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SISTEMATiIK DERLEME / SYSTEMATIC REVIEW

Modern Kredi Siniflandirma Calismalari ve Metasezgisel
Algoritma Uygulamalari: Sistematik Bir Derleme*

Hazar Altinbas1

Oz

Kredi bagvurularinda, basvuranlarin temerriide dustup diusmeyeceklerinin basarili sekilde tahmin edilmesi amaciyla
onerilen gelismis analiz yontemlerinin sayisi, 6zellikle Kiiresel Finans Krizi sonrasi donemde 6nemli bir artig géstermistir.
Geleneksel istatistiksel siniflandirma yontemlerine alternatif olarak bilgiyi, kisitlar ve varsayimlardan bagimsiz olarak
dogrudan veri kimelerinden ortaya gikarma yetenegine sahip makine 6grenme yontemleri kullanilmaya baslanmistir. Bu
yontemlerin yani sira, siniflandirma performanslari tizerinde gok buyik iyilestirmeler saglayan metasezgisel algoritmalar
da yazinda kendilerine fazlaca yer bulmaya baslamistir. Veri saklama ve isleme kapasitelerinde yasanan artistan en Ust
dlzeyde faydalanmaya yonelik olarak 6grenme yontemleri ile metasezgisel algoritmalarin birlikte kullanimlari, kredi risk
degerlendirme alanina buylk katkilar saglamaktadir. Bu derleme kapsaminda 2000 sonrasi donemde yazina sunulmus
olan ve metasezgisel algoritmalarin yer aldigi kredi siniflandirma calismalari sistematik bir streg ile incelenmistir.
Yazinda karsilasilan siniflandirma yontemleri, uygulanan metasezgisel algoritmalar ile kullanim amaglari ve siniflandirma
performans degerlendirme kriterleri ele alinmis ve mevcut duruma iliskin genel bir cerceve olusturulmustur. inceleme,
metasezgisel algoritmalar ile makine 6grenme yontemlerine yonelik artan bir ilgi oldugunu ortaya koymaktadir ancak
yontem tercihleri birkag alternatif Gzerine yogunlasmis durumdadir. Yeni gelistirilen metasezgisel algoritmalarin ve/veya
hibrit ve birlikte kullanimlarin alanda daha fazla yer almasi gerekmektedir. Bilgisayar ve matematik bilimlerinde yasanan
gelismeler ile paralel olarak ilerleyecek ¢alismalarin, yazina siirekli katki sunmaya devam edecegini sdylemek mimkiindr.

Anahtar Kelimeler
Kredi riski, Kredi skoru, Kredi degerlendirme, Makine 6grenme, Metasezgisel algoritmalar

Metaheuristic Algorithms and Modern Credit Classification Methods:
A Systematic Review

Abstract

Number of proposed advanced analysis methods, which try to successfully predict if applicants are going to default in
credit applications show an increasing pattern, especially after the Global Financial Crisis. Alternative to conventional
statistical classification methods, machine learning methods arrive on the scene; they have capability to reveal information
from the data independently from constraints and assumptions. Along with machine learning methods, metaheuristic
algorithms that substantially improves classification performances take part in studies. Combined usages of learning
methods and metaheuristic algorithms aim to benefit from the contemporary data storage and process capacities at
the highest level and greatly contribute to credit risk assessment field. In this review study, credit classification studies
that adopt metaheuristic algorithms in the analyses are examined with a systematic process, for the period after
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2000. By forming a general framework, classification methods, metaheuristic algorithm implementations, algorithms’
intended uses and performance assessment criteria are addressed. Examination showed that there is a growing interest,
nevertheless method preferences are concentrated over a limited option. It is necessary to incorporate more novel
metaheuristics and/or hybrid and combined usages to the studies. It is possible to say that progressive works parallel to
the developments in computer and mathematical sciences will continuously contribute to the literature.

Keywords
Credit risk, Credit scoring, Credit assessment, Machine learning, Metaheuristics algorithms

Extended Summary
Review Subject: This systematic review examines studies in credit risk assessment field,

that apply metaheuristic algorithms for classification and optimization purposes. Objective of
these algorithms is to improve performances of credit applicants’ classifications as good or
bad, which are predicted and interpreted as non-defaulters and defaulters, respectively.

Study Questions: The review aims to shed light on the examples of metaheuristic algorithms
usages in credit classification analyses and exhibit a contemporary framework. In this sense,
answers to the following four questions are searched:

1. What is the trend of metaheuristic algorithm applications over 2000-2018 period and which
algorithms are used specifically?

2. What are the main classifiers in the analyses with metaheuristic optimization improvement?
3. How are the performances of analyses with metaheuristic improvements are evaluated?
4. What is the most recent situation in credit risk classification with metaheuristic optimization?

Methodology: Prisma systematic review process is followed. Articles found in Web of
Science, Scopus and ProQuest databases are included. Reviews, conference proceedings,
patents and theses are not included. Three group of keywords are used for searching:

LT3 LRI 99 ¢

Group 1: “credit scoring”, “credit evaluation”, “credit assessment”, “credit risk assessment”,
“credit decision”;

Group 2: “classification”, “data mining”, “machine learning”, “statistical learning”, “soft

LRI

computing”, “computational intelligence”;

LR AN LRI RT3

Group 3: “metaheuristic”, “evolutionary computing”, “heuristic”, “genetic algorithm”, “genetic

LRI EEINT3

programming”, “swarm intelligence”, “evolutionary programming”

All included studies’ objectives are either classification and/or improvement of classification
performances.
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Results and Conclusions: By following the systematic process, a total of thirty articles
are found over the examination period. Publishing trend shows at least one article is presented
to the literature each year after 2005 and there is a strong positive trend after 2015. It seems
like more and more researchers are attracted to make use of metaheuristic algorithms to optimize
credit classification analyses. Studies report improved performances with metaheuristic
algorithm utilizations.

Most metaheuristic algorithm designs are not suitable to classify observations in data sets.
For this reason, they are used as an optimization technique rather than classifier itself. In the
examined studies, only Genetic Programming is found to be used as both a classifier and
optimization method, by virtue of its solution representation and solution space searching design.
In credit risk assessment, as the first empirical studies used statistical learning methods like
classical linear regression, logistic regression and discriminant analysis, machine learning and
unsupervised methods became more popular in the last two decades. Neural network models,
support vector machines, tree-based methods, Bayesian networks, fuzzy logic and k-nearest
neighborhood models are preferred classifiers, while the former two are dominating the field.

Frequently used metaheuristic in the studies is Genetic Algorithm, which is also well-known
in other research fields with intense data analysis. Genetic algorithm is followed by Genetic
Programming, Particle Swarm Optimization, Tabu Search and Simulated Annealing. Choice
of metaheuristic seem to be focused only on a few alternatives, though there are many other
suggestions available in optimization literature.

Metaheuristics contribute to classifier performances in several ways. More widely, they
are used for variable selection, to find optimum set of variables to teach the main classifier in
the analyses. This selection provides classifier with a smaller set of variables and thus improve
efficiency and effectivity. Parameter optimization comes after feature selection; in which several
parameters of the classifiers are optimized. It is important to configure parameters in a proper
way to achieve best results. Optimizing variables to be included and method parameters are
both complex in nature, and best or near to best solution finding cannot be done by more
conventional optimization techniques that aim to find exact solutions. Metaheuristics’ main
advantage is their solution space searching mechanisms and can provide feasible solutions in
reasonable times. Therefore, implementation of metaheuristic search algorithms into analyses
significantly contributes to credit risk assessments/scorings.

This review shows that a solid literature is formed for metaheuristic applications in credit
classification. More and more studies are expected to be presented in the future. There lies a
huge potential by widening the choice of algorithms and hybrid/combined forms. By following
this pace, credit risk management activities in banks may continue to benefit from developments
in data analysis field.
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Modern Kredi Siniflandirma Calismalari ve Metasezgisel Algoritma
Uygulamalari: Sistematik Bir Derleme

Bu caligmada, temerriit olasiliklarinin belirlenmesinde kullanilan glincel yontemlerde me-
tasezgisel algoritma kullanimina iliskin sistematik bir yazin taramasi sunulmustur. Amag, her
gecen giin artan say1da veriyi kendi yargilar1 ya da yetersiz yontemler ile analiz etmesi imkansiz
olan karar vericilere destek olabilecek bir grup teknik ve yaklagimin ortaya konmasi, katkila-
rinin, avantaj ve dezavantajlarinin karsilastirilmali olarak incelenmesidir. Ayni zamanda ¢a-
ligsmalarda kullanilan veri kiimeleri ve benimsenen performans kriterleri ve dogrulama yakla-
simlar1 da aragtirilmigtir. Boylelikle gelecekte yapilacak ¢alismalara zemin olusturacak
gergevenin dogru sekilde belirlenmesi de hedeflenmistir.

Kredi risk degerlendirmesinde kullanilan yontemlerin tarandigi yakin tarihli ii¢ calisma
bulunmaktadir. Bunlardan Marqués, Garcia ve Sanchez (2013)’in ¢aligmasi evrimsel hesap-
lama adi verilen ve evrimsel siireglerden esinlenilerek ortaya cikartilan hesaplama teknikleri
lizerine yogunlagmistir. S6z konusu hesaplama teknikleri metasezgisel algoritmalar kategori-
si igerisinde yer almaktadir. Sistematik bir derleme ¢alismasi yapan Louzada, Ara ve Fernan-
des (2016), klasik ve istatistiksel/makine siniflandirma yontemlerinden bahsetmis olsalar da
metasezgisel algoritma kullanim 6rneklerine kisaca deginmislerdir. Benzer sekilde Chen,
Ribeiro ve Chen (2016) tarafindan yayinlanmis ¢alismada da istatistiksel ve makine 6grenme
teknikleri ve performans degerlendirmelerine iligskin kapsamli bir inceleme yapilmig olmasina
ragmen yazinda karsilastiklart metasezgisel algoritmalardan yeterince bahsedilmemistir.

Bu ¢alismada, modern kredi degerlendirme ¢aligmalarinda kullanilan yontemler igerisin-
de metasezgisel algoritmalarin yeri ve katkisi arastirilmigtir. Derlemenin ana motivasyonu,
kurumlarin risk yonetim siireglerini gelistirmelerini ve iyilestirmelerini saglayacak gelismis
yontem Onerilerine iliskin glincel bir ¢erceve sunmak ve ileride yapilacak ¢aligmalarda kulla-
nilabilecek biitiinciil bir temel ortaya koymaktir. Nitel analiz sonucu elde edilen bulgular
dahilinde ¢alismalarda kullanilan yontemler ve kullanim amaglar1 tanitilmistir. Ek olarak,
yontemler ile analiz edilen referans veri kiimeleri, tercih edilen farkli analiz performans kri-
terleri ve Onerilen yaklasimlarin yeni gozlemlerin siniflandirilmasina yonelik genelleme be-
cerilerinin arastirildigi dogrulama yontemleri agiklanmistir.

Takip eden boliimde, kredi siniflandirmasinda kullanilan yontemlere ve metasezgisel al-
goritmalara iliskin kisa tamitimlar yapilmistir. Yontem boliimiinde ¢alismada benimsenmis
olan tarama yontemi agiklanmistir. Bulgular boliimiinde kredi risk siniflandirmasinda meta-
sezgisel algoritmalardan da yararlanilan ¢aligmalar sunulmus, ¢aligmalarda benimsenmis yak-
lagimlar ve kullanilan araglar tanitilmistir. Derleme, elde edilen bulgularin genel bir degerlen-
dirmesinin yapildig1 ve gelecek calismalara yonelik onerilerin aktarildig1 Tartisma ve sonug
boliimii ile son bulmaktadir.
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Kredi simiflandirmasinda kullanilan yontemler ve metasezgisel algoritmalar

Kredi bagvurularinin kategorize edilmesinde temel siniflandirici olarak kullanilan yontem-
lerin ¢ok biiytik bir kismu istatistiksel ve makine 6grenme yontemleri olarak ikiye ayrilmak-
tadur. Istatistiksel 6grenme yontemlerinde modeller olusturulmakta, gézlem siniflariin ve
degiskenlerin olasilik dagilimlar1 hakkinda varsayimlarda bulunulmakta ve model parametre-
leri s6z konusu varsayimlara bagl olarak olusturulmaktadir. Olusturulan modeller belirli
varsayimlar icerdiginden, bu yontemlerde hipotez testi yapmak ve anlamlilik sitnamak miimkiin
olabilmektedir. Dogrusal regresyon (DR), lojistik regresyon (LR) ve dogrusal ayristirma ana-
lizi (DAA), kredi risk degerlendirmesindeki dnciil ¢alismalarda siklikla kullanilmis olan ista-
tistiksel 6grenme yontemleridir. Bilgisayarlarin islem giigclerinde yasanan artiga bagl olarak
bu yontemler yerlerini makine 6grenme yontemlerine birakmuslardir. Istatistiksel 6grenme
yontemleri giiniimiizde daha ¢ok yontem performanslarinin karsilagtirmasi amactyla kullanil-
maktadir.

Makine 6grenmede bir model kurulumu yapilmamaktadir. Bu yontemler 6grenim siirecini,
varsayimlardan bagimsiz olarak veri kiimesindeki oriintiileri ve ayrigsmalari tespit ederek ger-
ceklestirir. Sinir aglari (SA), destek vektdr makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk (KYK),
Bayes aglar1 (BA) ve agag tabanli yontemler (karar agaclari, rasgele (rastgele) ormanlar vb.:
AGAQ) kredi degerlendirme galismalarinda kullanilan popiiler makine 6grenme yontemlerin-
dendir. Istatistiksel ve makine dgrenme yontemlerine iligkin farklar Tablo 1°de dzetlenmistir.

[statistiksel 6grenme yontemleri kullanan analistler zorunlu olarak, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiler ve istatistiksel 6zellikleri hakkinda ¢ogu zaman, asir1 basitles-
tirilmis ve gergekeiligi tartismaya acgik varsayimlarda bulunurlar. Bu sebeple bu yontemler
karmasik problemlerin modellenmesi konusunda zayif kalabilmektedirler. Istatistiksel 6gren-
me yontemlerinin en biiyiik avantajlari, iliski bigimlerinin dnceden kurgulanmis olmasi, daha
az bilgi islem giiciine gereksinim duymalar1 ve aday ¢cozlimleri anlamli siireler igerisinde or-
taya koyabilmeleridir.

Tablo 1
Istatistiksel ve Makine Ogrenme Yontemleri Karsilastirmast
ISTATISTIKSEL OGRENME MAKINE OGRENME

Model kurulumu Evet Hayir
Degiskenler arasi iligkilerin bi¢imi hakkinda Evet Hayir
varsayim
Gozlemlerin dagilimi hakkinda varsayim Evet Hay1r
Tahmin edilen parametre say1si Sinirh Sinirsiz

Gozlem sayisindan bagimsiz olarak  Go6zlem sayisina bagli olarak

Bilgisayar islem glicil gereksinimi genelde kabul edilebilir seviyede hizla artan
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Makine 6grenme yontemleri ise varsayim ve sinirlamalardan bagimsizdirlar. Bu yontem-
ler gbzlem verilerini takip ederek iliskiye iliskin modellemeyi siire¢ icerisinde gelistirirler
ve buna bagli olarak da ¢ok sayida gézleme ve bilgi isleme kapasitesine ihtiya¢ duyarlar.
Ancak gozlem sayisi arttiginda islem siireleri de uzamakta ve zaman zaman kabul edilebilir
sinirlart agabilmektedir.

Bu iki grup disinda bir de bulanik mantik (BM) ad1 verilen ve gézlem siniflarinin kesin
olarak degil, belirsizlige izin veren bir grup kurala (6rnegin eger-ise) gore hesaplanan iiyelik
fonksiyonlar1 dahilinde belirlendigi yontemler bulunmaktadir. Bulanik mantik yaklagima,
standart 6grenme yontemlerinin farkli bilesenlerine uygulanarak belirsizligin analizlere dahil
edilmesini saglayabilmektedir. Ornegin ANFIS (adaptive neuro-fuzzy inference system) yon-
teminde SA topolojisi bulanik mantik ilkelerine bagh olarak olusturulurl,

Sonraki boliimlerde, bahsi gegen li¢ grupta yer alan ve kredi siniflandirmasinda kullanilan
yontemler ve metasezgisel algoritmalar kisaca tanitilmistir.

Istatistiksel 6grenme yontemleri

Dogrusal regresyon. DR’de bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda dogrusal
bir iliski kurulur. Kredi degerlendirme calismalarinda oldugu gibi gézlem simiflarinin tahmin
edildigi durumlarda, belirli bir esik degere gore sayisal tahminler sinif kategorilerine (0 ve 1
olarak) dontstiiriiliir. Ancak elde edilen dogru ile bu degerlerin 0 ve 1 arali§inin digina tagma-
s1 da olasidir. Bu sebeple tahmin degerleri birer olasilik olarak goriilememektedir. DR nin
siniflandirma ¢aligmalarinda kullaniminin ¢ok uygun olmadigini séylemek miimkiindiir.

Lojistik regresyon. LR, DR’ye benzer sekilde degiskenler arasindaki iligkiyi bir egri ile
aciklamaktadir. DR ¢ok biiyiik oranda bagimli degiskenin siirekli sayisal degerler aldigi prob-
lemlerde kullanilir ve DR’de olusturulan denklem ile elde edilen bilgi, bir gdzlemi simiflan-
dirmak i¢in elverisli degildir; bagimli degiskenin hangi araliklarinda hangi sinifin tahmin
edilecegi belirsizdir. Ikiden fazla smif olmasi durumunda da siniflar arasindaki farklar esit
say1lmakta ve tahmin sonuglari, kategorik siniflarin sayisal olarak kodlanma tercih ve sirala-
rina bagli olarak ciddi 6lgiide degisebilmektedir. LR’de ise bdyle bir sorunla karsilagilmaz:
regresyon denklemi, lojistik fonksiyon ile [0-1] araliginda bir olasilik degerine doniistiiriiliir
ve gozlemlerin ait oldugu siniflar kullanici tarafindan belirlenen olasilik esik degerlerine
bagli olarak tahmin edilir. Smiflandirma ¢aligmalarinda oldukg¢a kullanigh olan LR, kredi si-
niflandirma ¢aligmalarinin hemen hepsinde ya temel siniflandirici olarak ya da performans
karsilastirmasi amactyla referans bir yontem olarak kendisine yer bulmaktadir.

1 Makine 6grenme ve veri madenciliginde bulanik mantik kullanimina iliskin kapsamli bir degerlendirme igin
Hiillermeier (2005)’in ¢aligmasina bakilabilir.
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Dogrusal ayristirma analizi. DAA’da tahmin degiskenlerinin her bir sinif kategorisindeki
dagilim parametreleri (normallik varsayimi altinda) ayr1 ayr1 hesaplanir. S6z konusu paramet-
relere bagl olarak da siiflarin birbirlerinden en iyi sekilde ayrilmasini saglayan ve tahmin
degiskenlerinin dogrusal bir kombinasyonu ile sinif sayisina bagli olarak bir ya da birden ¢ok
dogru olusturulur. Bu dogru denklem(ler)i ile elde edilen ayristirma deger(ler)i, bir gdzlemin
smiflara hangi olasiliklarla dahil oldugunun belirlenmesinde kullanilir. DAA, kredi risk de-
gerlendirmesi yazinindaki en eski ¢alismalardan beri kullanilan ve giiniimiize kadar da popii-
laritesini korumus yontemlerin basinda gelmekle birlikte derleme kapsaminda sentezlenen
caligmalar icerisinde temel siniflandirici olarak ¢ok fazla yer almadig goriilmiistiir. DAA da
LR’ye benzer sekilde ¢alismalarda genellikle performans karsilastirmasi yapmak amaciyla yer
almaktadir.

Makine 6grenme yontemleri

Sinir aglari. SA, insan beyninin veriyi isleme ve 6grenme siireclerinden esinlenerek ta-
sarlanmig olan makine 6grenme yontemleridir. Analojiye gore sisteme sunulan girdi degis-
kenleri, gizli katmanlarda bulunan ndronlar araciligiyla islenir ve ¢ikt1 katmaninda bulunan
noron(lar) ile nihai degere ulasilir. Verinin islenmesi, girdi degiskenlerinin dogrusal ve dog-
rusal olmayan etkilesimler ile birlestirilmesi ile gerceklestirilir. Bir SA tasarimi igerisinde
gizli katman sayis1, gizli katmanlarda bulunan ndron sayilari, néronlara iletilen bilginin he-
saplandig1 toplama (birlestirme) fonksiyonu ve néronlarin, kendilerine iletilen bilgiye bagh
olarak iiretecegi ¢ikti degerinin hesaplandigi aktivasyon fonksiyonu SA’nin 6grenme ve
genellestirme yapma performansini dogrudan etkilemektedir. Uygun tasarimlarin kullanici
tarafindan belirlenmesi gerekir. SA, kredi degerlendirme ¢aligmalarinda en ¢ok tercih edilen
yontemlerden birisidir. Yontemin kara kutu tabir edilen yapida olmasi, girdiler ile ¢iktilar
arasindaki iligkinin yorumlanmasini zorlastirmaktadir ve yontemin en bilyiik eksikligidir. S6z
konusu eksiklik, iligki kurallarinin ortaya ¢ikartilmasina yonelik uygulanan ek yaklagimlar
ile giderilmeye calisilmaktadir.

Destek vektor makineleri. Kredi degerlendirme ¢aligmalarinda SA ile birlikte en ¢ok tercih
edilen ikinci yontem DVM’dir. DVM’de siniflandirma uzayinda negatif (iyi sinif) ve pozitif
(koti siif) gozlemlerin, olusturulacak hiperdiizlemler ile optimum (en iyi) sekilde ayristiril-
mas1 amaglanir. Bir problemde olusturulacak hiperdiizlem sayisi, siniflandirma kararini belir-
leyen degisken sayisinin bir eksigi kadar olur. Egitim i¢in kullanilan gézlemlerin hepsini
dogru sekilde ayrigtirabilen bir hiperdiizlem, asiri-6grenme ad1 verilen ve genelleme yetene-
ginin disiik oldugu olgunun ortaya ¢ikmasina sebep verebilmektedir. Bu sebeple DVM’de
Ogrenim sirasinda bazi gézlemlerin yanlis siniflandirilmasina izin veren bir marjin (sinir/kenar)
dogrusu belirlenir. Boylelikle yontemin, test kiimelerindeki (bkz. Performans kriterleri ve
dogrulama metotlar1 boliimii) siniflandirmalarda basari oraninin yiikseltilmesi saglanir. DVM
ile yapilan ayristirma sirasinda, girdi verilerinin doniistiiriilmesini saglayan ¢ekirdek (kernel)
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fonksiyonlari ile saglanan yapay veriler kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonlar ile degisken-
ler arasindaki yiiksek korelasyonun oldugu ve/veya iligskinin dogrusal olmadig1 durumlar
modellenebilmektedir. Dogrusal, polinomiyal ve radyal fonsksiyonlar, yazinda sik¢a karsila-
silan ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

Agacg tabanli yontemler. Karar kurallari ile siniflandirma uzayinda boliimleme yaparak en
iyi siniflandirma ayristirmasi yapmayi hedefleyen AGAC, kredi risk degerlendirme ¢alisma-
larinda en cok tercih edilen iigiincii yontem grubunu olusturmaktadir. Tiim AGAC yapilari,
karar degiskenlerinin aldiklar1 degerler icerisinde ayrim noktalar1 belirler ve bdylece olusan
bolgelerin igerisinde bir sinifa ait maksimum sayida gézlem kalmasini amaglar. Hiyerarsik bir
aga¢ olusumu siirecinde, tepede en iyi ayrigmayi saglayan degisken secilir. Her yeni bolge
igerisinde, s0z konusu degisken se¢imi tekrar yapilir ve dnceden belirlenmis bir sonlandirma
kriteri (her bolgede kalmasi gereken minimum gozlem sayisi ya da agac¢ derinligi gibi) sagla-
nana kadar ayristirma devam eder. En basit AGAC drnegi olan karar agaglari, yontem basit-
ligi ve olusan agacin kolay yorumlanabilmesi sebebiyle oldukca kullanigh olsa da egitim
kiimesinin asiri-6grenilmesi ve baskin bir degiskenin, agacin tepe kesim noktasinda yer alarak
olas1 daha iyi ¢dzlimlerin arastirilmasini engelleyebilmesi gibi sorunlara maruz kalabilmek-
tedir. Aga¢ budamasi, torbalama, rasgele ormanlar gibi yontemler ile s6z konusu problemlerin
Oniline gegmek miimkiin olabilmektedir. Ayrica, boliimleme kararinin verilmesinde salt gozlem
oranindan bagka istatistiksel yontemler de kullanilabilmektedir.

k-en yakin komsuluk. Siniflandirma yontemleri arasinda anlagilmasi ve uygulamasi en
basit olan yontemlerden olan KYK ile bir gézlemin sinif tahmini, siniflandirma uzayinda en
yakininda bulunan k sayida gézlemin simif bilgisine bagl olarak yapilir. Ornegin, k degerinin
5 oldugu bir KYK’de, yeni bir gézlemin en yakininda bulunan 2 gézlem negatif, 3 gozlem
pozitif siifa ait ise tahmin, pozitif siniftan yana olacaktir (3/5 > 2/5). KYK, basitligine ragmen
oldukca basarili sonuglar verebilmektedir. £ parametresinde yapilacak degisiklikle olusturulan
siiflandirict egrisi, gézlem siniflarini yakindan takip ederek karmasik yapilarin tespit edilme-
sini saglayabilmektedir. Diislik parametre degerlerinde siniflandirict gézlemlere kars1 yiiksek
hassasiyete sahip olurken deger yiikseldikg¢e siniflandirici dogrusal bir forma doniisiir. Referans
gbzlem yakinliklariin belirlenmesinde 6klit ve standartlagtirilmis 6klit mesafeleri en ¢ok ¢ok
tercih edilen olgitlerdir2.

Bayes aglari. BA, bir diger adiyla yonlii ¢izgeler, Bayes yorumlamasi kullanilarak cesitli
ciktilarin ortaya ¢ikma olasiliklarinin hesaplandigi yontemlerdir. Ag boyunca birbirlerine
kosullu iligkilerle baglanan degiskenlerin, Bayes kurallarina bagli olarak marjinal olasilikla-
rindan ortak bir olasilik dagilimi elde edilir ve nihai olarak, tahmin edilmeye ¢alisilan sonucun
ortaya ¢ikis olasiligi hesaplanir. Bu sekilde gozlemlerin belirli bir sinifa aidiyetlerinin sonul
olasiliklar1 hesaplanir. Ag yapisi olusturulurken, tahmin degiskenleri arasindaki nedensellik

2 Diger metrik bilgileri icin Chomboon, Chujai, Teerarassammee, vd. (2015)’in ¢alismasina basvurulabilir.
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iligkilerinin dogru sekilde belirlenmesi gerekir. BA, 6zellikle sebep-sonug iligkilerinin ortaya
konmasi ve degerlendirilmesi baglaminda oldukca yararl bir yontemdir.

Bulanik mantik

BM gozlemleri siniflandirirken kesin ayrimlar yerine sayisal olarak ifade edilen dogruluk
derecelerini kullanir. BM’de bir gézlem belirli bir oranda (olasilikta) pozitif sinifa ait iken
belirli bir oranda da negatif sinifa ait olabilecektir. Bulanik sisteme sunulan girdiler, bulanik-
lagtirma adi verilen siireg icerisinde belirli iiyelik fonksiyonlar (girdinin herhangi bir bulanik
kiimeye aidiyetini gosteren matematiksel ifadeler) ile ¢esitli dilsel ifade ve terimlere bagl
olarak bulanik kiimelere atanir. Ornegin kredi bagvurusunda bulunan bir miisteri yasina bagl
olarak “cok geng, geng, orta yasli, yasl, cok yash” gibi siniflarla ifade edilen kiimelere ait
olabilir. Kiimeler arasi sinirlar kesin degerler ile belirlenmez. Ortaya ¢ikartilan bulanik bilgi
cesitli kurallara (“eger-degilse”, “VE”, “VEYA” gibi operatorler ile) bagl olarak yorumlanir
ve gozlemler son asamada, durulastirma ile kesin siniflara (kredi bagvurulariin “iyi” ve “koti”
kategorileri gibi) atanir. BM bilesenleri baska yontemler ile bir arada kullanilarak (6rnegin
ANFIS) yontem performansinin artirilmasina katki saglayabilmektedir.

Metasezgisel algoritmalar

Bir metasezgisel algoritma, en iyi ¢oziimii garanti etmemekle birlikte uygulanabilir ve
yliksek basartya sahip ¢ozlimler iiretebilen optimizasyon teknigidir. En iyi ¢6ziimii veren
“kesin” optimizasyon yontemleri, olas1 tiim ¢dziim kombinasyonlarinin ve aday ¢oziim olus-
turma siirelerinin problem biiyiikliigiine bagl olarak hizla arttig1 durumlarda yetersiz kalabil-

= 9

mektedir. “Hesaplama karmasikligi” ile ifade edilen ve bir algoritmanin ¢alistirilmasi i¢in
gereken -biiyiik Ol¢iide zaman olarak ifade edilen- kaynak ihtiyacinin ¢ok biiyiik degerlere
ulastig1 durumlarda anlamli bir siire igerisinde ¢6ziim elde edebilmek icin segenek olarak al-
goritmanin iyilestirilmesi, problemin basitlestirilmesi ya da ¢6ziilebilir alt problemlere ayris-
tirilmasi gerekecektir. Algoritmanin iyilestirilmesinin miimkiin olmadig1 durumlarda, kalan
iki segenek, elde edilecek ¢oziimiin/¢oziimlerin gercek diinya uygulamalarini etkisizlestirebi-
lecektir. Metasezgisel algoritmalar, yiiksek karmagikliga sahip optimizasyon problemlerinde
en iyi ¢ozlimii garanti etmeyen ancak iyilestirme saglayan “sezgisel” yaklagimlar kategorisin-
de yer alirlar. Problemlere 6zgii olarak tasarlanan sezgisel algoritmalardan farklari, problem-
lerden bagimsiz ¢aligma mekanizmalarina sahip ve kolaylikla uyarlanabilir olmalaridir.

Genetik algoritma (GA). Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek tasarlanmis olan GA’da
¢Ozlim uzay13 taramasi, ¢ok sayida aday ¢6ziimden olusan popiilasyonlarin, nesiller olarak
ifade edilen ¢evrimler boyunca genetik operatorler araciligryla degisime ugramasi ile gercek-
lestirilir. Her nesil baslangicinda, belirli se¢im kurallarina bagli olarak ebeveyn ¢oziimler

3 (Coziim uzayi, bir optimizasyon probleminde kullanilabilecek olasi tiim ¢oziimlerin kiimesini ifade etmektedir.
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belirlenir. Bu ¢6ziimler, ¢aprazlama adi verilen operator ile karsilikli bilgi aktarimina tabi
olurlar ve bdylece popiilasyon biiyiikliigiinii saglayacak sayida yeni ¢oziimler (¢ocuklar) olus-
turulur. Coziim uzayinda daha genis alanlarin taranmasini saglayan mutasyon operatdrii ile de
yeni ¢ozlimler, belirli bir olasiliga bagl olarak degisime ugratilir. Eski nesil i¢erisinden segi-
len en iyi uygunluga sahip ¢ézlimler yeni nesil i¢erisinde en kotli uygunluga sahip ¢oziimlerin
yerini alir (seckincilik-elitizm) ve bdylece bir sonraki nesli olugturacak popiilasyon belirlenmis
olur. S6z konusu islemler, belirli sayida nesil boyunca devam ettirilir.

Genetik programlama (GP). GP’nin ¢6ziim uzay1 tarama siireci, GA ile benzer sekilde
gerceklestirilir. GP’yi GA’dan ve diger metasezgisel algoritmalardan ayiran en dnemli 6zellik,
¢ozlim kodlamasinin bir vektdr yerine agag¢ yapisina benzer sekilde yapilmasidir. Agaclarin
boyut, yap1 ve karmagikligi ¢6ziim uzayinin taranmasi sirasinda dinamik olarak degistirilebi-
lir. GP ¢oziimlerinde programlama dil ifadeleri (VE, VEYA, EGER-ISE, +, -, vb.) rahatlikla
yer alabilmektedir. Bu 6zelligi ile GP degisken/parametre secimi ve siniflandirma becerisine
ayn1 anda sahip olur; yalnizca ¢6ziim gosterimi veren bir yontem olmanin 6tesinde tek bagina
siiflandiric olarak da kullanilabilmektedir.

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO). Karincalar, kuslar, arilar ve baliklar gibi tiirlerde yi-
yecek bulma, go¢ etme, tehlikelere karsi onlem alma gibi temel canli davraniglart gogunlukla
bireylere bagli olarak degil, bireylerin bilgi ve becerilerinin ortaklasa kullanildig1 ve gelistiril-
digi siirli davraniglari igerisinde gerceklestirilir. “Siirii zekas1” olarak ifade edilen bu davranig
bigimleri PSO gibi ¢esitli iyilestirme yontemlerine ilham kaynagt olmustur. Bir “siirii”, igeri-
sinde ¢ok sayida, basit davranig 6zellikleri sergileyen ve homojen ajan (aday ¢6ziim) popiilas-
yonu bulundurur. Ajanlarin merkezi bir kontrolden bagimsiz olarak birbirleriyle iletisime geg-
meleri ile problemlerin ¢6zlimiine yonelik karmasik davranis oriintiileri ortaya ¢ikar. PSO
icerisinde de ajanlarin, ¢dzlim uzayindaki konumlarini belirten bir konum bilgisi ve sonraki
konumlarin1 belirleyecek bir hiz bilgileri bulunur. Kendi ge¢mis ve en iyi konum (en iyi ¢6ziim)
bilgilerinin yani sira siiriiye ait gegmis bilgileri de kullanarak her ajan, ¢6ziim uzayinda belirli
noktalara dogru hareket ederek genel en iyi ¢6ziime ulagmaya ¢aligir. PSO’larin kodlanma ve
calistirilmasi, diger algoritmalara gore ¢cok daha basit ve maliyetsizdir. Yalnizca birka¢ mate-
matik operatdrii ile etkin bir optimizasyon modeli kurmak miimkiin olabilmektedir.

Taviama benzetimi (TB). Kredi risk degerlendirme ¢alismalarinda kendisine fazla yer bul-
masa da oldukga popiiler bir metasezgisel olan TB, ¢6ziim uzayinda yerel en iyiye takilmadan
arama yapma becerisi ile oldukga etkin bir optimizasyon yontemidir. Yontem adin1 ve ¢aligma
prensibini, metallerin erime noktalarinin {izerindeki sicakliklara kadar 1sitilmasi ve sonrasin-
da kontrollii bir sekilde sogutularak (tavlama) ilk hallerinden daha diizenli kristal yapiya sahip
olmalarimi saglayan siirecten almaktadir. Baglangicta tek bir ¢oziim bulunur. Her seviyede
(sicaklik derecesinde) ¢oziim, rasgele degisikliklere ugratilarak komsuluk taramasi yapilir ve
daha 1iyi bir ¢oziimiin bulunmasi ya da Metropolis kriteri ad1 verilen kosulun saglanmasi du-
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rumunda yeni ¢dzlime hareket edilir. Metropolis kriteri, GA ve GP’de popiilasyon olugturul-
mast sirasinda kotli ¢oziimlerin de kullanilmasina benzer sekilde, yerel en iyi ¢ziimlerden
bagka iyi ¢cozlimlere ulasilmasini saglayan 6nemli bir algoritma bilesenidir. Kritere gore olus-
turulan komsuluktaki bir ¢6ziim daha kotii bir performansa sahip de olsa, algoritmanin mevcut
sicaklik seviyesi kullanilarak hesaplanan bir olasilifa bagli olarak kabul edilebilir. Her sevi-
yede belirli defa komsuluk hareketi yapildiktan sonra sistem yeni ve daha diisiik bir seviyeye
giincellenir. Benzetim, bir sonlandirma seviyesine ulasilinca sona erdirilir.

Tabu arama (TA). TA algoritmasi, TB’ye benzer sekilde tek bir ¢oziimiin degistirilmesi ile
ilerler. TA’da da aday ¢oziimlerden olusturulan bir komsuluk olusturulur ancak burada kom-
suluga hareket, daha iyi bir ¢ozlimiin elde edilmesi ya da Metropolis kriteri gibi bir kabul
kosullarina bagl olarak yapilmaz. Tabu (yasak) listesi adi verilen kisa vadeli bir bilesene
bagli olarak mevcut ¢oziimiin, tekrarli yapilar igerisine diismesini engelleyecek komsuluk
hareketleri engellenmeye ¢aligilir ve her hareket sonrasi listede giincelleme yapilir. Tabu lis-
tesi, belirli biitiin bir ¢dziime hareketi kisitlayabilecegi gibi ¢oziimdeki baz1 6zelliklere bagl
kisitlamalar da igerebilir.

Yontem

Kredi risk degerlendirmesinde siniflandirma yontemleri ve meta-sezgisel algoritmalar
kullanimina iligkin ¢aligmalarin ortaya ¢ikartilabilmesi i¢in {i¢ anahtar kelime grubu kullanil-

EEINTY LIS LIS

mustir. {1k grup: “credit scoring”, “credit evaluation”, “credit assessment”, “credit risk assess-
ST

ment”,
“statistical learning”, “soft computing”, “computational intelligence”; ti¢iincii grup: “metahe-

LRI

credit decision”; ikinci grup: “classification”, “data mining”, “machine learning”,

LRI LN LR N3

uristic”, “evolutionary computing”, “heuristic”, “genetic algorithm”, “genetic programming”,

LRI

“swarm intelligence”, “evolutionary programming” kelimelerinden olusmaktadir.
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Veritabanlarinda Kartil
BIRINCI ASAMA arama sonucu bulunan N Cikartilan
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Sekil 1. Caligsmada yiriitiilen sistematik derleme siireci

Birinci, ikinci ve {igiincii gruptaki kelimeler birlikte kullanilarak Web of Science, Scopus
ve ProQuest veri tabanlarinda arama gergeklestirilmistir. Tarama donemi olarak 2000-2018
yillar1 aras1 se¢ilmistir. 2000 yilindan baslayarak, 6zellikle bilgi isleme kapasitelerinde yasa-
nan artislar ile sekillenen ¢aligmalarin ortaya konmasi hedeflenmistir. Anahtar kelime grupla-
11, galismalarin baslik, 6zet ve anahtar/endeks kelime kisimlarinda aranmis, yalnizca Ingilizce
dilinde makaleler se¢ilmistir4. Taramalar sonucu bulunan ¢alismalar, PRISMA (Moher, Libe-
rati, Tetzlaff, Altman ve Prisma Group, 2009) 6nerisine gore Sekil 1°de gosterilen sistematik
derleme siirecinden gegirilmistir.

[k asamada, ¢aligmalari farkli veri tabanlarinda bulunan kopyalar1 tespit edilmis ve liste-
den ¢ikartilmustir. Tkinci asamada, calismalarm bashik ve 6zet bilgileri taranmis ve sistematik
tarama siirecinin bir sonraki asamasina dahil edilecek ¢aligmalar Tablo 2’de sunulan kriterlere
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gore belirlenmistir. Uciincii asamada calismalarin tam metinleri taranmis, dzetleri ile anlasila-
mayan ve ikinci agamada kullanilan kriterleri saglayamayanlar kapsam disinda tutulmustur.

Bulgular

Bu boliimde sistematik derleme siireci sonucu elde edilen bulgular sunulmaktadir. Bir
onceki boliimde bahsedilen derleme siirecindeki agamalarin ardindan degerlendirmeye alinan
caligmalar, kronolojik sira ile Ek’te verilmistir.

Tablo 2

Taranan Calismalarin Se¢im ve Elenme Kriterleri

Kriter Dahil edilen Dahil edilmeyen

Calisma tiri Dergi makalesi Derleme makaleleri, tam-metin konferans

yayinlari, patentler, tezler

Finansal kredi verme karari, sirket giivenilirlik

alisma konusu . e
Cahs siniflandirma, iflas tahmini

E-ticaret, P2P bor¢lanma

Siniflandirma, siniflandirma performansini

alisma amaci
Cahs artirma

Kavramsal tartigma

Meta-sezgisellerin tek basina, birlesik, hibrit Salt yontem karsilastirmalari, siniflandirma

Yontem . .. A
kullanim o6nerileri yontemi harici Oneriler

Veri kiimesi Hepsi -

Sekil 2°de gosterilen yillara gore yayinlanan ¢alisma sayisi grafiginde, 2005 yili sonrasi
yazinda her y1l en az bir kez kredi degerlendirmesinde metasezgisel yontem kullanilan ¢alisma
ornegi oldugu ve 2015 yilindan itibaren ¢aligma sayilarinda diizenli bir artig egilimi oldugu
goriilmektedir. Bu artisin arka planinda, metasezgisel yontemlerin finans ¢aligmalar1 yiiriiten-
ler tarafindan daha fazla bilinir olmasinin ve bilgisayar bilimciler ile miithendislerin de katili-
mu ile disiplinlerarasi etkilesimin ¢ogalmasinin etkisi oldugunu soylemek miimkiindiir. Temel
calisma konusu veri analizi olan alanlarda yasanan gelismeler, kredi risk degerlendirmesinde
finansal sektore bilyiik fayda saglama potansiyeli tagimaktadir.
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Calisma sayisi
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Yillar

—@—Yayin sayisi

Sekil 2. Y1l bazinda yayinlanan ¢aligma sayilari

Bu derleme kapsaminda nitel senteze dahil olan ¢aligsmalarda temel siniflandirict olarak
kullanilan yontemlerin kullanim oranlart Sekil 3’te gosterilmistir. Tercihlerin, basta SA ve
DVM olmak tizere ¢ok biiyiik 6l¢iide makine 6grenme yontemlerinden yana kullanildig1 go-
rilmektedir. Tercih siralamasinda SA ve DVM’den sonra gelen tiim yontemlerin kullanim
oranlar1 birbirine yakindir.

Diger _
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%22
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LR _
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%410 9620

Sekil 3. Calismalarda kullanilan temel siniflandiricilar

Kredi degerlendirme ¢aligmalarinda metasezgisel algoritmalarin, 6§renme yontemlerinin
siniflandirma performanslarini artirmaya yonelik olarak kullanim 6rneklerinin artis igerisinde
oldugu gériilmektedir. Incelenen calismalarda kullanilan metasezgisel algoritmalar ve kullanim
oranlar1 Sekil 4’te gosterilmistir. Caligmalarin yarisindan fazlasinda GA tercih edildigi goriil-
mektedir. Tim metasezgisel algoritmalarda, ele alinan probleme uygun bir ¢6ziim gosterimi
(kodlamasi) kullanilmaktadir. En tipik 6rnegiyle degisken se¢iminde bir ¢6ziim, veri kiime-
sindeki bagimsiz degiskenlerin her birine karsilik hiicrelerinde 1 (dahil edilen) ya da 0 (dahil
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edilmeyen) degeri alabilen bir vektordiir. Her bir ¢6ziim i¢in amag degerine bagl olarak bir
uygunluk degeri hesaplanir ve ¢dziim, problemin amacina (maksimizasyon ya da minimizas-
yon) uygun olarak degerlendirmeye alinir.

Sekil 5°te metasezgisel algoritmalarin ¢aligmalarda karsilagilan kullanim amaglar veril-
mistir. Kredi degerlendirme ¢aligmalarinda metasezgisel algoritmalar ¢ok biiyiik oranda de-
gisken secimi i¢in kullanilmaktadir (=%63). Tkinci kullanim amaci ise model parametre tasa-
rimlarimin optimizasyonudur (=%33).

Degisken secimi. Kredi degerlendirme ¢alismalarinda sik¢a karsilagilan ve gozlemlere ait
cok sayida degisken iceren veri kiimelerinin analiz ve siniflandirma performanslarinin artiril-
masina yonelik olarak en fazla uygulanan iyilestirme yontemlerinden bir tanesi degisken se-
¢imidir. Az sayida gozleme karsilik ¢ok sayida tahmin degiskeni igeren tip ve biyoloji gibi
alanlarda basta olmak {izere problem boyutunun kiiciiltiilmesi ile deterministik (rasgele fak-
torlerin yogun oldugu problemlerde yontemlerin, her ¢alistirmada ayni sonuca ulagmasi du-
rumu) bir ¢6ziime ulagsmak miimkiin olabilmekte, analiz siireleri ciddi anlamda diisiiriilebil-
mekte ve ¢oziimlerin kalitesi artirilabilmektedir. Degisken se¢imi, kredi degerlendirme
calismalarinda ¢ok boyutluluk sorunundan ziyade ilgisiz, fazla ve birbirleriyle yiiksek kore-
lasyona sahip degiskenlerin elenmesi amaciyla yapilmaktadir. Modellenen problemlerin ger-
cek dogast hakkinda kesin bilgiye sahip olunamadigindan degisken se¢imi yontemleri ile
bagimli-bagimsiz degiskenlerin arasindaki iligkileri daha dogru analiz edebilmek ve boylece
yiiksek siniflandirma basarisina ulasmak miimkiin olabilmektedir.

Diger __
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%6 )

TA [ —

_ GA
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%56
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Sekil 4. Calismalarda kullanilan metasezgisel algoritmalar

Degisken se¢imi, siniflandirma ¢aligmalarinda bagh bagina bir problem olarak énemli bir
yere sahiptir. Hangi degisken kombinasyonunun en iyi siniflandirma performansini saglaya-
cag1 onsel olarak bilinemediginden optimum ¢6ziimiin belirlenmesi i¢in tiim alternatiflerin
denenmesi gerekmektedir. Alternatif sayisi da aday degisken sayisina bagli olarak iistel artig
gostermektedir. Bu tiir optimizasyon problemleri NP-zor sinifina girmektedir ve metasezgisel
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algoritmalar, algoritmalarin tanitildig1 boliimde de belirtilen sebeplerle degisken seg¢imine
yonelik olarak sik¢a kullanilmaktadir.

20
15
z 10 ﬂ
(%]
5
0 | |
Degisken Parametre Diger
secimi Optimizasyonu

Sekil 5. Metasezgisel algoritmalarin kullanim amaglari

Caligsmalarda karsilasilan, metasezgisel algoritmalar hari¢ degisken se¢im yontemleri
arasinda ileri-geri yonde secim, bilgi kazanci, kazanim orani ve gini endeksi bulunmaktadir.
fleriye ve geriye dogru secim, degiskenlerin modele adim adim dahil edilmesi (gikartilmas1)
ile gergeklestirilir. Bos (tiim degiskenler) ile baslanan siire¢ boyunca her asamada, siniflandir-
ma performansina en fazla katki saglayan degisken eklenir (¢ikartilir) ve siire¢, herhangi bir
iyilesmenin gerceklesmedigi asamada sonlandirilir. Bilgi kazanci, kazanim orani ve gini en-
deksi yontemleri ile degiskenler, aldiklar1 degerlere bagli olarak veri uzayinda boliimleme
yapildiginda ortaya ¢ikan bilgiye (dogru siniflandirma basarisina) gore siralanirlar. En ¢ok
bilgi saglayan degiskenler siniflandirma i¢in kullanilirs.

Parametre optimizasyonu. Istatistiksel ve makine dgrenme ydntemlerinin bircogu, smif-
landirma performanslar iizerinde direkt etkiye sahip ayarlama parametrelerine sahiptir. De-
gisken optimizasyonuna benzer sekilde parametrelerin belirlenmesi siireci de yiiksek karma-
sikliga sahip bir problem tiirtidiir. Ayarlanabilir parametre sayisi az da olsa, alabilecekleri
degerler ¢ok fazla olabilmektedir. Ozellikle siirekli deger alabilen parametrelerde sonsuz al-
ternatif bulunabilir. Metasezgisel algoritmalar, degisken se¢imine benzer sebeplerden dolay1
parametrelerin optimizasyonu i¢in de kullanigli yontemler olarak tercih edilebilmektedir. Bir
metasezgisel algoritma ile ayn1 anda hem degisken se¢imi hem de parametre optimizasyonu
yapilan ¢aligmalar mevcuttur (Gorzatczany ve Rudzinski, 2016; Huang ve digerleri, 2007; Liu
ve digerleri, 2010; Oreski ve digerleri, 2012).

Veri kiimeleri

Onerilen yontemlerin diger yontemler ile karsilastirilmasinda kurumlardan toplanan veri-
ler kullanilabildigi gibi, kiyaslama amach olarak internet veri tabanlarinda bulunan veri kii-
meleri de kullanilabilmektedir. Kiyaslama amagli kullanilan veri kiimeleri ile yontemler, ayn1
veri kiimelerinin kullanildig1 yazindaki diger ¢alismalardaki yontemler ile karsilastirilabil-
mektedir. Taranan ¢aligmalarda analiz edilen veri kiimeleri Sekil 6’da gosterilmistir.

161



Istanbul Business Research 49/1

Diger T/
Japon veri kiimesi —]
Avustralya veri kiimesi —————— 1]

Alman veri kiimesi 1

0 5 10 15 20 25
Sayi

Sekil 6. Calismalarda analiz edilen veri kiimeleri

Alman veri kiimesi. En ¢ok tercih edilen kiyaslama kiimesi, UCI (Dua ve Graff, 2017) veri
tabaninda bulunan Alman veri kiimesidir. Veri kiimesinde 1000 adet gozlem bulunmaktadir
(%70 iyi, %30 kotii sinifa ait). Her gézlemin 7 adet sayisal ve 13 adet kategorik tahmin de-
giskeni bulunmaktadir. Veri kiimesinin ayrica, 24 sayisal degiskenden olusan ayr1 bir bigimi
de bulunmaktadir. Alman veri kiimesi ile sinif dengesizligi (7:3 orani) etkileri de ¢alisilabil-
mektedir.

Avustralya veri kiimesi. Alman veri kiimesinden sonra en ¢ok tercih edilen kiyaslama kii-
mesi olan Avustralya veri kiimesinde (Dua ve Graff, 2017) yaklasik olarak %44 iyi, %55 kotii
sinifa ait gozlem bulunmaktadir. Her gozlem i¢in 6 sayisal 8 kategorik tahmin degiskeni
vardir. Avustralya veri kiimesi, Alman veri kiimesine gore daha dengeli bir sinif dagilimina
sahiptir.

Japon veri kiimesi. Japon veri kiimesi (Dua ve Graff, 2017), Avustralya veri kiimesine
benzer sekilde %44 oraninda iyi, %55 oraninda kotii sinifa ait toplam 690 gozlem icermekte-
dir. Her gézlem i¢in 6 sayisal 9 kategorik tahmin degiskeni bulunmaktadir.

Performans Kriterleri ve dogrulama metotlari

Kredi risk siniflandirma ¢alismalarinda yontem performanslarinin degerlendirilmesine
yonelik belli bash gostergeler kullanilmaktadir. Bu yaklagimlarin hepsinde, dogru ve yanlis
olarak smiflandirilan gézlemlerin sayisinin gosterildigi karisiklik matrisi degerleri kullanil-
maktadir. Tablo 3’te iki sinifl1 bir kredi degerlendirme probleminde kullanilan karigiklik mat-
risi 6rnegi6 gosterilmistir.

Tablo 3
Karisiklik Matrisi

6  Tablo, kredi siniflandirma ¢aligmalarinin ¢ok biiyiik bir boliimiinii olusturan iki siifli bir problem drnegine uygun
olarak diizenlenmistir.
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TAHMIN EDILEN SINIFLAR
ivi KOTU
GERCEK ivi DOGRU NEGATIF (DN) YANLIS POZITIF (YP)
SINIFLAR KOTU YANLIS NEGATIF (YN) DOGRU POZITIF (DP)

Tabloda negatif olarak adlandirilan degerler temerriide diigmeyen basvurulari, pozitif ola-
rak adlandirilanlar ise temerriide diisen siniflar1 temsil etmektedir. Tablodaki degerlere gore
tahmin dogrulugu, 6zgiilliik ve hassasiyet gibi istatistikler elde edilir.

Tahmin dogrulugu. Tahmin dogrulugu, smiflandiricinin tiim goézlemler igerisinde yaptigi
dogru siniflandirmalarin oranidir:
DN + DP

. 2 S = 1
Tahmin dogrulugu DN + DP + YN + YP v

Tahmin dogrulugu, kredi risk siniflandirma galismalarinda en ¢ok tercih edilen performans
kriteridir. Cesitli ¢aligmalarda tahmin dogrulugu yerine hata orani (1- tahmin dogrulugu)
degerinin de kullanildigi goriilmektedir.

Ozgiilliik. Siniflandiricinin negatif gdzlemleri ne dlgiide dogru simiflandirdiginin gésterge-
sidir:
. DN
. . — 2
Ozgiilliik DN + TP (2)
Ozgiilliik degeri ayn1 zamanda TiP-I kesinlik dl¢iisiidiir. Ozgiilliik ile TiP-I hata olarak
adlandirilan YP orani (1- ozgiilliik) hesaplanabilir.

Hassasiyet. Smiflandiricinin pozitif degerleri dogru sekilde tespit etme giicii hassasiyet ile
Olgiiliir:
DpP

i = 3
Hassasiyet YN + DP 3)

Hassasiyet ayn1 zamanda TIP-II kesinlik olarak da bilinir.

Incelenen ¢aligmalarin gok biiyiik bir kisminda (<%73) siniflandiric1 performans gosterge-
si olarak tahmin dogrulugu kullanilmaktadir. Bazi ¢aligmalarda ise tahmin dogrulugunun yani
sira, karisiklik matrisinden yukarida bahsedilen sekilde hesaplanan dzgiilliik (TIP-I kesinlik)
ve hassasiyet (TIP-II kesinlik) de raporlanmaktadir? (%30). Ozgiilliik ve hassasiyet, simflan-
diric1 performanslarinin probleme ve veri kiimesine bagli unsurlarinin ortaya c¢ikartilmasi

7  Yazinin geneline zit olarak hassasiyet ve ozgiillik bazi ¢alismalarda (6rnegin, Altinbas ve Akkaya (2017), Chi
ve Hsu (2012), Oreski ve digerleri (2012), Oreski ve Oreski (2018)’de), sirastyla TiP-I ve TIP-II kesinlikler ile
iliskilendirilmektedir. Bu ¢alismada genel kabul goren eslestirme benimsenmistir.
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acisindan 6nemlidir. Geri 6demelerinde aksamalar olan ya da higbir zaman 6denmeyen sorun-
lu krediler bankalarin bilancolarinda vade uyumunu bozmakta, aktif kalitesi, karlilik, sermaye
yeterligi gibi oranlarda olumsuz etkiler yaratmaktadir. Bu sebeple “kotii” olarak kategorize
edilebilecek bir bagvurunun yanlis degerlendirme sonucu onaylanmast ile yasanan kayip, “iyi”
bir bagvurunun reddedilmesinden dolay1 kaybedilen getiriden ¢ok daha fazla olacaktir.

Caligmalarin hemen hepsinde temel amag genel tahmin performansinin en biiyliklenmesi
olsa da hassasiyetin de ek bir gosterge olarak (6rnegin tahmin dogrulugu ve hassasiyetin hedef
fonksiyon olarak bir arada degerlendirilmesi ile) ¢alismalarda daha fazla yer almasi ve ince-
lenmesi gerekmektedir. Ozgiilliik ve hassasiyet etkisini 6l¢gmenin alternatif bir yolu olarak
Abdou (2009)’un ¢aligmasinda goriildiigii gibi, YN ve YP miktarlarinin farkli maliyet katsa-
yilariyla ¢arpilmasi ve toplanmasi ile hesaplanan yanlis siniflandirma maliyeti de kullanilabi-
lir.

Incelenen galismalarin bir kisminda (<%23), siniflandiricilarin pozitif simiflari tanilama
performanslarinin goriilebilmesini ve yontemlerin karsilastirilmasini saglayan alici isletim
karakteristigi (receiver operating characteristic — ROC) egrisinin kullanildig1 goriilmektedir.
ROC egrisi, siniflandirma yontemi tarafindan sinifi tahmin edilmeye calisilan gdzlem igin
tiretilen sonsal olasilik (posterior probability) degerinin, gézlemin pozitif sinifa ait olmasi i¢in
gereken siniflandirma esik degerlerine (minimum olasiliklara) bagl olarak basarili sekilde
tespit ettigi pozitif sinif oran1 (hassasiyet) ile yanlis tahmin ettigi pozitif sinif orani (1- 6zgiil-
liik) arasindaki iliskiyi gosterir. Ornek bir ROC egrisi, Sekil 7°de goriilebilir.

1
0.8
0.6
AUC
0.2

Dogru pozitif oran

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Yanlis pozitif oram

Sekil 7. ROC egrisi ve AUC
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Egrinin altinda kalan alan (area under curve- AUC), iki farkli gostergenin- DP ve YP oran-
larinin- tek bir istatistik ile gdsterimini saglamaktadir. 0-1 araliginda deger alan AUC ne kadar
biiyiikse, modelin pozitif siniflar1 tespiti o derece giivenilir olacaktir. Farki siniflandirma yon-
temleri, ROC egrileri ve AUC istatistikleri goz oniine alinarak kolaylikla karsilastirilabilmek-
tedir. Bu gostergeler disinda, pozitif ve negatif gruplarin kiimiilatif dagilim fonksiyonlari
arasindaki farki gosteren Kolmorogov—Smirnoft (K-S) istatistigi ve F-skorunun da kullanil-
dig1 goriilmektedir:

F — skoru = 1 YP + DP 4)

Hassasiyet + DpP

Her iki performans degeri de O ile 1 arasinda deger almakta ve 1°e yakin degerler, yontemin
siniflandirma performansinin yiiksek olduguna isaret etmektedir.

Bir siniflandirma yonteminin gergek tahmin performansi, yontemin 6grenme asamasina
dahil edilmemis gozlemleri siniflandirma beceresi ile 6l¢iilmektedir. Bu sebeple veri kiimele-
ri, yontemin dgrenme siirecinde kullanilan “egitim kiimesi” ve performans degerlerinin elde
edildigi “test kiimesi” olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Incelenen ¢alismalarda s6z konu-
su ayirma islemi iki farkli strateji (capraz dogrulama ve dogrulama/disarida tutma) ile gercek-
lestirilmistir.

Disarida tutma/ dogrulama kiimesi. Bazi ¢aligmalarda disarida tutma, bazilarinda ise dog-
rulama kiimesi yaklagimi olarak tanimlanan stratejide veri kiimesindeki belirli sayida gézlem
egitim kiimesine, kalanlar1 da test kiimesine dahil edilir. Siniflandirma yoénteminin 6grenim
stireci egitim kiimesine bagli olarak gergeklestirilir ve yontem performansi, test kiimesindeki
gozlemlerin siniflandirilma basarisina gére degerlendirilir.

K-katl ¢apraz dogrulama. Disarida tutma/dogrulama yaklagiminda tek bir egitim kiimesi
ve tek bir test kiimesi kullanilmaktadir. Bu sebeple modellerin performanslari, kiimeleri olus-
turan gozlemlerden fazlasiyla etkilenebilmektedir. Y ontemlerin performanslarinin daha dogru
sekilde ol¢iilebilmesi i¢in ¢ok sayida egitim-test kiimesi olugturmak ve ortalama bagariy1 takip
etmek daha saglikli olmaktadir. Capraz dogrulamada veri kiimesi, k£ sayida ve esit miktarda
(ya da yaklasik olarak esit) gézlem igeren alt kiimelere boliiniir. Ilk 6grenimde birinci bdlim-
leme test kiimesi olarak ayrilir ve geriye kalan boliimlemeler yontem egitiminde kullanilir.
Ogrenimin performans: test kiimesi iizerindeki basari ile kaydedilir. Ikinci, {i¢iincii ve takip
eden 6grenimler de benzer sekilde boliimlemelerin test kiimesi olarak ayrilmasi ve geriye
kalanlarin egitimde kullanilmas1 ile devam eder. K boliimleme ile gerceklestirilen kiime ay-
ristirmalart 6rnegi Sekil 8’de gosterilmistir.
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Test kimesi

Egitim kimesi

Sekil 8. K-kath ¢apraz dogrulama

Tiim tekrarlar tamamlandiginda yontemin performansinin 6l¢iisiine, dnceden bahsi gecen
kriterlerin ortalamalar1 alinarak ulasilir. Ogrenim yanlihg1 ve degiskenliginin® optimizasyonu
icin k parametresinin dogru ayarlanmasi: dnemlidir.

Caligsmalarin bir kisminda (=%37) ¢apraz dogrulama ve dogrulama/disarida tutma stiregleri
birden fazla defa gerceklestirilmistir. Boylelikle egitim ve test kiimelerine dahil olan farkl goz-
lem kombinasyonlarinin sebep olacagi performans farklilagsmalar incelenebilmektedir ve sinif-
landiricilarin genellestirme becerileri lizerinde daha giivenilir istatistikler elde edilebilmektedir.

Tartisma ve Sonuc¢

Bu ¢alismada kredi bagvurularinin siniflandirilmasinda metasezgisel algoritmalarin tek
baslarina ve d6grenen yontemler ile birlikte kullanildigi ¢aligmalarin sistematik bir derlemesi
yapilmigtir. 2000-2018 donemi i¢in, se¢ili veri tabanlarinda taranan bilimsel dergilerde yayin-
lanmig 30 adet makale nitel senteze dahil edilmistir. Sentez kapsamindaki ¢alismalarda kulla-
nilan siniflandirma ydntemleri, 6nerilen metasezgisel algoritmalar, algoritmalarin kullanim
amag ve bigimleri ile analizlerin gergeklestirildigi veri kiimeleri, analiz performanslarinin
Ol¢iimiinde kullanilan yontemler ve kriterler incelenmis ve sunulmustur. Sentez ile incelenen
donemde, kredi degerlendirme ¢alismalarinda 6grenme yontemlerinin metasezgisel algorit-
malar ile birlikte kullaniminda pozitif bir trendin var oldugu goriilmektedir.

Calismalarin ¢ok biiyiik bir kisminda siiflandirict yontem tercihinin istatistiksel 6grenme
yerine makine dgrenme yontemleri oldugu goriilmektedir. Hesaplama ve veri depolama ka-
pasitelerinde yasanan artislar ve kullanim kolayliklar yiiksek yazilim araglari, daha yiiksek
tahmin performanslarina sahip gelismis makine 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligini ve
cazibesini artirmaktadir. Makine 6grenme yontemleri arasinda SA ve DVM, ¢alismalarin
neredeyse yarisinda kullanilmis olan yontemler olarak 6n plana ¢ikmistir ve biiyiik 6l¢iide de
basarili siniflandiricilar olarak raporlanmislardir.

Tiim inceleme donemi igerisindeki paylar diisiik olsa da BA ve BM yontemlerinin de son
yillarda artan bir popiilaritesi oldugu goriilmektedir. Bu yontemler veri kiimelerindeki goz-
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lemler ve degiskenler arasindaki belirsiz iligkilerin kesin yapilar igerisinde ifade edildigi ka-
pali kutu 6grenme sistemleri yerine gercek kosullarin ayrintili olarak modellenebildigi alter-
natifler olarak kullanilabilmektedir. Ger¢ege yakin bir sekilde olusturulan karmagik
modellerin analiz ve ¢dzlimleri igin gereken bilgi isleme imkanlarinin ¢gogalmasi ve yayilma-
smin ilgi artigin tetikledigi diistintilmektedir. Nedenselligin ortaya konabildigi, problemler-
deki belirsizlik unsurlariin modellere daha gergekei sekilde yansitilabildigi, onceden elde
edilen bilginin 6grenmenin sonraki asamalarina aktarilabildigi ve insan kavrayis ve anlayisi-
na daha uygun sistemler tasarlamak miimkiin olabilmektedir. Ancak bu yontemler, dogru ag
yapilarinin kurulumu (BA’da) ve kurallarin ve iiyelik fonksiyonlarinin (BM’de) dogru sekilde
belirlenmesi gibi 6grenme performansi lizerinde direkt etki eden unsurlar icermektedir ve
biiyiik 6l¢lide uzman bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu acilardan makine §grenme yontem-
lerinin, mevcut ham veri bollugu igerisinde daha fazla fayda sagladigini soylemek miimkiindiir.

Calismalarda onerilen yontem ve yaklasimlarin performanslar: siklikla baska yontemler
ile karsilagtirilarak degerlendirilmektedir. Bu a¢idan derleme kapsaminda ele alinmis yontem-
lerin ¢ok biiyiik bir kismi, 6nerilen esas yontem tasariminin i¢erisinde yer almasalar da ¢alis-
malarda kendilerine yer bulmaktadirlar. Veri kiimelerindeki gozlem ve degiskenlere fazlasiy-
la bagl olan 6grenme yontemlerinin performanslari {izerinde belirli beklentiler olabilse de
kesin bir genelleme yapmak miimkiin degildir ve ger¢ek degerlendirme ancak tiim yontemle-
rin denenmesiyle yapilabilir. Yazinda, farkli smiflandiricilarin elde ettigi bilgiyi kullanarak
ortak bir kararin alinmasini saglayan kolektif/birlesik yontem tasarimlari da bulunmaktadir.

Kredi veri kiimelerinin hemen hepsinde karsilagilan ¢ok boyutluluk, degiskenler arasi
yiiksek korelasyon ve dengesiz sinif dagilimlari gibi problemler, bahsi ge¢en siiflandirma
yontemlerinin performanslarini olumsuz olarak etkilemektedir. Bu problemlerin ¢éziimiine
yonelik olarak ¢esitli optimizasyon yontemleri dnerilmektedir ve optimizasyon uygulanmasi
ile de ¢ogu zaman performans artig1 elde etmek miimkiin olmaktadir. S6z konusu yontemler
arasinda da metasezgisel algoritmalarin, son 30 yillik donemde miihendislik, doga ve tip bi-
limleri ile sosyal bilimler alanlarinda ¢okga tercih edildigi bilinmektedir.

Klasiklesmis ve kesin ¢oziim vermek iizere tasarlanmis bir¢ok optimizasyon yonteminin,
giinlimiiz problemlerindeki karmasiklar karsisinda yetersiz kaldig1 bilinmektedir. Klasik op-
timizasyon yontemlerinin ¢alisabilmesi i¢in problem formiile edilirken 6nemli derecede ba-
sitlestirmeler yapilmakta ve ¢ok sayida kisit kullanilmak zorundadir. Ozellikle kredi deger-
lendirme ¢aligmalarinda goriildiigii lizere mevcut veri ¢oklugu ve ihtiyaglar géz oniine
alindiginda problemlerin bu sekilde ele alinmas1 hem anlamsiz olmaktadir hem de olumsuz
sonuclar dogurabilmektedir. Metasezgisel yaklagimlar ile eldeki tiim bilginin kullanimi miim-
kiin olabilmektedir. Metasezgisel algoritmalar, klasik optimizasyon yontemlerinin sagladig:
“en 1yi” ¢oziime ¢ogu zaman ulagamiyor olsa da elde edilen performans iyilestirmeleri bu
eksiklik karsisinda ¢ok daha anlamli ve ise yarar goriilmektedir.
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2000 sonrast donem incelendiginde, kredi risk degerlendirme ¢alismalarinda GA tercihinin
baskin oldugu goriilmektedir. GA, ¢dzliim uzay1 tarama ve ¢ozliim liretme bagarilari ile tercih
edilir olmaktadir. Ancak yazina siirekli olarak yeni algoritmalarin sunuldugu g6z oniine alin-
diginda, metasezgisel yaklagimlar igerisinde yer alan diger yontemlerin de ¢alismalarda daha
fazla yer almasi gerekmektedir. GA’dan sonra en ¢ok tercih edilen yontem olan GP’nin da
¢Oziim gosterim sekli itibariyle tek basina bir siniflandirici olarak kullanim avantaji sayesinde
on planda oldugunu séylemek miimkiindiir. GA ve GP’nin ¢6ziim uzay1 tarama mekanizma-
larinin benzer oldugu diisiiniildiigiinde, yeni gelistirilen yaklagimlarin da kredi veri kiimele-
rinin analizlerinde kullanilmasi yerinde olacaktir. Incelenen galismalar icerisinde son donem-
de yalnizca bir tanesinde, farkli metasezgisel algoritmalarin hibrit ya da beraber kullanimi ile
daha yiiksek performans elde edildigi goriilmiis ve raporlanmigtir. Yeni yontem Onerilerinin
yani sira mevcut yontemlerin giiglii yonlerinden ayni anda yararlanilan tasarimlarin da alana
katki saglayacagi asikardir.

Caligmalardaki metasezgisel algoritmalar ¢ok biiylik oranda degisken se¢imi i¢in kullanil-
maktadir. Bundaki temel motivasyon, bir bagvurunun dogru sekilde siniflandirilmasina katki
saglamayan ve performanslar1 olumsuz etkileyen degiskenlerin analizlerden ¢ikartilmasidir.
Nihai analize dahil edilen degiskenler karar vericilere, bagvurularin ret ya da kabul sebepleri-
ne iligkin de fikir verebilmektedir. Degiskenler ile kararlar arasinda sebep-sonug iliskisi ku-
rularak ve bagvuranlara anlamli geri bildirimler saglanarak hem seffafligin saglanmas1 hem de
sektdriin genel performansinin ve basarisinin artirilmasi hedeflerine ulasilabilir.

Calismalarda analiz edilen veri kiimelerine bakildiginda, ¢cok biiyiik oranda referans olarak
kullanilan bireysel tiiketici veri kiimelerinin tercih edildigi goriilmektedir. Ozellikle Alman
veri kiimesinin, 6nerilen yontem(ler)in performanslarinin yazin ile karsilastirmali olarak de-
gerlendirilmesinde bir “altin standart” oldugu sdylenebilir. Ancak s6z konusu veri kiimesi
oldukga eski tarihlidir ve bagvuru sahiplerine ait ¢esitli niteliklerin (degiskenlerin) giiniimiiz-
de gecerliligi bulunmamaktadir. Ornegin bagvuranin bir telefonunun bulunup bulunmadigi
bilgisi bugiin i¢in bir anlam ifade etmemektedir. Buna ragmen dengesiz smif dagilimina ve
kategorik/sayisal degiskenlere sahip olmasi gibi 6zellikleri, siniflandirict performanslariin
test edilmesi i¢in iyi bir se¢enek olmasini saglamaya devam etmektedir. Referans veri kiime-
leri haricinde giincel sirket ve birey bilgilerinden olusan veri kiimeleri de kullanilmaktadir.
Her bir kiime tek bir ¢alismaya 6zel olarak kullanildig1 i¢in 6nerilen yontemin yazin ile kar-
silagtirmasini yapmak miimkiin olamamaktadir. Bu tiir veri kiimelerinin kullanildig1 ¢aligma-
larda karsilastirma ancak ayni ¢alisma icerisinde kullanilan klasik yontemler ile gergeklesti-
rilmektedir.

Kredi risk degerlendirmesinde 6grenme yontemleri ile metasezgisel algoritmalarin kulla-
nimi1 lizerine yapilan inceleme bu alanda, ileride yapilacak ¢aligmalara kaynak ve nirengi

168



Altinbas / Modern Kredi Siniflandirma Calismalari ve Metasezgisel Algoritma Uygulamalari: Sistematik Bir Derleme

noktasi olacak saglam bir zeminin olustugunu gostermektedir. Kredi degerlendirmesinde
kullanilan 6grenme yontemlerinin performanslarinin artirilmasi i¢in yapilan degisken ve pa-
rametre se¢imi siirecleri dogrusal olmayan, ¢ok degiskenli, karmagsik yapida 6zellikler gdste-
rir ve ¢ogu zaman birden ¢ok iyi ¢6ziim alternatifine sahiptir. Bu sebeple kredi degerlendirme
calismalarinda en iyi ¢ozlimii garanti etmemekle birlikte problemlerin bahsi gecen 6zellik ve
karmasgikliklarma kargin kisit kullanimina ya da basitlestirmeye gerek olmadan anlamli iyi-
lestirmeler saglayan metasezgisel algoritmalara yonelik artan bir ilgi vardir. Metasezgisel
optimizasyon alanina sunulan yeni yaklagimlarin, paralel ve hibrit optimizasyon teknikleri
gibi gelismelerin hizli bir sekilde kredi degerlendirme ¢alismalarina dahil edilmesi ile yazin
basarili sekilde gelismeye devam edebilecektir.
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