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BANKA MUSTERILERININ MAKINE OGRENMESI ILE ANALIZ
EDILEREK SKORLANMASI

Bankacilik sektorii, firmalara sagladigi kredilerle ekonomik biiylimeyi
desteklerken, kredi riskinin dogru degerlendirilmesi bu siireglerin siirdiiriilebilirligi
icin kritik bir gerekliliktir. Tiirkiye’de, firmalarmm mali yapilarindaki cesitlilik,
geleneksel kredi skorlama yOntemlerinin sinirlarint zorlamaktadir. Bu tez ¢aligmasi,
banka miisterisi firmalarin makine Ogrenmesi teknikleriyle analiz edilerek
skorlanmasin1 amag¢lamistir. Calismadaki veri setinde, firmalarin finansal durumlari,

risk bilgileri ve ¢alisan sayis1 bilgileri yer almaktadir.

Calismada, iki asamali bir analiz siireci izlenmistir. Ilk asamada, K-Means
algoritmas1 kullanilarak firmalar risk verilerine goére dort kiime olusturulmustur.
Birinci asamada elde edilen kiimeler bagimsiz degisken olarak modele eklenmistir.
Ikinci asamada, denetimli makine dgrenmesi olan XGBoost, Karar Agac1, Rastgele
Orman, KNN ve LightGBM algoritmalar kullanilarak, kredi skoru tahmin edilmistir.
Kredi skoru dort sinifli (0-1-2-3) bir bagimli degiskendir. Model performanslari;
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi kriterlerle degerlendirilerek basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu ¢aligmanin firmalara yonelik yapilmasi, firmalarin finansal durumlar
ve risk verilerine ek olarak denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri ile segmentasyon
olusturulmasi, olusturulan bu segmentasyonun kredi skorlamada kullanilmasi
yonleriyle literatiirdeki mevcut yaklagimlardan farklilasarak 6zgiin bir katki sunmasi

amaclanmustir.
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ABSTRACT

ANALYZING AND SCORING BANK CUSTOMERS WITH MACHINE
LEARNING

The banking sector supports economic growth by providing loans to
businesses, and the accurate assessment of credit risk is a critical requirement for the
sustainability of these processes. In Turkey, the diversity in the financial structures of
businesses challenges the limitations of traditional credit scoring methods. This thesis
aims to analyze and score bank customer firms using machine learning techniques.
The dataset in this study includes information about the financial status, risk data, and

the number of firms' employees.

The study follows a two-phase analysis process. In the first phase, firms are
grouped into four clusters based on risk data using the K-Means algorithm. The
clusters obtained in the first phase are then used as independent variables in the model.
In the second phase, supervised machine learning algorithms, including XGBoost,
Decision Tree, Random Forest, KNN, and LightGBM, predict the credit score. The
credit score is a four-class dependent variable (0-1-2-3). Model performance is
evaluated based on criteria such as precision, recall, and F1 score, yielding successful
results. This study aims to provide a unique contribution to the existing literature by
segmenting firms using unsupervised machine learning methods in addition to
considering their financial status and risk data and using the generated segmentation

in credit scoring.



ICINDEKILER

Sayfa No.
oz
ABSTRACT
TABLOLAR LiSTESI iv
SEKILLER LISTESI \4
KISALTMALAR vii
SOZLUK viii
GIRIiS 1
1. BANKACILIK VE KREDILER
1.1. Literatiir Taramasi 3
1.2. Bankacihk
0 T G < | F TSRS 7
1.2.2. KIedl SKOTU ..ccuiiiiiiiiiiiie ettt 8
1.3. Finansal Veriler 9
1.3.1. Finansal Tablolar.........ccccooiiiiiiiiiieieeeeee e 9
1.3.2. Gelir TablOSU....eiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeee e 10
2. MAKINE OGRENMESI
2.1. Yapay Zeka Kavram 11
2.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri 11
2.2.1. Denetimsiz Making OFrenmesi.............c.ccoeveveveveveeeeereeeeereseeseseesesesesenennn, 12
2.2.2. Denetimli Makine OFrenmesi............covvueveeeveireereerieseeeesesseese e 13
2.3. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmalari 14
2.3.1. KMeans AlOTItMAST ......cccuieeriiieeiiiieeiieeeiieeeieeesiteeeite e sieeeeareesaeee e 14
2.3.2. Hiyerarsik AlgOTItmMAaST.....c.ueeeruiieeiiieeiieeeieeeeiie ettt eiee e e e 15
2.3.3. DBSCAN AIOTIMAST ..c.uveviiiiriiiiieieeieniteteeteeie ettt 16
2.3.4. BIRCH AlOTTMAST ..cuviruiiiiiiieiiieiteieeiteseteteete ettt 16
2.3.5. OPTICS ALZOTIEMAST ....veeeirieeiiieeiiieeiieeesireeeieeesieeesseeesseeessreesnnreesnnseesnnns 17
2.3.6. GMM AlZOTIEMASI....ccuviieiiieeiiieeiieeeiteeeeeeeieeesaeeeereeeeaeeenereessreesareeennns 17
2.4. Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalar 18




2.4.1. XGB0OSt AIZOTITMAST .....eeuviieiiieiieeiieiieeiee sttt eite et eseresbeesaeeebeeseneenseens
2.4.2. Karar Agaglart AlGOritmast......cccueeciieriieiiienieeiienie ettt
2.4.3. Rastgele Orman AlOTitMas........ccueeervreeiieeeiiieeniieeeieeeeieeeeveeeereeesereeenee
2.4.4. KNN AlGOTIEMAST ...vveeriiieeiiiieesiieeiieeeieeeesieeeeteeesseeesseeesseeessseesssseesnssessnnns
2.4.5. LightGBM AlOTItMAST ...ceuviieiieiieiiieniieeieesie ettt e st esaee s e seaeenaeens
2.5. Performans Kriterleri
2.5.1. KESINIIK ..t
2.5.2. DUYATTIIK .oviieiiiieie ettt
2.5.3. F1 SKOTU ettt sttt e
2.5.4. DOZIUIUK ..ottt ettt ettt ettt ebeessaeensaens
2.5.5. MaKro Ortalama ...........c.cooviieiiiiiiiieeiiieeeiieeeteesiee ettt
2.5.6. AZirlikln Ortalama.........cocueviiiiiiiiniiniiiicnce e
2.5.7. KarmasiKIIK IMAtriST ......ccecvieieieeeciiieciie ettt e
2.5.8. ROC EBIIST.ceuvtiuiiiiiiieiiiieeiteieetesit ettt sttt st st

2.5.9. OFrenme EEIISi ....cvcvrvveieeiieiicieieieieee ettt
2.6, SMIOTE ..uuunuunniiiininnnecnenensninssecsasssncssessssssesssecsssssssssssssessassssssssssasssasssassassssssss
3. BULGULAR

3.1. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Sonuclari
3.1.1. KMeans ALGOTIEMAST ....eeruvieeriieeiiieeiieeeiieeeiteeeireeeireeeieeesbeeesareesnaeesnneees
3.1.2. Hiyerargik AlOritmast........cccceevuerieniirienienienienieeieetceeee et
3.1.3. DBSCAN AIZOTItMASI ....eeoveeuririieniieiieiienieeieete sttt sre e
3.1.4. BIRCH AIZOTItMAST ....eeeriiiiiiiiieeiiieeiieeeiiee ettt ettt e ee s e s
3.1.5. OPTICS AlGOTItMAST ...eeeruviieriiieeiiieeiieeeiieeeieeeeireeeireeeteeesbeeesareesaaeeeneeas
3.1.6. GMM AlZOTIEMAST.c..ccuvieuiiuieiieieniteieet ettt sttt ettt
3.1.7. En Iyi Modelin BelirlenmeSi.............ccoevveruerieererereerieeeeseseesesesessae e

3.2. Denetimli Makine Ogrenmesi Sonuclar
3.2.1. XGBO0OSt AlZOTIEMAST ..eevviieiiieeiiieeiiieeiiee ettt e eeeseree e
3.2.2. Karar Agaclart AlOritmast.......ccceeevuerieriinieriienieieeieeeeie e
3.2.3. Rastgele Orman AlZOTitmMaSI.......coceevuerierierierienieneeteseee et
3.2.4. KINN ALGOTIEMAST ..eeeeuviieriiieeeiieesitieeriieeesieeesiteeeiteeeereesseeesnbeeesaseesnnseesnsnens
3.2.5. LightGBM ALZOTIEMAST .....eeeevieeriiieeiiieeiieeeiieeeieeeeiteeeaeeesreeesareesnnreeeaneas

3.3. En iyi Modelin Belirlenmesi

29
29
31
32
33
34
34
35
36
38
39
41
42
44
45



SONUC

KAYNAKCA

50
52



TABLOLAR LiSTESI

Sayfa No
Tablo 1. Oznitelik BilGIleri .........ooivivieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 28
Tablo 2. Basart Kriterleri .........ccoooiiiiiiiiiiiieeeeee e e 35
Tablo 3. SMOTE SONUGIATT.......cccueiiiiiieiiicieeceeee et 37
Tablo 4. XGBoost Siniflandirma Raporu...........cceeeueeriieiiieniieiieiieeieieeieeee e 38
Tablo S. Karar Agaci Siiflandirma Raporu........ccceeveevienieneniiinicninicnicneeiceeee, 39
Tablo 6. Rastgele Orman Siniflandirma Raporu.........cccevveviieiiiniininicnieneniceeene, 41
Tablo 7. KNN Siniflandirma Raporul..........ccoeeeiieiiiiiiiiieciieiece e 42
Tablo 8. LightGBM Siiflandirma Raporu...........ccceevvieiiieniieniienieeieeieeieeeie e 44
Tablo 9. Capraz Dogrulama ...........ccccooiiiiiiiiiiiiiiie e 46
Tablo 10. En Iyi Parametrelerle XGBoost Smiflandirma Raporu ................co.......... 47



SEKILLER LISTESI

Sayfa No.
Sekil 1. Tirkiye'deki Kredi BUylimesi ........ccceeeviieriieeiiieciiececcee e 6
Sekil 2. Rastgele Orman Algoritmasinin YapiSl ...ccc.eeecveeereveeeiiieeniieeenieeenveeevee e 20
Sekil 3. SMOTE Sentetik Veri Uretme YONtemi .........c.coeveveveveeereeeeeeeeeeeeeeeennens 26
Sekil 4. Dirsek Yontemi ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi 30
Sekil 5. Silhouette Skoru ve Klime Say1si........ccceeeeviiniiininiiiniiinieiicnccceeceeee 30
Sekil 6. KMeans KUMEICME ...........coooviiiiiiiiiiiieiieececeee et 31
Sekil 7. Hiyerargik KUMEIEME........cceevviiiiiiiiiiiiieeiieiie ettt 32
SekKil 8.DBSCAN KUmEICmE .......cocoouiiiiiiiiiieceiee e 32
SekKil 9.BIRCH KUMEIECME .........oeeiiieiiiiiieciiiie et 33
Sekil 10. OPTICS KUMEICME.......cccviiiiiiieiiieeiiee ettt evee e 34
SekKil 11. GMM KUmeEIEME ........oviiiiiiiiiiciieeeee e 35
Sekil 12. Korelasyon MatriS.......eeecueeeriieeiiieeriieerieeeiieeeieeesieeesieeesereeesireesnree e 37
Sekil 13. XGBoost Karmagiklik MatriSi.........cccceeeiiieeiiieeieeeiieeeee e 38
Sekil 14. XGB00St ROC EGIISI ..cuveiveriiniiiiiiiieiciecieneieeeeteee ettt 39
Sekil 15. Karar Agact ROC EGIiST.....cciiuiiiiiiiiiiieeiieeiieeeeeeeeeeee et 40
Sekil 16. Karar Agact Karmagiklik Matrisi.......ccceevveeeriieniieeniieeeiieenicecice e 40
Sekil 17. Rastgele Orman ROC ESIiSI ..c.eevueeiiriiniiiiiiniiniieiieieciecceeeseeeeeeeeee 41
Sekil 18. Rastgele Orman Karmagiklik Matrisi........cocceeieiniiniiiiniiiiiieieeceieeee 42
SeKil 19. KNN ROC EGIIS1..uueeuviiuieiieieniiesieeie ettt 43
Sekil 20. KNN Karmasiklik MatriSi.........coovuireeeiiuiiieeiiiiee e 43
Sekil 21. LightGBM ROC EGLISI ..covveuiiiiieiiiieeiieiieieeesiceeee et 44
Sekil 22. LightGBM Karmagiklik MatriSi.......ccceeeuierieriiiniieniieie et 45



Sekil 23. XGB00st OFrenme ESIiSi ......c.ceveviveveereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 46

Sekil 24. En Iyi Parametrelerle XGBoost ROC ESIiSi.........c.ovovceeveveverceeeeeeeenenne, 47
Sekil 25. XGBoost Ozellik Onem Dereceleri..........o.oveueuioieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeea. 48
Sekil 26. Sistemin Genel MimariSi........cccoeeciveerieeeiieeenieeeriee e eeieeesree e eevee e 49

vi



KISALTMALAR

AR-GE : Arastirma Gelistirme

Al : Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

AUC : Area Under the Curve (Egri Altindaki Alan)

BIRCH : Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies

(Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kiimeleme)

DBSCAN : Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(Giiriiltiiye Dayanikl1 Yogunluk Tabanli Kiimeleme)

GMM : Gaussian Mixture Model (Gauss Karisim Modeli)
KNN : K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsu)
KOBI : Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmeler

LightGBM : Light Gradient Boosting Machine (Hafif Gradyan Artirma Modeli)
ML : Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

OPTICS : Ordering Points To Identify the Clustering Structure (Noktalar

Kiimeleme Yapisin1 Belirlemek I¢in Siralama)

PCA : Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)

RF : Random Forest (Rastgele Orman Algoritmast)

ROC : Receiver Operating Characteristic (Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi)
SMOTE : Synthetic Minority Over-sampling Technique (Sentetik Azinlik Asir
Ornekleme Teknigi)

TPR : True Positive Rate (Dogru Pozitif Orani)

vd. : ve digerleri

XGBoost : Extreme Gradient Boosting (Asir1 Gradyan Artirma)

Vii



SOZLUK
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bankalarin Tiirkiye'deki subelerini ifade etmektedir.

Denetimli Ogrenme: Etiketlenmis veri setlerinden 6grenerek tahmin modelleri

gelistiren makine 6grenmesi yaklagimidir.

Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis verilerden oriintii veya ¢ikararak analiz yapan

makine 6grenmesi yaklagimidir.

Gelir Tablosu: Bir firmanin belirli bir donemde elde ettigi gelirleri, giderleri ve net

karin1 gosteren finansal rapordur.
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GIRIS

Bankacilik  sektorii, ekonomilerin isleyisinde vazgecilmez bir rol
oynamaktadir. Bankacilik, finansal kaynaklarin etkin bir sekilde yonetilmesiyle hem
bireylerin hem de firmalarin ihtiyaglarini karsilamaktadir. Tirkiye gibi gelismekte
olan bir ekonomide, bankalar 6zellikle Kiigiik ve Orta Olgekli Isletmelerin (KOBI)
biiylimesini destekleyen finansal altyapinin temel taglarindan birini olusturmaktadir.
Bu sektoriin en temel ve 6nemli faaliyet alanlarindan biri, firmalara kredi saglama
siirecleridir. Kredi, isletmelerin sermaye agiklarini kapatmalarina, yeni projelere veya
giinliik nakit akiglarini1 diizenlemelerine olanak tanimaktadir. Ancak bu siire¢, bankalar
icin yalnizca bir firsat degil, aynm1 zamanda dikkatle yonetilmesi gereken bir risk
barindirmaktadir. Bir firmanin krediyi zamaninda geri 6deyememesi, bankanin mali
dengesini bozabilmektedir. Bu nedenle kredi riskinin dogru bir sekilde analiz
edilmesini 6nem tasimaktadir. Kredi verilen firmalarin degerlendirilmesinde; miisteri
analizi, sektor analizi ve risk degerlendirmeleri gibi analizler yapilmaktadir. Bu
degerlendirmeyi kolaylastirmak ve daha objektif degerlendirmek amaciyla miisteriler

i¢cin kredi skorlar tiretilmektedir.

Kredi skorlama, bir kredi bagvurusunun geri 6deme olasiligin1 tahmin etmeye
yarayan bir yontemi ifade etmektedir. Firmalarin mali gegmisleri, mevcut durumlarini
ve ¢esitli risklerini inceleyerek bankalara yol gosterir. Geleneksel yaklagimlar,
genellikle firmanin bilango verileri, bor¢ yapisi veya 6deme ge¢misi gibi temel
gostergelere dayanirken, biiylik veri setlerinin karmasikligi ve firmalar arasindaki
farkliliklarin ¢esitliligi karsisinda yetersiz kalabilmektedir. Tirkiye’de bankacilik
sektorli, gecmiste yasanan ekonomik dalgalanmalar ve firmalarin heterojen yapilar
nedeniyle, risk degerlendirmesinde daha hassas ve esnek araglara ihtiya¢c duymaktadir.
Bu ihtiyag, teknolojinin finansal siireglere entegrasyonuyla birlikte yeni bir boyut
kazanmis ve yapay zekinin, bankacilik sektoriinde koklii bir doniisiime neden

olmasinin kapilarini aralamistir.

Yapay zekd, makinelerin insan zekasini taklit ederek 6grenme, analiz yapma
ve karar alma yeteneklerini gelistirmesiyle, bankacilik sektoriinde ¢igir acan bir
yenilik olarak kendini gostermektedir. Yapay zekanin biiyiik veri setlerini isleme

kapasitesi, karmasik finansal iliskileri ¢6zme becerisi ve manuel siirecleri



otomatiklestirme avantajlariyla bankalarin operasyonel verimliligini arttirirken risk

yonetiminde daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, kredi skorlama siireclerini
daha da ileriye tastyan bir teknoloji olarak dikkat ¢ekmektedir. Makine 6grenmesi,
verilerden O0grenme yetenegiyle, firmalarin finansal verilerindeki gizli Oriintiileri
ortaya cikarir ve kredi riskini tahmin etme konusunda geleneksel yontemlerden ¢ok
daha etkili bir performans sergilemektedir. Yapay zekanin gelisimiyle birlikte makine
o0grenmesi teknikleri de gelisim gostermistir. Makine 6grenmesi tekniklerinin biiyiik
veriler karsisinda iyi sonuglar vermesi nedeniyle bankalar tarafindan siklikla
kullanilmaya baglanmigtir. Bankalar miisterilerinin mali tablolarini, gelir raporlarini
ve risk durumlarini makine 6grenmesi teknikleri kullanarak 6deme kapasitelerini daha
iyl anlamaktadir. Bu nedenlerden otiiri kredi riskinin 6ngoriilmesinde 6nemli bir
sicrama yaratmistir. Tiirkiye’de, Ozellikle ddeme yapmayan firmalarin azinlikta
oldugu dengesiz veri setleriyle karsilasildiginda, makine 6grenmesi modelleri bu

zorluklart agmak i¢in giiclii bir ¢oziimlerde sunmaktadir.

Bu caligsmada, bankacilik sektoriinde makine dgrenmesi ile kredi skorlama
stireglerinin nasil gelistirilebileceginin aragtirmasi amaglamaktadir. Tiirkiye’deki
firmalara yonelik kredi riski analizi 6zelinde, finansal verilerin (bilango, gelir tablosu
gibi) makine 6grenmesi modellerine entegrasyonu ve bu modellerin performansi
tizerinde durulmustur. Calisma, firmalarin mali durumlarini analiz ederek kredi
skorlari1 tretmek i¢in hangi algoritmalarin daha etkili oldugunu performans
kriterlerinin de yardimiyla incelenerek belirlenmistir. Tirkiye'nin bankacilik
sektoriindeki kendine 6zgii dinamikleri, dzellikle KOBI’lerin agirligi ve ekonomik

belirsizlikler, bu arastirmanin temel inceleme alanlarindan birini olusturmaktadir.

Literatiir genel olarak incelendiginde bireysel banka miisterileri i¢in makine
ogrenmesi ile kredi skoru ¢aligmalar1 oldugu goriilmektedir. Ancak bireysel olmayan
banka miisterileri (firmalar) i¢in kredi skoru iireten ¢alismalar sinirlidir. Bu ¢alismanin
makine 6grenmesi teknikleriyle firmalar i¢in kredi skoru iiretmesi yoniiyle hem
sektorel uygulamalara hem de akademik calismalara 6zgiin bir katkida bulunmasi

hedeflenmektedir.



1. BANKACILIK VE KREDILER

Calismanin bu bashig: altinda bankacilik, krediler, kredi skorlama ve finansal
tablolar kavramlar1 iizerinde durularak makine 6grenmesinin bankacilik sistemi

tizerindeki etkisine deginilmistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Bankacilik sektoriinde kredi skorlama siireglerinin optimizasyonu, finansal risk
yonetiminin temel unsurlarindan birini olusturmaktadir. Kredi skorlama hakkinda
bankalar tarafindan c¢esitli calismalar yapilmaktadir. Aym1 zamanda bu konuda
akademik ¢alismalar bulunmaktadir. Ancak bu konu hakkinda genel olarak geleneksel
yontemler kullanilmaktadir. Geleneksel yontemlerden yapay zekd ve makine
O0grenmesi tabanli yaklagimlara gegis, bu alanda 6nemli bir donilisiim yaratmis ve
literatiirde ¢esitli calismalarla ele alinmistir. Bu bodliimde, tezin kapsamina uygun
olarak literatirde yer alan bankacilikta kredi skorlama ve makine Ogrenmesi

uygulamalar1 incelenmisgtir.

Hand ve Henley (1997) tarafindan yayimlanan Tiiketici kredi puanlamasinda
Istatistiksel Smiflandirma Yontemleri: Bir inceleme, baslikli ¢calisma kredi skorlama
literatiirlinlin temel taslarindan birini olusturmaktadir. Bu calisma, bireysel kredi
skorlamasinda kullanilan istatistiksel yontemleri sistematik bir sekilde inceleyerek, bu
tekniklerin avantajlarint ve smirliliklarini ortaya koymaktadir. Yazarlar, geleneksel
yontemlerin dogrusal varsayimlara dayandigini ve karmagik veri setlerinde yetersiz

kalabilecegini belirtmektedir.

Chawla ve arkadaslar1 (2002) tarafindan gelistirilen SMOTE baglikl1 makalede,
dengesiz veri setleriyle c¢alisan kredi skorlama modelleri i¢in bliyiik bir katki
saglamistir. Calisma, azimnlhik smifi Orneklerini sentetik olarak artiran SMOTE
algoritmasini tanitarak, makine 6grenmesi modellerinin performansini iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Calismada finansal veri setlerinde sikga goriilen simif dengesizligi
probleminin, standart algoritmalarin azinlik siifin1 ithmal etmesine yol agtigin ve

SMOTE’un bu sorunu ¢ézmede etkili oldugunu ifade etmektedir.



Lessmann ve arkadaslar1 (2015) ¢alismalarinda, kredi skorlamasinda modern
makine Ogrenmesi algoritmalarin1  geleneksel yontemlerle karsilastirmistir.
Aragtirmacilar, bu algoritmalarin biiyiik veri setlerinde dogrusal olmayan iliskileri
yakalama kapasitesini test ederek, 6zellikle finansal risk tahmini i¢in iistlin performans
sundugunu ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi modellerinin dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik gibi metriklerde geleneksel yontemleri geride biraktigini

belirmistir.

Kalayc1 (2018) tarafindan makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak kredi risk
analizi yapilmistir. KOBI Sirketlerinin 1 Ocak 2015- 1 Nisan 2016 tarihleri arasinda
kullandiklart kredi bilgilerini kullanilarak 1 Nisan 2016 - 1 Ekim 2016 tarihleri
arasinda finansal yaganma durumu tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Calisma kapsaminda
Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele Orman algoritmalari ve Meyilli

Hizlandirma yontemleri kullanilmistir.

Akpmar (2019) calismasinda kredi basvuru skor kartinin olusturulmasini
makine 6grenmesi yontemleriyle gerceklestirmistir. Calismada Lojistik Regresyon,
Gradyan Arttirma, Karar Agaglari ve Rastgele Ormanlar yontemleri kullanilmigtir. En

iyi sonuglar Gradyan Arttirma modeli ile elde edilmistir.

Bulut (2019) tarafindan tarimsal kredilerin kredi analizinde makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmigtir. Calismada Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes,

Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar algoritmalar1 kullanilmigtir.

Tiirkmen (2021) ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanarak banka
pazarlama tahmininde bulunmustur. Calismada Karar Agaci, K-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman, Ekstra Agaclar, Adaboost, Gradient Boosting gibi ydntemler
kullanilmistir. En 1yi sonuglar Gradyan Artirma Algoritmasi ve Yapay Sinir Aglari ile

elde edilmistir.

Altin ve Demirci (2022) tarafindan c¢alismalarinda makine Ogrenmesi
yontemleri kullanarak Nakit Akis Tablosu Uzerinden Kredi skorlamasi yapilmustir.
Calismada XGBoost, Gradient Boosting ve Neural Network yontemleri kullanilmis ve

en iyi sonuglar %80 dogruluk skoru ile XGBoost yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Sandik¢1 ve Saykol (2024) tarafindan calismalarinda simdi al sonra 6de

(BNPL) sistemi iizerine bir davranig skorlama analizi yapilmistir. Analiz sonucunda



BNPL sistemindeki mevcut durum analiz edilerek, firsatlar ve zorluklar hakkinda

skorlama ihtiyac1 tizerine bir yaklagim sunulmustur.

Literatiir genel olarak incelendiginde makine 6grenmesi ile kredi skorlamasin
konusunda ¢esitli calismalar bulunmaktadir. Ancak firmalar i¢in makine 6grenmesi ile
kredi skoru iiretme konusunda sinirli sayida calisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma ile
ticari banka miisterilerinin bilango, gelir tablosu, kredi hacmi, ¢aligsan sayisi gibi veriler
kullanarak 6nce miisteri segmenti olusturulmus daha sonra olusturulan bu segment
modele bagimsiz degisken olarak eklenmis ve denetimli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak kredi skoru olusturulmustur. Segmentasyonun denetimsiz yontemlerle
belirlenmesi ve bu segmentlerin bagimsiz degisken olarak denetimli &grenme
algoritmalarina entegre edilmesi, literatiirde yeni bir yaklagimdir. Olusturulan bu kredi
skoru ile bankalarin ticari miisterilerine kredi tahsis ederken firmalarin risk durumu
hakkinda bilgi edinmesi ve kredinin tahsis edilmesi konusunda goriislerine yardimci
olmasi beklenmektedir. Kullanilan yontem ile bankalarin ticari miisterilere kredi tahsis

stireglerinde karar destek mekanizmalarina katk: saglanmaktadir.

1.2. Bankacilik

Bankacilik sektorii, modern ekonomilerin temel yapi tasglarindan birini
olusturmaktadir. Bankacilik, finansal kaynaklarin etkin bir sekilde dagitilmasim
saglayarak bireyler, firmalar ve hiikiimetler arasinda bir finansal kopri
olusturmaktadir (Mishkin, 2019). Bankalar, finansal aracilik, risk yonetimi, ddeme
sistemlerinin kolaylastirilmas1 ve kredi saglama gibi dnemli islevleriyle ekonomik
biiylime ve kalkinmanin stirdiirtilebilirliginde kritik bir rol oynamaktadir (Saunders ve
Cornett, 2021). Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan ekonomilerdeki bankacilik
sektorii Kiigiik ve Orta Olgekli Isletmelerin (KOBI) finansmana erisimini saglayarak
yerel ekonominin canlanmasina katkida bulunmaktadir. Bu ¢alismada, bankacilik
sektoriinde firmalara yonelik kredi verme ve miisteri kredi skorlama siirecleri ve bu

stireglerin makine 6grenmesi teknikleriyle optimize edilmesi yonleri ele alinmistir.

Tiirkiye’de faaliyet gosteren bankalar, tiirlerine gore {ii¢ ana gruba
ayrilmaktadir. Bunlar; ticaret (mevduat) bankalari, kalkinma ve yatirim bankalari ile

katilim bankalaridir. Ticaret bankalar1 kendi i¢inde kamu, 6zel, yabanci ve mahalli



bankalar olarak siniflandirilmaktadir. Kalkinma ve yatirnm bankalar1 ise kamusal
sermayeli, 0zel sermayeli ve yabanci sermayeli olmak {izere ii¢ kategoriye
ayrilmaktadir. Bunlarin yani sira, faizsiz bankacilik hizmeti sunan katilim bankalar1 da
Tirkiye’de faaliyet gOstermektedir (Arabaci, 2018). Ocak 2025 déneminde Tiirk
Bankacilik Sektoriiniin aktif bliylikliigii 33.366.171 milyon TL olarak ger¢eklesmistir
(BDDK, 2025). Sekil 1’de verilen kredilerin 2021-2025 yillik biiyiime oranlari

gorilmektedir.
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Kaynak: BDDK (2025, 3 Mart). Aylik bankacuik sektérii verileri. 3 Mart 2025 tarihinde
https://www.bddk.org.tr/Veri/Detay/159 adresinden edinilmistir.

Bankalar, miisterilerine genis bir finansal hizmet yelpazesi sunarlar ve bu
hizmetlerin temelinde kredi faaliyetleri yer almaktadir. Firmalarin sermaye
ihtiyaglarmi karsilamak, yeni yatirimlart finanse etmek veya nakit akiglarim
diizenlemek i¢in bankalardan alinan hizmet, hem mikro hem de makroekonomik
dinamikleri etkilemektedir (Berger ve Udell, 2006). Tiirkiye’de bankacilik sektorii,
ozellikle 2000’11 yillardan sonra yasanan yapisal reformlarla gliclendirilmis ve finansal

istikrarmn saglanmasinda énemli bir aktor haline getirilmistir (Ozatay, 2011). Bankalar


https://www.bddk.org.tr/Veri/Detay/159

tarafindan tahsis edilen krediler ve bu kredi siireglerinin etkinligi, firmalarin mali
verilerinin dogru analiz edilmesi ve risklerin hassas bir sekilde degerlendirilmesi gibi
onemli kosullara baghdir (Hull, 2018). Tiirk bankacilik sisteminde, firmalara kredi
saglanirken sektorel riskler, ekonomik dalgalanmalar ve firmalarin mali yapilar gibi
cok boyutlu faktorler goz oniine alinarak firmalar i¢in ¢esitli skorlar iiretilmektedir ve

kredi tahsis siireclerinde tiretilen bu kredi skorlar1 dikkate alinmaktadir.

Bankacilik sektoriintin bir diger énemli yonii ise risk yonetimi ve finansal
sirdiiriilebilirliktir. Bankalar, kredi portfoylerini ¢esitlendirerek ve temerrtit risklerini
en aza indirerek hem kendilerini hem de miisterilerini koruma altina almaktadir
(Saunders ve Cornett, 2021). Tiirkiye’de, 6zellikle 2001 krizi sonrasindaki déonemde,
bankalarin risk yonetimi kapasitelerini artirmak i¢in Basel standartlar1 gibi uluslararasi
diizenlemeler benimsenerek kredi verme siire¢lerinin daha sistematik bir hale gelmesi

saglanmstir.

Teknolojinin gelisimiyle birlikte bankacilik sektoriinde gelismeler yasanmustir.
Bu gelismeler yapay zeka, veri madenciligi, dijital teknolojiler, nesnelerin interneti,
robotik kodlar ve blokzinciri gibi teknolojilerle sekillenmekte olup, bankalarin is
stireglerini ve miisteri hizmetlerini 6nemli Ol¢lide doniistiirmektedir. Bu teknolojiler,
finansal islemlerin daha hizli, giivenli ve verimli bir sekilde gergeklestirilmesine
olanak tanimaktadir (Celik ve Mangir, 2020). Ozellikle son yillarda banka sayisinin
da artmasiyla bankalar arasinda rekabettin artmis ve bankalar, miisteri deneyiminin
tyilestirilesine verilen dnem vermistir. Bu c¢aligmada, makine 6grenmesi teknikleri,
geleneksel yontemlerin Otesine gegerek bankalara daha dogru ve hizli risk

degerlendirme imkani sunmasi hedeflenmektedir.

1.2.1. Kredi

Kredi, bankalarin miisterilerine belirli bir vade ve faiz orami karsiliginda
sundugu finansal kaynaktir ve firmalar i¢in isletme sermayesi temini, yatirim
finansmani veya bor¢ yapilandirma gibi ¢esitli amaglarla kullanilmaktadir. Bankalar
acisindan kredi, temel gelir kaynaklarindan biri olmasiin yani sira énemli bir risk
unsuru tagimaktadir. Ciinkii kredi geri ddemelerinin zamaninda ve tam olarak

gerceklesmesi, bankanin likiditesi, karlilig1 ve sermaye yeterliligi icin biiyiikk 6nem



tagimaktadir (Saunders ve Cornett, 2021). Tiirkiye’de firmalara saglanan kredilerde
ozellikle KOBI’lerin biiyiimesini desteklemek ve ekonomik kalkinmay1 tesvik etmek

amaciyla devlet tesvikleriyle de birlestirilmektedir.

Kredi tiirleri, vade yapisina ve kullanim amacina gore farklilik gostermektedir.
Kisa vadeli krediler, genellikle bir yi1ldan kisa siireli nakit ihtiyaglarini karsilamak igin
tasarlanirken uzun vadeli krediler, altyapr projeleri veya makine alimi gibi biiylik
Olcekli yatirimlar1 finanse etmektedir (Mishkin, 2019). Finansal veri analizinde
kredilerin geri 0deme olasilig, firmanin mali performansi, sektorel riskler ve
makroekonomik kosullar gibi ¢oklu degiskenlere bagli olmaktadir (Berger ve Udell,
2006).

Kredi verme siireci, bankalar i¢in hem firsat hem de zorluk barindirmaktadir.
Dogru firmalara kredi saglamak, bankanin karliligin1 artirirken, yanhs risk
degerlendirmeleri temerriit riskini ve dolayisiyla mali kayiplart beraberinde
getirebilmektedir (Hull, 2018). Tiirkiye’de bankalar, kredi siireglerinde bilango, gelir
tablosu ve finansal oran analizi gibi geleneksel yontemlere basvurmaktadir ancak son
yillarda makine 6grenmesi tabanli modellerin kullanimiyla bu siirecler daha optimize

hale gelmistir.

1.2.2. Kredi Skoru

Kredi skoru, bir kredi bagvurusunun geri 6deme olasiligini degerlendirmek i¢in
gelistirilen istatistiksel veya makine 6grenmesi temelli bir yaklagimi ifade etmektedir.
Bankalar, firmalarin kredi itibarini belirlemek i¢in bu yontemi kullanarak risklerini en
aza indirmeyi ve kredi portfdylerinin kalitesini 1yilestirmeyi hedeflemektedir (Thomas
vd., 2017). Geleneksel kredi skorlama yontemleri genellikle lojistik regresyon gibi
dogrusal modellere dayanirken, modern yaklasimlar XGBoost, Rastgele Orman veya
LightGBM gibi makine 6grenmesi algoritmalarini benimsemektedir (Lessmann vd.,

2015).

Tiirkiye’de bankacilik sektoriindeki kredi skorlama yontemleri 2000’li
yillardan itibaren teknolojik gelismelerle birlikte daha yaygin hale gelmistir.
Geleneksel yontemlerin sinirhiliklart makine 6grenmesi modellerine olan ilgiyi

arttirmistir.



1.3. Finansal Veriler

Finansal veriler, firmalarin mali durumlarin1 operasyonel performanslarini ve
risk profillerini analiz etmek i¢in kullanilan verilerdir (Brealey vd., 2014). Bankalar,
kredi verme kararlarini desteklemek ve risk yonetimi stratejilerini gelistirmek icin bu
verilere gore hareket etmektedir. Finansal veriler genellikle mali tablolar, gelir
tablolari, nakit akis raporlar1 ve sektorel gostergeler gibi kaynaklardan iiretilmektedir.
Bankalar1 kullanan firmalar; Sermaye Piyasast Kurulu (SPK), Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankas1 (TCMB), Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) ve
Tirk Ticaret Kanunu gibi diizenlemeler geregi bu verileri belirli formatlarda diizenli

olarak raporlamaktadir.

Finansal veriler, nicel ve nitel unsurlar igerebilmektedir. Bankacilik
sektorlinde, bu veriler firmalarin kredi itibarin1 degerlendirmek, 6deme kapasitelerini
analiz etmek ve olast temerriit risklerini Ongormek icin temel gdostergeleri
olusturmaktadir (Altman, 1968). Tiirkiye’de finansal verilerin kalitesi, firmalarin
seffaflik diizeyi ve muhasebe standartlarina uyumu gibi faktorlere bagli olmaktadir.
Makine 6grenmesi modellerinin basarisi, bu verilerin dogruluguna, eksiksizligine ve

zamanliligina baglidir. Bu nedenle veri 6n isleme siirecleri biiylik 6nem tagimaktadir.

Finansal veriler, yalnizca gegmis performansi degil, ayn1 zamanda gelecekteki
egilimleri de yansitabilmektedir. Bu calismada, finansal verilerin kredi skorlama
modellerine entegrasyonu, bu verilerden tiiretilen 6zelliklerin makine 6grenmesi

performansina etkisi ve Tiirkiye’deki uygulamalar tizerinde durulmustur.

1.3.1. Finansal Tablolar

Finansal tablolar, bir firmanin belirli bir donemdeki mali durumunu ve
performansini 6zetleyen resmi belgelerdir ve genellikle bilango, gelir tablosu ve nakit
akis tablosu gibi bilesenlerden olugmaktadir. Bankalar, firmalarin finansal tablolarini
inceleyerek bor¢ 6deme kapasitelerini, likidite durumlarini ve uzun vadeli finansal
stirdiiriilebilirliklerini degerlendirmektedir (Brealey vd., 2014). Tiirkiye’de Kamu
Gozetimi, Muhasebe ve Denetim Standartlar1 Kurumu (KGK) tarafindan belirlenen

standartlar, finansal tablolarin seffafligini ve giivenilirligini artirmay1 amaglamaktadir.



Bilango, firmanin varliklarin1  yiikiimliiliklerini ve 0z sermayesini
detaylandirmaktadir. Bu tablo, firmanin mali yapisini anlamak i¢in temel bir kaynaktir

ve borg alacak orani gibi 6nemli oranlarin hesaplanmasinda kullanilmaktadir (Altman,

1968).

Finansal tablolarin analizi, yalnizca sayisal verilere dayanmaz; ayni1 zamanda
firmanm sektérel konumu ve piyasa kosullari gibi nitel faktorler de dikkate
alinmaktadir. Makine 6grenmesi modellerinde, bu tablolardan tiiretilen 6zellikler risk
tahmini icin 6nemli Ozellikleri olusturmaktadir. Tiirkiye’de finansal tablolarin
standartlastiritlmasi, veri kalitesini artirarak bu tiir analizlerin dogrulugunu

desteklemektedir.

1.3.2. Gelir Tablosu

Gelir tablosu, bir firmanin belirli bir donemde elde ettigi gelirleri, giderleri, net
kar veya zararini gosteren finansal bir rapordur. Bankalar, firmalarin gelir tablolarini
analiz ederek operasyonel performanslarini, karliliklarint ve nakit akislarinm
degerlendirmektedir. Gelir Tablosu Kredi geri 6deme kapasitesini dogrudan etkileyen
bir unsurdur (Brealey vd., 2020). Tiirkiye’de, gelir tablolar1 genellikle yillik veya
ceyreklik donemlerde hazirlanir ve firmalarin mali durumlarini periyotlar halinde

gosterir.

Makine 6grenmesi modellerinde, gelir tablosundan tiiretilen 6zellikler kredi
riskini tahmin etmek i¢in 6nemli birer 6zelliktir (Han vd., 2011). Tiirkiye’de gelir
tablosu verilerinin dogrulugu, firmalarin muhasebe politikalarina ve dis denetim
stireglerine baglidir. Bankalar tarafindan bu tablolarin dogrulugu incelenerek analiz

edilmektedir.
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2. MAKINE OGRENMESI

Teknolojinin gelisimiyle birlikte yapay zekdnin kullanim alanlari artarak
yayilmistir. Makine 6grenmesi de yapay zekanin alt dallarindan birini olusturmaktadir.
Bu boliimde yapay zeka kavrami, denetimli ve denetimsiz makine O6grenmesi
algoritmalar1 ve makine Ogrenmesi model se¢iminde kullanilan performans

kriterlerine deginilmistir.

2.1. Yapay Zeka Kavramm

Yapay zeka, insan benzeri diistinme siireglerini taklit eden teknolojiyi ifade
etmektedir. Bu teknoloji, biiylik miktarda veriyi analiz ederek Ogrenme, problem
¢ozme ve karar verme yeteneklerine sahiptir. Yapay zekanin temel amaci, insanlarin
karmagik problemleri ¢6zmesine yardimei olmak {izere gelistirilen otomatik sistemler
olarak ifade edilebilir. Yapay zeka makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme
gibi alt dallara ayrilmaktadir. Bu alt dallar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Russell ve
Norvig, 2016). Glinlimiizde saglik, finans, lojistik ve iiretim gibi alanlarda yapay
zekdnin kullanimi artarak yayginlasmaktadir. Ozellikle finans sektdriinde kredi

skorlama ve risk yonetimi gibi uygulamalarda biiyiik bir doniisiim ortaya ¢ikarmaistir.

2.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenmesi, verilerden 6grenme yetenegi kazandirilmig algoritmalarin
uygulanmasini ve tasarlanmasini kapsayan bir disiplin olarak ifade edilebilir. Makine
ogrenmesi denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak {i¢ ana
boliime ayrilmaktadir (Bishop, 2006). Bu boliimde, bankanin miisterisi olan firmalarin
ve sirketlerin finansal ve kredi verileri analiz edilerek kredi skoru iiretmek amaciyla
denetimsiz 0grenme teknikleri agiklanmistir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis
veriler iizerinde ¢alisarak ve veri setindeki gizli yapilari, kiimeleri ya da oriintiileri
kesfetmeyi amaclamaktadir (James vd., 2013). Finansal anlamda, bu yontemler
firmalarin mali yapilarim1 anlamak, risk gruplarini belirlemek veya olagandisi

davraniglari tespit etmek gibi amaglarla kullanilabilmektedir.
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Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanim siirecinde, veri setinin yapisina
ve ¢Oziilmek istenen problemler dikkate alinarak secimler yapilir. Denetimsiz
O0grenme, veri setinde daha Onceden tanimlanmis bir de§isken bulunmadan
calistigindan dolay1 i¢in esneklik saglar ve finansal verilerdeki belirsizlikleri ve
karmasik durumlari ortaya ¢ikarmak icin ideal bir yontemdir (Hastie vd., 2009). Ornek
olarak bir bankada, firmalarin 6deme yontemlerini veya nakit akiglarini analiz ederek
hangi firmalarin benzer mali 6zellikler tasidigini anlamak istenebilir. Bu tiir analizler,
kredi riskini degerlendirme siireglerinde dnemli bir temel olusturmaktadir. Asagida,
denetimsiz makine 6grenmesi ve bu kapsamda kullanilan temel algoritmalar ayrintili

bir sekilde ele alinarak agiklanmaistir.

2.2.1. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz makine Ogrenmesi, etiketlenmemis verilerle c¢alisarak veri
setindeki temel yapilar1 ya da oriintiileri aciklamayir hedeflemektedir. Bu yontem,
kiimeleme, boyut indirgeme veya aykiri deger tespiti gibi gorevler icin
kullanilmaktadir (James vd., 2013). Finansal verilerle calisirken, denetimsiz 6grenme,
firmalarin mali durumlarin siniflandirilmasi, risk profillerinin anlasilmast veya
beklenmedik mali davranislarin belirlenmesi gibi calismalar uygulamalar i¢in 6nemli
rol oynamaktadir. Bir banka, firmalarin borg-alacak oranlari, nakit akislart ve
gelirlerini detayli incelenerek benzer Ozelliklere sahip firmalar1 gruplara ayirarak
organize edebilir. Bu gruplar, kredi riskini degerlendirme veya stratejik karar alma

siireclerinde yol gosterme konusunda destek saglayabilmektedir (Hastie vd., 2009).

Denetimsiz 6grenmenin sagladigi en 6nemli avantaji, veri setinde dnceden
belirlenmig bir ¢ikti gerektirmemesidir. Bu durum, ozellikle finansal veriler gibi
karmagik ve cok boyutlu veri setlerinde kesifsel analizler i¢in biiylik bir esneklik
saglayarak avantajli hale gelmektedir. Fakat bu yontemlerin sonuglarinin
yorumlanabilmesi i¢in uzmanhk bilgisi gerektirmektedir ve algoritmalarin
performansi veri setinin yapisina gore degiskenlik gosterebilmektedir (Bishop, 2006).
Finansal veriler, genellikle dogrusal olmayan iliskiler ve aykir1 degerler icermektedir.

Boylece algoritma secimi ve parametre optimizasyonu onemli hale gelmektedir.
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Asagida, denetimsiz 6grenme kapsaminda siklikla kullanilan alt1 algoritma ayrintili

olarak agiklanmugtir.

2.2.2. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli makine 6grenmesi, etiketlenmis verilerle c¢alisir ve verinin
Ozellikleri ile hedef degisken arasindaki iliskiyi modellemeyi hedeflemektedir.
Finansal baglamda, bu yontemler firmalarin ge¢mis performanslarina dayanarak
gelecekteki kredi risklerini dngérmek igin giiclii bir ara¢ olarak edilebilmektedir.
Denetimli makine Ogrenmesi, finansal analizlerde, firmalarin ge¢mis mali
performanslarin1 temel alarak gelecekteki davraniglarini tahmin etmek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bir banka, firmalarin borg oranlari, nakit akislari1 ve gelirlerini
ozellik olarak alip, kredi geri 6deme olasiliklarini hedef olarak dngoérebilmektedir.
Denetimli 6grenme, bu tiir veri odakli karar alma stire¢lerinde hem dogruluk hem de

genellestirme kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir (Russell ve Norvig, 2016).

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, genellikle smiflandirma veya
regresyon problemleri i¢in kullanilir ve finansal verilerin hem yapilandirilmis hem de
karmagik dogasina uyum saglayabilmektedir (Hastie vd., 2009). Algoritma seg¢imi,
veri setinin Ozellikleri ve problemin gereksinimlerine bagli olmaktadir (Mitchell,
1997). Bu nedenle, bu ¢alismada agiklanan yontemler finansal risk analizi gibi hassas
uygulamalar icin dikkatlice degerlendirilmistir. Denetimli makine 6grenmesi
kapsaminda bes algoritma; XGBoost, Karar Agaci, Rastgele Orman, KNN, LightGBM

detayl bir sekilde incelenmistir.

Denetimli 6grenmenin avantaji, agik¢a tanimlanmis bir hedef degiskenle
calismasi olarak ifade edilebilmektedir. Finansal risk degerlendirmesi gibi net
sonuglarin beklendigi alanlarda biiylik bir kolaylik saglamaktadir. Ancak, modelin
basarist veri kalitesine, 6zellik miihendisligine ve algoritmanin problemle uyumuna
bagli olmaktadir (Kohavi ve Provost, 1998). Finansal veriler genellikle giiriiltiili,
eksik veya dengesiz olabilmektedir. Bu nedenle, secilen algoritmalarin bu zorluklarla

basa cikabilmesi kritik bir 6nem tagimaktadir (Domingos, 2012).
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2.3. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Denetimsiz makine Ogrenmesi, etiketlenmemis verilerle calisarak veri
setindeki temel yapilart gore kiimeleme olusturmaktadir. Bu bolimde KMeans,

Hiyerarsik, DBSCAN, BIRCH, OPTICS ve GMM algoritmalar1 tizerinde durulmustur.

2.3.1. KMeans Algoritmasi

K-Means, veri noktalarimi belirli bir k sayisinda kiimeye ayirmak igin
tasarlanmis olan, basit ve etkili bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma su adimlari
izler: Oncelikle, k sayida rastgele merkez segilir, ardindan her veri noktas1 en yakin
merkeze etiketlenir ve bu etiketlendirmelere dayanarak merkezler giincellenir. Bu
adimlar, kiimeler sabitlenene kadar tekrarlanmaktadir (James vd., 2013). K-Means
algoritmasinin temel hedefi, kiimeler i¢cindeki varyansi en aza indirmektir. Bu hedef

maliyet fonksiyonunu minimize ederek gergeklestirilmektedir.
J=3Ey Byee I8 mll? @.1)

Denklem 2.1°deki; K Kiime Sayisini, C; i numarali kiimede bulunan noktalarin
kiimesini, 8 kiimede yer alan bir veri noktasini, g; i numarali kiimenin merkezini,
IX — w;]|? veri noktalarmin kiime merkezine olan uzakligin karesini ifade etmektedir

(MacQueen 1967).

Finansal verilerde, K-Means algoritmas1 firmalar1 risk profillerine gore
siniflandirmak i¢in kullanilabilmektedir. Bir banka, firmalarin borg-alacak oranlari,
nakit akiglart ve gelirlerini analiz ederek diisiik, orta ve yiiksek riskli kiimeler
olusturabilir. Bu kiimeler, kredi verme politikalarin1 sekillendirmede veya risk

yonetimi stratejilerinde rehber olabilmektedir.

K-Means algoritmasinin uygulanmas: sirasinda, k degerinin Onceden
belirlenmesi bir zorluk olarak ortaya ¢ikarmaktadir. Bu sorunu diizeltmek i¢in, dirsek
yontemi, Silhoutte Skoru, Davies-Bouldin ve Calinski-Harabasz gibi teknikler
kullanilir. Dirsek yonteminde, J degerinin k’ye gore grafigi ¢izilir ve egimin belirgin
sekilde azaldig1 nokta optimum k olarak se¢ilmektedir. (Hastie vd., 2009). Veri
incelendiginde, 3 kiimeli bir yap1 (diisiik, orta, yiiksek risk) baslangicta mantikli

gorilinebilir, ancak veri setinin yapisina bagli olarak bu say1 5 veya daha fazla olabilir.
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K-Means’in avantajlar1 arasinda hesaplama hizi ve Olgeklenebilirlik
bulunmaktadir. Algoritma, biiyilik veri setlerinde de hizli sonuglar iiretebilmektedir.
Cok fazla firmanin analiz edildigi bir bankacilik senaryosunda 6énemli bir 6zelliktir.
Ancak, K-Means’in kiime sekillerini dairesel varsaymasi bir sinirlilik olarak karsimiza
cikar. Finansal veriler genellikle dogrusal olmayan iligkiler igerdiginden, bu durum
algoritmanmn performansini etkileyebilmektedir. Ornek olarak, firmalarn mali
ozellikleri diizenli bir sekilde kiimelenmeyebilir; bu durumda K-Means yerine daha
esnek algoritmalar diisiiniilebilir. Secilen denetimsiz makine 6grenme algoritmalari
arasindan Silhoutte Skoru, Davies-Bouldin ve Calinski-Harabasz gibi metrikler

kullanilarak se¢im yapilabilmektedir.

2.3.2. Hiyerarsik Algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarini bir agag¢ yapisi seklinde organize eden
bir algoritmadir ve genellikle birlestirici veya boliicli yaklagimla uygulanmaktadir.
Birlestirici yontemde, her veri noktas1 baglangigta tek bir kiime olarak kabul edilir ve

benzerlik dl¢listine goére adim adim birlestirilmektedir (Bishop, 2006).

Finansal verilerde, hiyerarsik kiimeleme firmalarin mali benzerliklerini
hiyerarsik bir yapida analiz etmek i¢in oldukga yararlidir. Hiyerarsik kiimelemenin en
onemli avantajlarindan biri de kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi gerekmemesidir.
Agag yapis, analizciye esneklik saglar ve agag sayisi istenilen bir seviyede kesilerek
farkli kiime sayilar1 elde edilebilir (James vd., 2013). Bir banka, firmalar1 5 ana
kiimeye ayirmay1 tercih edebilir, ancak daha detayli bir analiz i¢in bu sayiyr 10’a
cikarabilmektedir. Bu esneklik, finansal verilerin dinamik yapisina uyum saglayarak

karar vericilere farkli bakis acgilar1 sunmaktadir.

Ancak, hiyerarsik kiimelemenin hesaplama maliyeti biiylik veri setlerinde
onemli bir dezavantaj olusturmaktadir. Binlerce firmanin analiz edildigi bir senaryoda,
algoritmanin ¢alisma siiresi ve bellek kullanimi ciddi bir sorun haline gelebilmektedir.
Bu nedenlerden dolay, hiyerarsik kiimeleme genellikle daha kiigiik veri setleri veya

On analizler igin tercih edilmektedir.

15



2.3.3. DBSCAN Algoritmasi

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN),
yogunluk temelli bir kiimeleme algoritmasidir ve veri setindeki kiimeleri yogunluk
farklarma gore tanimlamaktadir. Algoritma, iki temel parametreyle calismaktadir. €
(mesafe esigi) ve MinPts (minimum nokta sayisi). Isleyisi asagidaki sekilde ifade

edilmektedir (Ester vd., 1996).

Bir nokta, € mesafesi i¢indeki komsu sayisi, MinPts'den biiyiikse ¢ekirdek nokta olarak
siniflandirilir. Cekirdek noktalarin komsulugundaki diger noktalar sinir noktalaridir.

Bu kriterleri karsilamayan noktalar giiriiltii olarak etiketlenir.

Finansal verilerde, DBSCAN aykir1 degerleri tespit etmek i¢in son derece etkili
bir yontemdir. DBSCAN’mn geleneksel kiimeleme yontemlerinden farki, kiime
sekillerini dairesel varsaymamasidir. Bu varsayim finansal veriler gibi diizensiz
yapidaki veri setlerinde biiylik bir avantaj saglamaktadir. Anca € ve MinPts
parametrelerinin dogru se¢imi kritik bir 6neme sahip olmaktadir. Yanlis degerlerin
secilmesi durumunda, algoritma cok fazla giiriiltii ya da ¢ok az kiime {iretebilir.
Finansal verilerde, bu parametreler genellikle veri setinin yogunluk dagilimina gore

optimize edilmektedir

2.3.4. BIRCH Algoritmasi

(Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) BIRCH, biiytik
veri setleri i¢in tasarlanmis bir kiimeleme algoritmasi olarak ifade edilebilmektedir
(Zhang vd., 1996). Bu algoritma, veriyi 6zetleyen kiiciik yapilar olusturarak bu 6zetleri

bir aga¢ yapisinda organize eder. Bir aga¢ yapisi agagidaki bilesenlerden olugmaktadir.
CF = (N, ZitaXi, Xita X7) (2.2)

Denklem 2.2’de ifade edilen; N kiimedeki veri sayisini, Y., X; kiimedeki tiim

veri noktalarmin toplamii, Y.~ ; X?) kiimedeki veri noktalarinin kareleri toplamini

ifade etmektedir (Zhang vd., 1996.)

Finansal verilerde, BIRCH biiyiik hacimli firma verilerini hizlica kiimelemek
icin kullanilabilmektedir. BIRCH algoritmasini kullanarak hem bellek kullanimin

optimize edebilirken islem siiresi de kisaltabilmektedir. BIRCH algoritmasinin en
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biliylik avantaji, biliylik veri setlerinde etkin bir sekilde calisabilmesidir. Ancak,
algoritma tiim veri setinde kiimeleme i¢in uygundur ve yogunluk farklarina duyarl
degildir. Bu durum, finansal verilerde heterojen yapilarla karsilasildiginda bir sinirlilik
olabilmektedir. Firmalarin mali 6zellikleri farkli yogunluk bdlgelerinde yer aliyorsa,

BIRCH bu farkliliklari tam olarak ayrigtiramamaktadir.

2.3.5. OPTICS Algoritmasi

Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS), DBSCAN’1n
genellestirilmis bir versiyonudur ve farkli yogunluk seviyelerine sahip kiimeleri tespit
edebilmektedir (Ankerst vd., 1999). OPTICS algoritmasi, her nokta i¢in ¢ekirdek
mesafe ve ulasilabilirlik mesafesini hesaplamaktadir. Bu 6l¢iimler, veri noktalarini bir

siral1 yapi i¢inde organize ederek hiyerarsik kiimeler olusturmaktadir.

Finansal verilerde, OPTICS firmalarin mali yapilarinin heterojen oldugu
durumlarda kullanilabilir. Baz1 firmalar yogun bir kiime i¢inde yer alirken, digerleri
daha seyrek bir yapida olabilir. OPTICS algoritmasi, bu farkliliklar1 yakalayarak
firmalar1 esnek bir sekilde gruplandirabilmektedir. OPTICS algoritmasinin avantaji,
kiime sayisin1 onceden belirleme gereksiniminin olmamasi ve hiyerarsik bir ¢ikti
sunmasidir. Ancak, algoritmanin karmasikli§i ve hesaplama maliyeti, biiyiik veri
setlerinde uygulanmasini zorlastirabilmektedir. Finansal uygulamalarda, OPTICS

genellikle daha kiiciik veya orta dlgekli veri setleriyle sinirli kalabilmektedir.

2.3.6. GMM Algoritmasi

Gaussian Mixture Model (GMM), veri noktalarinin Gauss dagilimlarinin bir
karisimiyla modellendigi olasiliksal bir kiimeleme yontemi olarak ifade edilmektedir

(Bishop, 2006).

Finansal verilerde, GMM algoritmasi firmalarin risk profillerini olasiliksal bir
sekilde siniflandirmak i¢in kullanilabilmektedir. Bir firmanin diistik riskli kiimeye ait
olma olasilig1 %70, ytiksek riskli kiimeye ait olma olasilig1 %20 olabilir. Bu yumusak
kiimeleme 6zelligi, K-Means gibi sert kiimeleme yontemlerine kiyasla daha esnek bir

analiz sunmaktadir.
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GMM ’nin avantaj1 ise veri setindeki belirsizlikleri olasiliksal bir ¢cergevede ele
almasidir. Ancak, modelin basarist Gauss dagilimi1 varsayimina baglidir ve finansal

veriler bu varsayimi karsilamiyorsa performans diisebilmektedir.

2.4. Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Denetimli makine 6grenmesi, etiketlenmis verilerle c¢alisir ve verinin
ozellikleri ile hedef degisken arasindaki iliskiyi modellemektedir. Bu boliimde
XGBoost, Karar Agaclari, Rastgele Orman, KNN ve LightGBM algoritmalari

tizerinde durulmustur.

2.4.1. XGBoost Algoritmasi

(Extreme Gradient Boosting) XGBoost, gradyan artirma prensibine dayali
giiclii bir denetimli O6grenme algoritmasidir ve yiliksek dogruluk gerektiren
problemlerde sikg¢a tercih edilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016). Zay1f karar agaclari
ardisik bir sekilde birlestirilerek ¢alisir ve her adimda 6nceki modellerin hatalarini
diizeltmektedir. XGBoost algoritmasimnin temel hedefi, denklem 2.3’teki kayip

fonksiyonunu minimize etmektir.

L= 3 lud) Zi=1® (fi) (2.3)

Denklem 2.3’teki )7, [(y;, Ji ) gercek deger ile tahmin edilen y; arasindaki
kayb1, ¢(f) k.agacin karmagsikligin1 cezalandiran diizenlestirme terimini, n veri

noktasi sayisini, K ise aga¢ sayisini ifade etmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).

Finansal verilerde, XGBoost algoritmasi karmagik iliskileri modellemek i¢in
son derece etkili bir yontemdir. Bir firmanin kredi riskini degerlendirirken borg-alacak
orani, nakit akis1 ve gecmis 6deme performansi gibi ozellikler arasindaki dogrusal

olmayan baglantilar1 yakalayabilmektedir (Friedman, 2001).

XGBoost algoritmasinin giicii, diizenlilestirme mekanizmalarindan ve eksik
verilerle basa ¢ikma yeteneginden gelmektedir. Bu 6zellikler, asir1 6grenme riskini
azaltirken modelin genellestirme kapasitesini arttirmaktir (Chen ve Guestrin, 2016).

Ayrica, 6zellik onem siralamasi sunmast, finansal analizlerde hangi mali gostergelerin
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daha etkili oldugunu anlamay1 saglamaktadir (Pedregosa vd., 2011). Ancak,
algoritmanin parametre optimizasyonu zaman alic1 olabilmektedir. Ozellikle biiyiik
veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksektir (Witten vd., 2016). Finansal risk

analizinde, XGBoost genellikle performans odakli senaryolarda tercih edilmektedir.

2.4.2. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglari, veri setini dallara ayirarak karar kurallar1 olusturan temel bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Her dal, bir 6zellik {izerindeki bir esik degerine
dayanir ve bu boliinmeler bir kayip 6l¢iitiine (Gini indeksi) gére optimize edilmektedir.

Gini indeksi denklem 2.4’teki gibi hesaplanmaktadir.
Gini =1- XL, p? (2.4)

Denklem 2.4’teki p; i. smifin olasi@ilini, C smif sayisini ifade etmektedir

(Breiman vd., 2017).

Finansal verilerde, karar agaglar1 firmalarin kredi riskini degerlendirmek i¢in
aciklayici bir model sunmaktadir. Karar agaglarinin en biiyiik avantaj1, yorumlanabilir
olmasidir. Bu yorumlanabilirlik, finansal risk degerlendirmelerinde seffaflik arayanlar
icin kritik bir 6zellik olusturmaktadir (Rokach ve Maimon, 2008). Ancak, tek bir aga¢
genellikle asir1 6grenme durumuna yatkindir ve egitim verisine asiri uyum saglayarak
genellestirme yetenegini kaybedebilmektedir. Finansal verilerde, bir aga¢ yalnizca
gecmisteki belirli firmalara 6zgii kurallar iretebilir ve yeni verilerle basarisiz
olabilmektedir. Bu smirlilig1 asmak i¢in, karar agaglar1 genellikle toplu yontemler

i¢inde kullanilmaktadir (Breiman vd., 2017).

2.4.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, ¢coklu karar agaglarinin birlesiminden olusan bir
toplu Ogrenme yoOntemidir ve varyansi azaltarak genellestirme performansini
arttirmaktadir (Breiman, 2001). Algoritma, veri setinin rastgele alt kiimeleri ve
Ozelliklerin rastgele bir se¢imiyle ¢cok sayida agac egitmektedir. Sekil 2°de birden fazla
agacin bir araya gelmesiyle en yiiksek puan alan yontemin segilmesi goriilmektedir.

Nihai tahmin, agaglarin smiflandirma veya ortalamasi regresyon ile belirlenir.
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Matematiksel olarak, bir rastgele ormanin tahmini denklem 2.5°teki gibi ifade

edilmektedir.

=231 he(x) (2.5)

Denklem 2.5’te; ¥ nihai tahmini, h;(y) t. Agacin tahminini, T agag¢ sayisini
ifade etmektedir (Breiman, 2001).
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Sekil 2. Rastgele Orman Algoritmasinin Yapisi
Kaynak: Zilyas, D., ve Yilmaz, A. (2023). Makine 6grenmesi yontemleri ile egitim basarisinin tahmini
modeli. Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Dergisi, 14(3), 437-447.
Finansal verilerde, rastgele orman asir1 6grenme riskini azaltarak giivenilir
kredi skoru tahminleri iretebilmektedir. Bir banka, firmalarin kredi riskini
degerlendirirken yiizlerce agacin ortak kararina dayanarak daha dengeli bir skor elde

edebilmektedir (Ho, 1995).

Rastgele orman algoritmasinin avantaji, hem dogruluk hem de stabilite
sunmasi1 olarak ifade edilebilmektedir. Ayrica, 6zellik 6nem siralamasi saglayarak
hangi mali gostergelerin kredi riski lizerinde daha etkili oldugunu belirtebilmektedir
(Breiman, 2001). Ancak, ¢ok sayida agag¢ kullanilmas1 hesaplama maliyetini arttirarak
modelin yorumlanabilirligi tek bir karar agacina kiyasla azalabilmektedir. Finansal
analizlerde, rastgele orman genellikle biliyiikk veri setleriyle calisirken ve yiiksek

dogruluk arandiginda tercih edilmektedir (Liaw ve Wiener, 2002).
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2.4.4. KNN Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (KNN), bir veri noktasin1 en yakin k komsusuna gore
siniflandiran bir denetimli 6grenme algoritmasi olarak ifade edilmektedir (Cover ve
Hart, 1967). Mesafe genellikle denklem 2.6°daki gibi Oklid formiiliiyle

hesaplanmaktadir.

d(xy) = X, (x; — ¥:)? (2.6)

Denklem 2.6’daki; x, y iki veri noktasini, x; ve y; i. 6zellik degeri, n ise 6zellik

sayisini gostermektedir (Cover ve Hart, 1967).

Finansal verilerde, KNN algoritmast benzer mali 6zelliklere sahip firmalari
karsilastirmak i¢in kullanilabilmektedir. Bir banka, bir firmanin borg-alacak orani ve
nakit akisim1 ge¢misteki benzer firmalarla eslestirerek kredi riskini tahmin
edebilmektedir (Altman, 1968). KNN algoritmasinin avantaji, basitligi ve herhangi bir
egitim asamasi gerektirmemesidir. Tahminler dogrudan veri setine dayanmaktadir.
Ancak, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksektir ¢iinkii her tahmin i¢in tiim
veri setiyle mesafe hesaplamasi yapilmaktadir. Ayrica, k degerinin se¢imi performansi
dogrudan etkilemektedir. Cok kiiciik bir k giiriiltiiye duyarli hale getirirken, ¢ok biiyiik
bir k genellestirmeyi zorlastirabilmektedir (Duda vd., 2006).

2.4.5. LightGBM Algoritmasi

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), biiyiik veri setlerinde hizli ve
verimli bir gradyan artirma algoritmasidir (Ke vd., 2017). XGBoost’a benzer sekilde
caligmaktadir. Ancak histogram tabanli 6grenme ve yaprak bazli biiyiime gibi yenilik¢i
yaklasimlar kullanmaktadir. Histogram tabanli 6grenme, siirekli 6zellik degerlerini
ayrik kutulara bolerek hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Kayip fonksiyonu

XGBoost ile aynidir.

Finansal verilerde, LightGBM yiiksek hacimli veri setleriyle calismak i¢in
kullanilabilmektedir. Bir banka, binlerce firmanin mali verilerini analiz ederek kredi
skoru iiretmek istediginde, LightGBM hizl1 egitim siireleri ve yliksek dogruluk

sunmaktadir.

21



LightGBM algoritmasinin avantaji, biiylik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu
ozellik uzaylarinda etkin bir sekilde calisabilmesi olarak ifade edilebilmektedir.
Ayrica, eksik verilerle basa ¢ikma yetene§i ve paralel islem destegi finansal
analizlerde pratik bir kolaylik saglamaktadir. Ancak, yaprak bazli biiylime stratejisi
asirt 6grenme riskini artirabilmektedir. Bu durum dikkatli parametre optimizasyonu

gerektirmektedir (Friedman vd., 2000).

2.5. Performans Kriterleri

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek, finansal veri
analizi gibi yiiksek hassasiyet gerektiren alanlarda temel bir gereklilik olarak ifade
edilebilir. Banka miisterisi firmalarin finansal ve kredi verilerini analiz ederek kredi
skoru tiretmek icin gelistirilen modellerin etkinligi, yalnizca genel tahmin basarisina
degil, ayn1 zamanda farkli siniflarin dogru bir sekilde ayirt edilmesine baglidir
(Provost ve Fawecett, 2013). Performans kriterleri, modelin gii¢lii yonlerini ve
zayifliklarin1 sistematik bir sekilde analiz etmektedir. Bu analizler finansal risk
yonetiminde stratejik karar alma siireclerini desteklemektedir (Han vd., 2011).
Calismanin bu bolimde, denetimli makine 6grenmesi modellerinin performansini

Ol¢mek i¢in kullanilan temel metrikler ve araglar anlatilmistir.

2.5.1. Kesinlik

Kesinlik, bir modelin pozitif olarak siniflandirdig: tahminler arasinda gergekte
pozitif olanlarin oranin1 6l¢gmektedir. Matematiksel olarak denklem 2.7°deki gibi ifade

edilmektedir.
Kesinlik = TP / (TP + FP) 2.7)

Denklem 2.7°deki; TP (Dogru Pozitifler) modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak smiflandirdigr 6rnekleri, FP (Yanlis Pozitifler) modelin yanlislikla pozitif

olarak siniflandirdig1 6rnekleri gostermektedir.

Finansal analizde kesinlik, modelin 6deme yapmayan firmalar1 tespit ederken

ne kadar giivenilir oldugunu gosterir. Yiiksek bir kesinlik degeri, yanlis pozitif
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oraninin diisiik oldugunu ifade eder; bu, bir bankanin gereksiz yere kredi reddetme

riskini azaltir (Sokolova ve Lapalme, 2009).

2.5.2. Duyarhhk

Duyarlilik, gercekten pozitif olan Ornekler arasinda modelin dogru tahmin

ettigi pozitiflerin oranin1 6l¢mektedir. Hesaplama yontemi denklem 2.8°deki gibidir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN) (2.8)

Denklemde 2.8’de; TP (Dogru Pozitifler) modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak smiflandirdig1r ornekleri, FN (Yanlis Negatifler) modelin yanlislikla negatif

olarak simiflandirdig1 pozitif 6rnekleri ifade etmektedir.

Finansal risk analizinde duyarlilik, modelin 6deme yapmayan firmalar1 ne
kadar iyi yakaladigini belirtmektedir. Yiiksek duyarlilik, yanlis negatif oranim
diisiirerek bir bankanin potansiyel temerriit risklerini gdzden kagirma olasiligini

azaltmaktadir (Fernandez vd., 2018).

2.5.3. F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki harmonik ortalamay: temsil
etmektedir. Dengesiz veri setlerinde model performansini degerlendirmek icin sikca

kullanilmaktadir. F1 skorunun hesaplanma yontemi denklem 2.9°daki gibidir.
F1 =2 * (Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik) (2.9)

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglamaktadir. Bu denge,
finansal veri setlerinde azinlik sinifinin dogru tahmin edilmesi gereken durumlarda
¢ok onemlidir (Chawla vd., 2002). Finansal risk modellemesinde F1 skoru, yanlis
pozitiflerden ve yanlis negatiflerden kacinmaya yardimci olmaktadir (Provost ve

Fawcett, 2013).
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2.5.4. Dogruluk

Dogruluk, modelin tiim tahminler arasinda dogru yaptig1 tahminlerin oranin

dlgmektedir. Ilgili islemlerin denklemi 2.10’daki gibi ifade edilmektedir.
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (2.10)

Dogruluk, modelin genel performansini yansitir ve dengeli veri setlerinde
anlamlidir. Ancak, finansal veri setlerinde sinif dengesizligi yaygin oldugundan
dogruluk yaniltici olabilmektedir (He ve Garcia, 2009). Bu nedenle, model performans

analizinde dogruluk diger metriklerle birlikte kullanilmalidir (James vd., 2013).

2.5.5. Makro Ortalama

Makro ortalama, her sinifin performans metriklerinin aritmetik ortalamasini
alarak siniflara esit agirlik vermektedir. Makro kesinlik denklem 2.11°deki gibi

hesaplanmaktadir.
Makro Kesinlik = (Kesinlik_pozitif + Kesinlik_negatif) / 2 (2.11)

Makro ortalama, azinlik ve ¢ogunluk siniflarinin performansini dengeli bir
sekilde degerlendirmektedir (Sokolova ve Lapalme, 2009). Bu metrik, smif
dengesizligi durumunda azinlik siifinin performansini goz ardi etmeyi 6nlemektedir.

Ancak siif biiyiikliiklerini dikkate almamaktadir (Fernandez vd., 2018).

2.5.6. Agirhkh Ortalama

Agirlikli  ortalama, her smnifin metriklerini siif biiytikliiklerine gore
agirliklandirarak hesaplamaktadir. Finansal veri setlerinde, agirlikli ortalama,
cogunluk smifinin performansina daha fazla agirlik vermektedir (Brown ve Mues,
2012). Agirlikli ortalama, genel performanst yansitmaktadir. Ancak azinlik sinifinin

Oonemini golgede birakabilmektedir (Provost ve Fawcett, 2013).
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2.5.7. Karmagiklik Matrisi

Karmagiklik matrisi, modelin tahminlerini ger¢ek siniflarla karsilastiran bir

tablodur ve asagidaki bilgileri icermektedir.
TP: Dogru pozitifler,
TN: Dogru negatifler,
FP: Yanlis pozitifler,
FN: Yanlis negatifler.

Karmagiklik matrisi, modelin sonucunda sonuglarini nasil smiflandirdigini
gorsellestirmektedir (Fawcett, 2006). Karmasiklik matrisi, karar vericilere modelin
performansini ayrintili bir sekilde analiz etme imkani sunmaktadir (Kohavi ve Provost,

1998).

2.5.8. ROC Egrisi

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, duyarhilik ile 1-6zgiillik
arasmdaki iliskiyi grafiksel olarak gostermektedir. Ozgiilliik denklem 2.12°deki gibi
ifade edilmektedir.

Ozgiillik = TN / (TN + FP) (2.12)

ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC) modelin siniflar1 ayirt etme yetenegini
O0lemektedir. AUC 1’e yakinsa model miikemmel, 0.5’e yakinsa miikemmellikten

uzaktir (Bradley, 1997).

2.5.9. Ogrenme Egrisi

Ogrenme egrisi, egitim ve dogrulama veri setlerindeki performansin veri
miktarryla nasil degistigini gostermektedir. Ogrenme egrisi modelin asir1 6grenme

veya eksik 6grenme durumunu ortaya koymaktadir (Mitchell, 1997).
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2.6. SMOTE

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) SMOTE, dengesiz veri
setlerindeki azinlik sinifim1 temsil eden Ornekleri artirarak smiflardaki dagilimi
dengelemeyi amaglayan yontemdir (Chawla vd., 2002). SMOTE geleneksel
ornekleme yontemlerinden farkli calismaktadir. SMOTE mevcut azinlik simifi
orneklerini  kopyalamak yerine, Ornekler arasinda sentetik veri noktalar
olusturmaktadir. Bu yaklasim ile modelin azinlik sinifin1 6grenme kapasitesi artarak
asir1 Ogrenme riskini azalmaktadir (Batista vd., 2004). Denklem 2.13’de SMOTE ile

sentetik veri iretme goriilmektedir.
Xyeni = Xi + A (Xpn — X;) (2.13)

Denklem 2.13’te; xy,p; Uretilen sentetik veriyi, x; orijinal azinlik simif 6rnegi, Xy,

rastgele secilen k-komsusunu ifade etmektedir (Chawla vd., 2002).

Y v L Y w
v g v v
v v v
v Y v v v Y vw v v Y v v
v v  J
L 4 . - v ._. v . .
k v ® k4 v .‘ Y 4 ® ®
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& [ ] Orneklor @

Sekil 3. SMOTE Sentetik Veri Uretme Yontemi

Kaynak: Ozgiin, S.(2022). Dengesiz bal petegi veri setinde simiflandirma performansinin analizi
[Yiiksek lisans tezi]. Selguk Universitesi.

Sekil 3°te SMOTE ile sentetik veri liretme yontemi goriilmektedir. (a) dengesiz
veri setini, (b) sentetik veri olusturma siirecini, (c) ise dengeli hale getirilen veri setini

gostermektedir.

SMOTE o6zellikle finansal verilerde kredi skoru iiretiminde dengesiz simif
problemini ¢ozmek i¢in etkili bir yontemdir. SMOTE’un en biiyiik avantaji, azinlik
sinifin1 temsil eden verileri arttirarak modelin genellestirme yetenegini arttirryor

olmasidir. Finansal risk analizlerinde, bu ydntem 6deme yapmayan firmalarin
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Ozelliklerini daha dogru tespit ederek yanlis negatif oranin1 azaltabilmektedir (He ve
Garcia, 2009). Ancak, SMOTE’un sentetik veri iiretmesi, veri setinin orijinal
dagilimini degistirebilmektedir. Bu durum bazi1 durumlarda modelin ger¢ek diinyadaki
performansini etkileyebilmektedir (Blagus ve Lusa, 2013). Ayn1 zamanda, k degerinin
secimi ve Ozellikk uzaymin boyutu, yontemin etkinligini belirleyen kritik

faktorlerdendir.

SMOTE, finansal uygulamalarda genellikle denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalariyla birlikte kullanilmaktadir Bir banka SMOTE ile dengelenmis bir veri
setini XGBoost ile egitebilir ve kredi geri ddeme olasiliklarini daha hassas bir sekilde
tahmin edebilmektedir (Burez ve Van den Poel, 2009). SMOTE, veri dengesizligini
gidermeye calisan diger yontemlere kiyasla veri cesitliligini koruyarak model
performansini arttirmaktadir(Ferndndez vd., 2018). Bu kombinasyon ile 6zellikle
azinlik sinifinin kritik oldugu iflas durumu gibi senaryolarda biiyiik bir avantaj

saglamaktadir.
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3. BULGULAR

Bu caligmada banka miisterisi firmalarin yil sonu verileri anonimlestirilerek
kullanilmistir. Veriler ile model kurulmadan 6nce daha anlamli sonuglar elde etmek
icin Z-Skor yontemi ile u¢ degerler temizlenmis ve oran olmayan degiskenler
standartlastirilmistir. Denetimsiz 6grenme asamasinda ayrica boyut indirgeme
amaciyla Temel Bilesen Analizi(PCA) uygulanmistir. Denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarinda bagimli degisken olarak belirlenen Kredi Skorunun dengesiz dagilim
gostermesi nedeniyle SMOTE kullanilmis ve veri dengesizligi giderilerek daha
anlamli sonuglar elde edilmistir. Caligmadaki analizlerde Jupyter Notebook

kullanilmistir. Caligmada kullanilan verilerle ilgili Tablo 1’de agiklayici bilgiler

bulunmaktadir.
Tablo 1. Oznitelik Bilgileri
Oznitelik Aciklama
Aktif Firmanin tiim varliklarinin toplamidir. Bilango aktifini olusturur
ve isletmenin sahip oldugu kaynaklari ifade eder.
Aktif Devir Firmanin varliklarini ne kadar verimli kullandigini gésteren bir
Hiz1 orandir. (Net Satiglar / Toplam Aktifler).
Atanan Kiime Veri kiimesindeki her verinin ait oldugu kiimedir. (Denetimsiz
ogrenme sonuglartyla elde edilen kiimeler).
Cari Oran Kisa vadeli borg¢larin kisa vadeli varliklarla karsilanabilirligini
gosteren orandir. (Kisa Vadeli Varliklar / Kisa Vadeli Borglar).
Calisan Sayist Firmanin toplam calisan sayisidir.
Diger Kisa Kisa vadeli borglar kategorisinde yer almayan ancak 1 yil i¢cinde
Vadeli Borglar O0denmesi gereken borglar.
Duran/Aktif Firmanin duran varliklarinin aktiflerine orani. Duran varliklar
genellikle uzun vadeli yatirimlar1 ve maddi duran varliklari
icermektedir.
FAVOK Marj1 | Firmanin faaliyet kirmnin net satislara oran1. Faaliyet karliligim
gostermektedir. (FAVOK / Net Satislar).
Kasa Hazir Firmanin nakit ve nakit benzeri varliklarinin toplamini
Deger gostermektedir.
Kisa Vadeli Firmanin kisa vadeli bor¢larin toplam aktiflerine oranini
Borg/Aktif gostermektedir.
Kisa Vadeli Firmanin, tedarik¢ilere olan kisa vadeli ticari bor¢laridir.
Ticari Borglar
Kredi Skoru Bu calismadaki bagimli degiskendir. Firmanin kredi derecesini
belirleyen puandir. Bu ¢alismada 0,1,2,3 olmak {izere dort sinif
bulunmaktadir.
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Nakdi Limit Firmanin nakdi kredi limitlerinin kullanim oranidir.
Doluluk Orani
Net Dénem Firmanin belirli bir donemde elde ettigi net kar1 gostermektedir.
Karn
Net Isletme Firmanin temel faaliyetlerinden elde ettigi net kardir.
Net Kar/Aktif Firmanin net karinin toplam aktiflerine oranidir. Firmanin
aktiflerini ne kadar verimli kullandigin1 gostermektedir.
Net Satiglar Firmanin mal ve hizmet satislarindan elde ettigi gelirdir.
Odenmis Firmanin hissedarlarina kars1 6denmis olan sermaye tutaridir.
Sermaye
Stok Devir Firmanin stoklarini ne kadar hizli sattigin1 gosteren orandir.
(Satilan Malin Maliyeti / Ortalama Stoklar).
Ticari Borg Firmanin ticari bor¢larin1 6deme hizini gosteren orandir. (Ticari
Devir Hiz1 Borglar / Satin Alma Harcamalari).
Toplam Firmanin toplam borglarinin FAVOK 'e oranidir. Firmanin borg
Bor¢/FAVOK yiikiiniin faaliyet karliligina gore ne kadar siirdiiriilebilir
oldugunu gostermektedir.
Toplam Nakdi Firmanin nakit akisindaki potansiyel riski ve likidite
Riski Artist sikintilarinin artigini ifade eden bir orandir.
Toplam Nakit Isletmenin belirli bir dénem icinde nakit girisleri ile nakit
Acig cikislar arasindaki fark: ifade etmektedir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Sonuclari

Bu bolimde denetimsiz makine Ogrenmesi modellerinin  sonuglar
incelenmistir. Incelemeler sonucunda en iyi sonuglarmn elde model segilerek kiimeleme

yapilmistir.

3.1.1. KMeans Algoritmasi

Calismanin bu boliimiinde denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmistir. Kiime sayis1 ve kullanilacak algoritmay1 belirlemek amaciyla Dirsek
yontemi, Silhoutte Skoru, Davies-Bouldin ve Calinski-Harabasz Indeksi
kullanilmistir.  Sekil 4’te Dirsek Yonteminin grafigi goriilmektedir. Sekilde 4’te

goriildiigii iizere kirilim 3 ve 4 kiime sayisinda yogunlagmaktadir.
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Dirsek Yontemi ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi
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Sekil 4. Dirsek Yontemi ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 5°te Silhoutte Skorunun grafigi goriilmektedir. Grafige gore 2 ve 4 kiime
sayisinda en iyi skorlar gozlemlenmistir. Dirsek yontemi ve Silhoutte skorlar1 birlikte
degerlendirildiginde ve ¢aligmanin amacina da uygun olmasi sebebiyle kiime sayis1 4

olarak belirlenmistir.

Silhouette Skoru vs Kime Sayisi

0.65 A
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0.55 -
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Silhouette Skoru

0.45 A

0.40 A

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kiime Sayis1

Sekil 5. Silhouette Skoru ve Kiime Sayis1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Belirlenen kiime sayist denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarinda
kullanilmistir. Calismada; KMeans Kiimeleme, Hiyerarsik Kiimeleme, DBSCAN
Kimeleme, BIRCH Kiimeleme, OPTICS Kimeleme ve GMM Kiimeleme
algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi sonuglarin elde edildigi algoritma belirlenerek elde

edilen kiimeler ¢calismada kullanilmistir.

Sekil 6’da KMeans algoritmasi kullanilarak ¢izilmis olan grafik goriillmektedir.
Grafikte goriildiigl lizere kiime sinirlarinin belirli oldugu ve KMeans algoritmasi ile

basaril1 kiimeleme olusturulmustur.

KMeans Kiimeleme

201

15 A1

-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17:5

Sekil 6. KMeans Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.2. Hiyerarsik Algoritmasi

Sekil 7°de Hiyerarsik kiimeleme sonuglart grafigi goriilmektedir. Hiyerarsik
kiimeleme sonuclari da KMeans algoritmasina yakin goériinmektedir. Ancak bazi

noktalarda sinirlar net degildir.
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Hiyerarsik Kiimeleme
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Sekil 7. Hiyerarsik Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.3. DBSCAN Algoritmasi

Sekil 8’de DBSCAN algoritmasi kiimeleme grafigi goriilmektedir. DBSCAN
algoritmasindan elde edilen kiimeleme sonuglar1 basarili gériinmemektedir. Ayrica

kiime sinirlar1 da belirgin degildir.

DBSCAN Kiimeleme

20 1

15 1
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PCA 1

Sekil 8. DBSCAN Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

32



3.1.4. BIRCH Algoritmasi

Sekil 9°da BIRCH algoritmasi kullanilarak ¢izilmis olan grafik goriilmektedir.
Kiimelemenin genel olarak iyi oldugu ama bazi noktalarda sinirlarin belirgin olmadigi

gorilmektedir.

BIRCH Kumeleme
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Sekil 9.BIRCH Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.1.5. OPTICS Algoritmasi

Sekil 10°da OPTICS algoritmasi kullanilarak ¢izilmis olan kiimeleme grafigi
goriilmektedir. Grafikte goriildiigii tek bir kiimede y1gilma oldugu goriilmektedir.

OPTICS Kumeleme
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Sekil 10. OPTICS Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.6. GMM Algoritmasi

Sekil 11’de GMM algoritmast kullanilarak ¢izilmis olan kiimeleme grafigi
goriilmektedir. Grafikte goriildiigii lizere kiimeleme sonuclari istenilen diizeyde

dagilmamugtir.

34



GMM Kiimeleme
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Sekil 11. GMM Kiimeleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.7. En Iyi Modelin Belirlenmesi

Grafiklerin olusturulmasindan sonra kiimeleme basarisin1 gosteren Silhouette

Skoru, Davies-Bouldin Iindeksi ve Calinski-Harabasz indeksi incelenmistir. Ayrica bu

kriterlerle birlikte kiimelerde olusan dagilimlar da gézlemlenmistir.

Tablo 2. Basari Kriterleri

Algoritma Silhouette =~ Davies-
Skoru Bouldin
Indeksi
KMeans 0.5604 0.6421
Agglomerative  0.4448 0.7067
DBSCAN 0.6482 1.3982
BIRCH 0.6366 0.6292
OPTICS 0.7699 0.9213
GMM 0.3687 0.8143

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Calinski- Kiime Dagilimi
Harabasz
Indeksi
23459.7668 {0: 15974, 1: 1233,
2: 4336, 3: 562}
17371.6426 {0: 2482, 1: 15564,
2:204, 3: 3855}
611.6756 {-1: 107, 0: 21962,
1: 10, 2: 6, 3: 20}
13091.4346 {0: 1417, 1: 757,
2:87,3: 19844}
1015.9796 {-1: 79, 0: 22026}
12847.6349 {0: 9765, 1: 3360,

2:7312,3: 1668}



Bu indekslere ek olarak kiimeleme algoritmalari verinin dogal yapisina ve
dagilimina da uygun sec¢ilmelidir (Jain 2010). Tablo 2’de yer alan kriterlerden
Silhouette yiiksek, Davies-Bouldin diisiik, Calinski Harabasz indeksinin ise yiiksek
olmasi istenilen durumdur. Ancak bu kriterlerle birlikte kiime dagilimlari, grafikteki
goriinlimleri ve kiimeleme yapilan konunun igerigiyle olan uyumluluklart da
onemlidir. Tablodaki kriterler, kiime dagilimi ve grafigi incelendiginde en iyi
kiimelemenin KMeans ile yapildig1 belirlenmistir. KMeans algoritmasi kullanilarak
belirlenen kiimeler veri setine eklenerek denetimli Ogrenme algoritmalari
kullanilmistir. Belirlenen bu kiimeler KMeans algoritmasi ile olusturulan firmalarin

segmentini olusturmaktadir.

KMeans algoritmasi ile kurulan kiimeleme sonuglari incelendiginde kiime
dagiliminda sifir kiimesinde agirlik oldugu goriilmektedir. Ancak bu durum g¢alisma
i¢in sorun teskil etmemektedir ¢ilinkii ¢alismada kullanilan veri setinde Kobi firmalari

¢ogunlugu olusturmaktadir.

3.2. Denetimli Makine Ogrenmesi Sonuclar

Calismada denetimsiz 0grenme algoritmasi olan KMeans kullanilarak elde
edilen kiimeler veri setine eklenmistir. Eklenen bu kiimeler firmalarin segmentlerini
gostermektedir. Calismada ilk olarak degiskenler arasindaki korelasyon matrisi
incelenmigstir. Asagidaki grafikte korelasyon matrisi goriilmektedir. Sekil 12’deki

korelasyon matrisinde goriildiigii tizere degiskenler arasindaki iliski 0.8”den kiigtiktiir.
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Oznitelikler Arasindaki Korelasyon Matrisi

Oznitelikler
relasyon Katsayisi

K

Oznitelikler

Sekil 12. Korelasyon Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Kurulan modellerde daha anlamli sonuglar elde etmek i¢in u¢ degerler Z-skor
yontemiyle temizlenmis ve veri standartlagtirilmigtir. Calismada kullanilan veri
setindeki Kredi Skoru bagimli degisken olarak belirlenmistir. Kredi Skoru; 0,1,2,3
degerini alan bir degiskendir. Kredi skoru degiskeninin dagilimi incelendiginde bir
dengesizlik oldugu goriilmektedir. Bu dengesizligi gidermek amaciyla SMOTE
kullanilmistir. Asagidaki tabloda SMOTE 06ncesi ve sonrasi dagilim goriilmektedir.
Tabloda 3’te gorildiigii tizere SMOTE kullanilmadan once belirgin bir dengesizlik
bulunmaktaydi ve bu dengesizlik kurulan modellerin anlamliligin1 diistirebilmektedir.
Daha anlamli ve basar1 orani yiiksek modeller olusturmak icin dengesizligin
giderilmesi onemlidir. Bu ¢aligmada da denetimli makine 6grenmesi algoritmalari,

SMOTE ile dengesizligin giderilmesi sonrasi elde edilen veri setiyle kullanilmastir.

Tablo 3. SMOTE Sonuclari

Simif SMOTE Oncesi SMOTE Sonrasi
0 263 12881
1 1041 12881
2 12881 12881
3 2716 12881

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Veri seti egitim ve testlerine ayirdiktan sonra sirasiyla XGBoost, Karar Agaci,

Rastgele Orman, KNN ve LightGBM algoritmalar1 kullanilmistir.
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3.2.1. XGBoost Algoritmasi

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olan XGBoost algoritmasi

kullanilarak olusturulan modelin siniflandirma raporu Tablo 4’teki gibidir.

Tablo 4. XGBoost Siniflandirma Raporu

Siuf Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
0 0.97 0.97 0.97
1 0.87 0.9 0.89
2 0.81 0.87 0.84
3 0.85 0.76 0.80
Dogruluk 0.87 - -
Makro Ortalama 0.87 0.87 0.87
Agirlikli 0.87 0.87 0.87
Ortalama

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tabloda 4’te gorildigi gibi 0,1,2 siiflar1 i¢in sonuglar genel olarak

basarilidir. Ancak 3. Siiflandirma icin basari oranlari gelistirilebilir diizeydedir.

XGBoost Karmasiklik Matrisi

2000

1500

Gergek Siniflar

- 1000

- 500

Tahmin Edilen Simflar

Sekil 13. XGBoost Karmasiklik Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 13°te karmagiklik matrisi sonuglart goriilmektedir. 1,2,3 siniflandirma
sonuclart basarihidir anca 3. smiflandirma tahminlerinde gelistirilebilir sonuglar

gorilmektedir.
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XGBoost - Gok Smifli ROC Edrisi
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Sekil 14. XGBoost ROC Egrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 14’te XGBoost modelinin ROC egrisi goriilmektedir. ROC egrisinde elde
edilen sonuglarda siniflandirma raporundaki sonuglarla paraleldir. Genel olarak model

performansinin iyi oldugu goriilmektedir.

3.2.2. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar Agaci siniflandirma raporu Tablo 5’teki gibidir. Siniflandirma raporuna
gore 0 ve 1 smiflarindaki basari1 oranlari yiiksektir. Ancak 2 ve 3 siniflarina
bakildiginda basar1 oranlarinin diisiik oldugu goriilmektedir. Genel olarak model

gelistirilebilir durumdadir.

Tablo S. Karar Agaci Simiflandirma Raporu

Sinif Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru

0 0.87 0.92 0.89

1 0.77 0.81 0.79

2 0.65 0.55 0.6

3 0.68 0.7 0.69

Dogruluk 0.74 - -

Makro Ortalama 0.74 0.75 0.74
Agirlikli Ortalama 0.74 0.74 0.74

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 15’te ROC egrisi goriilmektedir. ROC egrisinde goriildiigii lizere
sonugclar yine gelistirilebilir durumdadir.

Karar Agaci - Cok Simfli ROC Egrisi

1.0

0.8

g
Zos
o]
.‘E
~
=
£
g 04
0.2
Py —— Sinif 0 AUC = 0.94
—— Sinif 1 AUC = 0.86
5 —— Sinif 2 AUC = 0.72
0.0 — Sinf3 AUC = 0.79

00 02 04 06 08 10
Yanhs Pozitif Orant

Sekil 15. Karar Agac1 ROC Egrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 16’da karmasiklik matrisi goriilmektedir. Karmagiklik matrisinde de

goriildigi tizere 2. Sinif hatali tahminleri yliksek durumdadir.
Karar Agaci Karmasiklik Matrisi

89 68

e 2000
H o - 236 185 1500
=
=
w
%
g - 1000
Saw- 171
- 500
m- 113
1
0 1 2 3

Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 16. Karar Agac1 Karmasiklik Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.2.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi siniflandirma bilgileri Tablo 6’daki tablodaki
gibidir. Smiflandirma raporuna gore basart oranlarmin iyi oldugu goriilmektedir.

Ancak 2.sinif i¢im basar1 gelistirilebilir durumdadir.

Tablo 6. Rastgele Orman Siniflandirma Raporu

Smif Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
0 0.99 0.99 0.99
1 0.91 0.97 0.94
2 0.88 0.75 0.81
3 0.83 0.9 0.86
Dogruluk 0.9
Makro Ortalama 0.9 0.9 0.9
Agirlikli Ortalama 0.9 0.9 0.9

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 17°de Rastgele Orman ROC egrisi goriinmektedir. ROC egrisine gore

siiflandirmalar basarili gériinmektedir.

Rastgele Orman - Cok Simfli ROC Egrisi

1.0+
0.8 4
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'5 0.6
o
2
£
204+
(=]
8
0.2 1 £
—— Simif 0 (AUC = 1.00)
Siif 1 (AUC = 1.00)
L — Simif 2 (AUC = 0.96)
0.0+ — Simif 3 (AUC = 0.98)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanhs Pozitif Oram

Sekil 17. Rastgele Orman ROC Egrisi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 18’de karmasiklik matrisi goriilmektedir. Karmagiklik matrisinde de
goriildiigi tizere 1 ve 2. Siniflar i¢in oldukga iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak 2 ve

3. Sinif tahminleri gelistirilebilir durumdadir.
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Rastgele Orman Karmasiklik Matrisi
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Sekil 18. Rastgele Orman Karmasikhik Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.2.4. KNN Algoritmasi

Tablo 7°de KNN smiflandirma sonuglart goriilmektedir. Siniflandirma
raporuna gore 0, 1 ve 3 smiflarindaki basar1 oranlar1 yiiksektir. Ancak 2.sinifa
bakildiginda basar1 oranlarinin diisiik oldugu goriilmektedir. Genel olarak model

gelistirilebilir durumdadir.

Tablo 7. KNN Smiflandirma Raporu

Smif Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru

0 0.89 0.99 0.94

1 0.8 0.99 0.89

2 0.93 0.41 0.57

3 0.77 0.93 0.84

Dogruluk 0.83

Makro Ortalama 0.85 0.83 0.81
Agirlikli Ortalama 0.85 0.83 0.81

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

KNN ROC grafigi Sekil 19°daki gibidir. ROC grafigine gore 2.siif basarisi

diger siniflara gore daha dustiktiir.
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KNN- Cok Simfli ROC Egrisi
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Sekil 19. KNN ROC Egrisi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 20°de karmagik matrisi goriilmektedir. Karmasiklik matrisine gore 0 ve
1. smiflar i¢in ¢ok basarili tahminler elde edilmistir. Ancak 6zellikle 2.sinif basari
oraninin diisiik oldugu goriilmektedir.

KNN Karmagikhk Matrisi
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~ 272 567 1070 709 - 1000
- 500
m - 37 63 74 2405
0 1 2 3
Tahmin Edilen Simiflar

Sekil 20. KNN Karmasikhik Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.2.5. LightGBM Algoritmasi

LightGBM siniflandirma sonuglar1 Tablo 8’de yer almaktadir. Smiflandirma
raporuna gore 0,1 ve 2 smiflarindaki basari oranlari yiiksektir. Ancak 3.smnifa
bakildiginda basar1 oraninin diisiik oldugu goriilmektedir. Genel olarak model

gelistirilebilir durumdadir.

Tablo 8. LightGBM Siniflandirma Raporu

Smif Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
0 0.94 0.94 0.94
1 0.84 0.85 0.84
2 0.78 0.9 0.84
3 0.81 0.68 0.74
Dogruluk 0.84
Makro Ortalama 0.84 0.84 0.84
Agirlikli Ortalama 0.84 0.84 0.84

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

ROC egrisi grafigi Sekil 21°de yer almaktadir. ROC egrisi grafigine gore
3.smif bagarisinin daha diigiik oldugu goriilmektedir.

LightGGHM- Cok Simifh ROC Eqris:

0.8 1

0.6
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Sekil 21. LightGBM ROC Egrisi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Karmagiklik matrisi Sekil 22’de yer almaktadir. Karmasiklik matrisinde de 3.

sinif i¢in hatali tahminlerin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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LightGBM Modeli Karmasikhik Matrisi
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Sekil 22. LightGBM Karmasikhik Matrisi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
KMeans kiimeleme algoritmasi ile elde edilen kiimeler veriye eklendikten

sonra denetimli makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmistir. Kullanilan

algoritmalar arasindan en iyi sonuglari veren algoritmanin secilmesi bagar1 oranlarina

gore yapilmstir.

3.3. En Iyi Modelin Belirlenmesi

Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalarindan; XGBoost, Karar Agaci,
Rastgele Orman, KNN ve LightGBM kullanilarak kurulan modellerden en iyi
sonuglarin XGBoost modeli ile elde edildigi belirlenmistir. XGBoost modelin

anlamliligini ve basarisini incelemek amaciyla ¢esitli incelemeler yapilmistir.
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Ogrenme Egrisi

—— Egitim Kaybi
Test Kaybi
1.2 4

1.01

0.4 1

0 20 40 60 80 100
Epoch

Sekil 23. XGBoost Ogrenme Egrisi
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 23’te goriildiigii lizere egitim ve test kayiplari birbirine yakinsamaktadir.

Kurulan modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 9. Capraz Dogrulama

Basar: Oram Tiirii Basar: Orani

Egitim Seti 0.9583
Capraz Dogrulama (1) 0.8701
Capraz Dogrulama (2) 0.8738
Capraz Dogrulama (3) 0.8712
Capraz Dogrulama (4) 0.8745
Capraz Dogrulama (5) 0.8702
Ortalama Basar1 Orani 0.872

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 9’da goriildiigi tizere XGBoost modelin ¢apraz dogrulama sonuglari
gorilmektedir. Capraz dogrulama sonuglart da asir1 6grenme sorunu olmadigin

destekler niteliktedir.
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Tablo 10. En iyi Parametrelerle XGBoost Siniflandirma Raporu

Smif Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru

0 0.98 0.98 0.98

1 0.91 0.93 0.92

2 0.84 0.88 0.86

3 0.88 0.82 0.85

Dogruluk 0.9 - -

Makro Ortalama 0.9 0.9 0.9
Agirlikli Ortalama 0.9 0.9 0.9

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 10°da smiflandirma sonuglar1  goriilmektedir.  GridSearchCV
kullanilarak en iyi parametreler aranmis ve bulunan en iyi parametreler kullanarak
yeniden XGBoost modeli kurulmus ve tahmin sonuglar1 yukaridaki tablodaki gibi

goriilmektedir. Tabloda da goriildiigii tlizere basar1 oranlar yiikselmistir.

XGBoast - Cok Sunfl ROC Eijrisi
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Dofru Pogitif Oram
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nif 0 AUT = 1,00
mf 1 AUC = 0.99
f 2 AUC = 0,98
if 3 AUC = 0.97

W m o

0.0 -

0.0 02 0.4 06 08 10
Yanhg Pozitif Oram

Sekil 24. En Iyi Parametrelerle XGBoost ROC Egrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 24’te ROC egrisi sonuglar1 goriilmektedir. Modelin basar1 oraninin

yiiksekligini destekler niteliktedir.
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XGBoost Ozellik Onem Dereceleri
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0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
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Sekil 25. XGBoost Ozellik Onem Dereceleri

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 25’te oOzniteliklerin 6nem dereceleri goriilmektedir. En etkili olan
Ozniteligin Nakdi limit doluluk orani oldugu goriilmektedir. Denetimli 6grenme
yapilmadan 6nce KMeans algoritmasi ile olusturulan kiimelerin ¢alismaya etkisinin
yikksek oldugu goriilmektedir. Atanan kiime degiskeni en Onemli dordiincii
Ozniteliktir. Bu durum kiimelemenin basarili yapildigi ve XGBoost algoritmasi
kullanilarak kurulan modelde katkisinin yiiksek oldugu sonucunu destekler
niteliktedir. Calismanin birinci agamasinda elde edilen segmentasyon modele dahil
edilmeden denetimli makine 0grenme modelleri kullanildiginda basar1 orani1 daha
diisitk modeller elde edilmistir. Bu durum birinci asamada elde edilen segmantasyonun

kullantminin model basarisin1 ylikselttigini gostermektedir. Sekil 25°te goriildiigii
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uzere Atanan kiimenin en 6nemli dordiincii 6znitelik olmasi da bu durumu destekler

niteliktedir.
1.Asama- Denetimsiz Makine 2 Asama- Denetimli Makine
Ogrenmesi Ogrenmesi
Firma Verileri
v SMOTE Uygulama XGBoost Siniflandirma
Veri On isleme L
GridSearchCV En lyi ¥

h 4 Parametre Uygulamasi Model Performansi
Degerlendirme

KMeans Kameleme

h h

Belinenen Kimelerin Atanmasi F—— Kredi Skoru

Sekil 26.Sistemin Genel Mimarisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 26’da ¢alismada kullanilan sistemin genel mimarisi yer almaktadir. Bu
calismada oOnce denetimsiz makine O6grenmesi ile kiimeleme yapilmis, atanan
kiimelerde veriye eklenerek denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.
Kullanilan algoritmalardan en 1y1 sonuglar XGBoost ile elde edilmistir. Bu ¢alisma ile
firmalar i¢in denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmasi ile yeni bir segment
olusturulmus ve firmalarin kredi skorlart XGBoost model ile tahmin edilmistir.
Calismada firmalarin kullanilmasi ve firmalar i¢in yeni bir segment olusturulmasi ile
farkli bir bakis agis1 kazandirilmistir. Elde edilen kiimelemenin bagimsiz degisken
olarak alinmasi ve bagimli degisken olan kredi skorlarinin denetimli makine

Ogrenmesi algoritmalariyla tahmin edilmesi yoniiyle de literatiire katki saglanmistir.
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SONUC

Bu tez c¢alismasi, banka miisterisi firmalarin makine 6grenmesi teknikleriyle
analiz edilerek kredi skorlariin olusturulmasii amacglamis ve Tiirkiye bankacilik
sektoriinde kredi riski degerlendirme siireclerinin gelistirilmesine yonelik yenilik¢i bir
yaklagim sunmustur. Calismada, firmalara ait 19 6znitelik igeren bir veri setinden
yararlanarak iki asamal1 bir analiz siireci izlemistir. Ik asamada, denetimsiz makine
O0grenmesi yontemiyle K-Means algoritmasi kullanilarak firmalar dort kiimeye
ayrilmistir. Bu kiimeler, firmalarin finansal ve risk 6zelliklerine (net satislar, net kar,
borg oranlari, ¢alisan sayisi gibi) dayali segmentler olusturmustur. Olusturulan model
ve Silhouette Skoru ile Davies-Bouldin Indeksi gibi metriklerle secilmistir. Ikinci
asamada, denetimli 6grenme teknikleriyle kredi skorlamasi gerceklestirilmistir. Tlk
asamada elde edilen kiimeler bagimsiz degisken olarak modele eklenmistir. XGBoost,
Karar Agaci, Rastgele Orman, KNN ve LightGBM algoritmalariyla kurulan modeller,
kredi skorunu dort sinifli (0-1-2-3) bir ¢ikt1 olarak tahmin etmis ve kesinlik, duyarlilik,
F1 skoru gibi performans kriterleriyle degerlendirilmistir. Kurulan modelde, ROC ve
Ogrenme egrileri ile yapilan incelemeler sonucunda asir1 6grenme olmadig

gorilmiustir.

Calismanin temel sonuglari, segmentasyonun kredi skorlama siirecine
entegrasyonunun tahmin dogrulugunu artirdigini ortaya koymaktadir. Denetimsiz
ogrenme ile olusturulan dort kiime, firmalarin heterojen yapisini anlamh bir sekilde
siniflandirmis ve bu kiimeler, denetimli 6grenme modellerinde ek bir bilgi katmani
olarak modeli gelistirmistir. Ozellikle XGBoost algoritmasi, biiyiik veri setindeki
karmasik iliskileri yakalama kapasitesiyle one ¢cikmis ve diger algoritmalara gore daha
iyl performans sergilemistir. Tiirkiye’de bankacilik sektoriinde, firmalarin finansal
tablolari, risk durumlar1 ve ek gostergeleri bir arada degerlendirildiginde, makine
o0grenmesi modellerinin risk tahmini i¢in gili¢lii bir ara¢ sundugu gozlemlenmistir. Bu
sonuglar, firmalarin yalnizca mali tablolarina degil, ayn1 zamanda operasyonel
dinamiklerine dayali bir analizle daha iyi anlagilabilecegini gostermistir. Calisma
sonucunda, makine Ogrenmesi yontemlerinin bankacilik sektoriinde kredi tahsis
siireclerini doniistiirme potansiyeline sahip oldugu goriilmiistiir. Segmentasyon ve
skorlama kombinasyonu, firmalarin risk profillerini daha ayrintili bir sekilde ortaya

koyarak bankalarin karar alma stireclerini desteklemektedir.
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Bu caligmanin firmalara yonelik yapilmasi, firmalarin finansal durumlart ve
risk verilerine ek olarak denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri ile segmentasyon
olusturulmasi, olusturulan bu segmentasyonun kredi skorlamada kullanilmasi
yonleriyle literatiirdeki mevcut yaklasimlardan farklilasarak 6zgilin bir katki sunmasi

amaglanmstir.

Calisma sonucunda elde edilen skor, bankacilik sektorii ve ilgili paydaslar i¢in
onemli Oneriler sunmaktadir. Bankalar, bu ¢alismada gelistirilen segmentasyon ve
skorlama yontemini kullanarak, firmalara kredi tahsis siireclerinde daha bilingli
kararlar alabilir. Ozellikle KOBI’lere yonelik risk analizi, bu firmalarin finansmana
erisimini kolaylastirirken bankalarin temerriit riskini azaltabilir. Bir banka, diisiik
riskli olarak skorlanan firmalara daha uygun faiz oranlar1 sunarak hem miisteri
memnuniyetini arttirirken portfdyiinii de ¢esitlendirebilmektedir. Ayrica, bu modeller,
bankalarin i¢ denetim siireglerinde kullanilarak kredi portfdylerinin diizenli bir sekilde
izlenmesi ve optimize edilmesi saglanabilir. Calisma sonucunda, makine
O0grenmesinin finansal veri analizi alanindaki uygulamalarina dair yeni bir perspektif
sunmakta ve segmentasyonla zenginlestirilmis skorlama yaklasimini ileriye tasiyacak
aragtirmalara zemin hazirlamaktadir. Tirkiye’deki bankacilik sektoriine 06zgi
dinamikler dikkate alindiginda, bu ¢aligma hem teorik hem de uygulamali katkilartyla,

kredi riski yonetiminde yenilik¢i bir yaklasim olusturarak literatiire katki saglamistir.
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TOPLUMSAL KATKI

Bu tez calismasinda, Tiirkiye’deki bankacilik sektoriinde firmalarin kredi riski
degerlendirmesindeki yetersizlikleri ele alarak, firmalarin finansmana erisim zorlugu
gibi 6nemli bir toplumsal problemi incelemistir. Geleneksel yontemlerin hassasiyet
eksikligi, 6deme kapasitesi yiiksek firmalarin reddedilmesine veya riskli firmalara
kredi verilmesine yol agarak bankalarin kayiplarini, firmalarin iflasim1 ve dolayh
olarak igsizligi arttirmaktadir. Bu durum, ekonomik istikrar1 ve toplumsal refahi tehdit
ederken, bolgesel kalkinma farklarini derinlestirmektedir. Calisma, makine 6grenmesi
ile bu soruna ¢oziim sunmayr amaglamistir. Calismadaki veri setiyle, K-Means
algoritmasi ile segmentasyon, XGBoost algoritmasi ile dort smifli kredi skoru
tiretilmistir. Sonuglar, modellerin risk tahmini dogrulugunu artirdigini géstermistir. Bu
durum firmalarin finansmana erisimini kolaylastirarak istihdami ve ekonomik
bliylimeyi destekler. Ayrica, politika yapicilara veri temelli Oneriler sunarak risk
yonetimini modernize etme firsatt vermektedir. Sonuglar, bankalarin kredi siire¢lerini
iyilestirerek daha dogru tahsis saglarken temerriit riskini azaltmaktadir. Bankalar bu

skorlar1 otomatik sistemlere entegre ederek hizli ve objektif kararlar alabilirler.
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