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Ozet.

Bilgi teknolojilerindeki gelismelerle birlikte, banklar, miisterilerinin kredi talep-
lerini etkili analitik yontemler ve risk analizleri ile degerlendirebilmektedirler.
Kredi skorlama sistemleri olarak adlandirilan yazilim iiriinleri genel olarak daha
once belirlenen kredi faktorlerine gére miisterinin verilerinin toplanmasi, elde
edilen verinin gesitli istatistiksel veya makine 6grenmesi teknikleriyle islenmesi
ve kredi risk analizinin yapilarak nihai kredi kararinin belirlenmesi asamalarin-
dan olusur. Bu modeller dahilinde miisterilerin gegmis banka hareketleri islene-
rek kredi karari verilebilmektedir. Yapilan ¢aligma ile miisteriye ait degisken kii-
melerinden olusan veriler, makine 6grenmesi teknikleriyle islenerek, miisteriye
ait kredi degeri belirlenmeye ¢aligilmigtir. Gri Kurt Optimizasyonu ile siniflan-
dirma problemi olarak ¢alisma odagi olusturulmustur. Elde edilen bu bilgilere
gore miisteriye kredi verilebilir ya da verilemez karari ortaya ¢ikarilmigtir. Bu
calismada kredi basvurusunda bulunan ve kredi kullanan tiiketicilerdeki artigi
saglikli yonetebilecek yapi ihtiyacinin karsilanmasi, dogru miisteriye, dogru za-
manda, dogru miktarda ve dogru vadede kredi vermeyi saglayacak yapinin ku-
rulmasi, kredi tahsilatlarinin verimliliginin arttirtlmasi, riski minimize ederek
karliligin maksimum noktaya getirecek optimum stratejilerin olusturulmasi, ban-
kanin kredi skorlamasinda ve degerlendirme sisteminde uzman goriis etkisini
azaltilmasi ve maliyetlerin diisiiriilmesi amaglanmustir.

Anahtar Sozciikler: Kredi Risk Analizi, Kredi Skor Modellemesi, Makine O3-
renmesi, Smiflandirma Algoritmalari, Gri Kurt Optimizasyonu

Creditability and Classification Work for Finance Sector
with Gray Wolf Optimization (GWO) Algorithm

Abstract.

With the advances in the Information Technology (IT) field, banks can evaluate
the credit requests of the customers via effective analytical methods and risk
analysis. The software products, named Credit Scoring Systems, consist of col-
lecting customer data based on pre-determined credit factors, processing the data



with various statistical or machine learning methods, and conducting credit risk
analysis to make the final credit decision. These models utilize the previous tran-
sactions on the bank accounts of the customers to make a decision on the credit
applications. In the proposed work, the information about the customer related to
several aspects and processed with machine learning techniques, and finally a
credit score will be determined for each customer. Classification problem using
Grey Wolf Optimization method was focused in this work. This information will
later be used to decide whether the credit application of a customer can be app-
roved or not. In this study, intentions can be summarized as, providing useful
tools to manage the increasing number of customers who apply for consume cre-
dits, establishing a structure for crediting the right customers at the right time
with the right amount and payment plan, increasing the efficiency of collecting
credit payments, thus contributing to the national economy by using the resources
more effectively, creating optimal strategies for maximizing the profit by mini-
mizing the risk, reducing the effect of an expert for credit scoring and evaluation,
and reducing the costs.

Key words: Classification Algorithms, Credit Risk Analysis, Credit Scores
Modeling, Machine Learning, Gray Wolf Optimization, GWO

Giris

Kredi skorlama sistemleri; miisterilerin kredi marketine erisim imkanini arttirmasi,
kredi licretlendirmesinin diisiiriilmesi, karar siire¢lerinin kisaltilmasi ve karar agamala-
rina bagl ortaya ¢ikan hata ile temerriitlerin azaltilmasinda dnemli bir rol oynayarak
iilkenin ekonomik gelisimine katki saglamaktadir. Yapilan ¢alisma ile bankalarin tiim
kredi kararlarini otomatik bir skorlama sistemi {izerinden vermesi, olduk¢a maliyetli
olan banka yetkilisinin kredi sonucunu belirledigi yontemlere gore daha az maliyetli,
hizli ve kesinligi yiiksek bir sistemin olustura bilirligi incelenmistir. Yapilan arastirma-
lar ve istatistiksel verilere gore banka kredilerine duyulan talepteki artigin ve buna bagl
olarak gelistirilen efektif kredi karar modellerinin olusturulmasi ihtiyacinin somut bir
gostergesidir. Bu pazarda basarili olabilmek i¢in degisen ve gelisen ihtiyaclara cevap
veren efektif, kesinlik orani yiiksek karar mekanizmalarina sahip olmak gerekmektedir.
Bununla birlikte, gelistirilen yeni karar modeli ile elde edilmek istenen en biiyiik katki,
miigterilere ait yeterli verinin bulunmadigi belirsiz kosullarda ortaya etkin bir sonucun
cikarilmaya calisilmasidir. Bu ¢aligma kapsaminda siniflandirma ¢aligmalar: iizerine
yeni gelistirilmis GWO algoritmasinin mevcut problemlerin ¢dziimiindeki bagar1 orani
incelenmeye ¢alisilmigtir. GWO algoritmasinin segilme nedeni sezgisel olarak siniflan-
dirma yapan bu algoritmanin finans verilerindeki basar1 oraninin degerlendirilmesidir.
Diger makine 6grenmesi teknikleri ile ilgili bulunan sonuglar bu ¢alisma kapsaminda
degerlendirilmemistir. Algoritmalarin performans ve basari oranlarinin karsilastiril-
mas1 sonraki ¢alismalar ile gosterilmeye ¢alisilacaktir. Bu alanlarda yapilan gelistirme-
lerle banka sirketlerinin istatistiksel skorlama modellerinden kaynaklanan kisitlamalara
maruz kalmadan kredi kararlarint verebilmeleri saglanmasi hedeflenmistir. Gelistirilen
makine 6grenmesi tabanli yeni teknolojinin kesinligi yiiksek kredi skorlama ¢oziimleri



iiretilmesinde ciddi faydalar saglayacagi ongoriilmektedir. Caligmanin genel amaci;
kredi karart asamalarinda olusabilecek hatalart 6nlemeye yardimci olan, farkli karar
faktorlerinin degerlendirilmesinde standart bir ¢6ziim sunan otomatik skorlama araglari
ve modellerinin gelistirilmesidir.

1 Literatiir Calismasi

Yapay 6grenme tekniklerinden olan Grey Wolf Optimization (GWO) algoritmas1 hak-
kinda yapilan aragtirmalara gére GWO algoritmasinin ge¢misi 2010 yilina dayanmak-
tadir. GWO Algoritmasi i¢in literatiir taramasinda ulasilan kaynaklar sunlardir; Mir-
jalili ve arkadaslart GWO iizerine detayli bir ¢alisma yapmuslar ve Parcacik Siirii Opti-
mizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), Yercekimi Arama Algoritmasi (Gra-
vity Search Algorithm - GSA), Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Differential Evolu-
tion Algorithm - DEA) gibi birgok algoritmaya yakin sonug verdigini ortaya koymus-
lardir. Canis lupus ismi verilen gri kurtlarin liderlik hiyerarsisi ve av mekanizmasini
taklit ederek meta sezgisel bir yaklagim ortaya ¢ikarmislardir. Av ararken, av ¢evreler-
ken ve ava saldirirken gosterdikleri yaklasimi modellemeye ¢alismiglardir. 29 taninmis
test fonksiyonu ve test verileri tizerinde benchmarked testlerine tabi tutmuslar ve PSO,
GSA, DEA gibi diger algoritmalarla rekabet¢i sonuglar ortaya koydugu bilgisine ulas-
miglardir[1]. Kamboh ve arkadaglari, GWO kullanarak ekonomik yiik dagitim sorunu-
nun ¢dziimi ile ¢alismislar, GWO algoritmasin elektrik gii¢ sistemi olmayan digbiikey
ve dinamik bir ekonomik yiik dagitim problemi (ELDP) ¢6zlimii i¢in kullanmiglardir.
GWO algoritmasi diger iyi algoritmalari ile karsilastirildiginda rekabetgi sonuglar sag-
layabildigini gostermislerdir[3]. Yusof ve Mustaffa GWO algoritmasi kullanarak ham-
madde enerji zaman serisi tahmini {izerine bir ¢alisma yapmslardir [4]. Muro, av stra-
tejileri i¢in hesaplama simiilasyonlarina basit kurallar ortaya ¢ikarmistir [5]. Jayapriya
ve Arock, birden fazla molekiiler dizileri hizalanmasi i¢in paralel GWO teknigi kulla-
narak bir model gelistirmeye ¢alismiglar, GWO algoritmasinin diger mevcut olanlara
gore hesaplama siiresini azaltir oldugunu gostermislerdir[6]. Mirjalili, ¢ok katmanli al-
gilayicilarin egitiminde GWO algoritmasinin ne kadar iyilestirici oldugunu gostermeye
calismis ve Multi Layer Perceptron (MLP) larmn egitiminde GWO yu denemis elde et-
tigi sonuglar1 PSO, ACO, GA, ES ve PBIL ile karsilastirmistir. GWO ile elde ettigi
degerlerin ¢ok rekabetci oldugunu ve yakinlastirmada yiiksek degerler elde ettigini sun-
mustur[2]. Korayem, GWO algoritmasi ile araglarin seyahatteki toplam maliyet ve me-
safeyi minimize etmek icin GWO algoritmasi kullanilarak bir ¢calisma yapilmistir. Elde
ettikleri sonuglar1 ve sorunlar1 diger algoritmalarla kiyaslamiglar GWO’nun bu proble-
min ¢6ziimiinde yakin sonuglar ortaya koydugunu géstermeye ¢alismistir[7]. Aaghaee,
¢ok katmanli algilayici icin GWO algoritmasi, bir egitim algoritmasi olarak kullanilmig
optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in geri beslemeli sinir aglarinin egitiminde GWO
algoritmasindan yararlannmiglardir[8]. Shakarami ve Davoudkhani, zaman gecikmesi
dikkate alarak GWO algoritmasina dayali genis alan giic sistemi dengeleyicisi
(WAPSS) tasarimu igin bir yontem onermislerdir[9]. Sharma ve Saikia, klasik kontrol
tabanli termik gii¢ santrallerinde GWO algoritmas1 kullanarak Multi Area ST’larin oto-
matik iiretim kontrollerini yapmaya ¢aligmiglardir[10].



2 Gri Kurt Optimizasyonu

GWO algoritmasi sezgisel optimizasyon yontemidir. Sezgisel optimizasyon; bir prob-
lemin ¢6ziimiini, dogrulugunun kanitlanabilir olup olmadigini 6nemsenmeden iyiye
yakin olarak ele alma yontemidir. GWO algoritmas: dogadaki gri kurtlarin liderlik ve
avlanma mekanizmasini taklit eder. Gri kurt hiyerarsisinde Alfa, Beta, Delta ve Omega
olmak tizere 4 tip uygulanir[1,2]. Gri kurt hiyerarsisinde lider Alfa kurttur ve siiriiniin
avlanmaya karar vermesi, uyku yeri, kalkma vakti vs. gibi olaylarda sorumluluk sahi-
bidir. Hiyerarside ikinci sirada bulunan Beta kurt karar verme ve diger siirii aktivitele-
rinde Alfa kurdun yardimcisi olarak bilinir. Beta kurt, Alfa kurdun emirlerini diger
kurtlara iletir ve geri doniis saglar. Beta kurt, Alfa kurdun yaslanmasiyla ya da uzaklags-
masiyla onun yerine gecer. Hiyerarside en diisiik seviyeli Omega kurt her zaman ye-
mekte diger kurtlarin doymasini ve ona sira gelmesini bekler. Omega kurdu, her zaman
baskin kurt secer[1,2]. Hiyerarside iigiincii sirada bulunan Delta kurdu ise eger kurt
Avlanma hiyerarsisinde gri kurtlar dncelikle avlanma davranisina girerler, ardindan si-
rastyla takip, yaklasma ve avini izlerler, son olarak takip, rahatsiz etme ve gevreleme
islemini yaparlar. Bu izleme, ¢cevreleme ve ava saldirmadir[1].

2.1. Sosyal Hiyerarsi: Matematiksel modellemeyi yaparak GWO tasarimini saglar.
Alfa en iyi ¢ozlim olarak kullanilir. Ardindan sirasiyla Beta ve Delta, ikinci ve ti¢lincii
¢ozlim olarak adlandirihir. Coziime aday olarak da kalan Omega olarak kabul edilir[1].
2.2. Av1 Cevreleme: Yukarida belirtildigi gibi, gri kurtlar av sirasinda avi ¢evreler.
Cevreleme davranisinda sirastyla matematiksel modellemede asagidaki denklem 2.1 ve
denklem 2.2 gibidir [1,2]. Burada t gecerli yinelemeyi gosterir. A ve C vektor katsayi-
sin1, Xp avin konumunun vektorii, X bir gri kurdun pozisyon vektoriinii gosterir. A ve
C Vektorii agsagidaki denklem 2.3 ve denklem 2.4 deki gibi hesaplanir.

D=1C.%X,®- X (2.1)
Xt+1)=X,t) — A4.D (2.2)
A=24d.7-ad (2.3)
=27 (2.4)

(X, y) pozisyonunda gri kurt av pozisyonuna gore konumunu giinceller (X*, Y*). En iyi
ajan A ve C vektor degerlerini giincel konumuna gore degistirerek farkli yerlere ulasa-
bilir. Ayn1 kavram n boyutlara sahip bir arama alaninda uzatilabilir. Ve gri kurtlar gim-
diye kadar elde edilen en iyi ¢oziim etrafinda hiper kiip seklinde hareket edecektir.
2.3. Avlanma: Gri kurt yerini tanima ve oray1 kusatma yetenegine sahiptir. Av genel-
likle Alfa tarafindan yonlendirilir, Beta ve Delta da bazen ava katilabilir. Alfa (en iyi
aday ¢6ziim) Beta oldugunu varsayalim ve Delta avin potansiyel konumu hakkinda
daha iyi bilgi sahibidir. Bu nedenle, simdiye kadar elde edilen en iyi ilk {i¢ sonucu
kaydedilir ve en iyi arama ajanlarinin konumuna goére diger arama ajanlarinin
(Omega’lar dahil ) konumu giincellenir. Bu giincellemelere ait denklemler asagida
denklem 2.5, denklem 2.6 ve denklem 2.7 ile gosterilmektedir [1,2].

D =|C.X-%|Dy= | C.X— %|Dy=|C.X;— X| 2.5)



K= K- E0). 5 = - ) K = K- A3 @28
Xt+1)= % 2.7)
Son konum arama alanindaki Alfa, Beta ve Delta pozisyonlara gore tanimlanan bir
daire i¢inde rasgele bir yerde olacagi goriilmektedir. Alfa, Beta, Delta avin konumunu
tahmin eder ve diger kurtlar av etrafinda rastgele konumlarini giinceller.

2.4. Ava Saldirma (Somiirii): Gri kurt av durdugunda ava saldirarak avi bitirir. Sirayla
matematiksel modelle yaklasan avin a vektoriiniin degerini azaltiyoruz. Boylelikle a
vektoriine baglt A vektorii de azalir. Baska bir deyisle A vektorii [-2a, 2a] degeri
arasinda rastgele bir sayidir ve (a) yineleme boyunca 2’den 0 a disiiriilmistiir. A
vektorii [-1,1] iginde rastgele deger oldugunda, arama ajaninin bir sonraki pozisyonu
gegerli pozisyonu ve avin pozisyonu arasinda herhangi bir pozisyonda olabilir.

2.5. Av Arama (Kesif): Gri kurtlar kurtlarin konumuna goére arama yaparlar. Gri
kurtlar arama yapmak i¢in dagilir ve avi buldugunda saldirmak igin toplanirlar [1]. Ma-
tematiksel olarak sapma modelinde, 1 den biiyilik rasgele degerler icin A vektori
kullanilir. Tanimlanan C vektdrii ise [0,2] rasgele degerlerini igerir. Her zaman kesif
esnasinda rastgele degerleri saglayabilmek i¢in C gereklidir. Genel olarak 6zetleyecek
olursak, dogada engeller kurtlarin avlanma durumunda ortaya ¢ikar, kurdun hizli ve
rahat bir sekilde ava yaklagmasini engeller, C vektoriiniin yaptigi da tam olarak budur.
Alfa, Beta, Delta ve kurtlarin ve yirticinin muhtemel konumunu tahmin edilir. Her aday
¢Oziim yolu i¢in av mesafesi giincellenir. Son olarak, GWO algoritmasi son bir kriter
ile sonlandirilir. Bu algoritmanin sahte kodunu su sekilde ozetleyebiliriz. Gri Kurt
Popiilasyonunu baslat, Baslangi¢c degerlerini ata, Herbir temsilci i¢in uygunluk
fonksiyon metodu hesapla, X, en iyi arama temsilcisini ata, Xz en iyi 2. arama
temsilcisini ata, X en iyi 3. arama temsilcisini ata, TEKRARLA (HER BIR TEMSILCI
ICI TEKRARLA, Temsilcinin posizyon bilgisini giincelle, Basangi¢ degerlerini giin-
celle, Herbir temsilci i¢in uygunluk fonksiyonu metodu hesapla, X, — Xz — X;
degerlerini giincelle, t = t+1 ), Cevrim sayisi maksimum ¢evrim sayisindan kiigiik
oldugu siirece, Geri ¢cevir X,,. Bu islem sirasina gore algoritma ¢alismaktadir.

3 Sonug

Calisma kapsaminda su adimlar izlenmistir. Veri seti olusturulmus, olusturulan veri seti
veri on isleme teknikleri ile temizlenmis, normalize edilmis ve kullanilabilir hale
getirilmigtir. Sonrasinda 6zellik se¢imi algoritmalari kullanilarak veri 6zelligi yiiksek
kullanilabilir bir veri seti haline getirilmistir. Elde edilen bu veri kiimesindeki belir-
lenmig 6zelliklere GWO algoritmasi uygulanig ve algoritma ile her bir kaydin sonucu
kredi verilebilir, kredi verilemez olarak bulunmustur. Bulunan sonuglara gore
caligmanin bagar1 oranlar1 ve dogruluk degerleri hesaplanmis bu hesaplamalara gore de
algoritmanin bagarisina ait gerekli yorumlamalar yapilmistir. Bu ¢aligmada asagidaki
performans metrikleri kullanilmustir. Pozitif (P): ‘Basarili’ olarak dogru etiketlenmis
miisteri sayisini, Negatif (N): ‘Basarisiz’ olarak dogru etiketlenmis miisteri sayisini,
Dogru Pozitif (TP): ‘Basarili’ olarak dogru etiketlenmis miisterilerin tahmin edilme



sayisint, Yanlis Negatif (FN): ‘Basarisiz’ olarak yanlis etiketlenen miisterilerin tahmin
edilme sayisini (Gergekte ‘Basarili” olan miisterinin ‘Basarisiz’ olarak etiketlenme du-
rumu), Yanhs Pozitif (FP): ‘Basarili’ olarak yanhs etiketlenen migterilerin tahmin
edilme sayisini (Gergekte ‘Basarisiz’ olan miisterinin ‘Basarili’ olarak etiketlenme du-
rumu), Dogru Negatif (TN): ‘Basarisiz’ olarak dogru etiketlenmis miisterilerin tahmin
edilme sayisimi gostermektedir. Burada “Basarili” terimi “kredi verilebilirligi”,
“Basarisiz” terimi ise “kredi verilemezligi” ifade etmektedir. Aslinda problem iki sinifli
bir siniflandirma problemidir. Performans matrikleri ger¢ek sonug ve siniflandirma so-
nucuna gore Karigiklik Matrisi (Class Confusion Matrix) olarak gosterilmektedir.
Matrisdeki siitunlar tahmin sonuglarina gore, satirlarsa gergek sonucglara gore elde
edilen sonuglarin gosteriminde kullanilmaktadir. Bu degerler literatiirde karsilagtirma
olgiitii olarak kullanilacak degerlerin iiretilmesinde kullanilmaktadir.
Accuracy-Dogruluk: (TP + TN) / (P + N) — Dogru Sonuglarin Genel Popiilasyona
Orani, Presisyon — Pozitif: TP / (TP + FP) — Kesinlik — Gerg¢ek Pozitiflerin, tim
pozitiflere orani, Presisyon — Negatif: TN/ (TN + FN) — Kesinlik — Gergek Negatiflerin,
tim negatiflere orani, Type | Accuracy: FN / (P + N) — Dogruluk — Yanlis Negatiflerin
Genel Popiilasyona orani, Bir miisteriyi gercekte “Basarili” olmasina ragmen “Basari-
s1z” olarak etiketlemek “Type I Accuracy” terimi ile ifade edilir. ‘Basarili’ olmasina
ragmen ‘Basarisiz’ olarak ifade edilen bir kaydin finansal a¢idan yapilacak ¢aligsma-
larda daha kotii sonuglar dogurabilme olasiligi bulunmaktadir. Bu sebeple basar1 oran
kriteri olarak “Type I Accuracy” 6lgiitii tercih edilmistir.

Bir finans kurumuna kredi talebinde bulunan ve degerlendirilmesi yapilmig 16088 miis-
teriye ait 157 niteligi olan kayitlar tizerinde gerekli ¢alisma gerceklestirilmistir. Nite-
likler arasinda yas, meslek, evlikik durumu, ¢ocuk sayisi, gelir bilgisi, maas bilgisi, es
caligma durumu, ara¢ ve konut bilgileri, toplam kredi bilgileri, 6denen kredi bilgileri,
borg bilgileri, ddenmeyen kredi bilgileri gibi kisisel ve finansal veri i¢eren 157 nitelik
bulunmaktadir. 16088 kayittan olusan veri kiimesinde 13718 “Basarili” olarak sonug-
lanmis, 2370 “Basarisiz” olarak sonuglanmig kredi bagvuru bilgisi igermektedir. Cali-
silan veri kiimesi MS SQL SERVER veri tabani iizerinde tutulmak i¢in gerekli alanlara
uygun tablo tasarimi yapilmistir. Veri tabaninda yer alan alanlar iizerinde veri 6n isleme
teknikleri kullanilarak aykiri veriler atilmig giirtiltiiler temizlenmis ve gerekli alanlara
normalizasyon iglemleri uygulanmigtir. Veri kaynaklarina erigecek uygulama ara yiiz-
lerin gelistirilmesi C# programlama diliyle gelistirilmistir. C# ile yazilan GWO algo-
ritmasi ¢alistirilarak siniflandirma ¢aligmasi yapilmis elde edilen ‘Basaril’ ve ‘Basari-
s1z” kayit sayilarina ait sonug degerleri bulunmustur. GWO algoritmasinin segilme ne-
deni sezgisel olarak siniflandirma yapan bu yeni algoritmanin finans verilerindeki ba-
sar1 oraninin degerlendirilmesidir. Egitim seti 5 par¢aya boliinmiistiir. K-Katlamali
Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation) yontemi ile K degeri 5 segilerek 4 parca
(%80) egitim verisi olarak, 1 parca (%20) ise test verisi olarak kullanilmustir.

GWO algoritmasinin probleme uygulanmasi su sekilde agiklanabilir. Her bir 6zelligin
birbirine ve sonuca olan etkisi oldugu i¢in dncelikle kolon degerleri sonuglara gore si-
niflandirilmistir. Her bir 6zelligin sonuca olan etkisi GWO algoritmasi yardimu ile he-
saplanarak Ozellik etki degerleri bulunmustur. Burada her bir niteligi bir kurt indexi
olarak yorumlayabiliriz. Bu islem yapilarak egitim kiimesinde sonucu “Basarili” olarak
kiimelenen verilerin her bir 6zellik etki degeri hesaplanmis ve niteliklerin sonuca etki



katsayisi ¢ikarilmigtir. Ayni iglem egitim setindeki sonucun “Basarisiz” oldugu veriler
icinde yapilmustir. Test edilecek verilerin var olan degerleri siitun etki degerleri ile ¢ar-
pilarak sonuca ulagmaya hedefleyen bir uygunluk yontemi metodu yazilmaya calisil-
mistir. Bu metot sonucunda bulunan degerlere gore “Basarili” deger “Basarisiz” deger-
den daha biiyiik bulunursa test verisinin sonucu “Basarili”, daha kii¢iik bulunursa test
verisinin sonucu “Basarisiz” olarak isaretlenir. Bu isaretleme sonucu ger¢ek degeri ile
bulunan degeri ayr1 ayr1 kaydedilir. Bu kaydedilen bilgilere gore P, N, TP, FN, FP, TN
bilgileri ¢ikartilir. Bu bilgiler tizerinden Accuracy, Precision-P, Precision-N, Type |
Accuracy degerleri hesaplanir. GWO algoritmasi kullanarak elde edilen sonuglar asa-
gidaki gibi Tablo 2’de sunulmustur. Bu veriler ile gerekli kazanim hesaplari yapilmisg
elde edilen degerlere gore bulunan dogruluk sonuglar1 Tablo 3’de sonug performans
karsilagtirma gizelgesinde sunulmustur.

Egitim |- Test |\ o P N ™ | FN | TN | FP
Oram | Oram
80% | 20% | 16088 | 13718 | 2370 | 12077 | 1641 | 1226 | 1144
75% | 25% | 16088 | 13718 | 2370 | 11797 | 1921 | 1331 | 1039

Tablo 2. GWO Algoritmasi Siniflandirma Degerleri

Performans Metrikleri
Veri Seti Accuracy | Precision-P | Precision-N | Typel Accur.
16088 kayit 0.8268 0.9134 0.4276 0.1020

Tablo 3. GWO Smiflandirma Olgiitlerinin Performans Tablosu

Tablodaki degerleri yorumlamak gerekirse veri setindeki alanlar GWO algoritmasi yar-
dimiyla siniflandirilmak istenirse 13718 kredi verilebilir kayitin 12077 tanesi bu algo-
ritma sayesinde de kredi verilebilir olarak bulunmustur. Kredi verilemez denilen 2370
kaydin 1226 tanesi kredi verilmez olarak bulunmustur. Bu verilere gore Accuracy de-
geri hesaplanirsa 0.8268 lik dogruluk orani ile bu algoritma siniflandirma iglemini ya-
pabiliyor demektir. Precision-P ve N degerlerini yorumlamak gerekirse P (kredi verile-
bilir) sonuglanmis islemlerdeki basar1 oram1 N (kredi verilemez) islemlerdeki basari
oranima gore ¢ok daha yiiksek dogrulukta caligmistir. Yani veri seti iizerinde kredi ve-
rilebilir sonucunda olan kayit sayisi ve 6zellik sayisi daha baskin gelmektedir denilebi-
lir. Basarisiz (kredi verilemez) olarak degerlendirilmis kayit sayisinin artirilmasi ya da
veri setine olumsuzluk gerekgesi olabilecek yeni nitelikler, alanlarin dahil edilmesi ile
bu ¢aligmanin siniflandirma sonuglarinin ve dogruluk derecelerinin daha yiiksek dog-
rulukta ¢aligmasini saglayabiliriz.

Smiflandirma algoritmalarinda en 6nemli kisim egitim asamasi ve dogru modeli ortaya
koymaktir. Bu anlamda dikkat edilmesi gereken en oncelikli konu dogru bir veri seti
iizerinde sistemi egitmektir. Calismada ortaya konulan en 6nemli dnerilerden birisi ya-
pilacak siniflandirma ¢aligmalarinda veri setinin gercekei veriler igermesini saglayacak
gerekli 6n iglemler uygulanmis dogru bir veri setinin kullanilmasidir. Uygun veri seti
saglandiktan sonra performansi artirmak i¢in sonuca en ¢ok etki gosterecek 6zelliklerin



tespiti i¢in 6zellik se¢im yontemleri uygulanabilir. Bu adimda basarist kanitlanmis al-
goritmalardan Kazanim Orani, Bilgi Kazanimi, ID3 Karar Agaglari, KN komsuluk gibi
algoritmalar kullamlabilir. Ozellik segimi algoritmalar1 yardimiyla bir alt kiime {ize-
rinde ¢alismak hem hesaplama maliyetlerini azaltacak, hem islem siirelerini kisaltacak
hem de performans artiracaktir. Az sayida nitelikten olusan modellerde istatistiksel
smiflandirma algoritmalari, farkli baghlik degerlerinden ve ¢ok sayida nitelik
barindiran veri kiimelerine ait modellerde ise sezgisel algoritmalarin daha basarili
sonuglar ortaya koydugu yapilan ¢aligmalar ile gézlemlenmistir. Testlerde elde edilen
modellerde ortaya ¢ikan sonuca gore GWO yonteminin siniflandirma ¢aligmalarinda
basarili oldugu tespit edilmistir. GWO algoritmasinin sonug¢larinin bagart oranlarinin
iyi oldugu fakat ¢alisma siiresinin daha yiiksek oldugu, gelistirilebilecek metotlar saye-
sinde siniflandirma isleminde kullanilabilecegi tespit edilmistir. GWO algoritmasinin
simiflandirma iglemi gibi 6zellik se¢imi agamasinda da kullanilabilecegi sonucu ortaya
cikarilmistir. Ilerleyen galismalarda GWO algoritmasinin basar1 sonuglari, bayesian,
ANN, SWM, SOM gibi algoritmalarin sonuglari ile karsilagtirilacak bulunan sonuglar
tizerinde performans ve basari orant yorumlamalar: yapilacaktir.
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