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Ozet

Otomatik kredi onayi, finansal uygulamalarda 6nemli bir yere sahiptir. Kredi, finans kurumlari tarafin-
dan musteriye faiziyle birlikte geriye 6denmesi igin verilen borg paradir. Bu borgla ilgili risk, mtster-
inin borcunu geriye 6deyememe olasiligini éngodrebilmek, finans kurumu igin dnemlidir. Bunun igin
karar verme asamasinda kullanilacak yéntem iyi secilmelidir. Bu ¢alismada finansal kredi onaylarinin
siniflandirma teknikleri ile kontroli incelenmistir. Veri kiimesi olarak Avustralya Kredi Onay Veri
Kumesi kullanilmigtir. Dort farkl siniflandirma teknigi (LDA, kNN, Bayes, SVM) bu veri kiimesine ayri
ayri uygulanarak, elde edilen sonuglardan hangi teknigin daha iyi oldugu karsilastiriimistir.
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Abstract

Automatic credit approval, has an important place in financial applications. Credit to customers
by financial institutions lending money with interest is to be paid back. This debt-related risk, the
customer’s inability to pay back the debt is important for financial institutions to be able to predict
the probability. For this reason, decision-making stage must be well chosen. In this study, the clas-
sification of financial loan approval and control techniques have been investigated. Australian Credit
Approval Dataset was used. Four different classification techniques (LDA, kNN, Bayesian, SVM)

were applied to the data set respectively and the results obtained were compared.
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l. GIRIS

Bankacilik ve finansal iglemler ile ilgili gelen
basvuru taleplerine kredi onayl vermek énemli
bir islemdir. Bu basvurulan tek tek degerlendi-
rip sonuglandirmak oldukga fazla zaman gerek-
tirmektedir. Her bagvuru belirlenen kriterlere gére
tek tek incelenip bu kriterlere uyup uymadigina
gore degerlendirilmelidir. Bu oldukga yorucu ve
zaman alan bir durumdur. Sonucun belirlenmesi
ve musteriye geri bildirimi uzun bir slreci ger-
ektirecektir. Degerlendirme esnasinda, gbzden
kacan durumlarin da olabilmesi muhtemeldir.
Mdusterinin veya kurumun magdur olmasi ihti-
malleri vardir. Olumsuz durumlari énlemek igin,
bazi kontroller iceren bir yapi olusturmak gere-
kir. Basvuru talebinde bulunan kisinin gegmise
ybnelik veya anlik bilgilerinin biliniyor olmasi bu
islemin sonug¢lanmasinda 6nemli bir adimdir.
Basvuran kiginin gelir-gider durumu, daha énce
kredi kullanip kullanmadigi gibi kriterler karar
vermeyi kolaylastiracak bilgilerdir. Karar verme
asamasinda bu bilgilerden yola ¢ikan bir sisteme
ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelen yeni bir bagvurunun

olumlu ya da olumsuz sonuglanmasini belirlenen
kriterler 6lgcUslinde saptayan otomatik bir karar
sistemi, en az hatayla bu gérevi Ustlenecektir [2].
Bu calismada bir kredi basvuru kimesi siniflan-
dinlmistir. Bu siniflandirmaya dayanarak gel-
en bir basvurunun uygun olup olmadigi tespit
edilmeye calisiimistir. Siniflandirma yapmak igin
Fisher Linear Discriminant Analysis (FLDA), k-En
Yakin Komsu (kNN), Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi (SVM) algoritmalari kullaniimistir. Bu al-
goritmalar ile Avustralya Kredi Onay! veri kiime-
si analiz edilmis ve en iyi sonucu hangi algorit-
manin verdigi tespit edilmeye calisiimigtir.

Il. MATERYAL VE METODLAR
A. Veri Kimesi

Avustralya Kredi Onayi veri kimesi, UCI Mak-
ine Ogrenmesi Ambarindan temin edilmigtir. Veri
kimesi, ilk kez 1987°de Ross Quinlan tarafin-
dan, kredi karti uygulamalarinda ¢alismak tzere
saglanmistir.[1] Veri kimesi, 6 numerik, 8 kate-
gorik olmak Uzere toplam 14 6zellik ve 1 tane de



sinif degeri olmak Uzere toplam 15 6zellige sa-
hiptir. Veri kimesi Tablo I’ te 6zet olarak gdster-
ilmistir. Veri icerisindeki isim ve diger degerler,
gercek degerlerini korumak icin sembolik olarak
degistirilmistir. Veri kiimesi, uzun ve kisa deger-
lerden olusan iyi bir karisima sahiptir ve birkac
kayip deger vardir. Veri kimesi, 307 (%44.5)’si
pozitif (kredi onaylanmig), 383 (%55.5)'0 negatif
(kredi red) veri olmak (Gzere toplam 690 kayit-
tan olusmaktadir. Grafik olarak veri kiimesinin
sinif dagiimi Sekil 1’de gosterilmistir. 37 (%5)
ornek bazi kayip(eksik) degerler icermektedir.
Sinif dagihmi Tablo I’ de, eksik deger istatistigi
ise Tablo I’ de verilmistir. Eksik degerler, Stat-
log projesinde dizenlenerek kategorik ve sirekli
olarak veri kimesi igerisine yeniden eklenmistir.
3]

B. Siniflandiricilar

Siniflandiricilar, otomatik karar verme sistemi
icin cok 6nemli bir yere sahiptir [4], [5]. Gelen
verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlememizi
sagdlar. Siniflandirma islemini yapan bir ¢ok algo-
ritma vardir. Bunlar, farkli veri kimeleri icin farkli
sonugclar verebilir. Bunun icin, elimizdeki veriye
en uygun siniflandirictyl kullanmamiz, saglikli
karar vermek icin énemlidir.

Siniflandiricilar veri kimesine iki sekilde uygula-
nabilir; birincisi tim veriye uygulama, ikincisi ise
veri boyutu azaltimis (future reduction) veriye
uygulama. Boyut azaltma algoritmasi olarak Te-
mel Bilesen Analizi (Principal Component Analy-
sis-PCA) kullanilmigtir.

Temel Bilesen Analizi (PCA)

Verilen d boyutlu uzaydaki bir girdinin, izdisim
yéntemiyle k<d boyutlu yeni bir uzaya, bilgi kay-
bl en az olacak sekilde eslenmesidir [6]. Burada
sinif bilgisine ihtiya¢ yoktur. Temel kriter, veride-
ki deg@isimdir. Degisimin en ylksek oldugu yani
veri noktalar arasindaki farkin en iyi ortaya cik-
tig1 nokta, boyut azaltma noktamizdir (principal
component). Bunu hesaplamak igin, veri kiime-
sine su adimlar sirasiyla uygulani. Once her
ozelligin ortalamasi hesaplanir, her bir 6rnegin
bu ortalamaya uzakligi hesaplanarak elde edilen
matrisin kovaryansi alinir. Kovaryans matrisinden
de 6zdegerler elde edilir. En iyi K degeri secimi
icin, her K adet 6zdeger toplami denklem 1’de
gorildigu gibi, toplam 6zdegere oranlanir (X, ).

A
XK= \_;'. _}L[

(1)

Ozellik sayisi x eksenini, bu ézellik karsiiginda
bulunan (XK) degeri de y eksenini temsil etmek
Uzere grafik cizilir.

Grafikte egimin belirgin  olarak degisime
ugradigi(veri kaybi) yani farkin en belirgin oldugu
noktadaki nitelik degeri (K), veri kiimesi igin en iyi
K degeri olarak segilir.

Tablo I: Avustralya Kredi Onayi Veri Kiimesi icin Sinif
Dagilimi

Sinif Dagilim
+ 307 (%44.5)
- 383 (%55.5)

Tablo II: Avustralya Kredi Onayi Veri Kimesi icindeki
Kayip Degerler

Ozellik Eksik Deger

Al 12

A2 12

Ad 3]

A5 6

AB 9

A7 9

A14 13

Tablo Ill : Avustralya Kredi Onayi Veri Kimesi

Ozellik Agiklama Tip
A1 Sex girdi
A2 Age girdi
A3 Mean time at girdi

addresses
Ad Home status girdi
A5 Current occupation girdi
AB Current job status girdi
AT Mean time with  girdi

employers
A8 Other investments girdi
A9 Bank account girdi
A10 Time with bank girdi
Al Liability reference girdi
Al12 Account reference girdi
A13 Manthly housing girdi

expense
Al4 Savings account girdi

balance
A15 Class(Reject/ Accept) girdi




Fisher Dogrusal Diskriminant Analizi (FLDA)
Siniflandirma igin gézetimli bir boyut azaltma
yontemidir. W katsayisiyla tanimlanan dyle bir
yén bulmak istiyoruz ki, w Uzerine izdigUmleri
alindiginda iki sinifin érnekleri birbirinden ola-
bildigince ayrilsin. iz diisimden sonra iki sinifin
iyi aynismis olmasi igin ortalamalarinin ola-
bildigince uzak olmasini ve bir sinifin érnekleri-
nin olabildigince kiglk bir alanda toplanmasini
isteriz.

w=S, " (my-m;) (2)
m= ;1‘,2?':1"":' (3)
S= T(x —mi)(x — mi)T (4)
Su= Tey S, (5)

Elde edilen yeni w degeri bittin érneklere uygu-
lanarak érneklerin izdlsimu elde edilir:

yIEWT.X; (6)

iki sinifi FLDA analizinde optimum w* degeri
denklem 2 ile bulunabilir. Denklem 3 ile de her
sinifin ortalama vektorl bulunabilir. Burada x
sinifa ait her bir elemani, K da eleman sayisini
ifade eder. Denklem 4 ile gcok degiskenli 6zellik
uzayl x’'te sacllma matrisleri tanimlanir. Den-
klem 5’te sacilma matrislerinin toplami ile sinif-
ici sacilma matrisleri bulunur. Ornegin iki sinifl
FLDA analizinde Sw = S, + S, ile sinif-igi sagiima
matrisi elde edilir. Sonug¢ olarak 6rnek x deger-
lerinin, denklem 6’da oldugu gibi, dogrusal bir
cizgiye izdiistimiyle skaler bir y degeri bulunur.

k-En Yakin Komsu (kNN)

Siniflandirmasi  bilinmeyen bir 6rnegi, kendis-
ine en yakin olan komsu sinifa dahil etme yon-
temidir. Bunun igin iki nokta arasindaki uzakhgi
hesaplayan metotlar kullanilir. Bu c¢alismada
denklem 7’de tanimlanan Oklit Uzakligi metodu
kullaniimgtir.

d(x,y)= / i=q X1 = yil* (7)
Naive Bayes Siniflandiricilar

Siniflandirmasi bilinmeyen bir érnegin, var olan
siniflardan hangisine ait oldugunu hesapla-
ma metodudur. P(C1|X), X 6rneginin C1 sinifi
icerisinde olma olasiligini gosterir [6].

P{C1|X}}

P(CZ|X) (8)
P{C._|X]= PiXICOP(C) (9)
P(C|X] PlXIC)P(C)

Hangi sinif degeri yiksek ise, X o sinifin elemani
olarak kabul edilir. Ornegin, iki sinifli bir rnek icin
Naive Bayes metoduna gdre bulunan olasiliklar
denklem 8 ve denklem 9’a goére yazilarak ele-
manin hangi sinifa ait oldugu tespit edilir.

Destek Vektér Makinesi (SVM)

Siniflandirma icin kullanilan en énemli yéntem-
lerden biridir. Siniflandirma icin bir dizlemde
bulunan iki grup arasinda bir sinir cizilerek iki
grubu ayirmak mimkUndir (Sekil 1). Bu sinirin
cizilecegi yer ise iki grubun da Uyelerine en
uzak olan yer olmalidir. iste SVM bu sinirin nasil
cizilecegini belirler. Bu islemin yapilmasi igin iki
gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi
cizilir ve bu sinir gizgileri birbirine yaklastirilarak
ortak sinir gizgisi Uretilir [7].

ik

Sekil 1: SVM diizlemi

SVM, hem dogrusal olarak ayirt edilebilen hem
de edilemeyen veri kimesini siniflandirabilir.
Dogrusal olmayan bir eslem ile n boyutlu veri
kimesi m > n olacak sekilde m boyutlu yeni
bir veri kimesine donusturdldr. Yiksek boyut-
ta dogrusal siniflandirma islemi yapilir. Uygun
bir déntisiim ile her zaman veri bir hiper dizlem
ile iki sinifa ayrilabilir. Hiper dizleme en yakin
6grenme verileri destek vektorleri olarak ad-
landinhr

C. Uygulama Yontemi
Uygulama igin, veri kUmesi 2-kat yapilip,
o6grenme verisi %50 ve test verisi %50 olarak

tercih edilmistir. Bu islem PCA uygulanmis veriye

3



de uygulanir. Her bir siniflandirici i¢in bu veriler
(PCA uygulanmis veri ve PCA uygulanmamis ori-
jinal veri) kullanilmistir. Siniflandiricilarin dogru-
luk, 6zgullik, duyarliik ve hassasiyet degerleri
hesaplanmistir. Veri kimesi icin gercek dog-
ru-yanhs degerleri ile, sistem tahmininin pozi-
tif-negatif sonuclarindan olusan Karisiklik Matri-
si’i Tablo IV’deki gibi gdsteriimektedir.

Dogruluk:  Populasyon igerisindeki  true
sonuglarin (dogru positif ve dogru negatif )
oranini ifade eder. Denklem 10’da g&sterilmistir.

TP+TN
TO+TN+FE+FN (10)
Ozgiilliik: Sistemin negatif tahmininin gergek
negatiflere oranini ifade eder. Denklem 11’de
gOsterilmigtir.

TN
TN+FE

(11)

Duyarlilik: Sistemin pozitif tahmininin gergek
pozitiflere oranini ifade eder. Denklem 12’de
gosterilmigtir.

TR
TD4+FN (12}
Hassasiyet: Dogru pozitif sonuclarin  batin

pozitiflere oranini ifade eder. Denklem 13’te
gOsterilmigtir.

TP
TP+FF

(13)

Tablo IV: Karigiklik Matrisi (TP: Dogru Pozitif FP: Yanhs
Pozitif FN: Yanlis Negatif TN: Dogru Negatif)

Gercek
Dogru Yanhs
Sistem | Dogru P FP Hassasiyet
Negatil FN TN
Duyarlibk | Ozgiillik | Dogruluk
lll. BULGULAR

Veri kimesine PCA uygulandiktan sonra ortaya
cikan yeni 6zellik degerlerine gore sinif dagilimi
Sekil 2’de gosterilmistir.

Burada mavi renkli noktalar, pozitif sinif degerli
ozellikleri, kirmizi renkli noktalar ise negatif sinif
degerli 6zellikleri ifade etmektedir. x ekseni
1.6zellik, y ekseni ise 2.6zellik degerini temsil
etmektedir. Bu grafikte PCA uygulanmis verinin
ilk iki 6zellik degeri gizilmistir.
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Sekil 2: Sinif dagihm grafigi

Veri kiimesine PCA uyguladiktan sonra en iyi
K degeri olarak Sekil 3’deki grafikten 9 degeri
tespit edilmistir. PCA uygulanmis veri kiimesinin,
siniflandirici hesabi yapilirken, bu veri kimesinin
ilk 9 dzellik isleme sokulmustur.

ik Rk

Sekil 3: K degeri

Orijinal veri kiimesi ve PCA uygulanmis veri
kimesi icin hesaplama yapilan siniflandiricilar ve
elde edilen degerler Tablo V’de verilmistir. Bu-
rada PCA(-) degeri, orijinal veri kiimesi, PCA(+)
degeri ise PCA uygulanmis veri kiimesi (K=9)
gostermektedir.

Veri kimesi Uzerinde siniflandirict  hesabi
yapilarak bir karisiklik matrisi olusturulmustur ve
bu matristen duyarlihk, 6zgullik, hassasiyet ve
dogruluk degerleri hesaplanmistir.

Yapilan analizler de CA uygulanmis veri ile PCA
uygulanmamis veriden elde edilen sonuclar
farkliliklar géstermektedir.

Bazi algoritma i¢in sonu¢ yiksek cikarken, ba-
zilan icin duastk cikmistir. Yukardaki tablodan
da anlasilacagi gibi, bu veri kimesi icin, Fisher
Dogrusal Diskriminant (FLDA) sonucu dogru-



luk %46 , hassasiyet %46, 6zgullik %0 degeri,
diger algoritmalara gére daha disik gikmigtir.
Hassasiyet degeri %100 ¢ikmistir. PCA uygulan-
mis data icin de FLDA'nin bu degerleri en disik
deger olarak sonuclanmistir. Bu degeler dogru-
luk %51 , duyarllk %43, 6zgullik %58, ve has-
sasiyet %46 ‘drr.

k-En Yakin Komsu (kNN) algoritmasi sonucu,
PCA uygulanmis data i¢in, dogruluk %94 ve du-
yarliik %99 degerleri diger algoritmalara gore
daha yuksek cikmistir. Duyarliik %88, hassasi-
yet degeri de %99 hesaplanmistir. Bu algorit-
ma, PCA uygulanmamis data icin ise elde edilen
degerler bazi algoritmalara gére daha disik
cikmistir. Bu degerler dogruluk %57, duyarlilik
%76, 6zgullik %83, ve hassasiyet %83 olarak
hesaplanmistir.

Naive Bayes algoritmasi, PCA uygulanmamis
data icin elde edilen duyarlilik degeri %90, diger
algoritmalara gére daha yiiksek ¢gikmistir. Dogru-
luk degeri %79, Ozglllik degeri %75, hassa-
siyet degeri %61 olarak elde edilmistir. PCA
uygulandiktan sonra Naive Bayes algoritmasi
uygulanarak, dogruluk %73, duyarliik %82,
6zgulluk %70, hassasiyet %52 sonuclar elde
edilmistir.

Karar Destek Makinesi (SVM) algoritmasi ile PCA
uygulanmamis verilere uygulandiginda 6zgullik
degeri %94, diger algoritmalara gére daha yuk-
sek sonuglanmistir. Dogruluk degeri %85, kNN
algoritmasindan sonra gelen en yiksek deger
olarak elde edilmistir. Diger degerler ise, duyarlilik
%77, hassasiyet %94 olarak sonuglanmigtir.
PCA uygulandiktan sonra SVM algoritmasinda,
dogruluk %77, duyarliik %85, 6zglllik %73,
hassasiyet %59 degerleri elde edilmistir.

Tablo V: Bulgular

FL.I}A ENN Fanvies SVM
PCAL-) | PCAG) | POAL-Y | PCAL+) | PCALL) | PCAG4) | PCAL-Y | PCAG+)
Duvarhhki % 46 43 44 s 4 &l T A
Crzeiilliki o ) 0 58 16 (Y] 75 70 [FE} 73
Has=asiveti “v [[L1] E "3 ) &l 57 X | 50
Dogeruluki Us ) E O | 3 V2 FL) 13 53 L

slV. SONUC VE TARTISMA

PCA algoritmasi bu veri kimesi igin net bir boyut
azaltma yapamadigini gdstermistir. Dolayisiyla,
PCA ile boyut azaltma bu veri kimesine uygu-
lanmayabilir. Otomatik kredi skorlama ve onayl-
ama, hizl ve akilli karar verme acisindan finans
kurumlari icin giinUmuizde ¢ok 6nemli bir role
sahiptir. Kredi basvurularinin otomatik olarak
sonuclandiriimasi icin, 6nceden bir siniflan-
dirma yapilmasi ve gelen basvuru da bu sini-
flandirmalardan hangisine uygun ise ona goére
sonuclandiriimasi gerekmektedir.

FLDA algoritmasi, Avustralya Kredi Onay: veris-
inin siniflandirmasi igin en dustk degerlere sa-
hip oldugu icin, bu verinin siniflandirmasinda
basarill olamamaktadir. Veri kimesinin grafiksel
dagiiminda, siniflarin birbiri icerisine girip dagil-
masl, lineer bir cizgiyle ayriimasini olanaksi-
zlastirabilir. Buna bagh olarak da siniflandirma
degerleri dustk ¢ikmis olabilir. KNN algoritmasi,
PCA uygulandiktan sonra dogruluk ve 6zgullik
degerleri daha yiksek cikmistir. Bu veri kiime-
si siniflandirimasi i¢in en iyi algoritmanin PCA
uygulanmis kNN algoritmasi oldugunu séyleye-
biliriz. SVM algoritmasi da bu veri kiimesi igin,
kNN algoritmasindan sonra iyi sonuclari veren
algoritma oldugu gorilmektedir. Veri kiimesinin

birbirinden net bir sekilde ayriimamis olmasi,
birbirine karismis olmasi, SVM algoritmasinin bu
veriyi ayirmada en etkili metotlardan biri olmasini
saglamis olabilir.
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