
Psikoloji
MEF Üniversitesi MEF Üniversitesi

MEF Üniversitesi MEF Üniversitesi

MEF Üniversitesi

Öz

Anahtar Sözcükler — 

Abstract

Keywords — factoring; artificial learning; creditworthiness; 
alternative data sources.

20
22

 7
th

 In
te

rn
at

io
na

l C
on

fe
re

nc
e 

on
 C

om
pu

te
r S

ci
en

ce
 a

nd
 E

ng
in

ee
rin

g 
(U

BM
K)

 |
 9

78
-1

-6
65

4-
70

10
-0

/2
2/

$3
1.

00
 ©

20
22

 IE
EE

 |
 D

O
I: 

10
.1

10
9/

U
BM

K5
58

50
.2

02
2.

99
19

59
6

Mii�teri Krediverilebilirligini Psikometrik 6l9ek ve 
Y apay Ogrenme ile Modellemek 

Modeling Consumer Creditworthiness via Psychometric Scale and 
Machine Learning 

Ttirkay Sahin 
Psikoloji 

MEF Universitesi 
istanbul, Ttirkiye 

sahintur@mef.edu.tr 

Tunahan Bozkan 
Bili:jim Teknolojileri 

MEF Universitesi 
Tam Finans A.$ 

istanbul, Ttirkiye 
bozkant@mef. edu.tr 

Tuna (:akar 
Bilgisayar Miihendisligi 

MEF Universitesi 
Tam Finans A.$ 

istanbul, Ttirkiye 
cakart@mef. edu. tr 

Seyit Ertugrul 
Bili:jim Teknolojileri 

MEF Universitesi 
Tam Finans A.$ 

istanbul, Ttirkiye 
seyitertugrul@tamfinans. com. tr 

Alperen Sayar 
Bili:jim Teknolojileri 

MEF Universitesi 
Tam Finans A.$. 
istanbul, Tilrkiye 

sayara@mef. edu. tr 

Oz-Mii�terilerin krediverilebilirligini tespit etmek i�in 
kullamlan ekonomik metriklerin tahmin giicii yiiksek olmasma 
ragmen, son yillarda bili�sel, psikoloj ik, davram�sal, alternatif ve 
demografik verilerin kredi risk sistemlerine entegre edilmesi ve 
ilgili verilerin daha modern yi:intemlerle i�lenmesine olan ilgi 
artmi�br. Farkh verilerle kredi risk sistemlerinin mii�teri 
smiflandirma kesinliginin artmas1 bu ilginin arkasmdaki temel 
motivasyonlardan biridir. Bu ara�brmada; karakter, para 
tutumu, diirtiisellik, benlik saygisi, i:izdenetim ve materyallere 
atfedilen degerler aracihgi ile mii�terilerin krediverilebilirligi 
yapay i:igrenme yi:intemleri kullamlarak modellenmi�tir ve elde 
edilen bulgular sonraki �ah�malar i�in referans seviyesi 
olu�turacak seviyededir. 

Anahtar Sozciikler faktoring; yapay ogrenme; 
krediverilebilirlik; alternatif veri kaynaklan 

Abstract- Although the predictive power of economic metrics 
to detect the creditworthiness of the customers is high, there is a 
rising interest in the integration of cognitive, psychological, 
behavioral, alternative, and demographic data into credit risk 
systems and processing the data through modern methods. The 
primary motivation for the rising interest is increased customer 
classification accuracy. In this research, customer 
creditworthiness was modeled through data consisting of 
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personality, money attitudes, impulsivity, self-esteem, self-control, 
and material values and processed through artificial intelligence. 
The obtained findings have been evaluated as a reference point for 
the following research . 

Keywords - factoring; artificial learning; creditworthiness; 
alternative data sources. 

I. GiRi:;> 

Finansal �irketler (om. , faktoring �irketleri, bankalar) 
mii�terinin krediverilebilirligine karar vermek amaCiyla, geymi� 
geri odeme verilerine dayanan kredi risk raporuna (KRP) 
dayanma egilimindedirler. KRP'nin dogrulugu yiiksek olmasma 
ragmen, potansiyel mii�terilerin finansal risk profilleri altematif 
verilerin (om., davram�sal, bili�sel, durumsal, demografik, 
psikolojik) KRP'ye entegre edilmesiyle [4, 8, 9, 13 ,  1 7] ve 
verilerin karar agac1, yapay ogrenme, yapay sinir aglan gibi 
giincel bilgisayarh sistemlerle analiz edilmesi ile dogrulugunun 
artmlabilecegi bilinmektedir [2, 3, 5] .  Finansal �irketlerin 
krediyi, odemeyecek bireylere vermesi ve krediyi zamanhca 
odeyebilecek mii�terilere kredi vermemesi hem finansal 
�irketlere zarar vermekte hem de yeni kii9iik ve orta ol9ekli 
i�letmelerin kurulmasmm oniine geymektedir. Kredi risk 
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A.

B. Materyaller
1)

2)

3)

modellerinde bulunan bu hatalann yok duzeyli zararh etkileri 
(om., bireysel, kurumsal, toplumsal) goz onunde 
bulunduruldugunda, dogrulugu daha yiiksek kredi risk modelleri 
kurmanm onemi goze yarpmaktadlr. 

Harvard i�letme Okulu biinyesinde 2006 yllmda Bailey 
Klinger ve Asim Khwaja tarafmdan kurulan Giri�imci Finans 
Laboratuvan (GFL, Entrepreneurial Finance Lab) psikometrik 
yontemler ile kredi risk tahmini yapllmas1 alanmda diinyada 
oncudfu. GFL; Latin Am erika, Asya ve Afrika' daki i� birlikleri 
ile toplamda bir milyar Amerikan dolanm a�an bir miktann 
bireylere verilebilmesini veya ilgili meblagm daha iyi 
kullamlabilmesini saglam1�tlr [7] . GFL, psikometrik baglamda, 
ki�ilik, diiriistliik, akl�kan zeka, i�lem bellegi ve demograflk 
degi�kenleri kullanarak giri�imcilerin i� karhhgm1 ve bory geri 
odeme durumlanm incelemi�tir. Ara�tlrmamn sonuylanna gore, 
d1�adoniikliik ve uyumluluk daha yiiksek i� karhhg1 ile, yeni 
deneyimlere apkhk daha dii�iik i� karhhg1 ile ve duygusal 
dengelilik dii�iik bory geri odememe riski ile ili�kilendirilmi�tir. 
Diger yandan diiriistliik daha dii�iik i� karhhg1 ve dii�iik bory 
geri odememe riski ile, i�lem bellegi daha dii�iik i� karhhgl ile 
ve akl�kan zeka daha yiiksek i� karhhg1 ve daha yiiksek bory geri 
odememe riski ile ili�kilendirilmi�tir. Egitim durumu ise daha 
yiiksek i� karhhgl ve daha yiiksek bory geri odememe riski ile 
ili�kilendirilmi�tir [ 13 ] .  GFL tarafmdan geli�tirilen psikometrik 
kredi risk modeli �u an iyin altm standart olarak degerlendirilse 
de bu modelin her zaman istenilen performans1 gostermedigi 
ba�ka ara�tlrmalar tarafmdan gosterilmi�tir [ 1 ,  20] . 

Baklouti [2] mikro flnans enstitiilerindeki bory geri Odeme 
davram�m1 incelemek uzere Tunus Mikroflnans Baukasmdan 
veri toplam1� ve karar agac1 ad1 verilen parametrik olmayan 
yontemler ile ilgili verileri analiz etmi�tir. Duygusal zeka ba�ta 
olmak uzere, bireylerin psikolojik ozellikleri sayesinde, 
odenmesi gUy borylann %3, 125 oranmda azaltllabilecegi 
saptanm1�tlr. Benzer �ekilde, Rogers ve digerleri [ 17] 55 ye�it 
sosyodemograflk, 6 ye�it durumsal, 25 ye�it psikolojik ve 10 
ye�it davram�sal veriye dayanarak bireylerin bory geri 
odeyememe durumlanm tahmin etmek amaCiyla kapsamh bir 
model geli�tirmi�tir. Demograflk ve durumsal degi�kenler 
arasmdan dogrudan bireylerin flnansal durumlanna etki 
edebilecek degi�kenler (oruek. , ev sahibi olma, e�in meslegi, 
e�in ve ailenin geliri, birlikte ya�amlan insan say1s1, medeni 
durum; kredi kart1 say1s1, flnansal zorluk ya�ama); psikolojik 
degi�kenler arasmdan paraya atfedilen deger, kendini yeterli 
hissetme, kompulsif satm alma pratikleri sergileme ve baz1 
davram�sal degi�kenlerin anlamh bir tahmin gucune sahip 
oldugu saptand1. Benzer �ekilde, Ganbat ve digerleri [8] etkili 
karar verme, ozdenetim, sorumluluk, digergamhk ve ki�ilerin 
para kar�lSlnda takmd1g1 tavnn anlamh bir �ekilde kredi geri 
odeme davram�ml tahmin edebildigini saptadl. 

Djeundje ve digerleri [4] kredi geymi�ine alteruatif olarak 
kullamlabilecek 10  adet demograflk, 12 adet altematifve 22 adet 
psikolojik degi�ken ile katlhmcllann kredi riskini, makine 
ogrenmesi dahil olmak iizere birkay istatistiksel yontem arac1hg1 
ile tahmin etmeye yah�tl. Demograflk degi�kenlerden, ki�iye 
flnansal olarak bag1mh kay ki�inin oldugu, ki�inin haftada kay 
saat yah�t1g1, cinsiyeti ve ya� cinsiyet istatistiksel etkile�imi; 
psikometrik verilerden ki�inin ba�ka banka veya flnansal 
kurulu�larda hesab1 olup olmad1g1, flnansal olarak hazz1 
erteleme egilimi, ki�iye referans olabilecek birey saylSl, ya�ad1g1 

muhitte kay ki�inin hrrs1zhk yapt1g1; ki�inin henuz sahip 
olmad1g1 fakat 12 ay iyerisinde sahip olmak istedigi fuiinlerden 
kredi kart1, konut kredisi, aray kredisi, mevduat hesab1, bireysel 
kredi, i� kredisi ve hiybiri seyenegi; ki�inin rastgele elde ettigi 
belirli bir miktarda paray1 nerelere yatrrmak istedigi, 
katlhmcmm cevap verirken ne kadar sfue harcad1gmm ortanca 
degeri ve tekrarlanan sorulara verilen cevaplann birbirlerine 
benzerligi; altematif verilerden son 2.000 e-postanm kay yllda 
gonderildigi, ki�inin son 2.000 e-postasm1 kay farkh ki�iye 
gonderdigi, ki�inin 0-600 saat arasmda gonderdigi e- postalann 
fraksiyonu; sah, per�embe, cumartesi ve pazar gunleri 
gonderilen e-postalann fraksiyonlan kredi riskini anlamh bir 
�ekilde tahmin edebildi. Sonuylar, en yiiksek kesinlige sahip 
modelin, demograflk, altematif ve psikolojik degi�kenlerin 
hepsinin yer ald1g1 model oldugunu gosteriyor. 

Bu ara�trrmanm amaCI, kredi risk verisi olmayan veya 
mevcut kredi risk verisi olumsuz olan bireyleri kredi sahibi 
yapmak iyin kullamlabilecek, h1zh ve guvenilir bir psikometrik 
kredi risk modeli olu�turmaktrr. 

II. Y6NTEM 

A. Katzlzmczlar 

Tam Finans'tan kredi kullaum1� ve halihaz1rda kredi risk 
geymi�i bilinen 1 10 ki�i ara�trrmaya gonullu olarak katlhm 
gostermi�tir. 

B. Materyaller 

1) Biiyiik Be:j Ki:jilik Envanteri: Goldberg [ 10] yeni 
deneyimlere ay1khk, sorumluluk, d1�adoniikliik, uyumluluk ve 
duygusal dengesizligi olyme amac1 ile Buyiik Be� Ki�ilik 
Envanteri'ni geli�tirdi. Buyiik Be� Ki�ilik Envanterinde her 
boyut iyin 10 ifade, toplamda ise 50 ifade buluumaktad1r. Her 
ifade (om., "Olaylan zihnimde canlandmnm.") 5 'li Likert 
olyeginde puanlanmaktad1r (1 = Hiy uygun degil, 5 = yok 
uygun). Tatar [22] Buyiik Be� Ki�ilik Envanteri'ni Tfukye'ye 
yevirmi�tir ve yeni deneyimlere apkhk d1�mdaki her boyutun 
guvenilirlik degeri yeterli seviyelere ula�m1�tlr ( duygusal 
dengesizlik iyin a = 0.760; d1�adoniikliik iyin a = 0.757; 
uyumluluk iyin a =  0.73 1 ;  sorumluluk iyin a =  0.794; yeni 
deneyimlere apkhk iyin a =  0.678). 

2) Barratt Diirtiisellik Olc;egi: Patton ve digerleri [ 15 ]  
diirtuselligin altl boyutunu olymek uzere (dikkat, motor, oz­
kontrol, bili�sel karma�Ikllk, sebat, bili�sel istikrars1zhk) 
Barratt Dfutiisellik Olyegi- 1 1  'i geli�tirmi�tir. Maddeler (om., 
"Du�unfuken s1khkla zihnimde konuyla ilgisiz du�unceler 
olu�ur.") 4'lu Likert olyeginde puanlanmaktad1r ( 1  
Nadiren!hiybir zaman, 4 = hemen her zaman/her zaman). Giiley 
[ 1 1 ] ,  Barratt Diirtusellik Olyegini Tfukyeye yevirmi�tir ve 
guvenilirlik degeri yeterli seviyelere ula�m1�tlr (lisans 
ogrencileri iyin a =  0.780; psikiyatrik bireyler iyin a =  0.8 10). 

3) Rosenberg Benlik Saygzsz Olc;egi: Rosenberg [ 1 9] 10 
maddeden olu�an Rosenberg Benlik Sayg1s1 Olyegini 
geli�tirmi�tir. Maddeler (om., "Kendimde gurur duyacak fazla 
bir �ey bulam1yorum.") 4'lu Likert olyeginde puanlanmaktadrr 
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4)

5)

6)

C. Deneysel prosedür

A. Veri setinin h

B. Veri analizi ve ö

(1 = <;;ok yanh�, 4 = 90k dogru). <;;uhadaroglu (as cited in [14]), 
ol9egi Tilrk9e'ye adapte etmi�tir. 

4) Para Tutum Olc;egi: Yamauchi ve Templer [25] 29 
maddeden olu�an ve bireylerin paraya atfettigi degerleri olymek 
uzere Para Tutum Olyegini geli�tirmi�tir. Maddeler (oru., "En 
temel ihtiya9lanm i9in bile para harcarken tereddut ederim.") 
5 ' li Likert ol9eginde puanlanmaktad1r (1 = Hi9bir zaman, 5 = 
her zaman). Ol9egin Tfuk9e 9evirisini Suer ve digerleri [2 1 ]  
tarafmdan edindik. 

5) Ozdenetim Olc;egi: Rosenbaum [18 ]  36  maddeden 
olu�an ve oz-denetimin ya�antlsal, yenileyici ve onanc1 
boyutlanm ol9en Oz-Denetim Ol9egini geli�tirmi�tir. Maddeler 
(oru., "Bir yerim agnd1gmda, du�uncelerimi ba�ka yone 
9evirmeye 9ah�mm.") 6'h Likert ol9eginde puanlanmaktadir(-
3 = Bana tamamen uymuyor, +3 = bana tamamen uyuyor). 
Duyan ve digerleri [6] Ozdenetim Ol9egini Tfuk9eye 
9evirmi�tir ve ol9egin guvenirlik degeri yeterli seviyelere 
ula�ml�trr (ya�antlsal oz-denetim iyin a =  0.836; yenileyici oz­
denetim i9in a =  0.758; onanc1 oz-denetim i9in a =  0.725). 

6) Materyal Degerler Olc;egi: Richins ve Dawson [ 1 6] 1 8  
maddeden olu�an v e  materyal degerlerin ba�an, merkezilik ve 
mutluluk boyutlanm olyen Materyal Degerler Olyegini 
geli�tirmi�tir. Maddeler (oru., "Sahip oldugnm maddi varhklar 
hayatta ne kadar iyi �eyler yapt1g1m1 anlatrr.") 5 'li Likert 
ol9eginde puanlanmaktadrr ( 1  = Hi9 katllm1yorum, 5 = 
tamamen katlhyorum). Onal [23] Materyal Degerler Ol9egini 
Tfuk9eye adapte etmi�tir ve ol9egin guvenirlik degeri yeterli 
seviyelere ula�m1�tlr (a = 0.733). 

C. Deneysel prosediir 

Oncelikle, altl farkh psikolojik olyegin maddelerinden 
olu�an bir havuz olu�turuldu. Toplamda 173 adet madde vard1 
ve her madde olumlu (oru. , sorumluluk, ozdenetim, benlik 
sayg1s1) ve olumsuz (oru., gii9-prestij, d1�adoniikliik, 
uyumluluk) finansal pktllann gostergesi olarak etiketlendi. Her 
ol9ek ve boyut i9in ke�ifsel faktor analizi yaplld1 ve temsil gucu 
en yiiksek maddeler i�aretlendi. Somasmda, mu�teri temsilcileri, 
maddeler arasmdan mu�terilerin demografik ozellikleri ve 
mu�teriler ile olan birebir ileti�imlerini goz oniinde 
bulundmarak en uygun maddeleri se9ti. Her psikometrik 
srralama bazh soru, ii9ii olumlu ve ii9ii olumsuz finansal 
pktllarla ili�kilendirilmi� altl �Ikka sahipti. Olumlu ve olnmsuz 
�Iklann seyiminde, �Iklann kredi odemeye olan etkisinin, 
katlhmcllar tarafmdan anla�Ilmamasma ozen gosterildi. 
Modelin son bali be� adet srralama bazh psikometri ve ii9 adet 
finansal okuryazarllk sorusundan olu�uyordu. Veri top lama 
sfuecinden soma, mu�teri temsilcileri, mu�teriler ile olan birebir 
ileti�imlerini ve mu�terilerin geri odeme ba�ansml goz onunde 
bulundmarak, mu�terileri bir ile ii9 ( 1 dii�iik 
krediverilebilirlik, 2 = orta krediverilebilirlik, 3 = yiiksek 
krediverilebilirlik) arasmda puanlad1. Mu�teri temsilcilerinden 
elde edilen skorlar bag1mh degi�ken olarak kullamld1. Ara�trrma 
yakla�Ik be� dakika sfudu. Veri toplama sfueci boyunca 
Qualtrics (https:/ /qualtrics.com/) platformu kullamld1. 

III. MODEL GELi:;>TiRME 

A. Veri setinin hazzrlanmasz 

Veri setlnm hazrrlanmas1 a�amasmda Tam Finans 
Sirketi'nde 2020 yllmm Haziran ay1 ile 2020 yllmm Agustos ay1 
arasmda rastgele se9ilmi� 146 adet mu�terinin psikometrik auket 
sonu9lan kullamlm1�trr. Ham veri setinde 146 adet gozlem 
bulunmaktad1r. Proje 9Iktllanna uygunluk apsmdan auketi 
tamamlamayan 36 ki�i veri setinden 9Ikanlarak 1 10 adet 
gozleme du�fuiilmu�tfu. Veri setinin hedef degi�keni, mu�teri 
temsilcilerinin mu�terilere verdigi, 1 'den 3 'e kadar olan (1 ,  2, 3) 
degerlendirme puanlandrr. Sm1flandrrma kriteri ise odemezden 
odere dogru say1sal olarak artmaktadrr. Toplanan verilerin 67 
adeti 3, 38  adeti 2 ve 5 adedi 1 olarak mu�teri temsilcileri 
tarafmdan s1mflandmlmi�trr. Elde edilen veri setinde toplam 
1 13 adet gozlem ve 53 adet oznitelik bulunmaktadrr. 

B. Veri analizi ve oni:jleme 

Krediverilebilirliginin analizi wm veri setlnm elde 
edilmesinden soma ilk olarak 1 olan s1mfm gozlem saylSlnm 
yetersiz olmas1 sebebiyle 1 .  s1mfa ait veriler 2. s1mf ile 
birle�tirilmi�tir. Bunun sonucunda hedef degi�ken saylSl 2 'ye 
indirilmi�tir. Bununla birlikte toplamda 67 adet 2. s1mfta 43 adet 
1 .  s1mfta veri bulunmaktadrr. Veri seti i9in gerekli donu�iimler 
yaplldlktan soma oznitelik tiplerinin kontrolu sagland1. Veri 
seti uzerinden oznitelik analizi ger9ekle�tirilmi� ve oznitelik 
tipleri tammlanm1�trr. Oznitelikler say1sal, kategorik ve tarih 
degerleri i9ermektedir. Baz1 ozniteliklerin tespit edilen veri tipi 
olmasl gerekenden farkh oldugu iyin oznitelik tipleri 
donu�tfuiilmu�tfu. Veri setinde 90k fazla gozlem olmamas1 ve 
mu�terilere yapllan auketelerin tarih arahg1 klsa olmas1 
sebebiyle tarih degeri i9eren oznitelikler 9Ikanlm1�trr. Veriler 
uzerinde yapllan betimleyici istatistikler ile veri setindeki bo� 
degerler tespit edilmi�tir. Elde edilen sonu9ta 3 mu�teri i9in s1mf 
atamas1 geryekle�mediginden ve baz1 diger degerlerinin bo� 
olmas1 sebebiyle bu 3 mu�teri veri setinden ylkanlm1�tlr. Veri 
setinden eksik gozlemlerin ve kullamlmayacak olan 
ozniteliklerin 9Ikanlmasi sonucunda 1 10 gozlem ve 3 1  adet 
oznitelik kalm1�trr. Bu oznitelikler mu�terilerin auket sorulanna 
verdikleri yamtlann srralamasm1 i9ermektedir. Genel olarak, 
kullamlan makine ogrenmesi modelleri kategorik degi�ken 
kabul etmemesi sebebiyle kategorik oznitelikler uzerinde 
kodlama (encode) yapllarak say1sal verilere donu�tfuiilmu�tfu. 
Kategorik degi�kenlerin kodlanmas1 i9in 15  farkh yontem 
uygulanm1�tlr. Bu yontemlerden bazllan: Kamtlann Agrrhg1 
(WOE), Hedef degi�kene gore kodlama (Target Encoding), ikili 
kodlama (Binary Encoding), Hash kodlama, James-Stein ve 
Helmert gibi kodlama yontemleridir. <;;e�itli encoding 
yontemleri somasmda elde edilen oznitelikler ve hedef degi�ken 
arasmdaki korelasyon sonucunda Target Encoding yonteminin 
kullamlmasma karar verilmi�tir. 

Makine ogrenimi modellerinin genel olarak kabul ettigi 
varsay1mlara da aynca dikkat edildi. Bunlar lineer olma durumu, 
homoskedastisite, normal dag1hm ve 90klu baglantl 
(multicollinearity) durumudm. Modellerin genel varsay1mlann 
en az duzeyde dahi kar�Ilanabilmesi iyin gerekli on testier 
yaplld1 ve somasmda veri setleri uzerinde, test sonu9lanyla 
ili�kili olarak gerekli goriilen degi�iklikler uyguland1. <;;oklu 
baglantl durumu i9in korelasyon matrisi kullamlarak birbirleri 
arasmda %90 'dan daha fazla ili�ki bulunan ozniteliklerden bir 
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C.      Model g Parametre Optimal 

tanesi ya pkanldl ya da birle�tinne mumkiin ise ozniteliklerden 
yeni bir oznitelik elde edilerek knllamld1. Veri setlerindeki 
degerlerin nonnallige yakmhgm1 kontrol etrnek i9in histogram 
grafigi ve Kolmogorov-Smirnov testi kullamld1. Degi�kenlerin 
dag1hmmm analiz edilebilmesi i9in farkh analiz ve test 
yontemleri kullamld1. Aynk degi�kenler i9in Binom dagll1m1 
kullamhrken sfuekli degi�kenler i9in Gauss dagll1m1 ve 
<;;arplkhk analizi geryekle�tirildi. Verileri normalize etrnek i9in 
logaritrnik donu�um, karekok donu�umu ve yeo-johnson 
donu�umu yontemleri kullamld1. Uygulanan nonnalizasyon 
sonrasmda veri setlerinde bulunan farkh ozniteliklerin aym 
deger arallklanna getirilmesi gerekmektedir. Sorn bazh seyenek 
saylSlmn degi�mesi sebebiyle elde edilen say1sal degi�kenlere 
sonrasmda standartla�t1nna i�lemi yapllm1�trr. Uygulanan 
nonnalizasyon sonrasmda veri setlerinde bulunan farkh 
ozniteliklerin aym deger arallklanna getirilmesi gerekmektedir. 
Bu 6l9eklendinne hem kumeleme hem de akabinde 
geryekle�tirilecek modelleme wm oldukya onemlidir. 
Olyeklendinne i�lemi wm Standartla�tinna, Min-Max 
olyeklendinne ve giiylii (robust) olyeklendinne yontemleri 
uyguland1. Uygulanan yontemlerin analizi sonrasmda Min-Max 
olyeklendinne yontemi kullamldl. 

C. Model geli:jtirme 

Veri seti uzerindeki detayh analizler sonrasmda model 
geli�time klsmma ge9ilmi�tir. Redef degi�keninin sfuekli 
olmamas1 sebebiyle gozetimli makine ogrenimi modelleri 
kullamld1. Modelleme a�amasmda birden 90k model denendi. 
Kullamlan modellerin sonu9lan kar�Ila�tmlarak en iyi model 
se9ilip i�lemlere devam edildi. Kullamlan modeller: Destek 
Vektor Makineleri, (SVM) XGBoost, Lojistik Regresyon, 
Rassal Onnanlar, Karar Aga9lan ve k-En Yakm Kom�ular'd1r. 
Veri setleri uzerinde yapllan analizler sonucunda hedef 
degi�kene bagh olarak veri setinin dengesiz oldugu tespit edildi. 
Verilerin %39'u 1 .  Slmfa ait mu�teri iken %6 1 'i 2. Slmfa aittir. 
Yiiksek oranda bir dengesizlik olmamasma ragmen dengesiz 
veri seti problemi 96ziimii i9in birka9 yol denendi. Bunlar ornek 
azalt1m1 (undersampling), ornek artmm1 ( oversampling) ve s1mf 
agrrhg1 (class-weight) dengelemesidir. Ornek azalt1m1 
sonucunda modellerin ba�an oranlannda herhangi bir geli�im 
olmay1p aksine model ba�anm ortalamasmda %7-%9 oranmda 
azalma olmu�tnr. Buna ek olarak gozlem say1smm az olmas1 
sebebiyle bu yontem tercih edilmemi�tir. Sm1f agrrhg1 
dengelemesi tespiti sonucunda modellerin genel dogruluk 
oranlannda herhangi bir art1� goriilmemi�tir ve bu yontem tUm 
makine ogrenimi modellerinde kullamlamamaktad1r. 6rnek 
artmm1 yontemi sonrasmda tUm modellerin genel dogrnluk ve 
F 1 - Skorlannda %2-%3 iyile�tinne elde edilmi�tir. Bu sebepten 
otiirii ornek artmm1 uygulanm1�trr. Modellerin sonu9lannm 
guvenilir olmas1 ve daha test edilebilir ve knllamlabilir olmas1 
i9in yapraz dogrulama (cross validation) yontemine ba�vuruldu. 
Bu a�amada tiim gozlemlerin %65'i egitim seti, %35 'u ise test 
seti olarak knllamld1. <;;apraz dogrnlama a�amasmda yapraz 
dogrnlama kat saylSl veri setinin biiyiiklugiine bagh olarak 5 
se9ildi. Model sonu9lanmn elde edilmesi sonucunda analiz i9in 
sadece dogruluk oram kullamlmam1�trr. Kullamlan modellerde 
Lojistik Regresyon' a a it s1mflandinna raporu Sekil 2 'de ve 
kanna�Ikllk matrisi ise Sekil 3 'te belirtilmi�tir. Skorlama 
metriklerinden F- 1 Skoru, ROC-AUC egrlSl, Kesinlik 
(Precision) ve Rassasllk (Recall) metrikleri knllamlm1�tlr. 
V erisetine her ne kadar ornek art1m1 yontemi uygulanm1� olsa 

da model sonu9lannm analizi ve s1mflann dogruluk oranlan 
farkh olmas1 sebebiyle ROC-AUC egrisi knllamlarak s1mflar 
aras1 dogruluk oram ayarlanmas1 i9in knllamlm1�trr. ROC-AUC 
egrisi ile birlikte e�ik degeri (threshold) belirlenerek en yiiksek 
F - 1  Skoru se9ilmeye yah�Ilm1�trr. E�ik degeri ayarlamas1 
sonrasmda modellerin dogruluk oram artmm1 i9in 1zgara 
aramas1 (Grid Search) yontemi farkh modellere farkh 
parametreler ile uygulanm1�trr. Grid Search i�lemlerinde en 
yiiksek F1-Skonma sahip model olan XGBoost yontemi i9in 
yapllm1�tlr. XGBoost parametreleri 3 farkh kategoride 
toplanm1�trr. Bunlar genel parametreler, booster parametreleri 
ve ogrenme gorevi parametreleridir (learning task parameters). 
Genel parametrelerin i9inden 1 adet parametre (booster 
parametresi) kullamlm1�trr. Silent ve nthread parametreleri 
kullamlmam1�trr. Booster parametresi 'gbtree' ve 'gblinear' 
ozelliklerini almaktad1r. Booster parametrelerinden 
min_ child_ weight, max_ depth, max _leaf_ node ve learning rate 
parametreleri kullamlm1�trr. Eta parametresi leraning reate 
(ogrenme h1z1m) kapsamaktadrr. Riper parametre ayarlamalan 
sonucunda optimal degerler <;;izelge I'  de belirtilmi�tir. 

<;izELGE I. PARAMETRELER VE DEGERLER 

Parametre Veri/en Degerler Optimal 
Def!er 

booster gbtree, gblinear, dart gbtree 

leaming_rate 0.001, 0.002, 0.005, O.ol, 
0.05 

0.02, 0.05, 0.1' 0.5 

max_depth l ,  2, 3, 5, 6, 10, 1 5, 20 5 

min_ child_ weight l ,  2, 3, 5, 6, 10, 1 5, 20 3 

gamma 0, l ,  2 ,5 0 

n estimator 5, 10, 20, 100, 200, 500 100 

reg_ alpha le-5, le-2, 0.1,  l, 100 l 

Riper parametre optlm1zasyonu sonucunda XGBoost 
modeli ile elde edilen sonu9lar Sekil 3 ve 4 'de belirtilmi�tir. 
<;;izelge I' de hiperparametre sonu9lan sonucunda s1mflandinna 
raporu verilmi�tir. Sekil 4 'de olu�tnrulan modelin kanna�1khk 
matrisi belirtilmi�tir. 

The accuracy of model XGBClas s ifier i s  0 . 68 

precis ion rec a l l  f l - score support 

e e . 7e 0 . 67 0 . 68 24 

1 0 . 67 e. 7e 0 . 68 23 

accuracy 0 . 68 47 

macro avg 0 . 68 0 . 68 0 . 68 47 

_,eighted avg 0 . 68 0 . 68 e . 6s 47 

:;lel<il l. XGBoost Sm1flandmna Raporu 
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:;>ekil 2. XGBoost Kanna�lkhk Matrisi 

prec ision recall fl- score support 

e e . 5e 0 . 62 e . 55 21 
e .  72 0 . 62 0 . 67 34 

accuracy 0 . 62 55 
macro avg a . 61 0 . 62 a . 61 55 

weighted avg 0 . 64  0 . 62 0 . 62 55 

:;>ekil 3. Lojistik Regresyon Snnflandmna Raporu 

:;>ekil 4. Lojistik Regresyon Kanna�lkllk Matrisi 

IV. SONU<; VE TARTI$MA 

Bu ara�tmnada, yapay ogrenme yontemlerini kullanarak, 
Tam Finans biinyesinde kredi kullanm1� 1 10 mu�teri ile 
psikometrik kredi risk modeli test edilmi�tir. Model geli�tirme 
a�amalannda uygulanan yontemler sonrasmda en iyi sonu9 
XGBoost yontemi ile elde edilmi� ve dogruluk kar�Ila�tmna 
Sekil 2 'te gosterilmi�tir. Sekil 2 '  de ve Sekil 4 'te egitilen 
XGBoost ve Logistik Regresyon modelleri sonucunda olu�an 
test verisi uzerindeki karma�Ikhk matrisleri (Confusion Matrix) 
verilmi�tir. Yapllan sonu9larda uygulanan testier ile kredi 
verilebilirligi ol9iimlerinde %68 ba�anm oranma ula�Ilm1�trr. 

Model kar�Ila�tmnalan sonu9lan <;;izelge II'de belirtilmi�tir. 
Elde edilen %68'lik ba�anm oram, yalmzca psikometrik veri 
goz onunde bulunduruldugunda, bazl ara�tmnalara gore 
yiiksektir [ 4] .  

<;iZELGE II. MODEL SONUQLARI KAR$ILA$TIRMALARI 

Model Ptedsloti ReUI11 Fl · Skoru 

XGBoost SmrfO 0.70 r 0.67 r 0.68 

$lf'lr/ J 0.67 I 0.70 I 0.68 

L�JUWr R�gr�J;yort � 0.50 0.62 o.ss 
SmrJ J 0.72 0.62 0.67 

SVM SmrfO 0.63 0.62 0.62 

Smrfl 0.61 0.60 0.61 --
RGUIII Ormcml11r Slnr/0 0.54 0.73 0.62 

Smrfl 0.69 I 0.61 I 0.6S 

'"" Smr/0 0.63 

t-
0.57 0.60 

� 0.60 O.S9 -- 0.60 

Koror Ajorlon SmrJ O 
-

0.55 0.70 0.62 

Smrf l 0.68 0.60 0.64 

Onceki altematif verilere dayanan kredi risk modelleri goz 
oniinde bulunduruldugunda [4, 8, 9, 13 ,  1 7] ,  bu ara�tmna 
dahilinde geli�tirilen psikometrik kredi risk modeli 90k daha 
klsa sfuede bireylerin krediverilebilirligine dair giivenilir i9 
goriiler saglayabilmektedir. Bunun yam srra, kredi almak isteyen 
mu�teriler, finans �irketi baglammda psikometrik kredi risk 
testleri ile kar�Ila�tlklan takdirde, kendileri hakkmda 
olduklanndan daha iyi bir 9izelge 9izmeye yabalayabilirler. 
Bu durumun online ge9mek adma, potansiyel mu�terilerin ol9ek 
maddelerinin kredi risk Odeme tahminini hangi yonde 
etkiledigini tahmin edememeleri biiyiik bir onem ta�1maktadrr. 
Bu ara�tlrma dahilinde geli�tirilen psikometrik sorulannm 
iyinde yer alan maddeler, mu�terilerin bu tahmini ba�anh bir 
�ekilde yapamayacag1 �ekilde se9ilmi�tir. 

Bu ara�tlrmada saglamlan psikometrik kredi risk tahmin 
oram baz1 ara�tmnalara klyasla daha yiiksek olmasma ragmen, 
KRP'ye entegre edilecek psikometrik modellerin daha kesinlikli 
sonu9lar saglamas1 kritik onem ta�1maktadrr. Bu sebeple, 
auketin 90ziilme sfuesini 90k uzatmaks1zm, psikometrik kredi 
risk modellerine ba�ka tfu verilerin (om. , davram�sal ve 
durumsal) de eklenmesi model kesinligini de olumlu yonde 
etkileyecektir. Aynca, bu eklemeler ile elde edilecek model, 
geni� kitleler uzerinde, detayh bir mu�teri segmentasyonu ile 
birlikte tekrar test edilmeli ve psikolojik ozelliklerin 
krediverilebilirlige olan etkisi, segmentler bazmda da 
saptanmahdrr. 
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