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OZET
Doktora Tezi

YAPAY ZEKA DESTEKLI BLOKZINCIR TABANLI FINANSAL BILGI PAYLASIM
PLATFORMU

Bulut KARADAG

istanbul Ticaret Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Prof. Dr. Abdiil Halim ZAIM

Es Danisman: Do¢. Dr. Akhan AKBULUT
2024, 73 sayfa

Guniimiizde bankaciligin en temel konularindan biri kredilerin tahsilatidir.
Kredilerin gecikmeye diismeden tahsil olmasini saglamanin ilk sarti ise, dogru
miusteriye dogru kredinin kullandirilmasidir. Kredi degerlendirme asamasinda,
tahsis mercilerine 151k tutacak en kritik veriler istihbarat sorgulamalari ile elde
edilmektedir. Istihbarat verileri genellikle merkezi kurumlardan elde
edilmektedir. Bu verilerin merkezi tek bir kurulusta bulunmasi manipiilasyona
acgiktir. Bu problemi odagina alan bu ¢alisma ti¢ asamadan olusmaktadir. Birincisi,
sentetik olarak iiretilen finansal ve demografik veriler makine 6grenmesi yoluyla
analiz edilerek kredi tahsisi gerceklesip gerceklesmeyeceginin belirlenmesidir.
Bu kisimda makine 6grenmesi algoritmalarindan LightGBM ile %93.82 basari
orani saglandi. ikinci olarak miisterinin sosyal medya verileri liretken yapay zeka
yardimiyla analiz edilerek kredi tahsisi icin kullanildi. Uciincii olarak ise kredi
tahsisi gerceklestikten sonra krediye ait limit, risk ve teminat gibi finansal
istihbarat verileri detayli olarak blokzincir aginda saklanmasidir. Blokzincir
agindaki bu veriler ileride bankanin finansal risk degerlendirmesinde
kullanilabilmektedir. istihbarat birimleri bu bilgilere ulasmak istediginde ise hizh
bir sekilde kimlik numarasi lizerinden sorgulayarak kredi tahsis verilerine ulasir.
Blokzincir altyapisi lizerine tasarlanmis bir calisma olmasi sebebiyle giivenilir,
sifrelenmis bir veriye ¢ok hizli bir sekilde ulasilmis olur. Finans kuruluslar1 veya
bankalar arasinda istihbarat verilerinin paylasilmasi i¢in kurulacak altyapida, her
bir digimi bir finans kurulusu olarak diisiinebiliriz. Bir finans kurulusu
tarafindan yapilacak finans veri girisi, aga bagh tiim bankalarda es zamanl olarak
gorilebilecektir. Daha sonra aga dahil edilecek yeni bir finans kurulusu olursa, o
kurulus da geriye doniik tiim bloklar1 kendi tarafina ¢gekebilecektir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik, blokzincir, dagitik finansal veri paylasimi, kredi
skor tahmini, makine 6grenmesi
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ABSTRACT
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE SUPPORTED BLOCKCHAIN BASED FINANCIAL
INFORMATION SHARING PLATFORM

Bulut KARADAG

istanbul Ticaret University
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Abdiil Halim ZAiM

Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Akhan AKBULUT
2024, 73 pages

One of the core challenges faced by banks today is ensuring timely loan
repayment. A crucial factor in achieving this is matching borrowers with suitable
loans. During credit assessment, intelligence gathered through inquiries plays a
vital role in informing loan allocation decisions. The fact that these data are
stored in a single centralized entity makes them susceptible to manipulation.
Focusing on this issue, the current study is structured in three stages. First,
synthetic financial and demographic data are analyzed using machine learning to
determine whether credit allocation should occur. In this phase, a success rate of
93.82% was achieved using the LightGBM algorithm. Second, the customer's
social media data were analyzed with the aid of generative artificial intelligence
for use in credit allocation decisions. Third, after the credit allocation, financial
intelligence data such as limits, risks, and collateral related to the credit are
stored in detail on a blockchain network. These data stored on the blockchain
network can be utilized for the bank's future financial risk assessments. When
intelligence units wish to access this information, they can quickly retrieve credit
allocation data by querying through the identity number. Since this study is
designed on a blockchain infrastructure, it allows for fast access to reliable and
encrypted data. In the infrastructure that will be established for the sharing of
intelligence data among financial institutions or banks, each node can be
considered as a financial institution. Any financial data entry made by one
financial institution will be simultaneously visible to all banks connected to the
network. Additionally, if a new financial institution is added to the network later,
it will be able to retrieve all previous blocks onto its own system.

Keywords: Banking, blockchain, credit score prediction, distributed financial
data sharing, machine learning.
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1. GIRIS

Finansal kuruluslarin temel faaliyetlerinden biri olan kredi tahsilati, modern
bankacilik sisteminin omurgasini olusturmaktadir. Dogru miisteriye dogru
kredinin tahsis edilmesi, gecikme ve 6denmeme risklerini minimize ederek bu
siirecin etkinligini belirleyen anahtar faktordiir. Bu baglamda, kredi
degerlendirme asamasinda, tahsis mercilerinin karar verme siireglerine
rehberlik edecek Kkritik verilerin elde edilmesi hayati 6nem tasimaktadir.
istihbarat sorgulamalari, bu verilerin kaynagini olusturmakta ve genellikle
merkezi kurumlardan saglanmaktadir. Fakat merkezi kredi kayit kurumlarinin
sundugu veriler her zaman ihtiyaca tam olarak cevap verememekte ve islemden
belli bir siire sonra bankalar ile paylasilmaktadir. Ek olarak, tiim verilerin tek bir
kurulusta tutuluyor olmasi, veri manipiilasyonuna ve suistimale ag¢ik bir ortam

yaratmaktadir.

Miisteriler, finansal ihtiyag¢larini karsilamak i¢in bankalara kredi basvurusunda
bulunurlar. Bu stirecte bankalar, kredi riskini degerlendirmek icin borglulara ait
cesitli bilgilere ihtiya¢ duyarlar. Bu bilgiler, bor¢luluk ge¢misi, gelir durumu,
kredi karti1 kullanimi gibi unsurlar1 kapsar. Bu bilgiler, asimetrik bilgi sorunu
olarak bilinen bir durumu ortaya c¢ikarir. Borg¢lular, kendi mali durumlari
hakkinda bankalara nazaran daha fazla bilgiye sahipken, bankalar bu bilgilere

erisimde zorlanirlar.

Bu asimetrik bilgi sorununu ¢6zmek icin KKB ve Risk Merkezleri gibi kuruluslar
kurulmustur. Bu kuruluslar, bankalardan topladiklar1 kredi ve bor¢luluk
bilgilerini birlestirerek, her bir bor¢lu i¢cin kapsaml bir risk profili olustururlar.
Bu profiller, bankalarin kredi riskini daha etkin bir sekilde degerlendirmelerine
ve kredi verme kararlarini daha bilingli bir sekilde vermelerine olanak tanir.
KKB'den elde edilen veriler sadece risk degerlendirmesi i¢in degil, ayn1 zamanda
her bir bor¢luya 6zgti bir kredi skoru olusturmak i¢in de kullanilir. Findeks olarak
da adlandirilan bu skor, 0 ile 1900 arasinda degisen bir puanlama sistemidir
(Kredi Kayit Biirosu 2024). Yiiksek Findeks skoru, bor¢lunun kredi riskini diisiik

tuttugunu ve krediyi geri 6deme olasiliginin yliksek oldugunu gosterir. Bu sayede
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bankalar, kredi faiz oranlarini ve kredi limitlerini belirlerken Findeks skorunu

onemli bir parametre olarak kullanirlar.

Turkiye'de Findeks skoru tek bir kurulus tarafindan tretilirken, Amerika Birlesik
Devletleri'nde FICO, Vantage, CE, Educational credit score gibi farkl tiirde kredi
skorlar tiretilmektedir. Bu durum, kredi piyasasinin isleyisinde ve kredi riskini

degerlendirme yontemlerinde farkliliklara yol agmaktadir.

Blokzincir, merkezi olmayan bir agda bir¢ok cihaz veya “diigiim” tarafindan
paylasilan dagitilmis bir defter oldugundan, paylasilan bir kayit tutma tiirtidiir.
Bu diigiimlerin her biri, tim kayit blokzincirinin bir kopyasini tutar (Lemieux
2016). Ademi merkeziyetcilik, seffaflik, saglamlik, denetlenebilirlik ve giivenlik
gibi ayirt edici o6zellikleri nedeniyle, blokzincirinin bir¢ok geleneksel is yapis
seklini etkiledigi gorilmektedir (Hoonsopon 2019). Blokzincir yeni bir konu
olmamasina ragmen Bitcoin ile bilinilirligi artmistir. Bitcoin’in teknik dokiimani,
Satoshi Nakamoto adli bir kisi veya grup tarafindan 2008 yilinda yazilan “Bitcoin:
A Peer-to-Peer Electronic Cash System” baslikli makaledir (Nakamoto 2008).
Makale, bir finansal araci kullanmadan blokzincir teknolojisi kullanilarak dijital
varliklarin transferini 6ne siirmektedir. Elektronik para transferlerinin en ciddi
sorunlarindan biri olan ¢ifte harcama sorununu bu transferleri gerceklestirirken
nasil ¢6zdiigli de yazida detayli olarak anlatiliyor. Bu transfer sisteminin altyapisi,
dagitilmis bir defter yapisi saglayan blokzincir teknolojisi tizerine kuruludur. Her
ag katilmcisi, blokzincirinde bir digiim olarak kabul edilir ve digiimler
tarafindan yapilan islemler, bloklar halinde birbirine baglanir. Satoshi Nakamoto,
Bitcoin teknik incelemesini 2008’de ilk kez yayinladigindan beri, li¢ nesil
blokzinciri kabul edildi. Blokzincir 1.0 kripto para islemleri icin, Blokzincir 2.0
finansal uygulamalar icin ve Blokzincir 3.0 finans disindaki hiikiimet, saglik ve

bilim gibi alanlardaki uygulamalar icin kullanihiyor (Perera vd., 2020).

Blokzincir benzeri bir sistem ilk olarak kriptograf David Chaum tarafindan 1982
tarihli “Karsilikli Siipheli Gruplar Tarafindan Kurulan, Korunan ve Giivenilen
Bilgisayar Sistemleri” tezinde oOnerildi (Sherman vd., 2019). Blokzincir,

Bitcoin’den 6nce 6nerilmis olsada merkezi olmayan blokzincir kavrami ilk olarak



Bitcoin ile kavramsallastirildi. 2013 yi1linda Ethereum’un piyasaya strtlmesiyle
Vitalik Buterin, yalnizca bir kripto para birimi degil, ayn1 zamanda gelistiricilerin
kendi akilli sozlesmelerini programlayabilecekleri acik kaynakli, merkezi
olmayan bir blokzincir aginin altyapisini da énerdi. Ethereum blokzincir ag: artik

programlanabilir ve uygulanabilen bir akilli s6zlesme yapisina sahiptir.

Bu arastirma ii¢ fazdan olugmaktadir. Ilk asama olan kredi degerlendirmesinde,
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak banka miisterilerinin finansal ve
demografik verileri, kredi riskini tahmin etmek i¢in kapsaml bir sekilde analiz
edilir. Bunun sonucunda, miisteriye ait kredi riskleri daha net bir bigimde tespit
edilir, misteriye bir skor verilir, kredi tahsis stireci dogru ve hizli bir sekilde
gerceklesir. Ikinci fazda miisterinin sosyal medya iizerinden analizi yapilir. Bu
yapilirken, miisterinin beyan ettigi meslek ve isyeri bilgileri referans alinarak
analiz gerceklestirilir. Ugiincii fazda ise kredi onaylandiktan sonra kredi tahsisi
yapilan miisteriye ait limit, risk ve teminat gibi istihbarata konu olan bilgileri
detayli olarak blokzinciri altyapisi yoluyla es zamanli olarak paydas olan tim
kuruluslarla paylasilir. Istihbarat birimleri bu bilgilere ulasmak istediginde ise
hizl bir sekilde kimlik numarasi iizerinden sorgulayarak finans verilerine ulasir.
Blokzincir altyapisi lizerine tasarlanmis bir calisma olmasi sebebiyle giivenilir,

sifrelenmis bir veriye ¢ok hizli bir sekilde ulasilmis olur.

Finans kuruluslar1 arasinda istihbarat verilerinin paylasilmasi i¢in kurulacak
altyapida, her bir diigiim bir finans kurulusu olarak diistiniilmektedir. Bir finans
kurulusu tarafindan yapilacak finans veri girisi, aga bagh tiim diger kuruluslarda
es zamanli olarak goriilebilmektedir. Daha sonra aga dahil edilecek yeni bir finans
kurulusu olursa, o kurulus da geriye doniik tim bloklar1 kendi tarafina
cekebilmektedir. Ilerleyen zamanda agdan bir finans kurulusu ayrilsa bile mevcut

isleyiste bir sorun olmayacaktir.



1.1 Problemin Tanimi

Guntimiuzde bankalar icin en 6nemli konularin basinda dogru kredi tahsisi ve
sonrasindaki risk durumunun tespiti gelir. Glinlimtizde kredi tahsis ¢alismalari
bankalar tarafindan ¢ogunlukla karar agaclar: ile belli parametre setleri ile
yapilmaktadir. Tahsis sonras1 miisteri risk degerlendirme stireci ise KKB ve Risk
Merkezi gibi kurumlarin bankalardan toplayip tekrar bankalara verdigi miisteri
finansal verileri ile gerceklesmektedir. Bankacilikta kredi tahsisi yapilirken
genellikle kural tabanli basit yontemler uygulanir. Son yillarda makine 6grenmesi
algoritmalar1 da denenerek yeni modeller ortaya koyulmaktadir. Ancak bu
calismalar icin kullanilan veri setleri Alman Kredi Risk (Hofmann 1994),
American Express (Express 2022) ve Kredi sinflandirma (Kaggle 2023) veri
setlerinden olusmaktadir. Tiirkiye’deki banka misterilerinin davranislarina 6zgii
sentetik olarak hazirlanan veri seti ilizerinden boyle bir calisma yapilmamistir.
Ayrica kredi tahsis sonrasi KKB ve Risk Merkezi gibi merkezi sistemler tarafindan
saglanan veriler, seffaflik ve degistirilemez ilkelerine tam olarak uymamaktadir.
Bu arastirma, yukarida belirtilen kaygilarin ¢6ziimi icin yapay zeka destekli ve

blokzincir tabanli bir finansal bilgi paylasim platformu sunmaktadir.

1.2 Arastirma Onemi

Bu arastirmada, finansal kuruluslar icin kredi riskini daha etkin bir sekilde
yonetmenin ve tahsilat slireglerini optimize etmenin énemi vurgulanmaktadir.
Geleneksel kredi degerlendirme sistemlerinde, merkezi kurumlardan gelen
verilerin yetersizligi, veri manipiilasyonu riski ve asimetrik bilgi sorunu gibi
zorluklar mevcuttur. Blokzincir teknolojisi, merkezi olmayan, seffaf ve giivenli bir
ortam sunarak bu sorunlarin iistesinden gelmeyi amaclamaktadir. Onerilen
sistemde, kredi riskini daha dogru bir sekilde tahmin etmek icin makine
O0grenmesi algoritmalar1 denenerek daha hizli ve daha adil kredi tahsisi olanagi
sunulur. Nihayetinde dogru kisiye dogru kredi saglanmis olur. Bu durumda
bankalar dogru miisteriye kredi imkan1 sunarak kendilerini de glivence altina
almis olurlar. Ayrica, kredi tahsisi sonrasi miisteri kredisine ait (limit, risk,

teminat) verilerin blokzincir tabanli bir sistem iizerinden tiim paydaslarla gercek
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zamanli olarak paylasilmasi saglanarak, veri giivenligi ve seffaflik artirilir ve bu

sayede daha gilivenilir ve etkin bir finansal sistemin yolu agilir.

1.3 Arastirma Amaci

Bu arastirmanin amaci, makine 6grenmesi algoritmalarim1 kullanarak kredi
riskini daha dogru bir sekilde tahmin etmek ve kredi tahsisi streglerini
otomatiklestirmektir. Bunun yaninda, finansal kuruluslar arasindaki kredi tahsisi
sonrasi risk degerlendirme amaciyla ihitya¢ duyulan istihbarat verilerinin
paylasimini iyilestirmek icin blokzincir teknolojisinin nasil kullanilabilecegini
arastirmaktadir. Geleneksel kredi degerlendirme ve istihbarat paylasim
sistemlerinin sundugu zorluklar ele alarak, blokzincirin merkezi olmayan
yapisinin, seffafliginin ve giivenilirliginin bu stirecleri daha verimli ve giivenli
hale getirme potansiyeli gosterilmektedir. Son olarak bu sistem, tiim paydaslarla
gercek zamanl olarak kredi bilgileri paylasimi saglayarak istihbarat verisi

glivenligini ve erisilebilirligini artirmay1 amacglamaktadir.

Bu tezin hipotezleri ise su sekilde sunulmaktadir;

HO: Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi, geleneksel kredi risk
degerlendirme yontemlerine kiyasla, kredi riskinin daha dogru bir sekilde

tahmin edilmesini saglar.

H1: Blokzincir teknolojisinin merkezi olmayan yapisi, seffafligi ve giivenilirligi,
finansal kuruluslar arasindaki kredi tahsisi sonrasi risk degerlendirmesi icin
ihtiya¢ duyulan istihbarat verilerinin paylasimin iyilestirir ve bu verilerin

glivenligini artirir.

1.4 Arastirma Kapsami

Arastirmanin kapsami, finansal kuruluslar arasinda kredi tahsilati ve risk

degerlendirmesi siirecglerini iyilestirmek i¢cin makine 6grenmesi algoritmalari

kullanilmas1 ve istihbarat siirecinde blokzincir teknolojisinin potansiyel



kullanimini ele almaktir. Ozellikle, makine O0grenmesi algoritmalarinin, kredi
basvurularini degerlendirmek ve kredi skorlarini belirlemek i¢in finansal ve
sosyal medya verilerini analiz etmek amaciyla kullanildigi vurgulanmaktadir.
Ayrica, arastirma kredi riskinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi ve
misteri kredi bilgileri gibi istihbarat verilerinin paylasimi icin blokzincir tabanh
bir sistem onermektedir. Bu sistem, blokzincir aracilifiyla istihbarat verilerini

paylasmanin giivenligi, seffafli1 ve verimliligi gibi avantajlari1 da ele almaktadir.

1.5 HedefKitle

Bu arastirmanin hedef kitlesi éncelikli olarak finansal kuruluslardir. Ozellikle,
konvansyonel bankalar, dijital bankalar, faktoring sirketleri ve diger kredi veren
kurumlar, arastirmanin bulgularindan dogrudan yararlanabilir. Arastirma, kredi
degerlendirme stireglerini iyilestirmek ve istihbarat paylasimini kolaylastirmak
icin blokzinciri teknolojisinin nasil kullanilabilecegine dair bilgiler sunmaktadir.
Bu nedenle, finansal kuruluslardaki risk yoneticileri, kredi analistleri, veri
bilimcileri ve blokzincir teknolojisi uzmanlar1 arastirmanin hedef Kitlesi
icerisinde yer almaktadir. Bunun yani sira, dizenleyici kurumlar ve politika
yapicilar da arastirmanin bulgularini, finansal sistemin giivenligini ve istikrarini

artirmak icin kullanabilirler.

1.6 Arastirma Metodolojisi

Bu arastirma temel olarak dort asamada ele alinmaktadir:

o Sentetik veri seti kullanilarak ve makine 6grenmesi algoritmalar: denenerek
kredi skor calismasi yapilmaktadir. Bu kisimda on makine 6grenmesi
algoritmasi farkli parametreler ile denenerek sonuclar karsilastirilmaktadir.

e Kredi skor tespiti yapilan bir miisterinin sosyal medya analizi ikinci asamada
ele alinmaktadir. Sosyal medya uygulamasi LinkedIn iizerinden otomatik
olarak cekilen veriler liretken yapay zeka modeli Gemini A.L ile yorumlanarak
karar vericiye destek olmasi agisindan bir ¢ikti olusturmaktadir.

e Kredi tahsisi gerceklestikten sonra miisterinin kredi bilgilerinin bir blokzincir

agina kaydedilmesi ve istenildigi takdirde okunmasi arastirilmaktadir. Kredi
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saglanan miisterinin limit, risk ve teminat gibi finansal bilgileri gilivenli,
merkeziyetsiz ve degistirilemez bir sekilde Ethereum aginda saklanir.
Blokzincir aginda olan baska bir finansal kurulus tarafindan istenildigi zaman
ulasilir ve bilgiler elde edilir.

e Son asamada ise yukaridaki tiim arastirma sonuglarinin bir araya getirilmesi
ve sistemin genel isleyisinin ortaya koyulmasiyla birlikte tez yazimi

gerceklesmektedir. Sekil 1.1, tez metodlojisinin akis semasini gostermektedir.

Sekilde gorildiigi tizere oncelikle yapay zeka ile kredi skor analizi yapilir. Bunu
yaparken makine o6grenmesine ait 10 farkli algoritma denenmektedir.
Sonrasinda iiretken yapay zekadan faydalanarak miisterinin sosyal medya analizi
gerceklestirilir. Bu kisimda Gemini turetken yapay zeka uygulamasindan
faydalanilmaktadir. Bir sonraki asamada ise kredi tahsisi yapilan miisteriye ait
finans bilgilerinin blokzincir tabanl olarak paylasilmasi gergeklestirilmektedir.
Son olarak tiim bu ii¢ kisim bir biitiin halinde bitirme tezi bashgi altinda

sunulmaktadir.

‘ Yapay Zeka ile Kredi Skor Analizi ’

Y

‘ Uretken Yapay Zeka ile Sosyal Medya Analizi ’

Y

‘ Blokzincir Tabanl Finasal Veri Paylagimi ’

Y

‘ Bitirme

Sekil 1.1 Tez metodolojisinin akis semasi
1.7 Tez Organizasyonu
Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Boliim 2, yapay zeka destekli kredi risk ve

skor calismalan ile blokzincir tabanl finansal veri paylasimlar1 konusundaki

literatlir ¢calismalarina yer vermektedir. Boliim 3, sentetik veri seti kullanilarak



makine Ogrenmesi algoritmalar: ile kredi skor tespitini sunmaktadir. Kredi
skoruna gore bir kisiye kredi verilip verilmeyecegi tespit edilebilmektedir. B61iim
4, bir banka misterisinin sosyal medyadan edinilen bilgiler ile kredi
uygunlugunu tespit eden sosyal medya analizine yer vermektedir. Béliim 5, kredi
tahsisi gerceklestikten sonra miisteri finansal verilerinin blokzincir tabanl bir
sistem lizerinde islenmesini sunmaktadir. B6liim 6, 3. 4. ve 5. b6liimlerde yer alan
kisimlar1 bir araya getirerek sistemin tiim isleyisini mimari toploji ve is akisi

cercevesinde ele alarak sunmaktadir.



2. LITERATUR OZETi

Bu béliimde hem blokzincir tabanh finans ¢alismalar1 hem de blokzincirden
bagimsiz olarak genel kredi siire¢lerinden baslayarak yapay zeka destekli kredi

skor ve otomatik karar yontemleri tizerinde durulmaktadir.

2.1 Blokzincir Tabanh Finans Calismalari

Dumitru ve arkadaslarinin yaptigi calismada, kredi notu hesaplanirken verilerle
ilgili sorunlardan bahsedilmektedir. Temel sorunlardan biri, kisiler ve tlg¢iincii
kisiler arasindaki giiven eksikligi nedeniyle sinirl veri paylasimidir. Bu durum,
kredi puanlamasinda yetersiz veriye ve dogru hesaplanamayan sonuclara neden
olur. Bu sorunu ¢6zmek icin ¢alismalarinda “Giivenilir Veri Pazar1”m
tanitmaktadirlar. Blokzincir ile entegre olabilecek bu sistem kredi puanlamasina

katki saglamaktadir (Roman ve Stefano 2016).

Karayilan ¢alismasinda, blokzinciri altyapisini incelemis ve Miisterini Tani
cozimleri igcin blokzinciri altyapisi kullanilmasi ve blokzincirinin finansal
uygulamalarda kullanimi iizerinde ¢alisilmaktadir. Arastirma kapsaminda bilgi
paylasim aginin olusturulmas icin iki model ortaya konulmakta ve modeller
karsilastrilmaktadir. Birinci modelde akilli kontratlar gelistirilerek veri paylasimi
ve depolamasi blokzinciri lizerinde saglanmistir. ikinci modelde veriler harici bir

veritabaninda tutularak blokzincirde anahtarlanmistir (Karayilan 2019).

Finansal alanda yapilan baska bir calismada blokzinciri, ger¢ek zaman
muhasebesi ve kredi risk modellemesi iizerindedir. Bystrom calismasinda,
blokzincirinin kredi risk modelleme seklini nasil etkileyecegini ve blokzincirinde
gercek zamanli muhasebe ile giiven ve zamanin nasil iyilestirilebilecegi
konusunda ¢alismistir. Calismada blokzincirdeki kayitlarin asla degistirilemiyor
olmasi 6zelligi vurgulanmistir. Blokzinciri kullanarak bir firmanin muhasebe
kayitlarini depolamak icin giivenilir ve siirekli glincellenen bir yap1 olan
blokzincir uygulanmistir. Mali veriler diizenli araliklarla hazirlanip firmanin

defterine eklenir. Bir denetci tablolarin dogrulugu hakkinda bir goriis bildirir.
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Yatinnmcilar ve kredi risk yoneticileri bu bilgileri kullanirken denet¢inin dogru
bilgi verdigine ve firmanin mali verilerini kayit defterine dogru kaydettigine
givenmek zorundadir. Bu siirecte giiven kavrami mali tablolarin
hazirlanmasindan denetginin onayina kadar son derece énemlidir. Bu giivenin
saglanmasi icin Bystrom blokzincirinin bir ¢6ziim olabilmesi icin ¢alisma
yapmistir. Calismasinda firmanin gonillii olarak mali verilerini blokzincire
yazmas1 verilere degistirilmezlik ve zaman damgasi vuracaktir. Bu sayede
olusturulan mali veriler defterinin tamami gorinir ve bu verilerin tutarliligini

kanitlayacaktir (Bystrom 2019).

S. Chakraborty ve arkadaslar1 tarafindan kredi risk yonetimi i¢in bir blokzinciri
tabanh kredi analizi altyapis1 6nerilmektedir. Blokzincir teknolojisi kullanilarak,
kredi verenlerin ve bor¢lularin giivenli ve seffaf bir sekilde islem yapmasi
saglanarak finansal sistemlerin verimliligi amaclanmaktadir. Calismada, kredi
verenlerin ve borg¢lularin kredi skorlarini belirlemek icin makine 6grenmesi
algoritmalan kullanilmistir. Onerilen altyapi, geleneksel yontemlere gore daha

dogru ve hizli sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Chakraborty 2019).

Shivani Bharatbhai Patel ve arkadaslar: tarafindan KiRTi olarak isimlendirilen,
finansal kurumlar icin blokzincir tabanl bir kredi 6neri sistemi sunulmaktadir.
Calismanin amaci, kredi skoru iiretimi i¢in ti¢iinci taraf kredi derecelendirme
kuruluslarina ihtiya¢c duymadan, potansiyel borg¢lular ve potansiyel kreditorler
arasinda akilli kredi islemlerini kolaylastirmaktir. KiRTi sistemi, potansiyel
borg¢lularin zaman serisi sirali verilerini acik blokzincirinde saklamakta ve LSTM
modeli ile kredi skoru iiretmektedir. Kredi skorunun giincellenmesi i¢in kenar
agirliklar1 boolean gostergelere gore ayarlanmaktadir. Akilli sézlesmeler ise
potansiyel bor¢lular ve potansiyel kreditorler arasinda otomatik geri 6deme
saglamaktadir. Sistem, Alman kredi veri setinde %97,5 dogruluk ve 0.98304 F-
Olctitli elde etmistir. Sistem ayrica hesaplama maliyetinin 20.96 ms ve iletisim

maliyetinin 121 bayt oldugunu kanitlamistir (Patel vd., 2021).

Bu ¢alismada, blokzincir ve otomatik makine 6grenimi temelli bir kredi skorlama

siniflandirma yontemi olan BACS incelenmistir. Kredi skorlamasi, modern
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ekonomide 6nemli bir rol oynamaktadir ancak kredi skorlama modeli olusturma
stireci zahmetli ve zaman alicidir. Bu nedenle, bu siireci otomatiklestirmek i¢in
blokzincir ve otomatik makine 68renimi teknolojileri kullanilmistir. Blokzincir,
kredi verilerinin giivenli, izlenebilir ve degistirilemez bir sekilde saklanmasin
saglarken, otomatik makine 6grenimi veri 6rnekleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik
secimi ve hiperparametre optimizasyonu gibi veri madenciligi adimlarini etkin
bir sekilde biitlinlestirmektedir. BACS yontemi, Alman Kredi Verisi adli bir veri
seti tizerinde test edilmis ve %75,7 dogruluk orani elde etmistir. Ayrica, BACS
yontemi diger siniflandirma modellerinden daha yiliksek performans
gostermistir. Bu sonuclar, BACS yonteminin kredi skorlama siniflandirmasi icin
verimli ve dogru bir yontem oldugunu gostermektedir (Yang, Qiao ve Qi vd,,

2022).

2.2 Yapay Zeka Destekli Kredi Skor ve Otomatik Karar Calismalari

Finansal kuruluslar, kredi basvurusunda bulunan kisi ve kredi gecmisi hakkinda
toplam hesap sayis1 ve tirleri, hesaplarinin yasi, islem sikligi, borg¢larini
zamaninda 6deyip 6demedigi gibi bilgileri toplar ve kredi raporlar1 olusturur. Bu
ayrintilara dayanarak, yeni miisteriler i¢in karar verilmektedir. Kredi ile ilgili risk
degerlendirilirken, farkli yonlerin dikkate alinmasi gerekmektedir (Tsai ve Wu.

2008).

Erkut Eliuz, Tiiketici Kredilerinde Risk Yonetimi ve Bir Skorkart Modeli Onerisi
adli yuksek lisans tezinde, banka miisterilerinin temmerrut olasiliklarin,
gecmiste tliketici kredisi talep etmis basvuru formlarindaki bilgilerden
faydalanarak lojistik regresyona dayal basit bir skorkart modeli ile gelistirdi.
Model meslek, miisteri stiresi, yas, ikamet durumu, medeni durum, cinsiyet, cocuk
sayisl, otomatik talimat gecen giin sayisi, egitim durumu, gelir-kredi tutari orani,
istenilen taksit sayisi ve temerriit durumu parametrelerinden olusmaktadir. Veri
seti toplam1 22182 olup, 745’i temerride diismiis ve 21437’si temerriide
diismeyen miisteriden elde edildi. Veri seti rastgele %70 ve %30 olmak tlizere iki
kisma ayrilmistir. Modelin kalan %30’'u, %70’i “Stepwise logistic regression”-

“forward LR” yontemi kullanilarak olusturulduktan sonra test edildi. Modelin
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veri seti ve kontrol grubu ROC degerleri sirasiyla 0.725 ve 0.740 ¢ikti. Her iki grup
icin Gini katsayilar1 hesaplandiginda, sonuglar |2*0.725]-1=0.45 ve |2*0.740|-
1=0.48'dir. Veri seti ile kontrol grubu veri setinin Gini katsayilarinin birbirine
yakin olmasi bu modelin tiim 6rneklere uygulanabilir oldugunu gostermektedir

(Eliuz 2009).

Son yillarda geleneksel hizmetler, bor¢ verenlerin ve borg¢ alanlarin finansal
kurumlar1 dahil etmeden aralarinda etkilesimde bulundugu kitlesel fonlama
platformlar olarak adlandirilan ¢evrimigi yerler tarafindan kesintiye ugradi.
Bununla birlikte, kredi verenlerin deneyim eksikligi ve bor¢lunun kredi ge¢misi
hakkinda eksik veya belirsiz bilgiler, dogru bir kredi riski puanlamasi gerektiren
kitle fonlama platformlarinda riskleri artirabilir. Bu platformlar, sirasiyla lojistik
regresyon kullanarak uygunluklarini degerlendirmek ve Random Forest
siniflandirma yoluyla bor¢lu durumunu tahmin etmek i¢cin Riza Emekter ve
arkadaslar1 tarafindan onerilen yontemleri kullanabilmektedir (Emekter vd.,

2015).

Yoichi Hayashi’'nin lizerinde ¢alistig1 kural bazl risk degerlendirme modelinde,
kredi riskini Pareto optimal perspektifinden degerlendirmek icin Re-RX
algoritmasinin li¢ versiyonu ile bir dizi kural olusturuldu. Ancak, kural olusturma
stirecindeki farkli sorunlar nedeniyle bu yaklasimin biiylik miktarda veriye
uygulama zorluklar gosterilmektedir (Hayashi, Application of a rule extraction
algorithm family based on the Re-RX algorithm to financial credit risk assessment

from a Pareto optimal perspective 2016).

Cuicui Luo ve arkadaslari, CDS veri setlerine uygulanan kredi skorlama
modellerinin performanslarini arastirmaktadirlar. Calismada, derin 6g8renme
algoritmas1 DBN ile RBM kullanilmistir. Bu algoritma, veri setlerindeki
Oznitelikleri otomatik olarak 6grenmek ve simiflandirmak i¢in kullanilmistir.
Calisma, DBN’nin performansini lojistik regresyon, MLP ve SVM gibi popiiler
kredi skorlama modelleri ile karsilastirmistir. DBN ile RBM, CDS veri setlerindeki
11 Ozniteligi otomatik olarak 6grenmek ve 2 sinifa ayirmak icin kullanilmistir.

Veri setleri, standartlastirma ve normallestirme gibi 6n islemlerden gecirilmistir.
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Modellerin performanslari, 10 kath capraz dogrulama ile dl¢iilmiistiir. Sonuclar,
DBN’nin dogruluk ve AUC agisindan diger yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini sunmustur. Ozellikle DBN’nin dogrulugu %87,5 ve AUC’si %0,91
olarak bulunmustur (Luo, Wu ve Wu. 2017).

Jay Lohokare ve arkadaslar tarafindan finansal verilere ek olarak sosyal medya
verileri de dahil edilerek yapilan ¢alismada, banka miisterilerine ait kredi skoru
hesaplama yoluna gidildi. Standart finansal verilere ek olarak miisteriye ait
Twitter duygu durumu, takipg¢i sayisi ve arkadas sayisi da dahil edildi. Finansal
veriler akilli telefonlarina her islem sonrasi gelen SMS lizerinden elde edildi. SMS
verisi, islemin tutari, kart tipi, toplam cari tutar, banka ve islem tarihi gibi
verilerden olusmaktadir. Bu finansal veriler ve sosyal medyadan elde edilen
veriler kullanilarak yapay sinir aglari ile bir skor elde edilmektedir (J. Lohokare

2017).

Tuketici kredi skorlamasi, hizla biiyliyen tiiketici finansmani sektériinde kredi
riski yonetiminin 6nemli bir parcasidir ve cesitli veri madenciligi teknikleri
bunun iizerinde onerilmis ve kullanilmistir. Son zamanlarda, derin 6grenme
teknikleri 6nemli bir popiilerlik kazanmis ve goriintli tanima, bilgisayar goriisi
gibi bircok alanda miikemmel performans gostermistir. Bu ¢alismada, derin
O0grenmenin tiiketici kredi skorlamasi tlizerinde kullanilmasi amag¢lanmistir.
Evrisimli sinir ag1 ile Relief adl1 6znitelik se¢cimi algoritmasini birlestiren hibrit
bir model onerilmektedir. Deneyler, Cinli bir tiiketici finansmani sirketinden
gercek bir veri kiimesi lizerinde gerceklestirilmis ve sonuclar, 6nerilen modelin
lojistik regresyon ve Random Forest gibi diger karsilastirma modellerine gore

ustlin performans elde ettigini gostermistir (Zhu vd., 2018).

Melih Emre Turan tarafindan hazirlanan Dogrusal ve lojistik regresyon
yontemleri ile kredi skorlama sistemleri ve bir uygulama adl yiiksek lisans
tezinde, mevcut skorlama sistemleri incelenip giiniimiide en sik kullanilan
dogrusal ve lojistik regresyon yonlemleri ile iki farkli sonug elde edilmistir.
Calismada, meslek, riskli durum kaydj, borg gelir orany, ilk kredi tahsisi tizerinden

gecen sure, son donemde yapilan basvuru sayisi gecikmede bulunan kredi adedi
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ve kredinin teminata orani parametreleri kullanildi. Nihayi olarak bir skor kart
elde edildi. Veri seti toplamda 5960 kayittan olusmaktadir. Onerilen iki farkli
dogrusal ve lojistik modeller i¢in elde edilen ROC degerleri sirasi ile %90,14 ve
%90,18" dir. ROC degerinin bu kadar yiiksek olmasi, modellerin iyi ve koti
misteriyi ayirt etmede son derece etkili oldugunu gostermektedir. Sonuglarin
birbirine yakin olmasi sebebiyle Iki yéntemin de kullanilabilecegi
belirtilmektedir. Ancak kredilerin degerlendirilmesinin yani sira kredi kotiltigi
olasiliginin tahmin edilmesi de isteniyorsa lojistik regresyonun daha uygun bir

yontem oldugu goriisii sunulmaktadir (Turan 2019).

Bu calismada sadece miisterilere ait finansal verilere degil ayn1 zamanda sosyal
medya verilerini de hesaplamaya dahil ederek model gelistirildi. Makine
O0grenmesi algoritmalarindan NaiveBayes, RandomTree, RandomForest ve
MultilayerPerceptron acik kaynak kodlu WEKA platfomu tlizerinde c¢alistirildi.
Algoritmalar icinde en yliksek dogruluk oranin1 %84.63 ile NaiveBayes verirken
en disik oran RandomTree algoritmasindan %75.23 oram ile elde edildi.
Calismay1 farkhh kilan kisim sosyal medya verilerinin de hesaplamaya dahil
edilmesidir. Hesaplamaya dahil edilen finans kurulusu miisterisinin Linkedin,
Facebook, Twitter ve Quora gibi sitelerdeki bilgileri, yorumu ve fotograflar
kullanilarak giivenilirlik yiizdesi elde edilmektedir. Bu ylizde, miisteriye ait

gecmis kredi bilgileri ile degerlendirilmektedir (Kulkarni ve Dhage. 2019).

Kredi skorlama modelleri, geleneksel finans kurumlarinda yillardir yaygin olarak
kullanilmaktadir. P2P kredi vermenin kredi islemi ¢ok sik olur ve yeni veriler veri
dagiliminin degismesine neden olur. Veri glincellemesini dikkate almayan bir
kredi skorlama modeli, sonraki kredi degerlendirmesinde ciddi bir sapmaya veya
hatta basarisizliga neden olur. Bu calismada Zaimei Zhang ve arkadaslari
tarafindan, P2P kredi verme icin ¢evrimigi biitiinlesik kredi skorlama modeli
(OICSM) onerilmistir. OICSM, kredi skorlama modelinin iki tiir 6zniteligi daha
etkili bir sekilde ele alabilmesi ve ¢evrimici olarak glincellenebilmesi icin gradyan
arttirma karar agacini ve sinir agini butiinlestirir. Gercek ve temsili kredi veri
kiimelerine dayali olarak ¢cevrimdisi ve ¢evrimici deneyler yapilmistir ve 6nerilen

modelin etkinligini ve ustlnligini dogrulamak icin kullanilmistir. Deneysel
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sonuglar, OICSM'nin iki 6znitelik tizerinde derin 6grenmedeki avantaji nedeniyle
performansini 6nemli dl¢lide arttirabildigini ve cevrimic¢i dinamik giincelleme
yetenegi sayesinde model bozulmasini diizeltebildigini gostermistir (Zhang, Niu

ve Liu. 2020).

Kredi risk skoru iizerine yapilan bir baska calismada, makine 6grenme
algortimalarindan K-Nearest Neighbor, Decision Tree, Random Forest, Naive
Bayes ve Logistic Regresyon karsilastirildi. Ticari bir bankanin kredi bilgileri
kullanilarak olusturulan modellerde en yiiksek dogruluk % 96.53 ile Random
Forest algoritmasi olurken en diisiik dogruluk %79.99 ile Naive Bayes

algoritmasidir (Wang vd., 2020).

Paul Diaconescu ve Victor-Emil Neagoe tarafindan onerilen derin 6grenme
modelinde, kredi skoru i¢in en uygun hiperparametreler bulunmaya c¢alisildi.
Derin 6grenme asamasinda Scikit-optimize, bayesian optimizasyon ve gradient
descent optimizasyon algoritmalari kullanildi. Calismada, Alman kredi veri setine
ait 20 parametrelik 1000 kayit %70 egitim %30 test olacak sekilde siniflandirildi.
Calisma sonucunda, finansal kuruluslarin kredi degerlendirmesi yaparken elde
edilen koti kredi durumunu %3 oraninda azalttig1 goriildii. Ortaya ¢ikan model,
finansal kuruluslarin kendi modelleri ile entegre edilebilmektedir (Diaconescu ve

Neagoe. 2020).

Xolani Dastile ve arkadaslarinin kredi skorlamasi iizerine yaptigi bu calismada,
istatistiksel ve makine 6grenmesi modellerini sistematik bir literatiir taramasi ile
incelemektedirler. Calismanin amaci, literatiirdeki sinirhiliklar1 belirlemek, bir
makine 6grenmesi cercevesi onermek ve ortaya cikan yonleri isaret etmektir.
Calisma, kredi skorlamasinda kullanilan modelleri ii¢ ana gruba ayirmaktadir:
istatistiksel modeller, makine 6grenmesi modelleri ve derin 6grenme modelleri.
Calismada ayrica modellerin avantajlary, dezavantajlari, performanslar1 ve
uygulamalart karsilastirilmaktadir. Calismada, kredi skorlamasi igin 76
istatistiksel model, 63 makine 6grenmesi modeli ve 17 derin 68renme modeli
sistematik olarak incelenmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

modellerinin istatistiksel modellere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya

15



koymustur. Ozellikle XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi kiimeleme yéntemleri
ile ANN, CNN ve LSTM gibi derin 6grenme yontemleri kredi skorlamasinda en iyi

sonuclar1 vermistir (Dastile, Celik ve Potsane. 2020).

Makine 6grenmesi yoluyla yapilan bir baska kredi skor ¢alismasinda, Decision
Tree, KNN ve SVM modelleri uygunlandi. Yas, meslek, medeni durum, egitim
seviyesi gibi kisisel 6zelliklerin yaninda yillik gelir, bor¢ durumu, ev kredisi mi,
ihtiya¢ kredisi mi gibi maddi 6zelliklerle birlikte toplam 16 6zellik ile egitim
gerceklesti. Egitilen sistemin en yiiksek dogruluk oranina SVM modeli %90.4 ile
sahipken en diisiik orana %79.4 ile KNN modeli sahiptir. Sistemin test
dogrulugunda ise en yuiksek degere %83.2 ile Decision Tree ulasmaktadir (Singh

ve Goel 2020).

Bjorn Rafn Gunnarsson ve arkadaslarinin yaptigi calismada, kredi skorlamasi igin
derin 6grenme algoritmalarinin uygunlugu arastirilmaktadir. Bu amacla, iki derin
O0grenme mimarisi (cok katmanl algilayic1 ag1 ve derin inang ag) ile iki geleneksel
yontem ve iki kiimeleme yontemi karsilastirilmistir. Ayni zamanda, ¢esitli kredi
skorlama veri setleri ve performans Olgiitleri kullanilarak modeller
degerlendirilmistir. Bunun yaninda, kredi skorlamasi baglaminda Bayes
istatistiksel test prosediirleri tanitilmis ve geleneksel olarak kredi skorlamasinda
en iyi uygulama olarak kabul edilen parametrik olmayan test prosediirleri ile
karsilastirnlmistir. Calismada, kredi skorlamasi icin alti farkli siniflandirma
algoritmasi karsilastirilmistir. Bu algoritmalarin performanslari, 12 farkh veri
seti lizerinde 10 kath capraz dogrulama ile olciilmiistiir. Performans olciitleri
olarak ACC, AUC, F1 Score ve Gini katsayis1 kullanilmistir. Sonuclar, Bayes
istatistiksel test prosediirleri ile analiz edilmistir. Sonug¢lara gore, kiimeleme
yontemi olan XGBoost, tim veri setleri ve performans Olgiitleri icin en iyi
performans gosteren yontemdir. Derin sinir aglar1 ise daha yiizeysel
karsiliklarindan iyi performans géstermemis ve daha fazla hesaplama maliyetine

neden olmustur (Gunnarsson vd., 2021).

Calisma, memetik evrimsel algoritma ve noral mimari arama kullanarak otomatik

bir ACSS onermektedir. Kredi skorlama, mikro ve kiiglik isletmelerin yani sira

16



bireyler icin artan sayida kredi islemiyle giderek daha kritik bir rol oynamaktadir.
Bircok arastirma, kredi skorlama modellerini uzman yo6ntemlerine
dayandirmaktadir. Ancak, farkl kredi verileri modeller i¢in farkli gereksinimlere
sahiptir. Kredi skorlama arastirmasi i¢cin mevcut zorluklara yanit olarak, Fan
Yang ve arkadaslari tarafindan ACSS adinda bir otomatik kredi skorlama stratejisi
Onerilmistir. Calismada, veri ice aktarma, veri madenciligi se¢imi, 06zellik
mithendisligi, parametre optimizasyonu ve diger bdliimleri iceren bir kredi
degerlendirme platformu tasarlanmistir. Kamuya a¢ik ve kendilerine ait kredi
veri setlerini kullanarak deneyler yapildi ve sonuglar1 en son Kkredi
degerlendirme yontemleriyle karsilastirildi. Yapilan genis ¢capl deneyler, ACSS
yonteminin Almanya kredi veri seti, Tayvan kredi veri seti ve kendilerine ait veri
setiicin kredi skorlamada goreceli olarak dikkat cekici performans iyilestirmeleri
sagladig1 goriilmiistiir. Onerilen yontem tarafindan elde edilen en iyi sonuclar
sirasiyla MAE icin 0.98, RMSE icin 0.99, dogruluk icin 0.895 ve kesinlik icin
0.901’dir. Deneysel bulgular, 6nerilen ACSS'nin otomasyon ve dogruluk arasinda
bir denge sagladigim1 ve tiketim endiistrisine uygulanarak kredi
degerlendirmelerinin giivenilirligini artirabilecegini gostermektedir (Yang, Qiao

ve Huang vd., 2021).

Durgesh Kumar Singh ve Noopur Goel’'in 6nerdigi modelde, veri seti lizerinde en
iyi ozellik secimi uygulanarak miisterilerin kredi puanlarinin tahmin edilmesi
icin en uygun olan random forest algoritmalari ile lojistik regresyon arasinda bir
karsilastirma yapildi. Onerilen modelin amaci, bankanin iflasini, takipteki
varliklarint ve banka kayiplarin1 azaltmaktir. Veri seti 45211 kayitdan
olusmaktadir ve yas, meslek, evlilik durumu, yillik hesap tutari, borg¢ gibi 17
parametreden olusmaktadir. Uygulanan random forest ve lojistik regresyon
algoritmalarina ait dogruluk orani sirasiyla 0.988 ve 0.825 olarak hesaplandi

(Goel 2021).

Ashwani Kumar ve arkadaslarinin derin 6grenme ve K-Means algoritmalarini
kullanarak onerdikleri kredi skor tahmini modeli, gecerli ve gercek diinya
senaryosuna uygun farkl kredi skor veri setleri ile de dogrulandi. Onerdikleri

modeli gelistirirken miisterinin kredi tarihgesi, yillik geliri, talep edilen kredi tiirti
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gibi verilerin yaninda kredi veren calisanin tecriibesi de veri setine dahil edildi.
Onerilen model sonug olarak sadece temerriit olasiigini degil ayn1 zamanda borg
veren kuruma saglayacagi kar1 da tahmin etmektedir. Onerilen derin 6grenme
modelinin dogrulugu %87 olarak ifade edilmektedir (Kumar, Shanthi ve

Bhattacharya. 2021).

Yoichi Hayashi tarafindan hazirlanan bu ¢alismada kredi skorlamasi i¢in derin
o0grenme tekniklerinin ortaya ¢ikan egilimleri ve potansiyeli incelenmektedir.
Kredi skorlamasi, bankacilik sektoriinde risk yonetiminin temel bir unsuru
olarak yillardir kullanilmaktadir. Kredi skorlamasi problemlerinde, bagiml
degisken ikili olup basarisiz kredilere ‘0’, basarili kredilere ‘1’ atanir. Bu nedenle,
bor¢lunun temerriit olasiligini tahmin etmek icin lojistik regresyon ve sinir aglar
gibi teknikler kullanilabilir. Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin daha
yuksek dogruluk saglamasi nedeniyle makine 6grenmesi algoritmalarinin kismen
DL algoritmalariyla degistirildigi gorilmektedir. Bu sistematik inceleme
calismasi, gelismis derin 6grenme tekniklerinin ortaya cikan egilimleri ve
potansiyeli hakkinda derin bir bakis acis1 saglamay1 amac¢lamaktadir. Bu ¢alisma
ayrica, DBN daha sig aglara gore daha yiiksek dogruluk saglama nedenlerini
aciklamakta, DL tabanl siniflandiricilarin potansiyel siniflandirma yeteneklerini
tartismakta ve DL ile aciklanabilir kredi skorlamasi arasinda bir kopri
kurmaktadir. DBN’lerin teorik 6zellikleri de sunulmakta ve daha s1g aglara gore
daha yiiksek dogruluk saglama nedenleri anlatilmaktadir. Bu ¢alismada, 2019 ve
2022 yillar1 arasinda yayinlanan c¢alismalar analiz edilerek, kredi skorlama
toplulugunda yaygin olarak kullanilan Avustralya, Almanya (kategorik), Almanya
(sayisal), Japonya ve Tayvan veri kiimeleri icin dogruluk ve alic1 isletim
karakteristik egrisi altindaki alan agisindan degerlendirilen ve karsilastirilan en
son DL teknikleri gézden gecirilmis ve karsilastirilmistir. Bu derleme makalesi
ayrica, tablo verilerinin iki boyutlu CNN uygulamak icin nasil goriintiilere
dontstirildigiini ve yerel ve kiiresel kural ¢cikarma ve kural tabanli yontemler
kullanilarak “kara kutu” modellerin kredi skorlamasinda nasil uygulandigini
aciklamaktadir. Son olarak, kredi skorlama veri kiimeleri i¢cin DL tabanh

siniflandiricilarin tasarimina iliskin yeni bir bakis acis1 sunulmakta ve gelecekteki
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arastirma yonleri lizerine bir tartisma yapilmaktadir (Hayashi, Emerging Trends

in Deep Learning for Credit Scoring: A Review 2022).

Venkatanareshbabu Kuppili ve arkadaslarinin yapmis oldugu bu ¢alismada, kredi
skor siniflandirmasi icin SELM olarak adlandirilan yeni bir makine 6grenmesi
algoritmasi sunuldu. Onerilen model, biyolojik gerceke¢i sivri uglardan
esinlenerek tasarlandi. Ayrica onerilen SELM algoritmasinin performans: BP,
PNN, V-QELM, RBFN, SELM(u), SELM€ ve ELM gibi cesitli diger standart
algoritmalar ile Avustralya veri seti, Alman veri seti (kategorisel), Alman veri seti
(rakamsal), Japon kredi ekran veri seti ve Iflas veri seti kullanilarak karsilastirilda.
Onerilen SELM’in veri setlerinde siniflandirma dogrulugu, AUC ve hesaplama
stiresi acisindan BP, PNN, V-QELM, RBFN, SELM(u), SELM€ ve ELM’den daha iyi
performans gosterdigi gozlemlendi (Kuppili, Tripathi ve Edla. 2022).
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3. YAPAY ZEKA iLE KREDi SKORU TESPITI

Finansal piyasalarin dinamik yapisi, miisterilerin kredi riskini dogru bir sekilde
degerlendirmeyi her zamankinden daha kritik hale getirmektedir. Bu baglamda,
makine 6grenimi teknikleri, kredi riskini 6l¢mek ve optimal karar vermeyi tesvik
etmek icin giiclii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir (Sabato 2010). Bu teknikler,
finansal kuruluslarin kredi degerlendirme siireglerini optimize etmelerine ve
genel risk yo6netimi uygulamalarini gelistirmelerine imkan tanimaktadir.
Geleneksel kredi puanlama modelleri, temerriit riskini tahmin etmek igin
dogrusal ve yorumlanabilir bir yaklasim sunan lojistik regresyon modellerine
dayanmaktadir (Sabato, 2010). Fakat, daha karmasik makine 6grenimi
algoritmalarinin ortaya c¢ikmasiyla birlikte finans sektori, geleneksel
yontemlerden daha yiiksek performans gosteren karmasik ve dogrusal olmayan

modellere gecis egilimindedir.

Makine 68renimi tabanl kredi puanlama modellerinin en 6nemli avantajlarindan
biri, tiiketici kredi raporlar1 gibi, bireyin mali ge¢misi ve davranislar1 hakkinda
kapsaml bilgiler iceren buyiik veri kiimelerini isleme yetenegidir. Bu modeller,
geleneksel istatistiksel yontemlerle kolayca tespit edilemeyen karmasik kaliplari

ve iligkileri verilerden ortaya c¢ikarabilir (Stefania ve Vamossy 2019).

Surekli degisen bankacilik diinyasinda, kredi riskinin etkin bir sekilde
degerlendirilmesi, finansal istikrarin saglanmasinda ve yatirimlarin getirisinin
maksimize edilmesinde kritik bir unsur haline gelmistir. Bu baglamda, makine
O0grenmesi algoritmalari, kredi skorlama uygulamalarini kokli bir sekilde
doniistirme potansiyeline sahip giicli bir ara¢ olarak ortaya c¢ikmistir.
Bankacilikta geleneksel kredi skorlama modelleri biiyiik 6l¢lide regresyon
analizi, karar agaclar1 ve istatistiksel yontemlere dayanmaktadir. Ancak, bu
modeller genellikle modern tiiketici davranislarinin ve finansal verilerin
karmasikliklarin1 ve niianslarimi yakalamakta zorlanmaktadir. Ote yandan,
makine Ogrenmesi algoritmalari, finansal kurumlarin elindeki genis veri
yiginlarini kullanarak, geleneksel yaklasimlar tarafindan gézden kagirilabilecek

desenler ve icgoriilerden faydalanabilir. Bu calismada, makine 6grenmesi yoluyla
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banka miisterileri i¢cin kredi skor ¢alismasi yapilmaktadir. Bu skor miisterilere
kredi verilip verilmemesine karar veren makine 6grenmesi ile gelistirilmis bir
yontemdir. Bunun igin oncelikle 16151 satir sentetik veri edinildi. Bu veriler
uzman goris yoluyla elde edilen verilerdir. Bu verilerin bazi kolonlar1 modele
girdi olabilecek diizeyde olmadig1 i¢in veri 6n isleme islemi gerceklesti. On
islemeye tabi olan veriler noksan, sifir degeri tasiyan ve normalizasyonun disinda
olan degerledi. Bir sonraki asamada mevcut parametrelere ek olarak One Hot
Encoding yonetimi uygulanarak yeni 6zellikler eklendi. Veriler SMOTE (Kevin W.
Bowyer, 2011) isimli sentetik veri kiitiiphanesi kullanilarak 28,095 satira ulasti.
Modelleme asamasinda hem makine 6grenmesine ait on farkli algoritma denendi.
Bu algoritmalarin i¢inde en yiiksek basar1 oranina ulasan LightGBM algoritmasi
gorsellestirilmek tlizere .pkl uzantih model haline getirildii Bu model web
lizerinden gosterilecek sekilde Python dilinde Flask kiitiiphanesi kullanarak

hazirlandi.

3.1 s Akisi

Bu ¢alismanin ilk adimi veri toplanmasidir. Siirecin ilk ve en 6nemli adimidir. Bu
asamada, 16151 satir veri uzman gorust ile sentetik yolla toplandi. Bu veriler
ikinci asamada analiz i¢cin uygun hale getirilmeleri gerekmektedir. Bu islem, veri
on isleme olarak adlandirilir ve veri temizleme, diizeltme ve standardizasyonu
icerir. Veri temizlemede, eksik, tutarsiz veya giriiltiilii veriler tespit edildi ve
diizeltildi. Deger tasimayan alanlar kaldirildi. Veri standardizasyonunda ise,
farkli formatlarda ve birimlerde olan veriler tek bir formata ve birime
déniistiirildi. Ornegin maas bilgileri icin nokta ve virgiil kullanilan sayisal
degerler tek bir formata cevrildi. Veriler 6n islendikten sonra, analiz i¢cin 6nemli
olan anlamh o6zellikler ve temsil edici nitelikler elde edildi. Bu islem, 6zellik
cikarimi olarak adlandirilir ve istatistiksel yontemler, veri madenciligi teknikleri
ve alan bilgisine dayali yaklasimlar kullanilarak gerceklestirildi. Dogru
ozelliklerin se¢ilmesi, modelin performansini ve dogrulugunu 6nemli 6lg¢lide
arttirmaktadir. Mevcut verilerin yetersiz veya dengesiz oldugu durumlarda,
modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in sentetik veriler olusturulabilir. Bu

islem, veri arttirma olarak adlandirilir. Sentetik veri olusturmada, SMOTE (Kevin
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W. Bowyer, 2011) isimli sentetik veri kiitliphanesi kullanilarak 28,095 satir elde
edildi.  Uygun veri on isleme, 6zellik ¢cikarimi ve sentetik veri olusturma
adimlarindan sonra makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile farkli modeller
olusturuldu. Bu asamada, modelin hiperparametreleri optimize edildi ve modelin
O0grenmesi saglandi. Algoritma se¢imi ve hiperparametre optimizasyonu,
modelin performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Egitilmis modeller, test
verileri lizerinde degerlendirildi ve performansi cesitli metrikler kullanilarak
analiz edildi. Bu metrikler, Accuracy, Precision, Recall ve F1 skoru degerleri
icermektedir. Elde edilen sonuglar yorumlandi ve birbirleriyle karsilastirildi.

Sekil 3.1, tiim bu siirecin is akis adimlarini géstermektedir.

p ~ - ~ - \ - \ : : ) .
Veri Veri On Ozellik Sentetik Veri ile 1 Makine Sonuglann
Toplama isleme Cikarimi Veri Arttirimi ‘ Ogrenmesi | Degerlendirimesi

t-- Modellems wudd

Sekil 3.1 Yapay Zeka ¢alismasinin adimlari

3.2 Veri Seti

Bu calisma icin yapilan arastirmalar sonrasinda farkli veri setlerine ulasildi.
Alman Kredi Risk (Hofmann, 1994), American Express (Express, 2022) ve Kredi
sinflandirma (Kaggle, 2023) veri setleri incelendi. Bu veri setleri ile daha dnce
calismalar yapilmis ve yapay zeka modelleri ortaya konulmustu. Bu veri
setlerinin haricinde sentetik yolla olusturulan veri seti de incelemeye dahil edildi.

Tiim makine 6grenmesi ¢calismalari bu sentetik veri seti lizerinde yapilmaktadir.

Bir finans kurulusundan elde edilen veriler anonim hali ile 16151 satir kayittan
olusmaktadir (Karadag, https://github.com/ 2024). Bu veri seti igerisinde maas,
yas ve ikametgah yili gibi sayisal verilerin yaninda medeni durum, egitim
durumu, cinsiyet, linvan1 ve meslegi gibi kategorisel veriler de bulunmaktadir.

Bunlarin haricinde miisterinin gecmis donemlere ait
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“Son_3_Ay_Icinde_Otomatik_Ret_Basvurusu_VarMi” gibi finansal alanlar da
bulunmaktadir. Cizelge 3.1'de veri setinin ham halinde bulunan alanlar
gorilmektedir. Veriler Python programlama dile ile islendi. Bunun i¢in visual

studio code gelistirme ortami tizerinde Python 3.9.13 siiriimii ile yazilan kodlar

calistirildi.
Cizelge 3.1 Veri seti alanlar
Maas_Belgesiz Dogdugu_Ulke
Maas_Belgeli Yas
Diger_Belgesiz Askerlik_Durumu
Diger_Belgeli Talebinin_Altinda_Teklif VarMi
Es_Belgeli Son_3_Ay_Icinde_Otomatik_Ret_Basvurusu_VarMi
Es_Belgesiz Son_3_Ayda_Olumsuz_Istihbarattan_Dolayi_Ret_Edilmis_Tek
lifi VarMi
Medeni_Durum | Son_1_Yil_Icinde_GM_Tarafindan_Ret_Edilmis_Tahsis_VarMi
Cinsiyet KKB_Sorgusunda_Kanuni_Takibi_Sorunu_Var_Mi
Egitim_Durumu Yazilmis_Cek_Kontrolu_UygunMu
Unvani Miisteri_Terkin_Olmus_Avukat_Icra_Takibine_Dusmus_Mu
Meslegi [kametgah_Yili
Sektor Oturdugu_Ev_Durumu
Risk_Grubu

3.3 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Kredi skorlama tespitinde on farkli makine 6grenmesi algoritmasi denendi. Farklh
makine Ogrenmesi algoritmalarinin tercih edilme temel nedeni, her bir
algoritmanin kredi riski degerlendirme siirecine katki saglayabilecek farkli
ozelliklere sahip olmasidir. Kredi skorlama hem dogrulugu yiliksek hem de
yorumlanabilir modellerin kullanilmasini gerektiren karmasik bir problemdir.
Bu nedenle, birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin uygulanmasi model

performansinin karsilastirilmasini ve en uygun yontemin segilmesini saglar.

LightGBM, XGBoost ve CatBoost, gradient boosting tabanl algoritmalar gii¢li
modelleme kapasitelerine sahip olmalar1 ve yiiksek dogruluklariyla

bilinmektedir. Bu algoritmalar, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve karmasik
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iliskilerin oldugu durumlarda istiin performans gostermektedir (Chen ve
Guestrin. 2016). Ozellikle LightGBM ve CatBoost, bellek kullanimi ve islem siiresi
acisindan optimize edilmistir. Bu da biiyiik 6l¢ekli kredi skorlama ¢alismalarinda

onemli bir avantaj saglamaktadir (Prokhorenkova vd., 2018).

LightGBM, kayip fonksiyonunu en aza indirmek icin zayif 6g8renenlerin sirayla
eklendigi gradyan artiric1 karar agaglar1 yontemini kullanir. Her yeni model,
onceki modellerin yaptig1 hatalar1 diizeltmeye odaklanmaktadir. Denklem 3.1’de

gosterildigi lizere,

L(y,F(x)) =XiL;1(yi, Fm — 1(xi) + fm(xi)) + Q(fm) (3.1)

Burada L(y,F(x)) genel kayip fonksiyonunu temsil eder, 1(yi,F(xi)) belirli bir veri
noktasi i¢in kaybi ifade eder, fm-1(x) onceki iterasyonlardaki modeli, fm(x) yeni

eklenen zayif 68reniciyi temsil eder, (fm) ise model karmasiklik cezasini igerir.

LightGBM algoritmasi, konvansiyonel seviye temelli biliylime yaklasimindan
ayrisarak yaprak odakl bir strateji benimsemektedir. Bu metodolojide, optimal
kazanci temin eden yaprak segmentasyonu gergeklestirilerek agacin asimetrik
gelisimine olanak taninmaktadir. S6z konusu yaklasim, bilhassa hassasiyet ve
etkinlik perspektifinden kayda deger avantajlar sunmaktadir. Bu algoritma, veri
noktalarini histogram bazli bir yaklasimla decompose etmekte ve bu
histogramlar araciligiyla optimal boéliinme noktalarini tespit etmektedir. Bu
prosediir, hafiza kullanimini optimize ederken islem siirecini de
hizlandirmaktadir. Bununla birlikte, gradyan magnitudlerine dayali veri
ornekleme teknigi uygulanarak model egitim silireci akselere edilmektedir.
Yiiksek gradyan degerlerine sahip ornekler, daha kritik olarak
degerlendirilmekte ve egitim stlirecinde agirlikli olarak kullanilmaktadir (Ke vd.,

2017).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) hiz ve performans odakl, gradyan artirma
algoritmasinin popiiler ve verimli bir uygulamasidir. Hem siniflandirma hem de

regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk saglamak igin yaygin olarak
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kullanilir. XGBoost, temel olarak bir dizi karar agacini sirayla egiterek calisir ve
her aga¢ dnceki agaclarin hatalarini diizeltmeye odaklanir. Algoritma, her adimda
bir 6nceki adimin tahminlerinin kalitesini degerlendirir ve daha iyi tahminler
tretmek icin agirliklari ayarlar. Algoritmanin temel amaci, zayif tahminleyicilerin
bir araya getirilmesiyle gili¢cli bir model olusturmaktir. Bu stlirecin temeli

denklem 3.2’de ifade edilebilir,

f() = Eizqvtht(x) (3:2)

Burada ht(x), t. asamada elde edilen zayif 6grenici, yt ise bu 06grenicinin

agirhigidir. Toplamda T zayif 68renici kullanilir.

XGBoost, asir1 6grenmeyi 6nlemek icin diizenlilestirme teknikleri kullanir ve bu
da onu karmasik veri kiimeleri i¢cin uygun hale getirir. Ayrica, paralel islem
yetenekleri sayesinde biiyiik veri kiimelerinde hizli ve verimli bir sekilde
calisabilir. XGBoost'un basarisinin arkasindaki temel faktorlerden biri, ikinci
dereceden tiirev bilgilerini kullanarak kayip fonksiyonunu optimize etmesidir.

Bu da daha hizli yakinsama ve daha iyi dogruluk saglar (Chen ve Guestrin. 2016).

CatBoost (Category Boosting), Yandex tarafindan gelistirilen, gradyan artirma
tabanli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. CatBoost, 6zellikle kategorik
ozellikleri islemek ve asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek konusunda etkilidir.
Algoritma, sirali artirma (ordered boosting) adi verilen bir teknik kullanarak her
adimda bir 6nceki adimin hatalarin1 diizelten yeni bir karar agaci olusturur.
CatBoost, kategorik o6zellikleri islemek i¢in her bir 6zelligin degerlerini hedefe
gore siralayan ve bu siralamalara dayali olarak sayisal degerler atayan bir
yontem kullanir. Bu yontem, kategorik ozellikleri etkili bir sekilde kullanarak

modelin dogrulugunu artirir (Prokhorenkova vd., 2018).
CatBoost'taki amag¢ fonksiyonu, bir kayip fonksiyonunun en aza indirilmesine

dayanmaktadir. L tahmin edilen degerlere baghdir yi ve gercek etiketler y.

Denklem 3.3'te gosterildigi lizere,
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L =3 @i+y)? (3.3)

CatBoost ayrica asir1 6grenmeyi onlemek icin simetrik aga¢ yapisi ve rastgele
permiitasyonlar gibi teknikler kullanir. Simetrik aga¢ yapis1 tim agaglarda ayni
bolme kosullarini  kullanarak modelin varyansin1 azaltir. Rastgele
permiitasyonlar ise her bir aga¢ icin egitim verilerinin sirasin rastgele
degistirerek modelin 6nyargisini azaltir. CatBoost yliksek dogruluk, hizli egitim
stiresi ve kategorik 6zellikleri otomatik olarak isleme yetenegi gibi avantajlar

sunar (Dorogush 2018).

Random Forest ve Decision Tree algoritmalar1 ise veri setinin 6zelliklerini
anlamada ve modelin yorumlanabilirligini artirmada etkili araglardir. Decision
Tree, karar kurallarini agik bir sekilde gostererek, hangi faktorlerin kredi riskini
daha fazla etkiledigini belirlemeye olanak tanir. Random Forest ise birden fazla
karar agacini birlestirerek, modelin genelleme yetenegini artirir ve asir1 68renme

(overfitting) sorununu azaltir (Breiman 2001).

Lojistik Regresyon, kredi skorlama ¢alismalarinda sik¢a kullanilan bir yontemdir
ve kredi riski ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi anlamada temel bir rol
oynar. Bu algoritma, modelin yorumlanabilirligini korurken, dogrusal iliskilerin
varlig1 durumunda etkili sonuclar iiretir (Hosmer Jr 2013). Nearest Neighbors ve
Gaussian Naive Bayes algoritmalari, basit fakat giiclii yaklasimlar sunarak,
ozellikle veri setinin yapisina gore iyi sonuglar verebilir. Nearest Neighbors
algoritmasi, 6rneklerin komsularina olan benzerliklerini temel alarak kredi
skorunu tahmin ederken, Gaussian Naive Bayes, verinin dagilimini temel alarak

hizli ve etkili bir siniflandirma saglar (Murphy 2012).

Son olarak, Stacking Classification ve Soft Voting gibi topluluk yodntemleri
(ensemble methods), birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek, her bir
modelin giiclii yonlerinden faydalanmayi ve genel model performansini artirmayi
amaglar. Bu yontemler, kredi skorlama gibi yiiksek hassasiyet gerektiren
uygulamalarda, gesitli algoritmalarin kombinasyonuyla elde edilen tahminlerin

dogrulugunu artirabilir (Wolpert 1992).
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3.4 Uygulama

3.4.1 VerioOn isleme

Calismanin en uzun siren kismi 6n isleme alaniydi. Verilerin agirhikli olarak
kategorisel veri olmasi ve bir¢ok bos satir bulunmasi ¢alismanin 6n isleme
asamasina bariz etkisi oldu. Baslangicta verilerin 9 tanesi float, 1 tanesi int ve 15
tanesi object veri tipindeydi. Oncelikle object veri tiiriinde olan Medeni_Durum,
Cinsiyet, Egitim_Durumu, Unvani, Meslegi, Sektor, Dogdugu_Ulke ve
Askerlik_Durumu alanlar1 kategori tiirtine cevrildi. Sonrasinda veri setinde bos
olan kisimlar tespit edildi. Cizelge 3.2’de bos satirlar1 bulunan alanlar ve satir

sayilar1 gorilmektedir.

Cizelge 3.2 Veri setinde bos satirlari bulunan alanlar

Alan Bos Satir
Unvani 2525
Sektor 2082
Miisteri_Terkin_Olmus_Avukat_Icra_Takibine Dusmus_Mu 446
KKB_Sorgusunda_Kanuni_Takibi_Sorunu_Var_Mi 446
Son_1 Yil Icinde_GM_Tarafindan_Ret _Edilmis_Tahsis_VarMi 446
Son_3_Ay Icinde_Otomatik_Ret_Basvurusu_VarMi 446
Talebinin_Altinda_Teklif VarMi 446

Ikametgah_Yili 98
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Sekil 3.2 Eksik alanlarin grafiksel gosterimi

Sekil 3.2’te goriildigii tizere Unvani ve Sektor alanlari en fazla bos satir bulunan
alanlardir. Bunlarin haricinde Unvani alani icinde kategorisel olarak 7413 satir
“Unvani yok” seklinde etiketlenmisti. Boyle oldugunda yaklasik 9938 satir bos
olmaktaydi. “Maas_Belgesiz”, “Diger_Belgesiz”, “Diger_Belgeli”, “Unvani’,
“Son_3_Ayda_Olumsuz_Istihbarattan_Dolayi_Ret_Edilmis_Teklifi_VarMi”,

» o«

“Es_Belgesiz”, “Es_Belgeli”, “Dogdugu_Ulke”, “Yazilmis_Cek_Kontrolu_UygunMu”
'Son_3_Ay_Icinde_Otomatik_Ret_Basvurusu_VarMi' alanlar tekil tip veri veya bos
olmalar1 sebebiyle kaldirildi. Kaldirilan veriler sonrasinda calismaya devam

edilecek alanlar Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.3 Eksik ve tekil alanlarin kaldirilmasi sonrasi veri setinin gésterimi

Bir kisiye kredi verilme durumunun iyi veya kotii sonuca sahip olup
olmayacagina 5 kategoriye ayirdigimiz risk grubu alanindan anlamaktayiz. Sekil

3.4’te tiim risk grubu kategorileri veri setindeki sayilari ile verilmektedir.

5000

4000
3000
2000
1000
H

0
Az Riskli Cok lyi Orta Riskli Cok Riskli
Risk Grubu

Sekil 3.4 Risk Grubu alaninin toplam sayilarinin grafiksel gosterimi

Risk grubuna gére bir kisi “Cok Iyi ise” en iyi kredi kart1 segmentine sahip bir kart
verilebilir, ev ve arag kredisi kullandirilir. Risk durumu “lyi” ise cogu kredi karti
ve kredi verilebilir, ancak en iyi firsatlar verilmeyebilir. “Az Riskli” olmasi
durumunda kredi oranlarinda bir ayricalik yapilmaz, belirlenecek tahsis limiti
yliksek olmaz. “Orta Riskli” olmasi durumunda ise kredi orani ¢ok yliksek tutulur
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ve ¢ok diisiik limitli kredi kart1 verilebilir. Son olarak “Cok Riskli” durumunda

cogu kredi ve kredi kart1 bagvurusu reddedilir.

Maas verileri ile ilgili Maas_Belgesiz, Maas_Belgeli, Diger_Belgesiz, Diger_Belgeli,
Es_Belgeli ve Es_Belgesiz alanlar1 bulunmaktadir. Bu alanlarin biiyiik ¢ogunlugu
sifir olarak yer almaktadir. Bunlarin haricinde alan bos goriilmesin diye bir olarak
girilen kayitlar da bulunmaktadir. Aslinda bunlar da sifir olmasi gereken
kayitlardir. Tim bu alanlar model i¢in bir anlam tasimayacklarindan kaldirildi.

Maas alaninin sekil 3.5'te grafiksel olarak goésteriminde carpiklik (skewness)

degeri goriilmektedir.
0.000200 Skewness: 1.55
0.000175
0.000150

0.000125

Density

0.000100

0.000075

0.000050

0.000025

0.000000 __\

-5000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Maas Belgeli

Sekil 3.5 Maas alaninin grafiksel gosterimi

00015 Risk_Grubu = lyi Risk_Grubu = Gok lyi Risk_Grubu = Orta Riskli Risk_Grubu = Az Riskli Risk_Grubu = Cok Riskli

00010

00005 ” ﬂ
ST I S ——

0.0000
0 10000 20000 30000 0 10000 20000 30000 0 10000 20000 30000 0 10000 20000 30000 0 10000 20000 30000
Maas_Belgeli Maas_Belgeli Maas_Belgeli Maas_Belgeli Maas_Belgeli

Density

Sekil 3.6 Maas alaninin Risk Grubu ile iliskili grafiksel gosterimi
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Maas alanina ait deglerlerin Risk Grubu'na gore dagilimi sekil 3.6'da
gorilmektedir. Bu bes risk grubunun Maas alanina gore tek grafikte oldugu

durumdaki gosterimi sekil 3.7’de verilmektedir.

0.0012
—— Risk Grubu = Gok lyi
Risk Grubu = iyi
J —— Risk Grubu = Orta Riskli
0.0010 —— Risk Grubu = Az Riskli
—— Risk Grubu = Cok Riskli
0.0008
z‘ “
2 0.0006
<)
=]
0.0004
0.0002
0.0000 LV
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Maas_Belgeli

Sekil 3.7 Maas alaninin Risk Grubu ile iliskisinin tek grafiksel gosterimi

Sayisal deger olan Maas, Yas ve lkametgah_Yili alanlarinda yer alan aykiri
degerler(outliers) c¢ikarildi. Bu sekilde bulunan 8 aykir1 deger sonrasi 16143
kayit kalmaktadir. Bu {i¢ alana ait ¢ikarilan aykir1 degerler c¢izelge 3.3’te

gosterilmektedir.

Cizelge 3.3 Veri setinden ¢ikarilan aykir1 degerler

Kolon ['Maas_Belgeli', 'Yas', 'Tkametgah_Yili']
Deger [873,924, 1689, 2621, 3146, 4796, 6336, 7217]

Ikametgah_Yili alani sayisal bir deger olmasi sebebiyle bu alanin ortalama degeri

5 olarak bulundu ve bos olan Ikametgah_Yili alanlar1 bes rakali ile giincellendi.

Sektor alanina ait iki veri igerigi bulunmaktadir. Bunlar “Kamu Kurumu” ve “Ozel

Kurum”. Bu alana da one hot encoding yontemi uygulanip alan sayisi kolon sayisi
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arttirildi. Son olarak evet - hayir cevaplari iceren
“Son_1_Yil_Icinde_GM_Tarafindan_Ret_Edilmis_Tahsis_VarMi”,

“Talebinin_Altinda_Teklif VarMi” ve
“Misteri_Terkin_Olmus_Avukat_Icra_Takibine_Dusmus_Mu"” alanlarina one hot

encoding uygulandi. Son durumda kolon sayis1 20’ye ¢ikmis oldu.

3.4.2 Veri donusiimii

Veri doniisiimi islemi sayisal olarak bulunan veriler tizerinde uygulandi. Sekil
3.8’de goriildiigl tizere Maas alaninin normal gosterimde ¢arpiklik degerli 1.55ti.
Maas alanini logaritmik isleme tabi tuttugumuzda carpiklik degeri -0.97 oldu. Bu

deger verinin islenebilmesi adina daha saglikli bir araliga yerlesti.

Maas_Belgeli Maas_Belgeli
0.000200 Skewness: 1.55 05 Skewness: -0.97
0.000175
0.4
0.000150
0.000125 03
= =
2 2
8 0.000100 8
02
0.000075
0.000050
0.1
0.000025
0.000000 0.0 -
-5000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 0 2 4 6 8 10
Maas_Belgeli Maas_Belgeli

Sekil 3.8 Maas alaninin normal ve logaritmik gosterimi

Sekil 3.9'da goriildiigi lizere Yas alaninin normal gosterimde carpiklik degerli
0.68’dir. Bu deger yiiksek bir deger olmayip bu haliyle degerlendirilebilmektedir.
Yas alanini logaritmik isleme tabi tuttugumuzda ¢arpiklik degeri 0.11’e diistd.
Tiim satirlarin degerinin dolu olmasi ilk basta ¢arpiklik degerinin diistik olmasina

sebep oldu.
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Sekil 3.9 Yas alaninin normal ve logaritmik gosterimi

Sayisal verilerin haricinde kalan kategori alanlar1 "Medeni_Durum", "Cinsiyet",
"Egitim_Durumu", "Meslegi", "Askerlik_ Durumu", "Oturdugu_Ev_Durumu" ve
“Risk_Grubu" Label Encoding islemi ile sayisallastirildi. Tiim verileri sayisal hale
getirdikten veriler %80 egitim, %20 test verisi olacak sekilde ayrildi. Sonrasinda
SMOTE (Bowyer vd., 2011) kiitiphanesi kullanarak sentetik veri liretme islemi

ile veri seti 28,095 satira ulasti.

3.4.3 Makine 6grenmesi ile modelleme

Verilerimizi hazir hale getirdikten LightGBM, XGBoost, CatBoost, Random Forest,
Decision Tree, Logistic Regression, Nearest Neighbors, Gaussian Naive Bayes,
Stacking Classification ve Soft Voting modelleri ¢alistirildi. Calismalarin sonuclari
Accuracy, Precision ve Recall ve F1 Skor olarak goézlemlendi. Cizelge 3.4’te

uygulanan makine o6grenmesi modelleri ve bu modellere ait sonuglar

gorilmektedir.
Cizelge 3.4 Model sonuglari
Model Accuracy | Precision |Recall | F1-Score
Logistic Regression 66.77 66.94 66.94 66.94
1 - Nearest Neighbors 59.77 63.09 59.77 61.39
3 - Nearest Neighbors 59.72 63.06 59.72 61.34
5 - Nearest Neighbors 59.22 61.86 59.22 60.51
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7 - Nearest Neighbors 58.99 61.34 58.99 60.14
Gaussian Naive Bayes 51.72 70.12 51.72 59.53
Decision Tree 90.10 90.12 90.10 90.11
Random Forest (10 trees) 90.68 91.08 90.68 90.88
Random Forest (25 trees) 91.41 91.86 91.41 91.63
Random Forest (50 trees) 91.94 92.40 91.94 92.17
Random Forest (100 trees) 91.87 92.34 91.87 | 92.10
Stacking Classification 89.46 90.25 89.46 89.85
Soft Voting 91.09 91.19 91.09 91.14
CatBoost 93.70 94.13 93.70 93.68
XGBoost 93.39 93.67 93.39 93.37
LightGBM 93.82 94.19 [93.82| 93.81

Makine ogrenmesinde on farkli model denenmistir. Bunlardan Nearest
Neighbors 1,3,5 ve 7 neighbors parametresi ile, Random Forest ise 10,25,50 ve
100 trees parametreleri ile calistirilmistir. Nearest Neighbors modelinde 1,3,5,7
neighborslar arasindaki iliski dogrusal olarak gozlemlendi. Random Forest
modelinde de benzer durum gézlemlenmistir. Tiim modeller i¢inde en basarili
sonucu LightGBM verirken en disiik basari orani Gaussian Naive Bayes
modelinde goriildii. LightGBM’den sonra ikinci sirada ise en basarili model
CatBoost oldu. Tiim on makine 6grenmesi algoritmasi ile gergeklestirilen
calismaya ait kod c¢iktilarina github tizerinden ulasilmaktadir. (Karadag,

Github.com 2024)

LightGBM modeline ait karisiklik matrisine gore True Positives degerleri 1113,
1021, 1130, 953, 1089 olarak ortaya ¢cikmaktadir. Bu degerler modelin her bir
sinif icin dogru tahmin sayisini1 temsil etmektedir. Degerlerin yiiksek olmasi
modelin genel olarak yiiksek dogrulukta oldugunu gostermektedir. False
Positives ve False Negatives degerler ise modelin yanls siniflandirmalarini
gostermektedir. Ornegin, gercek simifi 0 olan ancak 1 olarak tahmin edilen 148
ornek bulunmaktadir. Bu tiir False Positives ve False Negatives degerler modelin
belirli smiflar arasinda karisiklik yasadigini ifade eder. “Risk durumu” olarak
“Cok Riskli” ile “Orta Riskli” ve “Cok lyi” ile “Iyi” arasinda biiyiik seviyede olmayan
karisiklik yasadigi goriilmektedir. LightGBM’ye ait karisiklik matrisi Sekil 3.10’da

verilmektedir.
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Sekil 3.10 LightGBM modeline ait karisiklik matrisi

3.5 Kredi Skor Tespiti Onyiiz Calismalar:

Sekil 3.11’de bir miisteriye Kredi Tahsis Modili'niin 6nylz tasarimi
gosterilmektedir. Toplam 14 alana veri girisi yapilarak misterinin kredibilitesi
tespit edilir. Bu alanlardan iicii sayisal degerlerdir. Bunlar; Maas, Yas ve
Ikametgah Yilr'dir. Digerleri ise kategorik degerler olarak girilmektedir. Tiim
veriler girildikten sonra “Skoru Getir” butonuna basarak uygulamanin arka
tarafindaki Makine 6grenmesi modeli ¢alisir ve sonug¢ dondiiriiliir. Sorgu sonucu

ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 3.5’te gosterilmektedir.
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Cizelge 3.5 Skor sonuglari

Kredi Skoru | Kredi Durumu Kredi Aciklamasi
A Miikemmel En iyi kredi kart1 segmentine sahip bir
kart verilebilir, ev ve arag kredisi
kullandirlir.
B lyi Cogu kredi kart1 ve kredi verilebilir,
ancak en iyi firsatlar verilmeyebilir.
C Orta Kredi oranlarinda bir ayricalik

yapilmaz, belirlenecek tahsis limiti
yuksek olmaz.

D Zayf Kredi orani ¢ok ytiksek tutulur ve cok
diistik limitli kredi kart1 verilebilir.
E Cok Zay1f Cogu kredi ve kredi kart1 bagvurusu
reddedilir.

Kredi Skor Tahmini
Maag 25000

Medeni Durum : Evli hd

Cinsiyet

Erkek v
Sektdr: Kamu Kurumu v
Egitim Durumu Fakiilte/Lisans v
Mesledi : Bankaci v
Yas: 40

Askerlikk Durumu Yapildi v
Talebinin Altinda Teklif Var mi? Hayir v
Son 1 Y1l Icinde Ret Edilmis Tahsis Var mi? : Hayir hd
Kanuni Takibi Sorunu Var mi? : Hayir v
Icra Takibine Digmiig mi? Hayir v
Ikametgah ' 10

Oturdugu Ev Durumu Kending Ait v

Skoru Gedir

Misgterinin Kredi Skoru:A
Misterinin Kredi Durumu:Cok iyi
Skor Agiklamasi:En iyi kredi karti segmentine sahip bir kart verilebilir, ev ve arag kredisi kullandinilr,

Sekil 3.11 Kredi skor ¢alismasinin dnytizi

3.6 Sonuclar ve Tartisma

Bu calisma, finansal kuruluslarin kredi riskini degerlendirme ve kredi tahsis
stireclerini optimize etme yolunda makine 6grenimi tekniklerinin potansiyelini
ele almaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla, makine 6grenimi

modelleri, biiyiik ve karmasik veri kiimelerindeki dogrusal olmayan iliskileri
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ortaya ¢ikararak daha dogru ve ayristirici tahminler saglayabilir. Bu calismada da
vurgulandigr gibi, miisterilerin demografik ve ge¢mis finansal veri
kaynaklarindan yararlanma yetenegi, makine 6grenimi tabanli kredi puanlama
modellerini 6zellikle degerli kilmaktadir. Calisma, 16151 satirlik gercek sentetik
veri Uuzerinde yapilan wuygulamali analizlerle farkli makine 6grenmesi
modellerine ait ¢iktilar gozlemlenmistir. Ayrica SMOTE teknigi ile artirilan veri
seti, bu tiir algoritmalarin gercek diinya uygulamalari i¢in 6lgeklenebilirligini ve

potansiyelini gostermektedir.

Calisma sonucunda, test edilen on farkli makine 6grenimi algoritmasi arasinda
LightGBM algoritmasinin en yiiksek basari oranini elde ettigi goriilmiistiir. Bu
bulgu, LightGBM'in kategorik verileri etkili bir sekilde isleyebilme ve asiri
ogrenmeyi oOnleme yetenekleri sayesinde, kredi riski degerlendirmesi gibi
karmasik bir gorev icin uygun bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Sonug olarak,
bu ¢alisma, finansal kuruluslarin kredi tahsis siireclerini iyilestirmek, riskleri en
aza indirmek ve daha bilincli kararlar almak icin makine 6g8renimi tekniklerinden

nasil yararlanabilecekleri konusunda 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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4. SOSYAL MEDYA ANALIZI

Son yillarda finans sektori, kisisel kredi skorlamasi icin sosyal medya
verilerinden yararlanmaya artan bir ilgi gostermistir. Geleneksel finansal verilere
kiyasla, sosyal medya verileri bu amag¢ icin hem firsatlar hem de zorluklar
sunmaktadir (Guangming Guo 2016). Sosyal medya verilerini kullanmanin temel
avantajlarindan biri, bir bor¢lunun profilini daha kapsamli bir sekilde

degerlendirme potansiyeli sunmasidir (Firmansyah ve Ramdani 2018) .

Geleneksel kredi degerlendirmesi genellikle miisterilerilere ait ge¢cmis veya
glincel finansal dlciitlere dayanir, ancak bu veriler 6zellikle sinirl kredi ge¢misine
sahip bireyler icin eksik veya giivenilmez olabilir. Bu gibi durumlarda, sosyal
medya verileri bir miisterinin meslegi, davranisi ve sosyal baglantilar1 hakkinda
degerli bilgiler sunabilir. Bu da finansal bilgileri tamamlayabilir ve genel kredi

karar verme siirecini iyilestirebilir (Oskarsdéttir vd., 2019).

Ancak, kredi analizi i¢in sosyal medya verilerinin etkili kullanimi ayn1 zamanda
zorluklar da sunmaktadir. Sosyal medya verilerinin heterojen ve
yapilandirilmamis dogasi, anlamli i¢goriiler elde etmek icin gelismis veri isleme
ve analitik yetenekleri gerektirir. Ayrica kredi kararlari icin kisisel sosyal medya
bilgilerinin kullanilmasi konusunda dikkatle ele alinmasi gereken etik ve gizlilik
endiseleri bulunmaktadir. Bu zorluklara ragmen, sosyal medya verilerini kredi
skorlama modellerine dahil etmenin potansiyel faydalari, bu alani bankacilik ve

finansal hizmetler sektoriinde artan ilgi ve arastirma alani haline getirmektedir.

Calismanin bu kisminda, finansal verilerden bir miisterinin kredi skoru
olustuktan sonra meslek bilgilerini referans alarak yapilan sosyal medya analizi
ile kredi karari daha kararli hale getirilmektedir. Miisterinin teyit ettigi meslek
ve calistigl kurum bir otomasyon araci olan Selenium ile alinarak daha sonra
uretken yapay zeka ile meslegi ve calistig1 is yeri durumuna goére bir analiz
cikarilir. Bu analiz ¢iktis1 kredi verilmesine kara verecek sisteme destek

niteligindedir.
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4.1 Mimari Topolojisi

Bu arastirmada banka miisterilerinin teyit ettigi meslek bilgisi tizerinden bir
calisma yiritilmektedir. Sosyal medya hesab1 LinkedIn {izerinden Kkisinin
bilgileri Selenium otomasyon uygulamasi ile sorgulanir. LinkedIn’den alinan
meslek ve is yeri bilgileri metin miihendisligi (prompt engineering) yapilarak
Gemini isimli tUiretken yapay zeka kisminda sonug tiretmesi beklenir. Son olarak
Python flask ile bir arayiiz lizerinden gorsellestirme yapilir. Tiim bu adimlara ait

mimari topolojiye Sekil 4.1’de yer verilmektedir.

Linkedin
Entegrasyonu

. Uretken .

Yapay
Zeka

Gorsellestirme

wnjua|eg

INES)

EEES
'|UgH 'yseld

Sekil 4.1 Sosyal medya analiz modiiliiniin mimari topolojisi

4.2 Veri Kaynagi

Arastirmanin bu asamasinda veri kaynagi olarak LinkedIn kullanilmaktadir.
LinkedIn 6zellikle beyaz yaka ¢alisanlarin profillerinin daha dogru kabul edildigi,
mesleklerinin ve is yerlerine ait detayl bilgilere ulasilabilen bir sosyal medya
platformudur. Bir banka miisterisinin bildirdigi meslek ve is yeri bilgisinin
teyitinin yapilacagl en dogru sosyal medya platformu LinkedIn’dir. LinkedIn
lizerinden verileri almak icin Selenium Web Driver kullanilmaktadir. Selenium
WebDriver, acik kaynakl bir aractir ve programatik olarak web tarayicilarini
kontrol etmesini saglar, web tabanli gorevlerin otomatiklestirilmesini miimkiin
kilar (Team 2019). Uygulama, esnek ve genisletilebilir bir cerceve sunar, bu

cercevede yazilmis testlerin web sayfalar1 ile etkilesime ge¢mesini, form
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doldurulmasini, buton tiklatilmasini ve web sayfalarinin igerigini dogrulamanini
miimkiin kilar. Bunun yaninda Selenium, kullanici etkilesimleri simule etmenin

kabiliyetine sahiptir.

4.3 Uretken Yapay Zeka

LinkedIn tlizerinden Selenium otomasyonu ile alinan miisteriye ait meslek ve
calisma yeri bilgiler Sekil 4.2’de goriilen verilerle birlikte Gemini iiretken yapay
zeka modeli ile yorumlamasi istenmektedir. Gemini, Google DeepMind tarafindan
gelistirilen bir acik kaynakli dil modelidir. Transformer mimarisine dayanarak,
genis bir veri kiimesi lizerinde egitilir ve metin liretme, ¢eviri, 6zetleme ve kod
olusturma gibi ¢esitli NLP gorevlerinde Ustiin performans gosterir. Gemini'nin
acik kaynakli dogasi, arastirmacilarin ve gelistiricilerin modelin yapisini
inceleyerek, oOzellestirerek ve yeni uygulamalar gelistirerek modelin

potansiyelini daha da genisletmelerini saglar (Deepmind 2024).

Sekil 4.2 Mesleklerin risk grubuna goére oranlari

Sekil 4.2’de mesleklerin risk grubuna gore oranlari verisi kredi skoru hesaplama
asamasinda kullanilan veri setinin i¢inde yer alan mesleklerin verileridir. Bu
veriler json formatina getirilerek Gemini modele girdi olarak verilmektedir. Girdi
asamasinda Cizelge 4.1’de prompt verilerek sonuc¢ beklenmektedir. Prompt,

Gemini gibi dil modeline verilen spesifik metinleri ifade etmektedir.
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Cizelge 4.1 Uretken yapay zeka modeline verilen metin

Prompt
Bilgiler:' + person_tr + title_tr + location_tr + 'Elimde bir veri seti var. Bu
veriyi Json olarak sana veriyorum. Bu verilerde meslege gore risk orani
bulunuyor. Bu verileri ve bir 6nceki adimdaki kisinin ¢alistig1 yer ve meslegini
kullanarak kredi alabilme durumunu yorumlayabilir misin? Json Veri
Seti:{"Meslek":"Akademisyen/Ogretim Gorevlisi","Az Riskli":"30.14%","Cok

fyi":"34.04%","Cok Riskli":"1.06%","[yi":"33.33%", c...oo.eeesrrrrees

4.4 Uygulama

Sosyal Medya Analizi

Linkedin Adresi Sonug Getir

Mesleklerin Grafik Gorintisil

unds, I ... NN d: Usmen Mubendis olarak salishgs ve mesleginin "Mehendis™ oldugu anlagiliyor. JSON verilerine gore "Mehendis”
u gekildedar:

‘im kredi alabilme durumu "ok Tyi” ile “Iyi” arasmda bir kategoride degerlendirilebilir. Aynca S gibi savgm bir kurulusta cabismas: da
s yénde etkilevebilecek bir fakrirdtir

Sonug olarak, NN 0 meveur meslegi ve gabytids kurulug didkare alndygmda, leredi alabilme durumu yikseker

Sekil 4.3 Sosyal medya analiz uygulamasinin ¢iktisi

Sosyal medya analizine ait tiim gelistirme igerikleri github iizerinde
paylasilmaktadir (Karadag, Github.com 2024). Uygulama Selenium otomasyonu
ve uretken yapay zeka promptu icermektedir. Bir banka miisterisinin kredi skoru
tespiti yapildiktan sonra LinkedIn hesabi lizerindeki meslek ve isyeri bilgileri
Selenium uygulamasi ile alinarak, tiretken yapay zekaya girilmektedir. Sonuc¢
olarak banka miisterisinin kredi verilip verilmeme durumu ve teyit ettigi meslek
bilgisi icin ek bir adim ortaya koyulmaktadir. Uygulama bir 6nyiiz iizerinden Sekil
4.3’te goriildiigi tizere sonug ¢ikarmaktadir. Sonug, miisterinin meslek bilgisine
ve calistig1 yere gore bir yorumda bulunmaktadir. Ayrica bu yorumu

olustururken json formatinda prompta ek olarak verilen meslek - risk grubu
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arasindaki iliskiyi de hesaba katmaktadir. Bu sonu¢ banka personelinin

yorumuna gore kredinin verilip verilmemesine katki saglamaktadir.

4.5 Sosyal Medya Analiz Sonuclar1 ve Kazanimlar

Glinlimiizde sosyal medya analizi konusu 6nem arz etse de veri toplama ve karar
alma siireglerinde hala istenilen seviyede gorilmemektedir. Bir kurumsal
firmanin sosyal medya verisi veya o firma i¢in yapilan yorumlar daha saghkl
alinabilirken, sahislarda bu durum olduk¢a zordur. Birbirine benzer isim ve
soyisim kombinasyonu ile ayni kisilere ulasilabilinmektedir. Bu durum sahilarin
sosyal medya verilerini dogru bir sekilde almayr zorlastirmaktadir. Bu
arastirmada sosyal medya verilerinin alinmasi LinkedIn tzerinden
gerceklestirilmektedir. LinkedIn bir is ve kariyer platformu oldugu icin Kkisi

profilleri diger sosyal medya araclarina gore daha dogru sonu¢ vermektedir.

Calisma sonucu direk karar veren bir sistem yerine yardimci bir sistem olarak
tasarlanmaktadir. Bir 6nceki adimda kredi skoru tespit edildikten sonra biiyiik
oranda miisteriye kredi verilip verilmeyeceginin karari belli olmaktadir. Ancak
miisterinin beyan ettigi meslegi, calistig1 yer ve kendi veri setimizde bulunan
verilerle liretken yapay zeka aracilig ile destek bir sistem olusturulmaktadir. Bu
sistem buglin icin otomatik karar alma siirecine dahil edilmezken, ilerleyen
calismalarda olmasi muhtemeldir. Calismada ayrica iiretken yapay zekaya yer
verilerek finans alaninda bir uygulama yodntemi de ortaya koyulmaktadir.
Calisma sonuglarinin dogru ve fayda saglayan bir destek unsuru oldugunu kabiil
edildiginde bu yontemden yola ¢ikilarak finans alaninda farkli arastirmalarin da

olmasi beklenmektedir.
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5. BLOKZINCIR TABANLI FINANSAL VERi PAYLASIMI

Glinlimiizde bankaciliin en temel konularindan biri kredilerin tahsilatidir.
Kredilerin gecikmeye diismeden tahsil olmasini saglamanin ilk sart1 ise, dogru
misteriye dogru kredinin kullandirilmasidir. Kredi degerlendirme asamasinda,
tahsis mercilerine 151k tutacak en kritik veriler istihbarat sorgulamalari ile elde
edilmektedir. Istihbarat verileri genellikle merkezi kurumlardan elde
edilmektedir. Merkezi kredi kayit kurumlari ihtiya¢ duyulan tiim verileri
saglayamazlar ve gerceklesen islemden belli bir siire sonra bu verileri bankalar
ile paylasirlar. Ayrica bu verilerin merkezi tek bir kurulusta bulunmasi

maniptlasyona agiktir.

Miisteriler ihtiya¢ duyduklar: kredi ihtiyag¢larin1 bankalar vasitasiyla karsilarlar.
Bankalar, kredi onay islemleri gerceklesecegi zaman miuisterilere ait istihbarat
bilgilerine ihtiya¢ duyarlar. Bu veriler Merkezi Kredi Kayit Bilirosu veya Risk
Merkezi tarafindan bankalardan toplanilir, konsolide edilir ve bankalar ile
tekrardan paylasilir. Bunun haricinde elde edilen verilerden, bankacilik
islemlerinde kullanilmak tizere her miisteriye 6zgii bir Findeks (kredi) skoru
tretilir. Bu skor Tiirkiye’de tek bir kurulus tarafindan iretilirken Amerika
Birlesik Devletleri'nde FICO, Vantage, CE, Educational credit score gibi farkl

tiirde ve farkli kuruluslarca tiretilen skorlar vardir.

Blokzincir, merkezi olmayan bir agda bircok cihaz veya “diigim” tarafindan
paylasilan dagitilmis bir defter oldugundan, paylasilan bir kayit tutma tirudiir.
Bu diigiimlerin her biri, tim kayit blokzincirinin bir kopyasini tutar (Lemieux
2016). Ademi merkeziyetcilik, seffaflik, saglamlik, denetlenebilirlik ve glivenlik
gibi ayirt edici 6zellikleri nedeniyle, blokzincirinin bir¢ok geleneksel is yapis
seklini etkiledigi gorilmektedir (Hoonsopon 2019). Blokzincir teknolojisinin
bilinilirligi Bitcoin ile bagslamaktadir. Bitcoin’in teknik dokiimani, Satoshi
Nakamoto adli bir kisi veya grup tarafindan 2008 yilinda yazilan “Bitcoin: A Peer-
to-Peer Electronic Cash System” baslikli makaledir (Nakamoto 2008). Makale, bir
finansal araci kullanmadan blokzincir teknolojisi kullanilarak dijital varliklarin

transferini ©6ne siirmektedir. Elektronik para transferlerinin en ciddi
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sorunlarindan biri olan ¢ifte harcama sorununu bu transferleri gerceklestirirken
nasil ¢6zdiigli de yazida detayli olarak anlatiliyor. Bu transfer sisteminin altyapisi,
dagitilmis bir defter yapisi saglayan blokzincir teknolojisi tizerine kuruludur. Her
ag katihmasy, blokzincirinde bir digim olarak kabul edilir ve dugiimler
tarafindan yapilan islemler, bloklar halinde birbirine baglanir. Satoshi Nakamoto,
Bitcoin teknik incelemesini 2008’de ilk kez yayinladigindan beri, li¢ nesil
blokzinciri kabul edildi. Blokzincir 1.0 kripto para islemleri i¢in, Blokzincir 2.0
finansal uygulamalar icin ve Blokzincir 3.0 finans disindaki hiikiimet, saglk ve

bilim gibi alanlardaki uygulamalar i¢in kullaniliyor (Perera vd., 2020).

Blokzincir benzeri bir sistem ilk olarak kriptograf David Chaum tarafindan 1982
tarihli “Karsilikli Siipheli Gruplar Tarafindan Kurulan, Korunan ve Giivenilen
Bilgisayar Sistemleri” tezinde oOnerildi (Sherman vd., 2019). Blokzincir,
Bitcoin’den 6nce onerilmis olsa da merkezi olmayan blokzincir kavrami ilk olarak
Bitcoin ile kavramsallastirildi. 2013 yi1linda Ethereum’un piyasaya stirilmesiyle
Vitalik Buterin, yalnizca bir kripto para birimi degil, ayn1 zamanda gelistiricilerin
kendi akilli sozlesmelerini programlayabilecekleri acik kaynakli, merkezi
olmayan bir blokzincir aginin altyapisini da 6nerdi. Ethereum blokzincir ag1 artik

programlanabilir ve uygulanabilen bir akilli s6zlesme yapisina sahiptir.

Bu ¢alismada; finans kuruluslarinin kredi tahsisi yaptig1 misteriye ait limit, risk
ve teminat bilgileri detayl olarak blokzinciri altyapisi yoluyla es zamanl olarak
paydas olan tiim kuruluslarla paylasilir. istihbarat birimleri bu bilgilere ulasmak
istediginde ise hizli bir sekilde kimlik numarasi tlizerinden sorgulayarak finans
verilerine ulasir. Blokzincir altyapisi ilizerine tasarlanmis bir calisma olmasi

sebebiyle glivenilir, sifrelenmis bir veriye cok hizli bir sekilde ulasilmis olur.

Finans kuruluslar arasinda istihbarat verilerinin paylasilmasi i¢in kurulacak
altyapida, her bir digimi bir finans kurulusu bir digim olarak
diistiniilmektedir. Bir finans kurulusu tarafindan yapilacak finans veri girisi, aga
bagh tiim diger kuruluslarda es zamanh olarak goriilebilmektedir. Daha sonra aga

dahil edilecek yeni bir finans kurulusu olursa, o kurulus da geriye doniik tim
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bloklar1 kendi tarafina cekebilmektedir. Ilerleyen zamanda agdan bir finans

kurulusu ayrilsa bile mevcut isleyiste bir sorun olmayacaktir.

5.1 Mimari Topolojisi

Sistemin mimari topolojisi Sekil 5.1’de goriildiigii tiizere farkhh finans
kuruluslarinin bir web arayiizii Uzerinden blokzincir agina baglanmasini
gostermektedir. Sistem, ethereum ag1 lizerinde kurgulanmaktadir. Hem test
agiin hem canli ortaminin kolay uyarlanabilir, dokiimantasyonunun detayh ve
anlasilir, daha oOnce deneyimlenmis bir¢ok projenin olmasi1 ethereum
platformunun seciminde en oOnemli etkenlerdendir. Uygulama arayiizi
merkesiyetsiz yapilara ulasmasi igin web3 altyapisin1 kullanmaktadir.
Ethereum’un kurucu ortaklarindan Gavin Wood, Web 3.0’dan ilk olarak kripto
para biriminin 2014’teki piyasaya siiriilmesinden Kkisa bir siire sonra
bahsetmektedir. Web3 Ethereum’un dijital clizdan1 Metamask tlizerinden aga
yazabilmektedir. Ethereum agindan okuma isleminde ise veriler HTML tizerinde

sunulur.

I—‘ A )
HTML Doc Js Assets Q

" Ethereum
’ Ethereum Ciizdan Blokzinci
=em =N OKZINCIr
web3 Provider (Metamask) » Adi
| public/private key | g

Sekil 5.1 Blokzincir tabanl finansal veri girisi ve sorgulama topolojisi

Yazilan bir akilli s6zlesmenin Ethereum aginda yayginlastirilmasi sekil 5.2’de
gosterilmektedir. Ethereum’un programlama dili Solidity’de yazilan kod
oncelikle derlenir ve sonrasinda hem ABI hem de bytecode olusur. ABI, json
formatinda olup Solidity dilindeki atama yapilan nesneleri gosterir. Ethereum,

agin temel bileseni olarak EVM kullandigindan, yiiksek seviyeli dillerde yazilmis
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akill s6zlesme kodunun c¢alistirilabilmesi icin EVM bayt kodunda derlenmesi
gerekir. EMV Baytcodu, EVM tizerinde ¢alistirilabilir bir koddur ve akilli s6zlesme
ABI, EVM bayt kodu ile etkilesim i¢in bir araytizdiir.

Ak”h Uygulama Ikili ArayGza O

Sézlesme Solidity (ABI)

Kaynak ) Derleyici Ethereum
Kodu Bytecode |— Blokzincir
Agl
N

Sekil 5.2 Blokzincir aginda akilli s6zlesmenin yayginlastirilmasi

5.2 Blokzincir Teknolojisi

5.2.1 Blokzincir kalite ozellikleri

Yapilan ¢alismada hangi blokzincir platformunun secilecegine dair 6zellikler ve
aciklamalari Cizelge 5.1’de gosterilmektedir. Cizelgede hem tiriin 6zellikleri hem
de tercih edilmesini saglayan ozellikleri agisindan bir arastirma listesi
olusturuldu. Ornegin, izin tiirii, degerlendirilen blokzincir platformunun iiriin
ozelligi iken yayginlastirma siklig1 ve dokiimantasyonunun yeterli olup olmamasi
platfomu tercih edilmesini saglayan ozellikler olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
ozellikler degerlendirmeye tabi tutulan dokuz blokzincir platformu igin

incelenmektedir.

Cizelge 5.1 Blokzincir platformlarinin kalite 6zellikleri

Ozellik Aciklama
Kripto Birimi Kurulus ayni zamanda bir kripto para birimine de
(Cryptocurrency) sahip mi? Ethereum, Ether ve Ripple ise ayni
isimde Kripto para birimine sahiptir.
Akilli Kontrat (Smart Belirli sartlar saglandiginda gergeklestirilen ve
Contract) anonim taraflar arasinda giivenilirligi saglayan
akilli kontrat altyapisina sahip mi?
izin (Permission) Kullanici rollerini ve izinlerini tanimlama ilkesi
(permissioned, permissionless, ikisi de)
Mutabakat (Consensus) Madencilere atanacak uzlasma metodu (POW,
POS, POI, BFT)
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Kullanilan Programlama

Akilli kontrat tanimlarken kullanilan

Dili programlama dili
Maliyet Blokzincir platformunda akilli kontrati
calistirirken istenilen tcret
Olgeklenebilirlik Performansi arttirmak icin kaynak ekleme
kolaylig1
Performans Saniyedeki islem sayisi, gecerli bir islemi

yuritmek icin ortalama siire

Bekleme Siiresi

Akilli kontratlarin yiiriitiilmesi icin beklemek
gerekli mi?

Sanallastirma Platform tarafindan kullanilan izolasyon
sisteminin turu
Tokenizasyon Token bazli atama ilkesi
Yonetim Platformu yOneten ve yliriiten organizasyon
Topluluk Aktivitesi Platformu gelistiren topluluk aktivitesinin
biiytikligi ve siklig
Destek Kurulum ve platformun kullanimi konusunda

destek veriliyor mu?

Lansman Tarihi

Platformun ilk kararli versiyonunun yayinlanma
tarihi

Sermaye

Platformun yonettigi dijitallestirilmis varliklarin
degeri (para birimleri, kripto para birimleri,
degerli metaller, emtialar, malzemeler olarak
ifade edilir)

Yayginlastirma Sikligi

Yeni stiriimlerin yayginlastirma siklig

Kullanic1 dokiimaninin varligi ve teknik kapasitesi
Is odag1 hangi uygulama alaninda

Dokiimantasyon
Is/Sektor Odag:

Finans alaninda kullanilabilecek blokzincir platformlarina ait o6zelliklerin
degerlendirme karsilastirmasi Cizelge 5.2, 5.3 ve 5.4’te verilmektedir. Ethereum,
Corda, Hyperledger Fabric, Nem, Stellar, Ripple, Cardano, Eros ve Tron blokzincir

platformlarina ait 6zellikler siralanmaktadir.

Cizelge 5.2 Ethereum, Corda ve Hyperledger Fabric degerlendirme sonuclari

Ozellik Ethereum Corda Hyperledger
Fabric
Kripto Birimi Ether Yok Yok
(Cryptocurrency)
Akilli Kontrat (Smart Evet Evet Evet
Contract)

Izin (Permission) Permissionless | Permissioned | Permissioned

Mutabakat (Consensus) Proof of Work valid and BFT
unique
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Kullanilan Programlama

Solidity, LLL, Kotlin Go, Node,js,
Dili Serpent Java
Maliyet Evet Hayir Hayir
Olgeklenebilirlik Hayir Evet Evet
Performans (TPS) 14-27 *617 3.5
Bekleme Stiresi Evet Hayir Hayir
Sanallastirma VM Docker Docker
Tokenizasyon Evet Evet Hayir
Yonetim Ethereum R3 Company Linux
Foundation
Topluluk Aktivitesi Evet Evet Evet
Destek Evet Evet Evet
Lansman Tarihi Temmuz 2015 Ekim 2017 Mart 2017
Sermaye Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Yayginlastirma Sikligi Yiksek Yiksek Yiksek
Dokiimantasyon Detayh Detayh Detayh
Is/Sektor Odag: Farkl Finans Farkli
*Corda Enterprise 4 (Issue +Repeated Pay)

Cizelge 5.3 Nem, Stellar ve Ripple degerlendirme sonuglari

Ozellik Nem Stellar Ripple
Kripto Birimi Xem Stellar XRP
(Cryptocurrency)
Akill Kontrat (Smart Evet Evet Evet
Contract)
izin (Permission) Permissionless & | Permissionless | Permissionless
Permissioned &
Permissioned
Uzlasma (Consensus) Proof of SCP RPCA
Importance
Kullanilan Java JavaScript, JavaScript, Java,
Programlama Dili Java, Go Python
Maliyet Evet Evet Evet
Olgeklenebilirlik Evet Evet Evet
Performans (TPS) 100 1 1500
Bekleme Siiresi Hayir Hayir Evet
Sanallastirma Docker Docker Docker
Tokenizasyon Evet Evet Evet
Yonetim Nem Stellar XRPL
Foundation
Topluluk Aktivitesi Diisiik Hayir Evet
Destek Hayir Hayir Evet
Lansman Tarihi Mart 2015 Temmuz 2014 | Haziran 2012
Sermaye Diisiik Diisiik Yiiksek
Yayginlastirma Siklig1 Yiiksek Yiiksek Yiiksek
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Dokilimantasyon

Detayl

Detayl

Detayl

Is/Sektoér Odag

Farkl

Finans

Farkl

Cizelge 5.4 Cardano, Eos ve Tron degerlendirme sonuglari

Ozellik Cardano Eos Tron
Kripto Birimi Ada Eos Tron
(Cryptocurrency)
Akilli Kontrat (Smart Evet Evet Evet
Contract)
Izin (Permission) Permissionles | Permissioned | Perrmissionles
s s
Uzlasma (Consensus) Proof of Stake Delegated Delegated
Proof of Stake | Proof of Stake
Kullanilan Programlama Marlowe, C++ Solidity
Dili Plutus
Maliyet Evet Hayir Evet
Olgeklenebilirlik Evet Evet Evet
Performans (TPS) 15-20 4000 2000
Bekleme Stiresi Evet Hayir Evet
Sanallastirma Docker Docker VM
Tokenizasyon Evet Evet Evet
Yonetim Cardano Black.one Tron Network
Foundation
Topluluk Aktivitesi Evet Evet Evet
Destek Evet Evet Evet
Lansman Tarihi Eylil 2017 Haziran 2018 Mayis 2018
Sermaye Yiksek Orta Orta
Yayginlastirma Sikligi Yiksek Diisiik Diisiik
Doklimantasyon Detayli Detayli Detayli
Is/Sektér Odag: Finans Farklh Farkl

Farkli blokzincir altyapilar incelendi ve ¢alismada kullanilacak Ethereum

altyapisi su kriterlere gore secildi.

e Ethereum diger altyapilara gore daha kapsamli bir dokiimana sahiptir.

Ayrica bir problem ile karsilasilmasi durumunda dokiimantasyon harici

baska kaynaklardan da bilgi edinilebilmektedir.

e Ethereum’un diger altyapilara gore daha yaygin kullanimi bulunmasi.

o Akilli s6zlesmelerin programlanmasi amaciyla basit ve kullanigh Solidity

diline sahip olmasi.

e Arkasinda giicli bir ekosisteminin bulunmasi.

¢ Finans alaninda gelistirilmis ¢calismalarin varolmasi.
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5.2.2 Blokzincir tiirleri

Blokzincir uygulamasi olusturmanin ilk adimi dogru altyapiy1 se¢mektir. Dért ana
tip blokzincir ag1 mevcuttur (Wegrzyn ve Wang. 2021). Bankalar arasinda Ozel
blokzincir ag1 veya Konsorsiyum blokzincir ag1 kullanilmasi uygun
gorulmektedir. Sekil 5.3 blokzincir tiirlerini ve bunlarin birbirleriyle iliskilerini

gostermektedir.

5.2.2.1 Halka acik BloKkzincir ag1

Bitcoin bu tiir merkezi olmayan agin en bilinen 6rnegidir. Halka a¢ik blok zinciri,
paydaslar arasi calisan, herkesin aga katilmasina, ledger (muhasebe defterine)
erismesine ve islemleri dogrulamasina olanak taniyan merkezi olmayan bir agdir.
Bu tiir aglara merkezi olmayan ag denir, yani merkezi bir otorite yoktur. Tiim
katilmcilar (paydaslar) esit haklara sahiptir ve yeni veri bloklar1 olusturup
dogrulayarak aga katkida bulunabilirler. Tim islem verileri tiim katilimcilar
tarafindan goriilebilen genel bir muhasebe defterine kaydedildiginden, seffaflig:
ve acikligl ile karakterize edilir. Bu o6zellik, verilerin agdan fikir birligi olmadan
degistirilememesini saglayarak sistemin gilivenligini ve giivenilirligini artirir
(Nakamoto 2008). Dahasi, genel blok zincirleri, islemleri dogrulamak icin PoW
veya PoS gibi fikir birligi mekanizmalar1 kullanir ve bu da herhangi bir tek
varligin ag1 kontrol etmesini dnleyerek ek bir giivenlik katmani saglar (Buterin
2014). Halka Agik blok zincirlerinin merkezi olmayan yapisi, bunlari finansal
islemler, tedarik zinciri yonetimi ve dijital kimlik dogrulamasi gibi seffafligin,
giivenligin ve giivenin en 6nemli oldugu uygulamalar i¢cin 6zellikle uygun hale
getirir. Ancak bu avantajlar, 6lgeklenebilirlik zorluklari ve 6zellikle PoW tabanh
sistemlerde yiiksek enerji tiiketimi gibi dezavantajlar1 da beraberinde getiriyor

(Croman vd., 2016).

5.2.2.2 Ozel Blokzincir ag1

Ozel blokzincir ag), diger adiyla izinli blokzincir, katthimin yalmizca belirli

katilimcilara izin verildigi bir tiir dagitik defter teknolojisidir. Bu tiir aglarda,
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halka acik blokzincir aglarinin aksine, yalnizca yetki verilmis katilimcilar islem
dogrulama ve blok olusturma islemlerini gerceklestirebilir. Ozel blokzincir aglari,
genellikle bir organizasyon veya konsorsiyum tarafindan yonetilir ve bu yonetim
modeli, agin gizliligi, 6l¢eklenebilirligi ve verimliligi tizerinde olumlu etkiler
saglar. Bu tir aglar, uzlasma mekanizmalarinin performans odakli optimize
edilmesine olanak tanir ve katihmcilarin ihtiyaglarina gore 6zel kurallar ve izinler
uygulamaya elveriglidir. Finans sektoriu gibi veri gizliligi ve diizenleyici
cercevelere uyum gerektiren alanlarda 6zel blokzincir aglari, verilerin gizliligini
korumak ve kamuya acik olmasimi engellemek acisindan avantajlidir. Ozel
blokzincir aglari, veri gizliligini ve ag tizerindeki kontrolii artirarak, kamuya agik
maruziyetin engellenmesi gereken kurumsal uygulamalar i¢in uygun bir secenek
sunar. Bununla birlikte, bu avantajlarin karsiliginda, seffafligin azalmasi ve agin
yonetiminden sorumlu merkezi otoriteye olan giivenin artmasi, blokzincir
teknolojisinin temelini olusturan bazi merkeziyetsizlik ilkelerinin zayiflamasina

neden olabilir (Zheng vd., 2017).

5.2.2.3 Hibrit Blokzincir agi

Hibrit blokzincir ag1 hem 6zel hem de halka acik blokzincir aglarinin 6zelliklerini
birlestiren bir yap1 sunar. Bu tiir aglar, katilimcilarin belirli kisimlara erisimini
kontrol eden 6zel blokzincir'in gizliligini ve glivenligini, halka a¢ik blokzincir'in
seffaflig1 ve dagitilik yapisiyla birlestirir. Hibrit blokzincir, 6zellikle karmasik is
stireclerinde ve veri gizliligi ile kamusal dogrulama gerektiren durumlarda ideal
bir ¢6ziim olarak éne cikar. Ornegin, bir sirketin hassas verilerini 6zel bir
blokzincir 'de tutarken, bu verilerin dogrulugunu halka agik bir blokzincir
araciligiyla umuma kanitlamasi mimkiindiir. Hibrit blokzincir aglari, farkl
kullanim senaryolar: i¢in esneklik saglayarak hem o6l¢eklenebilirlik hem de
giivenlik ihtiyac¢larini karsilamada etkili bir model sunmaktadir. Bununla birlikte,
hibrit yapilarin karmasikligi, agin yonetim ve bakim siireclerinde ek zorluklar
yaratabilir, bu da iyi tanimlanmis bir yonetisim modelinin gerekliligini ortaya
koyar (Xu vd., 2017). IBM'in tedarik zincirlerinde kullanilan “Food Trust” projesi

bu tiir aglara giizel bir 6rnektir.
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5.2.2.4 Konsorsiyum BloKkzincir ag1

Blokzincir teknolojisi alaninda konsorsiyum aglari, 6zel ve halka ac¢ik aglara
kiyasla farkli bir yap1 sunar. Tek bir diigiim tarafindan kontrol edilen 6zel blok
zincirlerin aksine, konsorsiyum blokzincirleri 6nceden secilmis bir grup kurulus
tarafindan yonetilir. Konsorsiyum blokzincir agi, yari-6zel bir blokzincir tiirti
olarak tanimlanir ve bu aglarda birden fazla kurulusun katilimi s6z konusudur.
Bu tiir aglarda, bir konsorsiyum tarafindan belirlenen bir grup onceden
yetkilendirilmis katilimci, blok olusturma ve islem dogrulama siireglerinden
sorumludur. Konsorsiyum blokzincir'leri, hem 6zel hem de halka agik
blokzincir'lerinin avantajlarini birlestirerek, giivenilirligin yiiksek oldugu, ancak
tamamen merkezi olmayan bir yap1 gerektirmeyen durumlar i¢in ideal bir ¢6ziim
sunar. Ornegin, bankacilik, sigortacilik, tedarik zinciri yonetimi gibi alanlarda,
birden fazla bagimsiz kurulusun veri paylasimina ihtiya¢ duydugu durumlarda
kullanilabilir. Bu aglar, veri giivenligi, islem hizlar ve 6l¢ceklenebilirlik acisindan
avantajlar sunarken, ayni zamanda birden fazla kurulusun isbirligini ve
mutabakatini gerektirir. Konsorsiyum blokzincir aglarinin, kurumsal isbirliginin
ve siireclerin etkin bir sekilde yonetilmesi i¢in giivenilir bir altyap1 sagladigini,
ancak katilimcilarin giivenlik ve gizlilik ihtiyaclarinin dikkatle ele alinmasi

gerektigini belirtmektedirler (Jacob Eberhardt 2017) .

Ozel

Tek bir otorite
tarafindan yonetiliyor

Halka Acik Hibrit

Konsorsiyum
Bir grup
tarafindan yonetiliyor

Sekil 5.3 Blokzincir tiirleri
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5.2.3 Akilli kontrat

ilk olarak 1994 yilinda Nick Szabo tarafindan ortaya atilan akilli sézlesmeler
kavrami, bir blokzincir aginda konuslandirilan, kendi kendini dogrulayan ve
kendi kendini ¢alistiran bilgisayar programlarini ifade eder. Esas olarak 6nceden
tanimlanmis kurallar dizisinden olusan bu programlar, merkezi olmayan bir
sekilde calisir ve blokzincir'in dogasinda olan degismezlik nedeniyle
degistirilmeye karsi dayaniklidir. Akilli s6zlesmeler, ag genelinde ¢ogaltma ve
esler arasi gozetim yoluyla, anlasmalarin gilivenli ve seffaf bir sekilde

yuritiilmesini saglar (Szabo 1997)

Merkezi olmayan defter teknolojilerine, 6zellikle blokzincir'e yapilan biiytik
miktardaki yatirnm ve ilgili elektronik defterlerdeki islemleri kaydetmek,
paylasmak ve senkronize etmek icin yeni bir ¢éziim olarak kabul edilmeye
yonelik hizli gelisimiyle, Ethereum akilli s6zlesmeleri tercih edilen altyapi haline
gelmektedir. Ethereum, finansal araglar da dahil olmak iizere bankacilik
sektoriinde genis bir uygulama yelpazesini hayata gecirmektedir (Laarabi ve
Maach. 2020). Ethereum akilli sézlesmelerinin bankacilik sektoriinde kullanimi
biytik ilgi ve ilgi gormistiir. Bankalar, Ethereum akilli sdzlesmelerini
operasyonlarina dahil etme potansiyelini giderek daha fazla arastirmaktadir.
Akilli s6zlesme, s6zlesme kosullarinin dogrudan kod satirlarina yazildig, kendi
kendini ylriiten bir s6zlesmedir. Bu sézlesmeler, aracilara veya tli¢linci kisilere
ihtiya¢c duymadan, dnceden belirlenen kosullar saglandiginda otomatik olarak
yurirlige girer. Ethereum Ag1 baglaminda, yiirtitiilecek kosullar1 ve eylemleri
iceren kod yazilarak akilli bir sozlesme olusturulabilir. Bu kod daha sonra
degismez ve seffaf bir halde Ethereum Agi'na dagitilir. Bir kez dagitildiginda,

Ethereum Ag lizerindeki akilli s6zlesmeyle birden fazla taraf etkilesime gecebilir.

5.2.4 Uzlasma

Ethereum, PoW konsensilis mekanizmas1 kullanarak islemleri dogrulamak ve
blok zincirini giivenli hale getirmek i¢in tasarlanmistir. Bu mekanizmada, agdaki

digiimler, yeni bloklar1 eklemek i¢cin karmasik matematiksel problemleri ¢ozmek
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icin rekabet eder. Bu problemleri ¢6zen diigiim, yeni blogu ekleme ve 6dul olarak
ETH kazanma hakkina sahip olur. PoW, merkezi olmayan bir ag icin giivenlik ve
dogrulugu saglamak icin etkili bir yontem olarak kabul edilir, ancak enerji
tiikketimi ve merkeziyetsizlie olan potansiyel tehditleri nedeniyle elestirilir

(Buterin 2014). Bu tehditlerin en basinda ise Sybil ataklar1 gelmektedir.

Sybil saldirilan tehdidini azaltmak igin cesitli blokzincir projeleri, merkezi
olmayan ve Sybil'e dayanikli konsensiis mekanizmalarini uygulamaya koydu. Bu
mekanizmalar, kimlik dogrulama icin dagitilmis bir mesruiyet kaynagi
olusturmak amaciyla oylama, kefil olma ve yorumlama gibi 6znel girdilere
dayanir. Bu yaklasim, "dogrulayiciy1 kim dogruluyor?” seklindeki kritik soruyu
kabul etmektedir.

Halka agik blokzincir aglari, acik dogalar1 nedeniyle dogas1 geregi Sybil
saldirilarina karst hassastir. Buna Kkarsilik, simirli erisime sahip kapal
ekosistemler olarak islev goren 6zel aglar, bu tiir saldirilara iliskin 6nemli 6l¢tide
daha diisiik risk sunar. Konsensiis, diigimler arasinda verilerin gegerliligine
iliskin toplu sozlesmeyi ifade eder. Bu fikir birligine, PoW veya PoS gibi
kriptografik fikir birligi algoritmalar1 araciligiyla ulasilir. PoW ve PoS, blokzincir
sistemlerindeki Sybil saldirilarina karsi dayanikliliklariyla taninan yerlesik fikir
birligi mekanizmalaridir (Hu vd., 2018). Bu ¢alisma, gtivenli bir 6zel Ethereum ag
ortaminda PoS'un potansiyelini arastiriyor. Bulgular, 6zel bir ag ve gii¢li bir PoS
fikir birligi mekanizmasindan yararlanilarak, Sybil saldir1 risklerini etkili bir

sekilde azaltan giivenli bir mimarinin elde edilebilecegini gostermektedir.

5.3 Uygulama

Blokzincir teknolojisinin uygulanmasi, finans sektoriinde kredi tahsis verilerinin
giivenli ve seffaf bir sekilde saklanmasi ve paylasilmasi i¢cin cazip bir imkan
sunmaktadir. Bu dagitilmis defter sistemi, bankalar, borg¢lular ve diger ilgili
taraflar da dahil olmak iizere kredi tahsis siirecinde yer alan tiim paydaslar
arasinda giiven ve seffafligi miimkiin kilmaktadir. Ayrica blokzincir teknolojisi,

kredi tahsis islemlerininin verimliligini 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Bankalar,
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kredi tahsis verileri icin bu teknolojiden yararlanarak borglu bilgilerinin
dogrulanmasini ve onaylanmasini kolaylastirir, bu da geleneksel stirecglerle

yapilan islemlere nazaran zaman ve maliyetlerin azalmasina sebep olmaktadir.

Miisteri kredi kullanmak istediginde ge¢mis ve glincel finansal bilgileri kullanilir.
Miisteri krediyi kullandiktan sonra limit, risk ve teminat detaylari ¢cok 6nemlidir.
Bankalar kendi miisterilerine ait bu verileri aylik olarak saklamaktadirlar. Ayni
misterinin farkli bir bankadan kredi kullanmak istemesi durumunda limit, risk
ve teminat bilgilerinin degerlendirilebilmesi i¢in bu verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Merkezi bir sistemin mevcut olmasi halinde, baska bir bankanin
erisim talebinde bulunmasi durumunda bu verilerin elde edilmesi i¢in kullanilir.
Bu tiir tiiketici veri islemleri i¢cin de blokzincir temelli modeller kullanilmaktadir.
Blokzincir teknolojisi iizerine uygulanan model aninda, seffaf ve degismez bir

yaklasim sunmaktadir.

Bu arastirmada oncelikle blokzincir tabanli model i¢in akilli s6zlesme gelistirildi.
Akilli s6zlesme Solidity'de gelistirildi ve Ethereum aginda c¢alisacak sekilde
diizenlendi. Bu akilli s6zlesme ile miisterinin risk limiti ve teminat bilgileri
blokzincir aga kaydedilmektedir. Kayitlara ulasilmasi gerektiginde kimlik
numarasi lizerinden sonug alinabilmektedir (Karadag, Github.com 2024). Solidity
dilinde yazilan akilli s6zlesme 6nce derlenir, ardindan Uygulama ABI ve Bayt
Kodu olusturulur. Bayt kodu Ethereum aginda kullanilir. ABI, akilli s6zlesmeyi
arayliz programindan ¢agirmak icin kullanilan JSON tabanl bir kod dizisidir. Sekil
5.2, akilli so6zlesmenin Ethereum aginda uygulanmasina yonelik siiregleri

gostermektedir.

Sekil 5.1'de gosterildigi gibi, Ethereum aginda konuslandirilan bir akill
sozlesmeye erisim, bir 6n u¢ uygulamasi, bir Ethereum clizdani ve bir saglayici
arasindaki etkilesimi gerektirir. Infura gibi saglayicilar bu etkilesimi
kolaylastirmaktadir. On ug gelistirme sirasinda akill sézlesme adresi ve ona
karsilik gelen ABI kodu ¢ok énemli unsurlardir. Bu bilesenlerden yararlanan 6n
u¢ uygulama, secilen saglayici araciligiyla kullanicinin Ethereum clizdaniyla

baglant1 kurar. Ozellikle, verilerin blokzincirine yazilmasi (érnegin finansal
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bilgilerin kaydedilmesi) bir gas ticretine tabi olurken, mevcut verilerin okunmasi
genellikle ticretsizdir. Ethereum blok zincirinde islem {icreti, 5.1'de oldugu gibi,
hesaplama birimi maliyeti (gas fiyati) ve kullanici tarafindan belirlenen

maksimum tahsis edilen hesaplama birimleri (gas limit) tarafindan belirlenir.

Islem Maliyeti = Gaz Fiyati * Gaz Limiti (5.1)

Arastirma sonucuna ait uygulamanin oOnyuzii Sekil 5.4'te gosterilmektedir.
Ethereum ag1 iizerinde tasarlanmis ve Metamask clizdan araciligl ile islem
yapilan sistem bir TCKN tiizerinden sorgu islemini gergeklestirir. Kredi tahsisi
gerceklesen miisteriye ait TCKN, banka, limit, iirlin, triin limiti, teminat adj,
teminat limiti ve risk bilgileri blokzincir agina kaydedilir. Kaydedilirken islemin
Ethereum cinsinden bir islem ticreti bulunur. Aga kaydedilen finansal bilgiler bir
baska node (banka) tarafindan miisteriye ait TCKN {izerinden sorgulanir.

Sorgulama sonucu bir islem ticreti gerektirmez.
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Sekil 5.4 Blokzincir tabanl finansal veri paylasim onyiizii

56



5.4 Sonuglar ve Tartisma

Blokzincir tabanli finansal veri paylasimi modelini temel alan bu ¢alisma, kredi
tahsis edilen banka miisterilerinin kredi tahsis verilerinin paylasimini ortaya
koymaktadir. Bankalar arasi veri paylasimi, Ethereum ag1 iizerinde Solidity
diliyle yazilmis bir akilli s6zlesme ile miimkiin olmaktadir. Hazirlanan akill
sozlesmenin Ethereum agmna konuslandirilmasindan ve ardindan bu ag
lizerinden verinin nasil yazip okunacagindan bahsedilmektedir. Ayrica 6zel
blokzincir ag1 tlzerinde yapisi ve PoS konsensiis yontemi sayesinde Sybil
saldirilarina karsi giivenli bir ortam saglamaktadir. Blokzincir tabanl finansal
veri paylasimi modeli, 6zel Ethereum ag1 ve PoS konsensiis mekanizmasi dikkate
alinarak tasarlandi. Bu sekilde blokzincir teknolojisi, bankacilikta geleneksel
finansal veri paylasimi eksikliklerine doniistiriici bir ¢6ziim sunmaktadir.
Paylasilan, degismez bir defter, tahsis siirecini kolaylastirir, veri givenligini

artirir ve gercek zamanli risk degerlendirmesine katki saglar.

Kiiresel verilerin katlanarak buiyiimesi, paydaslar arasinda giivenli depolama ve
verimli paylasimi gerektirmektedir. Blokzincir teknolojisi, giivenli ve seffaf veri
alisverisini kolaylastirarak bu alanda o6ncii olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu
ozelligin 6nlimiizdeki yillarda finans sektériinde daha fazla benimsenmesine yol
agmast muhtemeldir. Ancak diizenleme ve uyumluluk engelleri devam
etmektedir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek, finansal kurumlar i¢in ¢ok sayida
kullanim senaryosunun kilidini agacaktir. Béyle bir senaryo, bankacilikta yaygin
bir ara¢ olan Teminat mektuplarinin NFT'ler aracilig ile saklanmasina olanak
vermektedir. Teminat mektuplarini NFT'lerle tokenize eden teknoloji, dogasi
geregi kopyalanmay1 ve sahteciligi 6nleyerek bankalarin ilgili riskleri daha etkili
bir sekilde yonetmesine olanak taniyor. NFT'lerin finansal ekosisteme
entegrasyonu, gelismis glivenlik, verimlilik ve is birligini tesvik etme konusunda

umut vadetmektedir.
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6. SISTEMIN GENEL iSLEYiSi

Bu arastirma, kredi degerlendirme siireclerini iyilestirmek ve finansal istihbarat
paylasimini optimize etmek amaciyla {ic asamali bir model énermektedir. Ilk
asamada, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak banka miisterilerinin
sentetik finansal-demografik ve sosyal medya verileri temel alinarak kapsamli bir
kredi riski degerlendirmesi gerceklestirilir. Bu analiz, miisteriye 6zel kredi risk
profillerinin olusturulmasini, skorlamasini ve hizli ve etkili kredi tahsis
stireglerinin hayata gecirilmesini saglar. ikinci asamada, miisterinin beyan ettigi
meslek ve isyeri bilgilerini dogrulamak ve kredi kararlarini desteklemek
amaciyla sosyal medya analizi gerceklestirilir. Bu analiz, Selenium gibi
otomasyon araglar1 ve lretken yapay zeka teknolojileri kullanilarak
gerceklestirilir. Ugiincli asamada ise, onaylanan kredilere iliskin limit, risk ve
teminat gibi kritik istihbarat bilgileri, blokzinciri teknolojisi kullanilarak eg
zamanli ve giivenli bir sekilde paydas finans kuruluslariyla paylasilir. Bu merkezi
olmayan ve sifrelenmis yapi, istihbarat birimlerine kimlik numarasi lizerinden
hizli ve giivenilir veri erisimi imkani1 sunarken, finansal veri paylasiminda

seffaflig1 ve veri giivenligini artirir.
6.1 Mimari Topolojisi

Arastirma ui¢ asamadan olusmaktadir. Bu li¢ asamaya ait topoloji Sekil 6.1’de
gosterilmektedir. i1k asama olan kredi riski degerlendirmesi i¢in, 16151 satirhk
senetetik seti kullanilmistir. Bu veri seti, 6n isleme asamasinda eksik ve aykiri
degerlerin ele alinmasi ve normalizasyon islemleri ile optimize edilmistir. One
Hot Encoding yontemi ile yeni 6zellikler tiiretilmis ve SMOTE teknigi ile veri seti
28.095 satira genisletilmistir. Modelleme asamasinda, on farkli makine
O0grenmesi algoritmas1 karsilastirlmis ve en yliksek performansi gosteren
LightGBM algoritmasi secilerek .pkl uzantili bir model olusturulmustur. Bu
model, web tabanli bir araytiz lizerinden gorsellestirilmek tizere Python'da Flask

kiitiphanesi kullanilarak entegre edilmistir.
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ikinci asamada, finansal verilere dayal kredi skoru hesaplamasinin ardindan,
miusterinin beyan ettigi meslek ve isyeri bilgilerini dogrulamak ve kredi
kararlarini daha giivenilir hale getirmek icin sosyal medya analizi gerceklestirilir.
Miisteri tarafindan saglanan meslek ve isyeri bilgileri, Selenium kullanilarak
otomatik olarak toplanir ve daha sonra tiretken yapay zeka ile analiz edilerek,

kredi degerlendirme siirecine destekleyici bilgiler tretilir.

Son asamada, kredi tahsis siirecinin ardindan, finans kuruluslar1 tarafindan
misteriye saglanan limit, risk ve teminat gibi istihbarat bilgileri, blokzinciri
altyapisi araciligiyla es zamanli olarak paydas tiim kuruluslarla paylasilir. Her bir
finans kurulusunun bir diugim olarak temsil edildigi bu dagitik yapi, veri
giivenligini ve seffafligi en iist diizeye c¢ikarir. Istihbarat birimleri, kimlik
numaras!t sorgular1 araciligiyla bu verilere hizli ve giivenli bir sekilde
erisebilirken, sisteme yeni katilan finans kuruluslar1 da ge¢mise doniik tim
bloklara erisim saglayabilir. Bu merkezi olmayan yapi, agdan bir kurulusun
ayrilmasinin bile sistemin isleyisini etkilememesini saglayarak saglamlik ve

sureklilik sunar.
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Kredi Tahsis Moduli

Sekil 6.1 Sistemin genel topolojisi

6.2 IsAkisi

Kredi basvuru siireci miisterinin bankaya talepte bulunmasiyla baslamaktadir.
Misteri bir kredi karti veya kredi talebinde bulunur. Banka miisterinin

demografik, gecmis ve simdiki finansal verileri analiz edilerek kredi itibarim
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degerlendirir. Bu islem bir makine 6grenmesi tizerinden miisteri verileri girilerek
gerceklestirilir. Misteri uygun degil ise stire¢ sonlandirilir. Eger uygun ise bir
sonraki asama olan sosyal medya analizi gercgeklestirilir. Sosyal medya analizi
misterinin beyan ettigi meslek ve isyeri bilgisi tizerinden yapilir. Sosyal medya
analizi olumlu olan miisteri bir sonraki asamaya gecer. Olumsuz ise siire¢
sonlandirilir. Son olarak kredi tahsis onayinin ardindan miisterinin kredi limiti,
ilgili risk profili ve gerekli teminat bilgileri blokzincir tabanl aga ytiklenir. Diger
finans kurumlar1 daha sonra misterinin TCKN’sini kullanarak sistemi

sorgulayarak bu verilere erisebilir. Tiim bu is akisi Sekil 6.2’de gosterilmektedir.

/" Musterinin Bt Misteri Finansal
Musteri Krediye /" Sosyal Medya Krediyi Verilerinin

Uygun mu? ; > AnaliziUygun > Tahsisi Blockchain Agina

\ mu? Kaydi |

Hayir

Sekil 6.2 Sistemin genel is akisi

6.3 Uygulama

Arastirmanin li¢ fazina ait uygulama sonuclari su sekildedir;

Faz 1. Sekil 6.3, Kredi Tahsis Moduli'nin kullanici arayiizii tasarimini
sunmaktadir. Miisteri kredibilitesini degerlendirmek icin 14 veri alan
kullanilmaktadir. Bu alanlardan Maas, Yas ve Ikametgah Y1l nicel verileri temsil
ederken, geri kalanlar kategorik veriler olarak islenmektedir. Tiim verilerin
girilmesinin ardindan, "Skoru Getir" diigmesine basilmasiyla uygulama arka

planinda ¢alisan makine 6grenmesi modeli tetiklenir ve sonuc tiretilir.
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Sekil 6.3 Kredi skor tahmini

Faz II: Bu kisimda banka miisterilerinin kredi degerlendirme stireglerini
iyilestirmeyi amagclayan, Selenium tabanli web otomasyonu ve lretken yapay
zeka entegrasyonlu bir sistem sunulmaktadir. Sistem, ilk olarak miisterinin kredi
puani analizini takiben, Selenium araciligiyla LinkedIn profilinden meslek ve
isyeri bilgilerini elde etmektedir. Elde edilen bu veriler, daha sonra iiretken yapay
zeka modeline giris olarak sunulmaktadir. Model, miisteriye kredi verilip
verilmeyecegi konusunda 6n degerlendirme yapmakta ve teyit edilen meslek
bilgisi icin ek bir dogrulama adimi saglamaktadir. Sekil 6.4'te gosterilen kullanici
arayuzi Uzerinden sunulan sistem ciktisi, miisterinin meslek ve isyeri bilgilerine
dayali bir yorum icermektedir. Uretken yapay zeka modeli, bu yorumu
olustururken, JSON formatinda saglanan meslek-risk grubu iliskisini de dikkate
almaktadir. Sonug¢ olarak, sistemin sundugu bu degerlendirme ve yorumlar,
banka personelinin nihai kredi verme kararini destekleyici bir kaynak olarak

islev gormektedir.

Faz III: Arastirmanin bu kisminda gelistirilen uygulamanin kullanici arayuzi
Sekil 6.5'te sunulmaktadir. Ethereum blokzinciri platformu lizerinde tasarlanan
ve Metamask clizdan entegrasyonu ile islem gerceklestirme imkani sunan sistem,

TCKN bazhh sorgulama islevselligine sahiptir. Kredi tahsisi gercgeklesen
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misterilere ait TCKN, banka bilgileri, liriin bilgileri, teminat bilgileri ve risk tutari

blokzincire kaydedilmektedir.

Sosyal Medya Analizi
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Bu kayit islemi, Ethereum agina Odenmesi gereken bir islem {creti
gerektirmektedir. Blokzincire kaydedilen finansal verilere, farkli bir banka
tarafindan misteriye ait TCKN kullanilarak erisilebilir ve sorgulanabilir.

Sorgulama islemi herhangi bir ek islem ticreti gerektirmemektedir.
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Sekil 6.5 Blokzincir tabanli finansal veri paylasimi
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7. SONUC VE ONERILER

Bu béliimde arastirmanin sonuglarini sunmanin yani sira gelecekteki calismalara

katki saglayacak onerilere yer verilmektedir.

Arastirmanin ilk asamasinda banka miisterilerine ait kredi skor tahmini yapmak
icin sentetik veri seti Uzerinden calisma gerceklesmistir. Bu veri seti uzman
gorust ile hazirlanmis finansal ve demografik bilgiler iceren 16151 satir veriden
olusmaktadir. Arastirma kapsaminda on farkli makine 6grenmesi yontemleri
uygulanmistir. Tiim bu ¢alismalarin sonucunda LightGBM algoritmasinin %93.82
dogruluk ile en yiiksek basari oranimi elde ettigi goriulmistir. Bu bulgu,
LightGBM’nin kategorik verileri etkili bir sekilde isleyebilme ve asir1 6grenmeyi
onleme yetenekleri sayesinde, kredi riski degerlendirmesi gibi karmasik bir

gorev icin uygun bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Kredi tahsis stlireclerinde demografik ve finansal verilerin yaninda sosyal medya
verileri de 6nem arz etmektedir. Kurumsal ve Kobi firmalarin sosyal medya
analizleri daha kolay yapilabilirken bireysel miisterilerin sosyal medya analizleri
hala istenilen sonuglar1 ortaya koyamamaktadir. Bu arastirmada miisterinin
beyan ettigi meslek ve isyeri bilgisi bir sosyal medya platformu tiizerinden
alinarak tretken yapay zeka ile yorumlanmasi saglanmistir. Kredi tahsis
degerlendirmelerinde iiretken yapay zeka modellerinden faydalanabilecegi

ortaya koyulmustur.

Arastirmanin kapsaminda bir diger 6nemli konu ise hem geleneksel hem de
blokzincir tabanh finansal veri paylasim modellerinin incelenmesi olmustur.
Blokzincir tabanli modeller, teknoloji ve gilivenlik gibi 6zellikler acgisindan
tstlinken, regllasyonlar acgisindan geleneksel yontemler daha giicli
gorilmektedir. Calisma sonuglarina dayali bir karsilastirma tablosu Cizelge
7.1'de gorilebilir. Regiilasyon konular1 devam ederken, blokzincir tabanl
sistemlerin potansiyel faydalar1 yadsinamaz. Blokzincir tabanli sistemler verimli,
bankalar arasinda gelismis isbirligi, giivenli ve seffaf bir ¢ergeve igerisinde

gelismis risk yonetimi saglayabilmektedir. Blokzincir teknolojisi olgunlastik¢a ve
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diizenleyici ortamlar gelistikce, bu sistemler devrim yaratma potansiyeline sahip
olup, bankacilik sektoriinde giivenli ve verimli finansal veri paylasiminin éniinii

acabilmesi muhtemeldir.

Cizelge 7.1 Geleneksel ve blokzincir tabanli finansal veri paylasim sistemlerinin

degerlendirilmesi
Ozellik Geleneksel Blokzincir tabanh
Merkezilesme Merkezilestirilmis Merkezi olmayan
Gergek zamanli veri paylasimi1 | Gergek zamanl ¢oklu veri
Seffaflik saglar paylasimi saglar
Blokzincir'in degismezligi,
Veriler sirket ¢alisanlari verilerin giincellenmesine
Guvenlik tarafindan manipiile edilebilir karsi korunma saglar
Diger bankalardan alinan
Risk Risk yalnizca bankanin kendi verilerle kapsamli risk
degerlendirmesi verileriyle hesaplanir degerlendirmesi yapilir
Bankalar arasinda tekrarlanan Tekrarlanan siireglerin
Yeterlik dogrulama siiregleri ortadan kaldirilmasi
Hiikkiimetler merkezi sisteme Diizenlemenin
Diizenleme izin veriyor iyilestirilmesi gerekiyor

7.1 Oneriler

ilerleyen arastirmalarda bu ¢alismada kullanilan veri seti iizerinden daha farkh
makine Ogrenmesi algoritmalar1 denenerek daha yiiksek basari oranina ait
sonuglar elde edilebilir. Bunun yaninda tiretken yapay zeke modelleri ile daha
gelismis kredi tahsis stirecleri olusturulabilir. Bu arastirmalar sadece kredi tahsis

calismalarinda degil farkh bankacilik alanlarinda da ortaya koyulabilir.

Diinya tizerindeki kiiresel verilerin katlanarak biiyiimesi, paydaslar arasinda
givenli veri depolama ve verimli paylasimi gerektirmektedir. Blokzincir
teknolojisi, glivenli ve seffaf veri aligverisini kolaylastirarak bu alanda 6ncti
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu 6zelligin 6ntimtzdeki yillarda finans sektoriinde
daha fazla benimsenmesine yol agmasi muhtemeldir. Ancak diizenleme ve
uyumluluk engelleri devam etmektedir. Bu zorluklarin tustesinden gelmek,
finansal kurumlar icin ¢ok sayida kullanim senaryosunun kilidini acacaktir.

Bankacilikta finansal verilerin paylasimi haricinde kiymetli evraklar da
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blokzincir tabanli sistemler ile paylagilabilir. Ornegin bu kiymetli evraklarin
basinda gelen teminat mektuplart NFT'lerle tokenize edilip kopyalanmay: ve
sahteciligi onlenerek bankalarin ilgili riskleri daha etkili bir sekilde yonetmesine

olanak taniyabilir.

Bu arastirmanin gelecekteki yonelimleri, kredi skorlama siireclerinde daha
kapsamli ve heterojen veri kaynaklarinin kullanimini ve ¢esitli modellerin
optimizasyonunu hedeflemektedir. Mevcut sosyal medya verilerine ek olarak,
bireylerin dijital ayak izleri, e-ticaret davranislari, mobil uygulama kullanim
oriintiileri ve diger dijital etkilesimlerinden elde edilecek verilerin kredi risk
degerlendirme yontemlerine entegrasyonu planlanmaktadir. Bu
zenginlestirilmis veri setlerinin, daha hassas ve Kkisisellestirilmis kredi
skorlarinin olusturulmasina katkida bulunmasi 6ngoriilmektedir. Ayrica, bu tir
verilerin kullanimi, 6zellikle yeni miisteri segmentlerinin kredi degerliliginin

degerlendirilmesinde etkili olabilir ve finansal kapsayicilig1 artirabilir.

Gelecekteki bir diger kritik arastirma alani, blokzincir teknolojisinin kredi
stireclerine entegrasyonunun derinlemesine incelenmesi olacaktir. Blokzincir
tabanl finansal veri paylasim modellerinin gelistirilmesi, bankalar arasinda
giivenli ve seffaf bir veri aligverisi saglamanin yani sira, bu siireclerin
otomasyonu ve hizlandirilmasi i¢in de énemli firsatlar sunmaktadir. Bununla
birlikte, bu sistemlerin diizenleyici ¢ergevelerle uyumlu hale getirilmesi i¢in
gerekli yasal ve teknik altyapinin incelenmesi de biiylik 6nem tasimaktadir.
Blokzincir teknolojisinin yayginlasmasi ve olgunlasmasiyla, bu alanda
gerceklestirilecek arastirmalar, bankacilik sektoriinde daha giivenli, verimli ve
hizli kredi siireglerinin gelistirilmesine yonelik o6nemli katkilar saglama

potansiyeline sahiptir.
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