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Ozetce— Bu arastirma kapsaminda, bankacihk alaminda
miisterilerin kredi ihtiyacinin biiyiik veri isleme ve analizi
platformlar iizerinde makine 6grenmesi modelleri kullamlarak
tahmin edilebilmesi icin bir metodoloji 6nerilmektedir. Onerilen
metodolojinin prototip uygulamasi tasarlanms, gelistirilmis ve
bankacilik miisterilerinin kredi davrams veri setleri iizerinde
uygulanmistir. Gelistirilen prototip uygulama iizerinde, yontemin
tahmin basarisi, dl¢ceklenebilirligi, modellerin olusturulmasinda
egitim icin gereken calisma siiresi metrikleri icin performans
testleri yapilmistir. Elde edilen sonuclar, onerilen ydntemin
bankacilik sektoriinde kullanilabilirligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler — bankacilik sektorii, kredi kullanum
tahmini, kredi satin alma egiliminin modellenmesi, biiyiik veri
analizi.

Abstract— Within the scope of this research, a methodology is
proposed for estimating the loan needs of customers in the banking
field using machine learning models on big data processing and
analysis platforms. Prototype application of the proposed
methodology has been designed, developed and applied on the
credit usage behavior data of banking customers. Performance
tests were carried out on the prototype application developed for
the estimation success of the method, its scalability, and the
working time metrics required for training in creating the models.
The results obtained reveal the usability of the proposed method
in the banking sector.

Keywords — banking sector, credit usage prediction, modeling
the credit purchase propensity, big data analysis.

I. GiRris

Finans kuruluslar arasindaki rekabetle beraber, kurumlarin
sagladig iiriin ve hizmetlerde cesitlilik artarken, pazarlama ve
teknoloji alanlarindaki gelismelerle beraber kurumlarin
glinimiiz kosullarina adapte olma zorunlulugunu ortaya
cikmaktadir. Degisen kosullarla beraber bireysel kredilere
yonelik pazarlama faaliyetleri icin yenilik¢i stratejilere ihtiyag
bulunmaktadir.

Bireysel ihtiya¢ kredileri, bireylerin ticari ama¢ giitmeyen
her tiirlii kigisel ihtiyaglarinin, belirlenen bir 6deme planina gore
taksitle geri 6deme imkani saglayan bir finansman tiirtidiir.
Bankalarin bireysel ihtiya¢ kredisi hizmeti vermeye basladig
zamanlar, belirli bir malin satin alimi ile saglanan kredilerde
teminat alimi ve taksit ddemeleri belirli kurallar ¢ergevesinde
yapilirken, zamanla kosullar esnetilerek herhangi bir ihtiyacin
karsilanmasi ile yaygmlastirilmaktadir. Otomobil, dayanikli

tiketim mallar1 ve ev esyalar1 aliminda tiiketicilere finansman
saglamak amaciyla verilen tiiketici kredileri yaninda egitim
harcamalar1, saglik ve seyahat masraflarini ve hatta sigorta
primlerini finanse eden tiiketici kredileri de kullandirilmakta
oldugunu gérmekteyiz.

Gilintimiizde bankalar, milyonlarca miisteriye hizmet
vermektedir. Bankalarin miisterilere sundugu finansal ¢oziimler
cok cesitli olmakla beraber, bu iiriinler i¢in uygulanan pazarlama
faaliyetleri, uzman goriisiine dayali kurallarla ya da farkl
sezgisel yontemler kullanilarak uygulanmaktadir. Uzman
goriistine dayali yaklagimini istatiksel tahmin modelleri ve
optimizasyon teknikleri ile gelistirmeyi hedeflemektedir. Ayrica
iletisim kanallarinin ¢esitlenmesi ile beraber miigteriye ulasma
secenekleri artarken, iletisim maliyetiyle beraber hedef alinacak
miisterilerin kim olacagi, iletisimin ne zaman kurulacagi gibi
sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.

Miigterinin kredi {rliniine ihtiyagc duyup duymadigim
istatistiksel olarak 6lgmek, iletisim kanallarinin kapasitesini
hesaba katarak kredi egilimi en yiiksek miisterileri belirlemek,
bankacilik sektorii agisindan oldukga 6nemli bir gereksinimdir.
Bankalarin hizmet verdigi miisteri sayisinin artmasiyla beraber
kredi egilimini 6l¢gmek igin kullanilan teknolojilerin de biiyiiyen
miisteri  verisiyle orantili olarak Olgeklenebilir  olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle kredi egilimi tahmini i¢in kullanilan
¢ozlimlerin, biiyiik veri isleme ve analizi tekniklerini kullanmast
6nemli bir gereksinimdir.

Bu gereksinimleri karsilamak amaciyla, arastirmamiz
kapsaminda, bireysel kredi ihtiyaci tahmininin bilyiikk veri
isleme teknolojileri kullanilarak nasil gerceklestirilebilecegi
tizerine ¢alisilmistir. Bu amagla bankacilik miigterilerinin kredi
egilimlerinin tahmin edilmesine olanak verecek bir veri isleme
ve analizi is siireci metodolojisi onerilmistir. Onerilen
metodoloji kapsaminda, kredi kullanma egilimini etkileyen
Oznitelikler belirlenmistir. Her miisteri ig¢in Ozniteliklerden
olusan ve kredi egilimi tahmininde kullanilacak davranis
vektorleri olusturulmustur. Kredi egilimi davranis vektorleri
etiketleri, miisterinin kredi kullanip kullanmamasi bilgisine dair
olarak belirlenmistir. Miisteri kredi kullanma egilimi davranis
vektorlerinin bir araya gelmesi ile olusan davranis matrisi
tizerinde gozetimli makine O6grenmesi yontemi uygulanarak,
kredi kullanma egilimi modelleri olusturulmustur. Bankacilik
miisteri verilerinin zaman i¢inde hizla artan nitelikte bir veri
olmasi nedeniyle, model olusturmak icin biiylik veri isleme



platformlar1  {izerinde makine

kullanilmustir.

Ogrenmesi  algoritmalari

Onerilen metodolojinin kullanilabilirligini ortaya koymak
adina, bu mimarinin ilk prototip uygulamasi gelistirilmistir.
Gelistirilen  prototip uygulama {izerinde, dogruluk ve
Olceklenebilirlik acilarindan, performans testleri yapilmistir.
Gelistirilen metodolojinin kredi kullanma egilimi tahminindeki
basaris1, iki farkli bankacilik miisteri veri seti lizerinde
irdelenmistir. Aragtirmamiz kapsaminda, model olusturmak i¢in
kullanilan algoritmanin biiyiik veri platformu ortaminda
Olceklenebilirligi de irdelenmistir. Elde edilen sonuglar, dnerilen
metodolojinin biiyiik veri isleme platformu iizerinde basarili ve
Olgeklenebilir kredi kullanimi tahminleri yapabildigini ve
kullanilabilir nitelikte gostermektedir.

Bu bildirinin organizasyon yapisi su sekildedir: 2. bolimde
bu arastirma kapsaminda {izerinde calisilmakta olan arastirma
sorulart belirtilmektedir. 3. bolimde konuyla ilgili literatiir
taramasi anlatilarak, 4. bolimde arastirma kapsaminda 6nerilen
metodoloji  tanitilmaktadir. 5. bolimde ise  Onerilen
metodolojinin  prototip  uygulamasi  iizerinde yapilan
degerlendirme ve elde edilen sonuglart paylasilmaktadir. 6.
bolim, arastrma sonucunda elde edilen deneyimleri
ozetlemekte ve gelecekteki calismalar: aktarmaktadir.

Il.  ARASTIRMA SORULARI

Bankalar, miisterilerine ekonomik faydaya doniisecek
bankacilik kredi iiriinlerini sunma zorunlulugundadir. Kredi
tirlinii Onerilerinin de kredi kullanma ihtiyac1 ya da egilimi
icinde olan miisterilere yapilmasi gerekmektedir. Bankacilik
alaninda, kredi iriinii gesitliliginin ve misteri sayisinin fazla
olmasi, dogru miisteriye kredi iiriinii dnerisinin yapilabilecegi
bir sistemi gerektirmektedir. Uzman gorigiine dayali kredi
oOnerisi yaklagimlari, makine Ogrenmesine dayali tahmin
yontemleriyle gelistirmek, bankacilik alaninda oOncelikli bir
hedef halini almistir. Bu kapsamda, miisterilerin kredi kullanma
egilimlerini tahmin edecek makine 6grenmesi ydntemlerime
dayali veri analizi is siireglerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun
yani1 sira bankalarin hizmet verdigi miisteri sayisinin artmasi ve
bu miisterilerin kredi davranigi verilerinin de siirekli artmasi;
misterilerin kredi kullanma egilimini 6lgmek i¢in kullanilan
teknolojilerin, biiyliyen miigteri verisiyle orantili olarak
Olceklenebilir ve yiiksek performansta tasarlanmasi ve
gelistirilmesini ~ gerekmektedir. Bu  gereksinimlere yanit
verebilmek i¢in, bu c¢aligmada belirledigimiz arastirma
sorularini asagida maddeler halinde belirtiyoruz.

(1) Kredi bagvurusu yapan miisterilerin kredi kullanimini
tahmin edecek bir veri analizi siireci aracinin yazilimin mimarisi
nasil olabilir?

(2) Miisteriye kredi Onerisinin yapilmasi i¢in; miigterinin
bankacilik islemleri igin gergeklestirdigi davraniglarini en iyi
tanimlayan; miisterinin  ihtiyag¢ ~ ve  davranislarinin
modellenmesine olanak veren; kredi kullanma egilimi
tahmininde kullanilabilecek, 6znitelikler neler olabilir?

(3) Bu oOznitelikler kullanilarak olusturulacak modeller,
kredi kullanma egilimi tahmininde basarili sonuglar ortaya
koyabilir mi?

(4) Kredi kullanim egilimi tahmini i¢in kullanilan gozetimli
makine 0grenmesi yontemlerinin, biiyiik veri isleme ve analizi
platformlart iizerinde c¢alistirildiginda 6lgeklenebilirligi ve
performansi, biiyiiyen egitim veri setleri disiiniildiigiinde,
nasildir?

IIl.  LITERATUR TARAMASI

Miigteri  kredi  kullanim egilimi tahmininde farkli
yontemlerin uygulandigi goriilmektedir. Bu alanda yapilan
aragtirmalar sirastyla Lojistik regrasyon ve random forest [1],
destek vektor makineleri (SVM) [2], karar agaglar [3], ve j48,
bayesNet, NaiveBayes [4], yontemlerini kullanmistir. Ancak bu
aragtrmada makine Ogrenmesi yontemi olarak XGBoost
kullanilmigtir. XGBoost karar agaci tabanli, biitiinlestirilmis
(ensemble) bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. XGBoost
parelel isleme tekniklerini uygulayan yapisi, bu algoritmanin
veri paralelismi saglandiginda daha hizli ¢aligabilecegini isaret
etmektedir. Bu yiizden bu aragtirma kapsaminda makine
6grenmesi yontemi olarak XGBoost yontemi kullanilmustir.

Veri ve veriyi anlatan distverinin yOnetiminin nasil
saglandig lizerinde farkli aragtirmalarin literatiirde yer aldigi
goriilmektedir [5-7]. Dagitik veri saklama platformlari i¢in bilgi
sistemleri alaninda ve dagitik ortamda verinin aranmasi alaninda
da aragtirmalar yapildigi  goriilmektedir [8-13]. Bu
aragtirmalardan farkli olarak, bu ¢aligma kapsaminda, veriden
miisteri kayip analizi tahmini amagli anlam ¢ikartiimasi
lizerinde odaklanilmigtir.

IV. ONERILEN METODOLOJi

Bankacilik miisterileri, kredi kullanim davranislari ile ilgili
tim bilgileri bankalarin farkli veri tabanlart ve kredi kayit
biirosu kayitlart {izerinde bulunmaktadir. Bu arastirma
kapsaminda, bir bankaya ait bankacilik miisterilerinin kredi
kullanim davranig verileri periyodik olarak (aylik bazda) bu iki
veri kaynagi iizerinden toplanmustir. Kredi kayit biirosu kayitlart
tizerinden tiim bankalara ait finansal verilerini igeren kayitlar ve
bankanin kendi kayitlarindan ise miisterilerin banka tizerindeki
kredi kullanim davranislari, kredi kullanim egilimi davranig
matris veri setini olusturmak i¢in tek bir veri tabani {izerinde
toplanmigtir. Burada toplanan veri; zaman ekseni iizerinde,
zaman ilerlerken, siirekli toplanmasi gereken veri olmasi ve
cesitlilik icermesi nedeniyle biiyilik veri niteligi tasiyan bir veri
olarak nitelendirilmektedir. Bu arastirma kapsaminda,
bankacilik miisteri verileri iizerinde, kredi kullanimi egilimi
tahmini yapilabilmesi i¢in lamda yazilim mimarisi [14]
kullammini ~ &neriyoruz.  Onerilen mimari, Sekil 1°de
resmedilmektedir. Bu mimari yapidaki veri analizi i§ silirecinin
girdisi olan verileri (kredi kullanimi davranis vektorii verisi)
iretecek  olan  Oznitelik  ¢ikarma  siireci  Sekil-2’de
resmedilmektedir.
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Sekil 2: Kredi Kullanimi Tahmini I¢in Ozniteliklerin Olusturulmas Siireci

Seki-1 ve Sekil-2°de goriilecegi iizere, miisterilere ait kredi
kullanim davranisi verileri, 4 temel veri analizi siireci asamasini
icermektedir: Kredi Davramisii  Tanimlayan Oznitelik
Vektorlerinin Olusturulmasi (Sekil 2), Ham Kredi Kullanma
Davranis Verisinin islenmesi (Sekil 1), Kredi Kullanma Egilimi
Tahmin Modelinin Olusturulmas: (Sekil 1), Kredi Kullanma
Egilimi Tahmini (Sekil 1). Bu asamalarin sonucunda, her
miisteri i¢in kredi kullanma egilimi skoru olugturulmaktadir.
Onerdigimiz mimari yapiyla, bu bildirinin “Arastirma Sorular1”
boliimiindeki 1. Arastirma sorusunu yanitliyoruz. Onerdigimiz
mimarinin ne kadar efektif oldugunu ise bu bildirinin “Prototip
Uygulama ve Onerilen Metodolojinin Degerlendirilmesi”

boliimiinde irdeliyoruz. Asagida bu temel veri analizi
stireglerinin detaylar1 verilmektedir.
1) Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmas:: Bankacilik

miisterilerinin kredi kullanma davraniglarini tanimlayabilmek
icin Oznitelikler belirlenmistir. Bu verileri, asagida temel
kategoriler kapsaminda agikliyoruz.

Kredi Kayit Biirosundan elde edilen diger banka kredi
kullanimi znitelikleri (KKB Oznitelikleri): Miisterilerin diger
banka kredi iriin sahipligi; Kredi yasi; Kullanilan kredinin
zaman igindeki degisimi; Odeme performansi; Kredi kayit
biirosu risk skoru; Kredi kayit biirosu bor¢luluk endeksi. Diger
banka kredileri ile ilgili 6znitelik degerleri Kredi kayit Biirosu’
nda elde edilen veri seti iizerinden hesaplanmaktadir. Kredi
basvurusu yapilan banka kredi kullanimi Gznitelikleri (Mevcut
Banka Kredi Oznitelikleri): Miisterilerin bankadaki kredi iiriin
sahipligi, ¢esitliligi; Kredi yas1; Kredi kullanim detay1 ve zaman
igindeki degisimi; Odeme araglari ve performansi. Mevcut
banka kredileri ile ilgili znitelikler, miisterinin banka tizerinde
biraktigi, kredi kullanimi davranisi verileri {izerinden
hesaplanmaktadir. Kredi basvurusu yapilan banka mevduat
hesabi1 6znitelikleri (Mevcut Banka Mevduat Oznitelikleri):
Miisterinin banka’ da sahip oldugu varliklarin bilgisi;
Varliklarin yonetildigi iiriinler; Bu iiriinlerin zaman igerisindeki
degisimini ve kullanim aligkanligim1 gosteren degiskenler.
Mevduat hesabu ile ilgili 6znitelikler bankanin miisteri mevduat




hesab1 verileri lizerinden hesaplanmaktadir. Kredi basvurusu
yapilan banka diger iiriin dznitelikleri (Mevcut Banka Diger
Uriin _Oznitelikleri): Miisterinin kredi basvurusu yapilan
bankada bulunan kredi ve mevduat {irinleri disinda kalan
iirinlerin sahipligi; Uriinlerin kullanimi ve bu iiriinlerin zaman
icerisindeki degisimi; Uriinlerin kullamim aliskanhigimi gosteren
degiskenler. Bu 6znitelikler, miisterinin kredi bagvurusu yapilan
bankadan elde edilen diger yatirim iirtinleri ile ilgili verileri
tizerinden hesaplanmaktadir. Miisteri demografik bilgileri ile
ilgili 6znitelikler: Miisterinin kredi bagvurusu yaptig1 bankadaki
yast; Diger bankalardaki kredililik yasi; Meslegi, Yas1 ve Egitim
seviyesi. Miisteri demografik bilgileri ile ilgili 6znitelikler, hem
mevcut banka veri taban1 hem de KKB veri tabani verileri
iizerinden belirlenmektedir. Miisteri para transferi bilgileri ile
ilgili Oznitelikler: Miisterinin banka i¢i ve dis1, diizenli veya
diizensiz para transferleri; Para transferlerinin zamana bagh
degisimi ile ilgili 6znitelikler. Para transferi ile ilgili 6znitelikler,
kredi bagvurusu yapilan bankanin veri tabani lizerinden elde
edilen veriler {iizerinden hesaplanmaktadir. Bu kapsamda
Onerisini yaptigimiz Oznitelik seti ile bu bildirinin “Arastirma
Sorular1” boliimiindeki 2. Aragtirma sorusunu yanitliyoruz. Bu
Oznitelik seti kullanarak elde edilen modellerin tahmin basarisini
ise yine bu bildirinin “Prototip Uygulama ve Onerilen
Metodolojinin Degerlendirilmesi” boliimiinde irdeliyoruz.

2) Ham Kredi Kullanma Davrams Verisinin Islenmesi:
Bu asama eldeki ham verinin modellemeye uygun bir hale
doniismesini saglayacak, normalizasyon, aykirt deger tespiti,
veri gruplamasi, eksik veri yonetimi, zaman bazli gruplama,
kategorik degisken yonetimi adimlarimi igermektedir.

3) Kredi Kullanma Egilimi Tahmin Modeli
Olusturulmasi: Model tarafindan islenebilecek olan verinin
egitim, test ve validasyon gibi farkli 6rneklemelere boliinmesi,
degisken, model ve model parametrelerinin se¢imi bu asamada
yapilmustir. Farkli metrikler i¢in en yiiksek performansa sahip
olan O6grenme algoritmasi ve degisken seti bu asamada
belirlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda XGBoost gozetimli
Ogrenme algoritmasi’mn [15] en basarili tahmin {ireten
modelleri olusturdugu gozlemlenmis ve kapsamli deneysel
calismamizda, bu algoritma kullanilmistir. Bu algoritma
kullanilarak, bu asamada, kredi kullanma egilimi tahmininde
kullanilacak ~ tahmin ~ modelleri,  egitim  verisinden
olusturulmaktadir.

4) Kredi Kullanma Egilimi Tahmini: Bu agamada, sisteme
siirekli olarak sorgu seklinde gelen misteri kredi davranisi,
davranis vektorlerinin tahmini gergeklestirilmektedir. Bir 6nceki
asamada olusturulan tahmin modeli kullanilarak, miisterinin
kredi kullanma egilimi tahmin yapilmaktadir. Misteri kredi
kullanma egiliminin ikili karar seklinde (kullanma egilimi var /
kullanma egilimi yok) tahminlenmesinin yani sira; bu agamada,
tahmin i¢in hesaplana dogruluk metrigi verisi dnceki aylara gore

kalibre edilerek miisterinin  kredi egilimi skoru da
hesaplanmaktadir.
V. ONERILEN METODOLOJININ PROTOTIP

UYGULAMASININ DEGERLENDIRILMESI

Olgeklenebilirlik testi icin biiyiik veri isleme plaftormu olan
Apache Spark veri isleme motorunun son versiyonu olan spark-
3.0.0 versiyonu kullanilmigtir. Apache Spark platformu tizerinde
ise XGBoost gozetimli 6grenme algoritmasi kullanilarak biiyiik

ve kiiciik boyutlu verilerde egitim islemi yapilmigtir. Dagitik
veri mimarisi kullanilarak her bir node iizerinde Linux Ubuntu
isletim sistemi galigtirilmustir. Testler sirasinda tek-node ve gok-
node hesaplama kiimeleri olusturulurken sanallagtirma
teknolojileri kullanilmigtir. Sanallagtirma altyapisi Vagrant agik
kaynakli cerceve programi kullanilarak olusturulmustur.
Vagrant, tek bir i akisinda sanal makine ortamlari olusturmak
ve yonetmek i¢in gelistirilmis bir aragtir [16]. 3 farkli sanal
makine kurulmustur. Makinenin &zellikleri: 2GB RAM bellek,
2 Cekirdekli CPU ve hiz1 2.9Ghz seklindedir.

Teknoloji ve Altyapi: Kredi egilim modelleri Jupyter lab
tabanl bir ortamda gelistirildi. Ortam 64gb RAM ve 72 islemci
¢ekirdegine sahip olup, LINUX Redheat isletim sisteminde
calistirtlmustir.

Veri Seti: Bu aragtirma kapsaminda, kredi kullanma egilimi
tahmini basarisimin  aragtirilmasi i¢in iki farkli veri seti
kullanilmigtir. Kredi kullanma egilimi tahmininde kullanilan
makine 6grenmesi yontemi ve bilyiik veri isleme platformunun
6l¢eklenebilirlik performansini ortaya koymak i¢in kullanilan bu
veri  setlerinin  farkli  biyiiklilkklerde olan versiyonlari
kullanilmigtir.  Arastrmamiz  kapsaminda kullanilan  veri
setlerini asagida agikliyoruz: Veri Seti-1 ve Veri Seti-2:
Oznitelik seti aym olan bu iki veri seti, bagimli degisken
acisindan farklilasmaktadir. Ilk sette miisterilerin, bagimli
degiskeni Kredi Kayit Biirosu iizerinden elde edilen tiim
bankalardan kullandig1 kredilerden olusurken, ikinci sette
sadece kredi bagvurusu yapilan bankadan yaptig1 kullandirimlar
ele alinmaktadir. Veri Seti-3: Farkli sayida miisteri verilerinin
oldugu verilerden olugsmaktadir. Veri seti toplamda 23 farkli
Oznitelik i¢ermektedir ve Ozniteliklerden bir tanesi hedef
degisken (etiket verisi) seklindedir.

I1k iki veri seti i¢in; Davrams matrisi olusturulurken, 6 aylik
bir gozlem periyodu diisliniilerek, 6 aylik miisteri davranisi
verisi (egitim verisi) dikkate alinmigtir. Egitim verisi {izerinde
miisterilerin aylik bazda kredi kullanip kullanmadigi bilgisi
(bagimli  degisken/etiket verisi) bulunmaktadir. Tahmini
yapilacak olan miigteri davranig verileri (test verisi) i¢in, gozlem
periyodu tamamlanmasi sonrasinda gelen 1 aylik misteri
davranisi verileri kullanilmustir. Test verisi iginde de miisterinin
kredi kullanim bilgisi (etiket verisi) bulunmaktadir.

Gergeklestirilen testlerde; 2020 yili Subat ve Mart
aylarindaki bankacilik miisterisi kredi kullanma egilimlerinin
tahmini yapilmigtir. Kullanilan veriler, maskelenmis, gercek
banka miisterisi kredi kullanim davranig verileridir.

Veri Seti-1 i¢in; 2020 Ocak ay1 tahminlerinin yapilabilmesi
icin kullanilan tiim veride 541,072 kayit bulunmaktadir. Bu
kayitlarin 135,268 adedi Kredi Kayit Biirosu kayitlarina gore
kredi kullanan miisterilerden olugmaktadir. 2020 Subat ay1
tahminlerinin yapilabilmesi i¢in kullanilan tiim veride 539,905
kayit bulunmaktadir. Bu kayitlarin 134,976 adedi Kredi Kayit
Biirosu bazinda kredi kullanan miisterilerden olusmaktadir. Veri
Seti-2 i¢in; 2020 Ocak ay1 tahminlerinin yapilabilmesi i¢in
kullanilan tiim veride 133,200 kayit bulunmaktadir. Bu
kayitlarin 33,300 adedi kredi basvurusu yapilan bankanin
kayitlarma gore kredi kullanan miisterilerden olugmaktadir.
2020 Subat ay1 tahminlerinin yapilabilmesi i¢in kullanilan tim
veride 140,372 kayit bulunmaktadir. Bu kayitlarin 35,093 adedi
kredi bagvurusu yapilan bankanin kayitlarma goére kredi



kullanan miisterilerden olusmaktadir. Veri Seti-3 igin; farklh
biyiikliikte (0.342 MB, 0.742 MB, 1.48 MB, 10.4 MB, 104 MB,
509 MB) egitim veri setleri kullanilarak, biiyiikk veri platformu
iizerinde makine &grenmesi algoritmalarmin 6lg¢eklenebilirlik
performanslari irdelenmistir.

Gergeklestirilen testlerde, Onerilen veri isleme siirecinin
tahmin basar1 performansi incelenmistir. Yapilan testlerde
kullanilan farkli bagimli degiskenler; 1) Kredi Kayit Biirosu
verileri iizerinden elde edilmis bagimli degisken ve 2) Kredi
basvurusu yapilan bankanin verilerinden elde edilmis bagimli
degiskene dayali 6grenme modelleri olusturulmustur. Bu
o0grenme modellerinin tahmin basaris1 iki farkli veri setine ait
test verileri lizerinde irdelenmistir. Her iki 6grenme modeli
kullanilarak, hem KKB test verileri, hem de Mevcut Banka test
verilerinde tahminleme ¢aligmasi yapilmustir.  Sonuglar;
Bankadan elde edilen veriler iizerinde olusturulan modellerin,
kredi kullanimi tahmininde daha basarili tahminler yapabildigini
gostermektedir. Farkli aylardan secilmis test verileri lizerinde
olusturulan her iki makine 6grenmesi modeli de benzer sonuglar
tretmistir. Elde ettigimiz bu bulgularla, bu bildirinin “Arastirma
Sorular1” bolimiindeki 3. Arastirma sorusunu yanitlamis
oluyoruz.

TABLO I DOGRULUK TESTi SONUCLARI

Dogruluk KKB bilgileri KKB bilgileri | Banka Banka

(Accuracy) egitilen egitilen bilgileri ile bilgileri ile

Metrigi model - KKB | model — egitilen egitilen

Sonuglari Test Verisi Banka Test model — model —
Verisi KKB Test Banka Test

Verisi Verisi

Subat Ay1 Test % 75 % 74 % 86 % 87

Verisi i¢in

Tahmin

Basarist

Mart Ay Test % 76 % 76 % 88 % 89

Verisi i¢in

Tahmin

Basarist

Olgeklenebilirlik testinin gergeklestirilmesi igin, Apache
Spark biiytik veri isleme platformu iizerinde XGBoost gézetimli
O0grenme algoritmas1 kosturulmustur. Sekil 3° te goriildigi
iizere, kiigiik ve biiyiik 6lgekli egitim verileri kullanilarak 1,2 ve
3 node Spark kiimeleri izerinde, makine Ogrenmesi
algoritmasinin egitim siiresi performansi dlgiilmiistir.

Tablo 2 verilen sonuglart Ozetlemektedir. Kiigiikk veri
Olgeginde (~1MB), Spark platformu {izerinde XGBoost
gozetimli 6grenme algoritmasi tek node iizerinde daha basarili
sonuglar vermektedir. Tek node’dan ¢ok node’ lu spark kiime
yapisina giderken, performans diisiikliigli gézlemlenmektedir.
Bunun ana nedeni, ¢ok-node Spark kurulumlarindaki node’ lar
arasindaki iletisim maliyetidir. Biiyiik 6lgekli veriler igin ise,
tek-node’ dan g¢ok-node Spark kiimesi kurulumuna giderken,
performansin iyilestigi gozlemlenmektedir. Biiyiik 6lgekli
egitim verileri (~500MB) {izerinde, Spark platformunun

saglamis oldugu veri paralelizmi ve iteratif esle-indirge
programlama modeline dayali altyapist performans artist
saglamaktadir.

33,085 32,709

Sekil 3: Olceklenebilirlik Testi Sonuglari

TABLO Il BUYUK VERI ISLEME PLATFORMU UZERINDE XGBOOST

OLCEKLENEBILIRLIK PERFORMANSI

Training Training
XGBoost XGBoost
Olgelebilirlik Olgelebilirkik
Performansi Performansi

1 node -> 2 node

1 node 3-> node

Kiigiik Olgekte -%1,36 -%6,14
Egitim Verisi
Biiyiik Olgekte +%4,65 +%14,27

Egitim Verisi

VI. SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu arastirma kapsaminda, bankacilik sektoriinde karsilagilan
kredi kullanimi egilimi tahmini problemini ¢6zmek amaciyla bir
yazilim mimarisi Onerisi yapilmaktadir. Bankacilik miisterileri
kredi davranis verilerinin siirekli artan nitelikte bir veri olmasi
ve misteri sayilarinin  milyonlar mertebesinde olmasi
nedenleriyle, Onerilen yazilim mimarisi; biiyiik veri isleme ve
analizi teknolojilerini kullanarak, bankacilik kredi davranislari
verileri  lizerinde, bir veri analizi is siirecinin
gergeklestirilebilmesine olanak saglamaktadir.

Onerisi yapilan yazilim mimarisinin prototip uygulamasi
gelistirilmistir. Bu kapsamda, kredi kullanimi davranisini en iyi
tanimlayan oznitelikler belirlenmis ve kategorize edilmistir. Bu



arastirma kapsaminda Onerilen kredi kullanimi davranisi
Oznitelikleri Kredi Kayit Biirosu verilerinden elde edilen
Oznitelikler ve Banka verilerinden elde edilen 6znitelikler olarak
iki ana baslik altinda kategorize edilebilir. Belirlenen 6znitelik
vektorlerinin degerleri her miisteri i¢in hesaplanmig ve tiim
misteri verilerini temsil eden kredi davranisi matrisi verisi
olugturulmustur. Gelistirilen prototip uygulama kapsaminda,
veri On isleme asamalari uygulanarak, verinin makine
o0grenmesine hazir hale gelmesi saglanmistir. Kredi davranig
matrisi lizerinde calistirilan gdzetimli makine Ogrenmesi
yontemiyle modeller olusturulmus ve kredi kullanimi egiliminin
tahmininde basarisi irdelenmistir. Elde edilen sonuglar, Banka
verilerinden c¢ikartilan 6zniteliklerin, kredi kullanim egilimini
tahmin etmede daha basarili sonuglar {irettigini gostermektedir.
Elde ettigimiz sonuglar, bankacilik sektoriinde kredi kullanim
egilimi tahminlerinde, artan miisteri sayilarindan dolay1 olusan
biiyiik Olgekli verileri iizerinde ¢ok-node Spark kiimeleri
tizerinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullaniminin
performans ve Olg¢eklenebilirlik metrikleri agilarindan daha
basarili sonuglar elde edilebilecegini gostermektedir.

Bu c¢aligmanin gelecek adimlarinda kredi egilimi tahmin
modeli i¢in Oznitelik seti zenginlestirilecektir. Bu kapsamda
misteri memnuniyeti ve sikayetleri ile ilgili veriler, banka
servis kanallar ile ilgili kullanim sikhigi, cesitliligi, dijital
yatkinligt ve zaman icindeki degisimi gibi Oznitelikler
eklenerek modellerin performansi iyilestirilecektir. Kredi
kullanma egilimi i¢in tercih edilen siniflandirma modeline
alternatif veya destek olarak miisterilerin kolektif kredi
kullanma davranislar1 incelenecek ve Oneri sistemine dahil
edilecektir.

TESEKKUR

Bu arastirma kapsaminda veri seti ve hesaplama ortami
saglayarak bu c¢aligmanin yapilmasina olanak saglayan
Fibabanka’ ya tesekkiir ediyoruz.
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