriminant Analizi Sonuglar:1 | Lojistik Regresyon Sonuclan
N=250 N=500 | N=1,000 | N=250 | N=500 | N=1,000
Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
Sabit -5.129 5149 | -5.146 | -2.918 | -2.588 | -2.417
Yas 0.021 0.021 0.02 0.013 0.012 0.012
Cocuk Sayist -0.072 -0.079 | -0.076 | -0.030 | -0.037 | -0.036
Telefonu Olanlar 0.62 0588 | 0589 | 0.332 | 0316 | 0.299
Devlette Calisanlar | 1 978 2.1 2.061 2177 | 1.990 | 1.787
Ev Kadimni 1.411 1.494 1.419 1.928 1.665 1.490
Asker 1.338 1.369 1.427 1.785 1.632 1.545
Ozel Sektorde
1.849 1.971 1.947 2.089 1.877 1.688
Calisanlar
Kamu Kesiminde
1.117 1.235 1.244 1.735 1.516 1.312
Calisanlar
Emekli 0.734 0.794 | 0.794 1.653 1.405 1.237
Esnaf 1.277 1.384 1.406 1.790 1.560 1.383
Ogrenci Olanlar 1.255 1.39 1.383 1.807 1.584 1.402
Issiz Olanlar 0.112 0.185 | 0199 | 1.222 1.146 | 0.988
Meslegi Farkh
2.56 2.566 2.551 5.509 5.432 5.270
Olanlar : o
Gelir 0.00004 | 0.00004 | 0.00004 |0.000026 | 0.000025 | 0.000025
Ev sahibi Olanlar 1.268 1277 | 1.271 | 0.621 0.597 | 0.611
Esyal Evde
. 1.405 1.41 1.437 0.725 0.692 0.697
Kiracilar
Esyasiz Evde
. 1.546 1.596 1.577 0.817 0.757 0.774
Kiractlar
Ailesi lle Kalanlar | 1 401 1.367 | 1.368 | 0.691 0657 | 0.666
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Tablo 12’de ti¢ farkli bootstrap 6rneklemi sonrasinda hesaplanan Diskriminant
ve Lojistik Regresyon katsayilarinin ortalamalart gériilmektedir. Telefonu olanlarin
katsayis1 diskriminant analizinde 250 adet 6rnek i¢in ortalama degeri 0.62, 500 adet
Ornek icin 0.588 ve 1000 adet 6mek i¢in 0.589 hesaplanmistir. Telefonu olanlarin
katsayisi lojistik regresyon tekniginde 250 adet 6rnek igin 0.332, 500 adet 6rnek i¢in
0.316 ve 1000 adet 6rnek igin 0.299 olarak hesaplanmustir.

Tablo 13’den goriilecegi tizere %20°lik veri setine diskriminant analizi sonucu
bulunan katsayilar kullanilarak siniflama yapildiginda dogru siniflama orami sadece
%42 olmustur. Yeniden dérnekleme teknigini kullanarak elde edilen tahmin degerlerinin
ortalamalar1 kullanildiginda dogru simiflama orami %58 ¢ikmaktadir. Lojistik regresyon
sonucu bulunan dogru siniflama oranlarinda degisiklik olmadig: gériilmektedir. Tahmin
edilen degerlerin dagilimlar bu durumu agtklamak igin bir cevap olabilir. Diskriminant
analizinde yeniden Ornekleme teknigi kullanildiginda daglllmlann normale yakin
oldugunu, fakat lojistik regresyon ile elde edilen tahmin degerlerinin belli bir deger
lizerinde yogunlasmis oldugunu ve bu degerin de lojistik regresyon sonucu elde edilmis
olan degere yakin oldugu gériilmektedir. Diskriminant analizi ve lojistik regresyon ile

elde edilen tahmin degerlerinin dagilimi asagida her bir degisken icin tek tek verilmistir.

Tablo 13. Diskriminant ve Lojistik Regresyon Dogru Simiflama Oranlar.

Diskriminant Analizi |Lojistik Regresyon
Fonksiyon Katsayilar1 Kullanilirsa. 0.42 0.68
N=250 0.58 0.68
N=500 0.57 0.68
N=1000 0.58 0.68

Bootsrap ile elde edilen katsayilarin dagihim sekil 3’de verilmektedir.
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Sol tarafta Diskriminant analizi, sag tarafta ise lojistik regresyon sonucu elde
edilmis olan sabit teriminin N=250, N=500 ve N=1,000 adet yeniden 6rnek igin

dagilimi verilmektedir.

5.3 Finans Kurumunun Veri Seti

Uygulamanin bu boltimiinde ise kredi kart1 veren bir kurulustan saglanmis olan
4037 tane kredi kart:1 sahibinin durumlan incelenecektir. Diskriminant ve Lojistik
regresyon teknikleri kullanilarak kredinin geri &denip 6denmeyecegi tahmin eden
fonksiyonlar elde edilecektir. Veri setindeki 3037 (%75) kredi kart1 sahibinin verileri
kullanilarak fonksiyonlar tahmin edilecek 1000 (%25) adet veri ise bulunan fonksiyon
katsayilarinin test edilmesi i¢in kullanilacaktir. Yeniden 6rnekleme sonrasinda elde
edilen fonksiyon katsayilannin ortalamasi bulunacak ve 1000 adet veri i¢in dogru

siniflama oranina bakilacaktir. Veri setini olusturan bagimsiz degiskenler sunlardir:

" Yas
= Cinsiyet

*  Ogrenim durumu

* Medeni hal

» Ev ve is telefonunu bilgisinin verilmesi
»  Cep telefonunun verilmesi-

» Tkamet durumu

* (Calisma siiresi

®  Meslegi

v Ekstre adresi

= Ek kart istegi

= Otomatik 6deme emri
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Her bir siirekli degiskenin kategorileri veri setinin alindig: kurulus tarafindan
daha onceden gruplanmigtir. Bu sebepten dolayr bu uygulamada bir 6ncekinden farkh

olarak bitiin bagimsiz degiskenler kukla degisken olarak kullamlacaktir.

Yag degiskeni alti kategoriye ayrilmustir. 19 yasindan kiigiik olanlar, 20-22 yas
arasinda olanlar, 23-26 yas arasinda olanlar, 27-31 yaslan1 arasinda olanlar, 32-39
yaslan arasinda olanlar, 40-45 yaslar arasinda olanlar, 46 yasindan biyilk olanlar ve

yas bilgisini bos birakanlar.

Cinsiyet bagimsiz degiskeni ti¢ kategoriden olugmaktadir. Erkek, kadin ve bilgi

vermeyenler.

Ogrenim durumu yedi kategoriden olusmaktadir. Ilkokul mezunlari, ortaokul
mezunlan, lise mezunlar, iki yillik 6n lisans mezunlan, doért yillik lisans mezunlan,

yiiksek lisans veya doktorasi olanlar ve bu alani bos birakanlar.

Medeni hal bagimsiz degiskeni ise dort kategoriden olugmaktadir. Evli olanlar,

bekar olanlar, dul veya bosanmis olanlar, diger veya bos birakanlar.

Ev ve iy telefonunun belirtilmesi bagimsiz degigkeni dort kategoriye ayrilmigtir.
Hem is hem de ev telefonun verenler, sadece is telefonunu verenler, sadece ev

telefonunu verenler ve hem is hem de ev telefonunu vermeyenler.

Cep telefonu bagimsiz degiskeni ise iki kategoriden olusmaktadir. Cep

telefonunu verenler ve cep telefonunu vermeyenler.

Ikamet durumu bagimsiz degiskeni ait: kategoriden olusmaktadir. Ev sahibi
olanlar, kiracilar, sirket evinde oturanlar, ailesinin evinde oturanlar, diger ve son olarak

bu alam igaretlemeyenler.
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Caligma siiresi yedi kategoriye ayrnilmistir. Bir yildan az c¢alisanlar, 13-18 ay
arasinda ¢aligmus olanlar, 19-23 aya arasinda c¢aligmis olanlar, 24-35 ay arasinda
calismis olanlar, 36-47 ay arasinda ¢alismig olanlar, 48 aydan fazla siiredir ¢alisiyor

olanlar ve emekli veya ev kadini veya 6grenci olanlar.

Meslek bagimsiz deZiskeni on kategoriye ayrilmistir. Kamu kesiminde
calisanlar, 6zel sektérde ¢alisanlar, sirket ortag: olanlar, kiiciik isletme sahipleri, tiiccar
olanlar, emekli olanlar, ev kadim olanlar, 6grenci olanlar, igsizler ve bu alam bos
birakanlardir.

Ekstre adresi degiskeni ¢ kategoriye ayrnilmistir. Ev adresine isteyenler, is

adresine isteyenler ve bu alam bos birakanlar.

Ek kart bagimsiz degiskeni iki kategoriden olugmaktadir. Ek kart talep edenler
ve ek kart talep etmeyenler.

Otomatik 6deme talimati bagimsiz degiskeni dort kategoriden olusmaktadir.
Hesabindan otomatik olarak en az miktarin ¢ekilmesini kabul edenler, biitlin borcun
cekilmesini kabul edenler, otomatik O6deme talimati verip de yukaridaki Gdeme
sekillerinden hangisi olacagim belirtmemis olanlar ve otomatik 6deme talimati

vermeyenler.

Eldeki veri seti, her bir bagimsiz degiskenin kategorik bagliklar kukla degisken
olarak diskriminant ve lojistik fonksiyonlarinda yerine koyarak sonuglar analiz
edilecektir. Baz1 kategorik degiskenler 6rnek veri seti igerisinde hi¢ gézlenmediginden
bu kategoriler bagimsi1z degiskenlerin arasindan ¢ikarilarak kirk adet bagimsiz degisken
ile model tahmin edilecektir.

Tablo 14 6denen ve 6denmeyen kredi borglarinin her bir degisken i¢in frekans
tablosunu vermektedir. Her bir degisken i¢in kredi borcunu ddeyenler ve kredi borcunu

ddemeyenlerin sayilan ve yiizde oram verilmistir. Ornegin; 20-22 yas arasinda olanlarin
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kredi karti borcunu 6deyenler 60 kisi (%53) ve kredi kart1 borcunu 6demeyenler 54
kisidir (%47).

Tablo 14. Degiskenlerin Kategorilerine Gore Kredi Karti Borcunu Odeyen ve
Odenmeyenlerin Frekans Tablosu.

Kredi
Borcunu Kredi Borcunu
Odeyenler | Yiuzde | Odemeyenler | Yiizde

20-22 Yas Arasli 60 53% 54 47%
23-26 Yas Arasi 321 58% 235 42%
26-31 Yas Arasi 498 63% 294 37%
32-39Yas Arasi 644 68% 297 32%
40-45 Yas Arasi 313 68% 150 32%
46 Yas ve Ustil 22 13% 144 87%
Erkek 1325 58% 942 42%
likokul Mezunu 145 51% 137 49%
Ortaokul Mezunu 738 56% 590 44%
Lise Mezunu 102 63% 59 37%
iki Yillik Universite Mezunu 581 77% 176 23%
Dért Yillik Universite Mezunu 37 93% 3 8%
Mastir veya Doktora 157 68% 75 32%
Evli 1185 62% 740 38%
Bekar 617 61% 400 39%
Is Telefonunu Verenler 125 54% 105 46%
Hem is Hem de Ev
Telefonunu Verenler 1633 63% 979 37%
Cep Telefonunu Verenler 1585 64% 897 36%
Ev Sahibi Olanlar 915 67% 458 33%
Kiract Olanlar 397 56% 316 44%

irketi Evi Olanlar 54 59% 38 41%
Ailesinin Evi Olanlar 388 56% 304 44%
13 —18 Ay Arasi Calisanlar 168 55% 136 45%
19 —23 Ay Arasi Calisanlar 229 57% 175 43%

4 -35 Ay Arasi Calisanlar 227 52% 212 48%
36 —47 Ay Arasi Calisanlar 151 52% 139 48%
48 Aydan Fazla Calisanlar 1027 69% 472 31%
Kamu Kesiminde Calisanlar 362 64% 206 36%
Ozel Sektsrde Calisaniar 890 56% 706 44%
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Tablo 14.(Devam)

Sirket Ortaklari 214 80% 52 20%
Kicik Isletme Sahipleri 71 63% 42 37%
Esnaf 170 77% 52 23%
Emekli 14 18% 62 82%
Ev kadini 31 67% 15 33%
Ogrenci 105 72% 41 28%
Ekstresini Ev Adresi Yazanlar 1099 61% 717 39%
Ek Kart isteyenler 93 66% 48 34%
Borcun Tamaminin Otomatik

Odeme Emri Olanlar 1808 75% 595 25%
Otomatik Odeme Emri Olup

Secim Yapmamis Olanlar 0 0% 351 100%
Otomatik Odeme Emri

Vermeyenler 0 0% 186 100%

5.3.1 Diskriminant Analizi Uygulamasi ve Sonuclari

Diskriminant analizi sonucu bulunan fonksiyonun katsayilarn Tablo 15°de

verilmistir. Tablo 15°den 20-22 yaslan arasindaki bir kisinin kredisini geri 6deme

olasiliinin 46 yas ve iistline gore daha yiiksek oldugunu gérmekteyiz.

Table 15. Diskriminant Analizi Sonucu Bulunan Fonksiyon Katsayilar.

Fonksiyon Fonksiyon

Katsayisi Katsayisi
Sabit Terim -0.672 [Sirketi Evi Olanlar -0.017
20-22 Yas Arasi 0.5 |Ailesinin Evi Olanlar 0.007
23-26 Yas Arasi 0.594 [13 —18 Ay Arasi Calisanlar 0.291
26-31 Yas Arasi 0.789 |19 —-23 Ay Arasi Calisanlar 0.059
32-39Yas Arasi 0.884 [24 -35 Ay Arasi Calisanlar -0.034
40-45 Yas Arasi 0.816 |36 —47 Ay Arasi Caliganlar 0.088
46 Yas ve Ustll -0.517 (48 Aydan Fazla Calisanlar 0.443
Erkek -0.328 |Kamu Kesiminde Caliganlar { -0.76
flkokul Mezunu 0.151 |Ozel Sektérde Calisaniar -0.917
Ortaokul Mezunu 0.345 [Sirket Ortaklarn -0.306
Lise Mezunu 0.624 |Kiglk Isletme Sahipleri -0.61
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Tablo 15 (Devam)

iki Yillik Universite Mezunu 0.946 |Esnaf -0.373
Dért Yillik Universite Mezunu 1.379 |[Emekli -1.105
Mastir veya Doktora 0.603 |Ev kadini -1.449
Evii 0.158 |Ogrenci -0.594

Ekstresini Ev Adresi -0.113
Bekar 0.128 IYazanlar
is Telefonunu Verenler -0.323 [Ek Kart Isteyenler -0.082
Hem is Hem de Ev Telefonunu Borcun Tamaminin Otomatik| 0.647
Verenler -0.23  |Odeme Emri Olanlar

Otomatik Odeme Emri Olup | -2.061
Cep Telefonunu Verenler 0.166 [Secim Yapmamis Olanlar

Otomatik Odeme Emri -2.276
Ev Sahibi Olanlar 0.282 WNermeyenler
Kiraci Olanlar -0.056

Yukanidaki tabloda verilen Diskriminant katsayilar1 kullamlarak 3037 kisi

kredisini odeyenler ve kredisini 6demeyenler olarak aynistinldiginda, tablo 16 elde

edilmigtir.

Table 16. Diskriminant Analizinin Dogru Sinifla Matrisi (Veri Setinin %75)

Tahmin Edilen
Kredi Kredi
Borcunu |  Borcunu
- | Odeyenler | Odemeyenler | Toplam
Gézlenen | Adet [Kredi Borcunu C?deyenler 1771 89 1860
Kredi Borcunu Odemeyenler] 470 707 1177
%  |Kredi Borcunu Odeyenler 95.2 4.8 100
" P |Kredi Borcunu Odemeyenler|  39.9 60.1 100

Tablo 16’ya gére dogru siniflama oram [(1771+707)/(3037)] %81.6’dir. Bu oran

yliksek bir oran olmasina ragmen, katsayilar bulunmasinda da ayni veri seti kullanildig:

icin yanhdur.
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Yanhlik sorununu asmak i¢in daha Onceden ayrilmis olan 1000 adet veri

kullanilacak ve bu kisilerin i¢inde dogru siniflama oram1 bulunmustur. 1000 kisiye ait

siiflama sonuglari tablo 17°de verilmistir. 1000 kisilik veri seti kullanildiginda dogru
siniflama oram %66°dir [(403+257)/1000].

Tablo 17. Diskriminant Analizi Dogru Simiflama Matrisi (Veri Setinin %75).

Tahmin Edilen
Kredi Kredi
Borcunu ~ Borcunu
-Odeyenler | Odemeyenler | Toplam

Gézlenen | Adet [Kredi Borcunu Odeyenler 403 o7 500
Kredi Borcunu Odemeyenler 243 257 500

o [Kredi Borcunu Odeyenler 81 19 100

Kredi Borcunu Odemeyenler 49 51 100

5.3.2 Lojistik Regresyon Uygulamasi ve Sonuglari

Veri setinin %75°lik kismi kullamldiginda Lojistik regresyon sonucu bulunan

fonksiyonun katsayilan

Tablo 18’de verilmistir.

miisterisinin katsayisinin —-0.112 oldugu bulunmustur.

| Tﬁblo 18. Lojistik Regresyon Sonucu Bulunan Fonksiyon Katsayilart.

20-22 yas grubundaki kredi

Fonksiyon Fonksiyon

Katsayist Katsayisi
Sabit Terim -4.276 [Sirketi Evi Olanlar -0.05
20-22 Yas Arasi -0.112 |Ailesinin Evi Olanlar -0.083
23-26 Yas Arasi -0.266 [13 -18 Ay Arasi Calisanlar -0.608
26-31 Yas Aras! -0.617 (19 -23 Ay Arasi Galisanlar -0.185
32-39Yag Arasi -0.786 {24 -35 Ay Arasi Calisanlar -0.101
40-45 Yasg Arasi -0.687 {36 —47 Ay Arasi Calisaniar -0.328
46 Yas ve Ustl 1.899 |48 Aydan Fazla Calisaniar -0.949
Erkek 0.662 |[Kamu Kesiminde Calisanlar | 5.245
ilkokul Mezunu -0.404 [Ozel Sektdrde Calisanlar 5.48
Ortaokul Mezunu -0.698 [Sirket Ortaklan 4.129
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Tablo 18. (Devam)

Lise Mezunu -1.291  |[Kigik Isletme Sahipleri 4,961
iki Yilik Universite Mezunu -1.884 |Esnaf 4.438
Dért Yillik Universite Mezunu -3.62  |[Emekli 6.618
Mastir veya Doktora -1.119 [Ev kadini 6.955
Evli -0.235 [Ogrenci 4.9
Ekstresini Ev Adresi 0.25
Bekar -0.145 [Yazanlar
is Telefonunu Verenler 0.951 |[Ek Kart Isteyenler 0.088
Hem is Hem de Ev Telefonunu Borcun Tamaminin Otomatikl -0.788
\erenler 0.809 [Odeme Emri Olanlar
' Otomatik Odeme Emri Olup | 10.525
Cep Telefonunu Verenler -0.378 [Secim Yapmamis Olanlar
Otomatik Odeme Emri 11.614
Ev Sahibi Olanlar , -0.585 |ermeyenler
Kiraci Olanlar 0.057

Tablo 19°da 3037 (veri setinin %75) kredi miisterisinden elde edilmis olan
lojistik regresyon fonksiyonunun katsayilan kullamilarak elde edilen dogru smiflama
orani verilmigtir. Bu veri seti kullanildiginda dogru simiflama oraminin %81.6
[(1761+719)/3037] oldugu bulunmustur. Bu oran diskriminant analizinde oldugu gibi

yanhdir.

Tablo 19. Lojistik Regresyon Dogru Siniflama Tablosu (Veri Setinin %75).

Tahmin Edilen
Kredi Kredi
Borcunu Borcunu
Odeyenler | Odemeyenler |Toplam

Gézlenen | Adet [Kredi Borcunu Odeyenler 1761 99 1860
Kredi Borcunu Odemeyenler| 458 719 1177

%  |Kredi Borcunu Odeyenler 95 5 100

Kredi Borcunu Odemeyenler 39 61 100
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Bulunan katsayilarin ne kadar giivenilir oldugunu anlamak i¢in ayrilmis olan
1000 (veri setinin %25) kisilik veri seti kullanilacaktir. Tablo 20 de goriilecegi gibi
dogru smflama orani sadece %32 [(65+256)/1000] olarak bulunmustur. Bu oran

oldukga diiguktir.

Tablo 20. Lojistik Regresyon Dogru Siniflama Tablosu (Veri Setinin %25)

Tahmin Edilen
Kredi Kredi
‘Borcunu _ Borcunu

Odeyenler | Odemeyenler |Toplam

Gézlenen | Adet [Kredi Borcunu Odeyenler 65 435 500

Kredi Borcunu Odemeyenler | 244 256 500

o, [Kredi Borcunu Odeyenler 13 87 100

Kredi Borcunu Odemeyenler 49 51 100

5.3.3 Bootstrap Uygulamasi Sonuglari

Calismanin bundan sonraki kisminda amag¢ yeniden 6rmekleme sonucu bulunan
250, 500 ve 1000 adet ornek i¢in elde edilmis olan Diskriminant ve Lojistik regresyon
fonksiyonunun katsayilarinin ortalamalarim alarak 1000 kisilik kredi kartt sahiplerinin
hangi oranda dogru tahmin edildigini belirlemektir. Tablo 21 bootstrap sonucu elde
edilen ornekler i¢in katsayilarin ortalamalarim géstermektedir. 20-22 yag grubundaki bir
kisinin 250 o6rnek i¢in hesaplanan katsay: ortalamas: 0.4713, 500 6rnek i¢in hesaplanan

katsay: ortalamasi 0.5247 ve 1000 6rnek i¢in hesaplanan katsay: ortalamasi 0.5145°dir.
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Tablo 21. Diskriminant Fonksiyonu Yeniden Omekleme Ortalamalari

N=250 | N=500 | N=1000
Sabit -0.4101 | -0.5025 | -0.4778
20-22 Yas Arasi 0.4713 | 0.5247 | 0.5145
23-26 Yas Arasi 0.5667 | 0.6161 | 0.6092
26-31 Yas Arasi 0.7584 | 0.8109 | 0.8037
32-39Yas Arasi 0.8574 | 0.9099 | 0.9016
40-45 Yas Aras! 0.7845 | 0.8409 | 0.8314
46 Yas ve Ustil -0.5702 | -0.5190 | -0.5198
Erkek -0.3390 | -0.3333 | -0.3349
llkokul Mezunu 0.1526 | 0.1496 | 0.1496
Ortaokul Mezunu 0.3417 | 0.3454 | 0.3440
Lise Mezunu 0.6245 | 0.6351 | 0.6306
iki Yillik Universite Mezunu 0.9462 | 0.9447 | 0.9457
Dért Yillik Universite Mezunu 1.3795 | 1.3815 | 1.3801
Mastir veya Doktora 0.5986 | 0.5980 | 0.5973
Evli 0.1476 | 0.1451 | 0.1453
Bekar 0.1093 | 0.1088 | 0.1109
is Telefonunu Verenler -0.3160 | -0.3175 | -0.3147
Hem is Hem de Ev Telefonunu Verenler -0.2299 | -0.2241 | -0.2259
Cep Telefonunu Verenler 0.1726 | 0.1738 | 0.1723
Ev Sahibi Olanlar 0.3030 | 0.2940 | 0.2980
Kiraci Olanlar -0.0438 | -0.0514 | -0.0474
Sirketi Evi Olanlar -0.0135 | -0.0167 | -0.0116
Ailesinin Evi Olanlar 0.0256 | 0.0201 | 0.0233
13 -18 Ay Arasi Calisanlar 0.2924 | 0.2830 | 0.2893
19 -23 Ay Arasi Calisanlar 0.0513 | 0.0445 | 0.0518
24 -35 Ay Arasi Calisanlar -0.0376 | -0.0458 | -0.0401
36 -47 Ay Arasi Calisanlar 0.0881 | 0.0838 | 0.0841
48 Aydan Fazla Calisanlar 0.4419 | 0.4359 | 0.4415
Kamu Kesiminde Calisanlar -0.7571 | -0.7291 | -0.7450
Ozel Sekiérde Calisaniar -0.9151 | -0.8881 | -0.9045
Sirket Ortaklan -0.2961 | -0.2724 | -0.2894
Kiicuk isletme Sahipleri -0.5920 | -0.5754 | -0.5902
Esnaf -0.3614 | -0.3400 | -0.3537
Emekli -1.1051 | -1.0728 | -1.0903
Ev kadini -1.4895 | -1.4542 | -1.4639
Ogrenci -0.6939 | -0.5594 | -0.5772
Ekstresini Ev Adresi Yazanlar -0.1231 ] -0.1179 | -0.1183
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Tablo 21. (Devam)

Ek Kart Isteyenler -0.0868 | -0.0931 | -0.0884
Borcun Tamaminin Otomatik Odeme Emri

Olanlar 0.6352 | 0.6513 | 0.6434

Otomatik Odeme Emri Olup Secim Yapmamis

Olanlar -2.0986 | -2.0873 | -2.0920
Otomatik Odeme Emri Vermeyenler -2.3142 | -2.3004 |-2.30522

Tablo 22’de bootstrap 6rneklerinin lojistik regresyon analizi sonrasi hesaplanan
ortalama degerlerini gostermektedir. 250 adet 6rnek kullamlarak hesaplanan 20-22 yag
grubundaki bir kisinin ortalama katsayr degeri 0.0471 olarak hesaplanmistir. Ornek
hacmini 500 alirsak 20-22 yas grubundaki bir kisinin ortalama katsayis1 —0.425 olarak
hesaplanmigtir. Ornek hacmini 1000 alirsak 20-22 yas grubundaki bir kisinin ortalama

katsayist —0.44 olarak hesaplanmustir.

Tablo 22. Lojistik Regresyon Yeniden Omekleme Ortalamalan.

N=250 | N=500 | N=1000
Sabit -6.4192 | -6.0376 | -6.1891
20-22 Yas Arasi 0.0471 | -0.4250 | -0.4400
23-26 Yag Arasi -0.1316 | -0.5874 | -0.5841
26-31 Yasg Arasi -0.4846 | -0.9427 | -0.9493
32-39Yas Arasi -0.6523 | -1.1022 | -1.1059
40-45 Yag Arasi -0.5710 | -1.0165 | -1.0114
46 Yas ve Ustii 2.1481 | 1.6670 | 1.6714
Erkek 0.6882 | 0.6811 | 0.6699
likokul Mezunu -0.4365 | -0.4198 | -0.4127
Ortaokul Mezunu -0.7357 | -0.7086 | -0.7193
Lise Mezunu -1.3514 | -1.3251 | -1.3273
iki Yillik Universite Mezunu -1.9437 | -1.9245 | -1.9259
Dért Yilhk Universite Mezunu -5.3182 | -5.4831 | -5.4194
Mastir veya Doktora -1.1791 | -1.1414 | -1.1532
Evii -0.2248 | -0.2281 | -0.2333
Bekar -0.1225 | -0.1346 | -0.1388
Is Telefonunu Verenler 1.0110 | 1.0089 | 0.9932
Hem is Hem de Ev Telefonunu Verenler 0.8792 | 0.8772 | 0.8535
Cep Telefonunu Verenler -0.3676 | -0.3744 | -0.3867
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Tablo 22. (Devam)

Ev Sahibi Olanlar -0.5803 | -0.5837 | -0.6031
Kiraci Olanlar 0.0718 | 0.0784 | 0.0485
Sirketi Evi Olanlar -0.0509 | -0.0499 | -0.0753
Ailesinin Evi Olanlar -0.0776 | -0.0785 | -0.0868
13 -18 Ay Arasi Calisanlar -0.5586 | -0.6129 | -0.6185
19 -23 Ay Arasi Calisanlar -0.1517 | -0.2012 | -0.1820
24 -35 Ay Arasi Calisaniar -0.0565 | -0.0830 | -0.0839
36 -47 Ay Arasi Calisanlar -0.2919 | -0.3210 | -0.3156
48 Aydan Fazla Calisanlar -0.9233 | -0.9507 | -0.9418
Kamu Kesiminde Calisanlar 7.1495 | 7.2399 | 7.4490
Ozel Sektérde Calisaniar 7.3862 | 7.4741 | 7.6882

Sirket Ortaklar 6.0138 | 6.0746 | 6.2944

Kicuk Isletme Sahipleri 6.8575 | 6.9409 | 7.1333
Esnaf 6.2972 | 6.4089 | 6.6121

Emekii 8.5614 | 8.6441 | 8.8819

Ev kadini 8.8871 | 9.0284 | 9.2185

Ogrenci 6.7709 | 6.8502 | 7.0790

Ekstresini Ev Adresi Yazanlar 0.2493 | 0.2622 | 0.2574

Ek Kart Isteyenler 0.0674 | 0.0925 | 0.0841

Borcun Tamaminin Otomatik Odeme Emri

Olanlar -0.8076 | -0.8075 | -0.7988
Otomatik Odeme Emri Olup Segim Yapmamis

Olanlar 12.4233 | 12.3594 | 12.3746
Otomatik Odeme Emri Vermeyenler 13.5942 | 13.7561 | 13.7454

Tablo 23’de elde edilen ortalama degerleri kullailarak veri setinin %25

tizerinde tahminde bulunulacaktir. Diskriminant analizinde elde edilen katsayilar -

kullanildiginda dogru simiflama orant %66 olarak hesaplanmistir. Bootstrap sonras: elde

edilen ortalama katsayilarin kullanilmasi durumunda ise %70’lik dogru siniflama oram

hesaplanmistir. Lojistik regresyondan elde edilen katsayilar kullamldiginda %32’lik

dogru simflama oram hesaplanmistir. Bootstrap sonrasi elde edilen katsay1 ortalamalan

kullamldiginda dogru siniflama oraninin degismedigi goriilmektedir.
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Tablo 23. Dogru Siniflama Oranlar1 (Veri Setinin %25).

Diskriminant Analizi Lojistik Regresyon

Dogru Simiflama Orami | Dogru Siniflama Orani

Fonksiyon Katsayilar1 Kullanilirsa %66 %32
Yeniden Ornekleme N=250 %70 %32
Yeniden Ornekleme N=500 %70 %32
Yeniden Ornekleme N=1000 %70 %32

5.4 iki Uygulamanin Karsilagtiriimasi

Calismanin uygulama béliimiinde iki ayr1 veri seti kullamilmistir. 11k veri seti
Thomas tarafindan saglanan veri setidir. Veri seti 6ncelikle %80 ve %20 olmak tizere
iki bolime ayrilmig ve %80°lik kismu ile model parametreleri tahmin edilmis, yeniden
Ornekleme teknigi kullanilarak elde edilen 250, 500, 1000, adet alt 6rneklemden tahmin
edilen parametrelerin ortalamalar: bulunmustur. Karsilastirma yapabilmek i¢in %20°lik
veri seti lizerinde bulunan agirhklar kullamlarak dogru siniflama oranlart bulunmustur.
Sonuglar tablo 24’de gosterilmistir. Tablo 24’den de goriildigii gibi dogru simflama
oram %68 ¢ikan Lojistik regresyon yOnteminin dogru simiflama oramt %42 ¢ikan
Diskriminant analizine gore stiin oldugu anlasiimaktadir. Yeniden Srnekleme teknigi
kullamildiginda ise Lojistik regresyonda bulunan dogru simiflama orami degismezken,
Diskriminant analizinde bulunan dogru siniflama oraminin artmis oldugu gériilmektedir,
Bunun olas1 sebebi olarak sekil 3’de yeniden ornekleme teknigi ile elde edilmis olan
katsayilarin dagilimlarina bakmak bir cevap olacaktir. Dagilimlarin sekilleri
incelendiginde Lojistik regresyon katsayilarinda fazla bir degisiklik gozlenmezken,
Diskriminant analizi ile elde edilmis katsayilarin normal dagihma benzer bir sekil

almas: ile agiklanabilir. Sonu¢ olarak yeniden ornekleme tekniginin Diskriminant
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olarak yeniden 6rnekleme tekniginin Diskriminant analizinde dogru simflama oraninda

bir iyilestirme yaparken Lojistik regresyon tekniginde etkili olmadig goriilmektedir.

Tablo 24. Dogru siniflama Orani (Birinci Veri Seti)

Diskriminant Lojistik
Analizi Regresyon
Fonksiyon Katsayilari Kullanilirsa 0.42 0.68
Yeniden Ornekleme N=250 0.58 0.68
Yeniden Ornekleme N=500 0.57 0.68
Yeniden Ornekleme N=1000 0.58 0.68

Ikinci ¢alismamn verisi ise bir finans kurumundan alinmustir. Veri seti %75 ve
%25’lik boliimlere ayrilmus ve ilk kismn ile Diskriminant analizi ve Lojistik regresyon
katsayilar1 tahmin edilmis. Yeniden 6rekleme teknigi %75°lik veri seti iizerinde
kullanilarak ana kiitle parametreleri tahmin edilmistir. Parametre tahminleri %25’1ik
veri seti iizerinde kullanilarak dogru siniflama oranlan bulunmustur. Ikinci veri setinin
dogru simiflama oranlan tablo 25°de verilmistir. Tablo 25°de Diskriminant analizinin
Lojistik regresyon dogru siniflama oranindan biiyiik oldugu goriilmektedir. Bir onceki
uygulamada oldugu gibi Diskriminant analizi sonuglar: Bootstrap ile iyilesirken Lojistik

regresyon sonuglan degismemeliedir.

Tablo 25. Dogru simiflama oram (Tkinci Veri Seti)

Diskriminant Lojistik Regresyon
Analizi Dogru Dogru Siniflama
Simiflama Oram Oram
Fonksiyon Katsayilan Kullanilirsa %66 %32
Yeniden Ornekieme N=250 %70 %32
Yeniden Ornekleme N=500 %70 %32
Yeniden Ornekleme N=1000 %470 %32
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Sonu¢

Bu caligmada bir yeniden Ornekleme teknigi olan Bootstrap tekniginin
Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon tekniklerinde kullammi amaglanmistir.
Diskriminant analizi ve Lojistik regresyon tekniklerinde bulunan katsayilar bir tek
o6rnek kullanlarak karar vermek yerine, yaratilan érneklerin olusturdugu bir 6rneklem
dagilimindan elde edilen ortalamalar ana kiitle parametresinin tahmin edicisi olarak
kullanilmakta ve bdylece daha etkili tahmin yapmak miimkiin olmaktadir. Kredi kart
kullaniminin bu kadar yaygin oldugu giiniimiizde kredi karti borcunun geri 6denip
ddenmemesi ekonomik anlamda olduk¢a Snemlidir. Ge¢miste kredi kart1 sahibi olup
kredi borcunu 6deyenler ve 6demeyenler agisindan aynistirict bir fonksiyonun karar
vericinin elinde olmasi 6nemlidir. Kredi kartinin verilmesi kararinda kullanilan skor
kart1 teknigi yerine istatistik bazi yontemlerin kullamlmas: gerekliligi karar verici

agisindan dogrulugun ve giivenilirligin saglanmasinda 6nemlidir.

Tablo 25’da ikinci ¢aligmaya ait dogru siniflama oranlar1 verilmistir. Bu veri
setinde bir dnceki veri setinden farkl olarak Diskriminant analizi Lojistik regresyondan

daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Sonug olarak her iki uygulamadan elde edilen bulgular géstermektedirki yeniden
ornekleme tekniginin kullanilmas: - Diskriminant Analizinde dogru smniflama oram
agisindan bir iyilestirme yapmis olmasina ragmen Lojistik Regresyonda bir iyilestirme
yapmamistir. Yeniden ornekleme tekniginin kullanilmasi sonucunda Diskriminant
Analizinde elde edilen tahmin edicilerin dagilimlaninin normal dagilima benzedigini
Lojistik Regresyonda elde edilen katsayillann ise bir say1 etrafinda toplandig:
goriilmektedir. Bu durumda cok degiskenli tekniklerden Diskriminant Analizinde
bootstrap tekniginin uygulanmasi Lojistik regresyon ile karsilastirildiginda daha uygun

sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.
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Ek 1

Birinci ¢alismada yeniden 6rmekleme sonucu tahmin edilen parametrelerin dagilimi.

Diskairirert Ljistik Regresyan
& - &
Q
N2
2D
0 | 0
Q1 1 Q01 0 001 0® 0B Qo
10 10
NS0
0 0
0 0!
QB8 06 004 0® 0 @ 4 Q@ 0 0@ oot

41 0% 0 ace Ot
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Ikinci Uygulamadaki Degiskenlerin Dagilimu.
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