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Hazirlamis oldugum tez dzgiin bir calisma olup Yiiksekogretim Kurulu ve Istanbul
Ticaret Universitesi Lisansiistii Y &netmeliklerine uygun olarak hazirlanmistir. Ayrica, bu
calismay1 yaparken bilimsel etik kurallarina tamamiyla uydugumu; yararlandigim tiim
kaynaklart gdsterdigimi ve hicbir kaynaktan yaptigim ayrintili alinti olmadigini beyan
ederim. Bu tezin ihtiva ettigi tim hususlar sahsi gériisim olup Istanbul Ticaret

Universitesinin resmi goriisiinii yansitmamaktadr.
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OZET

21. ylizyil rekabet ortaminda dogru ve hizli kararlar alabilmek, isletmelerin basarisi igin
bliyiik 6nem tasimaktadir. Finansal hizmetlerin sunuldugu ve ekonomi agisindan kritik
Ooneme sahip olan bankacilik sektoriinde ise karar alma siirecleri banka performansinin,
operasyonel verimliligin ve miisteri memnuniyetinin artiritlmasinda son derece 6nemli bir
asama olarak degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, karar alma siireglerinde genel
olarak geg¢mis deneyimlere ve sezgilere dayanan geleneksel yontemlerin biiyiik veri
setlerinin analiz edilmesinde yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bu cercevede, biiyiik veri
setlerinin analizinde yapay zeka kullaniminin, karar alma siireglerinin hizin1 ve
dogrulugunu artirarak 6nemli avantajlar saglayacagi degerlendirilmektedir. Dolayisiyla,
biiylik veri setlerinin etkin kullanimi, karar alma siire¢lerinin optimize edilmesi ve banka
basarisinin artirilmasinda yapay zeka kullanimi Onemli bir ara¢ olarak on plana

¢ikabilmektedir.

Bu calismada, Tiirk bankacilik sektoriinde yer alan bankalarin faaliyetleri agisindan
basarisini belirleyen faktorlerin neler oldugu ve banka basarisi agisindan karar alma
stireclerinde hangi faktorlerin dikkate alinmasi gerektigi, makine 6grenmesi yontemiyle
incelenmistir. 24 bankanin 2012-2022 donemini kapsayan caligmada ele alinan 43
finansal oran, sermaye yeterliligi, karlilik, likidite, aktif kalitesi, bilango yapis1 ve gelir-
gider yapisindan olusan 6 ana grupta siniflandirilmis, boylece s6z konusu ana gruplar
baglaminda banka basarini belirleyen faktorlerin etkileri analiz edilmistir. Ayrica, 43
finansal oranin tiimiiniin kullanildig1 biitlinlesik analiz ile banka basarisini belirleyen
faktorlerin genel bir incelemesi gerceklestirilmistir. Makine Ogrenmesinin farkl
siniflandirma ve degerlendirme 6l¢iitlerinin uygulandig: ¢alismada, s6z konusu yontemin
yuksek dogruluk oranlariyla karar alma, izleme ve denetleme siireclerinde etkin bir

sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Banka Basarisi, Karar Alma Siiregleri, Yapay Zekd, Makine

Ogrenmesi



ABSTRACT

In the competitive environment of the 21st century, making accurate and swift decisions
is of great importance for the success of businesses. In the banking sector, which provides
financial services and is critical to the economy, decision-making processes are
considered a crucial step in enhancing bank performance, operational efficiency, and
customer satisfaction. However, traditional methods that generally rely on past
experiences and intuition are found to be inadequate for analyzing large data sets. In this
context, it is considered that the use of artificial intelligence in analyzing large data sets
will provide significant advantages by increasing the speed and accuracy of decision-
making processes. Therefore, the effective use of large data sets, optimization of decision-
making processes, and the use of artificial intelligence to increase bank success can be

highlighted as important tools.

In this study, the factors determining the success of banks operating in the Turkish
banking sector and the factors that should be considered in decision-making processes for
bank success were examined using machine learning methods. The study, which covers
the period from 2012 to 2022 for 24 banks, classified 43 financial ratios into six main
groups: capital adequacy, profitability, liquidity, asset quality, balance sheet structure,
and income-expenditure structure. Thus, the effects of factors determining bank success
in the context of these main groups were analyzed. Additionally, a comprehensive
analysis using all 43 financial ratios was conducted to provide a general examination of
the factors determining bank success. The study concluded that machine learning
methods, with their high accuracy rates, can be effectively used in decision-making,

monitoring, and auditing processes.

Keywords: Bank Success, Decision-Making Processes, Artificial Intelligence, Machine

Learning
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GIRIiS

Gilinliimiiziin hizla dijitallesen diinyasinda teknolojik yenilikler isletmelerin g¢alisma
yontemlerini koklii bir sekilde degistirmektedir. Bilgi sistemlerinin gelisimiyle birlikte
isletmelerin is yapma bicimleri de doniisiime ugramaktadir. Bu doniisiimde 6nemli bir rol
oynayan yapay zeka (YZ), isletmelerin karar alma siire¢lerini daha hizli, dogru ve verimli
hale getirmelerine 6nemli katkilar saglamaktadir. Yapay zekanin sundugu bu firsatlardan
faydalanan sektorlerin basinda bankacilik sektorii gelmekte ve yapay zeka miisteri
hizmetlerinden risk yonetimine, dolandiricilik tespitinden yatirim stratejilerine kadar

genis bir yelpazede yogun bir sekilde kullanilmaktadir.

Isletmelerde karar alma siirecleri, her seviyedeki yoneticinin sorumluluk alania giren,
titizlikle yonetilmesi gereken karmasik siirecleri igermektedir. Bu siiregler, stratejik
hedeflere ulasmak, kaynaklari verimli kullanmak ve rekabet avantaji elde etmek
acisindan biiyiilk 6nem tasimaktadir. Dogru ve zamaninda alinan kararlar, isletmenin
basarisini dogrudan etkileyerek siirdiiriilebilir biiylimeye katki saglamaktadir. Karar alma
kavrami, bu siireclerin igleyisi ve karsilasilan zorluklar, isletme yonetimi literatiiriinde
onemli bir yer tutmaktadir. Karar alma tipleri, bu siire¢lerde karsilasilan zorluklar,
isletmelerin etkili ve verimli kararlar alabilmesi i¢in ayrintili bir sekilde incelenmelidir.
Ayrica, karar alma siireglerini etkileyen faktorlerin bilinmesi, isletmelerin stratejik
planlama ve uygulama asamalarinda karsilasabilecekleri engelleri agmalarina yardimei
olmaktadir. Bu faktorlerin anlasilmasi, yoOneticilere daha iyi karar verme yetkinligi

kazandirarak, isletmenin genel performansini ve rekabet giiclinii artirmaktadar.

Yapay zeka ve makine 6grenimi, karar alma siireglerinde devreye girerek, isletmelerin
biiylik veri setlerini analiz etmelerine ve bu verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmalarina
olanak tanimaktadir. Yapay zeka ile makine Ogreniminin tarihsel gelisimi, temel
teknikleri ve ¢esitli uygulama alanlari, bu teknolojinin ig diinyasinda nasil bir doniisiim
yarattigini anlamak i¢in 6nemlidir. Yapay zekanin isletmelere sagladigi katkilar ve karar
alma stireglerine olan etkileri, bu teknolojinin neden bu kadar kritik oldugunu ortaya
koymaktadir. Isletmelerde yapay zeka kullaniminin avantajlari, isletmelerin daha hizls,
dogru ve stratejik kararlar almasma yardimci olurken, dezavantajlarmin da dikkatle

degerlendirilmesi gerekmektedir. Yapay zekanin potansiyel riskleri ve sinirlamalarinin,



bu teknolojinin dogru ve etkili bir sekilde kullanilmasi i¢in géz 6niinde bulundurulmasi

biiylik 6nem tagimaktadir.

Makine &grenmesi (MO), yapay zekdnin bir alt dali olarak, isletmelerin cesitli
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan giliglii bir aragtir. Siniflandirma, kiimeleme,
regresyon, optimizasyon, uzman sistemler ve bulanik mantik gibi makine dgrenmesi
teknikleri, isletmelerin biiylik veri setlerini anlamlandirmasina ve gelecege yonelik
tahminler yapmasina olanak tanimaktadir. Bankacilik sektoriinde makine 6grenmesi
algoritmalari, misteri segmentasyonu, kredi risk analizi, dolandiricilik tespiti ve

pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Literatiirde yer alan bir¢ok ¢alisma, kurumsal sikinti ve finansal verimliligin analiz
edilmesinde makine 6greniminin faydalarina isaret etmektedir. Bu ¢aligmalarda makine
Ogreniminin 6zellikle bankalarin karliligini, varlik kalitesini ve kredi verme davranisini
modellemek i¢in basariyla uygulandigi goriilmektedir (Assous, 2022) (Ozgur, Karagol,
& Ozbugday, 2021) (Balci & Ogul, 2021) (BoneLLo, BrEdart, & VeLLa, 2018). Bununla
birlikte, gelismekte olan bir piyasa baglaminda genis bir finansal oranlar yelpazesi
kullanilarak genel banka performansinin ve basarisinin degerlendirmesine yonelik
makine Ogrenimi uygulamasi ise literatiirde smirli sayidaki caligmanin konusunu

olusturmustur.

Bu ¢alismada, Tiirk bankacilik sektoriinde yer alan bankalarin faaliyetleri baglaminda
basarili olup olmadiklari, heniiz literatiirde sinirli sayidaki ¢alismada uygulama alani
bulan yapay zeka ve makine 6grenimi kullanilarak incelenmistir. Bu baglamda, dort ana
boliimden olusan calismanin ilk boliimiinde, isletmelerde karar alma siire¢lerinin teorik
cercevesine yer verilmis, karar alma tipleri, karsilasilan zorluklar ve karar alma

stireclerini etkileyen faktorler iizerinde durulmustur.

Ikinci béliimde, yapay zekdnin kavramsal ve analitik cercevesi ele almmistir. Bu
baglamda ilk olarak yapay zekanin tanimina, tarihsel gelisimine ve uygulama alanlarina
yer verilmis, daha sonra ise isletmelerde yapay zekd kullanimi, yapay zeka
uygulamalarinin isletmelere katkilari, karar alma siireclerine etkileri ve isletmeler
acisindan avantaj ve dezavantajlari tizerinde durulmustur. Ayrica bu boliimde, ¢alismanin

konusuyla ilgili genis bir literatiir 6zetine de yer verilmistir.



Uciincii boliimde, ilk olarak makine dgrenmesinin kavram ve uygulamalari ele alinmis ve
siiflandirma, kiimeleme, regresyon, optimizasyon, bulanik mantik ve uzman sistemler
gibi uygulamalara yer verilmistir. Daha sonra, makine 6grenmesinde siniflandirma
yontemleri tlizerinde durularak, lojistik regresyon, K-En yakin komsu (KNN), destek
vektor makineleri (SVM), yapay sinir aglari (YSA), CART algoritmasi, Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmasi, gradyan arttirma yontemi (Gradient Boosting), XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) algoritmasi, LightGBM ve kategorik arttirma yodntemi
(CatBoost) gibi cesitli teknikler detayli bir sekilde ele alinmistir. Boliimiin son
asamasinda ise simiflandirma model performanslarinin degerlendirme Olgiitlerine,
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik/hassasiyet (sensitivity/recall) ve F1

Olciitii (F1-measure) cercevesinde yer verilmistir.

Dordiincti boliimde, ¢alismanin amact dogrultusundaki uygulamalara ve elde edilen
bulgulara yer verilmistir. Tirkiye’de faaliyet gosteren 24 bankanin 2012-2022 dénemini
kapsayan caligmada genis bir finansal oranlar yelpazesi ele alinmistir. Bu baglamda,
bankalarin sadece faaliyetleri kapsaminda elde ettikleri karlarini/zararlarini ifade eden net
faaliyet kari (zarar1) degerinin toplam varliklara orani, ¢alismanin bagimli degiskeni
olarak belirlenmis, ilgili degiskenin 2012-2022 doénemindeki her yil igin ortalamasi
aliarak, ortalamanin tstiinde kalan bankalar basarili, altinda kalan bankalar ise basarisiz
olarak kodlanmistir. lgili donemin her yili i¢in degiskenin ortalamasinin alinmastyla
konjonktiirel olarak ortaya ¢ikan firsat ve kirilganliklarin gz oniinde bulundurulmasi
amaglanmistir. Diger taraftan, calismanin bagimsiz degiskenleri ise sermaye yeterliligi,
karlilik, likidite, aktif kalitesi, bilango yapis1 ve gelir-gider yapist olmak tizere 43 finansal
gostergeyi iceren 6 ana gruptan olusmustur. Bu baglamda, s6z konusu degiskenler
kullanilarak ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari karsilastirilarak
banka basarisinin en etkili ve en dogru yontemlerle tespit edilmesinin hedeflendigi
caligmanin bu boliimiinde, sermaye yeterlilik oranlari, karlilik oranlari, likidite oranlari,
aktif kalitesi oranlari, bilanco yapisi oranlar1 ve gelir-gider yapisi oranlarindan olusan 6
ana grup i¢in yapilan analizlerin bulgularina ve bu ana gruplart olusturan finansal
gostergelerin gruplandirma yapilmaksizin ayni anda ele alindigi biitiinlesik oran analizi

bulgularina yer verilmistir.

Bankacilik sektoriinde yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleriyle basari 6l¢iimiinii

gerceklestirmeyi ve karar alma siireglerinin iyilestirilmesine katki sunacak bir model



gelistirmeyi amaglayan bu tez ¢alismasi, sz konusu tekniklerin bankacilik sektoriinde

daha etkin kullanimma yonelik bir éneri sunmaktadir. Ozellikle, gelismekte olan bir

plana ¢ikan ¢aligmanin literatiire 6nemli katkilar sunmasi1 beklenmektedir.



1. ISLETMELERDE KARAR ALMA SURECLERINE ILISKIN
GENEL BILGILER

1.1. Karar Alma Kavrami

Karar alma, bireylerin veya organizasyonlarin belirli bir hedefe ulasmak veya bir
problemi ¢6zmek amaciyla bir veya birden fazla segenek arasindan birini segme siirecini
ifade etmektedir (Tekin & Ehtiyar, 2010). Bir diger ifadeyle karar alma, bir¢ok farkli
disiplinde 6nemli bir kavramdir ve genellikle belirli bir hedefe ulagsmak i¢in mevcut
alternatifler arasindan en uygun olanim1 se¢me siirecini ifade etmektedir (Giingdr &
Ozcan, 2022). Bu siireg, genellikle bir dizi adimdan olusmakla birlikte cesitli asamalar
icermektedir. Ilk olarak, bir problem belirlenir veya bir firsat tanimlanir. Ardindan,
gerekli Dbilgiler toplanarak secenekler belirlenir ve bu segeneklerin avantajlari,
dezavantajlart ve sonuglart degerlendirilir. Bu asamadan sonra, en uygun segenegin
belirlenmesi ve bir kararin alinmas1 gereklidir. Karar alicilar, bilgi eksikligi, belirsizlik,
zaman baskist ve farkli paydaslarin ¢esitli beklentileri gibi faktorlerle
karsilagabilmektedir. Karar alma siireci, kisisel diizeyde bireylerin giinliik hayatinda
alinan basit kararlardan, isletme yonetimi veya uluslararasi politika gibi karmasik karar
alma stireglerine kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Bu siireg, etkili ve verimli
kararlar almay:1 amaglamakla birlikte genellikle bir strateji veya planin temelini
olusturmaktadir (Coskun U. , 2020).

1.2. Karar Alma Siirecleri

Karar alma siireci, bireylerin veya kurumlarm, karsilastiklar1 durumlarla ilgili
alternatifleri analiz ederek en uygun secenegi belirlemek icin izledikleri analitik bir
sliregtir. Bu siireg, problemin algilanmasi, gerekli bilgilerin toplanmasi, alternatiflerin
degerlendirilmesi ve en uygun se¢enegin belirlenmesi agamalarindan olugsmaktadir. Karar

alma, bu siirecin sonucunu ifade etmektedir (Bayraktaroglu & Demir, 2011).

Isletmeler, faaliyetlerini siirdiiriirken bir dizi karar alma siireciyle kars1 karsiyadir.

Isletmelerde karar alma siireci, isverenin isletmesi ile ilgili her tiirlii karar1 alabilmesi



anlamina gelmektedir. Bu siirec, isletmenin basarisi ve gelecegi i¢in kritik 6neme sahiptir

(Bodur, 2015).

Bu siiregler, belirli bir problemin ¢oziimii veya hedefin gerceklestirilmesi i¢in izlenen

adimlardan olusmaktadir. Genellikle karar alma siiregleri su asamalardan meydana

gelmektedir (Lezki, Sénmez, Isiklar, Ozdemir, & Alptekin, 2016):

1.3.

Problem Tanimlama: Karar alma siireci, bir sorunun veya firsatin tanimlanmasiyla
baslamaktadir. Bu asamada, net bir problem veya hedef belirlenmekte ve anlasilir
hale getirilmektedir.

Bilgi Toplama: Sorunun anlagilmasi i¢in gerekli bilgiler toplanmaktadir. Veri
analizi, kaynak incelemesi, pazar arastirmasi veya uzman gorisleri gibi farklh
kaynaklardan bilgi edinilmektedir.

Alternatiflerin Belirlenmesi: Farkli ¢6ziim segenekleri veya alternatifler
dikkatlice incelenerek bu siirecte ¢esitli yaklasim veya ¢O0ziim Onerileri
olusturulmaktadir.

Alternatiflerin  Degerlendirilmesi: ~ Belirlenen  segeneklerin  avantajlari,
dezavantajlar1 ve riskleri degerlendirilir. Degerlendirme, belirli kriterler veya
Olctitler kullanilarak gerceklestirilir.

Karar Verme: Degerlendirme asamasinda elde edilen bilgilere dayanarak bir karar
verilmektedir. En uygun veya en kabul edilebilir alternatif segilmektedir.
Kararin Uygulanmasi: Secilen alternatifin gercek hayata gegirilmesi i¢in gerekli
adimlar atilmaktadir.

Sonuglarin Izlenmesi ve Degerlendirilmesi: Kararm uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar takip edilmekte ve degerlendirilmektedir. Bu asama, alinan kararin

etkinliginin 6l¢iilmesi igin 6nem arz etmektedir.

Karar Alma Tipleri

Karar alma siiregleri, genellikle isletmelerde stratejik, taktiksel ve operasyonel

diizeylerde alinan kararlarla iliskilidir. Stratejik kararlar, isletmenin uzun vadeli

hedefleriyle ilgilidir ve Gist diizey yonetim tarafindan alinmaktadir. Taktiksel kararlar ise

stratejik hedeflerin uygulanmasi i¢in aliman daha orta vadeli kararlardir. Operasyonel

kararlar ise gilinliik isletme faaliyetlerini etkilemekle birlikte genellikle alt diizey



yoneticiler veya calisanlar tarafindan alinmaktadir (Ozen, 2021). Ayrica, kararlar
programli veya programli olmayan olarak da smiflandirilabilmektedir. Programli
kararlar, belirli kurallara veya prosediirlere dayandirilarak yapilandirilmis kararlardir.
Programli olmayan kararlar ise daha esnek ve belirsiz durumlarda alinan kararlardir.
Karar alma siiregleri, isletmelerin basariyla ilerlemesi ve hedeflerine ulagsmasi igin kritik
oneme sahiptir. Her bir karar, belirli bir sorunu ¢dzmek veya bir firsattan yararlanmak

icin farkli bir yaklasimin gerekli oldugu seklinde ifade edilmektedir.

1.4. Karar Alma Siireclerinde Karsilasilan Zorluklar

Karar alma siireci hem bireysel hem de yonetimsel bir siire¢ olarak kabul edilmekle
birlikte, bu siire¢ biligsel psikoloji, ekonomi ve yonetim gibi ¢esitli akademik disiplinler
tarafindan incelenmektedir. Karar verme, yoneticilerin en zor ve en riskli iglerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Ancak, bu siirecte karsilagilan zorluklar, kararlarin etkinligini

ve dogrulugunu etkilemektedir.

Ozellikle, karar vericilerin duygulari, algilar1 ve tutumlari, karar alma siirecinde kritik bir
faktor olarak goriilmektedir. Duygular, karar verme siirecindeki operasyonel etkilerin
yani sira, karar vericilerin sahip oldugu sinirh bilgilerle karar verilecek konuda evrene
dagilmis olan smrsiz bilgi alternatiflerini degerlendirmelerine yardimci olmaktadir.
Ancak, bu siirecte yasanan endise, gerginlik ve kaygi gibi olumsuz duygular, alinan
kararlarda farklilik yaratabilmekte ve bireylerin hayatinda kisa ya da uzun vadede etkili
olabilmektedir (Altan, 2020).

Karar verme siireci, karar vericiler agisindan oldukca zorlu bir siirectir. Bu siirecte
bireyler, sorunlar algilayarak ve i¢inde bulunduklari kosullar1 g6z 6niinde bulundurarak
¢Ozliim arayisina girmektedir. Ancak bazen bu siireg, karar vericilerin siirece direng
gostermesine neden olabilmektedir. Ciinkii karar alma evreleri, karar vericilerin aktif bir
rol iistlenmelerini gerektirmektedir (Yasar, 2016). Ayrica, kolektif karar alma siirecinde,
ozellikle baz1 konular hakkinda karar almak, oy verecek birey sayisinin onemli bir
kisminin oyunu gerektirebilmektedir. Bu durum, karar alma siirecini daha karmasik hale
getirebilmekte ve karar vericilerin siirece direng gostermesine neden olabilmektedir
(Unliikaplan, 2013). Karar vericiler, karsilastiklar1 zorluklar, zamanla gelisen bazi

mekanizmalar ve dissal etkenler nedeniyle enerji kayb1 ve bikkinlik yasamaktadir. Bu



unsurlar, karar vericilerin enerjilerini tiiketerek miicadele hissini azaltmaktadir. Bu
durum, bazen karar vericinin kisisel Ozelliklerinden kaynaklanabilirken bazen de
kurumsal faktorlerden kaynaklanmaktadir (Aydin, 2008). Bu nedenle, karar verme
stirecinde karar vericilerin hem bireysel hem de organizasyonel diizeyde dikkate almalari
gereken pek ¢ok etken bulunmaktadir. Bu etkenler, karar almay1 karmasik ve zorlu hale
getirebildiginden, karar vericilerin siirece direng gostermesine veya bikkinlik yagsamasina
yol agabilmektedir (Kogoglu, 2010). Sonug olarak, karar alma siireci, birgok zorlugu
beraberinde getirmektedir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek i¢in karar vericilerin
duygusal, biligsel ve tutumsal faktorleri dikkate alarak, karar verme siirecini etkin bir
sekilde yoOnetmeleri gerekmektedir. Bu, kararlarin daha dogru ve etkili olmasini
saglayabilmekte, karar vericilerin karsilastigi zorluklari en aza indirmektedir (Badak &
Onal, 2023).

1.5. Karar Alma Siireclerini Etkileyen Faktorler

Karar alma siiregleri, bireylerin veya gruplarin belirli bir sonuca ulagsmak icin izledikleri
yontemleri igermektedir. Bu siiregleri etkileyen bir dizi faktér bulunmaktadir. Karar alma
stireclerini etkileyen onemli faktorler su sekilde Ozetlenebilir (Sinnaiah, Adam, &
Mahadi, 2023):

e Bilgi ve Bilgiye Erisim: Karar alma siirecinin temelini bilgi olusturmaktadir.
Karar veren kisinin veya grubun sahip oldugu bilgi miktari, niteligi ve dogrulugu
kararin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Ayrica, bilgiye erisim kolayligi da
karar alma siirecini etkileyen bir faktordiir. Bilgi eksikligi veya yanlis bilgiye
erisim, kararin dogrulugunu ve etkililigini azaltmaktadir.

e Zaman Kisitlamalari: Zaman, bir kararin alinmasi i¢in belirleyici bir faktordiir.
Acil durumlar veya belirlenmis bir zaman ¢ercevesi, karar verenlerin zamani etkin
bir sekilde kullanmasini gerektirmekte, bu da karar alma siirecini etkilemektedir
(Y1lmaz & Talas, 2010).

e Risk Tolerans: ve Belirsizlik: Karar verenlerin risk toleransi, aldiklar1 kararlar
etkileyen onemli bir faktordiir. Bazi kisiler riskli kararlari tercih ederken, digerleri
ise daha gilivenli ve belirgin segenekleri tercih etmektedir. Ayrica, belirsizlik
durumlart da karar alma siirecini etkilemekte, karar verenlerin nasil hareket

edecegini belirlemektedir.



Kisisel Degerler ve Onyargilar: Karar alma siireci genellikle bireylerin kisisel
degerleri, inanglar1 ve Onyargilar1 tarafindan etkilenmektedir. Bu degerler ve
Onyargilar, karar verenin tercihlerini ve karar alma siirecindeki tutumunu
sekillendirmektedir.

Sosyal ve Kiiltiirel Faktorler: Karar alma siireci, sosyal ve Kkiiltiirel normlar
tarafindan da etkilenmektedir. Bir grup igindeki hiyerarsi, liderlik tarzi, iletisim
sekilleri ve grup dinamikleri gibi faktorler, karar alma siirecini belirlemektedir
(Dietrich, 2010).

Ekonomik Kosullar: Ekonomik faktorler, 6zellikle is diinyasinda karar alma
stirecini  etkilemektedir. Maliyet-fayda analizi, biit¢e kisitlamalari, piyasa
kosullar1 ve rekabet gibi faktorler karar verme siirecini yonlendirmektedir
(Yaralioglu, 2010).

Psikolojik Durumlar: Karar alma siireci sirasinda karar verenlerin duygusal ve
psikolojik durumlar1 da Onemlidir. Stres, endise, motivasyon ve duygusal
durumlar, karar alma yetenegini etkilemektedir.

Onceki Deneyimler: Gegmis deneyimler, karar alma siirecini etkileyen énemli bir
faktordiir. Daha Once benzer durumlarla karsilasmis olmak, karar verenlerin
mevecut durumu daha iyi anlamasma ve daha iyi kararlar almasma yardimci
olmaktadir.

Duygular: Karar alma siirecinde duygularm énemli bir rolii vardir. Ozellikle karar
vericilerin duygulari, algilar1 ve tutumlar1 karar alma siirecinde kritik bir faktor
olarak goriilmektedir. Duygusal durumlar, karar verme yetenegini etkileyerek
karar verme siirecinin sonuglarini dogrudan etkilemektedir (Winkielman,
Knutson, Paulus, & Trujillo, 2007).

Yasalar ve Yonetmelikler: Yoneticiler gibi bazi karar vericiler icin, karar alma
stireglerini  etkileyen faktorlerin ilk sirasinda yasa ve yonetmelikler yer
almaktadir. Bu, karar vericinin hangi eylemlerin yasal oldugunu ve hangi
eylemlerin yasal olmadigini anlamasini gerektirir (Mombourquette,2017).

Etik Degerler: Karar verme siireclerini etkileyen bir diger 6nemli faktor de etik
degerlerdir. Bu, karar vericinin hangi eylemlerin etik oldugunu ve hangi

eylemlerin etik olmadigini anlamasini gerektirir (Hitt & Collins, 2007).



Bu faktorler, karar alma siirecinin karmagikligint ve ¢esitliligini yansitmaktadir. Karar
verme siirecinin her adiminda, bu faktorlerin dikkate alinarak analiz edilmesi 6nem arz

etmektedir (Koziot-Nadolna & Beyer, 2021).
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2. YAPAY ZEKA KAVRAMI

2.1. Yapay Zeka Tanim

Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zekaya sahip olmasini amaglayan
bir bilim dalidir. Bu kavram, ilk olarak Alan Turing tarafindan 1950’de “Makineler
diistinebilir mi?”’ sorusuyla ortaya atilmistir. Ancak, “yapay zeka” terimi resmi olarak ilk
defa 1956 yilinda John McCarthy tarafindan "Dartmouth Calistayi"nda kullanilmigtir
(Giilsen, 2019). Yapay zeka, bir bilgisayar programimin canlilardaki akil yiiriitme
stireclerini taklit ederek kendi basina karar alma yetenegine sahip olan makine 6grenmesi
yontemidir. Makine 6grenmesi, mevcut girdi verilerinden ¢ikarimlar yapabilen
algoritmalar araciligtyla bilinmeyene dair tahminlerde bulunmay1 saglayan bir paradigma
olarak tanimlanmaktadir (Colakoglu, 2020). Yapay zeka, bir makinenin kendi
deneyimlerinden 6grenmesine ve bu 6grenimler dogrultusunda kararlar almasina olanak

tanimaktadir (Kurbanoglu, 1992).

Yapay zeka, bir bilgisayar programinin canlilardaki akil yiiriitme siireclerini taklit ederek
kendi basina karar alma yetenegine sahip olan makine 6grenmesi yontemidir. Yapay
zeka, makinelerin bilgi isleme, 6grenme, karar verme, dil anlama, problem ¢6zme gibi
insan benzeri zeka yeteneklerini simiile etmeye yoOnelik calismalari kapsamaktadir
(Alpaydm, 2011). Yapay zeka, genellikle bilgisayar programlari ve algoritmalar
aracilifiyla veri analizi, Orlintlii tanima, otomatik karar verme gibi karmagsik gorevleri
yerine getirebilen sistemlerin gelistirilmesini hedeflemektedir. Bu sistemler, makine
o0grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme, uzman sistemler, otonom araclar gibi farkl

alt alanlardaki teknolojik gelismeleri igermektedir (Sucu, 2019).

Yapay zeka, insan zekasinin birgok yoniinii taklit etmeye ¢alismaktadir. Bunlar arasinda
saglik sektorii, otomasyon, finans, ulagim, egitim, oyunlar, dil ¢evirisi, robotik ve birgok
endiistri bulunmaktadir. Yapay zeka, siirekli olarak gelismekte olan bir alan olup,
insanlara yardimci olmak ve cesitli problemlere yenilik¢i ¢oziimler sunmak igin

calismalarini siirdiirmektedir (Giir, Ayden, & Yiicel, 2019).

Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinin yani1 sira, matematik, psikoloji, dil bilimi, ndroloji ve

felsefe gibi bircok disiplini i¢germektedir. Bu ¢ok disiplinli yaklagim, yapay zekanin
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karmagik problemleri ¢dzme yetenegini artirarak daha genis bir uygulama alani
sunmaktadir. Yapay zeka, veri madenciligi, goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme

ve robotik gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Balli, 2020).

Yapay zeka, ayrica, biiyiik veri analizi, bulut bilisim, nesnelerin interneti (IoT) ve siber
giivenlik gibi teknolojik trendlerle de yakindan iliskilidir. Bu teknolojiler, yapay zekanin
potansiyelini daha da artirmakta ve yeni uygulama alanlar1 yaratmaktadir. Yapay zeka,
gelecekteki teknolojik gelismelerin ve inovasyonlarin anahtarini olusturacak ve
toplumumuzun her yoniinii sekillendirecektir. Bu nedenle, yapay zeka iizerine yapilan
arastirmalar ve gelistirmeler, bilim ve teknoloji alaninda 6nemli bir oncelik haline

gelmistir (Deveci, 2022).

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zekaya sahip olmasini amaglayan bir
bilim dalhdir. Bu alandaki arastirmalar ve gelistirmeler, teknolojinin ve toplumun
gelecegini sekillendirecek ve cesitli endiistrilerde yenilik¢i ¢oziimler sunacaktir. Yapay
zeka, siirekli olarak gelismekte olan bir alan olup, insanlara yardimci olmak ve cesitli
problemlere yenilik¢i ¢oziimler sunmak i¢in ¢alismalarini siirdiirmektedir. Bu nedenle,
yapay zeka iizerine yapilan arastirmalar ve gelistirmeler, bilim ve teknoloji alaninda

onemli bir 6ncelik haline gelmistir (Sucu & Ataman, 2020).

2.2. Yapay Zekamn Tarihsel Gelisimi

Yapay zekann tarihsel gelisimi, insanligin uzun bir siire¢ boyunca teknoloji ve bilimin
ilerlemesiyle sekillenmistir. Yapay zeka kavrami, insan zekasiin bilgisayarlar veya
makineler aracihigiyla taklit edilmesi fikrine dayanmaktadir. Insanlarmn diisiinme,
O0grenme ve problem ¢6zme yeteneklerini makineler iizerinde uygulama ¢abasi, yapay
zekd alanmin temelini olusturmaktadir (Coskun & Giilleroglu, 2021). Yapay zeka
kavraminin kokenleri, antik ¢aglara kadar uzanmaktadir. Antik Yunan felsefecileri ve
matematikcileri, mekanik hesaplama ve diislince sliregleri iizerine diislinceler
gelistirmislerdir. Bununla birlikte, modern yapay zeka ¢alismalar 20. ylizy1ilin baslarinda
ivme kazanmistir (Dogan, 2002). Alan Turing'in 1950'de yayimladig: "Bilgisayarlar ve
Zeka" adli makalesi, yapay zekd calismalarinda doniim noktasi olmustur. Turing,
makinalarin diisiinebilme yetenegini sorgulamis ve bu diislinceler, "Turing Testi" olarak

bilinen bir testin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Bu testte, bir makine veya bilgisayarin
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insan benzeri diisiinme yetenegine sahip olup olmadigi degerlendirilmistir (Turing,

1980).

1950'ler ve 1960'lar, yapay zeka alaninda temel algoritmalarin ve programlama dillerinin
gelistirilmesi i¢in 6nemli donemler olmustur. Ancak, yapay zeka calismalarinda bu
donemde beklentilerin Otesine gecilememistir. Bu durum, "yapay zeka kisi" olarak
adlandirilan bir doneme yol agmistir. Bilim insanlari, yapay zeka calismalarinin
sinirliliklarint anlamak ve yeni yaklasimlar gelistirmek i¢in c¢aba sarf etmislerdir.
1980'lerden itibaren, yapay zeka alaninda derin 6grenme ve uzman sistemler gibi yeni
tekniklerin gelistirilmesiyle birlikte ilerleme kaydedilmistir. Bilgisayarlarin daha giiglii
hale gelmesi ve veri toplama yeteneklerinin artmastyla birlikte, yapay zeka uygulamalari
da gesitlenmis ve yaygilagmistir (Coskun & Giilleroglu, 2021). Giiniimiizde, yapay zeka
bir¢ok alanda kullanilmaktadir; saglik, otomotiv endiistrisi, finans, egitim, iletisim ve
daha pek ¢ok alanda yapay zeka teknolojileri gelistirilmekte ve kullanilmaktadir.
Makinelerin 6grenme kapasitesi, veri analitigi ve karmasik problemleri ¢6zme yetenekleri
giderek artmakta ve yapay zeka, insanligin bir¢ok alandaki yasamini etkileyen 6nemli bir
faktor haline gelmektedir. Yapay zeka, siirekli olarak gelismekte olan bir alan olup, ileri
teknolojik yenilikler, etik sorunlar ve giivenlik konulariyla da yakindan iliskilidir. Bu
nedenle, yapay zeka alanindaki arastirmalar ve gelismeler, teknolojinin ve toplumun

gelecegini sekillendirmede dnemli bir rol oynamaya devam edecektir (Kambur, 2022).

Yapay zekanin gelisimine ek olarak, son yillarda 6zellikle biiyiik veri ve bulut bilisim
teknolojilerinin gelismesi, yapay zekanin uygulama alanlarini genisletmistir. Biiyiik veri,
karmasik ve bliyiik miktarda verinin hizli bir sekilde islenmesini saglamaktadir. Bu,
yapay zekanm, oOzellikle derin 6grenme algoritmalarnin, biiyiik veri setlerinden

ogrenmesine ve daha dogru tahminler yapmasina olanak saglamaktadir (Erkul, 2021).

Bulut bilisim ise yapay zeka uygulamalarinin daha genis bir kitleye ulagmasina imkan
tanimaktadir. Bulut bilisim platformlari, yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesi ve
dagitilmas: icin gerekli olan hesaplama giicii, depolama alam1 ve diger kaynaklari
saglamaktadir. Bu ise kiiciik ve orta Ol¢ekli isletmelerin bile karmasik yapay zeka

uygulamalarini kullanmalarina olanak tanimaktadir (Editor Kurulu, 2019).

Son olarak, yapay zekanin etik ve giivenlik konulari, teknolojinin hizli gelisimine paralel

olarak onem kazanmaktadir. Yapay zeka uygulamalarinin, 6zellikle otomatik karar verme
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sistemlerinin, bireylerin gizlilik haklarin1 ve toplumun adalet anlayigini nasil etkiledigi

konusu, yapay zeka arastirmalarimin dnemli bir parcasini olusturmaktadir (Oztiirk Dilek,

2019).

2.3.

Yapay Zeka Teknikleri ve Uygulama Alanlari

Yapay zeka (YZ), makinelerin bilgi islemek i¢in insan beynini taklit etme Kabiliyetidir.

Yapay zeka, genis veri setlerini analiz eden algoritmalar ve kurallardan yararlanarak,

karar verme modellerinin temelini olusturan Oriintiileri belirlemektedir. Yapay zeka,

makinelerin zekasimi gelistirmek i¢in birlikte ¢alisan ¢esitli teknoloji ve metodolojilerden

olusmaktadir (Liu, ve digerleri, 2021). Yapay Zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri

diistinme ve problem ¢6zme yeteneklerini gelistirmek i¢in tasarlanmis bir dizi teknolojiyi

kapsamaktadir. Yapay zekanin cesitli teknikleri ve uygulama alanlari, glinlimiizde bir¢cok

endiistride biiyiik etkiler yaratmaktadir.

Yapay zeka teknikleri arasinda Makine Ogrenimi (ML), Derin Ogrenme (DL) ve Dogal
Dil Isleme (NLP) bulunmaktadir (Castiglioni, ve digerleri, 2021).

Makine Ogrenimi (ML): Bilgisayarlarin veri analizi yaparak desenler
O0grenmesini saglayan bir tekniktir. Denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme
gibi alt dallar1 bulunmaktadir. Siniflandirma, regresyon, kiimeleme gibi bir¢cok
algoritma Makine Ogreniminin (ML) énemli bilesenleridir (Baxt, 1995).

Derin Ogrenme (Deep Learning): Yapay sinir aglar1 ve biiyiik veri setlerini
kullanarak karmasik problemleri ¢6zmeye odaklanmaktadir. Derin 6grenme,
karmagik veri setlerinde otomatik 6grenme ve Ozellik ¢ikarma yetenekleriyle
taninmaktadir (Castiglioni, ve digerleri, 2021).

Dogal Dil Isleme (NLP): Bilgisayarlarin insan dilini anlamasimi ve islemesini
saglayan bir alandir. Metin analizi, konugma tanima, dil ¢evirisi gibi uygulamalar
dogal dil islemenin alt kollaridir (Castiglioni, ve digerleri, 2021). Yapay zeka
uygulamalar giiniimiizde finans ve pazarlama gibi sektorlerden tliretim ve ulasima
kadar bircok alanda kendine yer bulmustur. Bu yapay zekd uygulamalari, insan
beyninin ve dogadaki canli sistemlerin akilli davraniglarii taklit etmeyi
amaglayarak iglerini miikemmel bir sekilde yerine getiren yapay sistemleri

icermektedir. Diger taraftan yapay zeka, giinliik hayatin ¢esitli alanlarinda sadece
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tiriinler sunmakla kalmamakta, ayni zamanda tahmin, siniflandirma, kiimeleme

gibi amaglar i¢in de kullanilmaktadir (Riedl, 2019)

Karar verme siirecinde kullanilan ¢esitli yapay zeka uygulamalar1 ve sistemleri
bulunmaktadir. Onemli yapay zekd uygulamalarinin arasinda uzman sistemler, bulank
mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari bulunmaktadir (Demirhan, Kili¢, &
Inan, 2010). insan zekaini taklit eden bu sistemlerden biri olan "yumusak programlama"
yaklasimi, uzman sistemler, yapay sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalarin
bir arada kullanilmasini ifade etmektedir. Bu sayede yapay zeka uygulamalari,
birbirlerinin eksik kaldigi noktalarda birbirlerini tamamlamaktadir. Yumusak
programlama, tek basina oldukca etkili olan yapay zekd uygulamalarinin yani sira
isletmelerin neredeyse her alaninda kullanilabilmekte ve 6nemli faydalar saglamaktadir
(Pirim, 2006).

Yapay zeka, hizla gelisen bir teknoloji alanidir ve bir¢ok farkli sektdrde genis uygulama

alanlar1 bulunmaktadir. Onemli uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e [Egitim: Yapay zeka, egitimde bilginin yonetimi olmak {izere dogrudan egitim ve
ogretim  siirecine katkida  bulunmaktadir. Ogrencinin  ve  okullarin
degerlendirilmesi, adaptif 0grenme yontemleri ve kisisellestirilmis 6grenme
yaklasimlar1 gibi tekniklerle yapay zeka, egitimde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ayrica egitim yOneticileri, blitceleme, 6grenci bagvurular ve kayit, ders yonetimi,
satin alma faaliyetleri, gider yonetimi ve tesisler gibi ¢esitli idari ihtiyaglara
yardime1 olmak i¢in akilli asistanlardan faydalanmaktadir (Isler & Kilig, 2021).

e Saglik: Yapay zeka, saglik sektoriinde hastalik teshisi, tedavi planlamasi, tibbi
goriintiileme ve ilag gelistirme gibi bir dizi alanda kullanilmaktadir ve bu alanda
genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Kanser, Diyabet, Covid-19, Alzheimer,
Demans, Parkinson, Colyak, Epilepsi, Multiple Skleroz, Beyin Timori,
Infertilite, Tiroid, Anemi, Uyku Apnesi, Glokom, Obsesif Kompulsif Bozukluk,
Kalp Ritim Bozuklugu, Bakteriyel Cilt Enfeksiyonu, Yanik ve Isitme Kayb: gibi
pek ¢ok saglik sorununda yapay zeka teknolojilerinin giivenilir ve basarili bir
bigimde kullanildig1 bilinmektedir (Hosgor & Giingordii, 2022).

e Finans: Yapay zeka, finansal siireclerde dnemli bir rol oynamaktadir. Sahtekarlik
tespiti, hisse senedi analizi ve kredi riski degerlendirmesi gibi alanlarda

kullanilmaktadir (Hosgor & Glingordii, 2022).
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e Yetenek YoOnetimi: Yapay zeka, yetenek yonetiminde Onemli bir rol
oynamaktadir. Yapay zeka uygulamalari, yetenekleri bulma ve ise alma, verileri
analiz etme, verileri toplama, igyerindeki is yiikiinii azaltma, isyeri verimliligini
artirma ve maliyetleri azaltma gibi pozitif bireysel ve orgiitsel ¢iktilara ulagsmada
katkilar saglamaktadir (Akga, 2023).

e Sosyo-Ekonomik Alanlar: Yapay zeka tekniklerinden biri olan yapay sinir
aglarinin  sosyo-ekonomik alanda bir uygulamasi gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen uygulama ile YSA’larin sosyal alanlara da basariyla
uygulanabilecegi goriilmistiir (Uysal, 2009).

e Perakende ve Pazarlama: Misteri davramiglarmin  analiz  edilmesi,
kisisellestirilmis Onerilerin sunulmasi ve stok yonetimi gibi alanlarda yapay zeka
kullanilmaktadir. Bu ise miisteri deneyimini kisisellestirmeye ve satislari
artirmaya yardimci olmaktadir.

e Otomasyon ve Imalat: Yapay zeka, robotik sistemlerde, otomasyon siireglerinde
ve iretim hatlarinda kullanilmakta ve verimlilik artirilmaktadir. Bu ise iiretim
stireclerini daha hizli, daha verimli ve daha az hata egilimli hale getirmektedir
(Uslu, 2023).

e Ulasim: Siiriiciisiiz araclar, trafik tahmini, rotalama ve lojistik yonetimi gibi
alanlarda yapay zeka teknikleri kullanilarak ¢oziimler tiretilmektedir. Bu, ulasim
siireclerini daha verimli ve giivenli hale getirmektedir (Toprak, Ozel, & Caliskan,
2022).

Bu ornekler, yapay zekanin genis uygulama alanlarina sahip oldugunu gostermektedir.
Yapay zeka, hizla gelisen bir teknoloji oldugu i¢in, uygulama alanlar1 da siirekli olarak
genislemektedir. Bu nedenle, yapay zekanin potansiyelini tam olarak anlamak ve
kullanmak igin siirekli arastirma ve 6grenme gerekmektedir. Yapay zekanin etkisi her

gecen giin artmakla birlikte yeni uygulama alanlar1 kesfedilmektedir.

2.4.  Isletmelerde Yapay Zeka Kullanimi

Yapay zeka (YZ), isletmelerin ¢esitli alanlarina, tedarikten pazarlamaya, finanstan
yonetim alanlarina kadar, verimliligi artirmak icin entegre edilebilmektedir. Yapay zeka,
is slireclerini otomatiklestirerek ve verimliligi artirarak is diinyasinda devrim

yaratmaktadir. Sirketler, yapay zeka uygulamalar1 sayesinde miisteri hizmetleri, satis ve
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pazarlama, tedarik zinciri yonetimi gibi alanlarda daha hizli ve etkin kararlar alabilme
yetenegine sahip olmaktadir. Yapay zeka olarak adlandirilan bu yenilikgi sistem,
isletmelerin is yapis sekillerinde daha 6nce dngdriilmeyen farkli ¢oziimler sunarak biiyiik
bir donilisim saglayacaktir (EY Tirkiye, 2024). Yapay zeka uygulamalari, isletme
fonksiyonlarinin genis bir yelpazesinde, insan kaynaklarindan pazarlamaya, finanstan
tiretime kadar kullanilmaktadir. Yapay Zekd uygulamalari, isletmeler i¢in cagin
gereksinimlerine uyum saglayarak 6nemli bir doniisiim ve verimlilik artis1 saglamaktadir
(Unal & Kiling, 2020). Yapay zekanmn isletmelere sundugu hizli veri analizi, otomasyon
ve Ongorll yetenekleri, is silireglerini optimize ederek maliyet avantaji elde etmelerini
saglamaktadir. Kiiresel rekabetin giderek arttigi bu ortamda, basarili olmak isteyen
isletmelerin YZ uygulamalarini isleyislerine entegre etmeleri kritik bir 6neme sahiptir.
Bu entegrasyon, isletmelerin daha dogru kararlar almasini, miisteri deneyimini
iyilestirmesini ve operasyonel siireglerini daha etkin bir sekilde yonetmesini saglayarak

rekabet avantaji elde etmelerine yardimei olmaktadir (SAS, 2024).

Ayrica, yapay zeka, insan kaynaklari yonetiminin Oonemini artirarak bu alanda fark
yaratmaktadir. Insan kaynaklar1 yonetiminde yapay zekanin temel islevi, calisanlara
destek saglamak, onlarin egitim ve gelisim siireglerine katkida bulunarak daha uzman
hale gelmelerini saglamaktir. Giiniimiizde insan kaynaklari is siireclerinde yogun bir
sekilde kullanilan yapay zeka, bu siireglerin hizlanmasina ve olasi insan hatalarinin

azaltilmasina 6nemli dl¢iide katki saglamaktadir (Akduman, 2019).

Sonug olarak, yapay zekanin isletmelerdeki kullanimi, is siireglerini hizlandirma ve
hatalar1 azaltma potansiyeli tagimaktadir. Bu da isletmelerin daha verimli ve etkin
olmalarin1 saglamaktadir. Bununla birlikte, yapay zekanin etkin bir sekilde
kullanilabilmesi igin, igletmelerin yapay zeka teknolojilerini anlama ve bu teknolojileri
mevcut is slireclerine entegre etme becerisine sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu
entegrasyon siireci, isletmelerin mevcut sistemleriyle uyumlu yapay zeka ¢oziimlerini
belirleyip uygulamalarini, verimliliklerini artirmak ve rekabet avantaji elde etmek
amaciyla kullanmalarin1 saglamaktadir. Ayrica, bu teknolojilerin isletme ihtiyaglarina
uygun sekilde 6zellestirilmesi ve dogru veriyle beslenmesi de nemlidir. Bu sayede yapay
zeka, isletmelerin daha akilli kararlar almasina yardimci olmakla birlikte siireglerin daha

verimli ve etkin bir sekilde yonetilmesini saglamaktadir (GTECH, 2021).
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2.4.1. Yapay Zeka Uygulamalarinin Isletmelere Katkilar

Yapay zeka giliniimiizde isletmeler i¢in biiylik bir doniisiim ve katma deger saglayan bir
teknoloji haline gelmistir. Isletmeler, yapay zeka uygulamalarini kullanarak verimliligini
artirabilmekte, maliyetlerini diisiirebilmekte, daha iyi miisteri deneyimleri sunabilmekte
ve rekabet avantaji elde etmektedir. Yapay zeka, isletmelerin karar alma siireglerini
optimize etmelerine, veri analizi yapmalarina ve siireclerini otomatiklestirmelerine

olanak tanimaktadir (Wamba, Akter, Edwards, Chopin, & Gnanzou, 2015).

Birincil katkilardan biri, yapay zekanin isletmeler igin biiyiik veri analizi yapabilmesidir.
Isletmeler giiniimiizde biiyiik miktarda veriye sahiptir ve bu verilerin analiz edilerek
anlamli bilgilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Yapay zeka, bu veri yiginlar iizerinde
derin 6grenme ve makine d6grenme teknikleriyle analizler yaparak isletmelere stratejik
karar alma siireglerinde rehberlik etmektedir (Chen & Popovich, 2003). Bu analizler,
isletmelerin pazar trendlerini, miisteri davraniglarini ve operasyonel verimliligi daha iyi

anlamalarini saglamaktadir.

Miisteri iliskileri yonetimi (CRM) alaninda yapay zeka, miisteri davraniglarini analiz
ederek daha kisisellestirilmis ve etkili bir miisteri deneyimi sunma imkan1 saglamaktadir.
Ornegin, 6neri sistemleri miisterilere daha &nce tercih ettikleri iiriin veya hizmetleri
onerirken, dogal dil isleme (NLP) uygulamalar1 miisteri geri bildirimlerini analiz ederek
sikayetleri veya talepleri daha hizli ve etkin bir sekilde ¢ozliime kavusturmaktadir
(Verhoef, ve digerleri, 2009). Bu, miisteri memnuniyetini artirarak miisteri sadakatini

giiclendirmektedir.

Uretim ve operasyonel siireclerde yapay zeka, tedarik zinciri ydnetiminden kalite
kontroliine kadar bircok alanda kullanilmaktadir. Ornegin, tahminsel analizler sayesinde
talep tahmini daha dogru bir sekilde yapilarak stok yonetimi optimize edilmektedir. Ayni
zamanda, yapay zeka destekli robotlar veya otomatik sistemler, iiretim hattinda
verimliligi artirarak hatalart minimize etmektedir (Mammadli, 2021). Bu, isletmelerin

operasyonel maliyetlerini diistirerek iiretim siireglerini hizlandirmaktadir.

Finansal islemlerde yapay zeka, dolandiriciligi tespit etmek icin kullanilmaktadir. Yapay
zekd algoritmalari, biiylik veri setlerini analiz ederek anormal davraniglar
belirleyebilmekte ve potansiyel dolandiricilik vakalarini tespit etmektedir. Bu,

isletmelerin finansal kayiplar1 6nlemelerine yardime1 olmaktadir (Glimiis, Medetoglu, &
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Tutar, 2020). Dolayisiyla, isletmelerin risk yonetimini gelistirmekte ve giivenli bir is

ortami1 saglamaktadir.

Yapay zeka uygulamalarinin isletmelere sagladig: katkilar, siirekli gelisen bir alan olmasi
nedeniyle siirekli olarak artmaktadir. Ancak, bu teknolojinin etik ve giivenlik konular1 da
g6z oniinde bulundurulmalidir. Kisisel verilerin korunmasi ve algoritmalarin tarafsizlig
gibi konular, yapay zeka kullaniminin etik boyutlarini olusturmaktadir. Bu, isletmelerin

miisteri glivenini korumasina ve diizenleyici uyumu saglamasina yardimci olmaktadir.

2.4.2. Yapay Zeka Kullaniminin Karar Alma Siireclerine Etkisi

Yapay Zeka, karar alma seklimizde devrim yaratmis, ¢ok miktarda veriyi analiz etme
yetenegi sayesinde gesitli sektorlerdeki isletmeler ve kuruluslar i¢in énemli bir arag
haline gelmistir. Dolayisiyla, yapay zeka kullaniminin karar verme siirecleri tizerinde
onemli bir etkisi olmus ve bu da dogrulugun ve verimliligin artmasina yol agmistir

(Power, 2002).

Ince, Imamoglu ve imamoglu (2021) nun ¢alismasina gore yapay zekanim karar verme
stireglerinde kullanilmasinin bir¢ok faydasi bulunmaktadir. Yapay zekanin en biiyiik
avantajlarindan biri, biiylik miktarda veriyi hizli ve dogru bir sekilde analiz edebilme
yetenegidir. Yapay zeka sayesinde isletmeler ger¢ek zamanli verilere dayali kararlar
alabilmektedir. Bu da verimliligin artmasin1 ve daha iyi sonuglarin elde edilmesini

saglamaktadir.

Ayrica yapay zeka, kuruluslarin bagka tiirlii géremeyecekleri kaliplar1 ve egilimleri
belirlemelerine yardimci olmaktadir. Yapay zeka, birden fazla kaynaktan gelen verileri
analiz ederek isletmelerin daha bilingli kararlar almasina yardimci olabilecek bilgileri

saglamaktadir.

Diger taraftan, karar verme siireclerinde yapay zekd kullaniminin zorluklar1 da
bulunmaktadir. Yapay zeka kullanmanin en biiyiik zorluklarindan biri, kullanilan
algoritmalarin tarafsiz olmasini ve mevcut 6nyargilar siirdiirmemesini saglamaktir. Bu,
Ozellikle saglik veya finans gibi insanlarin yasamlar1 iizerinde 6nemli etkisi olan karar

alma siireclerinde son derece 6nem tasimaktadir.
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Bu sorunu ¢6zmek icin igletmelerin ve kuruluslarin yapay zeka sistemlerinin adil ve
tarafsiz olacak sekilde tasarlandigindan ve egitildiginden emin olmas1 gerekmektedir.
Bu, dikkatli algoritma se¢imi, kapsamli veri toplama ve analiz ile siirekli izleme ve

degerlendirmenin bir kombinasyonu yoluyla basarilacaktir (Demirkaya, 2023).

Sonug olarak, yapay zekanin karar verme siireclerinde kullanilmasi, gesitli sektorlerdeki
isletmeler ve kuruluslar {izerinde 6nemli bir etkiye sahip olmaktadir. Algoritmalarin
tarafsiz olmasini saglamak gibi yapay zeka kullanimiyla ilgili zorluklar olsa da faydalari
aciktir. Biiyiik miktarda veriyi hizli ve dogru bir sekilde analiz etme yetenegi sayesinde
yapay zeka, karar verme siireglerini iyilestirmek ve rekabette One ge¢mek isteyen

isletmeler i¢in Onemli bir aragtir.

Biiyiik veri, sirketlerin daha iyi kararlar alabilmesi i¢in 6nem arz eden korelasyonlarin,
modellerin, egilimlerin ve tercihlerin kesfedilmesi amaciyla biiyiikk veri kiimelerinde
gelismis bilgi islem teknolojilerinin kullanilmasidir. Ayn1 zamanda biiyiik veri, siirekli
artan oranlarda biiyiiyen biiyiik, ¢esitli bilgi kiimelerini ifade etmektedir (Cordeiro,
Ordoiiez, & Ferro, 2019).

Yapay zeka ve biiyiik veri, isletmelerin ve kuruluslarin daha bilingli ve etkili kararlar
almasini saglamaktadir. Bu hem isletmelerin rekabet giiciinii artirmakta hem de miisteri
memnuniyetini ve genel is performansini iyilestirmektedir. Ancak, bu teknolojilerin etkin
bir sekilde kullanilabilmesi i¢in isletmelerin ve kuruluslarin bu teknolojileri anlamalari,
dogru sekilde uygulamalar1 etik ve yasal gerekliliklere uygun olarak kullanmalar

gerekmektedir.

2.4.3. Tsletmelerde Yapay Zeka Kullamminin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Yapay zeka, daha Once de ifade edildigi tizere isletmelerin g¢esitli alanlarinda
kullanilmaktadir. Yapay zeka, isletmelerin operasyonel siireglerini optimize etmek,
verimliligi artirarak rekabet avantaj1 elde etmek amaciyla giderek daha fazla kullanilan
bir teknoloji halini almaktadir. Ancak, yapay zeka kullaniminin hem avantajlari hem de
dezavantajlar1 bulunmaktadir (Ozgetin, 2022). Bu noktada, yapay zekanin avantajlari

asagidaki gibi 6zetlenebilir;
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Verimlilik Artisi: Yapay zeka, isletmelerin rutin ve tekrarlayan gorevleri
otomatiklestirmelerine olanak tanimaktadir. Bu, ¢alisanlarin daha stratejik ve
yaratict gorevlere odaklanmalarini saglayarak genel verimliligi artirmaktadir
(Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Hizli ve Hassas Kararlar: Yapay Zeka, biiylik veri setlerini hizla analiz ederek
anlamli bilgiler tiretmektedir. Bu da isletmelerin daha hizli ve dogru kararlar
almasina yardimc1 olmaktadir (Davenport & Harris, 2017) .

Maliyet Tasarrufu: Yapay zeka ile isletmelerin operasyonel maliyetleri azaltilarak
otomatiklestirilmis siirecler, insan hatasini en aza indirmekte ve isletmelerin
kaynaklarini1 daha etkili ve verimli bir sekilde kullanmalarin1 saglamaktadir.
Miisteri Hizmetleri lyilestirmeleri: Chatbot'lar ve diger yapay zeka destekli
sistemler, miisteri hizmetleri siire¢lerini gelistirerek miisterilere 7/24 erisim
saglama ve hizli sorun ¢Ozme imkani sunarak miisteri memnuniyetini
artirmaktadir (Li, 2010).

Rekabet Avantaji: Yapay zeka, pazarda rekabet avantaji elde etmek icin
kullanilmaktadir. Veri analizi ve 6ngdrii modelleri, pazar trendlerini anlamak ve
gelecekteki talepleri tahmin etmek icin isletmelere bir avantaj saglamaktadir

(Porter & Heppelmann, 2014).

Bu avantajlarin disinda yapay zeka kullaniminin isletmeler acgisindan yaratacagi

dezavantajlar su sekilde 6zetlenebilir;

Insan Issizligi Endisesi: Yapay zeka, otomasyon nedeniyle bazi geleneksel is
rollerinin ortadan kalkmasina neden olabilmektedir. Bu da issizlik endiselerine
yol agmaktadir. (Arntz & Terry, 2016).

Etik Sorunlar: Yapay zeka, algoritmik kararlar ve otomatik sistemlerle ilgili etik
sorunlara yol ac¢maktadir. Veri giivenligi ve kullanimi konusundaki etik
standartlarin belirlenmesi ve uygulanmasi 6nem arz etmektedir (Floridi & Cowls,
2022).

Yiiksek Baslangic Maliyetleri: Yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi genellikle yiiksek maliyetli olmaktadir. Bu durum ise ozellikle
kiiglik isletmeler igin bir engel olusturmaktadir (Bughin, Hazan, Sree
Ramaswamy, DC, & Chu, 2017).
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e Veri Giivenligi Riskleri: Yapay zeka, biiyiik miktarda veriye dayandigi i¢in veri
glivenligi riskleri dogurmaktadir. Veri sizintilar1 ve koétii niyetli saldirilar,
isletmelerin giivenilirligini zedelemektedir (Goodfellow, Bengio, & Courville,
Deep learning, 2016).

e Tecknik Sinirlamalar: Yapay zeka, duygusal zeka ve karmasik problem ¢6zme

konularinda hala teknik sinirlamalara sahiptir (Russell & Norvig, 2010).

Isletmelerin yapay zekdyr kullanmaya karar vermeden oOnce, bu avantajlari ve
dezavantajlar: dikkatlice degerlendirmeleri, teknolojinin is siireglerine uygun bir sekilde

entegre edilmesi icin stratejik bir yaklasim benimsemeleri 6nem arz etmektedir.

Yapay zekanin isletmelerdeki kullanimi, is siireglerinin otomasyonu, veri analizi ve
miisteri hizmetlerinin iyilestirilmesi gibi alanlarda 6nemli faydalar saglamaktadir. Ancak,
bu teknolojinin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in, daha 6nce de ifade edildigi lizere
isletmelerin bu teknolojileri anlamalari, dogru sekilde uygulamalar1 ve etik ve yasal
gerekliliklere uygun olarak kullanmalar1 gerekmektedir. Bu, igletmelerin rekabet avantaji

elde etmelerine ve genel is performanslarini iyilestirmelerine yardimci olacaktir.

2.5. Literatiir Taramasi

Literatiirde yer alan ¢alismalar genellikle bankacilik ve finans sektoriinde yapay zeka ve
veri analizi yontemlerinin verimlilik, risk yonetimi, miisteri iliskileri ve mali performans

gibi cesitli alanlarda nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegine odaklanmaktadir.

Halkos ve Salamouris (2004) ¢alismalarinda, Yunan bankacilik sektoriiniin performansini
degerlendirmede parametrik olmayan bir analitik yontem olan veri zarflama analizi
(VZA) yontemini kullanmislardir. Calismada, 1997-1999 dénemine ait bir dizi finansal

verimlilik orani temel alinarak Yunan bankalarinin etkinligi analiz edilmistir.

Wu, Yang, ve Liang (2006) ¢alismalarinda, Kanada’da faaliyet gosteren bir bankanin
Toronto bolgesindeki 142 subesi i¢in goreceli sube verimliligini incelemek amaciyla veri
zarflama analizini ve sinir aglarin1 (NN'ler) entegre etmislerdir. Elde edilen bulgular,
standart veri zarflama analizine gore, yapay sinir aglar1 (YSA) birlesiminin daha etkin

sonuglar sundugunu gostermistir.
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Nur Ozkan-Gunay ve Ozkan (2007) tarafindan yapilan calismada, gelismekte olan
finansal piyasalardaki banka basarisizliklar1 yapay sinir aglar1 kullanilarak Tiirkiye
ornegiyle agiklanmaya ¢alisilmistir. 1999-2001 déneminde Tiirkiye’de faaliyet gosteren
59 bankadan 23’iiniin iflas ettigi, kapatildig1 veya baska bir banka ile birlestirildigi ifade
edilmis ve basarisiz olan bu bankalarda belirtilerin cok dnceden ortaya ¢iktig1, dolayisiyla
finansal oranlarin analiziyle tahmin edilebilecegi ileri siiriilmiistiir. Bu noktada, bagarili
ve basarisiz olarak degerlendirilen 29 bankanin 1990-2000 donemine iliskin veriler
kullanilarak gerceklestirilen YSA testlerinde sorunlu olarak tespit edilen bankalarin iflas
eden, kapatilan veya bir bagka banka ile birlestirilen bankalar oldugu, basarili bankalarin
ise bu testler yoluyla %90 oraninda dogru tahmin edildigi sonuglarina ulagilmistir. Sonug
olarak, banka yoneticileri ve denetcilerinin riskleri daha iyi yonetmelerinde, finansal
istikrarin korunmasinda ve olas1 riskler acisindan erken uyari sinyallerinin tespit

edilebilmesinde YSA modelinin 6nemli bir katki saglayacagi ifade edilmistir.

Dumanoglu ve Ergiil (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nda islem goéren 11 teknoloji sirketinin mali tablolar1 kullanilarak, 2006-2009
stirecinde yer alan dort donem i¢in sirketlerin mali performanslart TOPSIS yontemi ile
analiz edilmigtir. Mali performans 6l¢iimiinde ilk olarak finansal oranlar belirlenmis ve
oran analizi kullanilarak finansal oranlar her bir sirket icin ayr1 ayr1 hesaplanmigtir.
Bulgularda, teknoloji sirketlerinin mali performanslarina iligskin analiz sonuglarinin temel
analiz sonuglarini dogrular nitelikte olmasinin, TOPSIS yonteminin basarisin1 gosterdigi
ifade edilmistir. Teknoloji sektoriinde faaliyette bulunan benzer sirketlerin ayn kriterler
ile karsilagtirilarak mali basarilarinin belirlenmesine ve siralamalarina olanak veren
TOPSIS yo6nteminin, teknoloji sirketlerinin mali performansinin hem sektor igin hem de

sirket bazinda daha basarili degerlendirilmesine olanak sagladig: belirtilmistir.

Bulut (2019), bankalarin bireysel ve kurumsal miisterilerinden elde ettikleri bilgiler
kullanilarak daha iyi piyasa analizinin ve daha iyi miisteri segmentasyonunun
yapilabilmesine, iiriin ve hizmetlerin dogru miisteri kesimlerine daha az emekle
satilabilmesine olanak taniyan yapay zeka tabanli Miisteri Iliskileri Y&netimi (CRM)
uygulamasinin yapisini ele almistir. Bilisim alanindaki veri madenciligi algoritmalari
kullanilarak 6zgiin bir yapay destek modeli onerisinin gelistirilmesini amaglayan bu
calismada, farkli veri madenciligi uygulamalar ve siire¢ tanimlamalariyla bankacilik ve

miisteri iligkileri yonetimi alanlarina yeni bir perspektif kazandirilmasi hedeflenmistir.
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Bu baglamda, CRM uygulamalarinin Onemine, asamalarina, karsilasilabilecek
problemlere ve bu problemler karsisindaki ¢oziim Onerilerine, gercek kisi ve tiizel
kisilerden olusan banka miisterilerinin 6zniteliklerine ve bankacilikta bilgi teknolojileri
uygulamalarina teorik olarak yer verilmis, sektorde 6zgiin ve ihtiyaca uygun karar destek

modelinin gelistirilmesinde kullanilabilecek algoritmalar {izerine durulmustur.

Leo, Sharma ve Maddulety (2019) c¢alismalarinda, bankacilik sektériinde risk yonetimi
baglaminda arastirilan makine 6grenimi tekniklerini analiz etmeyi ve degerlendirmeyi
amaglamistir. Kiiresel finansal krizden bu yana bankalarda risk yonetiminin daha fazla
onem kazandig1 bir donemde gerceklestirilen arastirmada risklerin nasil tespit edildigi,
olgtildiigi, raporlandigr ve yonetildigi konusunda siirekli bir odaklanma olmustur. Elde
edilen bulgularda, piyasa riski, kredi riski, operasyonel risk ve likidite riski gibi
bankacilik risklerinin ydnetiminde makine Ogreniminin kullanildigr goriilmiistiir.
Akademide ve endiistride yapilan onemli arastirmalar, bankacilik ve risk yonetimi

alanindaki gelismeleri, mevcut ve ortaya ¢ikan zorluklari ele almistir.

Malali ve Gopalakrishnan (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, Hindistan bankacilik ve
finans sektoriinde yapay zeka ve giiclendirilmis teknolojilerin uygulanmasi ele alinmistir.
Bu calisma, bankacilik ve finans kurumlarinin isleyisini yeniden tanimlamak, ¢igir agcan
iirtin ve hizmetler sunmak ve en 6nemlisi miisteri deneyimini etkilemek i¢in yapay zekay1
kullanmalarint  onermektedir. Calismada, makine c¢aginda bankalarin, sofistike
teknolojileri kullanarak insan calisanlarin tamamen veya kismen yerine koyan fintech
sirketleriyle miicadele etmeleri gerektigi vurgulanmistir. Keskin bir rekabet avantaji
saglamak i¢in bankacilik ve finans sirketlerinin is stratejilerine ve operasyonlarina yapay
zekay1 dahil etmeleri gerektigi ifade edilmistir. Ayrica ¢alismada, bankacilik ve finans
sektoriindeki yapay zeka ekosistemini incelenmekte ve bu alanin kritik ¢6ziilmemis
sorunlarina odaklanilmaktadir. Sonug¢ olarak, yapay zekanin bankacilik ve finansal

hizmet endiistrisinin is yapma ortami tizerindeki etkileri ve 6nemi vurgulanmugtir.

Konigstorfer ve Thalmann (2020) calismalarinda, bankacilik sektoriinde yapay zekanin
kullantmin1 ele almiglardir. Caligmada, yapay zekanin bankacilik sektdriinde nasil
uygulanabilecegi, nasil bir aragtirma giindemi olusturulabilecegi konusunda bir yol
haritas1 olusturulmustur. Bu baglamda, derin 6grenme ve dogal dil isleme gibi yapay zeka
teknolojileri, miisteri geri bildirimlerini etkin bir sekilde anlama ve bu geri bildirimlere

hizla yanit verme kapasitesine sahiptir. Bu teknolojiler, miisteri tercihlerini ve
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aligkanliklarin1 derinlemesine analiz ederek biiylik bir potansiyele sahip olup, makine
O0grenimi algoritmalariyla miisteri etkilesimlerini analiz ederek daha etkili pazarlama
stratejileri gelistirme ve kisisellestirilmis {iriin ve hizmet Onerileri sunma imkani
saglamaktadir. Bulgulara gore, yapay zekanin is diinyasinda ve toplumda giderek daha
fazla ilgi gordiigii vurgulanmistir. Bankacilik sektoriinde yapay zekanin, miisteri
deneyimini iyilestirmek, risk yonetimini optimize etmek, sahtekarlik tespiti yapmak ve
daha verimli is siiregleri olusturmak gibi bir dizi alanda potansiyel olarak biiyiik faydalar
sagladig1 belirtilmistir. Ayrica, makine 6grenimi algoritmalarinin, biiylik veri setlerini
analiz ederek dolandiricilik girisimlerini tespit edebildigi ve bu sayede bankalarin

giivenligini artirdig1 belirtilmistir.

Korkmaz (2020) tarafindan yapilan c¢alismada, siniflandirma yontemleri iizerine
odaklanilmis ve yapay zeka tabanli yontemler ile geleneksel yontemler karsilastirilmistir.
Siniflandirma ydntemleri arasinda yapay zeka tabanli olan yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makineleri (DVM), geleneksel yontemler arasinda ise lojistik regresyon (LR)
yontemi kullanilarak bir bankadan elde edilen kurumsal miisteri veri kiimesi iizerinde iki
ayrt sekilde uygulanmigtir. Veri kiimesine (kurumsal veri ve dengeli kurumsal veri)
uygulanan yontemler arasinda yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri daha iyi
sonuglar vermistir. Ozellikle YSA, en yiiksek dogruluk oranmi géstermistir. Ayrica,
DVM yontemi en diigiik standart sapmaya sahip yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Bu ¢aligma,
yapay zeka tabanli yontemlerin geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi siniflandirma

performansi sergiledigini gostermistir.

Appiahene, Missah ve Najim (2020) ¢alismalarinda, bankacilik sektoriinde operasyonel
verimliligi tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin karsilagtirmali analizini
gerceklestirmislerdir. Calisma, Gana’da 2015-2018 yillar1 arasinda yasanan finansal
krizin, bankalarin verimliligi ve mevduat sahiplerinin giivenligi ile ilgili ¢esitli sorunlari
giindeme getirdigi bir donemde gergeklestirilmistir. Bankacilik sektoriindeki verimlilik
ve performans analizi, bankacilik sektoriinii iyilestirmek ve miisteri giivenini yeniden
saglamak icin dnemli bir konu haline gelmistir. Bu, paydaslarin bankacilik sektoriindeki
verimsizliklerin temel nedenlerini tespit etmeleri gerektigi anlamima gelmektedir.
Verimlilik ve performansin iyi bir 6l¢iisii olarak Veri Zarflama Analizi gibi parametrik
olmayan yontemler onerilmistir. Ayrica, makine 6grenim algoritmalari, ¢esitli parametrik

olmayan ve dogrusal olmayan problemleri tahmin etmek i¢in iyi bir ara¢ olarak
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goriilmiistiir. Caligmada, veri zarflama analizi ile ii¢ makine 6grenimi yaklagiminin
birlesimi sunularak 444 Ganali banka subesi (Karar Birimi) kapsaminda banka verimliligi
ve performansi degerlendirilmistir. Bulgular, karar agaci (DT) (Decision Tree) ve C5.0
algoritmasiin en iyi tahmin modelini sagladigini gostermistir. Bu ¢alisma, Gana’daki
bankalarin kendi verimliliklerini tahmin etmek i¢in bu sonuglari kullanabilecegini

Onermektedir.

Glimiis, Medetoglu ve Tutar (2020) ¢alismalarinda, bankacilik sektériinde yapay zeka
uygulamalarinin bireylerin 6deme, tasarruf ve birikim gibi aligkanliklart lizerindeki
etkisini incelemistir. Calismada finans sektoriiniin 6nemli kurumlarindan biri olan
bankalarin islevleri ve fonksiyonlari agiklanmistir. Ayrica, yapay zekd kavrami
tanimlanmis ve finans sektdriinde yapay zekanin isleyisi incelenmistir. Yapay zekanin
kullanimi, maliyetleri azaltma, islemleri hizli gergeklestirme, giivenlik uygulamalari ve
her zaman erisilebilir olma gibi avantajlar saglamaktadir. Caligmada, makine 6grenimi
yontemlerini kullananlar finans sektoriinde ve bankacilik sektoriinde yapay zekanin etkili
kullaniminin nasil oldugu gosterilmistir. Bulgulara goére, kullanicilarin yapay zekayi
kullanma sekilleri yas, cinsiyet, meslek ve gelir dagilimima gore farklilik gostermistir.
Finans sektoriinde yapay zekanin etkili bir sekilde kullanilmasinin, kullanicilar igin

biiyiik bir kolaylik saglamadig: ifade edilmistir.

Donergark ve Tecim (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, hizli ve giivenilir kararlarin
kurumlar i¢in hayati 6éneme sahip oldugu vurgulanmistir. Belirsizlik igeren kararlar
alinirken yoneticilerin, sezgilerini ve kurumsal hafizay1 destekleyen entegre veri
sistemlerinden gelen bilgileri dayanak olarak kullandiklart belirtilmistir. Gegmis
bilgilerin modellenerek yoneticilere sunulmasinin  ve yoneticilerin  ngoriileri
dogrultusunda bunlar1 manipiile edebilmesinin, karar destek sistemleri ile miimkiin
oldugu ifade edilmistir. Bu gergevede, ¢alismada kurumsal karar destek sistemlerinde
yapay zekanin uygulanabilirligi arastirilmis, yapay zekanm tanimi, zaman igindeki
gelisimi, kurumsal karar destek sistemlerinde kullanimi1 ve bir 6rnek tasarim ve uygulama
ile savunulan tezin hayatin olagan akisinda uygulanabilirligi ele alimistir.
Calisma kapsaminda, orta diizey yoneticilerin taktiksel diizeyde ve belirsizlik iceren
kararlar alirken yararlanabilecekleri bir model tabanli ve yapay zeka destekli uzman
sistem karar destek sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Bu sistemin, dogru yontemlerle

islenmis bilgilerin yapay zeka kullanimiyla kurumsal karar destek sistemlerine bilgi
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temelli ve model odakli karar alma siire¢lerinde ne tiir faydalar saglayacagini gdstermek

icin bir drnek tasarim ve uygulama gerceklestirilmistir.

Kandemir (2021) calismasinda, ekonomik ve toplumsal sonuglari biiyiik 6nem tasiyan
denetim faaliyetlerinin daha etkin hale getirilmesi amaciyla yiiksek teknoloji ve yapay
zekadan nasil yararlanilabilecegini arastirmistir. Dijitallesme ve yapay zeka teknolojileri,
uyumluluk ve denetim alaninda derin degisikliklere yol agmistir. Bankacilik sektoriinde,
yapay zekanin daha yaygin bir sekilde benimsenmesiyle uyumluluk ve denetim ortaminin
gelismesinin olduk¢a muhtemel oldugu belirtilmis ve bu teknolojilerin denetim siirecini
kolaylastirmak, makine tarafindan okunabilir diizenlemeler getirmek ve denetim amagl
veri toplamay1 otomatiklestirmek suretiyle bankacilik kesiminde yeni bir donemi isaret
ettigi ifade edilmistir. Bu cergevede calismada, SupTech (Denetim Teknolojisi) ve yapay
zekanin bankacilik sektoriindeki gelisimine odaklanilmis, giiniimiiz kosullarinda yapay
zeka ve denetim alaninda insanin yerini almasa da denetim siirecini kolaylastirdig1 ve
etkinligi artirdigr ileri siirlilmiistiir. Ayrica, finansal istikrar1 korumak isteyen

diizenleyiciler icin yeni firsatlar ve zorluklarin bulundugu belirtilmistir.

Salur (2021), isletmelerin finansal basarisizligini 6nceden tahmin etmek amaciyla yapay
sinir aglar1 modeli kullanarak erken uyar1 sistemi gelistirmeyi amacglamistir. Finansal
basarisizligin erken teshisi, isletme sahipleri ve yoneticilere zamaninda miidahale imkan
saglayarak, isletmelerin iflasa kadar varabilecek finansal krizlerden kurtulmalarina
yardime1 olmaktadir. Bu gercevede ¢alismada, 2008-2013 yillari arasinda BIST'te islem
goren ve faaliyet gosteren 144 isletme incelenmis, isletmelerin finansal verileri Kamuyu
Aydinlatma Platformu (KAP) iizerinden elde edilerek finansal tablolardan isletmelere ait
finansal oranlar belirlenmistir. Isletmelerin finansal tablolarindan yararlanarak finansal
durumlarmin  tahmin edilmesine yonelik MATLAB programi ile bir model
gelistirilmistir. Modelde, yapay sinir aglar1 kullanilarak finansal basarisizlik tahmini
yapilmistir. Calismanin sonuglara gore, yapay sinir aglart modeli segilen 6rneklem

tizerinde finansal basarisizlig1 tahmin etmede yiiksek bir performans sergilemistir.

Fares, Butt ve Lee (2023) ¢alismalarinda, 2005 yilindan bu yana bankacilik sektoriinde
yapay zeka kullanimi {izerine yapilan literatiiriin biitiinsel ve sistemli bir incelemesini
yapmislardir. Calismada, 44 akademik makale tematik ve icerik analiz yOntemiyle
incelenerek bankacilik sektoriindeki yapay zeka uygulamalari, firsatlari, zorluklar: ve

etkileri ortaya konulmustur. Caligmanin bulgulari, yapay zeka ve bankacilik literatiiriinde
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lic ana arastirma alaninin nasil sekillendigini ortaya koymustur: Stratejik Planlama,
Operasyonel Siirecler ve Miisteri Iliskileri. Bu bulgularm, bankacilik sektdriindeki karar
vericilere, yapay zeka teknolojilerinin bankacilik faaliyetlerinde etkin bir sekilde nasil

kullanilacagina dair stratejik yonlendirmeler saglayacag diistiniilmiistiir.

Umamaheswari ve Valarmathi (2023), finans sektoriinde yapay zeka uygulamalarinin
etkisini incelemislerdir. Calismada, bankalarin tanimi, islevleri ve fonksiyonlarina
odaklanilarak finans sektoriinde yapay zekanin nasil kullanildigi arastirilmis ve yapay
zekanin finans sektoriinde maliyetleri azaltma, islemleri hizlandirma, giivenlik
uygulamalari sunma ve her zaman erisilebilir olma gibi avantajlar sagladigi
vurgulanmisgtir. Calismada, 500 kisi ile yapilan anket ¢alismasiyla kullanicilarin yas, gelir
ve egitim diizeylerine gore yapay zekayi nasil kullandiklar1 incelenmis, yas, gelir ve
egitim diizeyleri arttikga yapay zekaya olan gilivenin de arttigi sonucuna ulasilmaistir.
Ayrica, finans sektoriinde yapay zekanin etkin kullaniminin kullanicilar igin biiyiik

kolayliklar sagladigi ortaya konulmustur.

Doumpos, Zopounidis, Gounopoulos, Platanakis, Zhang (2023) tarafindan yapilan
calismada, yapay zekanin bankacilik sektoriinde su anda nasil kullanildig1 ve gelecekte
nasil kullanilabilecegi arastirilmistir. Calismada, yapay zekanin misteri hizmetleri,
dolandiricilik tespiti, risk yonetimi, kredi degerlendirmesi ve pazarlama gibi ¢esitli
alanlarda nasil kullanilabilecegine dair 6rnekler sunulmus ve yapay zekanin bankacilik
sektoriinde daha etkin ve verimli bir sekilde caligmasini saglamak i¢in arastirma
yontemlerinin nasil kullanilabilecegi tartisilmistir. Yazarlara gore yapay zeka, bankacilik
sektoriinde  dontisim  yaratma potansiyeline sahip giiclii bir arag olarak
degerlendirilmistir. Yapay zeka yontemlerinin entegrasyonunun, bankalarin daha etkin
ve verimli bir sekilde ¢alismasini saglayacagi ifade edilmistir. Ayrica yeni arastirmalarin,
yapay zekanin bankacilik sektoriinde sorumlu ve etik bir sekilde kullanilmasina yardimci

oldugu belirtilmistir.
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3. MAKINE OGRENMESI

3.1. Makine Ogrenmesi Uygulamalar

Makine 6grenmesi, ¢esitli veri setlerinden 6grenme ve tahmin yapma yetenegi ile bircok
farkl1 uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu bolimde, makine 6grenmesinin ana
uygulama alanlari, siiflandirma, kiimeleme, regresyon, optimizasyon, bulanik mantik ve

uzman sistemler bagliklar1 altinda detayli olarak incelenecektir.

3.1.1. Smiflandirma

Siniflandirma, egitim verilerini inceleyen ve bu verilere dayanarak hangi sinifa ait
olduklarini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir model gelistiren bir makine dgrenme
yontemidir (Raul & Holban, 2011). Siniflandirma, makine 6grenmesinin denetimli
ogrenme kategorisinde yer alan bir uygulamasi olup veri noktalarini 6nceden belirlenmis
siiflara ayirmayr amaglamaktadir. Makine 6grenmesi literatliriinde siniflandirma, bir
veri kiimesindeki elemanlari istenilen belirli sayida sinifa atayarak verilerin bu siniflara
dagitilmasini saglayan denetimli 6grenme yontemidir. Yeni veri girisleri yapildiginda,
egitim verilerini  kullanarak 6grendigi siniflara  uygun bir sekilde veriyi
simniflandirmaktadir. Smiflandirma algoritmalari, verilerin 6zelliklerini kullanarak
ogrenmekte ve bu ozelliklere gore veriyi cesitli siniflara ayirmaktadir. Smiflandirma
yonteminin performansi, biiyiik dl¢iide dogru 6zelliklerin segilmesine bagli olmaktadir.
Bu nedenle, siniflandirma yonteminin uygulanmasindan once, veri kiimesindeki ayirt
edici ozelliklerin belirlenmesi ve giiriiltii yaratabilecek, siniflandirmaya katki saglamayan
ozelliklerin elenmesi Onemlidir. Literatiirde, 6znitelik se¢cimi ve boyut indirgeme
yontemleri arasinda bir¢ok teknik bulunmaktadir; bunlar arasinda en yaygin olanlar
diskriminant analizi, temel bilesen analizi ve faktor analizidir. Bu yontemlerin ortak
noktalari, dogrusallik varsayimina dayanarak vektorleri dlgeklendirmek icin 6zdeger ve
Ozvektor kullanmalaridir. Ancak, bu yontemler, kullanim amaglar ve dikkate aldiklar
kriterler acisindan farklilik gdstermektedir. Bu teknik, 6zellikle tibbi teshis, finansal
kararlar ve pazarlama gibi alanlarda bilyiik énem tasimaktadir. Ornegin, tibbi teshis

sistemlerinde, hastalarin belirtilerine gore hastalik siniflandirmasi yapilabilmektedir.

29



Ayni sekilde, finans sektoriinde kredi basvurularinin risk degerlendirmesi de
simiflandirma algoritmalart ile yapilmaktadir. Destek vektdr makineleri (SVM), karar
agaclar1 ve yapay sinir aglari, smiflandirma problemlerinde yiliksek performans
gostermektedir (Duda, Hart, & Stork, 2001). Ayrica, (Brownlee, 2019) tarafindan yapilan
caligsmalar, goOriinti simiflandirma ve nesne tanima gibi alanlarda derin &grenme

yontemlerinin etkili oldugunu gostermektedir.

3.1.2. Kiimeleme

Kiimeleme analizleri, nesnelerin belirli kriterlere goére gruplandirilmasini saglayan
denetimsiz 6grenme algoritmalaridir. Makine 6grenme alaninda 6nemli bir yere sahip
olan bu algoritmalar, veri setindeki benzer ozelliklere sahip veri noktalarini gruplar
halinde ayirmay1 amaglamaktadir. Kiimeleme algoritmalari, veri setindeki gizli kaliplari
ve yapilar ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica istatistik, makine égrenmesi,
veri madenciligi, orlintii tanima, konusma tanima, goriintii ve ses isleme gibi ¢esitli
alanlarda da kullanilmaktadir. Ornegin, isletmelerde miisteri tercihlerinin, cografi
konumlar1 ve demografik yapilar1 géz oniine alinarak, satin alma davraniglarina gore
gruplara ayrilmasi miimkiin olmaktadir. Ayrica, sosyal ag analizleri, anahtar kelime
aramalari, trend topiklerin belirlenmesi (Bayrak¢i, 2015), satis hareketleri ve ¢agri
merkezi  kayitlarinin  analizinde de kullanilmaktadir. Kiimeleme isleminin

smiflandirmadan farki, siniflarin taniminin 6nceden bilinmemesidir.

Kiimeleme algoritmalari, biiyiik veri analitigi ve veri madenciligi tekniklerinde benzer
nitelikteki gruplarin ve alt gruplarin belirlenmesinde veya farkliliklarin ortaya
¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. K-Means, Bulanik C-ortalamalar, Kohonen Yapay Sinir
Aglari, K-Medoids, Canopy, Mean Shift, MinHash ve Latent Dirichlet Allocation gibi
cesitli kiimeleme algoritmalar1 bulunmaktadir. Yaygin olarak kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 arasinda K-means, hiyerarsik kiimeleme ve DBSCAN bulunmaktadir. Bu
algoritmalar, pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde, biyolojik veri analizinde ve
sosyal ag analizlerinde sik¢a kullanilmaktadir (Jain, 2010). Bu algoritmalar, biiyiik veri

kiimeleri ile ¢alismak iizere 6l¢eklenebilirligi ve hizlar artirilarak giiclendirilmistir.

Biiyiik veri kiimeleme teknikleri, genel olarak tek makine kiimeleme teknikleri ve ¢oklu

makine kiimeleme teknikleri olmak tizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Coklu makine
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kiimeleme teknikleri, 6l¢eklenebilirlik agisindan esneklik sunmakta ve kullanicilara daha
hizli yanit verme kapasitesine sahip olmaktadir. Tek makine kiimeleme teknikleri
arasinda orneklem temelli teknikler ve boyut azaltma teknikleri bulunurken, ¢oklu
makine kiimeleme teknikleri paralel kiimeleme ile MapReduce tabanli kiimeleme
tekniklerini igermektedir. MapReduce, baslangigta Google tarafindan sunulmus olup,
Hadoop gibi agik kaynak kodlu kiitiiphanelerle biiyiik veri isleme siireclerinde
kullanilmaktadir (Shirkhorshidi, Aghabozorgi, Wah, & Herawan, 2014).

3.1.3. Regresyon

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi modellemeye ¢alisan bir analiz yontemidir. Bu yontem, 6zellikle
finansal tahminler, satis tahminleri ve miihendislik problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, bir sirketin gelecekteki satiglarii tahmin etmek igin gecmis
satig verileri ile ekonomik goOstergeler arasindaki iliski regresyon analizi ile
incelenebilmektedir. Lineer regresyon, lojistik regresyon ve polinomial regresyon, bu tiir
analizlerde kullanilan baslica yontemleri ifade etmektedir. Her bir teknik, farkli veri
yapilarina ve problem tiirlerine uygun ¢oziimler sunmaktadir (Montgomery, Peck, &
Vining, 2021). (Maulud & Abdulazeez, 2020), regresyon analizinde kullanilan gesitli
teknikleri detayli bir sekilde inceleyerek, hangi durumlarda hangi yontemin daha etkili

oldugunu ortaya koymaktadir.

Regresyon analizinde genellikle nicel (quantitative) degiskenler kullanilmaktadir. Ancak
hem sosyal bilimlerde hem de dogal bilimlerde analiz edilen degiskenler bazen nitel
(qualitative) olmaktadir. Nitel bilgi saglayan degiskenlere Ornek olarak; bireylerin
cinsiyeti, yasadiklar1 bolge, egitim diizeyi ve goz rengi verilebilir. Bu tiir degiskenler,
kategorilere ayrilmis degerler sunarak analiz yapilmasini saglamaktadir. Nitel
degiskenler, hem bagimsiz degisken hem de bagimli degisken olarak kullanilmaktadir.
Cogunlukla, kategorik farkliliklarin agiklanmak istenen olguya etkisini 6lgmek amaciyla
bagimsiz degisken olarak kullanilmaktadir. Ornegin, mevsim etkisinin analiz edilmesi bu
sekilde yapilmaktadir. Kitaplarda sik¢a verilen 6rneklerden biri, cinsiyet farkliliklarinin
ticretler iizerindeki etkisini inceleyen regresyon denklemidir. Bu tiir arastirmalarda,
cinsiyet ayrimciliginin iicret lizerindeki etkisini belirlemek icin cinsiyet bir kukla

degisken olarak kullanilmaktadir (Wooldridge, 2013).
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Bir kategorinin belirli bir 6zellige sahip olmasinin ne gibi faktorlerden etkilendigini
aragtirmak gerektiginde, kukla degisken bagimli degisken roliinii tistlenmektedir. Bu tiir
modellerin tahmininde yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda Dogrusal Olasilik
Modeli (DOM), Probit Modeli (PM), Tobit Modeli (TM) ve Lojistik Regresyon Modeli
(LRM) bulunmaktadir (Giiris & Caglayan, 2005).

Dogrusal Olasilik Modeli, bagimli degiskenin kategorik olup iki deger (0 ve 1) aldigi,
bagimsiz degiskenin ise siirekli oldugu durumlarda kullanilan bir analiz yontemidir. Bu
modelde en kiigiik kareler tekniginin kullanilmasinin bazi sakincalari bulunmaktadir

(Inal, Topuz, & Ugan, 2006) Bu sakincalar sunlardir:

e Tahmin hatalarinin normal dagilmamasi,

e Degisen varyans problemi,

e Pi= E (Y =1/X) Olasilik degerinin X degiskeninin degerleri ile paralel olarak
arttig1 varsayimi,

e Uyum iyiligi gdstergesi olan R? degerinin diisiik ¢ikmast,

e O0<E(Yi/Xi)<I kosulunun saglanamamasi.

Bu kosullarin saglanamamasi nedeniyle ¢ogu durumda Logit modeli tercih edilmektedir

(Inal, Topuz, & Ugan, 2006).

Bagimli degiskenin bir 6zelligin varligina veya yokluguna bagli olarak kuruldugu model
tiirlerinden birisi lojistik regresyon modelidir. Bu modelde, 0 ve 1 gibi kesikli degerler
alan nitel bagimli degiskenin, nicel siirekli bagimsiz degiskenler ile agiklanmasi s6z

konusudur. Model, 0<E(Y|Xi)<10<E(Y|Xi)<1 sartin1 saglamak igin gelistirilmistir.

Lojistik regresyon analizinde bir olayin ger¢ceklesme olasiligi ile gerceklesmeme olasiligi

orani, bahis orani (odds ratio) olarak adlandirilmaktadir.

Makine Ogrenmesinde smiflandirmanin temel amaci, birimlerin 6nceden bilinen
siniflardan hangisine ait oldugunu, ozellikleri yardimiyla miimkiin oldugunca dogru
tahmin etmektir. Lojistik regresyon analizinde de birimlerin belirli bir sinifa ait olma

olasiliklari belirlenmekte ve bu olasiliklar {izerinden siniflandirmaya gidilmektedir.

Sonug olarak, lojistik regresyon analizi, kategorik bagimli degiskenler icin giiclii ve esnek
bir modelleme aracidir. Bu analiz yontemi, biyoloji, tip, sosyal bilimler, bankacilik ve

finans gibi ¢esitli alanlarda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Lojistik regresyonun
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sagladigi bahis oranlar1 ve olasilik tahminleri, arastirmacilara ve uygulayicilara karmasik
iligkileri anlamada ve karar destek sistemlerinde 6nemli bilgiler sunmaktadir. Modelin
dogrulugu ve giicii, dogru degisken se¢imi ve veri kalitesine baghdir. Lojistik regresyon
analizi, verilerin yapisina uygun olarak dogru uygulandiginda, etkili ve gilivenilir
sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Gelecekte, bu yontemin daha da gelistirilmesi
ve farkli alanlarda kullanilmasi, veri analitigi ve karar verme siireglerine 6énemli katkilar

saglayacaktir.

3.1.4. Optimizasyon

Optimizasyon, belirli bir hedefe ulasmak i¢in en iyi ¢6zliimii bulmay1 amaglayan bir siireci
ifade etmektedir. Bu siireg, ¢esitli parametrelerin ve kisitlamalarin dikkate alinarak en
uygun ¢oziimin bulunmasimi igermektedir. Makine Ogrenmesi, optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiinde etkili bir aractir ve biliylik veri setlerinde karmasik
problemlerin ¢oziilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle, yiiksek boyutlu ve g¢ok
degiskenli veri setlerinde makine 6grenmesi algoritmalari, geleneksel yontemlere kiyasla

daha hizl1 ve daha etkili ¢oziimler sunmaktadir.

Ornegin, iiretim siireclerinde maliyetlerin minimize edilmesi veya kaynaklarin en verimli
sekilde kullanilmasi i¢in optimizasyon teknikleri uygulanmaktadir. Bu teknikler, tiretim
hattindaki verimliligi artirarak maliyetleri diisiirmek ve kaliteyi iyilestirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Nocedal & Wright, 1999). Genetik algoritmalar, parcacik siirii
optimizasyonu ve gradyan inisi, optimizasyon problemlerinde sik¢a kullanilan
yontemlerdir. Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve genetik caprazlama prensiplerine
dayanan bir optimizasyon yontemidir ve karmasik problemler icin etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Parcacik siirli optimizasyonu, sosyal davranis ve isbirligi prensiplerine
dayanarak ¢oziimler aramakta ve 6zellikle cok boyutlu optimizasyon problemlerinde
kullanilmaktadir. Gradyan inisi ise, fonksiyonun minimum veya maksimum noktalarin
bulmak i¢in tiirev bilgilerini kullanmakta ve siirekli veri setlerinde hizli ve etkili ¢cdztimler

sunmaktadir.

Bu teknikler, miihendislik tasarimi, rota planlama ve kaynak tahsisi gibi alanlarda yaygin
olarak uygulanmaktadir (Wright, 2006). Miihendislik tasariminda optimizasyon
teknikleri, iriinlerin performansini1 artirmak ve maliyetleri diisiirmek igin

kullanilmaktadir. Rota planlama, 6zellikle lojistik ve ulagim sektdrlerinde 6nemlidir; en
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kisa ve en hizli rotalarin belirlenmesi, yakit tasarrufu ve zaman yonetimi agisindan kritik
Ooneme sahiptir. Kaynak tahsisi ise sinirl kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasi igin
yapilan optimizasyon siirecini ifade etmekte ve saglik hizmetlerinden proje yonetimine

kadar bir¢ok alanda uygulanmaktadir.

Theissler, Pérez-Velazquez, Kettelgerdes ve Elger, (2021), otomotiv endiistrisinde
tahmine dayali bakim uygulamalar i¢in makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimini
incelemektedir. Tahmine dayali bakim, araglarin ariza yapmadan 6nce bakim ihtiyaglarini
belirleyerek, bakim maliyetlerinin azaltilmasina ve araglarin kullanim Omriiniin
uzatilmasina katki saglamaktadir. Bu tiir uygulamalar, sensor verilerinin analizi ve ariza
tahmin modellerinin olusturulmasi yoluyla gerceklestirilmektedir. Makine 6grenmesi, bu
tiir biiylik ve karmasik veri setlerini analiz ederek, daha dogru ve zamaninda tahminler
yapilmasini saglamaktadir. Optimizasyon, bu siireglerde sensor verilerinin en etkin
sekilde degerlendirilmesini ve bakim silireglerinin en verimli hale getirilmesini

saglamaktadir.

Genel olarak, optimizasyon teknikleri ve makine 6grenmesi algoritmalari, endiistriyel
stireglerin iyilestirilmesi, maliyetlerin diisiiriilmesi ve verimliligin artirilmasi i¢in giiclii
araglar sunmaktadir. Bu tekniklerin dogru bir sekilde uygulanmasi, isletmelerin rekabet
giiclinii artirirken, ayni1 zamanda siirdiiriilebilirlik ve yenilik¢ilik agisindan da 6nemli
katkilar saglamaktadir (Nocedal & Wright, 2006), (Theissler, Spinnato, Schlegel, &
Guidotti, 2022).

3.1.5. Bulanik Mantik

Bulanik mantik, belirsiz ve kesin olmayan verilerle ¢alisabilen bir makine 6grenmesi
teknigidir. Bu yaklagim, klasik ikili mantik sistemlerinden farkli olarak, ger¢cek diinyadaki
belirsizliklerin ve dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesinde esneklik saglamaktadir.
Bulanik mantik, 6zellikle kontrol sistemleri ve karar destek sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, ev otomasyonu sistemlerinde sicaklik ve nem kontrolii i¢in
bulanik mantik kullanilarak daha hassas ve kullanici dostu ¢oziimler elde edilmektedir.
Bulanik mantik, ayn1 zamanda finansal risk analizi ve miisteri davranis tahmini gibi
alanlarda da uygulanmaktadir (Zadeh, 1965). Bulanik mantik, dilbilimsel kurallarla

calistigi icin karmasik sistemlerin modellenmesinde ve kontroliinde esneklik
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saglamaktadir. Ornegin, Japon arastirmacilar tarafindan buhar makinesi kontroliinde

bulanik mantik kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir (Girgin, 2020)

1965 yilinda Prof. Lotfi Asker Zadeh'in "Fuzzy Sets" baslikli makalesi ile bulaniklik
kavrami yeni bir doneme girmis, bu kavram genis ilgi gérmeye baslamistir (Yang & Liu,
2003). Bulanik mantik, klasik mantigin kesin smirlarla belirlenmis araliklar1 yerine,
tanimlanan fonksiyonlarla Ortiisen bir¢ok aralik kullanmaktadir. Baska bir ifadeyle,
bulanik kiime teorisi, klasik matematigin kesinligine uygun olmayan ya da belirsizlik
iceren karar siireclerine matematiksel kesinlik getiren kavramlar ve yontemler biitiinii
olarak tanimlanabilmektedir (Yenilmez, 2001). Bu teorinin gelistirilmesiyle, insan gibi
diisiinebilen, karar verebilen ve secim yapabilen sistemlerin olusturulmas1 hedeflenmistir.
Bulanik mantig1 ve bu manti§a dayanan matematiksel ¢ergeveyi kullanan sistemlere

"bulanik sistemler" denilmektedir.

Bulanik sistemlerde bulanik kiimelerin veya bulanik mantigin kullanimi birkag sekilde

olmaktadir (Baykal & Beyan, 2004):

e Sistem, "eger-o halde" seklindeki kurallarla tanimlanmaktadir. Bu tiir sistemlere
kural tabanli bulanik sistemler ad1 verilmektedir.

e Sistem parametreleri, gercek sayilar yerine bulanik sayilarin kullanilmasiyla
tanimlanarak, parametre degerlerindeki belirsizlik ifade edilmektedir.

e Sistemin giris, ¢ikis ve durum degiskenleri, insan algisiyla iligkili nicelikleri veya

sozel bilgiyi ifade ediyorsa, bu degiskenler bulanik kiimelerle tanimlanmaktadir.

Bu tiir bulanik modeller, kullanim alanlarina, kurulma siireglerindeki yaklasimlara ve
vurgulanan boyutlarina gore farkli isimler almaktadir. Bunlar arasinda bulanik ¢ikarim
sistemi, kural tabanli bulanik sistem, bulanik uzman sistemler ve bulanik mantik
denetleyicileri bulunmaktadir. Bulanik mantiga dayali sistemler genellikle dort ana
bilesenden olusmaktadir. Bunlar, bulandirma arayiizii, ¢ikarim motoru (karar verme

mekanizmasi), durulama araytizii ve bilgi tabanidir.

35



Veri Tabani

b v \lp“
Kesin Bulandirma | Bulanik Cikarim | Bulanik Durulama Kesin
Girdi Arayizi Girdi Motoru Cikh Arayizi Cikh

Sekil 1. Bulanik Sistemin Genel Yapist
Kaynak: (Baykal & Beyan, 2004).

3.1.6. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, uzmanlik gerektiren problemleri bilgi ve mantiksal ¢ikarim yoluyla
cozebilen bilgisayar tabanli sistemlerdir. Bu sistemler, bir uzman kisinin bilgi ve
mantiksal ¢ikarim siireglerini modellemeyi amaglamaktadir (Harmon & King, 1995).
Uzman sistemler, bilgileri depolayarak, karsilasilan problemlere bu bilgileri kullanarak
¢oziimler tretmektedir. Boylece insan zekasinin muhakeme yeteneginin bilgisayarin
kesinlik ve hizi ile birlestirilmesi amaglanmaktadir. Bu sistemler, uzmanlarin bilgi ve
deneyimlerini modelleyerek karmasik problemleri ¢ozebilmekte ve kullaniciya onerilerde
bulunabilmektedir. Uzman sistemler, tibbi teshis, finansal analiz ve miihendislik tasarimi
gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, tibbi teshis sistemlerinde,
hastalarin belirtileri ve test sonuglari degerlendirilerek olasi hastaliklar hakkinda
onerilerde bulunulabilmesi miimkiin olmaktadir. Uzman sistemler, bilgi tabanlar1 ve
¢ikarim motorlar1 kullanarak ¢alismakta ve bu sayede karmagik karar verme siireglerini
otomatiklestirmektedir (Jackson, 1998). Uzman sistemler miihendislik ve iretim
stireclerinde optimizasyon saglamak amaciyla kullanilirken, ayni zamanda tasima ve
lojistik alanlarinda da biiyiik avantajlar saglamaktadir. Ornegin, ulasim sistemlerinde
trafik yOnetimi ve rota optimizasyonu gibi uygulamalarda kullanilarak verimliligi

artirmakta ve maliyetleri diistirmektedir.

Uzman sistemler su temel bilesenlerden olugmaktadir: Bilgi tabani (kural tabani), veri
tabani, calisan bellek (yardimeci yorumlama modiilii), ¢ikarim motoru (karar verme
mekanizmasi, mantiksal ¢ikarim modiilii) ve kullanici arayiizii. Bilgi tabani, sistemin
beyni ve yapi tasidir; burada tutulan bilgilerden yeni bilgiler tiretilmektedir. Veri taban,
bilgi tabani ile siirekli etkilesim halindedir (Nabiyev, 2012). Kullanici arayiizii, bilgi

kazanma, bilgi tabaninda hata ayiklama ve deneme, test durumlarini calistirma, 6zet
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sonuclar iiretme, sonuca ulasan nedenleri aciklama ve sistem performansini
degerlendirme gibi islevleri yerine getirmektedir. Cikarim motoru, uygun bilgiyi bulmak
icin bilgi tabanmi taramakta ve mevcut problem verilerine dayanarak ¢ikarim
yapmaktadir. Calisan bellekte ise problem ile ilgili sorularin cevaplari ve tanisal testlerin

sonuglar1 gibi mevcut problem verileri saklanmaktadir (Balaban & Kartal, 2015).

Uzman
Karar Verme & | Kullanci Arayiizii
5| Bilgi Tabani 2| Mckanizmas:
“| Kural Editdrii $
$ Kullanica
Calisan Bellek

Sekil 2. Uzman Sistemin Genel Yapisi
Kaynak: (Baykal & Beyan, 2004).

3.2.  Makine Ogrenmesinde Siiflandirma Yontemleri

Makine 6grenmesi, son yillarda hizla gelisen ve genis bir uygulama yelpazesi bulunan bir
alan olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinin analiz edilmesi ve bu
verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi gereksinimi, makine 6grenmesi yontemlerinin
Oonemini artirmaktadir. Siniflandirma, makine 6grenmesinin en temel ve yaygin uygulama
alanlarindan birini ifade etmektedir. Smiflandirma yontemleri, verileri Onceden
belirlenmis kategorilere ayirarak, karar verme siireclerinde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi yontemleri, gelecekteki trendleri tahmin etme ve
dogru smiflandirma algoritmalar1 kullanarak veri bilimi stirecine katkida bulunmaktadir
(Baran, 2020). Makineye ogretilecek olan algoritmalarin secilmesi ve tasarlanmasi
asamasinda, en iyi performansi sergilemeleri beklenmektedir. Siniflandirma problemleri,
tibbi teshislerden, spam e-posta tespitine, finansal risk analizinden, miisteri
segmentasyonuna kadar bir¢ok alanda kritik rol oynamaktadir. Bu yontemlerin basarisi,
kullanilan algoritmalarin dogrulugu ve verilerin niteligi ile dogrudan iliskilidir.
Calismamin bu boliimiinde, en yaygin makine 6grenmesi simiflandirma ydntemleri

detayl1 bir sekilde ele alinmaktadir. Bu yontemler arasinda lojistik regresyon, k-en yakin
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komsu, destek vektor makineleri, cart algoritmasi ve yapay sinir aglart gibi temel

teknikler bulunmaktadir.

3.2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde tercih edilen bu yéntem, bagimli
degiskenin kategorik oldugu durumlarda etkili sonuglar sunmaktadir. Lojistik regresyon
modeli, bagimsiz degiskenlerin bir kombinasyonunu kullanarak, belirli bir sinifa ait olma
olasiligint tahmin etmektedir. Bu tahmin, lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon)
kullanilarak gergeklestirilmekte ve model, olasiliklarin 0 ile 1 arasinda bir deger almasini

saglamaktadir (Hosmer & Lemeshow , 2013).

Lojistik regresyonun temel amaci, olasiliklar1 logit doniisiimii ile modellemektir. Bu
doniisiim, lineer bir kombinasyon ile ifade edilebilen ve kolayca optimize edilebilen bir
form olusturmaktadir. Logit fonksiyonu, bir olaymn gerg¢eklesme olasiligi (p) ile
gerceklesmeme olasiligi (1-p) arasindaki logaritmik orani ifade etmekte ve su sekilde
tanimlanmaktadir:
Logit Function = log <L>
I-p

Bu doniisiim sayesinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkilerini
lineer regresyon yontemleriyle analiz etmek miimkiin hale gelmektedir. Modelin tahmin
edici (prediktif) kapasitesi, maksimum olabilirlik (maximum likelihood) yontemi
kullanilarak optimize edilmektedir. Bu yontem, gozlemlenen veri setinin model

parametreleri altinda ger¢eklesme olasiligini maksimize etmektedir (Menard, 2002).

Lojistik regresyon modeli, 6zellikle bagimli degiskenin ikili (binary) oldugu durumlarda

yaygin olarak kullanilmaktadir. Model, asagidaki formiille ifade edilmektedir:

logit(p) = By + f1X1 + B2 Xz + -+ fnXn

Burada, fo modelin sabit terimini, B1,B2,...,8» ise bagimsiz degiskenlerin katsayilarini
temsil etmektedir. Bagimsiz degiskenlerin her biri, bagimli degisken iizerindeki logit

olasiligini artirict veya azaltici etkiye sahiptir. Bu modelin tahmin sonuglari, belirli bir
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olayin olasiliginin hesaplanmasinda kullanilmakta ve bu olasiliklar genellikle 0 ile 1

arasinda bir deger almaktadir (Field, 2013).
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Sekil 3. Lojistik Regresyon fonksiyon grafigi
Kaynak: (Ozdemir, 2021).

Lojistik regresyonun birgok avantaji bulunmaktadir. Oncelikle, modelin ¢iktisinin
olasilik olarak yorumlanabilmesi, sonuglarin anlasilabilirligini artirmaktadir. Ayrica,
bagimsiz degiskenlerin etkilerini dogrudan inceleme imkani sunmakta ve parametrik
yapisi nedeniyle kolay bir sekilde yorumlanmaktadir. Ancak, lojistik regresyonun bazi
sinirlamalar1 da bulunmaktadir. Ozellikle dogrusal olmayan iligkileri modellemekte
zorlanabilmekte ve c¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) gibi sorunlara duyarli
olabilmektedir (Peng, Lee, & Ingersoll, 2002).

Lojistik regresyon, saglik bilimlerinden, finansal analizlere, sosyal bilimlerden
miihendislik problemlerine kadar genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir.
Ornegin, tibbi teshislerde hastaligin varligini tahmin etmek, miisteri davranislarini analiz
etmek ve kredi riskini degerlendirmek gibi birgok alanda lojistik regresyon modellerinden
yararlanilmaktadir. Lojistik regresyon modeli, ayrica modelin dogrulugunu ve
gecerliligini test etmek i¢in bir dizi istatistiksel test ve degerlendirme metrigi
sunmaktadir. Ornegin, Wald testi, her bir bagimsiz degiskenin modelde anlaml1 olup
olmadigim degerlendirirken, Hosmer-Lemeshow testi modelin uyumunu test etmektedir
(Hosmer D. W., 2000).
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Sonug olarak, lojistik regresyon modeli ve logit dontisiimii, kategorik bagimli
degiskenlerle ¢alismak icin giiclii ve esnek bir yontem sunmaktadir. Bu yontem, cesitli
alanlarda siniflandirma ve tahmin problemlerinin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilarak,

onemli bilgiler ve karar destek mekanizmalar1 saglamaktadir.

3.2.2. K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, denetimli 6grenme
yontemlerinden biridir ve smiflandirma ile regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. KNN algoritmasinin temel prensibi, yeni bir veri noktasini
siiflandirmak veya tahmin etmek i¢in bu noktanin en yakin k komgusunun &zelliklerini
kullanmaktir. Bu algoritma, veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri mesafe dl¢limleriyle

degerlendirerek karar vermektedir (Kiling, ve digerleri, 2016).

o
® % =

-1

Sekil 4. KNN Algortimasi Veri Dagilim1
Kaynak: (Baran, 2020).

KNN algoritmasi, "K" degeri ile belirtilen komsu sayisina gore ¢aligmaktadir. Varsayalim
ki elimizde kirmiz1 ve yesil olmak {izere iki smifa ait veri noktalar1 bulunmaktadir.
Ayrica, iki boyutlu bir diizlemde gosterilen ve hangi sinifa ait oldugu belirlenmesi

gereken mavi bir yildiz ile temsil edilen yeni bir veri noktas1 bulunmaktadir.

KNN algoritmasinda, "K" degeri, bu yeni veri noktasinin ¢evresindeki en yakin komsu
veri noktalarinin sayisini ifade etmektedir. Ornegin, K=3 olarak secildiginde, yeni veri
noktasinin en yakin ii¢ komsusu belirlenerek bu komsularin hangi sinifa ait olduguna

bakilmakta ve ¢ogunluk sinifi yeni veri noktasina atanmaktadir. Yani, K=3 i¢in, mavi
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yildizin en yakiindaki ii¢ veri noktasinin siniflarina gore mavi yildizin smifi

belirlenmektedir.

Sekil 5. KNN Algortimasi K Deger Se¢imi
Kaynak: (Baran, 2020).

Mavi yildizin etrafinda bulunan 3 adet noktayi kapsayan KNN algoritmasinda, K
parametresinin secilen degeri biiylik bir 6neme sahiptir. K etrafinda bulunan noktalarin
uzakliklari, 3 farkli yontemle hesaplanabilir: Oklidyen, Manhattan ve Minkowski. Bu
yontemler arasinda en bilinen ve en yaygin olarak kullanilan ise Oklidyen mesafe
hesaplama yontemidir. Ancak, veri setinin yapisina ve ozelliklerine gore diger mesafe

Olgtimleri de tercih edilmektedir.
(")klidyen Mesafe (Euclidean Distance):

Iki nokta arasindaki diiz ¢izgi mesafesini hesaplamaktadir. Iki nokta p=(p1,p2,...,pn) ve
9=(q1,92,...,qn) arasindaki Oklidyen mesafe su sekilde hesaplanmaktadir:

d(p,q) =

Manhattan Mesafesi (Manhattan Distance):

Iki nokta arasindaki dikey ve yatay uzakliklarin toplamimi hesaplamaktadir. iki nokta p

ve q arasindaki Manhattan mesafesi su sekilde hesaplanmaktadir:

n
d,9) = ) I~ ail
i=1
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Minkowski Mesafesi (Minkowski Distance):

Oklidyen ve Manhattan mesafelerinin genel bir formunu temsil etmektedir. Minkowski
mesafesi, p parametresine bagli olarak hesaplanmaktadir. iki nokta p ve q arasindaki

Minkowski mesafesi su sekilde hesaplanmaktadir:

d(p,q) = <Z|Pi - Qi|p>

1
p

3.2.3. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri (SVM), regresyon ve siniflandirma amaciyla kullanilan, giiglii
istatistiksel teoriler lizerine insa edilmis bir makine 6grenme algoritmasidir (Giiner &
Comak, 2011). SVM, temel olarak iki smifa ait verileri en uygun sekilde ayirmay1
amaglamaktadir. Bu yontem, egitim verisini kullanarak elde edilen bir karar fonksiyonu
yardimiyla verileri dogrusal olarak ayirmaktadir. Bu yontemle, egitim verisi tizerindeki
gozlemleri farkli kategorilere atayan bir model olusturulmakta ve genellikle dogrusal bir
siiflandirict kullanilmaktadir. Smiflari en iyi sekilde ikiye bdlen bu dogruya "karar
dogrusu" denilmektedir. Cok sayida dogru ¢izilebilse de SVM'nin amact optimal karar
dogrusunu belirlemektir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).
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Sekil 6. Destek Vektor Makineleri (SVM) Optimal Dogru Cizimi
Kaynak: (Baran, 2020).
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A, B ve C dogrulari, yildiz ve daireleri siniflandirmak amaciyla olusturulmustur. Solda
yer alan ilk grafikte, en uygun dogrunun B dogrusu oldugu gériilmektedir. ikinci grafikte,
ti¢ hiperdiizlem arasinda en optimal olaninin nasil belirlendigi incelendiginde, grafikteki
en yakin veri noktasi veya siniflar arasindaki mesafeleri maksimize etmenin en dogru
kararin verilmesine yardimci oldugu anlagilmaktadir. Sagdaki tglincii grafikte bu
mesafeler gosterilmekte ve bu mesafelere "marj" denilmektedir. Ugiincii sekilde, C
hiperdiizleminin hem A'ya hem de B'ye gore siniflarla olan mesafesinin yaklasik olarak
esit oldugu goriilmektedir. Bu durumda, C hiperdiizleminin en ideal diizlem oldugunu
sOylemek yanlis olmayacaktir. Diger iki durumda, yani A veya B'nin secilmesi
durumunda marjin daha diistik tutulmasi s6z konusu oldugundan, siniflandirmanin hatali

olma olasilig1 artmaktadir.

SVM, ornekleri uzaydaki noktalar olarak haritalamakta ve bu noktalar arasindaki genis
araliklarla ayrimi gergeklestirmektedir. Egitim siirecinde model, veriyi siniflandirmak
icin en genis marjini saglayan hiper diizlem bulundurmaktadir. Test verisindeki
gozlemler, bu hiper diizlemin hangi tarafinda yer aldigina baglh olarak
siiflandirilmaktadir. Bu sayede, SVM modeli gdzlemler arasindaki ayrimi net bir sekilde

yaparak yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmektedir.

3.2.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme kapasitesinden ilham alarak, bilgileri
kesfetme, hafizaya kaydetme, isleme ve yeni bilgiler iiretme yetenegiyle problem ¢dzme
kapasitesine sahip bilgi isleme sistemleridir. Bu aglar, karmasik problemlere yonelik daha

hizly, pratik ve diisiik hata payiyla ¢ozlimler lireterek tahminlerde bulunmaktadir.

Yapay sinir aglari, geleneksel programlama yaklasimlarindan farkli olarak, insan
beyninin isleyisine benzer sekilde Ogrenme siireclerinin matematiksel olarak
modellenmesiyle gelistirilmistir. Yapay zeka, bilgisayar veya makinelerin insana 6zgi
yetenekler olan anlam ¢ikarma, akil yiiriitme, yargilama, karar verme ve dgrenme gibi

islevleri yerine getirebilmesini saglamaktadir (Russell & Norvig, 2016)

YSA sisteminin temelleri, Amerikali bilim insan1 Warren McCulloch tarafindan
atilmistir. McCulloch, 6grencisi Walter Pitts ile birlikte 1943 yilinda basit bir sinir hiicresi

modeli gelistirmistir. Bu Oncii ¢alismadan ilham alarak, Frank Rosenblatt 1957'de
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“algilayict” (perceptron) olarak adlandirilan bir YSA modeli tasarlamistir. Ancak, iki
katmanli aglarin belirli problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz kaldigin1 savunan Marvin
Minsky ve John Hopfield, bu aglarin tiim problemleri ¢6zmede etkili olamayacagini
belirtmislerdir. 1974 yilinda ise Paul Werbos, geri yayilim (backpropagation) 6grenme
yontemini formiillestirerek 6nemli bir adim atmis ve bu yontem modern YSA'larin

gelistirilmesinde kritik bir rol oynamistir (Werbos, 1974).

YSA'larin egitim siireci, genellikle geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile
gerceklestirilmektedir. Bu algoritma, agin ¢iktisi ile beklenen ¢ikti arasindaki hatayi
minimize etmek i¢in agirliklart ayarlayan bir hata diizeltme mekanizmasidir. Bu siirec,
bir¢ok iterasyon boyunca tekrarlandigindan agin performansi giderek iyilesmektedir

(Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).

YSA'larin 6grenme yapisi, insan beynindeki ndronlarin isleyisine benzer 6zellikler
tasimaktadir. Bu yontemle, modelin 6grenmesi, egitilmesi ve karar vermesi
amagclanmaktadir. Insan beynindeki noronlarm da bilgileri 6grenme, hafizada tutma ve
veriler arasindaki iliskileri ¢ozebilme yeteneklerine sahip oldugu bilinmektedir

(Keskenler & Keskenler, 2017).

Bir yapay sinir agi, birbirine bagli yapay noronlardan olusmakta ve bu noronlar,
katmanlar halinde diizenlenmektedir. Bu katmanlar genellikle giris katmani, bir veya
daha fazla gizli katman ve c¢ikis katmam olarak siniflandirilmaktadir. Her ndéron,
kendisine gelen girdileri almakta, belirli bir agirlikla carpmakta ve bir aktivasyon
fonksiyonu kullanarak bir ¢ikt1 tiretmektedir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015) .

Yapay sinir aglari, sadece tahminleme degil, ayn1 zamanda kiimeleme ve siniflandirma
problemlerinde de etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica, analiz ve iliskilendirme
yetenekleri ile veri tabanlarinda anlamli baglantilar kurmaktadirlar (LeCun, Bengio, &
Hinton, 2015). Yapay sinir aglarinin en 6nemli avantajlarindan biri, karmagik ve dogrusal
olmayan iligkileri 6grenebilme yetenekleridir. Bu 6zellik, YSA'lar1 goriintii tanima, ses
isleme, dogal dil isleme ve finansal tahmin gibi ¢esitli uygulamalarda ¢ok degerli
kilmaktadir. Ozellikle derin 6grenme teknikleri, biiyiik veri kiimelerinden anlamli
bilgileri ¢ikarma konusunda YSA'larin giiciinii daha da artirmaktadir (Schmidhuber,
2015).
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Yapay sinir aglarinin performansi, agin mimarisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonlari,
egitim verisinin kalitesi ve miktar1 gibi birgok faktorden etkilenmektedir. Bu nedenle,
YSA'larin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in bu faktorlerin dikkatlice secilmesi ve

optimize edilmesi gerekmektedir.

Yapay sinir aglari, 6grenme yetenekleri sayesinde gesitli algoritmalar ile ¢alistirilabilen
esnek ve giiclii bilgi isleme sistemleridir. YSA sistemleri, tahmin etmenin yani sira,
simiflandirma, veri iligskilendirme, veri yorumlama ve teshis gibi ¢esitli problemlere de

etkili ¢ozlimler sunabilmektedirler.

YSA'lar, giris, ¢ikis ve gizli katmanlar olarak adlandirilan katmanlardan olugmaktadir.
Girdi katmani, ham verileri almakta ve bu verileri gizli katmanlara iletilmektedir. Gizli
katmanlar, veriler arasindaki karmasik iliskileri 6grenmekte ve bu bilgileri isleyerek ¢ikis
katmanina aktarmaktadir. Cikis katmani ise, islenen bilgileri nihai sonuglar olarak
sunmaktadir. Her bir néron, aldig1 girdileri belirli agirliklarla ¢arpmakta, bir aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla isleyerek bir ¢ikti tretmektedir (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016). Yapay sinir aglarin model yapisi asagidaki sekilde gosterilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
(x, D .- w1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
o Alan
- 2 : v )\ Cikti
< X2 ’ - W2 “\ | —M ) ,y
o . ‘
o ~~ Toplama
. fonksiyonu
\x,nf wm
agirhiklar

Sekil 7. Yapay Sinir Ag1 Model Tasarisi
Kaynak: (Mijwil, 2017).

Girdi katmani, dis diinyadan gelen gercek verilerin gizli katmana iletildigi katmandir. Bu
katmanin gorevi, Xn degiskeni olarak belirtilen degerlerin gizli katmana taginmasidir.

Gizli katman, toplam fonksiyonu olarak gdsterilir ve girdi katmanindan gelen verilerin
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islendigi katmandir. Sinir agiin egitilmesi ve veriler arasindaki iligkilerin ortaya
cikarilmasi bu katmanda gerceklesir. Birden fazla gizli katman bulunabilir ve bu
katmanlar, agin karmasikligin1 ve kapasitesini artirmaktadir. Cikti katmani ise gizli
katmanin isledigi veri ¢iktilarini dis diinyaya iletmektedir. Bu katmanin islevi, Y
degiskeni olarak belirtilen ¢iktilarin dis diinyaya iletilmesidir. Gizli katmandaki néron
say1st, agin performansint dnemli dlciide etkilemekte, en yiiksek performansi gosteren

noron sayist modelde parametre olarak kullanilmaktadir (Cuhadar & Kayacan, 2005).

Yapay sinir aglarmin cesitli avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Avantajlar
arasinda, drneklerden 6grenebilme, hizli islem yapabilme ve paket programlarla kolayca
uygulanabilme ozellikleri bulunmaktadir. Ancak, bazi dezavantajlar da s6z konusu
olabilmektedir. Ornegin, agm performansini etkileyen parametrelerin belirlenmesinde
belirli bir kural bulunmamakta ve bu kullaniciya bagli olmaktadir. Ayrica, agin egitiminin
ne zaman bitirilmesi gerektigi konusunda sistem tarafindan Onerilen bir zaman
olmadigindan, belirli bir hata oranina gore egitimin sonlanmasina kullanic1 karar
vermektedir. Agm kullandigi fonksiyonlarin nasil ve nereden iretildigi acikca

gbzlemlenememekte ve agin 6grenme siireci uzun zaman alabilmektedir.

Sonug olarak, gelismis algoritmalar ve 6grenme teknikleri sayesinde, YSA'lar karmasik
ve dogrusal olmayan problemlerin iistesinden gelebilmekte, daha 6nce kesfedilmemis
veri iligkilerini ortaya ¢ikarabilmekte ve yiiksek dogrulukla tahminlerde
bulunabilmektedir. Geri yayilim (backpropagation) gibi 6grenme algoritmalari, agin
ciktisini optimize etmek i¢in kullanilmakta ve bu siire¢ agin performansini siirekli olarak

iyilestirmektedir (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).

3.2.5. CART Algoritmasi

CART (Classification and Regression Trees) algoritmasi, hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilan giiclii ve esnek bir makine dgrenme ydntemidir.
1984 yilinda Breiman ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu algoritma, veri madenciligi
ve tahmin modelleri olusturma siirecinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Breiman,

Friedman, Olshen, & Stone, 1984).

Breiman ve digerlerinin 1984 yilinda dnerdigi CART teknigi, ID3 algoritmasinda oldugu
gibi dallanma i¢in optimal kriteri segerken entropiyi kullanmaktadir. Ancak, ID3 ve
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C4.5'ten farkli olarak, en uygun kriteri belirlemek i¢in farkli bir formiil uygulanmaktadir.
CART algoritmasiyla olusturulan karar agaclari, her diigiimde keskin bir sekilde ikili
dallanmalar igermektedir. Kayip veriler, CART dallanma kriteri hesaplanirken dikkate
alinmamaktadir. CART algoritmasinda entropi degeri su sekilde hesaplanmaktadir
(Larose & Larose, 2014),
Tiim niteliklerin mevcut oldugu degerler dikkate alinarak eslesmeler sonucunda twoing

ve gini algoritmasi ile iki farkli boliinme elde edilmektedir.

Twoing algoritmasinda, sag ve sol olarak adlandirilan iki dal bulunmakta ve her bir dal

icin olasiliklar hesaplanmaktadir.

Herhangi bir t diigtimiindeki s dallanma kriteri ¢ (S/t) olarak ifade edilirse;

Suuflar
b(s/0) =2P Py Y IP(/t) — PU/tR)]
j=1
Denkleminde t: Dallanmanin yapilacagi diigiimii, R: Agacin sag boliimiinii, L: Agacin sol
béliimiinii, PL, PR: Ogrenim kiimesindeki bir verinin sagda ve solda olma olasiliklarini,
P(J/ty)ve P(J/tg): C; smifindaki bir verinin sagda ve solda olma olasiliklarini ifade

etmektedir.

CART algoritmasi ile elde edilen karar agacinin ikili dallanma yapisini gosteren sekil

asagida verilmistir.

Kok Diigiim

—

]

[ ]

Hayrr . - L
Optimal Diigiim

Sekil 8. CART Algoritmas1 Karar Agaci1 Gosterimi
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CART algoritmasinda, veri setini daha homojen alt gruplara bolmek amaciyla binary

(ikili) agac¢ yapilar1 kullanilmaktadir. Bu siirecte, aga¢ yapisi, her bir diiglimde veriyi iki

alt gruba ayiran bir karar kurali igermektedir. Smiflandirma agaglar1 i¢in bu karar

kurallar1, belirli bir degiskenin belirli bir esik degerini ge¢ip gecmedigine dayanir.

Regresyon agaclari icin ise, hedef degiskenin degeri iizerinden bdlme islemi

gerceklestirilir (Hastie, Tibshirani, Friedman, & Friedman, 2009).

CART algoritmasinin isleyisi birkag adimdan olusmaktadir:

Agacin Biiyiitilmesi: Algoritma, veri setindeki her bir degisken ve olas1 esik
degerlerini degerlendirerek en iyi bolmeyi segmektedir. Bolme islemi, gini
indeksi veya entropi gibi saflik Olciitleri kullanilarak gerceklestirilir.
Siniflandirma problemlerinde, t diigiimiindeki i sinifina ait 6rneklerin oran1 p(it)

ise gini indeksi su sekilde hesaplanmaktadir:

j
Gini(t) = 1 — Z P(i|t)?
i=1

Burada m, sinif sayisin1 temsil etmektedir. Regresyon problemlerinde ise bolme
kriteri olarak genellikle varyans azalmasi kullamilmaktadir. Varyans, t
diiglimiindeki oOrneklerin hedef degerleri y ile gosterildiginde su sekilde

hesaplanmaktadir:

1
Var(®) =7 0i= 30’

Agacin Budanmasi: Biiylitiillen aga¢ genellikle c¢ok biiyilk ve karmagik
olabilmektedir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) Onlemek i¢in gereksiz dallar
kesilerek daha basit ve genellestirilebilir bir model elde etmek amaciyla agac
budanmaktadir. Bu siireg, genellikle ¢apraz dogrulama (cross-validation) ile
desteklenmektedir (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984).

CART algoritmasinin temel avantajlari su sekilde siralanabilmektedir (Loh, 2011):

Esneklik: Hem kategorik hem de siirekli veri ile ¢alismaktadir.

Yorumlanabilirlik: Karar agaglari, sonuglar1 agiklamak ve gorsellestirmek icin

oldukca uygundur.
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e Az sayida parametre: Diger karmasik modellerle karsilastirildiginda, ayar

gerektiren daha az sayida hiperparametre bulunmaktadir.

Diger taraftan, CART algoritmasinin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar

(Hastie, Tibshirani, Friedman, & Friedman, 2009):

e Asin 6grenme riski: Agaclar fazla biiyilidiigiinde, model veri setine asir1 uyum

saglayarak genellestirme yetenegini kaybedebilmektedir.

e Degiskenlik: Kiiciik veri degisiklikleri bile agacin yapisini 6nemli o6l¢iide

degistirebilmekte ve bu durum modelin kararliligini etkilemektedir.

CART algoritmasi, tip, finans ve pazarlama gibi ¢esitli alanlarda uygulanarak karmasik
veri setlerinden anlamli bilgiler gikarilmasina yardimei olmaktadir. Ornegin, miisteri
segmentasyonu, kredi risk degerlendirmesi ve hastalik teshisi gibi problemlerde etkin bir

sekilde kullanilmaktadir.

3.2.6. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rastgele Ormanlar yontemi, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek igin
kullanilan denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu yodntem, egitim verisi
tizerinde birbirinden bagimsiz rastgele drneklemelerle olusturulan bir¢ok karar agacinin
birlesiminden olusmaktadir. Karar agaclarinin dallandirilmasinda en iyi 6zellikler yerine
rastgele bir alt kiime kullanilmakta, bu da modelin ¢esitliligini artirarak, asir1 6grenmeyi

(overfitting) azaltmaktadir (Breiman, 2001).

Rastgele Ormanlar, temel olarak karar agaglari, torbalama (bagging) ve artirma (boosting)
yontemlerinin birlesiminden olusmakta ve topluluk (ensemble) algoritmalari arasinda yer
almaktadir. Breiman, bu yontemi oylama mekanizmasiyla literatiire kazandirmistir.
Model, veri seti iizerinde rastgele segilen alt uzaylarla olusturulan bir¢ok karar agacinin
cogunluk oyu araciligryla siniflandirma yapmasi prensibine dayanmaktadir (Liaw &

Wiener, 2002).

Rastgele Ormanlar, aykir1 degerler ve asir1 giirtiltii gibi sorunlara karsi dayaniklidir ve
genellikle AdaBoost gibi yontemlere gore daha dogru sonuglar vermektedir. Ayrica,
torbalama ve artirma yontemlerine kiyasla daha hizli ¢alismaktadir (Cutler, ve digerleri,

2007).
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Karar agaglari, verideki degiskenlere dayanarak bir aga¢ yapist olusturarak tahminler
yapmaktadir. Agag, kok diigiimiinden baslayarak dallanarak, karar noktalarinda diigtimler
olusturmaktadir (Bell, 2014). Torbalama (bagging) yontemi, egitim setini bootstrap
ornekleme ile daha kiigiik pargalara bolmektedir. Bu farkli egitim setleri kullanilarak
modeller olusturulmakta ve sonuglar oylanarak veya ortalamalar1 alinarak
birlestirilmektedir. Bu sekilde, modelin hata varyansini azaltarak daha iyi tahminler elde
edilmesi amaglanmaktadir. Adaboost yontemi de benzer sekilde ¢alismaktadir. Ancak
yanlis tahminleri tekrar test ederek dogru tahminlere agirlik vermektedir. Boosting, her
asamada elde edilen Ozellikleri kullanarak agaglarin etkilesimli sekilde biiyiimesini

saglamaktadir (Breiman, Bagging Predictors. , 1996).

Torbalama yonteminde, eitim setinden rastgele secilen bootstrap 6rnekleri ile agaclar
olusturulmaktadir. Rastgele Ormanlar yontemi, torbalama ve 6zellik se¢imini birlikte
kullanmaktadir. Rastgele vektorler Q ile agaglar olusturulmakta, her agag i¢in OOB (Out-

of-Bag) hatalar1 hesaplanarak dogrulugun artirilmasi amaglanmaktadir (Breiman, 2001).

Rastgele Ormanlar yontemi, ¢oklu siniflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilmakla
birlikte, biiyiik veri setleriyle basa ¢ikma yetenegine sahip oldugundan hizli egitim ve test
stiregleri de sunmaktadir. Ayrica, farkli siniflar i¢in agirliklandirma yapabilme
kapasitesine sahip olmasi nedeniyle sonuglarin gorsellestirilmesine de olanak
tanimaktadir. Bu 0Ozelliklerinden dolayi, c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak tercih

edilmektedir.

Rastgele Ormanlar, Breiman (2001) tarafindan tanitilmistir, ancak bu fikir daha 6nceki
caligmalardan da etkilenmistir. Ho (1995), "Rastgele Orman" terimini kullanmis ve
1998'de "rastgele alt uzay" yontemi ile her agaci biiyiitmek icin Ozelliklerin rastgele
secimini Onermistir. Kleinberg (1990) ve daha sonra Amit ve Geman (1997), asir1 uyumu
onlemek i¢in ortalamalarin kullanilmasini Onererek rastgele agaclari siniflandirma
amaciyla kullanmiglardir. Breiman (1996) torbalama ydntemini tanitmistir. Dietterich
(1998), her diigiimde en iyi k bolmeleri arasindan rastgele se¢im yaparak torbalama
yontemini gelistirmistir. Friedman ve Hall (2007), degistirilmeden yapilan alt
orneklemenin torbalama i¢in etkili bir alternatif oldugunu ve N/2 boyutundaki
orneklerden biiyliyen agaclarin sapma ve varyans acgisindan torbalama ile yaklasik

esdeger oldugunu gostermistir (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013).
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Breiman'in ¢alismalari, Rastgele Ormanlar'in giinlimiizde en yaygin ve etkili
yontemlerden biri olarak kabul edilmesini saglamig ve ana kaynak olarak

degerlendirilmistir.

Rastgele Ormanlar, rastgele degiskenlerin yapilandirdigi agag tabanl bir toplulugu ifade
etmektedir. p boyutlu rastgele bir vektdr X = (X1, X,,...Xp)" ve yamt degiskeni y i¢in
ortak dagilim Pyxy(X,Y) amaci, y'yi tahmin etmek i¢in bir tahmin fonksiyonu f(X)
bulmaktir. Bu fonksiyon, kayip fonksiyonu L(Y, f(X)) ile belirlenmekte ve kaybin

beklenen degerini en aza indirmek i¢in su sekilde tanimlanmaktadir:

Exy (LY, f(X))

Burada, L(y, f(X)), f(X)'in Y'ye ne kadar yakin oldugunun bir 6l¢iistidiir ve Y'den uzak
olan f(X) degerlerini cezalandirir. Regresyon igin tipik olarak L(Y, f (X)) = (Y — f(X))?

hata kayb1 kullanilir ve siniflandirma i¢in sifir bir kayiptir:

Y =f(X)

0,
L, f(0) = 1Y # f(X) = {1, diger durumlarda
Kare hata kaybi i¢in EXY (L (Y, f (X)))'yi en aza indirmek kosullu beklentiyi verir:
fx)=EX|X =x)

Bu, regresyon fonksiyonu olarak bilinmektedir. Siiflandirmada, Y'nin olasi degerler

kiimesi y ile gosterilir ve sifir kayip i¢in Exy(L(Y, f(X))) en aza indirilir:
f(x) = argmax,eyP(Y = y|X = x)

Bu, Bayes kurali olarak bilinir. Topluluklar, temel 6grenenler h1(x),...hj(x)’ler ile f(x)

olusturur. Simiflandirmada en ¢ok tahmin edilen sinif f(x) olarak belirlenir.

Rastgele Ormanlarda, j’inci temel Ogrenici, rastgele degiskenler koleksiyonu Qj'nin
oldugu hj(X,Q;) ile gosterilen bir agagtir ve Qj'ler bagimsizdir. Rastgele Orman
algoritmasin1 anlamak i¢in, kullanilan aga¢ tiirleri hakkinda temel bilgiye sahip olmak

onem tasimaktadir (Cutler, Cutler, & Stevens, 2012)

3.2.7. Gradyan Arttirma Yoéntemi (Gradient Boosting)

Gradyan Arttirma, tahminleme modellerini daha giiclii ve etkili hale getirmek i¢in

kullanilan bir topluluk yéntemidir. Bu yontem, ardisik zayif tahminleyiciler (genellikle
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karar agaclar1) ekleyerek modelin dogrulugunu arttirmay1 amaglamaktadir. Her bir yeni
model, bir 6nceki modelin hatalarini diizeltmeye odaklanmakta ve bu siire¢ gradyan inis

algoritmasi ile optimize edilmektedir (Friedman, 2001).

Gradient Boosting algoritmasi, veri setinin tamamini kullanarak ¢alisan bir yontemdir ve
veri setini alt kiimelere bolmemektedir. Bu yontem, veri setinden bir karar agaci
olusturarak baslamakta ve bu agacin hatalarini dikkate alarak yeni bir karar agaci
olusturmaktadir. Her bir yeni agag, bir 6nceki agacin hatalarini minimize etmeye yonelik
olarak insa edilmektedir. Bu siirecte her yeni agag, 6nceki agacin hata oranini diisiirmeyi
hedeflerken, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin sifira
yaklagmasini amaglamaktadir. Boylece, modelin dogrulugu artmakla birlikte hatalari
kademeli olarak azalmaktadir (Kelle & Yiice, 2022).

Gradient Boosting algoritmasinin isleyis siireci asagidaki gibidir (Bayrakg1, Cigekdemir,
& Ozkahraman, 2021):

e Ik olarak bir regresyon agac1 olusturulmaktadir.

e Bu agacin olusturulmasindan sonra, hedef degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki fark hesaplanarak hata orani belirlenmektedir.

e Hesaplanan hata oranlari, yeni gozlem degerleri olarak kullanilmaktadir.

e Her yeni olusturulan agacta, hata oraninin diistiriilmesi hedeflenmektedir.

e Hata oraninin sifira yaklagmasi amaglanmakta ve bu siireg, hata oran1i minimize

edilene kadar devam etmektedir.

_&_. SO, o O :s’-._’m
.:...... .:.~.... .'. .~ b
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Sekil 9. Gradient Boosting Algoritmasinin Isleyis Siireci
Kaynak: (Kurtgeri, 2024)
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Gradyan arttirma yontemi, ozellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde etkili
sonuclar vermektedir. Bu yontem, model karmasikligini ve asir1 6grenmeyi (overfitting)
kontrol etmek igin ¢esitli hiperparametre ayarlar1 sunmaktadir. Ornegin, 6grenme orani
(learning rate) ve maksimum derinlik (max depth) gibi parametreler, modelin
performansinin ve genelleme yeteneginin ayarlanmasinda biiyiik énem tasimaktadir
(Natekin & Knoll, 2013).

3.2.8. XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) Algoritmasi

XGBoost, Extreme Gradient Boosting'in kisaltmasi olmakla birlikte, smiflandirma,
regresyon ve siralama gibi gesitli gorevler i¢in yaygin olarak kullanilan, (Chen &
Guestrin, 2016) tarafindan gelistirilen ve son yillarda makine 6grenmesi alaninda biiyiik
popiilerlik kazanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritma, gradient boosting
yonteminin optimize edilmis bir versiyonu olmakla birlikte, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri
ve yiiksek boyutlu 6zellik alanlari ile ¢alisirken etkileyici performans gostermektedir.

XGBoost'un temel 6zellikleri ve avantajlart sunlardir:

e Verimlilik ve Hiz: Hesaplama hizin1 ve bellek kullanimini optimize eden c¢esitli
teknikler kullanmaktadir. Bu da biiyiik veri kiimelerinde dahi hizli bir sekilde
model egitimi yapmasina olanak saglamaktadir (Chen & Guestrin, 2016).

e Genelleme Yetenegi: Asirt uyum (overfitting) riskini azaltmak i¢in
diizenlilestirme (regularization) tekniklerini entegre etmektedir. Bu sayede
modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasi, genelleme yeteneginin azalmasi
engellenmektedir.

e Smirlhh Bellek Kullanimi: Veri kiimelerini bdliimlere ayirip bdliimler {izerinde
caligarak bellek kullanimini optimize etmektedir. Bu, 6zellikle smirli bellek
kapasitesine sahip sistemlerde Onemli bir avantaj saglamaktadir (Chen, ve
digerleri) .

e Eksik Veri Destegi: XGBoost, eksik verilere karsi duyarli bir sekilde ¢alisarak
algoritmanin performansin1 korumaktadir. Bu 6zellik, veri 6n isleme siirecini
basitlestirerek zaman kazandirmaktadir.

e Paralel Hesaplama: XGBoost, modern ¢ok ¢ekirdekli islemcilerin ve dagitik bilgi
islem ortamlarmin avantajlarindan yararlanarak paralel hesaplama yapmaktadir.

Bu, model egitimi siiresini 6nemli Sl¢iide azaltmaktadir.

53



XGBoost'un bu ozellikleri, onu Kaggle yarismalart gibi rekabetgi veri bilimi
platformlarinda popiiler bir ara¢ haline getirmistir. Ornegin, bircok Kaggle yarismasinda
kazanan modellerin XGBoost kullanilarak gelistirildigi bilinmektedir (Mougan &
Nielsen, 2023).

XGBoost'un galisma yapisi, temel olarak gradient boosting prensiplerine dayanmaktadir.
Gradient boosting, bir dizi zayif 6greniciyi ardisik olarak egiterek hatalar1 minimize
etmeyi amaclamaktadir. Her yeni model, 6nceki modelin hatalarini diizeltmeye
calismaktadir. XGBoost, bu siireci daha verimli ve etkili hale getirmek icin cesitli
iyilestirmeleri icermektedir. XGBoost, model karmasikligini kontrol etmek ve asiri
uyumu Onlemek i¢in L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlilestirme tekniklerini
kullanmaktadir. Paralel hesaplama yetenegi sayesinde, modern c¢ok ¢ekirdekli
islemcilerle hizli model egitimi saglamaktadir. Eksik verilerle basa ¢ikabilme yetenegi
sayesinde, veri On isleme siirecini kolaylastirmaktadir. Ayrica, aga¢ yapilarini
olustururken kazan¢ hesaplamalar1 yaparak gereksiz dallari budamakta, modelin
verimliligini artirmakta ve asir1 uyumu Onlemektedir. Boylece, modelin tahmin

dogrulugu kademeli olarak artmaktadir (Ramraj, Uzir, Sunil, & Banerjee, 2016).

XGBoost modelini kurma siirecinde (Cherif & Kortebi, 2019):

Model egitimi, hedef degiskenin ortalamasi veya medyani gibi basit bir baglangic

tahmini ile baslamaktadir.

o Ilk tahminlerin hatalarmi 6grenmek icin bir karar agaci gibi zayif dgreniciler
eklenerek, hatalart minimize edecek sekilde egitilmektedir.

e Yeni Ogreniciler ardisik olarak eklenmektedir. Her yeni Ogrenici, Onceki
modellerin hatalarini diizelterek genel dogrulugu artirmaktadir.

e Model, diizenlilestirme terimleri hiperparametre  optimizasyonu ile
iyilestirilmekte ve bdylece genelleme yetenegi ile performansi optimize
edilmektedir.

e (Capraz  dogrulama  teknikleri = kullanmilarak  modelin  performansi

degerlendirilmekte ve asir1 uyum riski kontrol edilmektedir.

Sonug olarak, XGBoost, yliksek performansi, esnekligi ve dlgeklenebilirligi ile 6ne ¢ikan

giiclii bir makine Ogrenmesi algoritmas1 olarak bilinmektedir. Arastirma ve
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uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahiptir ve veri bilimi projelerinde dnemli bir

ara¢ olarak kabul edilmektedir.

3.2.9. LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), XGBoost algoritmasinin performansini
artirmayt amaglayan bir makine Ogrenimi algoritmasidir. Microsoft tarafindan
gelistirilmistir. Karar agaci tabanli bir algoritmadir ve regresyon ve smiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. LightGBM, bazen XGBoost algoritmasindan daha iyi
performans gostermektedir. XGBoost gibi, bagging ve boosting islemleri yapmaktadir.
LightGBM, diger karar agac1 algoritmalarindan farkli olarak aga¢ tabanli biiyiime yerine
yaprak tabanli biiylime gerceklestirmektedir. LightGBM, ozellikle hiz ve verimlilik
acisindan 6ne ¢ikmakta ve bu 6zellikleriyle makine 6grenimi modellerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. LightGBM'in tercih edilmesinin en Onemli sebeplerinden biri,
dogruluga odakli bir algoritma olmasidir. Algoritmada 100'den fazla parametre
bulunmakla birlikte, algoritmaya istenilen esnekligi kazandirmaktadir. LightGBM, diger
karar agaglarina kiyasla yiiksek performans gostererek biiyiik veri setlerinde galisirken
hizli sonuglar tiretmektedir. Bu 6zellikleri nedeniyle sikg¢a tercih edilen bir algoritmadir

(Ke, ve digerleri, 2017).

LightGBM'nin en 6nemli avantajlarindan biri, histogram tabanli 6grenme algoritmasini
kullanmasidir. Bu algoritma, veri setini bir dizi kesikli bin'e bolerek bu sekilde karar
agaclarini daha hizli, daha az bellek kullanarak olusturmaktadir. Ayrica, LightGBM, leaf-
wise (yaprak bazli) biiylime stratejisini kullanarak daha derin ve karmagik agaclar
olusturmaktadir. Bu, 6zellikle biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu verilerle ¢aligirken

performans kazanci saglamaktadir (Wang, Li, & Zhao, 2022).
LightGBM'nin bazi temel 6zellikleri sunlardir:

e Hiz ve Verimlilik: Biiylik veri setleri lizerinde diger gradient boosting
algoritmalarina gore daha hizli ¢alismakta ve daha az bellek kullanmaktadir.

e Dogruluk: Leaf-wise biiyiime stratejisi sayesinde genellikle daha yiiksek dogruluk
oranlar saglamaktadir.

e Olgeklenebilirlik: Paralel 6grenme ve dagitik egitim destegi ile biiyiik veri

setlerini kolayca 6lgeklendirmektedir.
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o Ozellik Onemi: Modelin karar siirecinde hangi 6zelliklerin daha 6nemli oldugunu

belirlemek i¢in kullanmaktadir.

LightGBM'nin bu 6zellikleri, onu ¢esitli makine 6grenimi gorevleri icin ideal bir segim
haline getirmektedir. Ornegin, siniflandirma, regresyon ve siralama gibi problemler igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu nedenlerle LightGBM, yiiksek performans ve
dogruluk gerektiren uygulamalar i¢in tercih edilen bir makine 6grenimi aracidir (Meng,

ve digerleri, 2016).

3.2.10. Kategorik Arttirma Yontemi (CatBoost)

CatBoost, ozellikle kategorik ozelliklerle ¢alisirken yiiksek performans gosteren bir
gradient boosting algoritmasidir. Bu algoritmanin temel 6zelliklerinden biri, kategorik
verileri dogrudan igleyebilme yetenegidir. (Prokhorenkova, Gusev, Vorobev, Dorogush,
& Gulin, 2018) tarafindan belirtildigi tizere CatBoost, kategorik 6zelliklerin islenmesinde
yanlilig1 azaltarak daha dogru ve giivenilir tahminler elde etmektedir. Bu, o6zellikle

karmagik veri kiimeleri lizerinde ¢alisirken 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

CatBoost'un gelistirilmesindeki bir diger 6nemli unsur, algoritmanin hizli ve etkili
olmasimi saglayan yenilik¢i tekniklerdir. (Dorogush, Ershov, & Gulin, 2018),
CatBoost'un, geleneksel gradient boosting algoritmalarina kiyasla daha iyi performans
gosterdigini ve Ozellikle kategorik Ozelliklerin sayisinin fazla oldugu durumlarda
istlinliik sagladigint vurgulamaktadir. Ayrica, algoritmanin asirt 6grenmeyi dnlemede

basarili oldugu ve bu sayede daha uygun modeller tiretebildigi belirtilmektedir.

CatBoost, temel olarak gradient boosting algoritmasi lizerine kurulmustur, ancak onu
diger boosting algoritmalarindan ayiran birka¢ énemli yenilik icermektedir. ilk olarak,
CatBoost, kategorik verileri dogrudan isleyebilme yetenegine sahiptir. Bu, kategorik
verilerin dnceden islenmesi gerekliligini ortadan kaldirmakta ve modelin bu verilerle
daha verimli ¢alismasini saglamaktadir (Prokhorenkova, Gusev, Vorobev, Dorogush, &
Gulin, 2018). CatBoost kategorik verileri islemekte sirali numaralandirma ve hedef
kodlama gibi teknikler kullanmaktadir. Ikinci olarak, CatBoost, her bir zayif 6grenicinin
egitiminde rastgelelestirilmis yeniden 6rnekleme yontemiyle yanliligi azaltarak, modelin
genel performansini artirmaktadir (Dorogush, Ershov, & Gulin, 2018). Ayrica, modelin

egitim siirecinde simetrik agag¢ yapilari kullanilmakta, bu da modelin daha hizli ve verimli
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bir sekilde egitilmesini saglamaktadir. Bu yenilikler, CatBoost'un egitim siirecinin
hizlanmasina ve genel performansinin artmasina katkida bulunurken, algoritmanin gesitli
uygulama alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir. Ornegin, kisa vadeli
hava tahminlerinde CatBoost'un dalga denoising teknikleri ile birlestirildiginde yiiksek
dogruluk oranlar1 sagladigi goriilmiistiir (Diao, Niu, Zang, & Chen, 2019). Ayrica,
(Bakhareva, ve digerleri, 2019) calismasinda, CatBoost'un kurumsal aglarda saldir1 tespiti
icin etkili bir ara¢ oldugu gdosterilmistir. Bu da algoritmanin siber giivenlik alaninda da
kullanilabilirligini ortaya koymustur. CatBoost, finansal teknolojilerde de yaygin olarak
kullanilmaktadir. Oregin, (Xia, He, Li, Liu, & Ding, 2020), CatBoost'u kullanarak peer-
to-peer kredi sistemlerinde temerriit tahminleri yapmislar ve bu yontemle yiiksek

dogruluk oranlarina ulastiklarini belirtmislerdir.

Ornegin CatBoost kiitiiphanesi kullanilarak CatBoostRegressor algoritmast ile temel bir
model olusturuldugunda ve modelin performansini optimize etmek amaciyla iterations,
learning rate ve max_depth parametre kombinasyonlari kullanildiginda, Cross-validation
katsayis1 5 olarak belirlenmistir. Boyle bir durumda lterations parametresi, modelde
kullanilacak agag¢ sayisini ifade ederken, learning rate parametresi O ile 1 arasinda bir
degere sahip olmakta ve agaglarin etkisini 6lgeklendirmektedir. Max_depth ise agacin
maksimum derinligini belirlemektedir. Ardindan Model, diizenlenmis haliyle daha 6nce
goriilmemis test verileri lizerinde tahminler yapmakta ve bu tahminler gergek verilerle
karsilagtirilarak ~ performans analizleri gergeklestirilmektedir. Performans
degerlendirmesi icin RMSE (Ortalama Kare Hata Karekokii) ve R* (Determinasyon
Katsayist) kullanilmaktadir. Sonug olarak, RMSE degerinin 8156,15 ve R? degerinin 0,85
oldugunu gostermektedir (Kurtgeri, 2024).

Bu calismalar, CatBoost'un ¢esitli veri tiirleri ve uygulama alanlarinda yiiksek performans
gosterdigi ni ve bu nedenle makine 6grenimi modelleri arasinda 6nemli bir yer edindigini

gostermektedir.

3.3.  Smflandirma Model Performanslarinin Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinin etkinligini belirlemek ve karsilastirmak
i¢in ¢esitli degerlendirme 6l¢iitlerine bakmak gerekmektedir. Bu dlgiitler, hangi yontemin
daha basarili sonuglar verdigini belirlemede ve yoOntemlerin performansini

karsilastirmada kullanilmaktadir. Tek bir 6lgiitiin basar1 gostergesi olarak kabul edilmesi
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yaniltict olabileceginden, birden fazla oOlgiitin birlikte degerlendirilmesi 6nem
tagimaktadir. Basarili bir siniflandirma yontemi, egitim ve test verisini en dogru sekilde
ayirarak en iyi sonuglart tiretmelidir. Ayrica, siniflandirma yonteminin performansini
Olcerken, veri setinin dengeli olmasi ve model parametrelerinin veriyi en iyi sekilde

aciklamasi da dikkate alinmalidir.

3.3.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (accuracy), bir siniflandirma modelinin ne kadar dogru tahmin yaptiginm
gosteren temel bir performans Olgiitiidiir. Bu 0lgilit, modelin dogru simiflandirdig:
orneklerin toplam Ornek sayisina orani olarak tanimlanmaktadir. Baska bir ifadeyle,
dogru pozitifler (DP) ve dogru negatiflerin (DN) toplaminin, tiim pozitifler (DP) ve
negatifler (DN) toplamina boéliinmesiyle hesaplanmaktadir. Matematiksel olarak

dogruluk, asagidaki formiille ifade edilir:

DP + DN

Dogruluk Orani (ACC) = DP + DN +YP+ YN

Burada:

e DP (Dogru Pozitifler): Gergek degeri 1 olan ve model tarafindan da 1 olarak
tahmin edilen 6rnekler.

e DN (Dogru Negatifler): Ger¢ek degeri 0 olan ve model tarafindan da 0 olarak
tahmin edilen 6rnekler.

e YP (Yanlis Pozitifler): Gergek degeri 0 iken model tarafindan 1 olarak tahmin
edilen ornekler.

e YN (Yanlis Negatifler): Gergek degeri 1 iken model tarafindan 0 olarak tahmin

edilen Ornekler.

Dogruluk orani, dogru pozitifler (DP) ve dogru negatiflerin (DN) toplaminin, tiim
orneklem sayisina (DP + DN + YP + YN) oranlanmasiyla hesaplanmaktadir. Bu metrik,
bir siniflandirma modelinin performansin1 degerlendirirken, gercek degeri 1 olan
gozlemlerin dogru bir sekilde 1 olarak siniflandirilmasini ve gercek degeri 0 olan

gbzlemlerin dogru bir sekilde 0 olarak siniflandirilmasini dikkate almaktadir. Boylece,
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modelin ne Ol¢lide dogru tahminler yaptiginit belirlememize olanak saglamaktadir.
Dogruluk, modelin genel performansini degerlendirmede yaygin olarak kullanilmakla
birlikte, 6zellikle veri setinin siniflar arasinda dengesiz oldugu durumlarda tek basina
yeterli bir Ol¢iit degildir. Boyle durumlarda, modelin performansin1 daha dogru
degerlendirebilmek i¢in ek dlgiitlerin de (hassasiyet, 6zgiilliik, F1 skoru gibi) géz 6niinde
bulundurulmas: gerekmektedir. Dogruluk, dengeli veri setlerinde modelin ne kadar
basarili oldugunu anlamak i¢in gii¢lii bir gosterge olmakla birlikte, simif dagiliminin

dengesiz oldugu veri setlerinde yaniltici olabilmektedir.

3.3.2. Kaesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), bir siniflandirma modelinin ne kadar dogru pozitif tahmin yaptigin
belirten bir performans dl¢iitiidiir. Bagka bir deyisle, modelin pozitif olarak siniflandirdigi
orneklerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu gosterir. Kesinlik, 6zellikle dengesiz
veri setlerinde ve yiiksek yanlis pozitif maliyetinin oldugu durumlarda 6nemli bir
degerlendirme kriteridir. Matematiksel olarak kesinlik, dogru pozitiflerin (DP), dogru

pozitifler (DP) ve yanlis pozitiflerin (YP) toplamina orani olarak hesaplanir:

DP

Kesinlik (Precision) = DP VP

Burada:

e DP (Dogru Pozitifler): Gergek degeri pozitif olan ve model tarafindan da pozitif
olarak tahmin edilen 6rnekler.
e YP (Yanlis Pozitifler): Ger¢ek degeri negatif olan ancak model tarafindan pozitif

olarak tahmin edilen 6rnekler.

Bu 6lciit, dogru olarak siniflandirilan pozitif degerlerin (DP) veya pozitif girdilerin,
toplam pozitif degerlere (DP + YP) oramidir ve pozitif 6ngdrii oranmi olarak da
bilinmektedir. Veri seti igerisindeki dogru pozitif tahminlerin ne kadar gercege yakin
oldugunu gosterir. Kesinlik degeri, yiiksek bir hassasiyet (recall) ile birlikte
degerlendirildiginde anlam kazanmaktadir. Diisiik bir hassasiyet oranina sahip bir
smiflandirma modelinde, kesinlik degeri yaniltici olabilmekte ve dogru sonug
vermeyebilmektedir. Kesinlik degeri, modelin pozitif siniflandirmalarinin dogrulugunu

oletiigii icin yiiksek ¢ikmasi beklenen ve istenilen bir durumu ifade etmektedir. Yiiksek
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kesinlik, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin biiylik ¢ogunlugunun dogru oldugunu
gostermektedir. Bu durum, ozellikle yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu
alanlarda kritiktir. Ornegin, tibbi teshislerde bir hastaligin varligin1 dogru bir sekilde
tespit etmek 6nem tasimaktadir. Clinkili yanhs pozitif bir teshis gereksiz tedavilere ve
kaynak israfina yol agmaktadir. Kesinlik, duyarlilik (recall) ile birlikte kullanildiginda
daha kapsamli bir degerlendirme saglamaktadir. Kesinlik ve duyarliligin birlikte
degerlendirilmesi, modelin genel performansini ve dengesini daha iyi anlamaya yardimci
olmaktadir. Bu iki 6l¢iitiin dengelenmesi, F1 skoru gibi bilesik olgiitlerin kullanilmasini
gerektirebilmekte, bu da hem kesinlik hem de duyarliligi dikkate alarak model

performansini daha dogru bir sekilde degerlendirmeyi saglamaktadir.

3.3.3. Duyarhhk/Hassasiyet (Sensitivity/Recall)

Duyarlilik veya hassasiyet (sensitivity/recall), bir siniflandirma modelinin pozitif sinifi
ne kadar dogru tespit edebildigini gosteren bir performans olgiitiidiir. Bu 6l¢iit, modelin
gercek pozitifleri dogru bir sekilde tanima kabiliyetini ifade etmektedir. Duyarlilik, dogru
pozitiflerin (DP), gercek pozitiflerin (DP + YN) toplamina oram1 olarak

hesaplanmaktadir:

Duyarlilik (Recall) = DPIVN

Burada:

e DP (Dogru Pozitifler): Gergek degeri pozitif olan ve model tarafindan da pozitif
olarak tahmin edilen 6rnekler.
e YN (Yanlis Negatifler): Ger¢ek degeri pozitif olan ancak model tarafindan negatif

olarak tahmin edilen 6rnekler.

Duyarlilik, modelin pozitif 6rnekleri tanimada ne kadar basarili oldugunu gostermektedir.
Yiiksek duyarlilik, modelin az sayida yanlis negatif (YN) iirettigi ve dolayisiyla pozitif
sinifi iyi tamdig1 anlamina gelmektedir. Ozellikle tibbi teshis, giivenlik taramalar1 gibi
alanlarda duyarliligin yiiksek olmasi kritik dneme sahiptir. Ciinkii bu tiir uygulamalarda
pozitif durumlarin kagirilmasi ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Duyarlilik, modelin
gercek pozitifleri ne kadar dogru bir sekilde tespit ettiini gosterdigi i¢in, yanlis

negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu senaryolarda biiyiik 6nem tasimaktadir. Ornegin,
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bir hastaligin varligin1 dogru bir sekilde belirlemek, yanlis negatiflerin minimumda
tutulmasini gerektirmektedir. Aksi bir durumda hastalik tespit edilememekte ve gerekli

tedavi uygulanamamaktadir.

Ancak, duyarlilik tek basina modelin genel performansini degerlendirmek icin yeterli
degildir. Kesinlik (precision) ile birlikte kullanildiginda, modelin hem pozitif
siniflandirma dogrulugunu hem de pozitifleri tanima kabiliyetini daha iyi anlamak
miimkiindiir. Bu iki 6l¢iit arasindaki dengeyi saglamak i¢in F1 skoru gibi bilesik ol¢iitler
kullanilir. F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi gostererek modelin genel

performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirmektedir.

3.3.4. F1 olgiitii (F1-measure)

F1 ol¢iitii (F1-measure), bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bilesik bir metriktir. F1 skoru, modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik
(recall) degerlerini birlestirmekte ve bu iki 6l¢iit arasindaki dengeyi saglamaktadir. Bu
oOlciit, ozellikle veri setlerinde siniflar arasinda dengesizlik oldugunda veya yanlis pozitif

ve yanlis negatif hatalarin maliyetlerinin yiiksek oldugu durumlarda 6nemlidir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanmakta ve asagidaki

formiil yardimiyla ifade edilmektedir:

2 * Duyarlilik * Kesinlik

F1 Olgiitii =
gutt Duyarlilik + Kesinlik

Burada:

e Kesinlik (Precision): Dogru pozitif tahminlerin, toplam pozitif tahminlere orani.

e Duyarlilik (Recall): Dogru pozitif tahminlerin, toplam gercek pozitiflere orani.

F1 skoru, O ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Burada 1, modelin miikemmel performans
gosterdigini, 0 ise modelin tamamen basarisiz oldugunu belirtmektedir. Yiiksek bir F1
skoru, modelin hem kesinlik hem de duyarlilik acisindan dengeli ve i1yi performans
gosterdigi anlamma gelmektedir. Ornegin, bir model yiiksek duyarliliga sahip iken
kesinligi diisiik ise birgok yanlis pozitif iiretebilmektedir. Benzer sekilde, yiiksek kesinlik
diisiik duyarlilikla birlikte geldiginde ise bir¢cok yanlis negatif olusabilmektedir. F1 skoru,
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bu tiir durumlarda denge saglayarak modelin genel performansini daha dogru bir sekilde

yansitmaktadir.

F1 olgiti, 6zellikle dengesiz veri setlerinde ve yanlis siniflandirmanin ytliksek maliyetli
oldugu durumlarda kullanilmaya uygundur. Ornegin, tibbi teshislerde yanlis negatiflerin
kagirilmasi kritik sonuglar dogurabilecegi i¢in F1 skoru, model performansinin kapsaml

bir degerlendirmesini saglamaktadir.

F1 skoru, model performansinin tek bir Olgiitle ifade edilmesinin yeterli olmadigi
durumlarda kesinlik ve duyarliligi dengeleyerek daha giivenilir bir performans
degerlendirmesi ~ sunmaktadir. Bu  nedenle, siniflandirma  modellerinin

degerlendirilmesinde sik¢a tercih edilen bir Ol¢iit olarak kullanilmaktadir.
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4. UYGULAMA: BANKACILIK ORNEGI

4.1. Veri Seti

Calismada bankacilik sektoriinde yer alan bankalarin faaliyetleri baglaminda basarili olup
olmadiginin finansal oranlar agisindan incelenmesi amaglanmaktadir. Bu baglamda
Tirkiye’de faaliyet gosteren bankalardan secilmis 24 bankanin 2012-2022 dénemine
iliskin finansal performansini1 degerlendirmek i¢in makine 6grenimi teknikleri (LR, kNN,
SVM, ANN, CART, RF, ve GB) kullanilmaktadir. Calismada, bankalarin faaliyetleri
baglaminda basarisinin  Olgiilebilmesi igin sadece faaliyetlerden elde edilen
Karlari/zararlar1 ifade eden net faaliyet kar1 (zarari) degerinin toplam varliklara orani
bagimli degisken olarak belirlenmistir. Ele alinan dénemdeki her y1l igin ilgili degiskenin
ortalamasi alinmis ve ortalamanin tistiinde kalan bankalar basarili, altinda kalan bankalar
ise basarisiz olarak kodlanmistir. incelenen dénem bazinda dzellikle her yil igin alinan
ortalamalar, konjonktiirel farkliliklar gozetildiginde ortaya g¢ikacak kirillganlik ya da

firsatlarin da dikkate alinmasina olanak saglamistir.

Calismanin bagimsiz degiskenleri ise genis bir finansal oranlar dizisinden olusmustur. Bu
cercevede ele alinan 43 finansal oran, sermaye yeterliligi, karlilik, likidite, aktif kalitesi,
bilango yapisi, gelir-gider yapist olmak lizere 6 ana grup altinda siniflandirilmistir.
Boylece farkli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, gelismekte olan bir piyasa
baglaminda genis kapsamli bir finansal oranlar dizisiyle banka basarisinda etkili olan
kriterlerin belirlenmesi, izleme, denetim ve karar alma asamalarinda fayda saglayacak bir

model Onerisinin gelistirilmesi hedeflemistir.

Tablo 1. Oranlar

Oran Kod Alt Oran

Bankacilik Faaliyeti | S Net Faaliyet Kir1 (Zarari) / Toplam Varliklar
D1 Sermaye Yeterliligi Orani
D2 Ozkaynaklar / Toplam Aktifler
D3 (Ozkaynaklar-Duran Aktifler) / Toplam Aktifler

Sermaye Yeterliligi | D4 Ozkaynaklar / (Mevduat + Mevduat Dis1 Kaynaklar)

% D5 Bilanco i¢i Ddviz Pozisyonu / Ozkaynaklar
D6 Net Bilango Pozisyonu / Ozkaynaklar
(Net Bilango Pozisyonu + Net Nazim Hesap Pozisyonu) /
D7 e
Ozkaynaklar
Karhhk D8 Ortalama Aktif Karliligi
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% D9 Ortalama Ozkaynak Karliligi
D10 Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler
D11 Net Dénem Kar1 (Zarar1) / Odenmis Sermaye
D12 Likit Aktifler / Toplam Aktifler
Likidite D13 Likit Akt.iﬂ'er / K_lsa Vadeli Yiikiim_liih'ikler
% D14 TP Likit Aktifler / Toplam Aktifler
D15 Likit Aktifler / (Mevduat + Mevduat Dis1 Kaynaklar)
D16 YP Likit Aktifler / YP Pasifler
D17 Finansal Varliklar (Net) / Toplam Varliklar
D18 Toplam Krediler / Toplam Varliklar
Aktif Kalitesi D19 Toplam Krediler / Toplam Mevduat
% D20 Donuk Alacaklar / Toplam Krediler
D21 Duran Varliklar / Toplam Varliklar
D22 Tiiketici Kredileri / Toplam Krediler
D23 TP Varliklar / Toplam Varliklar
D24 YP Varliklar / Toplam Varliklar
D25 TP Yiikiimliiliikkler / Toplam Yiikiimliiliikler
Bilango Yapist D26 YP Yiikiimliiliikler / Toplam Yiikiimliiliikler
% D27 YP Varliklar / YP Yiikiimliiliikler
D28 TP Mevduat / Toplam Mevduat
D29 TP Krediler / Toplam Krediler
D30 Toplam Mevduat / Toplam Varliklar
D31 Alman Krediler / Toplam Varliklar
D32 Ozel Karsiliklar Sonrast Net Faiz Geliri / Toplam Varliklar
D33 | Ozel Karsiliklar Sonrast Net Faiz Geliri / Faaliyet Briit Kar
D34 Faiz Dig1 Gelirler (Net) / Toplam Varliklar
D35 Faiz Dis1 Gelirler (Net) / Diger Faaliyet Giderleri
D36 Diger Faaliyet Giderleri / Faaliyet Briit Kari
Gelir-Gider Yapis1 | D37 Kredi Karsiliklar1 / Toplam Varliklar
% D38 Faiz Gelirleri / Faiz Giderleri
D39 Toplam Gelirler / Toplam Giderler
D40 Faiz Gelirleri / Toplam Varliklar
D41 Faiz Giderleri / Toplam Varliklar
D42 Faiz Gelirleri / Toplam Gelirler
D43 Faiz Giderleri / Toplam Giderler

*Veriler TBB veri bankasindan almmustir.

Yapilan siniflandirmalar igerisinde sermaye yeterliligi, bir bankanin potansiyel kayiplara
dayanma yetenegini Olctiiginden, finansal istikrarin  kritik bir  gostergesini
olusturmaktadir. Benzer sekilde, karlilik oranlar1 bir bankanin kazanma kapasitesi ve
verimliligi hakkinda fikir verirken, likidite oranlari da bankanin kisa vadeli
yiikiimliiliiklerini karsilama kapasitesini ifade etmektedir (Albulescu, 2015). Literatiirde
yer alan ¢aligmalar, kérlilik ve likidite oranlarinin finansal sikintinin giiclii belirleyicileri
oldugunu ortaya koymaktadir (Sagita ve Nugraha, 2022). Diger taraftan, takipteki
krediler ve kredi zarar karsiliklar1 gibi 6lglimlere yansiyan aktif kalitesi bir bankanin kredi
portfoyiiniin genel sagligina 1s1k tutarken, varlik ve yiikiimliiliklerin kompozisyonunu

iceren bilanco yapisi, bir bankanin mali durumuna iliskin kapsamli bir goriiniim
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sunmaktadir. Gelir-gider yapist oranlari ise bankanin gelir yaratma yeteneklerini ve

maliyet yonetimi uygulamalarini gostermektedir (Aupperle ve Sarhan, 1995).

Bagimsiz degiskenlerin 6 ana grupta siniflandirilmasiyla, bankanin basarisinda farkli alan
ve Olgeklerde dnemli olan kriterlerin belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica, siniflandirma
yapilmaksizin tiim finansal oranlarin ayni anda ele alindigi biitiinlesik bir analiz de

gerceklestirilmistir.

4.2. Bulgular

4.2.1. Sermaye Yeterlilik Oranlar:

Bankalarin faaliyetleri baglaminda basarili olup olmadigini tespit etmek amaciyla
sermaye yeterliligi ana grubunda yer alan sermaye yeterliligi orani, 6zkaynaklar / toplam
aktifler, (6zkaynaklar-duran aktifler) / toplam aktifler, 6zkaynaklar / (mevduat + mevduat
dis1 kaynaklar), bilango i¢i doviz pozisyonu / 6zkaynaklar, net bilanco pozisyonu /
6zkaynaklar ve (net bilango pozisyonu + net nazim hesap pozisyonu) / 6zkaynaklar ele

alinmistir. Oranlarin tanimlayici istatistik degerleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2. Sermaye Yeterlilik Oranlar1 Tanimlayici Istatistikler

N Ortalama std min 25% 50% 75% mak
D1 | 264 18.19 4.78 12.19 15.02 17.03 19.58 49.36
D2 | 264 11.15 3.95 2.88 8.62 10.61 13.16 39.70
D3 | 264 7.24 4.47 -3.59 4.53 6.45 8.89 36.80
D4 | 264 13.99 5.89 3.61 10.45 13.39 16.36 70.87

D5 | 264 75.22 66.26 -79.00 29.09 62.55 117.87 | 338.70

D6 | 264 -48.36 59.16 | -242.60 -82.32 | -41.71 -3.29 137.12

D7 | 264 4.23 34.98 -32.02 -1.67 1.13 5.45 538.21

Siniflandirma algoritmalari, bir verinin 6nceden bilinen siiflardan hangisine dahil
edilecegini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 24 bankanin 2012-2022
donemine iliskin 264 verisi makine O0grenmesi yontemleri (LR, kNN, SVM, ANN,
CART, RF, ve GB) kullanilarak tahmin edilmistir. Grid search yontemi ile parametreler

farkl1 kombinasyonlarla sermaye yeterlilik oranlar1 dikkate alinarak denenmis ve en iyi

65



sonucu veren parametrelere gore analizler gerceklestirilmistir. Tablo 3’te kullanilan

yontemlere iliskin parametrelerin degerleri sunulmustur.

Tablo 3. Sermaye Yeterlilik Oranlar1 icin Makine Ogrenmesi Yontemlerine iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi
Yontemleri
Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

Parametreler

K-En Yakin Komsu (KNN): K=6
Destek Vektor Makineleri _ L
(SVM): C=1, Kernel = Linear
Yapay Sinir Aglar: solver = "Ibfgs",activation="logistic', alpha = 0.1,

hidden_layer sizes = (3,5))

CART (Classification and

Regression Tree): max_depth = 5, min_samples_split =5

max_features = 3, min_samples_split = 5, n_estimators =

Random Forests: 500

Gradient Boosting Machines: learning_rate = 0.1, max_depth = 3, n_estimators = 100

learning_rate= 0.1, max_depth=5, n_estimators= 100,

XGBoGE subsample= 0.8
Light GBM: learning_rate= 0.01, max_depth= 35, n_estimators= 500
CatBoost: depth= 4, iterations= 200, learning_rate= 0.03

Makine 6grenimi algoritmalarinin tahmin basarisint 6lgmek i¢in Dogruluk (Accuracy)
degeri kullanilmistir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 6lciitii degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka
algoritmalarinin dogruluk metrikleri tabloda verilmistir. En yiiksek degeri lojistik

regresyon, en diisiik degeri ise KNN gostermistir.

Tablo 4. Sermaye Yeterliligi Oranlarma iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Yontemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1- olgiiti
Lojistik Regresyon 0.77 0.77 0.77 0.77
KNN 0.62 0.62 0.61 0.61
Destek Vektor Makineleri 0.66 0.68 0.66 0.66
Yapay Sinir Aglar 0.66 0.66 0.66 0.66
CART 0.66 0.71 0.66 0.65
Random Forests 0.71 0.72 0.71 0.71
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Gradient Boosting 0.68 0.68 0.68 0.67
XGBoost 0.68 0.68 0.68 0.67
Light GBM 0.65 0.66 0.65 0.65
CatBoost 0.69 0.70 0.69 0.69

Sermaye oranlar1 agisindan bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti bakimindan

basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin siras1 ile 6zkaynaklar

/ (mevduat + mevduat dis1 kaynaklar), 6zkaynaklar / toplam aktifler ve (6zkaynaklar-

duran aktifler) / toplam aktifler oldugu gortilmiistiir.

D4 0.2134
b2 0.2052
_ D3
™ 0.1663
£ D5
=1
8 o7 0.1116
D6 0.1117
Dl I T T T T T T T T 0.1083
0000 0025 0050 007 0100 0125 0150 0175 0200
Degdisken Onem Skorlan 0.0835
Sekil 10. Sermaye Yeterlilik Oranlar1 I¢in Degiskenlerin Onem Skorlar

4.2.2. Karhlik Oranlar

Bankalarin bankacilik faaliyetleri baglaminda basarisini belirlemek i¢in karlilik ana

grubunda yer alan ortalama aktif karliligi, ortalama 6zkaynak karliligi, vergi oncesi kar /

toplam aktifler ve net donem kari (zarar1) / 6denmis sermaye oranlar1 kullanilmistir.

Oranlarin tanimlayici istatistik degerleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5. Karlilik Oranlar1 Tanimlayicr Istatistikler

N Ortalama std min 25% | 50% 75% mak
D8 | 264 1.39 1.70 -11.90 0.64 1.29 1.80 9.80
D9 | 264 12.00 16.65 -176.68 6.89 | 12.14 15.35 60.92

67



D10 | 264 1.61 1.92 -11.31

0.70

1.46 2.13

10.07

D11 | 264 146.83 518.46 -68.91

9.88

43.18 | 107.14

6569.86

Grid search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla Karlilik oranlari dikkate

almmarak denenmis ve en iyi

sonucu veren parametrelere

gore

analizler

gerceklestirilmistir. Tablo 6’da kullanilan yontemlere iliskin parametrelerin degerleri

sunulmustur.

Tablo 6. Karlilik Oranlari i¢in Makine Ogrenmesi Ydntemlerine iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Y dntemleri

Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

K-En Yakin Komsu (KNN)

K=19

Destek Vektor Makineleri (SVM)

C=1,

Kernel = Linear

Yapay Sinir Aglar

solver = "Ibfgs",activation="logistic’, alpha = 0.1,
hidden layer sizes = (100, 100, 1000))

CART (Classification and Regression
Tree)

max_depth = 1, min_samples_split = 2

Random Forests

max_features = 3, min_samples_split = 5,
n_estimators = 200

Gradient Boosting Machines

learning_rate = 0.01, max_depth = 2,
n_estimators = 300

learning_rate= 0.001, max_depth= 3,

XGBoost n_estimators= 500, subsample= 0.6

. learning_rate= 0.1, max_depth= 35,
Light GBM n_estimators= 200

CatBoost depth= 8, iterations= 500, learning_rate= 0.1

Caligmada, makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve

F1 olgiti degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka algoritmalarinin dogruluk

metrikleri Tablo 7°de yer almaktadir. En yiiksek degeri XGBoost, CatBoost, en diisiik

degeri ise KNN gostermistir.

Tablo 7. Karlilik Oranlarina iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Yontemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F1- dlgiitii
Lojistik Regresyon 0.83 0.83 0.83 0.83
KNN 0.76 0.76 0.76 0.76
Destek Vektor Makineleri 0.83 0.83 0.82 0.82
Yapay Sinir Aglari 0.84 0.84 0.84 0.84
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CART 0.81 0.86 0.82 0.81
Random Forests 0.85 0.85 0.85 0.85
Gradient Boosting 0.85 0.85 0.85 0.85
XGBoost 0.88 0.88 0.88 0.88
Light GBM 0.86 0.86 0.86 0.86
CatBoost 0.88 0.87 0.87 0.87

Karlilik oranlar1 agisindan bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti bakimindan

basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin sirasi ile vergi dncesi

kar / toplam aktifler, aktif karlilig1 ve ortalama 6zkaynak karlilig1 oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 11. Karlilik Oranlar1 I¢in Degiskenlerin Onem Skorlari

4.2.3. Likidite Oranlar

Bankalarin bankacilik faaliyetlerindeki basarisini belirlemek iizere, ¢alismanin bu

asamasinda likidite ana grubu icerisinde yer alan likit aktifler / toplam aktifler, likit

aktifler / kisa vadeli yiikiimliiliikler, TP likit aktifler / toplam aktifler, likit aktifler /

(mevduat + mevduat dis1 kaynaklar) ve YP likit aktifler / YP pasifler ele alinmistir.

Oranlarin tanimlayici istatistik degerlerine Tablo 8’de yer verilmistir.

Tablo 8. Likidite Oranlar1 Tanimlayici Istatistikler

Oranlar

N

Ortalama

std

min

25%

50%

75%

mak

D12

264

26.7213

12.0664

8.37

18.8225

24.055

30.485

66.64
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D13 264 50.0485 | 26.6104 | 13.54 34.44 | 44525 | 57.2175 | 197.53
D14 264 10.5084 | 10.6795 0.3 3.22 8.1 12.7175 | 58.27
D15 264 33.2485 | 15.4936 | 9.99 | 23.2175| 29.76 | 37.6475| 113.29
D16 264 34.0642 | 12.375 | 10.86 | 25.4775 | 32.325 | 40.165 | 75.64

Grid search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla likidite oranlar1 dikkate

alinarak denenmis ve en

1yi

sonucu veren parametrelere gore analizler

gerceklestirilmistir. Tablo 9°da kullanilan yontemlere iliskin parametrelerin degerleri

sunulmustur.

Tablo 9. Likidite Oranlari icin Makine Ogrenmesi Yontemlerine Iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Yontemleri

Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

K-En Yakin Komsu (KNN)

K=45

Destek Vektor Makineleri (SVM)

C=5, Kernel = rbf

Yapay Sinir Aglari

solver = "Ibfgs",activation="logistic', alpha = 0.03,
hidden layer sizes = (3, 5))

CART (Classification and Regression
Tree)

max_depth = 8, min_samples_split = 200

Random Forests

max_features = 3, min_samples_split = 20,
n_estimators = 200

Gradient Boosting Machines

learning_rate = 0.01, max_depth = 2, n_estimators
=500

learning_rate= 0.001, max_depth= 3,

XGBoost n_estimators= 1000, subsample= 0.6

. learning_rate= 0.01, max_depth= 35,
Light GBM n_estimators= 500

CatBoost depth= 4, iterations= 200, learning_rate= 0.01

Caligmada, makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve

F1 olgiti degerlert verilmistir. Kullanilan yapay zeka algoritmalarinin dogruluk

metrikleri likidite oranlar1 igin Tablo 10’da yer almaktadir. En yiiksek degeri Light GBM,

en diisiik degeri ise CART gostermistir.

Tablo 10. Likidite Oranlarina iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Yontemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F1- dlgiitii
Lojistik Regresyon 0.64 0.64 0.64 0.64
KNN 0.62 0.63 0.63 0.62
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Destek Vektor Makineleri 0.60 0.60 0.60 0.60
Yapay Sinir Aglar 0.65 0.66 0.65 0.65
CART 0.56 0.56 0.56 0.56

Random Forests 0.61 0.61 0.61 0.61
Gradient Boosting 0.65 0.65 0.65 0.65
XGBoost 0.64 0.64 0.64 0.64

Light GBM 0.68 0.67 0.67 0.67
CatBoost 0.65 0.65 0.65 0.65

Likidite oranlar1 agisindan elde edilen bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti
bakimindan bagarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin sirast ile
yabanci para likit aktifler/yabanci para pasifler, likit aktifler / (mevduat + mevduat dis1

kaynaklar) ve TL likit aktifler / toplam aktifler oranlar1 oldugu belirlenmistir.
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4.2.4. Aktif Kalitesi Oranlar

Calismanin bu asamasinda, bankalarin faaliyetleri baglaminda bagarili olup olmadigini
tespit etmek amaciyla, aktif kalitesi ana grubunda yer alan finansal varliklar (net) / toplam
varliklar, toplam krediler / toplam varliklar, toplam krediler / toplam mevduat, donuk
alacaklar / toplam krediler, duran varliklar / toplam varliklar ve tiiketici kredileri / toplam

krediler ele alinmigtir. Oranlarin tanimlayici istatistik degerleri Tablo 11°de verilmistir.
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Tablo 11. Aktif Kalitesi Oranlar1 Tanimlayic1 istatistikler

Oranlar N Ortalama std min 25% 50% 75% mak

D17 264 22.95 13.71 0.61 12.83 20.56 30.59 75.82

D18 264 60.06 11.53 24.01 55.56 62.53 67.65 82.58

D19 264 100.37 | 28.93 29.79 85.52 | 101.31 | 112.85 | 287.25

D20 264 4.48 5.19 0.00 2.18 3.58 5.47 48.59

D21 264 3.90 2.23 0.18 2.33 3.66 5.21 10.48

D22 264 16.37 14.18 0.00 1.57 14.70 28.20 62.26

Grid search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla aktif Kkalitesi oranlar
dikkate alinarak denenmis ve en iyi sonucu veren parametrelere gore analizler
gerceklestirilmigtir. Tablo 12°de kullanilan yontemlere iliskin parametrelerin degerlerine

yer verilmistir.

Tablo 12. Aktif Kalitesi Oranlar1 i¢in Makine Ogrenmesi Y&ntemlerine iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Yontemleri Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

K-En Yakin Komgu (KNN) K=3
Destek Vektor Makineleri (SVM) C=3, Kernel = linear
Yapay Sinir Aglar solver = "Ibfgs",activation="logistic', alpha = 0.1,

hidden_layer sizes = (100, 100))

CART (Classification and

Regression Tree) max_depth = 10, min_samples_split = 2

Random Eorests max_features = 3, min_samples_split = 5, n_estimators

=200
Gradient Boosting Machines learning_rate = 0.05, ma;<6gepth =8, n_estimators =
learning_rate= 0.1, max_depth=7, n_estimators=
XGBoost 1000, subsample=1
Light GBM learning_rate= 0.1, max_depth= 35, n_estimators= 500
CatBoost depth= 8, iterations= 500, learning_rate= 0.1

Caligmada, makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 olciitii degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka algoritmalarinin dogruluk

metrikleri aktif kalitesi oranlari i¢in Tablo 13’de yer almaktadir. En yiiksek degeri CART
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gosterirken, en diigiik degeri Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon yontemleri

vermistir.

Tablo 13. Aktif Kalitesi Oranlarina liskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Y éntemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1- olciitii
Lojistik Regresyon 0.65 0.65 0.65 0.65
KNN 0.69 0.69 0.69 0.69
Destek Vektor Makineleri 0.65 0.66 0.66 0.65
Yapay Sinir Aglart 0.73 0.72 0.72 0.72
CART 0.79 0.79 0.79 0.79
Random Forests 0.75 0.75 0.75 0.75
Gradient Boosting 0.71 0.71 0.71 0.71
XGBoost 0.76 0.76 0.76 0.76
Light GBM 0.74 0.74 0.73 0.74
CatBoost 0.73 0.72 0.72 0.72

Aktif kalitesi oranlar1 agisindan bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti bakimindan
basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin siras1 Tiiketici
Kredileri / toplam krediler, finansal varliklar (net) / toplam varliklar ve duran varliklar /

toplam varliklar oldugu tespit edilmistir.
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4.2.5. Bilanco Yapisi Oranlar

Bankalarin faaliyet a¢isindan basarisini belirlemek i¢in ¢aligmanin bu asamasinda bilango
yapist ana grubunda yer alan TP varliklar / toplam varliklar, YP varliklar / toplam
varliklar, TP yiikiimlilikler / toplam yiikiimliliikler, YP yiikiimliiliikler / toplam
yiikiimliiliikler, YP varliklar / YP yiikiimliliikkler, TP mevduat / toplam mevduat, TP
krediler / toplam krediler, toplam mevduat / toplam varliklar ve alinan krediler / toplam
varliklar oranlar1 kullanilmistir. Oranlarin tanimlayici istatistik degerleri Tablo 14’te yer

almaktadir.

Tablo 14. Bilango Yapisi Oranlar1 Tanimlayic: Istatistikler

Oranlar N Ortalama std min 25% 50% 75% mak
D23 264 59.39 14.17 15.93 52.83 60.96 68.85 84.32
D24 264 40.61 14.17 15.68 31.16 39.04 47.18 84.07
D25 264 51.88 13.20 16.04 44.90 53.44 61.51 78.01
D26 264 48.12 13.20 21.99 38.49 46.56 55.10 83.96
D27 264 83.83 13.95 41.63 74.95 85.00 93.55 150.25
D28 264 51.01 16.13 0.78 43.02 54.06 61.90 91.50
D29 264 66.07 14.88 10.93 57.96 68.43 76.89 96.04
D30 264 62.31 11.58 19.19 | 56.86 62.50 | 69.22 84.53
D31 264 11.71 11.03 0.00 5.28 9.07 13.61 57.20

Grid search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla bilango yapisi oranlari
dikkate alinarak denenmis ve en iyl sonucu veren parametrelere gore analizler
gergeklestirilmigtir. Tablo 15’te kullanilan yontemlere iliskin parametrelerin degerleri

verilmistir

Tablo 15. Bilango Yapis1 Oranlar1 i¢in Makine Ogrenmesi Yontemlerine iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Y dntemleri Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

K-En Yakin Komsu (KNN) K=4

Destek Vektor Makineleri (SVM) C=9, Kernel = rbf

. solver = "Ibfgs",activation="logistic’, alpha = 0.01,
Yapay Sinir Aglan hidden_layer sizes = (3,5))
CART (Classification and

Regression Tree)

max_depth = 3, min_samples_split = 2
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Random Forests

max_features = 7, min_samples_split = 2,
n_estimators = 500

Gradient Boosting Machines

learning_rate = 0.1, max_depth = 2, n_estimators =
300

learning_rate= 0.01, max_depth= 3, n_estimators=

XGBoost 500, subsample= 0.8

Light GBM learning_rate= 0.1, max_depth=1, n_estimators=
100

CatBoost depth=>5, iterations= 500, learning_rate= 0.1

Calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde dikkate alinan dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 Olciitii degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka algoritmalarinin

dogruluk metrikleri bilango yapist oranlari i¢in Tablo 16’da yer almaktadir. En yiiksek

degeri CatBoost, en diigiik degeri ise Yapay Sinir Aglar1 yontemi gostermistir.

Tablo 16. Bilanco Yapis1 Oranlarina iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Y&ntemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F1- dlgiiti
Lojistik Regresyon 0.64 0.64 0.64 0.64
KNN 0.57 0.58 0.57 0.56
Destek Vektor Makineleri 0.60 0.60 0.60 0.60
Yapay Sinir Aglari 0.54 0.54 0.54 0.54
CART 0.56 0.56 0.56 0.56
Random Forests 0.63 0.62 0.62 0.62
Gradient Boosting 0.62 0.62 0.62 0.62
XGBoost 0.64 0.64 0.63 0.63
Light GBM 0.57 0.57 0.57 0.57
CatBoost 0.65 0.65 0.65 0.65

Bilango yapis1 oranlari agisindan bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti bakimindan

basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin sirast ile TL mevduat

/ toplam mevduat, toplam mevduat / toplam varliklar ve yabanci para varliklar/yabanci

para ylkiimliliikler oldugu tespit edilmistir.
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4.2.6. Gelir Gider Yapis1 Oranlari

Bankalarin faaliyetleri agisindan basarisini belirlemek igin gelir-gider yapist ana grubu

igerisinde yer alan ortalama aktif karlilig1, ortalama 6zkaynak karlilig1, vergi dncesi kar /

toplam aktifler ve net donem kar1 (zarar1) / 6denmis sermaye oranlari ele alinmustir.

Oranlarin tanimlayici istatistik degerleri Tablo 17°de verilmistir.

Tablo 17. Gelir-Gider Yapisi Oranlart Tanimlayici istatistikler

Oranlar N Ortalama std min 25% 50% 75% mak
D32 264 2.93 2.03 -6.53 2.10 2.79 3.40 19.29
D33 264 52.85 66.84 | -956.33 | 44.10 58.40 68.51 174.06
D34 264 1.32 1.08 -4.41 0.78 1.25 1.74 6.54
D35 264 81.57 74.06 | -159.26 | 38.34 62.44 | 113.19 | 407.69
D36 264 43.31 32.18 10.77 24.25 40.66 53.70 448.34
D37 264 1.10 0.99 -2.90 0.66 0.99 1.42 9.25
D38 264 216.35 | 122.55 | 101.14 | 167.76 | 187.95 | 213.87 | 1510.66
D39 264 157.19 49.84 82.70 130.08 | 143.64 | 163.91 | 473.86
D40 264 8.46 2.44 121 7.01 8.16 9.56 23.24
D41 264 4.49 1.84 0.34 3.49 4.28 5.27 13.09
D42 264 86.54 9.39 57.37 81.25 86.92 91.62 137.36
D43 264 67.11 15.14 16.56 57.94 67.58 79.42 92.23
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Grid search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla gelir-gider oranlar1 dikkate

alimarak denenmis ve en iyl sonucu veren parametrelere gore analizler

gerceklestirilmistir. Tablo 18’de kullanilan yontemlere iliskin parametrelerin degerleri

sunulmustur.

Tablo 18. Gelir Gider Yapisi Oranlar1 i¢in Makine Ogrenmesi Yéntemlerine iligskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Y &ntemleri

Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic Regression) -

K-En Yakin Komsu (KNN)

K=39

Destek Vektor Makineleri (SVM) C=9, Kernel = rbf

Yapay Sinir Aglar1

solver = "Ibfgs",activation="logistic', alpha =
0.005, hidden_layer_sizes = (3, 5))

CART (Classification and Regress
Tree)

e max_depth = 5, min_samples_split = 20

Random Forests

max_features = 5, min_samples_split =5,
n_estimators = 100

Gradient Boosting Machines

learning_rate = 0.01, max_depth = 2,
n_estimators = 300

learning_rate= 0.01, max_depth= 3,

XGBoost n_estimators= 1000, subsample= 0.6

. learning_rate= 0.1, max_depth= 2,
Light GBM n_estimators= 100

CatBoost depth=5, iterations= 100, learning_rate= 0.01

Calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde dikkate alinan dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 olciitii degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka algoritmalarinin

dogruluk metrikleri gelir-gider yapisi oranlari i¢in Tablo 19°da yer almaktadir. En yiiksek

degeri XGBoost, en diisiik degeri ise KNN yontemi vermistir.

Tablo 19. Gelir Gider Yapisi Oranlarma iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Yontemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F1- dlctitii
Lojistik Regresyon 0.81 0.81 0.81 0.81
KNN 0.75 0.77 0.76 0.75
Destek Vektor Makineleri 0.80 0.81 0.80 0.80
Yapay Sinir Aglar 0.78 0.80 0.78 0.77
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CART 0.78 0.77 0.77 0.77
Random Forests 0.86 0.87 0.87 0.86
Gradient Boosting 0.84 0.84 0.84 0.84
XGBoost 0.86 0.87 0.87 0.86
Light GBM 0.84 0.84 0.84 0.84
CatBoost 0.80 081 0.80 0.80

Gelir-gider yapist oranlari agisindan bulgular incelendiginde, bankanin faaliyeti
bakimindan basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin sirasi ile

toplam gelirler / toplam giderler, 6zel karsiliklar sonrasi net faiz geliri / toplam varliklar

ve diger faaliyet giderleri / faaliyet briit kar1 oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 15. Gelir Gider Yapis1 Oranlar1 i¢in Degiskenlerin Onem Skorlar

4.2.7. Biitiinlesik Oran Analizi

Banka bagarisinin ana gruplara gore analiz edilmesinin ardindan caligmanin bu
asamasinda, bankacilik sektoriinde yer alan bankalarin faaliyetleri baglamindaki bagarisi
tiim finansal oranlarin ayni anda ele alinmasiyla analiz edilmektedir. Bu baglamda, Grid

search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla tiim oranlar dikkate alinarak
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denenmis ve en iyi sonucu veren parametrelere gore analizler gerceklestirilmistir. Tablo

20’de kullanilan yontemlere iligkin parametrelerin degerlerine yer verilmistir.

Tablo 20. Tiim Oranlar i¢in Makine Ogrenmesi Yéntemlerine iliskin Parametreler

Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Parametreler

Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)

K-En Yakin Komsu (KNN)

K=21

Destek Vektor Makineleri (SVM)

C=1, Kernel = Linear

Yapay Sinir Aglar

solver = "Ibfgs",activation="logistic', alpha = 1,
hidden_layer sizes = (10,10))

CART (Classification and Regression
Tree)

max_depth = 3, min_samples_split=5

Random Forests

max_features = 3, min_samples_split = 2,
n_estimators = 500

Gradient Boosting Machines

learning_rate = 0.01, max_depth = 3, n_estimators
=100

learning_rate= 0.1, max_depth=5, n_estimators=

XCEEZH 500, subsample= 0.8

. learning_rate= 0.1, max_depth= 35,
Ssnt GBAd n_estimators= 200

CatBoost depth=4, iterations= 500, learning_rate= 0.01

Caligmada kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerinde dikkate alinmasi gereken

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 6lciitii degerleri verilmistir. Kullanilan yapay zeka

algoritmalarinin dogruluk metrikleri tiim oranlar i¢in Tablo 21°de gosterilmektedir. En

yiiksek degeri Lojistik regresyon, en diisiik degeri ise KNN gdstermistir.

Tablo 21. Tiim Oranlara iliskin Dogruluk Metrikleri

Makine Ogrenmesi Yontemleri Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F1- dlgiiti
Lojistik Regresyon 0.91 0.91 0.91 0.91
KNN 0.71 0.74 0.72 0.71
Destek Vektor Makineleri 0.79 0.79 0.79 0.79
Yapay Sinir Aglari 0.79 0.79 0.79 0.79
CART 0.81 0.82 0.82 0.81
Random Forests 0.88 0.87 0.87 0.87
Gradient Boosting 0.82 0.83 0.83 0.83
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XGBoost 0.90 0.90 0.90 0.90
Light GBM 0.84 0.84 0.84 0.84
CatBoost 0.90 0.90 0.90 0.90

Tim oranlart agisindan bulgular incelendiginde, bankalarin faaliyetleri bakimindan

basarili olup olmadiklarinin belirlenmesinde en etkili olan kriterlerin sirasi ile vergi

oncesi kar / toplam aktifler, ortalama 6zkaynak Karlilig1 ve toplam gelirler/toplam giderler

oldugu belirlenmistir.
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Bankalarin faaliyetleri agisindan basarisinin analizinde tiim verilerin kullanilmasi en iyi
sonuglart vermekle birlikte, ana gruplandirmalar ¢ergevesinde yapilan analizlerin, tim
veri setlerinin elde edilemedigi veya kullanicinin ihtiyaci ya da ilgi alanin farklilastigi

durumlarda 6nemli bir yaklagim olabilecegi degerlendirilmektedir.

0,88 0,86 0,91
0,77 0,79
l 0,65 l 0,68| l

Lojistik Cat Boots CART Light GBM  XGBoost XGBoost Lojistik

Regresyon Regresyon
Sermaye Bilango Aktif Likidite Karlilik Gelir-Gider Tumu
Yeterliligi Yapisi Kalitesi Yapisi

Sekil 17. Oranlara Gore En Iyi Makine Ogrenmesi Bulgulari
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SONUC VE ONERILER

Bankacilik sektorii, hanehalk: ve isletmeler i¢in finansal hizmetler sunmakta, tiikketim,
yatirim ve tasarruflar agisindan ekonomide onemli bir rol oynamaktadir. Odemelerin
kolaylastirilmasi, finansman saglanmasi, danismanhik hizmetleri ve KOBI’lerin
desteklenmesi gibi ekonomi agisindan 6nemli hizmetler sunan bankacilik sektorii, ayni
zamanda altyapi1 ve 6zel finansman yatirimlarinda da Kkritik bir rol oynamaktadir. Modern
piyasa ekonomisinin isleyisinde hayati bir 6neme sahip olan bankalarin bu islevlerini
yerine getirmeleri ise saglikli bir yapiya kavusmasiyla miimkiin olmaktadir. Bankalarin
saglikl1 bir yapida olmasi hem faaliyetlerin etkin bigimde siirdiiriillmesi hem de ekonomik

istikrarin saglanmasi agisindan 6nem tagimaktadir.

Bankalarin saglikli yapida olmasi, 6ncelikli olarak karlilik seviyeleriyle ilgili bir durumu
ifade etmektedir. Karliliklar1 diisiik olan bankalarin finansman ihtiyacini karsilamada
zorluklar yasamasi, risk ve kirillganliklar karsisinda savunmasiz kalmasi muhtemel
goriilmektedir. Bu durum ise bankanin kendi kurumsal kimligi yaninda tiim bankacilik
sektorlinii ve dolayistyla da tiim ekonomiyi yakindan ilgilendirmektedir. Diger bir
ifadeyle ekonominin saglikli bir yapiya sahip olmasi, gelisimini siirdiirmesi, risk ve
kirillganliklara karst direng gostermesi, bankalarin saglikli yapisiyla, bagka bir ifadeyle
bankalarin bagarisiyla miimkiin olmaktadir. Bankalarin karlilik seviyelerini iyilestirerek
saglikli yaptya kavugmasi igin etkin bir sekilde yonetilmeleri gerekmektedir. Bu noktada,
bankacilik sektoriinlin ve sektorde faaliyet gosteren bankalarin analiz edilmesi hem

finansal hem de ekonomik biiylime ve istikrar agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Bu ¢alismada, bankacilik sektdriinde yer alan bankalarin, faaliyetleri baglaminda basarili
olup olmadig1 finansal oranlar agisindan genis bir perspektifte incelenmistir. Bu
baglamda, Tiirkiye’de faaliyet gOsteren bankalardan secilmis 24 bankanin 2012-2022
donemine iliskin finansal basarisin1 degerlendirmek i¢in yapay zeka ve makine 6grenimi
teknikleri kullanilmistir. Calismada, bankanin sadece faaliyetleri kapsaminda elde ettigi
karlari/zararlar1 ifade eden net faaliyet kari (zarar1) degerinin toplam varliklara orani
bagiml degisken olarak ele alinmistir. Ilgili donemde her y1l bu degiskenin ortalamasi
alimmis ve ortalamanin istiinde kalan bankalar basarili, altinda kalan bankalar ise

basarisiz olarak kodlanmistir. Calismanin bagimsiz degiskenleri ise sermaye yeterliligi,
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karlilik, likidite, aktif kalitesi, bilango yapisi, gelir-gider yapisi olmak {izere 6 ana grup

altinda toplanmis olan 43 finansal orandan olusmustur.

Uygulanan yontemde, siniflandirma algoritmalari bir verinin 6nceden bilinen siniflardan
hangisine dahil edilecegini belirlemek i¢in kullanildigindan c¢alismada oncelikle Grid
search yontemi ile parametreler farkli kombinasyonlarla sermaye yeterlilik oranlar
dikkate alinarak denenmis ve en iyi sonucu veren parametrelere gore analizler
gerceklestirilmistir. Calisma bulgulari, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performanslarini karsilastirma imkani sunmus ve bu sayede en etkili ve dogru sonuglari
veren yontemler tespit edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin basarisini
6lgmek i¢in Dogruluk (Accuracy) degeri kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gore,
sermaye yeterliligi oran1 acgisindan en yliksek dogruluk degerine lojistik regresyon, en

diisiik degere ise KNN (K-en yakin komsu) yontemi ulasmistir.

Karlilik oranlar1 agisindan en yiiksek degerlere XGBoost ve CatBoost, en diisiik degere
ise KNN yontemi ulasirken, Likidite oranlar1 agisindan en yiiksek degeri LightGBM, en
diigiik degeri CART (Classification and Regression Trees) yontemi, Aktif Kalitesi
oranlar agisindan en yiiksek degeri CART, en diisiik degeri Destek Vektor Makineleri ve
Lojistik Regresyon yontemleri, Bilango Yapist oranlar1 agisindan en yiiksek degeri
CatBoost, en diisiikk degeri Yapay Sinir Aglar1 yontemi, Gelir-Gider Yapisi agisindan ise
en yiiksek degeri XGBoost, en diisiik degeri KNN yontemi gostermistir. Tiim finansal
oranlarin bir arada ele alindig1 biitinlesik modelde ise en yiiksek degerler lojistik
regresyon ile elde edilirken, en diisiik degerler KNN yontemi ile elde edilmistir. Alt
oranlar bazinda dogruluk degerleri 0,54-0,88 araliginda degiskenlik gosterirken tiim veri
setinin bir arada kullanildig1 biitiinlesik analizde 0.91 seviyesine kadar yiikselmistir. Tim
verilerin kullanildigi durumda en iyi sonuglara ulagilmakla birlikte, tim veri setlerinin
mevcut olmadigi durumlarda analizin kullanicinin ilgi alanma goére alt endekslere
ayristirilarak yapilmasinin da 6nemli bulgular sagladig1 goriilmiistiir. Oranlarin kendi i¢
dinamikleri, banka bagarisin1 tahmin etmek i¢in en etkili ve dogru yontemin degiskenlik

gostermesine neden olmustur.

Kapsamli bir finansal oranlar dizisini ele alan ¢aligmanin bulgulari, banka basarisinda
etkili kriterlerin siralanmasina olanak tanimustir. Ilk olarak, Sermaye Yeterliligi oranlar:

acisindan yapilan analizin bulgular incelendiginde, ele aliman 7 finansal gosterge
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icerisinde bankanin faaliyeti bakimindan basarisini belirleyen en etkili kriterlerin sirasiyla
Ozkaynaklar/(Mevduat+Mevduat Disi Kaynaklar), Ozkaynaklar/Toplam Aktifler ve
(Ozkaynaklar-Duran Aktifler)/Toplam Aktifler oldugu goriilmiistiir.

Karlilik oranlari agisindan yapilan analizin bulgular1 incelendiginde, ele alinan 4 finansal
gosterge icerisinde bankanin faaliyeti bakimindan basarili olup olmadiginin
belirlenmesinde en etkili kriterlerin sirasiyla Vergi Oncesi Kar/Toplam Aktifler,
Ortalama Aktif Karlihig1 ve Ortalama Ozkaynak Karliligi oldugu belirlenmistir. Diger
taraftan, Likidite oranlar1 agisindan yapilan analizlerde bankanin basarisini belirlemede
ele alinan 5 gosterge icerisinde en etkili kriterlerin sirasiyla YP Likit Aktifler/YP Pasifler,
Likit Aktifler/(Mevduat+Mevduat Dis1 Kaynaklar) ve TL Likit Aktifler/Toplam Aktifler
oldugu belirlenirken, Aktif kalitesi oranlar1 agisindan ele alinan 6 gosterge icerisinde en
etkili kriterlerin sirasiyla Tiiketici Kredileri/Toplam Krediler, Finansal Varliklar
(net)/Toplam Varliklar ile Duran Varliklar/Toplam Varliklar oldugu, Bilango yapisi
oranlart agisindan ele alinan 9 gosterge igerisinde en etkili kriterlerin sirasiyla TL
Mevduat/Toplam Mevduat, Toplam Mevduat/Toplam Varliklar ile YP Varliklar/YP
Yiikiimliliikler oldugu, Gelir-gider yapist oranlari agisindan ise ele alinan 12 gosterge
icerisinde en etkili kriterlerin sirasiyla Toplam Gelirler/Toplam Giderler, Ozel Karsiliklar
Sonrast Net Faiz Geliri/Toplam Varliklar ile Diger Faaliyet Giderleri/Faaliyet Briit Kari
oldugu tespit edilmistir.

Son olarak, gruplandirma yapilmaksizin tiim oranlar ile yapilan biitinlesik analizlerin
sonuglar1 ise ele alman 43 finansal gdsterge igerisinde bankanin faaliyet bakimindan
basarili olup olmadiginin belirlenmesinde en etkili kriterlerin sirastyla Vergi Oncesi
Kar/Toplam Aktifler, Ortalama Ozkaynak Karlilig1 ve Toplam Gelirler/Toplam Giderler

oldugunu gostermistir.

Gerek ana gruplandirmalar gergevesinde yapilan analizlerden gerekse de tiim finansal
oranlarin ele alindig1 biitiinlesik analizlerden elde edilen bulgular, banka faaliyetlerinde
basar1 kriteri olarak ele alinan Net Faaliyet Kéar1 (Zarar1)/Toplam Varliklar oram i¢in
saglam bir sermaye tabani olusturmanin/korumanin, karlilig1 optimize etmenin, yeterli
likiditeyi saglamanmn ve varlik kalitesini yonetmenin son derece onemli oldugunu
gostermektedir. Bu, ayn1 zamanda banka faaliyetlerinin uzun vadeli siirdiiriilebilirliginin

saglanmas1 ve rekabet giliciinlin artirllmasi1 ve/veya korunmasi acisindan da dikkate
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alimmas1 gereken kriterlere isaret etmektedir. Calisma, ele alinan verilerin kapsami,
uygulama yontemi ve elde edilen bulgulariyla, bankalarin faaliyetlerindeki basarilarina
ve finansal sagliklaria iliskin kapsamli bir degerlendirme saglarken, paydaslarin bilingli
kararlar almasina, siirdiiriilebilir biiyltime ve istikrar i¢in stratejiler gelistirmesine olanak

saglamak agisindan bir model 6nerisi de sunmaktadir.
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