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OZET

Doktora Tezi
Tuketici Kredi Risklerinin, Meta-sezgisel Yaklasimlar ile
Iyilestirilmis Rastgele Ormanlar Yontemi Araciligiyla Degerlendirilmesi
Hazar ALTINBAS
Dokuz Eylul Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitisu
Isletme Anabilim Dah

Isletme Program

2007-2009 yillarina dayanan Kkiiresel finans krizi, kredi risklerinin
degerlendirilmesi analizlerine yonelik artan bir ilgiyi de beraberinde getirmistir.
Geri odeme giicii zayif cok sayida hane halkina verilen konut kredilerini, bir
diger deyisle esik alti kredileri ipotege dayal tiirev iiriinlere cevirerek baska
yatirnmcilara satan koklii ve biiyiik bankalar, birer sistemik risk kaynag: haline
gelmis ve maruz kaldiklar1 temerriit risklerinin biitiin finansal sisteme
yayllmasina sebep olmuslardir.

Kredi talebinde bulunanlara iliskin bilgi toplama ve degerlendirme
yapmaya yonelik modern ¢calismalarin ge¢misi 1940’ yillar: bulsa da istatistiksel
yontemlerin kullanimina iliskin ilk ornekler 1960’larin sonuna dogru ortaya
cikmistir. O zamanlardan giiniimiize kadar, hizla artan kredi miktarlari ve kredi
kullanan Kkisi sayis1 ile paralel olarak borglananlar ile ilgili daha fazla veri
depolanmaya baslanmistir. Bu verileri analiz edecek ve yogun matematiksel
hesaplamaya dayal gelismis yontemler de bilgisayar bilimi ile birlikte gelisme
gostermistir. ihtiyaqlarln ve coziimlerin bir sarmal seklinde etkileserek
bugiinlere gelmesiyle birlikte de kredi basvurularini degerlendirme yontemlerine
iliskin genis bir yazin ortaya cikmstir.

Yazinin c¢ok biiyiik bir boliimiinii istatistiksel ve makine o0grenme
yontemleri olusturmaktadir. Bu yontemlerin bircogu, cok fazla degisken ve
gozlem iceren karmasik veri kiimelerinden yorumlanabilir bilgi ve dogru tahmin

ortaya cikartmakta oldukca basarih olmaktadir. Ancak yontem basarilarinda



ortaya cikan cok kiiciik farkhiliklar sirket kar veya zararlarinda ve hatta sistemin
siirdiiriilebilirligi iizerinde cok biiyilk etkiler yaratabilecektir. Bu nedenle
mevcut yontem ve yaklasimlar1 iyilestirme ve gelistirme cabalar1 halen
stirmektedir.

S6z konusu cabalarin bir parcasi olarak bu calismada, performans
kiyaslamasina imkan vermesi sebebiyle bircok calismada incelenmis olan bir
tiiketici kredi veri kiimesi hibrit bir yaklasim ile analiz edilmistir. Veri kiimesinin
o0grenimi ve tahminler, biyoloji ve tip gibi alanlarda yapilan analiz cahismalarinda
yogun olarak kullanilmakla birlikte finans alaninda kendine yeni yeni yer
bulmaya baslayan bir makine 6grenme yontemi olan Rastgele Ormanlar ile
gerc¢eklestirilmistir. Yontemin iyilestirilmesi amaciyla da Genetik Algoritma ve
Tavlama Benzetimi meta-sezgisel yaklasimlar: ile degisken secimi yapilmistir.
Boylelikle yontemin egitim siirecini olumsuz etkileyerek tahmin performansim
diisiiren degiskenlerin analizlerden elenmesi ama¢clanmstir.

Tez ile onerilen bir dizayn ile birlestirilen meta-sezgisel yaklasimlarin
icerisinde Rastgele Ormanlar yontemi gomiilii olarak Kkullamilmistir.
Birlestirilmis dizayn ile meta-sezgisel yaklasimlarin giiclii yonleri kullamlarak
zayifliklarinin ~ bertaraf edilmesi saglanmistir. Kredi degerlendirme
calismalarinda, Genetik Algoritma sikhikla kullamlmakla birlikte Tavlama
Benzetimi uygulama 6rnegi bulunmamaktadir.

Sonuglar Rastgele Ormanlar yonteminin hibritlestirilerek kullaniminda,
tek basina kullammina gore tahmin performanslarinda istatistiksel olarak
anlamh artislar saglandigim gostermektedir. Aym veri kiimesi ile analiz yapilan
yazindaki diger ¢alismalar ile karsilastirldiginda da onerilen hibrit yontemin
yiikksek bir performans gosterdigi goriilmektedir. Yontem kredi basvuru

degerlendirmelerinde karar vericilere biiyiik faydalar saglayacaktir.

Anahtar kelimeler: Kredi Risk Degerlendirmesi, istatistiksel Ogrenme, Makine

Ogrenme, Rastgele Ormanlar, Meta-sezgiseller, Degisken Secimi.
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Assessment of Consumer Credit Risk via
Random Forests Method Improved with a Combined Meta-heuristic Approach
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Business Administration Program

Global financial crisis, which dates back to 2007-2009, raised a growing
interest to credit risk assessment analyses. Long-established and big banks
became a source of systemic risk and caused their exposure to debt risks to be
transmitted throughout the whole financial system by landing mortgages to too
many households with low repayment capabilities, which are also known as
subprime mortgages.

History of modern studies for collecting information and assessment about
credit applicants have begun around 1940s but first examples of statistical
methods usage showed up in late 1960s. From that day on, in parallel to rapidly
increasing amount of credit and credit borrowers, much more data has been
collected. Along with progress made in computer science, advanced methods
which are based on intensive computation to analyze these data are also
developed. Needs and solutions are mutually interacted in a spiral way up to the
present and a wide literature has been emerged about credit applications’
assessment.

Most of the literature is consisted of statistical and machine learning
methods. Most of these methods are very successful for deriving interpretable
information and correct predictions from complex datasets with many variables

and observations. However, little differences will have great impacts on company

Vi



profits or losses and even on the sustainability of the system. That’s the reason
for continuing efforts to improve and develop existing methods and approaches.

As a part of these efforts, in this study, a well-known consumer credit
dataset which is used as a benchmark set for comparison purposes, is analyzed
with a hybrid approach. Dataset learning and predictions are conducted with a
machine learning method called Random Forests, which has been used intensely
in subjects like biology and medicine but became used in finance recently. In
order to improve the method, feature selection is applied with Genetic Algorithm
and Simulated Annealing meta-heuristic approaches. Aim is to eliminate
irrelevant variables that disturb learning process and cause worse predictions.

Random Forests method is embedded to the design of combined meta-
heuristics proposed by this thesis. Combined design allowed to use strengths of
meta-heuristics while overcoming weaknesses. In credit assessment studies,
Genetic Algorithm is widely used but there is no example of a study with
Simulated Annealing.

Results show that hybridized implementation of Random Forests
produces statistically significant increases in prediction performances vis a vis
sole usage. When compared with other studies adopted the same dataset, it is seen
that proposed hybrid method shows high performance. Method will be highly

beneficial for decision makers in assessment of credit applications.

Keywords: Credit Risk Assessment, Statistical Learning, Machine
Learning, Random Forests, Meta-heuristics, Feature Selection.
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GIRIS

Kredi, giiven anlamima gelmektedir. Sosyal alanda ve sosyalin bir pargasi
olarak 6zellikle ekonomik alanda kredi, insan birlikteliginin ve is birliginin oldugu her
yerde var olur. Nitekim insan gruplari i¢i ya da aras1 giivene dayal iligkiler, tarihsel
siire¢ boyunca biiyliyen ve bugiin bir parcasi oldugumuz ve milyarlarca insani
kapsayan muazzam bir ag1 ortaya ¢ikarmistir.

Modern anlamda finansal sistemin izleri, Bati Avrupa’da feodal ekonomik
yapilanmanin sonunu getiren merkantilist doneme kadar sirdlebilir. M.S. 10-11. yy.
sonrasi yillar, en gii¢lii ve etkili uygulayicist Venedik sehir devleti olan; kurumlar ve
yasalar aracilig1 ile 6zel miilkiyetin, ticaretin, sermaye birikim ve aktarimlarinda
onemli gelismelerin yasandigi ve gerek kita igi gerekse kitalar arasi iliskilerin ve
etkilesimlerin yiikselise gectigi bir donemdir. Bu yiikselis, M.S. 15. yiizyildan sonra,
yine Bat1 Avrupalilarin dnciisii oldugu cografi kesiflerin kaynak zeminini olusturmus,
gelismis kredi sistemleri ile desteklenmeye devam ederek tarihte goriillmemis bir
ekonomik biiylime yaratmigtir. Tiim diinyada, gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYH) yillik
ortalama bilesik biiyiime oranlari, M.S. 0- 1000 aras1 %0.01, 1000- 1820 aras1 %0.22,
1820- 1998 arast %2.21 olmustur (Maddison, 2001: 28). Bu degisimde, gelisen
bankacilik sistemi ve biiyllyen ve ¢esitlenen fon araglarinin etkisi oldugunu sfylemek
mumkdndr.

Bugiin gelinen noktada kredi hareketleri, ulusal sinirlarin 6tesinde var olmakta,
uluslar, sirketleri ve bireyleri benzer pazarlar iizerinden birbirine baglamakta ve bir
anlamda da bagimli hale getirmektedir. 2015 yilinda, Uluslararas1 Odemeler
Bankasi’na (Bank of International Settlements- BIS) bilgi saglayan tiim ekonomilerde,
finans dis1 sektorlere verilen toplam kredi miktari, GSYH’lerinin %231.7’si kadar
olmustur (BIS, 2017a). Artan iletisim imkanlari, iliskiler ve gelistirilen mekanizmalar,
krediler ve kredilerin kaynak yaratma potansiyelleri iizerindeki sinirlari ortadan
kaldirmistir. Ancak bu kredilerin, yapilari geregi kaginilmaz olarak cesitli riskler
tasimakta oldugunu da g6z ardi etmemek gerekir.

Kredi hareketleri ile ortaya ¢ikan riskler, kredi soklarina sebep olabilmektedir.
Kredi soklari, piyasada mevcut kredi miktarlarinda ani diisiisler ve/veya borglanma

maliyetlerinde hizli yiikselisler sonucu ortaya ¢ikabilir. Bunlara, piyasalarda



spekullasyonun yogunlagmasi, esik alt1 kredilerde artislar, diizenleyici ve denetleyici
faaliyetlerin eksikligi, hatali politikalar ve diisiik diizeylerde seyreden faiz oranlari gibi
sebepler neden olmaktadir. Kredi soklara en giincel 6rnek olarak, kiiresel 6l¢ekte
sonuglar1 olan ve 2007 y1l1 sonlarina dayanan esik alt1 ve ipotege dayal tiiketici kredisi
Krizi, bir diger adiyla kiiresel finansal kriz gosterilebilir. Esik alt1 olarak adlandirilan
ve aldig1 krediyi geri 6deme kapasitesi yeterli olmayan ¢ok sayida tiiketiciye verilen
konut kredileri, geri 6dememelerin baslamasi ile birlikte 6nce Amerika Birlesik
Devletleri’'nde (ABD), uluslararasi finansal kuruluslar ve piyasada yasanan panik
araciligiyla da ¢ok kisa siire igerisinde tiim diinyada blylk ekonomik problemlere
sebep olmustur. Kriz 6ncesi donemde, yillik Dinya GSYH biiyiime oranlar1 (WB,
2017a) ve igsizlik oranlar1 (WB, 2017b), sirasiyla, 2006 yilinda %4.326 ve %5.947,
2007 yilinda %4.256 ve %5.54 iken, negatif etkilerin yogunlagtigi 2008 yilinda
%1.819 ve %5.683, 2009 yilinda ise -%1.735 ve %6.217 olmustur.

Kiiresel finansal kriz sonrasi, tiiketici kredilerinin dogru degerlendirilmemesi
ve kontrolsiiz artig1 sonucu ortaya ¢ikan durum, kredi degerlendirme konusuna hizla
artan bir ilgiyi de beraberinde getirmistir. Kredi soklarinin, sistemik bir risk unsuru
olarak hizl1 ve engellenemez yayilisi, risklerin en aza indirilmesi agisindan 6nleyici bir
yaklasim olarak kredi bagvurusunda bulunanin kredibilitesinin dogru belirlenmesinin
Onemini ortaya koymaktadir. Finansal mimariyi saglamlastirarak finansal istikrar
artirmak amaciyla, Uluslararasi Para Fonu (International Monetary Fund- IMF),
Diinya Bankasi (World Bank- WB), Avrupa Merkez Bankas1 (European Central Bank-
ECB) ve BASEL komitesi gibi uluslararasi dlgekte diizenleyici kuruluslar gesitli
onlemler almigtir. Bu onlemler icerisinde, kredi risklerinin dogru degerlendirilerek
sermaye yeterliliklerinin gereken diizeylere ¢ekilmesi de yer almaktadir. Sermaye
tabaninin kalitesinin artirilmasinin yani sira, tiim risk unsurlariin sermaye yeterliligi
gergevesi tarafindan basarili sekilde ele alinmasi gerekmedir (BIS, 2010a).

Tiiketici kredi risklerinin degerlendirilmesi, rekabet¢i ortamin da etkisiyle
yetersiz analiz ve siibjektif yargilara bagl kalabilmektedir. Bu eksiklikleri gidermek
adina, teknolojik ilerleme sonucu muazzam bir artis gosteren islem giiclinden
yararlanarak, biiyiik miktarlarda veriyi hizli ve dogru sekilde analiz etme ve bilgiye
doniistirme sans1 bulunmaktadir. Makine ve istatistiksel 6grenme, meta-sezgisel

algoritmalar gibi veri madenciligi yontemleri, karar verme noktalarinda basarili



sekilde kullanilabilmektedir. Kredi bagvurusunda bulunanlari, temerriide diismeyen
(“iy1”) ve temerriide diisen (“kotl”) olarak siniflandiran bu yontemler, kredi verenlerin
karar siireclerine destek olarak hem rekabet edebilirliklerini artirmakta hem de daha
diisiik diizeyde riske maruz kalmalarin1 saglamaktadir. Azalan risk de sonug olarak
daha saglikli bir finansal sistemin olugmasini saglayacaktir.

Hem akademik hem de pratik ¢alismalarda kullanilan siniflandirma yéntemler
arasinda, tek basia “en 1yi” olarak adlandirilabilecek biri bulunmamaktadir. Analiz
edilen verinin niteligi geregi, farkli yontemleri karsilastirmak gerekebilir; ya da bir
arada kullanarak daha basarili sonuglar elde etmek miimkiin olabilir. Bu ¢alismada,
basarili bir tahmin modeli olarak yazinda sik¢a yer alan ve gozetimli bir 6grenen
yontem olan rastgele ormanlar (RO) yontemi ile bir tiiketici kredi bagvuru veri seti
analiz edilmistir. S6z konusu veri seti, kredi risk degerlendirme ydntemlerinin
performanslarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmast amaciyla analizlerde sikca
kullanilmaktadir. RO yonteminin performansini artirmak amaciyla iki farkli meta-
sezgisel algoritmaya basvurulmustur. Kompleks optimizasyon problemlerinin
¢cozlimunde siklikla bagvurulan Genetik Algoritma (GA) ile Tavlama Benzetimi (TB)
algoritmalar1 bir arada kullanilarak, her iki yontemin sahip oldugu giiclii taraflardan
yararlanmak hedeflenmistir. Bundan sonra birlestirilmis algoritma (BA) olarak
anilacak olan bu yontem, veri seti iizerinde degisken/nitelik se¢imi gergeklestirerek
daha anlamli bir analiz yapilmasini saglamistir.

Tez, giris ve sonug hari¢ ili¢ ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde,
calismaya iliskin teorik ve pratik cerceve sunulmustur. Ikinci boliimde, analizde
kullanilan yontemler tanitilmig, yeni yontem Onerisi agiklanmis ve parametre secimleri
verilmistir. Uglinci bolimde analiz bulgulart sunulmus ve mevcut yazin ile
karsilagtirmali olarak tartisilmistir. Tez, genel bir degerlendirmenin yapildig: ve ileride
gerceklestirilebilecek calismalara yonelik onerilerin sunuldugu sonug¢ boliimiiyle son

bulmaktadir.



BIiRINCi BOLUM
KREDI DEGERLENDIRMESINE YONELIK ULUSLARARASI
DUZENLEMELER VE ANALIZ YAKLASIMLARI

Gelismis ekonomiler basta olmak iizere diinyanin pek cok ekonomisini
derinden etkileyen kiiresel finans krizi, hiikkiimetlerin, ekonomik taraflarin ve karar
vericilerin mevcut iktisadi ve finansal teori ve stratejilerini gdzden gecirmelerine
neden olmus, sorunlara cevap veremeyen ve hatta sorunlara sebep oldugu diisiiniilen
yaklagimlar ve ¢aligsmalar tespit edilip terk edilmeye ya da iyilestirilmeye baglanmistir.
Yogun sekilde entegre olmus ekonomilerin blyik krizlerin 6nlenesi igin birlikte
calisma ihtiyaci da kaginilmaz olmustur.

Kiiresel Olgekte daha saglam ve siirdirilebilir bir finans sisteminin
olusturulmasi amaciyla yapilan tim calismalar1 finansal mimari kavrami altinda
birlestirmek mimkindir. Kuresel finans krizi ile herkes, finans piyasalarinin,
tilkelerin reel tiretimlerinin ve ekonomik performanslarinin altinda saglam bir zemin
saglayabildigi gibi tiim finansal ve reel sistemin durdurulamaz sekilde zarar gérmesine
de sebep olabilecegini goérmiistiir. Firmalarin iiretim yatirimlarinin artmasi ile
istihdamin ve biiyiimenin yiikseltilmesi ancak ve ancak glvenilir, asir1 spekiilatif
ortamlarin olusmasina izin vermeyen ve siirdiiriilebilir bir finansal piyasa destegi ile
saglanabilir.

Bu hedeflere ulasmak igin atilan adimlara iliskin teorik ve pratik gergevenin
sunuldugu bu bolimde finansal mimari kavrami ele alindiktan sonra, kredi risk
degerlendirmesinin bu c¢erceve icerisindeki yerine deginilmis ve kiiresel Olcekte
yapilan c¢alismalardan bahsedilmistir. Son olarak da risk degerlendirmesinde
kullanilan ve tez ¢aligmasinin analiz dayanagini olusturan yontemlere iliskin yazin

taramasi sunulmustur.

1.1. FINANSAL MIMARIi

Insanlik tarihinde modern anlamda ekonomik faaliyetin temellerini tarim

devrimlerinde bulmak miimkiindiir. insanlar is birligi ile arazileri ekip bicmeye



baslamis, buna bagli olarak ¢esitli biiyiiklerde topluluklar olusturmus ve yogun
olmamakla birlikte zaman zaman baska topluluklarla ticari iligskiler de kurmustur.
Orgiitlenme bigimleri ve smifsal ayrimlar tarihsel siirec igerisinde bi¢im degistirmis
olsa da tarima dayali {iretim bi¢imi, kiiresel Olgekte emperyalist egilimlerin
yayginlagtigi, kaynak yaratma yontemi olarak tarimsal iiretim ve buna bagh
vergilendirme ile fetih yoluyla yagmanin yerini kredilerin almaya basladigi 1400’1
yillara kadar gegerligini korumustur.

Hayvanlardan Tanrilara: Sapiens isimli popiiler kitabinda Harari (Harari,
2014), insanlik tarihinde 6nemli bir degisim asamasi olarak gordiigii kapitalist Uretim
biciminin temellerini, krediler ile gergeklestirilen ve bati toplumuna Sanayi
Devrimi’'ne giden yolu acan Avrupa tipi emperyalizme dayandirmaktadir.
Girisimcilerin destegiyle elde edilen fonlarla olusturulan deniz filolar1 sayesinde yeni
kitalar kesfedilmis, buralardan elde edilen zenginlikler yatirimcilara kazang olarak
aktarilmis ve saglanan bu gilivenle birlikte yeni kesifler i¢cin gereken kaynaklarin
bulunmasini saglayan kredi ortamlar1 olusturulmustur.

Ancak bu giliven ortamlari, diizenleyici ve denetleyici faaliyetlerin
eksikliginden kaynaklanan problemler ve yiiksek kazanglara duyulan risk istahi ile
birlikte daha o donemlerde sarsintilara ugramistir. Hollanda’da 1636 yilinda ortaya
c¢ikan ‘Lale Sogani Balonu’ ve Fransa’da 1700’li yillarin basinda ortaya ¢ikan
‘Mississipi Balonu’, yakin zamanda tiim diinyay1 etkisi altina alan kripto paralarda -
basta aralarinda en bilineni olan ‘Bitcoin’ olmak {izere- ortaya ¢ikan ve bilgi ve
denetim eksikligine bagli olarak gelisen problemlere tarihsel Ornek olarak
gosterilmeye devam edebilmektedir.

Acemoglu ve Robinson (2012), bati uygarliginin gelisim siirecinde kurumsal
yaklasim farkliliklarinin 6nemli bir doniim noktasi oldugunu belirtirler. Modern
toplumun temeli olan ve Ingiltere’de baslayan ‘Sanayi Devrimi’, geleneksel
kurumlarin yerine piyasa ekonomisini olusturacak ve diizenleyecek merkezilestirilmis
yeni kurumlarin ortaya cikmasi ile gerceklestirilebilmistir. Bu siireg, tarihte esi
goriilmemis sekilde artan bir iiretim ortami olusturmus ve bu arz fazlasinin tiiketimine
acik yeni pazarlar aranmistir. Baslangigta zorla, giiniimiizde ise gorece demokratik
oldugu sdylenebilecek yontemlerle {ilkeler arasi ticaret gelismeye, pazarlar entegre

hale gelmeye ve nihai olarak da kiiresellesme adi verilen ve yalnizca mal ve



hizmetlerin degil, bunlar1 tiretecek kaynagi saglayacak sermayenin de hareket alanini
genisletecek ve kolaylastiracak bir dizi gelisme yasanmaya baglamistir. 21. yy. ise, S0z
konusu sermaye hareketlerinin saniyeler i¢inde ger¢eklesmesini saglayan teknolojik
yeniliklere sahne olmustur. Bu kadar biiyiik 6lgekte ve hizla degisen bir sistemin,
beraberinde sorunlar getirmesi de kaginilmazdir.

Glinlimiizde gelismis ve gelismekte olan iilkelerin dahil oldugu ekonomik ve
kiiltiirel entegrasyon ortamini tanimlayan kavram Kiiresellesmedir. Kiiresellesme
sosyal, kultlrel, siyasal ve ekonomik yonleri olan cok-boyutlu bir surectir.
Kiiresellesmenin 6nemli bir boyutu da degisimdir: ekonomiden siyasete, sosyal
politikadan kiiltiire birgok alandaki degisimi ifade eder. Bir diger boyutu da diinya ile
biitiinlesmedir: ticaretin ve para akiglarinin daha ¢ok uluslararasi rekabeti esas alan
disa agik politikalar tizerinde yogunlagsmasi ile gergeklesir (Obadan, 2006)

Kiiresellesme, insanligin bilinen tarihine kiyasla bile fazlasiyla yeni bir
kavramdir ve i¢inde bulundugumuz donemin belirgin 6zelligi olan hizli iletisim ve
islem yapma kabiliyetinin getirdigi etkilerle de birlikte finansal sistem acisindan ¢esitli
sorunlara sebep olabilmektedir. Genel kabul goéren agiklamaya gore, finansal
calkantilar sistemik olarak finansal faaliyetlerin hizli biiylimesi ve hizli hareketleri ile
ortaya ¢ikmaktadir. 1970’lerin basinda Bretton Woods sisteminin yikilmasindan sonra
ve ozellikle 1980’lerin basindan itibaren kiiresel finansal islemler ve piyasalar, basta
tiretim ve dig ticaret olmak {izere, diger ekonomik faaliyetlere gore ¢ok daha hizli
biiylimistiir. Kiiresellesme ile birlikte ortaya ¢ikan sorunlar beraberinde, ekonomist ve
finanscilarn halen etkili bir yanit vermeyi basaramadiklari bazi sorular da getirmistir:
Kiiresel finansal bunalimlar ve c¢alkantilar neden vardir? Bu tiir bunalimlara kimler
nasil miidahale edebilir? Miidahale merkezleri IMF gibi kurumlar midir, yoksa 6rnegin
G20! ve Finansal Istikrar Kurulu (Financial Stability Board- FSB) gibi cok tilkeli
gruplar midir? Yoksa ¢6ziim finansal piyasalara m1 birakilmalidir? Coziim tiretmede
daha siki kurallar m1, yoksa piyasa serbestligi mi 6ne ¢ikmalidir? Kiiresel bunalimlarin
yasandig1 zamanlarda bu sorular daha da yogunlagmaktadr.

Bu kapsamda ele alinan finansal mimari kavrami da ¢ogunlukla, finansal kriz

riskinin azaltilmasi ve krizlerin sistemik bir bi¢imde yayilmasinin 6niine gecilebilmesi

1 G20: Geligmekte olan ekonomiye sahip 20 iilkeyi ifade eder.



icin yapilan ¢aligmalar1 i¢ermektedir. Finansal mimari, mikro dizeyde bir
degerlendirme yaparak gerek 6zel gerekse kamu isletmeleri igin temel ilkelerin ve
belirli durumlar karsisinda en iyl uygulamalarin belirlenebilmesi {izerinde
odaklanmaktadir. Mikro diizeyde yapilan degerlendirmeler kapsaminda, bor¢ veren
bankalarin, bor¢ alma talebinde bulunan kisi, sirket ya da kurumlarin geri 6deme
kapasitelerini ortaya koymalari ve risk yonetim siireglerini buna gore dizayn etmeleri
de bulunmaktadir. Yeterli sayida veriye ve yiiksek islem giiciine sahip teknolojik
altyapilar1 bulunan bankalarin yapmasi gereken, modern istatistik ve algoritma
tekniklerinden dogru sekilde yararlanarak anlamli bilgi iretebilmektedir.
Istatistiksel/makine 6grenme ve meta-sezgisel algoritmalar bu caba igerisinde son
yillarda 6ne ¢ikan uygulamalardir.

Finansal mimari kavraminin ortaya ¢ikisinda, tarih boyunca tecriibe edilen
finansal/ekonomik krizleri 6nleme ¢abalarin siiphesiz biiyiik bir etkisi vardir. Bu
sebeple finansal mimarinin ortaya ¢ikisi incelenirken konuya, finansal krizler ile

baslamak gereKir.

1.1.1. Finansal Krizler

Kriz kavrami iktisat yazininda ¢okiintii, bunalim, durgunluk, giic ddnem ya da
buhran gibi terimlere karsilik gelen, genel bir ifadeyle de llke ekonomisini 6nemli
derecede sarsacak ani ve beklenmedik bir durumda ortaya ¢ikan, genel olaylarin bir
sonucu olarak olusan, ekonominin mevcut konumunu ve gelecegini etkileyen ve
genelde Onlem alinmakta ge¢ kalinan olumsuz bir durum olarak ele alinmaktadir
(Yucel ve Kalyoncu, 2011).

Kriz siirecinde ekonomik yapi i¢inde toplam talebin diismesi, yatirimlarin
azalmasi, issizligin artmasi ve sonugta refah seviyesinin diigmesi gibi cesitli
makroekonomik olumsuzluklar kendini gostermektedir. Bir bagka ifadeyle ekonomik
Kriz, mal ve hizmet tiretiminde ani diisiisler veya duruslar ve bunun sonucu ortaya
cikan, kitlesel igsizlik, tcretlerin azaliglari, insanlarin yasam standartlarindaki
gerilemeler olarak kendini gosteren bir durum olarak da tanimlanabilir. Ancak iktisat
tarihine bakildiginda yasanan krizlerin aslinda beklenmedik durumlar olmadigini,

sinyallerin ve gostergelerin 6nceden ortaya ¢iktigini soylemek miimkindur.



Diinya tarihi, ilk ticaretin yapildigi donemlerden itibaren ekonomilerde
yasanmis pek cok donemsel inis ve ¢ikislara sahne olmustur. Kiigiik biiyiik tiim krizler,
diinyadaki ticaret ve piyasa agmin igerisinde yer alan her iilkeyi etkilemektedir.
Kapitalist sistemin isleyisi i¢cinde, nedenlerine bagli olarak degisik kriz tiirleri ile
karsilagilmaktadir. Bunlar, sermaye birikimindeki yogunlagsma ve artigsina bagl olarak
kar oranlarinin diismesiyle giindeme gelen krizler, asirt liretim artig1 sonucu olusan
krizler ve talep yetersizligi sonucu olusan krizler olarak kategorize edilebilirler.
Bununla birlikte sistemin kiresellestigi son 30 yillik donemde krizin nedenleri
farklilagsmakta ve daha ¢ok finansal sistem krizlerine doniismektedir (EK 1°de, 20. yy.
’da yasanmis ekonomik/finansal krizlerin kronolojik bir listesi verilmistir.). ikinci
diinya savasindan sonra kalkinma iktisat¢ilar1 arasinda en ¢ok tartigilan konulardan biri
olan kalkinma finansmaninda, eldeki kaynaklarin ve sermaye birikiminin ekonomik
biliylimeyi uyarmasi i¢in en etkili ve verimli bir sekilde nasil degerlendirilebilecegi
aciklanmaya calisilmaktadir. 1960’11 yillar boyunca da tartismalar daha ¢ok yurtigi
finansal yap1 ve araglarin ekonomik biiytimeye nasil katkida bulunabilecegi lizerinde
devam etmistir. Bu gergevede finansman ve ekonomik biiyiime arasindaki iliskiyi
aciklamak i¢in daha ¢ok finansal aracilik siirecine vurgu yapilmaktadir. Patrick (1966)
finansal sistem ile ekonomik biiylime iliskisindeki nedenselligi, arzin 6nciiliik ettigi ve
talebin takip ettigi goriisleri ile agiklamaya ¢alismistir. Arzin onciiliik ettigi durumda
yeni finansal kurumlarin yaratildigi, finansal varliklarin arzinin ve enstriimanlarinin
gelistigi ve bu gelisim siirecinin ekonomik biiylimeyi uyardig: bir nedensellikten sz
edilmektedir. Talebin takip ettigi yaklasimda ise reel sektér biyimek icin finansal
sektore yonelmekte, bu yonelim reel sektordeki ¢iktinin artmasini, buna baglh olarak
ticaretin yayginlagsmasin1 ve istthdamin artmasini saglamaktadir. Burada asil
vurgulanmak istenen, reel sektoriin biyimesiyle ekonomilerde finansal sisteme ve
sistemin sagladigi hizmetlere olan talebin artacagi ve artan bu talep neticesinde
finansal sistemin gelisecegidir. Diger bir ifadeyle, milli gelirdeki artis ne kadar hizl
olursa, girisimcilerin kaynak ihtiyaglar1 da finansal kurumlarin hizmetlerine talepleri
de o kadar biiyiik olacaktir.

1970’11 yillarda 1ise tartismalar, finansal sektor politikalar1 {izerine
yogunlasmaktadir. Ozellikle artan enflasyonun sonucu olarak ortaya ¢ikan negatif reel

faiz olgusunun tasarruflar izerinde olumsuz etkiler yaratacagi ve dolayisiyla yatirimlar



icin gerekli olan fonlarin olusmayacagi, bunun da ekonomik biiyiimeyi engelleyecegi
vurgulanmaktadir. Devlet miidahalelerinden tam olarak bagimsiz olmayan sektoriin,
degisen kosullara gore kendini hizla diizenleyebilmesi i¢in sektdrdeki sinirlamalarin
kaldirilmasi ve sektor iizerindeki devlet denetimi ve miidahalesinin azaltilarak daha
fazla 6zgiirliik alanina kavusturulmasi gerekliligi savunulmustur.

Bu siirecin devami olarak 80’li ve 90’I1 yillar, gelismekte olan iilkelerin
gelismis ekonomilere daha fazla entegre oldugu ve disa agilma egilimlerinin ortaya
¢iktig1 bir donem olmustur. Bu egilim, finansal a¢idan 6zellikle yabanci sermayenin
tilkelere girislerinde engellerin kaldirilmasi, biirokratik islemlerin kolaylastiriimasi ve
maliyetlerin disiiriilmesi ile hizlanmistir. Bunun yani sira entegrasyon asamasindaki
ulkelerde seffaflik, hesap verebilirlik, giiven ve demokratiklesme egilimleri de siirece
katk1 saglamistir. Ancak pek c¢ok gelismekte olan iilkede, makroekonomik
istikrarsizliklar giderilmeden ve kiiltiirel farkliliklar géz Oniine alinmadan ic¢sel ve
digsal finansman ortammin hizla gelistirilmesi, Sebepleri halen tam olarak
anlasilamayan birgok krize yol agmustir. 1995 Meksika, 1997 Asya, 1998 Rusya, 2001
Arjantin’de ortaya cikan krizler, entegre olma ¢abasi icerisindeki gelismekte olan
tilkelerden kaynaklanan ve etkilerinin boyutu degismekle birlikte baska ekonomileri
de etkilemis krizlere 6rnektir.

Makroekonomik istikrarsizliklar ve gelismemis si1g piyasalar, finansal
sistemleri kirilgan duruma getirmekte ve ekonomilerin krize sdriklenmesini
kolaylagtirmaktadir. Tiirkiye’de de kiiresel piyasalar ile entegrasyon siireci esas olarak
24 Ocak kararlar ile baglamistir. Alinan bir dizi karar ile TUrkiye ekonomisi, dig
sermaye girislerine acilmis ve devletin piyasalar lizerindeki etkisi azaltilmistir. 80’li
yillarda Dogu Blok’unun ¢okiisii ile baglayan bu siire¢ giiniimiizde de devam
etmektedir. Tirkiye ekonomisi, 1980 yilinda dis ticaretin serbestlesmesi ve 1989
yilinda uluslararast sermaye hareketleri iizerindeki kontrollerin kaldirilmasiyla
finansal entegrasyon siurecinde hizli adimlar atmistir. Ancak, ekonomik yapidaki
istikrarsizliklar nedeniyle, 1990’11 yillardan itibaren ‘biliylime-istikrarsizlik-kriz’ kisir
dongiisiine girmistir ve bu durum, 2001 krizi ile sonu¢lanmistir. Sonrasinda bir dizi
karar ile hayata geg¢irilen ‘Gii¢lii Ekonomiye Gegis Programi’ uygulanmaya baglanmig

ve mevcut yapisal problemler giderilmeye calisilmistir.



Krizlerin ortaya ¢ikis nedenleri tarihsel siirecte farkliliklar gostermektedir:
Ornegin krizler, 18. yiizyila kadar daha ¢ok savas, kitlik gibi olaylara bagl olarak, 19.
yiizyildan itibaren ise daha ¢ok kapitalist ekonomilere 6zgii faktorlere bagl olarak
kendini gostermeye baslamistir. 19. yiizyil ve sonrasi krizlerin, tek bir sektdrde ve belli
bir bolgede degil, yaygin bir sekilde ve 6-10 yil gibi diizenli araliklarla olustugu
gorilmektedir. Artan iletisim teknolojileri ve internet aglari ise her bir krizin
etkilerinin, oncekinden ¢ok daha hizli ve yogun sekilde hissedilmesi sonucunu
dogurmaktadir.

Krizler Uzerinde kiiresellesmenin etkisi tartisilmaz durumdadir. Ozellikle
bilgisayar ve bilgi teknolojisindeki yeniliklerin finansal ara¢ ve hizmetlerde yarattig
degisimler ve yeni finansal ara¢ sayisinda meydana gelen olaganiistii artig, sermaye
akimlarinin ~ hizlanmasin1 ~ kolaylastirmig  fakat ayni  zamanda  krizlerin
yayginlagmasinda ve etkilerinin daha yogun hissedilmesinde de hizlandirict bir rol
tstlenmistir. Bir iilkede ortaya ¢ikan krizin diger iilkelere siratle yayilmasi
kiiresellesmenin bir sonucu olarak kabul edilmektedir.

Son yillarda karsimiza ¢ikan krizler goz 6niine alindiginda; (a) artan sermaye
hareketliliklerinin, (b) tiirev araclar araciligi ile yapilan gesitlendirmelerin, (c) riskin
genisleyen ve cogunlukla takip edilemeyen paylasiminin, (d) Sistemik risk unsurlarinin
ve (e) piyasa katilimcilari tarafindan verilen hizli tepkilerin kriz risklerini artirici
nitelikte oldugunu sdylemek mimkiindiir. Bu risklerin ve olumsuz etkilerin
azaltilmasina yonelik ¢aligmalar uluslararasi kuruluslarin giindeminde 6nemli bir yere
sahiptir. IMF, WB gibi kurumlar, dénem doénem Kkdiresel finansal istikrar raporlari
yayinlamakta ve gelismeleri yakindan takip etmektedir.

Kiiresel finans piyasalarina entegre olmus iilkelerde ortaya cikabilecek ve tiim
sistemi etkileyebilecek problemlerin 6nline gecmek igin son 40-50 yillik donemde
ciddi galigmalar yapilmistir. Ilerleyen béliimlerde, bu calismalarin temelini olusturan
Basel kriterlerinden ve karsilagilan zorluklar karsisinda alinan tedbirlerden

bahsedilecektir.
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1.1.2. Basel | ve Basel 11

Uluslararas1 diizeyde daha saglam bir finansal mimari olusturma cabalari,
zorunlu olmamakla birlikte Oneri niteligi tasiyan ve yillar siiren c¢alismalar ile
sekillenen diizenlemeler sayesinde gerceklestirilmeye c¢alisilmistir. Bu kapsamda
Basel Komitesi, resmen kuruldugu 1974 yilindan beri edindigi tecriibelere ve guncel
sartlara bagl olarak, kiiresel Ol¢ekte daha istikrarli bir finansal sistem kurulmasi
amaciyla ¢alismaktadir. Basel Komitesi, resmi olarak yasal bir statliye veya otoriteye
sahip olmamakla birlikte ilgili iilkelerin kamu kurumlarinin iiye oldugu bir
organizasyondur. Komite tarafindan ihdas edilen standart ve ilkeler, biiyiik Ol¢ude
etkili yonlendirici tavsiyeler niteliginde olup, diinya genelinde kabul gormektedir. Bu
hic kimsenin piyasaya midahale etmemesi gerektigini diisiinen, ancak yasanan
olumsuzluklar karsisinda da politika liretemeyen mercilerin, resmi olmayan yollar ile
piyasaya miidahale etmesi gibi algilanabilir. Komite tarafindan glinlimiize kadar
yapilan galismalari, bes donem iginde ele almak miimkiindur (Penikas, 2015):

1. 1974 — 1986 — Uzlas,

2. 1987 —1998 — Basel I;

3. 1999 — 2008 — Basel II;

4. 2009 — 2011 — Basel IlI;

5. 2012 — 2014 —Basel III sonrasi.

Ik donemde Komite, mali ve yonetsel agidan zayif bankalarin sorunlarini
¢ozmek amaciyla ¢alisan denetgilerin, bankalar ile kurdugu iliskilere yardimci olmak
gorevini tstlenmistir. Kendi iginde yogun ¢alismalar yapmakla birlikte Komite, bu
donemde hi¢bir kamusal duyuru yapmamustir.

G102 (ilkelerinden Uyelerin olusturdugu Basel Komitesi’nin finansal sistem
uzerindeki etkinligi ilk olarak 1988 Temmuz’unda, esasen bir bankanin batmasi
halinde mevduat sahiplerinin karsilasabilecegi maliyetleri en aza indirmek i¢in asgari
olarak tutulmasi gereken sermaye {lizerine yogunlasan bir anlagma metninin
yayinlanmasiyla baslamistir. Basel | sermaye yeterlilik uzlasisi, uluslararasi arenada

faaliyet gosteren bankalarin iistlenmis olduklart riskler ile elde bulundurmalar

2 Belgika, Kanada, Fransa, Italya, Japonya, Hollanda, Birlesik Krallik, Amerika Birlesik Devletleri,
Almanya ve Isveg.
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gereken sermaye arasinda iliski kurmaya ¢alismistir. Sermaye Yeterlilik Orani (SYO),
1988-1992 doénemi igin On goriilen tedrici bir gegisle 1992°de asgari %8 olarak
uygulanmaya baslanmistir. Sermaye yeterligini, beklenmedik olaylar gergeklestiginde
kayiplar1 soguran bir tampon ve dogru sekilde dizayn edilirse, bankalarin
eylemlerinden dogan risklerin smirlanmasini saglayan bir ara¢ olarak gormek
mumkindir. Boylece yeni kredi tahsis etmek isteyen banka veya kredi kuruluslar
sayet risk katsayilarini tamamlamislarsa sermaye artirrmina gitmek zorunda
kalacaklardir. Elbette bu zorunlulugun yeni kredi maliyeti olarak miisteriye yansimasi
kacinilmazdir. Bankalarin kaynaklar1 arasinda en maliyetlisi sermaye oldugu i¢in de
bu artirim, potansiyel olarak finansal sektor igerisindeki rekabete de etki etmektedir
(Antdo ve Lacerda, 2008).

Uzlasida, kredi riskinin yaratacagi sermaye gerekliligi hesaplanirken portfoy
yaklagimi benimsenmistir. Buna gore varliklarin riskleri, dort grup igerisinde
degerlendirilmistir: 1. risk grubu, genellikle Iktisadi isbirligi ve Gelisme Teskilat1 (The
Organisation for Economic Co-operation and Development- OECD) hiklmetlerinden
alacaklar1 kapsamaktadir ve %0 risk agirligina sahiptir; 2. risk grubu, genellikle OECD
tilkelerinde bulunan bankalardan alacaklar1 igerir ve %20 risk agirligina sahiptir; 3.
risk grubu, genellikle konut kredilerini kapsamaktadir ve %50 risk agirligina sahiptir;
ve son olarak 4. risk grubu, genellikle tiiketici ve sirketleri kapsamaktadir ve %100
risk agirhigina sahiptir (Benzin, Trick ve Rachev, 2003). 1993 yilinda Komite, tiim
G10 tlkelerinde uluslararas1 bankacilik faaliyeti yiiriiten tiim bankalarinin minimum
yeterlilikleri karsiladigini agiklamugtir (BIS, 2017D).

Komite, slire¢ igerisinde diizenleyici ger¢eveyi de yeniden tanimlanmaya
baslamistir. 1995 yilinda, bankalarin yabanci para, bor¢lanma araglari, hisse senetleri,
mallar ve opsiyonlarindan kaynaklanan pazar riskini de sermaye yeterligi hesaplarina
eklemislerdir. Bu dénemde yasanan bir diger 6nemli gelisme de, bankalarin piyasa
riskinden kaynaklanan sermaye gerekliliklerinin hesaplarinda ilk kez i¢sel modeller
(sik1 niteliksel ve niceliksel standartlara bagli olarak) kullanmalarina izin verilmesidir
(Chang, Jiménez-Martin, McAleer ve Pérez-Amaral, 2011).

Basel I'in etkin oldugu donem, bankacilik basta olmak iizere finans
sistemlerinin  de-regiilasyon ve diinya piyasalarina entegrasyon siirecini

kapsamaktadir. Artan rekabet ortam: ve imkani igerisinde bankalar c¢alisanlarini
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yiiksek miktarlarda kredi vermeye zorlamis ve miisterilere ihtiyaglari tizerinde kredi
kullandirmaya yonelmistir (aktaran Dall, 1992, s. 41). Bu ddnemde istatistiksel
yaklasimlarin kullaniminda yasanan hem veri hem de ydntem yetersizliklerinden
kaynaklanan basarisiz analizler de giivenilir bir kredi ortaminin kurulmasinda
sorunlara yol agmustir.

Zamanla Basel 1, mevcut kosullar ve kuresel Olgekte artan piyasa
entegrasyonunun getirdigi yeni riskler ile beraber yetersiz kalmaya baslamis ve paralel
olarak piyasalarda yasanan hizli degisim de bir yenilige ihtiya¢ oldugunu ortaya
koymustur. Uzlasiya yonelik elestirilerin odaginda, uzlasinin bir¢ok yaklagiminin
yeterince sofistike olmayist ve varlik risklerinin degerlendirilmesinin piyasa
tarafindan gerceklestirilmesi ile diizenleyici tarafindan gerceklestirilmesi arasinda
takilmis olmasidir (Decamps, Rochet ve Roger, 2004).

Eksiklik ve ihtiyaglara cevaben yeni metin, 1999 yilinda baslayan ¢aligsmalar
ve bes yil siiren istisare siiregleri sonucunda 2004 yilinda yayimlanmigtir. Basel |,
banka sermayesinin toplam miktarina odaklanmisti ve bdylece borcun 6denememesi
durumunda ortaya cikacak risklerin ve mevduat sahipleri iizerindeki maliyetlerin
azaltilmasi hedeflenmisti. Yeni dizenlemeyle ise finansal sistemin giivenligi ve
giivenirligi, bankalarin igsel kontrol ve yonetim mekanizmalarina, denet¢i inceleme
siireclerine ve piyasa disiplinine daha fazla odaklanilarak saglanmak istenmistir
(Benzin ve digerleri, 2003).

Basel 11, ¢ temel yapisal blok iizerine oturtulmustur. Bunlardan ilki, Basel |
tarafindan olusturulmus standart kurallarin genisletilerek yeni bir sermaye yeterligi
gergevesi olusturulmasidir. Basel 1l sermaye yeterlilik kurallari, Basel I’e gore riske
daha duyarhidir. Bu baglamda sermaye ihtiyaglari, temerriit olasiligr ve temerriit
halinde kayip gibi cesitli risk gostergelerinin tahminlerine bagli gelistirilen kredi
kalitelerine daha bagimli hale gelmistir (Antdo ve Lacerda, 2008). Risk hesabinda
getirilen en biiyiik yenilik, Basel I tarafindan tanimlanan kredi ve piyasa risklerinin
yaninda ti¢linct risk unsuru olarak isletme riskinin eklenmesidir.

Kredi Riski: Finansal kurumun kredi iliskisi igerisinde oldugu karsi tarafin
sozlesmedeki yiikiimliiliikklerini, s6zlesmede yer alan sartlara uygun olarak yerine

getirmemesinden kaynaklanan risktir. Kredi riski, karsi taraf riski olarak da
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tanimlanabilir. Kredi riski, kurumlarin nakit akiglarini ve bilangolarini direkt etkiledigi
icin en 6nemli risk grubu olarak gortlmektedir.

Kredi riskini meydana gelis sekli ve kaynagi itibariyle c¢esitli alt bashiklar
altinda degerlendirmek miimkiindiir (Mermod ve Ceran, 2011):

1. Islemin sonuglandirilamama riski: Kars: taraftan kredi geri ddemesinin
zamaninda ya da tam olarak banka biinyesine alinamamasi riskidir.
Temerriit riski olarak da adlandirilmaktadir.

2. Yogunlasma riski: Bankalarin kredilerinin biiyiik kismini belirli bir
bolge, sektor ya da firmaya kullandirmasina bagli olarak ortaya ¢ikan
risktir. Tiirkiye’de bankanin bir risk grubuna kullandirdig1 kredi, banka
0z kaynaklarmin %10’u veya daha fazlasina erigirse bu kredi bitylk
kredi sayilir ve Bankacilik Kanunu’na (Kanun numarasi: 5411, kabul
tarihi: 2005) gore biiyiik kredilerin toplami 6z kaynak toplaminin 8
katin1 asamaz.

3. Ulke riski: Kredi miisterisinin baska bir iilkeden olmast durumunda,
kars1 tarafin bulundugu iilkede yasanabilecek politik ve ekonomik
sorunlarin, kredi geri 6demelerinde yaratacagi etkileri ifade eder.

4. Maruz kalinan risk: Kredi veren kurumun, yalnizca ana parayr degil
kredi isleminden beklenen kar1 da i¢ine alan risktir.

Piyasa Riski: Bankalarin sahip solduklari pozisyonlar itibariyle; finansal
piyasalardaki dalgalanmalardan kaynaklanan ve yatirimlarin beklenildigi kadar karla
ya da en kotii senaryoda zararla sonuglanmasina sebep olan risk tridur. Piyasa riski
kapsaminda kur riski, faiz riski, likidite riski, emtia ve emtialara dayali tiirev arag
riskleri bulunmaktadir. Piyasa riski sistematik bir yapiya sahip oldugu icin kaginilmasi
zor bir risk tir( olarak gorulmektedir ancak bankalar, gereken sermaye yeterliliklerini
saglayarak (hesaplanan risklerinin 12,5 kati kadar) faaliyetlerine saglikli sekilde
devam edebilme sansina sahip olabilirler.

Isletme Riski (Operasyonel Risk): Kredi ve piyasa riskleri disinda kalan tiim
riskleri igerisinde barindiran risk grubudur. Operasyonel risk kategorileri iginde: (i)
insan siireclerindeki hatalar, (yazilim uygulamalarindaki hatalar, yanls bilgi iceren
raporlar ya da yanhs taraflara yapilan 6demeler), (ii) insan karar hatalar1 (eksik

bilgiden dolay1 karl bir ticaretin gereksiz reddedilmesi ya da yanlis ticaret stratejileri
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gibi) (iii) yazilim ya da donanim hatalar1 nedeniyle sistem hatalari, (veri iletimi ve veri
alma sorunlar1 ve yazilim sistem performans hesaplamalar ile eksik veri temelli
raporlar iiretilmesi), (iv)siire¢ tasarim hatasi (belirsiz bir sekilde tanimlanmig slreg
adimlariyla is akis1), (v) dolandiricilik ve hirsizlik (yasadisi faaliyetler ya da kredi karti
sahtekarlig), (vi) dis zararlar (yangin ve deprem) yer alir. Bu risk ¢esidinin ne oldugu
ve hesaplanma bigimleri diger risklere gére daha muglak olsa da amag, olabildigince
farkli risk unsurlarini dikkate almaya g¢alisarak sistemik olarak yasanabilecek kiiresel
Olcekte sikintilarin Oniine ge¢cmektir. Komite de yeni g¢ergevenin amacinin “risk
yonetimine daha fazla 6nem vermek ve bankalarin risk degerlendirme kapasitelerinde
devam eden gelismeleri cesaretlendirmek”™ olarak belirtmektedir.

Etkin risk degerlendirme ve bor¢ muhasebesi islemlerinin, olusturulmus
politikalar ve kurallar dahilinde sistematik bir sekilde yapilmasi1 gerekmektedir. Kredi
riski derecelendirme sistemleri bor¢ alanin mevcut finansal durumunu ve 6deme
kapasitesini dikkate almaktadir ve bor¢ alanin kredi derecesi yeni bir bilgi elde
edildiginde hemen gdzden gecirilmeli ve guncellenmelidir (Bank for International
Settlements, 2006; prensip 2). Kredi riski degerlendirmeleri ve bor¢ kayip
Ongoriilerinin ortaya konmasi i¢in risk 6l¢gme modelleri ve varsayim tabanli tahminler
kullanilmalidir (Bank for International Settlements, 2006, prensip 3). Yeni uzlagsmada,
riskin yeniden tanimlanmis konumu siirekli olarak goze ¢arpmaktadir.

Ikinci yapisal blok, sermaye yeterliklerinin bir denetim otoritesi tarafindan
incelenmesi ve raporlanmasidir. Bu inceleme, bankalarin sermaye durumunun genel
risk profilleri ve stratejileri ile uyumlu olmasini saglayacak bicimde denetlenmesini
(icsel denetim) ve erken mudahale imkanlarinin olugmasini saglamaktadir. Boylece
gerekli durumlarda asgari sermaye yeterliligi oranindan daha fazla bir sermaye
bulundurma, hesaplamalarda dikkate alinmayan risklerin ortaya konmas, stres testleri
ile soklara kars1 dayanikliligin Glgiilmesi ve gereken noktalara miidahale edilmesi
hususlarinda eyleme gegilmesini saglanmaktadir. Banka denetgilerine, bankalarin igsel
risk degerlendirme metotlarinin uyumu ve saglamligini degerlendirmeleri i¢in daha
fazla yetki taninmistir. Dolayisiyla da denetgiler, risk profilleri dikkat gerektiren
bankalar {izerine daha fazla odaklanabilme imkanina sahip olmaktadir. Bir kurumun
denetlenme sikligi, finansal durumuna bagli olarak daha seyrek ya da sik

olabilmektedir.
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Basel II'nin son yapisal blogunu olusturan piyasa disiplini ise finansal
kurumlara, gerekli tiim bilgileri zamaninda ve seffaf bir bigimde agiklama
yukiimliiligl getirmektedir. Boylece, birinci ve ikinci yapisal bloklar ile saglanan
istikrarli ve saglam yap1, kamuoyunun bilgisine sunularak daha disiplinli ve giivenilir
bir ortam olugmasi saglanmasi hedeflenmistir.

Basel 11, herkese tek beden elbise yaklasimi yerine, Ulkelerin inisiyatiflerine
birakilan ulusal uygulama tercihleri Ongérmektedir. Bu itibarla, Basel Il
uygulamalarinin etkinligi, tlkelerin kendi ulusal sartlarina uygun tercihlerini
belirleyebilmesiyle saglanabilecektir.

Basel II, gesitli nedenlerle elestirilere de maruz kalmistir. Ornegin, standart
yaklasimda (bkz. Boliim 1.2) iyi derecelere sahip kurumlarin agirliklar: ¢ok yiiksek ve
kot derecelere sahip olanlarin risk agirliklari ¢ok diigiik tutulmustur. Bir diger elestiri
de igsel denetim yaklagimlardan birinin (temel veya gelismis yaklasimlar, bkz. Bolim
1.2) kullanilmasi i¢in gereken minimum kosullarin ¢ok yiiksek olmasidir. Bu da, tim
bankalar1 kapsamasi hedeflenen diizenlemenin uygulanabilirligi ile ilgili kuskular
yaratmistir (Benzin ve digerleri, 2003). Bir sonraki boliimde, yeni finansal mimari ad1

altinda sekillenen sistem ve buna yonelik giincel elestiriler sunulmustur.

1.1.3. Yeni Finansal Mimari ve Elestiriler

1929 yilinda ABD’de baslayan “Biiyiilk Depresyon” donemi tecribeleri,
ozellikle finansal sistemin ¢ekirdegini olusturan biyik kurumlar tarafindan asiri risk
alma egiliminin engellenmesini zorunlu kilmistir. Amag, benzeri boyutlarda yikici
etkileri olan finansal krizlerin miimkiin olabilince az ortaya ¢ikmasini saglamaktir.

1933 yilinda ABD’de yayinlanan ve Glass-Steagall Sistemi olarak da bilinen
bankacilik kanunu, ticari bankacilik ile yatirim bankaciligini birbirinden ayirmuistir.
Mevduat toplayan ve bor¢ veren bankalarin, menkul kiymet islemleri yapmasi ya da
sigortalamasi1 yasaklanirken, yatirim bankalarinin da herhangi bir ticari banka ile
yonetim ya da ortaklik gibi birliktelikler olusturmasinin oniine gecilmistir (“Banking
Act of 1933 (Glass-Steagall)”, 2013). Kanun ayni zamanda bankalarin, ABD Merkez
Bankasi’na (Federal Reserve System- FED) daha fazla bilgi vermesini ve FED

tarafindan denetlenmesini de zorunlu kilmistir. Bu sistem, Ikinci Diinya Savasi’ndan
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1970’lere kadar basarili sekilde uygulanmistir ve hizli reel sektor biiylimesi ile birlikte
azalan igsizlik bu déineme modern kapitalizmin ‘Altin Cag1’ ad1 verilmesini saglamistir
(Crotty, 2009). Tarih boyunca da goriildiigii gibi her seyin yolunda oldugu dénemlerde
gecmis problemler cabuk unutulmakta, zamanla gevseyen katilimcilar da yeni
krizlerin olugmasi i¢in zemin hazirlamaktadir. 1970’lerde, ekonomik is ¢evrimi
gercegine bagli olarak ABD’de, 60’larin yiiksek biliylime ve istihdaminin sonucu
olarak ortaya ¢ikan yliksek enflasyon olgusu fiyat istikrarin1 bozmus, 1974 ve 1979
yillarinda yagsanan iki biiyilik petrol sokunun da etkisiyle birlikte kalic1 hale gelmis ve
diisen ekonomik faaliyet ile birlikte igsizlik oranlar1 da yiikselise ge¢mistir. Bozulan
makroekonomik yapi ve fiyat istikrarsizligi da finansal kurumlarin faaliyetlerini
gerceklestirirken ciddi sikintilar yasamalarina sebep olmustur. Bu dénemde ABD ve
diger biiyiik kapitalist ekonomiler, finansal piyasalar1 diizenleyen sistemlerini yeniden
gozden gecirerek asir risk alma egilimlerini kisitlamaya gitme ya da 1930 Oncesi
donemin serbest piyasa ideolojisine geri ddnme segenekleri ile karsi karsiya kalmustir.
Etkin finansal diizenlemeleri savunan gii¢lii bir politik hareket bulunmadigindan,
Ingiliz Bagbakan1 Thatcher ve ABD Baskani1 Reagan dnderliginde, sermaye piyasalari
ile ticari bankaciligl ayiran diizenlemeler terk edilmeye baslanmis ve giiniimiiz
sermaye piyasast merkezli kiresel-boyutta entegre finans sistemi ortaya ¢ikmuistir.
1970’lerde baslayan ve 1999°da zirvesine ulagan bu doneme ‘Yeni Finansal Mimari’
donemi® ad1 verilmektedir (Crotty, 2009).

‘Yeni Finansal Mimari’, “Etkin Piyasalar Hipotezi” temel alinarak
olusturulmustur. Etkin piyasalarda yatirimcilarin piyasaya ve dolayisi ile olusan
fiyatlara giiveni tam olur. Yatirimcilarin, bilginin serbestge dolastigi, piyasaya
herhangi bir dis miidahalenin bulunmadig1 tam rekabet iceren etkin piyasalarda olusan
fiyatlarda anormal (piyasadan farkli) kazanglar elde etmeleri olanaksizdir ve bu
sebeple her zaman optimal tercihleri yapacaklardir. Etkin piyasa hipotezine gore
fiyatlar her zaman dengededir. Bu goriisle sekillenen yillar boyunca, finansal
piyasalar, 6zellikle 1990’larin basindan sonra hizlanan bir sekilde biiylimiistiir ancak

stire¢ boyunca bu biytmenin problemli oldugu, asir1 spekiilatif hareketlerin piyasalara

% “Yeni Finansal Mimari’ kavramu, her kriz sonrasi olusturulmaya ¢alisilan saglikh ve istikrarli yeni bir
finans sistemi igin kullamilabilmektedir. Bu bolim yazilirken ¢ogunlukla Crotty (2009)’dan
yararlanilmistir ve kendisi incelemesinin temelini 2008 dncesi finansal sistem {izerine kurmustur.
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yon verdigi tizerine ¢ok sayida isaret de goriilmistiir. Dinya Bankasi arastirmas,
1970’lerin sonu ile 2000’lerin bast arasinda diinya capinda 117 sistemik bankacilik
krizi tespit etmistir (Caprio ve Klingebiel, 2003). Bu krizlerin sosyal yansimalar1 da
dikkate degerdir; her seyin yolunda oldugu zamanlarda kazanglar 6zel sirketlere/
kisilere akarken kriz donemlerinde olusan kayiplarin maliyeti topluma yansitilir.
Kiiresel dlgekte yasanan finansal Krizi digerlerinden ayiran bazi 0zellikleri
bulunmaktadir. 1929 Buhrani sonrasi krizler genellikle gelismekte olan ekonomilerde
ortaya ¢cikmis, bolgesel nitelikte ve gorece sinirli etki alanina sahip iken kiiresel finans
krizi gelismis bir ekonomide baslayarak yayilim gostermistir. Klasik teori ve
yaklagimlar, krizin sosyal yapilar iizerinde yarattig1 yikici etkilerin biyiikliigii, ¢ok
kisa bir siire igerisinde bir¢ok diinya ekonomisini etkisi altina almasi, kriz ile birlikte
kiresel Olcekte yasanan likidite sorunu ve biiyiik bir kredi ¢okiisiiniin yasanmasi
karsisinda yetersiz kalmistir. Tiim bu sayilan nedenler, ‘Yeni Finansal Mimari’ yerine
gecebilecek bir kiresel diizen ve farkli bir finansal mimari arayisi igerisine girilmesini
de beraberinde getirmistir. Finansal sistemin igerisine dahil olmamasina ragmen Krizin
sebep oldugu olumsuzluklari yogun sekilde hisseden kitlelerin, hiikiimetler ve
diizenleyiciler tarafindan sekillendirilmis sisteme yonelik yogun politik elestirilerinin
ortaya ¢ikmasi da yeni diizen arayislarinda itici gii¢ olmustur. Boyle bir ortamda, Basel

I11 konusunda yapilan ¢alismalar da bu ¢abanin bir Grinudur.

1.1.4. Basel 111

Kiresel finans krizi, Basel Il uygulamalarinmn, risk istahi yiiksek ve
olabildigince serbest faaliyet gosteren finansal piyasa katilimcilarinin yarattig
sistemik problemleri dnlemekte yetersiz kaldigmi gostermistir. Ozellikle sistematik
oneme sahip kurumlarin yarattiklari risklerin ve toplumda sebep olduklar1 maddi/
manevi zararlarin engellenmesinde eksiklikler oldugu ortaya ¢ikmistir (Georg, 2011).
Mart 2008°de Bear Stearns (1923’te kurulmus olan ABD merkezli kiiresel bir yatirim
bankasi) ile baslayan, ardindan Fannie Mae and Freddie Mac’e (ABD konut
finansmanina yonelik likidite, istikrar ve Odeme giicii saglayan devlet destekli
kurumlar) sigrayan ve Eyliil 2008’e Lehman Brothers’in (kurulusu 1850’lere dayanan

ABD merkezli kiiresel 6lgekte bir yatirim firmasi) iflasin1 duyurmasi ile zirveye ¢ikan
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panik; panigin yarattigi ortamda bankacilik sisteminin ¢okmesi ve bircok tlkenin,
ozellikle biiyiik finans kuruluslarina ciddi destekler vermek zorunda kalmasi, sistemin
icine diisebilecegi kriz durumlar igin yeterince 6nlem alinmadigini goézler 6niline
sermistir. Finansal sistem ve bankacilik sistemi birkag¢ sene icerisinde tekrar istikrara
kavusmus olsa da krizin Olgulebilen ve dlculemeyen maliyeti ¢cok yiiksek olmustur.
Diinya Bankas1 verisi, 2009 yilinda diinya ¢apinda GSYH biiyiime oraninin (WB,
2017¢) -%1.734 oldugunu gostermektedir. Gerekli fon kaynaklarindan mahrum kalan
reel sektoriin de krizden etkilenmesini ile issizlik oranlarmin artmis ve halklarin
refahinda kayiplar yasanmustir. Atkinson, Luttrell ve Rosenblum (2013), krizin
etkilerini inceledikleri ¢aligmalarinda zenginlik ve refahta yasanan kayiplarin yani sira
dlgiilmesi miimkiin olmayan olumsuzluklardan da bahsetmislerdir. Is kayiplari
sebebiyle kisilerde ortaya ¢ikan stres ve utan¢ duygulari, finansal yetersizlikler
sebebiyle ailelerinden bagimsiz bir yasanti kuramayan gen¢ niifus sayisinda artis,
hiikiimetlere, kurumlara ve kapitalist sisteme duyulan giivenin sarsilmasi, tam
anlamiyla 6l¢iilmesi miimkiin olmayan ve iyilestirilmesi ekonomik gostergeler kadar
kolay olmayan sonuglardir.

Basel Komitesi, 6zellikle sistemik olarak Onemli bankalarin risklerinin
tanimlanmas1 konusunda ¢alismalarin1 FSB ile yurutmektedir. Sistemin kirilganlig
acisindan o6neme sahip kuruluslarin Basel III gergevesinin de Gtesinde kayiplari
karsilayacak kapasiteye sahip olmalari konusunda herkes hemfikirdir. Bankalara,
ozellikle kisa donem soklara karst direnglerini artirmaya yonelik likidite karsilama
orani ve uzun vadeli yapisal problemleri 6nlemek {izere net istikrarli fonlama orani
tanimlanmustir. Bu 6nlemler ile birlikte yliksek maliyetli sermaye kalemlerinin asgari
karsilik oranlarinin artirilmasi sebebiyle, banka karliliklarinin ciddi zararlar gorecegi
yoniinde tartismalar da yasanmigtir. Onlemlerin ekonomilerde yaratacagi maliyetler
konusunda endiseler olsa da (Elliott, 2010) saglanacak giivenligin yararlari karsisinda
maliyetlerin diisiik kaldigin1 sdylemek miimkiindiir ve bu durum cesitli ampirik
caligmalarla da ortaya konmustur (Allen, Chan, Milne ve Thomas, 2012; Angelini ve
digerleri, 2015; Fidrmuc ve Lind, basimda; Slovik ve Cournéde, 2011; Zheng,
Rahman, Begum ve Ashraf, 2017).

Basel Il olarak adlandirilan diizenleme degisiklikleriyle ulasilmak istenen

hedefler su sekilde 6zetlenebilir (Cangurel, Glngor, Seving, Kayci ve Atalay, 2010);
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v Kaynagi ne olursa olsun finansal ve ekonomik soklara kars1 bankacilik
sisteminin dayanikliliginin artirtlmasi,

v Kurumsal yonetisim ve risk yonetimi uygulamalarinin gelistirilmesi,

v/ Bankalarin seffafliginin  ve kamuya bilgi verme &zelliklerinin
artirilmasi,

v' Mikro bazda yapilan diizenlemelerle bireysel olarak bankalarin
dayanikliliginin artirilmasi,

v" Makro bazda dizenlemelerle finansal sistemin soklara kars1 direncinin
artirtlmasi.

Basel I, Basel Il yontemi yerine getirilmis ve sifirdan olusturulmus bir
diizenleme degildir. Basel II’'nin 2007 krizinin olusumunu Onleyememesi, yikici
etkilerini sogurmak konusunda eksiklikleri ve bu hatalardan ¢ikartilan dersler sonucu
ortaya c¢ikmig, devam niteliginde bir diizenlemedir. Tez c¢aligmasinin temelini
olusturmadigindan, Basel III diizenlemesinin ayrintilarina deginilmeyecektir, daha
fazla bilgilendirme igin Cangiirel ve digerleri (2010) ve Gurel, Girel ve Demir
(2012)’in ¢alismalarina basvurulabilir.

Simdiye kadar bahsi gecen diizenlemeler kurumlarin, basta oneri sonrasinda
ise bir zorunluluk olarak gelismis risk yonetim sistemleri kurmalar1 saglamistir. Risk
yonetiminin énemli bir pargasi olarak risk-modelleme yontemleri ise, genel itibariyle
finansal stresin hi¢ olmadigi ya da az oldugu dénemlere uygun tasarlandiklarindan,
kargasa donemlerinde basarisiz sonuglarin alinmasina yol agmislardir (Rossignolo,
Fethi ve Shaban, 2013). Yeni dizenlemelerde temel hedef de risk modellemelerinin
iyilestirilmesinden ziyade olusacak olumsuz durumlarda sistemik riske yol acacak
eksikliklerin giderilmesi olmustur. Finansal sistem igerisindeki katilimcilarin risk
algilariin donemsel niteliginin®, Basel II ile sunulan igsel denetim yaklagimlari ile
ortaya cikartilamadigi, Basel Il ile birlikte s6z konusu donemselliklerin ortaya
cikartilmaya calisildigi ve boylece istikrarli bir sistemin hedeflendigi sdylenebilir

(Ojo, 2010). Ancak dizenlemenin, kuyruk risklerinin yakalanamadigi igsel denetim

4Dénemsellik kavrami, ekonomi ve finans literatiiriinde farkli anlamlarda kullanilabilmektedir. Burada
bahsedilen donemsellik, piyasalarda canlilik oldugu dénemlerde risk algisinin diisiik, gerileme oldugu
donemlerde ise yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.
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yaklasimlariin iyilestirilmesinde Yyeterince kati olmadigi yoniinde elestiriler de
mevcuttur® (Rossignolo ve digerleri, 2013).

Simdiye kadar bahsedilen tiim calismalar igerisinde kredi risklerinin dogru
sekilde degerlendirilmesi ve buna bagh olarak kurumlarin, gereken asgari sermaye
yiikiimliiliiklerini yerine getirmesi dnemli bir yer tutmaktadir. Bir sonraki bdliimde,
asgari sermayenin belirlenmesinde 6nemli bir agsama olan kredi risk degerlendirmesi,
kurumlar tarafindan yayinlanan raporlara ve yazindaki c¢alismalara bagvurularak

irdelenecektir.

1.2. KREDI RiSK DEGERLENDIRMESI

1980-90’larda bankalar ve kredi derecelendirme kuruluglarinda, kredi
derecelendirmesi ve kredi riskinin yonetimi igin yeni istatistiksel araglar kullanilmaya
baslanmis ve Basel I ile birlikte yeni bir diizenleyici risk yaklagimi ortaya konmustur
(Dionne, 2013). Giinliimiizde ¢ok yiiksek diizeylere ¢ikan veri isleme ve depolama
kapasitesi ile daha basarili risk degerlendirmeleri yapmak mumkiin olabilmektedir.
Riskli bagvurular ile bunlarin sebep olabilecekleri potansiyel zararlari en aza indirmek
eskisine nazaran daha kolay hale gelmistir.

Ancak bu kapasite, kurumlarin mevcut bilgi ve yaklasimlar1 zamaninda ve
yeterli diizeyde uygulamamalarindan dolayr tam anlamiyla kullanilamamastir.
Otoriteler Basel siiregleri boyunca dogru risk analizinin 6nemine vurgu yapmaya
devam etmistir ancak kredilerin degerlendirilmesinde, 90’larin sonuna kadar makine
O0grenme yontemleri ve meta-sezgisel algoritmalar gibi yaklasimlardan yeterince
yararlanilamamistir. SOylenebilir ki calismalar, yeni yontemlerin ortaya ¢iktig ve
gelistirildigi tarihleri on yillara varan gecikmeler ile takip etmektedir. Sorensen,
Sevaux ve Glover (2017)’in makalesinde 1990-2000 ve 2004-2012 yillar1 arasi, 6nemli
meta-sezgisel algoritmalarin ortaya c¢ikisinin yogunlastigt donemler olarak goze

carpmaktadir. Geriden takip edilen ilk yontem gelisim siirecinin bugilinkii asamalarini

® Bastan sona tiim Basel siireglerinin kapsaml1 bir elestirisi icin bkz. Lall (2009).
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yakindan izlemek gerekmektedir. Tekniklerdeki gelismeler ile finansal uygulama
alanlarinin paralel ilerleyisi, kuskusuz ki biiyiik avantajlar saglayacaktir.

Tekniklerin sagladigi faydalar ne kadar iyi olursa olsun, elde edilen sonuglara
gore nesnel karar vermek de bir zorunluluk olarak énemini korumaktadir. Kiresel
bankacilik sistemi, 2007 senesinde baslayan kriz dénemine, finansal araclar kanaliyla
riskleri tum sisteme yayilmis degersiz konut kredilerinin yol agtigi problemleri
stibvanse edemeyecek dlzeyde diisiik sermaye yeterlilikleri ile girmistir. Artan risk
istah1 ve yliksek kazang beklentilerinin sonucunda, dogru dlgiilemeyen ve/veya goz
ardr edilmis kredi riskleri ortaya ¢ikmistir. Karsi karsiya kalinan durum, IMF, WB,
ECB ve Basel Komitesi gibi uluslararast denetleme ve dizenleme kurumlarinin
finansal istikrar1 artirmaya yonelik daha fazla ¢alisma yiirlitmesini zorunlu kilmistir.
Bu calismalar, iflaslarin ve likidite risklerinin, sermaye yeterliliklerinin yeniden
degerlendirilmesi ile azaltilmasini kapsamaktadir. Sermaye tabanmnin kalitesini ve
seviyesini ylikseltmenin yan1 sira, mevcut tim risklerin sermaye cercevesi icerisinde
yakalanmasi gerekliligi de ortadadir (BIS, 2010D).

Basel III yapisal bloklari, finansal kurumlar i¢in risk yonetimi ve denetiminin
gelistirilmesini hedeflemistir. Bu degisikliklerin, bankalar, kredi birlikleri, varlik
yoneticileri ve bireyler gibi piyasa katilimcilarinin karlari tizerindeki olumsuz etkileri
hakkinda endiseler bulunsa da uzun vadede giiven ve istikrarin saglanmasi ¢ok daha
onem arz etmektir. Degersiz konut kredilerinin yol agtigi karsi taraf temerriitleri
sebebiyle bankalarin maruz kaldigi riskler, tiiketici kredilerinin kalitelerine ve risklerin
dogru degerlendirilmesine daha fazla odaklanilmasi gerekliligini ortaya koymustur.
Finansal kurumlar arasindaki rekabet, pazar paylarini artirma istegi ve ¢ok buyik veri
kiimelerinin yeterince hizli analiz edilememesi gibi etmenler, s6z konusu kurumlari,
dogru sekilde hesaplayamadiklari riskleri kabul etmesine yol agmustir.

Kredi bagvurularinin degerlendirilmesi, bahsi gecen sebeplerden dolay:
yetersiz analitik incelemelere ve 6znel kararlara bagli olarak gerceklestirilmistir. Cok
sayida bagvuru ¢ok kisa slreler igerisinde degerlendirilmis ve yanlis degerlendirmeler,
cok blyuk boyutlarda yasanan kayiplara temel olusturmustur. Bugln sahip olunan
hesaplama yoéntem ve kapasiteleri ile yapilabilecek ¢alismalar, kisilere bagli verilen
kararlara nazaran biyik avantajlar saglamaktadir. Bu sebeple karar vericilerin,

gelismis teknik analizlerden yogun sekilde yararlanmasi, 6znel yargilarini ve nihai
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kararlarin1  gli¢lendirmeleri  gerekmektedir. Uluslararast kurumlar tarafindan
gelistirilen ve duzenleyici nitelikteki onerilerin yenilik¢i tarafi, karar vermenin
temeline bireysel tecriibe ve kidemli yonetici fikirleri yerine istatistigi yerlestirmesidir.
Boylece, kaliteli veriye sahip olmak ve analiz glic gerekliliklerini karsilamak, risk
yonetiminin ana akimi haline gelmeye baslamistir.

Claessens ve Kodres (2014) tarafindan da belirtildigi gibi, sistemik riskleri
azaltmak i¢in bir sistem yaklagimi gelistirmek gerekmektedir. Varliklara baglh
risklerin ve borg¢ verenlerin durumlarinin takibi bu sistemik yaklasimin bir unsurudur.
IMF raporlarinda, banka sermayelerinin miktar ve kalitesine yonelik makro-ihtiyati
politikalarin yeni ¢agma isaret edilmektedir (Fund, 2013a, 2013b). Zayif banka
sermayeleri krizlerin icerisinde domino etkilerinin en 6nemli sebeplerindendir.
Claessens ve Kodres (2014), yiiksek riskli, likit olmayan ve uzun vadeli varliklara
sahip bankalarin risk alma egilimleri sebebiyle, onceki donemlere gore daha fazla
sermaye yeterliliklerine ihtiya¢ duyuldugunu belirtmislerdir.

Finansal kurumlarin maruz kaldig: risklerin degerlendirilmesi ve yonetilmesi,
diizenleyiciler tarafindan standartlastirilmasi gereken konulardir (BIS, 2000). Kredi
riskinin degerlendirilmesi i¢in uluslararast diizeyde kabul goérmiis U¢ secenek
bulunmaktadir: standart yaklagim, temel yaklasim ve gelismis yaklasim (Ferguson,
2003).

Standart yaklasim: Bu yaklasim temel olarak, bankalardaki kredi riskinin
bagimsiz kredi derecelendirmelerine dayanilarak standart bir bigcimde olgtlmesidir
(Cangdrel, 2012, s:55). Standart yaklagim varliklari, denetimci sartlarina bagl olarak
sabit risk agirliklari ile kategorize etmekte ve bu kategoriler tiim bankalar arasinda
ayni sekilde kullanilmaktadir. Ornegin baska bankalara verilen kredilerde, AAA kredi
notuna sahip kurum i¢in uzun vadede %20 (kisa vadede %20), BBB kredi notuna sahip
bir kurum i¢in ise uzun vadede %50 (kisa vadede %20) risk agirligi uygulanmaktadir.
Kredi verilen kurumun tiiriine ve kredi notlarina bagli olarak risk agirliklar
%10’1lardan %150’lere kadar degiskenlik gosterebilmektedir.

Bu yontem gelismis modelleme c¢alismast gerektirmediginden ve basit
oldugundan o6zellikle daha az deneyime sahip kii¢iik bankalar tarafindan tercih
edilmektedir. Basitligine karsin standart yaklasim, esnekliginin ve gercekeiliginin az

ve ¢cogunlukla ¢ikar ¢catismasi durumlari igerisinde gorev yapan kredi derecelendirme
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kuruluglarinin  digsal analizlerine bagli olmasi nedeniyle elestiri konusu
olabilmektedir.

Icsel degerlendirmeye dayali yéontemler: Igsel degerlendirmeye dayali
yontemler temel ve gelismis yaklasim olarak ikiye ayrilmaktadir. Temel yaklasimda
kurum, borcun temerriit olasiligini belirler ve geriye kalan degerlendirme denetimci
tarafindan yapilir. Gelismis yaklasimda ise tim kredi degerlendirme siirecinin
sorumlulugu kuruma verilir. Bu yaklasimlar, otoritelerin Onay1 ve kontroli ile
kurumlarin kendi kredi risklerini, olusturduklar1 i¢csel modeller ile dlgerek sermaye
gereksinimlerini hesaplamalarina dayanmaktadir. Ozellikle kredi portféytinde konut
kredileri ve yatirim yapilabilir ticari kredi orani yiiksek olan bankalarin, Basel
I ile karsilastirildiginda, sermaye gereksiniminde %30’lara yaklasan diisiis
saglayabilecegi ileri siiriilmektedir gerekmektedir (Tattersall ve Smith (2005)ten
aktaran, Cangurel, 2012).

Bankalar igsel degerlendirme ile gesitli risk parametrelerini hesaplayarak risk
agirliklarini belirler. En 6nemli risk parametreleri temerriit olasiligi, temerrQt halinde
kayip ve temerriit tutaridir. Temerriit olasiligl, kredinin bir yillik zaman dilimi
icerisinde 6denmemesine iligkin tahmin parametresidir ve 0-1 degerlerinden birisini
almaktadir. Temerriit halinde kayip, kredinin temerrtit olasiligi 1 iken kurumun maruz
kalacagi kayip tutarinin tahmin edilmesidir. Temerrtit tutari, kredi alanin temerriide
diismesi halinde kredinin beklenen risk tutar1 olarak tamimlanmistir. TUm bu
parametreler belirlendikten sonra kurum, bu tahmin edilen bu ii¢ degeri birbiriyle
carparak beklenen kayip tutarina ulasir. Kurumdan beklenen, tiim bu beklenen kayip
tutarini karsilayacak kadar sermayeye sahip olmasidir.

Igsel degerlendirme yontemleri ¢ok daha gergekgi varsayim ve analizlere
dayanmaktadir. Biiyliik bankalar tarafindan tercih edilmekte ve ABD’de kritik
kuruluglar i¢in zorunlu tutulmaktadir. Ancak daha once de bahsedildigi gibi bu
modeller, nadir olaylarin yaratacag riskleri yakalamakta basarisiz olmakta, gereken
sistemlerin kurulmasi ve siirekliligi i¢in biiyiik yatirnmlar ve analiz igin ¢ok sayida veri
gerekmektedir.

Icsel denetim yaklagimi ile degerlendirme yapan kurumlar igin kredilerin
derecelendirilmesi ve degerlendirilmesine yonelik siirekli artan basarilara sahip

yontemler bulunmaktadir. Modern teknolojiyle birlikte yapay zeka, numerik
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matematik, istatistik ve sezgisel yaklagimlarda meydana gelen gelismeler, risk
tahminlerinde umut vaat eden calismalarin ortaya ¢ikmasina da vesile olmustur. Bu
yaklasimlar, az sayida veri ile de olumlu sonuglar verebilmektedir. Sonraki iki

bélumde, bu yontemlere iliskin yazin taramasi sunulmustur.

1.3. ISTATISTIKSEL VE MAKINE OGRENME YONTEMLERI

Insanhigin bilgi Gretimi ve Uretilen bilgiyi saklama kabiliyeti son yarim
yuzyillik siire¢ igerisinde muazzam bir artis gostermistir. Bilisim teknolojileriyle
paralel olarak da veriyi isleyen ve islenen veriden anlam ¢ikartarak karar vericilere
destek olan yontem ve araclar da gelismeyi stirdiirmiistiir. Kullanicilar bu yontem ve
araglari, matematik ve algoritma detaylar1 ile ugrasmak zorunda kalmadan paket
programlar destegiyle rahatlikla uygulayabilmektedir. Bu kapsamda istatistiksel ve
makine 6grenme teknikleri de bircok alanda basariyla kullanilmaktadir. Istatistiksel
O0grenme yontemleri gesitli varsayimlar altinda calisirlar ve hipotezler kurarlar.
Ormegin dogrusal regresyon (DR), bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal
bir iligski oldugu, hata degerlerinin normal dagilim 6zellikleri gosterdigini ve regresyon
dogrusu cevresindeki degiskenligin tiim tahmin degiskenleri boyunca ayni oldugu
varsayimi altinda ¢alisir. Modelin olusturulmasi sirasinda da matematiksel esitlikler
kullanirlar. Makine 6grenme yontemleri ise Ogrenmelerini bu tiir varsayimlardan
bagimsiz olarak veriyi cesitli yonergeler dahilinde analiz ederek gerceklestirirler.
Ornegin RO veriye iliskin higbir varsayimda bulunmadan ayristirma adim ve
kurallarini takip ederek calistirilir. Tezin bundan sonraki kisimlarinda kisaca 6grenen
yontemler olarak adlandirilacak olan bu tekniklerin ortak noktasi veri tizerinde
ogrenme gerceklestirerek, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
oruntileri ve baglantilar1 ortaya c¢ikartmaya calismalaridir. Bagimli degiskenin
olmadig1 durumlarda 6grenme, tiim degiskenler arasindaki iliskilerin analizi ile
gergeklestirilir. Ciktilarin yorumlanmasina bagli olarak iiretilen bilgi, analizin amacina
uygun olarak degerlendirilmektedir. Amag, yalnizca 6gretilen veri kiimesi lizerinde
daha 1iyi bilgi sahibi olmak ve degiskenler arasi iligkileri anlamak olabilecegi gibi,
Ogrenilen bilgiye bagli olarak tahmin yapmak da olabilir. Liao, Chu ve Hsiao (2012),

daha ¢ok anket ve klasik istatistiksel yontemlerin tercih edildigi sosyal bilimler
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alanlarindaki caligmalarda veri madenciligi yontemlerinin (6grenen yoOntemlerin)
kullanigh olabilecegine isaret etmektedir.

Ogrenilen veri kiimesinin daha iyi anlasiimas1 ve gozlemler/degiskenler arasi
iliskilerin ortaya ¢ikartilmasina 6grenme terminolojisinde yorumlama; 6grenme ile
kazanilan genelleme yetenegi ile, farkli veri kiimelerinde ayni degiskenlere bagh
olarak deger alan bagimsiz degiskenin hesaplanmasina ise tahminleme adi
verilmektedir. Ogrenen yontemler, yorumlama ve tahminleme basarilar1 6l¢iilerinde
degisen performanslara sahip olabilmektedir. Ornegin, klasiklesmis bir yontem olarak
DR, 6gretilen veri kiimesindeki iliskileri yorumlama ¢aligmalarinda basarili sonuglar
verebilmekle birlikte, yeni bir veri kiimesi ile tahminleme caligmalarinda o kadar
basarili olamamaktadir. Iyi bir tahmin yapmak, daha esnek 6grenme mekanizmalarina
sahip yontemler ile mimkin olabilmektedir. Bu yontemlere 6rnek olarak da yine
bircok alanda uygulamasi bulunan destek vektdr makineleri (DVM) gosterilebilir.
Kabaca soylenebilir ki 6grenen yontemlerin yorumlama ve tahminleme yetenekleri
arasinda bir degis-tokus varlig1 s6z konusudur ve analistler, amaclarina bagl olarak
uygun model(ler)i belirlemeli ve kullanmalidir.

Ele alinana probleme gore tercih edilen 6grenen yontemleri, egitim sirasinda
bir bagimli degisken kullanimi olup olmadigina gore denetimli ve denetimsiz olmak
Uzere iki gruba ayirmak miimkiindiir. Bu kategoriler, bir dgretmen destegi ile
ogrenmek ya da destek almadan 6grenmek olarak da tanimlanabilir.

Denetimli 6grenimde “6gretmen” hedef degeri sisteme sunar ve sistem bu
hedef ile kendi ¢iktisi arasindaki hataya bagli olarak kendini diizenler (Altinbas ve
Biskin, 2015). Denetimli 6grenimde, tahmin (bagimsiz) degiskenleri kullanilarak
bagimli degiskeni en iyi agiklayan bir model olusturulmaya g¢alisiimaktadir. En iyi
aciklama 0l¢iitli ise, bagimli degiskenin sayisal bir degere sahip olmas1 durumunda
tahmin edilen degerler ile ger¢cek degerler arasindaki farkin en kiiciik olmasi; bagiml
degiskenin kategorik bir siniflandirma degerine sahip olmasi durumunda ise hatali
tahmin smiflandirmalarinin en kiigiik olmasidir.

Denetimsiz 6grenimde ise tahmin edilmeye ¢alisilan bir hedef degisken yoktur.
Bunun yerine yontem, veri kiimesindeki degiskenler arasinda analist tarafindan
modellenmemis ve gizli iliskileri inceleyerek gozlemleri siniflandirmaktadir. Elde

edilen bilgi de kullanim amacma gore degerlendirilir: Ornegin ekonometrik bir
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analizde, makroekonomik degiskenler arasindaki iliskilerin mevcut teoriler ile uyumu
veya bir pazarlama ¢aligmasinda tiliketici harcama tercihleri arasinda teorilere bagh
olmayan yeni baglantilarin ortaya ¢ikartilmasi gibi.

Bu c¢alismada denetimli 6grenme dizaynina uygun bir tiiketici kredi veri
kiimesinin analizi amaglandig igin yalnizca kredi derecelendirme ve degerlendirme
caligmalarinda kullanilan denetimli 6grenme yontemleri yazinina yer verilmistir.

Kredilerin kategorik olarak siniflandirilmasinda, lojistik regresyon (LR),
dogrusal ayrimcilik analizi (DAA), k-en yakin komsu smiflandiricisi (KEK), RO,
hizlandirilmis agaclar (HA) ve DVM akademik ve pratik ¢aligmalarda siklikla
kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. Bu yontemlerin yani sira; dogrusal,
karesel, ¢ok kriterli, tam sayili, dinamik programlamalar ve makine o6grenme
yontemleri de uygulamalarda kendilerine yer bulmaktadir. Yazinda, bu yontemler
arasindan bir “en iyi” se¢imi yapabilmek mumkin degildir; her yontem, ele alinan
probleme ve veri kiimesine bagl olarak avantajlara ve dezavantajlara sahiptir ve
kurulan modeller ile veri analiz ve sonuglar test edilmeden bir yontemin digerine gore
istiinliigiinii anlamak miimkiin degildir.

Siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan 6grenen yontemler parametrik ve
parametrik olmayan yontemler olarak gruplandiriimaktadir. Izleyen béliimlerde, kredi

risk degerlendirme ¢alismalarindaki uygulamalara iligkin yazin sunulmustur.

1.3.1. Parametrik Yontemler

Parametrik yontemler, tahmin degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade
edilir ve bagimli degisken hakkinda sagladiklari sistematik bilginin formu hakkinda
varsayimlara dayali olarak calisirlar. Ornegin, DR’da, s6z konusu iliskinin dogrusal
oldugu varsayilir ve tahmin problemi, tiim degisken boyutlarinin incelenmesi i¢in ayri
ayr1 fonksiyonlarin olusturulmasi yerine degisken katsayilarinin tahmin edildigi tek
bir boyuta indirgenir. Finans alaninda yapilan siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan
yontemlerin ilk 6rnekleri arasinda parametrik istatistiksel yontemler yer almaktadirlar.

Omegin Altman (1968), dénemin sirket iflaslarinin tahmininde kullanilan
geleneksel oran analizi performansini, girdi olarak finansal ve ekonomik oranlari

kullandigi ¢oklu ayrimcilik analizi (CAA) ile karsilastirmistir. Yalnizca iiretim

27



firmalarin1 dahil ettigi c¢alismasinda, geleneksel ve basit yOntemlerin yeterli
olmadigini, CAA ile %94-95’lere varan oranlarda tahmin basarisi elde ettigini
belirtmistir. Calismasinin kisiti olarak ise ele aldigi firmalarin hepsinin kapsamli
finansal verilerinin oldugunu ve bunun diger sektdrlerde faaliyet gosteren firmalarda
ayni 6lgiide gegerli olamayabilecegini bildirmistir. Hangi alanda tahminleme galismasi
yapilirsa yapilsin, kapsamli ve dogru verinin varliginin ve niceliginin dnemini
stirdiirdiigii glinlimiizde de s6z konusu kisit gecerliligini korumaktadir.

Calismalarinda kredi verilerinin dogasina iliskin yorumda bulunan Reichert,
Cho ve Wagner (1983), CAA’nin kredi derecelendirme ¢aligmalarinda kullanimina
yonelik yaptiklar yeterlilik ¢alismasinda, kredi veri kiimelerinin incelendigi model
¢iktilarinin genelde varsayimlara karsi duyarlilik gostermedigini ve CAA tahmin
performansinin yetersiz oldugunu, kredi siniflandirma problemlerinde CAA yerine
DR, faktor analizi gibi baska istatistiksel teknikler kullanmanin daha iyi sonuglar
verebilecegini belirtmislerdir. Reichert ve digerleri (1983), analizin tam olarak sonuca
ulasabilmesi i¢in insan deneyim ve yargisinin da énemli oldugunu vurgulamaktadir.
CAA performansinin ancak belirli varsayimlar altinda basarili oldugu, Karels ve
Prakash (1987) tarafindan da onaylanmistir. Ornegin agiklayici degiskenlerin ortak
cok degiskenli normal dagilima uygun hareket etmeleri, siniflandirma gruplarinin
benzer dagilim matrislerine sahip olmalar1 ve analiz 6ncesi sinif olasilik ve yanlis
siiflandirma cezalarinin dogru sekilde belirlenmesi gerekmektedir.

Desai, Crook ve Overstreet (1996), sinir aglar1 (SA), DAA ve LR kullanarak
Gilineydogu Amerika’da faaliyet gosteren iic kredi birliginden topladiklar1 2733
bireysel kredi bagvurusunu degerlendirmistir. Performans élgutinin “iyi” ve “kotu”
(bkz. Bolim 2.3; soz konusu ¢alismada “kot(” etiketi son 48 ay icerisinde hesabi
silinen ya da batan miisterilere verilmektedir.) miisterilerin hepsinin basarili sekilde
siniflandirilmast  olmast durumunda LR yontemi ile basarili sonuglar elde
edilebildigini belirtmislerdir. Gayri resmi kredi risk degerlendirme ydntemlerinin
yerine kredi derecelendirme yontemlerini éneren Dinh ve Kleimeier (2007), Vietnam
bankalarinin bireysel kredi riski yonetimlerinde LR gibi yontemlere bagvurmalarinin
hem karliliklarinda hem de rekabette biiyiik avantajlar saglayabilecegini

sOylemislerdir.
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Parametrik yontemler, O6zellikle 2000’li yillarin basindan itibaren yayin
kullanim 6zelligini kaybetmistir. Bunda, basta SA olmak tizere yiiksek islem giicii
gerektiren yontemlerin popiilerlik kazanmasi biiyiik rol oynamistir. N. Chen, Ribeiro
ve Chen (2016)’nin kredi risk degerlendirme ¢alismalarina iliskin yaptiklar: tarama
calismasinda da DVM, SA ve hibrit tekniklerin son yillarda artan basarili kullanim
orneklerine dikkat cekilmektedir. Buna ragmen parametrik yontemler, oOzellikle
karsilastirma amagli caligmalarda halen 6nemli yer tutmaktadir ve zaman zaman yeni

onerilen yontem ya da yontemlerden ¢ok daha iyi sonu¢ verebilmektedir.

1.3.2. Parametrik Olmayan Yontemler

Parametrik yontemler, dizaynlar1 ve testleri geregi popiilasyon hakkinda
varsayimlarda bulunurlar. Bu varsayimlar dogruya yakin olsa bile, pratikte, incelenen
veri kiimesinin temsil ettigi ana kiitledeki iliskinin formu ve sekli hakkinda kesin
olarak bilgi sahibi olmak neredeyse imkansizdir. Kesin bilgi sahibi olamadigimiz ana
kiitle tizerinde varsayimlarda bulunarak eldeki verinin sinanmasi, dogru olmayan
sonuglarin elde edilmesine ya da hig¢bir sonug elde edilememesine sebep olabilir.
Bir¢cok sosyal bilim dalinda, 6rneklem iizerinden ana kiitle hakkinda genelleme
yapmak bir ihtiya¢ olabilmekle birlikte, %100 kesinlige ulasmanin neredeyse imkansiz
oldugunu unutmamak gerekir. Mevcut orneklemin kisitlamalara bagli olmadan
incelenmesi ve yorumlamalarin da yalnizca bu 6rneklem {izerinde yiiriitiilmesi ¢ogu
zaman daha saglikli sonuglar verecektir. Bu anlamda parametrik olmayan yontemler
ile 0rneklemin, ana kiitle iizerinde varsayim ve parametreleri karsilamaya gerek
kalmaksizin analizi gerceklestirilir. Parametrik olmayan yontemlerin en 6nemli
dezavantaj1 ise degiskenler arasi iliskilerin giivenilir diizeyde tahmin edilebilmesi i¢in
gereken gbzlem sayisinin, parametrik yontemlere gore ¢ok daha fazla olmasidir.

Siniflandirma caligmalarinin bircogu ve ozellikle son yillarda yapilanlar,
parametrik olmayan yontemlerin parametrik yontemlere gore daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. Desai ve digerleri (1996), B6lim 1.3.1°de bahsi gegen
calismalarinda SA’nin, yalnizca “ko6tl” kredi bagvurularinin = siniflandirilma
performans: dlgiit alindiginda diger yontemlere gore ¢ok daha iyi sonug verdigini

belirtilmiglerdir. Bunun sebebi olarak, gézlenme oran1 genellikle daha ¢ok olan “iyi”
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kredilerin 6grenme siirecinde agir basmast ve sistemi yanlilia diistirmesi
gosterilebilir. Temerriide diisen ve diismeyen kredi kullanicilarinin veri kiimesindeki
dengesizligi, Ogrenen yoOntemlerin tahmin performanslarini etkilemektedir (Bu
calismada da benzer bir durum s6z konusudur, bkz. Boliim 0). Bu sekilde dengesiz
dagilima sahip veri kiimeleri tizerinde yaptiklar1 analizlerde Brown ve Mues (2012),
RO ve gradyan gii¢clendirme siniflandirmasi yontemlerinin basarili sonuglar verdigini
bulmuslardir. Dengesizligin daha fazla oldugu durumlarda ise karar agaglarinin (KA),
karesel ayristirma analizinin (KAA) ve KEK yoéntemlerinin kot performans
gosterdikleri goriilmiistiir. RO yonteminin LR, KEK ve torbalanmis KEK yontemleri
karsisinda daha basarili oldugunu sdyleyen bir diger ¢alisma da Kruppa, Schwarz,
Arminger ve Ziegler (2013) tarafindan yapilmistir. Yz binin Uzerinde gézlem ve 181
farkli degisken igeren bir veri kiimesinde kredi risk degerlendirmesi yapan Addo,
Guegan ve Hassani, (2018), LR, RO, gradyan artirma ve derin O0grenme (SA
yontemlerinden olusan gelismis bir 6grenme siireci) yontemlerini kullanmistir. Analiz
sonuglari karsilastirildiginda RO yonteminin en iy1 olmasa da en iyiye yakin sonuglar
verdigi gorilmistir. Flood (2017) de, kredi kartt basvurularini degerlendirdigi
calismasinda RO ile yiiksek tahmin bagarisi elde etmeyi bagarmistir. Van Sang, Nam
ve Nhan (2016), kredi degerlendirme i¢in paralel ¢alisacak sekilde dizayn edilmis RO
yontemi kullanmistir. Yazarlar yontemlerinin, RO tek basina kullanimi ve DVM, KA,
KEK, Bayes ve SA yontemlerine gére daha iyi sonug verdigini bildirmislerdir.

SA, insan beyninin belirli bir isi ya da fonksiyonu yerine getirme islevinden
esinlenerek gelistirilmistir (Haykin, 1999). Bir SA, beynin bilgi islemesi gibi biyolojik
sinir sistemlerinin bilgi islem siireclerini taklit eder. SA modellemesinde, beyindeki
noronlarin igleyigine benzer sekilde islev goren ¢ok sayida néron tanimlanmakta ve
sisteme yeni giren bilgiyi birbirlerine aktarip kendilerini diizenleyerek Ogrenme
siirecini gerceklestirmektedirler.

2000’ler, kredi siniflandirma yazininda 6zellikle SA’nin siklikla kullanildig:
bir dénem olmustur. Ornegin, Klasik bankacilik ve kredi sistemine erisim zorlugu
yasayan birey ve kiiciik isletmelere yonelik hizmet saglayan kurumlarini kapsayan
5500 kisilik veri setinde SA ile DAA, KAA ve LR yontemlerinin performanslarini
karsilastiran Blanco, Pino-Mejias, Lara ve Rayo (2013), SA’nin diger yontemlere gore

cok daha iyi sonuglar verdigini sdylemistir. Ayn1 veri kiimesi lizerinde yapilan baska
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bir caligmada da (Cubiles-De-La-Vega, Blanco-Oliver, Pino-Mejias ve Lara-Rubio,
2013) SA’nin, ¢ok basarili sonuglar verdigi ve sirket maliyetlerini ciddi oranda
diisiirme potansiyeli oldugu belirtilmistir.

Geleneksel yontemler (DAA ve LR) ile SA’nin ve GA’nin karsilastirildigr bir
calismada (Desai, Conway, Crook ve Overstreet Jr., 1997), geleneksel yontemlere gore
SA ve GA performanslarinin istatistiksel olarak daha iyi olmadigi sdylenmistir.
Yazarlar bu sonucun, analiz edilen veri kiimesinde dogrusal olmayan iliskilere sahip
degisken varliginin az olmasindan kaynaklanabilecegini de not diismislerdir.
Geleneksel yontemler ile gesitli SA mimarilerinin (néron kurulum ve bilgi aktarim
semalar1) karsilastirildigi bir calismada da (West, 2000) benzer sekilde, ozellikle
LR’un kredi bagvurularinin degerlendirilmesinde basarili tahmin sonuglar1 elde
edilmesini sagladigi, uzmanlik gerektiren SA modellemelerinin ise ¢ok fazla
iyilestirme saglamadigini belirtilmistir. Onceden de belirtildigi gibi smiflandirma
amacli bir veri kiimesi incelemesinde en basarili yontemin belirlenebilmesi igin, bu tip
siiflandirma c¢alismalarinda kullanilabilecek farkli yontemlerin denenmesi ya da
benzer veri kiimeleri iizerinde yapilan ¢alismalarin sonuglarinin karsilagtirilmasi
gerekmektedir.

SA, genellikle uzun egitim siireleri ve yiiksek uzmanlik gerektirecek diizeyde
bilgiye bagli olarak belirlenen ag topolojilerinin dogru segimine olan duyarlilig gibi
sebeplerle elestiri konusu olabilmektedir. Lee, Chiu, Lu ve Chen (2002) SA ve
ayristirma analizi ile hibritlenmis bir yontem Onererek hem islem siiresini azaltmay1
basarmis hem de ayristirma analizi ve LR gibi geleneksel yontemlere gore daha iyi
sonug elde etmeyi basarmiglardir. Bu tekniklerin tek baslarina basar1 elde edilmesinde
etkili olmadigini, gelismis modelleme bilgi ve becerisinin de siirecin 6nemli bir pargasi
oldugunu gostermektedir. Ornegin, analizlerinde ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon kesitleri ile hibritlestirilmis SA kullanan T.-S. Lee ve Chen (2005),
yontemlerin tek tek kullanimina veya ayristirma analizi ve LR’a gore ¢cok daha iyi
sonuclar elde etmeyi basarmislardir.

SA, parametrik olmayan teknikler arasinda smiflandirma igin yiiksek
performans saglayan yontemler olarak goriilmektedir. Ancak bagvuranin neden ret
edildigi bilgisinin olmayisi, SA’nin kullanim ile elde edilen sonuglara gore hareket

eden karar vericilerin karsilastigi 6nemli bir problemdir. SA, kara kutu ad1 verilen ve
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yalnizca girdinin ve ¢iktinin bilinebildigi yontemler arasinda yer almaktadir. Yani, bir
bagvurana bagvurusunun ne sebeple ret edildigine iligkin bilgi vermek amaciyla
yorumlanabilir bir bilgi sunmamaktadirlar. Bu eksiklige kars1 Baesens, Setiono, Mues
ve Vanthienen (2003), hem SA’nin performanslarindan yararlanmak hem de
yorumlanabilir bilgi elde etmek amaciyla calismalarinda c¢esitli kural ¢ikarma
teknikleri kullanmislardir. Kural ¢ikarma teknikleri, kara kutu adi verilen ve 6grenme
siireclerinin kullaniciya sunulmadigi yontemlerden yararli bilgi ¢ikarmaya yarayan
araglardir. SA’nda da kural ¢ikarma teknikleri, kara kutu sistemi olan SA’ni, igsel
bilgiyi sembolik kurallar kiimesine gevirerek beyaz kutu sistemine gevirir (Taylor ve
Darrah, 2005). Boylece karar verici, bagvurunun ret sebeplerine yonelik bilgi sahibi
olabilecektir. Kredi bagvurunda bulunan miisterileriyle birebir iliski halinde olan
finans sektdrunde bu tir bilgiye ulasmak oldukga dnemlidir. Hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin, yorumlanabilir bilgi elde etmenin de bir amacg olarak ele alinmasi
gerekmektedir.

DVM kullanimi da son yillarda SA kullanimi kadar popiiler hale gelmistir.
Bellotti ve Crook (2009), DVM ile, LR, DAA ve KEK gibi yontemlere gére daha
basarili sonuglar elde etmeyi basarmiglardir. DVM ydnteminin yazina yeni yeni
girmeye basladigi bir donemde Z. Huang, Chen, Hsu, Chen ve Wu (2004), Amerika
ve Tayvan ekonomilerinde faaliyet gosteren firmalarin kredi skorlarinin dogru
degerlendirilmesi lizerine yaptiklar1 ¢calismada DVM’nin SA’lar ile karsilastirilabilir
sonuglar verdigini gostermislerdir. Caligmada, (lke ekonomileri arasinda
degerlendirme i¢in kullanilan degiskenlerde benzerlikler oldugunu ancak bu
degiskenlerin 6nemlerinde farklilagmalar olduguna isaret edilmektedir. Bu sonug, veri
kiimelerinde siniflandirma ¢aligmasi yapilan tiim analizlerde gecerli olan bir noktay1
vurgulamaktadir: Analiz sonuclar1 eldeki ornekleme gore degerlendirilmeli ve
genelleme yapmaktan kagmilmalidir. Ayri ayr1 veri kiimeleri analiz edilmeden
yapilacak her yorum veya alinacak her kararin yaniltici olma ihtimali bulunmaktadir.
DVM ile yiiksek performans elde edilen bir diger ¢alisma da Harris (2015) tarafindan
gerceklestirilmistir.

Kredi degerlendirme ¢aligmalarina bakildiginda RO yonteminin, eski
caligmalarda kendisine c¢ok yer bulamamakla birlikte son yillarda artis gdsteren

popiilariteye sahip oldugu gortlmektedir. Bir sonraki bolimde, 6zellikle buyuk veri
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kiimelerinin analiz edilmesinde yiiksek fayda saglayan RO yonteminin baska

alanlardaki konular da dahil olmak Uzere finans alanindaki kullanimlarina iliskin

bilgiler verilmistir.

1.3.3. Rastgele Ormanlar Ydnteminin Tercih Edildigi Calisma Konular:

RO yontemi, gézlem sayisinin az ve/veya gozlemler ile ilgili toplanan 6zellik

sayisinin ¢ok fazla oldugu tip, biyoloji, biyo-informatik ve goriintii isleme gibi

alanlardaki ¢alismalarda kendisine siklikla yer bulmaktadir. Tablo 1’de, RO

kullanimina iliskin yazinda dikkat ¢eken calismalar sunulmustur.

Tablo 1: Rastgele ormanlar yonteminin kullanim konu ve amaglari

Calisma/kaynak

Calisma konusu

Amag

Sylvester ve digerleri (2018)

Ticari amagh yetistirilen

somon baliklar1

Soy yapilarinin tespiti

Altinbas, Pacelli ve Sica (2018)

Avro bolgesi devlet tahvil

getirileri

Getirileri  etkileyen  makro-
ekonomik degiskenlerin
belirlenmesi

Basak, Kar, Saha, Khaidem ve Dey
(basimda)

Hisse senedi piyasalari

Endeks fiyat tahmini

Valletta, Torney, Kings, Thornton
ve Madden (2017)

Ulusal bir parkta bulunan

Afrika antiloplart

Gortintiiler
takibi

yardimiyla niUfus

Voyant ve digerleri (2017) - tarama

Yenilenebilir enerji

Giines 1s1n1mi1 tahmini

Sarica, Cerasa ve Quattrone (2017)

-tarama

Alzheimer hastalig1

Goriintiiler yardimiyla hastaligin

erken teshis ve takibi

Cavalcante, Brasileiro, Souza,

Nobrega ve Oliveira (2016) -tarama

Finansal Piyasalar

Tahmin ve karar verme

Liu, Chan, Alam Kazmi ve Fu
(2015)

Mali dolandiricilik

Dolandiricilik yapan sirketlerin

tespit edilmesi

Kumar ve Thenmozhi (2014)

Hisse senedi piyasalari

Endeks fiyat tahmini

Kruppa, Ziegler ve Kénig (2012) -

tarama

Tirler arast  genom

iligkileri

Iligkilerin ortaya cikartilmasi
sonras1 hastaliklara bagl risk

tahminleri

De Luca, Rivieccio ve Zuccolotto
(2010)

Portfoy secimi

Kriz doneminde finansal varlik

getirilerinin hesaplanmasi
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Bu tiir alanlarda incelenen veri kiimelerinde bagimli degisken ile tahmin
degiskenleri arasindaki iliski ¢ogunlukla karmasik yapidadir ve tahmin degiskenleri
kendi aralarinda yiiksek iliski diizeylerine sahiptir ve bu durum RO gibi yontemlerin
tercih edilmesini (ayrmtili bilgi i¢in bkz. Bolim 2.1.2) saglamaktadir (Boulesteix,

Janitza, Kruppa ve Konig, 2012).

1.4. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Alan1 ve konusu ne olursa olsun incelenen sistemin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki
iligkilerin ortaya konmasi, sistemin ¢alismasini/performansini etkileyen faktorlerin
tespit edilmesi ve gelecege iliskin saglam Ongoriilere sahip olabilmek igin tiim
degiskenlerin modellere aktarilabilmesi blyuk 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda ve
Ozellikle modern bilim ¢aginda, olgularin nesnel olarak incelenmesi ve gozlemlere
bagli olarak sistemlerin modellenmesinde kullanilan gelismis matematiksel araglarin
kullanimi bilim pratiginin temeli haline gelmistir. Sistem/siire¢ optimizasyonu da s6z
konusu modelleme pratiginin yogun olarak kullanildigi finans ve miihendislik gibi
uygulama alanlarinda 6nemli bir yere sahiptir. Optimizasyon, bir sistem igerisinde
bulunan ve sistem ¢iktilarini etkileme kapasitesine sahip degiskenlerin g¢esitli
alternatifleri arasindan en etkin olani/olanlar1 segmek olarak tanimlanabilir.

Modern optimizasyon c¢alismalarmin baslangici, matematiksel modellerin
yogun olarak kullanildig1 1940’11 yillara dayanmaktadir ve bu ¢aligmalar halen, basta
bilgisayar bilimi olmak iizere gelisen araglar ve matematiksel yontemler ile paralel
sekilde gelismeye devam etmektedir. Sistemler ile ilgili toplanan bilgi miktarinda ve
bu bilgilere bagh olarak ortaya ¢ikan ¢dzim alternatifi sayisindaki muazzam arts,
klasik yontemlerin yetersiz kalmasina yol agmig ve son 30-40 yillik donem igerisinde
farkli uygulamalarin gelistirilmesi ihtiyacint dogurmustur. Meta-sezgisel algoritmalar
gibi yaklasimlar, giin gectikce daha karmasik hale gelen sistem modellerinin
incelenmesinde ve karar verme siireclerine destek amaciyla kullanilmaya baglanmustir.

Bu yontemler arasinda meta-sezgisel algoritmalar ¢esitli agilardan farkliliklar
gostermektedir. Oncelikle her zaman en iyi ¢ozimii garanti etmemektedirler. Dogal
stireclerden esinlenmis bu yontemler, bu sireclerde var olan ve en iyi ¢ozim yerine en

lyiye yakin ¢oziimlerin kabuliinii de iceren mekanizmalara sahiptir. Nasil ki evrimsel
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stirecte canlilarin kararlarinin 6tesinde kontrol edilemeyen digsal faktorlere dayali
etkenler mevcutsa, bu yontemlerde de en iyi ¢dziime ulagma garantisi vermeyen ancak
kabul edilebilir ¢6ziimler sunan mekanizmalar bulunmaktadir. Bunu, Kklasik
optimizasyon yontemleri ile meta-sezgisel algoritmalar arasinda bir degis-tokus olarak
gormek miimkiindiir. Klasik optimizasyon teknikleri, dogru modelleme yapildig
takdirde en iyi ¢6zUmuU verme garantisi verirler ancak matematiksel modellemeye
uygun olmasi i¢in ele alinan problemlerde ¢ok sayida kisit kullanirlar ya da sistem
lizerinde ¢ogu zaman gergekci olmayan varsayimlarla calisirlar. Olabildigince gercege
yakin olarak modellenmeleri durumunda ise modern bilgisayarlarin bile yeterince kisa
siirede gerceklestiremeyecegi kadar cok sayida isleme ihtiya¢ duyulabilir ve model
hatalarina kars1 fazlasiyla hassastirlar. Meta-sezgisel algoritmalar ise, olabildigince az
kisit ve varsayim ile olusturulabilirler ve ¢6ziim uzayinda alternatif ¢oziimler
arasindaki farklara bagl olarak tarama yaparak en iyi olmasa bile uygun bir ¢oziimii
sunma kapasitesine sahiptirler.

Meta-sezgisel algoritmalar, yalnizca problemin modellenmesinde degil,
analizin bir parcasi olarak siniflandirma, degisken ve parametre se¢imi gibi islemler
i¢in de kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada da meta-sezgisel algoritmalar, kullanilan
Ogrenen yontemin performansini artirmak igin degisken se¢imi (bkz. B6lim 2.2.1)

yapilmasi1 amaciyla uygulanmistir.

1.4.1. Biyo/doga-ilhamh Hesaplama

Dogal siireglerden ilham alan meta-sezgisel algoritmalar arasinda en biiyiik ve
onemli grubu, biyolojik organizmalarin zeka, 6grenme ve adapte olma Ozellikleri
tizerine kurulu yontemler olusturmaktadir. Bu yaklasimlar temelde, organizmalarin
kendileri i¢in en iyi olan1 yapma ve bilgiyi aktarma mekanizmalarin taklit edilmesiyle
olusturulurlar. Ornegin, parcacik siirii optimizasyonu (PSO) adi verilen bir meta-
sezgisele (Kennedy, 2011), siirii halinde hareket eden karinca, ar1 gibi hayvanlarin,
yiyecek bulma, kendilerini savunma vb. dogal eylemleri gerceklestirirken basta stirii
olmak uzere kendileri igin en iyi seceneklere yonelimleri ve siirecte edindikleri bilgiyi

birbirlerine aktarimlar1 esin kaynagi olmustur. DVM’nin kredi risk siiflandirma
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performansini artirmaya yonelik olarak parametre se¢imi icin PSO kullanim 6rnegi
Danenas ve Garsva (2015)’in ¢alismasinda goriilebilir.

Biyo-ilhaml1 algoritmalar arasinda kuskusuz en popiiler olani, dogal segilim
siireci igerisinde lireme, kalitim, mutasyon gibi mekanizmalarin taklit edildigi GA’dir.
Biyo-ilhamli algoritmalarin kullanim boyutunu arastirdigi ¢alismasinda Kar (2016),
Scopus® veri tabaninda bulunan makaleler arasinda, basliginda GA bulunanlarin
oraninin  %24.11 oldugunu belirtmistir. Birinci sirada, %63.04 oran1 ile SA
bulunmaktadir (SA makine 6grenme Kategorisinde yer alan bir yéntemdir). GA ve
SA’y1, %8.71°1ik oran ile PSO takip etmektedir.

1.4.2. Meta-sezgisel Algoritmalarm Kredi Degerlendirme Uygulamalari

Disiplinler-aras1 bir alan olarak Yoneylem Arastirmasi, cesitli karar verme
stireglerine etkin ¢ozlimler getirmeyi amaglamaktadir ve uzun yillardir lojistik, ulasim,
imalat, dretim, saglik bilimleri ve iletisim alanlarinda uygulama ¢alismalari
yuratulmektedir. Soler-Dominguez, Juan ve Kizys (2017), diger alanlar ile
karsilastirildiginda, veri analiz yontemlerinde ve finansal sistemler, piyasalar,
kurumlar ve varliklarda yasanan muazzam gelisim ve degisimlere ragmen uygulamali
finans alaninda kargilagilan problemlerin ¢ozimiune yonelik yeterli ilginin
olmadigindan s6z etmislerdir.

Ancak son donemlerde, Ozellikle sezgisel/meta-sezgisel yaklagimlarin
kullanimi konusunda artisa gegen bir ilgiden bahsetmek miimkiindiir. Finansal karar
destek arastirmalarinda mevcut gelismeleri aktardiklar1 ¢alismalarinda Zopounidis,
Doumpos ve Niklis (2018), standart finansal karar modellerinin artan finansal veri ve
daha gercek¢i modelleme ihtiyaci karsisinda karsilastigi hesaplama zorluklarinin
meta-sezgisel algoritmalar ile giderilmesinin guncel bir egilimi yansittigini ifade
etmislerdir. Bu egilimi, kredi degerlendirme ¢aligmalarinda da gérmek miimkiindiir.
Bu calismalarda meta-sezgisel algoritmalar ¢ok biiyiik oranda, degisken se¢imi

yapmak amaciyla kullanilmaktadir.

® Scopus hakem denetimli bir literatiir (bilimsel dergiler, kitaplar ve konferans raporlari) 6zet ve atif
veri tabanidir.
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Zhang, Hifi, Chen ve Ye (2008), GP ve DVM yontemlerini hibritleyerek, her
bir yontemin ayr1 ayr1 ve KA ve LR gibi yontemlerin ulastig1 tahmin basarisindan daha
iyi sonuglar elde etmeyi basarmislardir. Benzer sekilde Zhang, Leung ve Ye (2008),
tic agsamali bir hibrit model kurmus ve tahmin performansinda artis saglamislardir:
Birinci asamada GA ile degisken se¢imi yapilmig, ikinci asamada k-ortamalar
algoritmasi ile veri kiimelerinde gurilti’ 6zelligi tastyan ve dgrenme performansini
azaltan gozlemler analiz disina ¢ikartilmis ve son asamada KA kullanilarak 6grenme
saglanmistir. Kozeny (2015) de GA kullanilarak basarili  sekilde kredi
derecelendirmesi yapilan bir bagka ¢alisma 6rnegidir.

Chen ve Li (2010) DVM ile siniflandirma oncesi ¢éziim uzay boyutunu
azaltmak amaciyla veri kiimesinde DAA, KA, bir bulanik yaklagim 6rnegi olan kaba
kiimeler teorisi gibi yontemler ile veri On-isleme gergeklestirmis ve tahmin
performansinda artig saglamislardir. Huang, Chen ve Wang (2007), hibritlenmis DVM
ile GA yontemiyle degisken se¢imi ve parametre optimizasyonu gerceklestirmistir.
Oreski, Oreski ve Oreski (2012), GA kullanarak SA siniflandirma performansini
artirmay1 basarmuslardir ve GA ile gergeklestirilen degisken se¢imi Sayesinde
olusturulan alt degisken kiimesinin bilgi kazanimi1 (degiskenler arasinda en ayirt edici
olan1 belirlemek i¢in kullanilir ve veri kiimesindeki her bir dzellik igin dlguldr),
kazang orani (bilgi kazanci degerlerinin, degiskenlerin veriyi ayrisma bilgisine
oranlanarak normalize edilmesi), Gini endeksi ve korelasyon gibi geleneksel degisken
secimi yontemleri ile karsilagtirildiginda daha iyi sonug elde ettiklerini bildirmislerdir
(s6z konusu yontemlere iliskin ayrintili bilgi i¢in bkz. Kaynar, Arslan, Gormez ve Isik
(2018)). Bir baska caligmada da, bilgi kazanimi, kazang orani, Gini endeksi ve
korelasyon yontemleri ile hibritlestirilmis GA ile yapilan degisken se¢iminin, SA’nin
tahmin performansini artirdigi goriilmiistur (Oreski ve Oreski, 2014). Koutanaei,
Sajedi ve Khanbabaei (2015) ¢alismalarinda, temel bilesenler analizi (TBA), GA ve
bilgi kazanim orani gibi yontemler ile degisken se¢imi yapilmig, bu yontemlerin
parametre secimleri DVM ile gergeklestirilmis ve en uygun parametreler ile segilen alt

veri kiimesi, ¢esitli siniflandirma yontemleriyle analiz edilmistir. Yazarlar, 6nerdikleri

"Analiz edilen veri kiimesinde gozlenen ve rassal yapiya sahip diizensizliklere giiriiltii ad1 verilmektedir.
Belirli bir oriintilye sahip olmadiklarindan modeller tarafindan tespit edilmeleri miimkiin
olamamaktadir.
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yontemin islevsel ve gii¢lii bir hibrit model oldugunu belirtmislerdir. Sustersic,
Mramor ve Zupan (2009), bir Slovenya bankasiin 581 miisterisisin borg verileri
tizerinde LOGIT ve SA ile yaptiklari siniflandirma ¢alismasinda TBA ve GA ile
degisken se¢imi uygulayarak model performanslarini artirmiglardir.

Tiirkge caligmalar incelendiginde, kredi degerlendirme iizerine ciddi bir
literatiir boslugu bulundugu anlasilmaktadir. Mevcut calismalarda da yontem
tercihinin analitik hiyerarsi siireci oldugu gériilmektedir (Girginer, 2008; I¢ ve
Yurdakul, 2000). Finans alaninda yapilan ¢esitli ¢alismalarda GA kullanim 6rnekleri
bulunsa da bunlar, portféy olusturma konusuna odaklanmiglardir (Keskintiirk, 2007;
Ozdemir, 2011; Yakut ve Cankal, 2016; Zeren ve Baygm, 2015).

1.4.3. Meta-sezgisel Algoritmalarin Diger Finans ve Muhendislik Alan

Uygulamalar

Meta-sezgisel algoritmalari arasinda kredi degerlendirme ¢aligmalarinda en sik
karsilagilant GA’dir. Ancak Soler-Dominguez ve digerleri (2017)’nin belirttigi gibi
kredi risk degerlendirme caligmalarinda meta-sezgisel yaklasimlar, Klasik finans
problemlerinin ¢6ziim ¢alismalarina nazaran daha az incelenmis ve yontem tercihleri
birkac tanesi lzerinde yogunlasmistir. Ornegin kredi degerlendirme calismalarinda
uygulama Ornegiyle karsilasilmayan TB, basta mihendislik olmak U(zere baska
alanlardaki optimizasyon ¢aligmalarinda kendisine fazlasiyla yer bulmaktadir.

Meta-sezgisel algoritmalarin kullanim alan ve konularma yonelik yakin tarihli
tarama caligmalarindan alinan bilgiler, Tablo 2’de 6zetlenmistir. Algoritmalarin kredi
degerlendirme yazininda genellikle, istatistiksel ve makine 6grenme yontemleriyle
hibritlestirilerek kullanildig1 gériilmektedir. Ancak her yontemde oldugu gibi bu meta-
sezgisel algoritmalarin da tek baslarina eksik kaldiklar1 yonler bulunabilmektedir (tez
calismasinda kullanilan GA ve TB yontemlerinin giiclii ve zayif yonleri i¢in bkz.
Bolim 2.2.5). Algoritmalarin birlikte ya da i¢ igce kullanilmasiyla veya algoritma
bilesenlerinde analizlere uygun degisiklikler yapilmasiyla zayif yonler bertaraf
edilerek daha basarili bir optimizasyon siirecine ulasmak miimkiin olabilir. Bilindigi

kadariyla kredi degerlendirme yazininda meta-sezgisel algoritmalarin bu tiir birlikte
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kullanim ya da mekanizma iyilestirme 6rnekleri bulunmamaktadir. Tez ¢alismasinda

Onerilen GA-TB birlikte kullanim 6rnegi, bu agidan 6zel bir nitelige sahiptir.

Tablo 2: Meta-sezgisel algoritma kullanim érnekleri

Kaynak Yontem Caligma Alani Calisma konusu
Genetik
CS:ZEF;&{S (I)al\8/;3 A.Il_g\()/:;trz]n:’ Mihendislik Cok-amacli karar verme
Benzetimi
Portfdy Optimizasyonu, endeks
Genetik takibi, gelistirilmis endeks takibi,
Algoritma kredi-risk optimizasyonu, varlik
secimi, proje ¢gizelgeleme
Tavlama Portfdy Optimizasyonu, endeks
Benzetimi takibi, proje cizelgeleme
Soler-nging_uez Tabu Arama _ Portfoy Optimizasyonu, proje
ve digerleri Finans cizelgeleme
Q). Tahlog leerar_15|yel Portfoy Optimizasyonu, endeks
BVl takibi
Algoritmasi '
i cuik Varlik se¢imi
Programlama
Siri/Koloni Portfoy Optimizasyonu, kredi-risk
Optimizasyonu optimizasyonu, proje ¢izelgeleme
Gezgin saticl, siralama, cizelgeleme,
dengeleme problemlerinde, cok-
Kar (2016) Gene.tik Miihendislik amagli/kriterli karar. verme ve
Algoritma kisitlandirilmis optimizasyon
problemlerinde
maksimizasyon/minimizasyon
Dolandiricilik tespiti, arbitraj, iflas
Aguilar-Rivera, (temerriit) tahmini, nakit yonetimi,
Valenzuela- . kredi portfoyleri, kredi
. Genetik . N . .
Rendon ve _ Algoritmalar Finans degerlendlrme, temel_ a_nal!z,
Rodriguez-Ortiz tahminleme, endeks takibi, piyasa
(2015) simulasyonu, portféy optimizasyonu,

piyasada iglem yapma

Calismanin amaci, parametrik olmayan yoOntemler yazininda cesitli
calismalarda kullanim 6rnekleri olan RO ydntemi ile gergeklestirilecek 6grenme siireci
performansinin diger ¢aligmalar ile kiyaslanabilecek diizeyde gelistirilmesidir. RO
yontemi, tahmin c¢alismalarinda oldukca basarili bir yontem olarak goriilmektedir.
Bagvurulan iyilestirme yonteminin ilk kismini, kredi degerlendirme yazininda ¢ok
sayida kullanim Ornekleri bulunan GA olusturmaktadir. Ikinci kisim ise, mevcut
yazinda uygulama Ornegine rastlanmanus TB algoritmasindan olusmaktadir. Iki
yontemin birlestirilmesiyle yeni bir algoritma semasi olusturulacaktir. Ikinci béliimde,

s0z konusu yontemlere iliskin teknik bilgiler ve ¢alisma prensipleri sunulmustur.
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IKINCI BOLUM
TUKETICi KREDi BASVURULARININ DEGERLENDIRILMESINDE
RASTGELE ORMANLAR YONTEMIi VE META-SEZGISEL
ALGORITMALAR iLE iYILESTIRME ONERISI

Calismada ele alinan veri kiimesinin analizi, iki asamadan olusmaktadir.
Oncelikle, Bolim 2.1.2°’de tanitilmis olan RO ydntemi kullanilacak, sonuglar
toplandiktan ve incelendikten sonra, Bolim 2.2.5’te tamitilmis olan BA-RO melez
yontemi ile elde edilecek iyilestirilmis performans sonuclari ile karsilagtirilmasi
yapilacaktir. TUm analizler ve algoritmalar, R Studio (Team, 2015) ara yizi ile R
(strtim 3.2.3) istatistiksel 6grenme programinda (R, 2015) gergeklestirilmistir.

Bu bolimde RO, GA, TB yontem ve algoritmalar ile ilgili temel konulardan
bahsedilecektir. GA-TB ile olusturulmus BA dizayni, parametreleri ve algoritmanin
yardimiyla gerceklestirilecek degisken/nitelik se¢imi yontemine iliskin bilgilerden
sonra boliim, kullanilan ve onerilen yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesi

icin bagvurulan 6l¢iitlerin tanitilmasiyla son bulmaktadir.

2.1. AGAC TABANLI YONTEMLER

RO, denetimli makine 6grenme yontemleri arasinda yer alan ve hem sayisal
(regresyon) hem de sayisal olmayan (siniflandirma) bagimli degiskenli sistemlerde
kullanilabilen agag¢ tabanli bir yontemdir. Agag tabanli yontemler, temelde, tahmin
degisken uzaymi ayrigtirarak bolgelere ayirirlar. Agag tabanli yontemler, veri
kiimesini “eger-Oyleyse (if-else)” Onermeleriyle bolerek, sayisal bagimli degisken
durumunda tahmin hata kareleri toplamini; siniflandirma durumunda hatal
siniflandirma oranini en kii¢iiklemeye ¢alismaktadir.

Kredi degerlendirme problemi bir smiflandirma problemi oldugu i¢in bu
boliimde tanitilacak olan yontemler, siniflandirma yontemleri olarak ele alinacak ve
orneklendirilecektir. Ancak performans kriterleri hari¢ genel yaklasimlarin, regresyon
ortaminda da gecgerli oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Oncelikle KA’ndan bahsedilecek, ardindan da RO ydntemine gegilecektir.
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2.1.1. Karar Agaclan

KA’nin genel yapist Sekil 1’de gosterilmistir. Kok ve karar bogumlari, agaci
iki ya da daha fazla boguma bolen degiskenleri ifade etmektedir. Bu isleme ayirma
(b6lme) adi verilir. Ayirma sonrasi olusan dal ile bir sonraki bogum noktasina ulasilir.
Daha fazla ayirma yapilmayan bogum noktalarina u¢ bogum (yaprak) adi verilir.
Yapraklar karar bolgelerini temsil etmektedir. Ayirmalar sonucunda ortaya gikan karar
bolgelerinde, bagimhi degiskenin kategorik deger aldigi durumda hangi sinifa ait
olduguna, sayisal deger aldig1 durumda ise almasi gereken sayisal degerin ne olduguna

karar verilir.

Sekil 1: Karar agaci bilesenleri

) . Dal
KOK BOGUM
KARAR BOGUMLU UC BOGUM
ﬁ
UC BOGUM rIL%R_AR E DGL-"M[;j
UC BOGUM UG BOGUM

Sekil 2’de, siniflandirma i¢in kullanilan basit bir KA 6rnegi gosterilmistir.
Sekilde “Evet” ve “Hayir” degerleri, herhangi bir bolgede yapilmis olan arag satiginin
yiiksek olup olmadigmna iliskin smiflandirma degerleridir. KA, okumalarinin ve
yorumlanmalariin kolay olmasi dolayisiyla tercih edilebilmektedir. Ornege gére, yeni
bir gozlemin, Pazarlama degerinin 6.5’ten kiiciik, Gelir degerinin 62’den biiyiik ve
Niifus degerinin 50’den biiyiik olacagi bilinirse/tahmin edilirse, satislarin diisiik
olacag soylenebilir.

KA’nin sagladig: bir diger bilgi, hangi tahmin degiskeninin, bagimli degisken
tizerinde daha belirleyici oldugudur. Sekil 2°deki 6rnekte, Pazarlama degiskeni, agaci
en tepeden kesmektedir. Bu, s6z konusu degiskenin, diger tahmin degiskenlerine gore

satiglar lizerinde daha etkili oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 2: Bir karar agaci 6rnegi

Pazarlama <65

Gelir< 62 Gelir + 60.5

Nifug = 50 Pazarlanja < 155

Hayir Hayir

Hayir Hayir
Evet Evet

Veri kaynagi: James, Witten, Hastie, ve Tibshirani, 2017.

X1, X2, ..., Xp 1’den p’ye tahmin degiskenleri olmak iizere, KA olusturma

adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

Adm 1: Her Xj, j = 1, ..., p i¢in, bagiml degisken veri uzayinda
smiflandirma hata oranini en kii¢iikleyen bir s kesim noktasi belirle,

Adim 2: TUm Xjsnoktalari arasindan en kii¢iik hatay1 veren ayirmay1 Seg,

Adim 3: Durma kriteri saglanana kadar, ayrilmis veri kiimesinin her bir

tarafi i¢in, Adim 1 ve Adim 2’yi tekrarla.

Durma kriteri, 6rnegin olusturulan her bolgede belli bir sayidan fazla gézlem
kalmamasi olabilir. Sekil 3’te, 6nceden bahsedilen 6rnegin iki tahmin degiskenli agag
modelinin ayirma 6rnegi gosterilmistir.

KA, basitlikleri ve kolay anlasilabilir olmalari ile tercih ediliyor olsa da
yukaridaki adimlardan da anlasilacagi lizere siklikla, iyi bir siniflandirma saglayan “en

iyi” karar bolgelerine ulagsamamaktadirlar. Bunun temel sebebi, yontemin “hirsli” bir
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yontem olmasi, mevcut ayirma secenekleri arasindaki en iyiyi segmekle beraber,
ileride olas1 farkli ve daha basarili ayirma kombinasyonlarini dikkate almamasindan
kaynaklanmaktadir. Buna gore, ilk ayirmay1 saglayan tahmin degiskeni diger tahmin
degiskenlerinin etkisine gore agir basacak ve olas1 daha biiyiik etkilerin kagirilmasina

sebep olacaktir.

Sekil 3: Iki boyutlu veri uzayinda KA ayirmasi ve karar bdlgelerinin olusumu

Hayir Evet Evet

Gelir

60
|

b Hayir Hayir

40

20
|

T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Pazarlama

Veri kaynagi: James ve digerleri, 2017.

KA yonteminde g6z Oniine alinmasi gereken bir diger husus da 6grenme
siirecinin, egitim icin kullanilan veri kiimesine asir1 uyum gdstermesi durumudur®,
Karmagik bir aga¢ yerine, daha az sayida ayirma ile olusturulan daha kii¢iik bir agag,
az miktarda artan bir yanlilik karsiliginda daha diisiik degiskenlik (varyans) elde
edilmesini saglayabilir (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013, s. 307).

Yanlilik ve varyans, dgrenen yontemler ile yapilan tahminleri etkileyen (g
temel bilesenden ikisidir. Uglincii bilesen ise hatadir. Hata, tahmin
edilemeyen/Ongoriilemeyen etkilerden kaynaklandigi ve higbir yontem tarafindan

modellenemeyeceginden azaltilamaz bir degerdir. Ornegin hisse senedi getirileri

8 Asirt uyum gosterme, egitim siirecinin egitim igin kullanilan veri kiimesindeki degerlere fazlasiyla
bagli kalarak 6grenen yontemin genelleme yapma yeteneginin diismesi durumudur.
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zaman serilerinde hata, yeni ve tahmin edilemeyen bilginin (beyaz gurultd) etkisidir.
Kredi degerlendirme alaninda da hata, modele eklenmemis/eklenememis ya da

hesaplanmamis/hesaplanmas1 miimkiin olmayan bilgi olarak diisiiniilebilir.

Sekil 4: Yanlilik ve varyansin grafiksel gosterimi

Driisitk varvans Yiksek varyans
éﬁ e s ‘\\\\ /, e ___‘*\\\
= |' If | \"u 5\'| x"| |" |'f .r'/l./ .:\T \'| \'|
: \\2)) \ LY
NS \:_‘:-—-i,/

» T T /"_,._“ -
2 v /’39\\,& f/: f/!‘f_’\{\-\\
= |'f |'f f// \'u W'I \Illl |"I |'fa O \| ~I"|
é VA NS /) '-.K N/ ;.-'

\ /
~— ~_
\""‘-\-.___\_\_____'_'___-“’/ \""H-\._ e
Orijinal gorsel kaynagi: Fortmann-Roe (2012).

Ote yandan, model ya da model parametreleri secimi ile varyans ve yanllik
diigiiriilebilir. Varyans, modelde kullanilan veri kiimesi degistiginde tahminlerde
gbzlenen farklilagsma/sagilim Olgiistidiir. Yanlilik ise, karmasik yapidaki iligkilerin
gercekci olmayan diizeyde basit ya da yanlis olarak modellenmesi sonucu ortaya ¢ikan
tahmin sapmasidir. Yanlilik ve varyansin tahminler {izerindeki etkisine iliskin
grafiksel bir gosterim Sekil 4’te goriilebilir. Diisiik yanlilik ve diisiik varyansa sahip
bir model, farkli veri kiimeleri ile egitilmesi durumunda bile hedef degeri basarili
sekilde tahmin edebilir. Yiiksek yanlilik durumunda ise, model varyansi ne kadar
diisiik olursa olsun hedef degerler dogru olarak tahmin edilememektedir. Kabaca
sOylemek gerekirse, bir modelin yanliliginin yiiksek olmasi, varyansinin yiiksek

olmasma gore daha istenmeyen bir durumdur. Ornegin diisiik yanlilik ve yiiksek

varyans durumunda, bir hedef degisken {izerinde yapilan farkli tahminlerin bir kism
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dogru olabilmektedir. Yapilan tahminlerin ortalamasini almak gibi bir yontem
kullanilarak varyans etkisini ortadan kaldirmak miimkiin olabilir.

Iyi bir model, ama¢ da goz Oniinde bulundurulmak kaydiyla hem diisiik
varyansa hem de diisilk yanliliga sahip olmalidir. Burada amagtan kasit, veri
kiimesinin analiz edilmesi ile ne yapilmak istendigidir. Eger amag tahmin degiskenleri
ile bagimhi degisken arasindaki iligkinin ortaya c¢ikartilmasit ve yorumlanmasi ise,
varyansin gorece disiik, yanliligin gorece yiiksek oldugu yontemlerin kullanilmasi
problem yaratmayabilir. Ancak amag bagimli degiskenin dogru tahmini ise, varyansin
yiikksek ve yanliligin diisiik oldugu daha esnek modeller tercih edilmelidir. Esnek
modellerde asir1 uyum gosterme olgusunun ortaya ¢ikip ¢ikmadigina da dikkat etmek
gerekmektedir. Genel olarak, esnek model tercihi sonucu diisiiriilen varyans miktari,
artan yanlilik miktarina gore ¢ok daha fazla olabilmektedir.

KA, cesitli yontemler ve gelistirmeler ile bahsi gegen problemlerden
olabildigince az etkilenecek sekilde iyilestirilebilir. En basit iyilestirme yontemi agag

budamasidir.

2.1.1.1. Aga¢c Budamasi

Agac budamasi, KA’nin daha az karar bolgesi olusturarak Ogrenilen veri
kiimesi ile daha 1y1 genelleme yapmasini saglamay1 amaclar. Buna gore, belirlenecek
bir ayarlama parametresi ile yapraklarin daha az sayida olmasi saglanir ve bdylece
daha basit bir model ile 6grenme gergeklestirilebilir. Ayarlama parametresi, her yaprak
icin bir “ceza puani” niteligi tasimaktadir. Yaprak sayisi artik¢a, agacin performans
oOlgiitiinde (siniflandirma problemi i¢in hatali smiflandirma sayis1) negatif etki
gOstermekte ve karmasik bir aga¢ yerine daha az sayida yaprak igeren bir agag
olusturulmaya c¢aligilmaktadir.

Bu sekilde olusturulan bir agag ile veri kiimesi tUzerinde daha iyi bir 6grenim
ve tahmin performansinda artis saglanabilmektedir. Ulasilan agac, her ne kadar ilk
olusturulan agactan daha iyi olsa da KA’nin maruz kaldigi yiiksek degiskenlik
durumundan etkilenmeye devam etmektedir. Bu problemi gidermek igin, torbalama ile

agac olusturma yontemi kullanilabilir.
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2.1.1.2. Torbalanmis Agaclar

Torbalanmis agaglar veri kiimesi icerisindeki gozlemlerden tekrarli se¢ime de
izin verilerek, farkli egitim kiimeleri olusturulmasi ve ¢ok sayida KA olusturulmasi ile
elde edilir. Siiflandirma tahmini yapilirken de torbalanmis agaglarin igerisinde tlm
KA’nin tahminleri arasindan, en ¢ok tekrar edeni secilir. Torbalanmis agag, ¢ok sayida
egitimin sonucunda ortalama alinarak olusturuldugundan, standart KA’ nin maruz
kaldig1 yiiksek degiskenligin azalmasini saglayacaktir.

Burada dikkat edilmesi gereken, diisiiriilen degiskenlik ile saglanan tahmin
performansi artigi karsiliginda, veri kiimesi tahmin degiskenlerinin bagimli degisken
ile olan iliskisinin anlagilmasinda diisiise sebep oldugudur. Ayrica, birden ¢ok agactan
olusan torbalanmis agaglarda, KA’nda oldugu gibi bir gorsel iliski semasi da
cikartilamamaktadir. Bunun yerine, Gini endeksi adi verilen 6lgiitle olusturulan ve
degiskenlerin 6nemlerini gosteren bir sema olusturulabilir. Gini endeksinden, Boliim
2.1.2°de bahsedilecektir.

Torbalanmis agaglarin bir diger problemi de olusturulan her yeni agacin,
onceden bahsedilmis olan tahmin siirecinin baskin bir degisken tarafindan belirlenmesi
ve aralarinda yiiksek korelasyon olan agaglarin ortaya ¢ikma ihtimalidir. RO metodu,

bu eksikligin giderilmesi i¢in kullanish bir aractir.

2.1.2. Rastgele Ormanlar

(Calismada ele alinan kredi veri kiimesinin 6grenilmesi ve tahmin edilmesinde
de kullanilacak olan RO, torbalanmis agaglar yoOntemine benzer sekilde
olusturulmaktadir. Ancak bu yontemde, baskin degisken varligi durumunda
karsilasilabilecek yiiksek korelasyona sahip agaglar sorununu gidermek i¢in agag
dallarinda gerceklestirilecek her yeni ayirma asamasinda tim degiskenler degil, rassal
olarak segilen ve dnceden belirlenmis m sayida tahmin degiskeni dikkate alinir. Bu
sekilde olusturulan her agacin tahminleri arasindan, torbalanmis agaglarda oldugu gibi
en c¢ok tekrar edeni secilir. Bu sayede baskin degiskenin birbirine benzer agaclar
olusturmasi engellenmis olacaktir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009, s. 587). m

degeri, RO i¢in performans: etkileyen bir ayarlama parametresidir.
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RO olusturma adimlari, minimum gézlem sayisina ulasmamis her bir yaprak

Uzerinde uygulanmak Uzere asagidaki sekilde gergeklestirilmektedir:

Her bir Ty, b = 1 ... bmak. icin:

Adim 1: Tim yapraklardaki gozlem sayisi, belirlenmis minimum
gbzlem sayisina ulastrysa Adim 5’e git,

Adim 2: Toplam p degisken arasindan m tanesini rassal olarak sec,

Adim 3: Se¢ilmis m degisken arasindan, egitim kiimesi lizerindeki en
Iyi ayirmay1 yapan degiskeni sec,

Adim 4: Yaprag iki alt-boguma ayir, Adim 1’e don

Adim 5: Agact Ty olarak kaydet, maksimum aga¢ sayisina ulasilmigsa

dur, ulagilmamissa Adim 1’e don.

Bu adimlarla olusturulmus ormanda nihai tahmin sinifina, tim agaglarin
yaptig1 smiflandirmalar arasindan c¢ogunlugun belirlenmesi ile ulasilir. Agaglarin
olusturulmasi i¢in kullanilan gdzlemler, egitim igin ayrilmig kiime igerisindeki tiim
gozlemleri arasindan ve birbirini tekrar edebilen se¢imler sonucu olusturulmaktadir.
Boylelikle her agac ortaya cikartilirken, farkli bir egitim kiimesi kullanilmaktadir.
Yapraklardaki gozlem sayilarinin miktari, olusturulan agaglarin derinligini, bir diger
ifadeyle karmagikligini direkt etkileyebilecek bir parametredir.

Olusturulacak toplam aga¢ sayisi, cesitlenmeyi engelleyecek kadar az
olmamak sartiyla RO performansini ciddi 6l¢iide etkilememektedir. RO yonteminin
ilk gelistiricisi olan Breiman (2001), RO yonteminin asiri uyum gosterme olgusuna
maruz kalmadigini belirtmistir. Cok yiiksek agac¢ sayillarinin model tahmin
performansinda sorun yaratmadigini ancak, gereksiz islem siirelerine sebep
verebilecegini sdylemek miimkiindiir. Gerek yapraklardaki minimum gozlem sayisi
gerekse toplam agac sayisinin ne olmasi gerektigine iliskin genel kabul gormiis bir
yaklasim bulunmamaktadir.

Hem egitim kiimelerinin hem de ayirma karari igin kullanilacak olan degisken
sayisinin rassal yapisi, RO yontemi ile olusturulan agaglarin birbirinde bagimsiz
olmasini saglayan en 6nemli etkenlerdir. Boylelikle RO yontemi, yanliliktan 6diin

vermeden tahmin varyansini diisiirmeyi basarabilmektedir.
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Cesitli magazalarda satilan c¢ocuk koltugu miktarlarina iligkin bir veri
kiimesinin kullanildig1 ve toplam ti¢ agag ile sinirlandirilmis 6rnek bir RO analizinden

elde edilen agaclar, Sekil 5’te gorsellestirilmistir.

Sekil 5: Rastgele Ormanlar ile gocuk koltugu satisi analizi 6rnegi

v( Fiyat <93 1 F\’a; ortalamast < 68.541
Yag ortalamass < 54.5 Gelir < 68 Hayir
Evet { 1 )

Evet Hayr Hayir Evet

Birinci agag Tkinci agag

£ Fiyat <101.5 1
Niifus < 237.5
Evet S

Hayir Evet

Ugiinci agag
Veri kaynagi: James ve digerleri, 2017.

Gosterimi basitlestirmek amaciyla, analiz igin tiim degiskenler arasindan
yalmzca “Gelir”, “Niifus”, “Fiyat”, “Yas Ortalamas1” ve “Egitim” degiskenleri
secilmistir. Bu degiskenler, magazalarin bulundugu bdlgeye ait bilgileri icermektedir.
Tahmin edilmeye ¢alisilan degisken evet ya da haywr sinif degerlerine sahiptir ve o
magazada yiiksek satis rakamina ulasilip ulasilmadigini belirtmektedir. Model yuz
gozlem ile egitilmistir ve aga¢ derinligini siirlandirmak amaciyla yapraklardaki
minimum gozlem sayis1 30 olarak belirlenmistir. Agacin ilk ayriminin gerceklestigi
tepe noktalar, Fiyat degiskeninin baskin bir degisken niteliginde olduguna isaret
etmektedir. Ikinci agacin ilk ayrmmin  Yas Ortalamasi degiskeni ile
gerceklestirilmesinde, RO yonteminde her ayrim noktasi kararinin tiim degisken grubu
yerine daha az sayida ve farkli bir degisken grubunun ele alinmasi ile verilmesi rol
oynamistir. Bu agacin ilk ayrim kararinda Fiyat degiskeni disarida tutularak farkli bir
agacin olugmasina imkan saglanmistir. Benzer sekilde farklilagma, birinci ve {i¢iincii

agaclardaki ikinci ayrimlarda da goriilmektedir. Fiyat degiskeninin ayrim noktalarinin
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iki agagta da farkli olmasinin sebebi, dnceden de belirtildigi gibi her agacin farkli bir
egitim kiimesi ile egitilmesinden kaynaklanmaktadir.
Sekil 6’da RO yontemi yerine KA ile analiz yapilmasi durumunda ortaya

cikacak agac gdsterilmistir.

Sekil 6: Karar Agaglari ile gocuk koltugu satisi analizi drnegi

Fiyat <93
Il
T

Gelir £ 72.5

Evet

Egitim|= 15.5 Yas_Ortalamasl < 53.9

Hayir Hayir

Evet Hayir

Veri kaynagi: James ve digerleri, 2017.

KA ile olusturulan agagta da goriildiigii tizere Fiyat degiskeni, beklendigi gibi
tiim agaci en tepeden ayirmaktadir. RO yontemi ile, baskin olan bu degiskenin etkisi
azaltilabilmekte ve hatta yok edilebilmektedir. Sekil 5’teki agaglarda tiim
degiskenlerin yer almadigi da goriilmektedir. Rassal bir siire¢ olarak ortaya ¢ikan bu
durum, degiskenler arasinda bir hiyerarsi olusturulmasi i¢in de kullanilabilmektedir.
Bu yoniyle RO, Bolim 2.2.1°de bahsedilecek olan degisken se¢imi siirecini de
icerisinde (gomiilii olarak) barindirmaktadir. Olusturulan agac sayisinin az olmasi,

yontemin olas1 daha iyi ayrim olasiliklarini arastirmasini engellemektedir. Onceden de
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belirtildigi gibi olusturulacak aga¢ sayisinin c¢esitli degisken kombinasyonlarinin
olugsmasina yetecek miktarda olmas1 gerekmektedir.

RO ile olusturulmus agaglarin, yeni bir gozlem varligt durumunda yapacagi
siniflandirma tahmini cogunluk oyuna gore olmaktadir. Ornegin, dért yeni (RO ve KA
egitimine dahil edilmemis) magazada c¢ocuk koltugu satislarina iliskin tahmin
yapilmak istensin. Magazalarin bulunduklar1 boélgelere iliskin bilgiler Tablo 3’te

verilmistir:

Tablo 3: Dort yeni magaza igin ¢ocuk koltugu satis1 tahmin degiskenleri

No. Gelir Reklam Nifus Fiyat Yas Ortalamasi Egitim
1 118 12 272 151 43 14
2 65 5 298 125 62 12
3 29 11 335 127 58 12
4 87 9 17 95 65 13
Bu veriler ile KA ve RO agaglarinin yapacaklari tahminler, Tablo 4’te
gosterilmistir:

Tablo 4: Dért yeni magaza i¢in ¢ocuk koltugu satis1 tahminleri

Agac\Magaza No. 1 2 3 4

Birinci agac (a) EVET HAYIR HAYIR HAYIR
ikinci agac (b) EVET HAYIR HAYIR EVET
Uglinci agag (€) EVET EVET EVET EVET
Cogunluk Karari EVET HAYIR HAYIR EVET
Karar agaci EVET HAYIR HAYIR HAYIR
Gergeklesen Satis HAYIR HAYIR HAYIR EVET

Tabloda goriildiigii gibi, RO yontemi %75, KA yontemi ise %50 tahmin
basarisina ulagsmistir. RO yonteminin her agacinin dogru tahmin vermedigine dikkat
edilmelidir. Ornegin birinci agag %55 oraninda dogru tahminde bulunurken, ikinci
agac %75, lg¢iincli agac %25 dogru tahmin oranlarina sahiptir. Cogunluk karar
uygulamasi ile toplamda, genel tahmin bagar1 ortalamasinin ¢ok daha {izerine ulagsmak
miimkiin olmaktadir. Her aga¢ diger agaglardan bagimsiz olarak olusturuldugu igin
RO, giiriiltii faktorii yliksek bagimsiz degisken varligi durumuna karst oldukca
dayaniklidir.

Bir agac olusturulurken verilecek her ayirma kararinda, salt siniflandirma

hatalarinin en kiiciiklenmesi hedeflenmemektedir. Hem agacin genelleme yetenegini
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korumasi hem de karmasik olmayan bir yapiya sahip olmasi i¢in daha basit (saflik
derecesi yiiksek) bir aga¢ elde edilmeye calisilir. Bu amacla da Gini Endeksi adi
verilen bir 6l¢iit kullanilmaktadir.

Bir agacin yapraklarinda bulunan gézlemlerin sinif oranlari, yapraklarin dogru

siiflandirma basarilarina iligkin bilgi vermektedir. Buna gore her k sinifi igin:
(1) E =1-—maks(pron),

formiilii ile hata oranlar1 hesaplanabilir. pro,,, n bolgesinde (yapraginda) k sinifina

ait gdzlem oranini gosterir ve asagidaki gibi hesaplanir:
1
2 Pronk = N, ine RnI (i = k),

burada N, n bolgesinde (Rn) bulunan toplam gézlem sayisi, Xi, n bélgesinde bulunan i.
gozlemi ifade etmektedir. yj, i. gozlemin bagimli degisken sinif degeridir. (1) numarali

formiil ile hesaplanan hata oranmi yerine kullanilabilecek olan Gini Endeksi:

(B) G =Xk=1Pronc(1 —pron),

formuli ile hesaplanir. Burada K, tahmin edilmeye ¢alisilan toplam sinif sayisidir. Gini
endeksi, her ayrim aninda, olas1 bolgelerdeki siniflarin ne derece baskin olduguna
iligkin bir Olciittiir ve ayrim noktalar1 ile olusturulacak bolgelerin safliginin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Diisiik Gini Endeks degeri, yeni olusturulacak
bolgenin tek bir siniftan yogun sekilde gozlem igerdigini belirtir (James ve digerleri,
2013, s. 312).

2.1.2.1. Gini Endeksi Ornek Bir Ayrim Karan

Toplam 80 o6grencinin oldugu bir sinifta felsefe dersini alan &grencilerin
tahmin edilmesine yonelik bir aga¢ olusturulmak istensin. Tahmin i¢in iki adet

degisken kullanilabilmektedir: Cinsiyet (kadin, erkek) ve not ortalamasi (50-100 aras1
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sayisal degerler). Sinifta felsefe dersini alan ve almayan 6grenci sayisi esittir (birinci
sayt alanlar ikinciler almayanlar olmak iizere [40, 40] olarak gosterilsin). Bu
senaryoda, ilk ayrim karar1 verilecegi zaman iki karar degiskeni secenegi

bulunmaktadir. Her iki segenege iliskin agag gorselleri Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7: Ornek ayirma karari siireci

&)
Kadm dah Erkek dali

£ Cimzivet = Kadm l
Yaprak 1 Yapral 2
[30,10] [10,30]
)
Dtk mot dah Tiikzek not dah

Mot ortalamaz < 70

! }

Yaprak 1 Yaprak 2
[20.40] [20,0]

Her yapraga ait karar degeri, o yaprakta gozlem sayisi daha ¢ok olan sinifa gore
belirlenmektedir. Ornegin Sekil 7-a agacindaki Yaprak 1 icin karar degeri felsefe
dersini almak (30>10) olacaktir. Buna gore yapraklarin hatali siniflandirma oranlari E,
formdal (1)’den:

> Sekil 7-a Yaprak 1 igin: 1 — maks(30/40,10/40) = 1 — 3/4 = %25,

> Sekil 7-a Yaprak 2 igin: 1 — maks(10/40,30/40) = 1 — 3/4 = %25,

» Sekil 7-b Yaprak 1 i¢in: 1 — maks(20/60,40/60) = 1 — 2/3 = %33.3,

> Sekil 7-b Yaprak 2 i¢in: 1 — maks(20/20,0/20) =1 — 1 = %0,
olarak hesaplanabilir. Ayrim noktalar ile ulasilan toplam hata oranlari ise her ayrim
ile olusan yapraklarin hata oranlarinin agirliklandirilmis olarak toplanmas: ile elde
edilir; cinsiyet icin: %25 * 40/80 + %25 * 40/80 = %25; not ortalamasi igin %33.3 *
60/80 + %0 * 20/80 =~ %25. Goriildiigli gibi hata oranlar1 esittir. Buna gore her iki
ayrim arasinda fark eden bir sey olmayacaktir.

Yapraklarin saflik diizeylerine bakildiginda ise daha farkli bir sonugla
karsilagilmaktadir:
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Sekil 7-a Yaprak 1 icin: 30/40 * (1-30/40) + 10/40 * (1-10/40) = %37.5,
Sekil 7-a Yaprak 2 i¢in: 10/40 * (1-10/40) + 30/40 * (1-30/40) = %37.5,
Sekil 7-b Yaprak 1 icin: 20/60 * (1-20/60) + 40/60 * (1-40/60) = %44.4,
Sekil 7-b Yaprak 2 igin: 20/20 * (1-20/20) + 0/20 * (1-0/20) = %0,

Buna gore en yiiksek safliga sahip yaprak, not ortalamasinin 2. yapragi
olmustur (en diisiik endeks degeri ile). Ayrim noktalarinin agirliklandirilmis Gini
Endeksi degerleri; cinsiyet i¢in: %37.5 * 40/80 + %37.5 * 40/80 = %37.5; not
ortalamasi igin %44.4 * 60/80 + %0 * 20/80 = %%33.3 olacaktir. Boylelikle bu
noktada ayrimin not ortalamasi degiskeninin 70 degeri ile yapilmas tercih edilecektir®.

Yaprak safliginin 6l¢iit olarak alinmasinin, aga¢ olusumunda ilging bir etkisi
bulunmaktadir. Ornegin Sekil 6°daki agaglarda, “Egitim <15.5” karar1 ile olusan
yapraklarin her ikisinde de ayni sonuca ulagilmaktadir. Bunun sebebi s6z konusu
ayrimin, hatali siniflandirma kriteri yerine saflik oranina bagli olarak olusturulmasi ve
bdylece yliksek safligin oldugu bolgelere diisen yeni gézlem tahmin dogruluklarindan
daha fazla emin olunmasidir. Bu etkinin, 6grenme siirecinde genelleme yeteneginde
artis saglayacag asikardir.

Simdiye kadar bahsi gecen ve RO yontemi igerisinde yer alan tiim hesaplamalarin
yapilmasi ve kararlarin verilmesinde, R programinin randomForest (Liaw ve Wiener,
2002) kituphanesinde bulunan randomForest fonksiyonu kullanilmistir. Fonksiyon
parametrelerinden olan m (her yeni ayirma asamasinda dikkate alinacak degisken
sayis1) degeri, toplam tahmin degiskeni sayisinin karekdkii alinarak belirlenmistir.
Minimum gozlem sayisi 1, olusturulacak agag sayis1 da 500°diir. RO ile, en iyi yaprak
safligina sahip bir model olusturularak etkin bir kredi siniflandirma tahmini yapilmasi

amagclanmistir.

® En iyi kararin verilebilmesi igin sayisal degiskende ortaya ¢ikabilecek tim ayrim noktalarimin
denenmesi gerekmektedir. Bu noktalar genellikle birbirini takip eden iki sayisal degerin orta noktasi
olarak belirlenir.
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2.2. GENETIK ALGORITMA- TAVLAMA BENZETIiMi

Pratikte karsilagilan bir¢ok problem, ¢ok kisitli ve basitlestirilmis modeller ile
¢oziillemeyecek kadar karmasiktir. Yoneylem arastirmacilari uzun yillar boyunca, hem
ele alinan problemin hesaplanabilir olmasi1 gerekliliginden ¢ok sayida kisit ile ¢alismak
zorunlulugu; hem de fazlasiyla uzun hesaplama siireleri ile karsi karsiya kalmistir. Zor
kombinatoryal optimizasyon problemleri, ¢6ziim uzaylarinin biiytlikliigii sebebiyle en
1yl ¢6zlimiin bulunmasinin neredeyse imkansiz oldugu ya da sonuca anlamli bir siire
icerisinde ulasilamayacak problemlerdir. Problem igin kesin ve optimum ¢6zim veren
yaklasimlar, problem karmasiklastik¢a ise yaramaz hale gelmektedir (daha fazla bilgi
Bolum 572.2.2°de verilmistir).

Sezgisel yaklagimlar, anlamli bir siire igerisinde en iyi olmasa da iyi bir ¢cozim
bulmak amaciyla dizayn edilmis yontemlerdir. Ancak sezgisel yaklasimlarin iki temel
sakincas1 vardir: Oncelikle probleme 6zel olarak gelistirilirler, ¢oziimlerin baska
problemlere uyarlanmalar1 zor ve hatta imkansizdir. ikinci olarak, tek bir ¢oziimi en
etkili sekilde olusturmak iizere dizayn edilmislerdir. Bu durum, ¢ok sayida uygun
¢coziimu olan problemlerde ulasilabilecek daha iyi ¢oziimlerin arastirilmasina engel
olmaktadir (Z&pfel ve Braune, 2010, s. v).

Meta-sezgisel algoritmalar, bahsi gecen sakincalara karsin basarili ¢oziimler
sunmaktadir. Temel olarak meta-sezgisel algoritmalar, Bolim 1.4’te de belirtildigi
gibi ¢ogunlugu evrimsel/dogal siireclerden esinlenerek olusturulan ve ¢dziim uzayini
etkin gekilde tarayarak, en iyi olmasa da en iyiye yakin bir ¢6ziim sunan ve bunu
anlamli bir siire igerisinde gergeklestiren yaklagimlardir. Meta-sezgisel algoritmalarin
caligma mekanizmalarinin genel bir yapida olmasi ve ele alinan probleme kolaylikla
adapte edilebilmesi, son yillarda ¢ok farkli alanlarda kullanilmalarini saglamaktadir.

Meta-sezgisel algoritmalar kabaca, tek-¢oziime dayali ve populasyona-dayalt
yontemler olmak tizere iki smifa ayrilabilir. Tek-¢6ziime dayali yontemlerde (TB,
Tabu arama vb.) tek bir ¢6zlim {izerinden ¢6ziim uzayinda yinelemeli olarak tarama
yapilir. Popiilasyona-dayali yontemlerde ise ¢6ziim uzay1 taramasi bir ¢oziim kiimesi
tizerinden gerceklestirilir (GA, PSA, Diferansiyel Evrim Algoritmasi vb.). Calismada
yapilan kredi degerlendirme analizi i¢in degisken se¢imi gergeklestirmek iizere GA ve

TB sezgiselleri kullanilmistir. Bu yontemlere iliskin ayrintili bilgiler, degisken se¢imi
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stratejilerinden ve problem zorluk siniflarindan bahsedildikten sonra izleyen

bolimlerde sunulmustur.

2.2.1. Degisken Secimi

Degisken sec¢imi, bir degisken kiimesi igerisinden, olusturulan modellere dahil
edilecek ve bagimli degisken ile iliskili oldugu disiiniilen daha az sayida bagimsiz
degisken igeren bir alt kiime olusturulma siirecidir. Degisken se¢imi esas olarak, bilgi
saglamayan ya da alakasiz tahmin degiskenlerinin modellerden g¢ikartilmasina
odaklanmaktadir (Kuhn ve Johnson, 2013, s. 488). Cok sayida degisken igeren ve
genellikle, bilimsel teorilerden bagimsiz olarak yeni modeller kurulmasi ya da test
edilmesi asamalarinda olusabilecek karmasiklik problemlerinin oniline ge¢mek igin
veri madenciligi/analizi ¢alismalarinda siklikla basvurulan bir siirectir. Modellerin
basitlestirilmesi ile sonuglardan yola ¢ikilarak yapilacak istatistiksel ¢ikarimlarin
giiclinlin artmasi, ayni bilgiyi saglayan degiskenlerin yaratacaklar1 ¢oklu baglanim
sorununun ortadan kalkmasi ve islem siire/maliyetlerinin azaltilmasi saglanabilir.
Degisken seciminin analiz slireclerine yapiklar1 katkilar1 kisaca bes maddede
Ozetlemek mumkindir (Salappa, Doumpos ve Zopounidis, 2007): (1) WVeri
kiimesindeki guralti faktorlerini azaltmak; (2) Uygun modellere ulagmak i¢in gereken
islem maliyetini azaltmak; (3) Siniflandirma algoritmasinin nihai modelinin
anlasilirh@int artirmak (bu fayda 6zellikle yorumlama calismalarinda biiytik katki
saglamaktadir); (4) Uygulamay1 basitlestirmek; ve (5) Modelin glincellenmesine
destek olmak. Burada bahsi gecen bir¢ok etken, degisken secim siireglerinin veri
madenciligi ve yorumlamasi ¢aligmalarinda siklikla tercih edilmesini saglamaktadir.

Degisken se¢imi yontemlerini kabaca filtre, sarmal, hibrit ve gomulu teknikler
olarak gruplandirmak miimkiindiir. Filtre teknigi, bu gruplar arasinda uygulamasi en
basit olan1 ve en hizli ¢alisanidir. Bu yontem ile veri kiimesindeki degiskenler, kiime
analize sokulmadan 6nce ¢esitli se¢cim kriterlerine bagl olarak azaltilir. Buna 6rnek
olarak, degiskenler aras1 korelasyon degerlerine gore yiiksek iliski diizeyine sahip
degiskenlerden bir tanesinin temsilci olarak seg¢ilmesi ve digerlerinin analiz dist

tutulmasi gosterilebilir. Filtre teknikleri hesaplama maliyetleri agisindan ¢ok etkin olsa
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da degisken se¢im kriterleri model performans etkinlikleriyle direkt olarak iliskili
degildir.

Sarmal tekniginde ise baslangigta secilmis bir degisken grubu, siiflandirma
yontemi ile analiz edildikten ve analiz basaris1 degerlendirildikten sonra gruba ekleme
ve ¢ikartilma yapilarak tekrar degerlendirmeye alinir ve boylece en iyi sonucu veren
degisken grubu belirlenmeye caligilir. Sarmal teknik filtre teknigine gore ¢ok daha
basarili olsa da siniflandirma yontemine ve veri kiimesi biiyiikliigiine bagli olarak artan
islem maliyeti ve se¢im performansinin biiyiik veri kiimelerinde ¢ok basarili
olamamas1 gibi dezavantajlara sahiptir. Sarmal tekniklerde degiskenlerin ne sekilde
modele eklenecegi ve degerlendirilecegine iliskin temelde ii¢ ¢esit yaklasim
bulunmaktadir:

Ileriye Dogru Secim: 1leriye dogru se¢im yonteminde aday degiskenler modele
teker teker eklenir ve istatistiksel olarak anlamli katk: saglayanlar segilir. Anlamlilik,
ornegin dogrusal regresyon modelinde degisken katsayilarinin p-degerleri ya da model
tahmin performansinda artis olarak belirlenebilir. Se¢im prosediirii, model disarisinda
kalan higbir degiskenin anlamli katkisinin olmadigi adima kadar ¢aligmaya devam
eder. Ileriye dogru secim ydntemi, 6grenme literatiiriinde acgozlii olarak adlandirilan
yontemler arasinda bulunmaktadir. A¢gdzlii yontemler yalnizca mevcut kosullari
degerlendiren, ge¢mis kosullart tekrar degerlendirmeyen ya da gelecekte
ulagilabilecek daha iyi sonuglar i¢in deneme dizaynina sahip olmayan yaklasimlardir.
Hipotez testleri ile yapilan degisken segimlerine iligkin Harrell (2001), bu sekilde
otomatiklestirilmis yontemlerin tiim istatistiksel tahmin ve hipotez test prensiplerini
ihlal ettigini belirtmistir. Bu sebeple, tahmin hatalari, bilgi kriterler vb. se¢im kriterleri
kullanilmas1 daha uygun olacaktir.

Geriye Dogru Segim: Geriye dogru se¢im, ileriye dogru se¢im yontemine
benzer sekilde c¢alismaktadir. Bu yontemde model, tim aday degiskenlerin
eklenmesiyle calistirilir ve istatistiksel olarak anlamli katki saglamayanlar tek tek
elenir. Geriye dogru secim, ileriye dogru se¢imin maruz kaldig1 dezavantajlar1 aynen
tagimaktadir.

Adim  Adim Se¢im: Adim adim se¢cimde, modele yeni degisken
eklenmesi/¢ikartilmasi durumunda tiim degisken etkileri tekrar degerlendirilmektedir.

Boylelikle daha onceden modele eklenmis bir degisken, eger baska bir degisken
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varliginda anlamli bir katki saglamiyorsa ya da performans: diisiiriiyorsa modelden
cikartilabilmektedir. Adim adim secim yontemi, ileriye ve geriye dogru se¢im
yontemlerine gore ¢ok daha uzun islem siirelerine mal olabilmektedir ¢linkii en
olumsuz senaryoda olas1 tiim degisken kombinasyonlarini degerlendirmek gerekebilir.

Tez ¢alismasinda kullanilan meta-sezgisel yontemler de bu teknige bagli olarak
secim yapilmasini saglamaktadir. GA ve TB gibi yontemler ile gergeklestirilen adim
adim secim ile s6z konusu arastirma siiresi dezavantaji ortadan kaldirilabilmektedir.
Meta-sezgisel algoritmalar ile segim siirecine iliskin daha fazla bilgi ilerleyen
boliimlerde sunulmustur.

Filtre ve sarmal tekniklerin avantajlarini kullanmak iizere gelistirilen hibrit
modeller, filtre teknigi uygulanmis bir veri kiimesine sarmal teknik uygulayarak
tahmin basarisi ile islem hizi arasinda denge kurmaya ¢alismaktadir (Jin, Jin ve Qin,
2012). Hibrit teknigine ornek olarak, kredi derecelendirmesi alaninda GA ve bilgi
kazanimi yontemlerinin birlikte kullanildigi Jadhav, He ve Jenkins (2018)’in ¢alismasi
gosterilebilir. Son grup olan gomilu teknikler, smiflandirma algoritmasinin i¢inde
bulunan 6znitelik se¢gme algoritmalaridir (Glimisgli, Aydilek ve Tasaltin, 2016).
Ornegin KA ve RO, egitimleri sirasinda analiz degiskenleri arasinda bir hiyerarsi

kurarak en iyi siniflandirma alternatifini belirlemeye caligirlar (bkz. Bolim. 2.1).

2.2.2. P, NP ve NP-zor Problemler

En iyi 6grenmeyi saglayan degisken grubunun se¢ilmesi, polinomsal zamanda
¢oziilemeyen problemler sinifina girmektedir. Karmasiklik Kurami’na'® gére baz tip
problemlerin ¢6zimi icin en etkili algoritmalarin ¢aligma siresi, girilen verinin
biiyiikliigiine bir polinom cinsinden bagli oldugu bilinmektedir (buna polinomsal
zamanda ¢alisan algoritma adi verilir). Bu tur problemler P (polynomial; polinomsal)

kategorisine girerler ve veri kiimesi biiylikligiinden bagimsiz olarak etkin bir siirede

10 Karmasiklik Kurami’nmn temelinde problemleri ¢dziim zorluklarma gére siniflandirmak yer alir.
Problemleri ¢oziiliir ve c¢oziilemez olarak siniflandirmaya calisan Hesaplanabilirlik Kurami ve
hesaplama modellerinin 6zellikleri ve smirlarim arastiran Ozdevinim Kuramu ile birlikte Hesaplama
Teorisi’ni olugtururlar. Hesaplama teorisi, bilgisayarlarin islem siirlarini matematiksel modeller ile
aciklamaya calisan bir bilgisayar bilimi dalidir (Maheshwari ve Smid, 2017, ss. 1-3).
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cozllebilirler. P problemlere 6rnek olarak n adet isim iceren bir listenin alfabetik
siraya gore siralanmasi veya liste igerisinde belirli bir ismin bulunmasi verilebilir.

NP  (non-deterministic polynomial; belirleyici olmayan polinomsal)
problemlerin ¢éziim siireleri ise problem biiylikliigline baglh olarak hizli bir sekilde
artabilmekte ve hatta anlamli bir siire igerisinde ¢6ziime ulagsmak miimkiin
olamamaktadir. Bu sinifa ait problemlerin ¢6ziimii zor olmasina ragmen, verilen bir
¢dziimiin dogrulugunun kontrolii P sinifina girmektedir. Ornek olarak verilebilecek
Sudoku problemlerinin ¢éziimiine ulagsmak boyut sayisi artik¢ca zorlagmakta ve hatta
insan Omriinii asan siirelere mal olabilmektedir. Ancak verilen bir ¢6zumin
dogrulugunu kontrol etmek ¢ok kisa siireler icerisinde gergeklestirilebilir.

NP-zor sinifina giren problemlerde, verilen ¢6ziimiin dogru ya da en iyi olup
olmadigin1 anlamakta da problem boyutuna bagl olarak degismektedir. Bu sinifin en
bilindik 6rnegi gezgin satic1 problemidir'!. Probleme sunulan ¢ziimiin (rotanim) en iyi
alternatif (en kisa rota) oldugunun kontrolii i¢in de en az ¢oziime ulasmak kadar uzun
siirelere ihtiya¢ duyulacaktir. Islem siiresini kisaltmak igin bilgisayar islemci giiciinii
artirmak miimkiin olabilse de bu yaklasim, problemin genel hesaplanabilirligi tizerinde
stirdiiriilebilir bir etkiye sahip olamayacaktir. Problem karmagikliginin giderilmesine
yonelik gercek bir gelistirmeye yalnizca daha iyi bir ¢6ziim algoritmasi/yontemi ile
ulagilabilir (Maringer, 2005, s. 41).

Bu caligmada hedeflenen en iyi tahmin performansimni saglayan degisken
grubunun secilmesi problemi de NP-zor sinifa girmektedir. 20 degiskenli ve ikili
gdsterim kullamlan bu calismada, olas1 tim ¢Oziimlerin kombinasyonu, 2% =
1.048.576 olacaktir. Her olasi en iyi ¢oziimiin egitimde kullanilmasi i¢in t kadar sure
harcandig1 varsayilirsa tiim ¢Oziimler arasindan en iyisinin arastirilabilmesi igin
gereken siire 1.048.576t olur. Daha fazla degiskene sahip bir analiz igin de s6z konusu
siirenin Ustel olarak artacagi asikardir. Ayni sekilde bir ¢oziimiin en iyi olup
olmadigimin karar1 i¢in de bir o kadar islem siiresi gerekecektir. Siire kisitlarinin
oldugu ya da yeterli iglemci giiciin bulunmadigi durumlarda, GA ve TB gibi meta-
sezgisel algoritmalar yardimiyla olasi tim ¢oziimlerin arastirilmasina gerek kalmadan

iyi bir tahmin performansma ulagsmak miimkiin olabilir. ilerleyen béliimlerde,

11 Problemde amag, bir saticinin bulundugu konumdan baglayarak her hedef noktaya sadece bir kez
ugradiktan sonra basladigi konuma donmesini saglayacak en kisa turu bulmaktir.
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degisken secimi i¢in kullanilmis olan meta-sezgisel yontemlerin isleyis mekanizmalari

ve bilesenleri tanitilacaktir.

2.2.3. Genetik Algoritma

GA dogal siireclerden esinlenerek gelistirilen meta-sezgisel yaklasimlar
arasinda en popiiler olanidir. Terim ilk kez, John Holland tarafindan yayinlanan bir
kitap ile kullanilmaya baslanmistir (Holland, 1992). GA, evrim sirecinden 6rnek
aliarak, en iyi ¢0zlim arayisin1 se¢im, ¢apraz birlesim ve mutasyon bilesenleri ile
gerceklestirir. GA’y1 daha iyi anlamak ic¢in temel bazi kavramlarin ve operatdr adi

verilen bilesenlerinin bilinmesi gerekmektedir.

2.2.3.1. Kromozom/birey

GA’daher ¢6ziim, probleme uygun olarak tasarlanmis olan bir kromozom/birey
(bundan sonra birey kullanilacaktir) tarafindan temsil edilmektedir. Her birey, gen adi
verilen ¢6ziim degerlerinden olugmaktadir. Olusturulan genler, bilgisayar programinda
tek boyutlu bir dizinin hiicreleri ile iliskilendirilmektedir.

Bireylerin alabilecegi ¢6ziim degerlerinin ne sekilde kodlanacag ele alinan
probleme gore farklilik gostermektedir. Bu ¢alismada, ikili kodlama kullanilmistir.
Buna gore bir degiskenin analize dahil edilip edilmeyecegine iliskin karar sayisal
olarak iki deger ile tanimlanmistir; “1”, dahil edildigini, “0” disarida birakildigim

gosterir. Sekil 8’de ikili degerler ile kodlanmis bir birey 6rnegi gosterilmistir.
Sekil 8: ikili olarak kodlanmus bir birey drnegi

Degisken No: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Byl 0 [ 1 | 1 | 1 | o 1 0 1 0 1
Secilmis degiskenler: 2, 3, 4. 6. 8. 10

Birey kodlamasma gore smiflandirma tahmininde kullanilmak {izere 10
degisken arasindan 6’s1 segilmistir. Bu se¢im, 6grenen yontemler terminolojisinde

degisken/nitelik se¢imi olarak gecmektedir. Her ¢6ziim degerinin atandigr numaralar

59



(degisken numarasi/endeksi), farkli bir degiskeni temsil etmekte ve analiz boyunca

sabit kalmaktadirlar.

2.2.3.2. Poptlasyon

GA, ¢6zlim uzayinda arama siirecine, 6nceden belirlenmis sayida birey i¢eren
bir popllasyon ile baslar. GA’in performanslar1 agisindan, popiilasyon biiylikligi
belirleme 6nemli yer tutmaktadir. Diger tiim operatorlerin ayni oldugu durumda ¢ok
sayida birey iceren bir popiilasyon gereginden fazla islem siirelerine sebep olabilir ya
da tersi olarak, az sayida birey, prematiire yakinsama ad1 verilen ve ¢6ziim uzayinda
yeterli tarama yapamadan baslangic dongiilerindeki ¢oziimlerden birinin tiim
populasyonu ele gecirmesi durumuna yol agabilir.

Baslangic popiilasyonu, algoritmanin ilk asamasinda, farkli degerlere sahip
genlerden olusan bireyler ile olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonundaki her birey,
uygunluk adi verilen bir amag¢ degerine sahiptir. Coziim uzayinda tarama, uygunluk
eger bir maliyet unsuru ise, en kiigiikliik; bir kazan¢ unsuru ise, en biiyiikliik arayisi
olarak yapilir. Bu g¢alismada uygunluk degeri, segilen tahmin degiskenleri ile
calistirilan RO yontemi ile yapilan siniflandirma tahmin hatalarina bagh olarak
hesaplanir. Hata sayist artikca kotii kredilerden kaynaklanan maliyetler de
artacagindan, en diisiik hata degerine sahip bireyin en iyi ¢6ziim olarak ele alinmasi
gerekir. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulma sekli de da ¢alismadan galismaya
farklilik gostermekle birlikte amag, ¢oziim uzayr taramasini genisletmek amaciyla
olabildigince farkli bireyler olusturmak olarak genellestirilebilir.

Baslangig¢ popiilasyonu ve sonrasinda olusturulacak yeni bireyler i¢in dikkat
edilmesi gereken, olusturulan bireylerin uygulanabilir olmasi gerektigidir. Bazi
problemler igin, kullanilan kodlamanin her kombinasyonunun ¢6zimi anlamli olarak
temsil etmesi zor ya da imkansiz olabilir. Boyle durumlarda genel yaklasim, ya bireyin
uygunluk degerine yiiksek bir ceza puani ekleyerek aday ¢oziimler arasinda girmesini
engellemek ya da direkt olarak popiilasyon disarisina ¢ikartarak yerine yeni bir birey
olusturmaktir. Bu ¢alismada bireyler, rassal olarak atanmis “0” ve “1” degerleri ile
olusturulmus ve baslangic popiilasyonunu meydana getirmislerdir. Bu olusturma

yontemi ile uygulanabilir olmayan bireylerle karsilagsma imkan1 yoktur.
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2.2.3.3. Secim

GA’da sec¢im, yiksek uygunluk degerlerine sahip bireylerin kullanilarak yeni
bireyler olusturulmast ve bdylece mevcut 1yi ¢oziimlerin gelistirilmesini
amaclamaktadir. Ancak direkt olarak iyi bireylerin se¢imi, olas1 daha iyi ¢oziimlerin
arastirilmasinda problem yaratabilmektedir. Bu sekilde yapilan bir secim,
olusturulacak yeni poplilasyonun hizla yakinsamasina, sonugta algoritmanin
performansin1 diistiren prematire yakinsama olgusunun ortaya c¢ikmasina sebep
olacaktir. Prematlre yakinsama, yiiksek uygunluga sahip bir bireyin, birkag¢ algoritma
gevrimi sonrasi tiim popiilasyonu ele gegirmesidir. Bir yandan mevcut iyi bireylerin
yeni popiilasyon olusumunda katkisini yiiksek diizeyde tutmak, diger yandan da
mevcut kotii bireylerden ileride ortaya cikartilabilecek olast daha iyi ¢oziimleri
arastirmak gerekmektedir. Ebeveyn olarak secilecek bireylerin segimine yonelik
yazinda farkli segenekler bulunsa da temelde ti¢ farkli stratejiden bahsetmek
mumkundur:

Rulet Cemberi Segimi: Bu yonteme gore tiim bireyler, uygunluk oranlar

degerlerine bagl olarak secilmektedir. Buna gore, bir bireyin secilme olasilig:

_ f(sp)
(4) p(sl) - zl:lf(sk)’

olacaktir. Burada sj, i. bireyi; f(si), i. bireyin uygunluk degeri ve p(Si), i. bireyin secilme
olasiligin1 gostermektedir. Kisaca bir bireyin se¢ilme olasiligi, bireyin uygunluk
degerinin, tiim bireylerin uygunluk degerleri toplamina oramidir. (4) numarali
denklem, amacin maksimizasyon oldugu durumda gegerlidir. Bu calismada oldugu
gibi minimizasyon amagcli problemlerde olasiliklar, uygunluk degerlerinin tersi
alinarak olusturulabilir.

Bu yontem, her ne kadar iyi uygunluk degerlerine sahip bireylerin secimini
sagliyor olsa da uygunluk degeri digerlerinden ¢ok daha iyi olan bireyin popiilasyonu
hizla ele gecirmesine sebep olacaktir ve ¢dziim uzaymin taranma performansini
diistirecektir.

Dogrusal Sirali Secim: Dogrusal sirali seciminde, rulet gemberi segiminde

karsilagilan ele gecirme probleminin Onune ge¢mek amaciyla bireyler uygunluk
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degerlerine gore siralanirlar. Siralama, maksimizasyon amagli ¢aligmalarda artan,
minimizasyon amacli caligmalarda ise azalan sekilde yapilir ve se¢im olasiliklari

siralaria bagli olarak olusturulur. YOnteme gore her bir bireyin se¢im olasiligi:

G)  p(s) =

)
Q=1T(Sk)

olacaktir. Burada r(si), i. bireyin sirasin1 gostermektedir. Ornegin, siralamanin s3, S4, Sz,
S1 oldugu durumda, en yiksek se¢cim olasiligina sahip birey sz (4/10), ikinci yliksek
secim olasiligina sahip birey sz (3/10), iiciincii yiiksek se¢im olasiligina sahip birey s4
(2/10) ve en diisiik secim olasiligina sahip birey s3 (1/10) olacaktir.

Turnuva Secimi: Bu strateji ile oncelikle, populasyondaki bireyler arasindan

belirli sayida birey rassal olarak secilir ve bir kiime olusturulur. Sonrasinda ise kiime
icerisinde en 1yi uygunluk degerine sahip olani ¢aprazlama yapilacak ebeveynlerden
birisi olarak secilir. Her yeni ebeveyn se¢imi, birbirinden bagimsiz se¢im kiimelerinde
yapilan degerlendirmeler ile gergeklestirilir. Tez ¢alismasinda turnuva segimi yontemi
kullanilmastir.

Yeni bireylerin (¢ocuk) olusturulmasi i¢in mevcut popiilasyondan iki adet birey
secilir. Ayni bireyin ikinci ebeveyn olarak segilmesi, ilk secim ile belirlenmis
ebeveynin aday bireyler arasindan ¢ikartilmasiyla engellenmektedir. Belirlenen iki
ebeveyn ile iki ¢ocuk olusturulur ve cocuklar aday birey popiilasyonuna dahil edilir.
Aday birey popilasyonu, bir sonraki nesli olusturacak bireylerin se¢iminde
kullanilmak iizere eski popiilasyon ile birlikte degerlendirilecektir. Izleyen iki
bolimde, ebeveyn segimi sonrasi ¢ocuklarin olusturulmasinda kullanilan yontemler

tanitilacaktadir.

2.2.3.4. Yeniden Olusturma

Yeniden olusturma, secilmis bireylerin genlerinin birlestirilmesi islemidir. GA
terminolojisinde buna ¢aprazlama denilmektedir. Yeniden olusturmanin mantigi, iyi
bireylerin sahip oldugu genlerin birlestirilerek daha iyi bireyler olusturulabilmesi

Uzerine kuruludur.
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Ebeveynlerin hangi genlerinin ¢aprazlanacagi ve c¢aprazlama isleminin
gerceklesme bigimi birey kodlamasina gore farklilik gostermektedir. Bu ¢alismada, tek
nokta c¢aprazlama kullamilmistir. Tek nokta c¢aprazlama Ornegi, Sekil 9’da

gosterilmistir.

Sekil 9: Tek nokta ¢aprazlama ile yeni bireylerin olugturulmasi

Ebeveynl 0 1 1 1 0 1 0 1 1
Ebeveyn2 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1

Caprazlama noktasi

Cocukl 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1
Cocuk2 1 1 0 1 0 0 0 1 1

Bu sekilde gergeklestirilen caprazlamada, ebeveynlerin ¢caprazlama noktasina
kadar olan genleri aynen alinir ve kalan genler, diger ebeveynin ¢aprazlama noktasi

sonrast kismindan olusturulur. Bu sekilde, iki ebeveynden iki gocuk Uretilmektedir.

2.2.3.5. Mutasyon

Mutasyon, yeniden olusturma sonrasi elde edilen ¢ocuklardaki genlerde, belirli
bir olasilik dahilinde degisim yasanmasidir. Mutasyona ugrayacak olan ¢ocuk bireyde
rassal olarak segilen gen, birey kodlamasina bagli olarak yeni bir deger alir. Bu
calismada ikili kodlanmis bireyler bulundugundan, secilen gen degeri, karsit degerine
doniistiiriilerek mutasyon gergeklestirilir (0 ise 1; 1 ise 0). Ornek bir mutasyon islemi
Sekil 10°da gosterilmistir.

Mutasyon bileseni, GA’1n yerel en iyi ¢ozlime takilmasini engelleyerek ¢oziim

uzayinin farkli noktalarinin arastirilmasini saglamaktadir.
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Sekil 10: ikili kodlanmis bireylerde mutasyon

Bireyy o | 1 | 1 | 1 | o | 1 0 1 0 1
T
Secilen Gen

Birey 0 1 1 | o | o 1 0 1 0 1
Mutasyon

2.2.3.6. Yeni Popiilasyon Olusturma ve Genetik Algoritma Adimlar:

Bir sonraki nesli olusturacak popiilasyonun olusturulmasinda hem eski hem de
aday popiilasyondan bireyler kullanilmaktadir. Eldeki popiilasyonlardan ne sekilde
aktarim yapilacagi, seckincilik ile belirlenir. Seckincilik, eski populasyondaki iyi
bireylerden kaginin yeni popiilasyona dahil edileceginin, kaginin aday popiilasyondaki
iyi bireylerden olusturulacagmin belirlenmesidir. Onceden bahsedilen prematire
yakinsama durumu ile karsilasmamak ve ¢oziim uzay: arastirmasinda farkli bireyleri
kullanarak daha etkili olmak amaciyla seckincilik orani iyi belirlenmelidir. Bu
calismada eski ve aday popiilasyondan yar1 oranda se¢im yapilmaktadir. GA’nin tek
cevrim akis1 Sekil 11°de gosterilmistir.

Simdiye kadar bahsedilen islemler, dnceden belirlenmis bir kosul saglanana
kadar tekrar edilmektedir. Bu tekrarlarin her biri ile yeni bir nesil olusturulmaktadir.
Toplam olusturulacak nesil sayisi, GA i¢in bir sonlandirma parametresidir. Bu
calismada da belirli sayida nesil olusturulduktan sonra GA ¢6ziim uzay: taramasi sona

erdirilmektedir. GA ¢alisma adimlarini su sekilde siralamak miimkiindUr:

Adimm 1: Baslangi¢ popiilasyonu olustur,

Adim 2: Bireylerin uygunluk degerlerini hesapla,

Adim 3:  Yeniden olusturma/caprazlama,

Adim 4: Mutasyon,

Adimm 5:  Cocuklarin uygunluk degerlerini hesapla,

Adim 6: Yeni popiilasyon olustur,

Adim 7:  Maksimum nesil sayisina ulagilmamigsa Adim 3’e don,

Adimm 8:  En iyi uygunluk degerine sahip bireyi nihai ¢ozum olarak seg.
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Sekil 11: Genetik algoritma tek gevrim akist

Baslangic
popiilasyonu
olusturma

Degerlendirme

Yeniden
olusturma

v| @) () oo V@

Y

Mutasyon

Degerlendirme

\ 4

Yeni popiilasyon
olusturma

2.2.4. Tavlama Benzetimi

TB’nin ¢alisma mekanizmasinin esin kaynagi, katilarin ¢ok yiiksek derecelere
kadar 1sitilarak once kristal yapilarinin bilingli olarak bozulmasi ve ardindan kontrollii
ve cok yavas sekilde sogutulmasi islemidir. Tavlama adi verilen bu islem ile
malzemenin, miimkiin olabilecek en uygun kristal yapiya ulagsmasi saglanabilir ve

boylece kristal kusurlari yok edilebilir (Gendreau ve Potvin, 2010, s. 2).
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Tavlama sureci benzetimi, optimizasyon problemlerine uygulanabilecek
sekilde birbirinden bagimsiz olarak Cerny (1985) ve Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi
(1983) tarafindan gelistirilmistir. Analojiye gore baslangigta, yiksek bir harekete
gecme degeri ile tarama siirecine baslayan sistem her asamada ¢Oziim uzayii
taramakta ve bunu, asama degerini dnceden belirlenmis bir nihai degere kadar azalttigi
her degerlendirme adiminda tekrarlamaktadir. TB, birazdan agiklanacak olan
mekanizmalar1 sayesinde, iyi olmayan ¢ozimleri de (belirli bir olasilik dahilinde)
kabul ederek, optimizasyon problemlerinde siklikla karsilasilan yerel en iyi ¢dzlime
takilma sorununu agabilme gucuine sahiptir.

Sezgisel bir optimizasyon stratejisi olarak TB dizayni, Metropolis algoritmasi
(Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller ve Teller, 1953) iizerine kurulmustur.
Algoritma, ¢6ziim uzay1 taramasini, Optimizasyon problemlerinde karsilig1 ¢oziimlerin
uygunluk degerleri olan sistem enerji seviyeleri aras1 gegislerle saglar. Mevcut enerji
halinden (mevcut ¢6ziim uygunluk degeri) daha diisiik enerji haline (daha diisiik enerji
hali daha iyi ¢cozume karsilik gelmektedir) gecis kosulsuz kabul edilirken, daha yiiksek
enerji halinin kabuli, Metropolis kabul kriterine bagli olarak belirlenmektedir. Enerji
kavrami, maksimizasyon problemlerinde uygunluk degerleriyle zit yonlii bir iliski
igcerisindedir; diisiik enerji hali daha yiiksek uygunluk degerine karsilik gelirken
yuksek enerji hali tam tersini ifade eder.

Kriteri daha genel bir formda tanimlamak i¢in enerji yerine maliyet kavrami
kullanilir. Bir ¢6ziimiin maliyeti, onceden de belirtildigi gibi maksimizasyon
problemlerinde ¢6ziimiin uygunluk degeri ile negatif yonlii iligki igerisindeyken, bu
calismada oldugu gibi minimizasyon problemlerinde pozitif yonlii iligki i¢erisindedir.

Kritere gore:

(6)  P(AC) =87,

formilii ile hesaplanan olasilik degeri, kabuliin gerceklesip ger¢ceklesmeyecegini
belirler. Burada AC, iki hal ¢6ziim arasindaki maliyet farki (Cyeni — Ceski) Olarak ifade
edilir. Maliyetler, minimizasyon probleminde uygunluk degerlerinin kendisine kargilik
gelir. Ancak uygunluk degeri olarak kullanilan test hata oranlar1 1°den kiigiik oldugu

icin ve hesaplanan farklarinin e tabanli {istel fonksiyon sonucunda cok kiigiik
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degisiklikler yaratacak olmasi sebebiyle mevcut ¢oziim uygunluk degerleri:
1/f(Smevcut); komsuluk ¢6ziim uygunluk degerleri:  1/f(Skomguuk) —islemi ile
degistirilmistir. Yeni uygunluk degerleri ile problem amaci maksimizasyon haline
geldiginden (daha iyi ¢oziimiin test hata oraninda sagladigi azalma, 1/f(Skomsuluk) V€
1/f(Smevcut) islemleri ile artisa karsilik gelir; 6rnegin 0.10 < 0.16 iken 1/0.10 > 1/0.16
olur), bir ¢6zumiin maliyeti C¢szum yeni uygunluk degerinin “-1” ile ¢arpimiyla elde
edilir. T mevcut halin harekete gecme degeridir. Izleyen boliimlerde TB bilesenleri ve

kavramlar1 tanitilacaktir.

2.2.4.1. C6zUm Gosterimi ve Komsuluk Olusturma

TB’nde kullanilan ¢6ziim de GA’ya benzer sekilde, Bolim 2.2.3.1°de
anlatildig1 ve Sekil 8’de gosterildigi sekliyle olusturulmaktadir. TB, GA’da oldugu
gibi bir birey popiilasyonu ile degil, tek bir ¢cziim gosterimi tizerinden ¢6ziim uzay1
taramas1 yapmaktadir. GA’da mevcut c¢oziimler arasindan ebeveynlerin seg¢imi,
caprazlama ve mutasyon ile olusturulan aday bireyler yerine TB, mevcut ¢6zim
Uzerinden komgsu ¢OzUm olusturarak bir ya da daha fazla aday ¢6ziim olusturur
(komsuluk).

Komsu ¢oziimlerin nasil olusturulacagi ve komsulugun biiyiikliigii, probleme,
kodlama bi¢imine ve dizayn eden kisiye gore degisiklik gdsterebilir. Temelde iki tip
komsuluk olusturma yonteminden bahsedilebilir: “Degistir ve Se¢” ve “Degistir ve
Kabul i¢in Kontrol et”. Ilk yontemde, mevcut ¢dziim gdsterimi iizerinden belirli sayida
aday ¢oziim olusturularak bir komsuluk kiimesi olusturulur ve ¢dziimler arasindan en
iyi komsu ¢dziim segilir. Ikincisinde ise tek bir komsu olusturularak kabul edilip
edilmeyecegine karar verilir kabul edilirse komsu ¢6ziim mevcut ¢éziimiin yerini alir,

edilmezse mevcut ¢éziimden yeni bir komsu ¢6zlim olusturulur.
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Sekil 12: Tavlama benzetimi ¢oziim olusturma siireci

Degerlendirme seviyesi
kontrold

v

/) 7\

[ \ Kabul [ Yeni |
4» Komsu }—)
\ /

mekanizmasi | cozlim |

o/ 7

[ Meveut | Komsuluk
| ¢oziim | olusturma

A

-/
\ Komsu ¢ozim kabul edilmezse /

Kaynak: Zépfel ve Braune, 2010, s. 117.

Bu calismada ikinci yontem benimsenmistir. Komsuluk olusturulurken,
mevcut ¢oziimiin ¢oziim degerlerinden (GA terminolojisinde gen olarak ifade edilen
hiicre degerleri) bir tanesi rassal olarak segilir ve GA’in mutasyon islemine benzer
sekilde karsit degeri ile degistirilir. Mevcut ve komsu ¢6ziimiin uygunluk degerleri
karsilagtirildiktan sonra komsuluk, iyilestirme sagliyorsa ya da saglamiyor ancak
Metropolis kabul kriterini sagliyorsa komsu ¢6ziim kabul edilir; saglamiyorsa mevcut

¢Oziim {izerinden yeniden komsuluk olusturulur (Sekil 12).

2.2.4.2. Simulasyon Bilesenleri ve Adimlari

TB, bir harekete gegme- To- degeri ile baslar ve tavlama boyunca azaltilarak
nihai degerlendirme degerine ulaginca son bulur. Her sicaklik seviyesinde, mevcut
¢oziim tizerinden komsuluk olusturulur ve seviye uzunlugu kadar sayida komsuluga
gecis yapilmasi beklenir.

Harekete ge¢gme degeri, ¢OzUm uzaymin yeterli sekilde taranmas1 amaciyla ve
Ozellikle baslangic seviyelerinde, kOtu ¢ozlmlerin yiiksek olasiliklarla kabul

edilmesini saglayacak sekilde belirlenmelidir. Her sistem degerlendirme seviyesinin
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sahip oldugu milkemmel denge halinin (o seviyedeki en iyi ¢ozumuin) bilinmesi zaman
kisitlar1 agisindan neredeyse imkansiz oldugundan, mevcut ¢oziimden kag¢ defa
komsuluk olusturulmasi istendigi bilgisi, yani seviye uzunlugu da simiilasyon
performansini etkileyen bir diger 6nemli bilesendir.

Sistem degerlendirme seviyesi, her seviyede seviye uzunlugu defa komsuluk
olusturulduktan sonra, belirlenmis bir programa bagli olarak ayarlanir/azaltilir. Bu
programa tavlama sureci adi verilir. Diger bilesenler gibi, tavlama sireci de
simiilasyon performansi iizerinde biiyuk etkiye sahiptir. Temel olarak iki tip tavlama
streci vardir: Statik veya uyarlamali. Statik slrecte, sistem sicaklik degeri ¢esitli
yontemler ile belirlenen deger kadar azaltilir. Dogrusal bir statik semada yeni

seviyenin sicakligi:

(7)  Tys1 =Tk —c,

olacaktir. Burada Tk, k. degerlendirme asamasindaki degerlendirme degeri, c, sabit bir

azaltma degeridir. Geometrik semada ise yeni seviye:

(8) Tis1 =Ty * a,

seklinde belirlenir. a, sabit bir carpim faktoriidiir ve 0 ile 1 aras1 deger alir. Bu yontem
ile dlisiik sicaklik seviyelerinde daha uzun siireli tarama yapilmasi saglanir.
Uyarlamal1 sUrecte ise yeni sicaklik degeri, sistemin mevcut bilgilerine bagh
olarak belirlenebilir. Ornegin, amag degerinin istatistiksel dzelliklerini dikkate alan bir
stire¢ dizayn edilebilir. Bu ¢calismada, geometrik semali statik bir stire¢ kullanilmstir.
Tavlama, daha fazla iyilestirmenin etkin olarak elde edilemedigi seviyelerde
durdurulmalidir. Bu seviyeler algoritmanin nihai degeri olarak atanir.

TB adimlarini su sekilde siralamak mimkandur:

Adim 1: Baslangig ¢oziimii olustur, en iyi ¢6zim olarak belirle,
Adim 2: Harekete gegme degeri belirle, sistem degerlendirme seviyesi
olarak ata,

Admm 3: Seviye uzunlugu belirle,
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Adim 4: Sistem degerlendirme seviyesi, nihai degerlendirme degerinden
kiiclik ise Adim 14’e git,

Adim 5:  Seviye uzunlugu sayacini sifirla,

Adim 6: Seviye uzunlugu sayaci seviye uzunluguna esit ise Adim 12’e
git,

Adim 7:  Seviye uzunlugu sayacini 1 artr,

Adim 8: Yeni bir komsu olustur,

Adim9: Komsu ¢oziim ile mevcut ¢oziim uygunluk degeri farkini
hesapla,

Adim 10: Komsu ¢ozlim uygunlugu daha iyi ise komsu ¢6ziime hareket et,
Adim 6’ya don,

Admm 11: Metropolis kabul kriteri kosullar1 saglanirsa komsu ¢oziime
hareket et, Adim 6’ya don,

Adim 12: Mevcut ¢6zim en iyi ¢dzimden daha iyiyse en iyi ¢6zumi
guncelle,

Adim 13: Sistem degerlendirme degerini gtincelle, Adim 4’e don,

Adim 14: En iyi ¢6zumi nihai ¢6zim olarak seg.

2.2.5. Birlestirilmis Algoritmalar- Rastgele Ormanlar Dizaym

Onceki boliimlerde tanitilmis olan iki meta-sezgisel algoritma, GA ve TB,
birgok optimizasyon ¢aligmasinda basariyla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, her iki
yaklagim, ¢6ziim uzayimni tarama anlaminda cesitli eksikliklere sahiptir.

GA’lar ¢oziim uzayim etkin ve hizli sekilde tarayarak en iyi ya da en iyiye
yakin ¢6ziimiin bulunmasini saglayabilmektedirler. Bu anlamda GA’lar TB’ne gore
daha basarili goziikmektedirler. Ancak, Ozellikle yerel en iyi ¢oziimlere takilma
problemi ile karsilagtiginda yetersiz kalan GA’lari, TB’nin Metropolis algoritma
stratejisi ile gelistirmek mimkiindiir. Boylelikle, yogunlasma ve ¢esitlenme arasinda
dengeli bir iliski kurularak genel ¢0ziim uzayr tarama performansi artirilabilir.
Yogunlagsma, ¢0ziim uzayinda yapilan taramanim, en iyi ¢ézliimiin bulundugu
diistiniilen dar bir bolgeye odaklanmasi iken gesitlenme, ¢oziim uzaymin daha genis

alanlarinin uzak gecisler ile taranmasidir. Yerel en iyiye takilma problemi yasanmasi
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muhtemel bir GA siireci sonucu elde edilen ¢ozim, TB yardimi ile yogunlagma
bolgesinden farkli noktalara da gegis yapabilme sansi elde eder.

Bu c¢alismada, iki yontem birlikte kullanilmis ve yeni algoritmaya BA adi
verilmistir. Buna gore, ¢6ziim uzaymin taranmasi GA ile baslamakta ve ulasilan
¢O6zUm, TB’ne aktarilmaktadir. Aktarilmig ¢6ziimii baslangi¢ ¢6zliimii olarak kullanan
TB ile varsa yerel en iyiye takilma problemi asilmakta ve ¢6ziim uzaymin baska
noktalarina gegis yapilabilmektedir. C6ziim uzayinda atlama yapma mekanizmasi
mutasyon bileseni araciligi ile GA’da da bulunmakla birlikte Metropolis segim
stratejisi mutasyona gore ¢ok basarili performans sergilemektedir.

Bolim 2.2.4.1°de tanitilan ¢6ziim gosterimi kullanilarak, Bolim 2.1.2°de
tanitilan RO yOnteminin, hangi degiskenler ile 6grenme gergeklestirecegi ve
smiflandirma tahmini yapacagi belirlenmektedir. Degisken segimine ozellikle
orneklem biiylikligliniin az, tahmin degiskeni sayisinin fazla oldugu yuksek boyut
varlig1 durumunda siklikla bagvurulmaktadir. Yiiksek boyut probleminin var olmadigi
durumlarda da tahmin edilen degiskenle ilgisi olmayan ya da farkli kombinasyonlarda
daha iyi 6grenme olanaklarinin var oldugu zamanlarda anlamli tahmin performans
artiglar saglanabilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin farkli kombinasyonlarda tahmin
degiskeni icin ne derece bilgi sagliyor oldugu bilgisi bastan bilinemediginden ve
iliskiler genellikle 6rtik oldugundan, en iyi kombinasyon ancak tim secenekler
denendikten sonra tespit edilebilir. Bu tiir problemler, boyut artikga hizla uzayan
¢ozlim siirelerine maruz kalmaktadir. Yalnizca bilgisayarlarin islem giiclinii artirmak
bu tir durumlarda yeterli olamamakta, ¢oziime yonelik olarak yeni yaklagimlarin
onerilmesi/kullanilmas1 zorunlu hale gelmektedir. Hesaplama karmasikligi adi verilen
bu olguya ve karmasiklik siniflarina iliskin bilgi bir sonraki verilmistir.

BA- RO yontemine iliskin adimlar su sekildedir:

Adimm 1: GA baslangic popiilasyonu olustur,
Adim 2: Bireylerin uygunluk degerlerini hesapla,
Adim 3:  Yeniden olusturma/¢aprazlama,

Adimm 4: Mutasyon,

Adimm 5:  Cocuklarin uygunluk degerlerini hesapla,
Adim 6: Yeni popiilasyon olustur,
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Adim 7: Maksimum nesil sayisina ulasilmamissa Adim 3’e don,

Adim 8:  En iyi uygunluk degerine sahip bireyi ¢bziim olarak seg,

Adim9: Adim 8’deki ¢6ziimii baslangi¢ ¢6zlimii olarak se¢, en iyi ¢6zim
olarak belirle,

Adim 10: Harekete gegme degeri belirle, sistem degerlendirme seviyesi
olarak ata,

Admm 11: Seviye uzunlugu belirle,

Adim 12: Sistem degerlendirme seviyesi, nihai degerlendirme degerinden
kiiclik ise Adim 20’ye git,

Adim 13: Seviye uzunlugu sayaci seviye uzunluguna esit ise Adim 19’a
git,

Adim 14: Yeni bir komsu olustur,

Adim 15: Komsu ¢6ziim ile mevcut ¢oziim uygunluk degeri farkini
hesapla,

Adim 16: Komsu ¢6zliim uygunlugu daha iyi ise komsu ¢éziime hareket et,
seviye uzunlugu sayacini 1 artir, Adim 18’¢ git,

Adim 17: Metropolis kabul kriteri kosullar1 saglanirsa komsu ¢oziime
hareket et, seviye uzunlugu sayacini 1 artir, Adim 18’e git,

Adim 18: Mevcut ¢6zim en iyi ¢dzimden daha iyiyse en iyi ¢ozumi
glincelle, Adim 13’e don

Adim 19: Sistem degerlendirme seviyesini glincelle, seviye uzunlugu
sayacini sifirla, Adim 12’ye don,

Adim 20: En iyi ¢6zumi nihai ¢6zim olarak seg.

Ozetle, meta-sezgisel algoritmalarin olusturdugu ¢dziimlere bagl olarak
secilmis olan degiskenler ile veri kiimesini 6grenen RO, kredi siniflandirma tahmin
hatalarin1 algoritmalara uygunluk degeri olarak aktarmaktadir. En iyi uygunluk

degerini veren ¢dziim, en iyi degisken kombinasyonu olarak secilmektedir.
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2.2.6. Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi Parametre Deger ve
Secimleri

Meta-sezgisel algoritmalarin bilesen parametre secimleri, ¢oziim uzayi tarama
performanslar1 lizerinde direkt etkili olmaktadir ancak her c¢alismada en 1iyi
performansi veren ortak degerler/secimlerden bahsetmek miimkiin olamamaktadir.
Degerler biiyiik Olglide problemlere ve algoritma dizaynlarina baglhidir ve deney
tasarimlari gergevesinde denemelerle belirlenmektedir. Yine de genel kabul goren bazi

yaklasimlar mevcuttur.

Tablo 5: Genetik algoritma parametreleri

Parametre Deger/Secim
Popiilasyon biiytikligii 30
Nesil sayisi 50
Secim Stratejisi Turnuva- populasyonun 4'te 1'i
Caprazlama sekli Tek nokta
Mutasyon orani %20
Yerine koyma semas1 | Seckincilik- eski popiilasyonun yarisi

GA’lar i¢in poplilasyon, erken yakinmaya sebep vermeyecek ancak islem
siiresini uzatmayacak biiyiikliikte olmalidir. Yine benzer sekilde nesil sayisi, islem
stiresi dikkate alinarak ¢6ziim uzayinin yeterince taranmasina imkan verecek sekilde
belirlenmelidir. Prematiire yakinsama problemine takilmamak ve ¢6ziim uzayinin
daha genis alanlarinin taranmasiin saglanmasi i¢in mutasyon oranmnin da iyi
belirlenmesi sarttir. Bu ¢alismada GA’ya ait ve yapilan denemeler sonucu iyi
performans verdigi tespit edilen, Bolim 2.2.3’te bahsi gegen operatorlerin aldigi
degerlere ve segimlere iligkin bilgiler Tablo 5’te sunulmustur.

TB parametre secimlerinin dneminden Bolim 2.2.4.2°de bahsedilmistir. GA
parametre secimlerine benzer sekilde denemeler ile tespit edilen TB parametre

degerlerine iliskin bilgiler de Tablo 6’da bulunmaktadir.
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Tablo 6: Tavlama benzetimi parametreleri

Parametre Deger/Secim
Harekete gecme degeri 300
Seviye uzunlugu 5
Tavlama semasi 0.9 orani ile Geometrik
Nihai degerlendirme degeri 7

2.3. PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Calismada kullanilan yontemlerin kredi risk tahmin performanslarini
degerlendirmek amaciyla karisiklik matrisine bagvurulmustur. Karigiklik matrisi, salt
tahmin hatasinin degil, ele alinan probleme gore 6nemi degisen farkli hata cinslerinin
de hesaplanmasini saglayan bir aragtir. Kredi siniflandirmasi i¢in 6rnek bir karigiklik

matrisi Tablo 7’de gosterilmistir.

Tablo 7: Kredi siniflandirmasi i¢in karigiklik matrisi

Gozlemlerin gergek siniflari
Gozlemlerin tahmin edilen siniflari KOTU (pozitif) Y1 (negatif)
KOTU (pozitif) Dogru pozitif (DP) Yanlis pozitif (YP)
1YI (negatif) Yanlis negatif (YN) | Dogru negatif (DN)

Burada, dogru pozitif (DP), basarili sekilde siniflandirilmisg “koti”
bagvurularin; dogru negatif (DN), basarili sekilde siiflandirilmis “iyi” bagvurularin;
yanlig pozitif (YP), hatali siniflandirilmig “kOtU” bagvurularin; yanhs negatif (YN),
hatali simiflandirilmis “iyi” basvurularin sayisidir. Kredi risk ¢alismalarinda amag
olarak genellikle, temerriide diigme ihtimali olan bagvurularin tespiti daha 6n planda
olmaktadir. Bunun sebebi, gergek sinifi “iyi” olan bir bagvurunun reddedilmesinin,
gercek smifi “kotd” olan bir bagvurunun kabul edilmesine gore etkisinin daha az
olmasidir. Basarisiz bir kredi siirecinin sonucunda ortaya ¢ikacak zararin boyutu, tersi
durumdaki kazanca gére hem mikro hem de makro 6lcekte ¢cok daha biyuktir.

Kredi tahmin performanslarinin farkli dlgiitler ile degerlendirilmesi i¢in U¢
farkli kesinlik degerine bagvurulabilir. Tahmin kesinligi, bu calismada da temel
performans gostergesi olarak kullanilan ve tiim gozlemler arasinda dogru sekilde

siniflandirilan kredi bagvurularinin oranidir. Tahmin kesinligi degeri:

74



DP+DN

(9) Tahmin kesinligi = ———————,
DP+DN+YP+YN

formiilii ile hesaplanir. T/P-I kesinlik, basarili sekilde tahmin edilen “kéti” kredilerin

oranidir ve hassasiyet olarak da bilinir. TIP-1 kesinlik:

DP
DP+YN'

(10) TIP — I kesinlik =

formiilii ile hesaplanir. Son gosterge T/P-11 kesinlik, bir diger adryla 6zgillik, basaril

sekilde tahmin edilen “iyi” kredilerin oranidir ve:

DN
YP+DN '’

(11) TiP — II kesinlik =

formiilii ile hesaplanir.

Smiflandirma i¢in kullanilan 6grenen ydntemlerin performanslarinin
degerlendirilmesinde dikkat edilmesi gereken, sistemin egitildigi veri kiimesini, bir
diger deyisle egitim kiimesindeki gozlemler i¢in tahmin basarisinin temel hedef
olmadigidir. Bu tiir calismalarda amag, 6grenen yontemin genelleme yetenegine sahip
olmasi, boylece egitim sirasinda kullanilmayan gozlemleri basarili sekilde
siniflandirabilmesidir.

Yontemin, egitim kiimesi gozlemlerini tahminindeki hata oranina egitim hatasz,
yeni gozlemleri, yani test kiimesini tahminindeki hata oranina ise test hatas: adi verilir.
Genel olarak tim 6grenen yontemlerin egitim hatalari, test hatalarindan daha disiik
olmaktadir. Egitim kiimesindeki rassal hatalar ve giiriiltiiler tarafindan fazlasiyla
etkilenen 6grenen yontemin genelleme yeteneginin kayboldugu bu durumlara agiri-
uyum gosterme adi verilir. Bu sorunun 6niine gegmek icin kullanilabilecek gesitli
yontemler bulunmaktadir.

Bu yontemler ile tiim veri kiimesi, egitim ve test kiimelerine boliiniir ve
Ogrenen yontemin egitimi i¢in egitim kiimesi kullanilirken, performans
degerlendirmesi i¢in egitim kiimesi ile olusturulmus modelin test kiimesi tzerindeki

tahminlerine basvurulur. Egitim ve test kiimesi belirlemeye ve bdylece asir1 uyum
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gosterme problemini asmaya iliskin yontemler temelde iki gruba ayrilmaktadir.
Bunlardan ilkine, k-katlamali ¢apraz-onaylama adi verilmektedir. Buna gore tim veri
kiimesi esit boyutta k farkli ve birbirinden bagimsiz test kiimesine bdoliiniir ve her k
test grubu siniflandirma tahmini, geriye kalan gruplarin siniflandirici ile egitimi
sonrasi gergeklestirilir. Bu sekilde tahmin g¢alismasi yapilan tim gruplara iliskin
sonuclar toplandiktan sonra da bunlarin ortalamasi alinarak smiflandirmanin
performansi ortaya ¢ikartilir.

Diger yontem ise onaylama kiimesi ad1 verilen, k-katlamali gapraz-onaylamaya
benzer sekilde test gruplarinin olusturuldugu, ancak bunun tiim veri kimesini
kapsayacak sekilde yapilmasi yerine kiimelere dahil olacak gozlemlerin rassal olarak
belirlendigi yontemdir. Kimi ¢alismalarda, ayni1 gézlemlerin birden fazla kez egitim
kiimesine dahil edilmesi de s6z konusu olabilmektedir.

Her iki yontemde de amag, bagimsiz olarak incelenen veri kiimeleri tizerindeki
performansin daha iyi ortaya konmasidir. Iyi bir siniflandirma, test hatasini minimize
eden, asiri-uyum sorununun var olmadigi siniflandirmadir. Bu amagla, galismada
kullanilan kredi veri kiimesi, egitim kiimesi ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmis ve
egitim kiimesi ile egitimi sonrasi yontemin performans degerlendirmeleri, test
kiimesini tahmin, TIP-I ve TiP-1I kesinlikleri dikkate alinarak yapilmistir.

Tlm o6grenen yontemlerin temel hedefi, eldeki gdzlemlerin kullanilarak
bagimsiz degiskenler ile tahmin degiskeni arasindaki gercek iliskinin ortaya
cikartilmasini saglamaktir. Ancak pratikte bu iligki hi¢bir zaman tam anlamiyla ortaya
¢ikartilamamakta, veri kiimesindeki gozlemlerde tahmin edilemeyen sapmalardan -
gurdlti- ya da modelleme yetersizliklerine bagli hatalardan kaynaklanan bozulmalar
olmaktadir. Egitimin hangi sayida gozlem ile daha basarili olacag: ve gercek iliskinin
tam olarak hangi goézlemler ile saglanabilecegi de bilinemediginden, yontem
performansi degerlendirmesinde, tim veri kiimesi igerisinden farkli sayilarda rassal
secilmis gozlemlerin kullanilmasi degerlendirmenin daha saglikli yapilabilmesi
acisindan yerinde olacaktir. Bu amagla veri kiimesi 100, 200, 300, 400, 500 adet
gozlemden olusan test kiimelerine ayrilmis ve geriye kalan gozlemler yontemin
egitimi i¢in kullanilmistir. Her test kiimesi biiytikliigii igin de 20 farkli ve rassal olarak
olusturulmus gozlem gruplar1 kullanilmistir. Performanslar, her test kiime

biiyiikliigiinde olusturulmus gézlem gruplarinin tahmin, TIP-1 ve TIP-II basarilarinin
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ortalamasi alinarak degerlendirilmistir. Bu sekilde farkli gozlemler igeren egitim ve
test kiimesi blyuklerinin performans iizerinde nasil bir etkisi oldugu da arastirilmig
olacaktir. Farkli egitim kiimeleri kullanilmasiyla ortaya c¢ikacak performans
farklilasmalar1 da, tahmin hatalarinin standart sapmalarinin hesaplanmasiyla ortaya
konmustur.

Uciincli boliimde, analiz edilen veri kiimesi tanitilmis ve analiz ydnteminin
calisma akisina iliskin semalar sunulmustur. Bulgularin aktarilmasindan sonra Bolim

sonuclarin tartisilmasi ile son bulmaktadir.

77



UCUNCU BOLUM
ORNEK KREDIi DEGERLENDIRME VERI KUMESI UZERINDE BiR
INCELEME

Bu bolimde ilk olarak, kullanilan veri kiimesi ve incelemenin amacindan
bahsedilecektir. Ardindan, RO yontemi ile elde edilmis olan bulgular ve sonrasinda da
BA-RO bulgulari, Boliim 2.3’te bahsedilmis olan performans degerlendirme dl¢iitleri
cercevesinde sunulacaktir. iki ydntem performans karsilastiriimasi, Boliim 3.5°te

yapilacak ve Boliim 3.6°da sonuglar, yazindaki ¢alismalar ile karsilastirilacaktir.

3.1. INCELEMENIN AMACI

Onerilen yontemin basarisinin dogru degerlendirilebilmesi agisindan, kredi
risk degerlendirme ¢aligmalarinda bagvurulan bir veri kiimesinin analiz edilmesi
gerekmektedir. Birgok ¢alismada kullanilan ve karsilagtirma amagh olarak kendine
siklikla yer bulan bir veri seti olarak, “UCI Machine Learning Repository” veri tabani
tizerinden erisilebilen “Alman Tuketici Kredi Veri Kiimesi” kullanilmistir (Lichman,
2013). Kredi degerlendirme ¢alismalarinda kullanilan veri kiimelerine iliskin kapsamli
bilgi icin Lessmann, Baesens, Seow ve Thomas (2015)’in ¢alismasina bagvurulabilir.

1000 gozlemden olusan veri seti igerisinde hem nitel hem de sayisal olarak 20
tahmin degiskeni- bagimsiz degisken bulunmaktadir (Tablo 8). Calismanin kalan
kisminda degiskenlere ait numaralar kullanilacaktir. Degiskenlere iligskin agiklamalar
EK 2°de verilmistir. Ayrica her gozlemin, kredi temerriidiine diislip diismedigine
iliskin olarak “iyi” ve “kotlu” degerleri alabilen bir siniflandirma degiskeni vardir.
Siniflandirma yontemlerinin amaci, veri kiimesindeki gozlemleri, sunulan degiskenler
ile degerlendirerek dogru sekilde siniflandirmaktir. Degiskenlere iliskin betimleyici

istatistikler EK 3’te verilmistir.
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Tablo 8: Caligmada kullanilan veri kiimesine ait degisken bilgileri ve kategorik 6zellikleri

No Degisken Kategori
De.l | Vadesiz mevduat hesap durumu Nitel
De.2 | Kredi vadesi -Aylik Sayisal
De.3 | Kredi ge¢gmisi Nitel
De.4 | Amag Nitel
De.5 |Kredi miktar Sayisal
De.6 | Tasarruf hesabi/ tahviller Nitel
De.7 | Caligsma siiresi Nitel
De.8 | Harcanabilir gelirin yiizdesi olarak taksit oran Sayisal
De.9 | Medeni durum ve cinsiyet Nitel
De.10 | Ortak basvuru/ kefiller Nitel
De.11 | Mevcut ikametgah siiresi Sayisal
Degl12 | Sahip olunan miilkler Nitel
De.13 |Yas Sayisal
De.14 | Odeme plani Nitel
De.15 |Barinma Nitel
De.16 | Bankada bulunan kredi sayisi Sayisal
De.17 |1sdurumu Nitel
De.18 | Bakmakla yiikiimlii oldugu kisi sayis1 Sayisal
De.19 |Telefon Nitel
De.20 | Yabanci galisan Nitel

Glinlimiizde, kuskusuz olarak, daha fazla ve farkli degisken igceren kredi

degerlendirme siire¢lerinden bahsetmek miimkiindiir. Her seyden oOnce, mevcut

ekonomik kosullari ele almayan bir analiz yetersiz kalacaktir. Ancak, degerlendirme

yontemi Onerisi ¢alismalarinda nesnel ve dogru bir karsilastirma yapmak ihtiyaci da

ortadadir. Yazinda ayni veri kiimesi lizerinde yapilan g¢aligmalarla (Abellan ve
Castellano, 2017; Ala’Raj ve Abbod, 2016a, 2016b; Florez-Lopez ve Ramon-
Jeronimo, 2015; C.-L. Huang ve digerleri, 2007; Oreski ve Oreski, 2014; Wang, Ma,
Huang ve Xu, 2012; Yu, Yao, Wang ve Lai, 2011; Zhang, Leung, ve digerleri, 2008;

Zhao ve digerleri, 2015) performansi degerlendirilen yontem, giincel piyasa ve

ekonomi verileri ve bagvuranlar ile ilgili elde edilen yeni bilgiler ile de kolaylikla

uygulanma sansina sahiptir.
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3.2. ONERILEN ANALIiZ YONTEMININ GENEL AKISI

Calismada onerilen veri kiimesi analiz siireci, Sekil 13’te gosterildigi gibi
egitim ve test kiimelerinin olusturulmasiyla baglamaktadir. Gerek RO ydntemi ile
agaclarin olusturulma siireci, gerekse BA ile ¢0zliim iiretme siireci rassal siirecler
oldugundan, model duyarliliginin anlasilmasi i¢in farkli egitim kiimeleri kullanilan 20
farkli simiilasyon tasarlanmistir. Her simiilasyonda hem RO ydntemi hem de RO-BA
yontemleri ayr1 ayr1 galistirilmistir; boylelikle RO yonteminin tek basina kullanimi ile
tez ¢alismasinda 6nerilen yontem anlamli sekilde karsilastirilabilmistir.

Ikinci asamada, BA onerisinin GA kismui calistirilmaktadir. Sekil 14’te
gorildiigli gibi, test ve egitim kiimelerinin belirlenmesinden sonra baslangig
popiilasyonu  olusturulmakta, RO yontemi 1ile popiilasyondaki bireyler
degerlendirildikten sonra GA’nin “Ebeveyn Sec¢imi”, “Caprazlama”, “Mutasyon” ve
“Aday Popiilasyon  Olusturma”  asamalar1  gergeklestirilmektedir. ~ Aday
popiilasyondaki bireyler de RO yontemi ile degerlendirildikten sonra hem aday hem
de mevcut Dbireylerin performanslarina bagli olarak yeni popiilasyon
olusturulmaktadir. GA, 6nceden belirlenen nesil sayisina ulasilinca son bulmaktadir.

Sekil 15’te gosterilmis olan iiglincii asama, GA ile belirlenmis en i1yi ¢6ziim
gosterimi TB yontemine aktarilmasiyla baslamaktadir. TB, mevcut ¢6ziim tizerinden
komsuluk olusturmakta, RO yontemi ile analiz edilen komsu ¢6ziimiin kabulii
performans Olciitli veya Metropolis kriteri ile degerlendirilmekte ve siireg, nihai
degerlendirme degerine ulasincaya kadar devam etmektedir. TB siireci sonunda, BA
yaklasimi ile elde edilmis ve RO analiz performansini en 1yi diizeyine ¢ikarmis olan
¢ozlm, en iyi ¢ozlim olarak kabul edilmektedir.

Simiilasyonun sonlanmasiyla birinci agamaya doniilmekte ve yeni simiilasyon
caligtirilmaya baslanmaktadir. Bu asamalar, 100, 200, 300, 400 ve 500 test kiimesi

biiyiikliikleri i¢in ayr1 ayr1 tekrarlanmaktadir.
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Sekil 13: Veri kiimesinin analiz agsamalari: birinci agama
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Sekil 14: Veri kimesinin analiz agamalari: ikinci asama
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Sekil 15: Veri kiimesinin analiz asamalar1: tigiincli agama
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3.3. RASTGELE ORMANLAR BULGULARI

RO yo6ntemi bulgularina iliskin performans 6lgiitleri, Tablo 9’da gosterilmistir.
Degerler, bes farkli test grubu biiyiikligl i¢cin gozlem gruplarimin tahmin hata
ortalamalaridir. Onceden de belirtildigi gibi ortalama alinmasmin sebebi, her test
grubu buytkligi icin 20 farkli gozlem kiimesi olusturulmus olmasidir. Boylece,
yontemin farkli gozlemler ile egitilmesi durumunda yasanacak performans
degiskenligine iligskin de fikir sahibi olmak miimkiin olacaktir.

Ik dikkat ¢eken, farkli test kiimesi biiyiikliiklerinin tahmin performansinda
ciddi degisikliklere sebep olmadigidir. Tahmin kesinligi, 100, 200, 300, 400, 500 test
kiimesi biiytikliikleri i¢in sirasiyla %76.1, %76.4, %77, %76.2 ve %74.9 olmustur.
Bunda, RO yonteminin tahmin yeteneginin farkli egitim kiimesi biiyiikliiklerinden
fazla etkilenmemesi, asiri-uyum gosterme probleminin ortaya ¢ikmamasi etkili
gorulmektedir.

Standart sapma degerleri incelendiginde ise, test kiimesi biiyiikliigii artiginda
farkli gozlem kiimelerinin tahmin hatalarindaki sapmanin azaldig: tespit edilmistir. Az
sayida egitim gozlemi ile daha fazla sayida test gozleminin tahmin edilmesinin
nispeten giivenilir sonuglar verdigi sdylenebilir. Egitim kiimesi tahminleri, tiim test
kiimesi biiytikliikleri i¢in %100 basarili olmustur. Bu agidan yontemin egitim kiimesini
basarili sekilde 6grendigini sdylemek miimkiindiir.

TIP-I kesinlikler olduk¢a diisik c¢ikmistir. TIP-1l  kesinlikler ile
karsilagtirildiginda TIP-1 kesinlikte gdzlenen sorun daha da belirgin olmaktadir.
Gostergeler RO yonteminin “koti” kredi bagvurularint dogru tahmin etmekte, “iyi”
kredi bagvurularini tahmin etmeye gore daha basarisiz olduguna isaret etmektedir.
Buna, veri kiimesindeki gézlemlerin “iyi” ve “kotii” gbzlemler bakimindan dengesiz
bir dagilima sahip olmasi neden olabilir. Bu farkliliklarin, degerlendirmenin amacina
ve olas1 sonuclarina gore goz Oniine alinmasi yerinde olacaktir. Son olarak, yontemin
ortalama islem stireleri incelendiginde, beklendigi gibi, egitim kiimesi biiylkligi
azaldik¢a siiresinin de diistiigli goriilmektedir. Bu farklar, pratikte cok Onemli

g6zikmemektedir.
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Tablo 9: RO yontemi ile kredi riski tahmin siniflandirma bulgulari

Test Kiimesi Biiylikliigii 100
Test Tahmin Test Tahmin Egitim Egitim Tahmin
Hatas1 Standart ; Hatas1 Standart
Hatasi Tahmin Hatas1
Sapma Sapma
0.239 0.046 0.000 0.000
TiP-1 Kesinligi 0.413
TiP-11 Kesinligi 0.914
Islem Siiresi (sn.) 5.531
Test Kiimesi Biiylikliigii 200
Test Tahmin Test Tahmin Egitim Egitim Tahmin
Hatas1 Standart ; Hatasi Standart
Hatasi Tahmin Hatas1
Sapma Sapma
0.237 0.028 0.000 0.000
TIP-1 Kesinligi 0.400
TIP-11 Kesinligi 0.925
Islem Siiresi (sn.) 4.941
Test Kiimesi Biiylikliigi 300
Test Tahmin Test Tahmin Egitim Egitim Tahmin
Hatas1 Standart ; Hatasi Standart
Hatasi Tahmin Hatas1
Sapma Sapma
0.230 0.018 0.000 0.000
TIP-1 Kesinligi 0.432
TIP-11 Kesinligi 0.910
Islem Siiresi (sn.) 4.256
Test Kiimesi Biiyiikliigii 400
Test Tahmin Test Tahmin Egitim Egitim Tahmin
Hatas1 Standart ; Hatasi Standart
Hatasi Tahmin Hatas1
Sapma Sapma
0.238 0.014 0.000 0.000
TIP-I Kesinligi 0.387
TIP-11 Kesinligi 0.925
Islem Siiresi (sn.) 3.600
Test Kiimesi Biiyiikliigii 500
Test Tahmin Test Tahmin Egitim Egitim Tahmin
Hatas1 Standart ; Hatasi Standart
Hatas1 Tahmin Hatas1
Sapma Sapma
0.251 0.014 0.000 0.000
TIP-1 Kesinligi 0.374
TIP-11 Kesinligi 0.914
Islem Siiresi (sn.) 2.950
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3.4. BA-RO BULGULARI

Onceki bélimde RO yontemi ile analiz edilen egitim kiimeleri birebir olarak,
BO-RO yonteminde kullanilmistir. Gelistirilmis egitim bulgularina iliskin performans
Olcutleri, Tablo 10’da gosterilmistir. Degerler, bes farkli test grubu biiyiikligii i¢in
gozlem gruplar1 tahmin hata ortalamalaridir. Ayrica, her test kiimesi biiyiikligiinde
kullanilan 20 farkli gézlem gruplarinin tahminlerinin minimum, maksimum ve ortanca
tahmin hata degerleri de verilmistir. Tabloda egitim kiimesi tahmin hatalarina yer
verilmemistir.

Meta-sezgisel algoritmalar ile gelistirilmis RO, tiim test kiimesi
biiyiikliiklerinde artan bir performans gdstermistir (Tahmin basarilar1 100, 200, 300,
400 ve 500 test kiimesi biiyiikliikleri i¢in sirasiyla: %83.5, %80.6, %79.6, %79.1,
%78.3). Tahmin hatalarinin standart sapmalari, yalnizca RO yontemi ile elde edilen
analiz bulgularinda oldugu gibi test kiimesi biiyiikliigii artikga azalmaktadir. Minimum
test tahmin hatalar1 arasinda en iyi performans yine 100 test kiimesi biiyiikligiinde
gerceklesmistir. Tiim test kiimesi biiyiikliiklerinde birbirine yakin maksimum hata
oranlar1 ortaya ¢ikmistir. Ortalama degerlere yakin ortanca degerler, farkli gruplarinin
tahmin performanslarinin simetrik bir dagilim gosterdigine isaret etmektedir.

100 gdzlem igeren test kiimeleri, TIP-I ve TIP-II kesinlikleri i¢in de diger test
kiimesi biyiikliiklerine gore daha iyi performans gostermislerdir. Burada da test
kiimesi biiyiikliigii artikca azalan kesinlik degerlerinden bahsetmek miimkiindiir. TiP-
I kesinlikleri, gozlemlerdeki “iyi” ve “k0tU” dengesizliginden etkilenmeye devam
etmektedir.

Artan performanslar karsiliginda, egitim siirecinin tim test kiimesi
blyukltkleri igin ciddi sekilde yiikseldigi gdzlenmektedir. Ozellikle daha g¢ok
gozlemin egitim i¢in kullanildig1 100 test kiimesi biiyiikliigiinde egitim siiresi, 500 test

kiimesi bityiikliigiine gore iki katindan fazla (3248,086 sn. daha fazla) olmustur.
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Tablo 10: BA-RO yéntemi ile kredi riski tahmin siniflandirma bulgulari

Test Kiimesi Biiylikliigii 100

Test Tahmin Hatas1 0.165 Test Tahmin Hatas1 Standart Sapma 0.031
TiP-I Kesinligi 0.583 Min. Test Tahmin Hatas1 0.110
TiP-Il Kesinligi 0.939 Ortanca Test Tahmin Hatas1 0.165
Islem Siiresi (sn.) 6023.259 Maks. Test Tahmin Hatas1 0.240
Test Kiimesi Biiyiikliigii 200

Test Tahmin Hatas1 0.194 Test Tahmin Hatas1 Standart Sapma 0.019
TiP-I Kesinligi 0.519 Min. Test Tahmin Hatas1 0.160
TiP-11 Kesinligi 0.926 Ortanca Test Tahmin Hatas1 0.190
Islem Siiresi (sn.) 5847.419 Maks. Test Tahmin Hatasi 0.230
Test Kiimesi Biiylikliigii 300

Test Tahmin Hatasi 0.204 Test Tahmin Hatas1 Standart Sapma 0.017
TiP-I Kesinligi 0.504 Min. Test Tahmin Hatasi 0.170
TiP-Il Kesinligi 0.921 Ortanca Test Tahmin Hatas1 0.205
Islem Siiresi (sn.) 4736.921 Maks. Test Tahmin Hatas1 0.240
Test Kiimesi Biiylikliigii 400

Test Tahmin Hatasi 0.209 Test Tahmin Hatas1 Standart Sapma 0.015
TiP-I Kesinligi 0.487 Min. Test Tahmin Hatas1 0.175
TiP-I1 Kesinligi 0.919 Ortanca Test Tahmin Hatas1 0.211
Islem Siiresi (sn.) 3257.742 Maks. Test Tahmin Hatas1 0.243
Test Kiimesi Biiyiikliigii 500

Test Tahmin Hatas1 0.217 Test Tahmin Hatas1 Standart Sapma 0.015
TiP-I Kesinligi 0.490 Min. Test Tahmin Hatas1 0.190
TiP-Il Kesinligi 0.908 Ortanca Test Tahmin Hatas1 0.216
Islem Siiresi (sn.) 2775.173 Maks. Test Tahmin Hatasi 0.242

3.5. ANALIZ BULGULARININ KARSILASTIRILMASI

Gelistirilen yontemin sagladigi performans artiginin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadigini1 anlamak i¢in, parametrik olmayan Wilcoxon testi kullanilmistir. Test,
aynt Ornek gruplarinin karsilastirildigi analiz sonuglarinin  karsilagtirilmasinda
kullanilmaktadir ve 6zellikle kiigiik 6rnek biiyiikliiklerinde bagimli 6rneklem t-testine
gore daha dogru sonug verebilme kapasitesine sahiptir. Test sonuglar1 Tablo 11°de
gosterilmistir. Diisiik p-degerleri, tiim test kiimesi biiyiikliiklerindeki tiim gézlemler

icin artigin anlamli diizeyde oldugunu géstermektedir.
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Tablo 11: Wilcoxon testi sonuglari

Test Kiimesi Biiytikligi | p-degeri
100 0.00*
200 0.00*
300 0.00*
400 0.00*
500 0.00*

*%99 giiven diizeyinde anlamlilik

RO ile BA-RO yontemleri karsilagtirildiginda, tahmin performansindaki en
biiyilik artisin 100 gozlem igeren test kiimesinde gerceklestigi (ortalama %7.5 artis)
goriilmistiir. Test kiimesi biiyiikligi artik¢a, performans artis orani azalmaktadir.
Tiim test kiimesi biiyiikliikleri icin TiP-1 kesinliklerinde artis saglanmustir. Artis
miktarlar1 100, 200, 300, 400 ve 500 biiytkliikleri icin sirasiyla %17, %11.9, %7.2,
%10 ve %11.6 olmustur. En biiyiik artig, tahmin performansinda oldugu gibi 100 test
kiimesi biiyiikliigiinde olmustur. TiP-Il kesinliklerde ise yalnizca 200 ve 300 test
kiimesi buyukluklerinde (%0.1 ve %0.6) artis gergeklesmistir. Diger test kiimesi
biiyiikliiklerinin TIP-1I kesinliklerinde azalma olmustur (100, 300 ve 500 biiyiikliikleri
icin sirastyla %2.5, %1.1, %0.6). Ancak bu artis ve azalislar diisiik diizeyde oldugu
i¢in yontem performansi i¢in gosterge niteliginde degillerdir. Son olarak, 100 ve 200
test gozlem kiimesi biiyiikligii oynakliklarini, BA-RO yontemi ile azaltabilmek
miimkiin olmustur. 300, 400, 500 gozlem biytkliklerinde ciddi bir oynaklik
degiskenligi yoktur. Yontem, bu anlamda da gecerli bir performans artisi

saglamaktadir.

3.6. TARTISMA

Louzada, Ara ve Fernandes (2016), yakin doneme kadar kredi dereceleme
lizerine gergeklestirilen calismalarin  sistematik bir taramasim1  yapmuislardir.
Inceledikleri analiz ¢aligmalarinin yarisma yakminin degerlendirme igin yeni bir
yontem Onerisinde bulundugunu, ¢ok kiigiik bir kisminin degisken se¢imi yaptigini
tespit etmislerdir. Bu anlamda tez ¢alismasinin yeni yontem Onerisi ile genel egilimi
takip ettigi, Onerilen yontem ile degisken secimi gerceklestirerek de 6zgiin bir gruba

katki sagladig1 sdylenebilir. S6z konusu ¢aligmanin yontem tercihleri incelemesinde
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ise, calismada Onerilen ¢esitli yontemlerin birlestirilerek performanslarinin artiritlmasi
amacinin, hibrit yontemler ile birlikte diger calismalarda da on planda oldugu
gorulmektedir.

Daha oOnceden de belirtildigi gibi, Onerilen yontemin basarisini
degerlendirmek, ayni veri kiimesinin kullanildig1 diger caligmalar ile karsilastirma
yaparak mimkun olabilecektir. Alman tiketici kredi veri kimesini kullanarak
yontemlerinin performanslarini sunan ¢alismalar a bakildiginda, BA-RO yontemi ile
elde edilen sonuglarin fazlasiyla tatmin edici oldugu goriilmektedir (bkz. Tablo 5,
Louzada ve digerleri, 2016, s. 128). Tabloda verilen ¢alismalarin genel tahmin
performans ortalamasi %77.89 olmustur ve bu ¢alismada Onerilen yontem ile ortalama
degerin %5.61 iizerine ¢ikilmistir.

Basaris1 yiiksek ¢aligmalarin metot tercihleri incelendiginde, hibritlestirilmis
ya da birlestirilmismis yontemler igerisinde sinir aglarinin 6n plana ¢iktig
gorilmektedir. Hsieh (2005) calismasinda, kiimeleme ile sinir aglariin bir arada
kullanildig: hibrit bir yontem kullanmis ve %98.5’lik bir basar1 oranina ulagmustir.
Hibritlestirilmis sinir aglar1 yontemleri ile Marcano-Cedefio, Marin-de-la-Barcena,
Jimenez-Trillo, Pifiuela ve Andina (2011) %84.67, birlestirilmis lojistik regresyon ve
sinir ag1 yontemi ile Lu, Liyan ve Hongwei (2013) %80, genetik algoritmalar ile
hibritlestirilmis sinir aglar1 ile Oreski ve Oreski (2014) %78.9, yalnizca sinir aglari
yontemleri ile Khashman (2010) %85.9 (bu ¢alismanin performans orani igerisinde
egitim kiimesi de kullanildig1 i¢in test kiimesi performansina gore yiiksek ¢ikmis
olmasi olasidir) ve Zhao ve digerleri (2015) egitim kiimelerinde esit sayida sinifa ait
gozlem olmasma yonelik yaklasim Onerileri ile birlikte SA ile %83-%87 arasi
performans degerleri elde etmislerdir. Abellan ve Castellano (2017), torbalanmis
DVM ile %76.6 basar1 elde ederken Ala’Raj ve Abbod, (2016a)’da ¢esitli 6grenen
yontemlerin kararlar1 arasinda agirliklandirmaya dayali bir dereceleme ve sec¢im
yapilarak %77.8 tahmin basarisina ulasilmistir. Yine ayni yazarlar, Alman tiketici
veri kiimesinde veri filtrelemesi (aykir1 gozlemlerin kiimeden ¢ikartilmasi) ve
degisken secimi sonrasi Onerdikleri “fikir birligi” yontemiyle yaptiklar1 analizde,
%79’luk bir tahmin ylzdesine ulagsmislardir (Ala’Raj ve Abbod, 2016b). Fikir birligi
yontemi ile, RO, KA, SA, DVM ve Bayes smiflandirma yontemlerinin ortaklaga

sekilde karar vermeleri saglanmis ve bdylece her yontemin siniflandirma giictinden
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yararlanmaya calisilmistir. Paralel RO yontemi kullanan Van Sang ve digerleri (2016)
%76.2’lik bir basar1 oranina ulagmislardir.

Bu calismalarin haricinde, degisken se¢imi yapmalarini saglayan yontemler
kullanan daha farkli galismalar da bulunmaktadir. Destek vektor makineleri ile genetik
algoritmalarini hibritlestiren Huang, Chen ve Wang (2007) %77.92°lik basar1 oranina
ortalama 13.3 degisken ile, kiimeleme ve genetik algoritma kullanan Zhang, Leung ve
Ye (2008), %77.76’1ik basariya 16 degisken ile, 6nceden bahsi gegen Oreski ve Oreski
(2014) ise s6z konusu basar1 oranina ortalama 12.36 degisken ile ulasmislardir. Jadhav
ve digerleri (2018), hibrit degisken se¢imi kullandiklar1 galislarinda en iyi basari
oranin1 (%82.8), GA ile yaptiklar1 degisken se¢imi sonrasi galistirilan DVM ile

yakalamiglardir.

Tablo 12: Farkl: test kiimesi biiyiikliiklerinde secilen degisken sayisi ve genel ortalamasi

TestKkumesi| |, 200
Uikl Sayisi
100 10.55
200 12.75
300 11.65
400 12.4
500 11.7
Ortalama 11.81

Bu caligmada oOnerilen yontemin degisken secimlerinin ortalamasi, her test
kiimesi biyiikliigii icin Tablo 12°de gosterilmistir. Farkli test kiimesi biiytikliikleri
arasinda ciddi bir farklilagma yoktur. En az se¢im, en iyi performansin elde edildigi
100 test kiimesi biiyiikliginde gerceklesmistir. Bulgulardan ulasilan sonug,
gozlemlere ait mevcut tiim degiskenlerin kullanimindan ziyade degisken segimi
yapilmasinin, performanslar tizerinde gelistirici etkisi oldugudur. Bu anlamda,
degisken se¢im yontemleri degisken uzayr boyutunu azaltarak RO basarisini
artirmigtir.

Kredi degerlendirmesinde bir diger 6nemli konu, dogru se¢imin yapilmasinda
hangi degiskenin daha biiylik 6nem arz ettiginin anlasilmasidir. Bu, 6zellikle hangi
verilerin miisteriden talep edilmesi gerektiginin ve 6znel degerlendirme yapilmasi

gereken durumlarda neye dikkat edilmesi gerektiginin bilinmesini saglayacaktir. Bu
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ayn1 zamanda, bagvurusu reddedilen bir miisteriye, ret sebebi ile ilgili olarak anlamli
bir gerek¢e sunulmasi acisindan da bir gerekliliktir. BA yontemi ile degiskenlerin
secim oranlari, Tablo 13’te gosterilmistir.

Oranlar, test kiimesi biiyiikliiklerine gore farkliliklar gdstermektedir. Ornegin,
degisken 3 olarak kodlanan kredi ge¢misinin se¢im ytizdeleri, 100 ile 500 test kiimesi
biiyiikliikleri arasinda %30 kadar farkli olmustur. Diger degiskenler icin de buna
benzer ciddi farkliliklar gozlenmektedir. Burada esas tizerinde durulmasi gereken,

O0grenen yontemlerin sunulan verilerden bilgi ¢ikarma bigimleridir.

Tablo 13: Farkli test kiimesi biiyiikliiklerinde degiskenlerin se¢im yiizdesi ve genel
ortalamalar

Test
Kimesi De.1 | De.2 | De.3 | De.4 | De.5 | De.6 | De.7 | De.8 | De.9 | De. 10
Biiyiikligi
100 %85 %70 %65 %50 %50 %75 %40 %55 %40 %55

200 %90 | %80 | %75 | %60 | %80 | %70 | %80 | %65 | %45 | %60

300 %100 | %95 | %75 | %50 | %75 | %75 | %75 | %30 | %40 | %65

400 %95 | %90 | %90 | %40 | %90 | %80 | %75 | %50 | %35 | %85

500 %100 | %95 | %95 | %45 | %80 | %95 | %65 | %35 | %45 | %75

Ortalama | %94 | %86 | %80 | %49 | %75 | %79 | %67 | %47 | %41 | %68

Test
Kimesi De. 11 | De. 12 | De. 13 | De. 14 | De. 15 | De. 16 | De. 17 | De. 18 | De. 19 | De. 20
Biyiikligi

100 %45 | %40 | %45 | %55 | %40 | %55 | %70 | %25 | %55 | %40
200 %70 | %60 | %60 | %60 | %45 | %40 | %50 | %50 | %65 | %70
300 %60 | %65 | %65 | %35 | %25 | %60 | %30 | %35 | %60 | %50
400 %45 | %50 | %60 | %70 | %40 | %65 | %50 | %40 | %60 | %30
500 %40 | %50 | %40 | %30 | %35 | %50 | %60 | %40 | %45 | %50

Ortalama | o450 | o453 | %54 | %50 | %37 | %54 | %52 | %38 | %57 | %48

Klasik yaklagimlarda, bir bagimli degisken ile iliskisi oldugu diisiiniilen
bagimsiz, yani belirleyici degigkenler analize dahil edilir ve tahmin fonksiyonu bigim
ve parametrelerinin belirlenmesinin ya da siiflandirma uzayi ayristirmasinin bu
degiskenlerin tamami dikkate alinarak yapilmasi saglanir. Bu tiir analizlerde, iliskili/
iligkisiz degiskenlerin tespiti ve modelin buna gore kurulmasi gerekmektedir. Ancak,

degisken ekleme/¢ikarma, bagimsiz degiskenlerin tek baslarina tasidiklari bilgilerin
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yaninda diger degiskenler ile birlikte tasidiklar bilgilerin ortak etkisinin de ortadan
kalkmas1 gibi 6grenmeyi olumsuz etkileyen bir duruma yol agabilir. Bu etkiler, her ne
kadar klasik yontemlerle de bir dereceye kadar tespit edilebiliyor olsa da degisken
sayisinin fazlalagtigi analizlerde etkilerin gdozden kagma olasilii artacaktir. Artan
hesaplama giicii ile kolaylasan analiz siiregleri ile tezde Onerilen yontem ve benzerleri
sayesinde, Oznel olarak anlamli olmayan ya da anlasilamayan ancak tahmin
performansina etki eden s6z konusu iligkileri ortaya ¢ikartmak miimkiindiir. Nitekim,
degisken secimi ile artan performanslar da ¢esitli ¢caligmalarda ortaya konmustur
(Bellotti ve Crook, 2009; F. L. Chen ve Li, 2010; C.-L. Huang ve digerleri, 2007;
Koutanaei ve digerleri, 2015; Oreski ve digerleri, 2012).

Bu ¢alismada da farkli degisken alt gruplari ile RO performansini artirmak
miimkiin olmustur. Genel ortalamalara bakildiginda, miisterinin, %70’in iizerinde
secim oranlarina sahip vadesiz mevduat hesap durumu (de.l), kredi vadesi (de.2),
kredi gegmisi (de.3), kredi miktar1 (de.5) ve tasarruf hesabi/tahviller (de.6) bilgileri
temerriit riskinin degerlendirilmesinde 6n plandadir. S6z konusu degisken degerler ile
“iyi” ve “kOtU” miisteri siniflarinin histogramlari, sirasiyla Sekil 16, Sekil 17, Sekil 18,
Sekil 19, Sekil 20 ve Sekil 21°de gosterilmistir.

Sekil 16: Miisterilerin vadesiz mevduat hesap durumlari ve sinif dagilimlari
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Miisterilerin vadesiz mevduat hesap durumlarina gore temerriide diisme
oranlarina bakildiginda, hesaptaki para miktar1 artik¢a temerriit oranimnin azaldig,
ancak en iyi miisteri grubunun “Al4” yani vadesiz hesabi olmayanlar oldugu
goriilmektedir (“kOtu™- “iyi” oran1 0.141). Bu anlamda s6z konusu iliskinin yoniinii bu

grafik ile agik olarak gormek miimkiin degildir.
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Sekil 17: Miisteri kredilerinin vadesi ve simif dagilimlari
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Kredi vadeleri ile temerriit durumlart arasindaki iligkiye iliskin kabaca, uzun
vadelerde temerriit miktarinin artigini1 soylemek miimkiindiir. Tabi ki bu iliski dogrusal
bir nitelikte goriilmemektedir, en kisa ile en uzun vade arasindaki siirelerde temerrtit

oranlar degisiklik gostermektedir.

Sekil 18: Miisterilerin kredi gegmisleri ve siif dagilimlari
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Kredi ge¢cmigleri ile temerriit iliskileri ise ¢ok daha ilgin¢ bir karakteristige
sahiptir. Miisteriler arasindan, ge¢mis kredilerini 6demelerinde gecikme yasayan ya
da kritik hesap olarak kodlananlarin, zamaninda 6deme yapan ya da daha 6nce kredi
cekmemis olanlara gore temerriit oranlarinin daha az oldugu goriilmektedir. Oznel
degerlendirme agisindan bu iligki c¢ok anlamli goriilmemektedir. Ancak RO
yonteminin, 6znel degerlendirme ile gézden kagabilen baska bir iliskiyi yakalamis

olmasi muhtemeldir.
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Sekil 19: Miisterilerin gektikleri kredi miktar1 ve simif dagilimlar
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Kredi miktart kodlari: (1) <5000 Alman Mark, (2) 5000-9999 Alman Marki, (3) 10000-14999
Alman Mark, (4) 215000 Alman Marka.

Cekilen kredi miktarlarinin, temerriit oranlari lizerinde 6nemli bir etkisi oldugu
goriilmektedir. Kredi miktar artikga, “kotd”- “iyi” orani sirasiyla 0.376, 0.575, 1.5,
1.5 olmaktadir. Biiyiik miktarda kredi ¢eken miisterilerin 6deme giicliigline daha ¢ok

diistiiglinii soylemek miimkiindiir.

Sekil 20: Miisterilerin tasarruf hesap ve tahvil durumlari ve sinif dagilimlari
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Miisterilerin tasarruf hesaplari ve tahvil durumlar1 ile temerriit iliskilerine
bakilacak olursa, diisiik tasarrufa sahip miisterilerin arasinda “kOtU” sinifa sahip

olanlarin, digerlerine gore daha fazla oldugu sdylenebilir. Bu agidan anlamli goriilen
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iliski, hi¢ hesab1 olmayan miisterilerde de “k0tl” oraninin diisiikk olmasini tam olarak
aciklayamamaktadir.

Goriildugi gibi, gorsel yollarla ya da basit iligkiler ilizerinden miisterilerin
siniflandirilmast saglikli, cogu durumda da miimkiin olamamaktadir. Bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal ya da anlasilir bir dogrusal-olmayan iliskinin
varlig1 s6z konusu degilse, ¢cok boyutlu ¢ézliim uzaylarinda bagimsiz degiskenlerin
ortak etkilerinin ortaya ¢ikartilmasi i¢in 6grenen yontemlere (ya da benzer islevi olan
diger yontemlere) bagvurmak bir zorunluluk olmaktadir. Bu anlamda bu ¢alismada
kullanilan ve gelistirilen yontemin, bu zorunluga cevap olarak oldukg¢a kullanigh
oldugunu s6ylemek miimkiindiir.

Son olarak, en iyi performansi veren 100 test kiimesi biiyiikliigii i¢in degisken
secimlerine bakildiginda, %70 tizerinde oranlara sahip vadesiz mevduat hesap durumu
(del), kredi vadesi (de.2), tasarruf hesabi/tahviller (de.6) ve is durumu (de.17)
degiskenleri etkili goriilmektedir. Sekil 21°de, is durumlar ile temerriit siniflari
histogrami verilmistir. Buna gore, miisterilerin is durumlari ile “koti”- “iy1” siniflari
orani arasinda ciddi bir farklilasma yoktur (Sirasiyla 0.467, 0.389, 0.419, 0.526). Is
durumunun, diger degiskenler ile Ortiik bir etkilesim igerisinde oldugu kuvvetle

ihtimaldir.

Sekil 21: Miisterilerin is durumlari ve simf dagilimlar
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Tezin sonraki ve son bdliimiinde, calismanin yazina katkis1 ve uygulanabilirligi

ile ileride gerceklestirilebilecek caligsmalara yonelik yorumlara yer verilmistir.
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SONUC

Modern finans sisteminin gelisimi boyunca karsilasilan ve yanlis/eksik
degerlendirmelere bagli ortaya ¢ikan sorunlarin bertaraf edilmesinin, siirdiiriilebilir bir
ekonomik ortamin saglanmasi agisindan 6nemi ortadadir. Kiiresel 6l¢ekte giivenilir bir
sistem dizaynina iliskin ¢alismalar finansal mimari kavrami altinda toplanmaktadir.
Finansal mimari, uzun yillar boyunca tecriibe edilmis krizlerin sebep ve sonuglarinin
irdelenmesi ile surekli olarak yeniden dizayn edilmektedir. Bu dizayn surecinde
duzenleyici ve denetleyici kurumlarin sistem igerisinde yer alan aktorler tizerindeki
etkisi de siirekli artig gostermektedir. S6z konusu etkiler, 80’li yillardan beri giindemde
olan Basel diizenlemeleri altinda toplanmakta ve uygulanmaktadir. Basel I-11 ve 111
dizenlemeleri ile ortaya konan tavsiye ve yonetmeliklerin temel vurgularindan biri
basarili risk yonetim siireclerinin olusturulmasidir.

Cesitlenen finansal araglar, birlesen ve serbestlesen pazarlar ile genis bir kredi
taban1 olusturulmus ve paralel olarak da bankalar ve bireyler i¢in durmaksizin artan
bir risk istahi ortaya ¢ikmistir. Genisleyen kredi tabani sayesinde liretim artmis, artan
uretime karsilik tlketim de sunulan kredi imkanlari sayesinde canli tutulmustur.
Ozellikle 2007 tarihli kiiresel finans krizine giden yolun insasinda yiiksek rekabet
kosullar1 igerisinde faaliyet gosteren bankalarin, geri 6deme yikimliluklerini yerine
getirme potansiyeli diisiik tiiketicilere kullandirdigi konut kredilerinin biiyiik rolii
vardir. Artan finansal imkanlar ile birlikte hizla gelisen ve biytyen tlke ekonomileri,
alinan risklerin kontrol edilememesi ve denetlenememesi sebebiyle ciddi yikimlara da
ugrayabilmektedir. Son kiiresel kriz, bu yikimin en taze ve biiylik Ornegidir.
Eksikliklerin ve yapilmasi gerekenlerin biiylik Olclide farkinda olan diizenleyici
kurumlar, risk istahlarmin sebep olacagi sorunlarin Oniine gegilmesine 6zel dnem
vermektedir. Kredi veren kurumlarin yeterli sermaye gereksinimlerine sahip olmasi ve
boylece olumsuz etkilerin sogurulabilmesi calismalarin bir ayagini olusturmakla
birlikte, krizlerin ortaya c¢ikisini engelleyecek mekanizmalarin inga edilmesi ¢cok daha
saglikl bir sistemin ortaya ¢ikmasinda kilit rol listlenmektedir.

Makro 6lgekte ortaya ¢ikan problemlerin engellenmesi yolunda mikro Olgekte
yaklasimlar gelistirmek gerekmektedir. Bu kapsamda da kurumlarin risk yonetimi

strecleri icerisinde gerek karsilasilmast muhtemel kayiplarin 6nlenmesi gerekse
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ortaya ¢ikan kayiplara kars1 sistemin igleyis ve biitlinliigiinii tehlikeye atmayacak bir
sogurma ortaminin olusturulabilmesi i¢in kredi bagvurularinin dogru sekilde
degerlendirilmeleri odak noktasinda durmaktadir. Yontemsel ve teknolojik gelismeler,
cok daha basarili degerlendirmelerin yapilmasi i¢in biiylik imkanlar sunmaktadir.

Basel dizenlemeleri cercevesinde kurumlara cesitli risk degerlendirme
yaklasimlar1 sunulmaktadir. Bunlar arasinda uygulamasi en basit ve maliyetsiz olani,
kredi risklerinin sabit risk agirliklari ile kategorize edilerek degerlendirdigi standart
yaklasimdir. Standart yaklasim gelismis bir modelleme ¢alismasi gerektirmemektedir
ancak kredi bagvurularini birkag tip agirlik igerisinde degerlendirdigi icin fazlasiyla
basit ve gercekgilikten uzak oldugu yoniinde yogun elestirilere de maruz kalmaktadir.
Standart yaklasim yerine temel ve gelismis yaklasimlari icerisinde barindiran igsel
degerlendirme yontemlerinin, yiiksek bilisim imkanlarmna ulasilan giiniimiiz
kosullarinda kullanimi ¢ok daha anlamli olmaktadir. igsel degerlendirme ydntemleri
ile temerriit olasilig1, temerriit halinde kayip ve temerriit tutari gibi risk parametrelerine
bagli olarak her basvuruya iliskin risk agirliklari, bagvurulara ait verilerin gesitli
yontemler araciligi analizi ile belirlenmektedir. Bagvurularin degerlendirilmesinde
kullanilabilecek veri miktarindaki artis ve bu verinin, bu tez ¢alismasindaki gibi
gelismis arag ve yontemler sayesinde anlamli bilgiye dontstiirlilebilme kapasitesi,
i¢csel degerlendirme calismalarinin gelecegi agisindan fazlasiyla umut vericidir.

Bu caligmada, tiketici kredilerinin temerrdt risklerini yiiksek dogruluk orani
ile simiflandiracak ve boylece bankalarin yonetmelikler ve Oneriler gergevesinde igsel
olarak gergeklestirdikleri kredi degerlendirme siireclerinin basarisini artiracak bir
yontem Onerisi sunulmustur. Yontemin performansinin yazindaki diger ¢alismalar ile
anlamli sekilde karsilastirilabilmesi amaciyla da Alman tiiketici veri kiimesi analiz
edilmigtir. Onerilen analiz yontemi, bir makine 6grenme yontemi olan RO ile
birlestirilmis GA ve TB meta-sezgisel algoritmalarinin hibritlestirilmesi ile
olusturulmustur. BA olarak anilan birlestirme islemi, GA ve TB’nin ayr1 ayri sahip
oldugu gii¢lii yonlerin etkisinin artirilmasini ve zayif yonlerin etkisinin azaltilmasim
saglamistir.

DR, LR, CAA gibi 6grenen yontemleri uzun zamandan beri risk degerlendirme
calismalarinda kendilerine yer bulmaktadir. Ancak bu ydntemler son otuz yillik

stirecte bilgi isleme kapasitelerinde ve istatistiksel/makine 6grenim yontemlerinde
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yasanan gelismelere bagli olarak sik kullanim 6zelliklerini kaybetmislerdir. Bunun
baslica sebebi, artan bilgi isleme kapasiteleri sayesinde incelenen veri kiimeleri
hakkinda varsayimlarda bulunmayan ve kat1 kisitlar igermeyen yontemlerin uygulama
ve kullanim maliyetlerinin azalmis olmasidir. SA, KEK, KA, DVM gibi, ana kitle
lizerinde varsayim ve parametreleri karsilamaya gerek kalmaksizin mevcut veri
kiimeleri iizerinde analiz yapilmasini saglayan yontemler kredi degerlendirme
calismalarinin giincel akimii olusturmaktadir. Ogrenen yontemlere dair yazimna
2000°’1i yillarin basinda sunulan RO da bu ikinci grup yontemler arasinda yer
almaktadir ve kendisine biyoloji ve tip gibi yogun degisken kullanimi gerektiren
alanlarda yapilan ¢alismalarda siklikla bagvurulmaktadir.

RO agag tabanli yontemler olarak adlandirilan grup igerisinde yer almaktadir.
Tiim aga¢ tabanli yOntemlerin c¢alisma prensibi, tahmin degisken uzayimnin
ayristirilmast ile ortaya cikan bolgelerde bulunan bagimli degisken sinif ya da
degerlerine gore tahmin yapilmasina dayanmaktadir. En basit aga¢ tabanli yontem olan
KA, yiiksek tahmin basarisi veren boliimlemeler ile tahmin degiskenleri arasinda
hiyerarsik bir yap1 kurar ve bu yapiy1 basit sekilde gorsellestirerek karar vericilere
anlasilir bilgi saglar. Ancak fazlasiyla esnek bir yontem oldugundan ve egitilen veri
kiimesindeki gozlemlere asir1 hassasiyet gosterdiginden yiksek varyans problemine
maruz kalabilmektedir. Yuksek varyans sebebiyle de farkli egitim kiimeleri ile
egitildiginde birbirinden uzak bagimli degisken tahminleri ortaya ¢ikabilmektedir.
Agag¢ budamasi ve torbalanmis agaglar gibi gelistirmeler ile s6z konusu problemler
giderilebilmektedir ancak baskin bir tahmin degiskeni ya da kendi arasinda yiiksek
iliski diizeyine sahip tahmin degiskenlerinin varligt durumunda s6z konusu
gelistirmeler yeterli olamamaktadir. RO s6z konusu olumsuzluklarin hepsinin birden
giderilmesi konusunda biiyiik basarilar gostermektedir. RO’ 6grenme siirecinde ¢ok
sayida aga¢ olusturulmakta ve her agac igerisindeki her bolimleme karari, tim
degiskenler yerine yalnizca bir grup degisken ile verilmektedir. Boylece RO, birbiriyle
diistik iliski diizeyine sahip farkli agaclar ile bilgi elde edebilmekte ve tahminlerini
buna gore yapabilmektedir. Kredi degerlendirmelerinde kullanilan ve bagvuranlara ait
birbiriyle iligkili olabilen ¢ok sayida degisken igeren veri kiimelerinde RO biyik
basar1 potansiyeline sahiptir ancak ilgili yazindaki ¢alismalar incelendiginde RO

yonteminin kullanim 6rneklerine nadiren rastlanilmaktadir.
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Herhangi bir veri kiimesinin dogru sekilde 6grenilmesinde ve sonrasinda
yapilacak tahminlerde yiiksek basari diizeylerine ulasilmasinda farkli yontemlerin
birlikte kullanimlar biiyiik katki saglamaktadir. Ozellikle degisken segimine yonelik
yontemlerin entegrasyonu ile 6grenme siireglerinin basitlestirilmesi ile yapilacak
¢ikarimlarin giiciiniin artmast, benzer bilgi saglayan degiskenlerin ortaya ¢ikaracaklari
coklu baglanim sorununun ortadan kaldirilmast ve islem silire/maliyetlerinin
azaltilmasi saglanabilir. Degisken se¢imi teknikleri ya da igerisinde degisken se¢imine
yonelik mekanizmalar barindiran teknikler, 6zellikle az g6zlem cok degisken iceren
veri kiimelerinin analizlerinde ¢6zim uzayr boyutunu azaltarak &grenme
performansini artirmaktadirlar. RO, 6grenme siireci iceresinde degiskenler arasinda
hiyerarsi olusturarak degisken se¢imini gémiilii olarak gerceklestirebilmektedir. Yine
de bu ¢alismada Onerilen GA-TB birlestirilmis algoritma kullanimi gibi ek sarmal
degisken se¢imi siireci dizaynlar1 ile ¢ok daha yiiksek tahmin basarilarina
erisilebilmektedir.

GA ve TB, meta-sezgiseller sinifina giren ve optimizasyon calismalarinda
siklikla bagvurulan iki popiiler algoritmadir. Meta-sezgisel algoritmalar klasik
optimizasyon yontemlerinden farkli mekanizmalara sahiptirler ve 6zellikle karmagik
problemlerde anlamli bir ¢6ziime ulasma konusunda olduk¢a basarilidirlar. Bu
algoritmalar, yapilan ¢alismaya bagl olarak tek ya da baska yontemlerle birlikte/hibrit
olarak kullanilarak tlm slrecin analiz performansini artirabilirler. Ancak meta-
sezgisel algoritmalar, hangi bi¢imde kullanilirsa kullanilsin klasik matematiksel
optimizasyon yontemleri gibi her zaman en iyi ¢6zimu garanti etmemektedirler. Tim
meta-sezgiseller, en iyi ¢6ziim yerine en iyiye yakin ¢ézlimlerin kabuliinii de igeren
mekanizmalara sahiptir.

Meta-sezgisel algoritmalarin ve 6zellikle GA’nin farkli alanlarda karsilagilan
bircok probleme yonelik olduk¢a basarili uygulamalari bulunmaktadir. Algoritma
mekanizmalarmin genel yapis1 ve farkli problemlere kolaylikla uyarlanabilir olmasi
meta-sezgisellerin en biiylik kullanim avantajlarinin basinda gelmektedir. Coziim
uzay1 tarama mekanizmalarinin iyi anlagilmast ve problem gerekliliklerinin ¢éziim
gOsterimlerine dogru sekilde aktarilmasi, meta-sezgisel uygulamalarinin baglica

katkisini olusturmaktadir.
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Bu calismada oOnerilen BA kullaniminin birinci asamasini olusturan GA,
biyolojik organizmalarin zeka, 6grenme ve adapte olma 6zelliklerinden ilham alinarak
olusturulmustur ve organizmalarin genleri ile tasidig1 faydali bilgilerin sonraki
nesillere aktarim mekanizmalarini taklit etmektedir. Buna gore mevcut bir popiilasyon
icerisinde gii¢lii genlere (¢oziimlere) sahip bireyler, dogal segilim yoluyla bu bilgiyi
sonraki nesillere (yeni ¢oziimlere) aktaracak ve bir siire sonra popiilasyonda yalnizca
giiclii olan bireyler (en iyi ¢oziimler) kalacaktir. Bir bireyin giiglii olmas1 onun, ele
alinan problemin ¢6ziimiinde basarili olmasi anlamina gelmektedir. Optimizasyon
problemlerinde basar1 genellikle, belli bir hedef degerin en kii¢iik ya da en biiyiik
olmasi ile Ol¢iiliir. Cok amach karar verme problemlerinde oldugu gibi farkli ¢ikti
hedefleri olabilmekle birlikte genel yaklasim bu yondedir. Kredi degerlendirme
yazininda GA’1n son yillarda degisken se¢imi yapilmasi amaciyla baska yontemler ile
birlikte ya da hibrit olarak siklikla kullanildigi ve tahmin basarilarina 6nemli katkilar
yaptig1 bilinmektedir.

BA’1n ikinci asamasini olusturan TB ise GA’dan farkli olarak ¢6ziim uzayinda
bir popiilasyon ile degil, tek bir ¢oziim ilizerinden komsuluk olusturarak tarama
yapmaktadir. Benzetim, tavlama ad1 verilen ve katilarin yiiksek derecelere 1sitilmasi
(baslangi¢ ¢coziim olusturma), sonrasinda kontrollii sekilde sogutulmasi sirasinda daha
tutarlt kristalize yapiya sahip hallerin ortaya ¢ikartilmasi (komsu ¢oziimler) ve siireg
sonunda en tutarli yapiya ulasilmasi (en iyi ¢6zlim) isleminden esinlenilerek dizayn
edilmistir. TB’nin, gu¢li bir meta-sezgisel algoritma olmasina ve bagka alanlarda
yogun kullanim o6rnekleri bulunmasina ragmen kredi degerlendirme calismalarinda
orneklerine rastlanmamistir. Bu agidan kredi degerlendirmesi i¢in yontem olarak
sunumu, mevcut yazina onemli bir katki olarak goriilmektedir.

GA ile TB arasinda, ¢6ziim uzaymi tarama etkinlikleri bakimindan farklar
bulunmaktadir. GA’lar, prematiire yakinsama ya da yerel en iyiye takilma gibi
problemlere maruz kalabilmektedir ve bu durumlar en 1yi ¢6ziimiin arastirilmasinin
Oniinde biiyiik engel olusturmaktadir. Her ne kadar mutasyon bileseni ile bu sorunlarin
istesinden gelmek miimkiin olabilse de GA’lar, ¢6ziim uzayinin farkli alanlarina gegis
yapmakta TB kadar basarili olamamaktadir. TB, mutasyon bileseninden daha etkin bir
atlatma mekanizmasi olan Metropolis se¢im stratejisi sayesinde yerel en iyiye takilmig

bir ¢ozimu ¢o6ziim uzayinda farkli noktalara tasiyabilir. Giicli yogunlagsma
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mekanizmalarina sahip olan GA’y1 gii¢lii ¢esitlenme mekanizmasina sahip TB ile
birlikte kullanarak her iki yontemin de avantajlarindan faydalanmak miimkiindiir.
Kredi degerlendirme yazininda meta-sezgisel yontemler ile birlikte kullanilan
istatistiksel/makine 6grenme yontemlerine dair 6rnekler olmakla birlikte farkli iki
meta-sezgiselin dizayn avantajlarindan faydalanilarak birlestirilmis bir model
olusturulmas1 ve bu modelin bir 6grenen yontem ile hibritlestirilmesi Ornegi
bulunmamaktadir.

BA-RO yontemi, GA ve TB yontemlerinin ayr1 ayri sahip olduklari zayifliklar
bertaraf etmeyi ve degisken secimine yonelik kullanim avantajlarindan faydalanarak
RO yonteminin tahmin bagarisini artirmayr hedeflemistir. YOnteme gore oncelikle
hibrit GA-RO modeli kullanilmis, en iyi tahmin performansini saglayan ¢oziim TB’ne
aktarilmis ve ardindan hibrit TB-RO modeli kullanilmistir. Ogrenen ydntemlerin
egitim siirecleri, egitim kiimesi biiyiikliiklerinden fazlasiyla etkilendigi i¢in bes farkli
test kiumesi biyiikligii belirlenmistir. Gerek RO yoOnteminin gerekse meta-
sezgisellerin rassal dogalar1 geregi anlamli yorum yapilabilmesi i¢in her biiytikliik
degerinde yirmi farkli egitim kiimesi olusturulmus ve tahmin performanslarinin egitim
kiimelerindeki gozlemlere gore ne diizeyde farklilastigr arastiritlmistir. Belirli bir test
kiimesi biiyiikliigiindeki tahmin performansi, o biiyiikliikkte olusturulmus tim egitim
kiimelerinin tahmin performanslarinin ortalamasi almarak hesaplanmistir. Onerilen
BA’m RO iizerindeki iyilestirme etkisini 6lgmek i¢in yukarida bahsedilmis egitim ve
test kimelerinde yalnizca RO yontemi kullanilarak ayri bir analiz gergeklestirilmis ve
aralarinda istatistiksel bir fark olup olmadig1 arastirilmistir. Analiz edilen veri kiimesi,
kredi degerlendirmesine yonelik yontem onerisinde bulunan calismalarda siklikla
kullanildigindan, BA-RO yontem sonuglarinin diger ¢aligmalardaki yontemlerle
karsilastirilmast imkani da saglanmistir.

Yalnizca RO yontemi ile gerceklestirilen 6grenim performansinin farkli test
kiimesi biytikliiklerinden etkilenmedigi goriilmiistiir. Yontem hassasiyetinin 6l¢iisii
olan TiP-I kesinlik degerleri tim test kiimesi blyikliklerinde diisiik ¢cikmistir. S6z
konusu sorun, dzgiilliik olarak da adlandirilan TIP-II kesinliklerin yiiksek basari
degerleri karsisinda daha da belirgin olmaktadir. TIP-I kesinlikteki bu diisiik
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performansin, veri kiimesinde bulunan “iyi” ve “kotl” gozlem sayilarindaki

dengesizlikten kaynaklandigimi sdylemek miimkiindiir. “kOtU” bagvurulara iliskin
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yeterli sayida ayrit edici 0rnege sahip olmayan RO, bu sinifa ait gézlemleri hatali
degerlendirme egilimi gostermistir.

Onerilen BA-RO ydntem bulgular;, RO’ in hem genel tahmin hem de TiP-I
kesinlik basarilarinda anlamli artis elde edildigini gostermektedir. Tiim test kiimesi
biiyiikliikleri i¢in tahmin basarilari ortalama %4.1 oraninda artis gostermistir. En fazla
iyilesme, tiim gozlemlerin %10 ve %20’si ile olusturulan test kiimesi buyukliklerinde
ortaya ¢ikmistir. En iyi tahmin basarisi, %10 oraninda gdzlem iceren test kiimesi
bityiikliigiinde saglanmistir. Ayni test kiimesi biiyiikliigiinde TIP-1 ve TIP-II
kesinlikler de en iyi degerlerine ulagsmistir. Bu bulgular 6nerilen yontemin egitimi
sirasinda olabildigince ¢ok sayida gozlem kullanilmasimin daha iyi oldugunu
gostermektedir. Cok sayida gozlem ile egitilen RO degisken se¢imi uygulamasiyla
birlikte, veri kiimelerindeki iliskileri agir1 uyum gostermeden ve genelleme yetenegini
kaybetmeden basariyla 6grenmistir. Ayrica %10 ve %20°lik oranlarda test gozlemi
iceren similasyonlarda elde edilen tahmin hatalarinin standart sapma degerlerinde
yasanan diislisler de BA-RO genelleme performanslarinin ¢ok daha gilivenilir
oldugunu isaret etmektedir.

Temerriide diismiis kredi basvurularinin tahmin basarilarinda (TiP-I kesinlik)
tim test kimesi baydkliklerinde artis saglanmistir. Kredi degerlendirmesinde
temerriide diisme riskine sahip bagvurularin belirlenmesinin, genel tahmin basarisina
ya da kaliteli kredilerin belirlenmesine gére ¢cok daha dnemli oldugu bilinmektedir.
Buna gore onerilen yontem problemli bagvurularin ortaya g¢ikartilmasi konusunda
oldukca iyi bir katki saglamaktadir. Kimi test kiimesi biiytikliiklerinde, 6zgiilliik olarak
adlandirilan TIP-II kesinliklerde yasanan diisiisler ise, zaten yiiksek diizeyde olan
performanslart igerisinde ¢ok onemli goziilkmemektedir. Analiz bulgulart BA-RO
kullaniminin, RO y6nteminin tek basina kullanimina gore tiim agilardan ¢ok daha iyi
sonuglar verdigini gostermektedir.

Ayni veri kiimesini incelemis yazindaki diger ¢caligsmalar ile karsilastirildiginda
da BA-RO yoOntem performansi ¢oK iyi bir noktada oldugu goriilmistiir. BA-RO, tim
caligmalar arasinda yiiksek performans elde edilen ilk dort ¢alisma arasinda yer
almaktadir. S6z konusu ¢alismalarda kullanilan 6grenen yontemlerin genellikle tek

olarak ya da baska yontemler ile birlikte veya GA gibi meta-sezgiseller ile hibrit olarak
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kullanildig1 goriilmektedir. iki meta-sezgiselin birlikte kullamildigi BA-RO bu
calismalar arasinda farkli bir noktada bulunmaktadir.

Yontem ile gergeklestirilen degisken secimi sonuglari, yontemin egitiminde
tiim degiskenlerin kullanilmasi yerine daha az sayida degisken igeren bir gruba
bagvurulmasinin tahmin performansini artirdigini géstermektedir. Yine de bu durum,
herhangi bir degiskenin digerlerine gére ¢ok daha fazla bilgi sagladig1 ya da belirli
degiskenlerin analiz disinda tutulmasi gerektigi gibi bir sonuca ulastirmamaktadir.
Farkli test ve egitim kiimesi biiyiikliiklerinde kimi degiskenlerin daha yiiksek,
kimilerinin de daha diisiik oranlarda se¢ildigi goriilmektedir. Genel se¢im oranlarina
bakildiginda miisterilere ait vadesiz mevduat hesap durumu, ¢ekilen kredinin miktari
ve vadesi, miisteri kredi geg¢misi gibi birka¢ degiskenin biraz daha 6n planda
bulunmaktadir. Ancak bu ve benzeri calismalarda degiskenler arasi etkilesimlerin
ortaya ¢ikarttigi etkilerin tahmin performansinda ne derece etkili oldugu kesin olarak
bilinemediginden, kullanilabilecek tiim degiskenlerin analizlere eklenmesi ve segimin
yonteme birakilmasi daha dogrudur. Onerilen ydntemin, tahmin performansina etki
etmeyen ya da diisiiren degiskenleri hem BA ile adim adim hem de RO 6grenme siireci
icerisinde agac olusturma mekanizmalariyla disarida tutma kabiliyeti yuksektir.
Ogrenen yontemler, 6znel incelemeler ile tespit edilmesi neredeyse imkansiz olan
tahmin degiskenleri ile bagimli degisken arasindaki iliskileri ortaya ¢ikartabilmekte ve
bu bilgiyi kullanarak tahmin yapabilmektedirler. Bu agidan oOnerilen yontemin ve
yazinda kullanilan diger yontemlerin, insana bagli inceleme ve karar streglerine gore
Ustiinliigii tartisilmazdir.

Alman tliketici veri kiimesi, yazindaki ¢aligsmalar ile performans karsilastirmasi
yapmak imkani verse de oOnerilen yonteminin etkinliginin smirlarinin denenmesi
acisindan yeterli olamamaktadir. Veri kimesinde, o gunin mevcut ekonomik
kosullarina iligkin bilgi bulunmamasi1 ve bu sebeple tiiketicilerin kendilerinden
kaynaklanmayan digsal etkilerin incelemeye alinamamasi yontemin tiim tahmin
kapasitesinin ortaya konmasini engellemektedir. Bu ¢ercevede ilerleyen c¢alismalarda,
bankalardan elde edilecek veri kimelerine kredi temerriit olasiliklarini
etkileyebilecegi diisiiniilen tiim digsal faktorlere iliskin gostergelerin dahil edilmesi
planlanmaktadir. Boylelikle kredi degerlendirmesinin temel hedefi olan temerrtit

olasiliklarinin hesaplanmasinin yaninda, saglikli kredi ortamlarmin hangi kosullar
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altinda saglanabileceginin ortaya c¢ikartilmasina iliskin de caligmalar yiiriitmek
miimkiin olacaktir. Ne tlr makro-ekonomik gelismelerin kredi geri 6demelerini
problemli hale getirdigi ortaya c¢ikartildiginda, sorunlarin 6niine gecilmesi ya da
etkilerinin azaltilmasi yoniinde atilacak adimlarin da dogru sekilde belirlenmesi
saglanabilecektir. Ornegin aldig1 krediyi degisken faiz orami ile geri ddeyen ya da
yabanci para cinsinden borglanan taraflar, bu degiskenlerde yasanan ani yiikseligler
karsisinda biiyiik zararlara ugrayacak ve hatta geri 6deyememe sorunu ile karsi karsiya
kalacaktir. Yaklasan krizlerin 6nceden tespitine yonelik olusturulmaya c¢alisilan erken
uyar1 sistemlerinin, kredi degerlendirme siireclerine de entegrasyonu ile birgok
olumsuzlugun oniine gegilebilir. Erken uyar1 sistemlerinde amag¢ yaklasan kriz ve
degisimlerin yeterli bir siire oncesinde tespiti ve uygun aksiyomlarin alinmasidir.
Benzer yaklasim, mevcut Kredilerin takibinde ya da verilmek Uzere olan kredilerin
degerlendirilmesinde de kullanilabilir.

Bulagma etkisi olarak adlandirilan olgunun yikicr etkileri, kiiresel finans krizi
ve sonrasinda Avro para bolgesinde yasanan krizi ile birlikte net bir sekilde ortaya
konmustur. Karmagik piyasalar ag1 icerisinde ¢ok sayida yayilim kanal
bulundugundan herhangi bir noktada ortaya c¢ikan olumsuzlugun kredi piyasalari
tizerinde etkisi olmayacagini beklemek de dogru degildir. Kredi bagvurulari ve mevcut
kredilere iligkin degiskenler zaman serisi analizlerinin de dahil oldugu, bu ¢alismadaki
gibi gelismis O6grenme Yaklagimlari igerisinde siirekli olarak degerlendirilmelidir.
Yalnizca makro-mikro ekonomik ve finans gostergelerinin degil, bu gdstergelere ait
belirsizliklerin de modellere dahil edilmesiyle blytk kazanimlar elde edilebilir. Tim
bu faktorlerin eklenmesiyle ortaya ¢ikacak olan ve ¢ok sayida degisken ve gozlem
iceren veri kimeleri, 6nerilen BA-RO yontemi ile yiiksek basart oranlariyla analiz
edilebilecektir.

Gergeklestirilen ve ileride yapilmasi planlanan ¢alismalar hem denetleyici ve
dizenleyici kurumlar hem de son karar vericiler igin fazlasiyla yararli olacaktir.
Otoriteler, degisen kosullar altinda da stirekli bilgi saglayan bir sisteme bagli olarak
cok daha anlamli politikalar gelistirebilecektir. BOylelikle daha guvenilir ve saglam

bir finansal sistem dizaynina ulagsmak miimkiin olabilir.
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EKLER



EK 1: Yirminci Yiizyilda Yasanmis Ekonomik ve Finansal Krizler Listesi

A\

1921 — Emtia Fiyatlar1 Cokiisii.

1923 — Almanya’da asiri-enflasyon
1929 — Buyuk Depresyon

1931 — Birlesik Krallik, Japonya, Almanya ve Avusturya’da finansal kriz
1966 — ABD kredi krizi.

1973 — Diinya petrol krizi

1982 - Kiiresel kredi daralmasi

1987 — Tahvil ve senet piyasasi ¢okiisii
1989 — Sorunlu tahvil krizi.

1995 — Meksika finans krizi

1997 — Asya finans krizi

1998 — Rusya’nin temerriide diismesi
2001 - Sorunlu tahvil krizi.

2001 — Arjantin’de kriz

2001 — Tiirkiye’de kriz

2002 — Brezilya’da tahvil piyasasi krizi
2007 — ABD emlak krizi

2009- Avro bolgesi hikiimet borg krizi

V V V V V VYV VYV V V VYV VYV V V VY V V VY
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EK 2: Alman Tuketici Kredi Veri Kimesi, Gozlemlere Ait Degiskenler

Degisken 1: (Nitel)

Vadesiz mevduat hesap durumu:

All: ... < 0 Alman Marki
Al2 :0<=..< 200 Alman Marki
Al3: ... >= 200 Alman Marki

Al4 : Hesab1 yok

Degisken 2: (Sayisal)
Kredi vadesi- aylik

Degisken 3: (Nitel)
Kredi Gegmisi:
A30 : Kredi kullanmamis/ tiim krediler zamaninda 6denmis
A31 : Bu bankadaki tiim krediler zamaninda 6denmis
A32 : Mevcut krediler simdiye kadar zamaninda 6denmis
A33 : Ge¢mis ddemelerde gecikmeler yasanmis
A34 : Kritik hesap/ bu banka hari¢ digerlerinde kredi hesab1 var

Degisken 4: (Nitel)
Amag
A40 : Araba (yeni)
A41 : Araba (kullanilmig)
A42 : Mobilya/ekipman
A43 : Radyo/televizyon
A44 : Yerli cihazlar
A45 : Tamirat
A46 : Egitim
A47 : Tatil
A48 : Yeniden egitim
A49 : Ticari
A410 : Diger
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Degisken 5: (Sayisal)
Kredi miktar1

Degisken 6: (Nitel)

Tasarruf hesabi/tahviller

A6l :

.. < 100 Alman Marki

A62 : 100 <=...< 500 Alman Marki
A63: 500 <=...< 1000 Alman Marki

AbB4 :

..>=1000 Alman Marki

ABS :  Bilinmiyor/tasarruf hesab1 yok

Degisken 7: (Nitel)

Su anki ¢aligsma siiresi

ATl : issiz
AT72:

A73:1 <=..
A74:4 <= ..
A75:

Degisken 8: (Sayisal)

Harcanabilir gelirin yiizdesi olarak taksit orani

Degisken 9: (Nitel)

.<1lwyl

<4yl
<7yl

L>=Tyl

Medeni durum ve cinsiyet

A91 : Erkek
A92 : Kadin
A93 : Erkek
A94 : Erkek
A95 : Kadin

: Bosanmig/ayrilmis

: Bosanmuig /ayrilmig /evli
: Bekar

: Evli/dul

: Bekar
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Degisken 10: (Nitel)
Ortak bagvuru/ kefiller
A101 : Yok
A102 : Ortak basvuran var
A103 : Kefili var

Degisken 11: (Sayisal)

Mevcut ikametgah suresi

Degisken 12: (Nitel)
Sahip olunan mulkler
A121 : Gayrimenkul
Al122 : Eger A121 degilse : Mortgage/hayat sigortasi sahibi
Al123 : Eger A121/A122 degilse : araba veya diger, Degisken 6’da yoksa
A124 : Bilinmiyor / mulka yok

Degisken 13: (Sayisal)
Yas

Degisken 14: (Nitel)
Diger 6deme planlari
Al141 : Banka
Al42 : Magazalar
Al143 : Mevcut degil

Degisken 15: (Nitel)
Barinma
A151 : Kira
A152 : Evin sahibi
A153 : Ucretsiz

Degisken 16: (Sayisal)
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Bankadaki mevcut kredi sayisi

Degisken 17: (Nitel)
Is durumu
A171 : issiz/kalifiye degil- yerli degil
Al72 : Kalifiye degil - yerli
Al73 : Kalifiye ¢alisan/memur
Al74 : Yoneticilis yeri sahibi/yiiksek diizeyde kalifiye ¢alisan/memur

Degisken 18: (Sayisal)
Bakmakla yiikiimlii oldugu kisi sayisi

Degisken 19: (Nitel)
Telefon
A191 : Mevcut degil
A192 : Mevcut, miisteri adina kayith

Degisken 20: (Nitel)
Yabanci ¢alisan
A201 : Evet
A202 : Hayir
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EK 3: Degiskenlerin Betimleyici Istatistikleri

Degisken 1: (Nitel)

Vadesiz mevduat hesap durumu goézlem sayilari:

All:274

Al12:269

Al3: 63

Al4:394

Degisken 2: (Sayisal)
Kredi vadesi- aylik

Min.: 4.0

1. Ceyrek.: 12.0

Medyan: 18.0

Ortalama: 20.9

3. ceyrek.:24.0

Maks.: 72.0

Degisken 3: (Nitel)
Kredi Gegmisi gozlem sayisi:

A30: 40

A31: 49

A32:530

A33: 88

A34:293

Degisken 4: (Nitel)

Amag gozlem sayisi:

A43

:280

A40

1234

A42

1181

A4l

:103

A49

197

A46

150

(diger): 55
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Degisken 5: (Sayisal)
Kredi miktar1

Min.: 250

1. Ceyrek: 1366
Medyan: 2320
Ortalama: 3271
3. Ceyrek: 3972
Maks.:18424

Degisken 6: (Nitel)

Tasarruf hesabi/tahviller gézlem sayisi:

A61:603
A62:103
AG3: 63
A64: 48
A65:183

Degisken 7: (Nitel)

Su anki ¢aligma siiresi gézlem sayist:

AT71: 62
AT72:172
A73:339
A74:174
AT75:253

Degisken 8: (Sayisal)

Harcanabilir gelirin yiizdesi olarak taksit orani

Min.: 1

1. Ceyrek: 2
Medyan: 3
Ortalama: 2.973
3. Ceyrek:4
Maks.:4
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Degisken 9: (Nitel)

Medeni durum ve cinsiyet gozlem sayist:

A91: 50
A92:310
A93:548
A94: 92

Degisken 10: (Nitel)
Ortak bagvuru/ kefiller gézlem sayisi:

A101:907
Al02: 41
A103: 52

Degisken 11: (Sayisal)

Mevcut ikametgah suresi
Min. :1
1. Ceyrek: 2
Medyan: 3
Ortalama: 2.845
3. Ceyrek: 4
Maks.: 4

Degisken 12: (Nitel)

Sahip olunan milkler gézlem sayisi:

Al121:282
Al122:232
Al123:332
Al124:154
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Degisken 13: (Sayisal)

Yas

Degisken 14: (Nitel)

Min. :19.00

1. Ceyrek:27.00

Medyan:33.00

Ortalama: 35.55

3. Ceyrek:42.00

Maks.:75.00

Diger 6deme planlar1 gozlem sayist:

Degisken 15: (Nitel)

Barinma gozlem sayis:

Degisken 16: (Sayisal)

Al141:139
Al42: 47
Al43:814

Al151:179
Al152:713
A153:108

Bankadaki mevcut kredi sayist

Min. :1

1. Ceyrek:1

Medyan :1

Ortalama: 1.407

3. Ceyrek: 2

Maks.: 4
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Degisken 17: (Nitel)

Is durumu gdzlem sayisi:

Al71: 22
Al72:200
Al173:630
Al74:148

Degisken 18: (Sayisal)
Bakmakla yiikiimlii oldugu kisi sayis1

Min. :1

1. Ceyrek:1

Medyan :1

Ortalama:1.155

3. Ceyrek:1

Maks.:2

Degisken 19: (Nitel)

Telefon gozlem sayisti:

Al191:596

A192:404

Degisken 20: (Nitel)

Yabanci calisan gozlem sayist:

A201:963

A202: 37
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