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ABSTRACT

CREDIT RISK ANALYSIS WITH MACHINE LEARNING TECHNIQUES

In the first stage of this study it was targeted that customers who applied for a loan
request should determine the factors affecting the repayment status of the loan requests
by making objective decision. Therefore, to be able to make credit risk analysis with
machine learning techniques, first decision tree analysis, support vector machine
analysis, fuzzy logic and genetic algorithm analysis were applied, then lastly neural
network analysis was applied. In the second stage of this study, the results of the
analyzes made in the first stage and the estimated percentages were compared. Within
the results of the analyzes made, it was observed that the method that classifies the test
data at the highest rate with 76% accuracy is the artifical neural network method. With
this purpose, data set is used in the analysis downloaded from UCI Machine Learning
Repository* open access web site. In these data set 1000 customers have been used.
Among the customers who were used, the ones with the good creditability area were
good coded as 1 and the ones with the bad creditability area were coded as 0. Analysis
performed in this model has one independent variable and 20 dependent variables.

Key words: Machine learning, data mining, decision trees, exchaid analysis, credit

analysis, svm analysis, fuzzy logic, genetic algorithm, neural network analysis.

* https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)



OZET

MAKINE OGRENMESI TEKNIiKLERIYLE KREDi RiSK ANALIiZi

Calismanin ilk asamasinda kredi talebine basvuran miisterilerin, kredi taleplerinin
degerlendirilmesinde geri 6deme durumunu etkileyen faktorlerin objektif kararlar
verilerek belirlenmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, kredi risk analizinin makine
ogrenmesi teknikleriyle yapilabilmesi igin, Oncelikle karar agaci analizi, destek vektor
makineleri analizi, bulanik mantik ve genetik algoritma analizi uygulanmistir, son
olarak da yapay sinir aglar1 analizi uygulanmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise ilk
asamada yapilmis olan analizlerin sonuglari ve tahmin ylizdeleri karsilastirilmistir.
Yapilan analizlerin sonuglari igerisinde test verilerini %76 dogruluk orani ile en yiiksek
oranda smiflandiran yontemin yapay sinir aglart yontemi oldugu gézlemlenmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda analizde kullanilan veri kiimesi UCI Machine Learning
Repository*’nin acik erisimde bulunan sitesinden indirilmistir. Bu data kiimesi 1000
adet miisteri verisini icermektedir. Kullanilan miisteriler arasinda iyi kredilendirilebilir
alanina sahip olanlar 1 olarak kodlanmistir ve kotii kredilendirilebilir alana sahip olanlar
da 0 olarak kodlanmistir. Analiz yapilan modelde 1 adet bagimsiz degisken ve 20 adet
bagimli degisken kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, veri madenciligi, karar agaclari, exchaid
analizi, kredi analizi, destek vektor analizi, bulanik mantik, genetik algoritma, yapay

sinir aglar1 analizi.

* https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
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1. GIRIS

Kredi i¢in bankaya bagvuran miisterilere kredi verme, bankalarin en temel islevlerinden
biri olmakla beraber ayn1 zamanda bankalarin en riskli faaliyet alanlarindan biridir.
Bankalar yapilar1 geregi risk alirlar ve aldiklari bu riskleri yonetirler. Bu nedenle,
bankalarin almig oldugu en 6nemli risklerden biri olan kredilendirme faaliyetlerini,
verimli ve verilen kredilerin geri 6denmesinden dogabilecek zararlart minimum
diizeyde tutabilecek sekilde yonetmeleri gerekir. Tiim bu sebeplerden otiirii, bankalarin
son yillarda kredilendirme faaliyetlerinde hizli, ve saglikli kararlar verebilmesini
saglayan veri madenciligi, ayristirma analizi, logit ve probit modelleri, siniflandirma ve
regresyon araglari, bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 gibi teknikleri daha yogun bir
sekilde kullanmaya basladiklar1 goriilmektedir. Banka ve finans sektorlerinde risklerin
dogru yonetilmesi, sahip olunan kaynaklarin etkin ve verimli kullanilmasi, potansiyel
risklerin 6nceden tahmin edilerek gerekli dnlemlerin bugiinden alinmasina baglidir.
Sorunlu kredilerin 6nceden tahmini bankalarda kararlilik ve kaynak verimliligi

acilarindan biiyiik 6nem arz etmektedir.

Veri madenciligi biliyiik miktarlardaki verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi olarak
tanimlanmaktadir. Veri madenciligi bircok uygulamada oldugu gibi risk analizinde de
siklikla kullanilan bir yontemdir. Finansal risk analizi kapsaminda dogru ve etkin kredi
karar1 verebilme, geri Odemede sorun c¢ikaracak miisterileri belirleme, risk
derecelendirme, finansal islemlerde sahtekarliga yonelik egilimleri izleme, ekonomik ve
finansal yatirimlar1 kararlastirma, iflas ya da basarisizlik tahmini gibi alanlarda veri

madenciligi teknigi ile birlikte istatistiki uygulama tekniklerine siklikla rastlanmaktadir.

Insanoglu dogas1 geregi karar alirken bulanik ve tam anlami ile kesin olmayan belirsiz
dilsel ifadelerden yola ¢ikarak karar verme islemini gerceklestirir. Bulanik mantik ise
insanoglunun kesin olmayan dilsel ifadelerini matematiksel modele ihtiyag duymadan
modellemeyi hedeflemektedir. Olusturulacak olan modelin sahip oldugu bilgiler

15181nda karar verebilecegi giivenilir bir yapiy1 olugturmay1 hedeflemektedir.



Literatiirde bankacilik ve finans alaninda veri madenciligi, istatistik teknikleri, bulanik
mantik ve yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilmis bir¢cok c¢alisma bulunmaktadir. Ege
Bayrakdaroglu “IMKB Sirketlerinin Hisse Senedi Getiri Basarilarmin Lojistik
Regresyon Teknigi ile Analizi” adli ¢alismasinda IMKB 30 hisse senetlerinin getiri
performansini lojistik regresyon teknigi ile analizini yaparak IMKB de faaliyet gsteren
sirketlerin basart durumlarint belirtmistir [1]. Girginer ve Cankus “Tramvay Yolcu
Memnuniyetinin Lojistik Regresyon Analiziyle Olgiilmesi: Estram Ornegi” adli
calismalarinda yolcu memnuniyetini Binominal Lojistik Regresyon Analizi ile
incelemislerdir [2]. Serbet¢i ve Ozgomak, iiniversite Ogrencilerinin istatistik ve
ekonometri derslerine iligkin basarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve elde
edilen sonuca bagli olarak bu faktorler ile ilgili caligmalar yaparak 6grencinin akademik
egitim Kkalitesini iyilestirmeyi hedefleyen bir calisma yapmuslardir [3]. Ozkan ve
Dogan’in ¢alismalarinda ilkdgretim sekizinci sinif 6grencilerinin cinsiyetleri, evlerinde
sahip olduklar1 kitap sayisi, derslerde okumaya ayirdiklar1 zaman, zevk i¢in okumaya
ayirdiklart zaman, okul dist (ders amacli) okumaya ayirdiklart zaman degiskenlerinin
okuma becerisindeki basarilarini ne diizeyde etkilediginin belirlenmesi amaglanmistir
[4]. Tathdil ve Ozel, kredi taleplerinin degerlendirilmesinde uzman sistem tabanli karar
destek sistem tasarimi ve uygulamasi iizerine ¢alismislardir [5]. Giimiis, Celik ve Uger,
bir bankaya bagvurarak kredi talep eden bireysel miisterilerin kisa vadeli kredi
taleplerinin degerlendirilmesinde, kredi talebinin kabul edilmesi ya da reddedilmesi
Kararinin ~ verilmesine yoOnelik Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP) yontemiyle
iliskilendirilen bir model 6nermektedir [6]. Celik, Tiirkiye’de finansal sistemin en
onemli unsuru olan bankalarin finansal basarisizliklarinin 6ngériilmesine yonelik erken
uyart modellerinin olusturulmasinda kullanilan Diskriminant Analizi ve Yapay Sinir
Aglar1t modellerinin basarimlar karsilastirilmistir [7]. Yiicel, yiiksek lisans ¢aligmasinda
bankalarin maruz kaldiklar1 ¢esitli risk tlirlerinin Slglimii ve yonetiminde kullanilan
teknikler ve yontemler incelenmis ve bir portfoyiin maruz kaldigi risk degeri Varyans —
Kovaryans yontemi kullanilarak 6l¢iilmiistiir [8]. Koyuncugil, borsa sirketlerine yonelik
olarak objektif risk tanim1 ortaya koyacak bir metodoloji, model ve veri madenciligine
dayali bir risk bazli gozetim sistemi sunulmaktadir [9]. Koyuncugil diger bir
calismasinda borsa sirketlerinin sektorel ayrimda tiim alt gruplarda risk belirmesinin

saglayacak, risk tayininde fikir verebilecek Oncli goOstergelerin tanimlanmasini



saglayacak, erken wuyar1 Ozellikli, veri madenciligine dayali bir risk modeli

tanimlamaktadir [10].

Vassiliou, “Fuzzy semi-Markov migration process in credit risk” adli caligmasinda
Bulanik kiime teorisinin kullanimini hakli c¢ikaran sorunlara odaklanarak kredi
kuruluslar tarafindan kullanilan derecelendirme sistemini kesfetmektedir. Odenebilir
teminatin kredi gelisimini homojen olmayan semi-Markov siirecini bulanik mantik ile
modellemislerdir. Aynm1 zamanda gergek olasilik Olgiisiiniin 6n olasilik Olgiisiine
dontistiiriilmesinin etkilerini incelemislerdir [11]. Saha, Bose, Mahanti, “A knowledge
based scheme for risk assesment in loan processing by banks” adli ¢aligmalarinda
bankalarin kredilendirme siirecinde kullanilmak {tizere bilgi odakli bir otomatik
uygunluk denetim semasi Onermektedir [12]. Malhotra, K. Malhotra, “Evaluating
consumer loans using neural networks”, baslikli calismalarinda verilecek olan
potansiyel kredinin belirlenmesinde ¢oklu diskriminant analizi ile sinir aglar1 analizinin
performanslarini karsilastirmaktadir [13]. Zhang, Gao, Shi, “Credit risk evaluation using
multi-criteria optimization classifier with kernel, fuzzification and penalty factors”
baslikli bu c¢alismalarinda ¢ekirdek, bulaniklastirma ve ceza faktorleri temelli yeni ¢ok
Olctitlii optimizasyon simiflandirici yapist onermektedirler [14]. Wu, Hsu “Credit risk
assesment and decision making by a fusion approach”, adli c¢alismalarinda
smiflandiricilarin performansini degerlendirebilmek igin ¢ok sayida kredinin atamasini
yapmak ve bu atamalara uygun uyari mekanizmalarini belirleyebilmek igin ¢ok kriterli

bir karar verme yontemi sunmaktadirlar [15].

Kredi siniflandirmasinda dogruluk, karmasiklik ve yorumlanabilirlik ¢ok 6nemlidir.
Ancak ¢ogu yaklasimda bu tli¢ bakis acis1 basari ile uygulanamaz. Zhu, Li, Wu, Wang,
Liang, “Balancing accuracy, complexity and interpretability in consumer credit decision
making: A C-Topsis classification approach” adli ¢aligmalarinda bu ii¢ bakis agisini
dengeleyebilen C-Topsis adli bir siniflandirma yaklasimini ortaya koymuslardir [16].
Li, Shiue, Huang “The evaluation of consumer loans using support vector machines”
adli ¢aligmalarinda tiiketici kredilerinde potansiyel basvuru sahiplerini belirlemek i¢in
SVM teknigini kullanan bir kredi degerlendirme modeli gelistirmislerdir [17]. Tsai, Lin,
Cheng, Lin “The consumer loan default predicting model — An application of DEA-DA

and neural network™ adli ¢alismalarinda Tayvan’daki belirli bir finansal kurulustan



teminatsiz tiiketici kredisi alan miisteriler i¢in deneysel analiz yaparak tiiketici kredisi
icin varsayilan tahmini modeli olusturmuslardir. Ayrica borglunun demografik
degiskenlerini ve para tutumunu ger¢ek zamanl ayirt edici bilgi olarak kabul etmislerdir
[18]. Danenas, Garsva “Selection of Support Vector Machines based classifiers for
credit risk domain” baslikli ¢alismada dogrusal SVM smiflandiricisina ek olarak dis
degerlendirme ve kayan pencere testleri ile daha biiylik very kiimeleri iizerinde kredi
riski degerlendirmesi i¢in bir yaklagim agiklamiglardir [19]. Gorzalczany, Rudzinski “A
multi-objective genetic optimization for fast, fuzzy rule-based credit classification with
balanced accuracy and interpretability” baslikli ¢alismalarinda ¢ok nesneli evrimsel
optimizasyon algoritmalari kullanan finansal verilerden bulanik kural tabanh
siiflandiricilarin otomatik olarak tasarlanmasi i¢in bir yaklasim 6nermektedirler [20].
Dahal, Hussain, Hossain “Loan Risk Analyzer based on Fuzzy Logic” caligmalarinda
tim girdilerin geleneksel bulanik mantiksallastirilmast ve asamali olarak girdi
parametrelerinin 6nemine gdre bulanik mantik yiiriitilmesi olmak tizere iki ayr1 yap1
kullanilarak bulanik mantiga dayali bir kredi risk analiz sistemi gelistirmislerdir. [21].
Ferreira, Santos, Dias “An AHP-based approach to credit risk evaluation of mortgage
loans” adli caligmalarinda degerlendirme kriterleri arasindaki dengeyi ayarlamak ve
karar vericilere daha seffaf bir ipotek risk degerlendirme sistemi sunmak i¢in

tasarlanmis bir metodolojik ¢ergeve dnermektedir [22].

Shahbudin, Hussain, Hussain, A.Samad, Tahir “Analysis of PCA Based Feature Vectors
for SVM Posture Classification” adli calismalarinda egitim siirecinde, iki farkl
tanimlayict kombinasyonuna dayanan SVM teknigi kullamilarak insan viicudu
pozisyonunu analiz etmek ve smiflandirmak icin iki farkli ¢oziicii hesab1 kullanarak
siiflandirmislardir  [23].  Martens,  Baesens, Gestel, Vanthienen, Leuven
“Comprehensible Credit Scoring Models Using Rule Extraction From Support Vector
Machines” baglikli ¢alismalarinda son zamanlarda siklikla kullanilan SVM (destek
vektor makineleri) analizleri i¢in kural ¢ikarma tekniklerine genel bir bakis agisi
sunmuglardir [24]. Huang, Chen, Wang “Credit Scoring with a Data Mining Approach
Based on Support Vector Machines” adli ¢alismalarinda kredi bagvurusunda bagvuranin
girdi 6zelliklerinden elde edilen kredi notunu degerlendirmek igin hibrid SVM analizi
tabanli kredi puanlama modelleri olusturmak i¢in ii¢ strateji kullanmiglardir [25]. Ha,

Nguyen “Credit scoring with a feature selection approach based deep learning”



calismalarinda kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin girdi 6zelliklerinden elde edilen
kredi notunu degerlendirmek icin derin 6grenme ve Ozellik se¢imi {iizerine kredi
puanlama modeli olusturmuslardir [26]. Hongjiu, Yanrong, Wuchong “An Application
of Support Vector Machine for Evaluating Credit Risk of Bank™ adli ¢alismalarinda
bankalardaki ticari kredilerin kredi riskini degerlendirmek tizere SVM analizinin
gelismis geribildirim ag1 teknigini kullanmiglardir [27]. Wu, Guo, Zhang, Xia “Study of
Personal Credit Risk Assessment Based on Support Vector Machine Ensemble” baglikli
caligmalarinda kredi alacak kisileri iy1 ve kotii olacak sekilde smiflandirmak igin
bulanik integral iizerine kurulu SVM tabanli bir yontem tizerinde ¢alismislardir [28].
Min, Lee “Bankruptcy Prediction Using Support Vector Machine with Optimal Choice
of Kernel Function Parameters” adli ¢alismalarinda daha agiklayic1 yeni bir model
onermek amaciyla destek vektor mekinelerini (SVM) iflas 6ngdrme problemine
uygulamiglardir. Bu modeli gelistirmek i¢in caligmalarinda SVM’ in ¢ekirdek
fonksiyonunun optimum parametre degerlerini bulmak icin 5 kat capraz dogrulama

kullanan bir grid arama teknigi kullanmislardir [29].

Bu ¢aligmanin birinci boliimiinde istatistik ve veri madenciligi tekniklerinden biri olan
karar agaclariyla exchaid analizi (Exhaustive Chi-squared Automatic Interaction
Detection), smiflandirma metotlarindan SVM (destek vektér makineleri) analizi,
bulanik mantik ile genetik algoritma analizi ve son olarak yapay sinir aglar1 analizi
aciklanacaktir. Calismanin uygulama bdliimiinde ise miisterilerin talep ettikleri kredi
miktarinin geri 6deme durumunu etkileyen faktorleri bulabilmeyi saglayan en uygun
analiz modeli igin sirasiyla algoritmalar SPSS yazilimi kullanilarak ¢alistirtlacaklardir.
Ardindan Matlab programi kullanilarak bulanik mantik ile genetik algoritma analizi
yapilacaktir. Son olarak makine 6grenmesi caligmalarinda siklikla kullanilan agik

kaynak kodlu olan Weka yazilimi kullanilarak yapay sinir aglari analizi yapilacaktir.



2. YONTEM

Bu boliimde hedeflenen model olusturulurken kullanilan yontem ve metotlardan sirasi
ile bahsedilecektir. Bu kapsamda 6ncelikle sahip olunan ham veriden anlamli oriintiiler
cikarma silireci olan veri madenciligi tekniginden bahsedilecektir. Ardindan veri
madenciliginde kullanilan karar agaglari, chaid algoritmasi, destek vektor makineleri ve
temel bilesenler analizleri sirasiyla ayr1 bagliklar altinda ele alinacaktir. Ardindan model
olusturulurken kullanilan bulanik mantik, genetik algoritma ve yapay sinir aglar

yontemlerinden ayr1 bagliklar altinda bahsedilecektir.

2.1 MAKINE OGRENMESI

Gilinlimiizde makine 6grenmesi belirli bir problemin ¢6ziimiinde varolan biiyiikk veri
kiimelerinden anlamli Oriintiiler ¢ikarilarak tahminlerde bulunmak ya da insan
deneyimlerinden yararlanilarak bir isi otomatize edilmesi makine 6grenme teknikleri
kullanilarak bilgisayarlara aracihigi ile siklikla ¢6ziilmeye g¢alisilan yontemler haline
gelmistir. Bu kapsamda makine 6grenmesi teknikleri hemen hemen tiim yasam
alanimizda kullanilmaya baslanmistir. Ornegin internette arama yaparken, bir hastaligin
teshisinde ya da kredi kartlarinda dolandiricilik tespiti gibi bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi ve yapay zeka terimleri glinlimiizde siklikla
kullanilmaktadir. Hatta kimi zaman bu iki terimin kavram karmagsikligi nedeniyle
birbirlerinin yerine kullanildiklar1 goriilmektedir. Ancak yapay zeka tanimlanmis
gorevleri akilli olarak tabir edecegimiz sekilde yapabilen, genel anlamda bir makinenin
tanimidir. Buna karsilik makine 6grenmesi ise yapay zeka olarak tasarlanan uygulama
ve makinelerin 6grenmelerine olanak saglayan yaklasimi temel alan bir yapay zeka

uygulamasidir.

Makine 6grenimi istatistik teknikleri ve bilgisayar algoritmalari araciligi ile mevcut
verileriden ¢ikarimlar yaparak bilgisayarlarin nasil 6greneceklerini aragtiran bir alandir.
Makine 6grenmesi alaninda ¢alisma yapmak ve ¢ikarimda bulunmak i¢in birgok yontem

ve algoritma mevcuttur. Makine 6grenmesi temelde ii¢ ana baglik altinda incelenir,

- Egitmenli 6grenme (Supervised Learning)



- Egitmensiz 6grenme (Unsupervised Leraning)

- Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning)

2.1.1 VERI MADENCILIGIi

Veri madenciligi en genel anlamda ¢ok biiyiik miktarlardaki verilerin depolanmasi ve
depo edilen bu veri yigim igerisindeki anlamli Oriintiileri alarak bunlardan bir sonug
cikarma islemidir. Genel olarak veri madenciligi tahmin edici ve tanimlayict modeller
cikariminda kullanilmasinin  yam1  sira  yeni modeller iiretme isleminde de

kullanilmaktadirlar.

Veri madenciligi biiyilk miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulmus oldugu i¢in
veritabanlar1 ile yakindan iligkilidir. Gerekli veriye hizla ulasilabilecek bigimde
saklanmasi ve gerektiginde veriye ulasilabilmesi gerekir. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaya baslanan veri ambarlari, giinliik kullanilan veri tabanlar1 ile birlestirilmis
olup islenmeye daha uygun birer Ozet veri tabanini saklamayi amaglar. Giinliik
veritabanlarindan istenen 0zet bilgi secilir ve gerekli 6dnislemeden sonra veri ambarinda
saklanir. Ardindan istenilen amac¢ dogrultusunda veri ambarindan alinarak veri
madenciligi caligmasi icin standart bir bicime ¢evrilir. Veri madenciliginde amac,
kullanicinin  bilgi ¢ikarma siirecine katkisinin olabildigince az tutulmasi, isin

olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir [30].

Istatistik literatiiriinde cokboyutlu analiz (multivariate analysis) bashig: altinda verinin
parametrik bir modelden (¢cokboyutlu bir Gauss dagilimindan) geldigi varsayilir. Bu
varsayim altinda smiflandirma (classification; discriminant analysis), regresyon,
obekleme (clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans
analizi, bagint1 (association; dependency) kurma i¢in teknikler istatistikte uzun yillardir
kullanilmaktadir [31].

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici (predictive) ve tanimlayict
(descriptive) olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. Tahmin edici modeller,

sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve gelistirilen bu



modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerinin
tahmin edilmesi amacglanmaktadir. Tahmin edici modeller siniflama ve regresyon
yontemleridir. Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler asagida

siralanmustir:

- Karar Agaclar

- Yapay Sinir Aglari
- Naive Bayes

- Bulanik Mantik

Tanimlayici modellerde ise karar verme asamasinda kullanilabilecek oOriintiilerin

tanimlanmas1 amaglanir. Tanimlayici modeller kiimeleme ve siniflandirma kurallaridir.

2.1.1.1 KARAR AGACLARI

Karar agaglart veri madenciliginde en sik kullanilan tahminleyici modellerin basinda
gelmektedir. Nedeni ise yorumlanmasinin oldukga kolay olmasi ve veri tabani sistemleri
ile entegre edilebilmesidir. Karar agaglart diigiimler ve dallardan olugur. Karar agacinda
bulunan her bir dalin belirli bir olasilig1 mevcuttur. Bu sayede son dallardan kok dala

veya istedigimiz dala ulasincaya kadar olan olasiliklarin hesaplanmast miimkiindiir.

Istatistiki yontemlerde, bulanik mantik veya yapay sinir aglarinda veriden bir model
ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak
yorumlanmas1 zordur. Karar agaclar1 ise agac olusturulduktan sonra, kokten yapraga
dogru inilerek kurallar yazilabilir. Bu sekilde kural c¢ikarma veri madenciligi
calismasinin sonucunun dogrulanmasini saglar. Bu kurallar, uygulama konusunda
uzman bir karar vericiye gosterilerek sonucun anlami olup olmadigi denetlenir ve
kurallar konusunda karar vericiye bilgi verir. Sekil 2.1 de 6rnek olarak olusturulmus bir

karar agac1 yapis1 gosterilmektedir.



Sekil 2.1 Karar Agaci 6rnegi

Bir karar agaci olusturulurken, Oncelikle sorun analiz edilir, ardindan ilk diigiim karar
diigiimii olmakla beraber soldan saga dogru yatay dogrultuda agac olusturulmaya
baglanir. Agacin en istiindeki ilk diigiim olan kok (root) diigiimiin 6zelligi bilgi kazanci
(information gain) ile belirlenir. Karar agaclart algoritmalarinda en ayirt edici niteligi
belirlemek i¢in her nitelik i¢in bilgi kazanci dlgiiliir. Bilgi kazanci 6lglimiinde Entropi
ile rastgeleligin, belirsizligin ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligr gosterilir.

Boylece bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik agacin en iistlinde konumlandirilir.

Entropi tek bilesenli ve iki bilesenli olarak hesaplanabilmektedir. Tek bilesenli entropi

formiilii ile hesaplama 6rnegi denklem 2.1 de gosterilmistir.
E(X) = —Xi=1 P;log, P; (2.1)

Burada, X rasgelelik igeren bir sistemi temsil etmektedir. X’ in gergeklesebilecek her bir

durumunun olasiligi P; = P;(X — x;) ile ifade edilir.
Iki bilesenli Entropi formiilii ile hesaplama 6rnegi denklem 2.2 de gdsterilmistir.

E(X, Y) = — ?21 Z;nzl Pl] logz Pl] (22)

Burada, X ve Y rasgelelik igeren iki bilesenli bir sistemi temsil etmektedirler. X ve Y’

nin gerceklesebilecek durumlarmin olasiliklar P(X =X;,Y =y; ) ifade edilmektedir.



Gini katsayisi ise herhangi bir dagilimdaki esitsizlik miktarini1 6lgen bir yontemdir.
Genellikle ekonomide iilkelerin gelir dagilimlarinin esitsizliklerini 6lgme amaciyla
kullanilmaktadir. Denklem 2.3 de tanimlanan hesaplama formiili ile karar agaci ile
olusturulan her bir diiglim i¢in hesaplanarak en diisiik gini degerini veren ayrima sahip
degisken segilir ve bolinmeye bu 6zellik iizerinden devam edilir. Karar diigiimiiniin
degiskenlerinin alacagi tiim olasi1 degerler diigiimden dallara dogru aga¢ olusumuna
eklenir. Kok diigiimden sonra kalan durumlardaki olaylar1 belirten bir karar diigiimii
daha eklenir. Bu karar diigiimiiniin altinda yer alan diger karar dallarina kendilerine ait
olasiliklarla diger karar dallar1 eklenir ve agacin ¢izimi bu sekilde dallardan yeni

yapraklara dogru, sonug i¢in kok diigiime ulasilana kadar devam edilir.

Gini katsayist hesaplama formiilii ise asagida denklem 2.3 de gosterilmektedir.

GINI(t) =1 — Xi[p(i/)]? (2.3)

Burada, p olasilig1 ifade etmekle birlikte gini katasayisi hesaplama formiilii ile karar
agaci olusturulurken agacin bolimlenmesinden sonraki uygun olmayan boliimlenmeleri

bulmak i¢in kullanilir.

Entropi hesaplamalarindan sonra bilgi kazanci hesaplamasi yapilir. Bilgi kazanci genel
anlamda bir olayin meydana gelme olasiliginin entropi ile hesaplanmasi sonucuunda
elde edilen degerdir. Karar agaglarinda ise bilgi kazanci (information gain) bir veri
kiimesinin bir 6zellik iizerinde en iyi pargalanmay1 saglayan degerinin bulunmasidir.
Karar agacinda her diigiim olusturulurken en fazla bilgi veren 6zellik kullanilir. Bilgi

kazanim1 yontemi ile en fazla bilgi veren 6zelligin secilmesi saglanir.
Bilgi kazanci hesaplamasi ise denklem 2.4 de gosterilmektedir.
Gain(X,Y) = Entropy(X) — Entropy(X,Y) (2.4)

Burada bilgi kazanci hesaplamasinin  karar agacinin bdliimlenmesinden sonra

hesaplanan tek bilesenli ve ¢cok bilesenli entropi degerlerinin azaldig: gosterilmektedir.

Karar agaci1 algoritmalarinda iki temel islem gerceklestirilmektedir. Bunlardan ilki
bolme (splitting) islemidir. Bolme islemi verilerin daha kiiglik alt kiimelere ayrilmasini

iceren yinemeli bir siliregtir. Her bolme isleminde degiskenler analiz edilir ve en iyi
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bolme secilir. Diger islem ise budamadir (pruning). Bir aga¢ olusturulduktan sonra

olusturulan agag igerisinde istenmeyen alt agaglar veya diigiimler bulunabilir. Budama

islemi ile agacin derinligi azaltilir. Bu islem ile daha genel bir model olusturulmasi

saglanir. Sekil 2.2 de gorildigi tizere budama islemi ile istenmeyen alt agaglar ve

diigiimler aga¢ yapisindan ayiklanmistir. Bu ayiklama isleminden sonra elde edilen agag

ile daha yalin ve okunabilir bir yap1 elde edilmistir. Budama ile ayiklama iki sekilde

yapilir:

Pre-pruning (erken budama), aga¢ en biiylik sekline ulasmadan 6grenmenin
erken bitirilmesidir.
Post-pruning (ge¢ budama), agacin tam biyiikliige wulastiktan sonra

budanmasidir.

Erken budama islemi dogrudan bir yaklasim gibi goriiniirken, ge¢ budama islemi

pratikte daha kabul edilir sayilmaktadir [32].

2 2 @ @ © © % ®

4 @ S O @ @ sl e

21172

Sekil 2.2 Budanmamis karar agact ve budanmis karar agaci 6rnegi.

CHAID ALGORITMASI

Chaid analizi ¢ok sayida kategorik degisken igeren veri kiimelerinde oriintii aramada

kullanilan yararli yontemlerden birisidir. Veri kiimesi igerisindeki iligkileri kolayca

gorsellestirerek verlileri 6zetlemenin kolay yollarindan bir tanesidir. Chaid algoritmast,

kategorik degiskenlere iliskin veri kiimesini ve bagimli degiskeni en iy1 sekilde
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aciklayabilecek bicimde ayrintili homojen alt kiimelere bdler. Bu alt kiimeler, kiigiik
tahmin edici gruplardan olusur. En iyi tahmin sonucunu elde etmek icin baslangic
degiskenleri bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Bunun i¢in Ki kare analizi
kullanilir. Adimsal olarak uygulanan benzer kategorileri birlestirme islemi, degiskenler
arasinda daha fazla birlestirme saglanamayacagina istatistiksel olarak karar verilinceye
kadar devam eder. Degiskenlerin bolinmeye uygun olup olmadigina Benferroni

diizeltilmis “p” degeri kullanilarak karar verilir.

Genel olarak CHAID algoritmasi, secilen bagimli degiskeni en iyi sekilde aciklamak
icin kullanilir. Agiklayic1 degiskenler siniflayici, siralayici ve aralikli 6lgek ile 6l¢iilmiis
olabilir. Analizi yapilacak veri kiimesi igerisindeki kayip verilere yeni bir kategori gibi
davranir ve bu kategoriyi “p” degeri hesaplamalarina dahil eder. Hesaplamalara dahil
edilen bu “p” degeri Bonferroni diizeltilmis “p” degeridir ve bu degere bakilarak
degiskenlerin boliinmeye uygun olup olmadiklarina karar verilir. Bu deger ile birlikte
kategorileri siralanabilen ya da siralanamayan, aciklayic1 degiskenlerin yer aldig1 veri
kiimesini, bagimli degiskene gore detayli alt kiimelere boler ve bu boéliinme islemini
gerceklestirirken agiklayic1 degiskenlere ait kategorileri bagimsiz olarak yeniden

kategorilestirir. Daha sonraki her boliinmeyi yeniden bagimsiz olarak gerceklestirir.

Bonferroni yaklagimi ise her grubun ortalama vektorlerinin genel ortalama vektoriinden
farklarinin bulunmasindan sonra bulunan farklarin sifir olup olmadiginin arastirilmasina

dayanmaktadir [33].

- - - -

X1 X11 X 12 X1g

- - - -

X2 X 21 X 22 X2g
- = - = : - = : - = : (25)
X X1 . X2 Xg

- - - N

Xp Xpl sz ng

Burada ortalama vektor X ve her grubun i. degiskenine gére ortalama vektor ise x,; ile

gosterilmektedir.

Her matris grubunun ortalama vektoriiniin, genel ortalama vektoriinden farklar

degiskenlere gore asagidaki gibi hesaplanir [33]:
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- - - -
X11 X1 X1g X1
- - - -
X 21 X2 X 29 X2
di=>—>o= : — | : dg=—>——>= : = (26)
X1 X Xg X . .
- - - -
Xp1 Xp X pg p

Burada k. grup, I. grup ve i. degiskenin her birinin kendi ortalamalar1 ile birbirleri

arasindaki ortalamalarin farklar1 arasinda 1 — o giiven araligi Denklem 2.7 de

hesaplanmaktadir [33].
= di) = (2= 2) it (i W =9) (2 +2) 2 27)

Burada, N = ny +n, +--+n,, p degisken sayisi, g grup sayis1 ve w; de W
matrisinin kdsegen elemanidir. W matrisi gruplar i¢i degisimi gosterir ve Denklem 2.8

deki gibi hesaplanmaktadir [33].

w=%L, 2L (xii - ;i’) (xii - —.’)' (2.8)

Xi

Burada grup sayisi g ile gosterilmektedir. n, ise i. gruptaki birim sayisimi ifade
etmektedir. Her bir degisken i¢in gruplar ikiserli olarak dikkate alinir ve (2.5) numarali
denklem kullanilarak i. degisken i¢in elde edilen araligin sifir degerini igerip icermedigi
kontrol edilir. Eger sifir degeri kontrol edilen denklem ile belirlenen aralikta yer
aliyorsa, ilgili gruplar arasinda anlaml bir farklilik olmadig: sdylenir, ancak sifir degeri
kontrol edilen denklem ile belirlenen aralikta bulunuyorsa gruplarin farkli oldugu

sOylenir [33].

Exhaustive Chaid algoritmasi ise Chaid algoritmasinda oldugu gibi bir diigiimiin birden
fazla boliinmesine izin verirken her iki algoritma da birlestirme, bolme ve durdurma
olmak tizere ii¢ asamali bir yapidan olusur. Bir aga¢, kok diigiimden baslayarak her
diiglimde bu {i¢ adimi1 tekrar tekrar kullanarak biiyiir. Exhaustive Chaid algoritmasinda
bolme ve durdurma adimlart Chaid algoritmasindaki adimlarla aynidir. Birlestirme
adimi ise Chaid algoritmasindan farkli olarak benzer ciftleri bir ¢ift kalana kadar

birlestirmek icin ayrintili bir arama yordami kullanir. Ayrica Chaid algoritmasindaki
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gibi sadece nominal veya sirali kategorik tahmin edicilere izin verilir, siirekli tahmin
ediciler ExChaid algoritmasini kullanmadan 6nce sirali kategorik tahmin ediciler haline

doniistirilir.

2.1.1.3 DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Siiflandirmanin temel amaci verileri basitlestirmek ve kullanicilara daha anlasilir bilgi
sunmaktir. Destek vektor makineleri, verilerin simiflandirilmasinda kullanilan etkin ve
basit siniflandirma yontemlerinden biridir. Destek  vektor makineleri (SVM) 1992
yilinda Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan onerilmistir. Bir destek vektdr makinesinin
amaci, egitim verisinin marjini en yiiksege ¢ikaran en iyi gruplayan ¢izgiyi (hiperplane)
bulmaktir. Destek vektér makineleri (SVM) algoritmasinin egitim verilerine ihtiyag
duymasi durumu destek vektor makinelerini (SVM) hem egitimli 6grenme algoritmasi
hem de siniflandirma algoritmasi yapmaktadir. Destek vektor makineleri yapilar1 geregi
hem dogrusal olarak ayirt edilebilinir veri kiimelerini siniflandirabilmekte hem de lineer

olarak ayirt edilemez veri kiimelerini siniflandirabilmektedir.

Sekil 2.3 de gosterildigi gibi dogru bir doniisiim ile veriler her zaman destek vektor
makineleri (SVM) tarafindan g¢izilen bir ¢izgi (hiperlane) ile iki sinifa ayrilabilir.

Cizgiye (hiperplane) en yakin 6grenme verilerine destek vektorleri adi verilmektedir.

Iki siniftan olusan bir siniflandirma probleminin, esnek kenar bosluklarina sahip destek
vektor makineleri i¢in ilk model asagidaki denklemler yardimiyla ifade edilmektedir
[34]:

Sekil 2.3 SVM gosterimi
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m S witw+CE G (2.9)

w,b
yi(Wt tl+b) > 1—(1',1': 1,...,N (210)
=0i=1,..,N (2.11)

Burada, wve b diizlemdeki noktalar1 gostermektedir ve bu noktalarin hiper diizleme
uzakliklar1 hesaplanmaktadir. C degiskeni ise Lagrange degiskenin alabilecegi en {ist
simir degerini ifade eden ceza degiskenidir. Destek vektor makinelerinin iki siniftan
olusan siniflandirma probleminin ¢oziimii ig¢in sunulan ikili modeli ise asagidaki

denklemler yardimu ile elde edilmektedir [34]:

i 1
T L) = 2 L XL aiyiyyti G — XLy (2.12)
N ay,i=1,..,N (2.13)
0<a;<Ci=1,..,N (2.14)

Burada, t; degiskenleri giris y; degiskenleri ise ¢ikti degiskenleridir. a Lagrange
degiskenini temsil etmektedir. C degiskeni ise Lagrange degiskenin alabilecegi en {ist
sinir degerini ifade eden ceza degiskenidir. Bunlarla birlikte, destek vektér makineleri
yaklagimin1 daha etkin olmasim saglayan, giris alanini nitelik alaniyla eslestiren
cekirdek islevlerdir. Destek vektér makinelerinde en sik kullanilan fonksiyonlar ise

Gauss, Polynomial, Sigmoid, Linear and Radial Base Core Function (RBF) dir [34].

Destek vektor makineleri yaklasiminin daha etkin olmasini saglayan ¢ekirdek matrisinin

ikili modeli ise asagidaki denklemlerle ifade edilmektedir [34]:

1 1
T L(a) = S T X iy Kt ) — E a (2.15)
YLy ,i=1,..,N (2.16)
0<a;<Ci=1,..,N (2.17)

Burada, t; degiskenleri giris y; degiskenleri ise ¢ikti degiskenleridir. o Lagrange

degiskenini temsil etmektedir. K ise ¢cekirdek matrisini ifade etmektedir.
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ikinci dereceden programalama probleminin ¢dziimlenmesinin bir sonucu olarak ikili

uzayda elde edilen siniflayict modeli Denklem 2.18 ile hesaplanmaktadir [34].

§= i ay K(t,t), i =1,.., #SV (2.18)

Burada, K; ; cekirdek matrisini, S destek vektdr makinelerinin kiimesini belirtmektedir.

#SV destek vektdor makinalarinin sayisini belirtmektedir. § ise smiflandiricinin
tahminini belirtir. Elde edilen model ile siniflayici modeli ilkel modelden tamamen

bagimsiz olarak kullanilabilmektedir [34].

2.1.1.4 TEMEL BILESENLER ANALIZI

Temel bilesenler analizi ile veri kiimesinde siniflandirma yapilirken siniflandirmanin
sonucunu etkileyen ozelliklerin etki siralamasi yapilir. Boylece siniflandirmaya en az
etki eden oOzelliklerin bulunarak veri kiimesi igerisinden ¢ikarilmasi saglanir. Temel
bilesenler analizi ile hem modelin bagarimi hem de modelin ¢alisma performansi
arttirtlir. Genel olarak temel bilesenler analizi aralarinda korelasyona sahip degisken
sayilar1 ile aralarinda hicbir korelasyona sahip olmayan ve orjinal degisken sayisindan
kiiciik olan (k<p) lineer bilesenlerin k degiskeni ile ifade edilmesi yontemi olarak
aciklanmaktadir. Kovaryans matrisinin ya da korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve 6z
vektorleri, veri matrisindeki p degiskeninin dogrusal bilesenlerini bulur. Temel

bilesenler analizinin ii¢ ana hedefi vardir [35, 36]:

- Veri miktarini sadelestirmek,
- Tahmin yapmak,

- Bazi analizler igin veri kiimesini goriintiilemek.

Temel bilesenler analizi sonucunda, p boyutlu alanin ger¢cek boyutu belirlenir. Elde
edilen bu gercek boyuta temel bilesen analizi denir. Temel bilesenler iic 6zellige

sahiplerdir:

- Temel bilesenler korelasyonsuzdurlar.

- Birinci temel bilesen toplam degiskenligi en ¢ok agiklayan degiskendir.
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- Bir sonraki temel bilesen ise kalan degiskenligi en ¢ok aciklayan degiskendir.
[k temel bilesen 2.19 numarali denklem ile ifade edilir,
y1 = ai(—u) (2.19)

Burada, y;birinci temel bileseni, a, ise hesaplanan en biiyiik 6zdegere karsilik gelen

birinci en biiylik 6zvektori temsil etmektedir.
Ikinci temel bilesen 2.20 numaral1 denklem ile ifade edilir,
Y2 = az(x — ) (2.20)

Burada, y, ikinci temel bileseni, a; ise birinci temel bilesen ile x vektorlerinin
korelasyonsuz lineer kombinasyonlarinin varyansinin maksimumuna karsilik gelen

ikinci en bliylik 6zvektorii temsil etmektedir.
Temel bilesen skoru ise 2.21 numarali denklem ile ifade edilir,
y1i = ait(xr — p) (2.21)

Burada, temel bilesen skorunu hesaplamak i¢in r. hesaplama durumuna karsilik gelen j.

temel bilesenin skorunun hesaplanmasini gostermektedir.
Bilesenin yiik vektorleri ise 2.24 numarali denklem ile ifade edilir,
¢;j = kok(4;.qa;) (2.24)

Burada, ¢; i. eleman ile j. temel bilesen arasindaki kovaryansi gostermektedir.

2.2 BULANIK MANTIK

Giinlimiizde bulanik mantik verilerin analizi ve siiflandirilmasinda, uzman sistemlerde,
otomasyon sistemlerinde makine Ogrenmesi iceren tlim calisma alanlarinda siklikla
kullanilmaktadir. Klasik mantikta bulunan 1 ve 0 mantiksal durumu insanoglunun karar

verme siireci igerisinde onemini yitirmektedir. Ciinkii gergek hayatta evet ve hayir’ a
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karsilik dilsel ifade igeren birden fazla durum ve kesinlik icermeyen belirsiz ifadeler s6z
konusudur. Bulanik mantik vasitasi ile bu belirsiz dilsel ifadeleri matematiksel olarak
yorumlayip islenebilmektedir. Bulanikligin matematiksel olarak karsiligi ise bir
durumun birden fazla degere sahip olmasi ile esdegerdir. 1965 yilinda Lotfi Zadeh Cok

Degerli Kiime teorisini gelistirerek bulanik mantigin isim babas1 olmustur.

Bulanik mantik yaklasimi ile problem ¢oziiliirken, problemi ¢oziilecek iste uzman olan
kisinin bilgi ve tecriibeleri alinarak bir kural listesi olusturulur. Bu kural listesindeki her
bir kural matematiksel bir fonksiyona karsilik gelir ve bu kurallarin matematiksel olarak

islenmesi ile ideal sonuca varilir.
Zadeh’ e gore bulanik mantigin genel 6zellikleri:

- Kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik diisiiniis kullanir.

- Her sey [0-1] araliginda belirli derece ile gosterilir.

- Bilgi ¢ok, az, biraz, normal gibi dilsel ifadeler seklinde islenir.

- Sonug dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile belirlenir.

- Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

- Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilebilen sistemler i¢in ¢ok
uygundur.

- Bulanik mantik olasilik teorisinden farklidir. Olasilik teorisinde problemin

kendisi tanimhidir.

Klasik mantik ile bulanik mantik arasindaki temel farklar Tablo 2.1’ de karsilastirmali

olarak gosterilmistir.

Tablo 2.1 Bulanik Mantik ve Klasik Mantik karsilastirmasi

Klasik Mantik Bulanik Mantik
A veya A Degil A ve A Degil
Kesin Kismi
Hepsi veya Higbiri Belirli Derecelerde
Oveyal 0 ve 1 Arasinda Siireklilik
Ikili Birimler Bulanik Birimler

Genel olarak bulanik mantik geleneksel mantigin ikili kavramlar1 yerine ara kavramlar
tanimlar. Tanimlamis oldugu her bir ara kavrama genel kiime igerisinde bir {iyelik

derecesi vererek gercek diinya ile daha uyumlu bir mantik gelistirir. Bulanik mantik
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icerisindeki onermeler genellikle dilsel ifadeler seklinde oldugundan belirsizlik tasirlar,
iste bu noktada insanoglu dilsel ifadelerle karar verirken kesin ¢ikarim yapmak yerine

yaklasim yaparak karar verir.

Klasik kiime teorisine gore bir u elemani, uA(u) = 1, ise u A kiimesinin elemanidir ve
uA(u) = 0, ise A kiimesinin elemani degildir. Yani bir nesne ya bir grubun tiyesidir ya
da hicbir grubun tiyesi degildir. Sekil 2.4° de klasik kiime iiyelik fonksiyonunun

gosterimi bulunmaktadir.

YA
I A

-

0

Sekil 2.4 Klasik kiime iiyelik fonksiyonu.

Bulanik kiime teorisinde ise bir u elemaninin kiimeye aitlik derecesi 0 ile 1 arasindadir.
pa_(x) =1, degeri x’ in A.. bulanik kiimesinin kesin bir elemani oldugunu, u, (x) =0
ise, X’ in A. bulanik kiimesinin elemani1 olmadigin1 gosterir ve bu 0 ila 1 arasindaki
degerler uy (x) € [0,1] x* in bulanik kiimesinin belirsiz degerleridir. Sekil 2.5 te

bulanik kiime tiyelik fonksiyonunun gdsterimi bulunmaktadir.

2y
! A

=
0 X

Sekil 2.5 Bulanik kiime tiyelik fonksiyonu.

Ornegin Sekil 2.6> da goriildiigii gibi insanoglu yasmi bilmedigi bir kisinin yasini
degerlendirirken geng, ort yasli ve yash olarak ayirim yaparken dis goriinlise gore

yapmis oldugu degerlendirme ile yaklasimsal karar vermeye dayal1 olarak ayni yaslarda
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bulunan iki kisiden birini belli oranda yash digerini ise belli oranda orta yasl smifina

koyabilmektedir.

Uyelik
Fonksiyonu

Orta
\ Yasl

0 30 50 Yas

Sekil 2.6 Bulanik mantik ile kiimeleme 6rnegi

Uyelik fonksiyonlar1 genel olarak iiggensel iiyelik fonksiyonlar: ve yamuk iiyelik
fonksiyonlart olmak flizere iki baglik altinda incelenmekle birlikte Gaussian iiyelik

fonksiyonu ve ¢an liyelik fonksiyonlar1 da kullanilmaktadirlar.

Uggensel iiyelik fonksiyonu 2.25 numarali denklemde paylasilan formiil ile

tanimlanmakla birlikte Sekil 2.7’ de gosterilmektedir.

a; <x<b ise (x—ay))/(b—ay)
u(x;aq,b,ay) = b<x<a, ise (a; —x)/(a, —b) (2.25)
x >aveyax <a, Ise 0

Moy

Sekil 2.7 Uggen iiyelik fonksiyonu.

Yamuk {yelik fonksiyonu 2.26 numarali denklemde paylagilan formiil ile

tanimlanmakla birlikte Sekil 2.8 de gosterilmektedir.
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a, <x<b ise (x—aq)/(by —ay)
_ _ by <x<b, ise 1
uCx ay, by, by, az) = b, <x <a, ise (x—ay)/(by —ay) (2.26)
x>a,veya x <aqy Ise 0
l
0 a b 1] a, X

Sekil 2.8 Yamuk iiyelik fonksiyonu.

Gaussian iiyelik fonksiyonu 2.27 numarali denklemde paylasilan formil ile
tanimlanmakla birlikte Sekil 2.9’ te gosterilmektedir.
(e 2

k(i m, ) = exp {57 (2.27)

L

1 [--=mmmmmm————— -T\.._

|'lIIII
"r *
D I [II] = x

Sekil 2.9 Gaussian iiyelik fonksiyonu.

Can tiyelik fonksiyonu 2.28 numarali denklemde paylasilan formiil ile tanimlanmakla

birlikte Sekil 2.10” te gosterilmektedir.

u(x; ay, az, as) = {%ﬂz} (2.28)
14223

a
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FJ
E..... e p——————
e

al =

Sekil 2.10 Can tiyelik fonksiyonu.

Bir bulanik mantik sistemi genel olarak bulaniklastiric1 (Fuzzifier), kural tabani (Rule-
Base), c¢ikarim mekanizmast (Inference Mechanism) ve berraklastirict (Defuzzifier)

olmak iizere dort bolimden olusur. Sekil 2.11° de bulanik mantik sisteminin genel

yapisi gosterilmektedir.

Kural
Tabam

l

Bulamklasorca g | Ckarnm | | Berraklasona
Unitesi

T

Veri
Tabam

Sekil 2.11 Bulanik mantik sistemi genel yapist.

2.3 GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritma kavrami Charles Darwin’ in dogal seleksiyon kuramindan

esinlenilerek olusturulmusg, optimizasyon problemlerini ¢dzmeye dayali sezgisel
aramaya dayali stokastik optimizasyon algoritmasidir. Ilk kez 1975 yilinda John
Holland tarafindan kullanilmistir. Giiniimiizde genel olarak genetik algoritmalar biiyiik
ve karmasik veri kiimelerindeki arama problemlerinin ¢oziimiinde siklikla

kullanilmaktadirlar. Genetik algoritmanin isleyis siireci evrim siirecini temel alarak
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olusturuldugundan genetik algoritma ile bir problemi ¢6zebilmek i¢in dogal secilim,
mutasyon ve rekombinasyon gibi evrimsel siirecler baz alinarak algoritmalar

olusturulmaktadir.

Genetik algoritma kullanilarak bir probleme ¢6ziim saglanirken olas1t ¢oziimler
poplilasyonu olusturulur. Bu olasi ¢oziimler daha sonra dogal evrimsel siireclerde
oldugu gibi rekombinasyona ve mutasyona tabi tutulur. Bunun sonucunda evrimde
oldugu gibi yeni ¢ocuklar iiretilir ve ilgili slire¢ olusturulan yeni ¢ocuklarla yeni nesil
tizerinden tekrarlanir. Her bir bireye ya da her bir olasi ¢dziime bir uygunluk degeri
atanir ve uygun olan bireylere ya da uygun olan olasi ¢oziimlere daha fazla ¢iftlesme
sans1 verilerek daha fazla uyum saglayan bireyler ya da daha fazla uyum saglayan
¢ozlimler elde edilmeye c¢alisilir. Bu durum Darwin’in en iyinin hayatta kalmasi

teoremine dayanir.

Genetik algoritmanin glniimiiz problemlerinde popiiler olarak kullanilmasinin

avantajlari soyle siralanabilir:

- Herhangi bir ikincil bilgi gerektirmez.

- Geleneksel arama metotlar1 ile karsilastirildiklarinda daha hizli ve daha
verimlidirler.

- Siirekli ve ayrik fonksiyonlar1 optimize ettikleri gibi ¢cok objektifli problemleri
de optimize ederler.

- Coziilen probleme karsi sadece tek bir ¢6ziim sunmak yerine olasi iyi
¢Oziimlerin listesini sunar.

- Her zaman probleme karsi bir ¢6ziim sunulur ve sunulan bu ¢6ziim zamanla
tyilesir.

- Arama uzay1 biiyiiktiir ve ¢ok sayida parametre igeren biiyilik veri kiimelerinde

daha kullaniglidirlar.

Genetik algoritmanin tiim bu avantajlarinin yani sira her problemde 6zellikle basit
problemlerde kullanilmasi uygun olmayabilir ve algoritma sonucu uygun sonuglar
vermeyebilir. Ayni zamanda herbir uygunluk (fitness) fonksiyonu degeri tek tek
hesaplandig: i¢in hesaplama siiresi agisindan uygun olmayabilir. Genetik algoritmalar

problemlerin ¢6ziimlerine stokastik bir yaklasim ile ¢oziim sunmalarindan Otiiri
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sunduklar1 ¢oziimlerin kalitesi lizerinde garanti vermezler ve genetik algoritmalar dogru

sekilde uygulanmazlarsa en uygun ¢éziimii sunamazlar.

2.4 YAPAY SINiR AGLARI

llerleyen teknolojinin etkisi ve belirli bir probleme karsilik ona 6zgii uzman sistem
olusturmanin yayginlasmasiyla giinlimiiz problemlerini makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak ¢oziimleyebilmek hem insan is yiikiinii azaltmakta hem de insanlarin
istemeden de olsa yanlis kararlar almasini Onlemede Onemli bir adim olarak
goriilmektedir. Insanoglu bir problem ile karsilastiginda o problemin ¢dziimii igin
geemis deneyimlerini gozden gegirir ve mevcut sorunun ¢oOziimii i¢in  gegmis
bilgilerinden ¢oziim bulmaya c¢alisir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak
olusturulan uzman sistemlerde tipki insanoglu gibi onceki bilgilerden 6grenir ve bu
bilgileri kullanarak bir ¢ikarimda bulunur. Yapay sinir aglari, insanoglunun 6grenme
asamalarindan kimyasal Ogrenme olmaksizin diger tiim Ogrenme yontemlerini
kullanarak insan beyni disinda 6grenebilmeyi ve karar verebilmeyi saglayabilmek icin
biyolojik sinir aglarin1 model almaktadirlar. Insanlarin deneyerek, yaparak, kesfederek
ogrendikleri bilgileri yapay sinir aglarina 6greterek makinelerin insanlar gibi 6grenmesi,
diisiinmesi ve karar vermesi hedeflenmektedir. Yapay sinir aglar sinirlerden, sinirleri
birbirine baglayan diiglim noktalarindan ya da sinirlerin birbirleri arasindaki

baglantilardan olugmaktadirlar.

Basit bir sekilde bir yapay sinir ag1 ii¢ par¢adan olusur. Bunlar, girdi katmani, gizli
katmanlar (ara katmanlar) ve c¢iktt katmanmidir. Girdi katmani girilen bilgileri
toplamaktan sorumlu katmandir bu katmanda islem gerceklestirilmez sadece girilen
bilgiler toplanarak bir sonraki katmana iletilir. Ara katmanlar ya da gizli katmanlar girdi
katmanindan aldiklar1 bilgileri isleyerek c¢ikti katmanina gondermekten sorumlu
noronlardan olusurlar. Bu katman eger ¢ok katmanli bir ag ise igerisinde birden fazla
gizli katman barindiriyor demektir. Ara katmanlara sahip ornek bir yapay sinir ag
yapist Sekil 2.12° de gosterilmektedir. Cikt1 katmani ise bir dnceki katmanin isledigi
bilgileri alarak girdi katmanindan alinan bilgilere karsilik bir ¢ikti {iretmekten

sorumludur.
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Sekil 2.12 Ara katmanlara sahip 6rnek yapay sinir ag1 yapist.

Frank Rossenblatt ilk perceptronu nérolog Warren McCullogh ve matemetik¢i Walter
Pitts’ in sinir aglar1 lizerine yapmis olduklari ¢aligmalardan esinlenerek olugturmustur.
Perceptronlar yapay sinir aglarinin temelini olusturan en eski ancak en basit sinir ag1
yapisidir. Temel olarak perceptronlar birden fazla giris degerini alip isleyerek cikti
tiretmekten sorumludurlar. Yapis1 geregi bir perceptron dogrusal olarak siniflara
ayrilabilen AND, OR ya da NOT islemleri gibi problemlerin ¢oziimiinde

kullanilmaktadirlar.

T / * Cikig

Sekil 2.13 Basit bir perceptron yapisi.

Sekil 2.13” te gosterilen basit bir perceptron yapisinda x4,X,,X3 perceptronun giris
verilerini gostermektedir. Perceptronun herbir giris verisinin - wy, w,, ws ile temsil
edildigi agirlik degerleri bulunmaktadir. Bu agirlik degerleri herbir girdinin ¢ikisa etki
eden Oonemlerini sayisal olarak ifade etmektedirler. Bu basit perceptronun sahip oldugu
néronun ¢iktistnin 0 veya 1 olmasi durumu herbir giris degerlerinin agirliklart ile
carpimlar1 toplamlarinin esik degerinden kiiciik esit veya biiylik olmasi ile belirlenir.

Matematiksel olarak ifadesi ise su sekildedir:

ol ‘wix; < esik deger
gktl:{ f Xjwix; < esik deg

1if X¥;jwx; > esik deger (2.29)
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Perceptronlar dogrusal olarak siniflara ayrilamayan XOR gibi problemlerin ¢dziimiinde
basarisizdirlar. Bu tarz problemleri ¢ozebilmek i¢in ¢ok katmanli ag modeli
gelistirilmistir. Cok katmanli algilayict modeli (multi layer perceptron) siklikla
kullanilan en popiiler sinir aglarindan biridir. Cok katmanli algilayict modeli girdiler ve
buna karsilik gelen c¢ikis degeri arasinda 6nceden bilgi sahibi olunan egiticili 6grenme
durumunda kullanilan bir modeldir. Bu modelde agin 6grenebilmesi i¢in aga giris
degerleri ve bu giris degerlerine karsilik gelen daha onceden elde edilmis c¢ikis
degerlerinin verilmesi gerekmektedir (egitim kiimesi). Boylece olusturulan modelin,
kendisine benzer ornekler verilerek daha oOnceden Ogrenmis oldugu Orneklerden
cikarimlar yaparak uygun ¢Oziimler sunmasi saglanir. Cok katmanli algilayici
modelinden ag c¢iktisin1 hesaplayan ve agin agirliklarini degistiren iki adet hesaplama

yontemi bulunmaktadir. Bunlar:

- lleriye dogru hesaplama (Feed Forward)

- Geriye dogru hesaplama (Back Propogation)

Ileri dogru hesaplama ydnteminde perceptronlar giris katmani, orta ya da gizli
katmanlar ve c¢ikis katmani olmak {izere, katmanlar halinde ileri yonlii olarak
diizenlenirler. Agin isletimi sirasinda ileri yonlii bir islem olmasindan 6tiirii aga girdi
olarak verilen verilerin agirliklar1 agdan ¢ikis elde edilinceye kadar sabit kalir degismez.
Girig katmanindan alinan bilgileri siirekli ileri dogru olacak sekilde islenip c¢ikisa
iletilirler ancak ayni katmanlardaki perceptronlar arasinda baglanti bulunmamaktadir.
Ileri yonlii aglarda agin 6grenmesi aga verilen girdi ve cikt1 degerleri arasindaki ileri
yonlii iliskiye bagl oldugu icin egitmenli 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Bu agin

giris katmanindaki k. islem elemaninin ¢iktisi su sekilde hesaplanir [37]:
Ch = G (2.30)

Ara ya da gizli katmandaki her bir islem elemanina gelen net girdi degeri ise su sekilde

hesaplanmaktadir:

NET = $1_; AiiCic (2.31)
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Bu formiildeki k. giris elemaninin j. ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik
degeri Ay ile temsil edilmektedir. j. ara katman elemaninin ¢iktis1 ise yukarida
hesaplanan NET girdinin aktivasyon fonksiyonlarindan birinin kullanilmasiyla
hesaplanmasi sonucu elde edilir. j. ara katman elemaninin ¢iktisin1 hesaplamak igin
kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonunun Sigmoid olmasi halinde su sekilde
hesaplama yapilir:

1

1+e(—(NET}<+B]€"))

C= (2.32)
Hesaplamada kullanilan bu formiilde B]?‘ ara ya da gizli katmanda bulunan j. elemana
baglanan esik degere sahip elemanin agirligini gostermektedir. Esik deger her zaman
sabit olup 1° e esit olmakla beraber bu deger egitim sirasinda ag tarafindan
belirlenmektedir. Kullanilan sigmoid aktivasyon isleminin ardindan ileri dogru

hesaplama islemi tamamlanmis olur.

Geriye dogru hesaplama yonteminde ise yapay sinir agina girdi olarak verilen veriler
sonucunda yapay sinir aginin irettigi deger ile yapay sinir agindan beklenen deger
arasinda olusan farkin hata olarak kabul edilir. Bu hatay1 azaltmak i¢in agirliklarin her
biri yeniden hesaplanir. Hatanin agda geriye dogru yayilimi sirasinda agin girdi
agirliklar1 yeniden diizenlenir ve bdylece agin ¢iktisinin beklenen c¢iktiya yakinsamasi

amaclanir.

Agin ¢ikis katmanindan m. islem igin elde edilen agin hatas1 E,, ile ifade edecek

olursak agin tek bir islemi i¢in elde edilen hatasi sdyle bulunabilir [37]:
En =B, —Cp (2.33)

Cikis katmaninda olusacak olan toplam hata (TH) asagidaki matemetiksel ifade
kullanilarak hesaplanabilir [37]:

TH = /Zm E,* (2.34)
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Hatanin agda geriye dogru yayilimi esnasinda agin agirliklarinin degisim islemi ya ara
katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile ya da ara katmanlar

arasi veya ara katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile olur.

Ara katmandaki j. islem elemanmin ¢ikis katmanindaki m. islem elemani arasindaki
baglantinin degisim miktarina AA® denirse herhangi bir t aninda hatanin geriye dogru

yayilimi ile agdaki degisim miktar1 sdyle hesaplanir [37]:
AASL (8) = A6, G + adAf, (t— 1) (2.35)

Yukaridaki denklemde A 6grenme katsayisini, o momentum katsayisini gostermektedir.
Momentum katsayist agin 6grenmesi esnasinda 6grenmenin yerel bir optimum noktaya
takilip kalmamasi i¢in agirlik degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime

eklenmesini saglar.
m. ¢ikisin hatasi soyle gosterilmektedir [37]:
6m = f(NET) E,, (2.36)

Yukaridaki matematiksel notasyonda gosterilen f(NET) aktivasyon fonksiyonunun
tirevi olmakla beraber eger aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon

kullanilirsa bu durumda m. ¢ikisin hatasi soyle gosterilir [37]:

8m = Cn(1 — Cp)En (2.37)

Agirliklarin t. iterasyondaki degisim miktarina bagli yeni degerlernin hesaplanmasi

sOyle yapilir [37]:
Af, (8) = Afp (t — 1) + 447, (D) (2.38)

Cikis katmaninda bulunan islem elemanlarinin esik deger araliklar1 B¢ ile gosterilir ve

cikis katmaninin ¢iktr degerinin sabit olmasi nedeniyle esik degerlerinin degisim miktari

sOyle hesaplanir [37]:
ABS () = A8, + a AR, (E— 1) (2.39)
B (t) = B (t — 1) + AR (V) (2.40)
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Giris katmami ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi AA! ile gosterildiginde

degisim miktar1 formiilii [37]:
AAG(D) = A8 Gl + adA};(t— 1) (2.41)

Aktivasyon fonksiyonunun sigmoid seg¢ilmesi durumunda c¢ikis hatasi su sekilde

hesaplanir[37]:
& = €7 (1 = CJ) Xom 8 Ajm (2.42)
Agirliklarin yeni degeri ise soyle hesaplanmaktadir [37]:

ki () = Al (t = 1D + DA (D) (243)

Ara katman esik deger agirliklar1 3¢ ile gosterilir ve esik deger agirliklarinin degisim

miktar1 soyle hesaplanir [37]:

ABP (1) = A8} + alB?(t— 1) (2.44)

Bj () = Bj(t — 1) + AB}(D) (2.45)

Tim bu hesaplamalarla birlikte ¢ok katmanli algilayicilarda geriye dogru hesaplama

yontemi kullanilarak agin agirliklarinin tiimiiniin degistirilmesi saglanmis olur [37].
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3. BULGULAR

Bu boliimde hedeflenen modelin olusturulmasi asamalarindan siras1 ile detayli bir
sekilde bahsedilecektir. Bu baglamda oncelikle kullanilan veri kiimesi ve veri kiimesi
icerisindeki alanlar gosterilecektir. Ardindan sirasiyla veri kiimesi iizerine karar agact
analizi, destek vektor ve temel bilesenler analizi, bulanik mantik ve genetik algoritma
analizi ve son olarak yapay sinir ag1 analizi uygulanacaktir. Uygulanan herbir analiz

ayr1 bagliklar altinda detayl bir sekilde aciklanacaktir.

3.1 KULLANILAN VERI KUMESIi VE ALANLARI

Kredi geri 6deme durumunun analizini yapmadan once olusturulacak olan modelde
kullanilacak veri kiimesinin se¢imi hesaplamalarin sonuglarint degistirecegi igin ¢ok
dikkatlice yapilmalidir. Kullanilacak olan veri kiimelerinin hedefleri en az degisken ile
en uygun modeli olusturmak olmalidir. Bu dogrultuda veri kiimesinin icerisinde
miimkiin oldugunca eksik verilerin olmamasi, analizi yapmaya yetecek derecede
anlamli ve yeterli sayida veri icermesi gerekmektedir. Aym1 zamanda analiz modeli
olusturulurken modelde yer alacak bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dereceli

korelasyon varlig1 da incelenmelidir.

Bu boliimde hedeflenen modelin olusturulmasinda ilk asama olarak veri kiimesine karar
agact analizi uygulanacaktir. Analizlerde kullanilacak veri kiimesi UCI Machine
Learning Repository’ nin agik erisimde bulunan sitesinden indirilmistir. Indirilen veri
kiimesi igerisinde 21 adet alan bulunmaktadir ve bu alanlarin tanimlar1 Tablo 3.1 de

yapilmustir.
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Tablo 3.1 Veri kiimesi igerisindeki alan ve agiklamalari.

Veri Kiimesi Icerisindeki Alan

Aciklamasi / Tanimi

Account Balance

Hesap Bakiyesi

Duration of Credit (month)

Kredi Stiresi (Ay)

Payment Status of Previous Credit Kredi Gegmisi
Purpose Kredi Alis Amaci
Credit Amount Kredi Miktari
Value Savings/Stocks Tasarruf Hesaplari
Length of current employment Calisma yili

Instalment per cent

Mevcut ¢alisma siiresi

Sex & Marital Status

Cinsiyet ve Medeni Hali

Guarantors

Garantorler

Duration in Current address

Mevcut Adresinde Bulunma Siiresi

Most valuable available asset

Varliklar

Age (years) Yas

Concurrent Credits Eszamanli Krediler / Diger Krediler
Type of apartment Ev Durumu (Kiraci / Ev Sahibi/ Diger)
No of Credits at this Bank Bu Bankada Varolan Onceki Kredileri
Occupation Meslegi

No of dependents Bakmakla Yiikiimli Oldugu Kisi Sayisi
Telephone Telefon (Kendi Adina Kayitli / Yok)
Creditability Kredi Verilebilirlik

Foreign Worker

Yabanci Calisan

3.2 VERI KUMESINE KARAR AGACI ANALIZININ UYGULANMASI

Kullanilan veri kiimesi ile karar agaci analizi yapabilmesi i¢in bagimli ve bagimsiz
degiskenlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Model olustururken veri kiimesi igerisinden segilen
bagimli degiskene etki edebilecek faktorlerin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Yukarida
tablo igerisinde agiklanmig olan alanlar igerisinden kredi verilebilirlik (Creditability)
alan1 siniflandirma algoritmasi olarak kullanilan CHAID algoritmasi tarafindan bagiml
degisken (dependent variable) olarak kullanilacaktir. Veri kiimesi igerisindeki geriye
kalan diger tiim alanlar ise algoritma tarafindan bagimsiz degiskenler (independent
variables) olarak kullanilacaktir. Bu sekilde belirlenmis olan bu 20 adet bagimsiz
degiskenin kredi basvurusunda bulunan misterilerin kredi verilebilirligi tizerinde
belirleyici etkilerinin oldugu varsayilacaktir. Boylelikle yapilacak olan simiflandirma
analizinde bir adet bagimsiz degisken ile birlikte yirmi adet bagimli degisken

kullanilacaktir. Yiiksek basarimli bir model olusturabilmek i¢in daha 6ncede deginildigi
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gibi modele daha fazla degisken ve veri eklemek yerine miimkiin oldugunca az degisken

ve yeterli sayida veri ile model olusturmaya ¢alismak en dogrusu olacaktir.

Karar agaci 6grenme algoritmalarinin veri kiimeleri lizerinde analizlerinin yapilmasi ve
analiz sonuglarinin yorumlanmasi kolay ve anlasilir oldugundan en ¢ok kullanilan
siiflandirma uygulamalarindan biridir. Genel olarak bir karar agaci algoritmast en
tepedeki diigiimden en asagidaki diiglime kadar yinelemeli olarak bolimleme islemine
dayanir. Eger kok diigiime gelene kadar tiim degiskenler kullanilmigsa ve kullanilacak
baska degisken kalmamissa bu boliimlenme islemi durdurulur ya da kok diigiime gelene
kadar tim Ornekler ayni smifa dahil edilmigse bolimlenme islemi durdurulur ve
boylelikle analiz sonucunda olusturulan aga¢ yapisininin en tepedeki diiglimiinden kok
diiglimiine kadar kural tablosi ¢ikarilir. Her bir kural “Eger - ise” (If - then - else) yapisi
ile olusur. Son adim olarak en dista bulunan koék diigiimlerde olusturulacak modelin

siniflandirma tahminlerini igerir.

Veri kiimesinin karar agaci algoritmasina gore siniflandirma analizini yapabilmek i¢in
oncelikle SPSS Clementine programina veri kiimesinin yiliklenmesi gerekmektedir.
Yiiklenen veri kiimesi analize baglamadan Once bagimli degisken alanina kredi
verilebilirlik (Creditibility) alanini verip kalan diger degiskenlerde bagimsiz degiskenler
alanina eklendi. Ardindan veri kiimesinin %70’ i egitim (train) ve %30’ u ise test olarak

bolumlendirildi.

Simdiye kadar SPSS yazilimi ile olusturulan siiflandirma modelinin genel yapisi ise

Sekil 3.1 de gosterilmektedir.

32



peparne

Tale
e @
| )? : germman_creditxls Type

(CreditabilityRS!

Analysis Credigability Partition Creditability
4EEE [SR-Creditability]
Creditability x §R-C
Tahle

Sekil 3.1 Karar agaci analizi i¢in kurulan modelin genel yapisi.

Analiz ¢alistirdiktan sonra olusturulan karar agaci yapist ise Sekil 3.2 de

gosterilmektedir.
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Yukarida olusturulan modelin analizi sonucunda kullanilan yazilim ile 22 adet kural
kiimesi elde edilmistir. Kural kiimesi igerisinde kredi verilebilirlik (Creditability)
alanimin 0 oldugu duruma karsilik 10 adet kural kiimesi elde edilmekle birlikte kredi
verilebilirlik (Creditability) alaninin 1 oldugu duruma karsilik ise 12 adet kural kiimesi
elde edildi.

Karar agaci algoritmalarindan biri olan CHAID analizi yonteminin EXCHAID ydntemi
kullanarak yapilan analiz sonucunda elde edilen model veri kiimesinden egitim
(training) olarak ayirilan kismin %79,14° Ginii dogru tahmin ederek dogru sinifa dahil
etmistir. Buna karsilik bu model egitim (training) olarak ayrilan veri kiimesinin %20,86
‘ sin1 ise yanlis tahminleme yaparak yanlis siniflandirmistir. Ayni sekilde olusturulan
model test kiimesine uygulandiginda test verilerinin %72’ sini dogru tahminleyerek
dogru sinifa dahil ettigi goriilmiistiir. Buna karsilik model test verilerinin %28  ini ise
yanlis tahminleyerek yanlis siniflandirmistir. Modelin analizinin sonuglar1 Tablo 3.2 de

gosterilmektedir.

Tablo 3.2 EXCHAID analizinin sonuglari.
Boliimlendirme | Dogruluk (%) | Duyarhlik (%)
Egitim Verileri | %79.14 %83
Test Verileri %72 %75

3.3 VERi KUMESINE DESTEK VEKTOR MAKINELERI VE TEMEL
BILESENLER ANALIZININ UYGULANMASI

Bu boliimiin ikinci agsamasinda, karar agaci algoritmasinda kullanilan veri kiimesine
siiflandirma algoritmalarindan biri olan destek vektér makineleri algoritmalari analizi
uygulanmistir. Gliniimiizde destek vektor makineleri yontemi birgok gergek hayat
problemlerinin ¢oziimiine uygulanmaktadir. Nedeni ise gercek yasam problemlerinin
bir¢ok farkli bilesenden olusmasi ve degiskenlik gosteren bu bilesenlerin bazen dogrusal
olarak smiflandirilamamasidir. Bu durumun ¢6ziimii olarak destek vektor makinelerinin

siniflandirilamaz bilesenlerin siniflandirma 6zelliginden yararlanilir.
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Destek vektor makineleri analizine baslamadan once veri kiimesi igerisindeki 21 adet
degiskenden kredi verilebilirlik (creditability) alanin1 bagimli degisken olarak
belirlenmistir. Ardindan geri kalan 20 adet alami ise bagimsiz degisken olarak
belirlenmistir. Sekil 3.3 de destek vektor makineleri analizi i¢in olusturulan modelin

genel yapisi gosterilmektedir.

EEER

L
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) (B — () ——

german_kreditxls Type Partition Credifability
'
]
' B
m Cradigability Analysis
21Fields

Z XCEL| m

[$S-Creditability $S Table
Excel

Sekil 3.3 Destek vektor analizi i¢in kurulan modelin genel yapist.

[k asama olarak destek vektdr makineleri analizinde 1 adet bagiml1 ve 20 adet bagimsiz
degisken kullanildi. 1000 kisinin verisini i¢eren veri kiimesinin %70’ 1 egitim verisi ve
%30’ u test verisi olarak ayirdiktan sonra veri kiimesine destek vektor analizi uygulandi.
Destek vektor analizi sonucunda destek vektor makineleri yontemi egitim verilerinin
%97.29’ unu dogru bir sekilde siniflandirdi. Test verilerilerinin ise %69.67” sini dogru
bir sekilde simiflandirdi. Tablo 3.3 de ilk asamada yapilan destek vektor makineleri

analizinin sonucu gosterilmektedir.
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Tablo 3.3 Yapilan ilk Destek Vektér Makineleri analizinin sonucu.
Boliimlendirme | Dogruluk (%) | Duyarhlik (%6)

Egitim Verileri | %97.29 %89
Test Verileri %69.67 %70

Destek vektor makineleri analizinin ikinci asamasinda ise ilk asamada kullanilan veri
kiimesi tizerinde temel bilesenler analizi uygulandi. Temel bilesenler analizi sonucunda
veri kiimesi 21 adet degiskenden 8 adet degiskene indirgendi. Elde edilen bu
degiskenlerle yeniden destek vektor makineleri analizini uygulandi. Bir 6nceki analizde
oldugu gibi veri kiimesi ayn1 sekilde %70’ i egitim verisi %30’ u ise test verisi olacak
sekilde boliimlendirildi. Sekil 3.4° de temel bilesenler analizi sonucu veri kiimesini 8

adet degiskene indirgeme oranlari1 gosterilmektedir.

Total Variance Explained
Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings

Component Total % of Variance | Cumulative % Total % ofVariance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 2,536 12.680 12.680 2536 12.680 12.680 2167 10.836 10.836
2 1.969 9.843 22522 1.969 9843 22522 1.528 7.640 18.475
3 1.415 7.075 29.598 1.415 7.075 29.598 1514 7.570 26.045
4 1.320 6.601 36.199 1.320 6.601 36.199 1.456 7.279 33324
5 1.213 6.064 42263 1213 6.064 42263 1.338 6.691 40.015
6 1.169 5.846 48.109 1.169 5846 48.109 1.310 6.549 46.564
7 1138 5691 53.801 1138 5691 53.801 1.263 6,466 53.029
8 1.088 5442 59.242 1.088 5442 59242 1.243 6.213 59,242
9 981 4907 64149

10 889 4.447 68.597

" 873 4363 72.960

12 809 4043 77.003

13 776 3.881 80.883

14 758 37N 84.675

15 684 3.420 88.094

16 633 3165 91.259

17 531 2.655 93913

18 493 2467 96.381

19 464 2319 98.700

20 260 1.300 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis

Sekil 3.4 Temel bilesenler analizi sonucu indirgenen degiskenler.

Temel bilesenler analizi yontemi kullanarak yapilan destek vektor makineleri analizi
egitim verilerinin %90’ i dogru bir sekilde smiflandirimistir. Test verilerinin ise
%73’ iniin dogru bir sekilde smiflandirmistir. Tablo 3.4 de temel bilesenler analizi
sonucu elde edilen indirgenmis degiskenlerle yapilan destek vektér makineleri

analizinin sonucu gosterilmektedir.
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Tablo 3.4 Temel Bilesenler Analizi ile indirgenen degiskenlerle yapilan Destek Vektdr Makineleri analizi

sonucu.
Boliimlendirme | Dogruluk (%) | Duyarhlik (%)
Egitim Verileri | %90 %95
Test Verileri %73 %74

3.4 VERI KUMESINE BULANIK MANTIK VE GENETIK ALGORITMA
ANALIZININ UYGULANMASI

Veri kiimesi lizerine destek vektdor makineleri analizi uyguladiktan sonra bu asamada
onceki analizlerde kullanilan veri kiimesine Matlab yazilimi kullanilarak bulanik mantik
ile genetik algoritma analizi uygulandi. Onceki analizlerde yapildig1 gibi veri kiimesi
egitim verileri ve test verileri olacak sekilde bolimlendirildi. Bu analizde de giris
parametreleri olarak 1 adet bagimli degisken ile 20 adet bagimsiz degisken kullanilarak

analiz gergeklestirildi.

Matlab ile, bulanik mantik ile genetik algoritma analizini yapabilmek i¢in kullanilan
kodlar yarpiz* sitesinde akademik ve profesyonel alanda bilimsel ¢alismalar yapmak
icin agik kaynak kodlu olarak paylasilan matlab ile genetik algoritma analizi

kodlarindan yararlanildi. Kullanilan matlab kodlar1 Ek 1° de paylasilmistir.

Bulanik mantik ile genetik algoritma analizinin sonucunda analizi yapilan egitim ve test
verilerinin standart sapmast 0.45 olarak ¢ikarken, egitim ve test verilerinin Ortalama
kareler hatasi (Mean Squared Error) 0.20 olarak ¢ikmigtir. Ortalama kareler hatasi
istatistikte tahmin edilen modelin hassasligini, dogrulugunu ve performansim 6lgmek
icin kullanilan 6nemli bir kriterdir. Ortalama kareler hatasi tahmin yapan modelin
regresyon c¢izgisinin ne kadar yakinina geldigini gosterir ve bu durumu regresyon
cizgisine kadar noktalar arasindaki mesafelerin karelerini alarak yapar. Kare alma iglemi
negatif uzakliklar1 pozitife ¢evirmek icin gerekli bir islemdir. Ortalama kareler hatasi ne
kadar kiiclik ise regresyon cizgisine o kadar yakiniz demektir. En basit anlatimla
ortalama kareler hatasi tahmin edilen parametre ile gdzlenen parametre arasindaki
karesel farkin ortalamasi olarak ifade edilebilir. Sekil 3.5 ve Tablo 3.5 de egitim

verilerinin bulantk mantik ile genetik algoritma analizinin sonucu gosterilmektedir.

* http://yarpiz.com/
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Benzer olarak Sekil 3.6 ve Tablo 3.6 da test verilerinin bulanik mantik ile genetik

algoritma analizinin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 3.5 Egitim verilerinin bulanik mantik ve genetik algoritma ile analizi sonucu.

Tablo 3.5 Egitim verilerinin bulanik mantik ve genetik algoritma ile analizi sonucu.

Boliimlendirme | Adet Ortalama Standart
Kareler Sapma (Error
Hatas1 (MSE) | Std. D.)
Egitim Verileri | 700 0.20 0.45
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Sekil 3.6 Test verilerinin bulanik mantik ve genetik algoritma ile analizi sonucu.

Tablo 3.6 Test verilerinin bulanik mantik ve genetik algoritma ile analizi sonucu.

Boliimlendirme | Adet Ortalama Standart
Kareler Sapma (Error
Hatas1 (MSE) | Std. D.)
Egitim Verileri | 300 0.20 0.45

3.5 VERI KUMESINE YAPAY SiNIiR AGI ANALIZININ UYGULANMASI

Veri kiimesi lizerine yukarida yapilan karar agacalari, destek vektdr makineleri ve
bulanik mantik ile genetik algoritmalari analizleri uyguladiktan sonra son agama olarak
kullanilan veri kiimesine yapay sinir aglari analizi Weka* yazilimi kullanilarak
uygulandi. Daha 6nceden yapilan analizlerde de oldugu gibi veri kiimesi egitim ve test
verileri olmak tizere bolimlendirildi. Ancak yapay sinir aglari analizini boliimlendirilen
veriler lizerinde yapmadan Once yapay sinir ag1 analizinin performansini 6lgebilmek i¢in
oncelikle veri kiimesinin tamamini yapay sinir ag1 analizi yapildi ardindan veri kiimesi

boliimlendirip boliimlendirilen kismin analizi yapildi.

* http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Weka programi Waikato tiiniversitesi tarafindan gelistirilmis veri madenciligi
uygulamalar1 i¢in machine learning algoritmalarini ¢alistirmasint saglayan java
programlama dili ile yazilmis acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Weka igerisinde
bulunan siniflandirma, regresyon, kiimeleme, data 6n isleme ve birliktelik kurallar1 gibi
algoritmalar kullanilarak analiz yapilabilecegi gibi java programlama dili kullanilarak
yeni bir makine 6grenmesi algoritmasi yazilabilir. Weka ile yapay sinir agi analizini
gerceklestirmeden once veri kiimesinin Weka uygulamasina yiiklenmesi gerekmektedir.
Sekil 3.7 de kullanilan veri kiimesinin Weka yazilimi igerisinde yliklenmesi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 Veri kiimesinin weka’ ya yiiklenmesi.

Stases.
ox

Kullanilan veri kiimesinin weka’ nin anlayacagi arff tipine cevrilip weka’ ya
yiiklenmesinden sonra ilk asama olarak tiim veriler ile geriye dogru hata yayilim
yontemi (backpropogation) ile cok katmanli algilayicilar (multilayerperceptron) analizi
algoritmas1 ¢alistirildi. Yapay sinir aglar analizi yaparken dikkat edilecek en onemli
noktalardan bir tanesi olusturulacak olan modelin giris parametrelerinin en uygun
sekilde ayarlanmasidir. En uygun model olusturulmadan 6nce bir kag deneme yapip en
uygun analiz sonucunu yakalamak gerekir. Bu asamada en uygun parametre
degerlerinin bulunarak modele uygulanabilmesi igin bir ka¢ kez modeli olusturmay1

sinadiktan sonra en uygun parametre degerleri tiim veri kiimesi i¢in ilk asamada su
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sekilde ayarlanmistir. Ogrenme orani (learning rate) 0.1 momentum 0.3 y1gin boyutu
(batchSize) 100 egitim zamani (training time) 5000 vererek gizli katman (hidden layer)
sayisini ise J. Heaton’ 1n “Introduction to Neural Networks with Java” adli kitabinda da
bahsettigi gibi giristeki tiim parametrelerin 6rneklemlerinin (instance) toplam sayilarinin

2/3 kat1 art1 ¢ikt1 katmani kadar olacak sekilde ayarlanmistir.

Belirlenen bu parametre degerleri ile tiim veri kiimesinin yapay sinir agi analizi
sonucunda %99.4 dogruluk oraninda dogru bir sekilde smiflandirdi. Bu analiz ile
olusturulacak olan modelin ilk asamasi1 gergeklestirildi. Tiim veri kiimesinin yapay sinir

ag1 ile analizinin detayli sonuglar1 Tablo 3.7° de gosterilmektedir.

Tablo 3.7 Tiim veri kiimesinin yapay sinir aglar1 analizi sonucu.

Dogru Simiflandiriimis Ornekler | 994 99.4 %
(Correctly Classified Instances)

Yanlis Siniflandirilmis Ornekler | 6 0.6 %
(Incorrectly Classified Instances)

Kappa Istatistigi 0.9857 -
(Kappa statistic)

Ortalama Kareler Hatasi 0.0079 -
(Mean absolute error)

Ortalama Karekok Hatasi 0.0775 -
(Root mean squared error)

Mutlak Bagil Hatas1 1.884 % -
(Relative absolute error)

Mutlak Bagil Karekok Hatast 16.9162 % | -
(Root relative squared error)

Toplam Orneklem Sayist 1000 -
(Total Number of Instances)

Duyarlilik (Sensivity) %99 -

Ikinci asama olarak veri kiimesi egitim verileri ve test verileri olmak {izere
bolimlendirildi. Giris parametrelerinden 6grenme orani (learning rate) 0,1 olarak
ayarlandi. Momentum’ u 0,3 olarak ayarlandi. Yigm boyutu (batchSize) 100 olarak
ayarlandi. Egitim zamani (training time) 50000 olarak ayarlandi. Gizli katman (hidden
layer) sayisi ise bir onceki yapay sinir aglari analizinde de oldugu gibi giristeki tiim
parametrelerin drneklemlerinin (instance) toplam sayilarinin 2/3 kati art1 ¢iktt katmani
kadar olacak sekilde ayarlandi. Bu yontem diger analizlerde de kullanilan veri kiimesine

uygulandi. 43 adet hidden layer olmasi gerektigi kanisina bir kag adet analiz yapildiktan
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sonra varilmistir. Gizli katman (hidden layer) sayilar1 43 adetten az olacak sekilde ya da
43 adetten fazla olacak sekilde ayarlanip model analizi yapildiktan sonra sonuglarin
hedeflenenden ¢ok daha diisiik ¢iktigi gozlemlenmistir. Girilen bu parametre degerleri
ile bolimlendirilen veri kiimesinin yapay sinir agi analizi sonucunda modele egitim
verileri disinda kullanilan test verileri verilip daha 6nceden 6grenilen model kullanilarak
analiz gergeklestirilmistir. Bu analiz ile test verilerinin %76’ sinin dogru bir sekilde
smiflandirildigr gézlemlendi. %24’ {iniin ise yanlhs smiflandirildigi goézlemlendi.
Simiflandirilan 200 adet test verisinin tahmin yiizdeleri ise Ek 2’ de paylasilmistir.
Boliimlendirilmis veri kiimesinin yapay sinir ag1 ile analizinin detayli sonuglar1 Tablo

3.8 de gosterilmektedir.

Tablo 3.8 Boliimlendirilmis veri kiimesinin yapay sinir ag1 analizi sonucu

Dogru Simiflandiriimis Ornekler | 152 76 %
(Correctly Classified Instances

Yanlis Siniflandirilmis Ornekler | 48 24 %
(Incorrectly Classified Instances)

Kappa Istatistigi 0.3919 -
(Kappa statistic)

Ortalama Kareler Hatas1 0.2701 -
(Mean absolute error)

Ortalama Karekok Hatasi 0.4762 -
(Root mean squared error)

Mutlak Bagil Hatasi 66.2521 % -
(Relative absolute error)

Mutlak Bagil Karekok Hatasi 108.3357 % | -
(Root relative squared error)

Toplam Orneklem Sayist 200 -
(Total Number of Instances)

Duyarlilik (Sensivity) %80 -
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4. SONUC

Calismanin bulgular kisminda kredi almak i¢in bankaya bagvuran miisterilerin 6nceki
kredi bilgilerinden yola ¢ikilarak istenen kredinin geri 6deme durumlarini etkileyen
faktorleri belirleyebilmek ve bu faktérlerin en iyi sekilde belirlenmesine yardim edecek
en uygun analiz ydntemini bulmak hedeflenmistir. Istatistik ve veri madenciligi
tekniklerinden biri olan karar agaglar1 algoritmalarinin exchaid analizi (Exhaustive Chi-
squared Automatic Interaction Detection), siniflandirma metotlarindan SVM (destek
vektor makineleri) analizi, bulanik mantik ile genetik algoritma analizi ve son olarak
yapay sinir aglar1 analizi ugulanmistir. Yapilan bu dort analiz yonteminin, verileri dogru

siiflandirma oranlarinin sonuglar1 Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 de detayli bir sekilde

paylasilmistir.

Egitim verileri ile yapilan analizlerin siniflandirma sonuglari asagida bulunan Tablo 4.1°

de gosterilmektedir.

Tablo 4.1 Egitim verilerinin siniflandirma sonuglart.

Analizler Dogru | Yanhs
Karar Agaci (Exchaid) %79.14 | %20.86
SVM (Destek Vektdr Makineleri) | %90 %10
Bulanik Mantik Genetik Algoritma | %55 %45
Yapay Sinir Aglar %99.4 | %0.6

Test verileri ile yapilan analizlerin simiflandirma sonuglari asagida bulunan Tablo 4.2’

de gosterilmektedir.

Tablo 4.2 Test verilerinin siniflandirma sonuglari

Analizler Dogru | Yanhs
Karar Agaci (Exchaid) %72 | %28
SVM (Destek Vektor Makineleri) | %73 %27
Bulanik Mantik Genetik Algoritma | %55 %45
Yapay Sinir Aglar1 %76 %24

Genel olarak tiim modeller ayri ayri incelendiklerinde basvurduklari kredinin geri
O0deme durumlarini etkileyen faktorler arasinda miisterilerin mevcut hesap bakiyeleri

(Account Balance), istemis olduklar1 kredi miktar1 (Credit Amount), basvurduklari
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kredinin taksitlerinin sayist (Duration of Credit), ge¢mis kredilerinin 6deme durumu
(Payment Status of Previous Credit), bagvurulan kredinin taksit miktar1 (Installment),
miisterinin mevcut hesabinda bulunan varliklarinin durumu ve miktar1 (Value Savings/
Stocks), kredinin alinig amaci (Purpose) ve mevcut calisma siiresi (Length of Current
Employment)’ nin kredi geri 6deme durumunu etkileyen onemli faktorler olduklari

gbzlemlenmistir.

Yapilan dort farkli analiz 6zelinde, herbir analizin veri kiimesi ile ilk asamada yapilan
analizlerle mevcut verilerle olusturulan modeller egitilmistir. Ardindan egitilen
modeller ile ikinci bir analiz gergeklestirilmistir. Buradaki amag egitilen modellere
egitim verisi olarak kullanilan veriler disinda verilerin verilmesi ve bu durumda verileri
hangi dogrulukta siniflandiracaklarinin  gézlemlenerek modellerin - dogrulugunun
smanmasidir. Bu analizleri gerceklestirebilmek amaciyla herbir analiz igin veri
kiimeleri, egitim ve test verileri olacak sekilde boliimlendirilerek kullanildi. Boylelikle
tim analizlerde hem egitmenli Ogrenme yonteminin kullanilarak analizleri
gerceklestirildi hem de modellerin dogruluk oranlar test verileri kullanilarak smandi.
Yapilan karar agaci analizi, destek vektor makineleri analizi, bulanik mantik ile genetik
algoritma analizi ve yapay sinir aglar1 analizi arasinda modellerin kullanmis olduklari
verileri dogru siniflandirma yiizdeleri arasinda yapay sinir aglar1 modelinin en yiiksek

dogruluk oranina sahip oldugu gézlemlenmistir.

[Ik asamada yapilan karar agaci analizi yontemi ile veri kiimesi icerisinde bulunan
miisterilerin onceki kredi 6deme durumlarini igeren kredi verilebilirlik (creditibility)
alan1 kullanilarak midsteriler bu model yardimi ile smiflandirilmistir. Karar agaci
analizinin, smiflandirma algoritmalar1 igerisinde uygulanmasmin kolay olmasi ve
anlasilip yorumlanmasinin basitligi, bu yontemi en sik kullanilan yontemlerden biri
haline getirmistir. Karar agaci analizinin bu 6zelliklerinin yan1 sira bir cok dezavantaji
da bulunmaktadir. Girig verileri igerisinde bir verinin degismesi veya Onemsiz bir
degiskenin degismesi bile olusturulan agagta biiyiik degisikliklerin yapilmasina neden
olarak agac¢ yapisinin yeniden ¢izilmesini gerektirmektedir. Bu durum zaman almasinin
yani sira kaynaklarin yogun kullanilmasina da neden olmaktadir. Karar agaci analizinin
bir diger 6nemli dezavantaji ise kullanilan veri kiimesinin biyiikligii ile analizle

olusturulan aga¢ yapisinin giderek karmasiklagsmasidir. Burada kullanilan veri kiimesi
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1000 kisinin verisini icermektedir. Kullanilan veri kiimesi bankacilik alaninda yapilan
istatistiki analiz ¢alismalarina nazaran ¢ok biiyiik sayilmadigindan karar agaci analizi ile
olusturulan aga¢ yapisi ¢ok karmasik degildir. Ancak hangi analiz modeli kullanilacak
olursa olsun kurulan modelden iyi sonuglar almak veri kiimesi igerisinde miimkiin
oldugunca ¢ok 6rneklemin bulunmasi ve miimkiin oldugunca az degisken ile analizin
yapilmasina baghidir. Burada 1000 kisilik veri i¢eren kiime ile yapilan analizle modelin
egitim verileri disinda kullanilan verileri siniflandirma yiizdesi olarak %72 oranini elde
edildi. Ilerleyen ¢alismalarda karar agaci analizi modelinin tahmin yiizdesini arttirmak
i¢in igerisinde daha fazla verinin bulundugu bir veri kiimesi kullanilmas1 gerekir. Ancak
bu durumda da olusturulacak olan aga¢ yapisinin karmasiklasmasindan otiirli analizin

yorumlanmasi zorlasacaktir.

Ikinci analiz olan destek vektdr makineleri analizinde bir 6nceki analizde de oldugu gibi
veri kiimesi igerisindeki miisterilerin O6nceki kredi 6deme durumlarimi igeren Kredi
verilebilirlik (creditibility) alanin1 kullanarak miisteriler bu model ile smiflandirildi.
Destek vektor makineleri egitmenli 6grenme algoritma teknigi popiiler olarak kullanilan
bir diger smiflandirma yontemidir. Destek vektér makineleri ile analiz yapmanin
popiiler olmasiin nedenleri arasinda yapay sinir ag1 algoritmalarinin egitilmesinden
daha kolay olarak egitilmeleri ve yapay sinir ag1 algoritmalarinin sahip olduklari yerel
optimum (local optimum) degerlerine sahip olmamalaridir. Destek vektor makineleri
algoritmasinin yapay sinir aglar1 algoritmalarina karsin sahip olduklar1 bu iistiin
Ozelliklerinin yani sira en biiylik dezavantajlari arasinda destek vektor makinelerinin en
uygun ayirict ¢izgisi olan siliper diizlem’i (hiperlane) bulabilmek i¢in en uygun
parametrelerinin se¢ilmesindeki zorluk olmakla beraber destek vektor makineleri analizi
yaparken se¢ilecek olan g¢ekirdek fonksiyonunun (kernel function) hangisinin secilmesi
gerektiginin belli ve kesin bir kuralinin olmamasidir. Destek vektor makinelerinin sahip
oldugu tim bu avantaj ve dezavantajlar1 ile birlikte yapilan analizde g¢ekirdek
fonksiyonu olarak bir ¢ok c¢alismada siklikla kullanilan Radyal Taban Fonksiyonlu
cekirdek fonksiyonunu kullanilarak analiz yapildi. Destek vektér makineleri analizinin
ilk asamasinda veri kiimesi igerisindeki 21 adet degisken kullanilarak analiz yapildi.
Ancak destek vektor analizi algoritmasinin test verilerini dogru siniflandirma yiizdesini
arttirmak igin veri kiimesine oncelikle temel bilesenler analizi uygulandi. Ardindan

destek vektor makineleri analizinde kullanilacak degisken sayisini azaltilarak miimkiin
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olan en az degisken ile en uygun sonucun bulunmasi hedeflendi. Temel bilesenler
analizi sonucunda elde edilen degiskenler ile yapilan destek vektor makineleri analizi
sonucunda egitilen modelin egitim verileri olarak kullanilmayan test verilerini bir
onceki destek vektor makineleri analizine gore %4 arttirarak %73 oraninda dogru

simiflandirdigi gozlemlendi.

Bulanik mantik ile genetik algoritma analizinde bulanik mantik algoritmasinin diger
yontemlere goére daha az veriye ihtiyag duydugundan ve analizi yapilacak modelin
egitilmesine olanak vermesinden &tiirii bulanik mantik yonteminin kullanilmasi
kararlagtirllmistir. Bulanik mantik algoritmasimin bu avantajinin yani sira karar agaci
algoritmalarinda oldugu gibi yorumlanmalar1 ve anlagilabilirlikleri kolaydir. Kisaca
bulanik mantik ile analiz modeli olusturmak hem dogal dil kurallarina yakin bir model
olusturulmasini saglar hem de model sonucunda olusturulan kural kiimeleri ile gercek
diinyada dogal dil kurallar1 ile elde edilen dilsel sonuglara yakin sonuglar elde
edilmesini saglar. Genetik algoritma yontemi bir ¢ok stokastik optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bir metod olmakla beraber genetik algoritma ile
olusturulan model igerisinde algoritmanin sahip oldugu yerel minimum (local
minimum) ve yerel maksimum (local maximum) ‘a sahip oldugu durumlarda bile iyi

sonuclar verebilme 6zelligine sahiptir.

Genetik algoritmalarin  diger stokastik analiz yOntemlerine gore en Onemli
avantajlarindan  bir  tanesi  genetik  algoritma analizinin  parellel olarak
calistirilabilmesidir. Bu durum diger stokastik yontemlerle yapilan analiz siiresini
azaltmakla beraber islemci maliyetini azaltmaktadir. Tiim bu avantajlarinin yani sira
genetik algoritmanin sahip oldugu yerel maksimum ve minimum noktalarina sahip
olmasindan 6tiiri genel maksimum noktasin1 bulmay1 garanti edemez. Bir diger 6nemli
husus ise genetik algoritma ile analiz gergeklestirirken genetik algoritma
parametrelerinin seciminin yani sira hangi genetik kodlamanin secilecegine dair kesin
bir kural olmamasindan 6tiirii deneme yanilma yontemi ile uygun modelin kurulmasi
zaman alan bir durumdur. Ugiincii analiz olan bulanik mantik ile genetik algoritma
analizinde yapilan diger analizlerde de kullanilan veri kiimesi egitim ve test verileri
olmak Tlizere boliimlendirdikten sonra Matlab yazilimi kullanilarak analiz modeli

olusturulmustur. Yapilan bulanik mantik ile genetik algoritma analizi sonucunda egitim
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ve test verilerinin standart sapmasi 0.45 olarak ¢ikarken egitim ve test verilerinin

ortalama kareler hatas1 (Mean Squared Error) 0.20 olarak ¢ikmuistir.

Veri kiimesi ile yapilan son analiz olan yapay sinir aglar1 analizinin geriye dogru hata
yayilim yontemi (backpropogation) ile ¢ok katmanli algilayicilar (multilayerperceptron)
analizini gergeklestirilmistir. Yapay sinir aglari analizini kullanma avantajinin en
basinda gilinlimiizde siklikla analizleri yapilan goriintii, ses, metin tanima ve zaman
serilerinin gelmesiyle birlikte bir ¢ok problemin ¢oziimiinde popiiler olarak
kullanilmalarindan otiirii genis bilgiye sahip olmasi ve bir c¢ok alanda yapilmis
calismaya kolaylikla erigilebilinmesidir. Popiiler olarak kullanilmasinin en &nemli
sebeplerinden biri yapay sinir aglarinin karmasik verilerden anlamli sonuglar ¢ikarma
kabiliyetinin giiclii olmasidir. Yapay sinir aglart analizinin bir ¢ok alana uygulaniyor
olmasi bliylik bir avantaj olmakla beraber her problemin ¢oziimii i¢in uygun ciktilar
tiretememesinden Otliri  yapay sinir aglart analizinin kullanimin1 dezavantaja

¢evirmektedir.

Yapay sinir ag1 analizini yapmaya baslarken oncelikle kullanilan veri kiimesi icerisinde
misterilerin Onceki kredi durumlarini gosteren alanin olmasindan Otiiri yapilacak
analizin egitmenli ogrenme (supervised learning) yontemini kullanmasinin uygun
olacag: diisiiniilerek bu yontem kullanilmistir. Ardindan ilk asamada yapay sinir ag1
varolan veriler ile egitilerek ikinci asamada yapay sinir agina egitim verileri disinda
kullanilan test verileri verilerek yapay sinir agimnin dogru siniflandirma orani sinamaya
hazir hale getirilmistir. Ik asamada egitilen yapay sinir ag1 ile uzman bir sistem elde

edilmistir.

Hazirlanan bu uzman sistemin ikinci agsamasinda boliimlendirilen veri kiimesi iizerinde
kullanilarak farkli verilerin “eger olursa” tarzi sorunlarini ¢éziimlemesinde Kullanildi.
Gergeklestirilen yapay sinir ag1 analizinin yapilan diger analiz yontemleri ile
karsilastirildiginda egitim verilerinin %99.4’ {inti dogru smiflandirirken ikinci asamada
yapilan analiz ile test verilerinin ise %76 S dogru bir sekilde siniflandirmasi ile
analizler icerisinde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip oldugu gézlemlendi.
Yapay sinir aglar1 analizinin verileri bu denli yiiksek dogruluk oraninda
siiflandirmasinin yani sira analizi yaparken geriye dogru hata yayilim yontemi

(backpropogation) se¢ildigi i¢in, bu yontem analiz zamaninda artisa neden olmakla
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beraber kaynak tliketimi acisindan bir dezavantaj sergilemistir. Tiim bunlara ek olarak
yapay sinir aglari analiz yonteminin biiyiik veri kiimeleri tizerinde uygulanmasi ile daha
anlamli sonuglar elde edebileceginden kullanilan veri kiimesinin sadece 1000 adet kisi
verisini igerdigi i¢in elde edilen dogru siniflandirma yiizdelerinin ilerleyen ¢alismalarda

daha biiyiik veri kiimeleri kullanarak arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

EK 1: Kullanilan Matlab Kodlar

%% Load Data
data=LoadData();
%% Generate Basic FIS
fis=CreatelnitialFIS(data,10);
%% Tarin Using PSO
Options = {'Genetic Algorithm', 'Particl Swarm Optimization'};
[Selection, Ok] = listdlg('PromptString', 'Select training method for ANFIS:', ...
'SelectionMode', 'single’, ...
'ListString', Options);

pause(0.01);
if Ok==0

return;
end
switch Selection

case 1, fis=TrainAnfisUsingGA(fis,data);

case 2, fis=TrainAnfisUsingPSO(fis,data);
end
%% Results
% Train Data
TrainOutputs=evalfis(data.Trainlnputs,fis);
PlotResults(data.TrainTargets, TrainOutputs,'Train Data');
% Test Data
TestOutputs=evalfis(data.TestInputs,fis);
PlotResults(data.TestTargets, TestOutputs,' Test Data');

LoadData.m
function data=LoadData()

data=load('eminedata');
Inputs=data.lnputs’;
Targets=data.Targets';
Targets=Targets(:,1);

nSample=size(Inputs,1);

% Shuffle Data
S=randperm(nSample);
Inputs=Inputs(S,:);
Targets=Targets(S,:);

% Train Data

pTrain=0.7;
nTrain=round(pTrain*nSample);
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Trainlnputs=Inputs(1:nTrain,:);
TrainTargets=Targets(1:nTrain,:);

% Test Data
Testlnputs=Inputs(nTrain+1:end,:);
TestTargets=Targets(nTrain+1:end,:);

% Export
data.Trainlnputs=Trainlnputs;
data.TrainTargets=TrainTargets;
data.TestInputs=TestInputs;
data.TestTargets=TestTargets;

end

CreatelnitalFis.m
function fis=CreatelnitialFIS(data,nCluster)

if ~exist('nCluster’,'var')
nCluster='auto';
end

x=data.Trainlnputs;
t=data.TrainTargets;

fcm_U=5;

fcm_MaxlIter=100;

fcm_Minlmp=1e-5;

fcm_Display=true;

fcm_options=[fcm_U fcm_Maxlter fcm_Minlmp fcm_Display];
fis=genfis3(x,t,'mamdani',nCluster,fcm_options);

end

SetFisParams.m
function fis=SetFISParams(fis, p)

ninput=numel(fis.input);
for i=1:nlnput
nMF=numel(fis.input(i).mf);
for j=1:nMF
k=numel(fis.input(i).mf(j).params);
fis.input(i).mf(j).params=p(1:k);
p(L:k)=[];
end
end
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nOutput=numel(fis.output);
for i=1:nOutput
nMF=numel(fis.output(i).mf);
for j=1:nMF
k=numel(fis.output(i).mf(j).params);
fis.output(i).mf(j).params=p(1:k);
p(1:k)=[];
end
end

end

GetFisParams.m

function p=GetFISParams(fis)
p=[];

ninput=numel(fis.input);
for i=1:nlnput
nMF=numel(fis.input(i).mf);
for j=1:nMF
p=[p fis.input(i).mf(j).params];
end
end

nOutput=numel(fis.output);
for i=1:nOutput
nMF=numel(fis.output(i).mf);
for j=1:nMF
p=[p fis.output(i).mf(j).params];
end
end
end
PlotResults.m
function PlotResults(Targets, Outputs, Name)
figure;

Errors=Targets-Outputs;

MSE=mean(Errors.?2);
RMSE=sqrt(MSE);

error_mean=mean(Errors);
error_std=std(Errors);
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subplot(2,2,[1 2]);
plot(Targets,'k');

hold on;
plot(Outputs,'r');
legend('Target','Output’);
title(Name);
xlabel('Sample Index');
grid on;

subplot(2,2,3);
plot(Errors);
legend('Error');
title(['MSE ="' num2str(MSE) ', RMSE ="' num2str(RMSE)]);
grid on;
subplot(2,2,4);
histfit(Errors, 50);
title(['Error Mean = ' num2str(error_mean) ', Error St.D. = ' num2str(error_std)]);
end
TrainAnfisUsingGA.m
function bestfis=TrainAnfisUsingGA(fis,data)
%% Problem Definition

pO=GetFISParams(fis);

Problem.CostFunction=@(x) TrainFISCost(x,fis,data);

Problem.nVar=numel(p0);

% Problem.VarMin=-25;
% Problem.VarMax=25;
Problem.VarMin=1;
Problem.VarMax=80;

%% GA Params
Params.MaxIt=100;

Params.nPop=50;

%% Run GA
results=RunGA(Problem,Params);

%% Get Results

p=results.BestSol.Position.*p0;
bestfis=SetFISParams(fis,p);
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mailto:Problem.CostFunction=@(x)

end

function results=RunGA(Problem,Params)
disp('Starting GA ...");
%% Problem Definition
CostFunction=Problem.CostFunction; % Cost Function
nVar=Problem.nVar; % Number of Decision Variables
VarSize=[1 nVar]; % Size of Decision Variables Matrix

VarMin=Problem.VarMin; % Lower Bound of Variables
VarMax=Problem.VarMax; % Upper Bound of Variables

%% GA Parameters
Maxlt=Params.Maxlt; % Maximum Number of Iterations
nPop=Params.nPop; % Population Size

pc=0.4; % Crossover Percentage
nc=2*round(pc*nPop/2); % Number of Offsprings (Parnets)

pm=0.7; % Mutation Percentage
nm=round(pm*nPop); % Number of Mutants

gamma=0.7;

mu=0.15; % Mutation Rate
beta=8; % Selection Pressure
%% Initialization

empty_individual.Position=[];
empty_individual.Cost=[];

pop=repmat(empty_individual,nPop,1);
fori=1:nPop
% Initialize Position
if i>1
pop(i).Position=unifrnd(VarMin,VarMax,VarSize);

else
pop(i).Position=ones(VarSize);
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end

% Evaluation
pop(i).Cost=CostFunction(pop(i).Position);

end

% Sort Population
Costs=[pop.Cost];

[Costs, SortOrder]=sort(Costs);
pop=pop(SortOrder);

% Store Best Solution
BestSol=pop(1);

% Array to Hold Best Cost Values
BestCost=zeros(Maxlt,1);

% Store Cost
WorstCost=pop(end).Cost;

%% Main Loop
for it=1:Maxlt

P=exp(-beta*Costs/WorstCost);
P=P/sum(P);

% Crossover
popc=repmat(empty_individual,nc/2,2);
for k=1:nc/2

% Select Parents Indices
il=RouletteWheelSelection(P);
i2=RouletteWheelSelection(P);

% Select Parents
pl=pop(il);
p2=pop(i2);

% Apply Crossover

[popc(k,1).Position, popc(k,2).Position]=...
Crossover(pl.Position,p2.Position,gamma,VarMin,VarMax);

% Evaluate Offsprings

popc(k,1).Cost=CostFunction(popc(k,1).Position);

popc(k,2).Cost=CostFunction(popc(k,2).Position);

end
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popc=popc(:);

% Mutation
popm=repmat(empty_individual,nm,1);
for k=1:nm

% Select Parent
i=randi([1 nPop]);

p=pop(i);

% Apply Mutation
popm(k).Position=Mutate(p.Position,mu,VarMin,VarMax);

% Evaluate Mutant
popm(k).Cost=CostFunction(popm(k).Position);

end

% Create Merged Population
pop=[pop

popc

popm]; %#Hok

% Sort Population
Costs=[pop.Cost];

[Costs, SortOrder]=sort(Costs);
pop=pop(SortOrder);

% Update Worst Cost
WorstCost=max(WorstCost,pop(end).Cost);

% Truncation
pop=pop(1:nPop);
Costs=Costs(1:nPop);

% Store Best Solution Ever Found
BestSol=pop(1);

% Store Best Cost Ever Found
BestCost(it)=BestSol.Cost;

% Show lteration Information
disp(['lteration ' num2str(it) : Best Cost ="' num2str(BestCost(it))]);

end

disp('End of GA.");
disp("');
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%% Results

results.BestSol=BestSol;
results.BestCost=BestCost;

end
function [y1, y2]=Crossover(x1,x2,gamma,VarMin,VarMax)
alpha=unifrnd(-gamma,l+gamma,size(x1));

yl=alpha.*x1+(1-alpha).*x2;
y2=alpha.*x2+(1-alpha).*x1;

yl=max(y1,VarMin);
yl=min(y1,VarMax);

y2=max(y2,VarMin);
y2=min(y2,VarMax);

end

function y=Mutate(x,mu,VarMin,VarMax)
nVar=numel(x);
nmu=ceil(mu*nVar);
j=randsample(nVar,nmu)’;
sigma=0.1*(VarMax-VarMin);

y=X;
y(j)=x(j)+sigma*randn(size(j));

y=max(y,VarMin);
y=min(y,VarMax);

end
TrainFisCost.m
function [z, out]=TrainFISCost(x,fis,data)
MinAbs=1e-5;
if any(abs(x)<MinAbs)
S=(abs(x)<MinAbs);

X(S)=MinAbs.*sign(x(S));
end
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pO=GetFISParams(fis);
p=x.*p0;
fis=SetFISParams(fis,p);
x=data.Trainlnputs;
t=data.TrainTargets;
y=evalfis(x,fis);

e=t-y;

MSE=mean(e(:)."2);
RMSE=sqrt(MSE);

z=RMSE;
out.fis=fis;
%out.y=y;
%out.e=e;
out.MSE=MSE;
out.RMSE=RMSE;

end

EK 2: Yapay Sinir Aglar1 Analiz Sonucu Tahmin Yiizdeleri

Orneklem Ger:;ek TahminvEdiIen Tahmin Hatasi
Deger Deger
1 Liiyi L:iyi 0.96
2 L:iyi L:iyi 1
3 Liiyi L:iyi 1
4 Liiyi L:iyi 1
5 L:iyi L:iyi 0.863
6 2:koti 2:kota 0.997
7 2:koti 2:kota 1
8 2:kotiu 2:kéta 0.946
9 L:iyi L:iyi 1
10 2:kotiu Liiyi + 0.896
11 2:koti L:iyi + 0.897
12 Liiyi L:iyi 1
13 L:iyi L:iyi 0.62
14 2:kotiu Liiyi 1
15 2:koti 2:kota 0.993
16 L:iyi Liiyi 0.959
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17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liyi
Liiyi
2:kotiu
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liyi
Liyi
2:kotu
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
Liyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
2:kotu
2:kotiu
Liyi
2:kotu
L:iyi
Liiyi
Liyi

Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
2:kotu
Liiyi
Liyi
2:kotu
Liyi
2:kotu
L:iyi
Liiyi
2:kétd
L:iyi
2:kétd
Liiyi
L:iyi
Liiyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
Liiyi
Liiyi
Liiyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
Liiyi
L:iyi
2:koti
2:kotu
2:kotu
L:iyi
Liyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
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0.771
0.986

0.99

+ 0.944

0.989
0.994
0.606

+ 0.913

+ 0.999

+ 0.683

0.687

0.94

+ 0.999



58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

2:kotu
Liyi
2:koti
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:koti
Liyi
Liiyi
Liiyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
Liiyi
Liiyi
Liyi
2:koti
Liyi
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
Liyi
Liyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:kotu

Liiyi
Liyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:koti
2:kéta
Liiyi
L:iyi
2:kotu
Liyi
2:kotu
Liyi
2:kotu
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
L:iyi
Liiyi
Liiyi
Liiyi
L:iyi
2:kotu
L:iyi
2:koéti
Liiyi
2:koéti
L:iyi
L:iyi
L:iyi
2:koti
L:iyi
Liyi
L:iyi
2:kotu
L:iyi
2:koéti
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+ 0.992

+ 0.687
0.982

+ 0.924

0.951

+ 0.826

0.842



99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139

Liyi
2:kotiu
L:iyi
Liiyi
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
Liiyi
Liiyi
Liyi
2:koti
Liyi
Liiyi
Liiyi
Liiyi
Liyi
Liyi
Liyi
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
Liyi
2:kotu
Liiyi
L:iyi
2:kotu
L:iyi
2:kotiu
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi

Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liyi
2:koti
2:kéta
Liiyi
L:iyi
2:kotu
Liyi
L:iyi
Liyi
2:kotu
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
2:koéti
Liiyi
Liiyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
Liiyi
L:iyi
2:koti
L:iyi
L:iyi
L:iyi
Liyi
L:iyi
2:koti
L:iyi
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0.957

0.96
0.908



140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180

Liiyi
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
2:kotu
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
Liiyi
2:kotu
Liyi
2:koti
Liyi
2:kotu
2:kotu
Liiyi
Liyi
2:koti
2:kotu
Liiyi
2:kotu
Liiyi
2:kotu
Liiyi
L:iyi
2:kotu
L:iyi
2:kotu
L:iyi
2:kotiu
Liyi
Liiyi

Liiyi
Liyi
2:koti
Liyi
Liiyi
2:kotu
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
2:kotu
2:kotu
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
2:kotu
L:iyi
2:koéti
2:kotu
2:koéti
L:iyi
Liyi
2:kotu
Liiyi
Liiyi
Liiyi
2:kotu
L:iyi
L:iyi
2:koti
L:iyi
2:koti
L:iyi
2:kotu
L:iyi
Liyi
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0.998

0.98

0.988
0.918
0.998
0.996
0.838

0.994

0.754

0.612
0.999
0.996
0.675
0.992
0.666

0.611

0.996

0.931
0.75

0.903

0.985
0.508

0.995



181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200

Liyi
2:kotiu
2:kotu
Liiyi
Liyi
L:iyi
2:kotu
2:kotiu
L:iyi
Liiyi
Liyi
Liiyi
2:kotu
Liiyi
Liiyi
2:kotu
Liyi
Liiyi
Liyi
Liiyi

2:kéta
Liiyi
2:kotu
2:kotu
2:kéta
Liiyi
2:kéta
Liiyi
L:iyi
Liiyi
Liyi
L:iyi
Liyi
Liiyi
L:iyi
2:kotu
Liyi
2:kotu
Liyi
Liiyi
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+ 0.942

+ 0.948

0.822

0.943

+ 0.994

0.612
0.889
0.999
+ 0.997
0.994
0.999
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