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OZET

]Son giinlerde kisiden kisiye kredi sistemleri yayginlagsmakta ve geleneksel bankacilik
sisteminin yerine alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu sistemde kisiler sisteme kayit olup
kaynaklarini istedikleri faiz orani ve vade ile kredi olarak sunmakta ve miisterilerini
kendileri segebilmektedir. Segilen miisteriye hizli bir bicimde dogru miktarda kredi
verilmesi amaciyla misteri 6zelliklerine gore kredi risklerinin belirlenerek risk degerine
gore her musteri grubuna uygun kredi miktarinin hesaplanmasi gerekmektedir. Lending
Club kisiden kisiye finans sistemleri igerisinde en yaygin olanidir. Bu ¢alismada, kredi
riskini makine 6grenmesi yontemleriyle hesaplamak amaciyla regresyon ve ikili siniflama
yontemlerinin bagarimlari test edilerek kredi riskine etki eden etmenler arastirilmistir. Tezde,
regresyon ve ikili siniflama yontemleri Lending Club veri setiyle egitilmis ve test edilmistir.
Test sonuglara goére regresyon yontemleri icerisinde en basarili sonucu artirilmis karar
agaci regresyon algoritmasi elde ederken, ikili siniflandirma tiiriinde ise iki sinifli karar agaci
algoritmasi en basarili sonuglar1 vermistir. Yapilan genel veri analizlerinde, kredi riskine
etki eden etmenler oncelik derecesine gore gelir grubu, faiz orani, bolge ve kredi kullanim
tiirii olarak tespit edilmistir
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ABSTRACT

Recently, peer-to-peer credit systems have become widespread and emerge as an alternative
to the traditional banking system. In order to give the right amount of credit to the selected
customer quickly, the credit risks should be determined according to the customer
characteristics and the amount of loan suitable for each customer group should be calculated
according to the risk value. Lending Club is the most common peer-to-peer financial system.
In this study, the factors affecting credit risk were investigated by testing the regression and
binary classification methods in order to calculate credit risk with machine learning methods.
In the thesis, regression and binary classification methods are trained and tested with the
Lending Club data set. According to the test results, the most successful result among the
regression methods was the decision tree regression algorithm, while in the binary
classification type, the two-class decision tree algorithm gave the most successful results. In
the general data analysis, the factors affecting credit risk were determined as income group,
interest rate, region and credit use type according to priority level.]
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

]Klsaltmalar Aciklamalar

ABD Amerika Birlesik Devletleri

API Application Programming Interface
AUC Area Under Curves

CODb Coefficient of Determination

FCA Financial Conduct Authority

FICO Fair Isaac Corporation

MAE Mean Absolute Error

ML Machine Learning

p2pP Peer to Peer

P2PFA Peer2Peer Finance Association
PCA Principal Component Analysis
RAE Relative Absolute Error

RMSE Root Mean Squared Error

ROC Receiver Operating Characteristic Curve
RSE Relative Squared Error

SVM Support Vector Machine [






1. GIRIS

Kisiden kisiye finans sistemleri geleneksel bankaciligin alternatifi olarak ortaya ¢ikmistir.
Musteriler, internet sayesinde banka subesine gitmeden mevduatlarini kredi olarak vermekte
ya da kredi bulmaktadir. Bu durum hem rahatlik hem de hiz kazandirmaktadir. Kisiden
kisiye finans sisteminde, kredi verenler istedikleri risk gruplarina kredilerini ulastirabilecek
ve banka mevduat faizinden daha fazla miktarda gelir elde edebileceklerdir. Geleneksel
bankacilikta kredi ihtiyaci igin bankalara bagvurmak gerekirken, kisiden kisiye finans
sistemlerinde kredi ihtiyaci olan Kkisiler ve sirketler finans fazlasi olanlardan transfer
yapabilmektedir. Bu finans sisteminde kredi ihtiyaci olan kisiler ve sirketler kendilerine en

uygun vade ve faiz orandan kredi se¢ebilmektedir.

Kredi verecek olan kisilerde alacaklari risk tiiriine gore faiz isteyebilmektedirler. Mevduatin
geri alinabilmesi ve faizin belirlenebilmesi i¢in kredi risklerinin hesaplanmasina yonelik
uygulamalar 6nemlidir. Kredi riskini hesaplayan c¢esitli modeller biiyiik finans kuruluslari
tarafindan olusturulmustur. Bu modellere alternatif olarak makine 6grenmesi ile olusturulan

modeller web servisler araciligiyla gelistirilen kredi riski yazilimlarina entegre edilebilir.

Kisiden kisiye finans sistemleri arasinda en gii¢liileri Prosper ve Lending Club olarak
tanimlanmaktadir. Lending Club, Prosperdan farkli olarak kredilendirmeye dair verileri agik
kaynak olarak kullanici ve arastirmacilarla paylagsmaktadir. Bu da, bu alanda arastirma
yapilmasinin  ontinii  agmaktadir. Literatiirde, Lending Club veri setini kullanan
calismalardan farkli analizler igeren gesitli calismalar yapildigi goriilmiisttir. P.Li ve G.Han
[1] Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglart ve Rasgele Agac makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak Lending Club verileri tizerinden kar tahmini gerceklestirmislerdir. S. Chang,
S.Kim, ve S.Kondo [2], Lojistik Regresyon, Naive Bayes Aglari ve SVM (Destek Vektor

Makinesi) yontemleri kullanilarak risk tahmini ¢calismasi yapmislardir.

Makine 6grenmesi ile ilgili ¢alismalariyla bilinen Stanford Universitesi’nce gergeklestirilen
bir diger calismada ise yine ayni veri seti kullanilarak daha farkli bir problem tizerinde
durulmustur. “P2P Loan Selection” ¢alismada Lending Club iizerinde hangi kredi tipinin
secilecegi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak belirlenmistir. Ilgili makalede Lojistik

Regresyon, SVM (Destek Vektor Makinesi) ve Dogrusal Discriminant Analizi yontemleri



kullanilarak en basarili kredi bor¢ modeli belirlenmeye ¢alisiimistir [3]. Incelenen bu
calismalarin ilki kar, ikincisi risk diglinclisii ise en uygun bor¢ modelini bulmayi
amaglamaktadir. Lending Club veri seti diginda kullanilan daha farkl bir calisma ¢alismada
[4] iilkemizdeki bir kamu bankasinin verileri yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon ile
degerlendirilmis ve sonuclari elde edilmistir. Yontem olarak, yapay sinir aginin lojistik
regresyona gore daha basarili sonuglar elde ettigi bu ¢alismada tespit edilmistir. Risk analizi
yapilan ¢alismada en basarili sonucu Gaussian uygulanan Naive Bayes algoritmasi elde
ettigi gozlemlenmektedir. Naive Bayes yontem olarak olasiliga dayali kestirimlerde

bulunmaktadir.

Bu tezde ise, Lending Club veri setini olusturan veriler géz oniine alindiginda istatistiksel
ve bilgiye dayali yaklasimlarin da basarili sonuglar iiretebilecegi 6ngoriilmiistiir. Bu amagla
yapilan literatiir taramasinda Lending Club veri seti ile iki smifli siniflandirma
algoritmalarin oldugu bir ¢alismaya ulagilamamistir. Ayrica, “Predicting Default Risk of
Lending Club Loans” ¢alismasindaki veri setinde daha farkli kolonlar egitim ve test igin
kullanilirken bu tezde “kredi durumu” kolonu verilerinin kullanimi kredi riski durumunun
diger parametrelere gore 6zet bir sonucu oldugu i¢in bu veri seti agisindan en dogru sonuglari

verecegini Ongoriilmiistiir.

Bu tezde kredi riski analizi i¢in en basarili siniflandirma ve regresyon yontemi hangisidir ve
kredi riskini belirleyen faktorler nelerdir?” sorularina cevap aranmistir. Tezde, agik kaynakli

ve her yil giincellenen bir veri seti olmasi nedeniyle Lending Club veri seti kullanilmistir.

Lending Club veri tabaninda kayitli olan ABD’de yerlesik musterilere ait 2007- 2019 yillar
arasinda kredi talebinde bulunmus toplam 111107 miisteriye ait veriler alinmis olup verilerin
normalizasyonu ile tiim kayitlarin belli bir kismi olan 88910 tanesi kullanilmistir. Bu
verilerin 71128 tanesi egitim i¢in 17782 tanesi test i¢in kullanilmigstir. Egitim ve test oranlari

degistirilerek daha farkli basar1 sonuglari elde edilebilir.



3

Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Tezin Ikinci Boliim’iinde kavramsal cerceve
olusturularak kisiden kisiye finans sistemi hakkinda bilgiler sunulmakta ve tezde kullanilan
makine &grenmesi yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Ugiincii Bsliim’de
tezde kullanilan arastirma yontemi kapsamli olarak sunulmakta, Dordiincii Bolim’de ise

teze ait bulgular degerlendirmekte ve Besinci Boliim’de teze ait sonuglar sunulmaktadir.






2. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde, Kisiden Kisiye Finans Sistemi kavrami agiklanarak, Lending Club finans
sirketi hakkinda bilgiler verilmis, veri seti yapisi aktarilmis ve tezde kullanilan makine

Ogrenmesi algoritmalar1 detayli olarak incelenmistir.

2.1. Kisiden Kisiye Finans Sistemi

Internet milyonlarca bilgisayari, cep telefonunu ve tabletin birbirleriyle iletisim kurdugu,
veri paylastig1 calisma, bilgi paylasimi, eglence ve ticari amaglar i¢in de kullanilan diinya

geneline yayilmis bir agdir.

Toplumlarin bilgi cagina ayak uydurmak igin bilgisayar yazilim ve donanimlarini
kullanmasi interneti yaygin bir teknoloji haline getirmistir. Bilgisayar fiyatlarinin diismesi,
yazilimlarin yayginlasmasi internete daha ¢ok kisinin adapte olmasini saglamistir. Internet
sayesinde diinya genelinde hizli ve kolay bilgi paylasimi ve iletisim saglandig1 gibi diinyanin
kiiresellesme kavramina gegisi hizlanmistir. Ayrica, internet kamu yonetimini seffaflastiran,
bilimsel bilginin paylasimini artiran ve insanlarin medyaya daha rahat ulasmasini saglayan
bir teknolojidir. Internetin yaygin kullanimi bilimsel ¢alismalarin paylasiimasi, uluslararasi
sosyal ve siyasi iliskilerin kurulmasi saglandig1 gibi ticaretin gelisimine de artarak katki
saglamaktadir. Ticaret glinimiizde geleneksel yollarin disinda internetin sagladigi

kolayliklar sayesinde farkli boyutlar kazanmistir.

Geleneksel finans sisteminde fon ihtiyact igcin bankalara basvuru yapilarak kredi talep
edebilirken, kisiden kisiye (Peer-To-Peer-P2P) finans sisteminde fon ihtiyaci olan kisiler ve
sirketler fon fazlasi olanlardan transfer yapabilmektedir. P2P Finans sisteminde fon ihtiyaci
olan kisiler ve sirketler kendilerine en uygun fonlar1 segebilmektedir. Bu yapiyla geleneksel
bankacilik sistemi devre dist birakilmaktadir. Fon talep edenler uygun kosullarda kredi
bulurken fon saglayicilar1 da mevduat faizi gibi gesitli gelirlerden daha fazlasini elde
edebilmektedirler. Kredi verecek olan kisiler de alacaklari risk tiiriine gore faiz
isteyebilmektedir. Benzer faiz oranlar1 oldugunda ise Ornegin Lending Club finans

sisteminde krediyi ilk tanimlayan kisinin fonu kullandirilmaktadir.



P2P Finans Sisteminin diinyada ilk kez 2005 yilinda Ingiltere’de kullanilmistir. P2P
platformlar aracilifiyla saglanan fon miktari 2014 yilinin 2. ¢eyregi itibariyle 1.5 milyar
sterline ulagsmis durumdadir. Bir¢ok iilkede P2P finans sistemi i¢in ilke ve standartlar
bulunmamasina ragmen Ingiltere’de finansal tiiketici hizmetlerinin gdzetiminden sorumlu
olan Financial Conduct Authority (FCA) [5] tarafindan P2P finansman faaliyetlerini
diizenleyen kurallarin yani sira standartlar ve ilkeler de belirlenmistir. Hatta Ingiltere’de
faaliyet gosteren P2P finans hizmeti veren sirketleri temsil eden “Peer2Peer Finance

Association (P2PFA)” isimli Bankalar Birligi’'ne benzer bir birlik de kurulmustur.

Diinyaca {inlii Forbes dergisinde yayinlanan yazida “The Disappearance Of Peer-To- Peer
Lending” 2005 ve 2006 yillarinda kurulan iki biiytik P2P bor¢ verme sistemi olan Prosper
ve Lending Club’in makalenin yazildigi tarih itibariyle 6 Milyar Dolardan daha fazla kaynak
elde ettigi, buna karsin P2P sisteminin zamanla Sekil degistirdigi, daha 6nceden kiigiik kredi
veren sirketlerin yerini biiyiik yatirimcilarin ve finans kuruluslarinin aldigini ve bu durumun
kiiglik kredi saglayicilarini zor durumda biraktigi belirtilmektedir. Yazinin devaminda P2P
kredi sisteminin is yapis seklinin degisebilecegi, bu tiir kuruluslara bankalarin kredi vermek

istemedikleri miisterileri yonlendirebilecekleri ifade edilmistir [6].

Lending Club’in kendi web sitesinde Google ile anlasma yapildigi agiklanmistir. Bu
anlasmaya gore Google kendisinde is yapan kiiciik sirketlere hizl1 ve ucuz fon saglayabilmek
icin Lending Club ile protokol imzalamistir. Lending Club ABD merkezli bir P2P sirketidir

ve hizli bir biiylime gostermektedir [7].

Sekil 2.1°de yer alan grafikte 2016 yili ilk ¢eyreginde Lending Club sirketinin mevcut
donemler igerisinde en yiiksek geliri elde ettigi gortilmiistiir. Bu donemden sonra gelirin her

ceyrekte hemen hemen korundugu goriilebilir [8].
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Sekil 2.1. Lending club gelirleri

P2P finans sisteminde Lending Club disinda farkli iilkelerde bulunan sistemler de
bulunmaktadir. Bu sistemlerin i¢inde en biiylik paya sahip olanlardan biri Lending Club
finans sistemidir. “p2pmoney” isimli web sitesinde hangi P2P sisteminin hangi kosullarda
kredi verdigi sekil 2.2°de goriilebilmektedir [9]. Sekil 2.2°de ise Lending Club finans

sisteminin ¢alisma diizeni 6zetlenmistir.
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Sekil 2.2. Lending club ¢alisma sistemi

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi sisteme yatirim yapan yatirimei ve bankalar bulunmaktadir. Bu

kisi ve gruplar sisteme faiz karsiligi para aktarmaktadir. Ayn1 Sekilde ortaklik yapilan



bankalar da miisteri ve kredi destegi saglamaktadir. Kredi almak isteyen kisiler sistem
basvurularim1 yapmaktadir ve belirli yasal diizenlemeler ile bu finans sistemi denetlenip
diizenlenmektedir [10]. Ulkemizde ise P2P finans sisteminin altyapisi heniiz kurulmamustir.
Bu alanda faaliyet gostermek igin ¢esitli sirketler kurulmustur fakat heniiz P2P finansal

sisteminin ilkeleri ve standartlar1 belirlenmemistir.

Kullanilan risk tahmini araglar1 fon saglayicilarinin kredi geri 6demelerini almalarinda ve
tedarikgilerin sermayesinin korunmasi ve devamlilig1 agisindan nemlidir. Kredi riski ile

ilgili problemler i¢in makine 6grenmesi yontemleri siklikla kullanilmaktadir.

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesini farkli yontemler ile veriyi inceleyip cesitli sablonlar1 arayan ve bu
sablonlara ait olan etiketleri bularak 6grenme islemi yapan ve devaminda 6grenilenlere
benzer tahminler yapan sistemler olarak ifade edilebilir. Makine 6grenmesi bu egitim ve
tahmin siireglerini ¢esitli bilimsel yontemler araciligiyla olusturan modeller iiretir. Elde

edilen modeller veriyi asgari hata ve azami tahmin-kesinlik oraniyla degerlendirmelidir.

Makine 6grenmesi gliniimiizde biiyiik verinin analizinde ve bu verinin degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Farkli alanlarda kullanilmakta olan makine 6grenmesi bilhassa tip, fen
bilimleri ve finans alaninda kullanilmaktadir. Makine grenmesi, kendi kendine 6grenme

gerceklesmesi igin ¢alisma yapilan bir konudur.

Veriler siirekli biiyiimektedir ve tiim verileri daha hizli ve daha yiiksek dogrulukla
kullanmak gittikge zorlasmaktadir. Sahip oldugumuz verilerin biiyiik ¢ogunlugu miizik,
video, fotograf ve dokiimanlardan olugmaktadir. Bu verilere kalip bulmak insan beyni i¢in
cok zordur ve biiyiik verinin, hesaplamasi i¢in ¢ok fazla zamana ihtiya¢ duyulmaktadir.

Makine 6grenmesinin kullanilmasiyla biiyiik veri fazla zaman kullanmadan islenebilir.

Makine 6grenimi yapay zekanin bir alanidir. Yapay zeka kullanarak akilli makineler
olusturulabilir, sayisal mantik yiiriitme, hareket ve konusma gibi insan benzeri davranislar

elde edilebilir. Yapay zeka insan zekasina benzer makineler tasarlamay1 amaglamaktadir.



Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsar. Yapay zeka 1950’lerden beri
calisilan bir alandir ve daha genis bir alana isaret eder. Makine 6grenmesine 1980°lerde
baslanirken derin 6grenme 2000°li yillarin ortalarinda ortaya ¢ikmis daha yeni bir

teknolojidir.
2.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri
Makine 6grenmesi algoritmalari 3 sinifa ayrilir. Bunlar 1. Gozetimli Ogrenme (Supervised

Learning), 2. Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), 3. Takviyeli Ogrenme

(Reinforcement Learning) olarak ifade edilebilir. Sekil 2.3’te bu tiirler gosterilmistir.

Sekil 2.3. Lending club ¢alisma sistemi

2.4. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme algoritmalart etiketli verilerden 6grendiklerini kullanarak tahminler
yapar. Veriler ve veriye ait siniflar daha onceden mevcuttur. Bu veriler bilinerek egitim
yapilir. Veriler egitildikten sonra sistem dgrenir ve sistem yeni gelen verileri yorumlar.
Egitim amacl kullanilan veri dogru bir bicimde olusturulmazsa mevcut modeller kotii
tahminler yapabilir. Gozetimli 6grenme algoritmalarinin ¢alisma sistemini agiklamak i¢in
cicek verileri 6rnek olarak verilebilir. Cigek verileri egitim verisi olarak kullanilip ¢icek
sekilleri etiketlediginde model artik ¢icek sekillerini tantyacaktir. Devaminda ¢igek ve agag
sekilleri karisik olarak test verisi olarak kullanildiginda ise daha 6nce egitilen veriler sekilleri

ayirt edebileceklerdir.
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Gozetimli 6grenme algoritmalart genelde iki grup Siniflandirma Yontemi (Classification
Method) ve Regresyon Yontemi (Regression Method) olarak ayrilmaktadirlar. Tezde,

gozetimli algoritmalarin her iki grubu da kullaniimistir.

2.4.1. Siniflandirma yontemleri

Bu yontemde veriler belirli 6zelliklerine gore siniflandirtlirlar. Siniflandirma yontemi
yapisal (structure) veya yapisal olmayan (unstructure) verilere uygulanabilmektedir. Sistem
hangi verinin hangi durumda, hangi sinifa ait olacag bilgisi ile egitilirse, bu veri egitildikten
sonra yeni gelen veriyi de siniflandirabilir. Bu yontemi agiklamak igin sdyle bir drnek
verilebilir. Bir sinifta sinav sonrasi 20 puan ve altini alanlar1 kotii, 20-50 arasini orta ve 50
{istii puan alanlar1 ise iyi olarak siiflandirildiktan sonra bu verilerle model egitilirse ve
sonrasinda karigik olan ve siniflandirilmamis veriler ile test yapilirsa yeni verilerin egitim
verilerine gore siniflandirildigr elde edebilir. Siniflandirma algoritmasinin 2 tiirii

bulunmaktadir.

Ikili Siniflandirma (Binary Classification): Bu tiirde veri iki smifa ayrilir. Coklu Sinif
Smiflandirma (Multiclass Classification): Bu tiirde ise ikiden fazla smifla veriler

siniflandirilmaktadir. Tezde, ikili siniflandirma yontemi kullanilmaistir.

2.4.2. Siniflandirma yonteminde kullanilan algoritmalar

Bu boluimde tezde kullanilan siniflandirma yontemleri incelenerek c¢alisma sistemleri

verilmistir.

Karar Agaci (Decision Tree): Veriler smiflari ile birlikte model iginde degerlendirilerek
kurallar tiretilir. Karar agaci karar dugtimleri (decision node) ve yaprak diigiimleri (leaf
node) olan bir aga¢ yapisina sahiptir. Ilk diigiime kok diigiim(root node) denir. Karar agaglar
bir veya daha fazla dallanma igerebilir. Bu algoritma hem regresyon hem siniflandirma

yonteminde kullanilabilir [11].
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Ornek olarak Sekil 2.4°te karar agaci verilebilir. Karar agacinin en sik kullandig1 6grenme
algoritmalaridan biri ID3 algoritmasidir, agag lizerinde 6zyinelemeli olarak bilgi kazanimi

prensibine uygun olarak yaprak kalmayincaya kadar ID3 algoritmasi devam eder.

Ziyareti

S |

|
Yagmurlu m
Evde Tenis
Kalmak Oynamak

Ruzgarh

Para?

Sekil 2.4. Karar agaci algoritmasi semasi

ID3 Algoritmasi: Bu algoritma sabit bir 6rnek kiimesinden bir karar agact olusturur. Elde
edilen agag gelecekteki 6rnekleri siniflandirmak igin kullanilir. ID3 Algoritmasi Entropi ve

Bilgi Kazanimi iizerine insa edilmistir.

Entropi (Entropy): Rastgele ve belirsiz durumlarin ortaya ¢ikma olasiligidir [12]. Orneklerin

tamami diizenliyse, entropi sifirdir. Entropi’nin formiilii Es. 2.1 ile ifade edilmistir.

Entropi (S) = S—p (Dlog2 p () 2.1)

Bilgi Kazanimi (Information Gain): Veri setini bir 6zellik {izerinden boldiikten sonra tiim

entropiden ¢ikarma iglemidir [13]. Es. 2.2 ile formilii verilmistir.

Gain(S,A) = Entropy(S) — Entropy(S, A) (2.2)

Asirt Uyum (Overfitting): Egitim setindeki hatalar1 azaltma siirecinde asir1 uyum ortaya
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cikar. Asir1 uyumdan kaginmak icin 6ncelikle agacin biiyiimesi sinirlandirilir daha sonra,

agac olusturulup gereksiz kisimlar ¢ikartilir.

Artirllmis Karar Agaglari (Boosted Decision Trees): Karar Agaclarinin performansini
artirmak icin Boosting yaklasimlarindan faydalanilmasi sonucu ortaya c¢ikan bir
algoritmadir. Boosting algoritmalarinin temelinde zayif 6grenenlerin bir araya getirilerek
gliclii 6grenicilerin olusturulmasi vardir. Bu fikri algoritmik olarak ifade etmek igin tek bir
tahminsel model formunda modeller serisi olusturmak gerekir [14]. Es. 2.3 ile ifade
edebiliriz. Boosting yaklasimi igin 6rnek olarak AdaBoost, Gradient Boosting, XGboost

verilebilir. e i < p sartin1 saglayan her i icin Es. 2.3 ile ifade edilebilir.

g = Majority Vote (f1, f2, f3) (2.3)

Rastgele Ormanlar (Random Forest): Bu algoritma siniflandirma yapabilmek i¢in ¢ok fazla
karar agaci kullanilarak siniflandirma degerinin yiikseltilmesi hedefleyen, birden fazla agag
yetistiren ve tiim agaglarin oylarina gore nesneleri siniflandiran bir topluluk modelidir. Yani
bir nesne tiim agaglardan en fazla oyu alan bir sinifa atanir. Rastgele orman simiflandiricisi,
cesitli veri kiimeleri alt orneklerinde bir dizi karar agacina uyan ve modelin tahmin
dogrulugunuiyilestirmek ve asirt uyumu kontrol etmek i¢in ortalama kullanan bir meta tahmin
edicidir. Alt 6rneklem biiytikliigii her zaman orijinal girdi 6rneklem biuiyiikliigiiyle aynidir,
ancak ornekler degistirilerek ¢izilir. Bu algoritmada siniflama veya regresyon yonteminde
kullanilabilir. Ayrica ¢alisma mantig1 agisindan karmasik algoritmalardir [15]. Ornek olarak,

Sekil 2.5 verilebilir. Bu sekilde bir rastgele orman 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.5. Rasgele orman algoritmasi semast

Rastgele Karar Ormanlari, Karar Agac¢larinin asirt uyum sorununu ¢ozerler. Rastgele
Ormanlar, asir1 uyum sorununu ¢Ozmek ic¢in Torbalama Algoritmasini kullanirlar.
Torbalama (Bagging): Rastgele Ormanlarda siklikla kullanilan bir algoritmadir. Yeniden
orneklem yontemiyle, elde edilen agaglarin bir araya getirilmesi ile gerceklestirilir.
Oncelikle veri seti iginden siirekli 6rnekler gekilerek yeni agaglar olusturulur ve bu drnekler
veri setine yeniden konur. Elde edilen agaglar bir aga¢ toplulugu olusturur. Ortaya ¢ikan
agaclarin tamami1 modelleme i¢in kullanilarak oylama yapilir. Tahmin isleminin sonucu tek
bir ifade olarak ortaya sunulur [16]. Es. 2.4’te Regresyon i¢in Es. 2.5’te Siniflandirma igin

formiilleri verilmistir.

f(x) = XTi=1fix) (2.4)
fx = sign(XTi=1fi(x)) (2.5)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine): Destek Vektor Makinesi, oriintti tanima
ve siniflandirma problemlerinin ¢6ztimii i¢in Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Bu
algoritmanin temelleri istatistiksel Ogrenme teorisine diger bir ifadeyle Vapnik-
Chervonenkis (VC) teorisine dayanir. Veri kiimesinde benzer gruplar arasina birbirinden en
uzak olan noktalardan sinirlar ¢izen algoritmadir. Destek vektor makinesi, egitim verilerinin,
kategorilere ayrilan alanlardaki genis bir agiklikta noktalar ile gosterilmesidir. Yeni 6rnekler
daha sonra ayni alana eslestirilir ve aralarindaki boslugun hangi tarafina diistiiklerini temel
alan bir kategoriye ait oldugu tahmin edilir [17]. Destek vektor makinesi grafik iizerinde

Sekil 2.6°da verilmistir.
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Sekil 2.6. Destek vektor makinesi algoritmasi semasi

SVM siniflandiricist olusturmak igin kullanilan parametreler 3 adettir. Bunlar: ¢ekirdek tiirii,
gama ve C degeridir. Dogrusal ve dogrusal olmayan vektér makinesi tiirleri vardir.

Calismada dogrusal vektor makineleri kullanilmistir.

Dogrusal Vektor Makineleri: Her xi 6rnegi igin, p adet nitelige sahip girdi, y i € {1, -1}
orneklerin ait oldugu sinifi temsil eden ¢ikti ve x € p yiiksek boyutlu girdi vektorii olmak
lizere; ( x i, y i) ikililerinden olusan n hacimli bir egitim kiimesi S verildiginde, farkli
siniflara ait ornekleri birbirinden en iyi sekilde ayiracak, dogrusal hiper diizleminin
bulunmasina yardimci olan denetimli 6grenme algoritmalart sinifina ait makine dgrenimi
algoritmasidir. Burada w, hiper diizlemin normali ayn1 zamanda agirlik vektorii ve b sabit

olarak tanimlanmistir. Destek Vektor Makinesi, w.x + b ile ifade edilmistir.

Farkli siniflara ait 6rnekleri ayiran birgok dogrusal diizlem mevcuttur. Fakat, Destek Vektor
Makinesi, farkl siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize eden ayirma

hiper diizleminin bulunmasini amaglar.

Yapay Sinir Aglart: Bir sinir agi, bir giris vektoriinii ¢iktilara ¢eviren cesitli katmanlardan
olusan noronlardan olusmaktadir. Her katman bir input alarak degerlendirir ve output
degerini diger katmana gonderir. Cogunlukla aglar ileriye doniik olarak ifade edilir ve geri
beslemeye sahip degildir. Agirlik verme islemi bir iiniteden Stekine gegiste kullanilir ve sinir

aginin probleme uygulanmasi i¢in egitim asamasinda kullantlir.
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Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olusmaktadir; Bunlar: Girdiler, Agirliklar, Toplama,

Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu), Aktivasyon fonksiyonu ve Ciktilar’dir.

Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger
hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen

veriler toplanir ve néron ¢ekirdegine gonderilir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler tizerinden ¢ekirdege ulasmadan dnce
geldikleri baglantilarin agirhigiyla carpilarak c¢ekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin
tiretilecek ¢ikt1 iizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Bu agirliklarin degerleri pozitif,

negatif veya sifir olabilir. Agirhigi sifir olan girdiler ¢iktiyr etkilememektedir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay sinir
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini

hesaplayan bir fonksiyondur.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu igin genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon segilir. Giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan “Cok katmanli
algilayic1” modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid fonksiyonu”

kullanilir [18].

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir. Yapay
sinir aglar1 tic ana katmanda incelenir; Giris Katmani, Ara (Gizli) Katmanlar ve Cikis
Katmani. Giris Katmani, yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu
katmanda genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir. Ara
(Gizli) Katman(lar), giris katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana gelir. Ara katman sayisi
agdan aga farklilik gosterir. Ara katman hi¢ bulunmadig gibi birden fazla da olabilir. Cikis
Katmani ise ara katmanlardan gelen bilgileri kullanarak agin ¢iktilarini iireten katmandir.
Yapay Sinir Aglarmin egitilmesi igin, oncelikle 6rnekler toplanir, agin topolojik yapist
belirlenir, 6grenme parametreleri belirlenir, agirliklarin baslangi¢ degerleri atanir, grenme
setinden Ornekler segilir, 6grenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi saglanir,
gerceklesen ciktinin beklenen ¢ikti ile karsilastirilmasi saglanir, agirhiklarin degistirilmesi

saglandiktan sonra 6grenme islemi tamamlanmis olur [19].
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2.4.2. Regresyon yontemi

Gozetimli 6grenme yontemleri igerisinde en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi de
Regresyon algoritmalaridir. Regresyon algoritmalart ile ¢oziilecek konular, veri setinin
diizenli degerlerden meydana geldigi durumlardan olusmaktadir. Ornegin, bir makinenin
calistig1 saat, kullanildig1 saatler i¢inde yaptig1 iiretim sayisina gére ona bir verimlilik puani
hesaplanmak istendiginde regresyon algoritmalarindan yararlanilabilir. Regresyon
algoritmalart gozetimli 6grenme kategorisinde olmasinin diginda anormal durum tespiti
(anomaly detection) gibi durumlarda gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 ile birlikte
kullanilabilmektedir. En sik kullanilan Regresyon algoritmalari, Dogrusal Regresyon,
Lojistik Regresyon, Coklu Dogrusal Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor

Makinesi Regresyonu ve Karar Agaci Regresyonu olarak tanimlanabilir.

Dogrusal Regresyon, sayisal verilerin birbirleriyle iliskisini dogrusal baglantiy1 bularak
diizlemdeki verinin modelini en verimli bir bicimde elde etmeye ¢alisan algoritmadir.
Lojistik Regresyon, sonucu belirleyen bir veya daha fazla iliskisiz degisken bulunan veri
setini analiz etmek i¢in diizlemde en iyi egriyi bulmaya calisan yontemdir. Sonugta sadece
iki olast sonug ortaya ¢ikmaktadir. Coklu Dogrusal Regresyon, birden fazla tahminci
degisken kullanarak tahmin yapan dogrusal regresyon tiiridiir. Polinomal Regresyon,
verilerin birbirleriyle iliskisi genellikle dogrusal olsa da bazen dogrusal olmadig1 i¢in en
dogru iliskiyi bulmak i¢in bir egri gerekebilir. Polinom fonksiyonlar1 gibi bir terimin
herhangi bir tissii alinarak dogrusal olmayan bir model olusturulmak istendiginde bu yontem
kullanilabilir [20]. Destek Vektor Makinesi Regresyonu, Destek Vektdr Makinesi ile ayni
kurallardan yararlanan, hatanin en iist diizeye ¢ikarildigi hiper diizlemi bireysellestirerek
hatay1 en aza indirgeyen, hatanin bir kisminin gz ardi edildigi algoritmadir. Ornek olarak
bir calisanin yasina gére maasini tahmin eden bir model gelistirmek i¢in bu algoritma
kullanilabilir. Karar Agact Regresyon ise, Siniflandirma yonteminde karar agaglari
kullanildig1 gibi, regresyon yonteminde de bu yontemden yararlanilabilmektedir. Bu
algoritma, kok diiglimden baslayarak, {istten alta olacak bigimde diigtimlerin, kendi

aralarinda benzer degerlerde olanlarinin alt kiimelere ayrilmasini saglayan bir algoritmadir.

2.5. Gozetimsiz Ogrenme

Bu yontemde egitim verisi kullanilarak egitim yapilmaz ve egitim yapilmayan veriler
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arasinda iliskiler bulup kendi aralarinda en yakin degerde olan verilerin kendi iginde
kiimelenmesi mantigiyla c¢alismaktadir. Verilerin hangi smifta oldugu bilinmeden
siniflandirma yapmak miimkiindiir. Veriler egitilir ve daha sonraki veriler de algoritmanin
belirledigi alt gruplarla en baglantili gruba gonderilerek siniflandirma yapilir. G6zetimsiz
algoritmalar egitim verisinin hazirlanmast ve anlasilmasi zor olan durumlarda siklikla
kullanilmaktadir. Gozetimsiz algoritmalar 3’e ayrilmaktadir. Bunlar: Kiimele (Clustering),
Birliktelik Kurali (Association Rule Mining) ve Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)

olarak verilebilir.

2.5.1. Kiimeleme

Kiimeleme (Clustering), veri setinin tiimiindeki verilerin kendi aralarindaki benzerliklerine
gore gruplara ayrilmasi islemidir. Her bir grup kiime olarak tanimlanabilir. Tiim kiimelerde
birbirine en yakin veriler olmali ve aralarinda benzerlik olmayan veriler de muimkiin
oldugunca farkli kiimelerde olmalidir. Sonu¢ olarak kiimlerin arasindaki benzerligin az

olmast 6nemlidir.

2.5.2. Birliktelik kurah

Birliktelik kurali (Association rule mining), kiimeleme yonteminden farkli olarak
degiskenler arasi baglantilart bulmak i¢in kurallar arayan bir yontemdir. Veriler i¢indeki
onceki hareketleri inceleyip birlikte ger¢eklesme durumlarimni tespit eden bir veri madenciligi
yontemidir. Elde edilen oriintiiler daha sonra yapilacak veri analizlerinde tahmin yapilmasini
saglayabilir. Birliktelik Kurali ile 6zellikle e-ticaret sitelerindeki sepet yonetimi ve analizi

yapilabilir [21].

Ornek olarak, bu yontemle e-ticaret sitesinde miisterilerin hangi iiriinleri tercih ettigini tespit
edebiliriz. Sepet analizi ile sitenin kazancini ve performansini yiikseltmek i¢in her kullanict
icin kisisel tirtin tavsiyelerinde bulunulabilir. Kullanicilar i¢in indirimler ve promosyonlar

yapilabilir. Stok giincel tutulup benzer tiriinler birbirine yakin gruplanabilir.

Birliktelik Kurali ile ilgili en siklikla kullanilan algoritmalardan bazilar1 sunlardir; Apriori
algoritmasi, Eclat algoritmasi ve FP-growth algoritmasi. Isimleri verilen bu algoritmalarin

hepsinin amaci veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikartmaktir. Bu islemi gerceklestirmek icin
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tiimii farkli matematiksel yontemler kullanir. Bu kural ve kiimeleme yontemleri arasindaki
en onemli fark sudur. Kiimeleme veri noktalariyla ilgilenirken birliktelik kurali bu veri

noktalarinin nitelikleri arasindaki baglantilar1 bulmakla ilgilenir.

2.5.3. Boyut azaltma

Boyut azaltma (Dimensionality reduction) islemi, sahip olunan hedef i¢in en basarili sonucu
verecek olan 6znitelikler ile calismay1 amaglayan ve kullanilmayan 6znitelikleri eksilterek,
veri boyutunu azaltan islemdir. Oznitelik (Feature), Veri setindeki tiim kolonlar bir
ozniteliktir. Ornek olarak birgok veri setinde kullandigimiz niteliklerden bazilari: isim,

cinsiyet, yas, dogum tarihidir.

Daha detayli olarak boyut azaltma islemi i¢in su drnek verilebilir. Bir sirketin personelinin
maas ve 6zlik bilgilerinin oldugu bir veri seti icin boyut azaltma islemi yapilabilir. Veri seti

asagidaki gibi alindiginda:

- Isim,

- Soy isim,

- Kan grubu,

- Dogum Yeri,

- Dogum Tarihi,
- Yasi,

- Maasi,

- Sicil Numarasi,

- Derece ve Kademesi

Personelin yasina ve kademesine gore maas tespiti yapmak icin kademe ve derece bilgileri
kullanilacaktir. Fakat personelin yasma ve kan grubuna ihtiyag duyulmadigi icin bu
Oznitelikleri veri setinden ¢ikartarak daha rahat analiz yapilabilir. Bu yontemin diger adi
“Feature Selection” olarak ifade edilmektedir. Veri boyutu kontrol edilmesi zor bir duruma
gelerek biiyiidiigiinde, gereksiz Oznitelikleri tespit etmek gerekmektedir. Kullanilmayan
oznitelikleri ¢ikartmak icin PCA (Principal Component Analysis) adi verilen bir algoritma
kullanilmaktadir. Boyut azaltma islemi i¢in kullanilan 3 kavram asagida tanimlar halinde

verilmistir.
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Oznitelik Cikarma ve Oznitelik Miihendisligi (Feature Extraction and Feature Engineering):
Ham verilerin modelleme yapilabilmesi i¢in gerekli 6zniteliklere doniistiirtilmesi, ham veri
icinden kullanilabilecek olan verinin islenerek kullanilmasidir. Ornek olarak biyometrik
verilerden olusan parmak izi ve goz retinasi bilgileri mevcutsa ve sadece goz retinasi verileri
kullanilacaksa parmak izi verilerinin kullanilmasina gerek bulunmamaktadir. Veri ham

haldeyken parmak izi verileri gormezden gelinebilir [22].

Oznitelik Doniisiimii (Feature Transformation): Veri setini analiz ederken kullanilan
algoritmanin kesinlik ve dogruluk oranini artirmak igin verilerin dontistiiriilmesi islemidir.
Oznitelikler birlestirilerek elde edilebilir ya da mevcut olan oznitelige yeni bir nesne
eklenerek yeni 6znitelik olusturulabilir. Bu yontemlere 6znitelik dontisiimii denilmektedir.
Dontistiiriilen yeni 6znitelik, eski 6zniteliklerin 6zelliklerini barindirabilir. Fakat doniistim

sonrasi eski 6zellikleri barindirmak zorunda degildir.

Oznitelik Segimi (Feature Selection): Gereksiz dzelliklerin kaldirilmasi islemidir. Tezde R
kodlar1 ile 6znitelik se¢imi yapilmis gereksiz nitelikler silinmis ve Kredi Durumu (Loan Status)

Ozniteligine ikili siniflandirmanin kullanilabilmesi i¢in 6zellik doniisiimii uygulanmustir.

2.6. Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme yontemi daha gozetimli ve gézetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinden daha
farklidir. Algoritmanin temelinde insan biligsel altyapisi vardir. Takviyeli 6grenme islemi
ile 6grenme siireci dis ¢cevreden alinan geri bildirim ile yapilmaktadir. Bu yontemle olasi
durumlarin, amag olarak alinip alinmadiginin kontrolii yapilir. Denemeler yapildiginda
hedefe ulasilamazsa ceza, ulasilirsa 6diil sinyali alinir ve model ceza sinyali aldig1 hareketi
daha sonra tekrar etmez. Odiil sinyali aldig1 deneyimden yararlanip 6grenmeye devam eder
ve hep azami 6diilii amaglayarak diizenli 6grenmeye islevini siirdiiriir. Bu yiizden modelde

en dogruya ulasilamaz, grenme islemi durdurulmaz ve siirekli devam eder.

2017°de Google’in gelistirdigi yapay zeka uygulamasi AlphaGo, zekaya dayanan Go
oyununda diinya sampiyonu Ke Jie’yi maglup etmisti. Bu uygulamanin 6grenme mantiginda
takviyeli 6grenme yontemi bulunmaktadir. Bu yontemde amacglanan insan beyninin ¢alisma
sistemine en yakin algoritmalar gelistirmektir. Ozellikle, Deep Learning algoritmalari

takviyeli 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilmistir.
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2.7. Makine Ogrenmesi Ogrenme Stratejileri

Makine 6grenmesini 6grenmek icin ilk olarak bir programlama dili ya da platformu
belirlenmelidir. Programlama dili bilmeyen kisiler i¢in tezde kullanilan Microsoft Windows
Azure Machine Learning uygulamasi mevcuttur. Bu uygulamada genis bir veri seti havuzu
bulunmaktadir. Programlama yapmadan siiriikle birak ile veri setlerine modeller
gelistirilebilir. Genis veri setlerinin yaninda ¢ok sayida makine 6grenmesi algoritmasi
havuzu da bulunmaktadir. Ayrica R ve Python dilleri de bu uygulama da
kullanilabilmektedir. Bizim c¢alismamizsa R dili ile verilerin normalizasyonu yapilmig

Oznitelik doniisimii ve ¢ikarimi yapilmistir.

Azure ML disinda dogrudan R ve Python dillerini de kullanarak makine 6grenmesi
yapilabilir. R ve Python dilleri igin gesitli gelistirme arayiizleri mevcuttur. Bu arayiizlerle
programlama yapilabilir. Python dilinin kullanilabilmesi i¢in bu dilin kiitiiphanelerinin

kullanim amaglari ¢ok iyi 6grenilmelidir.

Eger Python dili secilecekse kullanilacak ara¢ oncelikli olarak segilmelidir. Bu araglardan
bazilarin1 soyle verebiliriz: Jupyter/IPython, PyCharm, Spyder ve Rodeo. Eger R dili
secilecekse R Studio kullanilabilir. Python daha ¢ok programcilar tarafindan segilirken R

dili istatistik uzmanlari tarafindan secilmektedir.

2.7.1. R dili

R dili istatistiksel ve matematiksel hesaplamalar yapilan ve grafiksel sonuglar elde edilebilen
bir programlama dilidir. Giin gectikge kullanimi artan R ozellikle istatistik bilimi ile
ilgilenen uzmanlar ve sosyal bilimciler arasinda daha yaygin olarak kullanilmaktadir. R dili
S dilinin gelismis bir tiiriidiir. R Yeni Zelenda’nin Auckland Universitesinde 1993 yilinda
Ross lhaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilmistir. Bu kisilerin bas harfleri dilin
adma verilmistir. R dili acik kaynak kodlu bir veri programlama dili olup R Foundation

tarafindan desteklenmektedir.
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3. ARASTIRMA YONTEMI

Bu boéliimde arastirma yontemi ve veri seti {izerinde durulmustur. Arastirmanin kapsami
icerisindeki misterilerin kredi risklerinin belirlenmesi ve kredi riskine neden olan faktorlerin
belirlenmesi amaciyla bu calisma betimsel tarama modeli niteligindedir. Betimsel ¢alisma
ve tarama modelinde, betimsel arastirmalar genelde verilen bir durumu agiklamak,
degerlendirmeler yapmak ve olaylar arasindaki olast iligkileri ortaya ¢ikarmak igin
yiritiilir. Tarama modeli ise ¢ok sayida elemandan olusan bir evrende, evren hakkinda
genel bir yargiya varmak amaciyla, evrenin tiimii ya da ondan alinacak bir grup, 6rnek ya da
orneklem iizerinde yapilan tarama diizenlemeleridir. Tezde hem Lending Club veri setinin
icinden bir kesit alinarak tarama modeli uygulanmis hem de belirli bir durumu agiklamak ve

degerlendirmeler yapmak icin veri analizleri yapilarak betimsel calisma uygulanmistir.

Tezde Lending Club Kredi verileri kullanilmistir. Bu veriler i¢in Python dili ve ekstra araglar
kullanilarak makine 6grenmesi teknikleri uygulanabilir. Fakat tezde bu yontemden daha
kolay olan ayni zamanda Python ve R dilleri de uygulama {izerinde yazilabilen, makine
Ogrenmesi algoritmalar1 siiriikle birak kullanilabilen bir platform olan Microsoft Azure
Machine Learning platformu tercih edilmistir. Bu uygulama iizerinde Regresyon ve Ikili

Siniflandirma yontemleri ile veriler degerlendirilmistir.
3.1. Akis Semasi ve Proje Mimarisi

Oncelikle, Microsoft Azure Machine Learning platformu iizerinde hesap agilmistir. Hesap
acildiktan sonra Lending Club veri seti indirilerek kullanima hazir hale getirilmistir.
Uygulama siiriikle birak mantigi ile ¢alismaktadir. Uygulamanin sol boliimiinde kullanilacak
olan ara¢lar mevcuttur. Buradan arama yapilarak istenilen araglar siiriikle birak yontemiyle

¢alisma boliimiine getirilmelidir.

Azure ML’de kullanilacak tiim makine 6grenmesi yontemlerinde ana adimlar sunlardir:
1.Veri setinin ¢alismaya alinmasi, 2. Kolonlarin se¢ilmesi (Select columns in dataset), 3.
Verilerin boliinmesi (Split Data), 4. Egitim modeli (Train model), 5.Calisma modeli (Train
Model), 6. Secilecek Makine Ogrenmesi Modeli (Orn: Dogrusal Regresyon, SVM gibi), 7.
Skor modeli (Score Model), 8. Degerlendirme modeli (Evaluate Model), 9. Web Servis
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Ciktilar1 (Web Service Output). Bu adimlarin 6zet olarak verildigi bir akis semasi Sekil

4.4’te verilmistir.

—
¥alonlann "&El'iia'i:'[e
Seglmeci Temizkenmesi

Verilerin
BaMinmes
_Makine
EEitim Madeh Ogranmesi
' Alporitmas

Sekil 3.1. Islem akis semasi

Bu adimlara verilerin normalizasyonu gibi siireclerde eklenebilir. Normalizasyon islemi
Oznitelikler i¢inde gereksiz olan ya da ortiismeyen kolonlarin temizlenmesi islemidir ve
siklikla makine 6grenmesi islemlerinde ham verinin diizenlenmesi i¢in kullanilmaktadir.
Oncelikle veri seti projeye siiriikle birak islemi ile getirilmistir. Cikis boliimiiyle kolon segim

isleminin yapildig1 boliimiin girisi baglanmistir.

Veri segimlerinin yapildigi boliimde kullanilacak olan kolonlar eklenip kullanilmayacak
olan kolonlar ¢ikarilmaktadir. Kolon se¢imleri modiiliiniin ¢ikisi ise veri bolme modiiliiniin
girisine baglanmalidir. Veri bélme boliimiinde mevcut verilerin ne kadarinin test igin ne
kadarimin egitme islemi igin kullanilacagi belirlenmektedir. Bu modiil agildiginda Split Data
Modulii (Sekil 4.5) ekrani gelecektir. Bu ekrandaki “Splitting mode” seceneginde veri
bolmesi i¢in Azure ML’de kullanilan teknikler gelmektedir. Tezde Split Rows teknigini

kullanilmigtir. Bu teknikte verinin ne kadariin boliinecegi belirlenebilmektedir. Sekil 4.5°te
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“Fraction of rows in the first output dataset™ segceneginde satirlarin %50°sinin boliindugu
ornek olarak gosterilmistir. Fakat biz projemizde bu orani %80 (egitim) ve %20 (test) olarak
kullanilmigtir. Rastgele tohum (Random seed) isleminde ise rastgele sayi tiretme islemi
kullanilacaksa buraya bir deger girilip rastgele say1 tiretimi kullanilabilir. Ayrica, sekil 4.5°te
calismaya baslama, bitis tarihleri, ¢calisma siiresi ve durumlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.
Verilerin iginde bulunan bos degerler, miikerrer kayitlar ve ¢ok biiyiik rakamlardan olusan
hatali girilmis degerler R kodlariyla temizlenmistir. Bor¢ durumu Ozniteligi makine
ogrenmesi i¢in dogrudan kullanilmistir. Bu kolona regresyon ve ikili sinifli siniflandirma

yontemleri uygulanip yontemlerin basarimlari karsilastirmali olarak gozlemlenmistir.

Bor¢ durumu kolonunda 2’den fazla deger bulunmaktadir. Tamamen 6denen krediler (iyi
krediler) “0” olarak tanimlanirken ge¢ ddenen ve temerriite diisen krediler (kotii krediler)
“1” olarak tanimlanmigstir. Bu islemin yapilmasinin nedeni ikili sinifli siniflandirma
yontemlerinin ikili(binary) veri yapistyla kullaniimasidir. Ikili veri yapisini olusturmak igin
R scriptleri kullanilmigtir. R kodlar1 ile Bor¢ Durumu kolonundaki degerler 0 ve 1’e

dontistiiriilmiistiir.

Egitim seti tiim algoritmalarda toplam verinin %80°dir. Test verisi ise %20°ye karsilik
gelmektedir. Sonu¢ modelinde gergek degerlerin bulundugu 0 ve 1’lerden olusan borg
durumu kolonu ile makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen sonuglarin bulundugu tahmin
kolonu yan yana getirilmistir. Degerlendirme kisminda ise gorsellestirme yapilip makine

Ogrenmesi algoritmalarinin basar1 oranlar1 Sl¢tilmiistiir.
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Tiim adimlarin gosterildigi mimari Sekil 3.2, 3.3 ve 3.4’deki sekillerde gosterilmistir.

¥
&, Edit Metadata v
*
[(ﬁ Execute R Script v ]
*——
B, Edit Metadata v
&, Edit Metadata v
2
@m Group Categorical Values v
—
Fym Select Columns in Dataset v
@ Two-Class Boosted Decision... v/ R Execute R Script o it
Remove useless coiumns
&, spiitData v
@ Train Mode v

Sekil 3.2. Proje detay mimarisi tist kisim

v J Web service input
?;m Select Columns in Dataset v
(R Execute R Script v

=2

CR' Execute R Script

[E_, Import Data

E . ’
SEn Clip Values

?

B Ciip values v

=N

=2

(R Execute R Script VoA
Clean NA values
LE
-] v cat "
SEm Remove Duplicate Rows v
*

Sekil 3.3. Proje detay mimarisi orta kisim
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Sekil 3.4. Proje detay mimarisi alt kisim

Kullanilan yéntemler Regresyon ve Iki Sinifli Siniflandirma yéntemleridir. Siiflandirma ve
Regresyon yontemlerinin iginden alt algoritmalar secilmistir. Tezin makine 6grenmesi
kisminda regresyon ve ikili siniflandirma yontemleri tercih edilmistir. Tezin ek kisminda
verilerin normalize edilmesi i¢in kullanilan R kodlar1 verilmistir. Bu kodlar ile verilerin
icinde bulunan bos degerler, miikerrer kayitlar ve ¢ok biiyiik rakamlardan olusan hatali

girilmis degerler R dili kullanilarak temizlenmistir.

3.2. Veri Seti

Betimsel arastirmalarin  temel amaci mevcut bir duruma agiklik getirmek,

degerlendirmelerde bulunmak ve olaylar arasinda var olan iliskileri tespit etmektir. Evren
hakkinda genel bir yargiya ulasmak icin bir evren ya da evrenden alinacak bir 6rneklem
tizerinde yapilan ¢alismalar tarama modeli kapsaminda degerlendirilmektedir. Bu nedenle

tiim Lending Club veri setinden bir kesit alinarak ¢aligmada kullaniimistir.

Veri setinde kullanilan kolonlar loan status (kredinin 6denme durumu), issue date (kredi
yayin tarihi), loan amount (kredi miktar1), term (bor¢ vadesi), int rate (faiz orani), installment
(ilk 6deme tutar), last payment amount (son ddenen tutar), loan purpose (borg¢ amaci), loan
title (borg baslig), emp title (borg alan kisinin meslegi), home ownership (ev durumu), zip

code (bolge veya iilke id’si) gibidir. Ozellikle bor¢ durumu kolonu makine 6grenmesi igin
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dogrudan kullanilmistir. Bu boliimiin devaminda veri setindeki niteliklerin tanimlari ve

kapsamlar1 verilmistir.

Ev Sahibi Olma (Home Ownership): Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin sahip
olduklar1 evlerin durumunu gostermektedir. Kisilerin ¢cogunlugu Mortgage kredisi ile ev
almigken daha az olan kisminin kiralik evde oturdugu goriilmektedir. En az olan kisim ise
kendi evine sahip olanlardir. Bu verilerden birgok kisinin ev kredisi igin sistemden

yararlandig1 ya da yararlanmak isteyecegi ¢ikarimi yapilabilir.

Frekans

2000
1000
Q

g
P
g
-

Ev Sahipligi

Sekil 3.5. Ev sahipligi niteligi

Calisma siiresi (Employee Length): Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin ¢alisma
stirelerini gostermektedir. Sistemdeki kisilerin biiyiik cogunlugunun 10 yildan daha fazladir
is hayatinda oldugu goriilmektedir. 1 yil ve daha az siire calisanlarin veri setinde azinlik

olduklar1 goriilebilir.
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Sekil 3.6. Calisma siiresi niteligi

Meslek Tiirti (Employee Title): Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin mesleklerini
gostermektedir. Sistemdeki kisilerin en fazlasi 6gretmen oldugu en azinin ise yonetici

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.7. Meslek adi niteligi
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Eyalet Adresleri (State Addresses) : Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin
yasadiklar1 eyaletleri gostermektedir. Sistemdeki kisilerin en fazlasinin California daha
sonra sirasiyla Texas ve New York’ta yasadig1 en azinin ise North Carolina’da yasadigi
goriilmektedir. Tezdeki genel veri analizlerinde de elde ettigimiz gibi ABD’nin bati ve
giiney eyaletlerinin ekonomik giiciiniin yiiksek oldugu o6zellikle kuzey eyaletlerinin
ekonomik giiciiniin daha zayif oldugu sisteme kayitli kullanicilarin yasadigi yerlerden de

goriilebilir.
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Sekil 3.8. Eyalet adresleri niteligi

Donem (Term): Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin kredi 6deme vadelerini
gostermektedir. Sistemdeki kisilerin ¢cogunlugunun 36 ay vade ile diger kisminin da 60 ay

vade ile borglandig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Donem niteligi

Borglanma Durumu (Loan Status): Veri setindeki bu nitelik kayitli kullanicilarin kredi
6deme durumlarimni gostermektedir. Sistemdeki kisilerin ¢ogunlugunun mevcut kredi oldugu
sonra sirastyla tam ddeme ve geg¢ 6demelerin geldigi goriilebilir. Bu nitelik tezimiz i¢in Snem
arz etmektedir. Makine ©grenmesi algoritmalar1 bu nitelige uygulanmistir. Ikili
siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi i¢in bu nitelik iki kisma ayrilmistir. Geg¢ 6denen
ve ddenmeyen krediler kotii kredi olarak alinirken zamaninda 6denen krediler ise iyi kredi
olarak alinmigtir. K&tii ve iyi kredilerin farkli niteliklerle iligkileri verilerin genel analizinde

incelenmistir.



30

Frekans

2000
i
0 I ..
= -\ \,' 3% . A0

P
o

'Bcrr; Durumu

Sekil 3.10. Bor¢glanma durumu niteligi

Bor¢lanma Amaci (Loan Purpose): Veri setindeki bu nitelik kayith kullanicilarin kredi
amaglarin1 gostermektedir. Sistemdeki kisilerin cogunlugunun debt consoloditaion (destek-
ihtiyag kredisi) oldugu goriilmektedir. Bu borg tipini kredi karti ve ev tadilati amaciyla
cekilen kredilerin takip ettigi goriilmektedir. En az degerin ise taginma ve seyahat i¢in alinan

krediler oldugu ifade edilebilir.
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Sekil 3.11. Bor¢lanma amaci niteligi

Faiz Orani (Interest Rate): Sekil 3.12°de goriilebilecegi gibi veri setindeki bu nitelik faiz
oranlarint gostermektedir. Sistemdeki faiz oranlarmin biiylik cogunlugunun 10 ve 13
arasinda oldugu goriilmektedir. En az faiz oraninin ise 20 iizerindeki faiz oranlari oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.12. Faiz orani niteligi

Diisiik FICO Degeri (FICO Range Low): Sekil 3.13’te goriilebilecegi gibi veri setindeki bu
nitelik FICO puanlarint gostermektedir. FICO, firmalara ve tiiketicilere {iriin ve hizmet
saglayan yazilim sirketidir. Fair Isaac Corporation olarak bilinen sirket, 2009 yilinda adini
FICO olarak degistirmistir. Diinyada en ¢ok kullanilan ve taninan tiiketici kredisi puanlarini
tiretmesiyle taninir. Tim diinyadaki bankalar bu puani kullanmaktadir ve bir¢cok banka

tiiketicilere risk durumlarini talep etmeleri takdirde vermektedir.

FICO puanlar1 300 ile 850 arasinda bulunmaktadir [23]. Genellikle, 650'nin tizerindeki
puanlar ¢ok iyi bir kredi gegmisini géstermektedir. Diger yandan, 620'nin altindaki puanlari
olan kisiler, istedikleri faiz oranlarinda kredileri genellikle zor bulmaktadir. Bankalar kredi
verecekleri zaman bir tiiketicinin FICO puanini dikkate alirlar, fakat ayni anda bor¢lunun
calisma siiresi ve istenen kredi tiirii gibi ve tiiketicinin geliri gibi diger detaylar1 da goz

ontinde bulundururlar.
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Cizelge 3.1. FICO degerlendirmeleri

FICO Degerlendirmeleri Derece
<580 Koti
580-669 Orta
670-739 Iyi
740-799 Cok Iyi
800+ Miikemmel

Bu Sekilde FICO puanlariin hangi araliklarda ne anlama geldikleri verilmistir. 580 puan
altinin riskli bir kullanict oldugu gériilmektedir. Bu kullanicilar bankalardan kredi alacaklari
zaman yliksek faizle bor¢lanmaktadir. 670 tizerindeki puanlar ise iyi olarak belirtilen ve
kredi bulma agisindan kolay olan puanlardir. Daha sonra da verecegimiz {izere
sistemimizdeki FICO puanlarinin ¢ogunlugu 660 puanin iizerinde olup ¢ogunlugu iyi FICO

puanina sahip kullanicilardan olugsmaktadir.

FICO puanlari hesaplanirken kisinin 6deme ge¢misi, bor¢ miktari, kredi gegmisi uzunlugu,
kredi karmasi (kredi karti, tasit kredileri ve ipotekler gibi ¢esitli 6demeler) ve son olarak da
yeni krediler (yeni krediler ve yeni acilan hesaplar riski artirir ve puani diisiirtir) kullanilir.
Bu degerler belirli katsayilarla ¢arpilarak FICO puani hesaplanir. FICO puanlarinin gesitli
tirleri bulunmaktadir. FICO’nun genel tanimindan sonra veri yapimizdaki dusiik FICO
puanlarint inceledigimizde, sistemdeki en diisiik FICO puanlarinin biiyiik gogunlugunun 660
ve 696 arasinda oldugu goriilmektedir. 800 puan iizerinde ise az sayida kisi yer almaktadir.

600 puanin altinda puan bulunmamaktadir.
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Sekil 3.13. Diisiik FICO degerlendirme niteligi

Yiiksek FICO Degeri (FICO Range High): Sekil 3.14°te goriilebilecegi gibi sistemdeki en
yiiksek FICO puanlarmin biiytik cogunlugunun 664 ve 700 arasinda oldugu goriilmektedir.
800 puan iizerinde ise az sayida kisi yer almaktadir. 600 puanin altinda puan

bulunmamaktadir.
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Sekil 3.14. Yiiksek FICO degerlendirme niteligi

Borg¢ Miktar1 (Loan Amount): Veri setindeki bu nitelik borg olarak verilen kredi miktarlarini
gostermektedir. Sistemdeki kredi tutarlariin biiyiik cogunlugunun 5000 ve 13000 arasinda
oldugu goriilmektedir. En az kredi miktarinin ise 20000 tizerindeki rakamlar oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.15. Bor¢ miktari niteligi

Cizelge 3.2°de verilen kredi tutarlarinin ortalamasmin 14597 oldugu goriilmektedir.
Medyan’m 12000, en az degerin 1000, en yiiksek degerin 40000 ve standart sapma degerinin
9254,3418 oldugu verilmistir. Ayn1 zamanda 1094 adet farkl kredi tutarinin oldugunu ve
kredi tutar1 olmayan kayip degerin 0 adet oldugunu ifade edebiliriz.

Cizelge 3.2. Yiiksek FICO degeri niteligi veri dagilimi

[statistikler
Ortalama

14597.7726
Median 12000
Min 1000
Max 40000
Standart Sapma | 9554 3418
Tek Degerler | ;994
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Verification Status (Dogrulama Durumu): Veri setindeki bu nitelik dogrulanan ve kaynaklari

dogrulanan kredilerin sayica dogrulanamayan kredilerden daha fazla oldugu goriilmektedir.

Bu nitelik calisilan veri setinin ¢ogunlugunun kaynakli ve dogru verilerden olustugunu

gostermistir.

BOOOO
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Sekil 3.16. Dogrulama durumu niteligi

Bahsedilen bu nitelikler Lending Club veri setini 6zetlemektedir. Bu niteliklerin neyi ifade

ettigi tez amacinda belirlenen kredi riski modeli olusturma ve veri analizi yapma konusunda

onem arz etmektedir. Ozellikle, bor¢ durumu kolonu makine 6grenmesi ve verilerin genel

analizinde kullanilmistir. Diger niteliklerden ise veriler iizerinde yapilan analizlerde

yararlanilmistir.
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde tezde elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Bulgularin degerlendirilmesinde
veri degerlendirme olgiitleri belirlenmis ve bu olcitlerle iliskili olarak her bir yontemin
basarimi degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuclar1 6zet olarak bir tablo halinde

sunulmustur.

4.1. Veri Degerlendirme Olgiitleri

Bu boliimde regresyon ve siniflandirma yontemlerin basari oranlarini belirleyen metrik

degerleri verilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error): Regresyon algoritmalarindan elde edilen hata
(error) degerleri modelin ne kadar yanildigini yani gercek degerlerle tahminlenen degerler
arasindaki farklari gosterir. MAE, bu degerler arasi farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasini gostermektedir, bu deger ne kadar 0'a yakin olursa modelin o kadar basarilt

oldugunu sdylenebilir.

Karesel Ortalama Hata (Root Mean Squared Error): Karesel Ortalama Hata tahmin edilen
degerlerle ger¢ek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Bu

hata degerlerinin sifira yakinlasmasi modelin daha az hata yaptigini gosterir.

Determinasyon Katsayisi (Coefficient of Determination): Determinasyon katsayisi ise
tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki korelasyonun karesidir. 0'a yaklagsmasi
aradaki korelasyonun zayif oldugunu, 1'e yaklasmasi ise gii¢lii oldugunu gosterir. Regresyon
yontemlerinden sonra ikili sinifli siniflandirma yontemleri veri setine uygulandiginda elde
edilen sonuglar incelenmistir. Regresyon yontemlerinde basari oranini hata degerleri
gosterirken ikili sinifli siniflandirma yontemlerinde ise dogruluk ve kesinlik degerleri basari
oranim gostermektedir. Ikili sinifli siniflandirma algoritmalarinin Slgiitleri Karigiklik
Matrisindeki “True Positive”, “False Positive”, “False Negative” ve “True Negative”

degerleri kullanilarak hesaplanir.

Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Karisiklik matrisi siniflandirma makine dgrenmesi

yontemlerinde elde edilen dogruluk ve yanliglik sonuglarinin gosterildigi ¢izelgedir.
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Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Bu ¢izelgedeki degerler sirasiyla “True Positive”, “True

Negative”, “False Pozitive”, “False Negative” seklindedir.

Cizelge 4.1. Karigiklik matrisi

Gergek/Tahmin | Negatif Pozitif
Edilen

Negatif 998 0
Pozitif 1 1

Gergek Pozitifler (TP): Bu deger dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir, gergek sinifin

degerinin olumlu oldugu ve tahmin edilen sinifin degerinin de olumlu oldugu anlamina gelir.

Gergek Negatifler (TN): Bu deger dogru tahmin edilen negatif degerlerdir, yani gercek
sinifin degeri olumsuz ve tahmin edilen sinifin degeri de olumsuzdur. Yanlis pozitifler ve

yanlis negatifler, bu degerler gergek sinifiniz 6ngoriilen sinifa aykirt oldugunda ortaya ¢ikar.

Yanlis Pozitifler (FP): Gergek sinifin olumsuz olmasi durumunda ve tahmin edilen sinifin

olumlu olmasi durumunda bu deger elde edilir.

Yanlis Negatifler (FN): Gergek sinif olumlu oldugunda ve olumsuz olarak tahmin edilen

sinif oldugunda bu deger elde edilmektedir.

Bu dort parametre anlasildiktan sonra bu degerlerin kullanildigi Dogruluk, Hassaslik, Geri

Cagirma ve F1 puanlarinin hesaplanmasi formiilleri ile verilmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk en sezgisel performans olgiitidiir. Dogru bir Sekilde

gozlemlenmis gdzlemin toplam gozlemlere orani olup Es. 4.1 ile ifade edilmektedir.

Dogruluk = GP + GN/GP + YP + YN + GN (4.1)

Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilmis olumlu gézlemlerin, tahmin edilen toplam
pozitif gozlemlere oranidir. Dogru tahmin edilmis pozitif gozlemlerin, toplam pozitif

gozlemlere oranidir. Es. 4.2 ile ifade edilmektedir.
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Kesinlik = GP /GP + YP (4.2)

Duyarlilik (Recall): Hatirlama, dogru tahmin edilmis pozitif gozlemlerin gergek siniftaki

tiim gozlemlere oranidir. Duyarlilik Es. 5.3’te ifade edilmektedir.

Duyarlhilik = GP /GP + YN (4.3)

AUC (Area Under Curves): Egrinin altinda kalan alani ifade eder. 1’e yakinlagsmasi basari

oranini artirir.

F1 Score: Kesinlik ve Duyarliligin agirhikli ortalamasidir. Bu nedenle, bu puan hem yanlis

pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katmaktadir.

4.2. Bulgular

Tezde 8 farkli makine 6§renmesi (Regresyon yontemlerinden; Dogrusal, Karar Ormani,
Yapay Sinir Ag1 ve Artirilmis Karar Agact kullanilirken Ikili Simifli Smiflandirma
yontemlerinden ise Ikili Sinifli Yerel Derin Destek Vektor Makinesi, ikili Siniflandirma
Karar Ormanu, Ikili Sinifli Yapay Sinir Aglari ve Ikili Siniflandirma Artirilmis Karar Agact)
algoritmast kullanilmistir. Bu boliimde bu algoritmalarin  sonuglart incelenmis ve

hangilerinin daha basarili oldugu degerlendirilmistir.

4.2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal Regresyon (Lineer Regression), sayisal girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal iliskiyi

tespit etmeyi amaclayan ve verinin modelini dogrusal olarak ¢ikartmaya ¢alisan yontemdir.

Sekil 4.1 Azure ML’den alinmistir. Sekil 4.1'deki sonuglara bakildiginda, sekildeki hata
degerleri modelin ne kadar yanildigini yani gercek degerlerle tahminlenen degerler
arasindaki farklarin ne oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri sifirdan uzak
olarak goriilebilir. Dolayisiyla dogrusal regresyondan daha basarili yontemleri aramaliyiz.

Azure ML parametre se¢enekleri tizerinde Dogrusal Regresyon i¢in kullanilan parametreler
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icin Coziim metodu olarak Sirali En Kiiciik Kareler Ydntemi tercih edilmis, L2 diizenleme

agirligi olarak 0.001 segilmis ve rastgele say1 liretme verisi se¢ilmemistir.

Metrikler

Mean Absolute Error 0.382989
Root Mean Squared Error 0.437661
Relative Absolute Error 0.943449
Relative Squared Error 0.943708

Coefficient of

Determination 0.056292

Sekil 4.1. Dogrusal regresyon hata degerleri
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Sekil 4.2. Dogrusal regresyon hata degerleri dagilimi
4.2.2. Karar ormani regresyonu
Kok diigimden bagslayan diigimler ile verilerin kendi iclerinde benzer degerlere sahip

olanlarmi karar agaglarin1 kullanarak alt kiimelere ayiran regresyon yontemine Karar

Ormani Regresyonu(Decision Forest Regression) denir.
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Azure ML parametre secenekleri tizerinde Karar Ormani Regresyonu igin kullanilan
parametreler: Yeniden Ornekleme metodu olarak Torbalama(Bagging) yontemi tercih
edilmis, Egitim modu olarak tek parametre, karar agaci sayisi olarak 8, karar agaglarinin
maksimum derinligi 32, diigtim basina rastgele boliinme sayisi 128, yaprak diigtimii basina

asgari ornek sayisi 1 olarak se¢ilmistir.

Sekil 4.3. Karar ormani regresyonu hata degerleri dagilimi

Sekil 4.3 inceledigimizde MAE ve RMSE hata degerleri dogrusal regresyon yontemine

gore daha basarili sonug vermistir.

4.2.3. Yapay sinir ag1 regresyonu

Yapay sinir aglari insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar1 kullanarak
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip olarak dagitik bir bigimde ¢alisan
yapilardir. Azure ML parametre secenekleri iizerinde Yapay Sinir Aglar1 Regresyonu igin
kullanilan parametreler: Egitim modu olarak tek parametre, gizli katman tanimlamasi olarak
tamami baglantili, gizli diigim sayisi olarak 100, 6grenme orani 0.005, 6grenme yineleme
sayist 100, baslangic 6grenme agirliklarinin ¢ap1 0.1, momentum degeri 0, normallestirme
tiiri Min-Max normallestirmesi olarak secilmistir. Azure ML parametre ekraninda tizerinde
normallestirme tiirleri arasinda Binning(Gruplama), Gaussian ve normallesme tiirti olmayan
secenekleri de mevcuttur. Projenin sonu¢ modiiliine Yapay Sinir Ag1 Regresyonu (Neural
Network Regression) algoritmasi baglayarak elde ettigimiz sonuglari inceleyelim.
Degerlendirme modiiliintin ¢iktisindaki gorsellestirme sekmesinden Sekil 4.4 ve 4.5°deki

sonuglari alabiliriz. Sekil 4.4'te metrik degerleri gosterilmistir.
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Metrikler

Mean Absolute Error 0.319787
Root Mean Squared Error 0.411761

Relative Absolute Error 0.787758
Relative Squared Error 0.835319

Coefficient of

A 1
Determination 0.16468

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 regresyonu hata degerleri
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Sekil 4.5. Yapay sinir ag1 regresyonu hata degerleri dagilimi

4.2.4. Artirllmis karar agaci regresyonu

Agag icindeki zayif diiglimleri belirli kurallar ¢ergevesinde Artirilmig(Boosting)
algoritmalartyla birlestirerek gliclii agaclar olusturan karar agaci turtdir. Azure ML
parametre segenekleri lizerinde Artirilmis Karar Agact Regresyonu igin kullanilan
parametreler: Egitim modu olarak tek parametre, aga¢c basina maksimum yaprak sayisi 20,
yaprak diiglimii basina minimum 6rnek sayisi 10, 6grenme oranti 0.2, toplam inga edilen agag
sayist 100 olarak segilmis, rastgele say1 iiretimi ise se¢ilmemistir. Veri setinde Artirilmig

Karar Agaglar1 Regresyonu (Boosted Decision Tree Regression) denenmistir. Sekil 4.7°de
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MAE ve RMSE degerleri daha dnceden denenen tiim regresyonlara gore 0’a daha yakin
oldugu i¢in daha basarili sonug¢ vermistir. CoD degeri diger yontemlere gore 1’e yakin bir

sonug vermistir. Bu degerin 1’e yakin olmasi modelin basarisini gostermektedir.

Metrikler

Mean Absolute Error 0.301801
Root Mean Squared Error 0.38679
Relative Absolute Error 0.743451
Relative Squared Error 0.737076
Coefficient of

Determination s

Sekil 4.6. Artirilmig karar agaci regresyonu yonteminin hata degerleri
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Sekil 4.7. Artirilmig karar agaci regresyonu yonteminin hata degerleri grafigi

4.2.5. iki simfli yerel derin destek vektor makinesi

Ikili sinifa ayrilmis verilerde veri setinde birbirine benzeyen gruplar arasina birbirinden en

uzak olan noktalardan sinirlar ¢izen algoritmadir. Azure ML parametre secenekleri tizerinde
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Ikili Sinifli Yerel Derin Destek Vektor Makinesi i¢in kullanilan parametreler: Egitim modu
olarak tek parametre, agac¢ derinligi 3, Lambda W 0.1, Lambda Theta 0.01, birincil Lambda
Theta 0.01, Sigmoid keskinligi 1, yineleme sayis1 15000, normalizasyon tiirti olarak Min-
Max normalizasyonu sec¢ilmis, rastgele sayi iiretimi ise segilmemistir. Projenin sonug
modiiliine Ikili Smifli Lokal Derin Destek Vektér Makinesi algoritmasini baglayarak elde

ettigimiz sonuglar incelendiginde sekil 4.8, 4.9 ve 4.10°daki sonuglar elde edilmistir.

[ROC

. Scored dataset

True Positive Rate

False Dpsitive Rate

Sekil 4.8. ikili sinifl1 yerel derin destek vektdr makinesi ROC grafigi

Trus Positive False Megstive ACCuTacy Precizion Threshaold !__| Aud

1439 3595 0.765 0.737 0.5 0.729
False Positive - True MNegative Recall Fi Score
513 12232 0.286 0.412

Positive Labsl  Megstive Labsl

1 0

Sekil 4.9. Ikili sinifl1 yerel derin destek vektdr makinesi kesinlik grafigi
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ScoreBin  Positive Examples Negative Examples  Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision  Negative Recall - Cumulative AUC

0479

Sekil 4.10. ikili sinifli yerel derin destek vektdr makinesi kesinlik detay grafigi

4.2.6. iki simifli kKarar ormani

Ikili Sinifli Karar Ormani (Two Class Decision Forest) ikili sinifa ayrilmis verilerde karar
agaclarmin kullanildig1 algoritmadir. Azure ML parametre segenekleri tizerinde Ikili Smifli
Karar Ormani ic¢in kullanilan parametreler: Yeniden Ornekleme metodu olarak
Torbalama(Bagging) yontemi tercih edilmis, Egitim modu olarak tek parametre, karar agaci
sayist olarak 8, karar agaclarinin maksimum derinligi 32, diigiim basina rastgele boliinme
sayist 128, yaprak diigimi basina asgari 6rnek sayisi 1 olarak segilmistir. Bu yontemin
sonuglari elde edilmistir. Dogruluk ve Kesinlik degerleri 1'e yakin oldugu icin basarilt bir

tahmin yapildigi ifade edilebilir. Sonuglar, Sekil 4.11 ve 4.12°de verilmistir.
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. . Scored dataset
False Positive Rate
Sekil 4.11. Ikili sinifli karar ormani1 ROC grafigi
Trus Positive =alze Megstive Aocursoy Precizion Threzhaold
1692 3343 0.762 0.655 0.5
False Positive  Trus Megstive el F1 Score
892 11855 0.336 0.444

Sositive Labsl  Megative Labsl

1 0

Sekil 4.12. Ikili siifli karar ormani kesinlik grafigi

4.2.7. iki stmfli artirllmis karar agac

Ikili Sinifli Artirilmis Karar Agaci (Two Class Boosted Decision Tree), ikili sinifa ayrilmis
verilerde artirilmig karar agaclarini kullanan algoritmadir. Azure ML parametre se¢enekleri
tizerinde ikili Sinifli Artirilmis Karar Agaci igin kullanilan parametreler: Egitim modu olarak
tek parametre, aga¢ basina maksimum yaprak sayisi 20, yaprak diigiimii bagina minimum
ornek sayist 10, 6grenme orani 0.2, toplam insa edilen aga¢ sayist 100 olarak se¢ilmis,
rastgele say1 iiretimi ise secilmemistir. Sekil 4.13, 4.14 ve 4.15°de verilen sonuglara gore

Dogruluk ve Kesinlik degerleri 1'e yakin oldugu icin basarili bir tahmin yapildig1 ifade

edilebilir.

AUC
0.745



1.0

09

2l B sod o

True Positive Rate

o4

03

02

90 01 02 03 04 05 06 o7 08 08 0

False Positive Rate

Sekil 4.13. Ikili simifl artirilmis karar agact ROC grafigi

Trus Positive False Megstive Accuracy Pracizion Threshald E aud

2035 2955 0.775 0.669 05 0.797

Falze Positive  Trus Megstive R=call F1 Score

1007 1738 0.404 0.504

[Positive Label  Megstive Label

1 0

Sekil 4.14. ikili simifli artirilmig karar agaci1 kesinlik grafigi

Score Bin Positive Examples  Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy FlScore Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC

0.500.1.000] 1003 5 0057 0773 0332 0995 0199 0760 1000 0.000
(0.800,0.900] - 4 0.061 073 03482 0958 0208 0.761 099 0.001
(0.700.0.800) 192 138 0.080 0776 0384 0871 0246 0.768 0.986 0.003
(0.600,0.700] 34 304 0.15 0777 0441 0762 0310 0778 0562 0.010
(0.500,0600] 472 519 M 0775 0504 0669 0404 0.79 0821 0024
(0.400,0.500] 44 809 0247 0760 0547 0587 0512 0817 0.858 004
(0:300,0.400] 680 1287 0358 0726 0512 0512 0647 0845 0757 0113
0.200,0300] 833 214 0525 0652 0569 0438 0813 0.888 0588 0.236
0.100,0.200] 708 2830 0724 053 0536 033 094 0952 0366 0434
{0.000.0.100} 234 4668 1000 0283 0441 0283 1000 1,000 0.000 0797

Sekil 4.15. Ikili siniflr artirilmig karar agaci kesinlik detay grafigi
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4.2.8. Ikili stmifli yapay sinir aglar

Ikili Sinifli Yapay Sinir Aglari (Two Class Neural Network), ikili sinifa ayrilmis verilerde
yapay sinir aglarini kullanan algoritmadir. Egitim seti tiim ¢alismada kullanildig: gibi %80
olarak alinmistir. Azure ML parametre secenekleri iizerinde Ikili Sinifli Yapay Sinir Aglari
icin kullanilan parametreler: Egitim modu olarak tek parametre, gizli katman tanimlamasi
olarak tamami baglantili, gizli diigiim sayis1 olarak 100, 6grenme orani 0.1, 6grenme
yineleme sayisi 100, baslangi¢ 6grenme agirliklarinin ¢apt 0.1, momentum degeri 0,
normallestirme tiirii Min-Max normallestirmesi olarak segilmistir. Azure ML parametre
ekraninda {tizerinde normallestirme tiirleri arasinda Binning(Gruplama), Gaussian ve
normallesme tiirli olmayan se¢enekleri de mevcuttur. Sekil 4.16,4.17 ve 4.18”de goriilecegi

gibi dogruluk degeri 0.772 ve kesinlik degeri ise 0.782 olarak elde edilmistir.

. Secored datazet

True Positive Rate

04 05 0§

False Positive Rate

Sekil 4.16. ikili siifli yapay sinir aglar1 ROC grafigi



Trus Positive False Megstive Aocuracy Precizion Threshold iil aUC
1353 3681 0.772 0.782 0.5 0.742
Falgs Positive  True Megstive Recal F1 Score
378 12367 0.269 0.400
Sgsitive Labe!  MNegstive Labs
1 0
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Sekil 4.17. Ikili sinifli yapay sinir aglari kesinlik grafigi

Score Bin Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy FlScore Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC

Sekil 4.18. Ikili siifli yapay sinir aglar1 kesinlik detay grafigi

4.3. Degerlendirme

Regresyon yontemleri icerisinde en basarili yontemin Artirilmis Karar Agaci Regresyonu
oldugu goriilmiistir. MAE, RMSE, RAE ve RSE degerlerinin tamaminin 0’a yakin olmasi
o modelin basarisint gostermektedir. Bu algoritmada bu degerlerin tamami diger
algoritmalara gore daha kiiciiktiir ve sifira daha yakindir. Regresyon yontemleri igerisinde
en basarisiz sonug elde edilen algoritma Dogrusal Regresyon olmustur. Dogrusal Regresyon
hata degerlerinde 0’a en uzak sonuglar vermistir. CoD degeri i¢in 1’e en yakin sonucu da
yine Artirtlmis Karar Agaci Regresyonu verdigi igin regresyon yontemleri igerisinde en
basarili sonucu bu algoritmanin verdigi ifade edilebilir. Siniflandirma yontemlerinde ise en
basarili sonucu veren algoritmanin Ikili Smifli Artirilmis Karar Agaci yontemi oldugu tespit
edilmistir. Ciinkii; Dogruluk, Kesinlik, F1 Skor, Duyarlilik degerleri 1’e en yakin degerler
bu algoritmadan elde edilmistir. Elde edilen bulgularin sonuglarini daha iyi incelemek icin

tiim sonuglar kendi aralarinda Cizelge 4.2 ve 4.3’te kiyaslanmustir.
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Regresyonlar kendi aralarinda, siniflandirma yontemleri kendi aralarinda degerlendirilip

hangi yontemin daha basaril oldugu tespit edilmeye gahisilmistir. Oncelikle kullanilan

regresyon yontemlerin sonuglari Cizelge 4.2°de incelenmistir.

Cizelge 4.2. Regresyon yontemlerinin kiyaslamali sonuglari

Dogrusal Karar Ormani Yapay Artirtlmig
Regresyon | Regresyonu Sinir Aglari Karar Agaci
Regresyonu Regresyonu
Ortalama Mutlak 0.38 0.30 0.319 0.301
Hata 2 0
Karesel Ortalama | ) 43 0.40 0.411 0.386
Hata
7 9
Goreceli Mutlak 0.94 0.74 0.787 0.743
Hata 3 1
Goreceli Karesel | g4 0.82 0.835 0.737
Hata
3 6
Determinasyon 0.05 0.17 0.164 0.262
Katsayisi
6 3
Cizelge 4.3. Ikili siniflandirma yontemlerinin kiyaslamali sonuglari
;kﬂi ISI')mﬂl ikili Smufl I/‘f“ Simﬂ‘ ikili Sintfli
ere em}, Karar Ormani rtirt n31§ Yapay
Destek Vektor Karar Agact NSRN
L Sinir Ag1
Makinesi
Dogruluk 0.769 0.762 0.775 0.772
Kesinlik 0.737 0.655 0.789 0.782
Duyarlilik 0.286 0.336 0.404 0.269
F1 Skoru 0.412 0.444 0.504 0.400
AUC 0.729 0.745 0.797 0.742

Siniflandirma yontemlerinin sonuglari ise Cizelge 4.3’te verilmistir. Bu sonuglara gore en
basarili sonucu veren algoritmanin ikili Siniflt Artirilmis Karar Agact oldugu ifade edilebilir.

Ciinkii; Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik 1°e en yakin degerler bu algoritmadan elde edilmistir.

Literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirmalar: Lending Club veri setini literatiirde

kullanan daha ©Once bahsedilen “Predicting Default Risk of Lending Club Loans”
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calismasinda ise Lojistik Regresyon, Naive Bayes Aglari ve SVM (Destek Vektor Makinesi)
yontemleri kullanilarak risk tahmini yapilmistir. Lojistik Regresyonda 30 iterasyon(yineleme)
kullanildiginda Dogruluk 92.8, Kesinlik 96.6 Duyarlilik 95.1 bulunmustur. Naive Bayes
algoritmasinda Gaussian modelinde Dogruluk 91.1, Kesinlik 96.6, Duyarlilik 92.7 degerleri
elde edilmistir. SVM algoritmasinda ise Sigmoid kernel(¢ekirdek) kullanildiginda Dogruluk
90.8, Kesinlik 91.8, Duyarlilik 98.2 degerleri elde edilmistir. Calismamizdan daha basarili
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik sonuglari elde edilmistir. Ozellikle kendi ¢alismamizdaki
SVM algoritmasi ile kiyaslandiginda ortak olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmasinda
ragmen bu ¢alismada daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bunu da kullanilan parametrelere

ve verilerin daha basarili normalize edilmesine bagliyoruz.

Diger bir ¢calisma olan “Credit risk prediction in an imbalanced social lending environment”
calismasinda ise Rastgele Orman Algoritmasinda Dogruluk 0.692, Kesinlik 0.69 ve
Duyarlilik 0.717 elde edilirken Lojistik Regresyonda ise Dogruluk 0.693, Kesinlik 0.71 ve
Duyarlilik 0.723 olarak bulunmustur. Calismamizdan daha kotii performans degerleri elde

edildigi goriilmektedir [24].

Bagka bir ¢alisma olan “Performance Analysis of Credit Scoring Models on Lending Club
Data” ¢alismasinda ise Lojistik Regresyonda Dogruluk 0.7913 ve AUC degeri 0.6979, SVM
Dogruluk 0.7887 ve AUC degeri 0.6967, Rastgele Orman Algoritmasinda Dogruluk 0.7883
ve AUC degeri ise 0.6928 elde edilmistir. Bu ¢alisma ise kendi ¢alismamiza yakin sonuglar
vermistir [25]. Farklh ¢alismalardan elde edilen sonuglarda genellikle kullanilan model,
parametre ve fonksiyonlar sonuglari degistirmistir. Bazi ¢alismalarda Kesinlik, Dogruluk

gibi performans metrikleri yerine daha farkli metrikler kullanilmistir.

4.4. Modelin Web Servis Entegrasyonu

Degerlendirme sonuglar1 alindiktan sonra elde edilen en basarili algoritmalar web servis
tizerinden bir yazilima entegre edilmistir. Azure ML uygulamasinin degerlendirme modiiliine
web servis giris modiilii baglanarak web servis yapilabilmektedir. Calisma alani igerisinde
temelde iki sekme bulunmaktadir. Bu sekmelerden birisi su ana kadar ¢alisilan alan olan
Egitilen(Training Experiment) sekmesidir. Bu sekme altinda makine 6grenmesi yontemleri

kullanilip veri analizi yapilmaktadir. Diger sekme ise Tahmin (Predictive Experiment)
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sekmesidir. Bu sekmeye gecildiginde c¢alismanin mimarisi degismektedir. Sekil 4.19°da

tahmin mimarisi goriilmektedir.

Training experiment Predictive experiment

Lending Club Data Azure Machine

Wil s e

Iz

WD v D fpas

Sekil 4.19. Azure ML tahmin semasi

Tahmin mimarisinde web servis giris ve ¢ikis modiilleri goriilmektedir. Alt meniiden web
servis ¢alistirilinca(Deploy Web Service) segildiginde ise web servisin yayinlanma siireci

baslatilmis olunur. Web servis ¢alistirilinca(deploy) Sekil 4.20°deki ekran elde edilecektir.
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Sekil 4.20. Azure ML web servis ¢alisma ekrant

Hazirlanan web servis web API formatindadir. Azure ML uygulamasi model {iretildikten
sonra web servis entegrasyonu i¢in API Key degeri olusturmaktadir. Bu degerler API arayiiz
uygulamalarinda  kullanilabilmektedir. Test butonuna basilarak Azure Servis
uygulamalarma gegilerek web servis kullanilabilir. islenen veriler web servis haline
getirildikten sonra bir uygulama arayiizii ile kullanicilarin parametre (yas, kredi tutari, kredi

puant vs...) secebildigi bir kredi risk tahmini uygulamasi yapilabilir.

4.5. Kredi Riskine Etki Eden Faktorlerin Analizi

Bu asamada ise tezin 2. Problemi olan “Kredi riskini belirleyen faktorler nelerdir?” sorusuna
cevap aramak i¢in Lending Club verilerinin genel analizi yapilmistir. Bu analizle riske etki
eden faktorler incelenmis, iyi ve kotii kredilere etki eden etmenler degerlendirilmistir.
Verilerin analizi yapilirken licretsiz ve online veri analiz ve gorsellestirme sitesi olan Plotly
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar grafiklerle gosterilmistir. Bu grafiklerin sonuglarina gore

veri setindeki niteliklerin iyi ve kotii kredi oranlarina etkileri incelenmistir.
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Sekil 4.21. Plotly ana meniisii

Sekil 4.21°de verilen Plot.ly sitesinde sol meniide subplotlar ve yapilarin yonetimi yer
almaktadir. Bu meniide yapi, subplot, tema, stil gibi sekmeler yer almaktadir. Sagindaki
kisimda ise gruplandirdigimiz verilerin hangi sekil ve kolonlarla korelasyona girecegi

belirlenmektedir.

Unnamed grid 1 X ilil

—‘Gnnd Luans_fiGnod Loans, l:hetaiﬁal:l Loans,r| Badloans thetar | E v| F v. G |T —-TT |T My
‘ 1 v ‘ 13.27 ‘ Fully Paid . 16.14 | Default Rate I I . . I I . . I
. 2 v ‘ 1295 Current 1602 | Charged Off

3 r‘ 1244 Issued 146 C.P. Charged Off
. 4 9 ‘ 1398 No C.P. Fully Paid 1535 In Grace Period

Sy ‘ | 157 | Late(16:30days) | 1 1 T 1 [ | | &
I 5

-

Sekil 4.22. Plotly ¢alisma gridi

Sekil 4.22°deki gridde ise korelasyona girecek verilerin yonetilmesi gergeklestirilmistir.
Koétii ve iyi kredilerin gruplandirilarak bolge ve yil gibi farkli parametrelerle korelasyonlari

incelenmistir.
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Sekil 4.23. Bolgelere gore kotii kredi oranlari
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Sekil 4.23’deki grafikte kot ve iyi kredi oranlarinin ABD’nin hangi bolgelerinde nasil

dagildig1 goriilmektedir. Bati ve giineybati eyaletlerinin kotii kredi oranlarinin diisiik oldugu

goriilirken kuzey ve dogu eyaletlerinin kotii kredi oranlarinin daha yiiksek oldugu tespit

edilmistir.

Bolgelere Kredi Talepleri

$sUSD

Sekil 4.24. Bolgelere gore kredi talepleri

Sekil 4.24°de ABD’nin hangi eyaletlerinin daha ¢ok kredi talep ettigi goriilmektedir. Bati ve

glineybat1 eyaletlerinin kredi taleplerinin daha fazla oldugu goriilmektedir. Kuzey

eyaletlerinin ise kredi taleplerinin daha az oldugu sonucuna varilabilir. ABD’nin maddi

refahi en yiiksek eyaletinin seklimizde elde ettigimiz sonugta oldugu gibi California oldugu

bilinmektedir.
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Bolgelere Gore Faiz Oranlarn

Sekil 4.25. Bolgelere gore faiz oranlari

Sekil 4.25°te ABD’nin hangi eyaletlerinde faiz oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Kuzey eyaletlerinde kirmizi renk oraninin artmistir. Daha onceki grafiklerimizde kuzey
eyaletlerinin kredi talep oranlarinin diisiik ve kott kredi oranlarinin daha yiiksek oldugu
goriilmustiir. Sekilde goriildiigti gibi lowa eyaleti kredi riski agisindan en yiiksek risk
grubundadir. Bu sonugtan kotii kredi oranlariin yiiksek oldugu kuzey eyaletlerinde faiz

oranlarinin riske uygun bir bigimde arttig1 sonucunu ¢ikarabiliriz.

Bolgelere Gore Kredi Tahsil Orani

Sekil 4.26. Bolgelere gore devlet tarafindan tahsil orant
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Sekil 4.26’da ABD’nin tiim eyaletlerinde devlet tarafindan tahsil edilen kredilerin faiz
oranlarinin dagilimlar1 goriilmektedir. Bati eyaletleri yliksek kredi almalarmma ragmen
genellikle temerriite daha az diismiis ve diisiik faiz oranlari ile krediler tahsil edilmistir. Orta

bolgelerde ise temerriite diisen kredilerin faiz oranlarinin daha ytiksek oldugu gortilmektedir.

Yillar iginde Kétii Kredi Dagilimi
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Sekil 4.27. Yillar i¢inde kotii kredi dagilimi

Sekil 4.27°de ise yillar icerisinde kotii kredinin dagilimi goriilmektedir. 2011 yilinda kotii
kredilerin sayisinin azaldig1 ifade edilebilirken 2014 yilinda kotii kredi miktariin ¢ok fazla

arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.28. Yillar iginde kredilerin bolgesel dagilimi

Sekil 4.28’de yillar igerisinde verilen kredilerin yillar igerisinde hangi bolgelerde nasil
dagildig1 goriilmektedir. 2009 ve 2011 yilinda verilen kredilerin sayisinin arttigi ifade
edilebilir. En yiiksek kredi miktarlarinin yine bati eyaletlerinde oldugu en diisiik kredi

miktarlarinin ise daha 6nceden tespit ettigimiz gibi kuzey eyaletleri oldugu goriilmiistiir.

Kredi Durumu Dagilimina gore faiz oranlan

Sekil 4.29. Iyi ve kotii kredi faiz oranlari
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Sekil 4.29°da kotu ve iyi kredilerin faiz oranlari ile iligkileri incelenmistir. Tamami1 6denen
iyi kredilerde faiz oranlar1 genellikle daha diisiiktiir. Tamami 6denmeyen kotii kredilerin faiz
oranlari ise daha yiiksektir. Geg¢ 6denen kotii krediler ise tamamen ddenmeyen kredilere gore
daha diisiik faizde alinmistir. Bu sonuglara gore faiz orani arttik¢a 6deme giicliigii ortaya

ciktig1 tespit edilebilir.

Kredi Tlrlerine Gare
Iyi ve K&t Krediler

Il Eedicans
B Good Lases

2

Sekil 4.30. Iyi ve kotii kredilerin kredi tiirlerine gore oranlari

Sekil 4.30°da en yiiksek kotii kredilerin egitim ve kiigiik isler icin alinan krediler oldugu
goriilmiistiir. Iyi kredilerde ise ev tadilati ve kredi karti borcu i¢in alinan kredilerin ¢ok
yiiksek oldugu goriiliirken bu borg tiplerinde kotii kredi oraninin en diisik oldugu

goriilmiistiir.
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Amac-Faiz Orani{Gelir
Gruplarina Gore)

Ortalama Faiz Orani

Sekil 4.31. Gelir gruplarinin faiz oranlari

Sekil 4.31°de gelir gruplarmin hangi kategorilerde ne oranda faiz ile borglandiklari
goriilmektedir. Yiksek gelir gruplarinin sol eksene yakinlhigi goriilmektedir. Yiiksek gelir
gruplarindan daha az oranda faiz alindig1 sonucu ¢ikarilabilir. Diistik ve orta gelir grubunun

ise daha yiiksek faiz oranindan borglandiklar1 goriilmiistiir.

Iyi Kredi Miktan

Sekil 4.32. Gelir gruplarinda iyi kredilerin kredi tiirlerine gore oranlari

Sekil 4.32°de farkli gelir gruplarinda iyi kredilerin hangi kredi tiirlerine gore dagilimi
gosterilmistir. Borg birlestirme i¢in alinan kredilerin 6zellikle diisiik ve orta gelirli gruplarda

daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Bu tiirden sonra ise kredi karti i¢in alinan iyi kredilerin duisiik gelir gruplarinda daha fazla
oldugu ortaya ¢ikmistir. Yiiksek gelir gruplari iyi krediler icerisinde de kotii krediler igerisin

de azinlikta kalmistir.

Kotd Kredi Miktarian

P
e
i

n

Sekil 4.33. Gelir gruplarinda kotii kredilerin kredi tiirlerine gore oranlari

Sekil 4.33’te farkli gelir gruplarinda kotii kredilerin hangi kredi tiirlerine gore dagilimi
gosterilmistir. Borg birlestirme i¢in alinan kredilerin 6zellikle diisiik ve orta gelirli gruplarda
daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu tiirden sonra ise kredi kart1 i¢in alinan koti kredilerin
diisiik gelir gruplarinda daha fazla oldugu ortaya ¢ikmistir. Yiiksek gelir gruplari iyi krediler

icerisinde de kotii krediler igerisin de azinlikta kalmistir.



64

Koti/iyi Orani
(Amaca Gore)

Sekil 4.34. lyi ve kotii kredilerin toplam kredi tiirleri arasindaki oranlari

Sekil 4.34°te kotii ve iyi kredilerin toplam kredi tiirleri arasindaki oranlari verilmistir. Kotii
krediler igerisinde egitim amacli alinan kredilerin oraninin diger kredi tiirlerinden daha
yiiksek oranda oldugu goriilmiistiir. Iyi kredide ise ev tadilati i¢in alinan kredilerin yiiksek

oranda oldugu ve egitim i¢in alinan kredilerin ise en diisiik oranda oldugu elde edilmistir.

Kotu
Kredi

Yizde

Iyi Kredi

Sekil 4.35. Gelir gruplarinda iyi ve kot kredilerin kredi tiirlerine gore oranlart

Sekil 4.35°de kotii ve iyi kredilerin toplam krediler i¢indeki dagilimimi gostermektedir. Iyi
krediler %92’lik bir kism1 yaklasik %8’lik bir oranda kotii kredileri olusturmaktadir. Veri

setinde yiiksek ¢cogunlugun iyi kredilerde oldugu gortilmiistiir.
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Sekil 4.36. Kredi dogrulama durumu ve 6denme durumu iliski grafigi

Sekil 4.36°da dogrulanan- dogrulanamayan kredilerin tamamen 6denen ve tahsil edilen
krediler arasindaki dagilimi goriilmektedir. Veri setinin ¢ogunlugu dogrulanmis ya da
kaynaklar1 dogrulanmistir. Dogrulanan ve dogrulanamayan verilerin ¢ogunlugu tamamen

Odenen kredilerdir.
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Sekil 4.37. Kredilerin yillar ve aylar igerisindeki dagilimi

Sekil 4.37°de kredilerin yillar ve aylar icerisinde dagilimi goriilmektedir. Y1l igerisinde

temmuz ve kasim aylarinda kredi miktarlarinin arttigini ifade edebiliriz.
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Sekil 4.38. Kredi vadelerinin yillara gore dagilimi

Sekil 4.38’de 36 aylik vadeli kredilerin 60 aylik kredilerin tamaminda her yilda daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. 2015 yilinda ise 36 aylik krediler tiim yillardaki 36 aylik kredilerden
daha fazladir.
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Sekil 4.39. Temerriite diisen kredilerin vadelerine gore aylik dagilimi

Sekil 4.39°da temerriite diisen kredilerin ekim ve kasim aylarinda diger aylara gére daha fazla
oldugu ayrica 36 aylik kredilerdeki temerriit oraninin 60 aylik kredilerden daha fazla oldugu

ifade edilebilir.
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Bati ve giineybati eyaletlerinin kot kredi oranlart diisiik elde edilmisken kuzey ve dogu
yillar icerisinde kotii kredinin dagilimi incelendiginde 2011 yilinda kot kredilerin
miktarinin azaldigi elde edilirken 2014 yilinda kotii kredi miktarinin ¢ok fazla arttigisonucu

ortaya ¢ikmistir.

Verilen kredilerin yillar igerisinde hangi bolgelerde nasil dagildig incelendiginde 2009 ve
2011 yilinda verilen kredilerin sayisinin arttig1 goriiliirken en ytiksek kredi miktarlarinin yine
bati eyaletlerinde oldugu en dusiik kredi miktarlarinin ise daha dnceden tespit ettigimiz gibi

kuzey eyaletlerinde oldugu saptanmuistir.

Koétii ve iyi kredilerin faiz oranlari ile iliskileri incelenmistir. Tamami1 6denen iyi kredilerde
faiz oranlar1 genellikle daha diisiik olurken tamami 6denmeyen koti kredilerin faiz oranlari
ise daha yiiksek elde edilmistir. Ge¢ 6denen kétii krediler ise tamamen 6denmeyen kredilere
gore daha diisiik faizde alinmistir. Bu sonuglara gore faiz orani arttikca 6deme giigliigii

ortaya ¢iktig1 tespit edilebilir.

En yiiksek miktarda kotti kredinin egitim ve kiiciik isler icin alinan krediler oldugu
goriilmiistiir. Iyi kredilerde ise ev tadilati ve kredi karti borcu igin alinan kredilerin ¢ok
yiiksek oldugu elde edilirken kotii kredi oraninin ise en diisiik oranda oldugu gorulmustiir.
Gelir gruplarinin hangi kategorilerde ne oranda faiz ile borglandiklari incelendiginde,
Yiiksek gelir gruplarindan daha az oranda faiz alindig1 sonucu ¢ikarilabilir. Diisiik ve orta

gelir grubunun ise daha yiiksek faiz oranindan bor¢landiklari goriilmiistir.

Farkli gelir gruplarinda iyi kredilerin kredi tiirlerine gore dagilimi incelendiginde, borg
birlestirme (mevcut borcun bagka bir kredi ile kapatilmasi) i¢in alinan kredilerin 6zellikle
diisiik ve orta gelirli gruplarda daha fazla oldugu goriilmiistiir. Borg birlestirmeden sonra ise
kredi kart1 i¢in alinan iyi kredilerin diisiik gelir gruplarinda daha fazla oldugu ortaya
cikmustir. Yiiksek gelir gruplari iyi krediler igerisinde de kotii krediler icerisinde de azinlik
olarak goriilmiistiir. Kotii krediler igerisinde egitim amagli alinan kredilerin oraninin diger
kredi tiirlerinden daha yiiksek oranda oldugu goriilmiistiir. Iyi krediler arasinda ise ev tadilati
icin alinan kredilerin yiiksek oranda oldugu ve egitim icin alinan kredilerin ise en diisiik

oranda oldugu elde edilmistir.
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Tum krediler incelendiginde, iyi kredilerin toplam kredilerin %92°lik bir kismini
olusturdugu, kotii kredilerin ise yaklasik %8’lik bir kismi1 meydana getirdigi belirlenmistir.
Bu sonugla, veri setinde cogunlugun iyi kredilerde oldugu goriilmustiir. Kredilerin
dogrulanma durumlarina gére tamamen ddenen ve tahsil edilen krediler incelendiginde veri
setinin ¢ogunlugunun dogrulanmis ya da kaynaklari dogrulanan krediler oldugu
belirlenmistir. Ayrica, dogrulanan ve dogrulanamayan verilerin cogunlugu tamamen 6denmis

kredilerdir.

Kredilerin yillar ve aylar icerisinde genel dagilimi incelendiginde temmuz ve kasim
aylarinda kredi miktarlarinin arttigr goriilmiistii. ABD’nin tiim eyaletlerinde devlet
tarafindan tahsil edilen kredilerin faiz oranlarinin dagilimlari incelendiginde bati eyaletleri
yiiksek miktarda kredi almalarina ragmen genellikle temerriite daha az diismiis ve diisiik faiz
oranlari ile krediler tahsil edilmistir. Orta bolgelerde ise temerriite diisen kredilerin faiz

oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Veri setindeki kredi vadeleri tiim veri setinde 36 ve 60 aydir. 36 aylik vadeli kredilerin 60
aylik kredilerin tamamindan her yilda daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. 2015 yilinda ise 36
aylik krediler tiim seneler igindeki 36 aylik kredilerden daha ¢ok miktardadir. Temerriite
diisen kredilerin ekim ve kasim aylarinda diger aylara gore daha fazla oldugu ayrica 36 aylik

kredilerdeki temerriit oraninin 60 aylik kredilerden daha fazla oldugu elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Kiiresellesen diinyada P2P finans sistemleri nemli bir yer tutmaktadir. Kisiden kisiye finans
sistemi sayesinde insanlar kendi mevduatlarini istedikleri faiz ve vadeye kullanilma
acacaklar ve birikimlerini degerlendirmis olacaklardir. Ozellikle, bankaya gitmeden internet
tizerinden basvuru yapilmasi P2P sistemini daha hizli ve kolay bir finans araci haline
getirmektedir. internet iizerinden kolaylikla basvuru yapilan finans sistemleri olan P2P
finans sitemleri hizli bir Sekilde yiikselmektedir ve yakin gelecekte geleneksel bankaciliga

daha fazla entegre olacak, hatta ondan ciddi paylar alacak hale gelecektir.

Lending Club veri seti icin yapilacak risk tahmini ile elde edilen basarili algoritmalar benzer
veri setleri igin de kredi riski tahmini yapilmasini saglayabilecektir. Kredi riski tahminleri
kullanilarak finansal ¢ikarimlar yapilabilir ve geleneksel bankacilik sistemleri igin de risk
analizi yapilabilir. Calismada Lending Club verileriyle kredi riski tahmini makine 6grenmesi
yontemleri uygulanarak yapilmaya ¢alisilmistir. Elde edilen en basarili algoritmalar web

servis ile yazilimlara entegre edilebilir.

Makine 6grenmesi ile risk analizi disinda ¢alismanin sonunda verilerin genel analizi de
yapilarak iyi ve kotii kredilere etki eden etmenler arastirilmistir. Veriler iyi ve kotu kredi
olarak gruplandirilmis ve farkli niteliklerle iligkileri incelenmistir. Calismada elde edilen
bulgulara gore problem, (Kredi riski analizi i¢in en basarili siniflandirma ve regresyon
yonteminin belirlenmesi) ve alt problemleri ( Kredi riskini belirleyen faktorlerin tespiti)
incelendiginde; en basarili siniflandirma ve regresyon yontemleri elde edilen bulgulara gore
siniflandirma yontemleri i¢in Artirilmus Iki Simifli Karar Agaci algoritmasi, regresyon
yontemleri i¢in ise Artiritlmig Karar Agaci algoritmasidir. Kredi riskini belirleyen faktorleri
oncelik sirasina gore gelir dagilimi, faiz orani, miisterinin bulundugu bolge ve kredi tiirii

olarak tespit edilmistir.

ABD’de en ¢ok kredinin California ve Texas eyaletlerinde alindig1 tespit edilmistir. ABD’de
kotti kredi oranlarinin en diisiik glineybati eyaletlerinde oldugu tespit edilirken kuzey ve
dogu eyaletlerinde daha yiiksek oranda kdtii kredi tespit edilmistir. ABD’nin giineybati
eyaletlerinin ekonomik agidan daha giiglii oldugu sonucunu ¢ikarabiliriz. Kredi durumu

kolonu iginde kotii kredi olarak kabul edilen krediler bolgelerine gore gruplanmis ve
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sonuglar1 elde edilmistir. Kredi kullanim nedenlerinin kotii ve iyi krediyle iliskisi
incelendiginde egitim amagl kullanilan kredilerin kotii kredi orani en yiiksek ve iyi kredi
orani en diisiik krediler oldugu tespit edilmistir. K&tii kredi orani en diisiik ve iyi kredi orant
en yliksek kredilerin ise ev tadilati igin ¢ekilen krediler oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglardan
ogrencilerin kredi odeme giiclugli yasadigini ifade edebiliriz. Faiz ve gelir gruplari
arasindaki iligski incelendiginde ise yliksek gelir gruplarindan daha az oranda faiz alindig1

sonucu ¢ikarilabilir.

Diisiik ve orta gelir grubunun ise daha yiiksek faiz oranindan borglandiklar1 goriilmiistiir.
Buna gore veri setinin bulundugu ABD’de cografi bolgelerin, kredi kullanim tiirlerinin, faiz
oranlarinin ve gelir gruplarinin bor¢ ddeme veya temerriide diisme oranlarini etkiledigi tespit
edilmistir. Elde edilen korelasyonlar incelenip makine 6grenmesi kullanilarak sadece borg
durumu niteligi degil diger niteliklerin de birbirleriyle iligkileri tiizerine modeller
olusturulabilir. Boylece ¢ok farkli niteliklerin egitilip test edilmesi gerceklestirilebilir. R
modiilii tizerinde yazilacak kodlarla ekonomik hesaplamalarla yeni sanal nitelikler
olusturulabilir ve bu nitelikler makine 6grenmesi yontemleriyle egitilip test yapilarak yeni

risk modelleri elde edilebilir.

Veri setinde bulunmayan yeni sanal niteligin olusturulmasi amaciyla gereken ekonomik ve
matematiksel hesaplamalar i¢in ozellikle bu alanda g¢alisan finans uzmanlariyla ¢oklu
disiplinli bir calisma yapilmasi gerekmektedir. Finans uzmanlarinin &nerileriyle FICO
puanina benzer bir risk puani olusturabilir ve bu puanin bagarisi makine 6grenmesi ile test
edilebilir. Lending Club veri setinde tiretilen makine 6grenmesi modeli web servis araciligi
ile bir yazilima baglanabilir boylece cesitli parametrelerin kullanilabildigi bir makine
ogrenmesi tabanli bir yazilim elde edilmis olunur. Uretilecek ekonomik model igin piyasada
bulunan mevcut risk uygulamalar1 incelenip bu modellerden fikir alinip yapilacak olan

modelde benzer bir model olusturabilir.
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EK-1. R diliyle Normalizasyon Kodlari

# Giris baglant1 noktalarini1 (portlara) degiskenlere atama igin asagidaki kodlar

kullantyoruz.

loan_df <- maml.mapInputPort (1) # class: data.frame

loan_df$"Loan Status" <- ifelse (loan_df$"Loan Status" == "Charged Off", "1", "0")

# Select data.frame to be sent to the output Dataset port

maml.mapOutputPort ("loan_df");

library ("stats™)

# Giris baglant1 noktalarini (portlara) degiskenlere atama i¢in asagidaki kodlar

kullaniyoruz.

loan_df <- maml.mapInputPort (1) # class: data.frame

#Sayisal verileri temizleme ve sayisal olmayan karakterleri silme loan_df$"Maximum

Open Credit" <- gsub ("["0-9]", "", loan_df$"Maximum Open
Credit")

loan_df$"Maximum Open Credit" <- as.numeric (loan_df$"Maximum Open Credit")

loan_df$"Monthly Debt" <- gsub ("["0-9]", "", loan_df$"Monthly Debt")

loan_df$"Monthly Debt" <- as.numeric (loan_df$"Monthly Debt") loan_df$"Months

since last delinquent" <- gsub ("["0-9]", "", loan_df$"Months since

last delinquent")
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EK-1. (Devam) R diliyle Normalizasyon Kodlar1

loan_df$"Months since last delinquent" <- as.numeric (loan_df$"Months since last

delinquent")

loan_df$"Bankruptcies" <- gsub ("["0-9]", "", loan_df$"Bankruptcies")

loan_df$"Bankruptcies" <- as.numeric (loan_df$"Bankruptcies")

loan_df$"Tax Liens" <- gsub ("[*0-9]", "", loan_df$"Tax Liens")

loan_df$"Tax Liens" <- as.numeric (loan_df$"Tax Liens")

#Mevcut is degiskenlerinde yillara kategori ekleme

loan_df$"Years in current job" <- gsub ("[1-5]\\syears", "1-5 years", loan_df$"Years

in current job")

loan_df$"Years in current job" <- ifelse (loan_df$"Years in current job" == "1 year",

"1-5 years", loan_df$"Years in current job")

loan_df$"Years in current job" <- gsub ("[6-9]\\syears", "6-9 years", loan_df$"Years

in current job")

loan_df$"Years in current job" <- gsub ("n/a", NA, loan_df$"Years in current job")

#1000’in tizerindeki kredi puanlarininda kredi puanini sabitleme

loan_df$"Credit Score" <- ifelse (loan_df$"Credit Score" > 1000, 650,
loan_df$"Credit Score")

# Cikt1 veri kiimesi portuna gonderilecek data frame 6gesi segilmektedir.

maml.mapOutputPort ("loan_df");
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EK-1. (Devam) R diliyle Normalizasyon Kodlar1

# Giris baglant1 noktalarini (portlara) degiskenlere atama igin asagidaki kodlari

kullantyoruz.

loan_df <- maml.mapInputPort (1) # class: data.frame

### Nas (Bos) degerleri temizleme

loan_df$"Bankruptcies" <- ifelse (is.na (loan_df$"Bankruptcies") == TRUE, 0,
loan_df$"Bankruptcies")

loan_df$"Tax Liens" <- ifelse (is.na (loan_df$"Tax Liens") == TRUE, 0,
loan_df$"Tax Liens")

loan_df$"Credit Score" <- ifelse (is.na (loan_df$"Credit Score" == TRUE), 0,
loan_df$"Credit Score")

loan_df$"Annual Income" <- ifelse (is.na (loan_df$"Annual Income") == TRUE, 0,

loan_df$"Annual Income")

loan_df$"Years in current job" <- ifelse (is.na (loan_df$"Years in current job") ==

TRUE, "1-5 years", loan_df$"Years in current job")

loan_df$"Months since last delinquent" <- ifelse (is.na (loan_df$"Months since last

delinquent") == TRUE, 0, loan_df$"Months since last delinquent")

loan_df$"Maximum Open Credit" <- ifelse (is.na (loan_df$"Maximum Open Credit")

==TRUE, 7000, loan_df$"Maximum Open Credit")

HH
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EK-1. (Devam) R diliyle Normalizasyon Kodlar1

maml.mapOutputPort ("loan_df");

# Giris baglant1 noktalarin1 (portlara) degiskenlere atama icin asagidaki kodlar1

kullaniyoruz.

loan.df <- maml.mapInputPort (1) # class: data.frame

#d <- subset (loan.df, loan.df$"Loan Status" == "1")

#n <-2

#d <- do.call ("rbind", replicate (n, d, simplify = FALSE))
#loan.df <- rbind (loan.df, d)

if (FALSE)
{

loan.df$"Annual Income" <- NULL
loan.df$"Bankruptcies" <- NULL
loan.df$"Tax Liens" <- NULL
loan.df$"Current Loan Amount" <- NULL

loan.df$"Years in current job" <- NULL
loan.df$"Monthly Debt" <- NULL
loan.df$"Current Credit Balance" <- NULL
loan.df$"Home Ownership" <- NULL
loan.df$"Term" <- NULL

loan.df$"Number of Open Accounts" <- NULL

loan.df$"Bankruptcies" <- NULL
loan.df$"Tax Liens" <- NULL
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loan.df$"Purpose" <- NULL loan.df$"Years

of Credit History" <- NULL

loan.df$"Months since last delinquent" <- NULL
loan.df$"Number of Credit Problems" <- NULL

}

loan.df$"Loan ID" <- NULL

# Cikti veri kiimesi portuna gonderilecek data frame Ogesi secilmektedir.

maml.mapOutputPort ("loan.df™);
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