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Ozet— Finans sektoriiniin ana dnciileri olan bankalar ve diger finans kurumlari piyasay1 kullandirmis olduklari krediler
sayesinde fonlamaktadirlar. Boylelikle fonlamanin saglikli yiiriitilebilmesi, fonlamanin en biiyiik kalemi olan kredi
kullandirma islevinin dogru yapilmasi ile saglanir. Bu da ancak ve ancak tahsis edilen kredilerin bir kisminin ya da
tamaminin zamaninda geri donmeme olasiligini belirten “kredi riski” durumunun iyi idare edilebilmesi yani geri
donmeyen kredilerin miimkiin mertebe en disiik seviyeye indirilmesi ile saglanabilmektedir. Veri kiimesine Karar Agaci
,CatBoost ,Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Random Forest ve karsilagtirma imkani elde etme agisindan da geleneksel
istatistiki yontemlerden Lojistik Regresyon (LR) yontemleri uygulanarak kredi temerriidii tahminleri yapilmstir. (Ozet)

Anahtar Kelimeler— temerriid, tahmin modeli ,kredi tahsisi

Credit Default Prediction Model in Credit Allocation

Abstract— The main pioneers of the finance sector, banks and other financial institutions, fund the market through the
loans they provide. Thus, the healthy execution of funding is ensured by correctly performing the loan provision function,
which is the largest item of funding. This can only be achieved by managing the “credit risk” situation, which indicates
the possibility of not returning some or all of the allocated loans on time, in other words, by reducing the non-performing
loans to the lowest possible level. Credit default estimates were made by applying Decision Tree, CatBoost, Artificial
Neural Networks (ANN) and Random Forest to the data set and Logistic Regression (LR) methods, which are among
the traditional statistical methods, for comparison purposes. (Abstract)
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Bankalar tarafindan tahsis edilen kredilerin, miisteri
tarafindan geri Odenememesi veya zamaninda geri
6denmemesi hem kredi veren isletmenin sermaye kaybini
hem de genel ekonomide olusabilecek c¢esitli riskli
durumlar1 beraberinde getirmektedir. En bagta Bankalarin
yer aldigr finans diinyasi, ekonomilerin devamlilig
acisindan stratejik ve ¢ok 6nemli bir islev olan, “fonlama”
islevini yerine getiren, kritik derece de 6neme sahip bir
sektdr niteligindedir. Finans sektoriiniin ana dnciileri olan
bankalar, diger finans kurumlar1 piyasayr kullandirmis
olduklar1 krediler sayesinde fonlamaktadirlar. Boylelikle
fonlamanin saglikli yiiriitilebilmesi, fonlamanin en biiyiik
kalemi olan kredi kullandirma islevinin dogru yapilmasi ile
saglanir. Bu da ancak ve ancak tahsis edilen kredilerin bir
kisminin ya da tamamimin zamaninda geri donmeme
olasiligmi belirten “kredi riski” durumunun iyi idare
edilebilmesi yani geri donmeyen kredilerin miimkiin
mertebe en distik seviyeyeye indirilmesi
saglanabilmektedir. Kredi basvurusunda bulunan bu
miisterilerden hangilerinin riskli kategorisine girmeyip
kredi bagvurusunun olumlu yanit doniilmesi ve kredinin
tahsis edilmesi, hangilerinin ise riskli bulunup taleplerinin
reddedilmesi  gerektigi  anlasilmaya  ¢alisilmustir.
Belirtildigi gibi bu sorun, miisterileri “riskli” ve “risksiz”
seklinde iki sinifa ayirma, yani bir gesit smiflandirma
problemidir.Calismada veri kiimesine Karar Agaci
,CatBoost ,Yapay Sinir Aglar1 ve Random Forest ve
karsilagtirma imkani elde etme agisindan da geleneksel
istatistiki yontemlerden Lojistik Regresyon yontemleri
uygulanmistir. Birden fazla makine 6grenmesi modeli test
edilmis ve performanslart  karsilagtirilmistir. Kredi
temerriidii tahmin modelinin performansini
degerlendirmek i¢in Confusion Matrix, ROC-AUC skoru
ve Classification Report metriklerini kullandik. Confusion
Matrix, modelin dogru ve yanlig tahminlerini analiz ederek
False Negative (FN) ve False Positive (FP) degerlerini
inceledik. ROC-AUC skoru, modelin simiflandirma
basarisini 6lgerek temerriide diisenleri ne kadar iyi ayirt
ettigini degerlendirdik. Ayrica, Precision (Kesinlik),
Recall (Duyarlilik) ve F1-Score gibi siniflandirma
metrikleriyle modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif
tahminleri arasindaki dengesini analiz ettik. Accuracy tek
basma yeterli olmadigindan, 6zellikle Recall ve AUC-
ROC degerlerini karsilagtirarak en iyi modelin bulunmasi
hedeflenmistir.Calisma makine 6grenmesiyle kredi risk
tahmininde geleneksel lojistik regresyon yerine CatBoost,
Random Forest gibi giiclii modeller de kullanilarak,
literatiirdeki klasik yontemlere kiyasla bu modellerin de
basarili performanslar sunabilecegini gostermesi yoniinden
onemlidir.

2. LITERATUR (LITERATURE REVIEW)

Literatiirde kredi riski tahminine yonelik cesitli ¢aligmalar
yapilmistir. Bunlardan biri olan Yeh [1], Tayvan'daki kredi
kart1 kullanicilarinin temerriit etme olasiligini, alt1 farkl
veri madenciligi yontemi ile analiz ederek bu yontemlerin
dogruluk oranlarin1  karsilagtirmigtir.  Bu  ¢alismada
degerlendirilen yoOntemler; diskriminant analizi, lojistik
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regresyon, Bayes siiflandiricis;, en yakin komsu
algoritmasi, yapay sinir aglar1 ve siniflandirma agaclaridir.
Elde edilen sonuglara gore, bu teknikler arasinda en iyi
performansi yapay sinir aglar1 géstermis ve kredi puanlama
uygulamalarinda etkili bir yontem olarak one ¢ikmuistir. [1]

Budak ve Erpolat ¢alismalarinda [2] ,bankalarin kredi
risklerini en aza indirmek amaciyla, kredi bagvurusunda
bulunan miisterilerin 6deme potansiyellerini analiz etmek
icin yapay sinir aglari ve lojistik regresyon analizi
karsilagtirtlmistir. Caligmanin sonuglarina gore, yapay sinir
aglart yontemi, miisterilerin ddeme aliskanliklariin
diizenli olup olmadigini tahmin etmede lojistik regresyon
modeline kiyasla daha yiiksek bir basar1 sergilemistir. [2]

Kavcioglu [3]’nun ¢alismasinda, kredi riskinin 6l¢timiinde
kullanilan modellerin genel olarak birbirine benzedigi,
ancak farkli degerlendirme kriterleri ve 6l¢iim yontemleri
icerdigi vurgulanmistir. Bu modellerin bazi yonlerden
birbirlerine avantaj sagladig1, ancak bazi eksikliklerinin de
bulundugu ifade edilmistir. Bu sebeplerle, ozellikle
bankalar gibi kredi veren kurumlarin risklerini en aza
indirebilmeleri i¢in kendi yapilarina en uygun modeli ve
yontemi segmeleri gerektigi belirtilmistir. [3]

Hamori ve ¢alisma arkadaslar1 [4], Tayvan'daki temerriit
O6deme verilerini analiz ederek ii¢ toplu 6grenme yontemi
(torbalama, rastgele orman ve artirma) ile ¢esitli sinir ag1
yontemlerinin  tahmin dogrulugu ve siiflandirma
yetenegini karsilagtirmistir. Calismanin sonuglarina gore,
giiclendirme ydnteminin siniflandirma basarisinin, sinir
aglart da dahil olmak iizere diger makine O6grenimi
yontemlerine gore daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir.
Ayrica sinir ag1 modellerinin performansinin, segilen
aktivasyon fonksiyonuna ve gizli katman sayisina gore
degisiklik gosterdigi bulunmustur. [4]

Ildas [5]’1n calismasinda, kredi riskinin &lgiimiine yonelik
bir¢ok farkli yontemin mevcut oldugu, klasik ve modern
kredi risk Ol¢iim metotlarimin yani sira, portfoy kredi
riskinin degerlendirilmesi amactyla uluslararasi finansal
kuruluglar  tarafindan  gelistirilen = modellerin  de
kullanilmasinin 6nemli oldugu vurgulanmustir. [5]

Mahbobi, Kimiagari ve Vasudevan [6] calismalarinda,
entegre bir tahmin dogrulugu algoritmasi gelistirirken,
calismada makine 6grenimi siniflandiricilar: olarak DNN
(Derin Sinir Ag1), SVM (Destek Vektor Makineleri), KNN
(En Yakin Komgu) ve ANN (Yapay Sinir Ag1)
kullanilmigtir.  30.000  dengesiz  veri  kiimesinden
yararlanilarak, temerriit 6demelerinin tahmin dogrulugunu
artirmak amactyla Sentetik Azmlik Asir1 Ornekleme
Teknigi (SMOTE), SVM SMOTE, rastgele diisiik
ornekleme ve ALL-KNN gibi cesitli asir1 ve yetersiz
ornekleme  stratejileri  uygulanmustir.  Caligmanin
sonuglarma  gore, ALL-KNN o6rnekleme teknigi
kullanilarak yapilan analizde, SVM modelinin %98,6
dogruluk ve en disiikk capraz entropi kaybi degeri olan
0,028 ile en iyi performansi sergiledigi gozlemlenmistir.

6]
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Tiitliinel ve Giirsakal [7], ¢aligmalarinda kredi skorlama
sistemlerinde en basarili tahmini yapan algoritmay1
belirlemek amaciyla makine oOgrenmesi yontemlerini
kullanmislardir. Gradyan Artirma, Yapay Sinir Aglari,
Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve WOE
doniisiimleriyle Lojistik Regresyon algoritmalari igin
modeller olusturmuslardir. Caligmanin sonuglarina gore,
temerriide diisen ve dismeyen miisterilerin en 1iyi
smiflandirmasini saglayan algoritmanin Gradyan Artirma
oldugu tespit edilmistir. [7]

Milli [8], tez ¢alismasinda riskli miisterilerin belirlenmesi
icin K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanli Algilayici, Karar
Agaclari, Rastgele Ormanlar, Gradyan Artirma Karar
Agaclari, Extra Agaclar, Sert ve Yumusak Oylama gibi
cesitli makine Ogrenmesi siniflandirma tekniklerini
kullanmigtir. Ayrica sinif dengesizligi sorununu ¢ézmek
amaciyla, RUS (Random UnderSampling), ROS (Random
OverSampling), SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek Links ve
Balanced Bagging Classifier gibi yeniden 6rnekleme ve
hibrit yontemlerle veri dengesini saglamistir. Ug farkli
kredi veri kiimesi tizerinde dort farkli senaryo ile yapilan
calisma sonucunda, smif dengesizligi icin alt ve iist
ornekleme yontemlerinin bir arada kullanildigt hibrit
yontemin, makine O&grenmesi tekniklerinde en iyi
simiflandirma performansina ulasmada etkili olabilecegi
sonucuna varilmustir. [8]

Zhu ve c¢alisma arkadaglarinin [9] yaptigi arastirmada,
kredi temerriidiinii tahmin etmek amaciyla lojistik
regresyon, karar agaci, XGBoost ve LightGBM modelleri
kullanilmistir.  Elde edilen sonuglar, LightGBM ve
XGBoost'un tahmin performansinin lojistik regresyon ve
karar agact modellerine gore daha yiiksek oldugunu
gostermigtir. LightGBM modeli igin egri altindaki alan
0,7213 olarak bulunmus ve her iki modelin dogrulugu
0,8’in iizerinde ¢ikmustir. Ayrica, LightGBM ve
XGBoost’un hassasiyetinin  0,55'in  iizerinde oldugu
belirlenmistir. Sonuglara gore, kredi vadesi, kredi notu,
kredi ratingi ve kredi tutar1 gibi degiskenlerin tahmin
sonuglart tizerinde etkili oldugu goriilmustiir. [9]

Literatiir incelendiginde, farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarimin kredi riskinin 6lgiimiinde en iyi sonuglari
verdigine dair genel bir fikir birligi olmadigt
goriilmektedir. Bu arastirmayla Karar Agaci ,CatBoost
,Yapay Sinir Aglari,Random Forest ve Lojistik Regresyon
yontemleriyle siniflandirma performanslari
karsilagtirilarak kredi riski 6lgiimiinde en iyi sonucu veren
yontemin bulunmasi hedeflenmistir.

3. YONTEM (METHOD)

Veri kiimesi Lending Club’a ait agik erisimde olan 27
degiskenden 396030 gozlemden olusan veri setidir. Veri
kiimesi ge¢miste kredi basvurusunda bulunanlar ve
bunlarin temerriit edip etmedigine iliskin bilgileri
icermektedir. Bu tarz modellerin kullanilmasindaki amag,
tekrardan kredi kullandirildiginda bir kisinin temerriide
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diisme ihtimalinin olup olmadigini tespit edip ya krediyi
reddetmek, ya da talep edilen kredi miktarindan daha az
tutarda bir kredi onaylamak, ya da riskli miisterilere daha
yiiksek faiz oraniyla bor¢ vermek ya da direkt bagvuruyu
reddetmek seklinde olabilir.

Aragtirma kapsaminda, Python'un sundugu scikit-learn,
pandas, numpy, matplotlib ve seaborn gibi giicli
kiitiphanelerden faydalanilarak, genis ¢capli veri analizi ve

makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir.Ham
verinin  temizlenmesi ve eksik degerlerin  uygun
yontemlerle doldurulmasi saglanmis, ardindan

degiskenlerin istatistiksel dagilimlar1 detayli bir sekilde
incelenmistir. Korelasyon analizleri ve degisken segimi
teknikleri kullanilarak modele en uygun 6zellikler
belirlenmis, boylece tahmin giicii yiiksek ve dogrulugu
artirilmig bir model olusturulmustur.

Arastirmada, lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele
ormanlar ve yapay sinir aglar1 gibi farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 karsilagtirllmis ve performans oOlgutleri
dikkate alinarak en iyi sonu¢ veren model secilmistir.
Modelin basar1 oranini degerlendirmek amaciyla, dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skoru gibi ¢esitli metrikler hesaplanmis, ayrica ROC egrisi
ve AUC skoru ile modelin genel performansi
gorsellestirilmistir.

Python'un esnek ve giiclii analiz araglari kullanilarak
yapilan bu modelleme siireci, yalnizca veri setinden
anlamli i¢goriiler ¢ikarmakla kalmamis, ayni zamanda
gelecege yonelik dogru tahminlerin yapilmasini miimkiin
kilmistir. Aragtirmada gelistirilen bu metodoloji, veri
bilimi alaninda c¢alisan arastirmacilar ve  sektor
profesyonelleri igin yol gosterici bir rehber niteligi
tagimaktadir.

4. BULGULAR (FNDINGS)
4.1 Veri Analizi (Data Analysis)

Veri kiimesinde kredi modelinin belirlenebilmesi igin
bircok degisken bulunmaktadir. Kredi faiz orani, kredi
miktari, kredi notu, borglunun kamu kayitlarindaki iflas
gecmisi, meslek bilgisi ve ev sahipligi durumu gibi ¢esitli
degiskenler yer almaktadir. Sayisal degerler arasindaki
korelasyonu analiz etmek amaciyla 1s1 haritas1 kullanilmis
ve kredi tutari ile taksit degerleri arasinda 0.95 gibi yiiksek
bir pozitif korelasyon katsayisi oldugu tespit edilmistir.
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Sayisal Ozellikler Arasindaki Korelasyon Isi Haritasi
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Sekil 1.Sayisal Ozellikler Arasindaki Korelasyon Isi
Haritas1 (Correlation Heat Map Between Numerical Features)

Veri setinde eksik degerlerin (missing values) dagilimina
bakildiginda meslek bilgisi ,meslekte gegen siire,mortgage
hesaplar1 degiskenlerinde fazlaca sayida eksik bilgi oldugu
goriilmiistiir. Cok sayida is unvaninin bulunmasi , is unvani
degiskenindeki eksik verilerin sayica fazla olmasi(22927)
ve degiskenin modele katkisinin ¢ok olmayacagin
degerlendirilerek  veri setinden ¢ikarilmistir.  Ayni
pozisyondaki gegen yil sayisimi gosteren bir fonksiyon
dongiisii yazdirilarak yiizdelik oranlari incelenmis hemen
hemen hepsinin yakin  degerler oldugu analiz
edilmigtir.Meslekte gecen g¢aligma siirelerinin de modele

katki saglamayacagr degerlendirilerek veri setinden
¢ikarilmigtir. Kredi basvuru amaci degiskeni
incelendiginde kredi temerriidii tahmini modelinin

amacina uygun bir girdi saglamadigi degerlendirilmistir.
Mortgage hesaplart kredi igin basvuran adayin ipotek
hesaplarinin  sayisin1  gdsteren bir degisken olup bu
degiskendeki  eksik  degerler(37795) de  sayica
fazladir.Mortgage hesaplar1 degiskeni,kamu Kayitlaridaki
iflas degiskeni ve kamu kayitlar1 degiskenindeki eksik
degerler igin fonksiyon olusturulmus ve fonksiyonla ilgili
degiskenlerin kategorik(binary - ikili formata) hale
getirilmesi  saglanmustir. Kamu Kayitlarindaki  Iflas
degiskeni Sabit Deger ile Doldurma (Constant Imputation)
yontemi ile eksik degerlere sifir atanarak doldurulmustur.
Ortalama ile Doldurma (Mean Imputation) yontemiyle de
Mortgage hesaplar1  degiskenindeki eksik  veriler
doldurulmugstur.Kredi basvuru adayinin adres degiskeni
,kredinin finanse edildigi ay bilgisi ve kredi kuliibiiniin
verdigi not degiskenleri veri setinden ¢ikarilmistir.Kredi
durumu kategorik degiskenleri O ve 1 sayisal degerlerine
dontstiiriilerek modelin isleyebilecegi duruma
donistirilldi. Bagimli degisken; kredi statiisii (loan_status)
degiskeni 1 kredi 6demelerinde gecikmesi(temerriid) olan
, 0 ise kredi 6demelerinde gecikmesi olmayan kredisini
zamaninda ddeyeni ifade etmektedir.

Sekil 1°’den Sekil 9’a kadar olan gorseller, yazarlar
tarafindan model olusturulmadan 6nce veriyi tanimak ve
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modele hazirlik yapmak amaciyla gergeklestirilen veri
analizi ¢aligmalarina dayanmaktadir.

4.1.1 Kredi Statiistine Gore Taksit Dagilimi (Distribution of
Installment by Credit Status)

Veri kiimesinde kredi statiilerine goére, 77673 adedinde

19.6%’sinda kredisi temerriide diismiig(Tahsil
edilemedi),318357 adedinde 80.4 % ‘sinda kredisi tahsil
edilmis (Tamami Odendi) olarak veriler dagilim
gostermektedir.

Kredi Statlsune Gore Taksit Dagilimi

Tahsil Edilemedi

Tamamen Odendi

Sekil 2. Kredi Statiisiine Gore Taksit Dagilimi(Installment
Distribution According to Loan Status )

4.1.2 Taksit ve Kredi Tutart &Kredi Durumu Grafigi
(Installment and Loan Amount & Loan Status Chart)

Taksit tutar1 ve kredi tutari degiskenlerine gore kredi
durumlarinin gériintiilenmesi saglanmigtir. Histogramlarda
taksit tutar1 ve kredi tutari arttik¢a geri 6deme durumunun
azaldigr gorilmektedir. Kisa vadede ve daha diisiik

tutardaki  kredilerin daha c¢ok tahsil edilebildigi
anlagilmaktadir.
Taksitlere Gore Kredi Durumu
Tamamen Odendi
20000 Tahsil Edilemedi
15000 -|
=
&
10000
5000
o~ . : . . . . . ;
o] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Taksit
Kredi Tutarnna Gore Kredi Durumu
35000 =
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30000 1 Tahsil Edilemedi
25000 A
_ 20000
=
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01— T T T T T T T T
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Kredi Miktarn
Sekil 3.Taksit ve Kredi Tutar1 &Kredi Durumu

Grafigi(Installment and Loan Amount and Loan Status Graph)



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 2, NiSAN 2025

4.1.3 Derece(grade) ve Alt derece(sub_grade) Kredi Geri
Odeme Durumuna Gore Dagilimi (Distribution of Grade and
Sub-grade by Loan Repayment Status)

Kred Derecesine Gore Dagiim At Kred Derecesire Gore Dagiim

red Durara
. Taramen Odendi
. Tahs] Ediemesi

Kred Dumu
. Tamamen fgendi
i e

100000

2000+

15000 -

10000

5000 -}

0 0
Poe $22120833 800030583565 0000000 T35
Alt Kredh Derecesi
Sekil 4.Derece ve Alt derecenin Kredi Geri Odeme
Durumuna Goére Dagilimi (Distribution of Degree and Sub-

degree According to Loan Repayment Status)

Kred Derecesi

Derece:Bor¢lunun genel kredi giivenilirligini veya risk
seviyesini gosteren genig bir kategoridir. Genellikle bir
finans kurumu veya kredi derecelendirme kurulusu
tarafindan bor¢lunun kredi skoru, finansal gegmisi ve diger
faktorlere dayanarak atanir. Harflerle ifade edilir (6rnegin,
A, B, C), burada "A", yiiksek kredi skoruna sahip, diisiik
riskli bir borgluyu temsil ederken, "C" ve alt1, daha yiiksek
riskli borglulart ifade eder. Yani, bor¢lunun krediyi geri
o0deme olasiligini belirlemek i¢in kullanilir.

Alt  Derece:Derece  iginde daha ayrintili  bir
siiflandirmadir. Ayn1 derecedeki borglular arasindaki risk
farklarim daha net bir sekilde ayirt eder. Ornegin, "A"
derecesi altinda "A1", "A2", "A3" gibi alt dereceler
olabilir. "A1", o kategorideki en giivenilir bor¢luyu temsil
ederken, "A3" biraz daha fazla risk tasiyan bor¢luyu ifade
eder. Bu alt dereceler, ayn1 kredi derecesine sahip borglular
arasinda bile risk farkliliklarini ortaya koyar.

Derece ve altderece siitunlarindaki verilerin kredi 6deme
durumu degiskenine gore nasil dagildigini gosterir. F ve G
alt siniflarinin diizenli olarak geri 6denmedigi goriilmekle
birlikte ,A,B ve C smiflarinin geri ddeme durumlarinin
basarili oldugu goriilmektedir.

4.1.4.Ev Sahipligi Durumu ile Kredi Durumu Arasindaki
Iliski (The Relationship Between Home Ownership Status and
Loan Status)

Kredi durumu ve ev sahipligi durumu degiskenleri
arasindaki iligkiyi gorsel olarak incelemek ve ev sahipligi
durumlarima gore kredi durumlarimi karsilagtirmak
amaglanmustir. Tamami 6denmis ve Odenmemis borg
(Tahsil edilemedi) durumlarina sahip olanlar arasinda ev
sahipligi durumlarinin dagilimina bakildiginda
,Tamaminin 6deme durumunun ipotekli(Mortgage) ve
kirada ikamet edenler arasinda yogunlagtigi gorillmektedir.
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Sekil 5. Ev Sahipligi Durumu ile Kredi Durumu Arasindaki
Iliski(The Relationship Between Homeownership Status and
Loan Status)

4.1.5.Yillik Geliri <200.000 $ Olanlarda Kredi Odeme
Durumu(Loan Payment Status for Annual Income < $200,000)

Yillik geliri 200.000 $ veya daha az olan verilere gore kredi
6deme durumu kategorisine gore gruplanip bir histogram
grafigi olusturuldu.Grafige bakildiginda biiyiik dagilimin
yillik geliri 100.000 $ ve altinda olanlarda oldugu
goriilmektedir.

Kredi Durumuna Gore Yillik Gelir (<= 200000/Y1l)
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Sekil 6. Yillik Geliri <200.000 $ Olanlarda Kredi Odeme
Durumu(Loan Payment Status for Annual Income < $200,000
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416 Faiz Oram ile Yillik Gelir ve Kredi Durumu
Arasindaki Iliski (The Relationship Between Interest Rate,
Annual Income, and Loan Status)

Faiz oram1 ve willik gelir nitelikleri kredi durum
degiskenine gore gruplanarak bir histogram c¢izdirilmesi
saglandi.Histograma gore faiz orami arttikga, kredi
kullandiriminin azaldig1 ve temerriid oraninin artt1g1 tespit
edilmistir.
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Sekil 7. Faiz Orami ile Yilik Gelir ve Kredi Durumu
Arasindaki Iliski(The Relationship Between Interest Rate,
Annual Income, and Loan Status)

4.1.7 Meslekteki Tecriibe ve Kredi Durumu Iliskisi
(Relationship Between Professional Experience and Loan Status)

Galisma Sdresine Gore Kredi Durumu
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Sekil 8.Meslekteki Tecribe ve Kredi Durumu
Tliskisi(Relationship Between Professional Experience and Loan
Status)

Kredi bagvurularinda 10 y1l ve iizeri mesleki deneyime
sahip bireylerin geri ddeme performansinda belirgin bir
pozitif farklilik gézlemlenmistir.

4.1.8 Olumsuz Sicil Kaydr ve Kredi Durumlar: (Negative
Credit Record and Loan Status)
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Kredi Durumuna Gore Olumsuz Sicil Kaydi Sayisi
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Sekil 9. Olumsuz Sicil Kaydi ve Kredi Durumlari(Negative
Credit Record and Loan Status)

Olumsuz sicil kaydi , bir bor¢lunun itibarin1 olumsuz
etkileyen kamuya acik kayitlarin sayisini ifade eder. Bu
kayitlar genellikle kredi ge¢misi, bor¢larin 6denmesi, icra
takibi gibi finansal durumlartyla ilgili olabilir.Bankalarin
kredi kullandirim karar1 esnasinda miisterinin Memzug
kayitlarina ,KKB kayitlarina bakarak karar vermesi drnek
verilebilir. Bu olumsuz kayitlar genellikle kredi notunun
diisiik olmasina neden olabilir ve finansal ge¢cmisin
incelenmesinde ve kredi tahsis kararinin verilmesinde
onemli bir etken olabilir. Ge¢miste olumsuz sicil kaydi
bulunmayanlarda gecikmeye diisme durumu gozle goriiliir
derecede azdir. Fakat yine grafige bakildiginda gegmiste
olumsuz sicil kaydi olmamasina ragmen ,kredisi temerriide
diisenlerin sayisi ,daha dnce olumsuz kaydi olanlara gore
fazladir.

4.1.9 Kamu Kayitlarindaki Iflas Kaydi & Kredi Durumlart
(Bankruptcy Records in Public Records & Loan Status)

Kredi Durumuna Goére Kamu Kaydi iflas Sayisi

Tamamen Odenmis

250000 - mmm Tahsil Edilemedi

200000

150000 H

saylsi

100000

50000 - I
0 - T T T T T T T

Kamu Kayd iflas Sayisi

Sekil 10.Kamu Kayitlarindaki iflas Kaydi & Kredi
Durumlari(Bankruptcy Records in Public Records & Loan
Status)

Genel olarak bagvuran kiginin kamu kayitlarindaki iflas
kaydi sayisinin yiiksek olmasi kredi ge¢misinin olumsuz
durumu olarak degerlendirilir ve kredi notunun diismesine
sebep olabilir. Cilinkii bu tiir iflaslar, kredi verenler icin
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riskli bir durum olarak kabul edilir ve gelecekteki kredi
bagvurulari igin olumsuz bir etkiye sahip olur. Bu sebeple
onemli bir degiskendir.Grafige bakildiginda gecmiste
kamuda iflas kaydi olmayan misterilerin kredi
O0demelerinde biiyilk c¢ogunlugunda sorun olmadigt
goriilmiistir. Fakat yine grafige bakildiginda gecmiste
kamuda iflas kaydi olmamasina ragmen ,kredisi temerriide
diisenlerin sayist ,daha dnce olumsuz kaydi olanlara gére
fazladur.

4.1.10 Korelasyon - Kredi Durumu ve Sayisal

Ozellikler(Correlation Between Loan Status and Numerical
Characteristics)

Kredi Durumu ve Sayisal Ozellikler Arasindaki Korelasyon
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Sekil 11.Kredi Durumu ve Sayisal Ozellikler Arasindaki

Korelasyon(Correlation Between Credit Status and Numerical
Characteristics)
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Korelasyona bakildiginda faiz orani ile kredinin 6denme
durumu arasinda negatif ve giiglii bir korelasyon oldugu
goriilmektedir. Faiz orani arttik¢a kredinin &denme
durumu da zorlasmaktadir. Ipotek hesaplarinin sayisi ve
yillik gelir ile kredi durumlari arasinda da pozitif bir
korelasyon oldugu goériilmektedir. Bu degerler 1 e dogru
yaklastigi i¢in aralarinda giiglii bir iliski oldugu
goriilmektedir.

4.2 Model Gelistirme(Model Development)

Veri analizi sonucunda belirlenen nihai &znitelik
degiskenleri  kullanilarak  kredilerin  temerriit riski
asagidaki algoritmalar ile belirlenmeye c¢alisilmig ve
kullanilan algoritmalarin siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir.

Makine 6grenmesi modeli olusturmak icin veri bolme,
Olceklendirme ve degisken ayristirma  iglemleri
gergeklestirilmigtir. Veri kiimesi %67 egitim (train) ve
%33 test (test) olmak {lizere ikiye ayrildi ve
random_state=42 ile sonuglarin her seferinde ayni olmasi
i¢in rastgelelik sabitlendi. Bagimli degisken kredi durumu
(loan_status) degiskeni, kredinin 6denip odenmedigini
gosteren hedef degisken olup kredi miktari, faiz orani,yillik
gelir,uygunsuz kamu sicil kayitlar1 ,agik kredi kart bakiyesi
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gibi degiskenler bagimsiz degiskenler olarak ayrilmistir.
Min-Max Olgeklendirme (Feature Scaling)
gerceklestirilmis olup MinMaxScaler() ile tiim bagimsiz
degiskenleri O ile 1 arasina 6l¢eklendirildi.

Smiflandirma modelinin tahmin  performansini
degerlendirmek  igin  Confusion(karisiklik) — matrisi
kullanildi.Boylelikle ~ modelin  dogru  ve  yanlis

simiflandirma sayilar1 gosterildi. Matris, tahminleri daha
acik bir sekilde gosterir ve modelin performansinin
anlasilmasina yardime1 olur.

Karigiklik matrisi dort ana hiicreye boliintir ve su dort
kategoriyi icerir:

1. True Positive (TP): Modelin dogru bir sekilde
pozitif olarak siniflandirdig1 6rnekler.

2. False Positive (FP): Modelin yanlis bir sekilde
pozitif olarak smiflandirdigr ornekler (pozitif
olarak tahmin edilen ama gergekte negatif olan
ornekler)

3. True Negative (TN): Modelin dogru bir sekilde
negatif olarak siniflandirdig 6rnekler.

4. False Negative (FN): Modelin yanlis bir sekilde
negatif olarak simiflandirdigi &rnekler (negatif
olarak tahmin edilen ama gergekte pozitif olan
ornekler)

Arastirmada ikili siniflandirma problemlerinde, modelin
pozitif smifi ne kadar iyi ayut edebildigini
degerlendirebilmek i¢in ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi kullanilmigtir. ROC egrisi, farkl
esiklerdeki performansi gérmeye imkan
tanimaktadir.Modellerin her birinin siniflandirma raporu
olusturularak  performans  degerleri  gdsterilmistir.
Siniflandirma raporu, genellikle her bir sinif igin
hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skoru gibi degerleri gosterir.
Bu degerler, modelin her bir sinifi ne kadar dogru ve
kapsamli bir gekilde tahmin ettigini gosterir. Bu rapor,
modelin performansini  daha ayrintili  bir  sekilde
anlasilmasina yardime1 olur ve siniflandirma problemiyle
ilgili degerli i¢goriiler saglar.

4.2.1 Logistik Regresyon(Logistic Regression)

Scikit-learn kiitiphanesinden LogisticRegression (lojistik
regresyon modeli) ,confusion_matrix (karmasiklik matrisi)
ve classification_report(siniflandirma raporu) temin
edilerek kullanilmigtir.Seaborn ve matplotlib
kiitiiphaneleri, veri gorsellestirme amaciyla kullanilmistir.
LogisticRegression(solver="liblinear)  fonksiyonu ile
lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Determinasyon
katsayis1 (R? skoru) hesaplanarak modelin egitim seti
tizerindeki performansi degerlendirilmistir. Test verisi
iizerinden tahminler yapilmis ve tahmin edilen degerlerin
dagilimi analiz edilmigtir. Gergek degerler ile tahmin
edilen degerlerin karsilastirilmasi ig¢in confusion matrix
olusturulmustur.
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Sekil 12.Logistik Regresyon Matrisi(Logistic Regression
Matrix)

Lojistik Regresyon modelinin matrisdeki degerleri
incelendiginde 534 yanlis negatif (False Negative) tahmin
yapildigini.ve oldukea diisiik bir deger oldugu i¢in modelin
genellikle kredi 6dememe ihtimali olanlar1 dogru tespit
edebildigini gostermektedir.

ROC egrisi ve AUC (Area Under Curve) skoru
hesaplanmistir. Predict proba() fonksiyonu ile olasi
tahminlerin pozitif sinifa ait olasiliklar1 elde edilmistir.
AUC skoru, modelin tahmin dogrulugunu 06zetleyen
onemli bir metriktir ve 1'e ne kadar yakinsa model o kadar
basarilidir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 13.Logistik Regresyon ROC Egrisi (Logistic

Regression ROC Curve)

Modelin dogruluk(accuracy) skoru 0.89, Auc-Roc skoru
0.91 olup bu performans sonuglariyla gii¢lii bir tahmin
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Siiflandirma raporu ile modelin hassasiyet (precision),
duyarlilik (recall), F1 skoru gibi temel metrikleri
hesaplanmigtir. Simif 0 igin precision yiiksek (0.96) ancak
recall diigiik (0.45) olarak gbzlenmistir. Bu, modelin
gecikmesi olmayanlart dogru tahmin etme egiliminde
oldugunu ancak bunlar1 tam olarak yakalayamadigini
gosteriyor. Sinif 1 i¢in oldukea iyi performans gostermistir
(f1-score = 0.94). Bu model, gecikmesi olanlari iyi tahmin
ederken gecikmesi olmayanlar1 kagiriyor olarak
degerlendirilebilmektedir.
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Classification Report:

precision recall fl-score support

5} 0.96 .45 0.62 25569

1 0.88 0.99 0.94 105030

accuracy 0.89 130599

macro avg 0.92 0.72 0.78 130599

weighted avg 0.90 0.89 0.87 138599
Sekil 14.Logistik Regresyon Modeli Siniflandirma

Raporu(Logistic Regression Model Classification Report)
4.2.2 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci (Decision Tree) algoritmast kullanilarak bir

smiflandirma modeli  olusturulmus ve performans
degerlendirmesi yapilmistir. Model, ID3 (Entropy) kriteri
ile egitilmis ve test verileri iizerinde tahminleme

gerceklestirilmigtir.  Scikit-learn (sklearn) karar agaci
modeli (DecisionTreeClassifier) ve model basarim
metrikleri kullanilmistir.

Karar agac1 modelinin matrisdeki degerleri incelendiginde
pozitif simiflar1 tespit etmede yani diigiik False Negatif ve
yiiksek False Pozitif tahminlerinde Logistik regresyon
modeline kiyasla daha basarili oldugu gozlenmistir. Ancak
negatif siniflar1 yanlis pozitif olarak tahmin etme egilimi
daha yiiksektir.
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90000

- 80000

10576

o - 14993
70000

- 60000

- 50000

Actual

- 40000

- - 11345 - 30000

- 20000

Predicted

Sekil 15.Karar Agac1 Matrisi(Decision Tree Matrix)

Karar agaci modelinin performans sonucuna gdre accuracy
skoru 0.83 ,ROC Auc Score degeri 0.74 ‘diir.Logistik
regresyon modeline kiyasla daha diisiik performans
sonuglart elde edilmistir.
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Sekil 16.Karar Agaci ROC Egrisi (Decision Tree ROC Curve)

Siniflandirma raporuna gére sinif 0 i¢in precision ve recall
dengeli ama diisiik. Sinif 1 igin fl-score biraz diisiik olsa
da (0.90), recall biraz daha dengeli goriilmektedir.
Gecikmesi olmayanlar1 Logistic Regression’a kiyasla biraz
daha iyi yakaliyor, ancak genel dogruluk acisindan
Logistic Regression kadar giiclii gdriilmemistir.

Classification Report:

precision recall fl-score support

(4] 0.57 9.59 0.58 25569

1 0.90 0.89 0.90 105030

accuracy 0.83 130599

macro avg 0.73 0.74 0.74 138599

weighted avg 0.83 0.83 09.83 138599
Sekil 17. Karar Agact Modeli  Smiflandirma

Raporu(Decision Tree Model Classification Report)
4.2.3 Catboost Algoritmas:(CatBoost Algorithm)

CatBoost (Categorical Boosting) algoritmasi kullanilarak
bir simiflandirma modeli olusturulmus ve performans
degerlendirmesi gergeklestirilmigtir. CatBoostClassifier,
kategorik verilerle etkili ¢alisabilen bir gradient boosting
algoritmasi olup, model egitimi igin varsayilan
hiperparametreler kullanilmustir.

Catboost modelinin matrisdeki degerleri incelendiginde
model, temerriide diisen miisterileri biiyiik oranda dogru
tahmin etmis. Gergekten temerriide diisen miisterilerden
sadece 1306’sin1 yanlis tahmin etmis olarak goriilmektedir.
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Sekil 18.Catboost Matrisi(CatBoost Matrix)
Catboost modelinin performans sonucuna gére accuracy

skoru 0.89 ROC Auc performans degeri 0.91 olup modelin
giiclii bir tahmin yetenegine sahip oldugunu gosterir.
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Sekil 19. Catboost ROC Egrisi (CatBoost ROC Curve)

Model genel olarak iyi bir egitim ve test dogruluguna
sahip.Egitim Dogrulugu 0.90 ,Test dogrulugu ise 0.89 “diir.
Ancak, test ROC Auc degeri ,egitim ROC Auc degerinden
biraz daha disiiktiir. Cikan sonuglar CatBoost'un test verisi
iizerinde basarili tahminler yaptigin1 ve geleneksel karar
agaclarina kiyasla daha giiclii bir performans sundugunu
ortaya koymaktadir.

Test Classification Report:

precision recall fl-score  support

0 9.90 ©.48 0.63 25569

1 @.89 @.99 0.93 1es5e3e

accuracy 9.89 138599
macro avg ©.90 0.73 0.78 130599
weighted avg 0.89 0.89 0.87 138599

Sekil 20.Catboost Modeli Siniflandirma Raporu(Catboost
Model Classification Report)
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Siniflandirma raporuna gore Sinif 1’1 Logistic Regression
kadar iyi tahmin etmektedir. (F1-score = 0.93). Sinif 0 igin
recall daha iyi (0.48), ancak precision biraz daha diisiik
oldugu goriilmiistiir.

4.2.4 Yapay Sinir Ag: (Artificial Neural Network)

Calismada, Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak ¢ok sinifli
bir siniflandirma modeli olusturulmus ve
degerlendirilmistir.  Model, Keras kiitliphanesi ile
Sequential API kullanilarak tasarlanmig ve Tam Baglantili
Katmanlar (Fully Connected Layers) ile yapilandirilmistir.
Keras Yapay sinir ag1 modeli (Sequential), tam baglantili
katmanlar (Dense), asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in birakma
katman1 (Dropout) kullanilmistir.

Modelin yapisi su sekilde olusturulmustur:

e Giris katmani: 64 noéron, ReLU aktivasyon
fonksiyonu.

e  Gizli katmanlar: 64 noéronlu iki katman, ReLU
aktivasyonu ve Dropout (0.5) kullanilarak asiri
O0grenme Onlenmistir.

e Cikis katmani: 3 sinif i¢in softmax aktivasyon
fonksiyonu.

Model, Adam optimizasyon algoritmast ve
sparse_categorical crossentropy kayip fonksiyonu ile
egitilmistir. 50 epoch ve 8 batch size kullanilarak egitim
gerceklestirilmig, dogrulama seti ile performans
izlenmistir.

Matrix ‘e gore 10954 dogru negatif (True Negative), 14615
yanlig pozitif (False Positive), 18 yanls negatif (False
Negative) ve 105012 dogru pozitif (True Positive) tahmin
yapildigr goriilmektedir. Model, borcunu 6deyemeyecek
bireyleri (pozitif sinif) ¢ok iyi tespit ediyor (FN ¢ok diisiik,
TP ¢ok yiiksek). Yanlis pozitiflerin (FP) fazla olmasi, bazi
iyi miisterilere kredi vermeme riskini yaratabilir.

Confusion Matrix
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Sekil 21.Yapay Sinir Ag1 Matrisi (Artificial Neural Network
Matrix)
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Yapay sinir ag1 modelinin performans sonucuna gore
Accuracy 0.89 ,ROC Auc Score degeri 0.71 “dir.
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Sekil 22.Yapay Sinir Ag1 ROC Egrisi (Artificial Neural
Network ROC Curve)

0 smufi igin duyarlilik 0.43 ve 1 sinifi i¢in duyarlilik 1.00
olarak hesaplanmistir. Bu, gergek O smifina ait olan
orneklerin yarisindan azinin dogru bir sekilde tahmin
edildigini ve gergek 1 siifina ait olan drneklerin biiyiik bir
kisminin dogru bir sekilde tahmin edildigini gosterir. 1
sinifi icin yiiksek bir F1-skoru elde edilmistir.

CLASSIFICATION REPORT:

0 1 accuracy macro avg weighted avg
precision  1.00 0.88 0.89 0.94 0.90
recall 0.43 1.60 0.89 0.71 0.89
f1-score 0.60 0.93 0.89 0.77 0.87
support  25569.00 105030.00 0.89 130599.00  130599.00
Sekil 23.Yapay Sinir Aglar1 Modeli Simflandirma

Raporu(Artificial Neural Networks Model Classification Report)

4.2.5 Random Forest Algoritmasi(Random Algoritmast)

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi kullanilarak
bir siniflandirma modeli olusturulmus ve performansi
degerlendirilmistir. RandomForestClassifier yontemi, 100
karar agacindan (n_estimators=100) olugan bir ansamble
modeli olarak yapilandirilmistir.Scikit-learn (sklearn):
Random Forest modeli (RandomForestClassifier), modelin
performans metrikleri (confusion_matrix, roc_curve,
roc_auc_score, ConfusionMatrixDisplay) kullanilmustir.



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 2, NiSAN 2025

Confusion Matrix

o - 11565 14004
=
=2
<
- - 541 104489
I
]

Predicted

Sekil 24.Random Forest Matrisi(Random Forest Matrix)

Model temerriide diisecek miisterileri (TP) biiyiik oranda
dogru tahmin etmektedir. FN disiik oldugu igin, riskli
miisterileri kagirma olasiligi disiik. Yanlis pozitif (FP)
yiiksek, yani bazi iyi miisterilere kredi verilmeme riski
bulunmaktadir.

Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Sekil 25.Random Forest ROC Egrisi (Random Forest ROC
Curve)

Random Forest modelinin performans sonucuna gore
Accuracy 0.89 ,ROC Auc Score degeri 0.72 “dir.

CLASSIFICATION REPORT:

0 1 accuracy macro avg weighted avg
precision 0.96 0.88 0.89 0.92 0.90
recall 0.45 0.99 0.89 0.72 0.89
f1l-score 0.61 0.93 0.89 0.77 0.87
support  255659.00 10503@.00 0.89 130599.00 130599.00
Sekil 26.Random  Forest Modeli  Smiflandirma

Raporu(Random Forest Model Classification Report)

179

Siniflandirma raporu incelendiginde model egitim verileri
iizerinde ¢ok yliksek bir dogruluk gosteriyor ancak test
verileri iizerindeki dogruluk biraz daha diigiik degerlerde
goriiniiyor. Bu durum, modelin egitim verilerine asir1
uyum saglamis olabilecegini veya genelleme yeteneginin
biraz zayif olabilecegini gosterebilir. Test sonuglarina gére
0 sintfi i¢in kesinlik 0.95, 1 sinifi igin kesinlik 0.88 olarak
hesaplanmistir. Modelin 1 olarak tahmin ettigi 6rneklerin
c¢ogunlugunun gergekten 1 oldugunu ve 0 olarak tahmin
ettigi orneklerin biiylik bir kisminin da gergekten 0
oldugunu gosterir. 0 sinifi i¢in duyarlilik 0.45 ve 1 sinifi
icin duyarlilik 0.99 olarak hesaplanmistir

5. SONUC VE ONERILER
RECOMMENDATIONS)

(CONCLUSION AND

Veri analizi sonucunda secilen Oznitelik degiskenleri
kullanilarak, kredilerin gecikme riski bir nevi kredi riski
(0-1) bahsi gegen siniflandirma algoritmalar: ile tespit
edilmeye  c¢alisilmistir.  Kullanilan  algoritmalarin
siiflandirma performanslari asagidaki tabloda belirtilerek
karsilagtirilmistir. Elde edilen nihai degiskenler ile egitim,
dogrulama ve test veri setleri {lizerinden algoritmalar
kredinin tahsis edilebilmesi i¢in ,kredinin 6denebilme
performanst yoniinden miisterileri iyi ve kotli miisteri
olarak smiflandirarak, karmasiklik matrisleri elde
edilmistir. Test veri seti {izerinden her bir algoritmaya ait
kredi temerriit (1) sinifina ait karmagiklik matrisinden elde
edilen FN ,FP ve siniflandirma raporundan elde edilen
siniflandirma 6l¢iilerinin sonuglarina agagidaki tabloda yer
verilmigtir.

Model Accuracy (%) AUC-ROC  Precision  Recall Fl-Score FN FP

Lojistik Regresyon 89 091 0.88 099 0.94 534 13954
Decision Tree 8 074 090 089 090 11345 10576
CatBoost 89 091 0.89 099 093 18 14615
Yapay Sinir Aglan 89 071 0.88 1.00 0.93 18 14613
Random Forest 8 072 0.88 099 0.93 541 14,004

Tablo 1 : Simiflandirma Olgiitleri(Classification Metrics)

AUC-ROC (Receiver Operating Characteristic - Area
Under Curve), modelin siniflar1 ne kadar iyi ayirdigini
gosterir. Lojistik Regresyon ve CatBoost en yiiksek AUC-
ROC degerine sahip modellerdir. Recall (1), gercekten
temerriide diisen miisterilerin ne kadarmi dogru tahmin
ettigini gosterir. Yapay Sinir Aglar1 (1.00) recall a¢isindan
en iyi modeldir. Ancak, diger metrikleri de degerlendirmek
gerekir. Precision (1), modelin "temerriide diisecek” dedigi
kisilerin gergekten temerriide diisiip diismedigini gosterir.
Decision Tree bu metrikte en yliksek degere sahip olsa da
genel basarisi diistiktiir. FN, modelin temerriide diisecegini
ongoremedigi misteri sayisint gosterir. Diisiik olmast
istenir. En diisiik FN degerine sahip modeller CatBoost ve
Yapay Sinir Aglaridir.Genel olarak c¢alisma sonucu
degerlendirildiginde CatBoost modeli, kredi temerriidii
tahmini igin en iyi segenek oldugu sdylenebilir.

Yiiksek AUC-ROC (0.91): Modelin temerriide
diisenleri ve diismeyenleri ayirma giicii yiiksektir.
Recall (1) = 0.99: Temerriide diisecek kisileri kagirma
orani cok disiik.
FN = 18 (En diisiik degerlerden biri): Yanlis negatif
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sayi1sl minimum seviyede.
Dengeli Precision ve F1-Score degerleri: Overfitting
yapmadan dogru tahmin yaptig1 olarak

degerlendirilmektedir.

Yapilan ¢alisma neticesinde hem yiiksek AUC-ROC
skoruna sahip hem de en diisiik FN degerine sahip
CatBoost modelinin kredi temerriidiinii tahmin etmek i¢in
en uygun model oldugu degerlendirilmistir. Caligma
geleneksel lojistik regresyon yerine CatBoost gibi giiclii
modeller de kullanilarak literatiirdeki klasik yontemlere
kiyasla basarili performanslar elde edilebilecegini
gostermesi acisindan dnemlidir.
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