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0z

Modernlesme ve globallesmeyle birlikte makine 6grenmesi yontemleri
bankacilik ve finans sektoriinde artan bir ivmeyle kullaniimaya
baslanmistir. Ozellikle bankacilik sektdriinde sunulan kredi driinlerinin
artmasiyla koti ve iyi misteriler arasinda tam olarak ayirt etme yetenegi
son derece 6nemli hale gelmistir. Buayirt etme yetenegi sadece bankalarin
karliliklarini artirmakla kalmaz, ayni zamanda pazardaki rekabet gticiint
de arttinr. Bu baglamda bankalar firmalari bor¢landirmadan 6nce kredi
degerlendirme siirecinden gegirirler ve bu siirecin en 6nemli ayagini
da stphesiz skorlama calismasi olusturmaktadir. Bankalarin tasidig
en onemli risklerden birinin kredi riski oldugu dusinilirse kredi
degerlendirme stirecinde skorkart calismasinin da dogru, gtvenilir
ve hizi bir sekilde sonuglanmasinin 6nemi yadsinamaz. Skorlama
calismalarinda firmanin solo ya da grup firmasi olmasi firmanin ya da
firmalarin degerlendirilmesini degistirebilir. Grubu olusturan firmalarda
ana firma stattistindeki firmanin derecelendirme notu ne kadar iyi olursa
olsun diger firmalarin notu dusuk ise, konsolide derecelendirme notunu
etkileyip dustrebilir. Bu kapsamda calismada grup firmalarina vurgu
yapilmistir. Calismanin amaci konsolide firmalarin nakit akis tablosundan
faydalanilarak bir skorkart modeli gelistiriimeye calisiimasidir. Python
program dili makine 6grenmesi ile XGBoost, Gradient Boosting ve Neural
Network yontemleri kullanilmistir. Bu t¢ yontem karsilastirimis olup
XGBoost yontemi %80 dogruluk skoru ile tercih edilen model olmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, XGBoost, Kredi Skorlama, Python,
Neural Network
Jel Siniflamasi: C13, C62, C69

ABSTRACT

Machine learning methods have started being used with greater
momentum in the banking and finance sectors alongside modernization
and globalization. The ability to distinguish between good and bad
customers has become extremely important, especially with the increase
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in credit products offered in the banking sector. This ability to distinguish not only increases banks’ profitability but
also increases their competitiveness in the market. In this context, banks put companies through a credit evaluation
process before loaning to them, and the most important leg of this process is undoubtedly the credit score analysis.
Considering that one of the most important risks banks carry is credit risk, the importance of correctly, reliably, and
quickly completing the balanced scorecard study during the credit evaluation process cannot be denied. Whether the
company undergoing a scorecard study is an independent company or part of a group of companies may change
how the company or firms are evaluated. In a group of companies, no matter how good a rating one company has in
regard to its status within the parent company, if the other companies have low ratings, this may affect and reduce the
consolidated rating. In this context, the current study focuses on groups of companies. The aim of the study is to try to
develop a scorecard model using the cash flow statements of consolidated companies. In this study, eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), Gradient Boosting and Artificial Neural Network algorithms which are machine learning techniques
and Python program were used. These three methods were compared, and the extreme gradient boosting method was
shown to be the preferred model with an accuracy rating of 80%.

Keywords: Machine Learning, XGBoost, Credit Scoring, Python, Artificial Neural Network
Jel Classification: C13, C62, C69

EXTENDED ABSTRACT

The study obtained 399 observations over a 3-year review period between 2017 and
2019 for 133 consolidated companies. The study aims to provide a faster and more reliable
model for producing results with regard to banks’ scoring/rating studies based solely on cash
flow statements in terms of companies’ financial data. In essence, the XGBoost algorithm
was used in the Python machine learning methods to attempt to show that companies can

indeed perform a successful scoring study using their cash flow statements.

With the increased competition in the banking sector, having banks maintain their assets
with sustainable profitability is extremely important for both customer satisfaction and
banks. Credit score analyses are a laborious, attention-gaining study process. Banks have
been researching the most accurate credit risk assessment methods for many years. New
methods have started being used alongside the developments in technology. One of these
can be machine learning algorithms using the program Python.

By abandoning the traditional statistical methods in the banking sector, a new model
with modern methods has been presented to the banking and financial sectors that uses
machine learning algorithms. With regard to the data set, the study has selected consolidated
companies compiled from manufacturing, trade, and service sectors and excluding
construction sectors. At the same time, the study has preferred consolidated companies
because of the great importance group companies have with regard to the credit evaluation
process. By developing a model in this context, the study intends to emphasize how
important the consolidated (i.e., group company) credit score is in the credit evaluation
process in the case of a balanced scorecard study.
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Firstly, the study will present the introduction and discuss the literature review and then
talk about the concept of group companies and their credit evaluation process. The following
sections of the study will address the three algorithms of extreme gradient boosting, gradient
boosting, and neural networks, which are machine learning techniques used in credit scoring.

The study’s pre-model preparation phase discusses the details of the dependent and
independent variables and conducts pre-model data cleaning. Correlation analyses (feature-
to-feature correlations, feature-to-target correlations) were performed in this context, and the
outlier values were determined for the data. The outlier values for the variables were not
extracted from the data, as removing them from the data would reduce the number of
observations. Instead, the Robust Scaler method, which is sensitive to outliers, was used to
scale the data.

During the phase of setting up the model, training and test set partitioning involved the
following. A cross-validation analysis was performed on the training set, and the training set
was divided into five subsets. As a result, the cross-validation training and test set accuracy
score results were compared. The test results from the model were determined to have an
80% accuracy score in XGBboost (eXtreme gradient boosting), a 77.5% accuracy score for
gradient boosting, and a 61.25% accuracy score for the artificial neural networks.

The study has preferred the XGBoost algorithm model with its 80% accuracy score and
82% score for area under the receiving operating characteristics curve (ROC-AUC). The
model’s ROC curve is shown in figure 12, and the area below the curve (AUC) is 82%. The
XGBoost’s confusion matrix is also shown in figure 8 and reveals our model’s predictive
performance power. In this context, the probability of success is estimated based on a 52%
classification threshold using 80 observational test data with the model possessing the
highest performance. Ratings of A, B, C, D, or E were given to the companies based on their
probability of success.

This study presents a model that is able to provide companies with a reliable scorecard/
rating model in a shorter time by taking only their cash flow statement in terms of financial
data. In this way, banks can manage risk appetite with maximum optimization and provide
extra customer satisfaction with faster analyses. This study involves rapid credit score rating
and can at the very least provide solutions to companies’ short-term loan demands.
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1. Giris

Kredi skorlamasi, finansal uzmanlarin bir kredi basvurusunu kabul edip etmeme
konusunda daha iyi kararlar almalarina yardimci olur, bdylece temerriit olasilig1 yiiksek olan
firmalarin bagvurulari kabul edilmeyebilir (Demajo, Vella & Dingli, 2020). Temerriit
olasilig1 diisiik olan firmalarin da kredileri kabul edilmekle birlikte kredi risk yonetimi daha
iyi bir teminat yapisi (temerriit halinde kayip), fiyatlama ve uygun bir vade ile yonetilebilir.

Guintimiizde kredi skorlamasi veya igsel derecelendirmeye dayali yaklasim, bir firmanin
bankaya karsi finansal yiikiimliiliiklerini yerine getirip getirmeme giiciinii degerlendirmek
icin bankacilik faaliyetlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Dolaysiyla bankalarin kredi
faaliyetlerinde risk degerlendirme ve tanimlama fonksiyonlar1 da oldukg¢a 6nemlidir. Kredi
degerlendirme siireci miisterilere gore degisir. Bu siireg, kredi derecelendirme ve
degerlendirme siirecinde finansal ve finansal olmayan bilgi ve belgelere dayanmaktadir.

Kredi skorlama kredi risk yonetiminin ¢ekirdek siirecidir. Temelde krediye basvuran
misterileri iyi miisteri ve kotli miisteri olarak ikiye ayirmaktadir. Bu nedenle aslinda
skorlama calismast bir siniflandirma problemini ¢dzme yontemidir. Kredi skorlama
caligmalart miisteri veri setinde dengesiz veri setiyle bir siniflandirma yapar ve maliyeti
minimize eder (Chen vd., 2019). Bu baglamda iyi ve kotii miisterileri dogru bir sekilde ayirt
etmek ve bu siireci en hizli sekilde sonuglandirmak dogru model ve yontem ile miimkiindiir.

Skorlama g¢alismasi kredi riski analizine biyiik katk: saglamaktadir. Kredi riski analizi
miisterileri kategorize edilmesinde dnemli bir rol oynar ve bu da yukarida da bahsedildigi
gibi misterilerin iyi ve kotii olmak iizere iki gruba ayrilmasini saglar. Son yillarda kredi
risklerini analiz etmek i¢in birgok model ve smiflandirma algoritmast uygulanmaktadir
(Sang, Nam & Nhan, 2016).

Kredi skorlama ¢aligmalart genellikle firmalarin finansal ve finansal olmayan bilgi ve
belgeleri iizerinde olusan bilgilere dayanmaktadir. Ancak bankacilik sektoriinde rekabetin
artmasi, miigterilerin daha hizli bir doniis beklemesi ve tabi ki bankalarin da misterileri ayirt
etmede dogru karar vermesi her iki taraf i¢cin de dnemlidir. Bu baglamda firmalarin nakit
akis tablosunun dnemi vurgulanmalidir. Bir firmanin belki de sadece nakit akis tablosuna
bakarak firmanin temerriide diisiip diismeyecegi tahmin edilebilir. Nakit akis tablolar1 ayni
zamanda bilango ve gelir tablosundan beslendiginden bunu sdylemek yanlis olmayacaktir.
Tabi ki gerek skorlama ¢alismasinda olsun gerekse de derecelendirme ¢alismasinda olsun
firmalarin finansal olmayan bilgi ve belgelerine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak hizli bir
skorlama ¢aligmasinda finansal veri anlaminda firmalarin sadece nakit akis tablosundan
hareket etmek en azindan bankalarin verdigi kisa vadeli tiriinler i¢in hizli ve giivenilir bir
¢Oziim olabilir.
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Son zamanlarda bankacilik ve finans sektdriinde meydana gelen gelismeler; bankalarin,
firmalarin kredi riskini degerlendirirken daha ihtiyatli olunmasina zemin hazirlamigtir. Bu
baglamda kredi skorlama modellerini dogru olusturmak, firmalarin kredi riskini
degerlendirmek ve olasi riskleri azaltmak igin birincil yollardan biri olmustur. Dolayistyla
bankalarinda kullandig1 skorkart modelleri zamanla gelismis ve evrimlesmistir. Skorkart
modelleri; istatistiki ve makine 6grenme yoOntemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Son
zamanlarda ise istatistiki calismalar yani sira yapay zeka temelli makine 6grenmesi
yontemleri tercih edilmektedir (Wang vd., 2011). Skorlama modelleri ile ilgili yapilan
calismalar incelendiginde ise yapay zeka temelli makine 6grenmesinde kullanilan
algoritmalarin kullanildig1 goriilmektedir.

Calismada konsolide firmalarin tercih edilmesinin sebebi grup kredilerine dikkat
¢ekilmesidir. Bu baglamda kredi degerlendirme siirecinde solo firma ile grup firma
degerlendirmesinde teknik olarak skorlama ydntemleri ayni olabilir. Ancak grubun risk
degerlendirme stirecinde bankalarin daha detayli bir caligma yapmasi gerekebilir.
Derecelendirme caligsmalarinda ana firmaya verilen rating notu grubun diger iiyelerini
etkileyebilir. Bu nedenle kavramsal olarak grup firma ve kredi degerlendirme siireglerine
kisaca deginilecektir.

Caligmanin konusu konsolide firmalarin nakit akis tablosundan yola ¢ikarak pyhton
programi makine 6grenmesi araciligiyla bir skorkart modeli gelistirmesidir. Bu kapsamda
Asirt Gradyan Artirma (XGBoost), Gradyan Yiikseltme (Gradient Boosting) ve Yapay Sinir
Aglar1 (Neural Network) algoritmalarin karsilagtirilmistir. Calisma neticesinde XGBoost
yonteminin firmalarin basarili ve basarisiz olarak siniflandirma konusunda tahmin giiciiniin
kuvvetli oldugu goriilmistir. Dolayistyla model se¢iminde XGBoost algoritmas1 %80
dogruluk skoru ile tercih edilen yontem olmustur.

2. Literatiir

Literatiirde kredi skorlamasi ile ilgili bircok ¢alisma mevcuttur. Ozellikle geleneksel
yontemler dedigimiz istatistiki yontemlerin agirlikta oldugu sdylenebilir. Yurt dist ¢alismalar
incelendiginde ise son zamanlarda makine 6grenmesi ile ilgili ¢alismalarin daha yogun
oldugu goriilmektedir. Yurt ici literatiir ¢alismalarinda ise python program dili makine
ogrenmesi ile ilgili ¢alismalara az rastlanmustir.

Sang, Nam ve Nhan (2016), kredi skorlamas1 ¢alismalarinda 6z nitelik se¢imine dikkat
cekerek makine 6grenmesi Rassal Orman (Random Forrest) algoritmasinin siniflandirict
giicli ile basvuru sahiplerinin kredi risklerini degerlendirmek i¢in Paralel Rastgele Orman
smiflandiricisi ve 6zellikle segim yontemine dayali bir kredi skorlama modeli dnerilmistir.
Bu model ile birlikte daha hizli ve daha dogru bir sonug vermesi dngoriillmiistiir.
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Qin ve ark. (2021), ¢aligmalarinda son yillarda makine dgrenmesi algoritmalarin
skorlama g¢alismalarinda tatmin edici bir performansa sahip oldugunu belirtmislerdir. Bu
baglamda karar agaclar1 yonteminin kompleks korelasyona sahip bir veri seti ile
karsilastiginda yanli bir sonug verilebilecegi bu nedenle bu yanli sonucu engellemek icin
Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) modelini énermislerdir. Onerilen model, uyarlanabilir
parcacik siiriisii optimizasyonuna dayanan bir XGBoosting kredi puanlama modeline
dayanmaktadir.

Li ve Chen (2020), ¢alismalarinda makine 6grenmesinde kullanilan yeni modelleri
onermisglerdir. Kolektif 6grenme metotlar: olan Random Forrest, AdaBoost, XGBoost,
LightGBM performanslarini karsilastirmislardir. Calisma neticesinde XGBoost’un
performansinin rekabet edilebilir oldugu ifade edilmistir.

Salvaire (2019), ¢alismasinda XGBoost algoritmasinin «koti» ile «iyi» miisterileri ayirt
etmede istatistiksel olarak kullanilan yontemlerden daha yiiksek performansli oldugunu
gozlemlemistir.

Ampountolas ve ark. (2021), ¢caligmalarinda bireysel miisteriler i¢in kredi degerlendirme
siireclerinde kredibilitesini 6l¢gmek i¢cin makine 0grenmesinde bazi algoritmalari
karsilastirmistir. Calisma neticesinde Rassal Ormanlar (Random Forrest) algoritmasinin
performansinin yiiksek oldugunu géstermislerdir.

Demajo ve ark. (2020), bireysel miisteriler i¢in dogru, agiklanabilir ve yorumlanabilir bir
skorlama modeli 6nermislerdir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerine dayanan
yontemlerin yorumlanabilirliginin gii¢ oldugunu belirterek yaptiklar: ¢alismada XGBoost
yonteminin daha yorumlanabilir bir model olarak nermislerdir.

Can (2020), calismasinda bireysel miisteriler igin kredi risk analizinde bulunmustur. S6z
konusu ¢aligmada 1000 kisinin cesitli dzelliklerini barindiran german credit data UCI veri
seti kullanilmis olup XGBoost siniflandiricisinda %75,60 basari orani yakalamistir.

Akpmar (2019), ¢alismasinda bireysel miisteriler i¢in bir skorkart modeli 6nermistir. Bu
baglamda lojistik regresyon, gradyan arttirma, rastgele ormanlar ve karar agact modelleri
olmak {izere dort makine d6grenmesi teknigi kullanmistir. Bu modeller arasinda %78 ile en
iyi ¢alisan modelin gradyan arttirma modeli oldugu goriilmistiir.

3. Kavramsal Cerceve

Calismada nakit akis tablosuna dayanarak bir kredi degerlendirme modeli
olusturuldugundan kavramsal olarak konsolide firma, nakit akis tablosu, grup firma
tanimindan ve grup firmalarinin kredi degerlendirme siireglerinden bahsedilecektir. Ayni
zamanda modelde kullanilan algoritmalara deginilecektir.
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3.1. Konsolide Firma

Konsolide finansal tablolar, ana ortakligin ve onun bagli oldugu ortakliklarinin
varliklarinin, borg¢larinin, 6z kaynaklarinin, gelirlerinin, giderlerinin ve nakit akiglarinin tek
bir isletmeninki gibi sunuldugu, bir gruba ait finansal tablolar olarak tanimlanmaktadir
(Ugoglu & Firat, 2019). Bu baglamda firmalarin birbiri ile sermaye, yonetim iliskisinin
bulunmasi ya da borg alacak iliskisinin bulunmasi neticesinde finansal konsolidasyona dahil
olan firmalara konsolide firma denilebilir.

Konsolide finansal tablolar, hukuki olmaktan ziyade ekonomik bir zorunluluktur. Hukuki
zorunluluk olmadig: halde finansal tablolarin konsolidasyonu isletmelerin ekonomik
zorunlulugundan dolay1 hazirlanmaktadir. O zaman konsolide finansal tablolarda,
isletmelerin donen varliklari, duran varliklari, kisa vadeli yabanci kaynaklari, uzun vadeli
yabanci1 kaynaklari, 6z kaynaklart ile gelir ve giderleri konsolide edilir. Ana ortaklik yapilart
ayni olan birkag igletmenin tek bir isletmeymis gibi hareket edilerek finansal tablolarin
hazirlanmasi ve bu hazirlanan tablolarin biitiinlestirilmis hali sadece bir isletmenin
faaliyetlerini yansitacak sekilde diizenlenmesi gerekir. Hazirlanan bu tablolar aslinda tek bir
isletmeye aitmis gibi tasarruf sahiplerine, yatirimcilara, devlete ve diger ilgili kisi ve
kurumlara bilgi vermek ve sunmak i¢in diizenlenmektedir (Yalgin, 2020).

3.2. Nakit Akis Tablosu

Nakit kis tablosu, bir faaliyet donemi iginde bir firmada ortaya ¢ikan nakit akislarini
isletme faaliyetlerine, yatirim faaliyetlerine ve finansman faaliyetlerine gore gosteren bir
tablodur. Nakit akis tablosu, nakit giris ve ¢ikiglarini géstermekle birlikte finansal tablo
kullanicilarina nakit akis1 hakkinda bilgi vermekte, nakit ve nakit benzeri varliklarin
kalanindaki degismenin donem kari tutarindan neden farkli oldugu hakkinda
aydinlatmaktadir. Yani gelir tablosu ile nakit akis tablosunun neden farkli oldugu hakkinda
detayl1 bilgi vermektedir. Bu farkliligin sebebi ise gelir tablosunun hem tahakkuk esasina
hem de nakit esasina gore diizenlenmesidir. Nakit akis tablosu ise sadece nakit esasina gore
diizenlenmektedir (Akdogan ve Tenker, 2007).

Bir firmanin gelir tablosu ve bilangosu o firmanin finansal durumu ve performanst
hakkinda bilgi verir. Ancak, bilangodaki bilgiler statik oldugundan ve gelir tablosunun da
nakit akisina sebep olmayan kalemler igermesinden dolayi, bu iki tablo isletmenin borglarini
O0deme giiciinii belirlemede yetersiz kalabilir. Diger bir ifadeyle tahakkuk esasina gore
diizenlenen bilanco ve gelir tablosu, finansal performansin dlg¢iilmesinde yetersiz
kalabilmektedir (Girgin, 2020). Bu kapsamda finansal veri anlaminda bir firmay1 nakit akis
tablosuna bakarak degerlendirmek yanlis olmayacaktir. En azindan bankanin kisa vadeli
irtinler i¢in degerlendirebilecegi firmalarda hizli bir skorlama caligmasi ile
degerlendirebilecegi diisiiniilmektedir.
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3.3. Grup Firma Kavramm

Bir bilangonun varliklar: ve borglart ile gelir tablosuna yansiyan gelir/gider kalemleri,
sadece tek bir firmadan kaynaklaniyorsa, sz konusu isletmeyi “solo” yani miinferit firma
olarak adlandirabiliriz. Ancak her isletme tek basina ¢alismayabilir. Bir isletme baska bir
isletmenin resmi olarak istiraki ya da bagli ortaklilig1 olabilecegi gibi gizli ortagi da olabilir.
Bu baglamda eger bir isletmenin bilango ve gelir tablosu bagka bir isletme ya da isletmelerin
varlik ve yilikiimliiliikklerinden etkileniyorsa, ayrica yonetimi tek elden gergeklestiriliyorsa
s0z konusu firmalara grup firmasi denilebilir. Bu grup yapilarini genellikle holding
yapilarinda gorebildigimiz gibi kobi segmentinde olan firmalarda da gorebiliriz.

S6z konusu agiklamalardan da hareketle, birbirinden ayr tiizel kisilige sahip ancak
yonetim agisindan bagimli ve/veya faaliyet birlikteligi bulunan bir¢ok ortakligin bir araya
gelmesine “grup firmas1” denilebilir (Akdogan & Tenker, 2007).

3.4. Grup Firmalariin Kredilendirilmesi

Bankalar kredi degerlendirme siire¢lerinde miisteriyi daha iyi tanimak ve dogru iiriinii,
dogru miisteriye pazarlayabilmek adina isletmeleri analiz eder. Kredi degerlendirme
sirecinin en dnemli ayagini bu noktada derecelendirme ¢aligmasi olusturmaktadir. Cilinkii
firmalarin detayli analiz agamasindan olusan bu siire¢ firma lehine ¢alisilip ¢alisilmayacagimin
fotografin1 gosterir. Firmalara yapilan derecelendirme ¢alismasi sonucunda firmanin rating
notuna/ temerriit olasiligina bakilarak, bankanin kredi politikast geregi calisilamayacak bir
firma olmasi durumunda firma ile yol ayirimina gidilebilir ya da ¢aligma siirl tutulabilir.

Bankalar firmalar1 degerlendirirken sadece borglandiracagi firmayi degerlendirmeyebilir.
Bu durumda risk grubunda gordiigii bir ya da birka¢ firmay: degerlendirme grubunda
inceleyebilir. Bu noktada banka yine kendi kredi politikasi dogrultusunda firmalar1 konsolide
olarak degerlendirmek durumunda kalabilir.

Kredilendirme siirecinde grup firmalarin finansal analizi, kredi analizi ve dolayisiyla
firmanin risk analizine katki saglamaktadir. Grup analizi, firmanin degerini ve isin kalitesinin
belirlenmesine, yonetimin faaliyetlerinin basarisinin veya basarisizliginin ortaya ¢ikmasina,
firmanin dis soklara karsi saglamliginin dl¢iilmesine, kredi analizi agisindan en dnemlisi
olan, firmanin yiikiimliiklerini yerine getirebilme kapasitesinin 6lgiilmesine olanak
saglamaktadir (Fidan, 2009).

3.5. Kredi Skorlamasinda Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi, sadece miithendislik alaninda degil teknolojik gelismelerle birlikte
finans sektoriinde de biiyiik bir yer kazanmistir. Bu baglamda bu teknigin maliyetleri
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disiirmesi ve risk yonetiminin verimliligini artmasi, ekonomi diinyas: tarafindan
benimsenmesinde etkili olmustur (Kassiani, 2021).

Makine Ogrenimi (ML) Algoritmalar1 ve yapay zeka son yillarda risk ydnetimini basaril
bir sekilde yonetmek adina daha 6n plana ¢ikmistir. Gliniimiizde bilgisayar teknolojisinin
gelismesi ile daha kompleks modeller basit bir sekilde kullanilmaktadir (Nehrebecka, 2018).

Makine 6grenimi tabanli sistemler, ¢ogu disiplindeki arastirma uygulamalarinda
popiilerlik kazanmaktadir. Verilerden elde edilen énemli karar verme bilgisi, denetimli
siniflandirma problemleri i¢in karar verme agaci tabanli topluluk tekniklerinin tanindigi
genis makine 6grenimi alaninda edinilmistir. Bu nedenle, siniflandirma, énemli veri
smiflarmi tanimlarken modelleri formiile eden veri madenciliginde 6nemli bir veri analizi
seklidir. Bu baglamda bu tiir modeller, kullanicilara biiyiik 6l¢iide verilerin daha iyi
anlasilmasini saglayabilen kategorik sinif etiketlerini tahmin etmektedir (Ampountolas vd.,
2021).

3.5.1. Asir1 Gradyan Artirma (XGBboost)

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) tipik olarak karar agaclart olan bir dizi modele
dayanan ve nihai bir model treten kolektif bir 6grenme algoritmasidir. Sinir aglarinin
agirliklarini optimize etmek igin kullanilir. Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient
Boosting ), en iyi modeli belirlerken daha ayrintili yaklasimlar dikkate alan bir gradyan
yiikseltme seklidir. Maliyeti en aza indirir, asirt uyumu azaltir (overfitting) ve model
genellemesi performansini iyilestiren bir modeldir. XGBoost’un yorumlanmast hizlidir ve
biiyiik boyutlu veri kiimelerini iyi bir sekilde isleyebilir (Sarker, 2021).

Veri madenciligi yarigmalarindaki itibar1 goz oniine alindiginda, XGBoost algoritmasi
oOnerilen bir ¢6ziim olarak uygulanmaktadir. Asir1 gradyan artirma anlamina gelen XGBoost,
gradyan artirma karar agaci algoritmasini uygular. Bu isim, yeni model eklendikten sonra
maliyeti en aza indirmek i¢in gradyan inis algoritmasini kullanmasindan kaynaklanmaktadir.
XGBoost algoritmasinin énemli 6l¢iide biiylimesi ve hem arastirma hem de endiistri
projelerinde uygulanmasi, kullanim kolayligina, yiiriitme hizina, 6zellestirilmis
degerlendirme ve parametre ayarlama olasiligina baglanabilir. Bu algoritma hem regresyon
hem de smiflandirma problemlerinde ¢6ziim tiretebilmektedir. (Terko vd,, 2019).

3.5.2. Gradyan Giiclendirme (Gradient Boosting)

Gradyan Gii¢lendirme, makine 6grenmesi algoritmalarinda benzer modellerde siklikla
kullanilan bir diger yontemdir. Giiglendirmenin ardindaki kavram su sekildedir, modeller
sirastyla egitilir ve her yeni model bir 6nceki modelin kusurlarini diizeltmeye odaklidir.
Baglangicta karar agaci dataya uygundur ve daha sonra bir diger karar agaci sirayla yeni bir
karar agact modelini daha Onceki ¢iktilar ile tahmin edebilir. Bu siire¢ parametreler belirli
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bir esige ulasana kadar devam eder (Hild, 2021). Bu model hata teriminin artimli olarak en
aza indirilmesi yoluyla tahmin giiciiniin dogrulugunu artiran kolektif bir algoritmadir. Tlk
temel 6grenen (¢ogunlukla bir agac) yetistirildikten sonra, serideki her agag, hatay1 azaltmak
amaciyla onceki agaclardan gelen tahminin «s6zde artiklara” uygun hareket eder (Brown
& Mues, 2012).

3.5.3. Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglariin yapisindan ve islevsel yonlerinden ilham alan
o0grenme algoritmalaridir. Modern sinir aglart dogrusal olmayan istatistiksel veri modelleme
araglaridir. Genellikle girdiler ve ¢iktilar arasindaki karmasik iliskileri modellemek,
verilerdeki kaliplart bulmak ve gézlemlenen degiskenler arasinda bilinmeyen bir ortak
olasilik dagilimindaki istatistiksel yapiy1 yakalamak i¢in kullanilirlar. Yapay sinir aglari
genellikle birbirleri arasinda mesaj aligverisinde bulunan birbirine bagli «néronlariny
sistemleri olarak sunulur. Baglantilar, deneyimlere dayali olarak ayarlanabilen sayisal
agirliklara ve 6grenme yetenegine sahip olup bu da onlari girdilere uyarlanabilir hale
getirmektedir (Guegan & Hassani, 2018).

Sekil 1. Yapay Sinir Aglar1

Gards Ara ikt
Katmam Katman Katmani

Kaynak: Ustal1, Tosun & Tosun, 2020.

Yapay Sinir Aglari, yukaridaki sekilden de goriilecege iizere insan beyninin
ozelliklerinden yola ¢ikarak gelistirilen bir metottur. Biiyiik 6lgiide tecriibe edinmis bilgiyi
korumaya ¢alisan ve bilginin daha fazlasini kullanmaya calisan paralel islemciler olarak
tanimlanmaktadir (Ghodselahi & Amirmadhi, 2011).

4. Uygulama-Veri Seti

Caligmanin veri setinin hazirlanmasi iki asamadan olusmaktadir. Oncelikle bagiml
degisken i¢in basarili ve basarisiz kriterlere uyan firmalar tespit edilmeye caligilmistir.

406 iktisat Politikasi Aragtirmalari Dergisi - Journal of Economic Policy Researches Cilt/Volume: 9, Say/Issue: 2, 2022



Gliner ALTAN, Server DEMIRCI

Bagimli degisken icin yeterli sayida firma tespit edildikten sonra model hazirligina
baslanmistir. Veri seti Kamu Aydinlatma Platformunda (KAP) borsaya kote konsolide
firmalardan derlenmistir. insaat sektorii hakedis esasina gore calistigindan bu caligmadan
muaf tutulmus olup ticaret, imalat, hizmet ve egitim sektorleri ¢alismaya dahil edilmistir.
Ayn1 zamanda tilkemizi ve tiim diinyay1 etkisi altina alan covid-19 pandemisi nedeniyle
firmalarin 2020 nakit akis tablolarinin gergegi yansitmayacag diisiiniildigiinden ¢aligmaya
dahil edilmemistir. Nihai olarak 133 konsolide firmanin 2017-2018-2019 dénemlerine ait
nakit akis tablosu temin edilmistir.

4.1. Bagimh Degiskenin Belirlenmesi

Modelin bagimli degiskeni, basarili (1) ve basarisiz firma (0) olmak iizere 2 kategoriden
olugmaktadir.

Grafik 1. Modelde bagimh degiskeni olusturan basarisiz firma sayilarinin yillara gore dagilimi

2017 2018 2019

W Basaril m Basarili m Basarili

m Basarisiz m Basarisiz m Basarisiz

Literatiir incelendiginde finansal basarisizlik hakkinda bir¢ok ¢aligsma bulunmaktadir. Bu
baglamda calismamizda basarisiz firmalari tespit ederken literatiirden derlenen kriterlerden
yola ¢ikilmistir. Asagidaki kriterlerden herhangi birini tagiyan firma, s6z konusu yil i¢in
basarisiz firma olarak belirlenmistir.

Tablo 1: Basarisiz Firma Kriterleri

Isletmenin en az iki yil iist {iste zarar etmis olmasi,

Isletmenin aktif biiyiikliigiiniin bir dnceki yila gére en az %10 azalmast,

Isletmenin 6z kaynaklarinin bir énceki yila gére en az %10 azalmast,

Sermayesinin yarisinin veya 2/3’{iniin kaybolmasi,

Net isletme sermayesinin negatif olmasi (donen varliklar-kisa vadeli yabanci kaynaklar)
Son iki dénem nakit agig1 olan firmalar

Kaynak: Literatiir incelenerek yazarlar tarafindan derlenmistir.
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4.2. Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi

Nakit akis tablosundaki 202 kalemden, degiskenlerin varyansina bakilarak ayristirict

giicline bakilmistir. Boylelikle varyansi diisiik olan degiskenler modelden ¢ikartilmis olup

202 degisken 64 degiskene indirgenmistir. Degiskenlere niimerik kodlar verilmis olup

tabloda en solda goriilmektedir. Ayrica bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon iligkisine

de bakilmis olup korelasyon iliskisi yliksek olan degiskenler modele dahil edilmemistir.

Tablo 2: Bagimsiz Degiskenler

Degisken Degisken ismi Unique Sayis1
34 Vadeli Satiglardan Kaynaklanan Kazanilmamis Finansman Geliri 108
33 Vadeli Alimlardan Kaynaklanan Ertelenmis Finansman Gideri 123
47 0Oz kaynak Yontemiyle Degerlenen Yatirimlarin Dagitilmanus Karlari ile Tlgili 127
Diizeltmeler
9% Ertelenmis Gelirlerdeki (Misteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliliklerin 130
Disinda Kalanlar) Artis (Azalis)
99 Faaliyetlerle ilgili Diger Yiikiimliiliiklerdeki Artis (Azalis) 160
132 Maddi Olmayan Duran Varlik Alimmdan Kaynaklanan Nakit Cikislart 164
83 [liskili Taraflara Ticari Borglardaki Artis (Azalis) 169
98 Faaliyetlerle ilgili Diger Varliklardaki Azals (Artis) 172
67 iliskili Taraflardan Ticari Alacaklardaki Azalis (Artis) 173
26 Diger Karsiliklar (iptalleri) ile Tgili Diizeltmeler 175
Maddi Duran Varliklarin Elden Cikarilmasindan Kaynaklanan Kayiplar
33 (Kazanglar) ile Ilgili Diizeltmeler 175
40 Gergege Uygun Deger Kayiplari (Kazanglari) ile lgili Diizeltmeler 184
199 Yabanci Para Cevrim Farklarinin Nakit ve Nakit Benzerleri Uzerindeki Etkisi 187
10 Stok Deger Diisiikliigii (Iptali) ile Tlgili Diizeltmeler 192
180 Kredi Geri Odemelerine iliskin Nakit Cikislari 196
93 iliskili Olmayan Taraflara Faaliyetlerle Ilgili Diger Borglardaki Artis (Azalis) 199
[liskili Olmayan Taraflardan Faaliyetlerle Tlgili Diger Alacaklardaki Azalis
72 (Artis) 203
20 Dava ve/veya Ceza Karsiliklari (iptali) ile lgili Diizeltmeler 205
128 Maddi Duran Varliklarin Satisindan Kaynaklanan Nakit Girigleri 208
175 Kredilerden Nakit Girisleri 208
37 Gergeklesmemis Yabanci Para Cevrim Farklar ile Ilgili Diizeltmeler 208
86 Caliganlara Saglanan Faydalar Kapsaminda Bor¢lardaki Artis (Azalis) 220
68 iligkili Olmayan Taraflardan Ticari Alacaklardaki Azalis (Artig) 226
84 iliskili Olmayan Taraflara Ticari Borglardaki Artis (Azalis) 236
131 Maddi Duran Varlik Alimindan Kaynaklanan Nakit Cikislart 242
81 Pesin Odenmis Giderlerdeki Azalis (Artis) 243
3 Siirdiiriilen Faaliyetlerden Donem Kari (Zarari) 251
8 Alacaklarda Deger Diisiikliigii (Iptali) ile ilgili Diizeltmeler 267
31 Faiz Gelirleri ile ilgili Diizeltmeler 269
97 Isletme Sermayesinde Gergeklesen Diger Artis (Azalis) ile Tlgili Diizeltmeler 279
52 Duran Varliklarm Elden Cikarilmasindan Kaynaklanan Kayiplar (Kazanglar) 283

ile Ilgili Diizeltmeler
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Calisanlara Saglanan Faydalara Iliskin Karsiliklar Kapsaminda Yapilan

12 Odemeler 290
32 Faiz Giderleri ile ilgili Diizeltmeler 291
179 Bor¢ Odemelerine iliskin Nakit Cikislar: 313
114 Vergi ladeleri (Odemeleri) 320
155 Vergi Tadeleri (Odemeleri) 320
195 Vergi Iadeleri (Odemeleri) 320
7 Deger Diisiikliigii (Iptali) ile ilgili Diizeltmeler 337
91 Faaliyetler ile Ilgili Diger Borglardaki Artis (Azalis) ile ilgili Diizeltmeler 342
174 Borglanmadan Kaynaklanan Nakit Girisleri 342
19 Calisanlara Saglanan Faydalara liskin Karsiliklar (Iptali) ile Tlgili Diizeltmeler 346
127 Maddi ve Maddi Olmayan Duran Varliklarin Satisindan Kaynaklanan Nakit 355
Girigleri
70 Faaliyetlerle Tlgili Diger Alacaklardaki Azalis (Artis) ile flgili Diizeltmeler 356
50 Vergi (Geliri) Gideri ile Tlgili Diizeltmeler 374
30 Faiz (Gelirleri) ve Giderleri ile ilgili Diizeltmeler 383
Maddi ve Maddi Olmayan Duran Varliklarin Alimindan Kaynaklanan Nakit
130 Cikislar 392
158 Finansman Faaliyetlerinden Nakit Akislar1 394
201 Donem Bagi Nakit ve Nakit Benzerleri 395
79 Stoklardaki Azalislar (Artislar) ile flgili Diizeltmeler 395
18 Karsiliklar ile Tlgili Diizeltmeler 396
63 Isletme Sermayesinde Gergeklesen Degisimler 396
2 Donem Kari (Zarart) 396
1 Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari 396
6 Amortisman ve tfa Gideri ile Tlgili Diizeltmeler 396
82 Ticari Borglardaki Artis (Azalis) ile Ilgili Diizeltmeler 396
66 Ticari Alacaklardaki Azalis (Artis) ile Ilgili Diizeltmeler 396
198 Yabanci Para Cevrim Farklariin Etkisinden Once Nakit ve Nakit 396
Benzerlerindeki Net Artis (Azalis)
100 Faaliyetlerden Elde Edilen Nakit Akislari 396
200 Nakit ve Nakit Benzerlerindeki Net Artis (Azalis) 396
5 Donem Net Kari (Zarar1) Mutabakati ile Tlgili Diizeltmeler 396
117 Yatirim Faaliyetlerinden Kaynaklanan Nakit Akislar 396
202 Donem Sonu Nakit ve Nakit Benzerleri 396

4.3. Korelasyon Analizi

Iki degisken arasindaki iliskiye korelasyon denmektedir. Birbiri ile cok kuvvetli iliskilere
sahip degiskenler modelden ¢ikartilarak tekrarli bilgi girisi engellenebilir. Korelasyon
analizinde hem bagimsiz degiskenlerin birbiri arasinda etkilesim incelenecek olup hem de
bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki etkilesime bakilacaktir. Yapilan analiz neticesinde
bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon tespit edilirse (pozitif ya da negatif)
modelin yanliliginin azaltilmasi i¢in korelasyonu yiiksek olan degiskenler modelden
c¢ikartilacaktir.
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Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene etkisinin tespit edilmesi de modelin dogru
calismasi icin dnemlidir. Bu baglamda bagimsiz degiskenin hedef degiskene (bagimli
degiskene) yiiksek korelasyon olmasi durumunda (literatiirde %80 ya da %90 tizeri oldugu
belirtilmektedir) ilgili bagimsiz degiskenin de 6znitelikten c¢ikartilmasi modelin dogru
caligmasi i¢in dnemlidir.

4.4.Bagimsiz Degiskenler Arasinda Korelasyon lliskisi

Modelin daha dogru sonug¢ vermesi ve daha sade olmasi i¢in degiskenler arasinda iligskiye
bakilmasi gerekir, eger yiiksek korelasyonlu bir iligki varsa s6z konusu degiskenler modelden
c¢ikartilacaktir.

Grafik 2. Korelasyon Analizi Oncesi Is1 Haritas

-~
i
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Korelasyon analizinden sonra asagidaki degiskenlerin korelasyonu yiiksek hesaplanmis
olup korelasyon iliskisi 0.90’dan fazla olan degiskenler modelden ¢ikartilmistir. Korelasyonu
yiiksek degiskenler asagida paylasilimistir.

Tablo 3: Birbiri ile Yiiksek Korelasyon Olan Bagimsiz Degiskenler

Degisken Degisken Isim Unique Sayisi
180 Kredi Geri Odemelerine Iligkin Nakit Cikislari 196
175 Kredilerden Nakit Girisleri 208
179 Borg Odemelerine fliskin Nakit Cikislart 313
155 Vergi ladeleri (Odemeleri) 320
195 Vergi fadeleri (Odemeleri) 320
100 Faaliyetlerden Elde Edilen Nakit Akislart 396
200 Nakit ve Nakit Benzerlerindeki Net Artis (Azalis) 396
202 Donem Sonu Nakit ve Nakit Benzerleri 396
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Korelasyonu yiiksek degiskenlerin 6z nitelikten ¢ikartildiktan sonraki 1s1 haritasi
(korelasyon iligkisi) asagida paylasilmistir. Is1 haritasina bakildiginda korelasyon dncesi
mavi renk dagilimi yogunlukta iken korelasyonu yiiksek degiskenler veri setinden
c¢ikartildiktan sonra turuncu dagilim artmistir.

Grafik 3. Korelasyon Analizi Sonrasi Is1 Haritasi
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4.5. Bagimsiz Degiskenin Hedef Degisken ile Korelasyon iliskisi

Bagimsiz degiskenlerin birbiri ile korelasyonu ne denli dnemli ise ayni zamanda
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene de korelasyonu o denli 6nemlidir. Bagimsiz
degiskenler hedef degiskeni etkileme orani yiiksek ise yanli bir sonug¢ olugabilir. Bunun
oniline gegilmesi i¢in korelasyonu yiiksek bagimsiz degiskenler modelden ¢ikartilir. Ancak
asagidaki tablodan korelasyon iligkisine bakildiginda ¢alismamizda hedef degiskenimizi
yiiksek oranda etkileyen bir iliski olmadig1 gortilmiistiir (literatiirde %80 ve tizeri yliksek
korelasyon kabul edilmektedir). Bu baglamda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene
korelasyon dagilimi makul kabul edilmektedir.
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Tablo 4: Bagimsiz Degisken-Hedef Degisken Korelasyon iliskisi

lDeéi.;ken Korelasyon |De§i§km |Knrellsyml‘ Degisken |Korelasyon| Degisken |Korelasyon| Degisken |Korelasyon
2031111 138|-0.00137 26|-0.03369 34|-0.09683
50(0.23044 91)0.03603 31|-0.00808 68)-0.03042 7]-0.10794
3022148 201(0.04793 20/-0.01582 23]-0.05062 66|-0.12066
131/0.10277 174(0.04415 70|-0.01817 19)-0.05440 93|-0.13822
198/0.08852 33[0.03651 Til -0.01801 18]-0.05808 114/-0.17053
33|0.08830 67)0.03214 47|-0.02337 72]-0.06098 32/-0.17991
32(0.06777 96)0.02408 132|-0.02364 3]|-0.06222 30[-0.18073
82/0.06748 93)|0.01811 97|-0.02386 128(-0.07438 99|-0.09446
10.06704 130{0.01778 86 |-0.02551 10|-0.07574
199(0.06573 81[0.00998 127]-0.03125 79]-0.08140
112/0.06551 84(0.00128 117|-0.03454 63)|-0.08885
40(0.06464 6]-0.00009 81-0.03483 37)-0.08901
——— I E— ——

4.6. Aykir1 Uclarin Tespit edilmesi

Ug degerlerin tespiti i¢in ampirik kiimiilatif dagilim fonksiyonlarini kullanarak
denetimsiz aykirt deger algilama algoritmasi ile aykir1 degerler tespit edilmistir. Veri setini
olusturan firmalarin nakit akis tablolar1 birbirinden ¢ok farkli oldugundan bu veri setinde ug
degerlerin olmasi beklenen bir durumdur. Bu baglamda gozlem sayisi1 u¢ degerleri
¢ikartmaya uygun olmadigindan modelde aykirt uglar tespit edilmis ancak veriden
silinmemistir. Modelin yanli ¢alismasini 6nlemek adina da aykirt degerlere hassas olan
Robust Scaler metodu kullanilmistir. Robust Scaler, aykir1 degerlerde modelin daha iyi
sonug verebilmesi igin dlgeklendirme yapan bir metottur.

4.7. Veri Setinin Egitim-Test Seti Olarak Boliimlenmesi

Veri setinin (399 goézlem sayisi) %20’si test verisi, %801 ise egitim verisi olarak
boliinmistiir. Egitim veri setine asirt uyumu azaltmak i¢in ¢apraz dogrulama islemi (k fold
Cros Validation) uygulanmistir. Capraz dogrulama, modelin veriye duyarli olup olmadigini
ve abartil1 bir taklit sorununa maruz kalip kalmadigini anlamaya yaran bir tekniktir (Sorhun,
2021).

Temelde egitim ve test boliimlenmesi, tiim veri setinin egitim kiimesine ve test kiimesine
boldiigiimiiz en basit modellerden biridir. Bu yontem, 6zellikle veri seti ¢ok biiyiik oldugunda
kullanishidir. Bununla birlikte bu yontemin dezavantaji da bulunmaktadir modelin
dogrulugunu etkileyen yiiksek varyanslarin ¢ikma sorunu olabilir.

Capraz dogrulama modeli ise, bir egitim ve test seti yerine, egitim setine «kivrimlar» adi
verilen k sayida setin olusturuldugu ve daha sonra egitim i¢in k-1 kivrimlarinin alindig1 ve k.
katin test i¢in alindig1 bir modeldir. Bu, tiim «kivrimlar» «test kivrimlari» olarak hareket
edene kadar tekrarlanir. Bu, model farkli veriler iizerinde birden ¢ok kez egitildigi i¢in ¢ok
daha iyi ve dogru bir sonug saglar. Bdylece her tekrarda modelin uygun sekilde egitilmesi
saglanir (Ramraj vd., 2016). Bu ¢aligmada egitim seti 5 alt sete ayrilmistir (k fold=5).
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5. Metodoloji

Python programi makine 6grenmesi ile iic model karsilagtirilmistir. Bunlar Asirt Gradyan
Artirma (XGBoost), Gradyan Giiglendirme (Gradient Boosting) ve Yapay Sinir Aglari
(Neural Network) modelleridir. Model sonuglar1 karsilastirilmis ve dogruluk skoru, ROC-
AUC en yiiksek olan model se¢ilmistir.

5.1. Model Tahminleri

Makine 6grenmesinde {i¢ model ele alinmis olup cross validation train-test sonuglari
asagida paylasilmustir. Oncelikle {ic modelin skor sonuglar1 karsilastirilmis olup sonrasinda
tek tek detay sonuglar paylasilmistir.

Grafik 4. Train Grafik 5. Test
Dogruluk Skoru(Accuracy) Dogruluk Skoru (Accuracy)
o,
81.82% 80.88% 80.0% 77.5% 61.25%
o
I I ) I I
2 ;
'_ u.""? ! ;
: ; ; 3
,;51 E é §

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost)

XGBoost modeli, makine 6grenmesi algoritmalarinda tahmin giicii rekabet edilebilir
olan bir model olarak bilinmektedir. Modelin train ve test dogruluk skor sonuglarina bakilirsa
skor puan farkinin 0,0182 oldugu goriilmektedir. Train ve test sonuglarinin minimal olmasi
modelin bir o kadar dogru calistig1 anlamina gelmektedir. Model segerken train test
sonuglarmin minimum olmasina dikkat edilmesi gerekir. Asagida cros validation sonuglar1
detayli olarak paylasiimistir.
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Tablo 5: Train-Test Sonug¢lar:
Mean for CV Results XGB Train Accuracy: 0.8182
Std for CV Results XGB Train Accuracy: 0.029132481180815458
Mean for CV Results XGB Train AUC: 0.864
Std for CV Results XGB Train Accuracy: 0.04809117799793154
XGB Test Accuracy: 0.8
XGB Test AUC: 0.8169848584595129
XGB Test Precision: 0.8367346938775511
XGB Test Recall: 0.8367346938775511
XGB Test F1-Score: 0.8367346938775511

Grafik 6. Cross Validation Train Skor Sonuclar:

Accuracy by Cross Validation Fold XGB Train)

Fnlds

Aocuracy

Grafik 7. Cross Validation Train AUC (Area Under the Curve) Alan Sonugclar:

AUC by Cross Validation Fold (XGB Train)

Fo\ds

Accuracy
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Gradyan Giiclendirme (Gradient Boosting)

Modelin Cross Validation (CV) train ve test sonuglar1 asagida paylasilmigtir.

Tablo 6: Train-Test Sonuclar:
Mean for CV Results GBT Train Accuracy: 0.8088
Std for CV Results XGB Train Accuracy: 0.02254048159074369
Mean for CV Results GBT Train AUC: 0.858
Std for CV Results XGB Train Accuracy: 0.04350139405719239
GBT Test Accuracy: 0.775
GBT Test AUC: 0.7570770243581304
GBT Test Precision: 0.8297872340425532
GBT Test Recall: 0.7959183673469388
GBT Test F1-Score: 0.8125

Grafik 8. Cross Validation Train Skor Sonuclar:

Accuracy by Cross Validation Fold (GBT Train)

M I I I I
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Grafik 9. Cross Validation Train AUC (Area Under the Curve) Alan Sonuclari

AUC by Cross Validation Fold (GBT Train)

0.94
N 1 z 5 4 5

Folds

Accuracy

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network)

Modelin Cross Validation (CV) train ve test sonuglar1 asagida paylasilmisgtir.

Tablo 7: Train-Test Sonug¢lar:
Mean for CV Results MLP Train Accuracy: 0.627
Std for CV Results MLP Train Accuracy: 0.003968253968253954
Mean for CV Results MLP Train AUC: 0.5737
Std for CV Results MLP Train AUC: 0.04825049377490512
MLP Test Accuracy: 0.6125
MLP Test AUC: 0.5697827518104015
MLP Test Precision: 0.6125
MLP Test Recall: 1.0
MLP Test F1-Score: 0.7596899224806202
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Grafik 10. Cross Validation Train Skor Sonuclar:

Accuracy by Cross Validation Fold (MLP Train)
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Grafik 11. Cross Validation Train AUC (Area Under the Curve) Alan Sonuclar:
AUC by Cross Validation Fold (MLP Train)
EM
g
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5.2. Modelin Secilmesi

Basar1 sonuglar1 incelendiginde bir firmanin nakit akis tablosunu baz alarak basarili ya
da basarisiz olma durumunu (kredi verme ya da vermeme kararini) en iyi tahmin eden
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modelin %80 dogruluk skoru ile XGBoost modeli oldugu goriilmiistiir. Denetimli 6grenme
modellerinde, modelin performansini hata matrisi ve ROC-AUC egrisi gosterebilir. Ayni
zamanda skor puanini etkileyen 6z nitelik (degisken) dagilimi da (feature importance)
asagida paylasilmistir. Sonrasinda segilen model araciligiyla test veri seti ile firmalarin
basar1 olasiliklart gosterilmis ve derecelendirme notu verilmistir. Boylelikle bu model ile
yeni bir firmanin basari olasiligi tahmin edilip bu olasilik oranina goére derecelendirme notu
verilebilirligi gosterilmeye ¢aligilmistr.

Tablo 8: Hata Matrisi (Confussion Martix)

Confusion Matrix XGB TEST

140

120
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-
®
&
@
Q = - 60
E;b 8 41
£
- 40
=20
=0
Basansiz (0) Baganh (1)

Tahmin Edilen Dagerler

XGBoost’un tahmin performansi degerlendirilmek istenirse hata matrisi (confusion
martix) adi verilen bu tablodan hareketle de hesaplama yapilabilir. Modelin dogru tahmin
sayis1 64 olup bunun anlami test veri setine verilen 80 verinin 64’nii dogru tahmin ettigi
anlamina gelmektedir.
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Grafik 12. ROC Egrisi
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Sekil 2. Bagimsiz Degiskenlerin Bagimh Degiskene Etki Sirasi( Feature Importance)
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Tablonun sol tarafi bagimsiz degiskenlerin niimerik isimleridir. Sol yukaridan asagiya
dogru bakildiginda bir firmanin XGBoost yontemiyle basarili ya da basarisiz olmasina en
cok etki eden bagimsiz degiskenler gosterilmistir (Bagimsiz degisken isim detaylar1 yukarida

tablo 2 de paylasilmistir).
5.3. Secilen Model ile Firmalara Derece (Rating) Notu Verilmesi

XGBoost yontemi ile modelimizin bagarili ve basarisiz firma siniflandirma giiciiniin
yiiksek oldugu dogruluk skoru (accuracy) ve ROC-AUC egrisi ile gdsterilmistir. S6z konusu
model ile firmalarin nakit akig tablosuna bagli kalarak basari olasiliklar1 da gosterilmeye
calistlmistir. Bu siniflandirmada test verisi kullanilmig olup 80 gozlem ile detay siniflandirma
yapilmistir. Bu kapsamda 80 gdzlem sayimiz oldugundan gézlem sayisi 5’¢ boliinmiis olup
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derecelendirme notu bagari olasiliklarina gore yani en basarili firmadan en basarisiz firmaya
A-B-C-D-E notu olmak iizere araliklar olusturulmustur. Firmalar, basarili basarisiz
siniflandirilirken, siniflandirma esigi (classification threshold) olarak %52 esik oran baz
almmustir. Bu baglamda basar1 olasiligi %52 ve iizeri olan firmalar basarili, %52 oranindan
asagi olan firmalar ise basarisiz olarak kabul edilmistir. Bagarili ve basarisiz araliklart da
yukarida bahsedildigi gibi 5’boliinmiistiir. Burada unutulmamasi gereken sz konusu
derecelendirme araliklar1 bankalar arasinda farkliliklar gosterilebilir. Onemli olan
siniflandirma yapilirken modelin firma siniflandirmasinda ayirt etme giicliniin yiiksek
olmasi ayni zamanda firmalar1 basarili basarisiz olasilik oranlarin dogru tahminlemesidir.

Asagida 80 gozlemin 6zet sonucu bulunmaktadir. Bu baglamda A-B-C notuna sahip
16’sar firmanin oldugu goriilmektedir. D notuna sahip 14 firmanin ve E notuna sahip 18
firmanin oldugu goriilmektedir. Ornegin A notuna sahip firmalarin %100 olasilik orani ile en
basarili firmalar oldugu goriilirken E notuna sahip firmalarin en yiiksek basar1 olasiliginin
%4 oldugu goriilmiistiir. C notuna sahip firmalara bakilirsa esik deger olan minimum %352
maksimum %95 olasilik aralig1 ile basarili olduklart gosterilmistir.

Tablo 9: Derecelendirilen Firmalarm Ozet

Tablosu
Rating min max count
E 0,00 0,04 18
D 0,05 0,42 14
C 0,52 0,95 16
B 0,96 0,99 16
A 1,00 1,00 16

Tablo 10: Derecelendirilen Firmalarin Detay Tablosu

Rating y_pred min max count
E 0 0.00000 0.04000 18
E 1 NaN NaN 0
D 0 0.05000 0.42000 14
D 1 NaN NaN 0
C 0 NaN NaN 0
C 1 0.52000 0.95000 16
B 0 NaN NaN 0
B 1 0.96000 0.99000 16
A 0 NaN NaN 0
A 1 100.000 100.000 16

Asagida firmalarin derecelendirme (rating) notlarina gore grafik olarak da dagilimi
bulunmaktadir.
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Grafik 13. Firmalarin Derecelendirme Notlarina Gore Dagilim
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6. Sonu¢ ve Degerlendirme

Bankacilik sektoriinde hem rekabetin artmast hem de bankalarin pazarladiklart kredi
hacminin artmasi, bankalar1 kredi degerlendirme siireglerinde risklerini daha giivenilir bir
sekilde yonetmelerine itmektedir. Modernlesme ve teknolojinin artmasiyla birlikte
geleneksel olan istatistiki yontemler terk edilmeye baslanmis ve makine 6grenmesiyle kredi
degerlendirme siire¢lerinde maksimum optimizasyon elde edilmeye calisilmaktadir.
Ozellikle uluslararasi bankacilik sektdriinde makine grenmesi yontemlerinin siklikla
kullanildig1 yapilan literatiir arastirmalarinda goriilmiistiir.

Bankacilik sektoriinde miigteriye hizli ve giivenilir bir skorlama ¢aligmasinin yapilmast,
hem miisteri hem de bankaya saglayacagi avantajlar bakimindan 6nem arz etmektedir.
Miisteriye hizli bir doniisiin saglanmasi, miisteri memnuniyetini artiracagi gibi giivenilir bir
skorkart/derecelendirme ¢alismasi, miisteriye dogru {iriintin dogru teminat ve dogru vade ile
pazarlanmasini saglayacaktir. Bankanin bu anlamda risk istahini da basarili bir sekilde
yonetmesi anlamina gelmektedir. Miisteriye dogru skorlama caligmas1 yapilmas: ayni
zamanda miisterinin teminat yapisini da (temerriit halinde kayip) dogru bir sekilde yonetmek
anlamina gelmektedir.

Calismada konsolide firmalar degerlendirilmis olup grup kredisi degerlendirmelerinde
konsolide notunun grubu olusturan firmalarin hepsini etkiledigine vurgu yapilmak
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istenmigtir. Bu ¢alismanin sadece bir skorkart modelinin gelistirilmesini degil ayn1 zamanda
bir derecelendirme c¢alismasina da 11k tutacagi diisliniilmektedir. Kredi skorlamasi ile ilgili
calismalara bakildiginda 6zellikle bu tip galigmalarin kompleksliginden ve tek bir ¢éziim
i¢cin uzlast olmadigindan bahsedilmektedir. Skorlama ¢alismalarinin dogrulugu ne denli
onemli ise hizli bir sekilde sonu¢landirmak da o kadar 6nemlidir. Bankacilik ve finans
sektoriindeki agresif bir rekabet ortami oldugu distiniilirse miisteri memnuniyetinin
onemine hak verilecektir.

Bu caligmada pyhton program dili makine 6grenmesi ile firmalarin finansal veri olarak
sadece nakit akis tablosu iizerinden skorkart/derecelendirme modeli gelistirilebilecegi
gosterilmeye ¢alisilmistir. Gerek kurumsal segment firmalarda gerekse kii¢iik ve orta
segmentteki (kobi) firmalarda, solo ya da grup fark etmeksizin hizli ve giivenilir bir modelin
bankacilik ve finans sektoriinde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Rekabetin artmastyla birlikte gerek miisteriye hizli ve dogru bir sekilde donmek gerekse
de banka personelini gereksiz operasyonel islemlerinden kurtarmak i¢in hizli skorlama/
derecelendirme adi altinda bu modelin kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

Arastirmada makine 6grenmesinde ii¢ algoritma karsilastirilmig olup yapilan ¢aligma
sonucunda Asir1 Gradyan Giiglendirme (XGBoost) yonteminin %80 dogruluk skoru, %82
AUC ile en basarili model oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismanin gelismis versiyonunda makine
ogrenmesindeki diger algoritmalarin da sonuglart gosterilebilir.
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