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OZET

Gelismekte olan bankacilik sektoriinde kredi kartlar1 6nemli bir iiriin olarak yerini almistir.
Miisteriye kredi kart1 verilmesi-verilmemesi ise banka agisindan dikkatle incelenerek alinmasi
gereken bir karardir ve kredi karti talebi arttikga bagvurularin degerlendirilmesi daha da
karmasik bir hal almaktadir. Degerlendirmeyi yapan kisiler farkli kriterleri dikkate
alabilecekleri igin alinan kararlar subjektif olabilir. Bu durumda, hem artan bagvuru sayisina
dogru zamanda cevap vermek hem de subjektif kriterlerden arinip objektif kararlar alabilmek
i¢in gesitli istatistiksel ve istatistiksel olmayan teknikler kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, bir bankanin kredi kart1 miisterilerine ait on {i¢ degisken ile iyi miisteri-kotii
miisgteri ayirim1 yapilmaya ¢alisgilmistir ve uygulama sonuglar: birbirleriyle kiyaslanmigtir.

Uygulamada kullanilan baz: istatistiksel teknikler; Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon,
Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis), Smiflandirma Agaglar (Classification Tree)’dir ve
istatistiksel olmayan tek teknik ise Yapay Sinir Aglari’’dir. Caligmada bu tekniklerin
uygulamalar1 ele alinmig, teorik ayrintilara deginmekten kagiilmigtir. Uygulamalarina yer
verilmeden teorik bilgi olarak sunulan teknikler ise Lineer Programlama ve Tamsayi
Programlama konularidir. Bu tekniklerle ilgili uygulamalar ileride yapilacak caligmalara
birakilmigtir.

Modellerin uygulamasinda g¢esitli avantajlar-dezavantajlar mevcut olmasiyla birlikte
kullanilan veri setine gore tahmin basarisi en yiiksek olan modelin lojistik regresyon oldugu
s6ylenebilir. Ilgili veri setine gére tiim modellere giren AYLIK NET GELIR, OGRENIM
DURUMU, MUSTERI TIPi degiskenleri ise bu ¢alisma igin kredi skorlamada etkili
degiskenler olarak gbzlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Kredi Skorlama, Lojistik Regresyon, Diskriminant Analizi, Kiimeleme
Analizi, En Yakin Komsu, Simiflandirma Agaglari, Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

Nowadays, credit cards become the most important product in developing finance sector. On
behalf of banks, to issue or not to issue credit cards to clients should be decided after carefully
investigating their backgrounds. By increasing credit card demands, the evaluation of credit
card applications become more complex system. Because credit cards specialist consider
different criteria, the decisions can be subjective. So, the statistical and non-statistical
methods are used to both respond increasing credit card applications at right time and make
objective decisions by getting rid of subjectivity.

In this work, good-bad clients are tried to be separated by regarding thirteen variables belongs
to credit card clients of a specific bank and the results of application are compared between
each other.

The statistical methods used to in this work are Discriminant Analysis, Logistic Regression,
Cluster Analysis and Classification Tree, and the only non-statistical method is Neural
Networks. In this study, the applications of those methods are focused on without given so
much details in theory.

Whereas there are some advantages and disadvantages of implementing those methods, the
estimation rate of logistic regression is the highest among them in accordance with used data
sets. Because MONTHLY NET INCOME is common variables in all models regarding to
related data set, those are observed as the most effective varibles in the credit scoring in this
work.

Keywords: Credit Scoring, Logistic Regression, Discriminant Analysis, Cluster Analysis,
Nearest Neighbour, Classification Trees, Neural Networks.

Xi



1. GIRIS

Ilk gelistirilen finansal risk yonetimi konularindan biri olan kredi skorlama finans ve
bankacilikta kullanilan istatistiksel ve operasyonel modellerin en basarililarindan birisidir ve
gecen zaman igerisinde kredi skorlama analistlerine daha fazla ihtiyag duyulmaktadir. Kredi
kartlarindaki artigtan da etkilenen kredi skorlama otomatik olarak riskin hesaplanmasini

saglamaktadir ve bu hesabi yapan modeller kredi karti veren bankalarin kart hacimlerini

ellerindeki verilere dayanarak daha kolay genisletebilmelerine imkan vermektedirler.

Bu ¢aligmada ilk boliimde kredi skorlamanin tanimi, tarihgesi ve skor kart gelistirilmesiyle
ilgili bilgilere yer verilmigtir. Skor kart olustururken Grnekleme seg¢imi, veri kaynaklar,
miigterilerin iyi-kotii olarak ayrilmasindan kredi karti bagvuru formunda istenilen verilerin
siiflandirilmasina kadar modelin temel noktalar1 bu boéliimde ele alinmigtir. Uygulama
agamasinda kullanilan veri seti bir bankanin kredi kart1 miisterilerine ait bilgileri igermektedir
ve hazir verilerle c¢alisildigi i¢in anlatilan teorik altyapmmin daha once verilerin

hazirlanmasinda kullanildig: varsayilarak veriler iizerinde degisiklik yapilmamstir.

Caligmanin ikinci boliimiinde ise uygulamada kullamilan bazi istatistiksel ve istatistiksel
olmayan tekniklerin teorik altyapilariyla ilgili bilgiler verilmistir. Calisma uygulamay1 6n
plana ¢ikardig1 ve bazi tekniklerin kiyaslanmasi amagli oldugu i¢in teorik altyapida detaya
inilmemis, uygulamada yer alan Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, Kiimeleme
Analizi, Simflandirma Agaglar1 gibi istatistiksel ve Yapay Sinir Aglar1 gibi istatistiksel
olmayan tekniklerin teorilerine kisaca deginilmistir. Kullanilabilecek ydntemlerin bir arada
toplanmasi agisindan uygulamada yer almayan Lineer Programlama ve Tamsay1 Programlama

tekniklerinin teorik altyapilarina da deginilmigtir.

Yukarida bahsedilen tekniklerin uygulamalarina ise tgilincli boliimde yer verilmistir. Her
teknigin uygulamasinin sonunda uygulamayla ilgili genel degerlendirmenin yapildig1 sonug

kismi yer almaktadir.

Dérdiincii boliimde ise tiim uygulama tekniklerinin sonuglar1 bir arada degerlendirilerek

teknikler arasi kiyaslamalara yer verilmistir.



2. KREDI SKORLAMA’NIN TANIMI TARIHCESI ve OLUSTURULMASI

2.1 Kredi Skorlama Nedir
Bir kredi bagvurusunda miisterinin krediyi geri 6deyememesi olasiligim (probability of

default) hesaplamaya kredi skorlama denir.

KS (kredi skorlama), borg verene tiiketici kredisi vermesinde yardimci olan karar modelleri ve
teknikleridir. Bu teknikler kime, ne kadar kredinin verilecegine, ne tiir operasyonel

stratejilerin borg alanin karliligini artiracagina yonelik kararlar alinmasini saglar.

KS yaparak yiiksek riskli miisterilere kredi vermeyi reddetmek finansal kurumun olasi
zararini azaltacak, diisiik riskli miisterilere kredi vererek karini arttiracak, iistelik miisterilerin

Odeyemeyecekleri kredilerden dolay: rahatsizhigini azaltacaktir.

KS teknikleri belirli bir miisteriye verilen borcun riskini dagitir. Kredi degerliligi agirlik,
uzunluk veya gelir gibi kigisel bir 6zellik degildir. Bor¢lunun borg¢ veren ile iliskisini
gostermekte ve her iki tarafin sartlarim yansitmakta olup borg veren agisindan gelecekteki
muhtemel ekonomik senaryolar1 gostermektedir. Boylece borg verenler, bir bireyi krediye
layik veya layilk olmamasina goére simiflarlar. KS’nin uzun dénemli en biiyiik tehlikesi bu
islemin durmas1 ve bazi miisteriler biitiin kredi verenlerden borg aliyorken bazi miisterilerin
hi¢ alamamasidir. Bir miisteriyi krediye uygun degil diye tanimlamak tepkiye yol agar. Kredi
verenlere gergegi gostermek en iyisidir. Her zaman alinan borcun geri 6denmeme riski

mevcuttur, kredi verenler bunu hi¢ unutmamalidirlar.

Bir borg veren iki ¢esit karar vermelidir: yeni bir bagvuruya kredi verilip-verilmeyecegine
karar vermek ve kredi limitlerini artirmak isteyen mevcut miisterilere karsi nasil
davranilacagini tespit etmek. Ilk tip soruyu agiklayan teknikler kredi skorlama olarak

adlandirilirken, ikinci tip karar davranig skorlama olarak adlandirilir.

Hangi teknik kullanilirsa kullanilsin, her iki karar tipinde de var olan hayati nokta; onceki
miisterilere ait olduk¢a fazla, detayli bilgi ve kredi gegmisi bilgisi i¢eren Grnekleme
ihtiyacidir. Biitiin teknikler Orneklemeyi miisterilerin Ozellikleri arasindaki iliskileri
tanimlamak ve sahip olduklar1 ge¢mise dayanarak iyi-kotli ayrimmmi yapmak igin kullanr.
Tekniklerin ¢ogu skor kart olusturur, bu kartta 6zelliklere bir skor verilmistir ve bu skorlarin
toplam bir kigiye kredi vermenin kotii sonug dogurup dogurmadigini belirlemeyi saglar. Baz
teknikler skor kart iiretmeseler de, miisteriye kredi vermenin iyi olup olamayacagim dogrudan

anlarlar ve bu teknikler kredi ve davranis skorlama ile birlikte paralel hareket ederler.



Genel olarak skorlama kredi verilmesinde kullanilmasina karsin, 6zellikle son zamanlarda bir
¢ok farkli alanda da kullamlmaktadir. Ozellikle, dogrudan ve diger pazarlama tekniklerinde
hedef miisteri kitlesinin tespitinde ¢ok kullamiglidir. Finans ve perakende sektorlerinde bir ¢ok
sirket veri depolamak i¢in skorlama tekniklerini uygulamaya gereksinim duymaktadir. Benzer
sekilde, veri madenciligi ve ¢ok gelismis karmagik bilgi sistemlerinde ¢ok basarili bir sekilde

skorlama uygulamalar1 gerceklestirilmektedir.

2.2 Kredinin Tarihgesi

Insanlar iletisime bagladigindan beri, 6diing para alma ve 6deme islemleri de baslamustir. Ilk
kullanilan kredi antik ¢agda Babil’de gergeklesmistir. O zamanlarda, gift¢iler nakit akis
problemlerini, mahsulii bor¢ alip hasat mevsimi geldiginde faizi ile birlikte geri 6deyerek

¢ozerlerdi.

Yunan ve Roma Imparatorlugu zamanmna geldigimizde, gelismis kredi enstitiileri
kurulmustur. Takip eden 1000 y1llik zamanda bu konuda ¢ok az gelisme olmustur, 13. yy.daki
Hagh seferleri sirasinda bor¢ veren magazalar kurulmustur. Bu tiir magazalar ilk
kurulduklarinda faiz uygulamazken, 1350 yilindan sonra biitiin Avrupa’da faiz uygulamaya
baslamiglardir. Bu tip isletmeler hala ¢ogu Avrupa ve Giiney Amerika iilkelerinde
goriilmektedirler (li¢lii top isareti olan magazalar). Orta ¢agda, verilen bagislar ya da borglar
lizerinde faiz isletmek ahlaki agidan uygun goriilmiiyordu. Giiniimiizde bu durum Islam
Ulkelerinde gegerlidir. Ortagag Avrupa’sinda eger bir Kisi parasi iizerine ¢ok diisiik bir faiz
uyguluyorsa buna pek bir sey denilmezken ¢ok yiiksek faiz isletiliyorsa kétii olarak
algilamyordu. Bu ¢agda, krallar ve hiikiimdarlar yaptig1 savaslar: finanse etmek i¢in borg para
aliyorlardi. Bu tiir bor¢ almalar, is iliskisinden ziyade politik iligkilere dayaniyordu ve az borg

almak giiciin zayifladigina isaret olarak algilaniyordu.

1800’1 yillarda orta sinifin gelismesi, bir kag tane 6zel bankanin kurulmasina yol agmustir.
Amag, is kurmak ve masraflarini karsilamak isteyen kisileri finanse etmekti. Ancak, tiiketici
kredisinin bu ilk baslangici niifusun ¢ok kiigiik bir kesimine hitap ediyordu. Bir mal almak
i¢in bir kag kisi bir araya gelip esit bir pay odiiyor ve daha sonra kendi aralarinda gekilis
yaparak mal sahibini belirliyorlardi. Bu davramg ilk kredi birliklerinin kurulmasina yol

agmustir,

Gergek devrim, tiiketicilerin motorlu araglar1 satin almaya baslamasiyla 1920’lerde
gerceklesmistir. kinci Diinya savasindan 6nce, Finans sirketleri bu ihtiyaci kargilamak igin

hizla kurulmaya baglamigtir. Bu dénemde, posta yoluyla satig yapan sirketler miisterilerine



taksit imkani tanimaya baglamistir.

20. yy.in son yarisinda, borg verenler ¢cok hizli artmistir. Tiiketici kredileri biitiin sektorlerde
en yiiksek biiylimeye sahip olmustur. 1960’larda kredi katinin ortaya ¢ikmasi bu biiyiimenin
en biiyiik gorsel delili olup, giiniimiizde kart sahibi olmamak imkansiz hale gelmistir. Artik
her sey kredi karti ile satin alinabilmektedir.

2.3 Kiredi Skorlamanin Tarihgesi

Kredinin tarihgesi 5000 yila dayanmasina karsin, kredi skorlama yalmzca 50 yildir
kullanmilmaktadir. KS, birbirleriyle iliskili 6zelliklere dayanarak bir ana kiitledeki farkli
gruplar1 tanimlamanin en énemli yoludur. Fisher 1936°da bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in bir
istatistiksel yaklasimi ilk defa ortaya atmustir. iris ash bir ¢igegin iki tiiriinii, fiziksel
biiylikliigiine ve yapitasina gére aywrmaya g¢alismistir. 1941°de Durand, aym teknikleri
kullanarak ilk defa iyi ve kotii borglar tasnif etmeye ¢aligmistir. Yaptig1 caligmalar Amerikan
Ekonomik Arastirmalar Biirosu igin yaptifn bir projede kullanilmistir ve tahmin amacgh

degildir.

1930’larda, posta ile satis yapan sirketler kredi kararlarindaki uyumsuzluklar1 ortadan
kaldirmak igin sayisal bir skor sistemi gelistirmislerdir. Ikinci Diinya Savasi’nin baglamasiyla
birlikte, biitiin kredi veren ve posta ile satig yapan sirketler kredi ydnetiminde zorluklar
yasamustir. Kredi analistlerinin askere alinmasiyla, bu sektérde uzman kisilerin sayis1 biiyiik
oranda azalmistir. BOylece, sirketler analistlerinden kime kredi verip verilmeyeceginin
kararinda uyguladiklar1 kurallar1 yazmalarini istemiglerdir (Johnson, 1992). Bunlardan
bazilan sayisal skorlama sistemlerinin kurulmasina neden olurken, bazilar1 da ihtiyaglarin
tatminini olusturan sartlari olusturmustur. Bu kurallar bdylece uzman olmayan kisilerin de

kredi verme karar1 almalarina yol agmistir (Thomas vd., 2002).

Savagin bitmesinden ¢ok kisa bir siire sonra, otomatik kredilendirme sistemleri, istatistiksel
siniflandirma modelleri bor¢ verme kararlarinda kullanilmaya baslanmigtir. Bu konudaki ilk
damigsmanlik sirketi San Francisco’da 1950’lerin baglarinda Bill Fair ve Earl Isaac tarafindan
kurulmustur ve miisterileri finans evleri, perakendeciler ve posta ile satis yapan sirketler

olmustur (Thomas vd., 2002).

1960’larin sonunda kredi kartlarinin kullanilmaya baglanmasiyla birlikte kredi kart: verenler
i¢in KS ¢ok kullanigh hale gelmistir. Bilgisayarlarin kullanilmasiyla birlikte bu teknik her giin
¢ok sayida kisinin bagvurusunu degerlendirebilmektedir. Béylece sirketler KS’yi ¢ok iyi bir



tahmin edici ve karar verme araci olarak gormiislerdir. KS, 1975 ve 1976’da Amerika’da
¢ikarilan Esit Kredi Firsatlari Kanunu (Equal Credit Oppirtunity Acts) ile birlikte
kredilendirmede kullanilan yasal bir teknik olmustur. Boylece, sonraki 25 yilda KS analizleri
hizla biiyliyen bir meslek alam olmustur. Ozellikle Amerika’da ve Ingiltere’de ¢ok

yaygmnlagsmistir (Thomas vd., 2002).

1980’lerde, KS’nin kredi kartlarindaki basarisiyla birlikte bankalar kisisel krediler, ev
kredileri ve kii¢iik yatirnmeci kredileri gibi diger iriinlerinde de bu teknigi kullanmaya
baglamiglardir. 1990’larda, dogrudan pazarlamada skor kartlarinin kullanilmasi reklam
kampanyalarina geri doniislerin artmasina yol agmugstir. Bilgisayardaki gelismeler diger
tekniklerin de skor kartlarinin olusturulmasinda kullanilmasina izin vermistir. 1980’lerde,
bugiin kullanilan en 6nemli iki teknik olan lojistik regresyon ve lineer programlama teknigi
kullanilmaya baslanmistir. Son zamanlarda, yapay zeka ve sinir aglar1 teknikleri deneme

mahiyetinde kullanilmaktadir.

Giiniimiizde amag¢ fonksiyonu, miisterilerin bor¢ ddememelerini minimize etmenin yerine
sirketlerin bu tiir miisterilerden daha fazla nasil gelir elde edebilecekleri {izerine kurulmaya
baslanmigtir. Skor kartlar ile bor¢ 6demeyen miisterilerin risk tahmininde biiyiik gelismeler
kaydedilmistir. Skor kartlar; “Miisteriler yeni bir iirline ve dogrudan satiga nasil tepki
verecekler?”, “Miisteriler ne kadar siklikla bir iiriinii kullanacaklar?”, “Yeni bir iirliniin ortaya
cikmasiyla eski iirtinii daha ne kadar kullanacaklar?” “Miisteriler bagka bir kredi verene
gidecekler mi?”, “Miisterilerin borglarin1 6dememeye baslamasiyla birlikte bunlara karsi nasil
bir tutum sergilenecek?” ve “Bagvurulardaki sahtekarliklar nasil engellenecek?” gibi sorularin

cevabini bulmaya yardimei olur.

2.4 Kredi Skorlama ve Veri Madenciligi

Veri madenciligi, verilerde anlaml iligkileri ve yapilari tespit etmek i¢in veri analizi ve
aragtirma teknigidir. Madencilige benzer sekilde, bu teknikte de gerekli olan verinin nereden
ve nasil bulunacag: belirlenmeye g¢alisilir. Son yillarda, sirketler 6zellikle de bankalar ve
perakendeciler, miisterileri hakkinda sahip olduklar1 bilginin tamimlanmasinin degerini
kavramiglardir. Elektronik fon transferinin ve baghhk kartlarimin yaygin olarak
kullanilmasiyla birlikte, bu tiir girketler miisterileri hakkinda bilgileri kolaylikla
toplayabilmektedirler. Bilgisayar teknolojisi de toplanan biiyiik miktarlardaki verilerin
analizinde kolaylik saglamaktadir. Rekabetin artmasi, ikame {iriinler ve internet gibi kolay

iletisim kanallar1 miigterilerin kolaylikla yer degistirmesine neden olmaktadir. Boylece,



miisteri davramiglarim1 anlamak ve analiz etmek biiyiik bir nem arz etmektedir. Bu nedenle
sirketler veri ambarlar1 olusturmak ve veri madenciligi gibi teknikleri kullanmak igin cok

biiyiik miktarda paralar harcamaktadirlar.

Veri madenciliginin ana tekniklerine goz atildiginda, bu teknigin kredi skorlamada g¢ok
bagarili neticeler alinmasini sagladig1 goriilmiistiir. Temel veri madenciligi teknikleri arasinda
veri Ozeti (data summary), degisken diisiirme (variable reduction), gozlem kiimeleme
(observation clustering), tahmin ve agiklama (prediction and explanation) yer almaktadir.
Frekans, ortlama, varyans ve ¢apraz tablolama gibi standart tasvir edici istatistikler verilerin
ozetlenmesi i¢in kullanilir. Ayn1 zamanda, kesikli siniflar i¢in siirekli degiskenlerin kategorize
edilmesi igin de ¢ok kullanighdir. Betimsel istatistikler, KS’de ¢ok kullanilan kaba siniflama
teknigidir. Hangi degiskenlerin en 6nemli oldugunu tespit etmek, gereksiz olanlari analizden
¢ikarmak KS uygulamalarinda ¢ok sik kullamilan teknikler oldugu gibi veri madenciligi
uygulamalarinda da kullanilmaktadir. Miisterileri satin aldig: farkli iiriinlere gére veya diger
ozelliklere gore gruplara ayirmak diger bir veri madenciligi aracidir. KS aym zamanda
miisterilerin davraniglarina gore farkli gruplar olusturur ve her bir grup i¢in ayr bir skor kart
diizenlenir. Bu fikir alt ana kiitlelerin segmentasyonu anlamina gelir ve boylece her bir alt ana

kiitle i¢in bir skor kart profili olusturulur.

Esasinda KS’de kullanmak igin gelistirilen, rnegin gelecek yil hangi miisterinin hangi
finansal araci kullanacagini tahmin eden teknikler veri madenciligi i¢in de ¢ok Gnemlidir.
Gergekte, veri madenciliginin kullandif1 segmentasyon analizi belirli tip davramiglara sahip

segmentleri gostermek i¢in kullanilir.

Boylece, veri madenciligi KS igin ¢ok 6nemli olmazsa olmaz bir teknik ve teknoloji olup,
daha genis bir alanda uygulanmas: gerekir. KS’yi uygulamadaki hatalardan, eksikliklerden
korunmak ve diger alanlarda uygulayabilmek igin, veri madenciligini KS ile birlikte

kullananlar ¢aligmalarinda ¢ok daha fazla bagariya ve gelismeye ulasacaklardir.

2.5 Ornekleme Se¢imi
Kredi Skorlama (KS) ve Davranig Skorlamasi (DS) ile ilgili tiim metotlar skorlama (scoring)

sistemini gelistirmek i¢in miisterilere ait ge¢mis verilere ve onlarin hikayelerine ihtiyag
duymaktadir. Ornekleme segiminde dikkat edilmesi gereken iki husus mevcuttur. Birincisi;
ornekleme gelecekte bagvurusu miimkiin olan kisileri temsil etmelidir. Ikincisi; érnekleme
odeme aligkanhgimin iyi yada kotii oldugunu yansitabilecek kadar yeterli bilgiyi igine

almahdir. Bunu en iyi agiklayacak ornekleme, miimkiin olan en yakin ge¢miste borg almig



kisilerin bilgilerinin yer aldig1 veri tabamdir. Bagvuru skorlamasinda (Application Scoring) bu

son 12 ay, davranig skorlamasinda ise son 18-24 aydir (Thomas vd., 2002).

Ornekleme se¢iminde dikkat edilmesi gereken diger bir nokta; érnekleme biiyiikliigiiniin ne
kadar olacag1 ve iyi-kotii kredilerin hangi unsurlara gore ayrilacagidir. Orneklemedeki iyi
miisteri-kotli misteri orani esit mi olmalidir, yoksa ana kiitlede oldugu sekliyle mi temsil
edilmelidir? Ana kiitledeki oranina gore iyi-kotii orami belirlendiginde kotii kredilerin
agiklanmasina yetecek kadar veri dérneklemede bulunmayacagindan dolay:r genelde bu oran
50:50 olarak kabul edilir. Orneklemede iyi-kotii degiskenlerinin dagilimlar: ayni degilse buna

izin verecek 6rneklemeyi elde etmek igin sonuglarin diizeltilmesi gerekir.

Lewis, 6rnekleme biiytikliigli ve iyi-kotii kredi orami igin; 1500 iyi ve 1500 kotii sayisim

yeterli bulmustur (Lewis, 1992). Pratikte ise, ¢ok daha biiyiik 6rneklemeler kullanilir.

Ornekleme mevcut ana kiitleden rasgele segilmisse bunun gergekten rasgele olduguna emin
olmak gerekir. Eger ana kiitle listesindeki iyilerden her 10 tanede bir tanesi segilirse
orneklemede bunun temsili %10 olacaktir. Bununla birlikte, subelere gidilmesi zorunlu
oldugunda ilk olarak yapilmas: gereken iyilerin kirsal ve kentsel olarak rasgele segildiginden
emin olmaktir. Ya da orneklemenin segildigi tarihte belirli tirlinlerin pazarlamasi yapilip-
yapilmadig1 veya belirli kitlelere hitap edilip-edilmedigine bakilmalidir. Ornegin belirli bir ay
ornekleme olarak alindiginda o ayda bir tirlinlin pazarlamasi yapiliyor olabilir ve bu iiriin

genglere hitap ediyorsa 6rneklemedeki geng orani daha yiiksek ¢ikmasi kagiilmazdir.

2.6 lyi Miisteri-Kotii Miisteri Tanimlamas:

Skor kart gelistirilmesinde asamalardan biri iyi miisteri-kétii miisteri simiflamasinin ne sekilde
yapilacagidir. Bazi miigterileri kotii olarak tamimlama diger tiim miisterilerin iyi oldugu
anlamia gelmez. Miisterilerin iyi-kétii olmasi diginda en az 2 segenek daha vardir. Birincisi

“tanimlanamayanlar”, ikincisi “yeterli gozlem degeri olmayanlar”.

Genellikle KS gelistirmede 6demeler arasinda 3 dénem sorun yasananlar sorunlu kredi olarak

nitelendirilir. Tanimlanamayanlar 2 dénem problem yasayip 3. doneme diismeyenlerdir.

lyi-koti ayrimi ne sekilde yapilirsa yapilsin KS teknigi etkilenmez. Orneklemeden
“tamimlanamayanlar” ve “yeterli gozlem degeri olmayanlar” 1 ¢ikarip sadece iyi-kotii
smiflamasi i¢in skor kart gelistirmek gerekir. Tabii ki iyi-kotiiniin farkli siniflandirilmasi
farkli skor kart sonuglar1 gelistirecektir. Diger bir sorun da kotii kredinin ekstrem sekilde

tanimlanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durumda ¢ok az olan kétii kredi nedeniyle modelin



giivenilirligi sarsilabilir (Thomas vd., 2002).

2.7 Veri Kaynaklan
Iyi-kotii kredilerin ayirt edilebilmesi igin karakteristikler gereklidir ve bu karakteristikler

farkl1 yollarla elde edilebilir. Bunlardan en 6nemlisi kredi kart1 bagvuru formudur. Yapilacak
analiz ¢esidine uygun karakteristiklerin elde edilebilmesi i¢in g¢esitli formatlarda kredi kart:
bagvuru formu diizenlenebilir. Bu sekilde verilen cevaplar siklara bagh olarak aym formatta

olacaktir ve analiz asamasina kolaylikla gegilebilecektir.

Bagvuru formundaki karakteristiklerin ne olacagina karar verilirken mesru cevaplar
alinabilecek sekilde format olusturulmahdir. Ornegin, ev durumu karakteristigine
bakildiginda “size ait”, “kira”, “aile fertlerinden birine ait”, lojman” segenekleri oldugu
varsayilsin. Tabi bu daha genis segenekli de olabilirdi. Sorun belirlenen segeneklere “hayir”
cevabi verildiginde ne yapilacagidir. Genel yaklasgim her karakteristik i¢in “diger” segenegi
eklenmesidir. Fakat cevabi gercekten “hayir” olan karakteristikler de vardir. Bu da geliski

yaratabilir.

Is karakteristigi yiizlerce is segenedi oldugu durumlarda kodlanmasi zor bir alandur.
Unvanlarla ilgili bilgiler ¢ok agiklayici olamamaktadir. Ornegin bagvuru yapan kisi yonetici
segenegini isaretlediginde; ¢ok biiyiik bir fabrikada yonetici oldugu anlami ¢ikabilecegi gibi,
kiigiik bir isletmede yonetici oldugu anlami da g¢ikabilir. Daha genel yaklagimlarla bu agilmak

istenmektedir.

Gelir karakteristigi de net bir sekilde ifade edilmedigi takdirde karigiklia neden olabilir.
Aylik gelir mi, toplam gelir mi, yada hane halkinin toplam geliri mi? Genellikle bagvuru
formlarinda bunlarin her biri ayr1 ayri istenilmektedir ve analize farkli degiskenler olarak

girmektedirler.

Sonug olarak, verilerin gegerliligini denetlemek gerekir. Mesela 18 yas alt1 yada 100 yas {istii
degerler isaretlenebilir. Farkl karakteristikler i¢in karakteristigin dagilimi incelenerek ug olan
durumlar gozlemlenebilir. Bu sekilde veri dogrulama hilekarlik tespitinde denenen bir yoldur.

Verilen cevaplardaki uyusmazlik ¢ok sik gézlemlenebilmektedir.

Diger bir problem de kredi karti bagvurusu yapan kisinin formu sube yetkilisiyle birlikte
doldurup doldurmayacagidir. Sube yetkilisi miisterinin bagvurusunun kabul edilebilmesi igin
ne tiir cevaplar vermesi gerektigi seklinde miisteriyi yonlendiriyor olabilir. Bu durumda

miisterinin gergek bilgilerinden ziyade olusturulan skor kartta bagvurusunun onaylanmasi igin



gerekli olan yanls bilgiler girilmis olacaktir ve bu da miisteri hakkinda onay asamasinda

yanlig karar verilmesi anlamina gelir.

Cizelge 2.1°de Finans evleri (Finance house), Amerika kredi kartlar1 (U.S. credit card),
Ingiltere kredi kartlar1 (U.K. credit card) kredi karti formlarinda istenilen bilgiler yer
almaktadir.

Cizelge 2.1 Ug farkli bagvuru formundaki karakteristikler (Thomas vd.,2002)

Karakteristik Finans Evleri | Amerika Kredi | Ingiltere Kredi
Kartlar Kartlar

Posta kodu
Ikamet siiresi

Ev durumu
Meslegi

Caligma stiresi
Maag

Diger gelir
Cocuk sayis1
Vadesiz hesap
Vadeli hesap
Kredi kartlar1
Store kartlar1
Yasi

Telefon numarasi
Aylik giderleri
Toplam varliklari
Araba yas1

S libeibaitalke

<[ <

DA DR DR DXL DX DL DL P | D 4| <
DL P PR PR D DR R K| | | | 4

>
| | R X

| < <

2.8 Alt Ana kiitle Belirlemek (Determining Subpopulation)

Bundan sonraki iki alt b6liim skorlama sisteminde hangi degiskenlerin ne sekilde kullanilmasi
gerektigiyle ilgilidir. Degiskenlerin belirlenmesinde 6nemli bir teknik de ana kiitlenin alt ana
kiitlelere ayrilarak her bir simf i¢in ayr1 skor kart gelistirilmesidir. Bu teknik istatistiksel
nedenlerle oldugu kadar kredi politikas1 agisindan da uygulanir. Ornegin DS’de ilgili banka
ile son donemlerde ¢alisan miisteriler oldugu gibi uzun siiredir ¢aligan miisteriler de
mevcuttur. Ornegin 6 aylik ortalama bakiyelere bakildifinda ikinci tip miigteriler igin
ulagilabilir bir veridir fakat birinci tip miisteriler igin ulasilabilir bir veri degildir. Bankanin
uygulayacagi bir bagka politika da gen¢ miisterileri yash miisterilerden farkli olarak
degerlendirmek olabilir. Bu durumda da 25 yas alti ve iistii i¢in ayr1 skor kart olusturma
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yoluna gidilebilir.

Ana kiitlenin alt ana kiitlelere ayrilmasinin istatistiksel nedeni ise bir karakteristik ve diger
karakteristikler arasinda ¢ok fazla etkilesim olmasidir. Bundan dolay: karakteristiklerin farkli
davraniglar: igin farkl skor kart gelistirilmektedir. Uygulamacilar diger karakteristiklerle en
¢ok etkilesim halinde olan karakteristik i¢in Simiflandirma Agaci (Classification Tree)
kullanarak skor kart olusturabilirler. Simiflandirma agacindaki en iyi ayrilma noktas: farkli

skor kart olusturulmasi i¢in uygun alt ana kiitleleri gostermektedir.

Alt ana kiitlelere bdlmede politik nedenler istatistiksel nedenlere gore daha fazla
kullanilmaktadirlar. Banasik’in belirttigi gibi alt ana kiitlelere bélme her zaman tahmini
gelistirmez. Alt ana kiitleler farkl degilse, daha kiigiik 6rneklemeyle g¢aligmak skor kartin
performansini, alt ana kiitlelere b6lmenin sagladig1 avantaja gore daha ¢ok etkileyecektir. Bu

durumda alt ana kiitleye bélmenin bir anlam1 yoktur (Banasik vd., 1996).

2.9 Karakteristiklerin Genel Olarak Siniflanmasi

Her bir karakteristik verilecek cevaplarin birbirleriyle iligkilerine goére alt ana kiitlelere
ayrilmalidir. Alt ana kiitlelere bdlme islemi cevaplarin kategorik-siirekli olmasina bagl olarak
iki farkl1 sekilde yapilabilir. Kategorik veriler igin; ¢ok fazla farkli cevap sikki olabilir ve her

bir cevapla ilgili yeterli gogunluk saglanamadigi i¢in giivenli bir analiz yapilamaz.

2.9.1 Ki- Kare Istatistigi

Sorulara verilen cevaplarda i niteligini sergileyen iyi-kotii miisteri sayis1 g, ve b, seklinde

gosterilir. g ve b ise toplam iyi-kétii sayisidir.

3 -+ b,
g.-=(g—’g+-’b)—g @.1)
5.~=%Z)—b 2.2)
R e o
szzz[g,g:gij +[ 3 ,») 2.3)
i=1 i

2’ (ki-kare) istatistigidir. Bu istatistik miimkiin oldugunca farkli simiflarda iyi:kotii oram ayn
olacak sekilde siniflar olusturmaya yarar. Ve k—1(k karakteristiklerin simif sayisi) serbestlik
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derecesinde ki-kare istatistigiyle kiyaslanmir. Ayrica farkl simiflardaki iyi:k&tii oranlarinin ne

kadar farkli oldugunu 6l¢mek i¢in de kullanilir.

Ornegin “ev durumu” degiskeni igin; ev sahibi olma, kirac1 olma, ailesi ile yasama, digerleri
seklinde dort segcenek oldugu varsayilsin ve bu segeneklerin birbirlerinden en iyi sekilde
ayrilarak siklarin belirlenmesi istenilsin. Burada cevabi aranan soru; ev sahibi/kirac1 ayriminin
mi yoksa ev sahibi/ailesiyle yasama ayriminin mi daha belirleyici oldugudur. Karar verilmesi

i¢in su adimlar izlenir;

e Ev sahibi/kiract ayrimi i¢in ki-kare istatistigi ev sahibi, kiraci, digerleri nitelikleri igin

hesaplanur.

e Ev sahibi/ailesiyle yasama ayrimi i¢in ki-kare istatistigi ev sahibi, ailesiyle yasama,

digerleri nitelikleri i¢in hesaplanir.

o Iki ki-kare degeri kiyaslanarak biiyiik olan ki-kare degerinin iyi bir ayrim gosterdigi

yoniinde karar alinir.

2.9.2 Somer’s D Concordance Istatistigi

Somer’s D Concordance Istatistigi karakteristiklerin siniflarinin en diisiik iyi oranindan en
yiiksek iyi oranina dogru siralanmasi varsayimim test eder. Concordance istatistigi koti

ozellikli misteriler (x,) iyi 6zellikli miisterilerden (x,; ) daha diisiik simifta oldugunda iyiler

arasindan rasgele bir iyi secilmesi ve kotiiler arasindan rasgele bir kétii segilmesi ihtimalini
tanimlar. Bu olasilik ne kadar yiiksek olursa iyi-kétii ayrimi ana kiitleyi o kadar iyi yansitir.
D istatistiginin tam tanimi degiskenlerin beklenen sonucudur. Siralamada kétiiler iyilerden

asagidaysa 1, kotiiler iyilerden yukaridaysa -1, ikisi de ayni seviyedeyse 0 degerlerini alir.

D=1.P{x, <x5}-1.P{xy > x5} +0.P{x, = x;}

=Z(Z,-<; bj)g.-b—(z,-<.- gj)b,. (2.4)

g

Uygulamada ki-kare istatistigi ile ayn: adimlar takip edilir.

Kategorik verilerle islem yapildigi gibi siirekli verilerle de islem yapilmasi gerekebilir.
Genellikle regresyonda, siirekli bir degiskenle ¢alisildiginda degisken kendi iginde ayrilir ve
sadece agirliklandirilmas: gereken katsayilar hesaplanir. Ciinkii istenilen belirli iligkilerin

ortaya ¢ikarilmasidir. Eger riski tahmin etmeye ¢alismak yerine, siirekli degiskenler ayrilirsa
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yeni olusturulan degiskenlerde riskin monoton olacag: garanti edilir. Ornegin, Sekil 2.1 kredi
kart sahiplerinin tiim yas gruplarinda iyi miiteri olma oranlarini géstermektedir. Burada
dikkati ¢eken seklin monoton olmadigidir. Iyi orani énce artmig, sonra azalmis, sonra tekrar
artmistir. 30-40 yas arasinda ve genglik donemlerinde bu oranin daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Bundan dolay1 yagslar belirleyici alt gruplara ayirmak gerekmektedir. 18-21,
21-28, 29-36, 37-59, 60+.

| 90
| 88
| 86
} 84
82
80
78
| 76
| 74
| 72 ¢
70

P g ERTRE A S @ O P

iyi orani

yas

—a— jyi orani

Sekil 2.1 Iyi orani-yas grafigi (Thomas vd., 2002)

Bu tiir siirekli veriler ne sekilde simflandirilmalidir? Ana kiitlenin %10’unu alacak sekilde 10
grup olusturulabilir ya da %5’ini alacak sekilde 20 grup ya da %1 ini alacak sekilde 100 grup.

Onemli olan en yakin komsular bir araya gelecek sekilde bu siniflamanin yapilmasidir.

2.10 Karakteristik Se¢imi (Choosing Characteristics)

Karakteristikler kabaca siniflandiginda, ¢ok sayida durum (secenek) ile karsilasabilir. Bagvuru
skor kartiyla ilgili olarak 30—40 karakteristik i¢in 200°den fazla durum s6z konusudur. DS’de
ise bazen yiizlerce karakteristik ve bunlarla iligkili olarak 1000°den fazla durum olabilir. Her

bir durum ikili karakteristik olarak alindiginda da, lojistik regresyon ya da siniflandirma
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agacinda basa ¢ikabilmek zor olacaktir. Daha da 6nemlisi skor kart ¢dziimlense de sonuglari
yoneticilerin anlayamayacagl karmasalikta olacaktir. Bundan dolay1 karakteristik sayisi

20’den fazla olmamalidir. Peki bu karakteristikler nasil se¢ilmelidir?

Bazi karakteristikler zayif tahmin ediciler olduklar igin g6z ardi edilebilirler. Bunun i¢in de
daha 6nce hesaplanan istatistiklerden yola ¢ikilir. * Ki-kare Istatistigi, Information Istatistigi

F, Concordance Istatistik D her bir degisken i¢in hesaplamirsa, bu istatistikler degiskenlerin

tahmin edici dzellikleri agisindan kabaca siralama saglarlar.

2.11 Sonucu Reddetmek (Reject Inference)

Skor kart gelistirme sirasinda karsilasilan en biiyiik problem; eldeki veri setinin sadece daha
once bagvurusu kabul edilmis miisteriler igin iyi-kotii ayrimi yapilabilmesine imkan
saglamasidir. Daha 6nce reddedilen bagvurularin verileri elde olmadig: i¢in gegmiste kredi
kart1 bagvurular1 onaylansayd: iyi miisteri mi kotii miisteri mi olacaklar1 bilinemez ve bu
veriler tanimlanamaz. Eger bu miisteriler 6rneklemeden atilirsa yada yok sayilirsa 6rnekleme
gergek durumu tam olarak ifade etmemis olur. Bu tiir bir siniflama i¢inde sapma igerir. Bu

sapmadan kurtulmak i¢in sonucu reddetme teknikleri gelistirilmistir.

Sonucu reddetmekle ilgili en garanti yol hi¢ kimsenin reddedilmedigi bir 6rnekleme
olusturmaktir. Perakendeciler ve posta yolu ile siparis firmalar1 bunu uygularlar ama finansal
organizasyonlarin kiiltiirlerinde bdyle bir sey soz konusu degildir. Geleneksel bankacilikta
bor¢ 6deme gecikme orani kriter olarak alinir ¢iinkii bu gecikmelerdeki kayiplarin ¢ok biiyiik

bir miktar olmadig: varsayilir. Bu durumda, herkes alinmayarak fakat borcun gecikme riski x

olan p(x) oram alinarak kayiplar azaltilabilir. Bu oran x’e gore degisir; x 1’e yakinken

oldukgea kiigiiktiir ve x kiigiildiikge 1’e yaklagir (Thomas vd., 2002).

Sonucu reddetmekle ilgili teknikler Kotii Olarak Tanimlama (Define as Bad), Dis Degerleme
(Extrapolation), Gelistirme (Augmentation), Dagilimlarin Karigimi (Mixture of Dstribution),
Us Grup Yaklasimi (Three-group Approach) olarak bilinmektedir. Tekniklerin ayrintilarina

bu ¢aligmada deginilmemistir.

2.12 Sonucu Gegersiz Kilmak Ve Skor Karta Etkisi (Overrides and their effect in the
scorecards)

Gegersiz kilmak kredi veren kisinin skorlama sistemi sonucuna ters bir karar vererek hareket

etmesi durumudur. Yiiksekken gegersiz kilmak (High-side overrides-HSOs) kesim noktas:
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(cut off) iistiinde ¢ikmasina ragmen bagvuruya kredi verilmemesidir. Algakken gegersiz
kilmak (Low-side overrides-LSOs) ise kesim noktasi altinda ¢ikmasina ragmen bagvuruya
kredi verilmesidir. Bunun nedeni kredi veren kisinin o bagvuruyla ilgili skor karttan daha ¢ok

sey biliyor olmas, yada sirketin mevcut politikasi olabilir.

Bilgiye dayal1 gegersiz kilma genellikle ¢ok nadir olur fakat subeden kredi bagvurusuyla ilgili
gelen bilgiler bagvuru yapamn tiim hikayesini anlatiyor nitelikte olmaz. Ornegin bagvuru
yapanin maagindaki artis onaylansa da heniliz zamli maasim hi¢ almamis olabilir. Bu tip

durumlarda karar tam tersine ¢evirecek bilgiler faydali olabilir.

Politikadan kaynaklanan gegersiz kilma ise kredi veren kisi belli karakteristikleri kredi
kapsami disinda tutma karari almis olabilir. Ornegin, 6grencilerin uzun dénemde iyi
beklentileri oldugu ve hesaplarini asan harcamalari mesele etmediklerinden dolay:1 onlarla
ilgili farkli bir kredi politikas: izlenebilir. Bu tip durumlarda gegersiz kilma dogru karar

noktasinda yardimei olacaktir.

Bir ¢ok LSO dogrulamaktadir ki bagka tiriinler i¢in de ¢aligilabilecek birgok miisteri banka
tarafindan ilk bagvurulari1 reddedildigi i¢in tamamen kaybedilebilmektedirler. Bundan dolay:
ne kadar kazang kaybedildigi yada ileride borcun 6denmeme ihtimalinin ne kadar oldugu iyi

analiz edilmelidir.

Kredi bagvurularim1 degerlendiren Kkisiler skorlama sistemini g¢aligtirdiktan sonra Kkisisel
kararlarla gegersiz kilma yapiyorlarsa bu geligkidir. Ciinkii ya skorlama sistemi hatalidir, yada
kendi goriigleri. Eger kredi degerlendiren farkli bir kriterle karar aliyorsa o zaman o kriter de
skorlama modeline eklenerek model yeniden yapilandiriimalidir. Bu durum kredi
degerlendirenler agisindan kabul edilemez olabilir. Uzmanlar kendi pozisyonlarinda
kendilerini 6n plana g¢ikaracak kararlar aliyor olmak isterler ama bir sistem sayesinde bu
otomatik olarak yapildiginda kendilerinin 6n plana ¢ikmasi miimkiin degildir. Bundan dolay:

sistemin ¢aligmasim engellemek isteyebilirler.

2.13 Kesim Noktasinin Belirlenmesi (Setting the Cutoff)

Yeni bir skor kart olustururken kesme degerinin se¢imi i¢in gesitli yollar vardur.

En basit yaklasim, varolan skor kartla ayni kabul oramini veren bir kesme degerini segmektir.
Skor kartta, onun programlamasindan ve diger uygulamalarindan yeterince emin olana kadar
bu segim islemi devam edebilir. Yeni skor kartin amaci kabul oranim arttirmak ve kotiilerin

seviyesini korumak olsa bile, en azindan birkag haftaligina da olsa hali hazirdaki kabul oran
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kesme degeri olarak korunabilir, kullamlabilir. Bdylece ¢ok sey degismeden sistemde
meydana gelebilecek herhangi bir anormallik ortadan kaldirilmis olunur. Anormallikler
karsilikl1 degisen setlerde ortaya ¢ikar, rnegin 6nceden reddedilip simdi kabul edilenler veya

tam tersi.

Skor kart gelistirme safhasindan sonra dogrulama agamasinda analiz, verilen bir kesme degeri

igin karsilikl1 de@isen setlere her bir bireyin 6zelligi dikkate alinarak uygulanur.

Aym kabul oranini uygulamak sadece birkag¢ hafta i¢in tavsiye edilir. Aymi kabul oranim
korumak kesinlikle kotii oraninin diigmesini saglayacaktir. Buna karsin, bu fayda ancak bir
kag ay sonra gozlenebilir. Bir ¢ok firmada, kabul oramim yiikseltmeye yonelik bir baski

vardir.

Eger yeni skor kartin eskisinin yerini alacag géz ard1 edilirse, bu durumdaki yaklasim kesme
degerini basa bas noktasi degerine esitlemektir. Gruplarin geri 6deme, oturdugu yer,
6denmemis borg, en son 6deme bilgisi ve bunlarin zamanlar1 hakkinda gelecek performanslari
ile ilgili kusursuz bir bilgiye sahip olundugu kabul edilsin. Bu durumda, eger bu bagvurular
kabul edilirse sirkete ne kadar para getireceginin bilinmesi gerekir. Her bir olas: skor i¢in gelir
ve gideri dikkate alarak bu veriler iiretilebilir. Temel bir goriise gore, biitiin bagvurular1 kabul
etmek kiigiikte olsa bir kar getirecektir. Bagka bir goriise gore de karin sifir olacagi kabul

edilir. Bu teknik basit fakat yanlis degil, sadece bir baglangi¢ noktasidir.

Kar, net gelir veya net simdiki degerden ziyade, yatirimlarin geri doniisii dikkate alinmalidir.
Skorlamanin bakis agisina gére 6nemli olan nokta, kesme degerinin kardan ziyade geri doniige
gore ayarlanmasi gerektigidir. Boylece, kesme degeri ayarlanan noktada bagvuru yapanlar
gerekli minimum geri doniis esigini karsilamak zorunda kalacaklardir. Belirlenen esik

degerinden yiiksek skorlara sahip olanlarin bu minimum geri dontisii karsiladig: bilinir.

Kar ve geri doniigiin yam sira, diger bir finansal terim de dikkate alinmalidir. Bu terim ise
sabit maliyetlerin dagitilmasidir. Kar, geri doniis ve sabit maliyetler kombinasyonunu tatmin
edebilecek bir kesme degeri i¢gin net bir sey sdylenemez. Sirketler bunun cevabim kendi
i¢lerinde bulurlar. Bir bagvuru i¢in kar ve geri doniisiin tespitinde baska bir problem ile
kargilagilir. Gelecegin gegmis ile aym oldugu kabul edilsin. Borcun pesin veya erken ddenip
0denmeyecegi bilinemez. Yalmzca, benzer borglarin gegmis performanslarina dayali
kabullerde bulunulabilir. Gelecekte karsilagilabilecek problemler igin bir iyilestirme
performansina yénelik kabuller yapilmalidir. Boylece, kesme degerinin belirlenmesinde,

birbiriyle iligkili gesitli kredi ve finans konulari dikkate alinmalidir.
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Geligtirilen skor karttan , Sekil 2.2°ye benzer bir grafik elde edilebilmelidir. Ornegin, %50
kabul oraninda (2), kétiiler %2; %70 kabulde (6) bu oran %4’e ¢ikiyor; kabul oran1 %90’da
(10) koétiilerin oram yaklagik %7.5 oluyor. Belirteg, yeni skor kart uygulamadan dnce suan ki
durumu gostermektedir. Agikga goriiliiyor ki, eger bu pozisyon saga kaydirilirsa kétii oraninin
sabit kaldig1 buna kargin kabul oraninin yiikseldigi gozlemlenir. Gergekte, karenin egri
lizerideki asag1 yukari-safa sola hareketleri su anki durum iizerinde yapilan gelistirmeleri
gostermektedir. Fakat, ortak goriise gore, sadece grafik iizerinde uygulanan pozisyonlar

gergegi yansitir,

Kot orani

O 71 880 (460 § S8 VT2 S 6508 10 1t |

Sekil 2.2 Strateji egrisi (Thomas vd., 2002)

Genellikle iizerinde ¢alhisilan 6rnekleme ait skor kartin sonuglarini igeren veriler bir tablo

halinde gosterilir. Cizelge 2.2 her bir kesme skorunun biitlin ana kiitle {izerindeki etkisini

gostermektedir.

Kar ve geri doniis bir skor kartin kesme degerinin kararinda itici gii¢ olmasina karsin, gesitli
operasyonel faktorlerde bulunmaktadir. Ornegin, eger kabul oram yiikseltilmek isteniyorsa
“Toplam para degerini yiikseltecek kadar yeterli fon var m1?” ayrica, “Cok sayida vakay:
inceleyip tamamlayacak, fonlar1 geri ¢ekebilecek kadar operasyonel kapasite meveut mu?”,

“Belirlenen zamandan &nce para gekilmesini kargilanabilecek mi?” sorularina cevap aranir.
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Eger davramgsal bir skor kart uygulanirsa, benzer konular ortaya ¢ikar; “Telefon ve mektup
sayisinda ¢ok fazla yilikselme var mi1?”, “Yeterli kapasite mevcut mu?”, “Finansal agidan,
kredi limitleri arttirilabilir mi, bunun igin onaya ihtiya¢ duyuluyor mu?” yada “Odenmis

borglar i¢in provizyonlar yiikseltilebilir mi?”

Cizelge 2.2 Run-book 6rnegi (Thomas vd., 2002)

Skor Skor
altindaki | altindaki
iyl kot Toplam | iyi-kotii

Skor sayist | sayist | Toplam % orani
400 2.700 100 2.800 28

380 3.300 130 3.420 34,3 20:01
360 3.800 160 3.960 39,6 16,7:1
340 4.350 195 4.545 45,4 s
320 4.850 230 5.080 50,8 14,3:1
300 5.400 270 5.670 56,7 13.7:1
280 5.900 310 6.210 62,1 12,5:1
260 6.500 360 6.860 68,6 12:01
240 7.100 420 7.520 75,2 10,:1
220 7.800 500 8.300 83 8,7:1
200 8.600 600 9.200 92 08:01
180 8.900 800 9.700 97 15:01
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3. KREDi SKORLAMADA KULLANILAN YONTEMLER

3.1 Diskriminant analizi

Diskriminant analizi belirli araliklarda tanmimlanmig kategorik olarak belirlenen bagimli
(kriter) degisken ile bagimsiz (kestirimci) degiskenler arasinda fonksiyonel bir iligki kurarak
gruplar aras1 ayirimi saglayan bir data analiz teknigi olarak tamimlanabilir (Malhotra ve
Naresh, 1993). Diskriminant analizi, degiskenlerin degerlerinin gruplar i¢inde olabildigince
az, gruplar arasinda olabildigince fazla dagildig: lineer bilesimler bulmaya c¢ahisir (Yildiz,
1995).

Diskriminant Analizi, iki ve daha fazla sayida grubun ¢ok sayida degiskene gore
kargilagtirllmasin1  saglayan bir tekniktir. Analizin amaci, gruplarin hangi degiskenler
agisindan birbirinden farklilagtifinin ortaya ¢ikarilmasidir. Diger bir ifadeyle, gruplan ayirici

ozelliklerinin belirlenmesidir.

Diskriminant analizinin temel gérevleri:

¢ Gruplarin birbirlerinden ayrilmasini saglayan bir model kurmak

o Yeni gozlemleri uygun siniflara yerlestirmek.

Diskriminant analizi varsayimlari;

o X veri matrisi ¢ok degiskenli normal dagilim gostermelidir.

e Varyans kovaryans matrisleri homojen olmalidir.

* Degiskenlerin ortalamalari ve varyanslar1 arasinda anlamli korelasyon bulunmamalidir.
* Degiskenler arasinda ¢oklu bagimlilik (multicollinearity) bulunmamalidir.

e X matrisi gruplarin birbirlerinden ayrilmasinda rol oynamayacak gereksiz degiskenler

icermemelidir (redundancy).

Aragtirmacinin amaci dogrultusunda farkli ¢oziim teknikleri gelistirilmistir. Bunlardan

bazilarinin asagidaki gibi 6zetlenmesi miimkiindiir.

¢ Bireylerden ya da birimlerden olugan iki veya daha ¢ok sayida grubun ortalama 6zellikleri

agisindan ,istatistiksel olarak anlamli bir ayrim gosterip gostermediklerinin belirlenmesi

* Gruplarin ayrimini yapmada her bir kestirimci degiskenin etkisinin belirlenmesi

M S A SRR

B2
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e Herhangi bir birimin hangi gruba dahil olabileceginin kestirilmesi

e Grup i¢i degisime oranla gruplar arasi ayirimi maksimize eden kestirimei degiskenlerin

bunlari en iyi yansitan dogrusal (veya dogrusal olmayan) bir fonksiyona doniistiiriilmesi

Burada s6z konusu olan bireyleri hatali simiflandirma olasiligini minimum yapacak bigimde

bir fonksiyon elde etmektir (Yildiz, 1995).

Diskriminant analizi, grup kovaryans matrislerinin esit olup olmamasina gore farkh
bigimlerde uygulanmaktadir. Grup kovaryans matrisleri benzer oldugunda Dogrusal
Diskriminant Analizi, benzer olmadiginda da Karesel Diskriminant Analizi kullanilir

(Ozdamar, 2002b).

3.2 iki Grup Karesel Diskriminant Analizi

Iki gruplu diskriminant analizinin temeli bireyler hakkinda toplanan, ¢oklu ve korelasyonlu
verilerden hareketle, iki grup 6geleri arasinda maksimum ayirimi saglayan tek bir karesel
bilesim modeline gegmeye dayanir. Boylece ¢ok degiskenli profiller tek degiskenli veriler

kiimesine doniistiirtiliir.

Kestirimci degiskenlerin dagilimlarina iligkin belirli varsayimlarin yapilmasi halinde iki
grubun ortalamalarindan olusan vektore iliskin ortalamalara karsilik gelen odak noktalarin
esitligi hipotezi sinanabilir. Eger farkli olduklar1 sonucuna varilirsa, s6z konusu iki gruba yeni
¢ok degiskenli profiller ekleyerek, bunlarin hangi gruba dahil olacaklarini diskriminant analizi
ile belirlemek miimkiin olur. Bu da her profil i¢in bir diskriminant puan1 (skoru) hesaplayarak
ve bu degeri 6rneklemeden elde edilen karesel bilesen degeriyle kiyaslayarak yapilabilir. Eger
s0z konusu deger simir degerinin bir yakasindaysa 1. gruba , diger yakasindaysa 2. gruba
sokulur. Sinir degerine esitse herhangi bir gruba sokulabilir (Yildiz, 1995).

Diskriminant analiz fonksiyonlarini olugtururken ele alinan yapinin varsayimlarim belirlemek
genel yapimin formiile edilmesi agisindan onem kazanmaktadir. Her geyden Once kriter
(bagimli-nitel) Y degiskeninin, gosterge degiskenle kodlanacag: (0,1) belirtilir. Ornekleme
biiyiikliikleri (gruplardaki gézlem sayilari) esit olarak alindifinda, ortalamalar vektdriinii
olusturan elemanlarin toplami sifir olacaktir. Burada grup degerleri genel ortalamadan
sapmalar olarak alindiginda, birinci grubun degerleri negatif, ikinci grubun pozitif

sapmalardan olusacak ve toplamlari sifir olacaktir (Yildiz, 1995).

A ve B isimli iki toplum diisiiniildiigiinde bu toplumlarda » birimlik p tane birbirleri ile iligkili

e ——————————————————

R R Sl Rt (i A

[OF =250 S Spse.



20

gbzlemler var ise X veri matrisinde gozlemler toplumdan topluma farkliliklar sergileyecektir.

X matrisi 4 toplumundan alinan X, gézlem matrisi ve B toplumundan alinan X, gozlem

matrisinden olugsmaktadir.

Fisher, ¢ok degiskenli X gozlem matrisini 4 ve B toplumlarina iliskin tek degiskenli y
degerlerine doniistiirmeyi ve bu y degerlerinin toplumlara gére birbirlerinden olabildigince
farkli olmalarim1 saglamayr amaglamigtir. y‘leri ise X goézlem matrisinin Kkaresel

bilesenleriyle elde etmistir.

X, ve X, gbzlem matrislerine ait kovaryans matrisleri S, ve S, dir

Bazen katsayilar oOlgeklendirilerek (scaled) ya da normalize edilerek kullanilmaktadir.
Normalizasyonun temel amaci katsayilar1 genel katsayilar i¢inde agirliklandirarak elemanlarin

kolay yorumlanmasini saglamaktir.

Iki tiir normalizasyon yaklasimi vardir;

e 2 3.1)

e
b _b_l (3.2)

burada b, en biiyiik karesel bilesendir.

Gruplar arasindaki farklilign maksimize edecek bir diskriminant fonksiyonu araciligi ile
gruplari birbirinden ayirmak miimkiin olacaktir. Bu nedenle ortak bir diskriminant fonksiyonu

belirlenir. i ve j gruplan arasindaki diskriminant fonksiyonu;
Y=by+bX, +b,X, +..+b,X, (3.3)

seklinde yazilir,

Bu fonksiyondaki b, karesel bilesenleri de ortalama fark vektorii ile asagidaki gibi bulunur.

b =(S"-8")(%-%) (3.4)
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A=(S;"-S;") olmak iizere her bir grubun b, katsayilar vektorii;

b,.j=A*(5c',—5c’2)' =1,2,....,8 FLi2,....p (3.5)
bigiminde hesaplanir.

Sabit deger b, katsayisi ise;

by =—(1/2)% (S, -S;)x (3.6)
Diskriminant analizi her bir grup i¢in birer diskriminant fonksiyonu hesaplar.

Y=h +8.X, +0,. X, +..+0,X,. i=L2 ...p (3.7)

Bu fonksiyonda b, sabit degeri, b, ise karesel bilesenleri (kanonik degiskenler)

belirtmektedir.

S, ve S, kovaryans matrisleri ve X, i. grup ortalama vektorii olmak iizere her bir grubun b,

katsayilar vektorii;

b,=(S"-8")(x) i=1,2,....,g =1,2,...,p (3.8)
bigiminde hesaplanir.

Sabit deger ise;

bo=—(1/2)%'(S;" - S;)x, (3.9

bigiminde hesaplanir.

Gruplara gore belirlenen sabit ve kanonik katsayilar degisken degerleri ile carpilarak karesel

diskriminant fonksiyonlar1 hesaplanir.

1. grup i¢in diskriminant fonksiyonu;
V=by+b,X, +b,X,, +..+b,X,, (3.10)

esitliginde degerler yerine konularak hesaplanir.
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2.grup igin diskriminant fonksiyonu;
Y, =by + by Xy +bp Xy +...+0, X, (3.11)

esitliginde degerler yerine konularak hesaplanir.

p degiskenli g grup arasindaki karesel uzakligi veren ve Mahalanobis tarafindan ileri siiriilen

D? uzakhig1 asagidaki gibi hesaplanr.
D} =(%-%,) (% -%,) (3.12)

D? uzakhigimin i ve j gruplarini birbirinden ayirmada etkin rol oynayip oynamadigi test

edilebilir. Bu amagla Hotelling 7 yaklagim ile D’ ‘nin 6nemliligi test edilebilir.

*
Tzz(nl "QJDZ (3.13)
"t

T?*nin 6nemliliginin test edilmesi igin F yaklasimindan yararlamlir.

pttm-p-l),, (3.14)
p(n +n,-2)

F’in onemliligi; p,(m +n,—p-1) serbestlik dereceli F dagilimimin kritik degerleri

kullanilarak belirlenir [F (@, p,(n, +n,-p- 1)] .

3.2.1 Kovaryans Matrislerinin Esitliginin Smnanmasi
Eger diskriminant fonksiyonu hesaplamadan yada Hotelling T testini uygulamadan once

kovaryans matrisleri homojenligi test edilmek istenirse, baska bir test gerekli olacaktir.

Barlett, iki yada daha fazla kovaryans matrisinin egitligini test etmek igin bir xz yaklagimi

gelistirmistir. Daha sonra Box, F testini temel alan daha gelismis ve karmagik bir yontem

ortaya atmugtir.

Iki toplumdan olusan ve p degiskenin kullamldigi bir 6rnekleme diisiiniilsin. Ayrica G

G
kovaryans matrisi S (8= 12, G) ve toplam gozlem sayisi an =n olan toplanmis
g=1

B Gl e
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gruplar i¢i kovaryans matrisi S g6z Oniinde tutulsun. Bu durumda agagidaki sifir hipotezi

yazilabilir.

H()ZZ|=ZZ= ....... =zg=...=ZG
H]321¢22= ...... ¢Zg¢ ..... ¢ZG

Burada Zg , g grup i¢in ana kiitle kovaryans matrisini gdstermektedir. Barlett tarafindan

gelistirilen kovaryans matrislerinin esitligini testinde kullamlacak, iki ve daha ¢ok grup i¢in

genel formiil agsagidaki gibidir.

B=(n—G)ln|S|—i(ng—l)ln|S| (3.15)

g=l

1
Bulunan sonug s.d=§[(G—l)(n)(n+1)]’li xz degerleriyle karsilastirildiginda esitlik

reddedilirse lineer diskriminant fonksiyonu uygulanamaz. Eger kovaryans matrisleri esit
olmazsa odak noktalarin esitliginin sinanmasinda sistematik bir hata ortaya ¢ikar. iki gruplu
durumda kovaryans matrisleri esit olmamasi halinde Hotelling 7 testindeki sifir hipotezinin

daha sik kabul edildigi goriilecektir.

Dahasi, siniflandirma hatalar: terimleriyle birbirine esit olmayan kovaryans matrisleri halinde
lineer bir diskriminant fonksiyonunun kullanimi, bu matris en ¢ok toplanmis gruplar igi
kovaryans matrisine katkida bulundugu i¢in, biiylik kovaryans matrisine sahip gruba pek ¢ok

noktanin atanmasina yol agacaktir.

Cooley ve Lohnes’in degindigi gibi dikkate deger &lgiideki biiyiik 6rneklemelerde, kovaryans
matrislerinin esitligi sifir hipotezinin, reddedilmesinin miimkiin oldugu varsayimi genel
olarak kabul gormiistiir. Bylece odak noktalarmin esitliginin testinde Hotelling 7 testinin
yeterince kuvvetli oldugu varsayimi ile ¢ogu arastirmaci kovaryans matrislerinin esitligi
tizerinde durmaz. Sonugta kuvvetlilik (robustness) konusunda yeni gelismeler olmadan bu

ilksel testlerin kabul edilmesi dnerilir (Yildiz, 1995).

Buraya kadar diskriminant analizi i¢in en iyi ayirici degiskenlerin bilindigi varsayimiyla
modeller incelenmistir. Tabii ki potansiyel ayirict degiskenlerin oldugu fakat diskriminant
analizi i¢in en iyi ayirimui saglayan degisken setinin bilinmedigi durumlar da sézkonusu
olabilir. Adimsal Diskriminant Analizi (ADA) diskriminant fonksiyonu i¢in en iyi degisken
setini segmede kullanilan faydali bir tekniktir (Sharma, 1996).
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ADA ileri dogru segme (forward selection), geriye dogru se¢me (backward selection ve

adimsal segme (stepwise selection) olmak {izere ii¢ bashk altinda incelenmektedir.

Adimsal se¢gme teknigi ileri dogru segme ve geri dogru segme tekniklerinin kombinasyonu
seklinde galigmaktadir. Diskriminant fonksiyonunda higbir degisken yokken analiz baglar ve
her adimda yeni degiskenler eklenir ya da elenir. Diskriminant fonksiyonundaki degiskenler
istatistiksel kriter olarak belirlenen ayirma giiciinden (discriminating power) daha diisiikse
modelden ¢ikarilir ya da tam tersi sekildeyse modelden elenir. Siire¢ higbir degiskenin modele

girmedigi ve ¢ikmadig1 anda durdurulur (Sharma, 1996).

Degiskenler arasinda iligki yoksa {i¢ teknik de aym sonucu verecektir. Bununla birlikte
verilerde ciddi bir ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) problemi varsa sonuglar
birbirlerinden oldukga farkli ¢ikacaktir. Arastirmacilar veri setlerinde ¢oklu dogrusal baglanti

olduguna inanirlarsa genellikle adimsal diskriminant analizini segerler.

Genellikle kullanilan se¢me kriteri Wilks® A, Roo’s V, Mahalanobis Kareli Uzakliklar
(Squared Distance), Gruplararas1 F Oramdir (Between Group F Ratio). Bunlardan

uygulamalarda kriter olarak daha sik segilen Wilks’ A agiklanacaktir.

Wilks” A

W=—_SSu (3.16)
SS, +SS,,

Wilks® A grup i¢i kareler toplamimin kareler toplamma oramdir. Her adimda diskriminant

modelindeki mevcut degiskenlerden sonra en kiigiik Wilks® A degerine sahip olan degisken

modelden ¢ikarilir. Wilks’ A degeri gruplar arasi ayirma ve grup igi homojenlige

dayanmaktadir (Sharma, 1996).

Wilks’ A degeri degiskenin en iyi ayirim yapacagim gosterse de adimsal segme teknigi
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant: var ise bu degiskenlerden birini modele almaz.

Ciinkii iki degiskenin de modelde olmas gereksizdir (Sharma, 1996).

3.2.2 Yeni Gozlemlerin Smiflandiriimasi

Fisher, X veri matrisinde, 4 toplumundan genel &rneklerin gézlemlerinden hesaplanan

Y “lerin ortalamasim g, ve B toplumundan gelen Orneklerin gozlemlerinden hesaplanan

Plerin ortalamasim da ,, olarak nitelemis ve g, ile u,, arasindaki karesel uzakhig
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maksimum yapacak bir karesel bilesen bulmay1 amaglamistir (Ozdamar, 2002b).

Her iki toplum ayn1 kovaryans matrisine sahip toplumlar olmak {izere;

w =E(X/A): 1. toplum gok degiskenli gozlemlerin beklenen degeri

=E (X / B) : 2. toplum ¢ok degiskenli gézlemlerin beklenen degeri

olarak bulunur.

Karesel doniistiirme;

Y=(% -%,) 4x (3.17)

bigiminde hesaplanir.

Y degerlerinin ortalamalari;
/1,Y=E(Y/A)=E(b’X/A)=b’,u, (3.18)

ty =E(Y/B)=E(b'X/B)=bu, (3.19)

bigiminde hesaplanir.

Karesel diskriminant fonksiyonu, 4 ve B toplumlarindan alinan ¢ok degiskenli g6zlemleri
ortak toplum varyansina gore birbirlerinden olabildigince farkli olan tek degiskenli

ortalamalar bigiminde gosterecek bir forma doniistiiriir.

Iki toplumda Y déniistiiriilmiis degerler ortalamalari arasindaki orta nokta;

( ) U 'U (%87 x +x, 85, ) (3.20)

bigiminde hesaplanir.

k degeri yeni gbzlemin hangi sinifta yer alabilecegini belirlemeye yarayan bir kriterdir.

X, gbzlem vektoriine sahip bir yeni gozlemin 1. ya da 2. toplumdan hangisine ait bir birim

olduguna karar vermek igin 6nce y, gibi tek degiskenli bir degerle ifade edilmesi gerekir.
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=, o &3
Yy = _—z-onxO +(xS —x,8;,")x, — k (3.21)

¥, degerinin hangi topluma ait oldugu asagidaki gibi belirlenir.
Eger y,—k 20 ise x, 1. topluma ait bir gozlemdir.
Eger y,—k <0 ise x, 2. topluma ait bir gézlemdir.

Genelde toplumlara iligkin kovaryans matrisleri Z ve ortalama vektorleri 4, bilinmez. Bu

durumda karesel diskriminant analizi veri matrisinden elde edilen ortalama vektorlerine ve

kovaryans matrisine gore ytirtitiiliir.

3.3 Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon; cevap degiskenin kategorik, ikili, ti¢lii ve ¢oklu kategorilerde gozlendigi
durumlarda agiklayici degiskenlerle-sonug iliskisini belirlemede yararlanilan bir teknikdir.

Lojistik regresyon ikili (binary) degiskenlerin siirekli degiskenlerle bagimliligini tanimlamak
icin ilk defa Cox tarafindan gelistirilmistir (Andersen, 1994).

Bagimsiz degisken kategorik oldugunda degisken ortalamasi durumun hangi kategoriye daha
yakin oldugunu gésteren olasilik fonksiyonudur (Menard, 1995). Degiskenleri 0 ve 1 olarak
kodlama degisken ortalamas: degiskenin kategorilerinden hangisine ait olacag olasihigim
gostermektedir ve y’nin tahmin degeri iki kategoriden hangisine ait oldugunun tahmin

olasih@idir (predicted probability) (Menard, 1995).

Basit ve ¢oklu regresyon analizleri bagimli degisken ile agiklayici degisken yada degiskenler

arasindaki matematiksel bagintiyr analiz etmekte kullanilmaktadir. Bu tekniklerin
uygulanabilecegi veri setlerinde bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi, bagimsiz

degiskenlerin normal dagilim gosteren toplum yada toplumlardan g¢ekilmis olmasi ve hata

varyansining = N (0,0'2) parametreli normal dagilim gostermesi gerekmektedir. Bu ve

benzeri kosullarin yerine getirilemedigi veri setlerine basit yada goklu regresyon analizi

uygulanamaz (Ozdamar, 2002a).

Bagimli degisken ikili gézlemler igeriyorsa normal olmayan hata ve sabit olmayan varyans

gibi problemlere sahibtir (Kunter vd., 1996).

Simflama ve regresyon modelleri arasindaki temel fark tahmin edilen bagimh degiskenin
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kategorik ya da siireklilik gdsteren bir degere sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli lojistik
regresyon (Multinomial Logistic Regression) gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine
olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirlerine yaklagsmakta ve bunun sonucu

olarak aymi tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir (Akpinar, 2000).

Lojistik regresyon analizi, temelde bir regresyon ¢dziimlemesi olmakla birlikte bir ayirici
¢oziimleme teknigi olma oOzelligi gostermektedir (Akkus vd., 2005). Normal dagilim
varsayimi, siireklilik varsayimi 6n kosulu yoktur. Varsayim kisitlamasi olmamasi, bu teknige
olan ilgiyi arttirmaktadir. Bununla birlikte degiskenler arasinda ¢ok degiskenli normal dagilim
mevcutsa ¢6ziim daha uygun olacaktir. Ayrica diger regresyon tekniklerinde oldugu gibi
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bagint1 olmas: yanh tahmincilere ve standart hatada artisa
neden olabilmektedir. Bundan dolay: tahmin edici degiskenler kategorik degiskenler oldugu
takdirde siire¢ daha etkili olacaktir (S.P.S.S., 2001).

Bagimli degisken tizerinde agiklayic1 degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilerek risk

faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir.

Diskriminant analizi de verilerin belirli olasiliklara gore belirli siniflara atanmasini saglar ve
cok degiskenli normal dagilim varsayimini kabul etmektedir. Lojistik regresyonun bdyle bir

varsayim gerektirmemesi ayirici bir 6zelligidir.

Lojistik regresyon, lojistik modellere gére parametre tahminleri yapar. Bagimh degiskenin
tahmini degerlerini olasilik olarak hesaplayarak, olasilik kurallarina uygun simiflama yapma

imkan1 veren bir istatistiksel tekniktir (Ozdamar, 2002a).

P=E(Y=1X)=4+BX, (3.22)
1

P= 3.23

"o l+e™ e

Burada Z = S, + f3,X, ‘dir. Bu fonksiyon lojistik dagilim fonksiyonu olarak adlandinlir. 7, 0
ile 1 arasinda degerler alir ve Z, ile ve dolayisiyla X, ile iligkisi dogrusal degildir. P, yalmz
X ile degil, f‘larla da dogrusal iliski igerisinde degildir. Ama bu goriintiisel bir durumdur
(Gujarati, 1995). Model dogrusallastirilabilir.

Soyle ki;
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1
1_P= .
= (3.24
f’l l+ez' z
—_— =g
1-P, l+e* e

Bu durumda F,/1-F, bir olayin gergeklesmesinin bahis (odds) oramidir ve dogal logaritmasi

1

‘alindiginda;
P
L= ln[l—lP. ] =2, (3.26)
=B +BX

Yani bahis orami logaritmas1 L, yalmz X'e gore degil, ana kiitle katsayilarina gore de

dogrusaldir. L’ye logit, bu modellere de logit model denir.
Logit modeli su 6zelliklere sahiptir.

e P, 0’dan 1’e giderken (Yani Z; , -o’dan +o’a dogru degisirken), logit L de -oo’dan +w0’a
dogru degisir. Olasiliklar 0 ile 1 arasinda yer alirken, logitler i¢in sinirlama s6z konusu

degildir.
e [, X’e gore dogrusal olmakla birlikte olasiliklarin kendileri boyle degildir.
* Yorumu sdyle yapilir; A,, e§im, X'teki bir birim degismeye karsilik L’deki degismeyi

olger. Sabit terim J, ise, X 0 olursa bagimli degiskenin log-bahis oramdir. Regresyonda

sabit terimlerde her zaman goriildiigii gibi bu da fiziksel bir anlam tagimayabilir.
e Logit modeli log-bahis oraninin X ile dogrusal iligki i¢inde oldugunu varsayar.

* Belli bir X* veriyken, bagiml degiskenin bahis oran1 degil de kendi olasiif1 tahmin

edilmek istenirse, S, ile S, tahminleri bir kez elde edildikten sonra dogrudan bulunabilir.

B, ile A, nin nasil tahmin edilecegi ise agagida anlatiimaktadir.

3.3.1 Logit Modelinin Tahmin Edilmesi
Tahmin modeli;
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P
L =1n[1_’PJ=,B, +B,X, +u, (3.27)

Ana kiitle katsayilarini tahmin edebilmek igin en yiiksek olabilirlik (maximum likelihood)

teknigine bagvurulabilir. X, diizeyindeki N, gozlemden n, tanesinde olaymn gergeklestigi

varsayilirsa (n, < N,);

n
2. (3.28)

<9
Il

Hesaplandiginda, her X, diizeyine kargilik gelen P, tahmininde bu kullanilabilir. Eger N,
hayli biiyiikse, é , P, ‘nin iyi bir tahmini olacaktir. Tahmin edilmis P ile tahmin edilmis logit

modeli;

1

L= m(—f?] =B +pB,X, (3.29)

1

Bu da, her X, ‘deki gozlem sayis1 N, hayli biiyiikse, gergek logit Z ‘nin iyi bir tahmincisi

olacaktir.

Bilinmeyen P, ‘yi 13, ile degistirip o ‘nin bir tahmin edicisi olan su ifade kullamilabilir;

et e (3.30)

3.3.2 Adimsal Siire¢ (Stepwise Procedure)
Adimsal siire¢ ileri dogru se¢me (forward selection) ve geriye dogru eleme (backward
elimination) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ¢aligmada lojistik regresyon uygulamasinda

geriye dogru eleme teknigi kullamldid i¢in kisaca teknik hakkinda bilgi verilecektir.

Geriye dogru eleme teknigi kompleks modellerle birlikte kullamlmaya baglanmistir. Her
adimda, modelden ¢ikarilmasi modelde daha az bozulmaya neden olan degiskenler segilir (en
genis p degeri). Yeni bir degiskenin silinmesi uyum iyiliginde zayif bir etki yarattiginda siireg
sona erer. Cogu istatistik¢i geriye dogru elemeyi ileri dogru se¢me teknigine tercih

etmektedirler. Kompleks bir modelden bir degisken silmek, basit bir modele degisken
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eklemekten daha kolaydir (Agresti, 2001).

3.4 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, dogal gruplamalari veya kiimeleri kesin olarak bilinmeyen birim ve
degiskenlerin simflandirilmas1 igin kullanilan teknikler toplulugudur. Birimleri ve
degiskenleri birbirlerine benzerliklerine ve farkliliklarina gére uygun kiimelere ayirmaktadir.
Bu aywrma islemi sirasinda da yakinhk yada uzaklik olgiilerinden (similarity yada
dissimilarity measures) faydalanir. Kiimeleme analizi “sinmiflandirma analizi”, “kiimeleme

¢oziimlemesi” yada “sayisal taksonomi” olarak ta adlandirilir. Bu kiimelerde;

e Her bir grup veya kiime belirli bir 6zellige gore homojendir. Yani, her bir gruptaki

gozlemler bir digerine benzerdir.

e Her bir grup aym o&zelliklere gore diger gruplardan farkli olmalidir. Yani, bir grubun

gozlemleri diger gruplarin gozlemlerinden farkl olmalidir (Aytag ve Bayram, 1999).

Cok degiskenli istatistiksel analiz, ¢ok sayida degisken arasindaki iligkileri 6lgme ve
agiklamada kullamlan teknikler toplulugunu ifade eder ve bu analiz ile ilgili gelistirilmis
teknikler, bagimlilik analizinde kullanilan teknikler ve karsilikli bagimlilik analizinde

kullanilan teknikler olmak iizere iki grupta toplanabilir.

Bagimlilik analizinde, bir degisken veya degisken grubu, diger degiskenler tarafindan tahmin
edilmekte veya agiklanmaktadir. Burada, bir degisken digerlerine bagh olup onlarla tahmin
edilmektedir. Karsilikli bagimlhilik analizinde ise degiskenler arasindaki bagimlilik yerine
karsilikhi bagintilar s6z konusudur. Bu tip analizin en iyi 6rneklerinden biri Kiimeleme

Analizi’dir.

Kiimeleme analizi, kiimelerin sayisina veya kiime yapilarina iliskin herhangi bir varsayimda
bulunmaz. Diger ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinde &nemli bir yer tutan
normallik, dogrusallik ve homojenlik varsayimlar1 bu teknikte prensipte kalmakta ve uzaklik
degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir (Celik vd., 2005). Ayrica kiimeleme analizinde
kovaryans matrisine iliskin herhangi bir varsayim bulunmamaktadir (Tathdil, 1996).
Kiimeleme analizi, istatistiksel anlamda, birbirlerinden farklilik gosteren gruplar yaratir.
Gruplara daha sonra katilacaklarin, hangi kistaslara gére simflandirilacagina dair bir bilgi

icermez.

Kiimeleme analizi su amaglara yonelik kullanilmaktadir.
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e Dagmik halde bulunan » sayida birimi kendi iginde homojen ve digerleriyle heterojen alt
ana kiitlelere ayirarak islenebilir hale getirmek.

e psayida degiskeni birimlerde gézlemlenen degerler baz alinarak faktér yapilarini agiklayan
alt ana kiitlelere ayirmak.

o Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak » birimi p degiskene goére ortak

ozellikli alt kiimelere ayirmak.

Kiimeleme analizi, genel amacinin yan1 sira model uydurmanin kolaylagtiriimasi, gruplar igin
on tahmin, hipotezlerin testi, veri yapisinin netlestirilmesi, indirgenmesi ve aykir1 degerlerin

bulunmasinda da kullanilir (Akpinar ve Giircan, 2002).

Kiimeleme analizinin uygulanmas: sirasinda izlenecek adimlar:

¢ Problemin formiile edilmesi

¢ Uygun kiimeleme teknigi (algoritma) belirlenmesi

e Veri matrisinin belirlenmesi

e Mesafe 6l¢iisiintin belirlenmesi (Benzerlik ya da farklilik matrisinin belirlenmesi)
¢ Kiimeleme Siiregiiniin belirlenmesi

¢ Kiime sayisina karar verilmesi

¢ Kiimelerin yorumlanmasi

Kiimeleme analizi ile degiskenler ve kiimeler arasinda iliski kurulur. Kiimeleme igleminin
sonucunda elde edilen kiimeler gézlenen degiskenler {izerine oturtulmus anlaml hipotezlerdir.
Kiimeler belirlenmis ¢alisma alaninda Onemli etkileri ve objektif karsilikli etkilesimleri
kapsamaktadir. Bundan dolay1 analiz, 6nceden belirlenmis ¢alisma alaniyla simirhidir. Caligma

alamini agiklayan hipotezler, kiimeler araciligiyla agiklanmaktadir.

Bu yiizden kiimeleme analizi ile yeni tezler gelistirirken degiskenlerin se¢iminde son derece

dikkatli davranilmahdir (Kog, 1997).

Kiimeleme analizi birbirleri ile ilgili ¢ok sayida degiskenin kullanilmasina uygun bir analiz

teknigidir.

Kiimeleme analizinde veriler kiimelemeye uygun sekilde girildikten sonra uzaklik

Ol¢tilerinden yararlanilarak uzakliklar matrisi elde edilir. Kiimeleme analizi ¢ok sayida degisik
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islevi yerine getirmektedir. Bu nedenle farkli amaglar igin farkli teknikler (prosediirler)
kullanilir. Ayrica degiskenlerin 6lgli birimlerinin ve 6lgiimleme tekniklerinin farkh
olmasindan dolay1 birimlerin benzerliklerinin ortaya konmasinda da degisik 6lgiiler kullanilir.
Eger analize girecek veriler aralikli veya oransal olgek diizeyinde &lgiilmiis ise, en ¢ok
kullanilan uzaklik dlgiileri; Korelasyon Uzakhigi, Oklit, Kare Oklit, Minkowski ve Manhattan
City- Blok’dur. Eger veriler simiflayici veya siralayici dlgek diizeyinde 6lgiilmiis ise kullanilan
‘uzaklik 6lgiileri; Ki-kare ve Normallestirilmis Ki-Kare olarak bilinen Phi-Kare’dir (Aytag ve
Bayram, 1999). Eger ikili (binary) gozlemlere gore Slgtimler yapilmis ise birimler arasindaki
benzerlikleri belirlemede Oklit, Kare Oklit, Size Difference, Pattern Difference, Lance and
Williams Difference, Shape Difference gibi benzerlik yada farklilik 6lgiilerinden
yararlanilmaktadir (Ozdamar, 2002b).

Kiimeleme teknikleri izledikleri yaklagimlara gore hiyerarsik kiimeleme teknigi ve hiyerarsik

olmayan kiimeleme teknigi olmak iizere iki ana gruba ayrilirlar.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiimeler ardi ardina birlestirilir ve bir grup digeri ile bir
kez birlestirildikten sonra, devam eden adimlarda bir daha ayrilmaz. Bu teknikler ele alinan
degiskenler igin hiyerarsik bir yapi olustururlar. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiime
sayisina gorsel olarak karar verilir. Bu durumda genellikle dendogram olarak bilinen agag

diyagrami kullanilir (Aytag ve Bayram, 1999).
Hiyerarsik kiimeleme teknikleri kendi i¢inde ikiye ayrilir;

e Birlestirici asamali kiimeleme teknikleri (Agglomerative Hierarchical Clustering

Procedures)

* Ayirict asamali kiimeleme teknikleri (Divisive Hierarchical Clustering Procedures)

Birlestirici asamali kiimeleme teknikleri: Baslangigta tiim birimlerin ayr1 birer kiime
olusturdugunu kabul ederek, n birimi agamali olarak sirasiyla n, n-1, n-2, .. ,..3,2,1

kiimeye yerlestirmeyi amaglayan bir yaklasimdur.

Ayirict asamali kiimeleme teknikleri: Baglangigta tiim birimlerin bir kiime olusturdugunu
kabul ederek birimleri asamah olarak n birimi swrasiyla 1, 2, 3, ... , n-r, n-3, n-2, n-1, n

kiimeye ayirmay1 amaglayan bir yaklagimdir (Ozdamar, 2002b).

Birlegtirici asamali kiimeleme tekniklerinden siklikla kullanilan ve genel kabul gormiis

olanlari agagidaki gibi sayilabilir.
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e Tek Baglanti Kiimeleme Teknigi (TEKBY, SINGLE LINKAGE, NEAREST
NEIGHBOUR METHOD)

o Ortalama Baglant: Kiimeleme Teknigi (ORTBKY, AVERAGE LINKAGE METHOD)
e Tam Baglant: Kiimeleme Teknigi (TAMBKY, COMPLETE LINKAGE METHOD)
¢ McQUITTY Baglant: Kiimeleme Teknigi (MCQUITTY LINKAGE METHOD)

¢ Kiiresel Ortalama Baglanti Kiimeleme Teknigi (KOBKY, CENTROID LINKAGE
METHOD)

¢ Ortanca Baglant1 Kiimeleme Teknigi (OBKY, MEDIAN LINKAGE METHOD)
¢ Ward Baglanti Kiimeleme Teknigi (WBKY, WARD LINKAGE METHOD)
Tekniklerin kriterleri su sekildedir;

Tek Baglant1 Kiimeleme Teknigi:

d,, =min(d,.d, ) (3.31)
Ortalama Baglant1 Kiimeleme Teknigi:

d, =(Nd, +Nd,)/N, (3.32)
Tam Baglanti1 Kiimeleme Teknigi:

d,, =max(d,.d, ) (3.33)
McQUITTY Baglanti Kiimeleme Teknigi:

d,; =(d,+d,)!2 (3.34)
Kiiresel Ortalama Baglant: Kiimeleme Teknigi:

d, =(N,d,+Nd,)/N,-N,Nd,l/N, (3.35)

Ortanca Baglant: Kiimeleme Teknigi:
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d, =(d,+d,)/2-d, /4 (3.36)
Ward Baglant1 Kiimeleme Teknigi:
dy=((N,+N,)d, +(N,+N,)d,-Nd,)/(N,+N,) (3.37)

Kiimeleme Analizi’nde, kiime sayisinin belirlenmesi konusunda son yillarda yogun ¢aligmalar

yapilmaktadir. Halen kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan en pratik yol;

n
"=\g (3.38)

bigiminde belirtilmektedir (Dogan, 2002).

Veri matrisinde yer alan » birimin p degiskene gore uzakliklari, uzaklik matrisi ad1 verilen D

matrisi ile gosterilir. D matrisinin elemanlan d, yada d (i, j) bigiminde gosterilir.

D uzaklik matrisinin uzaklik fonksiyonu olabilmesi i¢in X,Y ve Z 0©klit uzayinda ii¢ nokta
olmak tiizere;

. Negatif olmama, D(X,Y)20;

p 3 Simetri, D(X,Y)=D(Y,X);

3 Teshis igareti, D(X,X)=0;

4. Kesinlik, D(X,Y)=0 ancak ve ancak X =Y ;

5. Ucgen esitsizligi, D(X,Y)<D(X,Z)+D(Z.Y)

Kosullar1 gegerli ise D, bir uzaklik olarak adlandirilir. Birimlerin birbirleriyle olan benzerlik

diizeyleri benzerlik matrisi S ile gosterilir. Benzerlik matrisi elemanlart D matrisi

elemanlarindan elde edilir (Dogan 1., 2002).

Kiimelerin birim yada degiskenlerin benzerlik veya farkhiliklar1 dikkate alinarak belirlendigi

daha once belirtilmisti. Bu benzerlik ve farkhiliklarin olgiimiinde kullanilan bazi uzaklik
olgiileri;

*  Minkowski Uzaklig1;
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1/m

d(x,) =[Z|x, -y,l"'] (3.39)

o Oklit (Euclide) Uzakligs;

d(i,j) = kZ::(X,k -X,) (3.40)

e Pearson Uzaklig;

P

d (i,))=2 (X=X, ) IS} ij=12.,mk=12...p (3.41)
k=1

¢ Manhattan (City-Block) Uzakligi;

d, (i, ) = kﬁ(lx,k —X,kl) b j=12.mk=12..p (3.42)
=]

Kiimeleme analizinde veri girisinden sonra, hesaplanan uzaklik degerlerinden yararlanarak

birey yada nesnelerin kiimelere atanmasi islemi yapilmaktadir.

34.1 En Yakin Komsu Yaklasimi (Nearest Neighbour Approach)
En yakin komsu teknigi, ilk defa Fix ve Hudges tarafindan gelistirilen siniflandirma

probleminde standart, parametrik olmayan bir yaklasimdir. Bu teknik KS’de ilk defa
Chatterjee ve Barcun ve daha sonra Henley ve Hand tarafindan uygulanmigtir. Bu teknigin
dayandig1 mantik, herhangi iki bagvurunun birbirinden ne kadar uzak oldugunu 6lgmek igin
bagvuru veri uzayinda bir mesafeyi segmeye dayanmaktadir. Gegmis bagvurularin bir
ornekleme temsili standart alinir, ve yeni bir bagvuru temsili 6rneklemede & kadar yakin
bagvurular arasindaki (yeni bagvurunun en yakin komsulari) iyi-kotii oranina dayanarak iyi

veya kotii olarak siniflanir (Thomas vd., 2002).

En yakin komsu yaklagimi esit iyi-kotii orani olan &rneklemelerde optimum performans

gosterir (http://www.fractalanalytic.com).

Bu yaklagimi uygulamak igin {i¢ tane parametreye ihtiya¢ vardir: mesafe, en yakin komsular
setini olugturan kag tane bagvuru sayisi oldugu (k), ve bir bagvurunun iyi olarak
siniflanabilmesi i¢gin bagvuru iyi oraninin ne olmasi gerektigi. Normal olarak, eger komsularin

¢ogunlugu iyi ise, bagvuru iyi olarak simflandirilir, aksi taktirde bagvuru kotii olarak
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simiflanir. Ortalama varolan maliyet M , ve iyiyi reddetmenin ortalama kayip kar1 K olarak
tammlansin. Eger en yakin komgularin en azindan M /M + K tanesi iyi ise, yeni bir bagvuru
iyi olarak simiflandirilir. Eger yeni bir bagvurunun iyi olma olasilig1 iyi olan komsularin orani

ise, bu kriter beklenen kaybi minimize edecektir.

Mesafenin se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Fukanaga ve Flick genel bir mesafe tanimi1 yapmgtir:

+\1/2

Vd(xl,x2)=(x, "xz)A(xl)((xl _xz)l) (3.43)

A(x ), pxp simetrik sonlu pozitif bir matristir. Eger x’e bagh ise, A(x ) yerel mesafe

olarak adlandirilir, eger x’ten bagimsiz ise global (genel) mesafe olarak adlandirilir. Yerel
mesafenin eksikligi, genelde uygun olmayan deneme setinin 6zelliklerini dikkate alir. Bu
nedenle bir ¢ok arastirmaci global mesafeye odaklanir. KS’de en yakin komsu yaklasiminin
en detayli uygulamas: Henley ve Hand tarafindan yapilmistir. Bu teknik, 6klit uzunlugu ve iyi

ile kétiiyli en iyi aywran yoniin uzunlugu karigimina odaklanilir. Eger w ; p boyutlu yon

vektorii ise, Henley ve Hand’in mesafe ifadesi soyledir (Thomas vd., 2002);

1/2

d(x%,) ={(x=x,)" (1+ D, )(x —x,)| (3.44)

KS’de lineer ve lojistik regresyon yaklasgimlar1 kadar ¢ok sik kullanilmamasina karsin, en
yakin komsu teknigi gergek uygulamalar i¢in bazi 6nemli 6zelliklere sahiptir. Dinamik olarak
yeni olaylar eklemeyerek deneme setini giincellemek ¢ok kolaydir, ve eklenenin iyi veya kotii
oldugu bilindiginde kolayca o olay orneklemeden gikarilabilir ilk seferde iyi bir mesafe
bulmak, skor kart olusturmada regresyon teknigiyle hemen hemen esdeger bir netice verir.
Boylece ¢ogu uygulayici bu noktada ilerlemeyi durdurup geleneksel bir skor kart kullanmay:
tercih ederler. Simiflandirma agaci yaklasimi ile kiyasladigimizda, en yakin komsu yaklagimi
her bir bagvuranin 6zelligi igin bir skor iiretmez, uygulayicilar i¢in bir denge noktas: belirler

ve onlarin gergekte sistemin ne yaptigini anlamasini saglar.

3.5 Smmflandirma Agaglan (Classification Tree)
Simflandirma Agaglan1 sirali yada sirasiz kategorik bagimli de@iskenleri kategorik yada

siirekli bagimsiz degiskenlerle analiz eden bir nonparametrik tekniktir (Arminger vd., 1997).

Simiflandirma ve ayirma igin tamamiyla farki bir yaklasim, Simflandirma Agaglari yada

Tekrarlanan Kisimlara Ayirma Algoritmasidir (Recursive Partitioning Algorithms). Bu
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teknigin ana fikri, bagvuru cevaplarini farkli gruplara ayirmak ve her bir grubu grup igindeki
¢ogunluga dayanarak iyi veya kotii olarak ayirmaktir. Genel siniflandirma problemleri igin bu
teknik Breiman ve Friedman tarafindan gelistirilmistir. Takip eden galigmalar bu teknigi su

anki durumuna getirmistir (Thomas vd., 2002).

Bagvuru veri seti A, bagvuran kisilerin 6rneklemesini igeren iki alt kiimeye béliiniir. Bu iki alt
kiimedeki basvuranlarin 6zellikleri, orijinal setin kabul edilmis riskinin homojenliginden
oldukga uzaktir. Bu iki setin her biri, daha homojen alt kiimeler elde etmek igin tekrar ikiye
ayrihr, ve islem bu gsekilde tekrar ederek devam eder. Tekrarlanan Kisimlara Ayirma
Algoritmas1 diye adlandirilmasinin nedeni budur. Bu islem, agacin en son diigiimiinde, alt

kiimeler belirlenmis gereksinimleri tatmin ettiginde durur. Her bir ug (terminal) diigiim 4, ve
A;’nin  bir iiyesi olarak siiflandinlir. Biitin bu teknik, Sekil 3.1°deki agagta

gosterilmektedir.

Biitiin

MN

Ev sahibi Ev sahibi
Degil

Bankadaki y1l / Yas\

Yil>2 Yil<2 Yas <26 Yas > 26

Cocuk Is Kaldig
Sayisi Durumu Yas Yer

0 1+ Var Yok <21 >21 Aile ile Diger

Sekil 3.1 Simflandirma Agaci (Thomas vd., 2002)

Siniflandirma agacindaki karar siiregii syledir:

e Setleri ikiye ayirma kurali: Ayirma kural
* Bir setin terminal diigiim kararim1 vermek: Durdurma kurali

* Terminal diigiimleri iyi ve kotii kategorilere nasil ayrilacak?
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Iyi-kotii atama karar1 en kolay olamdir. Normalde, diigiimdeki 6rnek olaylarin gogunlugu iyi
ise bu diiglim iyi olarak adlandirilir. Diger bir alternatif ise yanlig siniflama maliyetlerini
minimize etmektir. Eger M kétiiniin iyi olarak siniflanma maliyetini, K de iyinin kétii olarak
simiflandirildigindaki kayip kar1 gosterirse, iyi olarak siniflanan diigiimdeki iyi kétii oraninin

ornekleme genelindeki iyi kotii oranim astifi maliyeti minimize etmek gerekir.

Ayirma kuralinda; her bir &zellik i¢in en iyi ayirma bulunur ve bu ayrimin ne derecede iyi

oldugunun o6l¢iisii dikkate alinir. Bu &lgiit altinda, en iyi ayiric1 6zellige karar verilir. Herhangi

bir siirekli ozellik X, ve, s’nin biitiin degerleri igin {x, <s}ve {x >s} aymcilan kontrol

edilir ve s’nin en iyi degeri bulunur. Eger X, kategorik bir degisken ise, kategorileri ikiye
ayiran olasi ayiricilara bakilir ve farkli aymricilar dikkate alinarak &lgti kontrol edilir.
Genellikle artan iyi:kotli oranina gore kategoriler siralanir, ve gruplar ikiye ayiran en iyi
ayric1 tespit edilir. Bunun igin kullamlan 6lgiitler Kolmogorov-Smirnow Istatistigi, Temel
Safsizlik indeksi (Basic Impurity Index), Gini indeksi (Gini Index), Entropi indeksi (Entropy
Index) ve CHAID Analizi’dir. Bu olgiitlerden uygulamada kullanmilacak olan CHAID

Analizi’nin teorisine deginilecektir.

3.5.1 CHAID Analizi
CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) analizi degiskenlerdeki etkilesim veya

kombinasyonlar1 bulan bir yontem olarak gelistirilmistir. Yontem, bir popiilasyonu; bagimh
degiskendeki varyasyonu gruplar i¢i minimum ve gruplar aras1 maksimum olacak sekilde

farkl1 alt gruplara veya boliimlere tekrarl olarak ayiran bir tekniktir.

Ayrlan diigiimlerdeki iyi orammnin asit olup olmadiimi test eden Ki-kare degerinden
yararlanilmaktadir. Ki-kare degeri biiyiikse hipotez reddedilir, yani iki grupta iyi miisteriler

orani esit degildir. Deger biiyiidiikge iki oranin esit olma olasilig1 da azalr.

n(l) ve n(r) sol ve sag diigiimlerdeki (node) toplam say1 ise

(p(G/1)-p(G/r))’ (3.45)

Chi = n(l)n(r) - n(l)+n(r)

CHAID modeli tiim siirekli ve kategorik degiskenlerle galigir. Siirekli degiskenler kategorik

hale getirilerek model kurulabilir.

Algoritmast;

* Her bir X bagimsiz degiskeni i¢in en az anlamli farkliliga sahip olan iki ¢ift bulunur (en
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bilyiik p degerine sahip olan).
En biiylik p degerine sahip olan X degiskeni kategori ¢iftleri i¢in p degeri belirlenen «

degeri ile kiyaslamir. p degeri a degerinden biiyiik ise bu ¢ift tek kategoride toplanir.
Boylelikle Xin yeni kategori seti belirlenmis olur ve birinci adima gegilerek isleme
devam edilir. p degeri o degerinden kiigiik ise de 3. adimdan devam edilir.

X ve Y kategori setleri i¢in ayarlanmis p degerleri hesaplanir.

En kiigiik ayarlanmig p degerine sahip X degiskeni (en anlaml) segilir. Ayirma igin

.

belirlenen o degeriyle kiyaslandiginda p degeri esit ya da kiigiik ise X degiskeni kategori
setlerine bagl olarak diiglim ayrilir. P degeri ayirma i¢in belirlenen a degerinden biiyiikse

diigiim ayrilmaz. Diigiim bir terminal noktasi olarak alinir.

Durdurma kural1 ger¢eklenene kadar da siire¢ devam eder.

3.5.2 Kolmogorov-Smirnov istatistigi

Siirekli bir X, 6zelligi i¢in, F (s|G) iyiler i¢in X, ‘nin kiimiilatif dagilim fonksiyonu olarak ve
F(s| B) kotiiler igin X ,‘nin kiimiilatif dagilim fonksiyonu olarak alinsin. Kétiilerin iyilere
gore X, ‘nin diisiik degerlerine daha biiyiik bir egilim gosterdigi kabul edilsin ve daha énce

tammlanan M ve K maliyetleri de dikkate alinsin. Bu durumda s’nin degerini bélmek igin

kullanilacak olan miyopik kural asagidaki formiilasyonun minimize edilmesini igerir:

KF(slG)p, + M(1- F(s|B)) p,, (3.46)

Eger Lp, = Dp, ise, bu iki dagilim arasindaki Kolmogorov-Smirnov mesafesini segmek ile
aymdir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi, F (s|G)—F (s|B) yi minimize etmek veya

F(s| B)- F(slG) yi maksimize etmek seklinde olabilir.

Eger iki alt grup sol (/) ve sag () diye kategorik olarak adlandirilirsa, bu durumda p(llB) (sol
gruptaki kétiilerin olmasi olasihigi—siirekli olaylarda F (sI B)) ve p(llG) (sol gruptaki iyilerin

olmasi olasihgi-siirekli olaylarda F (sIG)) arasindaki fark maksimize edilebilir. Bayes
kuralin1 da kullanarak siirekli ve kategorik degiskenler i¢in Kolmogorov-Smirnov Istatistigi

asagidaki ifadenin maksimizasyonu seklinde yazilabilir:

KS= - p(lc =!p(B|’)—p(GII)I. I (3.47)
|p(lB) - p(ilG) SE S Lo
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1
F(s|B)
4
E
o
F(slG)
9 Skor

Sekil 3.2 Kolmogorov-smirnov mesafesi (Thomas vd., 2002)

3.5.3 Basit Saf Olmama indeksi (Basic Impurity Index)
Biitlin sinifin safsizlik indeksi, agagtaki her bir diigtim v’nin ne kadar safsizlik 6l¢iitiine sahip

oldugunu belirmeye ¢aligir. Eger bir diigiim sol diigiim (/) ve sag diigiim (r) ve olasiliklart

sirastyla p(1) ve p(r) olarak ikiye ayrilirsa, buradaki safsizlik asagidaki gibi 6lgiiliir:

I=i(v)- p(Di(l) - p(r)i(r) (3:48)

Ne kadar fazla fark varsa, safsizliktaki degisim de o kadar fazladir. Bu da yeni diigiimlerin
daha fazla saf oldugu anlamina gelmektedir. Bu ifadenin maksimum oldugu deger bizim
ayirma i¢in istedigimiz kriterdir. Bu ayn1 zamanda p(/)i(/)+ p(r)i(r) ifadesinin minimize
edilmesine egdegerdir. Agikga goriilmektedir ki, eger pozitif bir fark degeri ortaya ¢ikmaz ise,
diigiim ikiye ayrilmamalidir.

Bu safsizlik indekslerinin en basiti, diigiimdeki i(v) degerinin en kiigiik gruba oranim dikkate
almaktir. Soyle ki,

i(v) = p(Glv) eger p(Glv)<0.5, (3.49)
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i(v)= p(Blv) eger p(Blv)<0.5 (3.50)

3.5.4 Gini Indeksi

Safsizlik indeksinin lineer olma sartinin yerine, Gini indeksi kuadratiktir ve daha saf olan

diigiimlerde agirliklar1 hesaplar. Gini indeksi su sekilde ifade edilir;

i(v)=p(G|v)p(B|v), (3.51)
Boylece;

G=p(G|v)p(B[v)-p()p(G|Dp(B|I)-p(r)p(G|r)p(B|r) (3.52)
olur.

3.5.5 Entropi indeksi

Diger lineer olmayan indeks entropidir ve su sekilde hesaplanir;

i(v)==p(G|v)In(p(G |v)) - p(B|v)In(p(B|v)) (3.53)

Isminden de anlagildig: iizere bu indeks entropi (sistemdeki diizensizlik ve seviye dlgiisii) ile
ilgilidir ve dtigiimdeki iyi ve kotii arasindaki ayrimin bilgi miktarimi gosterir. Bu indeks,
dugtimdeki iyiler ile kotiiler arasindaki gergek ayrimin kag farkli yol ile yapilabileceginin

Olelistidiir.

3.6 Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)
Sinir aglar1 aslinda, insan beynindeki bilginin iglenmesini ve iletilmesini modelleme

denemelerinden gelistirilmistir. Beyinde, ¢ok sayida dendrit elektrik sinyallerini nérona
(neuron) tasir, néronlar sinyalleri nabiz atigina gevirirler ve aksona (axon) oradan da diger
noronlarin dendritlerine (dendrites) bilgiyi ileten ¢ok sayida uyarim (synapse) gonderirler.
Insan beyni tahmini 10 milyar ndrona sahiptir. Beyine benzer bir sekilde, bir sinir ag1 ¢ok
sayida girdiden (degiskenlerden) olusmaktadir. Her bir girdi bir aguhkl katsay:r ile
¢arpilmaktadir. Bu beyindeki dendrit yapisina benzemektedir. Uriinler toplanip bir néronda
déniistiiriiliir. Elde edilen sonug diger ndron igin bir girdi degeri olur.

Baglantisal Mimariler (Connectionist Architectutures), Adaptif Sistemler (Adaptive Systems)

veya Paralel Dagitilmg Islemciler (Parallel Distributed Processing) olarak da adlandirilan
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YSA’lar, olduk¢a fazla baglanti igeren ve paralel yapilandirilmig beyin islevinden esinlenen
bir bilgi islem paradigmasidir Farkli isimlerle amilmalari, farklihk saglayan bazi temel
ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Baglantisal Mimari (veya Baglantisal Sistem) olarak
amlmalarinin  temel sebebi, bireysel islem elemanlar1 (processing nodes) arasindaki
baglantilardir. Ayrica, bu baglantilarin agirhiklar degisebildiginden YSA’lar calisma
sistemlerini daha da etkinlestirebilmektedirler ve bu yiizden Adaptif Sistem olarak da
adlandirlmaktadirlar. Paralel Dagitilmis Islemciler olarak adlandirilmalarinin sebebi ise ag
iginde ¢ok sayidaki nod veya noronlarin hepsinin birbirlerine paralel olarak ¢alismalaridir. Bu

yap1, esanh bir ¢6ziim iiretebilme yetenegi saglamaktadir (Yurtoglu, 2005).

YSA’lar, tanimlanmamus girdi veriler hakkinda karar verirken genelleme yapabildikleri i¢in
iyi birer yap1 tanimlayicisi (pattern recognition engine) ve saglam siniflayicilardirlar (robust

classifier).

YSA’larin ¢ok sayida farkl gesitleri vardir. Bu farkhiliklarin kaynagi mimarisi, 6grenme
teknigi, baglanti yapisi vb. olabilmektedir. Genel olarak, YSA’lar ii¢ ana kritere gore
siniflandirilmaktadirlar. Bu kriterlerden biri 6grenme teknigidir. Temel olarak iki g¢esit
6grenme algoritmasi vardir: yonlendirmeli 6grenme ve yonlendirmesiz 6grenme. Her teknigin
kullandig1 6grenme kurali degisebilmekteyse de, YSA’lar bu iki algoritmaya gore

simiflandirilirlar.

Ikinci bir siiflandirma, agin kullandig1 veriye gére yapilmaktadir. Temel olarak, kalitatif ve
kantitatif olmak {izere iki tiir veri vardir. Kalitatif verilerle ¢alisan aglar, ister yonlendirmeli
ister yonlendirmesiz &grenme kullansin, simiflandirma aglari olarak bilinirler. Kantitatif

veriler kullanan y6nlendirmeli egitme ise regresyon olarak adlandirilmaktadir.

Son siniflandirma kriteri ise agin yapisidir. Bazi aglar ileri besleme seklinde yapilandirilirken,
baz aglar ise geri besleme yapisi igermektedir. ileri besleme sinir aglarinda, islem elemanlar
arasindaki baglantilar bir dongii olusturmazlar ve bu aglar girdi veriye genellikle hizli bir
sekilde karsilik iiretirler. Geri beslemeli aglarda (Recurrent Networks) ise baglantilar dongii
igerirler ve hatta her seferinde yeni veri kullanabilmektedirler. Bu aglar, dongii sebebiyle
girdinin karsiigini yavas bir sekilde olustururlar. Bu yiizden, bu tiir aglarin egitme siireci

daha uzun olmaktadir. Ayrica, hem ileri besleme hem de geri yayilma olarak tanimlanabilecek

ag yapilar1 da mevcuttur (Yurtoglu, 2005).
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3.6.1 YSA Avantajlan
Teknolojik gelisme olarak da goriilmesi gereken yapay sinir aglari teknigi, ozellikleri ve

yapabildikleri sayesinde 6nemli avantajlar sunmaktadur.
YSA’larin farklilik ve avantajlari;

Dogrusal Olmayan Yapi; YSA’larin en énemli 6zelliklerinden birisi gergek hayattaki olasi
_dogrusal olmayan yapilar1 da dikkate alabilmesidir. Analiz konusunun igerdigi veri setinin
dogrusal veya dogrusal olmayan yap: igeriyor olmasi, analiz sonuglarim etkileyecek énemli
bir faktordiir. Bu ylizden, dogrusal olmayan yapilar1 dikkate alabilmesi YSA’larin 6nemli bir

szelligidir.

Ogrenme; YSA’larin diger bir 6nemli avantaji en 6nemli &zelliginden kaynaklanmaktadir.
Esin kaynag1 insan beyninin ¢aligma sistemi olan bu teknik, egitme veya baslangi¢ tecriibesi
sayesinde veriyi kullanarak 6grenme yetenegine sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde ise geleneksel
teknikler i¢in ¢ok karmasik kalan problemlere ¢6ziim saglayabilmektedirler. Ayrica,
insanlarin kolayca yapabildigi ama geleneksel metotlarin uygulanamadig: basit islemler igin

de olduk¢a uygundurlar.

Yerel Islem ve Esneklik; YSA’lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem
yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla
gergeklestirir. YSA modelleri, her biri biiyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen ¢ok sayida
basit islem elemanlarindan olusma ve baglanti agirhiklarinin ayarlanabilmesi gibi
ozelliklerinden dolay: nemli derecede esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek yapi sayesinde
agin bir kisminin zarar gérmesi modelde sadece performans diisiikliigli yaratir. Modelin
islevini tamamen yitirmesi s6z konusu olmaz. Ayrica, toplam islem yiikiinii paylasan islem
elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglanti yapisi sinirsel hesaplamanin temel gii¢
kaynagidir. Bu yerel islem yapisi sayesinde, YSA teknifi en karmagik problemlere bile

uygulanabilmekte ve tatminkar ¢oziimler saglayabilmektedir.

Gergek Zamanl Islem; YSA hesaplamalar paralel olarak yiiriitiilebildiginden ger¢ek zamanh

islem yapabilir.

Genelleme; ogrenme yetenedi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha once
kargilagilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedir. Yani, hatali (noisy) veya kayip

veriler igin ¢oziim iiretebilmektedir

Hafiza; Bunlara ek olarak, islem elemanlar1 arasindaki agirhkli baglantilar sayesinde
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dagitilmig hafizada bilgi saklayabildikleri s6ylenebilir.

Kendi Iliskisini Olusturma; YSA, bilgilere (verilere) gore kendi iliskilerini olustururlar,

denklem igermezler.

Sinirsiz Sayida Degisken ve Parametre; YSA modelleri sinirsiz sayida degisken ve parametre
ile ¢alisabilmektedir. Bu sayede miikemmel bir 6ngorii dogrulugu ile genel ¢oziimler

saglanabilmektedir (Yurtoglu, 2005).

YSA kullaniminin sagladigi avantajlar dogrultusunda sonuglarinin basarisi, bu uygulamayi
kullanan sirketlerin rakamsal verileriyle de 6zetlenmek istenirse; kredi skorlamada YSA
kullanan HNC sirketi karlihigin1 %27 artirmistir. Bu sistem daha sonra mortgage kredileri i¢in
de kullanmilmigtir (Stergious ve Siganos, 2005). Finans sirketlerinde YSA kullanan
uygulayicilar birgok faydalarim gérmektedirler. American Express ve Security Pasific
Bankas: hilekarlik tespiti (fraud detection) ve kiigiik isletmelere verilen krediler i¢in YSA
modeli kullanmaktadirlar. Lloyds Bowmaker Motor Finance, otomobil finansman i¢in kredi
skorlamada YSA kullanmaktadir. Ve YSA uyguladiktan sonra model %10 daha verimli hale
gelmistir (Yegorova, 2001).

3.6.2 Tek Katmanh Sinir Aglan (Single Layer Neural Networks)

Bir tek katmanli sinir agi, yukarida belirtilen bilesenlerden, yani birden fazla girdiden olusur.
Ancak burada, bir néronda elde edilen sonucun diger noron igin girdi degeri olmas: 6zelligi
yoktur, zaten arastirilan deger doniistiiriilen degerdir. Tek katmanli sinir a1 Sekil 3.3’te

gosterilmektedir.

Matematiksel ifadesi ise soyledir:

p
Up = WioXo + Wi X, +ot W, X, = Z Wi X, (3.54)
q=0

Ve=F(u,) (3.55)

Her bir x;,....x, kredi karti bagvurusunun bir karakteristigini ifade eden bir degiskendir. Her
biri sinyal olarak adlandirilan bir deger alir. Sinaptik agirliklar, eger pozitif iseler ilgili
degiskeni artirdiklar igin uyarici olarak bilinirler; eger negatif iseler pozitif degiskenler igin
u, degerini disiirdiikleri i¢in yasaklayici olarak adlandirilirlar. Her bir afirhgin

gosterimindeki (k, p) harflerinin sirasina dikkat edilirse; k agirhgin uygulandig: sinir indisini,
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p ise degisken indisini gosterir. Tek katmanlh sinir aginda k=1"dir, ¢iinkii yalmzca bir tane

sinir vardir. Dikkat edilirse x,degerine 1 atamir bdylece (3.54) ifadesindeki WX, terimi
yalmzca w,, ile gosterilir ve hata terimi olarak bilinir. Bu ifade (3.54) sabit bir degerle artan

veya azalan bir u; fonksiyonuna sahiptir.

Hata 0

Gelir Wil

Yo Aktivasyon
fonksiyonu

Yapay Sinir

Sekil 3.3 Tek katmanl yapay sinir ag1 (Thomas vd., 2002)

u, degeri bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak doniigiime tabi tutulur. Eski aglarda, bu

fonksiyon lineerdi ve sadece ilgili aglarin simiflandirma problemleri ile sinirliydi. Cesitli

alternatif transfer-doniigiim fonksiyonlart kullamlmaktadir.

Noron davranisim belirleyen 6nemli etmenlerden biri néronun aktivasyon fonksiyonudur.
Biyolojik noronlarda, toplam belli bir degeri astiinda noronun kisa siireli bir darbe
gonderdigi bilinmektedir. Bu davraniga benzer bir davranisi yapay néronlarla elde etmek igin

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan ikisi;
* Esik degeri fonksiyonu

Fu) =1 eger u>0,

=0 eger u<0 (3.56)
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u=0 igin en biiytik sinir ¢ikt1 degeri 1 olur. Aksi taktirde, ¢ikt: degeri 0 olur.

o lojistik fonksiyon

1
F(u)= Tre™ (3.57)

Ikili karar mekanizmas: gerektiren durumlarda (3.56) ile tammlan sert gegisli aktivasyon

fonksiyonlari tercih edilmektedir (Efe ve Kaynak, 2004).

Her iki ifade $ekil 3.4°de gosterilmektedir. Lojistik fonksiyondaki a degeri grafigin egimini

belirler. Her iki fonksiyon agin ¢iktisini (0,1) araligi ile sinirlar.

flu)
A

Esik Degeri Fonksiyonu

1.0

Lojistik Fonksiyon

0.4

(=}
=V

Sekil 3.4 Esik degeri ve lojistik fonksiyonlar (Thomas vd., 2002)

Agirliklar ve transfer fonksiyonu igin degerler verildiginde, bagvuranin &zelliklerini (3.54)
ifadesine ekleyerek, (3.55)’den y; degerini hesaplayip, bu degeri kesim noktas: degeri ile
kiyaslayarak bir kredi kart1 bagvurusu i¢in kabul veya ret tahmini yapilabilir.

1086°da Rumelhart, Hinton ve Williams, lineer olarak ayrilamayan olaylari lineer olmayan
transfer fonksiyonlarina sahip ¢ok katmanli aglar ile simiflandirma teknigini gelistirmislerdir.
Hemen hemen aym zamanlarda, bu tiir modellerde agirliklarin tahminin igin geriye dogru

yayllma algoritmasi Rumelhart, Mcclelland, Parker, ve Lecun tarafindan ifade edilmistir

(Thomas vd., 2002).
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3.6.3 Cok Katmanh Sinir Aglar1 (Multilayer Perceptrons)

Cok katmanli algilayici; sinyallerin bir girdi katmanindan, ¢ikti sinyallerine ait (farkli y,
degerleri) bir ¢ikti katmanindan, ve bu katmanlar arasinda olan gizli katman olarak
adlandirilan ¢ok sayida sinir tabakasindan meydana gelir. Gizli katmandaki her bir néron, bu
katmandaki farkli bir néron i¢in aym girdilerden farkli girdilerin meydana geldigi bir aghk
setine sahiptir. Gizli katmandaki her bir nérondaki ¢iktilar agirliklara sahiptir ve bunlar eger
varsa sonraki gizli katmandaki noronlar i¢in girdi olur. Aksi durumda, ¢ikti katmanina girdi
olurlar. Cikt1 katmam her bir noron igin degerleri verir. Bu degerler, her bir olay1 kesme

degeri ile karsilagtirarak siniflamada kullanilir. $ekil 3.5°te 3 katmanh bir ag gosterilmektedir.

Matematiksel ifadesi ise;

4
¥, = Fl(z Wy, X,) (3.58)
q=0

F’in alt indisindeki 1, girdi katmanindan sonraki ilk katman oldugunu gosterir. yx (&=1,...,r)
birinci gizli katmandan elde edilen ¢ikt1 degerleridir. Bir katmanin ¢iktis1 ondan sonra gelen

katmanin girdisi oldugundan, asagidaki ifade yazilabilir;

5= B Kan) = RO Ka (B Qw5 (3.59)
=1 = g=0

z, (v=1,...,5) ¢ikti katmamndaki ndron v’nin ¢ikti de@erini gOstermektedir. F, ¢ikti
katmanindaki aktivasyon fonksiyonunu ve K, da gizli katmandaki ndron k ve ¢ikti
katmanindaki noron v’yi birlestiren y; katmammna uygulanan agirhk degerlerini

gOstermektedir.

Agirliklarin vektdrel hesaplanmasi deneme olarak adlandirilir. Birgok teknik vardir, fakat en
¢ok bilineni geriye dogru yayilma algoritmasidir. Deneme ¢iftleri; durumun her bir girdi
degiskeni i¢in degerlerden ve olaymn bilinen simflamasindan olusur ve hata fonksiyonunu

minimize etmek igin agirliklar tekrar tekrar hesaplanip ag tizerinde gosterilir.
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Sekil 3.5 Cok katmanli algilayici (Thomas vd., 2002)

3.6.4 Geriye Dogru Yayilma Algoritmasi (Back Propagation Algorithm)

Ik olarak biitiin agirliklara rastsal olarak segilen sayilar atanir. Bir deneme ¢ifti segilir, ve x,,
degerleri kullanilarak z, hesaplanir. Bilinen o, degerleri ile hesaplanan z, degerlerinin farki
aliir. Bu isleme “ileri” adi verilir. “Geri” islemi ise; hata dagilimim ag {izerindeki her bir
agirhga yaptiga katkiya gore oransal olarak geriye dogru dagitilmasindan ve bu hata oranini
azaltmak i¢in agirliklar1 ayarlama igleminden meydana gelir. Sonra, ikinci deneme ¢ifti segilir
ve ileri-geri islemleri aym sekilde tekrar edilir. Bu islemler biitiin olay seti i¢in tekrar edilir,

buna devir (epoch) denir. Biitiin bu proses bir durdurma kriterine ulagilana kadar devam eder.

Yeni bir olay ele alindifinda agirliklardaki degisim, her bir agirliga gore hata teriminin birinci

tiirevine oram seklinde ifade edilir. Deneme olay1 7 ele alindiginda, buna ait hata terimi sdyle

tammlanir;

e,(t)=o0,()-y,(1), (3.60)

o\(t), noron v deki olay ¢ igin gozlenen gergek sonuglari ifade eder, yy(?) ise tahmin edilen

sonuglar1 gosterir. Amag, biitiin deneme olaylarinin ortalama degerini minimize eden bir

agirliklar vektorii segmektir. Soyle ki;
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E(H)=0.5) ¢ (1), (3.61)
v=l
s, ¢ikt1 katmanindaki néronlarin sayisim gosterir. Ortalama deger ise;
1 N
E,()=—2 E) (3.62)
Nia

N deneme olaylarinin sayisini gosterir.

Herhangi bir katman ¢ deki herhangi bir néron v i¢in, asagidaki ifadeler yazilir;

=) wer ), (3.63)
k=0
W =F@u), (3.64)

Bu ifadeler (3.54) ve (3.55)’iin genellestirilmis seklidir, yani herhangi bir katman ve herhangi

bir ndron igin yazilms halidir. ((3.54) ve (3.55) tek bir néron igin yazilmustir).
Boylece, zincir kurali uygulanarak, E(f)’nin agirlik wy ye gore kismi tiirevi asagidaki sekilde

ifade edilir;

OE(r) _ OE(r) de,(t) 0y, (1) ou,(t) (3.65)
Ow, (1) e, (1) Oy, (1) Ou,(r) oW, (1)

3.60°dan,

OE() _
=0 (3.66)

3.59°dan,

de,(t)

= 3.67
P,(0) e

3.63°den,
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ayv(t) = F' t
———auv 0 (u, (1)) (3.68)

3.62’den

ou,(t) _
i (). (3.69)

Bu ifadeler (3.64)’de yerlerine konulursa,

OE(r)
oWy ()

=—e,(1).F (u,()).y, (t) (3.70)

elde edilir.

ileri islemde hesaplanan agirliklar ve geri islemde hesaplanan agirliklar arasindaki degisim ise

asagidaki gibi olur.

OE(t)
Aw.(D)=—n——2=nd (¢ ), 371
W, (1) nmm nd, 1)y, (1) (3.71)

5, (f) =ey(t) F (uy(r) oldugunda. 7 sabiti deneme oram katsayisi olarak adlandirilir ve bu sabit
ayarlanarak w’daki degisimlerin kiigiik veya biiyiik olmasin1 saglar. Esitlik (3.71) Delta Kurali
(Delta Rule) yada Widrow-Hole Kural: olarak bilinir.

Bu kuralin uygulamasi, néron v ‘nin ¢ikti katmaninda veya gizli katmanda olmasina gore
degisir. Eger néron v ¢ikti katmanindaysa, gozlenen sonug¢ o, ve tahmini sonug y, bilindigi
icin e, degeri direkt olarak elde edilir. Eger noron v gizli katmandaysa, e, terimindeki bir
bilesen, o,, elde edilemez. Bu durumda yine (3.72) kullanilir, ancak &, (f) farkli bir yolla
hesaplamalidir. Cikt: katmanindaki her bir néron igin & degeri hesaplanir, hesaplama yapilan
néron ile bir dnceki katmandaki bir néronu birlestiren agirlik degerleri her bir dile ¢arpilir, ve
bir énceki katmandaki her bir néron i¢in bu ¢arpimlarin toplami alinir. $ekil 3.6 bu teknigi
¢ikt: katmamindaki iki ndron igin gostermektedir.
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H = R @l + 3T 31 = e - fe)

a[zc-l] = F~2[c-l] l(sgc]wl[;] + Slzc‘lwgcz‘]) 6[2(.‘] = Fé[c] v(ogcﬂ] _y;cﬂ])

Gizli katman Cikt1 katmani

Sekil 3.6 Geriye dogru yayilma (Thomas vd., 2002)

Genel olarak;
8l = F;‘[c—u‘ z 5[f]W£2’ (3.72)
v=1

Bir katmandaki her bir noron igin & degeri, bir dnceki katmandaki ndronlara baglayan
afirhklara gore dagitilir, ve sonra dnceki katmandaki her bir noron igin, onu baglayan agirlikli
Oler toplamir. Bu islem 6nceki katman i¢in & degerini verir. Bu prosediir, girdi katmanindan

orijinal-asil agirhiklar seti elde edilene kadar katman katman tekrar edilir.

Herhangi [c-1] katmamm (indisleri & olan), sonraki [c] katmanmna (indisleri v) baglayan

agirliklardaki degisim (3.71) ve (3.72) esitliklerine dayanarak su sekilde hesaplanir;

A, =181 ye-t (3.73)
Bu kural genellikle bir moment terimi, & Awy(t-1), eklenerek diizeltilir;
Aw, (1) = aAw,, (£ 1) +ndlTyi (3.74)
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Bu esitlik genel delta kurali olarak adlandirilir, ¢iinkii (3.73), (3.74)’in =0 oldugundaki 6zel
durumudur. Haykin agirliklan yaklastirmak igin o’'min +1 araliginda olmasi gerektigini

gostermistir. Pratikte bu deger O<a<+1 araligindadir (Haykin S., 1999).

Geriye dogru yayilma algoritmasi meyilli azalan bir metottur. Sekil 3.7°deki gibi iki girdinin
grafiksel gosterimi digiiniilsiin. ABCD ile gosterilen oldukga ideal olan alan, agirliklarin
vektorel fonksiyonu olarak hata £’nin boyutunu gostermektedir. Amag, E noktasindaki hatayi
‘minimize eden agirhik vektorii w degerini bulmaktir. Ilk se¢imimiz olan agirlik vektorii w,
deneme olay1 1 i¢in F ile gosterilen hata degerini verir (ileri siireg). Geri proseste ise, agirlik
vektorii w, ile degisir, ve G noktas ile gosterilen hata degerini verir. F°den G’ye dogru
hareket edilince algoritma, E noktasina dogru en biiyiik egilime sahip olan degisime bir
yaklasim verecektir. Pratikte ABCD ylizeyi ¢ok sayida yerel maksimum ve minimum

noktalarina sahiptir. Hatanin en kiiglik degerini tamimlamak i¢in, agirlik vektorlerinin

-aﬁ,a—E,.... sifira esit oldugu durumda hata yiizeyinin birinci kismi tiirevi alinmasi gerekir.

ow, Ow,

Bu elde edildiginde algoritma durdurulur. Fakat, bu durdurma algoritmasinin ¢éziimii ¢ok
zaman almaktadir ve bunlarin tiirev degerleri igin bilgi gerektirir. Durdurma algoritmasi igin
alternatif bir teknik ise; E,.(w) degerindeki mutlak degisimin yeteri kadar kii¢iik olmasi

durumudur. Ornegin, her bir epokta (devirde) 0.01°den az olmas: olabilir.

E(w)

Sekil 3.7 Geriye dogru yayilma ve hata yiizeyi(Thomas, vd. 2002)

Geri yayilim algoritmasi;

* En ¢ok kullamlan algoritmalardan biridir.
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e Dereceli azalir.
e MLP’lerin egitiminde en ¢ok kullanilan algoritmadir.

o ivejkatman arasinda tanimlanan agirhiklardaki degisikligi hesaplar (Sagiroglu, 2002).

3.6.5 Ag Yapisi
Gizli katmanlarin sayisi, gizli katmanlardaki noronlarin sayis1 ve hata fonksiyonu deney

tasarimeisi tarafindan segilir. Burada, gizli katmanlarin sayisi iizerine odaklanilacaktir.

ilk olarak neden gizli katmanlara sahip olundugu diisiiniildiigiinde; eger tek bir katman olursa,
yalnizca lineer olarak ayrilabilen gruplar siniflanabilir. Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu
ile birlikte gizli katmanlar da modele eklenirse, en son elde edilen ag lineer olarak ayrilmayan
olaylar1 da dogru bir sekilde siniflar. Gizli katmanlar, degiskenler arasindaki karmasik lineer
olmayan iligkileri modeller ve gizli uzaya girdi degiskenlerini doniistiirtir. Gizli katmanlar
verideki 6zellikleri ortaya gikarir. Ozellikle, tek lineer olmayan gizli katman sonuglarini aga
dahil etmek girdi degiskenlerinin konveks alaninda bir kesme degerinin altinda yada iizerinde
bir deger verecektir. ikinci bir gizli katmana sahip olmak konveks alanlar1 birlestirmeye izin
verecektir. Ortaya ¢ikan alan konveks olmayabilir yada tamamen birbirinden ayr1 bolgeler

olabilir.

Gizli katman ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonunu eklemenin etkisi XOR probleminde
uygulayarak agiklanabilir. 0 veya 1 degeri alan iki farkl girdi diigtiniildiigiinde. (kredi kart:
bagvuru 6zelligi olabilir). Sif 4’daki olayda (durumda), x;=0 ve x,=0 yada x;=1 ve x,=1
olsun. Simif B’deki olayda, x;=1 ve x,=0 yada x;=0 ve x,=1 olsun. Sekil 3.8 bu dort olasiligin
grafik iizerindeki durumunu gostermektedir. Bu iki grubu ayiran diiz bir ¢izgi yoktur. Fakat,
eger x; ve xy'nin agirhiklar alinirsa ve lineer olmayan bir doniigiim uygulanip y; ve y;
degerleri elde edilirse, bu y; ve y» degerleri diiz bir ¢izgi ile gruplari ayirmak igin

kullamlabilir. Agirhikl girdilerin toplaminin lineer olmayan doniiglimiinii igeren gizli katman

modele dahil edilir. Dort durumdaki agirhik degerlerinin +1 oldugu ve ilgili hatalarin —% ve
—% oldugu durumda, asagidaki esitlikler yazilabilir:

1

3
ul=xl+x2_5a u2=x,+x2——2-,

Aktivasyon fonksiyonunu kullanilirsa,
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u<0=>y =0,
u20=>y =1,
u, <0=>y,=0,

u,20=>y, =1,

A
X1
1.0| xB, LI A,
O A, XB,
0 1.0 e

Sekil 3.8 XOR problemi i¢in veriler (Thomas vd., 2002)

Bu dort durum (Sekil 3.9)’da gosterilmigtir. Simf 4, (x), x2) degerleri (0.0) ve (1,1) olan,
(1192) degerleri (0,0) ve (1,1) olmustur. x uzayindaki degerleri (0,1) ve (1,0) olan sinif B olay:
yuzayinda (0,1) ve (0,1) degerlerini almistir. Bu durumda diiz bir ¢izgi bu iki grubu ayirabilir.
Bu diiz ¢izgi ¢1kt: katmanim gosterir. Fakat, pratikte ikiden fazla katman nadiren kullanilir.

Ek olarak, uygulayici her bir gizli katmana kag tane néron eklenmesi gerektigine karar

vermelidir. Denemeler baslamadan optimal say1 hakkinda fikir sahibi olunamaz. Baz1 sezgisel
teknikler bunun igin geligtirilmistir.

Agin genel yapisina doniiliirse tabaka sayisi ve tabakalarin igerdigi islem eleman: sayis1 agin
performansi agisindan énemli ve zor kararlardir. Zor karar olmalarinin sebebi ise herhangi bir

uygulama igin net bir segim kriterinin olmamasidir. Bunun yerine, uygulamalar sonucunda

ortaya ¢ikmus ve aragtirmacilar tarafindan benimsenmis bazi kurallar vardir. Bu kurallar su
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sekilde ozetlenebilir:

Kural-1: Girdi ve ¢ikt1 veriler arasindaki iligkinin karmagiklig1 derecesi arttikga, tabakalarin

icerdigi islem elemam sayis1 da artmalidr.

Kural-2: Modellenen konu degisik safhalara ayrilabiliyorsa, tabaka sayisiin artirilmasi

gerekebilir.

Kural-3: Eldeki egitme verisinin genisligi, gizli tabakalardaki toplam noron sayis: igin bir tist
limit kriteri' olusturur (Yurtoglu, 2005).

. S Y

1.0
] A, s

Lineer ayirici
B; B,
X
G A,
0 1.0 ¥

Sekil 3.9 Doniistiirtilmiis veri (Thomas vd., 2002)

3.6.6 Smiflandirma ve Hata Fonksiyonlar
KS’de, genellikle bireyler farkli gruplara simiflanmak istenir. $6yle ki; iyi oyuncular-zayif

oyuncular yada iyi, zayif ve k&tli oyucular. Prensipte, olaylar Z gruba siiflanmak
istendiginde, ¢ok katmanl algilayicidan Z adet giktiya ihtiyag duyulur. White , Richard ve
Lipman sonuglarina dayanarak, sonlu bagimsiz olaylari ve girdilerin 6zdes dagilimim
kullanarak (3.62)’in degerini geriye yayilma algoritmasi ile minimize eden gok katmanl
algilayic1 modeli simflarin sonraki olasiliklarina asimptotik bir yaklagimla sonuglanir (Bishop,
1995). Boylece, deneme Orneklemesinin bu kosullar1 saglamasiyla, bir olayr bir

C,,g=1,...,Z grubuna tahsis etmek i¢in bir karar verme kurali gelistirilir. Eger lizerinde

¢aligtlan grubun ¢ikti katmamndaki ¢ikti degeri , Fy(x), diger ¢alisma gruplarimin ¢ikti
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katmanindaki degerinden biiyiik ise, Fj(x),
F,(x)>F,(x), g#h (3.75)

Buna karsin, (3.62)’daki hata fonksiyonunun simiflandirma problemleri igin en iyi hata
fonksiyonu olmasi gerekmez. Bu, biitlin agdaki agirliklarin ve fonksiyonlarin tirettigi normal
dagilima sahip belirli ¢ikt1 degerlerinin, o,, olasiliklarinin maksimizasyonu ile elde edilir.
Fakat, siniflandirma problemlerinde, gikt: degerleri ikili degiskenlerdir (binary): bir olayin bir

grubu ait olmasi veya olmamas:.

(3.62)’in yerine alternatif bir hata fonksyionu tiiretilebilir. Grup g bagina bir ¢iktinin (yy,)
oldugu ag yapisi varsayilsin. Girdi vektorii x(f) verildiginde ¢iktilarin gézlenen olasilig: y,

olsun ve bu olasiliklarin dagilima ;
4 o

Px@) =TT ()™ (3.76)
g=1

olsun.

Bu olasilik fonksiyonunun logaritmasi alinip -1 ile garpilirsa,

E=-Y 30y (3.77)
e

elde edilir.

Bu goreceli entropi kriteridir.

Jv degerleri olasilik olarak yorumlandig: igin, bu degerler su Ozelliklere sahip olmalidir.

4
OSyvg <1 ve Z y, =1. Bunu elde etmek igin asagidaki gevsek aktivasyon fonksiyonu

g=l

kullanilir.
Vo= (3.78)

>

g=1

Bu hata ve aktivasyon fonksiyonlar: ashinda Desai tarafindan, lojistik regresyon, lineer

diskriminant analizi ve sinir aglarnin simflandirma performanslarini karsilagtirmak igin
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kullanilmastir.

3.7 Dogrusal Programlama (Lineer Programming)

Mangasarian iki ayr1 grubun yer aldigi simflama problemlerinde dogrusal programlamanin
kullanabilecegini belirtmistir. Freed ve Glover ve Hand, Mutlak Hatalar Toplamim (MSAE)
yada Maksimum Hatalarin Minimizasyonunu (MME) amag¢ fonksiyonu alan lineer
programlama modellerini lineer olmasi gerekmeyen iki grubu ayirmak igin tanmimislardir

(Thomas vd, 2002).

Uygulama degiskeni, X (X i S § p) degerlerinin biitiin kombinasyonlar1 4, ve 4, olarak

adlandirilan iki gruba aynlabilir: A4;, iyi olarak cevaplanan sorular; A4,, kétii olarak
cevaplanan sorular1 gostermektedir. Bir 6rneklemenin » adet bagvuru aldigi kabul edilsin.
Orneklemenin 7, adeti iyiler ise, notasyon kolaylig1 igin, bunlarin &rneklemedeki birinci

n. ‘ler oldugu kabul edilsin. Orneklemenin (Ornekleme i=n,; +1,..,n,; +n, ) geri kalan n,

adedi “ko6tii” olur. Bagvuru i’nin bagvuru degiskeni X’e (Xl,Xz,...,X p) olan cevabinda
(x,,,xiz,...,x,.p)karakteristiklerine (6zelliklerine) sahip oldugu kabul edilsin. Cevaplarin

agirlikh ortalama toplammin w, X, + w, X, +...+w, X, iyi bagvurular i¢in belirli bir kesme
degerinin ¢ (cutoff)iizerinde oldugu ve kétiiler igin kesme degerinin altinda oldugu agirhklar
veya skorlar (w,,wz,...,wp) secilmek istenir. Eger bagvuru degiskenleri ikili (binary)

degiskene doniistiiriiliirse, verilen farkli cevaplar igin agirliklar (w;’leri) onlarin skoru olarak

diisiiniilebilir.

Genellikle iyiler ve kotiiller biri birinden kusursuz bir sekilde ayrilamaz. Dolayisiyla,
muhtemel hatalar igin pozitif veya sifir degeri alan a; degiskenleri tanimlanir. Boylece,
rneklemede basvuru i iyi degeri alirsa, wx, +wyx, +..+w,x, 2c—a, kisidi tammlanir.
Buna kargin, eger bagvuru kotii olursa, , wx, +w,x, +..+w,x  <c+a, kisidi tammlanir.
Buradaki sapmalarin mutlak degerler toplamin1 (MSD) minimize eden agirhiklarim

(W.,w2 ot wp) bulmak igin, agagidaki lineer programlama modeli ¢6ziilmelidir:

Minimize a,+a,+..+a (3.79)

ng+ng

Su kisitlara gére: wyx,, + WyX;, +...t W, X, 2¢—a, 1<i<n,



58

WX, + WX, +...+w,x, <c+a, n; +1sisn; +n,
a, 20, 1<i<ng+n,

Maksimum Sapmanin Minimizasyonu (MMD) yerine, her bir kisittaki ayn1 hatalar teriminin

minimizasyonu yapilirsa, asagidaki model ¢oziiliir:

Minimize a (3.80)
Su kisitlara gore: wx, +wyx,, +...+w x_ 2c-a, 1<i<n,

WX, + WX, +..+ WX, Sc+a, n; +1<i<n;+n,

a0, 1<i<n;+n,

KS’de, lineer programlamanin istatistiksel metotlara gore bir avantaji: belirli hata seviyesinde
bir skor kart istenirse, lineer programlama skor kart gelistirme prosesine hatalar1 kolaylikla
dahil edebilir. Ornegin, ikili (binary) degisken X, 25’in altinda olmasi veya olmamas olarak
tammlansin ve ikili (binary) degisken X,, 65’in iizerinde olmasi veya olmamasi olarak
tammlansin. 25 yasin altindakiler i¢in skorun emekliler skorundan yiiksek olmas: istensin. Bir
skor kart elde etmek i¢in (3.79) ve (3.80) kisitlarina w, =2 w, kisitim1 eklemek gerekir. Aym
sekilde, bagvuru formu degiskenlerinin (X,’den X ’e kadar) agirhiklarinin kredi biirosu
degiskenleri agirliklarimi (X, den X ’ye) astigini her bir bagvuru i¢in garanti eden asagidaki
kisidi (3.79) ve (3.80)’ye eklemelidir:

WX, + WoX,y + ot WX, 2 W, X+ W,,0X,,, +..t WX, bilitlin 7ler igin (3.81)

Lineer programlama yaklagimina en biiyiik elestiri, istatistife dayali ¢dziimler elde edilmedigi

i¢in, tahmin edilen parametrelerin istatistiksel olarak anlamli (significant) olup olmadiginin

degerlendirilemedigi seklindedir.

Regresyonun lineer programlama iizerindeki diger avantaji; bilindigi gibi birgok istatistik
paket programinda en giigliisiinden bagslayarak skor karta belirli bir zamanda degiskenler
tammlanabilir. Boylece, istediginiz karakteristik sayisim (m), regresyonu ve en ¢ok ayrilan m
ozelligi bulma kararini veren zayif ve ortalama modeller gelistirebilir. Nath ve Jones jakknife

yaklasgimimin en giiglii m adet karakteristifin se¢iminde lineer programlamanin nasil

uygulandigim gostermiglerdir (Thomas vd., 2002).
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Erenguc ve Koehler, ve Nath, Jackson ve Jones gesitli data setlerinin siniflandirilmasinda
regresyon ve lineer programlama modellerini karsilagtirmiglardir.(Fakat bu data setlerinin
higbiri kredi ile ilgili degildir). Elde ettigi sonuglar gostermektedir ki, lineer programlama

yaklagimu istatistiksel yaklagimlar kadar bir siniflama yapamamaktadir.

3.8 Tamsayih Programlama (Integer Programming)

Lineer programlama modelleri yanlisy smiflanan bagvuru kredi skorlarindaki standart
sapmanin toplamim1 minimize eder. Buna karsin, daha pratik bir yol yanhs simflama
sayilarim, yada eger bir kotiiyii iyi olarak yanlhs siniflamanin maliyeti M bir iyiyi kotii olarak
yanliy simflama maliyetinden K ¢ok farkliysa yanlis siniflamanin toplam maliyetini,
minimize etmektir. Bu kriterleri dikkate alarak skor kartlar olustururken lineer programlama
kullanilabilir, fakat bazi1 degiskenler tamsayi olmalidir (0, 1 gibi). Bu teknik tamsayil
programlama olarak adlandirilir. Koehler ve Erenguc asagidaki tamsayili programlama

modelini gelistirmiglerdir:

minimize K(d, +...+d, )+ M(d, +d, ) (3.82)

su kisitlara gore: wyx, +...+w,x, 2c—-Md,, 1<i<ng
WX, +..+w,x, <c+Md, ng+1<i<n;+n,,

0<d <1, d;tamsay1.

Boylece dj, eger 6rneklemede miisteri i yanlis simflanirsa 1’e esit simiflanmaz ise 0’a esit olan
bir degisken olacak. c=0, w; =0, i=0,.....p oldugunda (3.82) denklemi tekrardan minimize

edilirse, asagidaki gibi bir normalizasyon kisidi eklenmelidir.

i(sf- +57)=1, (3.83)

J=1

0<s7, 25k ve s;,s; tamsayl, Jj=l,..p

—1+2stszl—2sj, j=l,...p

Bu kisitlar seti s ve s, ‘den birinin 1’e esit olmasim ve ilgili w; degerinin 1den bilyik veya -
I’den kiigiik olmasim gerektirir (¢'yi negatif veya pozitif degere esitlemeye zorlar). Bu

durumda, asagidaki esitlik yazilr,
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4

Zw,:l ve ¢=+1 yada-1

J=l
Koehler ve Erenguc (3.82)’te gosterilen tamsayili programlama modelinin lineer
programlama modellerine gére daha iyi bir siniflama yaptigim gostermislerdir. Fakat, iki
biiyik dezavantaj vardir. Birincisi, tamsayili programlama modellerinin ¢oziimii lineer

modellere gore ¢ok daha fazla zaman almakta ve boylece yiizlerce olay setinden yalnizca

kiigiik bir 6rnekleme ile ¢6ziim yapilabilmektedir. Ikincisi, deneme seti iizerinde aym yanls

siiflandirma sayisi ile ¢ok sayida optimal ¢6ziim vardir, fakat incelenen 6rneklemelerde gok

az degisiklik olan performanslar vardir.

Cesitli aragtirmacilar hem incelenen 6rneklemede giiglii olan bir siniflamay1 garanti etmek
hem de deneme Orneklemesindeki yanlis simiflamalarin sayisim azaltmak igin (3.82)
denklemine ekstra kisitlar ve ikincil amag fonksiyonlar: eklemiglerdir. $u ana kadar tam sayili
programlama minimum yanlis siniflandirma kriterine sahip simiflandirma problemlerinin
¢oziimii igin kullamilmigtir, fakat hatalarin mutlak toplaminin minimizasyonunda lineer

programlama yaklagiminda ortaya ¢ikan iki gii¢liigiin {istesinden tamsayil1 programlama gelir.
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4. UYGULAMALAR

Kredi karti skorlamas igin bir bankanin kredi kart: miigterilerine ait 1806 gozlem ve on iig
degisken ile cahigilmigtir. Degiskenlerin kategorileri kredi karti basvuru formundaki
kategoriler baz alinarak kodlanmistir. AYLIK NET GELIR, MAAS gibi parasal degerlerin alt
siirlarinin kiigiik olmasimin nedeni kredi karti miigterilerinin bilgilerinin giincellenmemis
olmasidir. Iyi miisteri-kotii miisteri ayrimi banka tarafindan yapilms veriler {izerinde analizler
~uygulanmistir. YSA uygulamasi digindaki uygulamalarda SPSS 13.0 paket programi, YSA
uygulamasinda ise STATISTICA 7 programi kullamlmistir. Uygulama sonuglari ilgili
tekniklerin bagliklari altinda, orijinal program g¢iktilari ise ekler kisminda yer almaktadir.

Uygulamada kullanilan degiskenler Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Degiskenler

1YI-KOTU Masterilerin iyi yada kot olusu

1 lyi

2 Koti

MUSTERI TIPI: Maisterilerin hangi kampanyalarla banka musterisi olduklar
1 B (Markette kazanilan musteriler)

2 C (Mektupl)

3 D (Mektup 2)

4 G (Grup Firmalarin Caliganlari)
5 J (Ozel Musteriler)

6 M (Mail Order)
7

8

9

1

X

N (Normal)

O (Okul Kampanyast)
R (Ahgveris Merkezi)
0 T (Toplu Pazarlama)
AS: Mausteri yasi

1 18-30 yas arasi

2 30-39 yas arasi

3 39+

CINSIYET: Musteri cinsiyeti

1 Erkek

p | Bayan

MEDENI DURUM: Mausteri medeni durumu
1 Evli

2 Dul

3 Bekar

OGRENIM DURUMU: Masterinin 6grenim durumu
Okula Gitmemis
Ilkokul Mezunu
Ortaokul Mezunu

Lise Mezunu
Yiiksekokul Mezunu
Universite Mezunu
Master/Doktora

RABA SAHIBI: Masterinin arabasi olup-olmamasi
Var

Yok

Miisterinin maasi
100-750 YTL

750-1000 YTL
1000-1900 YTL
1900-3000 YTL

3000 YTL+

YLIK NET GELIR: Masterinin aylik net geliri
700 YTL alti

700 - 1000 YTL

1000 - 1800 YTL

>N |w|afwlof—

Z|™f—
>
>
<N

W= |3 wn]| sl wf—
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4 1800 — 3000YTL
5 3000 YTL ve uzeri
BASKA BANKA KREDI KARTI: | Musterinin baska banka kredi karti olup olmamasi
1 1 tane var
2 2 tane var
3 Yok
BASKA BANKA KART LIMITI: | Musterinin bagka banka kart limiti
1 Yok
2 <300 YTL
3 300 YTL+
EK KART DURUMU: Miisterinin ek karti olup olmamasi
1 Var
2 Yok
CALISMA SEKLI: Masterinin igindeki unvani
1 Diger
v Emekli
3 Ev hanimi
4 Kamu sektort
5 Serbest meslek
6 Ozel sektor
7 Ogrenci

4.1 Betimsel istatistikler

Cahgmada ileri analiz tekniklerine yer verilmesine ragmen 6n bilgi saglamasi agisindan bazi
betimsel istatistikler incelenmis ve bazi yorumlar yapilmistir. MUSTERI YASI, MAAS,
AYLIK NET GELIR, BASKA BANKA KREDI KARTI LIMITI gibi siirekli degiskenler i¢in
betimsel istatistikler Cizelge 4.2’de yer almaktadir.

Cizelge 4.2 Betimsel istatistikler

BETIMSEL ISTATISTIKLER
1yl - KOTU Istatistik Standart Hata
MUSTERI YASI iyl Ortalama 34,99 0,79
Ortalama igin %95 giiven aralifn Alt Simr 33,43
Ust Sinir 36,56
Medyan 33
Varyans 100,1
Standart Sapma 10
Aralik 44
KOTU Ortalama 36,13 0,74
Ortalama igin %95 giiven arahig Alt Simir 34,65
Ust Simir 37,6
Medyan 34
Varyans 96,97
Standart Sapma 9,847
Aralik 53
MAAS iyl Ortalama 1.832,00 188,1
Ortalama igin %95 giiven aralifn Alt Simr 1461
Ust Sinir 2204
Medyan 1000
Varyans 6,00E+06
Standart Sapma 2372
Aralik 19774
KOTU Ortalama 3.331,00 276,6
Ortalama igin %95 giiven aralif Alt Simir 2785
Ust Sinir 3877
Medyan 2000
Varyans 1,00E+07
Standart Sapma 3638
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BETIMSEL iSTATISTIKLER 1Yl - KOTU Istatistik | Standart Hata
AYLIK NET GELIR iyl Ortal 1.744,00 * 189,1
Ortal igin %95 giiven aralifn Alt Simir 1.370,00
Ust Sinir 2.117,00
Medyan 1000
Varyans 6,00E+06
Standart Sapma 2384
Aralik 21.900,00
KOTU Ortalama 3.118,00 295,5
Ortalama igin %95 giiven aralif Alt Simir 2535
Ust Sinir 3702
Medyan 2000
Varyans 2,00E+07
Standart Sapma 3887
Aralik 26850
BASKA BANKA KREDI KARTI LIMITI ivi Ortal 2337 305,6
Ortal igin %95 giiven aralign Alt Simr 1734
Ust Sinir 2941
Medyan 1500
Varyans 1,00E+07
Standart Sapma 3854
Aralik 44750
KOTU Ortal 3608 2397
Ortalama igin %95 giiven aralifn Alt Simir 3135
Ust Siir 4082
Medyan 2600
Varyans 1,00E+07
Standart Sapma 3153
Aralik 19880

Cizelge 4.2 siirekli, niimerik degiskenler igin Ozet istatistikleri gostermektedir. Ozet istatistik

tablosu merkezi egilim 6lgiilerini (ortalama, medyan) de igerir. lyi-kétii miisterilerin farkh

degiskenler i¢in ortalamalarinin farklar incelendiginde; iyi miisterilerle koétii miisterilerin

ikamet siireleri arasinda ¢ok fazla bir farklilik olmadig1 gézlemlenmektedir. Miisteri yaslar

agisindan inceledigimizde; kotii mdusterilerinin yas ortalamasinin daha yiiksek oldugu

goriilmektedir. Maas ve buna bagli olarak aylik net gelir, bagka banka kredi karti limiti

a¢isindan da kotii miisterilerin ortalamasi ciddi anlamda yiiksektir.

Kategorik degiskenlerin frekans tablolar1 incelendiginde;

Cizelge 4.3 lyi-kotii miisteriler i¢in miigteri tipi dagilim

MUSTERI TiPi FREKANS
Iyl | lyiler igerisinde % % | KOTU | Katiiler icerisinde % %

B 164 17,58 54,49 37 15,09 45,51
34 . 65 6,97 63,11 38 4,185 36,89
D 16 1,71 57,14 12 1,322 42,86
G 6 0,64 42,86 8 0,881 57,14
J 50 5,36 32,05 106 11,67 67,95
M 85 9,11 37,44 142 15,64 62,56
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MUSTERI TiPi |iYi | lyiler igerisinde % % | KOTU | Katiiler igerisinde % .| %

N 401 42,98 57,7 294 32,38 423
O 2 0,21 66,67 1 0,11 3333
R 136 14,58 45,03 166 18,28 54,97
T 8 0,86 66,67 4 0,441 33,33
Toplam 933 100 50,68 908 100 49,32

~ Cizelge 4.3 incelendiginde; J kampanyasiyla kazamlan miisteriler %67,95 oramyla kotii ve
%32,05 orantyla iyi miisteridirler. Bu da J (Ozel miisteriler) kampanyasinin basaris1 hakkinda
soru isareti olusturmaktadir. Bu kampanyada kazanilan miisteriler biiyiik oranda 6deme
problemi yaratan miisteriler olmugtur. C kampanyasiyla kazanilan miisteriler ise %63,11 oram

ile iyi misgterilerdir. Bundan dolayr C kampanyasim bagarili bir kampanya oldugu

soylenebilir.
Cizelge 4.4 lyi-kétii miisteriler igin cinsiyet dagilimi
CINSIYET FREKANS
iYi | lyiler igerisinde % % | KOTU | Kaotiiler igerisinde % %
ERKEK 856 91,75 50,8 829 91,3 49,2
KADIN 76 8,15 49,35 78 8,59 50,65

Cizelge 4.4 incelendiginde; kredi kart:i miisterilerinin biiylik oranda erkek miisterilerden
olustugu goriilmektedir. Iyi ve kotii misteriler igerisinde kadin-erkek oranlari birbirine
yakindir. Bu da cinsiyetin iyi miisteri-kotli miigteri ayiriminda belirleyici bir etkisi olmadig:

seklinde yorumlanabilir.

Cizelge 4.5 lyi-kotii miisteriler i¢in medeni hal dagilim

MEDENI
HAL FREKANS
Iyiler Igerisinde

Ivi % % |KOTU | Kétiller Igerisinde % | %
EVLI 677 72,56 51,6 | 635 69,93 48,4
DUL I 0,11 20 | 4 0,44 80
BEKAR 254 27,22 48,66 268 29,52 51,34
Toplam 932 99,89 50,68 907 99,89 49,32

Cizelge 4.5 incelendiginde;miisterilerin evli, dul, bekar olmalarinin iyi-k&tii misteri ayrimi



65

yapilmasinda etkili bir bilgi olmadig1 s6ylenebilir.

Cizelge 4.6 lyi-kotii miisteriler igin 6grenim durumu dagilimi

OGRENIM
DURUMU FREKANS
Yl | lyiler icerisinde % | % |KOTU | Kétiiler igerisinde % | %

Egitim almamig 464 49,73 54,59 | 386 42,51 45,41
ilkokul 1 0,11 e 3 0,33 75

E Ortaokul 348 33 50 348 38,33 50
On lisans 106 11,36 4291 | 141 19,53 57,09
Universite 13 1,39 33,33 26 2,86 66,67
Yiiksek
Lisans/Doktora 1 0,11 50 1 0,11 50
Toplam 933 100 50,68 | 908 100 49,32

Cizelge 4.6 incelendiginde; farkli 6grenim durumu seviyeleri i¢in iyi-kotii miisteri oranlarinin

yakin oldugu gozlemlenmektedir. Ogrenim durumunun ayinici bir ozellik tasimadigi

soylenebilir.
Cizelge 4.7 lyi-kotii miigteriler igin araba sahibi dagilimi
ARABA SAHIBI FREKANS
ivi| lyilerigerisinde% | % |KOTU | Kabtiller igerisinde % %
VAR 108 11,58 42,35 147 16,18 57,65
YOK 825 88,42 52,02 761 83,81 47,98
Toplam 933 100 50,68 | 908 100 49,32

Cizelge 4.7 incelendiginde; araba sahibi olma kriterinin de ayirici bir dzellik tagimadig:

sOylenebilir.
Cizelge 4.8 lyi-kotii miisteriler i¢in baska banka kredi kart: dagilimi
BASKA BANKA KREDI KARTI FREKANS
lyiler Kotiiler

iyi Igerisinde% | % | KOTU | Igerisinde % %
1 TANE VAR 105 11,25 50,48 103 11,34 49,52
2TANEVAR 80 8,57 50 80 8,81 50
YOK 748 80,17 SO 78172 79,84 49,22
 Toplam 933 100 50,68 908 100 49,32
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iyl miisteri-kotii miigteri ayirimi igin anlamhi gézilkkmemektedir.

Cizelge 4.9 Iyi-kotii miisteriler igin ek kart durumu dagilim

EK KART FREKANS

IYI| lyiler igerisinde% | % |KOTU | Katiiler igerisinde % %
VAR 22 2,36 50 22 2,42 50
YOK 911 97,64 50,7 886 97,57 49,3
Toplam 933 100 50,68 | 908 100 49,32

Cizelge 4.9 incelendiginde; ek kart durumunun da miisterileri iyi miisteri-kotii miisteri olarak

ayirmada etkili bir kriter olmadig1 séylenebilir.

Cizelge 4.10 lyi-kotii miisteriler i¢in ¢aligma sekli dagilimi

CALISMA SEKLI FREKANS

IYi| lyiler icerisinde% | % |KOTU | Katiiler igerisinde % %
Diger 264 28,3 53,66 | 228 25.11 46,34
Emekli 102 10,93 62,96 | 60 6,61 37,04
Ev hanimi 446 47,8 46,07 | 522 57,49 53,93
Kamu sektorii 46 4,93 85,19 8 0,88 14,81
Serbest meslek 3 0,32 15 1 0,11 25
| Ogrenci 70 7 98,59 1 0,11 1,41
Toplam 931 99,79 92,18 .79 8,7 7,82

Caslisma sekli frekans tablosu incelendiginde;ev hamimi olan miisterilerin k&tii miisteri olma
egilimlerinin, dgrenci ve kamu sektdrii ¢aliganlarinin ise iyi miisteri olma egilimlerinin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Ogrenciler ise %98,59 oramyla iyi, %1,41 oramiyla kotii
miisteriler igerisinde yer almaktadirlar. Buna gore &grencilerin bilyiik oranda iyi miisteri olma

egilimi gosterdikleri soylenebilir.

4.2 Kredi Kartlarinda Diskriminant Analizi ile Skorlama
Kredi karti miisterilerini iyi miisteriler-kotii miisteriler olarak ayirmak igin diskriminant

analizi uygulanmigtir.
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Cizelge 4.11 Kayip veriler

VERILER N | Yiizde
Gegerli Veri | 1426 79
Kayip Veri 379 21
Toplam 1805 100

Kredi karti miisterileri icin BASKA BANKAYA AIT KART LIMITI, AYLIK NET GELIR,
MUSTERI YASI degiskenlerine ait 1805 gézlem degeri ile diskriminant analizi yapilmak
istenmigtir. Tabloya bakildiginda; gozlemler iginde grup kodu (iyi-—kétii) tanimhi olmayan
higbir gbzlem degeri bulunmadigi, 379 gozlem degeri i¢in degiskenlerden en az birinde kayip
veri bulundugu goriilmektedir. Hem grup kodu tanimli olmayan hem de en az bir degisken
degerinin eksik oldugu hicbir gézlem degeri yoktur. SPSS 13’de iyi—koétii olarak tanimlanan

bu gozlem degerlerine uygulanan diskriminant analizi sonuglari incelenmistir.

Cizelge 4.12 Degiskenler kovaryans-korelasyon matrisi

Kovaryans/Korelasyon MUSTERI YASI | AYLIK NET BASKA
Matrisi GELIR BANKA
KART LiMITi
Kovaryans MUSTERI YASI 98,46 2961,3 3096,28
AYLIK NET GELIR 29613 10596179 4251575,12
BASKA BANKA
KART LiMITi 3096,28 4251575,12 12293630,3
Korelasyon MUSTERI YASI 1 0,09 0,08
AYLIK NET GELIR 0,091 : 037
BASKA BANKA
KART LIMITi 0,08 0,37 1

Cizelge 4.12 incelendiginde; modele giren degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmadig:

gozlemlenmektedir.

Degisken yapilar1 dogrultusunda, iyi miisteriler ve kotii miisterilere ait kovaryans matrisi;

Cizelge 4.13 lyi-kotii miisteriler igin kovaryans matrisi

IYi-KOTU MUSTERI YASI AYLIK NET | BASKA BANKA
GELIR KART LIMITi
ivi MUSTERI 100,08 1.378,75 1.089,44
YASI
AYLIK NET 1.378,75 5.684.511,24 | 3.455.191,36
GELIR
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IYI-KOTU MUSTERI YASI AYLIK NET | BASKA BANKA
GELIR KART LIMITIi
BASKA
BANKA 1.089,44 3.455.191,36 | 14.852.727,08
KART LIMITi
KOTU MUSTERI 96,97 4.415,06 4.939,78
YASI
AYLIK NET 4.415,06 15.108.059,89 | 4.983.136,96
GELIR
BASKA
BANKA 4.939,78 4.983.136,96 | 9.942.832,18
KART LIMITi
MUSTERI 98,49 3.342,42 3.447,59
TOPLAM | YASI
AYLIK NET 3.342,42 11.037.280,51 | 4.676.189,11
GELIR
BASKA
BANKA 3.447,59 4.676.189,11 | 12.660.979,70
KART LIMITI

Kovaryans matrislerinin homojenligine bakarken iki grupta da ilgili kovaryans matrislerinin
ok farklilik gosterip gostermedigini incelenir. ilgili degisken ¢iftlerinin iki grupta da farkh
kovaryans degerlerine sahip olmasi kovaryans matrislerinin homojen olmadig: seklinde

yorumlanabilir.

Cizelge 4.14 Box-M test sonucu

51,45
Box's M Testi
6
F degeri Serbestlik Derecesi
774036,34
Serbestlik Derecesi 2
0,00
Anlamlilik Seviyesi

Box’s M testi “ H,: Gruplararas1 kovaryans matrisleri homojendir” hipotezini test etmek igin
kullanilir. Test sonucu elde edilen p (Sig)=0,000 belirlenen anlamlilik seviyesinden (0.05)
kiigiik oldugundan dolayr H, hipotezi reddedilebilir. Yani gruplar arasi kovaryans matrisi

homojen degildir ve diskriminant analizi varsayimlarindan biri gergeklesmemis olur. Bu

durumda homojenlik varsayimina gerek duymayan Karesel Diskriminant Analizi uygulanarak

sonuglar asagida incelenmistir.
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Cizelge 4.15 Grup ortalamalar esitlik testi

Grup Ortalamalan Esitlik

Testi Wilks' Lambda | F | Sd. 1| Sd.2 | Anlamlilik seviyesi (p)
MUSTERI YASI 1,00 1,08 ] 1 330 0,03

AYLIK NET GELIR 0,96 14,78 1 330 0,00

BASKA BANKA KART

LIMITI 0,97 10,89 1 330 0,00

Wilk’s Lambda ¢ok degiskenli bir anlamlilik testidir ve U olarak da adlandirilir. Wilk’s
Lambda degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. Kiigiik degerler ilgili degiskenin gruplar
ayirmada giiglii bir etkisi oldugunu, biiylik degerler ise ilgili degiskenin gruplar1 ayirmada
daha az etkili oldugunu gostermektedir. Diger bir istatistik olan F degeri igin hesaplanan p
belirlenen anlamlilik seviyesinden (0,05) kiigiik oldugu i¢in AYLIK NET GELIR, OGRENIM
DURUMU, MUSTERI TiPi degiskenlerinin iyi miisterileri kotii miisterilerden ayirmada

kullanilan modele anlaml katkis1 oldugu s6ylenebilir.

Cizelge 4.16 Ozdeger

Ozdeger
Fonksiyon | Ozdeger | Varyans % | Kiimiilatif % | Kanonik Korelasyon
1 0,06 100,00 100,00 0,23

Cizelge 4.16 her bir kanonik degiskene ait 6z degerin varyansin ne kadarimi agikladigini,
kiimiilatif agiklanan varyansi, ve kanonik korelasyon degerini gostermektedir. Tablo
degerlerine bakildiginda varyansin tek bir kanonik degiskenle %100 oraninda agiklandig:
goriilmektedir. Ozdeger, gruplar arasi kareler toplaminin grup i¢i kareler toplamina oramdir.
Kanonik korelasyon degeri de gruplarla diskriminant analizi skorlar arasindaki basariy:
gostermektedir. 1’e yakin kanonik korelasyon degerleri gruplar ve diskriminant skorlar
arasinda giiglii bir iligkiyi géstermektedir. Buradaki kanonik korelasyon degeri incelendiginde
modelin tahmin basarisinin diisiik oldugu séylenebilir.

Cizelge 4.17 Wilks’ Lambda degeri

Fonksiyon Testi | Wilks' Lambda | Ki-kare Degeri | Serbestlik Derecesi | Anlamlilik Seviyesi
1 0,95 18,54 3,00 0,00
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“Ho: Fonksiyonlarin gruplar arasi ortalamalar esittir” varsayimini test eder. Wilk’s Lambda
degeri gruplar arasindaki fark ile agiklanamayan diskriminant fonksiyonlarinin toplam
varyansinin oranim gostermektedir ve 0 ile 1 arasinda degismektedir. 0’a yakin degerler grup
ortalamalarinin farkli oldugunu, 1’e yakin degerler ise grup ortalamalar1 arasinda fark
olmadigin1 gostermektedir. Wilk’s Lambda’nin chi-squre doniisiimii verilen serbestlik
derecesinde anlamlilif test eder. Anlamlilik seviyesi (p) kiigiik ise grup ortalamalar farkhdir,
biiyiik ise de farkli degildir diye yorumlanabilir. Elde edilen anlamlilik seviyesi belirlenen

anlamlilik diizeyinden (0,05) kii¢iik oldugu i¢in gruplarin ortalamalari farklidir denilebilir.

Cizelge 4.18 Standardize edilmis kanonik diskriminant fonksiyonu katsayisi

Standardize Edilmis Kanonik Diskriminant Fonksiyonu

Katsayisi Fonksiyon
MUSTERI YASI 0,13
AYLIK NET GELIR 0,68
BASKA BANKA KART LIMITIi 0,48

Degiskenler farkli Olgiim birimleriyle 6lgiildiikleri igin standardize edilmis kanonik
diskriminant fonksiyonu katsayilar1 hesaplanir. Diskriminant modelindeki ayirici
degiskenlerin bagimli degisken {iizerindeki goreceli etkisini gosteren standardize ayirma
fonksiyonu katsayilarina gore, gruplar arasindaki en fazla ayirici etkide bulunan degiskenlerin

onem siras;; AYLIK NET GELIR , BASKA BANKA KART LIMITI, MUSTERI YASI
bigimindedir.

Skor=+0,0,68*AYLIK NET GELIR+0,13*MUSTERI YASI+0,48*BASKA BANKA KART
LIMITI

seklinde ifade edilebilir.

Cizelge 4.19 Yap: Matrisi

Fonksiyon
Yapi Matrisi 1
AYLIK NET GELIR 0,878
BASKA BANKA KART 0,754
LIMITI
MUSTERI YASI 0,238
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Her bir tahmin edici degiskenin kanonik fonksiyonla grup i¢i korelasyonlarini igerir.
Diskriminant fonksiyonunda her bir degiskenin katkisin1 6lgmenin bir yoludur. Diskriminant
fonksiyonuna katk: sirasina gore AYLIK NET GELIR 0,878 ile en biiyiik katkiyr yapan
degiskendir ve MUSTERI YASI 0,238 ile an az katkiy: yapan degiskendir.

Cizelge 4.20 Iyi-kétii miisteriler igin diskriminant fonksiyonu katsayilari

Simiflama Fonksiyonu Katsayilari iYI-KOTU
lyi Kotii
MUSTERI YASI 0,35 0,36
AYLIK NET GELIR 0,00 0,00
BASKA BANKA KART LIMITI 0,00 0,00
Sabit -6,98 7,65

Iyi ve kotii miisteri gruplarinin simiflama fonksiyonlarim gosterir.

Cizelge 4.21 Smiflandirma

Siniflandirma Sonuglar iYi-KOTU Tahmin Toplam
Iyi Kotii
820 80 900
Orijinal Sayi | Iyi
121 174 905
Kot
91,11 8,89 100
% |lyi
80,77 | 19,23 100
Kotii

Bu modelde 900 iyi miisterilerden 820 tanesi (%91,1) iyi olarak siniflandirilmis, 80 (%8,9)
tanesi kotii olarak siniflandinlmigtir. 905 tane kotii gézlemden 174 tanesi (%19,23) kéti
olarak siniflandirilmisg, 731 tanesi (%80,7) iyi olarak simiflandirilmigtir.

4.2.1 Sonug

Kredi kartlar1 verileriyle skorlamada diskriminant analizi i¢in modele AYLIK NET GELIR,
MUSTERI YASI, BASKA BANKA KART LIMITI degiskenleri girmistir. Analiz SPSS 13
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programinda yapilmigtir. Gruplararas: kovaryans matrisi homojenligi saglanamamustir ve bu
nedenle Karesel Diskriminant Analizi uygulanmistir. Modele giren degiskenlerdeﬁ modele en
yiiksek katkiyt AYLIK NET GELIR degiskeninin yaptign goriilmektedir.Varyans tek bir
kanonik degiskenler %100 oraminda agiklanmigtir ve modelin tahmin bagaris1 diisiiktiir. lyi
miisteriler %91,11 oram ile, kotli miisteriler ise %19,23 orami ile tahmin edilebilmektedirler.

Model kétii miisterileri tahmin etmede basarili degildir.

4.3 Kredi Kartlarinda Lojistik Regresyon ile Skorlama

Kredi skorlamada lojistik regresyon uygulamasinin amaci, bagiml degiskendeki degisimi
(varyasyonu) en iyi agiklayan yada bagimli degiskenin ¢esitli diizeylerini birbirinden ayirt
etmede etkili olabilecek bagimsiz degiskenlerin se¢imidir (Akkus vd., 2005). Bu amagla kredi
kart1 miisterilerine ait 1806 gézlemden on {i¢ bagimsiz degisken MUSTERI TiPi, CALISMA
SEKLI, OGRENIM DURUMU, AYLIK NET GELIR, MAAS, MEDENI HAL, BASKA
BANKA KREDI KARTI, BASKA BANKA KART LIMITI, CINSIYET, IKAMET SURESI,
ARABA SAHIBI, YAS ve 1YI-KOTU bagimli degiskeni modele alinarak bu degiskenlere ait
odds oranlarinin olasilik giiven araliklari, Wald istatistigi olasilifi, degiskenlere iliskin
regresyon katsayilarinin serbestlik dereceleri 6nemlilik diizeyleri incelenmistir. S6z konusu p
degeri 0,25’ten kiigiik olan degiskenler ¢ok degiskenli lojistik regresyon modeline alinmuis,

kategorik degiskenlerin frekans degerleri Cizelge 4.22°de incelenmigtir.

Cizelge 4.22 Kategorik degisken kodlar

Kategorik Degisken Kodlari Frekans
MUSTERI TiPI 116
94
25
8
106
210
565
295
E
460
151
667
47
2

1
98
581
3
588
P

CALISMA SEKLI

OGRENIM DURUMU
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Frekans
5 217
6 35
AYLIK NET GELIR 1 300
2 286
3 264
4 301
5 275
MAAS 1 282
2 287
3 265
4 306
5 286
MEDENI HALI EVLI 973
DUL 5
BEKAR 448
BASKA BANKA KREDI KARTI |1 TANE VAR 194
2 TANE VAR 141
YOK 1091
BASKA BANKA KART LIMITI |2 1083
4 8
5 335
YAS 1 489
2 490
3 447
CINSIYET ERKEK 1307
KADIN 119
IKAMET SURESI 3 1304
3 122
ARABA SAHIBI 1 221
& 1205
EK KART DURUMU VAR 31
YOK 1395
Cizelge 4.23 Modele giren degiskenler
Standart Serbestlik | Anlamlilik
Modeldeki Degiskenler B Hata Wald istatistigi | Derecesi | Dizeyi | Exp(B)
Adim
1(a) MUSTERI TIPi 57,51 8 0
MUSTERI TIPi(1) 022 1,14 0,04 1 0.85 124
MUSTERI TIPI2) 033 1,15 0,08 1 0,77 1,39
MUSTERI TIPI(3) 12 12 1 1 032 333
MUSTERI TIPi(4) 1,95 137 2,02 1 0,15 7
MUSTERI TIPI(5) 1,84 1,15 2,56 1 0,11 6,32
MUSTERI TIPi(6) 1,71 1,13 2,28 1 0,13 5,53
MUSTERI TIPi(7) 0,74 1,13 043 1 0,51 2,1
MUSTERI TIPI(8) 1,26 1,14 1,22 1 027 3,52
CINSIYET(1) 024 | 022 1,19 1 0,28 0,78
MEDENI HAL 1,25 2 0,54
MEDENI HAL(1) 014 | 015 0,86 1 035 087
MEDENI HAL(2) 0,65 1,18 03 1 0,58 191
OGRENIM DURUMU 18,34 5 0
OGRENIM DURUMU(1) -149 | 045 11,09 1 0 023
OGRENIM DURUMU(2) 2042 | 2230625 0 1 1
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Standart Serbestlik | Anlamlilik
Modeldeki Degiskenler B Hata Wald Istatistigi | Derecesi Duzeyi | Exp(B)
OGRENIM DURUMU(3) -1,18 0,44 .11 1 0,01 0,31
OGRENIM DURUMU(4) -0,77 1,57 0,24 1 0,62 0,46
OGRENIM DURUMU(5) -0,89 0,46 3,82 1 0,05 0,41
ARABA SAHIBI(1) 0,49 0,18 7,98 1 0 1,64
BASKA BANKA KREDI KARTI 0,69 2 0,71
BASKA BANKA KREDI KARTI(1) 0,49 0,63 0,6 1 0,44 1,63
BASKA BANKA KREDI KARTI(2) 0,39 0,64 0,36 1 0,55 1,47
EK KART DURUMU(1) 0,2 0,41 0,25 1 0,62 1,23
CALISMA SEKLI 6,06 6 0,42
CALISMA SEKLI(1) 0,27 0,34 0,67 1 0,41 1,32
CALISMA SEKLI(2) 0,24 0,38 0,41 1 0,52 1,27
CALISMA SEKLI(3) 0,22 0,31 0,52 1 0,47 125
CALISMA SEKLI(4) -0,84 0,56 2,24 1 0,13 0,43
CALISMA SEKLI(5) 0,33 1,94 0,03 1 0,86 1,39
CALISMA SEKLI(6) 21,14 | 40.192,97 0 1 1
YAS 0,32 2 0,85
YAS(1) -0,07 0,17 0,16 1 0,69 0,93
YAS(2) -0,08 0,15 0,3 1 0,58 0,92
MAAS 18,41 4 0
MAAS(1) -0,98 0,51 347 1 0,05 0,37
MAAS(2) 0,25 0,44 0,32 1 0,57 1,28
MAAS(3) 0,5 0,41 1,52 1 0,22 1,65
MAAS(4) 0,46 0,35 1,71 1 0,19 1,58
AYLIK NET GELIR 12,14 4 0,02
AYLIK NET GELIR(1) -1,37 0,49 7,92 1 0 0,25
AYLIK NET GELIR(2) -1,29 0,43 8,92 1 0 0,27
AYLIK NET GELIR(3) -1,34 041 10,61 1 0 0,26
AYLIK NET GELIR(4)- -0,72 0,35 4,15 1 0,04 0,49
BASKA BANKA KART LIMITI 0,43 2 0,81
BASKA BANKA KART LIMITI(1) 0,31 0,62 0,25 1 0,62 1,36
Sabit 0,77 1,43 0,29 1 0,59 2,16

Cizelge 4.23 incelendiginde; ¢ok degiskenli lojistik regresyon ¢oziimlemesi sonucunda,
degiskenlerin tamaminin eleme teknigi kullanilmadan modele alindifi goriilmektedir. Bu
siregte Hosmer ve Lemeshow’un onermis oldugu p<0,25 oOnemlilik diizeyi dikkate
alindiginda, bagimsiz degiskenlerden AYLIK NET GELIR, MAAS, CALISMA SEKLI,
ARABA SAHIBI, OGRENIM DURUMU, MUSTERI TiPi degiskenlerinin denkleme &nemli
katkilarda bulundugu ve bu nedenle denkleme alinmasi gerektigine karar verilir. Onemli
bulunan 6 degisken digindaki degiskenlere ait katsayilar dikkate alinan p<0,25 Olgiitiine
uymadiklan igin, denkleme alinmazlar (Akkus vd., 2005). Istatistiksel agidan Onemsiz
bulunan bu degiskenlerin denkleme katkilarimin olmadigi sSylenebilir. Onemli gériilen
degiskenlerle tekrar model kuruldugunda;

ikili Lojistik Regresyon Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistigi;
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Cizelge 4.24 Hosmer & Lemeshow istatistigi

Hosmer and Lemeshow Testi

Serbestlik | Anlamlihk
Adim Chi-square | Derecesi | Diizeyi.

1 5,87 8 0,66

Uyum iyiligi istatistiZi modelin verilere tatmin edici sekilde uyum saglayip saglamadigina
karar vermede kullanilir. Hosmer-Lemeshow istatistigi anlamlilik seviyesi 0,05 altinda ise
zayif bir uyumu gostermektedir. Burada anlamlilik seviyesi 0,66 ¢iktig1 i¢in modelin tatmin

edici sekilde verilere uyum gosterdigi soylenilebilir.

Daha fazla kontrol i¢in, geriye dogru adimsal lojistik regresyon teknigi kullanilarak model
kurulmustur. Geriye dogru adimsal lojistik regresyon teknigi tiim tahmincileri kullanarak
modeli kurmaya baglar. Her adimda modele en az katkida bulunan tahminci modelden elenir.

Modeldeki tiim tahmincilerin anlamli oldugu noktaya kadar eleme devam eder.

Cizelge 4.25 Siniflandirma

Simiflandirma Tablosu Gozlenen Tahmin

Tahmin
Basarisi
Adim 1 iyl |KOTU
Yl 474 239 66,48
IYI-KOTU |KOTU | 197 516 72,37
% 69,42

Simiflandirma Tablosu lojistik regresyon modelinin kullaniminin  pratik  sonuglarini

gostermektedir. Her bir deger igin, o durumun model tahmin edici olasilif1 kesme degerinden

daha biiyiikse tahmin edilen cevap evettir.
* Diagonaldeki hiicreler dogru tahminleri gosterir.
e Diagonal digindaki hiicreler yanhs tahminleri gosterir.

Tablo incelendiginde; gergekte iyi miisteri olup yine iyi miisteri olarak simflanan kisi sayisi
474 (%66,48) ve kotii miisteri olarak simflanan kisi sayisi 239°dur. Gergekte kotii miisteri
olup kotii miigteri olarak simflanan kisi sayst 516 (%72,37) ve iyi misteri olarak simiflanan
kisi sayis1 197°dir. Kotii misterilerin dogru simflandinlma orani iyi misterilerin dogru
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siniflandirilma oranindan yiiksektir. Genel tahmin basarisi ise; %69,42’dir.

Cizelge 4.26 Modele giren degiskenler

Standart Wald Serbestlik | Anlamlilik
Modeldeki Degiskenler B Hata Istatistigi | Derecesi | Seviyesi Exp(B)
Adim 1(a) AYLIK NET GELIR 12,34 4 0,01 -
AYLIK NET GELIR (1) -1,37 0,48 8,12 1 0 0,25
AYLIK NET GELIR (2) -1,29 0,43 8,99 1 0 0,28
AYLIK NET GELIR (3) -1,35 0,41 10,95 1 0 0,26
AYLIK NET GELIR (4) -0,74 0,35 4,44 1 0,04 0,48
MAAS 19,01 4 0 -
MAAS (1) -0,98 0,5 3,78 1 0,05 0,38
MAAS (3) 0,5 0,41 1,51 1 0,22 1,65
MAAS (4) 0,47 0,35 1,86 1 0,17 1,6
CALISMA SEKLI 6,03 6 0,42 -
CALISMA SEKLI (1) 0,3 0,33 0,82 1 0,36 1,35
CALISMA SEKLI (2) 0,21 0,37 031 1 0,58 1,23
CALISMA SEKLI (3) 0,23 0,31 0,56 1 0,45 1,26
CALISMA SEKLI (4) -0,77 0,55 1,96 1 0,16 0,46
CALISMA SEKLI (5) 0,63 1,97 0,1 1 0,75 1,87
CALISMA SEKLI (6) 21,07 40.192,97 0 1 1 -
ARABA SAHIBI(1) 0,5 0,17 8,25 1 0 1,65
OGRENIM 20,76 5 0 -
OGRENIM (1) -1,53 0,44 12,01 1 0 0,22
OGRENIM (2) 20,38 22.263,16 0 1 1 -
OGRENIM (3) -1,2 0,44 7,53 1 0,01 03
OGRENIM (5) -0,89 0,45 3,94 1 0,05 0,41
MUSTERI TiPi 57,54 8 ) -
MUSTERI TIPi (1) 0,21 1,14 0,03 1 0,86 1,23
MUSTERI TiPi (2) 0,32 1,15 0,08 1 0,78 1,37
MUSTERI TiPi (3). 1,12 1,2 0,87 1 0,35 3,07
MUSTERI TiPi (4) 1,9 137 1,95 1 0,16 6,72
MUSTERI TiPi (5) 1,78 L15 2,39 1 0,12 5,94
MUSTERI TiPi (6) 1,66 1,13 215 1 0,14 5,28
MUSTERI TiPi (7) 0,71 1,13 0,4 1 0,53 2,04
MUSTERI TiPi (8) 1,21 1,13 1,14 1 0,28 3,36
Sabit 0,86 1,24 0,47 1 0,49 235

Maas1 1000-1900 YTL arasi olan miisterilerin maag1 750-1000 YTL arasi olan miisterilere
gore kotii miisteri olma riski 1,65 kat daha fazladir. Ve maasi 1900-3000 YTL arasi olan
miisterilerin maas1 1000-1900 YTL arasi olan miisterilere gore kotil miigteri olma riski 1,6 kat

daha fazladir.

Miisteri tipi G (Grup miisterileri) olan miisterilerin D (Mektup 2 kampanyasi) miisterilerine
gore kotii miisteri olma riski 6,72 kat daha fazladir. Miigteri tipi J (Ozel miisteriler) olan
miisterilerin G (Grup miisterileri) miisterilerine gdre kotii misteri olma riski 5,94 kat daha
fazladir. Miisteri tipi M (Mail Order) olan miigterilerin J (Ozel miisteriler) miisterilerine gore
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kotii miigteri olma riski 5,28 kat daha fazladir. MUSTERI degiskeninin mevcut veri yapisi ve

lojistik regresyon analizi i¢in etkili bir degisken oldugu séylenebilir.

43.1 Sonug

Kredi karti miisterilerine ait verilerle lojistik regresyon modeli kuruldugunda modele
MUSTERI TiPi, CALISMA SEKLIi, OGRENIM DURUMU, AYLIK NET GELIR, MAAS,
MEDENI HAL, BASKA BANKA KREDiI KARTI, BASKA BANKA KART LIMITI,
CINSIYET, IKAMET SURESI, ARABA SAHIBI degiskenleri girmis, p<0,25 énemlilik
diizeyi dikkate alindiginda, bagimsiz degiskenlerden AYLIK NET GELIR, MAAS,
CALISMA SEKLi, ARABA SAHIiBI, OGRENIM DURUMU, MUSTERI TiPi
degiskenlerinin denkleme O6nemli katkilarda bulundugu ve bu nedenle denkleme alinmasi
gerektigine karar verilmistir. Hosmer & Lemeshow istatistigi 0,66 ile modelin verilere
uyumunun iyi oldugunu gostermektedir. Lojistik regresyon modeline goére iyilerin dogru
tahmin edilme oran1 %66,48, kétiilerin dogru tahmin edilme orani1 %72,37°dir. Diskriminant
analizine gére lojistik regresyonda kétiilerin tahmin orani nispeten yiiksektir. Iyilerin dogru
tahmin edilme oram ise %3 diismiistiir. Lojistik modelin genel tahmin basaris1 % 69,42 ile
diskriminant analizine gére (%63) daha yiiksek ¢ikmigtir. Analizler SPSS 13’te yapilmustir.

44 Kredi Kartlarinda En Yakin Komsu Teknigi ile Skorlama

Kredi karti miisterilerine ait 1806 gozlemden MUSTERI TiPi, CALISMA SEKLI,
OGRENIM DURUMU, AYLIK NET GELIR, MAAS, MEDENI HAL, BASKA BANKA
KREDI KARTI, BASKA BANKA KART LIMITI, CINSIYET, IKAMET SURESI, ARABA
SAHIBI, YAS degiskenlerine ait son bes veri (1802,1803,1804,1805,1806) X1, X2, X3, X4,
X5 olarak tanimlanarak en yakin komsularinin iyi yada kotii olmalarina gore siniflandirilmaya
¢alisiimistir. Verilere asamali kiimeleme tekniklerinden en yakin komsu teknigi uygulanmistir
ve uzaklik dlgii birimi olarak oklityen uzaklik segilmistir. Analizler SPSS 13’te yapilmustir.

X1 i¢in dendogramda bulunan sonugta en yakin komgular;

Cizelge 4.27 X1 miisterisinin siniflandirmasi

§ 20y
1. 930
1 1259
X1 1801
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T

1259, 930, 379, 725 inci durumlardir. Bu komsular da 1 (iyi) koduyla kodlanmis olduklar

i¢in X1’in iyi oldugu yoniinde karar alabiliriz ki gergekte de X1 iyi bir miisteridir.

X2 i¢in dendogramda bulunan sonugta en yakin komsular;

Cizelge 4.28 X2 miisterisinin siniflandirmasi

1686
1116
1506
449
1612
1748
959
X2 1802
1 1606
1 348
2 1475
2 1649
2

2

NN NN N NN

1160
845

1606, 348, 1475, 1649, 959, 1748 inci durumlardir. Bu komsular da hem 2 (kétii) koduyla
hem de 1 (iyi) koduyla kodlanmis olduklari i¢in X2’ nin durumu i¢in net bir yorum yapilamaz.
Ama iki tane iyi kodlanmis komsu digindakiler kotli kodlanmig oldugu igin kotii olmaya
egilimli oldugunu s6yleyebiliriz ki gergekte de X2 miisterisi kotii bir miigteridir.

X3 igin dendogramda bulunan sonugta en yakin komsular;

Cizelge 4.29 X3 miisterisinin siniflandirmasi

2 1788
2 740
2542
X3 1803
;=351
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2

1233

2

1542

551, 1233, 1542, 542, 740, 1788 inci durumlaridir. Bu komgular da 2 (kétii) koduyla

kodlanmig olduklar: i¢in X3’iin kétii oldugu

bir miisteridir.

yoniinde karar alabiliriz ki gercekte de X3 kotii

X4 i¢in dendogramda bulunan sonugta en yakin komsular;

Cizelge 4.30 X4 miisterisinin siniflandirmasi

2 .. 182
2 1747
2. 17
21162
X4 1804
2 1469
2 1653

1469, 1653, 1162, 1751, 1747, 182 inci durumlardir. Bu komsular da kétii koduyla kodlanmig

olduklar i¢in X4’iin kotii oldugu yoniinde karar alabiliriz ki gergekte de X4 kotii bir

miisteridir.

X5 i¢in dendogramda bulunan sonugta en yakin komsular;

Cizelge 4.31 XS miisterisinin siniflandirmasi

-

1051

X5

1805

1344

1625

534

1423

1258

(SO T RS TN N SS T S I § ST 1S

1584
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1344, 1625, 534, 1423, 1258, 1584, 1051 inci durumlandir. Bu komsular da kétii koduyla
kodlanmis olduklar igin X5’in ké&tii oldugu yoéniinde karar alabiliriz ama gergekte X5 kotii

degil iyi bir miisteridir.

4.4.1 Sonug
Kredi kart: miisterilerine ait MUSTERI TiPi, CALISMA SEKLi, OGRENIM DURUMU,

AYLIK NET GELIR, MAAS, MEDENI HAL, BASKA BANKA KREDI KARTI, BASKA
BANKA KART LIMITI, CINSIYET, IKAMET SURESI, ARABA SAHIBI, YAS
degiskenleriyle yapilan kiimeleme analizi sonucunda en yakin komsular incelenmis, ilgili
kisilerin yiiksek oranda dogru siniflandiklar1 gézlemlenmistir. Burada en yakin komsu sayis1 k
seciminde gerekli olan K ve M degerleri bilinmedigi igin rasgele belirlenen sayida yakin
komgulara bakilarak tahminlerin dogru olup olmadigi hakkinda yorumda bulunulmustur.
Uygulama hakkinda genel bilgi olmasi agisindan bu teknik izlenmistir. Fakat en yakin komsu
teorisine gére k sayis1 belirlenmeden bu teknigin uygulanmasi yetersizdir. Sonuglarin

yorumlanmasinda bu eksiklik g6z oniinde bulundurulmalidir.

4.5 Kredi Kartlarinda Yapay Sinir Aglan ile Skorlama

Calismada, bir Geri Yayilma Yapay Sinir Ag1 kullanilmaktadir. Geri yayilma aglar, ¢ok
tabakali perceptron ile aym yapiya sahiptirler ve 6grenme teknifi olarak geri yayilma
algoritmas1 kullanirlar. Dolayisiyla, bu aglar ileri besleme aglar simfina girmektedirler.
Ayrica, ¢alismada kullanilan ag kantitatif verilerle ¢aligmaktadir ve yonlendirmeli 6grenme
teknigi kullanmaktadir. Bu YSA tiiriiniin segilmesinin temel sebebi 6ngorii ve siniflandirma
islemleri i¢in oldukga uygun olmasidir. Diger bir énemli neden ise dogrusal olmayan yapilar

i¢in oldukga kullamigh olmasidir. (Yurtoglu, 2005)

YSA modelinde bagimli degisken olarak kullanilan iyi-koétii degiskenini siniflamak igin
MUSTERI TiPi, CINSIYET, MEDENI HAL, OGRENIM DURUMU, ARABA SAHIBI,
BASKA BANKA KREDI KARTI, EK KART DURUMU, YAS, AYLIK NET GELIR,
BASKA BANKA KREDI KART LIMITI degiskenleri kullanilmigtir. Analizler

STATISTICA 7 programinda uygulanmugtir.

On girdi degiskeni ve bir gikt1 degiskeni igeren bu fonksiyonel yapiy1 tahmin etmek igin g
tabakali bir Geri Yayilmali YSA mimarisi olusturulmustur. $ekil 4.1°de sunulan bu
mimarinin girdi tabakasinda girdi degiskenlerin degerlerinin aga sunulmasim saglayan on adet

noron ve ¢ikt1 tabakasinda ise bagimli degiskene ait ag giktisinin alindigi bir adet néron
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bulunmaktadir.

Gizli tabakadaki noron sayisi i¢in bir kisit kullanilmamigtir. Bunun yerine, gizli tabakadaki
noron sayis1 performans degerlendirmesine gore belirlenmigtir. Degisik sayida gizli néronlarla
yapilan denemeler sonunda ilk gizli tabakadaki néron sayis: alti, ikinci gizli tabakadaki néron

say1s1 dort olarak belirlenmistir.

Modelin mimarisi olugturulduktan sonra egitme siirecine gecilmistir. Agin 6grenme islemini
gerceklestirdigi bu siirecin baslangicinda, baglanti agirliklar rastsal bir sekilde belirlenmistir.
Egitme siireciyle birlikte amag¢ fonksiyonunun (Hata Kareleri Toplami-SSE) minimize
edilebilmesi i¢in baglanti agirliklarinin ayarlanmasi (6grenme) islemi gergeklestirilmistir.
Egitme siireci ig¢in drnekleme seti se¢imi kullanilan STATISTICA programina birakilmustir.
YSA 1000 dongii (epoch) kullanilarak egitilmistir. Baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi, yani
egitme igleminin tamamlanmasi ile birlikte YSA modelinin tahmin siireci de tamamlanmigtir

ve tahmin edilen model simiile edilerek ongoriiler alinmusgtir.

Sekil 4.1 YSA modeli mimarisi

Cizelge 4.32 Duyarlilik analizi

Duyarhlik Analizi RASYO | RANK
Maas 1,006657 1
Aylik Net Gelir 1,002134 2
Yas 1,001396 3
Bagka Banka Kredi Karti 1,001365 4
Miisteri Tipi 1,001058 S
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Duyarhhk Analizi RASYO RANK
Baska Banka Kredi Kart Limiti | 1,000724 6
Medeni Hal 1,000537 7
Cinsiyet 1,000088 8
Araba Sahibi 1,000083 9
Ek Kart Durumu 1,00006 10
Ogrenim Durumu 0,99949 11

Duyarlilik analizi olusturulan YSA’da girdi degiskenlerin modele katkilarinin énem sirasim

gostermektedir. Sadece bilgilendirme amagli kullanilmaktadir.

Duyarlilik analizi bagh basina her bir degiskenin gerekliligi konusunda énemli bir bakis agisi
kazandirmaktadir. Takip eden analizlerde model dis1 tutulacak verileri ve her zaman modelde

tutulacak anahtar verileri tanimlar.

Girdi degiskenler genellikle bagimsiz degildirler, degiskenler arasi bagimlilik mevcuttur.
Duyarlilik analizi degiskenler modelde bulunmadifi takdirde model performansindaki
kotiilesmeye gore degiskenleri lger. Her bir degisken i¢in tek bir derecelendirme degeri

(rating value) belirler.

Omegin, iki degiskenin de ayni bilgiyi agikladig1 diisiiniilsiin. Bir model tamamen birine veya
digerine baglh olabilir yada ikisinin kombinasyonuna gére hesaplanabilir. Duyarlilik analizi
keyfi iligkili duyarlihigi hesaplamaktadir. Buna ek olarak, ikisinden biri elendiginde diger
degisken aymi bilgiyi agikladigi i¢in modelin tatmin ediciligi bozulmaz. Bundan dolay:
anahtar bilgileri icerseler de degiskenler diisiik duyarlilik oranina sahip olacaklardir. Benzer
sekilde, 6nemsiz bir bilgiyi igeren tek degisken 6nemli bilgiler igeren diger degiskenlere gore

yiiksek duyarlilik oranina sahip olacaktir.

Duyarlhilik analizi, degiskenlerin giivenilir yada mutlak manada yararliligim 6lgmez.

Degiskenlerin 6nemi konusunda tedbirli olunmalidur.

Oran bir yada altindaysa, degisken modelden ¢ikarildiginda agin performansina etkisi

olmadi@1 s6ylenebilir.
Duyarlilik her bir degisken igin bir defa hesaplanir ve siralanir.

Duyarlilik analizi tablosu degiskenlerin Onem sirasina goére siralanmigtir. Tablo
incelendiginde analize en ¢ok katkiyt MAAS, en az katkiy1 ise OGRENIM DURUMU
degiskeninin sagladig goriilmektedir.
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Performans degeri ¢ikti degerlerden yola ¢ikarak hesaplamir. Regresyon ¢oziimlemesinde
performans degeri Olgii birimi standart sapmadir, simiflama ag modellerinde ise dogru
siiflanan  durumlarin oramidir. Ilgili modelin 6grenme performansi; 0,665557 olarak

hesaplanmistir. Se¢gme performansi ise 0,594010 olarak hesaplanmistir. Test performans: ise
0,628952 olarak hesaplanmustir.

iy i-kétia (1)
14 —

1.0} J

09}
0,8}
0,7}
0,6}
05}

Duyarlilik

04}
03}
0,2}
0,1}
0,0
0,1}

-0%02 -(;1 0.0 0‘1 0‘2 0,3 0‘4 0,5 0‘6 0‘7 0.8 0L9 1L0 1.1 —
g 2 : 3 : y g . : F : 3 ; ' ——1(0,646909)

1-Belirlilik

Sekil 4.2 ROC egrisi

ROC egrisi (A Receiver Operating Characteristic Curve) miimkiin basamak araliklarinda iki
kiime siniflayicilarin performanslarini gésterir. Ideal simiflayicilar grafigin sol kisminda ve iist
kisminda, egrinin 1.0 degerini aldig: yerler altinda toplanmislardir. Rasgele simflayicilar 0.5
(0.5°den kiigiik alandaki simiflayicilar gelistirilebilirler) civarinda basarilidirlar. ROC egrisi
siniflayicilart kiyaslamada tavsiye edilir, sadece keyfi olarak segilen karar basamagindaki

performans: degil tiim miimkiin karar basamaklarindaki performans: gosterir.

ROC egrisi optimum basamak karari segiminde kullanilir. Bu basamak (her iki simfta da

yanlis siniflama oranim esitleyen) otomatik olarak basamak giiven ayarinda kullanilabilir.

Cizelge 4.33 Simiflandirma

Siniflandirma Tablosu Iyi KOTU
Toplam 904 899

| Dogru_ 581 554
Yanlig 323 345
Bilinmeyen 0 0
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Siniflandirma Tablosu iyi KOTU
Dogru % 64,27 61,62
Yanlis% 35,73 38,38
Bilinmeyen % 0 0

Cizelge 4.38 incelendiginde; YSA modeli’nin 904 iyi miisterinin 581°ni (%64,27) dogru,
323’iinii (%35,73) yanhs ve 899 kétii misterinin 554’ {inii (%61,62) dogru, 345’ini (%38,38)

yanlis sinifladi goriilmektedir.

4.5.1 Sonug
Yapilan bu ¢aligma, YSA tekniklerinin bir tahmin araci olarak kullanilabilirligini ve oldukg¢a

iyi sonug verdigini gostermektedir. Siniflama modellerinin iyi sonug vermesi, gézlem sayisi
ile siki iligkilidir. YSA teknikleri ise daha az veri ile ¢aligmaya miisaade etmektedir. Ancak
YSA teknikleri kara kutu (black box) ozelligi gosterdiklerinden bazen olumsuz sonuglar
tiretebilirler. Bu yiizden, tahmin araci olarak kullanildiklarinda, geleneksel metotlar ile
bulunan sonuglar YSA tekniklerini desteklemede yardimci olarak kullanilabilir (Hamzagebi

ve Kutay, 2004).

Kredi karti miisterilerine ait MUSTERI TiPi, CINSIYET, MEDENI HAL, OGRENIM
DURUMU, ARABA SAHIBI, BASKA BANKA KREDIi KARTI, EK KART DURUMU,
YAS, AYLIK NET GELIR, BASKA BANKA KREDI KART LIMITI degiskenleri ile
STATISTICA programinda yapilan YSA uygulamasinda ii¢ tabakali bir model kurulmustur.
Girdi tabakasinda on adet néron ve ¢ikti tabakasinda bir adet néron bulunmaktadir. ilk gizli
tabakadaki noron sayis1 6, ikinci gizli tabakadaki néron sayis: 4’tiir ve YSA 1000 dongii ile
egitilmistir. Modele en biiyiik katkiyt MAAS, en az katkiyi ise OGRENIM DURUMU
degiskenleri yapmustir. Modelin iyi miisterileri dogru tahmin etme oram %64,27, kétii
miisterileri dogru tahmin etme oram %61,62’dir. Modelin genel tahmin orani ise %62,945’tir.
Iyi miisterilerin tahmin oran1 diskriminant analizi ve lojistik regresyona gore diisiiktiir. K&tii
miisterilerin tahmin orani ise lojistik regresyona gore diisiik, diskriminant analizine gére ise
yiiksektir. Genel tahmin oram ise hem lojistik regresyon hem de diskriminant analizine gére

diigtikttir.

4.6 Kredi Kartlarinda Smmiflandirma Agaclari ile Skorlama
Kredi karti miisterilerine ait MUSTERI TiPi, CINSIYET, MEDENI HALi, OGRENIM
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DURUMU, ARABA SAHIBI, BASKA BANKA KREDI KARTI, EK KART DURUMU,
CALISMA SEKLI, YAS, IKAMET SURESI, MAAS, AYLIK NET GELIli, BASKA
BANKA KART LIMITI bagimsiz degiskenleri ve IYI-KOTU bagimli degiskenine ait 1806
gozlem degerine tiim kategorik yada siirekli degiskenlere uygulanabilen CHAID (Chi-squared

Automatic Iteration Detector) analizi uygulanmistir. Uygulama igin SPSS 13 programindan

yararlanilmigtir.
Cizelge 4.34 Coziimlenen modelin 6zeti
Model Ozeti
Tanimlar Bilyiime Teknigi CHAID
| Bagimh Degisken 1YI-KOTU
| Bagimsiz Degiskenler MUSTERI TIPI
CINSIYET
MEDENI HAL
OGRENIM DURUMU
ARABA SAHIBI
BASKA BANKA KREDI KARTI
EK KART DURUMU
CALISMA SEKLI
YAS
IKAMET SURESI
MAAS
GELIR
BASKA BANKA KART LIMITI
Maksimum Aga¢ Uzunlugu 3
Ana Diigiimdeki Minimum Durum Sayisi 90
Alt Diigiimdeki Minimum Diigiim Saysi 45
Sonuglar Modele Giren Bagimsiz Degiskenler AYLIK NET GELIR
OGRENIM DURUMU
MEDENI HAL
MUSTERI TiPi
BASKA BANKA KART LIMITI
| Diigiim Sayisi 17
Terminal Diigiim Sayisi 11
Uzunluk 3

Cizelge 4.34 model hakkinda genel bilgileri igermektedir.

Kredi kart: milsterileri incelendiginde, miisterilerin % 50,11 (905) kotii, %49,9u (900) iyidir.
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Cizelge 4.35 Kazang degeri

Kazang¢ Tablosu
Diigiimler Diigiim Kazang Cevap | indeks
N % N % % %
10 139 T 111 12,27 | 79,86 | 159,27
11 227 12,58 iy 44 19.56 | 7197 | 155,52
8 97 3,31 62 6,85 | 63,92 | 127,48
16 48 2,66 30 3.3} 62,5 | 124,65
14 66 3,66 34 3,96 1 51,52 | 10275
376 20,83 191 211 50,8 | 101,32
7 221 12,24 108 11,93 | 48,87 | 97,47
15 114 6,32 51 5,64 | 44,74 | 89,23
12 48 2,66 20 2,21 | 41,67 83,1
13 168 9,31 57 6,3 33,93 | 67,67
1 301 16,68 64 7.07 | 21,26 | 4241

Kazang Tablosu’nda basliklar;

Diigiim (Node) : Diiglimlerin sira sayisi

Diigiim (n) : Hedef sinifindaki 6rnek durumlarin sayisi

Diigiim(%) : Hedef sinifina diisen toplam 6rnek durumlarinin yiizdesi
Kazang(n) : Grup i¢in kazang degeri (Gruptaki kotii miisteri sayisi)
Kazang(%) : Grup i¢in kazang yiizdesi (Gruptaki kétii miisteri orani)
Cevap(%) : Grup igin cevap ylizdesi

Indeks(%): Verilerin hepsi igin, grup kazancinin kazanca orani

Kazang Tablosu (Gain Summary) hedef kategorideki (burada kotii miisteriler olarak
segilmistir) hangi diigiimiin en diisiik yada en yliksek orana sahip oldugunu gdstermektedir.
Hangi diigiimiin kotii miisterileri belirlemede en ¢ok etkili oldugu bilinmek istenir. Bunun igin
kazang tablosu incelendiginde, kotii miisterileri belirlemede onuncu diigiimiin en belirleyici
diigiim oldugu gozlemlenmektedir (%79,9). En az belirleyici olan diiiim ise %21,3 oraniyla
birinci diigiimdiir. Cevap siitunu ise diigiimdeki kotii miisteri oramim gostermektedir. Indeks
siitunundaki degerler cevap degerinin 6rneklemede kotii miisteri oranina boliimii seklinde
hesaplanir. Ve indeks degeri yiiksek olan diigiimlerdeki 6zellikler kaginilmas gereken miisteri

grubunu tamimlar. Burada onuncu diifiimdeki miisteri tipi incelendiginde, aylik net geliri
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1000-3000 YTL aras1 olan ve J (Ozel misteriler), G (Grup personeli), D (Mektup 2
kampanyasi), M (Mail order), R (Aligveris merkezi) kampanyalariyla kazanilan miisterilere

kredi kart: verilirken dikkatli olunmasi gerektigi yorumu yapilabilir (S.P.S.S., 2001).

CHAID modeliyle iyi-kétii miisterilerin en iyi belirleyicisi olarak AYLIK NET GELIR
degiskenini hesaplamistir. AYLIK NET GELIR degiskeni

700 YTL alt1
700-1000 YTL
1000-1800 YTL
1800-3000YTL
3000 YTL ve iizeri

olmak {izere;

1800 YTL ve iizeri maasi olan miisterilerin %71,6’s1 6deme aligkanligi kotii miisterilerdir.
Beklenenin aksine aylik net gelirin yiiksek oldugu miisterilerde 6deme aligkanliginin kotii
olmas: banka politikas: agisindan geliri yiiksek kisilerle ilgili gerekli hassasiyet gosterilmeden
kart verildigi seklinde yorumlanabilir. Buna gore aylik net geliri 700YTL ve alt1 olan miisteri
gruplari, kendi iginde %21,26°lik bir kétii oram ve %7,07°1lik bir kazang degeriyle kredi karti
verilmesi en ¢ok tercih edilen gruptur(l. diigtim). 700YTL-1000 YTL aylik net geliri olan
miisteriler %47,3’1liikk bir kotii oranina sahiptir. 1000 YTL-1800 YTL aylik net geliri olan
miisteriler ise %6,8’lik bir k&tii oranina sahiptir.

Iyi—kotii miisterileri ikinci en iyi tahmin eden degiskenler ise MUSTERI TiPI ve OGRENIM
DURUMU degiskenleridir. OGRENIM DURUMU degiskeni;

Yok
IIkokul
Ortaokul
Lise
M.Y.O

Universite
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Y.Lisans/Doktora
olmak iizere;

700-1000 YTL aras1 aylik net geliri olan miisteri grubu igin, egitim durumu ilkokul ve alt1
olanlar %38,9 kotii oraniyla kredi kart1 verilmesi en gok tercih edilen gruptur(6. diigiim). Yine
bu miisteri grubu i¢in okula gitmeyen, ilkokul mezunu, ortaokul mezunu miisteriler %48,9

kotii oran1 ve %11,93 kazang oranina sahiptir.

Aylik net geliri 1000-1800 YTL arasi olan miisterilerden J (Ozel miisteriler), G (Grup
sirketlerin personelleri), D (Mektup 2 kampanyas1), M (Mail order), R (Aligveris merkezi)
kampanyalariyla kazamlmis miisteri grubu %79,7 kotii oran1 ve %12,27 kazang oraniyla en
riskli gruptur. N (Nomal), B (Market), T (Toplu pazarlama), C (Mektup 1 kampanyasi) grubu
ise %350 iyi %50 kotii oran ile risk agisindan esit bir gruptur. Aylik net geliri 1800 YTL ve
lizeri olan miigterilerden N, J, M, R kampanyalariyla kazanilmis miisteriler %78 kotii oraniyla
ve %19,56 kazang oraniyla en riskli gruptur. Aym miisterilerden B, C kampanyalariyla

kazanilmis miisteriler %41,7 kotii oran1 ve %2,21 kazangla en az riskli gruptur.

Aylik net geliri 700-1000 YTL olup, okula gitmemis yada ilkokul mezunu miisteri grubu i¢in
evli olanlar %33,9 kotii oram1 ve %6,30 kazang oraniyla en risksiz gruptur. Aym miisteri

grubu i¢in bekar olanlarda ise kotii oran1 %51,5 ve kazan oram %3,76’dur.

Aylik net geliri 1000-1800 YTL olup, N, B, T, C kampanyalariyla kazanilmig miisterileri
grubu i¢in bagka banka kredi kart: limiti 1000 YTL ve alti olan miisteriler %44,7 kotii
oranmyla ve %5,64 kazang oraniyla en risksiz gruptur. Buna karsin baska banka kredi kart:

limiti 1000 YTL ve iizeri olan miisteriler %62,5 kotli oran1 ve %3,1 kazang oraniyla en riskli

miisterilerdir.

Cizelge 4.36 Siniflandirma
Siniflandirma
Gozlem Tahmin
Yl KOTU ORAN
Yl 552 348 61,33
KOTU 300 605 66,85
Ortalama Oran 47,2 52,8 64,1

Olmak iizere, gergekte iyi olup yine iyi tahmin edilen kisilerin (552) oram %61,33 ve gergekte
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iyi oldugu halde kotii tahmin edilen miisteri sayis1 348°dir. Gergekte kotii olup kotii olarak
tahmin edilen miisterilerin (605) oram %66,85 ve gercekte kotii oldugu halde iyi olarak
tahmin edilen miisteri sayis1 ise 300°diir. Simiflandirma agacina gore tahmin basarisi iyi ve

kot musteriler i¢in %64,10°dur.

4.6.1 Sonug
Aylik net geliri 700-1000 YTL arasi, okumayan yada ilkokul mezunu ve evli kisilerin %66,1

iyl oraniyla en risksiz grup oldugu karari alinabilir. Ayrica aylik net geliri 1000-1800 YTL
arasi, J, G, D, M, R kampanyalariyla kazamilmis miisteriler %79,9 kétii oraniyla en riskli
gruptur. Bu sonuglara bakildiginda; aylik net geliri yiiksek, egitimli, bagka banka kredi kart
limiti yiiksek kisilerin Odeme aligkanliklarinin beklenenin aksine daha koti ¢iktig
goriilmektedir. Bu da kisilerin egitim seviyesine baglh olarak gelir seviyesinin ve dolayisiyla
kredi kart limitinin artisi ile harcamalarim1 kontrol edemeyecek sekilde kart kullanimina
yoneldigini gostermektedir. Egitim seviyesi diisiik, diisiik gelire sahip kisiler ise kisith limitler
dahilinde kart harcamalarim1 daha iyi kontrol edebilmektedirler. Bu sonugtan yola g¢ikarak
bankalarin kart limiti belirlemede yada ileriki donemlerde artirnmlarda daha dikkatli
davranmas: gerektigi goriilmektedir. Modelin genel tahmin bagsarisi %64,10°dur. lyi
miisteriler i¢in bu oran %61,33, kétii miisteriler i¢in ise %66,85’dir. Model k&tii miisterileri

daha iyi tahmin etmektedir.
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5. SONUCLAR VE GENEL DEGERLENDIRME

Bu galigmada, bir bankanin kredi kart1 miisterilerine ait veriler baz1 kredi skorlama teknikleri
ile analiz edilmistir. Uygulamada, istatistiksel tekniklerden Lojistik Regresyon, Diskriminant
Analizi, En Yakin Komsu (Nearest Neighbour), Siniflandirma Agaci (Classification Tree) ve
istatistiksel olmayan tekniklerden Yapay Sinir Aglar1 kullamlmistir. Calismanin amaci kredi
skorlama ile ilgili kullanilabilecek bazi teknikleri aym Ornege uygulayarak sonuglari
kiyaslamak oldugu igin segilen bu tekniklerin teorilerine derinlemesine inilmemistir. Kredi
skorlamada kullanilabilecek yontemlerin bir arada verilmesi agisinda Lineer Programlama ve

Tamsay1 Programlama uygulamalarina yer verilmeksizin teorilerine kisaca deginilmistir.

[k uygulanan teknik varsayim kisitlar1 olan diskriminant analizidir AYLIK NET GELIR,
MUSTERI YASI, BAKSKA BANKA KART LIMITI degiskenleri ile model kurulmak
istendiginde homojenlik varsayiminin gergeklenmedigi gériilmektedir ve bu nedenle Karesel
Ayirma Analizi kullanilmigtir. Diskriminant modeline AYLIK NET GELIR 0,878 ile en
biiyiik katkiy1 yapan degiskendir. MUSTERI YASI degiskeni ise 0,238 ile en az katkiy1 yapan
degiskendir ve de adimsal diskriminant analizi modeline girmemistir. Modelin genel basari
oran1 %55,15°tir. Bu basar1 oranmi iyi miisterileri tahminde %91,1°e kadar ¢ikarken kotii

miisterilerin tahmininde %19,2dir.

Ikinci olarak varsayim kisitlamasi olmayan lojistik regresyon analizi uygulanmistir. Tiim
degiskenler ile analiz yapilmis, analiz sonucuna gore p<0,25 kriterini saglamayan degiskenler
modele katkilar1 yetersiz goriildiigii icin modelden elenerek AYLIK NET GELIR, MAAS,
CALISMA SEKLI, ARABA SAHIiBI, OGRENIM DURUMU, MUSTERI TIPi
degiskenleriyle tekrar geriye dogru adimsal lojistik regresyon analizi uygulanmigstir. Geriye
dogru adimsal lojistik regresyon modeli AYLIK NET GELIR, MAAS, CALISMA SEKLI,
ARABA SAHIBI, OGRENIM DURUMU, MUSTERI TiPi degiskenleriyle tekrar
kurulmustur. Analiz sonucuna gére miisteri tipinin G (Grup personeli), J (Ozel miisteriler), M
(Mail order) olmasi miigterinin iyi-k&tii ayriminin yapilmasinda biiyiik rol oynamaktadir ve
modelin genel tahmin basaris1 %69,42°dir. Tahmin bagaris1 iyi miisteriler i¢in %66,48, kotii
miigteriler i¢in ise %72,37 dir.

En yakin komgu yaklasiminda ise varsayim kisitlamasi olmadigi i¢in tiim degiskenlerle analiz
yapilmis, analizde iyi miisteri-k6tli miisteri olduklar bilinen fakat bilinmiyor olarak kodlanan
bes miisterinin dendogramdaki en yakin komsularina bakilarak tahminde bulunulmustur. En
yakin komsu kiimeleme teknigi ve Oklit uzakliklara dayanarak dendogram elde edilmistir



92

Burada modelin eksikligi incelenecek en yakin komsu sayisinin belirlenememesidir. Bu say1
M ve K bilgilerine baghdir ve bu bilgiler ¢alisma sirasinda elde edilemedigi i§in en yakin
komgularla ilgili bir sayr belirlenememistir. Bu durumda; uygulamanin ne sekilde
geliseceginin gosterilmesi agisindan rasgele en yakin komsular incelenerek bazi yorumlar
yapilmigtir ama bunun sadece gosterim amagli oldugu unutulmamalidir. Ileride yapilacak

caligmalarda M, K degerlerinden yola gikarak belirlenen sayi ile saglikli analizler yapilabilir.

YSA modeli uygulamasi1 da varsayim kisitlamasi olmayan bir tekniktir. Geri yayilma
algoritmasiyla kurulan YSA modelinde tiim degisenlerle yapilan analiz sonuglar
incelendiginde modele en biiyiik katkiyi1 MAAS degiskeninin yaptifi gézlemlenmektedir.
OGRENIM DURUMU degiskeni ise modele en az katkida bulunan degiskendir. Geri yayilma
algoritmasi segilmesinin nedeni 6ngérii ve siniflandirma problemleri igin olduk¢a uygun
olmas1 ve dogrusal olmayan yapilar igin kullamighh olmasidir. YSA mimarisinin girdi
tabakasinda on, ¢ikt1 tabakasinda bir adet néron bulunmaktadir. YSA iki adet gizli tabakaya
sahiptir ve birinci gizli tabakada alti, ikinci gizli tabakada dort adet néron bulunmaktadir.
Diskriminant analizi ve lojistik regresyon uygulamalarinda modelde etkili olan OGRENIM
DURUMU degiskeninin YSA’da az katki saglamas: bir geliskidir olarak gézlemlenebilir.
Modelin genel tahmin bagaris1 %62,945°tir. Bu oran iyi miisterilerin tahmininde %64,27, kéoti

miisterilerin tahmininde %61,62 olarak gézlemlenmektedir.

Son uygulama teknigi olan siniflandirma agaglarinda da tiim degiskenlerle CHAID analizi ile
¢oziim yapildiginda modele AYLIK NET GELIR, OGRENIM DURUMU, MUSTERI TiPi,
MEDENI HAL, BASKA BANKA KART LIMITI degiskenleri girmistir. Siniflandirma Agaci
¢oziimlemesinde diigim sayis1 17, terminal diigiim sayist 11, uzunluk ise 3 olarak
hesaplanmistir. Kazang Tablosuna gore kotii miisterileri en iyi tahmin eden diigiim on bir
numarali diigiimdiir (%19,56). On bir numarali diigiim incelendiginde miisteri tipi J (Ozel
miisteriler), N (Normal miisteriler), M (Mail order), R (Aligveris merkezi) olan ve aylik geliri
1000-3000 YTL arasinda olan miisterilerin biiyiik oranda koétli miisteriler olacaklar1 yorumu
yapilabilir. CHAID modelinde iyi-kotii miisterileri ayirmada en etkili degisken AYLIK NET
GELIR’dir. Modelin genel tahmin basaris1 %64,1°dir. Bu oran iyi miisteriler i¢in %61,33 iken
kotii miisterilerde %66,85°e ¢ikmaktadur.

Uygulamalardan yola gikarak bu caligma igin modeller arasinda en bagarili genel tahmin
yapan model lojistik regresyondur. Lojistik reresyondan sonra sirasiyla simflandirma agaci,
diskrimiant analizi ve YSA’dir. Iyi miisterilerin dogru simiflanma basaris1 en yiiksek olan

model sirast; diskriminant analizi, lojistik regresyon, YSA ve siiflandirma agacidir. Kotii
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miisterileri dogru siniflama bagaris1 en yiliksek olan model siralamasi; lojistik regresyon,

smniflandirma agaci, YSA ve diskriminant analizidir.

Modellere giren degiskenler incelendiginde; tiim modellere AYLIK NET GELIR
degiskeninin biiyiik katkis1 oldugu gézlemlenmektedir. Mevcut veri yapisi ve bu ¢alisma igin

bahsedilen degiskenlerin kredi skorlamada etkili degiskenler oldugu séylenebilir.



94

KAYNAKLAR
Agresti, A., (2001), Categorical Data Analysis, John Willey & Sons, Florida.

Akgapinar, H. ve Giircan, 5 (2002), “Alman Et ve Karacabey Merinosu Koyunlarinin Canli
Agirlik, Viicut Olgiileri ve Yapagi Inceligi Yoniinden Kiimeleme Analizi ile Incelenmesi”,
Turk J. Vet Anim Sci., 26:1255-1261.

Akkus, Z., Celik, Y., Satici, O., Dasdag, M.M. ve Sanisoglu, Y., (2005), “Hastane
Personelinin Kan Bagis1 Hakkindaki Bilgi, Tutum ve Davramslarinin Cok Degiskenli Lojistik
Regresyon Teknigiyle Incelenmesi”, Inonii Universitesi Tip Fakiiltesi Dergisi, 12(1):25-29.

Andersen, E.B., (1994), The Statistical Analysis of Categorical Data, Springer-Verlag, Berlin-
Heidelberg.

Arminger, G., Enache D. ve Bone T., (1997), “Analyzing Credit Risk Data: A Comparison of
Logistic Discrimination, Classification, Tree Analysis, and Feedforward Networks”,
Computational Statistics, 12:293-310

Banasik, J., Crook, J.N. ve Thomas, L.C., (1996), “Does Scoring A Subpopulation Make A
Difference?”Internat. Rev. Retail Distribution Consumer Res., 6:180-195, Thomas, L.C.,
Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (Derl.), Credit Scoring and Its Applications, Society for
Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Bek, Y., Giller, A., Kaftanoglu, O. ve Yenihar, H., (1998), “Tiirkiye’deki Onemli Balaris1 Irk
ve Ekotiplerinin Morfolojik Karakterler Agisindan Iligkilerinin Diskriminant Analiz
Teknigiyle Saptanmasi1”, Tr. J. Of Veterinary and Animal Sciences, 23:337-343.

Bishop, C.M., (1995), Neural Networks for Pattern Recognition, Oxford University Press,
Oxford, Thomas, L.C., Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (Derl.), Credit Scoring and Its
Applications, Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Celik, H.C., Celik, M.Y ve Satici, O., (2005), “Saglik Personellerinde Kronik Sigara igme
Aligkanligi Olanlarin Tutumlarina Iliskin Degiskenlerin Kiimeleme Analizi”, Dicle Tip
Dergisi, 32(1):20-25.

Dogan, 1., (2002), “Kiimeleme Analizi ile Seleksiyon”, Turk J. Vet. Anim. Sci., 26:47-53.

Efe, O. ve Kaynak, O., (2004), Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalari, Bogazi¢i Universitesi
Yayinlari, Istanbul.

Gujarati, D.N., (1999), Temel Ekonometri (Cev., U., Senesen & G, Senesen), Literatiir
Yayincilik, Istanbul.

Haykin, S., (1999), “Neural Networks: A Comprehensive Foundation”, Prentice-Hall
International, London, Thomas, L.C., Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (Derl.), Credit Scoring
and Its Applications, Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Johnson, R.W., (1992), “Legal, Social and Economic Issues Implementing Scoring in the U.S.
in Credit Scoring and Credit Control”, Thomas, L.C., Crook, J.N.ve Edelman, D.B., Oxford
University Pess, Oxford, Thomas, L.C., Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (Derl.), Credit Scoring
and Its Applications, Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Kunter, M.H., Nachtsheim, C.J., Neter, J. ve Wasserman, W., (1996), Applied Linear
Statistical Models, The Mc.Graw-Hill Companies, New York.



95

Lewis, E.M., (1992), An Introduction to Credit Scoring, Athena Press, San Rafael, Thomas,
L.C., Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (Derl.), Credit Scoring and Its Applications; Society for
Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Malhodra, Naresh, K., (1993), Marketing Research an Applied Orientation, Prentice Hall
International.

Menard, S., (1995), Applied Logistic Regression Analysis, Sage Publications, California.

Ozdamar, K., (2002a), Paket Programlar ile IstatistikselVeri Analizi 1, Kaan Kitabevi,
Eskisehir.

Ozdamar, K., (2002b), Paket Programlar ile IstatistikselVeri Analizi 2, Kaan Kitabevi,
Eskisehir.

Sharma, S., (1996), Applied Multivariate Techniques, John Willey & Sons, Canada.

S.P.S.S., (2001), Answer Tree 3.0 User’s Guide, S.P.S.S. Inc., Chicago.

S.P.S.S., (2001), SPSS Regression Models 11.0, S.P.S.S. Inc., Chicago.

Tathdil, H., (1996), Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Cem Web Ofset, Ankara.

Thomas, L.C., Edelman, D.B. ve Crook, J.N., (2002), Credit Scoring and Its Applications,
Society for Industrial and Applied Mathematics, Philadelhia.

Yildiz, D., (1995), Diskriminant Analizine liskin Baz1 Y6ntemler ve Bir Uygulama, Istanbul.
INTERNET KAYNAKLARI

[1] Akpmar, H., (2000), “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”,
http://www.isletme.istanbul.edu.tr/dergi/nisan2000/1.htm

[2] Aytag, M. ve Bayram, N., (1999), “Ogretim Elemanlarimin Kariyer Tutumlarinin
Gruplandirilmasi”, http:/idari.cu.edu.tr/sempozyum/bil29.htm

[3] Kog, S., (1997), “Tiirkiye’de illerin Sosyoekonomik Ozelliklere Gére Simflandiriimast”,
http://idari.cu.edu.tr/sempozyum/bil20.htm.

[4] Sagiroglu, $., (2002), “Yapay Sinir Aglan ve Miihendislik Uygulamalan”,
http://www.erciyes.edu.tr/tr/bilgisayar/bilakad/ss/index.htm

[5] Stergiou, C. ve Siganos D., (1996), “Neural Networks”, http://www.doc.ic.ac.uk/

[6] Yegorova, L., (2001), “A Successful Neural Network-based Methodology for Predicting
Small Business Loan Default”,
http://www.findarticles.com/p/articles/mi_qa3857/is_200110/ai_n8961377/print

[7] Yurtoglu, H., (2005), “Yapay Sinir Aglari ile Ongorii Modellemesi:Bazi Makroekonomik
Degiskenler igin Tiirkiye Ornegi”, http:/www.ekutup.dpt.gov.tr/

[8] http://www.fractalanalytics.com

[9] http:/www.statsoft.com/textbook/stcluan.html




96

EKLER
Ek.1.
Pooled Within-Groups Matrice$
BASKA
BANKA KREDI
MUSTERI | AYLIK NET | KARTI KART
YASI GELIR LIMITI
Covariance MUSTERI YASI 98,461 2961,309 3096,288
AYLIK NET GELIR 2961,309 10596179 4251575,129
BASKA BANKA KREDI
KARTI KART LIMITI 3096,288 | 4251575,1 | 12293630,344
Correlation  MUSTERI YASI 1,000 ,092 ,089
AYLIK NET GELIR ,092 1,000 373
BASKA BANKA KREDI
KARTI KART LIMITI 089 373 1,000
a. The covariance matrix has 330 degrees of freedom.
Ek.2.
Covariance Matrices?
BASKA
BANKA KREDI
MUSTERI | AYLIK NET | KARTI KART
1Yl - KOTU = YASI GELIR LIMITI
GOOD MUSTERI YASI 100,082 1378,746 1089,445
AYLIK NET GELIR 1378,746 | 5684511,2 3455191,363
BASKA BANKA KREDI
KARTI KART LIMIT! 1089,445 | 3455191,4 | 14852727,079
BAD MUSTERI YASI 96,972 4415,060 4939,784
AYLIK NET GELIR 4415,060 15108060 4983136,959
BASKA BANKA KREDI
KART! KART LIMITI 4939,784 | 4983137,0 9942832,180
Total MUSTERI YASI 98,485 3342,418 3447,593
AYLIK NET GELIR 3342,418 11037281 4676189,106
BASKA BANKA KREDI
KART! KART LIMITI 3447,593 | 4676189,1 | 12660979,699

a. The total covariance matrix has 331 degrees of freedom.

Ek.3.
Log Determinants
Log
1Yl - KOTU Rank Determinant
GOOD 3 36,517
BAD 3 37,008
Pooled within-groups 3 36,929

The ranks and natural logarithms of determinants
printed are those of the group covariance matrices.




Ek.4.
Test Results
Box's M 51,455
E Approx. 8,491
df1 6
df2 774036,3
Sig. ,000
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Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Ek.S.
Tests of Equality of Group Means
Wilks'
Lambda F df1 df2 Sig.

MUSTERI YASI ,997 1,081 1 330 ,030

AYLIK NET GELIR ,957 14,779 1 330 ,000

BASKA BANKA KREDI

KARTI KART LIMITI ,968 10,891 1 330 ,001
Ek.6.

Eigenvalues
Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % | Correlation
1 ,0582 100,0 100,0 ,234
a. First 1 canonical discriminant functions were used in the
analysis.
Ek.7.
Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) | Lambda Chi-square df Sig.
1 ,945 18,538 3 ,000
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Ek.8.

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1
MUSTERI YASI 337
AYLIK NET GELIR ,685
BASKA BANKA KREDI 487
KARTI KART LIMITI ;

EKk.9.
Structure Matrix
Function
1

AYLIK NET GELIR ,878

BASKA BANKA KREDI 754

KARTI KART LIMITI ;

MUSTERI YASI ,238

Pooled within-groups correlations between discriminating
variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within function.

Ek.10.

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
AR 1
MUSTERI YASI ,013
AYLIK NET GELIR ,000
BASKA BANKA KREDI 000
KARTI KART LIMITI :
(Constant) -1,406

Unstandardized coefficients



Ek.11.

Classification Function Coefficients

99

MUSTERI YASI

(Constant)

1Yl - KOTU
GOOD BAD
302 ,358
AYLIK NET GELIR 2,96E-005 ,000
-6,978 -7,649

Fisher's linear discriminant functions

Ek.12.
Classification Results'
Predicted Group
Membership
1 IYI-KOTU | GOOD BAD Total
Original Count GOOD 820 80 900
BAD 731 174 905
% GOOD 91,1 8,9 100,0
BAD 80,8 19,2 100,0

a. 55,1% of original grouped cases correctly classified.
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Ek.13.
Categorical Variables Codings
Frequenc arameter coding
y (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)
MOSTERT TIPT 3 T 7,00 00 00 00 00 00 00 00
5 94 ,004 1,004 ,00( ,00( ,000 ,004 ,004 ,000
b) 25 ,000 ,000 1,004 ,00( ,004 ,00( ,004 ,000
3 g ,000 ,004 ,00( 1,00 ,004 ,004 ,004 ,00
) 106 ,004 ,000 ,00( ,004 1,004 ,00( ,00( ,00
v 214 ,000 ,000 004 ,004 ,00dq 1,000 ,000 ,00d
N 564 ,004 ,00( ,004 ,00( ,00( 00d 1,004 ,00
£} 294 ,004 ,004 ,000 ,004 ,00( ,000 ,00q 1,009
T 7 ,004 ,000 ,000 ,004 ,004 ,000 ,004 ,000
CALISMA SEKLI 1 46( 1,004 ,00( ,004 ,00( ,00( ,000
2 151 ,00( 1,004 ,000 ,004 ,00 ,000
3 667 ,004 ,00( 1,004 ,00( ,00( ,004
4 47 ,00( ,00( ,00( 1,004 ,004 ,004
5 2 ,00( ,00( ,00( ,00( 1,000 ,004
5 1 ,00( ,00( ,00( ,00( ,00d 1,000
7 94 ,004 ,00( ,00( ,004 ,00 ,004
OGRENIM DURUMU 1 581 1,00 ,004 ,004 ,00( ,004
2 3 ,004 1,00 ,00( ,00( ,00(
3 584 ,00( ,000 1,004 ,00( ,004
'] b ,004 ,004 ,004 1,004 ,000
5 2174 ,00( ,00( ,00( ,00( 1,004
3 5 ,000 ,000 ,000 ,004 ,00(
NTILES of AYLIK 1 30( 1,004 ,004 ,00 ,00(
NET GELIR 2 284 ,00( 1,004 ,00( ,00(
3 264 ,00( ,000 1,004 ,004
4 301 ,000 ,004 ,00(4 1,004
5 274 ,004 ,004 ,000 ,004
NTILES of MAAS 1 283 1,004 ,004 ,000 ,00(
2 2817 ,000 1,004 ,004 ,00(
3 264 ,004 ,004 1,004 ,00(
4 304 ,00( ,000 ,00(4 1,00
5 286 ,004 ,000 ,00( ,00(
MEDENI HALI SVLY 973 1,00( ,004
JUL 5 ,00( 1,004
3EKAR 448 ,00( ,000
BASKA BANKA 1 TANE VAR 194 1,000 ,004
KREDI KARTI 2 TANEVAR 141 ,004 1,004
YOK 1091 ,00( ,004
NTILES of BASKA 2 1083 1,004 ,004
BANKA KART 4 g ,004 1,004
LIMITI 5 334 ,000 ,000
NTILES of YAS 1 489 1,000 ,000
2 49( ,004 1,004
3 4471 ,000 ,004
CINSIYET ZRKEK 1307 1,00(
<ADIN 119 ,000
NTILES of IKAMET 3 1304 1,004
SURESI 5 123 ,00(
ARABA SAHIBI 1 221 1,004
2 1204 ,000
FK KART DURUMU VAR 31 1,00
YOK 1394 ,000
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Ek.14.
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig.

tep 1 énuster 57,514 g ,000
musteri(1) 217 1,143 ,036 1
nusteri(2) ,329 1,147 ,082 p 1,390
musteri(3) 1,203 1,203 1,003 1 31 3,331
nusteri(4) 1,946 1,368 2,025 1 ,155 7,003
nusteri(5) 1,844 1,153 2,556 1T 1 6,320
musteri(6) 1,711 1,133 2,281 1 ,13 5,533
nusteri(7) 741 1,127 ,432 1,51 2,098
nusteri(8) 1,258 1,137 1,223 1 3,517
sinsiyet(1) -,244 ,224 1,187 1 ,783
nedeni_h 1,248 4 .53
medeni_h(1) -,138 ,148 ,86( 1 354 ,871
medeni_h(2) ,647 1,181 ,30(0 1 584 1,910
Jgrenim 18,342 g ,00
bgrenim(1) -1,488 447 11,087 1 ,00 ,226
Jgrenim(2) 20,411 22306,251% ,000 1 7E+008
sgrenim(3) -1,178 447 7,113 1 ,008 ,308
grenim(4) - 779 1,572 ,243 1 623 ,461
sgrenim(5) -,891 ,456 3,824 1,05 410
araba_sa(1) 494 A75 7,976 1 ,005 1,640
2 b k_k ,692 4 10
2_b_k_k(1) ,487 ,627 ,602 1 : 1,627
2 b_k_k(2) ,384 641 1 1,470
2k_kart(1) ,203 ,407% 1 618 1,225
salisma g 41
calisma(1) ,274 ,334 1 414 1,315
salisma(2) ,24( 377 1 524 1,271
salisma(3) 221 ,307 1 473 1,247
calisma(4) -,838 ,56( 118 ,437
salisma(5) ,333 1,944 1 869 1,393
salisma(6) 21,131 40192,969 1 1004 2E+009
yas 34 85
1yas(1) -,069 71 1 ,688 ,934
yas(2) -,084 153 1 583 919
rikamet_(1) ,068 ,254 1 ,788 1,071
Imaas 4 ,00
1maas(1) -,983 ,511 1 ,05 ,374
1maas(2) ,250 438 1 ,569 1,284
1maas(3) ,504 ,408 1 ,218 1,652
1maas(4) 457 ,349 1 19 1,579
raylik_n 4 ,01
raylik_n(1) -1,37( ,487 1 ,00 ,254
1aylik_n(2) -1,293 ,433 1 ,00 ,275
1aylik_n(3) -1,34( 411 1 ,00 ,262
aylik_n(4) -,718 ,352 1,042 ,488
1b_bnk_| p. ,808
1b_bnk_I(1) ,310 ,619 T 6 1,363
1b_bnk_I(2) -,383 918 167 ,682
Constant 770 1,428 3.5 2,160

a. Variable(s) entered on step 1: musteri, cinsiyet,
medeni_h, ogrenim, araba_sa, b_b_k_k, ek_kart,
calisma, nyas, nikamet_, nmaas, naylik_n, nb_bnk_|.
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Ek.15.
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df Sig.
1 5,868 8 ,662
Ek.16.
Classification Table
Predicted
IYl - KOTU Percentage
Observed L GOOD BAD Correct
Step1 1YlI-KOTU GOOD 474 239 66,5
BAD 197 516 72,4
Overall Percentage 69,4

a. The cut value is ,500
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Ek.17.
Variables in the Equation
B2 B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step  naylik_n 12,342 4 ,015

1 naylik_n(1) -1,372 ,482 8,121 1 ,004 ,254
naylik_n(2) -1,286 429 8,986 1 ,003 ,276
naylik_n(3) -1,352 ,408 10,953 1 ,001 ,259
naylik_n(4) -,736 ,349 4,441 1 ,035 479
nmaas 19,012 4 ,001
nmaas(1) -,979 ,504 . 7 1 ,052 ,376
nmaas(2) ,259 435 ,353 1 552 1,295
nmaas(3) ,498 ,406 1,508 1 ,220 1,646
nmaas(4) 473 ,346 1,864 1 172 1,604
calisma 6,029 6 420
calisma(1) ,303 ,334 ,823 1 ,364 1,354
calisma(2) ,209 ,375 312 1 ,576 1,233
calisma(3) ,229 ,305 ,564 1 453 1,258
calisma(4) -,769 ,549 1,958 1 ,162 464
calisma(5) ,626 1,971 ,101 1 A1 1,869
calisma(6) 21,068 [40192,970 ,000 1 1,000 1E+009
araba_sa(1) ,500 174 8,255 1 ,004 1,649
ogrenim 20,758 5 ,001
ogrenim(1) -1,632 442 12,013 1 ,001 216
ogrenim(2) 20,383 |22263,162 ,000 1 ,999 7E+008
ogrenim(3) -1,198 437 7,635 1 ,006 ,302
ogrenim(4) -,768 1,582 ,236 1 ,627 464
ogrenim(5) -,895 ,451 3,939 1 ,047 ,409
musteri 57.537 8 ,000
musteri(1) ,205 1,143 ,032 1 ,857 1,228
musteri(2) ,318 1,147 ,077 1 ,782 1,374
musteri(3) 1,423 1,201 ,874 1 ,350 3,074
musteri(4) 1,905 1,365 1,946 1 ,163 6717
musteri(5) 1,782 1,154 2,387 1 122 5,943
musteri(6) 1,664 1,134 2,153 1 ,142 5,279
musteri(7) 714 L ,401 1 ,526 2,043
musteri(8) 1,211 1,132 1,144 1 ,285 3,356
Constant ,856 1,245 473 1 491 2,354

a. Variable(s) entered on step 1: naylik_n, nmaas, calisma, araba_sa, ogrenim, musteri.
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Ek.18.

@endLogram
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Ek.20.

kiimeleme_tiim_veri_nearest_neighbour_chi_squar
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Ek.21.

kiimeleme_tim_veri_nearest_neighbour _chi_square_tahmin - SPSS Yiewer
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i_nearest_neighbour_chi_square_tahmin - SPSS Yiewer
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Ek.23.

Profile : MLP 11:42-6-4-1:1, Index =1
Train Perf. = 0,665557 , Select Perf. = 0,594010, Test Perf. = 0,628952
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ensnlmty Analysas l (Spreadsheet 1 )]
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Ek.27.
Model Summary
—Speciﬁcations C-Srowing Method CHAID
Dependent Variable 1Yl - KOTU
Independent Variables | MUSTERI TIPI, CINSIYET, MEDENI HALI,
OGRENIM DURUMU, ARABA SAHIBI, BASKA
BANKA KREDI KARTI, EK KART DURUMU,
CALISMA SEKLI, NTILES of YAS, NTILES of
IKAMET SURESI, NTILES of MAAS, NTILES d
AYLIK NET GELIR, NTILES of BASKA BANKA
KART LIMITI
Validation NONE
Maximum Tree Depth 3
Minimum Cases in 90
Parent Node
Minimum Cases in 45
Child Node
Results Independent Variables | NTILES of AYLIK NET GELIR, OGRENIM
Included DURUMU, MEDENI HALI, MUSTERI TIPI,
NTILES of BASKA BANKA KART LIMITI
Number of Nodes 17
Number of Terminal 11
Nodes
Depth 3
Ek.28.
Gains for Nodes
Node Gain
Node N Percent N Percent Response Index
10 139 7,7% 111 12,3% 79,9% 159,3%
11 227 12,6% 177 19,6% 78,0% 155,5%
8 97 5,4% 62 6,9% 63,9% 127,5%
16 48 2,7% 30 3,3% 62,5% 124,7%
14 66 3,7% 34 3,8% 51,5% 102,7%
5 376 20,8% 191 21,1% 50,8% 101,3%
7 221 12,2% 108 11,9% 48,9% 97,5%
15 114 6,3% 51 5,6% 44,7% 89,2%
12 48 2,7% 20 2,2% 41,7% 83,1%
13 168 9,3% 57 6,3% 33,9% 67,7%
1 301 16,7% 64 7.1% 21,3% 42,4%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 1Yl - KOTU
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Ek.29.
Classification
Predicted

Percent
Observed GOOD BAD Correct
GOOD 552 348 61,3%
BAD 300 605 66,9%
Overall Percentage 47 2% 52,8% 64,1%

Growing Method: CHAID
Dependent Variable: 1Yl - KOTU
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