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Ozet

Bu makalede, kredi skorlama alani ve igletmelerin finansal basarisizliginin 6nceden tahmin edilmesi alaninda literatiir
taramasi gergeklestirilmistir. Bu alanda yapilan ¢alismalarin sonuglari degerlendirilerek kullanilan skorlama algoritmalarinin
basarilar1 karsilastirilmistir. Bu makale, bu alanda yaymlanan uzun soluklu bir yazi serisinin ilkidir. YBSAnsiklopedi {izerinde bu
alanda farkl: algoritmalar ve problemler bundan sonraki sayilarda da tartisilacaktir.

Anahtar Kavramlar: tahmin modeli, kredi skorlama, skorlama algoritmalari

Abstract
In this article, literature review was conducted in the field of credit scoring and predicting the financial failure of
businesses. Result of studies were evaluated. Accuracy of scoring algorithms were compared each other. This paper is an early

introduction to a long term paper series. Follow up papers will be published in YBSAnsiklopedi in the next issues.
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1. Giris

Birgok firma islerini optimize etmek igin istatistiksel modellerden faydalanir. Buna verilebilecek en giizel
orneklerden biri kredi skorlama modelleridir. Bu modeller miisterinin gelecekteki davranisinin tahmin edilmesini
sagladigindan tahmin modelleri olarak adlandirilirlar. Kredi skorlama &zel bir tahmin modelidir. Bankacilik
sektoriindeki biiylime ile beraber gelistirilen modellerde istatistiksel yontemlerin diginda makine 6grenmesi
yontemleri de kullanilmistir. Incelenen calismalarda kullanilan modeller karsilastirilarak yiiksek basari gdsteren
algoritmalar belirlenmeye calisildi. Literatiirde, geleneksel yontemleri kullanan modeller ile makine 6grenmesi
kullanan modelleri karsilastiran ¢aligmalar mevcuttur. Bunun yaninda ayni sinifta yer alan farkli algoritmalari
kargilagtiran caligmalar da mevcuttur. Bu g¢alismada literatiirdeki ¢aligmalar incelenerek skorlama alaninda
kullanilan baslica algoritmalar ve algoritma basarilart belirlenmistir.
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2. figili Cahgmalar

Demirbulut ve arkadaslarinin [1] gerceklestirdigi istatistiksel ve makine 6grenmesi metotlari ile kredi skorlama
calismasinda gelistirilen yazilimda, bankacilik alanindaki veri setleri araciligiyla kredi skorlama modelleri
olusturmak ve bu modellerin uygunlugunu karsilagtirmak amaglanmistir. Bu amagla sekiz farkli algoritma
kullanmuslardir. Istatistiksel algoritmalar icin Lojistik Regresyon, Probit Regresyon, Poisson Regresyon ve
genellestirilmis katki modeli yontemlerini tercih etmislerdir. Makine 6grenimi algoritmalarindan ise K En Yakin
Komsu, C4.5 Karar Agact, DVM(Destek Vektér Makineleri) ve YSA(Yapay Sinir Aglar) kullanmiglardir. Bu
calisma sonucunda makine 6grenmesi algoritmalarinin istatiksel algoritmalara gore zaman maliyeti agisindan daha
verimli oldugu sonucuna ulasilmistir. Regresyon algoritmalari numerik verilerden olusan veri setlerinde daha
verimlidir. Regresyon algoritmalar1 kategorik verileri kukla verilere doniistiirerek veri kiimesinin boyutunu enine
artirmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ise veri kiimesinin boyutunda artmaya sebep olmaz, veri boyutu sabit
tutulur.

Ferdi Sonmez tarafindan yapilan ¢alismada [2] bir bankadan kredi talep eden miisterilerin bagvurularmin kabul
edilmesi ya da reddedilmesi karariin verilmesinde, yapay sinir aglari (YSA) metodolojisini temel alan bir model
onerilmistir. Caliymada ¢ok katmanli ag (CKA) Levenberg-Marquard geriye yayilim algoritmasi (LM) ile kredi
skoru hesaplayan bir yazilim modeli olusturulmustur. Ve model sonuclar: karar agaci modeli ile kargilastirilmistir.
Caligmada 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Calisma sonucunda, YSA ile olusturulan modelden elde edilen
sonuglar karar agacmin kullanildigi modele gore daha yiiksek basart oranina sahip oldugu goriilmistiir. YSA
modelinin ortalama basarist %65,3 iken karar agact modelinin ortalama basaris1 %61,5dir.

Finansal basarisizlik tahmini ile ilgili 1966 yilinda Beaver tarafindan yapilan ¢alismada, tek degiskenli model
olan oran analizi kullanilmistir. Tek degiskenli modeller finansal oranlari teker teker ele alarak basarisizlik tahmini
gergeklestirir. Bu sebeple incelenen finansal orana gore farkli sonuglar diretilir.  Altman [5] tarafindan
gergeklestirilen ¢aligmada kurumsal iflas tahmini probleminde geleneksel oran analizi yerine ¢oklu diskriminant
analizi (Multiple Discriminant Analysisi/MDA) kullanilmigtir. Calismada sirketlerin iflas tahmini %95 basari
oranma ulagsmistir. Bu alanda yapilan bir diger ¢alismada [6] lojistik regresyon analizi kullanilarak ilk yil igin
%96,12 basar1 orani ile sirketlerin iflas durumlar1 tahmin edilmistir. Lojistik regresyon yontemi kullanarak yapilan
bir diger ¢alisma ise Salome Tabagari [7] tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma bir bankaya kredi bagvurusunda
bulunan 500 miisteriye ait veri kiimesi {lizerinde yapilmistir. Gerekli tiim hesaplamalar i¢in, IBM SPSS istatistik
yazilimiin lojistik regresyon prosediirii kullanilmistir. Caligma sonucunda %82,8 basar1 orani elde edilmistir.

Firmalarin finansal basarisizliginin énceden tahmini i¢in yapilan diger bir ¢alismada ise [10] veri madenciligi
yontemlerinin diskriminant analizine gore daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Moraes [11] tarafindan yapilan ¢alismada misterilerin kredi profillerini iyi ve koétii siniflandirmak i¢in YSA ve
C4.5 karar agaci algoritmalart kullanilmigtir. Karar agaci modeli %94.08 YSA(MLP algoritmasi) ise %91.59 basari
gostermistir.

Finansal basarisizlik alaninda yapilan bir bagka caligmada [12] SVM algoritmasi ve Lojistik regresyon
kullanilmistir. SVM  algoritmasmin basarist %75, Lojistik regresyon algoritmasinin bagarist ise %71,8 olarak
kaydedilmistir.

Bircok ¢aligma [13] [14] karar agaclarinin ya da yapay sinir aglarinin (YSA), diskriminant analizi ya da lojistik
regresyona goére miigterinin kredi skorunun diisikk olma ihtimalinin tahmininde daha dogru sonuglar verdigini
gostermistir. Kredi skorlama problemlerinde Neural Network, Logjistik Regresyona gore genel olarak daha iyi
performans gosterir [4]. Fakat ornek boyutlart kiigiik oldugunda, Lojistik Regresyon, tahmin gerektiren daha az
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sayidaki parametre nedeniyle daha iyi performans gosteren modeller iiretebilir. Veri kiimesinin biiyiimesi Neural
Network i¢in yararli olurken Support Vector Machine’in performansi diisebilir [3].

2.1 Yapay sinir aglari ile dogrusal skorlama modellerinin karsilastiriimasi

Desai [9] tarafindan yapilan arastirmada, YSA, dogrusal diskriminant analizi (LDA) ve Lojistik Regresyon
algoritmalar1 kullanilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi 3 farkli firmadan alinmistir. Veri kiimesi, kredi
basvurusunda bulunan miisterilerin bilgilerini igerir. YSA negatif tahminleri yiiksek basar1 orani ile siniflandirmigtir.
Genel olarak YSA ve Lojistik Regresyon basarilari birbirine yakin sonuglar vermistir. LDA y6nteminin basarisi ise
diger yontemlere gore diisiik ¢ikmistir.

3. Kredi Skorlama

Kredi bagvuru sahibinin verilerinin istatistiksel yontemler ile analiz ederek, miisterinin gelecekteki 6deme
performansinin iyi mi kétii mii olacagini bir model yardimiyla tahmin etmeyi amaglar. Bu modelde kredi bagvurusu
esnasinda miisteriden bilgi olarak alinan parametrelere agirlik degerleri atanarak misterilere puan verilmektedir.
Boylece kredilerin temerriide diisme olasiligi miisteri bazinda tahmin edilmektedir. Modelde geg¢miste kredi
basvurusunda bulunmus miisterilerin tim mevcut bilgileri veri olarak kullanilabilir.

Kredi skorlama tipleri:

*  Bagvuru Skorlamasi
* Davranis Skorlamasi

3.1.Skorlama modelinde kullanilan parametrik yontemler:

Lojistik regresyon, diskriminant analizi, dogrusal olasilik modeli gibi yontemler kullanilarak gelistirilir. Gii¢li
olmakla birlikte saglanmasi gereken varsayimlar vardir ve genellikle bu varsayimlar gerceklesmez. Dogrusal olasilik
modeli kolay ve hizli bir yontemdir ve uzun yillar tercih edilmistir. Diger iki yonteme gore daha yavas olan lojistik
regresyon ise ikili degiskenlerin modellenmesinde daha basarilidir ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Diskriminant analizi tekniginin kullanilabilmesi i¢in asagidaki varsayimlarin saglanmasi gereklidir. Bu sebeple her
durumda kullanilamamaktadir ve bu sebeple az tercih edilen bir yontemdir.

*  Bagimli degisken veri kiimesi, ¢ok degiskenli normal dagilima uygundur.
*  Gruplarin kovaryans, varyans matrisleri homojendir.

* Bagimli degiskenler arasinda anlamli bir korelasyon bulunmaz.

*  Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bag yoktur.

* Bagimsiz degisken kiimesi gereksiz degisken icermez.

3.2 Skorlama modelinde kullanilan parametrik olmayan yontemler:
Parametrik yontemlerde varsayimlari saglama sarti olmasindan 6tiirii ¢ogu kisi varsayim sarti gerektirmeyen

parametrik olmayan yontemleri tercih etmistir. Yapay sinir aglari, karar agacglari, k-n yakin komsu, dogrusal
programlama bu yontemler arasindadir.
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3.3 Kredi skorlama probleminde model karsilagtirmasi:

Kredi endiistrisinin biiyiimesi ile birlikte gelistirilen kredi skorlama modellerinin de sayisi artmistir. Genel olarak
kredi skorlama modelleri iki sinifa ayrilir. Bunlar: klasik istatistige dayali geleneksel madencilik modelleri ve yapay
zeka tekniklerine dayali modern madencilik modelleridir. Genetik programlama, sinir aglari, fuzzy kurallar1 gibi
modern modeller gittikge popiilerlesen arastirma alanlaridir. Yaygin kredi skorlama modelleri arasinda lojistik
regresyon, sinir aglari, kaba kiime(rough sets), genetik programlama, SVM vardir. Lojistik regresyon en yaygin
smiflandirma modellerinden birisidir. Diger istatistiksel regresyon modellerinin aksine, ¢esitli dagitim fonksiyonlari
ve kredi puanlama problemleri i¢in daha uygundur. Lojistik regresyon lineer siniflandirmada oldukga giicliidiir.
Ancak dogrusal olmayan problemler igin kotii performans sergiler. Rough Set, bilginin ¢eligkili olmasi ve
belirsizligi ile bas eden matematiksel bir aractir. Fuzzy kiimeleri (fuzzy sets) ile karsilagtirilirsa, rough set verileri
islemek i¢in herhangi bir varsayima ihtiyag duymaz. Tiimevarimsal bir yonteme dayanir. Avantaji karar destegi
saglama yetenegidir. Kredi skorlama problemlerine basarili bir sekilde uygulanmis olsa da zayif tarafi koti
tahminde bulunmasidir. Yeni bir girdi i¢in tahmin gerceklestiremedigi durumlar olabilmektedir. GP ise yaygin
kullanilmasina karsin bazen ¢ok zaman alir ve yeni bir miisteri i¢in sonug liretememektedir. Yapay sinir aglarinin
pek cok avantaji vardir fakat over-fitting(algoritmanin egitim verisini dgrenmek yerine ezberlemesi) ve yerel-
minimum(local minima) tuzagina diismesi kolaydir. SVM genellikle optimal ¢éziimler sunar. Ancak, hangi bilginin
fazlalik oldugunu, hangi bilginin daha yararli ve daha 6nemli bir roliiniin oldugunu belirlemek ¢ok zordur.

Defu Zhang ve arkadaslar1 [8] tarafindan gergeklestirilen bu ¢alismada genetik programlama(GP) geri-yayilimh
sinir aglari(BP) ve Destek Vektor Makinesi(SVM) kredi skorlama problemi {izerinde uygulanmistir. Sonuglar
karsilastirilarak modeller arasinda karsilastirma yapilmistir. Caligma sonucunda elde edilen sonuglar:

1. Sinir Aglari: Karmasik verilerde lineer olmayan iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Kolay uygulanmasi
ve genelleme yapmakta yetenekli olmasi nedeniyle geri beslemeli aglarda yaygin olarak kullanilan bir
mimaridir.

2. Genetik Programlama: GP, Darwin'in dogal seleksiyon ve evrim ilkesine dayanmaktadir. GP, siirekli daha iyi
¢ozliimleri kabul ederek en uygun olan ¢oziimiin hayatta kalmasi fikrini kullanir. Kalitim, dogal segilim,
mutasyon gibi genetik siireglerden ilham alir. Genetik algoritmalari, geleneksel lineer olmayan optimizasyon
algoritmalarindan farklidir. Tek bir ¢oziimde iyilestirmeler yapmaktan ziyade daha iyi ¢dziimlerin
olusturuldugu bir ¢6ziim popiilasyonunu yonetir.

3. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Bu calismada [8] Almanya ve Avusturalya iilkelerine ait kredi verileri {izerinde yapilan ¢alisma sonuglar1 Tablo-
1’de gosterilmistir.

Ortalama Bagar1 | Ortalama Basart

(Almanya) (Avusturalya)
BP 79.77 89,29

GP 79,53 89.47
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SVM 78,94

88,50

Tablo 1 Kredi verileri tizerinde algoritma basarilari (%)

11

Defu Zhang ve arkadaslari [8] tarafindan yapilan bu g¢alismada Tablo-1’de goriildigii iizere GP ve BP

modellerinin bagarisi her iki veri kiimesinde i¢in SVM algoritmasina gore yiiksek ¢ikmistir.

4. Lojistik Regresyon icin Baz1 Modelleme Kurallari

Lojistik regresyon uygulanirken dikkat edilmesi gereken bazi ipuglari vardir. Bunlar;

*  Veri kiimesi en az 30 satirdan olugmalidir.

*  Lojistik regresyon modeli her 30-50 satir igin en fazla bir degisken igermelidir

* Model, o alanda profesyonel kisi tarafindan belirlenmis onceden secilmis degiskenler igermelidir.
Onceden secilmis degiskenler, modelleme siirecinden énce model kararlarini etkileyecegi diisiiniilen

degiskenlerdir.

* Lojistik regresyon modelleri minimal degisken kiimesine sahip olmalidir. Bu kiimenin biiyikligi
hakkina sayisal bir kisittan s6z edilemez. Fakat modelin performansini ¢ok az etkileyen degiskenler

modele dahil edilmemelidir.

* Analiz siirecinde istenen parametreler kesin degildir. Ornegin; insan davranmiglarmi igeren modeller
fiziksel olgu igeren modeller ile karsilastirildiginda daha biiylik p-degeri ve daha diisiik basar oranina

sahip olabilir.

Varsayimlarin az olmasi lojistik regresyonun tercih edilmesini etkilemektedir. Lojistik regresyonun sonuglarinin

yorumlanmasi kolay olmasi bir avantajdir.

5. Sonug

Yapilan literatiir taramasi sonuglarina gore ¢ogu modelde yapay sinir aglar1 algoritmasi en yiiksek basart oranini
vermektedir. Bu c¢alismada incelenen makalelerden elde edilen sonuglara gore algoritma basari sonuglarinin

karsilastirilmasi Tablo-2’de 6zetlenmistir.

YSA > Karar Agact

C4.5 > MLP

Lojistik Regresyon > Coklu Diskriminant Analizi

SVM > Lojistik Regresyon

YSA > Lojistik Regresyon

YSA = Lojistik Regresyon > LDA

YSA > Genetik Programlama > SVM

Tablo 2 Algoritma Basarilarinin Karsilastirilmasi
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