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Kredi skoru tahmini, finansal kuruluslarin kredi riskini etkin sekilde
yénetmeleri ve siirdiiriilebilir karlilik saglamalar agisindan kritik bir
6neme sahiptir. Saghkl kredi kararlarinin alinabilmesi icin ge¢cmis
verilere dayali tahmin modellerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
calismada, kredi notu veri seti lizerinde c¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalan ile birlikte birliktelik kurali ¢ikarimina dayali Apriori
algoritmasi kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Modelleme
stirecinde veri madenciligi ve yapay zeka tekniklerinden yararlanilmis;
farkli siiflandirma algoritmalarinin bagsart performanslart 10 kath
capraz dogrulama yéntemi ile dogruluk, hassasiyet (precision),
hatirlama  (recall) ve FI1-skoru gibi metrikler lizerinden
degerlendirilmistir. Istatistiksel analizler (Wilcoxon ve paired t-testi)
DNN modelinin Logistic Regression, Naive Bayes ve Random Forest
modellerine gére anlamli sekilde iistiin oldugunu ortaya koyarken, MLP,
SVM ve XGBoost modelleri ile benzer performanslar sergiledigini
gostermistir. Bu bulgu, DNN’nin ézellikle karmasgik veri setlerinde giiclii
bir tahmin modeli oldugunu desteklemektedir. Elde edilen sonuglar, veri
tabanli tahmin yaklasimlarinin kredi risk analizinde etkinligini
gostermekte ve senaryoya uygun algoritma seciminin énemine vurgu
yapmaktadir. Ayrica, kullanilan algoritmalarin  avantajlart  ve
stirliliklart degerlendirilmis; uygulama baglamina gére en uygun
yéntemin secilmesinin kritik oldugu sonucuna varilmistir. Bu ¢iktilar,
kredi risk tahminine yonelik modelleme calismalarina katki
saglamakta ve finansal kuruluslarin karar destek sistemleri icin yapay
zekd temelli coziimler gelistirmelerine rehberlik etmektedir.

Anahtar kelimeler: Madenciligi, Siniflandirma algoritmalari, Kredi
skor tahmin, Birliktelik analizi, Hiperparametre optimizasyonu.

Abstract

Credit scoring prediction is critically important for financial institutions
to effectively manage credit risk and ensure sustainable profitability.
Accurate credit decisions require the development of predictive models
based on historical data. In this study, predictive models were developed
using various machine learning algorithms along with the Apriori
algorithm based on association rule mining applied to a credit scoring
dataset. The modeling process leveraged data mining and artificial
intelligence techniques; the performance of different classification
algorithms was evaluated using 10-fold cross-validation through
metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score. Statistical
analyses (Wilcoxon signed-rank test and paired t-test) revealed that the
Deep Neural Network (DNN) model outperformed Logistic Regression,
Naive Bayes, and Random Forest models significantly, while exhibiting
similar performance to MLP, SVM, and XGBoost models. This finding
supports the strength of DNN models, particularly on complex datasets.
The results demonstrate the effectiveness of data-driven predictive
approaches in credit risk analysis and emphasize the importance of
selecting algorithms appropriate to the scenario. Furthermore, the
advantages and limitations of the applied algorithms were evaluated,
concluding that choosing the most suitable method according to the
application context is critical. These findings contribute to credit risk
prediction modeling efforts and provide guidance for financial
institutions in developing Al-based decision support systems.

Keywords: Data mining, Classification algorithms, Credit score
estimation, Association analysis, Hyperparameter tuning.

1 Giris

Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinin analizinden elde edilen
sonuglar igeren bir disiplindir. Bu disiplin, verileri isleyerek
anlamli hale getirmek ve bilgiye doniistiirmek icin cesitli
teknikler kullanir. Veri madenciligi siirecinde istatistik, makine
O0grenimi, yapay zekd ve veri tabani yonetimi gibi farkl
alanlardan gelen yontemler ve teknikler kullanilir. Biiylik veri
setlerinin analizi ve islenmesi konusunda veri madenciligi son
derece dnemli bir aractir, bu nedenle isletmeler, arastirmacilar
ve diger kuruluslar veri madenciligi tekniklerini kullanarak
verilerini analiz eder ve anlamli bilgiler elde eder.

*Yazisilan yazar/Corresponding author

Finansal diinyada biiyiik bir éneme sahip olan kredi notu,
6deme gecmisine dayali olarak belirlenen bir puanlama
sistemidir ve kredi verme islemlerinde kullanilir. Kredi skoru
tahmini, bir bireyin veya kurulusun kredi skorunu belirlemek
icin kullanilan bir ydntemdir.

Veri madenciligi, kredi skoru tahmininde biiyiik bir dneme
sahiptir. Veri madenciligi teknikleri, biiytik veri setlerinin
analiz edilmesiyle elde edilen verileri isleyerek, kredi skoru
tahmini i¢in kullanilacak modellerin olusturulmasini saglar.
Kredi skoru tahmini i¢in kullanilan veriler arasinda édeme
gecmisi, borg orani, gelir seviyesi gibi faktérler yer alir. Bu
faktorlerin  analizi, veri  madenciligi  yontemleriyle



gerceklestirilir ve bu sayede bir bireyin veya kurulusun kredi
notu tahmini yapilmis olur.

Bu makalede, kredi notu tahmini yapmak i¢in veri madenciligi
yontemlerinin  kullanilmasinin ~ 6nemi  ve  faydalan
vurgulanacaktir. Ayrica, kredi notu tahmini icin kullanilan
yontemler ve  bu  yontemlerin  performanslarinin
karsilastirilmasi da ele alinacaktir.

2 Veri madenciligi teknikleri

Veri madenciligi, biiytik ve ¢esitli veri ambarlarindan daha énce
kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak ve bunlari karar verme
ve eylem planlamasi i¢in kullanmak i¢in kullanilan bir stirectir.
Bu siireg, biiytik veri kiimeleri icinde gelecekle ilgili tahminler
yapmak icin iliskileri ve kurallar1 aramayi igerir. Veri
madenciligi, verilerin desenlerini, iliskilerini, degisimlerini,
duzensizliklerini, kurallarini ve istatistiksel olarak Onemli
yapilarini yar1 otomatik olarak kesfetme islemidir. Bilgisayar,
veriler arasindaki iliskileri, kurallar1 ve  o6zellikleri
belirlemekten sorumludur [1]. Temel hedef, daha 6nce fark
edilmemis veri desenlerini tespit etmektir. Etkili bir veri
madenciligi uygulamasi i¢in farkh veri tipleriyle ¢alisabilme,
veri madenciligi algoritmalarinin etkinligi ve 6l¢eklenebilirligi,
sonuclarin yararhlik, kesinlik ve anlamlilik Kriterlerini
karsilamasi,  kesfedilen  kurallarin  ¢esitli  sekillerde
gosterilebilmesi, farkli ortamlardaki veriler {izerinde islem
yapabilmesi, gizlilik ve veri giivenligi gibi 6zelliklerin
saglanmasi gerekmektedir [2]. Veri madenciligi aslinda bilgi
kesfinin bir pargasi olarak kabul edilir ve bilgi kesfi siirecindeki
asamalari igerir.

Veri Temizleme, veri icerisinde bulunan gtiriiltiilii ve tutarsiz
verilerin temizlenmesi

Veri Biitlinlestirme, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
birlestirilerek tek bir veri kaynagina entegre edilmesidir.

Veri Se¢me, veri setindeki gereksiz veya 6nemsiz verilerin
elenmesini ve sadece analiz veya modele katki saglayacak
6nemli verilerin belirlenmesidir.

Veri Donlisiimi, veri setinde yer alan verilerin islenmesi ve
donlistiiriilmesini igerir. Bu adim, verileri daha uygun bir
sekilde analiz etmek, modellemek veya kullanmak igin
degistirme ve uyarlanmadir [3,4].

Veri madenciligi icin hem ticari hem de a¢ik kaynak programlar
mevcuttur. Bu programlarda bir¢ok farkli algoritma bulunur ve
bu algoritmalar kullanilarak eldeki verilerden anlaml bilgiler
¢ikarilabilir.

Bu baslik altinda, veri madenciligi siirecinde kullanilan temel
teknikleri inceleyecegiz. Veri madenciligi, blyik veri
kiimelerinden degerli bilgileri ¢ikarmak amaciyla gesitli
yontemleri igerir.

Desen tanima (Pattern recognition)

Desen tanima, verilerdeki diizenleri ve tekrarlanan yapilari
tanimlama stirecidir. Bu diizenler, gorsel, isitsel, metinsel veya
diger veri tlirlerinde bulunabilir. Desen tanima, bir desenin veri
icinde tekrarlandigini belirlemek ve bu desenlerin anlamini
cikarmak i¢in kullanilir [5].

Siniflandirma (Classification)

Siniflandirma, verileri belirli bir kategoriye simiflandirma
islemidir. Bu islem, 6grenilmis bir model kullanilarak verinin
hangi sinifa ait oldugunu belirler. Ornek uygulamalar arasinda
spam e-posta tespiti, tibbi teshisler ve goriintii tanima bulunur

[6]-

2.1 Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, verileri benzer 6zelliklere sahip gruplara bélmeyi
amaglar. Veriler arasindaki dogal yapiy1 tanimak i¢in kullanilir.
Kiimeleme, pazar segmentasyonu, miisteri profilleri ve cografi
alanlar gibi bir¢ok uygulamada kullanilir [7].

2.2 Tahmin ve regresyon (Prediction and Regression)

Tahmin ve regresyon, gelecekteki degerleri tahmin etmek veya
bircok degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir.
()rnegin, hava durumu tahmini, hisse senedi fiyatlar1 tahmini ve
enerji tiikketimi regresyonu gibi uygulamalar bu kategoriye
girer [8].

2.3 Derin 6grenme (Deep learning)

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 kullanarak ¢ok katmanli ve
karmasik veri temsilleri 6grenmeyi hedefler. Derin 6grenme,
bliytik veri kiimelerindeki desenleri tanimlamak ve karmasik
gorevleri otomatik olarak gerceklestirmek icin kullanilir. Ornek
uygulamalar arasinda goriintii siniflandirma, metin analizi ve
ses tanima bulunur [9].

Bu yoéntemler, veri madenciligi uygulamalarinda yaygin bir
sekilde kullanilir. Her bir ydntem, 6zel veri analiz ihtiyaglarin
karsilamak i¢in farkl bir islevi yerine getirir.

3 Literatiir taramasi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin kredi skoru
tahmini alaninda kullanimi son yillarda 6nemli o6lgiide
artmistir. Bu alandaki literatiir, hem geleneksel makine
6grenimi algoritmalari hem de modern derin 06grenme
yaklagimlarini kapsamli bigcimde incelemekte ve farkli veri
setleri lizerinde algoritmalarin performanslarini
karsilastirmaktadir. Bu ¢alismanin "On Calismalar” baghg
altinda, mevcut literatiir 6zetlenerek bu calismanin yeri ve
katkisi ortaya konmaya ¢alisiimistir.

Daha onceki sistematik incelemeler, kredi riskinin
degerlendirilmesinde = makine  6grenimi  tekniklerinin
kullanimina dair genel bir bakis saglamis ve farkh
algoritmalarin kredi risk tahminindeki etkilerini detaylh sekilde
analiz etmistir [10,11]. Lojistik regresyon, destek vektor
makineleri (SVM), karar agaglari, rastgele ormanlar (Random
Forest), sinir aglar1 gibi yaygin kullanilan algoritmalarin yani
sira, son doénemlerde XGBoost ve cesitli derin 6grenme
modelleri de popiilerlik kazanmistir. Bu algoritmalarin kredi
riski tahminindeki dogruluk, precision, recall, F1-score gibi
performans metrikleri lizerinden karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Literatiirde farkli makine 6grenimi tekniklerinin degisken
basar1 oranlarina sahip oldugu, belirli veri seti ve uygulama
kosullarinda bazi algoritmalarin digerlerine kiyasla istiin
performans gosterdigi ancak genel anlamda tek bir “en iyi”
algoritmanin olmadig1 yéniinde goriis birligi mevcuttur [10,11].
Bu durum, uygulama senaryosuna ve kullanilan veri setine gore
algoritma se¢iminin kritik 6nem tasidigini gostermektedir.
Ayrica, egitim slireleri, model karmasikligi ve uygulama
pratikligi gibi faktorlerin de karar verme siirecinde goz dniinde
bulundurulmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

Ornek olarak, Brown ve ark. [12] karar agaclar ile destek
vektér makinelerini kiyaslamis ve SVM'nin kiigiik veri
setlerinde daha iyi sonug¢ verdigini raporlamistir. Chen ve
Zhang [13], XGBoost algoritmasimi kullanarak biytik o6l¢ekli
kredi verisi tizerinde %92’lik F1-score elde etmislerdir. Li ve
ark. [14], sinir aglarinin ytksek dogruluk saglamakla beraber
egitim stirelerinin uzun olmasi nedeniyle pratik uygulamalarda
zorluklar yaratabilecegini belirtmistir. Zhou ve arkadaslar



[15], derin 6grenme tabanli modellerin (DNN ve LSTM) klasik
makine Ogrenimi yontemlerine goére daha iyi genelleme
kabiliyetine sahip oldugunu ileri stirerken, Ghosh ve ark. [16]
lojistik regresyon gibi basit algoritmalarin belirli kosullarda
daha stabil sonuglar verdigini ortaya koymustur. Benzer
sekilde, Zontul, Polat ve Yildirim (2021) tarafindan yapilan bir
calismada da farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin kredi
skoru tahminindeki performanslari karsilastirilmis ve 6zellikle
Random Forest ile XGBoost algoritmalarinin yiiksek basari
sagladig belirtilmistir [17].

Buna ek olarak, son yillarda yapilan ¢alismalar da benzer veri
setleri ve algoritmalar iizerinden performans
karsilastirmalarina odaklanmustir. Ornegin, Arram ve ark.
(2023) Vietnam’daki 6grenci kredi skoru tahmininde Random
Forest, Gradient Boosting, SVM ve DNN modellerini
karsilastirmis ve her modelin farkh giiglii yonlere sahip
oldugunu raporlamistir [18]. Hussain ve ark. (2023) ise
geleneksel kredi skoru teknikleri ile Al tabanl yaklasimlar:
karsilastirarak, yapay zeka yontemlerinin model dogrulugunu
artirabilecegini  gdstermistir  [19]. Mhlanga  (2023)
calismasinda ise islami ve geleneksel bankalarda kredi risk
tahmini icin CatBoost ve diger makine 06grenimi
algoritmalarinin performansini incelemis ve CatBoost'un
ylksek dogruluk sagladigini bildirmistir [20].

Bu ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda algoritmalarin dogruluk,
precision, recall ve Fl-score gibi temel performans
metrikleriyle degerlendirilmesine ragmen, egitim siiresi ve
hesaplama maliyeti gibi pratik kriterlerin ¢ogunlukla goz ardi
edildigi gortlmektedir. Ayrica, birgok calisma sadece belirli
birkag¢ algoritmay: veya siirh sayida veri setini kullanmakla
sinirh kalmistir.

Bu ¢alisma ise, literatiirdeki bu boslugu doldurmak amaciyla,
kredi skoru tahmini i¢in genis bir yelpazede makine 6grenimi
algoritmalarini (Logistic Regression, Naive Bayes, ]48 (Decision
Tree), Random Forest, SVM, MLP, XGBoost, SNN, DNN) ve
apriori  algoritmasiyla  birliktelik  kurali  ¢ikarimini
karsilastirmali olarak degerlendirmistir. Veri setindeki
kategorik degiskenler LabelEncoder ile doniistiiriilmiis, model
egitimlerinde scikit-learn, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilmigtir.  Ayrica, modellerin egitim siireleri ve
performanslar1 birlikte analiz edilerek, dogruluk kadar
uygulama pratikligi de goz oniinde bulundurulmustur.

Bu kapsamli degerlendirme, kredi riski tahmininde hem
dogruluk hem de islem siiresi agisindan algoritmalarin avantaj
ve dezavantajlarini ortaya koyarak, finansal kurumlarin karar
destek sistemleri i¢in daha bilingli algoritma se¢imi yapmasina
yardimci olmay1 amaglamaktadir. Boylece ¢alisma, literatiirde
genellikle g6z ardi edilen egitim stiresi ve algoritma cesitliligi
boyutlarinda énemli katkilar sunmaktadir.

Sonug olarak, hem sistematik inceleme hem uygulamali analiz
yonleriyle, kredi risk tahmininde makine 6grenimi
tekniklerinin etkinligi ve algoritma se¢iminin 6nemi bu ¢alisma
ile detayl bicimde ortaya konmustur.

4 Veri on isleme asamalari

Calismada, 2020-2022 yillar arasinda Tiirkiyede bulunan bir
finans kurulusuna ait ve toplam 88.624 veri noktasindan olusan
bir veri kimesi kullanilmistir. Veri 6n isleme siiregleri
sonucunda, anlaml ve eksiksiz olan 57.850 veri ile analizlere
devam edilmistir. Kisilerin cinsiyeti, egitim durumu, yasi,
medeni hali, gelir diizeyi ve devam eden kredi durumuna gore
kredi skoru tahminlemesi gerceklestirilmistir. Elde edilen

sonuglarin, kredi basvuru degerlendirme siireclerinde ilgili
finans kurulusuna yol gosterici olmasi hedeflenmektedir.

4.1 Veri seti

Bu calismada, kredi skoru tlizerinde etkili oldugu diigtiniilen
degiskenler Dbelirlenmistir. Belirlenen degiskenler kredi
alicllarina ait ¢esitli nitelikleri igermektedir. Belirlemis
oldugumuz degiskenlere ait bilgilere asagida deginilmektedir.

Cinsiyet: Arastirmalar, kadinlarin bor¢ 6deme konusunda
erkeklere oranla daha diizenli olduklarini géstermektedir. Bu
arastirmalar dikkate alinarak, cinsiyetin kredibilite lizerinde
etkili bir faktor olarak degerlendirilmis ve c¢alismamizda
kullanilmistir [21].

Egitim Durumu: Arastirmalar, egitim diizeyinin kredibilite
tizerinde onemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Daha
yliksek egitim seviyesine sahip bireylerin, finansal
sorumluluklarini daha iyi yénetme egiliminde olduklari ve bu
nedenle kredi o6demelerinde daha diizenli olduklar
gozlemlenmistir [22]. Bu nedenle, calismamizda egitim
durumu, kredibiliteyi belirleyen énemli bir faktdér olarak ele
alinmistir.

Yas: Yas kredibiliteyi etkileyen bir faktdr olarak c¢alismada
kullanilmistir.

Gelir Diizeyi: Gelir diizeyi, bireylerin kredi 6demelerini
diizenli bir sekilde yapabilme kapasitesini dogrudan etkileyen
onemli bir faktordir. Yiiksek gelirli bireylerin, finansal
ylkiimliliiklerini daha sorunsuz yerine getirebilme ihtimali
goz oOniinde bulundurularak c¢alismamizda gelir diizeyi,
kredibilitenin degerlendirilmesinde kritik bir degisken olarak
kullanilmigtir.

Takibi Devam Eden Kredi Durumu: Takibi devam eden kredi
durumu, bir bireyin mevcut kredi borg¢larini ne kadar diizenli
6dedigini ve bu borglarin ne kadarini hala 6demekte oldugunu
gosteren onemli bir gostergedir. Bu durum, bireyin finansal
disiplinini ve sorumluluklarini yerine getirme kapasitesini
yansitir. Dlizenli 6deme yapmayan veya borg¢larini aksatan
bireyler, genellikle daha yiiksek kredi riski tasirlar. Bu nedenle,
calismamizda takibi devam eden kredi durumu, kredibiliteyi
belirleyen kritik faktorlerden biri olarak ele alinmistir [23].

4.2 Veritemizleme

Veri temizleme, veri madenciligi siirecinin en 6nemli ve zaman
alict adimidir. Veri kiimesindeki Gelir Diizeyi, Takibi Devam
Eden Kredi Sayisi, Egitim Durumu, Yas gibi kategorik veriler
yliksek miktarda eksik deger icermektedir. Kategorik
verilerdeki eksik degerlerin ¢6ziimii igin, eksik degerlerin
yerine atama yontemleri kullanilabilir. Eger bir 6znitelige ait
verilerin biiytik bir c¢ogunlugu eksikse, o Oznitelik veri
kiimesinden ¢ikarilmalidir.

Kategorik verilerdeki eksik degerlerin ¢éziimii icin,mod atama
yontemleri kullanilmistir. Eger bir 0Ozniteligin biiylik bir
kisminda eksik veri mevcutsa, bu o0znitelik veri setinden
tamamen ¢ikarilmistir. Sayisal (numerik) 6znitelikler icin ise
eksik degerlerin yerine ortalama (mean) atama ydntemi
uygulanmistir. Bu silirecte Python'da pandas kitiiphanesi
kullanilmis ve veri setindeki eksik degerler titizlikle
yoOnetilmistir. Veri temizleme islemi sonucunda, veri setimizde
88.624 veriden 57.850 adet anlamhi veriye ulasilmistir.
Niteliksiz veriler, veri setinden c¢ikarilarak, elde edilecek
sonuglarin dogrulugu artirilmistir.



4.3 Veri doniistiirme

Veri doniistiirme islemi, makine 6grenimi projelerinde model
performansini artirmak icin dnemlidir. Python kiitiiphaneleri
kullanilarak gercgeklestirilen veri doniistirme adimlari,
verilerin daha uygun bir formata getirilmesini saglamaktadir.
Bu siirecte, 6zellikle pandas ve sklearn gibi kiitiiphaneler
siklikla kullanilmaktadur.

Ik olarak, kategorik degiskenlerin nominal veriye
doniistiiriilmesi icin label encoding ve one-hot encoding
yontemleri uygulanmistir.Makine 6grenimi modellerinin
kategorik degiskenler ile daha iyi calisabilmesi amaciyla Takibi
Devam Eden Kredi Sayisi, Egitim Durumu, Gelir Diizeyi, Yas gibi
kategorik  degiskenler, Python'da  LabelEncoder ve
OneHotEncoder kullanilarak nominal ve sayisal verilere
doniistiiriilmiistiir. Son olarak, OneHotEncoder yardimiyla
kategorik degiskenlerin her bir kategorisi i¢in ayr1 bir siitun
olusturulmustur.

Veri doniistiirme siirecinde sayisal (numerik) veriler de
normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Normalizasyon,
sayisal verilerin belirli bir olcege getirilmesini saglar ve
modelin farkli 6lgeklerdeki verilerle daha etkin bir sekilde
calismasina olanak tanir. Python'da sayisal verilerin
normalizasyonu i¢in sklearn kiitiiphanesinin MinMaxScaler ve
StandardScaler siniflar1 kullanilmistir. Veri déniistiirme siireci
tamamlandiktan sonra, veri seti modellemeye hazir hale gelmis
ve modelin performansinin arttirilmasina katki saglamistir.

4.4 Korelasyon matrisi

Korelasyon matrisi, bir veri setindeki degiskenler arasindaki
dogrusal iliskileri ve bu iligkilerin giiclinli gésteren simetrik bir
tabloyu ifade etmektedir. Matrisin her hiicresi, iki degisken
arasindaki korelasyon Kkatsayisini temsil etmektedir. Bu
katsayilar -1 ile +1 arasinda degismekte ve iliskinin yéniinii ve
gliciinii belirtmektedir [24].

+1: Milkemmel pozitif korelasyon.iki degisken arasinda
mikemmel pozitif dogrusal iliski oldugunu ifade
etmektedir. Bir degisken artarken diger degisken de
ayni oranda artmaktadir.

-1: Iki degisken arasinda miikemmel negatif dogrusal iliski
oldugunu ifade etmektedir.Bir degisken artarken diger
degisken azalmaktadir.

0: iki degisken arasinda dogrusal bir iliski yoktur anlamimi
tasimaktadir.

Veri setimiz tlizerinde elde etmis oldugumuz kolerasyon
matrisine ait bilgiler Sekil 1" de sunulmustur.

Elde edilen korelasyon matrisine ait analiz sonuglar1 asagida
detayl olarak ele alinmistir.

Cinsiyet ile diger degiskenler arasinda belirgin bir korelasyon
gozlemlenmemektedir. Cinsiyet ve Devam Eden Kredi arasinda
pozitif ama ¢ok zayif bir korelasyon vardir (0.06)

Egitim Durumu ile Yas Skalasi arasinda negatif bir korelasyon
vardir (-0.283). Bu, egitim diizeyi arttirca yasin genellikle
azaldigin1 ifade etmektedir. Diger degiskenler ¢ok diisiik
korelasyonlara sahiptir.

Gelir Diizeyi ile Yas Skala arasinda pozitif bir korelasyon var
(0.105). Bu, yas arttikca gelir diizeyinin de genellikle arttigim
gostermektedir.

Gelir Diizeyi ve Takibi Devam Eden Kredi arasindaki pozitif
korelasyon (0.121), gelir diizeyi arttik¢a, bireylerin takibi

devam eden kredi sayisinin da hafif bir artis gosterebilecegini
gostermektedir.

Yas Skala ile Egitim Durumu arasinda negatif bir korelasyon var
(-0.283).Bu, yas skalasi arttikca egitim diizeyinin dismekte
oldugunu ifade etmektedir.

Yas Skala ve Kredi Skoru arasinda negatif bir korelasyon var (-
0.228). Bu, yas arttikca kredi skorunun azaldiginmi ifade
etmektedir.

Yas Skala ve Takibi Devam Eden Kredi arasindaki pozitif
korelasyon (0.046), bu iki degisken arasinda ¢ok zayif bir
dogrusal iligski oldugunu gostermektedir. Pozitif bir korelasyon
olmasi, Yas Skalasi arttik¢a Takibi Devam Eden Kredi sayisinin
da artma egiliminde oldugunu belirtmektedir.

Kredi Skoru, diger degiskenlerle genellikle diisiik korelasyonlar
gostermektedir.

Korelasyon Matrisi

1.0
w—“c)
L 1.00
&
0.8

KrediSkoru

Sekil 1. Korelasyon matrisi.
Figure 1. Correlation matrix.

4.5 Testkiimesi secimi

Algoritmalar1 ¢alistirma esnasinda test yontemi olarak
kullanilan method “10-kat ¢apraz dogrulama” metodudur. Bu
method sayesinde veri kaynagimiz 10 boliime ayrilmaktadir.
Ayrilan her bolim bir defa test kiimesi olarak, diger 9 boliim ise
6grenme kiimesi olarak kullanilmaktadir.

Veri kiimesi tlizerinde farkli modeller deneyerek en yiiksek
dogruluk oranina sahip olan model se¢ilmistir.

Tablo 1’ de veri setimiz icerisinde bulunan nitelikler, niteliklere
ait ozellikler ve 6zelliklerin veri seti igerisinde bulunan kayit
sayilari listelenmektedir.

Tahminleme ve basarim o6lgiitlerini karsilastirmak amaciyla
Logistic Regression,Naive Bayes, ]48, RandomForest,
SVM(Support Vector Machine), MLP (Multi-Layer Perceptron),
XGBoost, SNN (Simple Neural Network ve DNN (Deep Neural
Network) algoritmalarindan faydalanilmistir. Veri seti, egitim
ve test verisi olmak iizere ikiye boliinerek modelin performansi
degerlendirilmistir. Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde
kullanildi ve test seti, modelin tahmin giiciinii degerlendirmek
icin ayrilmistir. Bu ayrim, modelin hentiz gérmedigi veriler
iizerinde performansini test etmemizi saglamaktadir. Modelin
%80'lik kismu1 egitim verisi, %20'lik kismi ise test verisi olarak
kullanilmistir.



Tablo 1. Veri seti istatistikleri.
Table 1. Dataset Statistics.

Nitelik Ozellik Veri sayisi
Cinsiyet Kadin 17.433
Erkek 40.417
Egitim durumu flkokul 13.232
Ortaokul 10.938
Lise 21.278
Lisans 1.375
Yiiksek lisans ve 11.927
uzeri
Gelir diizeyi Normal 34.249
Yiiksek 23.601
Yas aralig1 Geng 20.740
Orta yas 26.611
Yash 10.499
Takibi devam Var 8.306
eden kredi Yok 49.544
durumu

5 Denetimli siniflandirma algoritmalari ve
yapay sinir aglari

Denetimli siniflandirma algoritmalari, verileri 06nceden
belirlenmis siniflara atama gorevini yerine getiren 6nemli
aracglardir. Bu makalede, baz1 yaygin denetimli simmiflandirma
algoritmalarin1 ve gilincel yapay sinir ag1 modellerini ele
alacagiz: Logistic Regression,Naive Bayes,]48,
RandomForest,SVM(Support Vector Machine),MLP (Multi-
Layer Perceptron),XGBoost,SNN (Simple Neural Network ve
DNN (Deep Neural Network) algoritmalari tizerinde tahminler
yaparak dogruluk karsilastirmasi yapilmasi amag¢lanmaktadir.

5.1 Naive bayes

Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma algoritmasidir ve
Bayes Teoremi'ne dayanir. Temel varsayim, veri 6zelliklerinin
birbirinden bagimsiz oldugudur (bu "naive" olarak
adlandirilir). Bayes Teoremi, veri noktalarmin simf
olasiliklarini tahmin etmek igin kullanilir. Ozellikle metin
siniflandirma gibi uygulamalarda basarihidir [5,25].

5.2 J48 algoritmasi

J48 veya C4.5, agag yapisi kullanarak smiflandirma yapabilen
bir karar agaci algoritmasidir. Veri kiimesini adim adim béler
ve enformasyon kazancini kullanarak en iyi boliinmeleri seger.
Sonugta bir karar agaci olusturur. C4.5, hem sayisal hem de
kategorik verilerle calisabilir ve siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilabilir [26].

5.3 Random forest

Rastgele Orman (RF), yaygin olarak kullanilan giglii bir
denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. RF, icerdigi her
karar agacinin bagimsiz olarak rastgele 6rneklemlenen vektor
degerlerine  dayandigt ve bu aga¢ tahmincilerinin
kombinasyonuyla bir orman olusturdugu bir ensemble
(topluluk) yontemidir. Diger denetimli makine 06grenimi
teknikleri gibi, RF egitim ve degerlendirme asamalarindan
olusur. Temel olarak, bu algoritma, egitim verilerinde bulunan
etiketlerden yeni, etiketlenmemis giris verilerinin etiketlerini
tahmin etmek icin 6ngoériilerde bulunur [27].

5.4 Destek vektor makinesi

Support Vector Machine (SVM), makine d6grenimi alaninda
kullanilan giiclii bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir.

SVM, veri noktalarini siniflandirmak icin optimal bir karar sinir1
olusturur; bu siir, veri noktalarini en iyi sekilde ayiran ve
genelleme yetenegi en yiiksek olan sinirdir. Temelde, siniflar
arasinda bir marjin olusturarak bu marjini maksimize eden bir
karar sinir1 bulmaya ¢alisir. Bu marjin icinde kalan ve siniflar
arasindaki ayrimi en iyi saglayan veri noktalar1 destek
vektorleri olarak adlandirilir. SVM, lineer ve non-lineer
siniflandirma problemleri i¢in kernel yontemlerini kullanarak
genis bir uygulama alanina sahiptir [28].

5.5 Yapay sinir aglarn

MLP (Cok Katmanli Perceptron), ¢ok katmanli yapay sinir
aglarina dayanan bir derin égrenme algoritmasidir. insan
beyninin isleyisini taklit eden bir yapisi vardir ve ¢ok karmasik
islemleri gerceklestirebilir. Derin 6grenme alaninda biiytlik
basari elde etmistir ve goriintii tanima, dogal dil isleme gibi pek
¢ok uygulama alaninda kullanilir [29].

Warren McCulloch ve Walter Pitts, 1943 yilinda "Sinir
Aktivitesinde Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap" adh
makaleleriyle ilk yapay sinir ag1 modelini tanittilar.Yapay sinir
aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilar
olarak bilinir [30,31]. Biyolojik sinir hiicresi yapisi ve yapay
sinir ag1 arasindaki benzerlik Sekil 2’de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 [30].
Figure 2. Biological neuron and artificial neural network [30].
5.6 Lojistik regresyon

Logistic =~ Regression (Lojistik ~ Regresyon), = makine
o6grenmesinde siniflandirma problemleri i¢cin kullanilan bir
lineer modeldir. Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle binary (iki sinifli) siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir [31].

5.7 Asir1 gradyan arttirma (XGBoost)

XGBoost, yiiksek performansli ve esnek bir gradient boosting
(gradyan artirma) kiitiiphanesidir. 2016 yilinda Tiangi Chen
tarafindan gelistirilen bir makine 6grenme algoritmasidir.
XGBoost, gradyan artirma algoritmasim1 daha hizli ve daha
verimli bir sekilde uygulamak icin cesitli optimizasyon
teknikleri kullanmaktadir. Paralel isleme ve donanim
optimizasyonlar1  sayesinde diger gradyan artirma
algoritmalarina goére daha hizhdir. Verimli bir sekilde
overfitting'i (asir1 6grenme) azaltan diizenleme teknikleri
kullanarak yiiksek dogruluk saglamaktadir [32].

5.8 Derin sinir aglar1 (DNN)

DNN (Derin Sinir Aglar1), makine 6greniminde kullanilan bir tiir
yapay sinir agidir. Bu aglar, bircok katmandan olugur ve her bir
katman, verilerdeki karmasik desenleri 6grenmek igin
kullanilir. Derin sinir aglari, 6zellikle biiyiik veri setleri ve
karmasik problemler i¢in giiclii bir modelleme aracidir.



DNN'ler, giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak lizere birka¢ katmandan olusur. Gizli katmanlar,
verilerdeki 6zellikleri 6grenerek modelin karmasikligini artirir.
Bu aglar, geriye yayihim (backpropagation) algoritmasi ve
gradyan inisi (gradient descent) yontemi ile egitilir. Asir
ogrenmeyi (overfitting) onlemek icin Dropout, L1/L2
diizenleme gibi teknikler kullanilr.

DNN'ler, farkli optimizasyon algoritmalari kullanarak daha hizli
ve daha verimli 6grenme saglar. Adam, RMSprop ve SGD
(Stochastic Gradient Descent) yaygin olarak kullanilan
optimizasyon algoritmalaridir. Karmasik veri desenlerini
0grenme ve yiiksek dogrulukta tahminler yapma yetenekleri
nedeniyle, DNN'ler modern makine 6greniminde yaygin olarak
kullanilmaktadir [33].

5.9 Atesleyen Sinir Aglar1(SNN)

SNN (Spiking Neural Networks), biyolojik sinir aglarinin
calisma prensiplerinden ilham alarak tasarlanan yapay sinir ag
modelleridir. Bu tiir sinir aglari, beyindeki sinir hiicrelerinin
(noronlarin) gercek zamanli olarak atesleme seklini
modellemeye calisir. Genellikle giris katmani, gizli katman(lar)
ve ¢ikis katmani olmak iizere klasik yapay sinir ag1 mimarisini
takip eder. Ancak her katmandaki noéronlar ve aralarindaki
baglantilar, spiker aktivitesini ve zaman baglamini hesaba
katarak tasarlanir.

SNN'ler, genellikle biyolojik 6grenme prensiplerine dayanan
egitim algoritmalari ile egitilir. Bu egitim siireci, néronlarin
atesleme zamanlarini ve aralarindaki sinaptik giicleri (baglanti
giicleri) optimize ederek gerceklestirilir. Bu sekilde, sinir aginin
daha dogru ve biyolojik olarak gercekei tepkiler vermesi
amaglanir [34].

6 Performans karsilastirmasi ve metrikleri

Veri madenciligi baglaminda, model basarim 6l¢iitleri olduke¢a
kritiktir. Bu olgiitler, bir veri madenciliZi modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerdir.

6.1 Performans metrikleri

Performans metrikleri, veri madenciligi modellerinin
performansini anlamak icin kritik 6neme sahiptir ve dogru
metriklerin secilmesi, modelin gercek diinya problemlerine
uygun sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir [6].

6.1.1 Dogruluk(Accuracy)

Dogruluk, bir modelin genel performansini1 degerlendirmede
o6nemli bir 6l¢iittiir. Fiziksel 6zellik 6l¢timiinde, gercek deger ile
Olciilen deger arasindaki uyumsuzluk belirtilmistir. Yiiksek
dogruluk orani, modelin dogru smiflandirma yaptigim
gosterirken, diisiik dogruluk orani modelin yanlis siniflandirma
yaptigini belirtir. Bu metrik, modelin genel etkinligini
degerlendirirken kullanilir ve modelin performans giivenilirligi
hakkinda bilgi saglar [35].

Dogruluk orani yliksek olmasi modelin dogru bir sekilde
siniflandirildigini, diislik olmasi ise modelin hatali bir sekilde
siniflandirildigini degerlendirmemizi saglamaktadir. Dogruluk
Orani formiilii Denklem (1) de tanimlanmistir.

TP +TN

3 _ )
Dogruluk = 4 N T FP ¥ PN (1)

6.1.2 Basari (Precision)

Precision (Basari), beklenen sonucun dogrulugunu kesin olarak
gosteren bir metriktir. Bu, bir modelin iddia ettigi gercek

pozitiflerin dogrulugunun, tiim pozitif tahminlerle iliskisinin
bir gostergesidir. Modelin talepleri konusunda hassas bir
degerlendirme yapmak icin kullanilir ve denklem (2) ile ifade
edilir. Precision (Basari) formiili Denklem (2) de
tanimlanmistir.

TP
__TIr 2
Basart = 75 Fp (2)

6.1.3 Hatirlama orani(Recall)

Hatirlama Orani(Recall), toplam pozitiflere odaklanir. Sistem,
verilerdeki belirli sayidaki kesin pozitifleri ifade etmektedir.
Hatirlama  Orani(Recall) formiili Denklem (3) de
tanimlanmigtir.

Hatirl 0 G 3)
atirlama Orant = g

6.1.4 F1 skoru

F1 skoru, model performansini degerlendirmek i¢in
kullanilabilir. Hatirlama ve kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasidir F1 Skoru formiilii Denklem (4)’te tanimlanmistir.

F1 Sk ) Recall * Precision )
= *
R Recall + Precision

6.1.5 Karisiklik matrisi(Confusion matrix)

Siiflandirma sonucu elde ettigimiz tahmin sonuglarinin 6zetini
sunan tablodur. Karisiklik matrisinde bulunan satirlar test
kiimesi icerisinde yer alan 6rneklere ait gercek sayilar ifade
ederken, matriste bulunan kolonlar modelin tahminlemesini
ifade etmektedir.

Var olan Durum
Pozitif Negatif
Durumlar Durumlar
£ Pozitif TP FP
£
i
= Negatif FN TN

Sekil 3. Karisiklik matrisi.
Figure 3. Confusion matrix.

Sekil 3'de sunulan Karisiklik matrisinden ¢ikan TP, FP, FN ve TN
degerleri farkli metriklerle farkli performans ©o6lgiitlerine
dontstirilebilir ve hedefledigimiz 6lgiitleri belirlememiz i¢in
bize yardimci olmaktadir. TP, FP, FN ve TN degerleri asagida
aciklanmistir [32].

TP (Gergek Pozitifler): Gergek deger ve tahmin edilen deger
Negatif oldugunda

(TN) Gergek Negatifler: Gergek deger ve tahmin edilen deger
Negatif oldugunda

(FP) Yanlis Pozitifler: Gergek deger negatif ancak tahmin degeri
Pozitif oldugunda

(FN) Yanlis Negatifler: Gergcek deger Pozitif ancak tahmin
degeri Negatif oldugunda.

Sekil 4’te Logistic Regresyon modeline ait karisiklik
matrisinden elde edilen degerler sunulmustur.
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Sekil 4. Logistic Regresyon Karisiklik matrisi.
Figure 4. Logistic Regression Confusion Matrix.

Sekil 5’'te Naive Bayes modeline ait karisiklik matrisinden elde

edilen degerler sunulmustur.

Sekil 7.Random Forest Karisiklik matrisi.
Figure 7. Random Forest Confusion Matrix.

Sekil 8’de SVM modeline ait karisiklik matrisinden elde edilen
degerler sunulmustur.
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Sekil 6'da J48 modeline ait karisiklik matrisinden elde edilen

Sekil 5. Naive Bayes Karisiklik matrisi.

Figure 5. Naive Bayes Confusion Matrix.

degerler sunulmustur.

Actual

25000

22500

11078 20000

Negative
n
2
5
H

17500

- 15000

- 12500

o - 10000

Positive

- 7500

- 5000

Negative Positive
Predicted

Sekil 7’de Random Forest modeline ait karigiklik matrisinden
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Sekil 6. J48Karisiklik matrisi.
Figure 6. J48 Confusion Matrix.

degerler sunulmustur.
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Sekil 8. SVM Karisiklik matrisi.
Figure 8. SVM Confusion Matrix.

Sekil 9°da MLP modeline ait karisiklik matrisinden elde edilen

degerler sunulmustur.
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Sekil 9.MLP Karisiklik matrisi.
Figure 9. MLP Confusion Matrix.

Sekil 10’da XGBoost modeline ait karisiklik matrisinden elde

edilen degerler sunulmustur.
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Sekil 10. XGBoost Karisiklik matrisi.
Figure 10. XGBoost Confusion Matrix.

Sekil 11’de DNN modeline ait karisiklik matrisinden elde edilen
degerler sunulmustur.
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Sekil 11.DNN Karisiklik matrisi.
Figure 11. DNN Confusion Matrix.

Sekil 12’de SNN modeline ait karisiklik matrisinden elde edilen
degerler sunulmustur.
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Sekil 12.SNN Karisiklik matrisi.
Figure 12. SNN Confusion Matrix.

Asagida, her model i¢in saglanan karisiklik matrislerini
yorumlayarak genel performans degerlendirmesi yapilmistir.
DNN, dogru pozitiflerin yiiksekligi ve yanlis pozitiflerin
nispeten diisiik olmasi ile iyi performans gosteriyor. Ayrica, F1-

skora gore de en yiiksek degerlere sahiptir. SNN, diisiik dogru
pozitif ve dogru negatif oranlari ile diger modellere gére daha
diisiik performans gostermektedir.

Farkli modellerin karisiklik matrislerini inceledigimizde, her
bir modelin performansimin gesitliligi dikkat ¢ekmektedir.
Logistic Regression ve SVM modelleri benzer bir hata profili
sergileyerek, pozitif siniflarda yiiksek yanlis pozitif oranlar ve
negatif smiflarda yeterli dogruluk gosteriyor. Naive Bayes
modeli, biiylik oranda negatif siiflar1 dogru siniflandirirken,
pozitif siniflarda zayif kalmakta, bu da modelin pozitif
tahminlerde zayif oldugunu goéstermektedir. J48 ve Random
Forest modelleri, her iki sinifi da dengeli bir sekilde tahmin
ederek, genel olarak giicli bir performans sergilemektedir.
MLP modeli, pozitif siniflarda biraz daha iyi sonuglar verirken,
bazi yanlis negatif tahminler yapmaktadir. XGBoost ise, yiiksek
performansiyla her iki sinifi da etkin bir sekilde ayirmakta ve
genellikle dogru tahminler saglamaktadir. DNN ve SNN
modelleri, 6zellikle DNN, ¢ok iyi bir performans sergilemekte
ve pozitif siniflarda daha yiiksek basar1 gostermektedir, ancak
SNN modelinin performansi daha diisiik kalmaktadir.

6.2 Performans Degerlendirmesi

En Yiksek Performans: DNN (Deep Neural Networks), en
ylksek dogruluk (accuracy: 0.720709), hatirlama orani (recall:
0.720709) ve F1 skoru (F1-Score: 0.680230) degerlerine sahip
modeldir. Bu, DNN'nin genel performansinin diger
algoritmalardan daha iyi oldugunu géstermektedir.

En lyi Kesinlik: Naive Bayes, kesinlik (precision: 0.680176)
acisindan en yiiksek degeri sunmaktadir. Bu, modelin pozitif
siniflar1 dogru sekilde tanimlama yeteneginin yiiksek oldugunu
gostertir.

Ortalama Performans:SVM (Support Vector Machine) ve
XGBoost, yiiksek dogruluk (accuracy: 0.716742 ve 0.719651)
ve hatirlama orani (recall: 0.716742 ve 0.719651) degerleri
sunarak iyi performans gosterir, ancak F1 skorlar1 DNN'ye gore
daha distiktiir.

Kisa Siirede Calisan Modeller: J48, Random Forest, SVM gibi
modeller, accuracy ve F1 skoru bakimindan orta seviyede
performans gosterirken, daha hizli egitim siirelerine sahip
olabilirler.

Uzerinde calisilan modellerin performans Kkarsilastirilmasi
yapilmis ve basari orani en yliksek algoritma DNN algoritmasi
olarak belirlenmistir.

Dogrulama ve tahmin i¢in kullanilan verilerin metrikler ile
olusturulan modellere ait dogruluk, basari, hatirlama orani ve
F1 skoru verileri Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 3’te, Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB),]J48,
Random Forest (RF), Destek Vektér Makineleri (SVM), MLP
(Yapay Sinir A1), XGBoost (Extreme Gradient Boosting), DNN
(Deep Neural Networks),SNN(Spiking Neural Networks)
modellerinin saniye cinsinden yiiriitme siirelerine bagh olarak
veri isleme hizlar1 gésterilmektedir.

Tablo 3’de verilen siireler, modelin egitim siirelerini temsil
etmektedir. Egitim siiresi, modelin egitim verisi izerinde
6grenme siirecini tamamlamasi i¢in gegen toplam zaman ifade
eder. Bu siireler, her bir algoritmanin veri setini 6grenme
kapasitesini ve verimliligini karsilagtirmak i¢in kullanilir.



Tablo 2. Olusturulan modellerin basarim 6lgiitleri.

Table 2. Performance Metrics of the Developed Models.

Algoritma Accuracy Precisi Recall F1-Score
on

Logistic 0.662921 0.6433 0.662921 0.620993
Regression 63

Naive 0.619188 0.6801 0.619188 0.624862
Bayes 76

]48 0.672083 0.6552 0.672083 0.648410
88

Random 0.672083 0.6552 0.672083 0.648410
Forest 88

SVM 0.716742 0.7013 0.716742 0.658597
12

MLP 0.670268 0.6570 0.670268 0.622240
60

XGBoost 0.719651 0.7016  0.719651 0.670359
47

DNN 0.720709 0.7000 0.720709 0.680230
10

SNN 0.665079 0.6470 0.665099 0.635456
68

Tablo 3. Yiiriitme siireleri.
Table 3. Execution Times.
Model Zaman(s)

Logistic Regression 0.016075
Naive Bayes 0.003987
]48 0.004983
Random Forest 0.283277
SVM 6.007320

MLP 1.592360
XGBoost 0.063785

DNN 11.930192

SNN 14.064498

Naive Bayes ve ]48 gibi daha basit algoritmalarin egitim
stireleri oldukea kisadir.

Random Forest ve XGBoost gibi daha karmasik algoritmalarin
ise egitim siireleri daha uzundur.

SVM, DNN ve SNN gibi daha karmasik ve hesaplama agisindan
yogun modellerin egitim stireleri ise olduk¢a uzundur.

Sekil 13’te Modellere ait performanslar grafik olarak
sunulmustur.
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Sekil 13. Model performans grafigi.
Figure 13. Model Performance Graph.

J48 algoritmasinin basari orani yiiksek bir sekilde siniflandirma
yapmasi nedeniyle, karar agaci J48 algoritmasi tarafindan
olusturulmustur. Karar agacinin olusturulmasi siirecinde, veri
kiimesinin béliinmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bir kriter
entropidir. Entropi, bir veri kiimesindeki belirsizligi 6lcen bir
kavramdir. Yani, bir veri kiimesinin ne kadar homojen veya

heterojen oldugunu degerlendirmek icin kullanilir. Entropi
hesaplamak i¢cin Denklem (5) kullanilir.

Entropi(T) = ) pilogs(p) ®)

Entropi, her bir sinifin veri kiimesindeki dagilimina dayanarak
hesaplanir. Eger bir veri kiimesi tamamen homojen bir sinifa
sahipse, yani tiim veriler ayn1 sinifa aitse, entropi degeri
dusiiktiir. Ancak, veri kiimesi farkli siniflara ait verileri
iceriyorsa, entropi degeri yiiksektir, yani veri kiimesi daha
heterojendir.

Entropi, karar agacinin dallarinin olusturulmasinda ve veri
kiimesinin siniflandirilmasinda da kullanilir. Karar agaci, veri
kiimesinin igerdigi entropi degerlerini minimize etmek i¢in en
iyi boliinme noktalarini segerek verileri siniflandirir [33].

Sekil 14’de J48 algoritmasina ait karar agaci sunulmaktadir.
Karar agaci, Takibi Devam Eden Kredi koék diiglimiinden
baslayarak dallanmistir. Daha sonrasinda Yas Skalas1 diigiimii
olusturularak yaprak diigiimlere ulagilmistir.

6.3 Smiflandirma modellerinin ortalama basari
karsilastirmasi (10-Fold Cross Validation)

Yiiriitilen 10 kath ¢apraz dogrulama analizleri sonucunda,
optimize edilmis hiperparametrelerle Derin Sinir Ag1 (DNN)
modeli en ytiksek ortalama dogruluga (%72,79) ulasmistir.
Diger modeller ise %69 ile %71.2 arasinda degisen dogruluk
oranlari sergilemislerdir.

Ozellikle MLP, XGBoost ve SVM modelleri, benzer dogruluk
performanslariyla dikkat cekmekte olup, DNN modeline yakin
sonuglar elde edilmistir. Geleneksel yontemler olan Decision
Tree ve Naive Bayes ise digerlerine gore daha diisiik basari
gostermistir.

Bu sonuglar, karmasik verisetlerinde optimize edilmis derin
6grenme yontemlerinin daha iyi performans sunabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte, uygulama alani ve kaynak
kisitlar1 dogrultusunda diger modeller de tercih edilebilir. 10
katli capraz dogrulama sonuglari Tablo 4’de sunulmustur.

Model performanslar1 10 kath c¢apraz dogrulama (fold)
kullanilarak degerlendirildi. Tablo 4’te her modelin fold
bazinda elde edilen ortalama dogruluk ve standart sapmalari
verilmistir.

Ortalama dogruluk agisindan en iyi performans, %72.16 ile
derin sinir ag1 (DNN) modelinde g6zlemlenmistir. En diisiik
ortalama dogruluk ise %69.88 ile Naive Bayes modelindedir.

Sekil 15’de, 10 kath capraz dogrulama yontemi kullanilarak
elde edilen farkli modellerin fold bazinda dogruluk
performanslar1 gosterilemektedir. Model dogruluklar fold'lar
arasinda genellikle tutarli olup, DNN modeli diger modellere
kiyasla daha yiiksek ve stabil bir dogruluk sergilemektedir. Bu
grafik, modellerin genel performansini ve sonuglarin
varyansini  gorsel  olarak  degerlendirmeye  olanak
saglamaktadir.

Istatistiksel anlamhhig1 test etmek i¢cin Logistic Regression ile
diger modeller arasinda eslestirilmis (paired) Wilcoxon isaret
testi ve t-testi uygulanmistir. Sonuglar Tablo 5’te
yorumlanmistir.
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Tablo 4. Kathi Capraz Dogrulama Sonuglari: Ortalama Dogruluk, Standart Sapma ve En lyi Parametreler.

Fold Bazl Dogruluk Karsilastirmasi

0.70 4

0.74 -
0.73 4 —
0.72 4
0.71 4

Accuracy

0.69 4

0.68 -

0.67

Sekil 15. Fold Bazli Dogruluk Performanlari.

Figure 15. Fold-Based Accuracy Performances.
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Table 4. K-Fold Cross-Validation Results: Mean Accuracy, Standard Deviation, and Best Parameters

Algoritma Means Accuracy Std Dev Best Params
Logistic Regression 0.7105 0.0161 {'C": 0.1, 'penalty": '12', 'solver": 'liblinear'}
Naive Bayes 0.6988 0.0222 {'var\_smoothing": 1e-09}
Random Forest 0.7074 0.0191 {'criterion’: 'gini’, 'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split": 5,
'n_estimators': 200}
SVM 0.7111 0.0150 {'C": 10, 'gamma’: 'scale’, 'kernel": 'rbf'}
MLP 0.7122 0.0146 {'activation’: 'relu’, 'alpha": 0.0001, 'hidden_layer_sizes": (50,
50), 'solver": 'sgd'}
XGBoost 0.7122 0.0163 {'colsample_bytree'": 0.6, 'learning rate': 0.1, 'max_depth'": 3,
'n_estimators': 100, 'subsample': 0.8}
DNN 0.7279 0.0152 Keras Tuner ile optimize edilmis

Tablo 5. DNN Modeli ile Diger Modellerin istatistiksel Karsilastirmasi (Wilcoxon ve Paired t-Test).
Table 5. Statistical Comparison of the DNN Model with Other Models (Wilcoxon and Paired t-Test).

Karsilastirma Wilcoxon Wilcoxon Paired Paired Yorum
[statistigi p-degeri t-Test t-degeri t-Test p-degeri
DNN vs 2.0000 0.0439 2.5844 0.0295 Her iki testte de anlamli fark var. DNN,
LogisticRegression Logistic Regression’dan daha iyi.
DNN vs MLP 3.0000 0.1090 1.7261 0.1162 Anlaml fark yok, performanslar benzer.
DNN vs 0.0000 0.0078 5.6101 0.0002 DNN, Naive Bayes’e kiyasla anlaml sekilde
NaiveBayes ustiin.
DNN vs 2.0000 0.0439 2.7882 0.0206 DNN, Random Forest’dan anlamli olarak
RandomForest daha iyi.
DNN vs SVM 2.0000 0.0439 2.0981 0.0679 Wilcoxon anlamly, t-testi anlamlilik sinirinda.
DNN muhtemelen daha iyi.
DNN vs XGBoost 3.0000 0.1090 1.6261 0.1353 Anlaml fark yok, performanslar birbirine
yakin.

[statistiksel anlamlilik testi kapsaminda, DNN modeli ile diger
siniflandirma modellerinin performanslar1 Wilcoxon isaret
testi ve eslestirilmis (paired) t-testi ile karsilastirilmistir. DNN
ile Logistic Regression, Naive Bayes ve Random Forest
modelleri arasindaki farklar her iki testte de istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur; bu durum DNN modelinin bu
modellerden iistiin performans sergiledigini gostermektedir.
Buna karsin, DNN ile MLP ve XGBoost modelleri arasinda
anlamh bir fark goézlenmemistir; dolayisiyla bu modellerin
performanslari birbirine yakin kabul edilebilir. DNN ve SVM
karsilastirmasinda ise Wilcoxon testi anlamlilik gdsterirken,
paired t-testi anlamlilik sinirinda (p = 0.068) sonug¢ vermistir.
Bu durum, DNN’nin SVM’ye gére daha iyi performans sergileme
olasiliginin yiiksek oldugunu ancak bu farkin daha giicli
istatistiksel kanitlarla desteklenmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Genel olarak, DNN modeli ¢ogu rakibine kiyasla
istatistiksel olarak {istiin performans gosterirken, bazi
modellerle benzer bagarim sergilemektedir. Bu sonuglar, kredi
skoru tahmininde DNN'nin gii¢li bir alternatif oldugunu
desteklemektedir.

7 Birliktelik analizi (Association rules)

Kredi skoru tahminine yonelik veri analizi stirecinin bir sonraki
asamasinda birliktelik analizi uygulanmistir. Bu boliimde,
Apriori algoritmasinin uygulanma yodntemi ve elde edilen
sonuclar detayl sekilde sunulacaktir.

Birliktelik analizi, iki temel metrik kullanarak kurallar
degerlendirir: destek (support) ve giiven (confidence). Destek,
birliktelik kuralindaki 6gelerin birlikte ne siklikla goriildiigtini
ifade ederken, giiven, birliktelik kuralinin ne kadar dogru
oldugunu belirtir [36].

Birliktelik analizi, veri setindeki 6geler arasindaki sik goriilen
iligkileri kesfetmek amaciyla kullanilan bir veri madenciligi
teknigidir. Genellikle biiylik veri kiimelerinde veya karmasik

veri tablolarinda, 6geler arasindaki anlaml baglantilarin ortaya
¢ikarilmasinda tercih edilmektedir [37].

Analizde, birliktelik kurallarinin degerlendirilmesinde iki temel
metrik  kullanilmaktadir: destek (support) ve giiven
(confidence). Destek, belirli bir 6ge setinin veri kiimesinde ne
siklikla birlikte ortaya ¢iktigini ifade ederken; giiven ise, kuralin
dogrulugunu yani kosullu olasiligini belirtmektedir [37].

7.1 Birliktelik analizi ile ilgili tanimlar

Kredi skoru analizinde kullanilan tiim 6gelerin kiimesi, I = {i1,
i2, i3, .., id}, ve bu analizdeki biitiin islemlerin kiimesi T = {t1,
t2, t3, .., tN} olarak tanimlansin. Her bir ti islemi, 1 6ge
kiimesinin bir alt kiimesini icermektedir. Birliktelik analizi, 6ge
kiimesini temsil eden bir veya daha fazla 6geyi iceren kiimeyi
kullanir.

Birliktelik Kurali: X > YikenX < I,Y cl,veXNY=0

Oge Kiimesi en az bir 6geyi iceren bir koleksiyondur.

k-6ge kiimesi icerisinde k adet 6ge iceren koleksiyondur.
Destek sayisi (o) 6ge kiimesinin goriilme sikligini ifade eder.

Destek (Support) X — Y kuralindaki X ve Y 6gelerini iceren
islemlerin, tiim islemlere oramdir.

Giliven (Confidence) X — Y kuralinda Y 0ge kiimesindeki
elemanlarin X 0ge kiimesi elemanlarinin bulundugu
islemlerdeki sikligini1 géstermektedir.

Association Rules, veri madenciligi alaninda biiyiik bir 6neme
sahip olan bir analiz teknigidir. Bu teknik, veri kiimelerindeki
Ogeler arasindaki iligkileri ve desenleri belirlemek i¢in
kullanilir. Association Rules, bir¢ok wuygulama alaninda
kullanilir ve isletmelere biiyiik fayda saglar [37].

Association Rules'iin kullanim alanlarindan biri, perakende
sektoriidiir. Magazalar, misterilerin alisveris sepetlerini analiz
ederek hangi iriinlerin bir arada satin alindigin
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belirleyebilirler. Ornegin, kahve alan miisterilerin siklikla
krema da aldigin1 godzlemleyebilirler. Bu tiir iligkileri
belirlemek, iiriin yerlestirme stratejilerini ve promosyonlari
optimize etmeye yardimci olur.

Association Rules ayrica web sitesi kisisellestirme icin de
kullanilir. E-ticaret siteleri, kullanicilarin ge¢mis tarama ve
alisveris davranislarina dayah olarak éneriler sunar. Ornegin,
bir kullanici belirli bir iriinii goriintiilerse, web sitesi ayni
kategorideki diger {iirlinleri Onerir. Bu, miisteri deneyimini
iyilestirmeye yardimci olur[38].

Saglik sektorii de Association Rules'ii kullanir. Hastalarin
semptomlarini ve tibbi gec¢mislerini analiz ederek hangi
testlere veya tedavi yoOntemlerine ihtiyag¢ duyduklarim
belirleyebilirler. Bu, dogru teshislerin yapilmasina ve tedavi
seceneklerinin optimize edilmesine yardimci olabilir.

Association Rules'lin 6nemi, isletmelerin veriye dayal kararlar
almasini desteklemesinde yatar. Bu kural analizi, pazarlama
stratejilerini optimize etmek, envanter yonetimini iyilestirmek
ve is slireglerini verimli hale getirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica,
biiyiik veri kiimelerinde gizli iligkileri ve desenleri kesfetmek
icin kullanilabilir, bu da yeni firsatlar1 tanimlamak i¢in biiytik
bir potansiyel sunar [39].

Association Rules, veri madenciligi alaninda gii¢lii bir aragtir ve
bir¢cok uygulama alaninda biiytk bir 6neme sahiptir. Bu teknik,
isletmelere daha iyi kararlar almalar1 ve misteri deneyimini
iyilestirmeleri konusunda yardimci olur.

7.2  Birliktelik analizi kurallarinin
degerlendirilmesinde kullanilan metrikler

conf (confidence): Bu metrik, birliktelik kuralinin dogruluk
oranini ifade eder. Conf degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve
1'e yaklagtik¢a kuralin daha dogru oldugunu gésterir. Ornegin,
conf degeri 0.98 ise, kuralin %98 dogruluk oranina sahip
oldugunu ifade eder.

support(4,B)

Confidence (X - Y) = W

(6)
lift: Lift, birliktelik kuralinin beklentiden ne kadar daha iyi
performans gosterdigini gdsteren bir metriktir. Lift degeri
1'den biiyiikse, X ve Y 6geleri arasindaki iligkinin diger rastgele
bir iliskiye kiyasla daha giiclii oldugunu gésterir. Ornegin, lift
degeri 1.14 ise, kuralin diger rastgele bir iliskiden %14 daha
gii¢clii oldugunu ifade eder.

Lift (A= B) = sup(4, B) — (sup(4) + sup(B)) (7

lev (leverage): Leverage, X ve Y 68eleri arasindaki gerceklesme
oraninin beklentiden ne kadar farkli oldugunu 6lgen bir
metriktir. Lev degeri -1 ile 1 arasinda bir deger alir. Lev degeri
0'ayaklastik¢a, X ve Y 68eleri arasindaki iligki beklentilere daha
yakin oldugunu gésterir. Ornegin, lev degeri 0.01 ise, iliskinin
beklentilere yakin oldugunu ifade eder.

Leverage (A » B) = sup(A, B) — (sup(4) * sup(B)) (8)

conv (conviction): Conviction, birliktelik kuralinin yanhshk
oranini ifade eder. Conv degeri 1'den biiytikse, kuralin yanlshk
oraninin yliksek oldugunu ve kuralin daha giivenilir olmadigini
gosterir. Ornegin, conv degeri 7.08 ise, kuralin yanlishk
oraninin diger rastgele bir iligkiye kiyasla 7.08 kat daha yiiksek
oldugunu ifade eder [39].

1 — support(4,B)
1 — Confidence(A - B)

Conviction (A - B) =

)

7.3  Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasy, en sik kullanilan ve bilinen birliktelik kural
cikarim algoritmasidir. Apriori'ye gore, "Eger bir k-6ge kiimesi
minimum destek Kkriterini sagliyorsa, o kiimenin herhangi bir
alt kiimesi de minimum destek kriterini saglar.” seklindedir. Bir
6ge kiimesi, birden fazla 6geden olusan bir kiimeyi ifade eder.
k-6ge kiimesi (k-itemset) ise icinde k adet 6ge bulunan bir
kiimedir. Apriori, (k+1) sik gecen 6ge kiimesini bulmak icin en
sik gecen 6ge kiimesine dayanir. Sik gecen 6ge kiimelerini tespit
etmek icin minimum destek kriterini saglayan baslangictaki stk
gecen 68e kiimesi belirlenir ve bu islem, algoritma sik gecen 6ge
kiimeleri bulunamayincaya kadar tekrarlanir [37].

Apriori algoritmasi ile gergeklestirilen birliktelik analizi i¢cin
minimum destek degeri %10 ve minimum giiven degeri %90
olarak belirlenmistir. Apriori algoritmas1 kullanilarak
gerceklestirilen birliktelik analizi sonucunda 18 adet giiven
degeri yiiksek kural olusturulmustur. Olusturulan kurallar
asagidaki gibidir.

Erkeklerin yiiksek gelir diizeyine ve normal kredi skoruna
sahip oldugu durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigin1 goéstermektedir. Bu kural, kredi skor tahmini
tizerinde 6nemli bir iliskiyi ifade etmektedir.

Yiiksek gelir diizeyine ve normal kredi skoruna sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin olmadigini
gostermektedir.

Lise egitim diizeyine ve normal kredi skoruna sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin olmadigini
gostermektedir.

Normal kredi skoruna sahip oldugu durumlarda takibi devam
eden bir kredilerinin olmadigini géstermektedir.

e  C(Cinsiyeti erkek ve normal kredi skoruna sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gostermektedir.

e  Yagsaralifi orta yas ve normal kredi skoruna sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gdstermektedir.

e  Cinsiyeti erkek ve yas aralig1 orta yas ve normal kredi
skoruna sahip oldugu durumlarda takibi devam eden bir
kredilerinin olmadigini gdstermektedir.

. Normal gelir diizeyine ve normal kredi skoruna sahip
oldugu durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gostermektedir.

e  Cinsiyeti erkek ve normal gelir diizeyine ve normal kredi
skoruna sahip oldugu durumlarda takibi devam eden bir
kredilerinin olmadigini1 géstermektedir.

e  Yiiksek gelir diizeyine ve geng yas araligina sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gdstermektedir.

e  Cinsiyeti erkek ve takibi devam eden bir krediye sahipse
kredi skoru Riskli oldugunu gostermektedir.

e  Takibi devam eden bir krediye sahipse kredi skoru Riskli
oldugunu gostermektedir.

e Lise egitim durumuna ve Yiiksek gelir diizeyine sahip
oldugu durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini géstermektedir.
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e  Yiiksek gelir diizeyine sahip oldugu durumlarda takibi
devam eden bir kredilerinin olmadigini gdstermektedir.

e  Yiiksek gelir diizeyine ve orta yas araligina sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gostermektedir.

e  C(Cinsiyeti erkek ise ve yliksek gelir diizeyine sahip ve lise
egitim durumuna sahip oldugu durumlarda takibi devam
eden bir kredilerinin olmadigini géstermektedir.

e  Cinsiyeti erkek ise yiiksek gelir diizeyine ve orta yas
araligina sahip oldugu durumlarda takibi devam eden bir
kredilerinin olmadigini géstermektedir.

e  Cinsiyeti erkek ise yiiksek gelir diizeyine sahip oldugu
durumlarda takibi devam eden bir kredilerinin
olmadigini gostermektedir.

Tablo 6’da Apriori algoritmasi ile elde edilen birliktelik
kurallarini ve bu kurallarin dl¢iimleri gosterilmistir.

Destek (Support) degeri, kuralin veri setinde ne siklikla ortaya
ciktigin1 belirtmektedir. Giiven (Confidence) degeri, kuralin
dogruluk oranini ifade ederken, kaldirma (Lift) degeri, kuralin
tesadiifi olusumdan ne kadar bagimsiz oldugunu
gostermektedir.

Ornegin, “Gelir diizeyi yiiksek — Takibi devam eden kredi yok”
kuralinin destek, giiven ve kaldirma degerleri sirasiyla 0.370,
0.907 ve 1.060 olarak bulunmustur. Bu degerler, yiiksek gelir
diizeyine sahip bireylerin takibi devam eden kredilerinin
olmamas! durumunun veri setinde sik ve giivenilir bir sekilde
gozlendigini gostermektedir. Benzer sekilde, “Takibi devam
eden kredi var — Kredi skoru riskli” kurali destek, giiven ve
kaldirma degerleri ile birlikte, takibi devam eden kredisi olan
bireylerde kredi skorunun riskli olma olasiiginin yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir.

Diger kurallar da kredi skoru, cinsiyet, yas araligl ve egitim
durumu gibi faktorler ile takibi devam eden kredi durumlari
arasindaki iligkileri detayli bir sekilde gostermektedir. Bu
kurallar, veri seti iizerindeki iliskileri ve olas1 kredi skoru
tahminlerini anlamada 6nemli bilgiler saglamaktadir.

8 Sonuglar

Veri madenciligi alaninda, bilgiye erisme yontemleri ve kredi
risk tahmini gibi 6nemli uygulama alanlarinda birgok algoritma
bulunmaktadir. Bu algoritmalarin hangisinin daha istiin
oldugu konusu flizerine bir¢ok calisma yapilmis, ancak bu

calismalardan farkli sonuglar elde edilmistir. Bu cesitlilik, islem
basarisinin kullanilan veri kaynagina, veri 6n islemeye ve
algoritma parametrelerine bagli oldugunu géstermektedir. Bu
calisma, finans kuruluslarina ait verileri kullanarak, farklh
siniflandirma algoritmalarimin kredi riski tahmini konusundaki
etkinligini incelemeyi amaglamistir.

Bu c¢alismada, Python programlama dilinde yaygin olarak
kullanilan  scikit-learn, TensorFlow, ve Keras gibi
kiitiiphanelerden faydalanilarak modellerin olusturulmasi ve
egitilmesi gerceklestirilmistir. Bu kiitliphaneler, hem makine
6grenimi hem de derin 6grenme modellerinin hizl bir sekilde
prototipini olusturmay1 ve optimize etmeyi saglamaktadir.
Calismalar, ytliksek performansl bir Intel Core i7 islemci ve 32
GB RAM ile donatilmis bir bilgisayar ortaminda yiirtitiilmistiir.

J48 ve RandomForest gibi karar agaclar1 tabanli modeller, hizli
egitim siireleri ve kabul edilebilir performanslariyla dikkat
cekmistir. Ancak SVM gibi bazi modeller, yiiksek dogruluk
saglasa da egitim siireleri daha uzun olabileceginden pratik
kullanimlarda dezavantajlar dogurabilir. Her bir modelin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate alinarak, uygulama
senaryosuna en uygun modelin se¢ilmesi kritik 6neme sahiptir.

En yiiksek dogruluga ve F1-score degerlerine sahip model, DNN
(Deep Neural Network) olarak belirlenmistir. Bu model,
o6zellikle kredi skoru tahmini gibi uygulamalarda digerlerine
gore Ustiin performans sergilemistir. DNN algoritmasi,
accuracy, recall ve F1-Score metriklerinde diger algoritmalarin
oniinde yer almakta ve daha dengeli bir performans
sergilemektedir. Ayrica, bu modellerin egitim siirelerinin
digerlerine gére daha kisa olmasi, gercek zamanlh veya hizl
sonug gerektiren senaryolarda avantaj saglamaktadir.

Bu ¢alisma, kredi skor tahmininde gesitli makine 6grenimi
algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini sunmus ve
DNN'nin istiin performansini ortaya koymustur. Bununla
birlikte, her finansal kurumun is silirecleri ve veri
gereksinimlerinin farklhilik gosterdigi dikkate alindiginda,
model secimi ve uygulama adimlarinin her kuruma o6zgii
sekilde ozellestirilmesi gerekmektedir. Gelecekteki
aragtirmalar, istatistiksel giivenilirligi artirmaya yonelik
yontemlerin kullanilmas1 ve farkli zaman dilimlerine ait
verilerin degerlendirilmesiyle model sonuglarinin dogrulugunu
daha da gii¢lendirebilir.Farkli makine 6grenimi tekniklerinin
karsilagtirmali analizini sunarak, veri bilimi uygulayicilarina
cesitli senaryolarda en etkili ¢6ziimii se¢me konusunda
rehberlik etmeyi amaglamaktadir.

Tablo 6. Apriori algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 ve 6l¢iimleri

Table 6. Association Rules and Metrics Obtained Using the Apriori Algorithm

Antecedents Consequents Support Confidence Lift
GelirDuzeyi_YUKSEK TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.3702 0.9074 1.0595
TakibiDevamEdenKredi_VAR KrediSkoru_RISKLI 0.1318 0.9186 1.4473
KrediSkoru_NORMAL TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.3536 0.9680 1.1303
Cinsiyet_Erkek, GelirDuzeyi_YUKSEK TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.2766 0.9046 1.0562
Cinsiyet_Erkek, TakibiDevamEdenKredi_VAR KrediSkoru_RISKLI 0.1005 0.9190 1.4480
Cinsiyet_Erkek, KrediSkoru_NORMAL TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.2559 0.9665 1.1286
GelirDuzeyi_YUKSEK, EgitimDurumu_LISE TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1409 0.9086 1.0609
EgitimDurumu_LISE, KrediSkoru_NORMAL TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1290 0.9689 1.1314
GelirDuzeyi_NORMAL, KrediSkoru NORMAL TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.2020 0.9602 1.1212
GelirDuzeyi_YUKSEK, YasSkala_GENC TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1102 0.9224 1.0771
GelirDuzeyi_YUKSEK, YasSkala_ORTAYAS TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1852 0.9073 1.0594
GelirDuzeyi_YUKSEK, KrediSkoru_ NORMAL TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1516 0.9785 1.1426
KrediSkoru_NORMAL, YasSkala_ORTAYAS TakibiDevamEdenKredi_YOK 0.1761 0.9656 1.1274
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Gelecekteki calismalar i¢in 6nerilerimiz sunlardir:

e Istatistiksel giivenilirligi artirmak amaciyla p-
degerleri, capraz dogrulama ve bootstrapping gibi
yontemlerin sistematik kullanimi,

e  Model sonuglarinin farkli ekonomik kosullar ve piyasa
dalgalanmalari altinda test edilmesi,

e Veri 0n isleme ve 06zellik miithendisligi siireclerinin
optimize edilerek modellerin farkli veri setlerine
uyarlanmasi,

e Finansal kurumlarin ihtiyaglarina goére model
ozellestirme yontemlerinin gelistirilmesi,

e Birliktelik analizi ve diger veri madenciligi
tekniklerinin kredi risk tahminine entegrasyonu ve
performans karsilagtirmalari.

e Bu kapsaml degerlendirme ve oOneriler, kredi riski
tahmini alanindaki arastirmacilar igin rehber
niteliginde olup, daha giivenilir ve uygulanabilir
modeller gelistirilmesine katki saglayacaktir.

Bu calisma, istatistiksel anlamliligin daha iyi anlasilmasi
gerektigini vurgulamaktadir. ileriki caligmalarda, p-degerleri
veya c¢apraz dogrulama gibi istatistiksel yontemlerin
kullanilmasi sonuglarin giivenilirligini daha fazla artirabilir.
Kredi riski tahmini, ekonomik donemlere ve piyasa kosullarina
bagh olarak degisebilir ve bu ¢alisma, belirli bir doneme ait
verilerle sinirhdir. Gelecekteki calismalarda farkli dénemlere
ait verilerin de incelenmesi, daha genis bir bakis acisi sunabilir.

Ayrica, finans kuruluslarinin boyutlar, is siiregleri ve veri
gereksinimleri farklilik gosterebilir. Bu nedenle, bu ¢alismanin
sonuglar1 ve onerileri, her bir kurulusun ihtiyag¢larina 6zgii
olarak uyarlanmalidir. Finans kuruluslarinin kredi verme
stireglerinin farklhiliklar1 dikkate alindiginda, bu c¢alismanin
sonuglart, her bir kurulusun kendi 6zgiin gereksinimlerine gore
sekillendirilmelidir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, kredi skor tahmininde ¢esitli makine
0grenimi algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini sunmus
ve DNN'nin istiin performansini ortaya koymustur. Bununla
birlikte, her finansal kurumun is siiregleri ve veri
gereksinimlerinin farkliik gosterdigi dikkate alindiginda,
model secimi ve uygulama adimlarinin her kuruma o6zgii
sekilde ozellestirilmesi gerekmektedir. Gelecekteki
arastirmalar, istatistiksel giivenilirligi artirmaya yonelik
yontemlerin kullanilmas1 ve farkli zaman dilimlerine ait
verilerin degerlendirilmesiyle model sonuglarinin dogrulugunu
daha da gii¢lendirebilir.
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