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KREDI KARTI DEGERLENDIRME TEKNiKLERININ
KARSILASTIRILMASI

Murat CINKO"

OZET

Finansal kurumlar tarafindan bircok teknik ve model, kredi kartinin verilip verilmemesi veya verilen kredinin
uzatihp uzatilmamasi konusunda kullamilmaktadir. Kredi degerlendirmesi finansal sistemdeki kisith
kaynaklarin daha verimli kullamilabilmesi i¢in olduk¢a Onemli bir konudur. Kredi degerlendirmesi icin
kullanilan bircok istatistiksel teknik bulunmaktadir. Bu ¢alismanin amaci kullanilacak tekniklerin etkinligini
karsilastirmaktir. Etkinlik olgiitii olarak dogru smiflama orami, Birinci Tip Hata ve likinci Tip Hata
oranlarindan faydalanilacaktir. Bu calismada Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, Siniflama ve
Regresyon Agaci ve Yapay Sinir aglari teknikleri kullanilacaktir. Simiflama Regresyon Agaci Birinci Tip
hata ve toplam dogru simflama orani kriterlerine bakildiginda en iyi teknik olarak bulunmustur. ikinci tip hata
kriterine gore karsilastirilma yapildiginda ise Yapay Sinir Aglari en iyi teknik olmustur.
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Agact, Yapay Sinir Aglar

COMPARISON OF CREDIT SCORING TECHNIQUES

ABSTRACT

There are many different techniques and models using by financial institutions for deciding weather or not to
grant credit card or extending the loan. Credit scoring is an important for financial system for utilizing the
resources. There are many techniques for credit scoring. The aim of the paper is to compare the efficiency of
the techniques. Correct classification, Type I and Type II error are going to be used as an efficiency measure.
The techniques used in the paper are Discriminant Analysis, Logistic Regression, Classification and
Regression Tree (CART) and Neural Networks. CART is the best techniques according to the criteria Correct
classification and Type I Error. Neural network is the best one according to the Type II Error criteria.
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1.GIRIS

Kredi degerlendirme modellerinin amaci, kredi karti veya kredi almak icin yapilmis
olan bagvurularin geri O6demesinin yapilip yapilmayacagimi tahmin etmektir. Bu
sebepten dolayr bu modeller siniflama problemleri icerisinde yer almaktadir. Kredi
alanlarin baz1 6zellikleri ve yaptiklar1 6demeler dikkate alinarak basvuru yapan kisiye
verilecek olan kredinin 6demesi veya odememesi ihtimali hesaplanarak bir model
olusturulur. Bu calismada kredi kart1 bagvurusu yapan kisilerin 6zellikleri ve borglarini
0deme durumlar1 dikkate alinarak modeller olusturulacaktir. Kart sahiplerinin
ozelliklerine gore geri 6dememe riski dogal olarak farklilik arz etmektedir. Kredilerin
dogru kisilere kullandirilmasi finansal sistemin devamliligini ve ekonominin daha giicli
olmasini saglayacaktir. Gegmiste verilmis olan kredilerin 6denmesi veya 6denmemesi
ile gelecekte verilecek olan kredilerin 6denmesi veya ddenmemesi riski hesaplanarak
dogru kararlarin verilmesi saglanabilir. Kredi degerlendirmesi ne kadar dogru yapilirsa
maliyetlerin o kadar kisilmasi ve kit kaynaklarin etkin kullanilmas1 miimkiin olacaktir.
Kredi yonetimi ¢ok siki kurallar altina alinirsa olasi kar etme imkanlarindan vazgecilmis
olacak; eger kredi yoOnetimi hicbir kural belirlenmeden yapilacak olursa verilen
kredilerin tahsil edilememesi sebebiyle bankanin batmasina sebep olabilecek sonuglar
bile dogurabilecektir. Kredi degerlendirmesi aslinda bir cesit “veri-madenciligidir”:
Gecmis bilgileri degerlendirerek kredinin verilip verilmeyecegi kararinin ortaya
cikarilmasidir. Bundan dolay1 kredi degerlendirmesi klasik bir karar verme problemi
olarak diisiiniilebilir. Bankalar ve finansal kurumlarin ¢ok sik karsilastifi bu problem
bazi istatistik teknikler kullanilarak kolayca degerlendirilebilir ve geri 6dememe riski
minimize edilebilir. 1ki cesit kredi degerlendirmesi yapilmaktadir: Birincisi kredi
bagvurusu esnasinda toplanan bilgiler ile kredinin geri 6denip 6denmeyecegini tahmin
etmek ve kredinin verilip verilmemesi gerektigi karar1 “kredi degeri”, ikincisi ise daha
onceden verilmis olan bir kredinin devam ettirilmesi veya limitin diisiiriilmesi karari
“davramgsal kredi degeri”.

Kredi degerlendirmesinin ekonomik agidan onemini Bankalar Arasi1 Kart Merkezi nin
verilerine ve kredi karti harcamalarinin Gayri Safi Milli Hasila icerisindeki oranina
bakarak anlayabiliriz. Tablo 1 1995 ile 2005 yillar1 arasindaki kredi kart1 sayisini ve
kredi kart1 ile yapilan harcamalarin oranim1 gostermektedir. 1999 yilinda Tiirkiye’de
kartt olan kisi sayis1 10 milyon iken 2005 yilina gelindiginde kredi kartina sahip kisi
sayisinin yaklasik olarak iice katlandigin1 gormek miimkiindiir. 2005 yilinda kredi karti
ile yapilan harcamalarin miktar1 1999 yilinda kredi kartlar1 ile yapilan harcamalarin
miktarinin yaklagik olarak on alti katina ulagsmistir. 2005 yilinda kredi kartlart ile
yapilan harcamalarin Gayri Safi Milli Hasila’ya oran1 %18’e ulasmis ve harcamalarin
onemli bir kismini olusturdugunu gostermistir. Kredi kartinin kullanilmas1 kayit disi
ekonominin kayit altina alinmasinda dnemi bir rol oynamaktadir.

Kredi kartlarinin bu kadar yayginlagsmasi ve kayit digt ekonominin kayit altina alinmast

faydalarinin yaninda borclarin 6denmemesi ciddi finansal problemlere sebep olabilir.
Bundan dolayi finansal sitemin devamu i¢in verilen kredilerin geri 6denmesi 6nemlidir.
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Tablo 1. 1999-2005 Tarihleri Arasinda Tiirkiye’de Kullanilan Kredi Kart1 (Master, Visa

ve Diger) Bilgileri ve GSMH.
Kredi Islem GSMH Islem Tutanmn
Kartl* Tutar1 .| (Milyon YTL)"™ GSMH’ya Oram
Sayisi (Milyon YTL) (%)

1999 | 10.045.643 5.315 78.283 7

2000 | 13.408.477 10.498 125.596 8

2001 | 13.996.806 15.128 176.484 9

2002 | 15.705.370 25.613 275.032 9

2003 | 19.863.167 40.334 356.681 11

2004 | 26.681.128 65.688 428.932 15

2005 | 29.978.243 86.494 486.401 18

* http://www.bkm.com.tr/istatistik/raporlar.html, 24.06.2006 tarihinde alinmistir.

* http://www.hazine.gov.tr/stat/egosterge/I-Uretim/I _1.xls , 24.06.2006 tarihinde
alinmistir.

2. KREDi DEGERLENDIRMESI iLE iLGIiLi YAPILMIS CALISMALAR

Kredi degerinin hesabinda diskriminant analizi ilk ve en fazla kullanilan teknik
olmustur. Kredi degerlendirmesinde diskriminant analizinin kullanilmas: kovaryans
matrisinin esit olmasi ve degiskenlerin kategorik diizeyde Olcililmesi nedeniyle
elestirilmistir (Eisenbeis,1977:875). Fakat diskriminant analizinin ayristirma islemi i¢in
kullanilmasinin Eisenbeis’in ileri siirdiigli problemleri ©6nemsiz hale getirdigini
gostermiglerdir (Reichert vd, 1983:101-114, Rosenberg ve Gleit, 1994:589-613).
Lojistik regresyon diskriminant analizine alternatif olmas1 amaciyla kullanilan bagka bir
teknik olmustur. Lojistik regresyonda diskriminant analizinde yapilan varsayimlarin
yapilmamasi ve tahmin yonteminin farkli olmasi nedeniyle daha iyi sonug¢larin elde
edilmesi daha popiiler olmasint saglamistir. Karar agaclar1 diger bir istatistik teknigi
olarak kullanilmistir. Yapay sinir aglart sinmiflama problemlerinde bagka bir alternatif
olarak karsimiza ¢ikmaktadir ancak iyi sonuglar vermesine ragmen islem siiresinin uzun
olmasi dolayist ile elestirilmektedir.

Kredi degerlendirmesi istatistik icin bir karar verme problemi olsa da finans
piyasalarinda bu kararin verilmesi konusunda modellerin denenmesi hala devam
etmektedir. Diskriminant analizinin kullanildig1 ¢aligmada bolim 13 altinda yer alan
kredilerin %93’iinii ve boliim 13 altinda yer almayan kredilerin %94,8’ini dogru tahmin
etmistir (Lane, 1972:1379). 835 basvurudaki siniflama islemini diskriminant analizini
kullanarak yapmustir. Degerlendirme sonucunda basvurularin  %73,7’sini  dogru
siiflamiglardir (Apilado vd, 1974:275-283). 1980 adet kredinin incelenmesinde
dogrusal programlama ve diskriminant analizlerini 6denmis kredilerin tahmininde
dogrusal programlama daha iyi sonu¢ verirken 6denmemis kredilerde diskriminant
analizi dogrusal programlamanin iki kati iyi sonu¢ vermistir (Hardy ve Adrian,
1985:285-292). Iki drnek grubu olusturularak, ilkinde 256 ikinci 6rnekte ise 1326 kredi
bagvurusunu degerlendirilmistir. Diskriminant analizinin baz1 varsayimlarinin ihlal
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edilmesine ragmen iyi sonu¢ verdigi bulunmustur (Kolesar ve Showers, 1985:123-133).
ftalya’da bulunan 1000 firmamn durumu diskriminant analizi, lojistik regresyon ve
yapay sinir aglar1 teknikleri ile tahmin edilmistir. Yapay sinir aglarinin diskriminant
analizine gore daha iistiin oldugunu bulmuslardir (Altman vd, 1994:505-529). Kore’de
bulunan sirketlerin basarisizligin1 diskriminant analizi ile yapay sinir aglari ile tahmin
etmeye calismislardir. Yapay sinir aglarinin diskriminant analizine gore daha iyi sonug
verdigini bulmuslardir (Jo vd, 1997:97-108). Yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve
diskriminant analizinin karsilastirilmasinin yapildigt calismada 6000 gozlem yer
almustir, bunlardan 4000 tanesini modelleri kurmak ve kalan 2000 tanesini de modelleri
test etmek i¢in kullanmiglardir. Karsilastirma dogru smiflama oranlarina gore
yapildiginda yapay sinir aglarinin ilk sirada, lojistik regresyonun ikinci sirada ve
diskriminant analizinin son sirada yer aldigin1 goérmislerdir (Lee vd, 2002:245-254).
Diskriminant analizi ile yapay sinir aglarin1 kullanarak kredi degerlerini hesaplamis ve
yapay sinir aglarinin daha iyi sonug¢ verdigini bulmuslardir. 1078 kredi basvurusundan
olusan veri setinin 700 tanesini modelin kurulmasi, 378 tanesi ise kurulan modelin test
edilmesi icin kullamilmistir. Bes farkli alt 6rnek grubu olusturarak yapay sinir aglar1 ve
diskriminant analizi sonuglarini karsilagtirmiglar ve biitiin gruplarda yapay sinir
aglarinin dogru siniflama oraninin yiiksek olugunu gérmiislerdir (Malhotra ve Malhotra,
2003:83-96). Yapay sinir aglari, lojistik regresyon, diskriminant analizi, iki asamali
hibrid modeli ve MARS tekniklerini kullanarak 510 adet kredi degerlendirmesi
yapmuslardir. Bunlarin 459’u geri 6demesi yapilan ve 51°i ise 6demesi yapilmayan
kredilerden olusmaktadir. En iyi modeli iki asamali hibrid modeli, ikinci sirada ise
yapay sinir aglar1 olarak tespit etmislerdir. En koti modelleme teknigi olarak
diskriminant analizi ve lojistik regresyonu bulmuslardir (Lee ve Chen, 2005:743-752).
300 basvurunun degerlendirildigi regresyon kullanilarak test icin ayrilan veri setindeki
batmug kredilerin %70’ini iyi kredilerin ise %35’ini dogru olarak tahmin etmistir
(Orgler, 1970:31). 1908 basvuru lojistik regresyon ve diskriminant analizleri ile
degerlendirildiginde lojistik regresyonun diskriminant analizine gore daha iyi sonug
verdigini bulmustur (Wiginton, 1980:757). 215 miisterinin basvurusunu dogrusal
diskriminant ve kuadratik diskriminant analizlerini, lojistik regresyonu, dogrusal
programlamay1 ve karar agaclarinmi kullanarak incelemislerdir. Karar agaclarinin en iyi
model oldugunu gormislerdir (Srininivasan ve Kim, 1987:665-683). Lojistik
regresyonu kullanarak 34 333 basarili ve 954 basarisiz firmanin durumunu tahmin
etmeye calismiglardir. Olusturduklart model sayesinde basarili sirketlerin sadece
%2.11’ini basarisiz; basarisiz sirketlerin  %?22.73’iinii ise basarili olarak tahmin
etmislerdir (Westgoard ve Wijst, 2001:338-349). Yapay sinir aglari, lojistik regresyon,
karar agaclari, C4.5 ve genetik programlama tekniklerini kullanarak Almanya ve
Avustralya’dan elde edilen veri setine uygulanmistir. Genetik programlama diger
yontemlere gore iistiinlik saglamis fakat yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon
sonuclarinin diger yontemlere gore daha iyi sonucglar verdigi goriilmiistiir (Ong vd,
2005:41-47). Diskriminant analizi, lojistik regresyon, karar agaclari, yapay sinir aglari,
en yakin-k komsuluk ve ID3 tekniklerini kullanilarak 1985-1987 yillar1 arasindaki
Teksas’da bulunan bankalar1 (118 adet) se¢mislerdir. 118 bankanin batmasindan bir yil
ve iki y1l onceki verileri toplanarak modeller kurulmustur. Bir yil ve iki yil onceki veri
setine bakilarak firma basarisizliklar1 tahmin edilmeye calisildiginda yapay sinir
aglarinin diger modellere gore daha basarili oldugunu gormiislerdir (Tam ve Kiang,
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1992:926-947). Yapay sinir aglar1 kullanilarak 653 gozleminin oldugunu ve rastgele
secilen 10 sonucun dogru siniflama oraninin ortalamasinin %83 oldugunu gormiislerdir
(Piramuthu, 1999:310-321). Yapay sinir aglarin1 kullandig1 ¢calismasinda 125 gozlemin
75 tanesi ile modeli tahmin etmis, kalan 50 tane gozlemle model test edilmistir. Dogru
simiflama oraninin %74 oldugu saptanmistir. Modele gore test verisinde ddenmemis
kredilerin %8 ddenecekmis gibi ve ddenmis olan kredilerin %18 ddenmeyecekmis gibi
tahmin edilmistir (Jensen, 1992:15-26). Almanya ve Avustralya kredi veri setine
gruplama ve yapay sinir aglar1 tekniklerini kullanarak kredi degerlendirmesi yapilmistir.
Avustralya veri setinde 690, Alman kredi veri setinde ise 1000 gozlem bulunmaktadir.
Her iki veri setinde de yapay sinir aglar1 6ncesinde gruplama tekniginin kullanilmasi
dogru siniflama oranlarinin artmasina sebep olmustur (Hsieh, 2005:655-665). Almanya
ve Avustralya veri setini kullanarak yapay sinir aglarinin test edildigi calismada capraz
gecerli yonteminin kullanilmasi durumunda tek yapay sinir aglarina gore Avustralya
verisinde %?3,8’lik, Alman verisinde %4,4’likk iyilesme goriilmiistir (West vd,
2005:2543-2559).

3. YONTEM

Bu calismada kredi kartt sahibi olan kisiler ve odemeleri dikkate alinarak yeni
bagvurularin  kredi kartt borglarin1 geri Odeme/6dememe riski hesaplanmaya
calistlmistir. Kredi degerinin istatistik teknikler ile hesaplanmasinin avantajlari:
Basvurularin hizli degerlendirilmesi, degerlendirmelerin objektif olmasi ve degisen
durumlara gore kolayca adapte edilebilmesi olarak siralanabilir. Kredi puanlamasinda
kullanilan teknikler ii¢ baslik altinda toplanmaktadir:

1. Istatistiksel teknikler.

2. Yoneylem teknikleri.

3. Parametrik olmayan teknikler.
Bu ¢alismada istatistik tekniklerden: diskriminant, lojistik ve karar agaclari, parametrik
olmayan yontemlerden ise yapay sinir aglar1 teknikleri uygulanacaktir.
3.1 Diskriminant Analizi
Smiflama teknigi olan diskriminant analizinde ama¢ gruplar aras: varyansin grup igi
varyansa oranini maksimum kilmaktir (Fisher, 1936:179). Kredi degerlendirmesinde bu

teknigin ilk kullanilmasi ise 1941 yilinda olmustur (Durand, 1941). Diskriminant
fonksiyonu su sekildedir:

D=w,+w *X, +..+w, X, (1)

D diskriminant degerini, w, sabit degerini, w; (i=1,2,...n) ise bagimsiz degiskenlerin X;
(i=1,2,....n) katsayr degerini gostermektedir. Model tahmin edildikten sonra veri seti
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icin diskriminant degerleri hesaplanir ve her bir grubun ortalama degeri bulunur.
Gruplarin ortalama diskriminant degerlerinden bir kritik deger elde edilir. Test verisi
kullanilarak elde edilecek olan diskriminant degerleri kritik deger ile karsilastirilir ve
gbzlemin hangi sinifa ait olduguna karar verilir.

3.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimsiz degiskenleri kullanarak ikili ¢iktis1 olan bagimli degiskenin
istenilen durumunun gerceklesme olasiligini hesaplar. Lojistik regresyon su sekilde
yazilir:

Log

)=b0+bI*X1+...+bn*Xn (2)

p istenilen durumun gerceklesme olasiligini, by sabit degerinin, b; (i=1,2,...n) ise her bir
bagimsiz degiskenin X; (i=1,2,....n) katsayisin1 belirtir. Diskriminant analizinden farkli
olarak lojistik regresyon varsayima ihtiya¢ duymaz. Bununla beraber lojistik regresyon
bir olasilik degeri vereceginden yorumlanmasi daha kolaydir. Model tahmin edildikten
sonra her bir bagvuru sahibinin ilgili degiskenlerine bakilarak olasilik degeri hesaplanir
ve 0,5’den biiyiik ya da kii¢iik olmasi durumuna gore siniflama islemi yapilir.

3.3 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari; insan beyninin igleme mantigin1 temel alarak modelleme islemi
yapmaktadir. Yapay sinir aglar1 ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerine
kurulmustur. Yapay sinir aglarinin mimarisi noronlar arasindaki baglantilara bakilarak
anlagilabilir; parametre degerlerinin tahmini (agirliklar) ise 6grenme mekanizmasi ile
belirlenir. Katmanlar (noronlar1 bir araya getiren pargalar olup) noronlarin
baglanmasindan dolayr bazi durumlarda girdi olan noronlar bazi durumlarda cikti
olabilmektedir. Girislerin oldugu noron katmanina giris katmani, ¢iktinin iiretildigi
noron ise ¢ikis katmani olarak adlandirilir; bu iki katman arasinda ise gizli katman yer
almaktadir. Yapay sinir aglarinin 6nemli parcalarindan birisi aktivasyon fonksiyonudur.
Ug katmanli hata geriye yayma yontemi' sekil 1’de gosterilmistir. Yapay sinir aglarinin
kullanildig: finansal uygulamalarin %75’inin hata geriye yayma yontemini kullandig:
ifade edilmektedir (Vellido vd., 1999:51-70). Yapay sinir aglarinin finansal piyasalarla
ilgili cesitli uygulamalar1 halka agilmalar, portfdy yonetimi, bono siralamasi, hisse
senedi piyasalar1 tahmini, ve kredi degerlendirmesidir.

'Haykin Sy 19.
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Sekil 1: Ug Katmanlh Hata Geriye Yayma Yontemi.

3.4 Karar Agaclar

Karar agaglar1 fikri Bierman ve Friedman tarafinda 1973 yilinda onerilmis olup
degiskenleri parcalayarak bir aga¢ olusturmaya calismaktadir. Karar agacinda,
bagvuran kisinin cevabini iki gruba ayirmaya calismistir. Soruya verilecek olan cevabi
ikiye ayirmus, bir cevabi sabitledikten sonra iki set arasindaki riski maksimize edecek
sekilde cevaplar1 bolmiistiir. En iyi boliinmeyi bulmak i¢in her soru da bu islem tekrar
edilmistir. Bir soru i¢in iki grup olusturulduktan ve iki grup arasindaki risk maksimize
edildikten sonra olusan iki grup i¢in ayn1 islemler devam ettirilmistir. Bu islem cevaplar
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunana kadar devam ettirilip istatistiksel olarak
anlamli  bir fark bulunmadigit durumlarda sonlandirilir. Aynistirma  islemi
tamamlandiktan sonra ise o grup icerisinde yer alan gozlemlerin oranina gore édeme
veya 6dememe durumu ve olusan grup degerlendirilir (Thomas, 2000:149-172).

4. BULGULAR

Veri seti bir finans kurumundan temin edilmistir. Toplam 3037 gozlemden olusan veri
setinde 1177 kredi kart1 sahibinin borcunu 6demedigi, 1860 kredi kart1 sahibinin ise
borcunu ddedigi tespit edilmistir. Kademeli diskriminant analizi kullanilarak bagimsiz
degiskenlerden 6nemli olanlar tespit edilmis ve tiim analizlerde bu bagimsiz degiskenler
kullanilarak tahminler yapilmistir. Veri seti %75°’i modeli olusturmak ve %25°’i de
olusturulan modeli test etmek i¢in kullanilmigtir. Biitiin modellerde ayni veri setinin
kullanilmas1 saglanarak modellerin tahmin giicleri karsilastirilmistir. Bu calismada
kullanilan bagimsiz degiskenler: Yas, cinsiyet, telefon numarasin verip vermedigi, evin
sahibi, meslegi, adres ve otomatik 6deme talimat1 verip vermedigidir.
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Kredi kartinin verilip verilmemesi karari siniflama problemi olarak diisiiniildiigtinde;
cesitli analizler kullanilabilecektir. Analizlerden en iyi olam belirlemek icin kullanilan
kistas ise birinci ve ikinci tip hatalardir. Birinci tip hata kredi kart1 sahibi borcunu
Odeyecek bir miisteri iken ona kredi kart1 vermemek, ikinci tip hata ise kredi kart1 sahibi
borcunu 6demeyecek bir miisteri iken kredi kartin1 tahsis etmek olarak tanimlanir. Her
iki durumda da finansal kurum elindeki kaynaklari etkin kullanamadigindan zarar
gormektedir; birinci tip hatada olast iyi miisteriler dislanirken, ikinci durumda
kaynaklarin israfi s6z konusu olacaktir.

Tablo 2 ve Tablo 3’te toplam dogru siniflama, birinci tip hata ve ikinci tip hata sayilari
ve oranlar sirasi ile verilmigtir. Toplam dogru siniflama oranina bakildiginda en iyi
analizin sirasiyla karar agaclari, lojistik regresyon, diskriminant analizi ve yapay sinir
aglar olarak siralandig1 goriilmektedir.

Birinci tip hataya bakildiginda ise en iyi tahmin modelinin sirasiyla karar agaglari,
diskriminant analizi, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari oldugu goriilmektedir.

Ikinci tip hataya bakildiginda ise yapay sinir aglari ilk sirada yer alirken devaminda

lojistik regresyon, karar agaglar1 ve diskriminant analizi gelmektedir.

Tablo 2. Test Verisi Dogru Smmiflama, Birinci Tip Hata, Ikinci Tip Hata Gozlem
Sayilari.

Dogru Birinci | Ikinci
Smiflama Tip Tip

Hata Hata
DA 586 6 158
LR 595 17 138
Karar Agaci 604 3 143
Yapay Sinir Aglar 543 110 97

Tablo 3. Test Verisi Dogru Simiflama, Birinci Tip Hata, Ikinci Tip Hata Oranlar1.

Dogru Birinci Tip | ikinci Tip
Siniflama Hata Hata
DA 0,78 0,008 0,211
LR 0,79 0,023 0,184
Karar Agaci 0,81 0,004 0,191
DA 0,72 0,147 0,129
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5. SONUC

Finansal piyasalarda alinacak kararlarin objektif olmasi girdilerin etkin kullanimi
ekonomik biiylime ve istikrar i¢in gereklidir. Kredi kartt kullaniminin kayit disi
ekonominin kayit altina alinmasina sebep olmaktadir. Kredi karti bagvurularinin
sayisinin ¢oklugu ve standart islemler yapilabilmesi istatistik analizlerinin kullanilmasi
ile miimkiin olmaktadir. Karar vericinin bu analizleri kullanmasi hizli karar vermesini
ve objektif olmasin1  saglamaktadir. Kullanilabilecek istatistik  analizler
karsilagtirildiginda farkli 6lgiitlere gore farkli analizlerin bagarili oldugu goriilmiistiir;
dogru siniflama orani ve birinci tip hata oraninda en iyi modelin karar agaglari, ikinci
tip hatada en iyi modelin yapay sinir aglar1 oldugu goriilmiistiir. Bu da kredi karti
degerlendirmesi yapilirken bir model yerine birden fazla model kullanilmasiin belki
bir ¢oziim olabilecegini gostermektedir. Karar verici ilk olarak karar agacina bakarak
sonuca ulagsmaya calisir, ¢elisik bir durumda kaldiginda yapay sinir aglarinm1 kullanarak
kararini destekler veya daha fazla bilgi toplayarak yeni bir karar alma yoluna gidebilir.
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