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OZET

Son yillarda, artan veri kaynagi sayisi, veri toplama, depolama ve isleme maliyetlerinin
diismesi ve veri analizi i¢in yeni yontemlerin gelistirilmesi biiylik veri olarak adlandirilan
yeni bir donemin baslamasina sebep olmustur. Biiyiik veri teknolojileriyle daha 6nce
yonetilemeyecek ve islenemeyecek boyuttaki veriler islenerek veri iginde sakli olan kiymetli
bilgiler kesfedilebilir hale gelmistir. Bu ¢alismada literatiirde uzun yillardir ¢aligilan ve
onemi her gecen giin artan sirketlerin temerriide diisme tahmini i¢in biyik veri
teknolojinden faydalanilmistir. Bu kapsamda biiyiikk veri platformu {izerinde Makine
Ogrenmesi (Machine Learning / ML) ve ¢izge (graf) teorisinden faydalanarak iki farkli
temerriit tahmin modeli Onerilmistir. Calismada, Tiirkiye’de 2010 ve 2018 yillar1 arasinda
faaliyet gosteren 1 milyondan fazla reel sektor sirketinin kredi, bilango ve fatura veri seti
kullanilmistir. ilk modelde istatistik ve ML algoritmalar1 kullanilarak kredi ve bilango veri
setleri i¢in iki alt model olusturulmus ve bu alt modellerden elde edilen olasilik skorlari nihai
modelde birlestirilerek en iyi tahmine ulasilmistir. Ikinci onerilen modelde ise ¢izge
teorisinden faydalanilmistir. Temerriide diismede sirketlerin i¢ dinamiklerinin yani sira ticari
iliski icinde olduklar1 tedarik¢i ve miisterilerinin de 6nemli oldugu temel varsayimdan yola
cikilmistir. Bu nedenle, sirketlerin fatura verisi {izerinden ticari iliskiyi gOsteren ¢izge
olusturulmustur. Cizge iizerinden temerriit tahminine fayda saglayacak yeni degiskenler
iiretilmistir. kinci modelde bu degiskenler kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda her iki
modelin sirasiyla 0,81 ve 0,82 Egri Altinda Kalan Alan (Area Under Curve /AUC) skor elde
ettiini ortaya koymustur. ikinci modelin daha yiiksek tahmin basaris1 saglamasi ¢izge
iizerinden elde edilen yeni degiskenlerin temerriit tahminine katki sagladigini gostermistir.
Tez kapsaminda son olarak temerriit tahminde karmasik ML algoritmalarinin kullanilmasina
getirilen en 6nemli elestiri olan sonuglarin agiklanabilir olmamasina Yorumlanabilir Makine
Ogrenmesi (Interpretable Machine Learning / IML) algoritmalariyla ¢dziim aranmustir.
Sonuglar IML’ nin karmasik ML algoritmalarinin agiklanmasinda tutarl ve giivenilir ¢iktilar
verdigini géstermektedir.
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ABSTRACT

In recent years, the increase in the number of data sources, the decrease in the data collection,
storage and processing costs, and the development of new methods for data analysis have
led to the beginning of a new era called big data. Big data technologies have enabled the
process of the data that could not be managed and processed before and explore valuable
information hidden in the data. In this study, big data technology is used for the default
prediction of companies. Default prediction has been studied for many years in the literature
and its importance is increasing day by day. Two different default prediction models are
proposed using Machine Learning (ML) and graph theory on a big data platform. In the
study, credit, balance sheet and invoice datasets of more than 1 million real sector companies
operated in Turkey between 2010 and 2018 are used. In the first model, two sub-models are
created for credit and balance sheet datasets by using statistics and ML algorithms, and the
probability scores obtained from these sub-models are combined to reach the best estimate
in the final model. In the second model, graph theory is employed. It is based on the basic
assumption that the internal dynamics of the companies, as well as the suppliers and
customers, with whom they have commercial relations, are also important in the default of
the companies. Therefore, a graph showing the commercial relationship is created using the
invoice data of the companies. New variables that help explore default prediction are
generated on the graph. These variables are further used in the second model. The results
showed that both models achieved 0.81 and 0.82 Area Under Curve (AUC) scores,
respectively. The higher prediction success of the second model showed that the new
variables obtained from the graph contributed to the default prediction. Within the scope of
the thesis, finally, a solution has been sought with Interpretable Machine Learning (IML)
algorithms for the interpretability of the results, which is the most important criticism
regarding the use of complex ML algorithms in default prediction. The interpretability
results also indicated that IML gives consistent and reliable outcomes in explaining complex
ML models.
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1. GIRIS

Temerriit, en temel tanimiyla bir sirketin borglarii 6deme gili¢liigline diismesi ve
taahhiitlerini yerine getirememesidir. Bu durum iflasin oncii bir gostergesi olarak kabul
edilmektedir. Sirketlerin temerriide diisme olasiliginin tahmin edilmesi ¢ok uzun yillardir
hem akademisyenlerin hem de finans uzmanlarinin iizerinde ¢alistigi dnemli konulardandir.
Temerriidiin dogru tahmin edilmesi sigorta sirketleri, bankalar, finansal kurum ve kuruluslar,
yatirimcilar, fon yoneticileri gibi birgok kisi ve kurumun risk yonetiminde énemli bir yere

sahiptir.

Temerriit ve iflas tahmininde ilk yillarda daha az degiskenle istatistik temelli dogrusal
ayrimlar yapan ekonometrik yontemler kullanilmistir. 1966 yilinda Beaver’in [1] 6nerdigi
Tekil Diskriminant Analizi (Single Discriminant Analysis / SDA) ve 1968 yilinda Altman’in
[2] 6nerdigi Coklu Diskriminant Analizi (Multiple Discriminant Analysis / MDA) konuyla
ilgili ilk ¢aligmalardir. Altman’in ¢alismasi 6zellikle bu alandaki 6ncii ¢alismalardandir ve
hala birgok c¢alismada sirketlerin bilango kalemlerinden olusturulan degiskenler
kullanilmaktadir. Temerriit tahminiyle ilgili bir diger dnemli ¢aligma ise 1980 yilinda
Ohlson’in [3] onerdigi Lojistik Regresyonla (Logistic Regression / LR) yapilan tahmindir.
LR, bu ¢alismada da oldugu gibi, hala bircok calismada kullanilmaktadir. 1990’lardan
itibaren temerriit ve iflas tahmini i¢in SDA, MDA veya LR’na gore daha yiiksek dogruluk
oranma sahip birgok farkli Makine Ogrenmesi (Machine Learning / ML) ydntemi
onerilmistir. Bunlarda en sik kullanilanlara 6rnek olarak Karar Agaclari (Decision Tree /
DT), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine / SVM), Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Network / ANN), Dereceli Artirnm (Gradient Boosting / GB) ve Rastgele
Orman (Random Forest / RF) algoritmalar1 verilebilir. Son yillarda ise Derin Ogrenme

(Deep Learning / DL) algoritmalari temerriit tahmininde siklikla kullanilmaktadir [4-6].

Yukarida bahsedilen tahmin yontemlerindeki gelismelerin yaninda bilisim alaninda
donanim maliyetlerinin ucuzlamasi, veri toplama, depolama, analizi gibi islemlerin kolay
hale gelmesi ve verinin énemli bir ekonomik deger oldugunun fark edilmesi Biiyiik Veri
(Big Data) olarak adlandirilan yeni bir donemi baglatmistir. Bu donemin baslamasindaki
onemli bir diger etki ise veri gesitliginin artmasidir. Giiniimiizde Nesnelerin Interneti

(Internet of Things /IoT), akan veriler, mobil cihazlar, sosyal medya gibi bir¢cok yeni veri



kaynag1 olusmustur. Biiyiik veri teknolojisiyle geleneksel yontemlerle yonetilemeyen ve
analiz edilemeyen boyut ve karmasikliktaki veriler islenerek igindeki kiymetli bilgiler
cikarilabilmektedir. Bu durum birgok kurum, kurulus ve sirketin stratejik kararlar alma
sirasinda veri gidiimlii (data driven) davranmasina ve kararlarin1 daha analitik c¢er¢evede

vermesine imkan saglamaktadir.

Bu tez kapsaminda biiyiik veri caginin getirdigi, teknolojik imkanlar, artan veri kaynaklari
ve yeni analiz yontemlerinden faydalanarak uzun yillardir ¢alisilan temerriit tahmini
caligmalarinin gelistirilmesi amaglanmigtir. Calismanin deneysel boliimleri Biiyiikk Veri
Platformu (BVP) iizerinde yapilmistir. Yapilan ¢alismalar {i¢ ana boliime ayrilabilir. ilk
boliimde istatistik ve ML yontemleri kullanilarak olusturulan temerriit tahmin modeli
aciklanmigtir. Ikinci béliimde ¢izge teorisi ydntemleriyle olusturulan temerriit tahmin
modeli 6nerilmistir. Son béliimde ise temerriit tahmininde ML yontemlerinin kullanimina
getirilen en Onemli elestiri olan sonuglarin yorumlanabilir olmamasi problemine ¢6ziim

aranmistir.

Calismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren 1 milyondan fazla reel sektor sirketinin 2010-2018
yillart arasindaki bilango, kredi ve fatura veri setlerinden faydalanilmistir. Bu veri setleriyle
sirketlerin gelecekte temerriide diisme tahmini yapilmistir. Temerriide diismenin ¢ok farkl
kriterleri olmakla birlikte bu ¢alismada temerriit, 6demesi 90 giin gegmis kredi borcu, ¢ek

veya senedin 6denmemesi Ve hukuki iflas veya konkordato olarak tanimlanmustir.

Ik boliimde bilanco ve kredi verilerinden iki alt model olusturulmustur. Bu alt modellerde
istatistik ve ML yontemleri kullanilarak karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Alt
modellerden elde edilen olasilik skorlar1 farkli bir modelde birlestirilerek nihai sonuglar elde
edilmistir. Sonuglar farkli metrikler kullanilarak ayrintili olarak degerlendirilmistir. Ayrica
son yillardaki tahmin problemlerinde yiiksek basar1 performans: gosteren DL
algoritmalartyla, kredi veri setinden Orneklem segilerek temerriit tahmininde DL

yontemlerinin basaris1 incelenmistir.

Ikinci béliimde bilangco ve kredi verilerinin yam sira sirketlerin fatura verisi temerriit
tahmininde kullanilmistir. Faturadaki alici ve satici sirket bilgisi kullanilarak cizge yapisi

modellenmistir. Cizge teorisi yontemleri kullanilarak temerriit tahmininde fayda saglayacak



yeni degiskenler onerilmistir. Onerilen degiskenlerin ilk béliimde elde edilen temerriit
tahminine katkisi incelenmistir.

Son bdliimde ise temerriit tahmininde ML yontemlerine getirilen en 6nemli elestiri olan
sonuglarin yorumlanabilir olmamasina ¢éziim aranmistir. ML yontemlerinde genel olarak
karmasiklik diizeyi arttikca basari artmaktadir. Ancak, bununla birlikte modelin
yorumlanabilirligi azalmaktadir. Bu durum yiiksek basariya ragmen ML yontemlerinin etkin
kullanilamamas1 problemine yol a¢gmaktadir. Bu problem igin literatiirde giderek daha
popiiler olan Yorumlanabilir Makine Ogrenmesi (Interpretable Machine Learning / IML)
yontemleri Onerilmektedir. Ayrica bu kapsamda IML algoritmalarinin giivenilirligi i¢in

Oznitelik secimi ve yorumlanabilir modellerle karsilagtirmali analizi yapilmstir.

Temerriit tahmini i¢in tez kapsaminda yapilan ¢calismanin ana katkilar1 sunlardir:

e BVP’nin yiiksek performansindan da yararlanarak literatiirdeki en yiiksek veri ve
degisken sayisiyla yapilan temerriit tahmini ¢alismasi durumundadir.

e (Caligsmada sirketler i¢in sektor, olgek, aktif biiylikliik gibi herhangi bir kisitlama
uygulanmamustir. Ozellikle kiiciik 6lgekli sirketlerin sayisinin ¢ok ve veri kalitesinin
diisiik olmasindan dolay1 bu sirketlere ait bilgiler bir¢cok temerriit tahmini ¢calismasinda
diglanmakta ve bu durum tahmin basarisini yiikseltmektedir. Bu ¢alisma ise higbir sirket
dislamamis olmasina ragmen hala yiliksek tahmin basarisina sahiptir.

e Bilgimiz dahilinde bu ¢alisma temerriit tahmininde fatura verisiyle ¢izge teorisinden
yararlanan ilk ¢aligmadir. Boylelikle temerriit tahmininde sirketlerin bilango, kredi gibi
verilerinin yaninda fatura verisinden elde edilen, is iliskisi iginde olduklar1 diger
sirketlerin de etkisinin oldugu ortaya konmustur.

e Karmasik ML algoritmalarinin dogruluk oraninin yiiksek olmasina ragmen
yorumlanabilir olmamasindan dolay: temerriit tahmininde kullanilmamasi problemine

IML algoritmalartyla ¢6ziim getirilmistir.
Calismanin geri kalan kismi ise su sekilde organize edilmistir.
Boliim 2, temerriit tahmini i¢in 6nerilen ilk model ayrintilariyla agiklanmistir. Literatiirdeki

benzeri ¢alismalar incelenmis, biiyiik veri hakkinda genel bilgi verilmis ve calismada

kullanilan bliylik veri teknolojileri 6zetlenmistir. Analizlerde kullanilan siniflandirma



algoritmalart agiklanmigtir. Kullanilan veri seti, deneysel ortam ve performans metrikleri
hakkinda detayli bilgi verilmistir. ML kullanilarak o©nerilen temerriit tahmin modeli
aciklanmis ve deneysel sonuglar analiz edilerek degerlendirmeleri verilmistir. Ayrica
temerriit tahmininde DL algoritmalarmin gelecek vadettigini gostermek ic¢in ana veri

setinden secilen drneklem sirketler tizerinden analiz yapilmistir.

Bolim 3, ¢izge teorisiyle temerriit tahmin modelinin ayrintilar1 a¢iklanmistir. Literatiirde
cizge teorisi ve ag analizinin finans alaninda kullanimiyla ilgili ¢alismalar incelenmistir.
Calismada kullanilan gizge teorisi yontemleri agiklanmis, merkezilik degiskenleri hakkinda
bilgi verilmistir. Kullanilan veri setlerinin detaylar1 verilmistir. Cizge teorisiyle temerriit
tahmin modelinin ayrintilari, deneysel calismalardan ¢ikan sonuglar ve degerlendirmeler

sunulmustur.

Boliim 4, boliim 2 ve boliim 3‘te dnerilen temerriit tahmini modellerinin yorumlanabilirlik
problemine IML ile ¢6ziim getirilmistir. IML ile ilgili literatiir taramas1 yapilmis, ¢alismada
kullanilan Shapley Katki Agiklamalar Modeli (SHapley Additive exPlanations / SHAP) ve
Lokal VVekil Model (Local Interpretable Model-agnostic Explanations / LIME) algoritmalari
hakkinda bilgi verilmistir. Tezde Onerilen her iki temerriit tahmini modeli i¢in IML
algoritmalarindan alinan global ve lokal sonuglar degerlendirilmistir. Ayrica IML ile
Oznitelik se¢imi ve yorumlanabilir modellerin sonuglar1 karsilastirilarak  IML

algoritmalarmin giivenilirligi ortaya konulmustur.

Boliim 5, tez calismasinda elde edilen sonuclar ve degerlendirmeler 6zetlenmistir. Ayrica

gelecege yonelik ¢alisma Onerileri sunulmustur.



2. MAKINE OGRENMESIYLE TEMERRUT TAHMINi

Reel sektor sirketlerinin temerriide diismesi tahmini ¢ok uzun yillardir hem akademisyenler
hem de profesyonel is analistleri tarafindan c¢aligilan 6nemli bir konudur. Temerriit, kisaca
bir sirketin borg¢larini 6deme giicliigiine diismesidir. Temerriidiin tahmin edilmesi reel sektor
sirketleri i¢in ticari iliski kuracaklar1 sirketleri belirlemede, bankalar i¢in sirketlere kredi
saglarken risklerini 6lgmede, Merkez bankalar1 gibi ekonomi yonetiminden sorumlu
kurumlar i¢inse reel sektoriin durumunu anlamada 6ncii bir gosterge niteliginde olmaktadir.
Bu boliimde Tiirkiye’de faaliyet gosteren reel sektor sirketlerinin kredi ve bilangolart
iizerinden temerriit tahmini yapilmistir. Tahmin i¢in BVP iizerinde ¢alisilmis ve istatistik ve
ML yontemleri kullanilmistir. Yontemlerden elde edilen tahmin sonuglari detayli ve

karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Temerriit tahmini uzun yillardir ¢alisilan bir konu olmasina ragmen genellikle ¢alismalar
kisith sirket sayisiyla ve bu sirketlerin kredi veya bilango veri setlerinden biriyle yapilmaistir.
Bunun genellikle iki 6nemli sebebi bulunmaktadir. Bunlardan ilki kredi, bilango gibi veri
setlerinin sirketlerin hassas bilgilerini icerdigi icin erisiminin zorlugundandir. Ikincisiyse
veri setlerine erisim saglansa bile bu biiyiikliikte veri setlerinin analizinin yapilmasi i¢in
gerekli teknik altyapimin olmamasidir. Bu ¢aligmada her iki problemde asilmigtir. Toplam 1
milyonun tizerinde reel sektdr sirketinin kredi ve bilango veri seti kullanilarak temerrtit
tahmini yapilmistir. Bu biiytikliikteki veri setlerinin analizi i¢in biiytlik veri teknolojisinden
faydalanilmistir. Boylelikle sektor, dlgek gibi herhangi bir filtrelemeye maruz birakilmadan
tlim sirketler i¢in temerriit tahmini yapilabilmistir. Tahmini giiglendirebilmek i¢in kredi ve
bilanco veri setlerinden elde edilen tahminler birlestirilmistir. Ayrica istatistiksel ve ML
yontemleri kullanilarak yontemlerin basar1 karsilagtirmasi yapilmasi amaglanmistir.
Gorebildigimiz kadariyla literatiirdeki en ¢ok sirket ve veri sayisiyla yapilan en kapsamli

temerriit tahmini ¢calismasidir.

2.1. Iigili Calismalar

Sirketlerin temerriit veya iflas tahmini literatiirde uzun yillardir ¢alisilan bir konudur. Konu
ilk yillarda istatistik temelli dogrusal ayrim yapan ekonometrik analiz yontemleriyle
incelenmistir. Bu yontemlerde en ¢ok bilinen ve temel karsilastirma noktas1 olarak kabul

edilen Altman [2] ve Ohlson’a [3] ait ¢alismalardir. Altman ¢alismasinda donen varliklarin



toplam varliklara orani, toplam karin varliklara orani1 gibi gesitli bilango kalemlerinden
olusturdugu degiskenlerle bir sirketin finansal durumunu degerlendirilmis ve z ayrim skoru
olarak adlandirdigi bir nihai deger elde etmistir. Ohlson ise bir sirketin temerriide diisme
olasiligim1 dogrusal regresyon kullanarak tahmin etmistir. Dogrusal regresyon o6zellikle
finans uzmanlar1 tarafindan hala siklikla kullanilmaktadir. Bunun sebebi gorece yiiksek

tahmin bagarisi ve yorumlanabilir olmasidir.

Son yillarda ise DT, RF, SVM, Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron / MLP),
Ekstrem Dereceli Artirnm (Extreme Gradient Boosting / XGBOOST) gibi bir¢ok farkli ML
algoritmasi temerriit ve iflas tahmininde siklikla kullanilmaktadir [7-13]. Bunun en 6nemli
sebebi onlarin gosterdigi yiiksek tahmin basarisidir. Kim ve arkadaslari [14] temerriit
tahmini i¢in kullanilan ML algoritmalariyla ilgili ¢alismalarindan karsilagtirmali bir
degerlendirme sunmuslar ve ML algoritmalarinin temerriit tahmininde gelecek vaat ettigini
gostermislerdir. Kim ve Sohn [15] Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmeler (KOBI) igin
destek fonu dagilimi amaciyla temerriit tahminine bakmistir. Tahminde SVM, LR ve geri
beslemeli sinir aglar1 yontemlerini kullanmistir. Deneysel sonuglar SVM’nin daha ytiksek
basar1 gosterdigini ortaya koymustur. Zhou ve arkadaslar1 [16] iflas tahminindeki dengesiz
veri setinden kaynaklanan hassasiyet (precision) probleminin tistesinden gelmek igin SVM
yontemini yonlii arama ve 6znitelik siralama yontemleriyle birlestirmislerdir. Deneylerde
hibrit yontemle ML yontemlerini karsilastirmislardir. Sonuglar hibrit yontemin hassasiyet
probleminde ML yontemlerine gore daha basarili oldugunu gostermistir. Ancak bununla
birlikte hesaplama maliyetinin arttigi goriilmiistiir. Wang, Ma ve Yang [17] sirketlerin iflas
tahmini i¢in geleneksel boosting (artirma) yontemini 6znitelik se¢im yontemi ile gelistirerek
FS-boosting yontemini dnermislerdir. Artirmali yontemin bagarisini olumsuz etkileyen veri
seti igindeki giiriiltii, filtrelemeyle Oznitelik se¢imi yontemlerinden olan bilgi kazanimi
yontemi kullanilarak temizlenmistir. Sonuglar FS-boosting yonteminin tahmini artirdigini
gostermistir. Tsai ve Hsu [18] iflas tahmininde tekil ML algoritmalari ile topluluk tabanl
bagging (torbalama) ve boosting algoritmalariyla birlestirilen metotlar1 karsilagtirmistir.
Calismalarinda Avustralya, Almanya ve Japonya kredi veri setlerini kullanmiglardir. Veri
setleri sirastyla 690, 1000, 690 adet sirket verisi igermektedir. Yapilan deneysel ¢alismalar
topluluk tabanli yontemlerin tekil ML algoritmalarina gore daha yiiksek tahmin gliciine
sahip oldugunu gostermistir. En iyi tahmin boosting tabanli DT algoritmasindan elde
edilmistir. Barboza ve arkadaslar1 [19] iflas tahmini i¢in istatistiksel ve ML tabanl

yontemler i¢in karsilastirmali sonuglar sunmuslardir. Calisma 1985 ile 2013 yillar1 arasindan



Kuzey Amerika’da faaliyet gosteren 10 binin iizerinde sirketin verisi kullanilarak
yapilmistir. Altman z skor degiskenlerinin yaninda 6 adet yeni degisken onerilmistir. Ilk
deneysel c¢alisma istatistiksel tabanli diskriminant analiz ve LR ile ML tabanli SVM,
bagging, boosting ve RF algoritmalarinin karsilastirmasidir. Sonuglar, ML algoritmalarinin
istatistiksel algoritmalardan yiliksek performans gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica
calisan sayisi, satis miktar1 gibi yeni degiskenlerin kullanilmasi basariyr artirdigini
gostermistir. Literatiirde sikca calisilan bir diger konu ise kredi skorlamadir. Kredi skorlama,
iflas ve temerriit tahminine benzer sekilde yapilmaktadir. Nehrebecka [20] LR ve SVM’le
karsilastirmali olarak kredi skorlama yapmaktadir. Calismasinda Polonya’da 2007-2016
yillar1 arasinda faaliyet gosteren 100 binin iizerinde sirket verisini kullanmistir. Bu
sirketlerin yillara gore temerriit etme oran1 degismekle birlikte ortalama %35 temerriit orani
bulunmaktadir. Calismanin degerlendirme metrikleri Gini indeksi, Kolmogorv-Smirnov ve
Egri Altinda Kalan Alan (Area Under Curve / AUC)’dir. Deneysel sonuglar LR, SVM’in

farkl ¢esitlerine kiyasla daha dogru sonuglar verdigini gostermektedir.

DL algoritmalar1 son yillarda birgok tahmin probleminde oldugu gibi temerriit tahmini
probleminde de kullanilmaya baglanmistir. Bu durum DL algoritmalarinin zaman serisi

problemlerinde sagladig1 yenilik¢i ve giiclii ¢oziimlerden kaynaklanmaktadir.

Hosaka [21] Japonya borsalarinda igslem goren firmalar i¢in DL ve ML algoritmalartyla iflas
tahmini yapmistir. Veri setinde 2002 ile 2016 yillar1 arasindaki 2164 sirket verisi kullanilmis
ve bu sirketlerden 102 adedi iflas etmistir. Calismada finansal oranlar lizerinde CNN ile
gbrilintii tanima yontemi, dogrusal diskrimant analizi, SVM, MLP, AdaBoost kullanilmistir.
Sonuglar CNN ile goriintii tanima yOnteminin tahmin bagarisinin digerlerinden ytiksek

oldugunu goéstermistir.

Jing ve arkadaslar1 [22] temerriit tahmininin olasilik skoru igin giinliikk hisse senedi
getirilerini kullanarak Sifir Fiyat Olasiligi (Zero-Price Probability / ZPP) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short Term Memory / LSTM) ile olusturulan hibrit bir yontem
onermistir. Cin’deki insaat ve emlak sektorii firmalar1 veri setini kullanarak yapilan
caligmada oOnerilen hibrit yontemi Kealhofer, McQuown ve Vasicek (KMW) ve sabit
varyansli ZPP ile karsilastirmiglardir. Deneysel sonuglar hibrit yontemin diger modellerden
daha yiiksek basar1 sagladigimi gostermektedir. Hisse senedi getirisiyle ilgili bir diger

calisma Yeh [23] tarafindan yapilmistir. Temerriide diisen ve diismeyen firmalarin hisse



8

senedi getirilerinden yararlanarak Derin inang Aglar1 (Deep Belief Network / DBN) ve SVM
ile temerriit tahmini yapilmistir. Sonuglar DBN’nin tahmin basarisinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. DBN kullanilarak yapilan bir diger ¢alisma ise Luo ve arkadaslarina aittir
[24]. Bu c¢alismada kredi temerriit takasi verisi tizerinden kredi skorlama igin Kisith
Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines / RBM) ile DBN birlestirilmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda 6nerilen DBN yonteminin LR, MLP ve SVM algoritmalarina
gore dogruluk ve AUC metrikleriyle degerlendirildiginde daha yiliksek basar1 sagladigi
goriilmektedir. Kredi derecelendirmeyle ilgili yapilan bir diger ¢alisma ise Addo ve
arkadaglarinin [25] bir bankanin 2016 ve 2017 yillari iginde 115 288 adet saglikli 1731 adet
temerriide diismiis sirket veri seti tizerinden kredi skorlamasi ¢alismasidir. Bu veri setinde
finansal durum, gelir tablosu, bilango, nakit akis tablosu gibi sirket raporlarindan olusturulan
toplam 235 adet degisken bulunmaktadir. Calisma kredi derecelendirme DL tabanli 4
yontem ile LR, RF ve GB algoritmalari kullanilarak yapilmistir. AUC ve Ortalama Karesel
Hata (Root Mean Squared Error / RMSE) ile yapilan degerlendirmede DL tabanli
yontemlerin ML yontemlerine gore yiiksek basarili oldugunu gostermistir. Bu tez
kapsaminda DL ile temerriit tahmini yapilmistir. Ancak veri setimizin timiinii DL
algoritmalartyla analiz edebilecek donanima sahip olmadigimiz icin sadece veri setinden

se¢ilen orneklemler iizerinden DL ile temerriit tahmini yapilmistir.

2.2. Bityiik Veri

Veri olusturma, depolama ve bu verilerden faydalanmanin kokeni milattan Onceki
donemlere kadar dayanmaktadir. Bilgisayarlarin kullanilmaya baslanmasi veri olusturma,
depolama gibi islemleri daha kolay hale getirmis ve olusturulan veri miktar1 giderek
artmistir. Glinlimiizde hemen herkesin sahip oldugu bilgisayar, akilli telefon, tablet gibi
cihazlarla insanlarin olusturdugu verilerin yaninda son yillarda hayatimiza IoT ile giren
internete bagli nesnelerde ¢ok dnemli boyutlarda veri iiretmektedir. Diinyadaki toplam veri
miktarinin geometrik olarak biiylimesi ve verinin énemli bir ekonomik deger oldugunun fark

edilmesiyle birlikte yeni doneme “biiyiik veri donemi” denilmeye baslanmistir.

Biiylik hacimli ham veri igerisinden veri analiz yontemleri kullanilarak yorumlanabilir
kiymetli bilginin ¢ikarilmasi, kurum ve kuruluslarin stratejik kararlarinda, olasi risklerin
yonetiminde ve gelecegi tahmin etmede dnemli bir yere sahiptir. Birgok kurum, kurulus ve

sirket stratejik Kararlarini almada veri giidiimlii sonu¢ ¢ikarma yontemlerini kullanmaya



baslamistir. Biiyiik veriye yatirim yapan sadece teknoloji sirketleri olmayip, saglik, tarim,
egitim, eglence gibi bir¢ok farkli sektorde faaliyet gosteren sirketler basariyla sonuglanan
biiyiik veri projeleri yiiriitmektedir. Biiylik veri sadece biiyiik sirketler i¢in olmayip, kiiglik
sirketler, devlet kurumlari, finans kuruluslari, tiniversite ve arastirma kuruluslar1 gibi bir¢ok

alanda kullanim bulabilmektedir.

2.2.1. Biiyiik veri kavrami

Biiyiik veri, Ingilizce adiyla “Big Data” karmasiklik ve veri boyutunun biiyiikliigii nedeniyle
geleneksel veri yontemleriyle yonetilemeyen ve islenemeyen verilerin islenebilir ve anlamli
bicime sokulmus halidir. Biiyiik veri kavrami ilk olarak 2005 yilinda Roger Magoulas
tarafindan bilgisayar diinyasina kazandirilmigtir. Biiyiik veri bagimsiz (stand-alone) bir
teknoloji degildir. Biiyiikk veri bir olgu olmanin yani sira ayn1 zamanda bir siireci ifade
etmektedir. Biiyiik veri, geleneksel yontemlerle saklanamayacak ve islenemeyecek kadar
bliylik ve c¢esitli veriyi ifade eden bir olgu, biiyiikk boyutlu verilerin analizini ve bilgi
kazanimini saglayan bir siirectir [26]. Biiyiikk verinin sagladigi depolama ve isleme

imkanlariyla yeni veri kaynaklar1 daha degerli hale gelmistir.

Yeni Veri Setleri Analiz Metotlar: Bilisim

Nesnelerin Interneti, Akan Makine Ogrenmesi IP}arale_l/ Pagl_tlk hl/fllr?aﬂ

Veri, Mobil Cihazlar, Sosyal Derin Ogrenme ;?SZVIZ g::lclitv}gili ail;za
Medya, vb. Yapay Zeka 3

-

BUYUK VERI

DEVRI

Sekil 2.1. Biiyiik veri devri

Sekil 2.1’de gorildiigii gibi biiylik veri devrinin arkasinda yeni veri kaynaklarinin
olusmasi, karmasik problemlerin ¢ozlimii i¢in yeni analiz metotlarinin gelistirilmesi ve
bununla birlikte ucuzlayan donanim maliyeti yatmaktadir. Depolama maliyetlerinin

diismesi ve artan teknolojik cihazlar bir¢ok yeni veri kaynagi olusmustur. Bunlardan en
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onemlisi ise nesnelerin internetidir. Onceki yillarda dijital verilerin birgogunu insanlar
iretmekteyken gelisen ve ucuzlayan sensor teknolojisiyle birlikte makineler insanlarin
urettikleriyle kiyaslanamayacak boyutlarda veri liretmeye baslamislardir. Yeni veri
kaynaklari, astronomik biiyiiyen dijital verilerin analizi i¢in geleneksel istatistiki analiz
yontemlerini yetersiz kilmis, bu nedenle yeni analiz yontemleri gelistirilmistir. Bu analiz
yontemleri biliylik miktardaki veri lizerinde islem yaparak veri igerisinde gizli kalmis
bilgileri ¢ikarmakta geleneksel yontemlere gore ¢ok basarilidir. Veri miktarinin tstel
sekilde biiylimesiyle verinin tekil bilgisayarda analizi miimkiin olmamaktadir. Bu derece
biiylik veriler, dagitik ve paralel bilgisayar mimarileriyle birden fazla bilgisayar1 ayni
anda kullanarak analiz edilmeye baglanmistir. Bu gelismeler sonucunda biiyiik verinin

onemi giderek artmistir [27].

2.2.2, Biiyiik veri birlesenleri

Biiylik verinin karakteristik 6zellikleri hakkinda literatiirde ¢ok sayida ¢alisma mevcuttur.
Bu calismalarda ortak olan 3V (Volume, Velocity, Variety) ile simgelenen temel
karakteristik ozellikler olan hacim, hiz ve gesitlilikle birlikte son yillarda dogrulama
(Veracity) ve deger (Value) eklenerek Sekil 2.2°de gorildigi gibi 5V olarak
simgelenmektedir [28].
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Volume: Veri Biiyiikliigii Velocity: Hiz

Terabaytlar Toplu is
seviyesinde Gergek/yakin
Kayitlar/Arsivler zamanli
Islemsel veriler Siiregler
Tablolar, dosyalar Akislar

Variety: Cesitlilik Value: Deger

Biyiik Istatistiksel
Yapilandirilmis Verinin Olaylar

Yapilandirilmamis
Cok faktorlii
Olasihikh

Korelasyonlar
Kuramsal

5V 'si

Giivenilirlik
Gergeklik
Orijin, Sayginhk
Kullanilabilirlik
Sorumluluk

Verification: _D;grulama ’

Sekil 2.2. Biiyiik veri birlesenleri [28]

Hacim: Verinin boyutunu agiklamaktadir. Uluslararast Veri Birligi (International Data
Corporation / IDC) istatistiklerine gore 44 farkli veri iireticisi ara¢ vardir. Sensorlerden
siiper bilgisayarlara, kisisel bilgisayarlardan sunuculara, arabalardan ugaklara kadar ¢ok
farkli tiirde veri ireticisi, metin, e-posta, video, ses, sensor verisi gibi bir¢ok farkl
formata veri Uretmektedir. Veri boyutlarn ifade edilirken gigabayt ve terabaytlardan

zetabaytlara gegilmistir.

Hiz: Verinin iiretim hizin1 ifade etmektedir. Biiylik hacimli veri ambarlarinda bulunan
statik olarak duran veri disinda hizi giderek artan ve gercek zamanli olarak yonetilip
analiz edilmesi gereken akiskan veriler biiyiikk veri teknolojisinin ¢6zmesi gereken
problemlerinden biridir. Borsadaki hisse senedi degeri verileri, mobil ve IoT

cihazlarindan iiretilen sensor verileri hizli ve akan veriye 6rnek olusturmaktadir.
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Cesitlilik: Uretilen verinin format farkliliklarin1 agiklamaktadir. Genel olarak veri,
yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan seklinde ayrilmaktadir. Yapisal veriye iliskisel
veri tabanlarinda tablolar seklinde tutulan veri, yar1 yapisala XML, JSON formatlarinda
ozellikle dagitik sistemlerden toplanan veri, yapisal olmayana iSse metin, ses, video

tiriindeki veriler 6rnek olarak gosterilebilir.

Dogrulama: Veri dogrulama, verinin giivenilirligini kapsamaktadir. Gergek diinyada veri
icerisine dahil olan giiriilti ve aykir1 durumlar verinin dogrulugunu azaltmaktadir.
Dogrulugundan emin olunmayan veriden yapilacak analizlere glivenerek alinacak kritik
kararlar ¢ok biiylik problemlere neden olabilmektedir. Veriden biiyiik deger iiretebilmek

icin verinin dogrulanmasi ve analize uygunlugundan emin olunmasi gerekmektedir.

Deger: Veriden kiymetli bilgi iiretmektir. Biiyiik veri ¢alismalarinin amacini olusturan en
onemli birlesendir. Yukarida bahsedilen tiim birlesenler veri liretim, isleme ve analiz
katmanlar veri igerisinden art1 deger ¢ikarmak igin yapilmaktadir. Uretilen deger verinin
icerigine toplanma amacina, uygulama alanina baglh olarak degiskenlik gostermektedir.

Degerin dogru ve zamanli olarak iiretilmesi karar alicilar i¢in ¢gok 6nemli olmaktadir.

2.2.3. Biiyiik veri teknolojileri

Veri miktarindaki artig, iiretim hizi, saklanma, isleme, analiz ve degerlendirme
tekniklerindeki degisiklikler teknolojik olarak yeni ihtiyaglar dogurmustur. Bilyiik veriyle
calisirken karsimiza farkli veri kaynaklarindan verinin toplanmasi, veri hacminin
yOnetilmesi, yapisal, yar1 yapisal veya yapisal olmayan gibi farkli yap1 ve formattaki
verilerin depolanmasi, dagitik/paralel hesaplama ve gercek zamanli akan verinin analizi
gibi bir¢ok konuda teknik ve teknolojik ihtiyaglar dogmustur. Bu nedenle birgok
teknolojik ¢oziim {iretilmistir. Asagida bu calismada kullanilan 6nemli biiyiik veri

teknolojilerinden kisaca bahsedilmistir.

Apache spark

Biiyiik 6lgekli verileri paralel olarak isleyebilen agik kaynak kodlu bir veri analizi
aracidir. Biiyiik veri kullanan veri analistleri tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Bunun

en onemli sebebi hizli islem yapabilmesidir. Hizli igslem yapabilmesini ise veri yapisi
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olarak Esnek Dagitik Veri Setine (Resilient Distributed Dataset / RDD) borgludur. Hata
ve degisime karsi toleransinin yiiksek olmasi ve dagitik olarak ¢alisabilmesi RDD’leri
veri analizinde giiclii kilmaktadir. Spark 2 siirimiiyle RDD ile birlikte veri ¢ergevesi
(dataframe) yapisi eklenmistir. Kolay kullanimi nedeniyle veri ¢er¢evesi daha ¢ok tercih
edilmektedir. Ancak veri ¢ergevesi kullanilsa bile Spark arka planda islemlerini yaparken

veri gergevesini RDD’lere doniistiirmektedir.

Spark’in ¢ekirdegi Spark SQL, Spark Streaming, MLIlib ve GraphX olmak {izere 4 temel
birlesenden olusmaktadir. Bunlardan Spark SQL yaygin bilenen SQL sorgu dilini
kullanarak verileri sorgulamamizi, Spark Streaming akan verilerde ger¢ek zamanli veri
analizi, MLIib ML ile veri analizi ve GraphX ise ¢izge analiz islemlerini

gergeklestirmektedir.

Python, Scala, Java veya R programlama dilleriyle Spark gelistirmesi yapilabilmektedir.
Bu ¢alismada Spark tizerindeki uygulama gelistirmeleri Python PySpark kiitiiphanesiyle
yapilmistir.

HDFES

Hadoop, verileri tek bir bilgisayarda tutmayip, farkli sunucularda denormalize olarak
saklayan ve Map-Reduce (haritala-indirge) veri isleme modeline gore verileri isleyen agik
kaynak kodlu Apache kiitiiphanesidir. HDFS (Hadoop Distributed File System), Hadoop
dagitik dosya sistemidir. Java tabanli olup hata toleransi yiiksek, giivenilir, 6l¢eklenebilir
bir veri depolama ¢6ziimii sunmaktadir. Map-Reduce veri isleme modeline destek

vermesiyle veri isleme ve analizinden yliksek performans saglamaktadir.

Hive

HDFS f{izerinde depolanan verilere SQL benzeri sorgulama yapabilmemizi saglayan
aractir. Kullanicilardan aldig1 sorguyu Map-Reduce mimarisine uygun hale getirerek bir
soyutlama saglar. Boylelikle kullanic1 tipk: iligskisel veri tabani sorgulamasi yapar gibi

dagitik dosya sistemi tizerindeki verilerde sorgulama yapabilir.
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Zeppelin

Biiyiik veri teknolojileriyle calisabilen web tabanli bir editérdiir. Python, SQL, Scala, R
gibi birgok programla diliyle calisabilir. Veri analizi, gorsellestirme, notlar alma
(Markdown), veri ¢ikarma gibi bir¢ok islemi kolay hale getirmektedir. Bir diger 6nemli

0zelligi ayn1 not defteri (notebook) tizerinden farkli dillerle ¢alisma imkani sunmasidir.

Hue

Biiylik veri tizerinde ¢alisabilen acik kaynak kodlu bir SQL sorgulama asistanidir. Apacha
Hive, Impala Presto gibi bircok kaynaga kolayca sorgu gonderebilmektedir. Sorgu
paylasimi, sonuclarin grafikle sunulmasi, veri c¢ikarma gibi bir¢ok islemde kolaylik

saglamaktadir.

2.3. Smiflandirma Algoritmalar:

Sirketlerin temerriit tahmini ikili siniflandirma (binary classification) problemidir. Bu
nedenle burada calismada siniflandirma ig¢in kullanilan istatistik ve ML temelli

algoritmalar agiklanmaktadir.

2.3.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon goézetimli 6grenme yontemlerindendir. LR, bir veya birden fazla
siiftan olusan gozlemleri siniflandirabilen istatistik temelli bir algoritmadir. Bagimsiz
degiskenler (giris degerleri) ile bagimli degisken (sonu¢ degerleri) arasindaki iliskiyi
aciklamaktadir. Farkli birgok siiflandirma probleminde oldugu gibi temerriit ve iflas
tahmininde de siklikla kullanilmaktadir [20,29]. Yaygin kullaniminin en 6nemli sebebi
kurulan modelin basit ve yorumlanabilir olmasidir. ML ile siniflandirma calismalarinda

genellikle referans algoritma olarak kullanilmaktadir [30].

LR maliyet fonksiyonu olarak lojistik veya sigmoid fonksiyonu kullanmaktadir. Bu
fonksiyon O ile 1 arasinda olasilik degeri almaktadir. LR sonu¢ degerleri Y, asagidaki

denklemde goriildiigi gibi giris degerleri ve katsayilarla hesaplanmaktadir:
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Y=In( % Y=hy,+b, <X, +b,*X,+...+b, *x, (2.1)
P sigmoid fonksiyonu, b, yanlilik (bias), k girdilerin sayisi, X, her bir girdi degeri, b, k
girdisine ait katsayidir. Sigmoid P asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir:

1

P= 1+e'Y (22)

LR’de bagimsiz degiskenlerin artmasi modelin karmasikligini artirmaktadir. Modelin
karmasiklig1 artiginda ise yiliksek varyans ve diisiik yanliliga sebep olmaktadir. Bu
durumda modelde asir1 6grenme (overfitting) problemi olugmaktadir. Béyle bir modelde
egitim veri setinde yiiksek basar1 goriilirken modelin hi¢ gormedigi test veri setinde
basar1 diigmektedir. Bu durumdan kaginmak i¢in En Az Mutlak Biiziilme Se¢ici Operatorii
(Least Absolute Shrinkage And Selection Operator / LASSO), RIDGE, ElasticNet gibi
diizenleyiciler kullanilmaktadir. Bu diizenleyiciler modelin karmasikligin1 azaltarak asir
O0grenme problemini ¢dzmektedir. RIDGE en kiiciik kareler yontemini kullanarak
katsayilar arasinda en diisilk varyansli katsayilari bulmaya calismaktadir. LASSO,
RIDGE benzemekte olup aralarindaki en temel fark LASSO’nun en kiigiik kareler yerine
mutlak degeri kullanmasidir. Bu sebep LASSO degiskenleri tamamiyla ihmal
edebilmektedir. ElasticNet ise LASSO ve RIDGE’in birlesiminden olusan bir
diizenleyicidir. Bu algoritmalarin ¢aligmalar1 sirasinda ayar parametresi olarak
kullandiklar1 A degeri O ile 1 arasinda degistirilerek LASSO ve RIDGE diizenleyicileri bir

arada kullanilmaktadir.

2.3.2. Karar agaci

Gozetimli ML yontemlerinden biri olan karar agaci, siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in ¢0ziim aramaktadir. Diigiim ve yapraklardan olusan hiyerarsik bir agac
yapisi olusturmaktadir. Verilen bir veri setini kok diiglimden baslayarak her bir
diigiimdeki karar kurallarina gore bdlerek sonucu belirlemektedir. Bu nedenle
diiglimlerdeki bolme isleminin nasil yapilacagi basari etkileyen en 6nemli faktordiir.
Karar agaclari en iyi bolen 6zniteligi segmek i¢in bilgi kazanci (information gain) ve Gini
gibi metotlar1 kullanmaktadir. Bu calismada bilgi kazanci metoduyla karar agaci

olusturulmustur [31]. Bilgi kazanci en iyi Ozniteligi belirlerken entropy Olciitiinden
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yararlanir [32]. Entropy, rastgeleligin bir 6l¢iitiidiir ve asagidaki formiille hesaplanir:

Entropy(S)=>_-p;log, p; (2.3)
i=1

Burada S egitim veri setini temsil etmektedir. ¢, hedef degiskenin alabilecegi farkli deger
sayisini gostermektedir. P, ise hedef degiskenin i Sinifinin egitim verisindeki olasiligini

gostermektedir. Asagidaki formiille bilgi kazanc1 hesaplanmaktadir.

Gain(S,A)=Entropy(S)-> (|S,]7]S| )Entropy(s, ) (2.4)

veValues(A)

Burada A her bir 6zniteligi, Values(A), A 6zniteliginin alabilecegi olasi degerleri S, ise A

Ozniteliginin S egitim veri setinde v degerini almis alt kiimesini gdstermektedir. A
Ozniteligine ait bilgi kazanci hedef degisenin entropy degerinden A 6zniteliginin entropy
degeri cikarilarak hesaplanmaktadir. Bilgi kazanci veri setindeki her bir 6znitelik i¢in ayr1
olarak hesaplandiktan sonra en yiiksek bilgi kazancina sahip olan 6znitelik karar agaci

icin diigiim olarak belirlenmektedir.

Karar agaci algoritmas1 kolaylikla gorsellestirilebildigi i¢cin anlamasi ve yorumlanmasi
kolaydir. Hem sayisal hem de kategorik verilerle calisabilmektedir. Bu gibi avantajlarinin
yani sira egitim verisi ezberleyerek asirt 6grenme problemine agiktir. Bu problemin
¢Ooziimi icin budama veya parametre kisitlamalari (maksimum aga¢ derinligi, bir
diiglimiin alabilecegi minimum 6rnek sayisi gibi) uygulanmaktadir. Bu ¢alismada asir1

O0grenme problemi i¢in parametre kisitlamalar1 kullanilmistir.
2.3.3. Rastgele orman

Gozetimli ML yontemlerinden olan rastgele orman, temelde karar agaclarin1 kullanan
kolektif 6grenme (ensemble learning) algoritmasidir. Regresyon ve simiflandirma
problemlerinde uygulanabilmektedir. Karar agaclarinin en onemli sorunu olan asiri
ogrenme problemini ¢ozmek i¢in veri setinde ve 6zniteliklerde rastgele segcimler yaparak
alt setler olusturmaktadir. Bu alt veri setlerini kullanarak bir¢cok aga¢ egitilmektedir.

Egitilen bu agaglarin her biri bireysel olarak tahmin iiretmektedir. Nihayetinde bu
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tahminler arasindaki en ¢ok oy alan sonug tahmin olarak se¢ilmektedir [33].

Algoritma egitim sirasinda farkli veri setleri kullandigi i¢in varyans diismektedir.
Boylelikle asir1 6grenmeden kaginmaktadir. Ayrica rastgele sectigi alt veri kiimelerinde
aykirt deger (outlier) bulunma sanst da azalmaktir. En Onemli dezavantaji

yorumlanabilirliginin olmamasidir [34].
2.3.4. Dereceli artirma

Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan gozetimli ML algoritmasidir.
Kolektif 6grenme algoritmalarindandir. Karar agaci gibi zayif 6grenicileri bir araya
getirerek giiclii 6greniciler yapmayr hedeflemektedir. Dereceli artirma yonteminin en
onemli farki agaglar sirali olarak olusturulmakta ve her bir aga¢c Onceki agaclarin
sonuglarindan elde ettikleri bilgileri kullanarak gelismektedir. Bagka bir ifadeyle agaglar
olusurken onceki agaglarin yaptiklari hatalardan ders alarak biiytiimektedir [35].

GB algoritmasindaki temel amag secilen kayip fonksiyonunu minimize etmektir. GB
farkli kayip fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Asagida bu calismada kullanilan kayip
fonksiyonu denklemi vardir. Burada N oOrneklem sayisini, Yi i’inci Orneklemdeki

Ozniteligi, F(xi) ise i’inci 6rneklem igin tahmin degerini gostermektedir.

N

Loss=2log(1+exp(-2y;F(x; ))) (2.5)
i=1

GB algoritmasi1 asagidaki adimlar: kullanarak ¢aligsmaktadar.

1. Hedef degiskenini ortalama degerini hesapla

2. Her bir o6rneklem i¢in hedef deger ve tahmin arasindaki farki alarak artik degerleri
(residual) hesapla

Artik degerlerin tahmini i¢in karar agaci olustur.

Ayn giris degiskenleri ile yeni artik degerleri hesapla

Onceki artik degerler ile yeni artik degerleri topla

o o A ow

. Asir1 6grenme veya artik degerler sabit kalana kadar 2’den 5’e kadar adimlar tekrarla
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2.4. Kullanilan Veri Setleri ve Temerriit Tanimi

Calismada kullanilan tiim veri setleri Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi1 (TCMB) veri
tabanlarindan elde edilmistir. Veri setleri son derece hassas verileri igermesi nedeniyle
calismalar TCMB sistemleri tizerinde maskeli verilerle yapilmistir. Calismada sirketlerin

bilango, kredi ve temerriit veri seti kullanilmistir.

2.4.1. Bilanco veri seti

Bilango sirketlerin belirli bir donem sonundaki varlik, yikimlilik ve 6z kaynaklarini
gosteren finansal tablodur. Ulkemizde sirket bilancolar1 Tek Diizen Hesap Planina
(TDHP) uygun olarak Gelir Idaresi Baskanligi (GIB) tarafindan yillik frekansta
toplanmaktadir. Bilango kullanilarak yapilan bir¢ok temerriit tahmini ¢alismas1 mevcuttur
[36-38].

Temerriit tahmini i¢in bilanco kalemleri iizerinde literatiirde siklikla kullanilan 61 adet
bilango orani hesaplanmistir. Hesaplanan bu oranlar temerriit tahmininde bilango
degiskenleri olarak kullanilmistir. Bu degiskenler 4 temel kategoriye ayrilabilmektedir.
Bunlar likidite, finansal pozisyon, devir hizi ve karlilik kategorileridir. Bu c¢alismada
Tiirkiye’de 2010-2018 yillar1 arasinda faaliyet gosteren sirketlere ait bilangolardan
olusturulan degiskenler kullanilmistir. Toplam 1 016 315 farkli sirkete ait bilanco

iizerinde ¢aligilmistir.

2.4.2. Kredi veri seti

Kredi veri seti sirketlerin lilkemizde faaliyet gdsteren bankalardan kullandiklari tiim
kredileri igermektedir. Kredi veri seti bankalardan aylik frekansta Kredi Kayit Biirosu
tarafindan derlenmektedir. Veri seti lizerinden temerriit tahmini i¢in siklikla kullanilan 57
adet degisken olusturulmustur. Bu degiskenler 6 temel kategoriye ayrilabilmektedir.
Bunlar kredi/limit, limit yeterlilik, faktoring, 6deme/6dememe, yeniden yapilandirma ve
bankacilik iliskileridir. Kredi veri seti aylik frekansta olmasi nedeniyle olusturulan

degiskenlerin yillik bazda ortalamalar1 kullanilmistir.



19

2.4.3. Temerriit veri seti

Temerriit, ger¢ek veya tiizel kisinin borcunu zamaninda ve usuliine uygun olarak
0deyememesi, ddeme giicliigline diismesi durumudur. Tezin temel amaci temerriide
disecek sirketlerin onceden tahmin edilmesidir. Literatiirde farkli temerriit tanimlari
olmakla birlikte bu caligmada sirketlerin temerriide diismesi asagidaki kriterlerle

belirlenmistir.
e (Odemesi 90 giin gecikmis krediler
e  (ek ve senet 6denmemesi

e  Hukuki iflas veya konkordato

Calismada, 2010 ile 2018 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak yapilmistir. Yillara gore

sirket sayilar1 ve temerriide diisme oranlari tablo Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Yillara gore sirket sayilari ve temerriide diigsme oranlari

Yil Sirket Sayis1 Temerriit Oran1
2010 561 040 0,066325
2011 588 928 0,065607
2012 597 359 0,052610
2013 610 013 0,064018
2014 627 342 0,058156
2015 654 201 0,047626
2016 681 753 0,045043
2017 708 775 0,047369
2018 761 498 0,033091

2.5. Makine Ogrenmesi ile Temerriit Tahmin Modeli (DPModel-1)

Bu boliimde hem literatiirde hem de ger¢ek diinyada sikca calisilan sirketlerin temerriide
diisgme tahmini i¢in DPModel-1 Onerilmistir. Literatiirdeki c¢alismalara bakildiginda
problemi aragtiranlarin ¢ogunlukla finans uzmani oldugu ve LR, RIDGE, LASSO gibi
geleneksel istatistiksel yontemlerle tahminler yapildigi goriilmektedir [39-43]. Son
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yillarda ise tahmin giicii daha yiiksek olan ML modelleriyle tahminler yapilmaya
baslanmistir [44-46]. Tezin bu bolimiinde temerriit tahmini igin istatistiksel
yontemlerinden LR, ML ydntemlerinden ise DT, RF ve GB algoritmalar1 se¢ilmistir.
Onceki ¢alismalara bakildiginda bir¢ok farkli yontemin temerriit tahmini icin kullanildig
goriilmektedir. Calismada kullanilan yontemlerin segilmesindeki en 6nemli 3 gerekge

asagida agiklanmaktadir;

e LR algoritmasi literatiirde temerriit tahmini i¢in kullanilan temel 6l¢iit (benchmark)
algoritmasidir. Uzun yillardir bu algoritma temerriit tahmini i¢in siklikla kullanilmustir.
Bunun en 6nemli sebebi basar1 oraninin istatistiksel yontemler i¢inde yiiksek olmasi ve
sonuclarinin yorumlanabilir olmasidir. Se¢ilen ML yontemleri de literatiirde siklikla
kullanilmakta ve yiiksek basar1 oran1 gostermektedir. Ozellikle GB ve RF algoritmalar
birgok ¢alismada en yiiksek basariy1 géstermistir [8,47,48].

e Toplam 115 degisken kullanilmaktadir. Literatiirdeki bircok c¢alismada modelleme
yapilmadan énce oznitelik se¢imi yapilmaktadir. Oznitelik se¢imi yapildiginda bilgi
kayb1 olmast ka¢inilmaz hale gelmektedir. Ayrica ekstra bir calisma maliyeti
olugmaktadir. Bu nedenlerle calismada 6znitelik se¢imi yapilmamis, bunun yerine agag
tabanli ML yontemleri secilmistir. Agag¢ tabanli algoritmalarin dogas1 geregi 6znitelik
secimine ihtiyag duymadan c¢alisabilmektedir. Ayrica calismada kullanilan LR
algoritmasinda 1zgara arama (grid search) ile ElasticNet parametresi degistirilerek
(ElasticNet=1 ise LASSO, ElasticNet=0 ise RIDGE) basariy1 diisiiren degiskenler
cezalandirilarak 6nceden 6znitelik se¢imine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

e (Calisma BVP iizerinde yapilmistir. BVP dagititk bir mimaridir. Birgok ML
algoritmasinin dagittk mimari {izerinde c¢alisacak sekilde heniiz uygulamasi
yapilmamistir. Ornegin son yillarda siklikla kullanilan ve yiiksek bagar1 gdsteren
XGBOOST algoritmasi heniiz Spark ML kiitiiphanesinde mevcut degildir. Bu nedenle

literatiirde ytliksek basar1 gdsteren tiim ML algoritmalart kullanilamamistir.

Tahmin igin bilanco ve kredi veri setinden yararlanilmistir. ilk olarak sirketlerin bilango
ve kredi veri setinde tahminde kullanilacak degiskenler yillik frekansta olugturulmustur.
Veri setleri 2010-2018 yillar1 arasin1 igermektedir. Bilango veri setinden 61, kredi veri
setinden 57 adet degisken lretilmistir. Tiim degiskenler i¢in bos degerler sifir ile

doldurulmustur.
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Kredi ve bilango veri setlerinden olusturulan degiskenleri tek bir tabloda birlestirmek
yerine ayr1 alt modeller olusturulmustur. Bunun en 6nemli sebebi her sirketin bilangosu
varken sirketlerin sadece bir kisminin kredi kullanmasindan kaynaklanmaktadir. AKsi
halde tiim degiskenler bir araya getirildiginde kredi kullanmayan sirketlerin kredi
degiskenlerinin hepsi 0 olarak doldurulmasi gerekecektir. Bu durum modelin tahmin
giiciini diistirecektir. Dolayisiyla bilango ve kredi degiskenleriyle ayri alt modeller

olusturulmustur. Alt modellere ait akis semas1 Sekil 2.3’de goriilmektedir.

Biiyiik Veri Platformu Biiyiik Veri Platformu
Hive Tablosu Hive Tablosu
w— w— g ==
Bilango Temerriit
seti veri seti
Vergi no ve ‘Vergi no ve
yillara gdre yillara gére
birtestir birlestir
Yillara gdre Yillara gére
egitim ve test egitim ve test
aynm aynmi

Spark ML Lib

|_|_l

Spark ML Lib

1 e
— e

== ==
skorunu seg. skorunu seg
Hive Tablosu p—"— ' Hive Tablosu p—"
Bilango
r‘m
kaydet Saycet
(@) (b)

Sekil 2.3. Bilango (a) ve kredi (b) verisiyle olusturulan alt modellerin akis semasi

Bilancgo degiskenleriyle yapilan alt modelin akis semasi Sekil 2.3 (a) goriilmektedir. 2010-
2018 yillar1 arasindaki bilangolardan olusturulan 61 adet degisken yi1l ve vergi numarasi
kullanilarak yine yillik frekanstaki temerriit tablosuyla birlestirilmistir. Zaman bilgisi
iceren bu veri seti standart ML c¢alismalarinda yapildig: gibi rastgele olarak egitim ve test
verisi olarak ayrilmayip gerg¢ek hayati simule edebilmesi i¢in bir onceki yil verisi ile
sonraki yil tahmini yapilmistir. Bu nedenle verimiz 2010 yilinda basladig halde

tahminlerimiz 2011 yilindan baslamaktadir.
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Modelde tahmin algoritmalar1 igin Apache Spark kiitiiphanesinden faydalanilmistir.
Bunlar LR, DT, RF ve GB algoritmalaridir. Bu algoritmalarin bagar1 oranlar1 baslangigta
aldiklar1 parametrelere gore degiskenlik gostermesi nedeniyle en iyi basariyr bulabilmek
icin her birine ayr1 olarak 1zgara arama parametre optimizasyon algoritmasi
uygulanmistir. Boylelikle parametreler manuel olarak degil basariyr maksimize eden en

uygun degerlerle optimize edilmis olarak verilmistir.

Kullanilan ML algoritmalarinin en Onemli parametreleri optimize edilmistir. LR
algoritmasi i¢in maksimum yineleme (maxlter), 6znitelik cezalandirma (elacticNet) ve
diizenleme parametresi (regParam) optimize edilmistir. DT algoritmasi i¢in maksimum
yineleme sayisi, maksimum agac¢ derinligi (maxDepth) kullanilmistir. RF algoritmasi i¢in
maksimum agac¢ sayist (numTrees) ve maksimum aga¢ derinligi kullanilmistir. GB
algoritmasi i¢inse maksimum yineleme sayisi, 6grenme orani (learningRate), maksimum

agac derinligi, yinelemelerdeki adim biytkligi (stepSize) optimize edilmistir.

Her bir model i¢in AUC, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl skoru metrikleri
hesaplanmistir. Sirketlerdeki temerriit orani yillara gore %3-6 arasindadir. Bir diger
deyisle veri setimiz dengesiz olarak dagilmis bir veri setidir. Bu nedenle modellerin
basarisi kiyaslanirken dogruluk yerine AUC metrigine gore se¢im yapilmistir. Calismanin
sonunda her bir yila ait en yiiksek bagariy1 gésteren modelin sonuglari ve 0 ile 1 arasindaki

olasilik skorlar1 (probability score) Hive tablosuna yazilmstir.

Sekil 2.3 (b) kredi degiskenleriyle yapilan ¢alismanin akis semasi goriilmektedir. Bu
calisma bilango degiskenleriyle yapilan calismaya benzemektedir. Bilanco degiskenleri
icin gerceklestirilen tiim adimlar kredi degiskenleri icinde gergeklestirilmistir. Cikan

sonuclar ve olasilik skorlar1 benzer sekilde Hive tablosuna yazilmistir.
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Sekil 2.4. DPModel-1’in nihai tahmin akis semasi
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Bilango ve kredi degiskenleri {izerinden olusturulan alt modellerden elde edilen en iyi

olasilik skorlar1 Sekil 2.4’deki akis semasinda goriildiigii gibi birlestirilerek DPModel-

1’in nihai tahminleri elde edilmistir. Bu birlestirme sirasinda sirketin kredi bilgisi yoksa



24

dogrudan bilanco alt modelinden alinan tahminler DBModel-1’in nihai tahminleri olarak
belirlenmistir. Kredi bilgisi varsa daha oOnce olusturulan bilango ve kredi alt
modellerinden elde edilen skorlar akista goriildiigli gibi tekrar modellenerek DBModel-

1’in nihai tahminini gelistirilmistir.

2.6. Deneysel Ortam ve Performans Metrikleri

Bu boliim calismanin yapildigi ortam ve sonuglarin degerlendirilmesinde kullanilan

performans metrikleri agiklanmaktadir.

2.6.1. Deneysel ortam

Tim ¢alismada biiyiik veri platformu (BVP) kullanilmistir. Bu platformda Hortonworks
Data Platform 3.1.5 kullanilmaktadir. Platform 1 kenar sunucusu (edge node), 3 ana
sunucu (master node) ve 4 veri sunucusu (data node) bulunmaktadir. Her bir sunucuda
256 GB RAM, 2x18 core Intel Xeon (R) Gold 6154 CPU 3.00GHz islemci bulunmaktadir.
Dagitik dosya sistemi olarak HDFS’in 3.1.1 siiriimi kullanilmaktadir. Platform
tizerindeki veriler SQL sorgusu yapilabilen ve genis veri setlerini dagitik olarak
yonetebilen Hive tablolar1 olarak tutulmaktadir. Platformda bir SQL asistani olan Hue
mevcuttur. Hue, kolaylikla Hive tablolarina SQL sorgulari gonderebilmektedir. ML
algoritmalar1 i¢in Spark 2.3.2 siiriimii kullanilmistir. Spark’t kullanmak i¢in PySpark
kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Ayrica platform {izerinde Python 3.8 yorumlayici ve

editor olarak ise Zeppelin Notebook 0.8.0 kuruludur.

2.6.2. Performans metrikleri

Modellerinin sonuglarinin degerlendirilmesinde farkli metrikler kullanilabilmektedir. Bu
calismadaki gibi dengesiz veri setleri ile olusturulan modellerin karsilastirilmasinda
siklikla kullanilan ROC ydnteminden faydalanilmaktadir. ROC bir olasilik egrisi olup X
ekseninde yanlis pozitif orant (FPR) ve y ekseninde dogru pozitif oran1 (TPR)’i
gostermektedir. FPR ve TPR asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

PR=_"" (2.6)
YP+DN
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TPR=—2F @.7)
DP+YN

ROC egrisinin altinda kalan alana AUC denilmektedir. AUC model performansinin 6zeti
olarak kabul edilmektedir. AUC degeri ne kadar biiyiikse siniflar1 ayirt etmede model o
kadar basarilidir. Ideal bir modelde AUC degeri 1°dir.

Ayrica model basarisint degerlendirebilmek i¢in kesinlik (precision), duyarlilik (recall),
dogruluk (accuracy), ve agirliklandirilmig f1 skor (weighted f1 score) kullanilmistir. Bu
degerlendirme kriterleri Cizelge 2.2°de gosterilen karisiklik matrisi (confusion matrix)

iizerinden hesaplanmaktadir.

Cizelge 2.2. Karigiklik matrisi

Gergek Durum
Pozitif Negatif
_ Pozitif DP YP
Tahmin :
Negatif YN DN

Karigiklik matrisi gercek durum ile modelin tahmin ettigi degerleri kiyaslamada
kullanilmaktadir. Kesinlik karigiklik matrisi tizerinden asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
Kesinlik modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinden gergekte kacinin pozitif oldugunun

oranini gostermektedir.

DP

2.8
P+YP (2.8)

Kesinlik=
D
Duyarlilik, modelin pozitif durumlari ne kadar bagarili olarak tahmin ettiginin oranidur.

DP
P+YN

Duyarhhk==D (2.9)

Dogruluk ise tahminlerin dogruluk oranim1 gostermektedir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
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Dogruluk=— 2" PN (2.10)
DP+DN+YP+YN

f1 skor ise kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasiyla iiretilen bir kriterdir.

Duyarlilik*Kesinlik
Duyarlilik+Kesinlik

f1 Skor=2*

(2.11)

2.7. Deneysel Sonuglar ve Degerlendirmesi

DPModel-1, Sekil 2.3’de goriildiigii gibi bilango ve kredi rasyolariyla olusturulan iki alt
modele sahiptir. Bu alt modellerden elde edilen en iyi tahminler Sekil 2.4’de gosterilen
nihai modelle tekrar modellenerek en iyi tahmin degerlerine (olasilik skorlari)
ulasilmistir. Cizelge 2.3 y1l ayrimi olmaksizin tiim tahminlerin sonuglarindan elde edilen
metrikleri gostermektedir. Ayrica Sekil 2.5°de modellerin ROC egrisi ve karsilastirma
matrisi mevcuttur. Buna gore en iyi tahmini yapan algoritma RF algoritmasi olmustur.

Geleneksel yontemlerden olan LR en diisitk AUC sonucunu gostermistir.

Siniflandirma metrikleri hesaplanirken varsayilan esik deger 0,5 alinmaktadir. Fakat bu
dengesiz veri setlerinde fl1 skoru ve dogrulugu diisiirmektedir. Bu nedenle ¢aligmada f1
skoru maksimum yapan esik deger hesaplanmis ve tablolardaki tiim metrikler bu esik
deger lizerinden hesaplanmistir. Her bir modele ait esik deger tablolarda mevcuttur. Buna

gore RF algoritmas1 0,818 AUC degeri ile en iyi tahmini yapmaktadir.

Cizelge 2.3. DPModel-1 ortalama model basarilar

Model  Esik Deger AUC F1 Skor  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilik

DT 0,08 0,801 0,249 0,798 0,153 0,655
GB 0,20 0,815 0,319 0,828 0,306 0,334
LR 0,08 0,762 0,218 0,838 0,145 0,443

RF 0,12 0,818 0,264 0,845 0,174 0,545
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ROC Confusion Matrix
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Sekil 2.5. DPModel-1 sonuglarmin ROC egrisi ve karsilastirma matrisi

DPModel-1’de egitim ve test veri setleri yillara gore ayrilmistir. Veri seti 2010 yilindan
basladigindan tahminler 2011 yilindan baslamistir. Bir 6nceki y1l egitim, sonraki yil ise
test veri seti olarak kullanilmistir. Cizelge 2.4°de yillara gére modellerin basar1 oranlari

mevcuttur.

Yillar itibariyle genel olarak en yliksek tahmini RF algoritmas1 yapmaktadir. Ancak bazi
yillarda GB algoritmasinin en iyi tahmini yaptig1 goriilmiistiir. Modellerin basar1 oraninin
yillar itibariyle arttig1 goriilmektedir. Bu durumun 6ncelikle veri kalitesiyle iliskili oldugu
diistiniilmektedir. Yillara gore toplanan verinin kalitesi artig1 goriilmektedir. Bir diger

sebebi ise yillara gore artan sirket sayisidir. Sirket sayisindaki artis modelin daha iyi
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egitildigini gostermektedir. 2018 yilindaki basaridaki diislis kredi verisinin eksikliginden
kaynaklanmaktadir. Sekil 2.6’da yillara gére AUC skorlar1 goriilmektedir.

0.85

0.80 ~

0.75

ROC ALC

0.70 -

0.85

0.60 ~

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
YEAR

Sekil 2.6. Yillara gére AUC skorlar1

Cizelge 2.4. DPModel-1 yillara gore model basarilari

Yil Model = Esik Deger AUC  F1Skor Dogruluk Kesinlik Duyarlilik

2011 DT 0,13 0,599 0,152 0,363 0,083 0,870
2011 GB 0,17 0,599 0,152 0,363 0,083 0,870
2011 LR 0,12 0,599 0,152 0,363 0,083 0,870
2011 RF 0,13 0,599 0,152 0,363 0,083 0,870
2012 DT 0,11 0,776 0,296 0,927 0,299 0,292
2012 GB 0,14 0,792 0,301 0,904 0,244 0,394
2012 LR 0,07 0,743 0,227 0,876 0,169 0,348
2012 RF 0,09 0,797 0,302 0,912 0,259 0,362
2013 DT 0,08 0,800 0,358 0,894 0,292 0,461

2013 GB 0,14 0,819 0,371 0,918 0,365 0,377
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Cizelge 2.4.(devam) DPModel-1 yillara gére model basarilari

2013 GB 0,14 0,819 0,371 0,918 0,365 0,377
2013 LR 0,06 0,771 0,278 0,875 0,22 0,376
2013 RF 0,08 0,823 0,375 0,916 0,356 0,395
2014 DT 0,33 0,833 0,357 0,910 0,305 0,430
2014 GB 0,20 0,840 0,347 0,878 0,252 0,557
2014 LR 0,12 0,785 0,279 0,890 0,225 0,366
2014 RF 0,27 0,842 0,362 0,900 0,288 0,487
2015 DT 0,17 0,837 0,341 0,934 0,326 0,356
2015 GB 0,21 0,846 0,360 0,936 0,341 0,381
2015 LR 0,10 0,795 0,268 0,922 0,243 0,297
2015 RF 0,18 0,852 0,363 0,926 0,309 0,439
2016 DT 0,07 0,847 0,320 0,873 0,211 0,661
2016 GB 0,17 0,865 0,382 0,942 0,369 0,396
2016 LR 0,08 0,812 0,294 0,930 0,271 0,322
2016 RF 0,15 0,866 0,397 0,936 0,347 0,464
2017 DT 0,11 0,849 0,381 0,908 0,280 0,596
2017 GB 0,17 0,869 0,419 0,929 0,341 0,544
2017 LR 0,09 0,826 0,320 0,929 0,292 0,354
2017 RF 0,11 0,877 0,411 0,927 0,332 0,540
2018 DT 0,26 0,848 0,334 0,949 0,293 0,387
2018 GB 0,22 0,866 0,338 0,934 0,253 0,510
2018 LR 0,14 0,826 0,289 0,953 0,288 0,290
2018 RF 0,18 0,868 0,340 0,937 0,261 0,488

DPModel-1’in nihai sonuglarina bakildiginda AUC skoruna gore en yiiksek basariyr RF
algoritmas1 vermistir. Istatistiksel ydntem olan LR’la modelde kullanilan ML
algoritmalar1 karsilastirildiginda ML ydntemlerinin 6nemli 6lclide daha yiiksek basari
sagladigi goriilmektedir. Algoritmalar arasindaki bu farkin temel sebebi LR
algoritmasinin  dogrusal olmasindan (linear), ML algoritmalarinin  dogrusal
olmamasindan (non-linear) kaynaklanmaktadir. ML algoritmalarina bakildiginda ise DT
algoritmast RF ve GB algoritmalarina gore daha zayif bir tahmin edicidir. Bunun

gerekcesi veri miktart ve degisken sayilarinin c¢oklugundan dolayr tek bir agacin
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ogrenmede yeterli olmamasidir. Bu problemi RF aga¢ miktarini artirarak, GB ise zayif

Ogrenicileri iterasyonla giiclii 6grenicilere ¢evirerek basarmaktadir.

DPModel-1’de kullanilan tiim algoritmalarinin sonuglarina bakildiginda kabul edilebilir
seviyede basarili oldugu goriilmektedir. Bu basarinin ¢esitli gerekgeleri vardir. Bunlardan
ilki her bir algoritmanin 1zgara aramayla parametrelerinin optimizasyonundan
kaynaklanmaktadir. Bir diger sebep ise K Katmanli Capraz Dogrulama (Cross Validation
/ CV) kullanilarak modellerin birden fazla kez calistirilip sonuglarin ortalamasinin
alinmasindandir. Son olarak algoritmalarin siniflandirma metrikleri hesaplanirken esik
deger olarak varsayilan degeri yerine fl skoru maksimize eden esik degeri bulmaktan

kaynaklanmaktadir.

DPModel-1’de elde edilen sonuglarin seviyesinin kabul edilebilir olmasinin bir diger
onemli sebebi ise kullanilan veri setindeki sirketler secgilirken herhangi bir filtre
kullanilmamasidir. Bir¢cok temerriit tahmini ¢calismasi belirli filtreler kullanilarak secilen
sirketler lizerinde yapilmaktadir. Filtreler genellikle sirket dlgegi, sektdrii veya bilanco
bliyiikligii belirli bir diizeyin tizerindeki sirketler olmaktadir. Bu filtreler genellikle sahis
veya kiiglik Olgekli bilango kalitesi diisiik ve sirket disi etkenlerden kolay etkilenen
sirketleri diglamaktadir. Bu ¢alismada herhangi bir filtre olmaksizin tiim sirketler icin

temerriit tahmini yapilmis ve kabul edilebilir basar1 elde edilmistir.

2.8. Temerriit Tahmininde Derin Ogrenmeyle Kritik Analiz

DL algoritmalar1 literatiirde giderek daha fazla kullanilan giiclii tahmin algoritmalari
arasinda yer almaktadir. Bir¢ok farkli siniflandirma probleminde 6nemli tahmin basarisi
gostermektedir [4,49-52]. Bu alt c¢alisma boliimiinde temerriit tahmini i¢in DL
algoritmalarinin basarisi analiz edilmistir. Bu béliimiin temel amac1 temerriit tahmininde

DL algoritmalarinin katkisinin dl¢iilmesidir.

DL algoritmalarinin yiliksek hesaplama maliyetine sahiptir. Bu nedenle grafik kartlarina
ve yiiksek sistem gereksinimlerine ihtiya¢c duymaktadir. Ancak calisma sirasinda
kullanilan sistemlerde tiim veriyi DL ile inceleyebilecek gerekli teknik gereksinim
olmadig1 i¢in ¢alisma Grnek veri seti iizerinden yapilmistir. Calisma sirasinda 2.9 Ghz 17

islemci ve 16 GB ram’li bir bilgisayar kullanilmistir. Ornek veri seti, kredi veri setinden
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2010-2017 yillar1 arasinda faaliyet gosteren ve toplam kredi riski 100 bin TL iizeri olan
sirketlerden 67 694 adet sirket segilerek olusturulmustur. Bu sirketlerdeki temerriit orani

%12’dir. Sirketlere ait y1llik frekansta 57 adet kredi degiskeni kullanilmigtir.

Deneysel ¢alisma siniflandirma problemi igin siklikla kullanilan LSTM, Yinelenen Sinir
Aglar1 (Recurrent Neural Network / RNN) ve Kapili Yinelemeli Uniteler (Gated
Recurrent Units / GRU) DL algoritmalari kullanilmistir. Calismada Python Keras
kiitiphanesinden yararlanilmistir. Algoritmalarin ag yapist ve parametreleri manuel
olarak belirlenmistir. Her 3 algoritma i¢in ayni degerler kullanilmistir. Her biri i¢in 2 gizli
katman olusturulmus ve bu katmanlardaki ndron sayisi sirasiyla 64 ve 128 olarak
belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir. Kayip fonksiyonu
icin “binary-crossentropy” se¢ilmistir. Basar1 metrigi olarak AUC belirlenmistir. Her bir

model i¢in yineleme sayisi (epoch) 100 olarak ayarlanmistir.
2010-2016 yillarindaki veriler egitimde 2017 yil1 ise test veri seti olarak kullanilmistir.
Ana ¢alismaya benzer olarak bir sonraki yilda temerriide diisme tahmin edilmistir. Cizelge

2.5’de test veri setinden elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 2.5. DL algoritmalarinin tahmin sonuglari

Model AUC F1 Skor Dogruluk Kesinlik Duyarlilik
RNN 0,790 0,140 0,883 0,717 0,077
GRU 0,762 0,164 0,880 0,550 0,096
LSTM 0,803 0,228 0,886 0,676 0,137

Orneklem veri seti iizerinden elde edilen ¢alisma sonuglarina gére DL algoritmalarinin
temerriit tahmininde basarili oldugu gozlenmektir. Algoritmalardan elde edilen AUC
skora bakildiginda birbirlerine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. En yiiksek basari
0,803 AUC skoru ile LSTM algoritmasindan elde edilmistir. Deneysel ¢alisma kisitli
sistemle gerceklestirildiginden daha biiylik ag yapilar1 ve parametre optimizasyonlariyla
gelistirilmeye agiktir. Ancak buna ragmen basar1 orani DL algoritmalarinin temerriit

tahmininde umut vaat edici oldugunu gostermektedir.
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3. CIZGE TEORISIYLE TEMERRUT TAHMINI

Temerriit tahmininde kredi ve bilango verileri literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Kredi
verileri sirketlerin finansal durumunu, bilangolar ise yillik olarak sirketlerin varlik ve bu
varliklarin elde edildigi kaynagi gostermektedir. Sirketlerin temerriit tahmininde 6nemli
olan bir diger etkense sirketlerin faaliyetleri sirasindaki alim satim iliskisi i¢inde olduklari
tedarik¢i ve miisterileridir. Bu boliimde temerriit tahmininin gelistirilmesi i¢in sirketlerin
ticari iliskileri ¢izge teorisiyle modellenerek faydali bilgiler ¢ikarilmasi amaglanmistir.

Sirketler arasindaki ticari iliski fatura veri seti lizerinden olusturulmustur.

Bir sirketin alim satim iligkisi i¢ginde oldugu miisteri veya tedarik¢ilerinin temerriide diisme
olasiligi, sirketin temerriit ihtimalini degistirecegi varsayimi, bu boliimiin temel
motivasyonunu olusturmaktadir. Sirketlerin alim satim iligkisini modellemede kullanilacak
en iyi yap1 c¢izgedir. Cizge yapistyla tedarik zinciri kolaylikla simule edilebilmektedir.
Boylelikle her bir girketin iligkili oldugu diger sirketler belirlenebilir. Ayica sirketin ¢izge
icindeki Onemi belirlenir. Amacimiz ¢izge i¢inden elde edilecek degiskenlerle temerriit

tahmininin gelistirilmesidir.
3.1. Tigili Calismalar

Cizge teorisi veya ag analizi yontemleri gorebildigimiz kadariyla temerriit tahmini
probleminde bu zamana kadar kullanilmamistir. Bu nedenle literatiirde kullanimi

incelenirken finans alanindaki diger ¢aligmalar taranmuistir.

Park ve Yang [53] ag analiziyle kriz 6ncesi ve kriz sonras iilkeler arasindaki sermaye akigini
incelemiglerdir. Uluslararasi Para Fonu (International Monetary Fund / IMF) portfoy yatirim
veri seti lizerinden 2002 ve 2018 yillar1 arasinda 24 adet gelismis, 41 adet gelismekte olan
iilkenin verisi kullanilmistir. Calismada iilkeler diigiim, kenarlar sermaye akisi olacak
sekilde ¢izge olusturulmus ve i¢ derece (indegree), dis derece (outdegree) ve 6zvektor
(eigenvektor) merkeziligine bakilmistir. Sonuglar Gayri Safi Yurti¢i Hasila (Gross Domestic
Product / GDP) biiyiikliigii ve off-shore piyasasi gelismisliginin sermaye akisina dnemli

etkisinin oldugunu gostermistir.

Leon [54] bankalar arasi giivenli ve giivensiz piyasalarda uygulanan faiz oranlariyla ag
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analizinden elde edilen merkezilik degiskenlerinin arasindaki iliskiye bakmustir.
Calismasinda Meksika merkez bankasinin 2007-2016 yillar1 arasindaki giinlik islem
kayitlar1 kullanilmistir. Ulkelerin finansal istikrar1 i¢in énemli olan piyasalarda uygulanan
faiz orani geleneksel ekonometrik yontemlerden olan RIDGE, LASSO ve ElasticNet
kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar giivenilir piyasalarda Pagerank, giivensiz piyasalarda
Katz merkeziligi faiz oraniyla iliskili oldugunu gostermistir. Genel olarak bir bankanin

merkeziligi arttik¢a daha yiiksek oranlarda borg verir ve daha diisiik oranlarda fon alir.

Benzeri diger ¢alisma [55] Temizsoy ve arkadaglarina aittir. Regresyon analizi kullanarak
farkli ag analizi merkezilik metrikleriyle bankalar arasi faiz oranlarini incelemislerdir. 2006-
2009 yillar1 arasi Italya veri setini kullanmislardir. Sonuglar Leon'un calismasina benzerdir.
Borc¢lanan ne kadar merkeziyse faiz oran1 o derece diisiik olmaktadir. Her iki calismada

batmayacak kadar iyi baglantili (too interconnected to fail) teorisini dogrulamaktadir.

Bankacilik sektoriiniin performansinda kredi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bhattachayra [56]
ve arkadaslar1 bankalarin kredi riskiyle finansal entegrasyon arasindaki iliskiyi
arastirmiglardir. Bunun i¢in sendikasyon kredileriyle olusturduklar ¢izge iizerinden finansal
entegrasyonu Ol¢gmiiglerdir. 1988 ile 2014 yillar1 arasinda ara¢ degisken teknikleri
kullanilarak 39 iilkenin panel verisi lizerinde analizler yapilmistir. Sonuglar borglanan
bankalarin kredi riskinin azalmadigini gostermektedir. Ayrica borglanan bankalarin yakinlik

merkeziligi yliksekse kredi riskinin 6nemli dl¢ilide azaldig1 gozlemlenmistir.

Ticari krediler en basit haliyle bir tedarik¢inin miisterisine sagladigr bor¢ olarak
tanimlanmaktadir. Bir¢ok sirketin bilangosunda 6nemli bir yere sahiptir. Gofman ve Wu [57]
iiretim aglarinda ticari krediler ile karlilik arasindaki iligkiyi aragtirmistir. 2003-2018 yillari
arasinda faaliyet gosteren 5000 firmayla yapilan g¢alismada tedarik zinciri ag analiz
yontemleriyle incelenmistir. Sonuglar iizerinden bir¢ok farklt gercek ¢ikarilmistir.
Bunlardan baslicasi bir firmanin tedarik zincirinin iist kisminda yer almasi nette ticari kredi
miktarinda artiga sebep olur. Ag lizerindeki merkezi firmalar fazla kredi verir, fazla kredi

alir ve nette ticari kredi tutarlar.

Kuzubas ve arkadaslar1 [58] ag analizinde merkezilik Olgiileriyle finansal sistemdeki
sistemik risk olusturabilecek kuruluslar1 belirlemeye calismiglardir. Calismalarini

Tirkiye’de 2000 yilinda gerceklesen finansal kriz sirasinda bankalar arasi piyasadaki
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borglanma verisi iizerinden yapmuslardir. Ozellikle bu kriz sirasinda bankacilik sisteminden
cikmak zorunda kalan Demirbank’in kriz oncesi ve kriz esnasindaki agdaki merkezilik
Olciilerine bakilmistir. Krizden 6nce ag yapisinda birgok borg alan ve veren banka olurken,
kriz sirasinda borg¢ alanlar azalmis oldugu gézlemlenmistir. Bir diger bulgu kriz 6ncesinde
bankalar arasi islem hacmi kiigiik ve islem sayist ¢okken. Kriz sirasinda islem hacimleri
bliylimiis ve islem sayist azalmistir. Bu durum ag tizerinde Demirbank’in daha merkezi bir

konum almasina sebep olmus ve ag yildiz topolojisine doniismiistiir.

3.2. Cizge Teorisi Analizi

Matematigin bir dali olan ¢izge teorisi temelde kiime teorisine dayanmaktadir. Cizge teorisi
nesnelerin arasindaki iligkileri modellemek icin kullanilan matematiksel yapilari
incelemektedir. Cizge, diiglimler ve kenarlardan olusan bir tiir agdir. Cizgeler genellikle G
notasyonuyla gosterilmektedir. Cizgelerin genel matematiksel gosterimi G(V,E) seklindedir.
Burada V diigiimleri, E ise kenarlari temsil eden kiimelerdir. Cizgeler kenarlar1 iizerinde yon
bilgisine gore yonlii ve yonsiiz olarak ayrilmaktadir. Yonsiiz ¢izgelere 6rnek olarak sosyal
aglardaki arkadashk iliskisi verilebilir. Ornegin A kisisi B ile arkadas ise B kisisi de A ile
arkadas olmak zorundadir. Yonlii ¢izgelere 6rnek ise yine sosyal aglarda siklikla olan takipgi
mekanizmasi gosterilebilir. Ornegin A kisisi B’nin takipgisi olmas1 B’nin de A kisisinin

takipcisi olmas1 anlamina gelmemektedir.

Cizgelerde bir diger onemli 6zellik kenarlara agirlik verildigi durumdur. Kenar agirhig
diigiimler arasindaki iligkileri ifade eden sayisal bir degerdir. Cizge grafiklerinde kenar
agirhigr genellikle ¢izgi kalinligi seklinde gosterilmektedir. Agirlikli ¢izgenin matematiksel
notasyonu G(V, E, W) seklinde olup W agiliklar1 ifade etmektedir.

Bir diigiimiin ¢izge i¢inde ne kadar 6nemli oldugu merkezilik metrikleriyle hesaplanir.
Bagka bir ifadeyle merkezilik diigiimiin ¢izge i¢indeki dnemini géstermektedir. Merkezilik
hesaplamak icin farkli metrikler mevcuttur. Bunlardan en popiilerleri ve bu ¢aligmada
kullanilanlart derece merkeziligi, yakinlik merkeziligi, arasindalik merkeziligi ve 6zvektor

merkeziligidir.
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3.2.1. Derece merkeziligi

Derece merkeziligi bir diigiime bagh kenarlarin sayisidir. Yonli ¢izgelerde iki farkli derece
merkeziligi  hesaplanabilmektedir. Bunlar i¢ derece ve dis derece olarak
isimlendirilmektedir. I¢ derece diigiime giren kenarlarin sayisini, dis derece ise diigiimlerden

cikan kenarlarin sayisin1 gostermektedir.

Derece merkeziligi Cp asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

2By

Coly= =21

3.1)
Burada N ¢izge i¢indeki diiglimlerin sayisin1 gostermektedir axy X Ve y arasinda kenar varsa

1 yoksa 0 degerini almaktadir.
3.2.2. Yakinhk merkeziligi

Yakinlik merkeziligi, bir digiimiin ¢izge igindeki diger diiglimlere olan yakinligini
gostermektedir. Bu metrik bir diigiimiin diger diiglimlere ne kadar hizli ulasabildigini
gostermektedir. Yakinlik merkeziligi, bir diiglimiin diger diiglimlere en kisa yollarinin

ortalamasinin tersi ile hesaplanmaktadir.
Yakinlik merkeziligi Cc asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

N-1

- 3.2
> dyx) 42

C.(®¥)=

Burada N ¢izge igindeki diigiimlerin sayisimi gostermektedir. d(y,x) ise x ile y digimii

arasindaki en kisa yolun uzunlugunu gostermektedir.
3.2.3. Arasindalik merkeziligi

Arasidalik merkeziligi bir diigiimiin diger diiglimler arasindaki gec¢is/kdprii konumunda

olmasin1 6lgmektedir. Bir diigiimiin arasindalik merkeziligi yiiksek olmasi bu diiglimiin
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dogrudan baglantis1 olmayan diigiimler arasinda koprii gérevi gorerek ¢izgenin iletisimi igin

onemli oldugunu gostermektedir.

Arasindalik merkeziligi Cg asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

Coi0= 3 ZulX) (3.3)

uzvzx Oy

Burada ow diigiim u ile diigtim v arasinda kalan en kisa yollarin sayisini, ou(X) ise diigiim u
ile diigim v arasindaki en kisa yollardan ka¢ tanesinin X digiimii lizerinden gectiginin

sayisini gostermektedir.
3.2.4. Ozvektor merkeziligi

Ozvektor merkeziligi sadece bir diigiimle baglantili diigiimlerin sayisin1 gdz oniinde
bulundurmayip ayrica baglantili olan diiglimlerin 6nemini hesaba katmaktadir. Sosyal aglar
iizerinde bir 0rnek vermek gerekirse bir kisinin sadece kac¢ adet arkadasinin olduguna
bakarak onem derecesi belirlemek yerine arkadaslariin popiilerligi baska bir ifade ile
arkadagslarinin arkadas sayisin1 da goz Oniinde bulundurarak hesaplama yapmaktadir. Bu

metrige prestij metrigi denmektedir. Gergek hayati simule etmekte ¢cok yararli kriterlerden
biridir.

Ozvektor merkeziligi Ce asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

Ce(0=7 3 )= Ta,Cel) (3.4)
yeM(x) yeG

Burada 4 6zdegeri gostermektedir. M(x), X diiglimiin komsularinin kiimesini gostermektedir.
y komsu diigiimleri gosterir ve axy X Ve y’nin komsu olup olmamasina gore 0 ile 1 degerini

almaktadir.
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3.3. Kullanilan Veri Setleri ve Temerriit Tanimi

Cizge teorisiyle temerriit tahmini i¢in DPModel-1’de kredi ve bilango veri setlerinden elde
edilen olasilik skorlari, fatura veri seti ve temerriit veri seti kullanilmistir. Tiim veri setleri

TCMB veri tabanlarindan elde edilmis ve TCMB sistemleri tizerinde ¢alisilmistir.

3.3.1. Bilanco ve kredi olasilik skorlari

DPModel-1’deki bilango Ve kredi veri setlerinden olusturulan alt modellerden elde edilen en
iyi tahminleri yapan algoritmalari olasilik skorlar1 sirket ve y1l ayriminda kaydedilmistir. Bu

veri setinde y1l, vergi numarasi, kredi skoru ve bilango skoru degiskenleri bulunmaktadir.

3.3.2. Fatura veri seti

Fatura bir mal/hizmetin satildigin1 gosteren, saticit sirketin diizenleyerek miisterisine
ulastirmast gereken belgedir. Tiirkiye’de faaliyet gosteren sirketler Katma Deger Vergisi
(KDV) hari¢ 5000 TL ve iizeri alis veya satis faturalarmm GIB’e beyan etmektedir. Bu
beyannameler aylik olarak diizenlenmektedir. Calismada 2010-2018 yillar1 arasinda
sirketlerin GIB’e génderdikleri beyanname satis formlarindan olusturulan fatura veri seti
kullanilmigstir. Bu veri setinde temelde beyanname yili, ay1, satici ve miisteri vergi numarasi
ve mal/hizmet bedeli bulunmaktadir. Kredi ve bilanco skorlar1 ve temerriit yillik frekansta
veri setleri oldugu i¢in fatura veri seti yillik frekansa ¢evrilmistir. Bu ¢evrimle veri seti, yil,
satic1 vergi numarasi, miisteri vergi numarasi ve satici ile miisteri arasinda gerceklesen
mal/hizmet bedeli olarak diizenlenmistir. Yillara gore tekil satic1 sirket sayisi, tekil miisteri

sayis1 ve toplulastirilmis fatura miktarlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Yillara gore sirket, miisteri ve fatura sayisi

Yil Satic1 sayis1 | Misteri sayis1 | Fatura sayisi
2010 619 926 1682 087 8 691 608
2011 674 054 1938 182 10 568 381
2012 719 875 2 084 469 11 751 065
2013 765 376 2261197 12 933 493
2014 818 371 2 390 387 14 277 163
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Cizelge 3.1. (devam) Yillara gore sirket, miisteri ve fatura sayisi

2015 878 920 2628 272 15709 458
2016 929 370 2 855 222 16 785 048
2017 988 131 3138 366 18 996 823
2018 828 442 1715799 8 434 067

Cizelge 3.1’e bakildiginda miisteri sayisi satici sayisindan oldukea biiyiiktiir. Bunun sebebi
misterinin sahis veya aylik tek bir misteriye 5000 TL iizerinde satis yapamayan kii¢iik
isletmelerin olmasidir. 2018 yilindaki veri miktarindaki azaligin sebebi kullandigimiz veri

setinin tiim y1l1 igermemesinden kaynaklanmaktadir.

3.3.3. Temerriit veri seti

Kullanilan temerriit veri seti DPModel-1 ile ayni veri setidir. Sirketlerin temerriide
diismesini, kredi 6demesi 90 giin gegmis veya ¢ek veya senet 6demesini yapmamis veya
hukuki olarak iflas veya konkordato ilan etmis sirketler olarak belirlenmistir. Cizelge 2.1°de

yillara gore sirketlerin sayisi ve temerriit oran1 verilmistir.

3.4. Cizge Teorisiyle Temerriit Tahmin Modeli (DPModel-2)

Cizge teorisiyle temerriit tahmini i¢in fatura veri seti lizerinden ¢izge olusturulmustur. Fatura
veri seti, GIB’in aylik frekansta beyanname satis formundan elde edilmistir. Bu veri setinde
aylik toplam KDV hari¢ 5000 TL iizerinde faturalarin bilgisi mevcuttur. Tedarik zinciri
geregi fatura verisi cok karmagik bir ¢izge yapisi olusturmaktadir. Bununla birlikte icerisinde
temerriit tahmini i¢in kiymetli bilgi barindirmaktadir. Ciinkii temerriide diisen bir sirket ilk
olarak tedarik zinciri igerisindeki kendisine daha yakin olan diger sirketlere zarar
vermektedir. Bu karmasik cizge yapist Apache Spark’in GraphX kiitiiphanesi yardimiyla
simule edilmistir. Olusturulan ¢izgede diigiimler (node) sirketleri, kenarlar (edge) ise iki

sirket arasindaki toplam fatura miktarin1 géstermektedir.
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Sekil 3.1. Agirliklandirilmis yonlii ¢izge yapisi

Sekil 3.1’de agirliklandirilmis yonlii ¢izgenin temsili bir gosterimi olusturulmustur. Sekilde
diigtimler sirketi, kenarlar yillik toplam fatura miktarin1 géstermektedir. Kenarlarin yonii
satan sirketten alan sirkete dogrudur. Kenarin kalinligi ise fatura miktarina gore
belirlenmektedir. Temsili ¢izgeye benzer sekilde tiim veri seti i¢in agirliklandirilmis yonlii
cizge olusturup ilizerinde daha sonra temerriit tahmininde kullanilacak asagidaki gibi yeni

degiskenler hesaplanmustir.

3.4.1. Agirhklandirilmis miisteri skoru degiskeni

Cizge analizinden hesaplanacak ilk degisken agirliklandirilmis miisteri skorudur. Bu
degisken gorebildigimiz kadariyla literatiirde bulunmamaktadir. Ancak bu calismada
temerriit tahmininde Onemli katki saglamistir. Agirliklandirilmis miisteri skorunun
hesaplanmasi icin ¢izge i¢indeki tiim sirketlerin daha 6nce atanmis bir temerriit olasilik
skorunun bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in DPModel-1’de elde ettigimiz skorlar
kullanilmistir. Ancak ¢izgedeki tiim miisteriler i¢in skor DPModel-1’de bulunmamaktadir.
Bunun en 6nemli sebebi miisterinin gercek sahislar, bilango hazirlamak zorunda olmayan
kiigtik isletmeler ve ihracat yapilan yabanci sirketlerdir. Agirliklandirilmis miisteri skoru
olusturabilmek i¢in bir sirketin satis yaptig1 tiim misterilerinin skorunun olmasi
gerektiginden skoru olmayan miisterilere skor atanmasi gerekmektedir. Bu tarz miisteri
skorlart bilinmeyen sirketlerin miisterilerinin faaliyet gosterdigi sektor biliniyorsa

sektorliniin ortalama skoru miisteri skoru olarak atanmustir. Eger sirket ihracat¢i ve
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miisterisinin sektorli de belli degilse sirketin kendisinin faaliyet gosterdigi sektoriin skoru

miisteri skoru olarak kullanilmistir.

Sektorlerin skorlari, DPModel-1’deki o sektorde faaliyet gosteren sirketlerin aldiklari
skorlarin ortalamasi olarak belirlenmistir. Sektor ayrimi Avrupa Toplulugunda Ekonomik
Faaliyetlerin Genel Siniflandirilmasi (Statistical Classification of Economic Activities in
The European Community / NACE) kodu ile yapilmistir. NACE kodlarindan 4 basamakta
sektor ayrimi kullanilmistir. Her sektoriin ortalama skoru yillik olarak hesaplanmustir.

Cizgedeki tiim sirketlerin miisterilerinin skoru asagidaki s6zde kod ile belirlenmistir.

e DBModel-1 skorlarini 4 basamakta sektor kodlar1 (NACE) ile birlestir.
e Yillara gore ortalama sektor skoru: Yil ve sektore gore gruplandir ve skorlarin agirlikl
ortalamasini kaydet
e Her bir yil igin
o Her bir sirketin i¢in
= Miisteri listesi: Ag iizerinden miisterilerini bul
= Miisteri listesindeki her bir miisteri i¢in
e Eger miisterinin DPModel-1 de skoru varsa
o Miisteri skoru = DPModel-1 skoru
o Dongiiden ¢ik
e Eger miisterinin DPModel-1’de skoru yok ama sektorii belli ise
(perakendeciler gibi)
o Miisteri skoru: Ortalama sektor skoru
o Dongiiden ¢ik
e Eger miisterinin DPModel-1’de skoru yok ve sektorii de belli degilse
(ihracatcilar gibi)
o Miisteri skoru: Sirketin kendi sektoriiniin ortalama skoru
o Dongiiden ¢ik
= Her miisteri i¢in miisteri skorunu kaydet
o Her sirket i¢in miisterilerinin skorunu kaydet

e Her yil i¢in sirketlerin miisteri skorlarini kaydet



42

Yukaridaki sozde kodla cizge tizerindeki her bir sirkete ait miisteri skoru belirlenmistir. Bu

durumda gizgedeki her bir sirketin miisterilerine ait ayri ayri miisteri skorlari elde edilmistir.

Temerriit tahmininde kullanilacak olan agirliklandirilmis miisteri skorunu hesaplamak igin
gerekli olan diger degisken satig oranidir. Satis orani, bir sirketin bir yil i¢cinde miisterisine
yaptigi satisin toplam satigina oranidir. Bu oran her bir sirketin tiim mdsterileri igin yillik
olarak hesaplanmistir. Boylelikle bir misterinin sirket ig¢in Onemi satis orani ile

belirlenmistir.

Agirliklandirilmis miisteri skoru, sézde kodla elde edilen miisteri skorunun satisa orani ile
agirliklandirilmasiyla elde edilmistir. Her bir sirkete ait miisteri sayisi n, miisteri skoru MS
ve fatura miktar1 FM ile gosterilirse agirliklandirilmis miisteri skoru asagidaki formiille

hesaplanmaktadir.

n FM.
Zi:l MS* o
ZFM (3.5)

n

Agwhiklandirilmis Miisteri Skoru =

Bu formiil c¢izgedeki tiim sirketler icin ¢alistirilmistir. Boylelikle ¢izge icinde satis yapan
tim sirketlere ait agirliklandirilmis miisteri skorlar1 elde edilmistir. Boylelikle sirketin
satislarinda miisterinin 6nemi ve miisterinin temerriit olasilig1 skoru lizerinde miisterinin

sirketin temerriit etme olasiligina etkisi hesaplanmistir.

3.4.2. Cizge teorisinde merkezilik degiskenleri

Cizge icindeki onemli sirketlerin belirlenmesinde merkezilik gdstergelerinin biiyiik 6nemi
vardir. Sirketlerin fatura bilgisi iizerinden olusturdugumuz ¢izgede sirketin ¢izge igin
Oonemini belirlenmesi olas1 bir temerriit durumunda diger sirketleri nasil etkilenecegini

gérmemiz agisindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Sirketler ve onlarin fatura iligkisi lizerinden olusturdugumuz ¢izgede derece merkeziligi,
yakinlik merkeziligi, arasindalik merkeziligi ve 6zvektor merkeziligi yil ve sirket bazinda
ayr1 ayri hesaplanmis ve her bir sirket i¢in bu degerler Hive tablosuna kaydedilmistir.

Boylelikle tiim yillar ve tiim sirketlere ait merkezilik degiskenleri olusturulmustur. Bir sirket
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ne kadar merkezi ise o sirketin olasi bir temerriidii ¢izgedeki diger sirketleri o derecede

etkilemektedir.

Buyiik Veri Platformu

Hive Tablosu

]
N ——
—

Kredi ve

Fatura veri
seti

: Spark GraphX
|

Merkezilik
Degiskenleri Hesapla

bilanco
olasihik

skorlari

Agirhiklandinlmis
Miisteri Skoru
Hesapla

Kredi Bilango
skorlar skorlar

Temerriit
veri seti

Vergi no ve

yillara gére
birestir

Yillara gére
egitim ve test
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En iyi olasihik
skorunu seg¢

Hive Tablosu

Nihai skoru

ve tahmini
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Sekil 3.2. DPModel-2 ¢izge teorisiyle tahmin akis semasi
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DPModel-2’ye ait akis semasi Sekil 3.2°de gosterilmistir. DPModel-2’yi diger temerriit
tahmini modellerinden ayiran en 6nemli kisim olan ¢izge analizidir. Cizgeyi olusturmak i¢in
fatura veri seti ve DPModel-1’den gelen en iyi tahminler kullanilmistir. Cizge, agirlikli
yonlii ¢izge olarak olusturulmustur. Sirketler diiglim, fatura miktarlar1 kenarlar
olusturmaktadir. Yon bilgisi satis yoniinii gdstermektedir. Ornegin yon A sirketinden B
sirketine dogru ise A sirketi B sirketine satis yaptigini gostermektedir. Agirlik ise faturada

yazili olan mal veya hizmet bedelidir.

Olusturulan ¢izge iizerinde temerriit tahmini ic¢in kullanilacak olan degiskenler elde
edilmistir. Bunlardan ilki agirliklandirilmis miisteri skorudur. Digerleri ise sirketlerin ¢izge
icindeki konumlarindan kaynaklanan 6nem derecelerini gostermektedir. Tiim degiskenler

sirket ve y1l bazinda ayr1 ayr1 olusturulmustur.

Cizge degiskenleriyle birlikte DPModel-2’de kullanilacak olan DPModel-1’in alt
modellerinden gelen kredi ve bilanco olasilik skorlar1 ve temerriit veri seti birlestirilmistir.
Birlestirme yi1l ve vergi numarasi iizerinden yapilmistir. DPModel-1’de oldugu gibi
DPModel-2’de de egitim ve test verisi yillara gére boliinmiis ve bir 6nceki yil verisi ile
sonraki yil tahmini yapilmistir. Yine DPModel-1’de kullanilan tahmin algoritmalar1 ve
degerlendirme metrikleri kullanilmigtir. Yillara gore elde edilen en iyi skorlar Hive

tablosuna kaydedilmistir.

3.5. Deneysel Sonuclar ve Degerlendirmesi

DPModel-2 temerriit tahmini igin ¢izge teorisi ve ML’yi bir arada kullanan yenilik¢i bir
modeldir. DPModel-2, sirketler arasindaki karmasik iliskiyi ¢izge teorisiyle agiklar ve giiglii
tahminler i¢cin ML kullanir. Temerriit tahmininde siklikla kullanilan bilanco ve kredi

verileriyle birlikte fatura verisinden faydalanmaktadir.

Sekil 3.2°de akis semasini gordiigiimiiz DPModel-2 tiim veri setimiz i¢in c¢alisilmistir.
Cizelge 3.2 yil ayrim1 olmaksizin tiim tahminlerden elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Ayrica Sekil 3.3’de modelin ROC egrisi ve karsilastirma matrisi mevcuttur.

DPModel-1°de oldugu gibi DPModel-2’de fl skoru maksimum yapan esik deger

hesaplanmis ve tiim tablolar bu deger {izerinden hesaplanmistir. Ayrica tahmin
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uygulanmistir. ML

algoritmalarinin optimizasyonu i¢in segilen parametreler DPModel-1’de kullanilanlarla

aynidir.

Cizelge 3.2. DPModel-2 ortalama model basarilar

Model  Esik Deger AUC F1Skor  Dogruluk = Kesinlik = Duyarlilik
DT 0,18 0,825 0,326 0,919 0,282 0,387
GB 0,18 0,823 0,317 0,912 0,263 0,400
LR 0,08 0,763 0,219 0,838 0,145 0,446
RF 0,19 0,828 0,334 0,928 0,316 0,355

ROC ) Confusion Matrix
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Sekil 3.3. DPModel-2 sonuglarinin ROC egrisi ve karsilastirma matrisi
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Y1l ayrimi olmaksizin sonuglara bakildiginda DT, GB ve RF birbirine yakin basari
gostermekle birlikte en yiiksek basariyr RF algoritmasi gostermistir. LR ise gorece daha
diisiik tahmin basaris1 géstermektedir. Bunu en énemli sebebi LR algoritmasinin dogrusal
yontemlerden olmasindan kaynaklanmaktadir. DPModel-2’nin yillara gore tahminlerinin

sonuclar1 Cizelge 3.3’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. DPModel-2 yillara gére model basarilari

Yil  Model Esik Deger AUC F1Skor Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik

2011 DT 0,13 0,653 0,168 0,624 0,098 0,581
2011 GB 0,16 0,651 0,167 0,570 0,096 0,657
2011 LR 0,12 0,603 0,152 0,363 0,083 0,870
2011 RF 0,13 0,653 0,168 0,603 0,098 0,612
2012 DT 0,10 0,804 0,306 0,911 0,259 0,375
2012 GB 0,14 0,804 0,309 0,920 0,282 0,340
2012 LR 0,07 0,748 0,229 0,875 0,169 0,354
2012 RF 0,11 0,811 0,312 0,917 0,277 0,359
2013 DT 0,12 0,818 0,375 0,922 0,386 0,365
2013 GB 0,13 0,820 0,372 0,909 0,333 0,422
2013 LR 0,07 0,770 0,278 0,895 0,247 0,317
2013 RF 0,09 0,822 0,381 0,912 0,346 0,424
2014 DT 0,17 0,841 0,340 0,863 0,236 0,609
2014 GB 0,24 0,845 0,374 0,912 0,320 0,450
2014 LR 0,12 0,785 0,279 0,890 0,225 0,365
2014 RF 0,29 0,848 0,372 0,911 0,316 0,451
2015 DT 0,21 0,854 0,367 0,933 0,334 0,407
2015 GB 0,20 0,853 0,369 0,933 0,337 0,409
2015 LR 0,10 0,795 0,267 0,923 0,244 0,296
2015 RF 0,19 0,859 0,371 0,931 0,326 0,430
2016 DT 0,16 0,870 0,406 0,940 0,368 0,453
2016 GB 0,15 0,870 0,394 0,937 0,346 0,458
2016 LR 0,08 0,812 0,294 0,931 0,271 0,321

2016 RF 0,16 0,877 04411 0,941 0,374 0,457
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Cizelge 3.3. (devam) DPModel-2 yillara gére model basarilari

2017 DT 0,16 0,883 0,439 0,938 0,386 0,509
2017 GB 0,17 0,878 0,439 0,935 0,372 0,537
2017 LR 0,09 0,826 0,320 0,929 0,292 0,355
2017 RF 0,17 0,890 0,444 0,941 0,399 0,500
2018 DT 0,29 0,872 0,359 0,947 0,301 0,445
2018 GB 0,25 0,871 0,360 0,948 0,302 0,446
2018 LR 0,14 0,826 0,289 0,953 0,288 0,290
2018 RF 0,31 0,874 0,362 0,950 0,314 0,426

Cizelge 3.3’de 2011-2018 yillart arasinda DPModel-2’nin tahmin sonuglar1 goriilmektedir.
En yiikksek AUC basarist 0,890 ile 2017 yilinda RF algoritmasindan gozlemlenmistir.
DPModel-1’e benzer sekilde yillara gore artis ve son yil olan 2018’de bir miktar diisiis
gozlenmistir. Bunun sebebi DPModel-1’de de agiklandigi gibi veri kalitesi ve sayisindan

kaynaklanmaktadir.

Tezde 6nerilen DPModel-1 ve DPModel-2’nin yillara gore sonuglarina bakildiginda her iki
modelinde basarisinin giderek artigi gozlemlenmektedir. Bunun en 6nemli sebebi veri
kalitesinin ve miktarmin yillara gére artmasidir. Ozellikle bilango veri setindeki kalitenin
artist buna sebep olmustur. DPModel-2’de kullanilan fatura veri setindeki kalite ve
miktarindaki artista 6nemli bir diger etkendir. DPModel-2’deki basarinin DPModel-1"e gore
daha yiiksek olmasi ¢izge tizerinde olusturulan degiskenlerin temerriit tahminine olumlu
katkisindan kaynaklanmaktadir. ik kez 6nermis oldugumuz agirliklandirilmis miisteri skoru
ile sirketin temerriit etme olasiligina miisterilerinin katkis1 Ol¢lilmiistiir. Cizge teorisi

merkezilik degiskenleriyle ise sirketin ¢izge igindeki 6neminin katkisi 6l¢tiilmiistiir.

Onerilen modellerden elde edilen AUC skorlar literatiirdeki diger calismalarla
karsilagtirildiginda kabul edilebilir basaridadir. Literatiirdeki bazi caligmalarda skorlarin
bizim elde ettigimiz skorlardan daha yiiksek oldugu goriilmektedir [6,59]. Ancak bu
caligmalarda goriilen Orneklem se¢imi ve filtre uygulanmasi bizim c¢aligmamizda
uygulanmamistir. Bu durum basar1 oranini asagi ¢eken veri kalitesi diisiik bircok kii¢iik
Olcekli sirketin analize katilmasi anlamina gelmektedir. Kiigiik 6lgekli sirketlerin temerrtidii

sadece sirketin bilanco, kredi, fatura gibi degiskenleriyle Olgiilemeyip; sirketin sahibi,
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lokasyonu gibi farkli etkenlerden ¢ok daha fazla etkilenmektedir. Bu duruma ragmen kiigiik
Olgekli sirketleri analizde tutmamizin amaci tezde Onerilen modellerin gercek hayattaki
tahmin basarisin1 daha net gozlemlemektir. Literatiirdeki ¢aligmalarin skorlarin yiiksek

olmasmin bir diger Onemli sebebi temerriit oraminin daha dengeli olmasindan

kaynaklanmaktadir [5-7,59].
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4. IML ILE OZNITELIKLERIN SONUCA KATKISININ
OLCULMESI

Tahmin yontemlerinde dogruluk ve yorumlanabilirlik arasinda ters bir iliski vardir. Sekil
4.1°de goriildiigii gibi tahmin dogrulugu diisiik olan yontemlerin yorumlanabilirligi yiiksek,
tersinin ise yorumlanabilirligi diisiiktiir. RF, GB, DL algoritmalar1 gibi genellikle yiiksek
tahmin basarisina sahip algoritmalara getirilen en Onemli elestiri kara kutu seklinde
caligmasidir. Diger bir deyisle modelin kararlarinin nasil olustugunun insan zekasi ile
anlasilamamasidir. Bu durum 6rnegin bir film tavsiye sistemi i¢in ¢ok énemli bir problem
teskil etmezken, bir hastalik teshis sistemi veya kredi skoru belirleme sisteminde kritik

oneme sahiptir.

Z4
-
O Lineer Regresvon
é O Karar Agaci
=
— -
.g (O KNN
E () Destek Vektsr Makinesi
'f.: O Kolektif Ogrenme (Rasgele
Orman, X GB oost)
() Sinir Aglan (MLP, RNN,
= LSTM)
== —
Diisiile Dogruluk Yiiksek

Sekil 4.1. ML algoritmalarinda yorumlanabilirlik ve dogruluk arasindaki ters iliski

Son yillarda karmasik ML yontemlerinin bu eksikliginin giderilebilmesi i¢in IML
algoritmalart Onerilmistir. Boylelikle saglik, finans gibi kritik alanlarda sonuglarin
aciklanabilir olmas1 i¢in dogruluktan vazgecilmek zorunda kalinmamasi amaglanmistir.
Tezin konusu olan temerriit tahmini de son derece kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle

literatiirdeki bir¢ok calisma karmasik ML ydntemlerinin yorumlanabilir olmamasindan
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dolay1 elestirilmistir. Bu boliimde Onerdigimiz temerriit modellerin sonuglart IML
algoritmalartyla incelenmistir. Sekil 4.2.°de IML’nin genel akis semast goriilmektedir.
Cesitli kaynaklardan toplanan veriler karmasik makine 0grenmesi yontemleriyle analiz
edilmektedir. Analiz sonuglarinin insanlar tarafindan yorumlanabilir olmasi i¢in IML

modeller kullanilmaktadir.

t 01101110100110000011 . . .
I-;,’ V_EPE @ 10000101001100101001 Y=a+ bX
aaaa =SS 10101010100110010100 - e

00001111101111010101 X o
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Diinya problemleri Veri Kara kutu ML IML modeller Insanlar
algoritmalar

Sekil 4.2. IML’nin genel akisi semasi

Onerdigimiz her iki modelde en yiiksek tahmin basaris1 RF algoritmasiyla elde edilmistir.
Bu algoritma karmasik bir agac yapisi kullanarak tahmin yaptigindan yorumlanabilirligi
diisiiktiir. Temerriit etme ihtimali olan sirketlerin dogru tahmini, basta sirketlerin kendileri
olmak tiizere ekonomi yonetimi, bankacilik, sigortacilik gibi bir¢ok alanda kritik 6neme
sahiptir. Onerdigimiz modellerin ger¢ek diinya problemine uygulanabilmesi igin
sonuglarinin insan zekasiyla anlasilabilir olmasi gerekmektedir. Bu nedenle her iki model

icinde IML algoritmalar1 kullanilarak modellere agiklanabilirlik eklenmesi amaglanmaistir.
4.1. Iigili Caliymalar

Yorumlanabilir makine dgrenmesi yeni bir kavram olmakla birlikte literatiirde giderek
yogun olarak g¢aligilan bir konu haline gelmistir. IML, ML algoritmalarinin basaris1 kadar
sonuglart bulurken nasil davrandigmin bilinmesi gerekli olan saglhik [60], finans [61],

otonom sistemler [62] gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

Demajo ve arkadaslar1 [63] XGBOOST algoritmasiyla yapilan kredi skorlama igin genis bir
perspektiften aciklanabilirlik sunan bir is ¢ergevesi onermislerdir. Bu is ¢cergevesinde global,
lokal ve 6znitelik tabanli lokal olmak iizere farkli acgilardan agiklanabilirlik sunulmustur.
Global agiklanabilirlik i¢in SHAP+Grip, lokal i¢in PromoDash ve Oznitelik tabanli lokal
aciklanabilirlik icin Anchors kullanilmistir. Bu modeller HELOC (Home Equity Line of

Credit) ve LC (Lending Club) veri setlerinde uygulanmustir. Onerilen is ¢ercevesi problemi
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mantiksal kurallarla global aciklanabilirlik sunan BRCG (Boolean Rules via Column
Generation) ile karsilastiriimustir. Onerilen is gergevesi tutarlilik, basitlik, dogruluk, etkililik,
kolay anlasilabilirlik, detay yeterliligi ve giivenilirlik acisindan analiz etmek i¢in islevsel
temelli, uygulama temelli ve insan temelli olmak iizere ii¢ farkli degerlendirme yaklasimi
benimsenmistir. Calisma sonucunda 6nerilen is ¢ercevesinin kredi skorlama sirasinda finans

uzmanlar i¢in 6nemli bir yarar saglayacagini gostermislerdir.

Bussmann ve arkadaslar1 [64] Demajo’nun ¢alismasina benzer sekilde yorumlanabilirligi
diisik XGBOOST algoritmasiyla birebir borglanmalarda kredi riski tahmininin
aciklanabilirligi iizerinde calismislardir. Her bir sirketin kredibilitesini agiklayabilmek igin
Shapley degeri kullanilmigtir. Calisma ECAI (External Cedit Assessment Institution) veri
seti lizerinde yapilmustir. Veri setinde 15 binin iizerinde KOBI 6lgegindeki sirketin 2015 y1li
resmi bilango degiskenleri kullanilmistir. Calisma sonuglari LR ile karsilastirilmistir.
Karsilagtirmada ROC egrisinden yararlanilmistir. XGBOOST algoritmasi LR algoritmasina
gore daha yiiksek basar1 gostermistir. Shapley degeri hesaplanarak agiklanabilirlik problemi

¢Ozlilmiistiir.

Grath ve arkadaslar1 [61] kara kutu seklinde calisan siniflandiricilart karsi olgu agiklama
yontemiyle agiklamayir Onermislerdir. Karsi olgu agiklama yontemi 6rneklem bazli bir
yorumlanabilirlik yontemidir. Kisaca bir 6rneklemin tahmininde kullanilan 6zniteliklerin
degeri minimal degistiginde tahminin nasil degisecegini agiklamaya ¢alismaktadir. Yazarlar
temel karsi olgu agiklanabilirliginin basarisini artirmak i¢in 2 agirliklandirma yontemi
onermistir. Yontemler HELOC kredi veri seti iizerinde test edilmistir. Sonuclar 6nerilen

yontemin temel karsi olgu yontemine gore daha hassas ve daha yorumlanabilir oldugunu

gostermistir.

Futagami ve arkadaslar1 [65] sirket satin alma tahmini i¢in SHAP degeri ile
yorumlanabilirlik aramiglardir. Sirket satin alma tahmininde sirketin kurulus tarihi,
lokasyonu, sektoril, sirket haberleri, sirket yoneticileri gibi finansal olmayan bilgileri ve
sirketler arasinda olusturulan alim satim ag analizinden elde ettikleri degiskenleri
kullanmiglardir. Deneysel c¢alismada CruchBase 2000-2018 yili veri setinden
yaralanmiglardir. ML algoritmas1 olarak LigthGBM kullanmislardir. Sonuglari
aciklayabilmek icin SHAP algoritmasindan yararlanmiglardir. Calisma ¢izge teorisinden

elde ettikleri degiskenlerin tahminde 6nemli fayda sagladigini ortaya ¢ikarmstir.



52

4.2. Yorumlanabilir Makine Ogrenmesi Metotlar1

ML algoritmalar1 i¢in yorumlanabilirlik, metodun tahmin veya kararlarinin sebepleri
insanlarin anlayabilecegi diizeyde olmasini ifade etmektedir. Yorumlanabilirlik 6zellikle
kritik problemlerde son derece dnemli olmaktadir. Ciinkii ML algoritmalar1 gercek diinya
uygulamalarinda  kullanilmakta  oldugundan  insanlarin  hayatini dogrudan
etkileyebilmektedir. Ornegin son yillarda ML algoritmalariyla calisan siiriiciisiiz araglar
tasarlanmaktadir. Bu araglarin olasi bir kazaya karismasi durumunda algoritmanin neden bu
kazay1 yaptiginin agiklanmasi gerekmektedir. Algoritmalarin yorumlanabilir olmasinin bir
diger 6nemli gerekgesi algoritmanin egitim setinde beklenmedik yanliliklar (bias) yapma
ihtimalidir. Ornegin bir kredi bagvuru kabul uygulamasinda algoritmanin bir bdlge, grup
veya irktan olan basvurulari dogrudan reddetmesi gibi yanlilik problemleri dogurabilir.
Egitim veri setinde bolge, grup veya irkla ilgili degisken olmasa bile algoritma egitimi
sirasinda bir gruba olumlu veya olumsuz yanliik yapma durumu olabilir. ML
algoritmalarmin yorumlanabilir olmasinin 6nemli bir diger gerekgesi ise algoritmalardan
yeni bilgilerin yorumlanabilirlikle elde edilmesindendir. Baska bir deyisle eger algoritmayi
yorumlayabilirsek daha once fark edilmemis O6nemli ek bilgi ve Oriintiileri kesfetme

imkanimiz olabilir.

IML algoritmalari farkl sekillerde siniflandirilmaktadir. Bunlardan ilki i¢sel yorumlanabilir
modeller (intrinsic IML) ve agnostik modeller (post hoc models)’dir. I¢sel modeller LR, DT
gibi algoritmalarin dogas1 geregi sonuglarin yorumlanabildigi modellerdir. Agnostik
modellerse SHAP, LIME, ELI5 (Explain Like I'm Five) [66] gibi model egitimi
tamamlandiktan sonra yorumlanabilirlik saglayan modellerdir. Bir diger ayrim ise modelin
bagimli veya bagimsiz olarak siniflandirilmasidir. Bu ayrim adindan da anlasilacag: gibi
modelin belirli ML algoritmasiyla m1 yoksa ML algoritmas1 segmeksizin mi galisabildigine
gore yapilmaktadir. Bir diger siniflandirma ise yorumlanabilirligin lokal veya global
olmasina goredir. Yorumlanabilirligin veri igerisindeki bir 6rneklem i¢in yapilmasi durumu

lokal, veri setinin tamamu i¢in yapilmasi durumu ise global olarak isimlendirmektedir.

Tez kapsaminda agnostik IML modelleri kullanilmistir. “IML” dendiginde agnostik IML
modellerden bahsedilmektedir. Agnostik IML modellerinden SHAP ve LIME algoritmalari

kullanilmistir. Bu algoritmalar asagida agiklanmaktadir.
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4.2.1. Lokal vekil model (LIME)

LIME [67] ML algoritmalarinin veri seti igindeki tekil 6rneklerinin yorumlanmasinda
kullanilan modeldir. LIME tekil 6rneklerin agiklanmasinda yorumlanabilir vekil bir model
kullanir. Bu vekil model LR, DT gibi yorumlanabilir bir modeldir. Calismasi1 sezgiseldir.
ML algoritmalarini tamamen bir kara kutu olarak kabul eder. ML algoritmalarinin girdilerini
ve tahminlerini alir. Amaci ML’nin bir 6rneklem igin belirli bir tahmini neden yaptigini
anlamaktir. Bunun icin sec¢ilen 6rnekleme yakin olan yeni drneklemler olusturur. Yakinlik
derecesine gore agirliklandirilir. LIME, agirliklandirilmig yeni veri setiyle yorumlanabilir
vekil modelle egitilir. Vekil modelin degiskenlere verdigi agirliklarla yorumlanabilirlik

saglanmis olur.

LIME matematiksel olarak asagidaki gibi formiillenir:

explanation(x)=argminL( f,g,7, )+Q(g) 4.1)

geG

Burada x agiklanmak istenen 6rnegi, g LR veya DT gibi vekil modeli, f RF gibi tahminleri
yapan asil modeli ve zx ise X 6rneginin yakinlik 6lgegini temsil etmektedir. L en kiigiik
ortalama kare hatas1 gibi kayip fonksiyonunu minimum yapan fonksiyondur. Q(g) vekil
modelin 6znitelik sayisini diisiik tutmak i¢in kullanilir. Ancak genellikle pratikte kullanic

Oznitelik sayisini kendi belirler.

4.2.2. Shapley katki agiklamalar modeli (SHAP)

SHAP, Lundberg ve Lee tarafindan 2017 yilinda 6nerilmis agnostik bir IML algoritmasidir
[68]. SHAP oyun teorisi yontemlerinden Shapley degeri temel alinarak gelistirilmistir.
SHAP’in amaci bir 6rneklemin her bir 6zniteliginin tahmine olan katkisini agiklamaktir.
Bunun i¢in temel aldig1 Shapley degeri, bir takim oyununda takimdaki her bir oyuncunun
skora olan marjinal katkisin1 6lgmek i¢in gelistirilmistir. Bunu takimda her bir oyuncunun
teker teker takimdan g¢ikarilip yerine ortalama bir oyuncunun alinmasi durumunda skorun
nasil degisecegini Olcerek yapmaktadir. Boylelikle her bir oyuncunun skora olan marjinal

katkist Olgiilebilmektedir. Her bir oyuncu birer birer g¢ikarilarak olg¢tim yapildigi igin
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takimdaki oyuncu sayisinin artmasi, Shapley degerinin hesaplanmasini {istel olarak
artirmaktadir. Benzer sekilde SHAP modeli her bir oyuncuyu her bir 6znitelik olarak kabul
etmektedir. Her bir 6zniteligin ML algoritmasinin tahminine olan katkisini 6lgerek yonteme

aciklanabilirlik aramaktadir.

SHAP, LIME ve Shapley degerini birlestirmektedir. SHAP asagidaki gibi formiilize edilir.
M

9 )=+ 0,7, (4.2)
=

g aciklanabilir model olmak iizere M maksimum 6znitelik sayisi, ' € [0,1] M basitlestirilmis
yeni veri setidir. pjeR olmak iizere j Ozniteliginin tahmine olan katkisi, yani Shapley

degeridir. Shapley degeri ¢i asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

i :ngvl\i |S|!(|N||||V|_||!S|_l)! [f(S wi)- f(S)] (4.3)

@i degeri, Oznitelik i kullanilarak yapilan tahmin ile i olmaksizin yapilan tahmin arasindaki
farki gostermektedir. Boylelikle i 6zniteliginin marjinal katkist belirlenmis olmaktadir. S, i
Ozniteligi olmaksizin olusturulan bir alt 6znitelik kiimesidir. S U i 6znitelik altkiimesine i’nin
eklendigi durumu gostermektedir. M 6zniteliklerin tamamini gostermektedir. S < M\i ise i

Ozniteligi hari¢ olasi alt kiimeleri gostermektedir.

4.3. DPModel-1 ve DPModel-2 i¢in Yorumlanabilirlik Uygulamasi

ML algoritmalarinin temerriit tahmininde kullanilmasi en ¢ok yorumlanabilirliginin
olmamasindan dolayi elestirilmektedir. Bu elestirinin makul gerekceleri vardir. Ornegin bir
bankanin bir sirketi temerriit etme ihtimali olmadigi halde temerriit edecek olarak
degerlendirip kredi vermemesi ekonomik ve hukuki problemler dogurabilmektedir. Boyle
bir tahminin gerekgelerinin agiklanmaya ihtiyact vardir. IML algoritmalar1 karmasik ML

algoritmalarinin bu eksikligini gidermektedir.

Bu boéliimde tez kapsaminda 6nerilen DPModel-1 ve DPModel-2 igin eksik olan sonuglarin

aciklanabilirligi IML algoritmalariyla giderilmeye ¢alisilmigtir. Ciinkdi her iki tahmin modeli
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en yiksek basariyr karmasik aga¢ tabanli algoritmalardan olan RF algoritmasiyla elde

etmistir.

IML algoritmalar1 olarak LIME ve SHAP kullanmilmistir. LIME sadece lokal
yorumlanabilirlik sagladig i¢in sadece segilen sirketler i¢in lokal sonuglar bulunmustur.
SHAP’le hem lokal hem de global sonuglar elde edilmistir. Ozellikle SHAP’in global
sonuglart temerriit tahmininde hangi degiskenlerin en ¢ok katki sagladigini gostermesi
acisindan ¢ok kiymetlidir. Calismanin yapildig: sirada heniiz BVP iizerinden dagitik olarak
calisan bir IML algoritmasi olmadig i¢in ¢alisma lokal makine iizerinde yapilmistir. Lokal
makinede yapilmasindan dolayr tim veri setiyle caligilamamistir. Tiim veri setiyle
caligilamamasinin bir diger onemli sebebi SHAP 0Oznitelik sayisi arttikca hesaplama
karmagikligimin istel olarak artmasi ve global yorumlanabilirlik igin bir¢ok orneklemin
Shapley degerini ayr1 hesaplamak zorunda kalmasidir. Bu boliimdeki deneyler sadece 2017

yil1 verisi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismada DPModel-1’in kredi ve bilango veri setlerinden olusturulan alt modelleri ve
DPModel-2 modeli IML algoritmalariyla agiklanmistir. Her iki model i¢in hem global hem
de lokal yorumlanabilirlikler incelenmistir. Boylelikle lokal ve global olarak ¢6ziime en ¢ok

katki saglayan Oznitelikler belirlenmistir.

4.4. Sonuglar ve Degerlendirmeler

SHAP ve LIME algoritmalariyla DPModel-1 ve DPModel-2 modellerinin sonuglari i¢in

aciklanabilirlik aranmistir. Sonuglar global ve lokal yorumlanabilirlik olarak ayrilmistir.

4.4.1. Global yorumlanabilirlik

Global yorumlanabilirlik, yorumlanabilirligin veri setinin tamamut igin arandigr durumdur.
LIME algoritmas1 sadece lokal yorumlanabilirlik sagladigi icin bu bdliimde SHAP
algoritmasiyla sonuglar elde edilmistir. DPModel-1’de olusturulan alt modeller ve
DPModel-2 i¢in en yiiksek basariy1 elde ettigimiz ML algoritmasi olan RF algoritmasinin

sonuglarinin SHAP degerleri hesaplanmistir.
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DPModel-1’in ilk alt modeli bilango veri setiyle gergeklestirilmistir. Bu veri seti 61 adet

bilango degiskeni icermektedir. Ikinci alt model ise 57 adet kredi degiskeni icin

olusturulmustur. Her iki alt model RF algoritmasi kullanilarak tekrar ¢alistirilmis ve sonuglar

SHAP algoritmasiyla agiklanmustir. Sekil 4.3’de alt modellerde tahmine en ¢ok katki

saglayan 10 degiskene ait sonuglar goriilmektedir.

High

Feature value

Low

Total loans to Total Assets —*
Own funds to Total Assets *.—
Cash Ratio *—-——
Net Sales + Stock Changes/Stocks ”-
Gross Profit to Net Sales *.—
Current Assets/Total Assets ——-q
Profit Before Tax to Own Funds .’
Short-term bank loans to Short-term Liabilities ——+
Income Change Ratio *—
Total Assets Turnover “—
-10 -05 0.0 05
SHAF value (impact on model cutput)

ttl_accrd_int_amt
accrd_int_rt_cshloan
ttl_indm_tl_noncash_loan
redent_int_rt_cshloan
ttl_indm_noncash_loan
total_non_cash_rsk
share_of_tl_factoring_risk
total_cash_limit
total_non_cash_limit

total_fx_or_fx_indexed_limit

4¢+TLI¢*T[

-05 00 05 1.0 15 20 25
SHAP value (impact on model output)

Feature value

Low

(a)

(b)

Sekil 4.3. DPModel-1 bilango (a) ve kredi (b) alt model SHAP degerleri

Sekil 4.3 (a)’da bilango veri seti sonuglari, Sekil 4.3 (b)’de ise kredi veri seti sonuglari

verilmistir. En st satir en yiiksek katkiyr saglayan degiskeni gostermektedir. Bagka bir

ifadeyle temerriit tahminine en ¢ok katki saglayan degiskendir. Grafikteki her nokta bir

Oznitelik i¢in bir 6rneklemi temsil etmektedir. Noktalarin rengi 6zniteligin kiiglikten biiytlige

degerini gostermektedir. DPModel-1’in alt modelleri i¢in bilango degiskenleri arasinda en

yiiksek katkiy1 “total loans to total assets” degiskeni, kredi’de ise “ttl accrd int amt”

degiskeni saglamaktadir.
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in_degree + "
=2
customer_score + 2
@
o
out_degree —* 2
o
close_centrality + =
eigenvector_centrality -l— -
betweeness_centrality I—
T T T . . T T Low
-2 -1 0 1 2 3 4
SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.4. DPModel-2 SHAP degerleri

DPModel-2 i¢in SHAP grafigi Sekil 4.4’de goriildiigii gibidir. Tahmin igin en yiiksek katkiyi
DPModel-1°den gelen kredi ve bilango skorlar1 saglamaktadir. Bunun devaminda ise
miisterilerinin sayis1 ve c¢izge teorisinden hesaplanan agirliklandirilmis miisteri skoru

saglamigtir.

4.4.2. Lokal yorumlanabilirlik

Lokal yorumlanabilirlik veri setindeki her bir 6rneklem igin degiskenlerin tahmine olan
katkisini gostermektedir. Lokal yorumlanabilirlik her bir model ve her bir 6rneklem i¢in ayr1
oldugundan bu boliimde sadece bir 6rnek sirket secilerek SHAP ve LIME algoritmalarinin
sonuglart grafiklerde verilmistir. Ancak her iki algoritmada bir kez calistirildiginda veri

setindeki tiim orneklemler i¢in lokal yorumlanabilirlik sunmaktadir.

Sekil 4.5’de segilen 6rnek sirket igin SHAP algoritmasinin DPModel-1"in kredi veri setiyle

olusturulan alt modeli i¢in sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Ornek sirket icin SHAP lokal yorumlanabilirlik sonuglari

Secilen 6rnek sirketin SHAP degeri -6,9 olarak belirlenmistir. Tiim sirketlerin ortalama
degeri (base value) -3,179 olarak goriilmektedir. Ornek sirketin degeri bundan kiigiik oldugu
icin sirket temerriit etmeme ihtimali daha yiiksek oldugu anlasilmaktadir. Sekil 4.5°de
sirketin temerriit etme ihtimalini artiran Oznitelikler kirmiziyla, temerriit etme ihtimalini
diisiiren oznitelikler yesille gosterilmistir. Her iki ihtimali artiran ve diisiiren 6zniteliklerin

onem derecesi ise -6,9 olan SHAP degerini olusturmustur.

Sekil 4.5’e bakildiginda modelin bu sirket i¢in yaptig1 tahminde hangi 6zniteliklerin daha
onemli oldugu ve dnem derecesi kolaylikla goriilmektedir. Ornegin bu sirkette “total tl limit”
temerriit etme ihtimalini en ¢ok diisiiren 6.znitelikken, “tl factoring risk” bu ihtimali en ¢ok
artiran Ozniteliktir. Bu sonuglar Sekil 4.3 (b) boliimiinde verilen kredi veri setinin global
yorumlanabilirligiyle karsilastirildiginda farklilik goriilmektedir. Global olarak tahmine en
cok katki saglayan 6znitelik “ttl accrd int amt” iken segilen sirket i¢in lokalde en ¢ok katk1
saglayan Oznitelik “total tl limit” olmaktadir. Bu durum SHAP algoritmasinin her bir
orneklemi lokal olarak degerlendirmesi ve global sonuclari lokallerin birlesiminden elde
etmesinden kaynaklanmaktadir. SHAP’in lokal degerlendirme yapabilmesi LR, DT gibi
yorumlanabilir algoritmalar ic¢inde kullanilabilir hale getirmektedir. Boylelikle bu

algoritmalarin sonuglari lokalde yorumlanabilir olmaktadir.

Sekil 4.6 ayni sirket i¢in LIME algoritmasindan elde edilen sonuglar1 gostermektedir. LIME
grafigi, SHAP grafigine benzer sekilde en cok katki saglayan Oznitelikleri ve bu

Ozniteliklerin tahmine olan katkisinin biiyiikliiglinti gostermektedir.
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Sekil 4.6. Ornek sirket i¢in LIME lokal yorumlanabilirlik sonuglari

Ayni sirketin kredi veri setiyle yapilan tahminin SHAP ve LIME sonuglar
karsilastirildiginda benzer 6zniteliklerin secildigi goriilmektedir. Ayni sekilde 6znitelikleri
temerriit etme ihtimalini artirma veya azaltma yonii de benzerlik gostermektedir. Bu durum
IML algoritmalarmin lokal yorumlanabilirlikte tutarli davrandigini gostermektedir.
Calismada ayrica DPModel-1’in bilango alt modeli ve DPModel-2 iginde lokal
yorumlanabilirliklere bakilmistir. Bu modeller i¢inde kredi veri setindeki ornek sirkete
benzer sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Her bir sirket ve her bir model i¢in ayr1 sonuglar

oldugundan tez kapsaminda tiim sonuclar verilememistir.

Global ve lokal yorumlanabilirlik sonuglarina bakildiginda IML algoritmalarinin amaci olan
RF gibi yorumlanamaz bir algoritmayla gelistirilen DPModel-1 ve DPModel-2’ye, kolay
anlagilabilir ve tutarli yorumlanabilirlik sagladigi goriilmiistiir. Boylelikle literatiirde ML
algoritmalartyla temerriit tahmininin en ¢ok elestirilen eksikligi olan yorumlanabilirliginin
olmamasi giderilmistir. Bu c¢alisma temerriit tahmini gibi sadece yiiksek tahmin
dogrulugunun degil ayn1 zamanda agiklanabilirligin énemli oldugu problemlerde olusan
dogruluk ve yorumlanabilirlik arasindaki se¢im yapma zorunlulugunu ortadan kaldirilmastir.
Yiiksek tahmin basarist saglayan karmasik algoritmalarin yorumlanabilirlik eksikligi IML

algoritmalar1 ile giderilebilecegi gosterilmistir.

4.5. IML ile Oznitelik Secimi ve Yorumlanabilir Algoritmalarin Karsilastirilmasi

ML tahminlerinin agiklanabilir olmasi i¢in ¢ok uzun yillardir 6znitelik se¢imi ve LR, DT

gibi sonuglari yorumlanabilen ML algoritmalari kullanilmaktadir. Son yillarda ise IML
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algoritmalar1 kara kutu olarak adlandirilan RF, XGBOOST gibi dogrulugu yiiksek ancak
yorumlanabilir olmayan karmasik ML algoritmalari i¢in yorumlanabilirlik aramaktadir. IML
algoritmalar1 bunu yaparken Oznitelik se¢imi veya yorumlanabilir algoritmalar gibi
Ozniteliklerin tahmine olan katkisini1 6lgmeye ¢alismaktadir. Bu béliimde IML algoritmalari
ile Oznitelik se¢imi ve yorumlanabilir algoritmalarin sectigi Ozniteliklerin benzerligi
karsilastirilmistir. Boylelikle IML algoritmalarinin sectigi 6zniteliklerle, 6znitelik se¢imi ve
yorumlanabilir modellerin  segtigi  Ozniteliklerin  benzerliklerine  bakilarak IML

algoritmalarinin a¢iklamadaki basaris1 6l¢iilmiistiir.

Calisma sirasinda IML algoritmast olarak SHAP ve ELI5, 6znitelik algoritmalart olarak
Karsilikli Bilgi (Mutual Information / MI) ve Ardisik ileri Yénde Secim (Sequential Forward
Selection / SFS) ve yorumlanabilir algoritmalar olarak DT ve LASSO kullanilmistir.

4.5.1. Kullanilan veri seti

Deneysel ¢aligmalar DPModel-1’de kullanilan bilango veri seti lizerinden se¢ilen 6rneklem
veriler lizerinde yapilmistir. Veri seti 2015-2017 yillar1 arasinda faaliyet gosteren
sirketlerden rastgele secilmistir. 61 adet degiskene ve 43 318 adet 6rnekleme sahiptir. Veri

setindeki temerrit oran1 %7’°dir.
4.5.2. Degerlendirme metrigi

Farkli amaglar i¢in kullanilan birgok benzerlik o6l¢iim yontemi vardir. Bizim
karsilastirmalarimiz ayni1 uzunlukta O ve 1 igeren listeler oldugu i¢in benzerlik 6l¢iim metrigi
olarak Jacard indeks kullanilmistir. Jacard indeks sonlu kiimelerde kiimelerin kesisiminin

birlesimine boliimii ile hesaplanmaktadir.

|AmB|_ |ANB|

J(AB)= =
(AB) |AUB| |Al+|B|-|ANB]|

(4.4)

4.5.3. Ozniteliklerin benzerliginin karsilastiriimas

IML algoritmalar1 ML algoritmalarinin sonuglar1 {izerinde c¢aligmaktadir. Bu nedenle

oncelikle bir ML algoritmasinin tahmini gerekmektedir. Bunun igin veri setimiz RF
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algoritmasiyla modellenmis ve sonuglari iizerinden IML algoritmalart 6zniteliklerin 6nem
(feature importance) degerini belirlemistir. Oznitelik segimi ve yorumlanabilir modeller
dogrudan veri setiyle ¢alistirilmis ve bunlar i¢inde 6zniteliklerin nem degeri belirlenmistir.
3 farkli yontemin her birinden segilen 2’ser adet algoritmadan elde edilen 6znitelik 6nem
degeri bir esik deger belirlenerek O6znitelik se¢imi yapilmistir. Calismada 2 farkl esik
degerle 6znitelik se¢im sonuglari elde edilmistir. Bunlar 6znitelik sayisinin %25°1 ve %50’si

olarak belirlenmistir.

Sekil 4.7°de sunulan matrislerde 6 algoritmanin sectigi 6zniteliklerin %25 ve %50’lik esik
degerlerde benzerlikleri karsilastirilmistir. Matrisler, algoritmalarin segtigi Ozniteliklerin

Jacard indeks olgiitiine gore hesaplanmis benzerlik oranlarini géstermektedir.

Turkish Global Features {%25) Turkish Global Features (%50}
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Sekil 4.7. %25 (a) ve %50 (b) esik degerlerde Jacard indeks benzerlikleri

Matrislere bakildiginda IML algoritmalarinin segtigi Ozniteliklerin, 6znitelik se¢imi ve
yorumlanabilir algoritmalarin sectigi Ozniteliklerle genel olarak %350’°den daha fazla
benzerliginin oldugu goriilmektedir. %25 ile %50 esik degerleri karsilastirildiginda %25°lik
Oznitelik secimi daha yiiksek bir benzerlik gostermektedir. Bunun en 6nemli sebebi secilen
(%25) ve sec¢ilmeyen (%75) Ozniteliklerin secilmeyenler yoniinde dengesizlik
olusturmasindan kaynaklanmaktadir. %50 oraninda 6znitelik secimi bu dengesizligi ortadan
kaldirmaktadir. %50°lik 6znitelik se¢im benzerlik sonuglar1 hala IML algoritmalarinin
yeterli diizeyde diger algoritmalara benzerligini ortaya koymaktadir. Bir diger 6nemli sonug

ise SHAP ve ELI5 algoritmalarinin benzerliginin tiim testlerde yliksek olmasidir. Bu durum
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bize IML algoritmalarinin her ikisinin de tutarli sonuglar {irettigini kanitlamaktadir.
Sonuglar, IML algoritmalarinin digerleriyle benzerlik oranlarina bakildiginda, bu
algoritmalarin karmagsik modellerdeki yorumlanabilirligin giderilmesinde giivenli sekilde

kullanilabilecegini gostermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Temerriit tahmini ¢ok uzun yillardir ¢alisilan ve gelecekte calisilmaya devam edecek 6nemli
bir ger¢ek diinya problemdir. Birgok tahmin probleminde oldugu gibi temerriit tahmininde
de ML algoritmalar yiiksek basar1 elde etmektedir. Bu tez ¢alismasinda temerriit tahmini
icin BVP ve ML algoritmalar1 kullanilarak, iilkemizde faaliyet gosteren 1 milyondan fazla

sirketin bir sonraki yilda temerriide diisme tahmini yapilmustir.

Cizelge 5.1. Onerilen modellerdeki en yiiksek basarilar

DPModel-1 DPModel-2
AUC Dogruluk AUC Dogruluk
Ortalama Basar1 0,81 0,84 0,82 0,92
En Yiiksek Basar1 (2017 yil1) 0,87 0,92 0,89 0,94

Tezin ilk asamasinda sirketlere ait kredi ve bilango veri setleri tizerinde LR, DT, RF ve GB
algoritmalar1 kullanilarak tahminler yapilmistir. Her iki veri setiyle ayri alt modeller
olusturulmus, nihai tahmin i¢in bu alt modeller birlestirilmistir. Sirketlerin yaklagik %6’s1
temerriit ettigi i¢in veri seti dengesizdir. Bu nedenle performans degerlendirmelerinde AUC

metrigi kullanilmistir.

Cizelge 5.1°de onerilen modellerden elde edilen ortalama basari orani ve yillar i¢cindeki en
yiikksek basar1 gosterilmistir. DPModel-1’den elde edilen ortalama model basarilari
arasindaki en yiiksek basariy1 0,81 AUC ve 0,84 dogruluk degeriyle RF algoritmasi
gostermektedir. Yillar i¢indeki en yiiksek basariyr ise 2017 yilinda 0,87 AUC ve 0,92
dogruluk ile yine RF algoritmasi1 gergeklestirmistir. Kullanilan algoritmalar arasindaki en
diisiik basarty1 ise LR algoritmas1 gostermektedir. Yillar itibariyle bakildiginda giderek artan
bir basar1 goriilmektedir. Bu durum veri kalitesiyle iligkilidir. Sirketler son yillarda
muhasebe ve bilancolar1 i¢in daha ¢cok otomasyon kullanmaya basladiklarindan veri kalitesi
artmistir. Ayrica e-fatura, e-beyanname gibi yeni uygulamalar veri kalitesini artiran bir diger
onemli nedendir. Algoritmalarin basarilar1 genel olarak degerlendirildiginde benzeri birgok
caligmaya gore yiiksektir. Bunun birka¢ sebebi vardir. (i) BVP platformunun sagladigi
yiiksek performans sayesinde her bir algoritma i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir.

(i) BVP ile modellerde k-fold CV kullanarak sonuglarin ortalamast alinmustir. (iii)
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Metriklerin hesaplanmasi sirasinda varsayilan esik deger yerine f1 skoru maksimum yapan

esik deger kullanilmistir.

Orneklem veri seti iizerinde yaygin olarak kullanilan DL algoritmalarindan olan LSTM,
RNN ve GRU algoritmalartyla yapilan deneysel ¢aligmalarda basarinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Basar1 oran1 birbirine yakin olmakla birlikte LSTM algoritmasi en yiiksek
basariy1 gostermistir. Bu ek calisma DL algoritmalarinin temerriit tahminine 6nemli katkilar

saglayacagini gostermistir.

Tezin ikinci asamasinda fatura veri seti {izerinde olusturulan ¢izge yapisi analiz edilerek
temerriit tahmini igin yeni degiskenler iretilmistir. Diigiimlerin sirketleri, kenarlarin ise
sirketlerin arasindaki alim satim iligkisini temsil ettigi fatura miktariyla agirhiklandirilmis
yonlli ¢izge olusturulmustur. Bu ¢izge iizerinden agirliklandirilmis misteri skoru ve
merkezilik degiskenleri iretilmis ve temerriit tahmini i¢in kullanilmistir. Tahminde
DPModel-1’de kullanilan algoritmalarin aynist kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda tim
algoritmalarin basarisi yeni degiskenlerle arttigi gozlemlenmistir. DPModel-2’den elde
edilen ortalama model basarilar1 arasindaki en yiiksek bagsariyr 0,82 AUC ve 0,92 dogruluk
degeriyle RF algoritmas1 gostermektedir. Yillar icindeki en yiiksek basariy1 ise 2017 yilinda
0,89 AUC ve 0,94 dogruluk ile yine RF algoritmasi gerceklestirmistir. Bu basarilar bir
sirketin temerriide diismede is iliskisi i¢inde olduklari diger sirketlerinde 6nemli oldugunu

gostermistir.

DPModel-2 sonuglarina bakildiginda DPModel-1’e gore AUC skorda 6nemli bir artis
gozlenmektedir. Bu artig ¢izge teorisinden elde edilen agirliklandirilmis miisteri skoru ve
merkezilik degiskenlerinden kaynaklanmaktadir. Cizge teorisinden elde edilen
agirliklandirilmis miisteri skoru, sirketin temerriide diismesinde miisterisinin temerriit
olasilig1 ve ticari iliskisinin biiyiikliigiiniin etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Bagka bir
ifadeyle temerriide diisen veya diisme ihtimali yliksek olan miisterileri fazla olan sirketin
temerriide diisme ihtimali artmakta, tam tersi durumda ise temerriide diisme ihtimali
azalmaktadir. Benzer sekilde merkezilik degiskenleri de sirketin alim satim iliskisi i¢inde
oldugu tedarikg¢i ve miisterilerinin sayisi, bu sirketlerin ¢izge icindeki 6nemi gibi degiskenler
temerriit tahminine olumlu katki saglamaktadir. Onerilen degiskenlerin temerriit tahminine
olan yillara gore katkis1 AUC skorda %2-6 artis olarak dl¢iilmiistiir. Bu artig calisilan sirket

sayis1 diistiniildiigiinde ¢ok biiylik miktarda sirketin yanlis siniflandirmasini 6nlemektedir.
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Tezin son kisminda ise ML ve ¢izge teorisiyle onerilen temerriit tahmini modellerinin IML
algoritmalartyla global ve lokal yorumlanabilirligi aragtirllmistir. Boylelikle literatiirde ML,
DL gibi karmagsik algoritmalarin temerriit tahminine getirilen en 6nemli elestiri olan
sonuglarin yorumlanabilir olmamasi i¢in ¢6ziim sunulmustur. Calismada SHAP ve LIME
olmak {iizere iki farkli IML algoritmasi kullanilmigtir. Kullanilan algoritmalarin heniiz BVP
izerinde dagitik olarak calisan bir versiyonu olmadigi igin ¢aligmalar lokal makine iizerinde
yapilmustir. Lokal makinenin kapasitesi tim veri setiyle ¢alismak i¢in yetersiz oldugundan
deneysel ¢alisma 6rneklem tizerinde yapilmistir. Her iki model i¢in global yorumlanabilirlik
SHAP algoritmasiyla 6l¢iilmiis ve global olarak tahmine en ¢ok katki saglayan degiskenler
bulunmustur. Ayrica lokal yorumlanabilirlik ile sirket bazli olarak 6nemli degiskenler
belirlenmistir. Lokal yorumlanabilirlik icin SHAP ve LIME algoritmalar1 kullanilmistir.
Ornek sirketler icin sonuglar paylasilmis ve her iki algoritmanin sonuglarmin birbirine

benzedigi gorilmiistiir.

Son boliimde yapilan bir diger ¢alisma ise IML algoritmalarinin giivenilirligi tizerinedir.
Calismada IML algoritmalarinin sectigi degiskenlerle, 6znitelik secimi ve yorumlanabilir
algoritmalarin sectigi degiskenlerin benzerligi karsilastirilmistir. IML algoritmasi olarak
SHAP, LIME ve ELI5, 6znitelik secim algoritmasi olarak MI ve SFS, yorumlanabilir
algoritma olarak ise LASSO ve DT kullanilmistir. DPModel-1’de kullanilan bilango veri
setinden secilen Orneklemle yapilan calismada 61 degisken kullanilmistir. Tim
algoritmalarla degisken sayisinin %25 ve %50 oraninda degisken se¢imi yapilmistir. Her bir
algoritmanin benzerlikleri Jacard indeks benzerlik metrigiyle karsilagtirilmistir. Sonuglara
bakildiginda IML algoritmalarinin, 6znitelik se¢cimi ve yorumlanabilir algoritmalarla benzer
ve tutarl sekilde ¢alistig1 goriilmektedir. Bu durum IML algoritmalarinin sonuglarina olan

giivenilirligi artirmaktadir.

Tez kapsaminda BVP {izerinde yapilan temerriit tahmini ¢alismasi genel olarak kiiciik
degisikliklerle iflas tahmini ya da kredi derecelendirme gibi bir¢ok ¢aligmaya uyarlanabilir.

Temerriit tahmini i¢in gelecekte yapilabilecek caligsmalar su sekilde siralanabilir:

e Bu tez kapsaminda temerriit tahmini yapilirken sektor veya 6lgek ayrimi yapilmamastir.
Ancak 6zellikle bilancolar sektorel olarak farkliliklar gostermektedir. Calisma, sektor

veya Olgek ayriminda yapilarak gelistirilmeye agiktir.
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Calismada fatura veri setinde olusturulan ¢izge yapisindan elde edilen bilgi miktarini
artirabilmek icin farkli degiskenler elde edilebilir. Ornegin toplam miisteri sayisi,
toplam tedarikg¢i sayisi, ithalat veya ihracat yapma durumu gibi ¢izge {izerinde elde
edilecek farkli degiskenlerin tahmine katkisi Ol¢iilebilir.

Cizge yapisi kullanilarak temerriit eden sirketlerin bagli olduklart sirketlere verdikleri
hasar ve temerriidiin yayilma hiz1 6l¢iilebilir.

Geleneksel veri setlerinin diginda haber siteleri ya da sosyal medya gibi kaynaklardan
temerriit tahmininin basarisini artiracak yeni veri kaynaklariyla calisilabilir.

Sirketlerin bagl ortaklik yapilarinin bilinerek grup sirketlerinin durumunun 6zel olarak
degerlendirilmesi ile temerriit tahmininin gelistirilebilecegi 6ngoriilmektedir.

Bu ¢alismada 6rneklem veri seti ile yapilan DL ¢alismasinin da gosterdigi gibi temerriit
tahmininde DL’ nin basariy1 artiracagi tahmin edilmektedir.

IML algoritmalariyla yapilan c¢alismanin BVP’de c¢aligabilen kiitiiphaneleri

gelistirildiginde tiim veriyle yapilmasi1 ongdriilmektedir.
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