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OZET
Uzaktan Ogretim Tezsiz Y (iksek Lisans Dénem Projesi
Makine Ogrenmesi Teknikleriyle
Iskonto/istira Kredilerinin Degerlendirilmesi

ibrahim Tolga AGIM

Katip Celebi Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisi
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Yazilm Miihendisligi Boliimii / Yiiksek Lisans (Tezsiz)

Ticari islemlerden dogan ve vadesi heniiz gelmemis kambiyo senedinin
banka tarafindan nakde doniistiiriilmesi islemine iskonto ve istira kredileri adi
verilmektedir. Iskonto ve istira islemini gerceklestirilen banka, senet bor¢lusu ve
varsa cirantalarin ticari faaliyetlerine devam etme ve taahhitlerine uyum
durumlarini kontrol ederek, arastirma sonuclarinin olumlu olmasi halinde islemi
kabul etmektedir.

Saglam kredi riski yonetimi icin kilit faktoriin verimli kredi tahsisi oldugu
bilinmektedir. Maruz kalinan kredi riskini kabul edilebilir ¢cerceve icerisinde
tutulmasi, kredi riski yonetiminin ana amaci konumundadir. Kredi riskinin
minimize edilmesi icin kredi tahsisi asamasinda miisterinin ¢ok iyi analiz edilmesi
gerekmektedir. S0z konusu analiz ¢calismasi sirasinda miisterinin sahip oldugu
ekonomik gii¢, piyasadaki itibari, ne kadar giivenilir oldugu, uygulanacak
teminat yapisi gibi faktorlerin detayh olarak degerlendirilmesi ve kredi tahsisinin
bu analizler neticesinde gerceklestirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu calismada,
iskonto ve istira kredileri icin yapilan kredi tahsis calismalarinda makine

ogrenmesi tekniklerinin kullaniminin miimkiin olup olmayacag arastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Ticari Kredi, Iskonto ve Istira Kredileri, Kredi

Risk Analizi, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT
Master’s Graduate Project
Evaluation of Discount/Purchase Loans
With Machine Learning Techniques
ibrahim Tolga AGIM
Katip Celebi University

Department of Software Engineering / Master of Science (without Thesis)

The process of converting the bill of exchange notes arising from
commercial transactions and which have not yet been due into cash by the bank
is called discount and purchase loans. The bank, which has made the discount
and purchase transaction, checks the status of the debtor of the promissory note
and endorsers, if any, to continue their commercial activities and to comply with
their commitments, and accepts the transaction if the results of the research are
positive.

It is known that the key factor for sound credit risk management is
efficient credit allocation. Keeping the exposed credit risk within an acceptable
framework is the main purpose of credit risk management. In order to minimize
the credit risk, it is necessary to analyze the customer very well at the credit
allocation stage. During the analysis study in question, it is be important to
evaluate factors such as the economic strength of the customer, its reputation in
the market, how reliable it is, the collateral structure to be applied in detail and
to carry out credit allocation as a result of these analyzes. In this study, it will be
investigated whether it is possible to use machine learning techniques in credit

allocation studies for discount and purchase loans.

Keywords: Commercial Credit, Discount and Purchase Loans, Credit

Risk Analysis, Artificial Intelligence, Machine Learning
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GIRIS

Bankalarin topladiklar1 kaynaklari, kaynak ihtiyact duyan kisilere belirli bir
vade ve tutarda kullandirilmasi islemi kredi olarak tanimlanmaktadir. Bankalar kredi
vererek miisterilerinden kredinin tiirli ve vadesine gore faiz ve komisyon geliri elde
etmekteyken, bu islem ayni zamanda bankalar i¢in kredi kullandirilan miisterinin
s0zlesme kurallarina uymayarak alacagin tahsil edilememesi riskini ihtiva etmektedir
(Oztiirk, 2015).

Krediler farkli siniflandirmalara tabi tutulabilmekte olup nakdi krediler
grubunda bulunan kredi tiirlerinden birisi de iskonto ve istira kredileridir. Ticari
islemlerden dogan ve vadesi heniiz gelmemis kambiyo senedinin banka tarafindan
nakde donistiiriilmesi islemine iskonto ve istira kredileri ad1 verilmektedir (Vurucu ve
Ari, 2017).

Yiiksek hacimde ¢ek/senet portfoyii bulunan, nakit akisi yogun isletmelerin
kisa vadeli finansman ihtiyaglarini gidermek i¢in basvurdugu kredi tiirlerinden birisi
de iskonto ve istira kredileridir. BDDK tarafindan yayimlanan 2021 yil1 Haziran ayina
iligkin bankacilik sektor verileri incelendiginde; bankalarin iskontolu islemlerden
alacaklariin, toplam kredi hacmi igerisinde %4,14 oraninda paya sahip oldugu
gorulmektedir.

Kredi miisterisinin sdzlesme sartlarina uymamasi, farkli bir deyisle bankanin
krediden kaynakli alacagini zamaninda ve/veya tam olarak tahsil edememesi kredi
riski olarak adlandirilmaktadir. Ustlenilen kredi riskinin diisiiriilmesi i¢in kredinin
tahsisi asamasinda miisterinin kredibilitesinin i1yi 6l¢timii zorunludur (Yaslidag, 2007).

Kredi riskinin etkin yonetimi i¢in tiizel kisilerin degerlendirilmesi siirecinde
kullanilan yontemlerin basinda mali analiz gelmektedir. Miisterinin mali verilerinden
yola cikilarak tasimakta oldugu riskin bankalar tarafindan objektif kriterlere bagh
olarak degerlendirilmesi siireci mali analiz olarak adlandirilmaktadir (Yazici, 2018).

Diger sektorlerde oldugu gibi finans sektdriinde de otomasyonla birlikte veri
miktar1 ¢ok ciddi artig gostermistir. Gliniimiiz rekabet ortaminda s6z konusu verilerin
islenmesi suretiyle bilgiye, bilgiden kazanilmis bilgiye ve son olarak bilgelige

dontstiiriilmesi isletmeler i¢in kritik 6nemi haizdir. Bu kapsamda finansal analiz



yontemlerinde yapay zeka teknolojilerinin kullanimi da tercih edilen yontemlerden biri
haline gelmistir (Cavdar ve Aydin, 2018).

Bilgisayar veya bilgisayar denetiminde bir makinenin, insanogluna ait
fonksiyonlar1 yerine getirme yetenegi yapay zeka olarak adlandiriimaktadir (Nabiyev,
2021).

Makine Ogrenmesi ise dogrudan verilmis yonlendirmeler olmaksizin,
bilgisayarin 6grenmesine yardimci olmak amaciyla matematiksel model kullanmasi
olup ayni1 zamanda yapay zekanin da alt kiimesidir. Basarili bir makine 6grenmesi
uygulamasi ile 6nemli miktarda kaynak tasarrufu elde edilerek c¢alisanlarin daha
onemli islere odaklanilmasi saglanabilmektedir (Microsoft Azure, 2021).

Iskonto ve istira kredilerini degerlendirmek iizere yapilmakta olan mali analiz
siirecine alternatif olarak isleme konu kambiyo senedinin vade sonunda o6denip
O6denmeyeceginin makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak tahmin edilebilecegi ve bu
sayede sOz konusu isletmelerin mali analizi i¢in harcanan kaynaktan tasarruf elde
edilebilecegi diisliniilmektedir.

Bu arastirmada farkli bir karar destek sistemi ya da kredi analisti
kullanilmadan, sadece kesidecinin gegmis donem ¢ek 6deme performansi ile kredi
O0deme gecmisi bilgileri lizerinden c¢ekin vadesinde 6denip 6denmeyecegine iliskin
tahminde bulunan bir yap1 olusturulmasi amaglanmastir.

Is Faktoring A.S. tarafindan Kisisel Verilerin Korunmas1 Kanunu ve diger
yasal diizenlemelere uygun bir bigimde anonim halde saglanan, 01.08.2017 ile
05.10.2021 tarihleri arasinda degerlendirilmis ¢ek iskonto/istira talepleri arasindan;
inceleme tarihi itibariyla vadesi dolmus, tutart 1.000-100.000 TL, vadesi 10-365
arasinda degisen 139.981 adet ¢ek arastirmaya konu edilmis ve c¢eklerin vadesinde

6denme durumunu tahmin eden modeller gelistirilmistir.



BIiRINCi BOLUM
TEMEL KAVRAMLAR

1.1. KREDi KAVRAMI

Finansal sistem i¢erisinde aracilik gérevi sunan kurumlarin en basinda bankalar
yer almaktadir. Piyasalarin vazgegilmez kurumlari arasinda olan bankalarin, toplam
finansal islem hacminin yaklasik yiizde doksanina sahip oldugu tahmin edilmektedir.
Mevduat/katilim fonu kabulii, fon transferi, saklama hizmetleri, kredi/banka kartlari
vasitalarinin ihraci, ¢ek ve diger kambiyo senetlerinin istirast gibi onemli rollere sahip
olan bankalar tarafindan icra edilen faaliyetlerin en onemlilerinden biri de kredi
kullandirmaktadir (Uzunoglu, 2020).

Bankalarin 6zkaynaklarinin yaninda, mevduat sahiplerinden topladigi Tiirk
Liras1 ve doviz mevduatlar ile disaridan saglanan fonlarin belli bir siire sonunda geri
alinmak tiizere yasal ve dahili mevzuat gozetilerek ihtiyac sahiplerine borg olarak
verilmesi ya da bir taahhiidiin ve/veya taahhiitten dogacak borcun garanti edilmesi
islemi kredi olarak tanimlanmaktadir (Yaslidag, 2007).

Verilen krediler lizerinden elde edilen gelirlerin diger bankacilik tiriinlerinden
saglanan gelirlere kiyasla ¢ok daha yiliksek olmasi nedeniyle bankalar, ticari
faaliyetlerini stirdiirebilmek i¢in saghkli bir kredi portfoyline sahip olmay1
istemektedir. Karli bir islem olan kredilendirme siireci ayn1 zamanda riskli de bir
islemdir. Miisterilere verilen kredilerin vadelerinde geri 6denmemesi ya da
donuklagmasi, kar amaci giiden bir bankanin bu hedefe ulasamamasinin yaninda,
zamanla bankanin faaliyetlerin sonlandirilmasina varabilecek diizeyde risk ihtiva
etmektedir (Ozturk, 2015).

Bankalar i¢in kaynaklarin verimli kullaniminin ne kadar 6nemli oldugu, diinya
genelinde etkileri uzun siire devam eden 2008 yili finansal krizinde bir kez daha
hatirlanmistir. Kredi miisterisinin banka ile yaptig1 sozlesme gerekliliklerine tamamen
ya da kismen uymayarak yaratacagi zarar olasiligi, bankalar i¢in kredi risk olarak
tanimlanir. Kaynaklarini verimli kullanmak isteyen ve buna bagli olarak tasidigi kredi
riskini diisiirmek isteyen bankalar haliyle en yliksek kredibiliteye sahip miisterilerine

kredi kullandirmak istemektedir (Yazici, 2018).



1.2. iISKONTO VE ISTiRA KREDILERI

Bankalarin Tiirk Ticaret Kanunu’nda yer alan “tacir” statiisiine sahip gercek ya
da tiizel kisilere, isletme sermayesi ya da yatirim finansmani amaciyla kullandirdig:
kredilere “ticari kredi” adi verilmektedir. Ticari krediler, farkli kriterlere gore farkli
smiflandirmalara tabi tutulabilmekte olup nakdi krediler grubunda bulunan kredi
tiirlerinden birisi de iskonto ve istira kredileridir.

Ticari islemlerden dogan ve vadesi heniiz gelmemis kambiyo senedinin banka
tarafindan nakde doniistiiriilmesi islemine iskonto ve istira kredileri ad1 verilmektedir.
Kambiyo senedi i¢in islemi yapan banka subesi ile senedin 6deme yerinin ayni il
belediye sinirlart igerisinde olmasi durumunda islem iskonto kredisi, diger durumda
ise istira kredisi olarak tanimlanmaktadir (Vurucu ve Ari, 2017).

Iskonto ve istira kredilerinde islem konusu kambiyo senedinin hukuki agidan
sekil sartlarini tagimasi, taraflar arasinda gergek bir ticari iligki bulunmasi ve senedin
hatir/ortak senedi olmamasi dnem tagimaktadir (Oztiirk, 2015).

Iskonto ve istira islemini gerceklestirilen banka, senet borglusu ve varsa
cirantalarin ticari faaliyetlerine devam etme ve taahhiitlerine uyum durumlarini kontrol
ederek, arastirma sonuclarinin olumlu olmasi halinde islemi kabul etmektedir.
Borglunun vadesinde senet bedelini 6demesi ile birlikte bedel kullandirilan krediye
mahsup edilerek kredi kapatilir. Bedelin vadesinde 6denmemesi durumunda ise banka
senet bor¢lusu ve/veya cirantalar i¢in “Kambiyo Senetlerine Mahsus Haciz Yolu ile
Takip” islemini baglatacagi gibi kredi s6zlesmesi kapsaminda bedelin 6denmesi i¢in

kredi bor¢lusuna da bagvurabilir (Vurucu ve Ari, 2017).

1.3. KREDIi TAHSISI

Finansal piyasalar icerisinde bilinen en yaygin ve eski risk tiirii kredi riski
olarak tanimlanmaktadir. Sistem igerisinde bulunan taraflarin hepsi bu risk tiirtinden
etkilenmektedir. Sistematik bir risk tiirii olan kredi riski ekonomik kosullardan
etkilenmekte olup bu 6zelligi sebebiyle son derece konjonktiirel bir risktir. Ekonomik

daralma ve durgunluk donemlerinde yiikselme egilimi gostermektedir (Alper, 2011).



Saglam kredi riski yOnetimi i¢in kilit faktoriin verimli kredi tahsisi oldugu
bilinmektedir. Maruz kalinan kredi riskini kabul edilebilir gergeve i¢erisinde tutulmast,
kredi riski yonetiminin ana amaci konumundadir. Kredi bor¢lusunun vadesinde borcu
O0deyemeyecegini tahmin etmek, kredi riski yOnetimi sanati olarak adlandirilir
(Akkaya, 2021).

Kredi riskinin minimize edilmesi i¢in kredi tahsisi agamasinda miisterinin ¢ok
1yi analiz edilmesi gerekmektedir. S6z konusu analiz ¢aligmas1 sirasinda miisterinin
sahip oldugu ekonomik gii¢, piyasadaki itibari, ne kadar giivenilir oldugu, uygulanacak
teminat yapisi gibi faktorlerin detayl olarak degerlendirilmesi ve kredi tahsisinin bu
analizler neticesinde gergeklestirilmesi dnem arz etmektedir (Oztiirk, 2015).

Kredi tahsis calismalar1 1950’li yillardan bu yana gercgeklestirilmekte olup
kredi analistlerinin en oOnemli gorevleri, kredi talebi bulunan kisilerin kredi
geemislerinde yola ¢ikarak uygun kredi tutar1 ve kosulunu belirlemektir. Yillar
itibariyla kredi hacminde yasanan biiyliimeye paralel olarak kredi tahsis siireclerinde
daha isabetli sonuglar iiretilmesi amaciyla farkli yontemler denenmistir. Yapay zeka
teknolojilerinin kullanimina baglanmasi, bankalar basta olmak iizerinde finans
kuruluglarin kredilendirme siirecinde daha isabetli tahminlerde bulunmasina imkan

saglamistir (Cavdar ve Aydin, 2018).



IKINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

2.1. MAKINE OGRENMESI KAVRAMLARI

Bilgisayar veya bilgisayar denetiminde bir makinenin; akil yiiriitme,
genelleme, anlam ¢ikarma, deneyimden 6grenme gibi insanogluna ait fonksiyonlari
yerine getirme yetenegine yapay zeka adi verilmektedir (Nabiyev, 2021).

Diinya iizerindeki en kompleks makinenin insan beyni oldugunu séylemek
miimkiindiir. Sayisal bir problemi belirli bir siire sonunda gergeklestirebilen beyin,
idrak etme iglemini ise ¢ok kisa bir zamanda sonug¢landirmaktadir. Bilgisayarlar ise
kompleks problemleri kisitli bir zaman igerisinde ¢ozebilmelerinin yaninda, idrak
etme ve deneyimden elde edilen bilgiyi kullanma gibi hususlarda oldukca yetersiz
durumdadir. Bu kapsamda yapay zek4, insanoglu ya da diger baz1 canlilarda bulunan
idrak etmek, deneyimden elde edilen bilgiyi kullanma gibi zihinsel prosesleri
bilgisayarlar yardimiyla icra etme yetenegi olarak ifade edilmektedir (Elmas, 2021).

Yapay zekad alaninda arastirma yapanlar arasinda en Onemli yere sahip
kisilerden birisi olan Alan Turing, 1950 yilinda yayimladig: bir makalesinde zekanin
makinelestirilmesi olasiligini ele almistir. Turing, farkli amaglara hizmet eden farkl
makineler yerine tiim amaglar1i gergeklestirme potansiyeline sahip evrensel
makinelerin 6nemi lizerinde durmustur. Makinelerin diisiinme ve zeka yeteneklerinin
test edilebildigi “Turing Testi” de yine Alan Turing tarafindan ortaya konmustur
(Balta, 2021).

Makineler ile insanlar arasindaki ayrimin hizli bir sekilde bulaniklastig:
doneme adim adim yaklagsmaktayiz. Insanoglu giinliik isleriyle ugrasirken,
bilgisayarlar milyonlarca parametreden olusan derin 6grenme modelleri olusturma ve
bu modeller insanlarin kavrayabileceginin ¢ok {izerinde bir kapsama sahip olmaktadir
(Gursakal, 2017).

Istatistiksel ve matematiksel teknikler kullanarak, veriler iizerinden
¢ikarimlarda bulunan ve boylelikle bilinmeyene dair tahminde bulunan yonteme ise
makine 6grenmesi adi verilmektedir. Bu kapsamda makine 6grenmesi tekniklerinin

temel amacinin dogru tahminde bulunmak oldugu sdylenebilir (Akay, 2020).



Matematik, yapay zeka ve istatistik alanlarinin birlikte ¢alismasiyla makine
O0grenmesi kavrami ne kadar zor goriinse de miimkiin hale gelebilmistir (Nilsson,
2010).

Yapay zeka ve makine 68renmesi kavramlart siklikla karistirilmakla birlikte
ikisi farkli seyleri ifade etmektedir. Makinelerin programlanmadan, veri iizerinden
Ogrenimini saglayan yapi makine Ogrenimi olarak tanimlanirken, insanoglunun
diisiinme kabiliyeti ve davranmislarini taklit etmek tlizere akilli sistem ya da makine
olusturmak gibi daha biiyiik bir kavrami ise yapay zeka temsil etmektedir (Javatpoint,
2020).

Bir performans ¢iktisinin optimize edilmesi amaciyla 6nceki deneyimler ya da
eldeki verilerin kullanilmasi suretiyle yapilan yazilimlar ile makine 6grenmesi
algoritmalar1 olusmaktadir. Asil amacin istatistiki metotlardaki gibi 6rneklemler
tizerinden ¢ikarimlar yapilmasi olmasi nedeniyle modellerin olugturulmasi asamasinda
istatistik teorisinden faydalanilmaktadir (Alpaydin, 2016).

Makine 6grenmesi modelleri programlanmak yerine egitime tabi tutulmakta
olup verilen 6rneklerden yola ¢ikarak istatistiksel Oriintiileri tespit ederek verilen
gorevi otomatiklestirmeye yonelik kurallar1 ortaya koyarlar. Problemin ¢oziimiinde
klasik yontemlerin aksine girdi olarak veri ve cevaplar ortaya konularak yanit olarak
kurallar elde edilir (Chollet, 2019).

Sekil 1: Yeni Programlama Paradigmasi

Kurallar
—lp
Klasik Cevaplar
Veri Programlama
—
Veri
—lp : allar
Makine Kurallar
Cevaplar Ogrenmesi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.



2.2. MAKINE OGRENMESI TURLERI

Denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) olmak tzere makine
O0grenmesinin temelde iki farkl tiirii bulunmaktadir. Verilerin 6nceden etiketlenerek
O0grenme  silirecinin  gergeklestirildigi  yontem denetimli 68renme  olarak
tanimlanmaktayken,  denetimsiz =~ O0grenmede ise etiketlenmemis  veriler
kullanilmaktadir. Ote yandan, denetimli §grenmede modelin neyi kestirecegi ve hedefi
belliyken, denetimsiz 6grenmede hedef belirli degildir. Bu kapsamda denetimsiz
O0grenme tekniginin insanoglunun Ogrenme teknigine daha yakin oldugu

sOylenmektedir (Girsakal, 2017).

Sekil 2: Makine Ogrenmesi Tiirleri

DENETIMLI DENETiMSiz

OGRENME OGRENME

Regresyon Kiimeleme Analizi

Siniflandirma Temel Bilesenler Analizi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

2.2.1. Denetimli Ogrenme

Verilerin biiylik bir boliimiinii iceren egitim verileri iizerinden algoritma
ogrenme siirecinin isletildigi makine 6grenmesi teknikleri denetimli 6grenme olarak
tanimlanmaktadir. Denetimli 6grenme problemlerinde bir ya da birden fazla bagimsiz
degisken ile bagimli degiskeni iceren bir egitim verisi kullanilarak tahminde
bulunulmakta olup tahmin ve kestirim problemlerine odaklanilmaktadir. Egitim verisi
kullanilarak modelin egitilmesinin ardindan verinin kalan kismindan olusan test verisi
tizerindeki bagimsiz degiskenler kullanilarak bagimli degiskene iliskin kestirimleri

yapmak tlizere modelin tahminde bulunmasi amaglanmaktadir. Denetimli makine



O0grenmesi teknikleri regresyon ve siniflandirma olmak tiizere iki grupta ele
alinmaktadir (Akay, 2020).

Denetimli 6grenmede temel olarak regresyon ve smiflandirma kullanilsa da
dizi olusturma, s6zdizimi aga¢ tahmini, nesne tespiti, resim segmentasyonu gibi farkl

cesitleri de bulunmaktadir (Chollet, 2019).

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yonteminde modelin neyi kestirecegi yani hedefi belli
olmayip kiimeleme ve birliktelik analizleri bu teknik ile gerceklestirilmektedir
(Gursakal, 2017).

Veri bilimi siirecinin ekmegi, suyu gibi tanimlanan denetimsiz O0grenme
teknikleri, genellikle denetimli Ogrenme tekniklerinden Once test verisini
anlamlandirmak tizere kullanilan bir siirectir (Chollet, 2019).

Egitim verilerinin etiketsiz oldugu 6grenme yontemi denetimsiz 0grenme
olarak adlandirilmakta olup bu yontemde herhangi bir 6greten olmadan model
egitilmeye calismaktadir. Bir internet sayfasinin ziyaretgileri ile ilgili ¢ok sayida
verinin olmasi durumunda kiimeleme algoritmas: yardimiyla ziyaret¢ileri benzer
ozellikler gosterecek sekilde kiiciik gruplara ayirmak miimkiindiir. Boyle bir 6rnekte
algoritma ziyaretcilerin hangi grup i¢inde oldugu bilmez ve gruplar arasindaki
benzerlikler model tarafindan tespit edilir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi
yardimziyla her grup daha ufak alt kiimelere de ayrilabilir (Geron, 2021).

Aragtirma kapsaminda ele alimmmamakla birlikte denetimli ve denetimsiz
o0grenme yontemlerine ilave olarak literatiirde denetimli ve denetimsiz O6grenme
yontemlerinin karistmindan olusan “Yari Denetimli Ogrenme” ile “Pekistirmeli
Ogrenme” teknikleri de kullanilmaktadir (Giirsakal, 2017).

Pekistirmeli 6grenme teknigi uzun yillar arastirma alani olarak kalmis ve

pratikte oyunlar disinda bir basaris1 olmamistir (Chollet, 2019).

2.3. MAKINE OGRENMESININ TEMEL ZORLUKLARI

Makine 6grenmesi problemlerinde karsilasabilecek ana problemlerden ilki

yetersiz sayida egitim verisine sahip olmaktir. Oldukga basit problemlerin ¢oziimiinde



bile binlerce gdzlem verisine ihtiyag duyulmakta olup karmasik problemlerde bu say1
milyonlara ulasabilir.

Diger bir zorluk ise ana kiitleyi temsil yetenegine sahip olmayan egitim verileri
ile caligmaktir. Genellestirme yapilabilmesi i¢in egitim verilerinin yeni gozlemleri
temsil edebilmesi ¢ok 6nemli ancak goriindiiglinden daha zor bir konudur.

Diistik kalitede verilere sahip olmak da makine 6grenmesi problemlerinde
karsilasabilecek zorluklar arasindadir. Bu tip verilerle sistemin iyi bir performans
diizeyine ulasmasi ihtimali diisiiktiir. Veri bilimi problemlerinde arastirmacilar
zamanlarinin 6nemli bir kismin1 bu sorunu gidermek yani verileri temizlemek igin
harcamaktadir.

Makine 6grenmesi projelerinin en kritik basar1 faktdrlerinden birisi de yeterli
sayida ve ilgili 6zniteliklerle, ¢ok sayida alakasi bulunmayan 6zniteligin yer almadigi
bir 6grenme siireci gerceklestirmektir. Oznitelik miihendisligi ad1 verilen bu siiregte
mevcut veriler arasindan en kullanishi Oznitelikleri belirleme, daha kullanigh
Oznitelikler i¢cin mevcutlar birlestirme ve yeni verilerle yeni 6znitelikler olusturma
islemleri yapilmaktadir.

Egitim verilerine asir1 ya da yetersiz uydurma da makine Ogrenmesi
problemlerinde karsilasabilecek problemler arasindadir. Egitim verilerinin yetersiz
sayida ya da giriiltiili olmas:t halinde model giiriiltii desenlerini takip ederek
genellestirilemeyecek oriintiiler tespit edebilir. Ote yandan, model verilerinin
orlintiilerin tespit edilmesinde yetersiz kalmasi durumuyla da karsilagilabilir.
Olusturulan modellerin ne ¢ok kompleks ne de ¢ok basit olmasi beklenmektedir
(Geron, 2021).
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu béliimde, arastirma kapsaminda gergeklestirilen analiz ¢calismasina iliskin
bilgilere yer verilecektir. Arastirmacinin amaci ve kapsami hakkinda bilgilerin
aktarilmasinin ardindan modelleme ¢alismasinda kullanilan veri seti tanitilacak ve
ardindan s6z konusu veri setine makine 6grenmesi teknikleri uygulanacaktir.

Arastirmaya konu veriler, Is Faktoring A.S. (Sirket) tarafindan Kisisel
Verilerin Korunmasi Kanunu ve diger yasal diizenlemelere uygun bir bigimde anonim
halde saglanmis ve sadece arastirma kapsaminda kullanilmis olup uygulama i¢in IBM

SPSS Modeler programi kullanilmistir.

3.1. IHTIYACIN TESPIiTi

Sirket, ¢ek iskonto/istira taleplerini kullanmakta oldugu karar destek sistemi
ve/veya kredi/istihbarat analistleri tarafindan yapilan degerlendirmeler neticesinde
kabul etmekte ya da reddetmektedir. Bu arastirmada, ¢ek iskonto/istira kredilerinin
vadesinde 6denme durumuna etki eden faktorlerin belirlenerek, séz konusu kredi
tiirleri i¢in gergeklestirilen tahsis calismalarinda sadece makine 6grenmesi
tekniklerinin kullaniminin miimkiin olup olmadig: arastirilacaktir.

Sirket tarafindan 01.08.2017 ile 05.10.2021 tarihleri arasinda degerlendirilmis
cek iskonto/istira talepleri arasindan; inceleme tarihi itibartyla vadesi dolmus, tutar
1.000-100.000 TL, vadesi 10-365 arasinda degisen 139.981 adet ¢ek aragtirmaya konu
edilmistir. Tiim g¢eklerin vadesinde 6denme durumu bilinmektedir.

Sirket, tahsis ¢alismalar1 sirasinda KKB ve TBB Risk Merkezi tzerinden c¢ek
kesidecinin ge¢mis donem ¢ek ddeme performansi ile kredi 6deme ge¢cmisine iliskin
bilgileri temin etmektedir. Arastirmada farkli bir karar destek sistemi ya da kredi
analisti kullanilmadan, sadece kesidecinin ge¢mis donem ¢ek 6deme performansi ve
kredi 6deme gegmisi bilgileri lizerinden ¢ekin vadesinde ddenip 6denmeyecegine

iliskin tahminde bulunan bir model olusturulmasina ¢alisilacaktir.
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3.2. VERININ ANALIiZi

Sirket tarafindan veriler; “Islem Talepleri”, “Cek Raporu”, “Risk Raporu”
olmak iizere ii¢ farkli veri kaynagi iizerinden saglanmistir. “Islem Talepleri”
tablosunda sirketin ge¢cmiste degerlendirmeye konu ettigi ¢ek iskontosu taleplerine
konu cekle ilgili temel bilgiler, “Cek Raporu” tablosunda kesideci i¢in Kredi Kayit
Biirosu iizerinden yapilmis Cek Raporu Sistemi sorgu sonuclari, “Risk Raporu”
tablosunda ise yine kesideci i¢in gerceklestirilen Risk Raporu Sistemi sorgu sonuglari
yer almaktadir. Cek Raporu Sistemi kesidecinin ge¢mis donem ¢ek Odeme
performansina iliskin bilgiler verirken, Risk Raporu ise kesidecinin ticari ve varsa
bireysel nitelikli kredi 6deme performansina yonelik bilgiler saglamaktadir.

Veri seti icerisinde kesidecinin higbir kisisel verisi bulunmamaktadir. isleme
konu ¢ek kesidecisinin T.C. Kimlik Numarasi/Vergi Kimlik Numarasi ile ¢ek
numarasi ve sorgu tarihi bilgilerinin birlesiminden olusan benzersiz ve maskelenmis
“uniquelD” degiskeni tiim tablolarda bulunmakta olup veriler bu degisken araciligiyla

iliskilendirilmistir.

3.2.1. Islem Talepleri

Ceke iligkin temel bilgiler ile modelleme ¢alismasinda hedef degisken olan,
¢ekin vadesinde 6denme/6denmeme durumunu gosteren “risk” degiskeni bu tabloda
yer almaktadir. Tabloda yer alan verilere ve bunlara iligkin agiklamalara asagida yer

verilmistir.

Tablo 1: islem Taleplerinin Degisken Bilgileri

DEGISKEN ADI ACIKLAMA
Farkl1 veri kaynaklar tizerinden gelen verilerin

uniquelD birlestirilmesi amaciyla olusturulmus; kesidecinin T.C.
Kimlik Numarasi/Vergi Kimlik Numarasi, cek numarasi
ve sorgu tarihi bilgilerinin birlesimi.

cekTutar Keside edilen ¢ek tutart.

cekBankasi Cek yapragini basan banka kodu.

cekKesideYeri Cekin keside edildigi il bilgisi.

12



Ceki keside eden kisinin gercek ya da tiizel kisi olma
kesideciTur durumu.
(T: Tuzel, G: Gergek)

Cekin iskonto edilme talebinin iletildigi giin ile ¢ekin
vadeyeKalanGun . ‘
vade tarihi arasindaki farkin giin olarak karsilig.

Cekin vade tarihinde 6denip/6denmedigi bilgisi.
(0: Odendi, 1: Odenmedi)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

risk

3.2.2. Cek Raporu

Cek Raporu, ¢ek muhataplarinin ¢eki kabul etmesiyle aldigi riski gostermeyi
amaglayan ve bu kararin somut ¢iktilara dayanmasini saglamaya yarayan bir raporlama
sistemidir. TBB Risk Merkezi’ne {iye bankalar tarafindan giinliik olarak bildirilen ve
kural olarak rapor tarihinden onceki giin giincellenen ¢ek bilgileri, Uye banka ve
finansal kuruluslar tarafindan bildirilen bilgilerin kullanilmasi suretiyle uretilmektedir.

Kesidecinin ge¢mis ¢ek ddeme performansinin yaninda bankacilik sistemine
girilmis ileri vadeli ¢ek bilgileri ile ihtiyati tedbir karar1 alinmis ¢eklere iligkin bilgiler
de saglanmaktadir. Sorgu yapmaya yetkili kuruluslar web servis teknolojisi kullanarak
bir tiir XML yapisinda sorgu giris degerlerini gondermekte ve yine ayn1 sekilde XML
yapisinda ¢iktilara ulagsmaktadir.

Cek raporu icerisinde yer alan cek tutarlari, ¢ekin ibraz edildigi yila ait
ortalama TCMB doviz satis kuru dikkate alinarak TL’ye ¢evrilmektedir. Tarih
formatindaki verilerin modellemede bu sekilde kullanilamamasi sebebiyle talep tarihi

ile aralarindaki farkin giin olarak karsiliklart alinmistir.

3.2.3. Risk Raporu

Risk Raporu, gergek ve tiizel kisilerin bankalardan kullanmis olduklar1 kredi
tirlinlerine iliskin gegmis 6deme performansini gostermek iizere bankalar ve finansal
kuruluslarin diizenli olarak bildirdikleri ticari ve bireysel nitelikli kredi bilgileri
kullanilmak suretiyle iiretilmektedir. Finans kuruluslarinin kars1 tarafin kredibilitesi
konusunda dogru ve kapsamli bilgiler edinmesini miimkiin kilmaktadir. Risk raporu

sadece negatif durumlari degil, olumlu bilgileri de gdsteren bir rapor olup bu kapsamda
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sadece gecikmis 6demeler ya da takibe aktarilan krediler degil, zamaninda 6denen
kredi bilgileri de paylagilmaktadir.

Sorgu yapmaya yetkili kuruluslar web servis teknolojisi kullanarak bir tiir
XML vyapisinda sorgu giris degerlerini géondermekte ve yine ayni sekilde XML
yapisinda asagidaki ciktilara ulasmaktadir. Tarih formatindaki verilerin modellemede
bu sekilde kullanilamamasi sebebiyle talep tarihi ile aralarindaki farkin giin olarak

karsilig1 alinmistir.

3.3. VERININ KESFi

Toplam 139.981 adet ¢ekin tutar bazinda dagilimi incelendiginde; ¢eklerin ¢ok
blytk bir boluminin (%60,83) 40.000 TL ve altindaki ¢eklerden olustugu
goriilmektedir. En diisiik pay ise %9,61 ile 80.001-100.000 TL arasindaki ¢eklere

aittir.

Sekil 3: Ceklerin Tutar Bazinda Dagilimi

Distribution of TutarGrup — O b4

\a File  |= Edit  ¢) Generate & View

Table Graph Annotations

Value Proportion B Count
1.000-20.000 TL | 32.78 45887
20.001 - 40.000 TL I 28.05 39270
40.001 - 60.000 TL 1N 19.6 27443
£0.001 - 30.000 TL D] 9.95 13933
80.001 - 100.000 TL 9.61 13448
TutarGrup
[ 1.000-20.000 TL [ 20.001-40.000 TL B 40.001-60.000 TL B 50.001-80.000TL
[ 80.001 - 100.000 TL

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Ceklerin tutar gruplari icerisinde 6denme durumlari incelendiginde %7,12 ile
en ¢ok 60.001-80.000 TL araligindaki ¢eklerin karsiliksiz kaldigi, oransal olarak en
¢ok 1.000-20.000 TL araligindaki ¢eklerin 6dendigi sonucuna ulasilmaktadir.

Sekil 4: Ceklerin Tutar ve Odenme Durumu Bazinda Dagilimi
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Table (4 fields, 5 records)

\a File | Edit ) Generate

TutarGrup | 0 | 1 | Oran (%) |
1 £0.001-80.000 TL 12941 992 7120
2 40.001-60.000 TL 25747 1696 6.180
3 80.001-100.000 TL 12639 809 6.016
4 20.001-40.000TL 3Tz 2049 5.218
5 1.000-20.000 TL 44636 1251 2726

oK

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Cek yapragmi diizenleyen banka bazinda dagilim incelendiginde; veri seti
icerisinde Halk Bankasi, Yap1 Kredi, Ziraat Bankasi, Garanti Bankas1 ve Is Bankasi
ceklerinin %52°lik paya sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 5: Ceklerin Banka Bazinda Dagilimi

[&] pistribution of Banka - O >
|ad File |5 Edit £ Generate & View IJ ﬂ
Table Graph | Annotati
| |
Value Proportion % Count
Diger ] 13.45 18821
Tlrkiye Halk Bankasi A.3. 12.61 17650
Yapl ve Kredi Bankasi A3 10.23 14315
Tirkiye Cumhuriyeti Ziraat Bankasi AS. ] 9.97 13963
Tiirkiye Garanti Bankasi AS. ] 9,82 13747
Tiirkiye Is Bankasi AS. ] 945 13231
Akbank TAS. I 8.32 11641
Tiirkive Vakiflar Bankasi TAQ. ] 7.38 10327
Finansbank AS. ] 6.84 9569
Denimank.ﬁ\@.j 6.19 8662
Tiirk Ekonomi Bankasi AS. ] 575 8055

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Degerlendirilen ¢ekler arasinda ¢ek bankasina gore karsiliksiz kalma durumu

incelendiginde en yiiksek paya sahip 10 banka su sekilde gerceklesmistir.

Sekil 6: En Yiiksek Odenmeme Oranina Sahip 10 Banka
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Table (4 fields, 10 records) — ] =

\ad File = Edit  §) Generate

Banka lo [1 | oran (25)
1 Turkish Bank A.S. 12 5 29412
2 Alternatifbank A.5. 362 44 10.837
3 Burganbank A3, 344 33 8.753
4 Anadolubank A.S. 1376 118 7.960
5 Fiba Bank A.S. 1269 103 7.507
6 Turkland Bank A.S. 116 9 7.200
7 Tlrkiye Vakiflar Bankasi T A Q. 9596 631 6.110
g Oyak Bank A.S. - ING BANK 1177 75 5.990
9 Tirk Ekonomi Bankasi AS. 7579 476 5809
10 Sekerbank TAS. 1902 113 5.608

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Ceklerin keside edildikleri yere gore dagilimlari incelendiginde; Istanbul ilinin
%33 ile hakim paya sahip oldugu, istanbul, Ankara ve Izmir kesideli ¢eklerin toplam

ceklerin %52’sini olusturdugu belirlenmistir.

Sekil 7: Ceklerin Keside Edildigi 11 Bazinda Dagilimi

[&] pistribution of Il - O X
|w File | Edit  ¢) Generate  &F View F! ﬂ
| |
Value Proportion % Count

istanbul | 3336 46689

Dider | 33.36 46695

Ankara 1216 17026

[zmir 6.25 8753

Bursa 5.54 7754

Kocaeli__| 3.64 5093

Antalya ] 3.2 4482

Adana_] 249 3479

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Il bazinda karsiliks1z kalma durumu incelendiginde en yiiksek paya sahip 10

ilin asagidaki illerimiz oldugu sonucuna ulagilmistir.

Sekil 8: En Yiiksek Odenmeme Oranina Sahip 10 i1
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Table (4 fields, 10 records) 22 — O x
la File | Edit ¢ Generate =)

Tavls anataions

i lo [1 |orane) |
1 Mardin 230 24 9.449
2 Siirt 17 11 8.504
3 Osmaniye V2 34 8374
4 Bingal 108 g 7.602
5 Canakkale 771 63 7554
B Batman 382 3 7.506
7 Karabiik 219 16 5.500
8 Sakarya 1943 141 B.766
9 Hakkari 98 7 B.667
10 Sanlurfa 796 55 6.463

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Ceklerin %77,5’inin tiizel, %22,5’inin ise gercek kisi tacirler tarafindan keside
edildigi goriilmektedir. Gergek ve tiizel kisi kesidecilerin ¢ek 6dememe oraninda ise

bir farklilasmanin bulunmadigi gézlemlenmistir.

Sekil 9: Kesidecilerin Kisilik Nev’i ve Odenme Durumu Dagilimi

[&] Distributien of kesideciTur - O X
W Ele |SEdt £ Generate o View |1

rooe ] ot

Value Proportion % Count
] I 22.48 31474
LI 7752 108507
risk
o o 1

Table (4 fields, 2 records) - | *

le File |5 Edit ) Generate

kesideciTur |0 11 | Oran (%) |
1 T 103238 5269 4,856
2 G 29946 1528 4855

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Ceklerin vadelerine kalan giin bazinda dagilimlar1 incelendiginde; en yiiksek

payin %55,8 ile 10-120 giin aras1 vadeli ¢eklere ait oldugu goriilmektedir.

Sekil 10: Ceklerin Vadesine Kalan Giin Sayis1 Bazinda Dagilimi

E Distribution of VadeGrup

| File | = Edit ¢ Generate & View

@]

Table Graph  Annotations
Walue Proportion 3% Count
10 - 120 gin | 55.81 78124
121 - 240 gin I 40.1 5B422
241 - 265 gin Il 388 5435
VadeGrup
] 10-120 giin B 121- 240 gin B 241- 365 gin

(oK)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Vade gruplarma gore ceklerin karsiliksiz kalma oranlar1 incelendiginde;

vadenin arttikga ddenmeme olasiliginin da artis gdsterdigi sonucuna ulagiimaktadir.

Sekil 11: Ceklerin Vadesine Kalan Giin Sayist ve Odenme Durumu Dagilimi

Table (4 fields, 3 records)

| File |5 Edit ¢} Generate

VadeGrup lo [1 | Oran (%) |
1 241 - 365 giin 5068 367 6.753
2 121 - 240 giin 52911 3511 §.223
3 10 - 120 giin 75205 2919 3736

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Ceklerin vadesinde 6denme durumunu gdsteren ve ayn1 zamanda arastirmanin
hedef degiskeni konumunda olan “risk” degiskeninin dagilimi incelendiginde ise

ceklerin %95,14 oraninda vadesinde 6dendigi anlasilmaktadir.
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Sekil 12: Ceklerin Vadesinde Odenme Durumunun Dagilimi

Distribution of risk #10 - O X

|a File = Edit ¢) Generate & View

Table Graph Annotations

Yalue Proportion B Count
0 95.14 133184
1 4 BA 6797

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.4. VERI ON iSLEME

Veri bilimi projelerinin en cok emek ve zaman gerektiren boliimlerinden olan
veri On igleme asamasi ayni zamanda projenin en Onemli asamasi olarak
tanimlanmaktadir. Veri temizleme, dengeleme, doniistiirme, kategorilestirme,

boliimleme, anormal gézlem tespiti gibi siirecler bu asamada gergeklestirilmektedir.

3.4.1. Verinin Temizlenmesi

Veri madenciligi siirecinde kullanilan verinin temiz olmasi, basarili bir tahmin
modeli olusturmanin kritik faktorlerinin basinda gelmektedir. Bu nedenle modelleme
oncesinde veri seti iginde yer alan kayip ve gecersiz degerlerin minimum seviyeye
indirgenmesi gerekmektedir. Veri seti icerisinde bu nitelikte gézlemler olup olmadigi
detayli olarak incelenmis ve hatali deger icerdigi sonucuna ulasilan gozlemler
(Ornegin; negatif kredi bakiyesi gibi) veri seti igerisinden ¢ikarilmistir. Daha 6nce
139.981 olan gozlem sayisi, verinin temizlenmesi asamasindan sonra 137.992

olmustur.

3.4.2. Veri Kategorilendirme

Yiiksek performans degerine sahip bir modelin olusturulmasi i¢in carpik
dagilima sahip verilere veri dengeleme yOontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir.
Veri seti igerisinde bulunan stirekli degiskenler i¢in kategorik degiskenler olusturmak,
kullanilabilecek veri dengeleme yontemlerinden birisidir. Veri kategorilendirme

isleminin avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Kategorilendirme
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dagilim ile ilgili sorunlar1 ¢ozerken kategorik yapiya gecen veri tasidigr bilgiyi tam
olarak aktaramayabilir.

Veri seti igerisinde yer alan siirekli degiskenlerin histogram grafikleri
yardimiyla dagilimlar1 incelenerek kategorilestirmeye uygun olanlar i¢in kategorik

degiskenler tliretilmistir.

3.4.3. Veri Doniisiimleri

Carpik dagilima sahip verileri dengelemekte kullanilabilecek yontemlerden
digeri de sayisal veri donisiimleridir. Kategorilestirmeye uygun olmayan
degiskenlerin dagilimlar1 incelenerek, en uygun doniisiimiin logaritmik doniisiim
oldugu sonucuna ulagilmistir. Logaritmik donlisimiin  ardindan  degisken
dagilimlarinin normal dagilima uyma hususunda gelisme kat ettigi gdzlemlenmistir.
Doniisiim uygulanan degiskenler ile bunlarin 6nceki ve sonraki dagilimlarina asagida

yer verilmistir.

Sekil 13: Sayisal Veri Doniisiimii Uygulanan Degiskenlerin Dagilimi

Field Selected Transfor..| Current Distributi Inverse Logh Log10 Exponential Sguare Root
cekTutar Lﬂﬂﬂ]ﬂﬂﬂﬂlﬂmﬂj Lﬂﬂﬂ]ﬂﬂﬂﬂjﬂmﬂj Hlm,,__J Lﬂlﬂﬂlﬂ]ﬂ]ﬂmﬂ meﬂdﬂlmﬂdlmn \—‘ Lﬂﬂxﬂ:ﬂmmhﬂmnﬂ
Cumrent Distribution | 38848.146 (26927.1 0.000 {0.000) 10.278 {0.831) 4.484 {0.381) 184.583 (82.117)
vadeyealanGun Mﬂﬂ]ﬂﬂmﬁj Mﬂmﬂﬂmmﬂj h:m,,,,,__J L:.nmﬂ]]j InJ meﬂ]ﬂ InJ J Lmﬂ]]ﬂmﬂ]]hﬂmmj
Cumrent Distribution | 118.925 (59.648) 0.012{0.010) 4.638 {0.573) 2013{0.249)  |6747338952010960 10.550 (2.760)
Cument Distribution |5128.044 (43372.473)  0.018{0.074) 6.223 {1.920) 2703{0.834)  |B175539885343861 36.380 (61.881)
L I Il | Ll ||l || L |
Cument Distribution |5126.953 (43372.486)  0.018{0.074) £.221{1.921) 2702(0.834)  |B011202771653151...  36.380 (61.684)
toplamOdenmisCekTutari ”L ‘ ”L ‘ ”L ‘ i [n] l Im H ‘ L ‘
Cument Distribution | 310142809.513 {33... 0.000 {0.000) 16.324 {2.122) 7.089 {0.921) 1286518989782618... 6728.000 (16275.096)
aciCassced L IL L | Ul [l || . |
Cument Distribution | 343.245 (2100.580) 0.021{0.031) 4501 {1.269) 1.955 {0.551) 1452684477915668...  11.976 (14.135)
toplamvadeliCekadedi ‘ L o J ‘
Cument Distribution | 80.384 (328.618) 0.102 {0.188) 3.158 {1.421) 1.371{0.617)  |2480648973074695..  ©6.360 (6.319)
sistemeDonmeyenCekAdedi ”L ‘ ”L j ‘
Cument Distribution | 263.307 (1801.808) 0.026 {0.084) 4,078 {1.330) 1770 (0.578)  |5589212954567058...  9.937 (12.828)
L Il L [ .
Cument Distribution | 4579703.885 (4372... 0.000 {0.000) 12.778 (1.875) 5.549 {0.814) 1.000 (0.000} 947.978 (1918.611)
son34yOdenenCekTutari ’L ‘ ’L ‘ H ‘ [d h] Ed II] H ‘
Cument Distribution | 14006302.117 (133... 0.000 {0.000) 13.808 {1.922) 5.996 {0.835) 1315456624042022... 1676.202 (3346.152)
son12AyOdenenCekSayisi ”L Lﬂﬂmﬂﬂmhhj H ‘ h ‘
Cunent Distribution | 474.293 (2725.818) 0.022{0.084) 4.631(1.532) 2.011 {0.688) 1895228224135307...  13.852 (16.805)
son12AyOdenenCekTutari [L ‘ ‘
Cunent Distribution | 53270517857 (518... 0.000 {0.000) 15.085 (1.952) 6.542(0.848)  |5222025084447020... 3229.508 (6545.312)
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guncelYilkesideEdilenEnDusukTutar

guncelYilKesideEdilenEnYuksekTutar

guncelYilKesideEdilenortalamaCekTutari

VadeliToplamCekTutari1Ay

VadeliToplamCekAdedi3Ay

VadeliToplamCekTutari 34y

VadeliToplamCekAdediGAy

VadeliToplamCekTutariGAy

VadeliToplamCekadedi124y

VadeliToplamCekTutarn 124y

VadeliToplamCekTutari 124yUstu

son1AyTahsilEdilenCekTutar

son34yTahsilEdilenCekTutar

son34yKarsiliksizCekTutar

son12AyTahsilEdilenCekTutar

son12AykarsiliksizCekTutar

son124y0denmiseDonenCekTutar

tkGecikmisBakiyeToplami

tkToplamLimit

tkToplamRisk

tkToplamMakdiLimit

tkToplamMakdiRisk

tkToplamGayriMakdiLimit

tkToplamGayriNakdiRisk

bkToplamLimit

bkToplamRisk

bkGeciktirdigiBakiyeToplami

—

I

L I ]

Cument Distribution

8617.544 (21182.423)

0.000 {0.002)

8.577 {0.947) 3725{0.411)

1211838145675153...

78.445 (49.638)

—

IL

Cument Distribution

347823437 (15414,

0.000 (0.000)

11.700 {1.347) 5.081 {0.585)

3408297705213388...

425.252 (408.638)

—

L

Cument Distribution

48148.792 (62083.5...

0.000 (0.000)

10.451 {0.845) 4538 (0.287)

2239411168193506...

194.785 (101.014)

]

Cument Distribution

]

1.000 (0.000)

£66.580 (1818 581)

]

Cument Distribution

63,545 (295.828)

0.138{0.211)

2.878 (1.410)

]

7110702624727048.

5.482 (5.788)

—

L

Cument Distribution | 7707988.593 (6977.. 0.000 (0.000} 13.373(1.892) 5.808 {0.822) 1.000 (0.000) 1320 (2438.905)
Cument Distribution 77.153 (323.045) 0.112{0.191) 3.115(1.418) 1.353 {0.615) 2908692784646421... 8.212 (8.210)

—

IL

Cument Distribution

888T076.7T60 (7247,

0.000 (0.000)

12.644 (1.988) £.925 (0.921)

]

1.000 (0.000)

1512.429 (2568 .979)

—

T .

108 {0.188)

b

\'='(\r='

e 80.184 (328.342) 3.158 (1.420) 1.371 0.817) 3382804529025832.. 8352 (8
I JL L ] -
Cu i 7 X 0.000 {0.000) 13.897 (1.893) 5.943 {0.822) 1.000 (0.000 1554.100 (2000.181)
L] | i | ol || |
Cumrent Distrisution | 40728.325 (103388 0.000 {0.000) 11.980 (1.782) 1.000 (0.000 20.322 (200.089)
L | . ﬂ L.
Cumrent Distrizution | 1088338.935 (1224, 0.000 {0.000) 12107 (1 820 5238 0.7 1101543281931049, 300 701 (338 902

|

£ =

i

) o

ument Distribution | 23277569.559 (2672... 0.000 (0.000) 12.770 {1.961) 5.546 {0.852) 266400687419664...| 562.207 (1724.137)
Current Distribution |16279.118 (137825... 0.000 (0.000) 4.808 {0.5786) 2220210478858138... (

]

]

31.783 (123.568)

Current Distribution | 12425787 280 {140, 0.000 (0.000) 13.544 (2.193) 5882 {0.952) 6455016422379063. 1121.374 (3341.911)
Current Distribution |60533.828 (439267 0.000 {0.001) 11.429 [1.468) 4963 (0.638) 2533349779215517. 84542 (231.058)
Cumrent Distribution |21022.717 (146834, .. 0.000 (0.000) 10.950 [1.421) 4,755 (0.617) 25838T72770714472... 40.184 (139.313)

R

Cument Distribution

0.032 (0.133)

el il

7.426 (3.184)

===

1753368482629032...

20.745 (148.164)

o

1Ll

Current Distribution

0.000 (0.013)

M ——

@
i:n
]
o
-]
&
-]
=1
5
P
=

4028.919 (6812.483)

156.216 (2.188) 6.652 (0.950)
L __alh | H
Curment Distribution | 28453503 604 {191 0.000 (0.014) 14.497 (2.237) 8.256 {0.971) BE27722486801434 . 3682577 (4614 233)
|
Curment Distribution | 58800575.176 {482. 0.000 (0.018) [¢ 8.527 {0.983) 3808082727623541... 3528.090 [8859.841)
LI L]l ] |
Curment Distribution | 20513677.891 {131... 0.002 (0.041) 14,049 (2.544) 8.101 {1.105) 2955729051765164... 2207.485 [2954.84!
L I e
Cument Distribution | 26514741.514 (210... 0.000 (0.005) 14.008 (2.299) 6.084 {0.998) 2884278988562208... 2349.709 (4581.895)
L] I |
Cumrent Distribution | 7852808.507 (8762... 0.000 (0.007) 12.874 (2.209) £.591 {0.958) 23814095064740836... 1222.961 (2540 821)
|
Curment Distribution | 35378218 (124937 9439458469698448 75.734 (172.171)
L] |
Cument Distribution |21799.234 {88302.2... 1871673375797369... 55.350 (136.879)
L L L__|
Cument Distribution 326.870 (2177.649) 3307528348959749... 4.609 (17.482)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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3.4.4. Anormal Gozlemlerin Tespiti

Veri bilimi projelerinde veri seti icinde yer alan anormal gozlemlerin tespit
edilerek gerekli aksiyonlarin alinmasi gerekmektedir. Biiylik veri setlerinde anormal
degerlerin modelleme iizerinde etkisinin smirl oldugu diisiiniilmekle birlikte daha az
sayida gozlem igeren veri setlerinde ise yuksek etki gozlemlenmektedir.

Olusturulacak modelde herhangi bir performans sorunu yasanmamasi adina
verinin genel karakteristigine uymayan gozlemlerin belirlenmesi i¢in Two-Step
kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Anomaly modelinin 6rnek bir grup i¢in ¢iktisina

asagida yer verilmistir.

Sekil 14: Anomaly Modelinin Sonuglari

@ Anomaly X

@Ele  © Generate Bl

Model summary Setings Annotations

€. Peer group-1: 78379 records =

- Anomalies: found 527 records from an estimatedtotal of 78,979 records i
Confribution Count__Average index]
son34yBTuruCekTutari_Group 3 0.034)
sistemeDonmeyenCekAdedi 1 0.027
son12AyTahsilEdilenCekTutar 5 0.024]
son124y0denmiseDonenCekTutariOran_Group 3 0.029
sonAKTUNICEKTutar_Group 56 0.031
son14yOdenmiseDonenCekTutariOran_Group 4 0.0d5
DbkToplamRisk 30 0.069;
son124/BTurICekTutar_Group 4 0,032
inrazEdilenlIkCekinTanini_Flag 2 0.025
wsToplamDevirBakiyeAnaPara_Group 7 0.037
bToplamLimit 3 0.417
son124yKarsiliksizCeKTutar 51 0.071
50n34y0denmiseDonenCeKTutar_Group 14 0.035
son12AyOdenenCekTutari 2 0.071

tkEnGuncelLimitTahsisTarihi_Flag 1 0.023
sonAyBTUNICeKTutar_Group 14
son124yKTuruCekSayisi_Graup 1
guncelVilkesideEdilenEnYuksekTutar 2
son1AyTahsilEdilenCeKTutar 3
wsTemiikAlinanToplamDevirAdedi_Flag 1
son3AyKTuruCekTutari_Group 3
tkENESKiTakipTarihi_Group 2 0.031
guncelVilkesideEdilenEnDusukTutar [
VadelToplamCekadedi124y_Flag 1
tKToplamGayriNakaiRisk 4
s50n3AYKTuruCekSayisi_Group 2

[

biTakipBildirimdeBulunanFinansKurulusuSayisi_Group 0.031
KarsiliksizBTuruToplam CekTutari_Group 3 0.029

son12AyKarsiliksizCekAdet_Group 1 0.025

son3AyBTuruCekSayisi_Group 224 0.033

sonAYBTUNICEkSayisi_Group 271 0.033

sonAyKarsiliksizCekTutar_Group 0 0.033

T akipl i_Group 19 0,032

KT oplamNakdiLimit 7 0.076

50n3AyTahsilEdilenCe KTutar 4 0.039

Vadel ToplamCekadedi12AyUstu_Flag 12 0.023

sonAyKTunIC ekSayisi_Group 48 0.032 =

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Anormal degerlerin veri setinden ¢ikarilmasinin ardindan daha 6nce 137.992

olan gozlem sayis1 136.613 olarak gerceklesmistir.

3.4.5. Oznitelik Segimi
Cogu algoritma c¢ok sayida degisken ile iyi performans gosterse de olusan
ciktilar karmasik ve yorumlamasi zor olabilmektedir. Bu nedenle modelleme ¢aligsmasi

oncesinde degiskenlerin incelenerek yiiksek oranda aymi gézlemden olusan ya da
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kayip degere sahip Ozniteliklerin veri setinden ¢ikarilmasinda fayda goriilmektedir.
Veri seti igerisinde bu nitelikte bir 6znitelik olup olmadigi sorgulanmis ve hedef
degisken ile iliskisi bulunmadigi tespit edilen degiskenler ¢ikarilmistir.

Tim bu ¢alismalar neticesinde toplam 157 adet bagimsiz, 1 adet hedef

degisken ile 136.613 gozlemden olusan veri seti elde edilmistir.

3.4.6. Verinin Dengelenmesi

Hedef degiskenin dagiliminin ¢arpik olmasi durumunda 6ngoriisel modellerde
problem yasanmasi riski bulunmakta olup veri setimiz igerisinde ddenen g¢eklerin
hakim pay1 nedeniyle ¢arpiklik s6z konusudur.

Problemin giderilmesi i¢in az gézlem sayisina sahip kategoriye gore azaltma
(reduce) islemi gergeklestirilerek veri seti dengelenmistir. Odenen ¢eklerin ¢ok fazla
olmasi nedeniyle dengeli bir egitim siireci gergeklesmesi icin yar1 yariya dagilim
yerine 6denen ¢eklerin bir miktar daha fazla oldugu bir dagilim tercih edilmistir.

Veri seti icerisinde yer alan bazi degiskenlerin (Ornegin; bireysel kredi
bakiyesi) sadece gercek kisiler i¢in sonu¢ vermesi nedeniyle gergek ve tiizel kisi
kesideciler i¢in ayr1 modeller olusturulacak olup bu sebeple veri setimiz gercek ve
tiizel kisiler olmak Uzere ikiye ayristirilmig, veri dengeleme ve veri bolumleme

stirecleri soz konusu veri setleri igin ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir.

Sekil 15: Verinin Dengelenmesi Sonras1 Hedef Degiskenin Dagilimi (Tiizel)

Distribution of risk #11 - O x

\a File |5 Edit ) Generate & View

Table Graph Annotations

Value Proportion % Count
0 ] 52.61 5486
1 | 47 .39 4942

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 16: Verinin Dengelenmesi Sonras1 Hedef Degiskenin Dagilimi (Gergek)

Distribution of risk #12

\a File | = Edit ) Generate  F View

Table Graph  Annotations

@)

Value Proportion
0 |
1 |

%
54.36
45.64

Count
1640
1377

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.4.7. Verinin Bolumlenmesi

Veri bilimi ¢aligmalarinda tiim veri setinin modelleme ¢alismasinda

kullanilmamas1 ve verilerin bir bdliimiiniin test c¢alismasi sirasinda kullanilmasi

gerekmektedir. Bu sayede olusan model daha 6nce hi¢ gérmedigi bir veri seti ilizerinde

tahminlerde bulunarak bize performansi hakkinda bilgi vermektedir.

Her iki veri seti igerisinde yer alan gozlemlerin yaklasik %70°1 egitim, %30’u

test verisi olarak ayristirilmis ve modellerin egitim asamasinda sadece egitim verileri

kullanilmuastir.

Sekil 17: Veri Setinin Boliimlenmesi Sonras1 Dagilim (Tiizel)

Distribution of Partition #6

| File = Edit ) Generate & View

Table Graph  Annctations

@]

Value Proportion
1_Training
2_Testing

%
G9.69
30.31

Count
T267
3161

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 18: Veri Setinin Boliimlenmesi Sonras1 Dagilim (Gergek)

Distribution of Partition 27 - ] pd

|a File | = Edit ) Generate & View

Table Graph Annotations

Value Proportion %6 Count
1_Training 67.85 2047
2_Testing 3215 a70

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.5. MODELLEME

Daha oOnce belirtildigi iizere; veri seti igerisinde bulunan Risk Raporu verileri
arasindaki baz1 degiskenlerin (Ornegin; bireysel kredi bakiyesi) sadece gercek kisiler
icin sonu¢ dénmesi nedeniyle gercek ve tiizel kisi kesideciler i¢in ayri modeller
hazirlanmasinin daha uygun olacagi sonucuna ulagilmis ve bu kapsamda s6z konusu
veri setleri ayrigtirilmastir.

Bu boliimde kullanilan siniflandirma problemlerinde kullanilan performans
metriklerine, arastirmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina iligskin genel
esaslara ve bu algoritmalar kullanilarak olusturulan modellerin performans

sonuglarina yer verilmistir.

3.5.1. Smiflandirma Metrikleri
Siniflandirma problemlerinde modelin performansi hakkinda sonucunda bilgi
sahibi olmak i¢in farkli metrikler bulunmakta olup ikili siniflandirma problemlerinde

bunun i¢in karigiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir (Amidi, 2018).
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Sekil 19: Karisiklik Matrisi

TAHMIN DEGERI
+ -

GERGEK YANLIS

E + POZITIF NEGATIF
%D (GP) (YN)
w

(o]

b4

w

g YANLIS GERCEK
W - POZITIF NEGATIF
(L]

(YP) (GN)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Modellerin performans odlgiimiinde kullanilan metriklere ve bunlara iligkin

aciklamalara asagida yer verilmistir.

Tablo 2: Smiflandirma Problemlerinde Kullanilan Metrikler

F1 Skoru (F1 Score) o )
hibrit bir metrik.

Metrik Aciklama Formul
Toplam tahmin icinde dogru GP + GN
Dogruluk (Accuracy) P o s
tahminlerin pay1. GP+YN+YP+GN
- . 5 S e GP
Kesinlik (Precision) | Dogru tahminlerin kesinligi. _—
GP +YP
Geri Cag (Recall) | Gergek pozitifleri GP
eri Cagirma ergek pozitiflerin orani. —_—
s weep GP + YN
Ozgulliik (Specificity) | Gercek tifleri GN
er¢cek negatiflerin orani. —_—
J P Y ¢ 8 YP+GN
Dengesiz smiflarda kullanilan 2GP

2GP+YP+YN

Egri Altinda Kalan Islem karakteristik egrisi (ROC) altinda kalan alan olup
Alan (AUC) modelin ayirt ediciligini temsil eder.

Kaynak: Amidi, 2018
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3.5.2. Veri Setinin Sinir Aglar1 Algoritmasi ile Modellenmesi

Insan beyninin calisma sistemine benzeyen, giiclii ve is diinyasinda siklikla
tercih edilen modelleme yontemlerinden biridir. Sinir aglari, ¢esitli katmanlarda
bulunan ve birden ¢ok girdi toplaminin bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle
meydana gelen néronlardan olusur ve her bir néronun gorevi bulunmaktadir. Sinir
aglarinda girdi (input), gizli (hidden) ve ¢ikt1 (output) katman olmak iizere ii¢ katman

bulunmaktadir.

Sekil 20: Sinir Aglarinin Katman Yapisi

GiZLi KATMAN
(HIDDEN LAYER)

GiRDi KATMANI CIKTI KATMANI
(INPUT LAYER) (OUTPUT LAYER)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Girdi katmaninda tiim bagimsiz degiskenler bulunmaktayken, ¢ikt1 katmaninda
ise hedef degisken yer alir. Gizli katmanlar ise girdi katmanindan gelen bilgileri
isleyerek siire¢ tamamlandiginda ¢ikti katmanina iletirler. Son gizli katmanda néronlar
birlestirilerek tahmin degerine ulasilir. Karmasik yapist ve yapilan tahminlerin
dayanak noktasinin tam olarak acik olmamasi sinir aglari ile ilgili elestirilen
hususlardan biridir. Sinir aglar algoritmas1 kullanilarak olusturulan model sonuglari

asagidadir.
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Tablo 3: Sinir Aglart Modeli Sonuglari (Tiizel)

TAHMIN
o 0 1
Z
& 0 2.881 947
2 | GERCEK
1 897 2.542
=
= o ) F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7463 0,7626 0,7526 0,7392 0,7576 0,8290
TAHMIN
0 1
Iz
o— 0 1.210 448
% | GERGEK
= 1 430 1.073
% o ) F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7222 0,7378 0,7298 0,7139 0,7338 0,8060
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 4: Sinir Aglart Modeli Sonuglar1 (Gergek)
TAHMIN
o 0 1
Z
5 GERCEK 0 825 282
> 1 195 745
£
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7670 0,8088 0,7453 0,7926 0,7757 0,8250
TAHMIN
0 1
IZ
o— 0 388 145
% | GERGEK
= 1 111 326
7 . ) F1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7361 0,7776 0,7280 0,7460 0,7519 0,8000
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Model sonuclar incelendiginde; tiizel kisi kesidecilere iliskin egitim veri
setinde %74,6 oraninda dogru tahminde bulunurken, test veri setinde bu oraninin
%72,1 olarak gergeklestigi goriilmektedir. Gergek kisi kesideciler i¢in olusturulan
modelde ise egitim veri setinde %76,45 olan dogru tahmin oraninin, test verisinde

%73,09 oldugu gozlemlenmektedir.

3.5.3. Veri Setinin Karar Agaci Algoritmalari ile Modellenmesi

Karar agaglari, karmasik veri setleri lizerinde gerek regresyon gerekse
simiflandirma problemlerinde uygulanabilen agac¢ tabanli algoritmalardir. Kok
hiicresiyle baslanarak alinacak kosul degerine gore diigiimlere inilmekte ve son olarak

yapraklar araciligiyla sonuca ulasilmaktadir (Akca, 2020).

Sekil 21: Karar Agaclarinin Yapisi

KOK o R
pUGiM O——0 R
YAPRAK OO 0 Q O

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Karar agaci algoritmalarinda diigiimlerin ayrim kriteri olarak gini ya da entropi
gibi metrikler kullanilmaktadir. Gini tesadiifi olarak segilen bir Ornegin yanlis

saptanma sikligin1 6lgmek tizere kullanilan metrikken, tesadiifi bir degiskenin
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belirsizliginin Sl¢iisii ise entropi olarak tanimlanmaktadir. Arastirmada C5.0, CHAID,

C&R Tree ve QUEST olmak iizere dort farkli karar agaci algoritmasi kullanilmistir.

3.5.3.1. C5.0 Algoritmasi

C5.0 algoritmasi ¢oklu boliinme uygulanabilen, hedef degiskenin kategorik,

bagimsiz degiskenlerin siirekli ya da kategorik olabildigi ve bagimsiz degisken

seciminde istatistiksel olmayan teknikler kullanilan bir karar agaci1 yontemidir. C5.0

algoritmasi kullanilarak olusturulan modellerin performans ¢iktilar1 asagidadir.

Tablo 5: C5.0 Modeli Sonuglari (Tiizel)

TAHMIN
o 0 1
Z
& 0 3.053 775
= | GERGEK
1 628 2.811
£
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,8069 0,8294 0,7975 0,8174 0,8132 0,8580
TAHMIN
0 1
Iz
= 0 1.162 496
% | GERGEK
b 1 392 1.111
2 - , F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7191 0,7477 0,7008 0,7392 0,7235 0,7670
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 6: C5.0 Modeli Sonuglar1 (Gergek)
TAHMIN
E E 0 1
TR 0 907 200
= 4 GERCEK
1 253 687
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. F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,7787 0,7819 0,8193 0,7309 0,8002 0,8420
TAHMIN
0 1
IZ
- 0 416 117
% | GERGEK
S 1 156 281
2 . ” F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7186 0,7273 0,7805 0,6430 0,7529 0,7520

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tiizel kisi kesidecilere iliskin egitim veri setinde %80,69 oraninda dogru
tahminde bulunuldugu ancak test veri setinde bu oranin %71,91°e geriledigi
goriilmektedir. Gergek kisi kesidecilerde ise benzer bir sekilde egitim verilerinde
%77,87 olan dogru tahmin oraminin test verilerinde %71,86’ya geriledigi
olcumlenmistir.

C5.0 algoritmas: kullanilarak gerceklestirilen modelleme c¢alismalarinda
torbalama (bagging) yontemi kullanilarak egitim veri seti ilizerinde %98’lere varan
dogru tahmin oranina ulasilabildigi ancak asir1 6grenme nedeniyle ayn1t modelin test

verisinde %78 oraninda dogru tahminde bulunuldugu gézlemlenmistir.

3.5.3.2. CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmast ¢oklu bolinme uygulanabilen, hedef ve bagimsiz
degiskenlerin siirekli ve/veya kategorik olabildigi, bagimsiz degisken se¢iminde
istatistiksel teknikler kullanilan bir karar agaci teknigidir. CHAID algoritmasi ile

olusturulan modellerin performans ¢iktilarina asagida yer verilmistir.
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Tablo 7: CHAID Modeli Sonuglari (Tiizel)

TAHMIN
o 0 1
Z
& 0 2.978 850
2 | GERCEK
1 936 2.503
=
= o ) F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7542 0,7609 0,7780 0,7278 0,7693 0,8320
TAHMIN
0 1
Iz
= 0 1.179 479
% | GERGEK
> 1 449 1.054
; o . F-1
E Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,7064 0,7242 0,7111 0,7013 0,7176 0,7650
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 8: CHAID Modeli Sonuglari (Gergek)
TAHMIN
o 0 1
Z
=4 0 908 199
2 | GERCEK
1 169 771
=
= o . F-1
5 | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,8202 0,8431 0,8202 0,8202 0,8315 0,9040
TAHMIN
Z ° i
= 0 394 139
S | GERCEK
— 1 135 302
(p]
- o ] F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
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0,7175 0,7448 0,7392 0,6911 0,7420 0,7800

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

CHAID algoritmas1 kullanildiginda dogru tahmin oraminin; tiizel kisi
kesidecilerin egitim veri setinde %75,42, test veri setinde %70,64 oldugu, gercek kisi
kesidecilerde egitim veri setinde %82,02, test veri setinde ise %71,75 oldugu

gorilmistiir.

3.5.3.3. C&R Tree Algoritmasi

C&R Tree algoritmasi ikili boliinme uygulanabilen, hedef ve bagimsiz
degiskenlerin stirekli ya da kategorik olabildigi, bagimsiz degisken segiminde
istatistiksel olmayan teknikler kullanilan bir karar agaci yontemidir. Olusturulan

modellerin performans ¢iktilar1 asagidaki gibidir.

Tablo 9: C&R Tree Modeli Sonuglari (Tiizel)

TAHMIN
— 0 1
Z
[~ 0 2.901 927
= | GERCEK
1 868 2.571
=
= - ) F-1
5 | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7530 0,7697 0,7578 0,7476 0,7637 | 0,8030
TAHMIN
0 1
2 0 1.222 436
% | GERGEK
= 1 379 1.124
7 - ) F-1
E Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,7422 0,7633 0,7370 0,7478 0,7499 | 0,7910

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 10: C&R Tree Modeli Sonuglari (Gergek)
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TAHMIN

o— 0 1
Z
& 0 820 287
2 | GERCEK

1 163 777
=
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru

0,7802 0,8342 0,7407 0,8266 0,7847 0,8320
TAHMIN
0 1
-g 0 369 164
% | GERGEK
= 1 104 333
% . . F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7237 0,7801 06923 0,7620 0,7336 0,7860

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Model sonuglar1 incelendiginde; tiizel kisi kesidecilerin egitim verisinde %75,3

olan dogru tahmin orani, test veri setinde %74,22 olarak gerceklesmistir. Gergek kisi

kesideciler i¢in olusturulan modelde ise egitim veri setinde %78,02 olan dogru tahmin

orani, test verisinde %72,37 olarak 6l¢iimlenmistir.

3.5.3.4. QUEST Algoritmasi

QUEST algoritmasi ikili boliinme uygulanabilen, hedef degiskenin kategorik,

bagimsiz degiskenlerin siirekli ya da kategorik olabildigi, bagimsiz degisken

seciminde istatistiksel teknikler kullanilan bir karar agaci teknigidir. Olusturulan

modellerin performans ¢iktilar1 asagidadir.

Tablo 11: QUEST Modeli Sonuglar: (Tiizel)

TAHMIN

-

EGITIM

{ GERCEK

2.296

1.532

808

2.631
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. F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,6780 0,7397 0,5998 0,7650 0,6624 0,7120
TAHMIN
0 1
17
2 0 979 679
% | GERGEK
> 1 344 1.159
7 - ) F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,6764 0,7400 0,5905 0,7711 0,6568 0,7070
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 12: QUEST Modeli Sonuglari (Gergek)
TAHMIN
o 0 1
Z
5 GERCEK 0 827 280
> 1 253 687
£
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7396 0,7657 0,7471 0,7309 0,7563 0,7520
TAHMIN
= 0 1
o
= 0 409 124
S | GERCEK
= 1 145 292
90]
= o } F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
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0,7227 0,7383 0,7674 0,6682 0,7525 0,7170

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

QUEST algoritmas1 kullanildiginda tiizel kisi kesidecilerin egitim verisinde
%67,8 olan dogru tahmin oraninin test verisinde %67,64 oldugu, gercek kisilerde ise
egitim verisinde %73,96 olan dogru tahmin oraninin test verisinde %72,27 oldugu

tespit edilmistir.

3.5.4. Veri Setinin Decision List Algoritmasi ile Modellenmesi

Karar agaglar1 gibi kural cikarim tekniklerinden biri olan Decision List
algoritmasi, karar agaci olusturmadan tekrarli karar kurallar1 yaklagimi ile hedef alan
icin tahminde bulunur. Decision List algoritmasi ¢oklu boliinme uygulanabilen, hedef
ve bagimsiz degiskenlerin kategorik olabildigi, bagimsiz degisken seciminde
istatistiksel tekniklerin kullanildig1 bir algoritmadir. Siirekli bagimi degiskenler
islemci tarafindan otomatik olarak esit biiyiikliikteki kategorilere ayrigtirilmaktadir.

S6z konusu algoritma kullanilarak olusturulan modellerin performans ¢iktilar
asagida yer almakta olup dogru tahmin oraninin oldukg¢a diisiik seviyede oldugu

gdzlemlenmistir.

Tablo 13: Decision List Modeli Sonuglari (Ttizel)

TAHMIN
- 0 1
z
=~ 0 531 3.297
2 | GERCEK
- 1 1.433 2.006
= - ) F-1
» | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
= Skoru
0,3491 0,2704 0,1387 0,5833 0,1834 | 0,6420
TAHMIN
— ;i 0 1
a7
ll 0 237 1.421
1 GERCEK
1 658 845
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. F-1

Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru

0,3423 0,2648 0,1429 0,5622 0,1857 0,6490

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 14: Decision List Modeli Sonuglari (Gergek)

TAHMIN
. 0 1
.m
& 0 215 892
2 | GERCEK
1 544 396
£
= o . F-1
7 | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,2985 0,2833 0,1942 0,4213 0,2304 0,7050
TAHMIN
0 1
12
= 0 129 404
% | GERGEK
- 1 233 204
5 o . F-1
E Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,3433 0,3564 0,2420 0,4668 0,2883 0,6560

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.5.5. Veri Setinin Lojistik Regresyon Algoritmasi ile Modellenmesi

Stirekli hedef degisken ile siirekli ya da kategorik bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi ortaya koymak iizere kullanilan dogrusal regresyonun aksine lojistik
regresyonda hedef degiskenin kategorik olmasi sartt bulunmaktadir. Bir olayin
gerceklesme ya da gergeklesmeme ihtimalini temsil eden olasilik oranini kullanan
lojistik regresyon, olasilik oraninin dogal logaritmasini (In) esas alir. Lojistik

regresyonun amact; minimum sayida degisken kullanarak, bagimli ve bagimsiz
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degskenler arasindaki iligskiyi en iyi tanimlayan ve uyuma sahip modeli kurmaktir

(Ozcan, 2020).

Olusturulan modellerin performans ¢iktilarina asagida yer verilmistir.

Tablo 15: Lojistik Regresyon Modeli Sonuglari (Tiizel)

TAHMIN
o 0 1
Z
& 0 3.026 802
= | GERGEK
1 797 2.642
£
= o ) F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,7800 0,7915 0,7905 0,7682 0,7910 0,8620
TAHMIN
0 1
o
Z 0 1.261 397
% | GERGEK
= 1 384 1.119
7 o ) F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7529 0,7666 0,7606 0,7445 0,7635 0,8340
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 16: Lojistik Regresyon Modeli Sonuglari (Gergek)
TAHMIN
é % 0 1
O = 0 914 193
= » | GERCEK
1 159 781
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. F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,8280 0,8518 0,8257 0,8309 0,8385 0,9110
TAHMIN
0 1
7
E 0 413 120
% | GERGEK
= 1 136 301
7 - ) F-1
= Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgiilluk AUC
Skoru
0,7361 0,7523 0,7749 0,6888 0,7634 0,8070

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Lojistik regresyon algoritmasi kullanildiginda tiizel kisi kesidecilerin egitim
veri setinde %78 olan dogru tahmin orani, test veri setinde %75,23, gercek kisi
kesidecilerin egitim veri setinde %82,8 olan dogru tahmin orani ise test veri setinde

%73,4 olarak dl¢iilmistiir.

3.5.6. Veri Setinin Random Forest Algoritmasi ile Modellenmesi

“Kalabaligin bilgeligi” fikrine dayanan Random Forest algoritmasi, birden
fazla tahmincinin toplaminin, en iyi bireysel tahminciden daha iyi tahminde
bulunacag: diisiincesiyle hareket etmektedir (Johnson, 2021).

Algoritma adindan da anlasilabilecegi tizere ¢ok sayida ve grup halinde hareket
eden karar agaclarindan olugsmaktadir. Karar agaclarmin bagimsiz olarak tahminde
bulundugu ve en ¢ok oyu alan sinifin modelin tahmini olusturdugu bir kurgusu
bulunmaktadir (Yiu, 2019).

Random Forest kullanilarak olusturulan model sonuglar1 asagidadir.

Tablo 17: Random Forest Modeli Sonuglari (Tiizel)

= TAHMIN

‘Tl=
o = 0 1
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0 3.821 7
GERCEK
1 43 3.396
Lo . F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,9931 0,9889 0,9982 0,9875 0,9935 1,0000
TAHMIN
0 1
IZ
o 0 1.375 283
% | GERGEK
> 1 407 1.096
; o . F-1
E Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,7817 0,7716 0,8293 0,7292 0,7994 0,8670
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 18: Random Forest Modeli Sonuglar1 (Gergek)
TAHMIN
o 0 1
12
& 0 1.106 1
2 | GERCEK
1 25 915
=
= o . F-1
5 | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,9873 0,9779 0,9991 0,9734 0,9884 1,0000
TAHMIN
0 1
Z 0 437 96
% | GERGEK
> 1 155 282
7 . ) F1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozguilluk AUC
Skoru
0,7412 0,7382 0,8199 0,6453 0,7769 0,8180

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Egitim veri setlerinde ¢ok yiiksek dogruluk payma (Tiizel: %99,31, Gergek:
%98,73) sahip olan model, test verilerinde tiizel kisilerde %78,11, gercek kisilerde ise

%73,92 oraninda dogru tahminde bulunmustur.

3.5.7. Veri Setinin Random Trees Algoritmasi ile Modellenmesi

Siiflandirma ve regresyon agact metodolojisi tizerine kurulan ve agag tabanl
bir diger tahmin algoritmas1 olan Random Trees, birden ¢ok karar agacindan olusan
bir topluluk modeli yapisi kullanmaktadir. Belirli sayida tahmincinin rastgele
se¢ilmesinin ardindan C&R Tree algoritmasina benzer bir yapida her bélme alani iki
dalla sonuglanmaktadir. Random Trees algortimasinda her yaprak diigiimii tek bir
kayit icerene kadar biiylimekte ve buna bagli olarak agacin derinligi ¢ok biiyiik

olabilmektedir (IBM, 2020).

Tablo 19: Random Trees Modeli Sonuglar: (Tiizel)

TAHMIN
o— 0 1
4
& 0 3.126 702
= | GERGEK
1 381 3.058
£
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,8510 0,8914 0,8166 0,8892 0,8524 0,9280
TAHMIN
0 1
Z 0 1.184 474
% | GERGEK
S 1 294 1.209
7 - ) F1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7570 0,8011 0,7141 0,8044 0,7551 0,8320

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Tablo 20: Random Trees Modeli Sonuglari (Gergek)

TAHMIN
- 0 1
Z
& 0 1.014 93
= | GERCEK
1 47 893
2
= o i F-1
7 | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,9316 0,9557 0,9160 0,9500 0,9354 | 0,9850
TAHMIN
0 1
iz
Z 0 385 148
% | GERGEK
= 1 111 326
7 - ) F-1
E Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
Skoru
0,7330 0,7762 0,7223 0,7460 0,7483 | 0,8080

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Random Trees algoritmasi kullanildiginda tiizel kisi kesidecilerin egitim
verisinde %85,1 olan dogru tahmin orani test verisinde %75,7’ye gerilemis, gergek
kisilerde ise egitim verisinde %93,16 olan dogru tahmin orani test verisinde %73,3’¢e

gerilemistir.

3.5.8. Veri Setinin XGBoost Algoritmasi ile Modellenmesi

Gradient boosting algoritmalarinin optimize edilen ve yiiksek performans
goOsteren bir turd olan Ekstrem Gradyan Artirnrm (XGBoost), asir1 6grenmenin Oniine
gecerek basarili tahmin performansina sahip olmasi nedeniyle oldukca popiiler ve
karar agaci1 tabanli algoritmalar arasindan en iyisi olarak kabul edilen algoritma
konumundadir. ilk tahminin yapilmasmin ardindan bu tahminin ne kadar basaril
oldugu incelenerek, hatalar1 tahminleyen bir karar agaci olusturulur. Amag, hatalar

tizerinden 6grenerek basarili tahmin degerine ulasmaktir. (Muratlar, 2020).
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Tablo 21: XGBoost Modeli Sonuglar1 (Tiizel)

TAHMIN
o 0 1
Z
& 0 3.168 660
= | GERGEK
1 490 2.949
£
= o . F-1
© | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,8418 0,8660 0,8276 0,8575 0,8464 0,9240
TAHMIN
0 1
Iz
Z 0 1.240 418
% | GERGEK
b 1 321 1.182
7 o ) F-1
= | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7662 0,7944 0,7479 0,7864 0,7704 0,8460
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 22: XGBoost Modeli Sonuglari (Gergek)
TAHMIN
o— 0 1
Z
5 GERCEK 0 1.032 75
> 1 68 872
=
= - , F-1
» | Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgulluk AUC
= Skoru
0,9301 0,9382 0,9322 0,9277 0,9352 0,9830
., TAHMIN
= ¢
cu/j Y 0 1
oo GERCEK 0 413 120
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1 129 308
- , F-1
Dogruluk | Kesinlik | G. Cagirma | Ozgullik AUC
Skoru
0,7433 0,7620 0,7749 0,7048 0,7684 0,8180

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

XGBoost algoritmast tiizel kisiler veri setinde egitimde %84,18, test verisinde

%76,62 oraninda, gercek kisilerin egitim veri setinde %93,01, test veri setinde ise

%74,33 oraninda basarili olmustur.

3.6. DEGERLENDIRME

Modellerin test verileri 6zelindeki tahminlerine iliskin performans sonuglari

asagida Ozetlenmistir.

Tablo 23: Modellerin Test Verileri Uzerindeki Performans Sonuglar

Algoritma G/T | Dog. | Kes. | G.Cag. | Ozgul. | F-1 AUC
Sinir aglari Tizel | 0,7222 | 0,7378 | 0,7298 | 0,7139 | 0,7338 | 0,8060
Sinir aglar Gercek | 0,7361 | 0,7776 | 0,7280 | 0,7460 | 0,7519 | 0,8000
C5.0 Tizel | 0,7191 | 0,7477 | 0,7008 | 0,7392 | 0,7235 | 0,7670
C5.0 Gercek | 0,7186 | 0,7273 | 0,7805 | 0,6430 | 0,7529 | 0,7520
CHAID Tazel | 0,7064 | 0,7242 | 0,7111 | 0,7013 | 0,7176 | 0,7650
CHAID Gercek | 0,7175 | 0,7448 | 0,7392 | 0,6911 | 0,7420 | 0,7800
C&R Tree Tizel | 0,7422 | 0,7633 | 0,7370 | 0,7478 | 0,7499 | 0,7910
C&R Tree Gercek | 0,7237 | 0,7801 | 0,6923 | 0,7620 | 0,7336 | 0,7860
QUEST Tizel | 0,6764 | 0,7400 | 0,5905 | 0,7711 | 0,6568 | 0,7070
QUEST Gercek | 0,7227 | 0,7383 | 0,7674 | 0,6682 | 0,7525 | 0,7170
Decision List Tizel | 0,3423 | 0,2648 | 0,1429 | 0,5622 | 0,1857 | 0,6490
Decision List Gercek | 0,3433 | 0,3564 | 0,2420 | 0,4668 | 0,2883 | 0,6560
Logistic Reg Tizel | 0,7529 | 0,7666 | 0,7606 | 0,7445 | 0,7635 | 0,8340
Logistic Reg Gercek | 0,7361 | 0,7523 | 0,7749 | 0,6888 | 0,7634 | 0,8070
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Algoritma G/T | Dog. | Kes. | G.Cag. | Ozgul. | F-1 AUC
Random Forest | Tuzel | 0,7817 | 0,7716 | 0,8293 | 0,7292 | 0,7994 | 0,8670
Random Forest | Gergek | 0,7412 | 0,7382 | 0,8199 | 0,6453 | 0,7769 | 0,8180
Random Trees Tuzel | 0,7570 | 0,8011 | 0,7141 | 0,8044 | 0,7551 | 0,8320
Random Trees | Gergek | 0,7330 | 0,7762 | 0,7223 | 0,7460 | 0,7483 | 0,8080
XGBoost Tuzel | 0,7662 | 0,7944 | 0,7479 | 0,7864 | 0,7704 | 0,8460
XGBoost Gergek | 0,7433 | 0,7620 | 0,7749 | 0,7048 | 0,7684 | 0,8180

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Algoritmalarin  her bir metrikte basari

gerceklesmistir.

Tablo 24: Algoritmalarin Metrikler Ozelinde Basar1 Siralamalari (Tiizel)

siralamas1 ise asagidaki gibi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 25: Algoritmalarin Metrikler Ozelinde Basar1 Siralamalar1 (Gergek)

Algoritma

%
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C&R Tree 6 1 9 1 9 6
C5.0 8 9 2 9 4 8
QUEST 7 7 5 7 5 9
CHAID 9 6 6 5 8 7
Decision List 10 10 10 10 10 10

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Test veri seti tizerindeki model performanslart karsilastirildiginda; hem tiizel,

hem de gergek kisiler i¢cin en iyi sonuglarin Random Forest ve XGBoost

algoritmalariyla elde edildigi goriilmektedir.
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SONUC

Kurumlarda yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan sorunlar vardir ve her bir
sorunun ¢oziimii i¢in farkli seviye yoOnetici/calisan tarafindan farkli tip kararlarin
alinmas1 gerekmektedir. S6z konusu kararlarin alinmasi siirecinde en alt seviyeden, en
iist seviyeye kadar her yoneticinin kendi yetkisindeki kararlar1 dogru alabilmesi i¢in
bilisim sistemlerini kullanmasi1 6nem arz etmektedir. Yazilimcilar, yoneticilere karar
verme siirecinde destek olacak yazilim ¢oziimleri gelistirerek, her isi miimkiin
oldugunca analiz edip ortaya koyar ve bu ¢oziimlerle is siireclerinin daha etkin ve
verimli yiirlitiilmesini saglarlar.

Bu ¢alismada, ¢ek iskonto/istira kredilerinin vadesinde 6denme durumuna etki
eden faktorlerin belirlenerek, s6z konusu kredi tiirleri i¢in gerceklestirilen tahsis
calismalarinda sadece makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimimin miimkiin olup
olmadig1 arastirilmis ve ilgili islemlerin degerlendirme siirecinde ¢alisan/yonetici
kararina ihtiya¢ duyulmaksizin kendi kendisine isletilen bir yap1 olusturulmasinin
miimkiin olup olmadig: irdelenmistir.

TBB Risk Merkezi tarafindan yayimlanan 2021, Haziran ayma iliskin
Bankalara Ibraz Edilen ve Karsiliksiz Islemi Yapilan Cek Bilgileri Raporu’na gore;
karsiliksi1z islemi yapilan ¢ekler, ibraz edilen toplam cekler igerisinde adet olarak %2,2
oraninda paya sahiptir (TBB Risk Merkezi, 2021). Arastirmaya konu veri setinin
icinde ise karsiliksiz islemi yapilan ¢eklerin pay1 %4,9 olarak l¢iilmiistiir.

Veri setinde 6denmemis ¢eklerin toplam cekler arasinda sinirli bir yere sahip
olmast nedeniyle modellerin egitim siirecinden Once az sayida gozleme sahip
kategoriye gore azaltma islemi gergeklestirilerek veri seti dengelenmisti. Olusturulan

modellerin nihai performans sonucunu 6grenmek igin farkli bir 6l¢iim yontemi
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denenmis ve egitilen modellerin veri dengeleme asamasi dncesindeki tiim veri seti igin

tahminde bulunmasi saglanmis olup elde edilen sonuglara asagida yer verilmistir.

Tablo 26: Algoritmalarin Tiim Veri Seti Uzerindeki Performansi (Tiizel)

Algoritma Kabul "\/adesinde " Vadesinde
Oram (%) Odenen (%) Odenmeyen (%)
Random Forest 77,62 99,41 0,59
Lojistik Regresyon 69,31 98,33 1,67
Sinir Aglari 68,18 97,99 2,01
XGBoost 67,98 98,83 1,17
C&R Tree 67,48 98,06 1,94
CHAID 66,23 97,7 2,30
Random Trees 64,63 98,91 1,09
C5.0 62,15 98,47 1,53
QUEST 49,57 97,93 2,07
Decision List 17,61 86,61 13,39
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 27: Algoritmalarin Tiim Veri Seti Uzerindeki Performansi (Gergek)
Algoritma Kabul Oram “Vadesinde ) Vadesinde
(%) Odenen (%) Odenmeyen (%)
Random Forest 75,12 99,08 0,92
C5.0 69,28 97,79 2,21
XGBoost 68,07 99,04 0,96
Lojistik Regresyon 67,88 98,45 1,55
CHAID 64,63 98,43 1,57
Random Trees 64,19 99,16 0,84
QUEST 63,42 97,94 2,06
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_ Kabul Oram Vadesinde Vadesinde
Algoritma y y
(%) Odenen (%) Odenmeyen (%)
Sinir Aglar 62,26 98,33 1,67
C&R Tree 59,56 98,36 1,64
Decision List 29,34 87,33 12,67

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tiim veri seti iizerindeki durum incelendiginde; en yiiksek kabul orani ve kabul

edilenler arasinda en yiiksek 0denme oranina sahip algoritmanin Random Forest

oldugu sonucuna ulagilmistir.

Elde edilen sonuglarin 2022, Haziran ay1 itibariyla iilkemiz geneli ve

arastirmaya konu veri seti icerisindeki karsiliksiz ¢ek orani ile karsilagtirilmasi

sonucunda iskonto/istira kredileri i¢in gergeklestirilen tahsis ¢alismalarinda makine

ogrenmesi tekniklerinin kullaniminin miimkiin oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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