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OZET

Bu aragtirmada veri madenciliginin finans sektéoriine uygulanmasina yoénelik kavramsal bir tarama
vapumistir. Baska bir ifade ile finansal veriler ile veri madenciligi yontemi kullanan ampirik calismalar
ozetlenmistir. Yapulan genel tarama sonucunda veri madenciliginin bir ¢ok alanda kullanildigi ve finans
alaminda yapilan ampirik ¢alismalarda yaygin bir sekilde yer buldugu belirlenmistir. Veri madenciligi
yontemleri kullamlarak yapilan finans calismalart incelendiginde s6z konusu ¢alismalarin énemli bir
béoliimiiniin risk yonetimi ve finansal basarisizlik alaninda yapildigi tespit edilmistir. Calismada ayrica finans
alaminda veri madenciligi yontemlerinden en fazla yapay sinir aglarimn kullanildigi ortaya konmustur.
Yapilan genel tarama sonucunda veri madenciligi yontemleri ile kredi skorlama, anormal getiri tahmini,
manipiilasyon tespiti ve portféy yodnetimi konularinda arastirmalarmm yapimasina ihtiya¢ duyuldugu

belirlenmistir.

ABSTRACT

In this research, a conceptual review was made for the application of data mining to the financial sector. In
other words, it is summarized in empirical studies using financial data and data mining method. As a result of
the general scanning, it was determined that data mining is used in many areas and it is widely used in
empirical studies in the field of finance. When the financial studies using data mining methods are examined,
it has been determined that a significant part of the studies in question are carried out in the field of risk
management and financial failure. In the study, it was also revealed that artificial neural networks are the
most used data mining methods in the field of finance. As a result of the general survey, it was determined
that there is a need for research on credit scoring, abnormal return estimation, manipulation detection and

portfolio management with data mining methods.

62



Tiirk Kamu Yonetimi Dergisi, 2021, C.2, S.1, s5.62-69

1. GIRIS

Teknolojinin geligsmesi ile ticaret hacmi tiim diinyada gelismekte, bu gelismeye paralel olarak iiretilen veri
miktar1 da hizli bir sekilde artmaktadir. S6z konusu veriler her gecen giin yasamla daha fazla ilgili olarak
vazgecilmez unsurlarindan biri olmaktadir. Yiiksek veri miktari, veri depolama ve isleme faaliyetlerinin
ulasilabilirliginin artmas1 birtakim firsatlar1 da beraberinde getirmistir. Insan dogas1 geregi, giinliik yasamin
belirsizligi nedeniyle yasami boyunca riski minimuma indirmeye ¢alismakta ve tiim firsatlardan yararlanmak
istemektedir. Kendine ayirmak istedigi vakti miimkiin oldugunca arttirmaya c¢alisir. Bu ve bunun gibi
sebeplerden dolay1 veri madenciliginin gelecekte olabilecek olaylari tahmin edebilmesi, gozle goriillmeyen ya da
goriilse bile 6nemsenmeyen firsatlar1 gorebilmesi, daha once tespit edilememis olan iligkileri tespit edebilmesi
ve biitlin bunlar1 ¢ok hizl1 bir bicimde yapabilmesi nedeniyle tercih sebebi olmaktadir (Giiltekin, 2017).

Veri madenciligi yontemi kapsamli veriler igerisinden “degeri olan” bir bilgiyi temin etme islemidir. So6z
konusu veriler arasindaki iliskiyi belirlemek ve gerektiginde gelecege yonelik tahminlerde bulunmak
miimkiindiir. Bagka bir ifade ile veri madenciligi yontemi bir birimde iiretilen biitiin verilerin bir takim
tekniklerden yararlanarak mevcut veya ileride ortaya ¢ikabilecek ortiik bilgiyi giin 1s181na ¢ikarma siireci olarak
ifade edilebilir. Bu baglamda veri madenciliginin orgiitlerin karar destek sistemleri i¢cin énemli bir yere sahiptir
(Ozkan, 2008).

Veri Madenciliginin, finans alaninda kullanimi diinyada giderek yaygin hale gelmekte ve sik kullanilan
yontemlerden birisi olma yolunda ilerlemektedir. Miisteri verisi, portf0y verisi, sirket verisi vb. bilgiler veri
tabanlarinda depolanmaktadir. Veri madenciligi teknikleri kullanilarak, kredi riski, pazar riski, portfoy yonetimi
ve daha bir ¢ok alanda degerlendirme ve énlem amagcli kullanilmaktadir (Uzar, 2013). Ozellikle risk yonetimi,
portfoy yonetimi, mali basarisizlik tahminleri, manipiilasyon tespiti, doviz piyasasi, dolandiricilik tespiti, risk
profillerinin belirlenmesi, olagandisi1 borsa getirilerinin tahmini, yatirimeilarin korunmasi gibi finans alanlarina
uygulanmaktadir.

Veri madenciligi yonteminin gizli orlntiileri ve faydali bilgileri ortaya ¢ikarma durumu finans alaninda
kullanilmasini saglamustir. Ozellikle kredi taleplerinin degerlendirilerek kredi geri 6demelerinin kontrol altinda
tutulmasinda, miisteri gruplarinin ve riskli miisteri tiplerinin belirlenmesinde, sadik miisteri portfoyiiniin
olusturulmasinda, miisterilere 6zgii satis politikalarinin olusturulmasinda, kredi kart1 miisterilerinin kaybedilme
sebeplerinin belirlenmesinde, banka satis personellerinin performanslarinin degerlendirilmesinde, banka yatirim
fonu miisterisi iken yatirim fonu miisterisi olmaktan ¢ikmis miisterilerin islem hareket detayinin 6grenilerek
hesabini kapatmaya meyilli miisterilerin tespit edilmesinde, bilango ve gelir tablosuna bakarak isletmelerin
basarili olup olmadiginin tahmin edilmesinde, kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde, anormal getiri tespiti,
hisse senedi fiyati, doviz kuru tahminde, kurve faiz orani tahmininde, finansal risklerin anlagilmasinda ve
yonetilmesinde, portfoy yonetimi, finansal kriz ve sikintilarin tahmininde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Kaymaz, 2019).

Bu c¢alismanin amaci veri madenciliginin finans sektoriine uygulanmasina yonelik literatlir taramasi
gerceklestirmektedir. Bagka bir ifade ile finansal veriler ile veri madenciligi yontemi kullanan ampirik
caligmalar Ozetlenecektir. Calismada veri madenciliginin finans alaninda uygulama alani Ornekleri ortaya
konarak literatiiriin gelismesine ve bu yontemin daha yaygin kullanilmasina yardimci olacaktir.

2. VERI MADENCILiIGIi MODELLERI VE ALGORITMALARI

2.1.Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 degiskenler arasindaki karmagik iliskilerin ve etkilesimin bulundugu ya da tek bir ¢6ziim
kiimesinin bulunmadig1 hallerde ¢ok iyi sonuglar tespit eden yapay zeka teknolojilerinden birisidir. Bu
baglamda yapay sinir agi finansal basarisizlik tahmininde kullanima uygun bir aragtir (Keskin, 2005). Yapay
sinir aglar1 farkli alanlarda kullanilan ve s6z konusu alanlarda problemlerin ¢oziimiinde yararlanilabilen ¢ok
giicli ve esnek yontemlerden birisidir. Yapay sinir aglarimin kullanilma amaglar1 arasinda Oriintii tanima,
siniflandirma, Oriintii tamamlama, eslestirme, optimizasyon ve kontrol sayilabilir. S6z konusu alanlarda
gergeklestirilen giincel arastirmalar yapay sinir aglarinin giiglii 6riintii siniflandirma ve kestirim kapasitelerini
kanitlamislardir. Bu aglarin yapist bagimli degisken ve kestirimcei degiskenler arasindaki ¢ok karmasik iliskileri
bulmaya yardimci olur (Irmak, 2009).

63



DOGAN, Mesut ve KEVSER, Mustafa - Veri Madenciligi Yonteminin Finans Sektoriine Uygulanmasina Y6nelik Kavramsal Bir Degerlendirme

2.2.K- En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu yontemi; Biiylik veri tabanlarmmda kullanilan simiflandirma tekniklerinden birisidir.
Siniflandirilmak istenen nesnenin ait oldugu kiimeyi, en yakininda yer alan K birim nesneden en fazla birime ait
olanla ayn1 kiimede siniflandirmasi mantigina dayanmaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009: 27). Séz konusu
yontemde orneklemlerin tamami bir oriintii uzayinda saklanmaktadir. Algoritma, bilinmeyen bir 6rneklemin
hangi smifa dahil oldugunu belirlemek i¢in oriintii uzaymni arastirarak bilinmeyen 6rnekleme en yakin olan k
orneklemi bulmaktadir. Ardindan bilinmeyen 6rneklem, k en yakin komsu i¢cinden en ¢ok benzedigi sinifa
atamaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi, aym zamanda, bilinmeyen Orneklem i¢in bir gergek degerin
tahmininde de kullanilmaktadir (Toktas ve Demirhan, 2004).

2.3.Smiflama Analizi

Siniflandirma, veri simiflarin1 tanimlamak veya ayirt etmek amaciyla bir model bulmaktadir. Model iizerinde
calisilan veri seti lizerinden olusturulmakta ve amag yeni bir nesnenin belirli siniflar iginde herhangi sinifa ait
olup olmadigini belirleyecek bir siniflayici olugturmaktir. Benzer sekilde bir veri kiimesi i¢inde ortak yonleri
veya farkliliklar1 ortaya koyacak sekilde siniflandirma yapilabilir (Tuffery, 2008). Siniflandirma, her bir kaydi
veri setinde yer alan ¢esitli gruplara dagitmaktadir. Smniflandirmada yeni 6rneklemin 6zellikleri irdelenerek, var
olan gruplardan hangisine ait oldugunu belirleme amaci bulunmaktadir. Siniflandirma, hangi gruba ait oldugu
bilinmeyen verilerin simiflarinin belirlenmesidir (Ozkan, 2008).

2.4.Aykirihik Analizi

Aykirilik analizi, verilerin geriye kalan boliimiinden karakteristik olarak onemli derecede farkli olan
gbzlemlerin tanimlanmasidir. Bu tarz gozlemler aykirilik veya anomali olarak bilinmektedir. Aykirilik tespiti
algoritmasinda gercek anomalilerin kesfedilmesine ve normal objelerin yanlislikla aykir1 olarak etiketlenmesine
engel olmaktir. Bagka bir ifade ile iyi bir anomali bulucunun yiiksek bir tespit oranina ve diisiik bir yanlig alarm
oranina sahip olmasi gerekmektedir. Anormal getiri bulma uygulamalar1 arasinda hile arastirmalari,
manipiilasyon, network saldirilar1 ve ekosistem bozulmalar1 olarak gosterilebilir (Kantardzic, 2003).

2.5.Karar Agaci Simiflandirma

Bu yontem basit tek faktorler ve karar agaci yapisint gdsterecek bicimde olusturulmakta ve karar agaci ayni
zamanda kategorik ve siirekli veriyi gosterebilir. Bir karar agaci li¢ 6geden olugmaktadir. Birincisi karar
diigiimiidiir ve test degiskenini belirtmektedir. Ikincisi bir u¢ veya daldir ve olas1 degisken sonucuna uygundur.
Sonuncusu ise ise bir yaprak veya cevap diigiimiidiir. Nesnenin ait oldugu siif bilgisini igerir (Amor vd., 2004).
Diigiim gdsterimi biitiin veri seti kayitlarini, alanlar1 ve alan degerlerini gosterir. Kurallari olusturan alanlar veya
siitunlar girig verileri olarak adlandirilirlar. Kurallara ayirma islemi ardi ardina gergeklestirilerek ters bir agac
gibi dallarm, alt dallar1 olusturdugu hiyerarsik bir sistem olusturur. Bagka bir ifade ile karar agaclari,
siniflandirma ve tahminlemede kullanilan yontemlerden birisidir ve veri madenciliginde c¢ok sik
kullanilmaktadir. Bu model diiglimler ve dallardan olusan ve anlasilirligi kolay olan bir tekniktir. Karar agaci
modelinde olan her bir dalin belirli bir olasilig1 da mevcuttur. Boylelikle son dallardan kdke ya da istenilen yere
ulasana kadar olasiliklarin hesaplanmasi da yapilabilir (Ertikin, 2017: 82). Karar agaglarinin, anlasilir ve basit
olmasi ¢ok kolay bir sekilde yorumlanabilmesi, uygun maliyetli olmasi, diger veri tabanlari ile ortak hareket
edebilmesi, iyi sonuglar vermeleri nedeniyle bir ¢ok kisi veya kurum tarafindan yaygin olarak kullanilan tahmin
yontemlerden birisidir (Chien ve Chen, 2008).

2.6.Bayes Aglan

Bayes simiflandirma teknigi Bayes Teoremi’nin iizerine kurulmustur. Bayes siniflandiricilart istatistiksel
siiflandiricilardan birisidir. Bayes aglar1 degisken veri setleri arasindaki olasiliksal iliskileri gdsteren etkili ve
dogal bir yontemdir. Bir bayes ag1 yakin Onciilleri verilen grafikte yonlendirilmis her diigiim igin bir olasilik
dagilimi olusturmakta ve. Bir bayes ag siniflandiricis1 kategorik veri igeren bir veri seti lizerindeki ortak olasilik
dagilimimi temsil etmektedir. Bu yontem diigiimlerden olusan yonlendirilmis G aksilik grafigi ve yaylar ve
kosullu olasilik tablolaridir. Diiglimler; degerlerin direk bagimliliklarint igeren yaylar1 temsil eder. Bayes
agidaki yaylari yogunlugu karmasikligi 6lgmektedir. Seyrek bayes aglari ise basit olasiliksal modelleri yogun
bayes aglan ise yiiksek karmasikliga sahip modelleri temsil eder. Bu baglamda bayes aglar1 olasiliksal
modellemede esnek bir yontemdir (Giiltekin, 2017). Bayes aginin iki bileseni vardir: yonlendirilmis bir asiklik
grafik ve olasilik dagilimidir. Yonlendirilmis asiklik grafikteki diigiimler, stokastik degiskenleri temsil etmekte
ve yaylar kosullu olasilik dagilimlar ile 6l¢iilen degiskenler arasindaki yonlendirilmis bagimliliklar: temsil
etmektedir (Lior ve Oded, 2008).
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2.7 Kiimelenme

Kiimeleme olaylarin, nesnelerin, durumlarin birbirine benzer olanlarimin bir arada siniflandirilmasidir.
Kiimeleme analizi, siniflandirma yontemlerinden farkli olarak nesnelerin daha dnceden bilinmeyen sayida sinifa
ayrilmasina imkan saglamaktadir. Degiskenler arasi bir bagimlilik s6z konusu olmadigindan bu ydnteme
denetimsiz 6grenme ya da damigmansiz 6grenme gibi isimler de verilmektedir (Balaban ve Kartal, 2015).
Kiimeleme analizlerinde genel olarak nesneler arasindaki uzaklik kullanilarak nesnelerin ortak yonleri veya
farkliliklar1 ortaya ¢ikarilmaya calisilmaktadir. Ulusal ve uluslararasi literatiirde bir¢cok kiimeleme analizi
bulunmakla beraber en ¢ok kullanilan kiimeleme analizleri K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme analizleridir
(Hastie vd., 2001).

2.8.Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, John Holland tarafindan verilerin kodlanmig bigimlerini kullanan olasilik kuramlarina
gore kullanilan siirekli bir amag¢ fonksiyonu olan teknik algoritmalardan birisidir. Orneklem sayisina gore
verilerin tamamu iizerinde ¢aligma yapmak yerine belirli bir kismu {izerinde ¢alisma yaparak zaman tasarrufu
olanak saglar. Genetik algoritmalar bilgisayar ara yiizlerini etkin olarak kullanilmakta ve tek bir yap1 yerine,
coziim kiimeleri meydana getirerek problemin ¢oziimil i¢in alternatif sonuglar getirmektedirler. S6z konusu
¢oziim kiimelerine niifus adi verilmekte ve niifus icerisindeki elemanlar gen, birey, kromozom adlarini
almaktadir. (Giilge, 2010). Genetik algoritmalar yontemi olasilik kuramlari ¢ergevesinde calismakta, ¢éziim
olaymin karmasik ve genis oldugu problem tipleri acisindan olumlu sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalar,
finans alaninda ve bu alanda 6zellikle yatirnm araglarinin performansint 6lgmede, piyasalarin getirileri ilgili
tahminle yapma, isletmedeki mali kayiplarin aragtirilmasinda ve tahmininde, pazarlama ve iiretim alaninda
yaygin kullanima sahiptir (Giil ve Cagatan, 2002).

2.9.Destek Vektor Makineleri

Vapnik ve Chervonenkis (1971) tarafindan gelisitirilen Destek Vektor Makineleri istatistiksel Ogrenme
kuramina dayanan bir makine 6grenmesi yontemlerinden birisidir. Destek vektor yontemi son yillarda 6zellikle
veri madenciliginde degiskenler arasindaki iliskilerin tahmin edilemedigi durumlarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu yontem, temelde iki gruplu problemlerin tahminlemesinde dogrusal bir siniflayict olarak
diisiiniilse de, daha sonra dogrusal olarak ayrilamayan veya ¢ok sinifli siniflama problemlerinin ¢éziimiine de
genellestirilerek, bu problemlerin ¢dziimiinde de kullanilmigtir. (Noble, 2006). Bagka bir ifade ile Destek Vektor
Makineleri iki ayr1 veri sinifin1 temel olarak en iyi sekilde ayirt edebilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu amag ile
karar sinirlart ya da asin diizlemler belirlenmektedir. Dogrusal olmayan veri kiimesinde, Destek Vektor
Makineleri dogrusal bir hiper diizlem ¢izememektedir (Demirci, 2019).

2.10. Gradyen Artirma Modeli

Swmiflandirma, gerileme, diiglim artirma ve problemleri i¢in bir makine 6grenme yontemlerinden birisidir ve
zayif tahminleme modelleri, ¢cogu zaman karar agaglar1 bigiminde bir tahminleme yapmaktadir (Friedman,
2002). Yiikseltme ise uygun bir maliyet fonksiyonu iizerinde bir optimizasyon algoritmasdir. Gradyen artirma,
zay1f 6grencileri tek bir giiclii 6greniciye tekrarlayan sekilde birlestirmektedir(Jain, 2015).

3.VERI MADENCILIGI iLE FINANS

3.1. Finansal Basarisizlik Tahminleri

Iflas/finansal sikint1 tahmini, 1960'lardan itibaren kritik bir muhasebe ve finans arastirma alam haline gelmistir.
Iflas tarihi/finansal sikint1 tahmin modelleri iki ana doneme ayrilabilir. 1960'larin sonundan 1980'lerin sonlarina
kadar uzanan ilkinde, arastirma, en dogru modelleri olusturma ydntemleri olarak biiyiik 6l¢iide diskriminant
analizine ve lojistik regresyona dayaniyordu (Salehi vd. 2016).

Yakut (2012) Borsa Istanbul (BIST) acisindan 120 smai isletmesini finansal basarisizliklarini veri madenciligi
yontemi ile tahmin etmistir. Calismada C5.0 algoritmasi, NN ve SVM yontemleri kullanarak séz konusu
firmalarin 2-3-4 y1l 6ncesine ait tahmin sonuglarim ortaya koymuslardir. Ayrica Kaygin vd. (2016) 143 BIST’te
faaliyet gdsteren sinai isletmesi acisindan ve finansal oranlar yardimiyla tahminleme yapmislardir. Calismada
veri madenciligi ve LA yontemlerinden faydalanmistir. Chen (2011) galismasinda da finansal basarisizlik
tahmini yapmustir. Benzer arastirmalar Chen ve Du (2009); Torun (2007); Santos (2006); Barnes (1987); Shirata
(1998) yazarlar tarafindan gergeklestirilmistir.
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Veri madencilik yonteminde yapay zekaya dayali makine 6grenimi yontemlerini kullanarak tek degiskenli
modellerden ¢ok degiskenli modellere dogru finansal basarisizlik tahminlerinde bulunmustur. Wilson ve Sharda,
(1994) ve Carlos, (1996) finansal basarisizligi tahmin etmede veri madencilik yontemlerin yapay sinir aglari en
yaygin yontemlerden birisidir. Diger veri madenciligi teknikleri arasinda Frydman, Altman ve Kao, (1985) karar
agaclari, Li ve Sun, (2009) vakaya dayali akil yiiriitme, Shin ve Lee, (2002) genetik algoritmalar, Cohen vd.
(2012) simiilasyon analizi yer almaktadir.

Yukarida 6zetlenen ¢alismalarin 6nemli bir boliimii firmalar1 basarisiz ve basarili olarak siniflayarak hangi
finansal oranlarin finansal basarisizlikta daha 6nemli oldugunu ortaya koymustur. Diger bir kismi ise isletmeleri
simiflandirarak finansal basarisizliktaki evreleri tespit etmistir.

3.2. Risk Yonetimi

Finans sektoriinde veri madenciligi yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisidir. Bankalari, gelisen
teknoloji ile birlikte miisterilerini daha iyi tanima, onlara daha fazla kredi kullanma ydniindeki ¢abalari, verilen
kredilerin geri 6denmemesi ya da ge¢ 6denmesi gibi hususlar banka yoneticilerinin dikkatlerini 6zellikle veri
madenciligi ile ilgilinen analistlere yonlendirmistir. Bankalar agisindan temerriide diisen miisterileri belirlemesi
ve bunlara yonelik 6nlemler almasi son derece dnemlidir. Veri madenciligini diger tahmin tekniklerinden ayiran
en onemli Ozellik daha Onceleri yapilan degerlendirmelerden tahminler yapabilme durumudur. Bu da kredi
skorlama ya da risk analizine yardimci olmaktadir (Yildiz, 2019).

Literatiirde, finansal riski analiz yapmanin bir¢ok yolu vardir. Farkli aragtirmacilar, farkli amagclar i¢cin kurumsal
finansal riski kontrol etmenin bircok yolunu arastirmistir. Literatiirde bankalar agisindan kredi riskini
degerlendirmek amaciyla Lessmann vd. (2015) makine 6grenmesi, Angelini ve digerleri (2008) yapay sinir
aglar1 ve hibrit modeller ile veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir. Ayrica kredi riskini tahmin etmede
erken uyari modelleri olusturmak veya sorunlu kredileri yonetmek veya miisterilerin faiz oranlarindaki
ayarlamalara nasil tepki verecegini tahmin etmek i¢in veri madenciligi yontemlerinden de yararlanilmigtir
(Chitra ve Subashini, 2013; Kruppa vd., 2013; Bjorkegren ve Grissen, 2018). Bunun yani sira kredi riski
degerlendirmelerinin giivenilirligini artirmak ve giivenli olmayan misterileri tahmin etmek amaciyla da bu
yontem kullanilmistir Mercaldo vd., 2017; Martinelli vd. 2017).

Yukarida 6zetlenen ¢alismalarin ¢ok biiyilik bir boliimii veri madenciligi yonteminden yararlanarak kredi risk
degerlendirmesi yaparak, gecmiste kredi kullanan bireylerin davraniglarindan yola c¢ikarak modelleme
yapmuglardir. Sonucunda ise hangi bireylerin kredi 6demesini nasil yapacaklarini veya yapmayacaklarini tahmin
etmeye galigmalardir.

3.3.Portfoy Yonetimi

Portféy yonetimi, yatirim riskinin analizi gibi finans sektoriinde veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.
Finansal bilgi sistemine s6z konusu veri madenciligi tekniklerini dahil eden isletmelerin saglayacagi faydalardan
birisi de yatirim risklerini minimize etmektir. Finansal bilgi sistemine entegre edilen veri madenciligi yontemleri
kalifiye personelin de destegi ile Orgiitiin her bir alaninda benimsetilirse, yapilacak olan tahminlerle uygun
portfoy olusturulur (Uzar, 2013).

Duan ve Miao (2016) toplam beklenen kayiplarin dagilimini tahmin etmek igin varliklarin temerriit olasiliklar
arasindaki korelasyonu dikkate alan bir model sunmustur. Kredi portfdyiindeki risk profili degerlendirmesinin,
ekonomik kosullardaki degisiklikler nedeniyle farkli anlarda biiyiikk Ol¢iide degisebilecegini gostererek, bu
bagimliliklart modellemek ve sonuglari tahmin etmek igin sistem dinamiklerinin kullanilmasini 6nermektedir.

Nario vd. (2016). kredi portfoyli analizinin karmasikligi ve tek bir portfoyii diger is alanlariyla olan
korelasyonlarimi dikkate almadan verimli bir sekilde yonetmenin miimkiin olamayacagini ifade etmislerdir.
Avrupa'daki 41 finans kurumuyla, onlarin gelecek beklentilerini, yonetim uygulamalarimi ve kullandiklari
araclar1 anlamak i¢in bir arastirma yapti. CPM'deki artisin 6zellikle yayilmanin azalmasi ve maliyetleri diisiirme
baskisi tarafindan motive edildigi sonucuna varmiglardir.

3.4. Manipiilasyon Tespiti

Manipiilasyon sugu menfaat saglamak amaciyla kasitli olarak finansal yatirimlarin fiyatlari ile oynamaktir ve
menkul kiymetlerin fiyat mekanizmasinin bozulmasina neden olur (Uzar, 2013). I¢erden 6grenenlerin ticareti ve
manipiilasyon suglarinin incelendiginde, s6z konusu suglarin 6ziinde miktar ve fiyat hareketlerinin
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degisiklikleri oldugu goriilmektedir. Anormal bir duruma sahip islemlerin ve hareketlerin bu hiyerarsi iginde
incelenmesi gereklidir. Bu yiizden i¢erden 6grenenlerin ve manipiilasyon tespiti aslinda hesaplamaya dayanan
bir takim islemler gerektiren matematiksel siirectir. Bundan dolay1r menkul kiymet piyasasinin dogal akisi i¢inde
izlemis oldugu yatirimcilar arasindaki iliskiyi goriilmektedir. Erken uyar1 sistemlerinin ve gézetim sistemlerini
de, insan giicii ile yapilmis olan hesaplamalar halkasi ve teknolojiden faydalanilarak gerceklestirilmektir.
Boylelikle stipheli goriilen durumlarda muhtemel iliskileri tespit ederek analizler yapilmasidir (Koyuncugil,
2007).

3.5. Olagandisi Borsa Getirilerinin Tahmini

Iceriden 6grenenlerin ticareti haksiz bir kazanca ve olagandis1 getirilere neden olmaktadir. Yapay sinir aglart
hisse senedi getiri tahminlerinde kullanilan en sik kullanilan veri madenciligi yontemidir (Zhang ve Zhou,
2004). Safer (2001) yapmis oldugu arastirmada ABD borsalarinin verileri yardimiyla igeriden &grenenlerin
ticaretine iligkin bir analiz gergeklestirmistir. Yapilan analiz sonucunda igeriden dgrenenlerin ticaretine anormal
getirilere neden oldugunu ve haksiz bir kazang¢ olustugunu tespit etmistir.

3.6.Kredi Skorlama

Finans sektoriinde; sirketlerin, miisterilerinin kredi skorlarini analiz edebilmeleri igin; miisterilerinin daha
onceki egilimlerini bilmeleri olduk¢a 6nemlidir. Bu baglamda analizler yapilarak miisterilerin bor¢larini geri
Odeyip / O0demeyecekleri ortaya c¢ikartilarak sirketlerin zarar durumlari minimize edilirken; kar oranlarimi
artirmak istenmektedir (Y1ldiz, 2019).

SONUC

Bu aragtirmada veri madenciliginin finans sektoriine uygulanmasina yonelik kavramsal bir tarama yapilmustir.
Baska bir ifade ile finansal veriler ile veri madenciligi yontemi kullanan ampirik ¢aligmalar 6zetlenmistir.
Yapilan genel tarama sonucunda veri madenciliginin bir ¢ok alanda kullanildigi ve finans alaninda yapilan
ampirik calismalarda yaygin bir sekilde kullamldigi goriilmiistiir. Ozellikle risk yonetimi, portfdy yonetimi, mali
basarisizlik tahminleri, manipiilasyon tespiti, déviz piyasasi, dolandiricilik tespiti, risk profillerinin belirlenmesi,
olagandisi borsa getirilerinin tahmini, yatirimcilarin korunmasi gibi finans alanlarina uygulanmstir.

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak yapilan finans c¢aligmalari incelendiginde s6z konusu g¢aligmalarin
onemli bir boliimii risk yonetimi ve finansal basarisizlik alaninda yapildig: anlasiimaktadir. Ozellikle ulusal
literatiirde firmalar;  basarili ve basarisiz seklinde yapilan kiimeleme analizlerin yogunlukta oldugu
belirlenmistir. Calismada ayrica finans alaninda veri madenciligi yontemlerinden en fazla yapay sinir aglan
kullanildig tespit edilmistir.

Gelecek arastirmalarda uluslararas: literatiirde sikca kullanilan ancak ulusal literatiirde fazla kullanilmayan
Gradyen Artirma Modeli, Makine Ogrenmesi, Genetik Algoritmalar gibi veri madenciligi y&ntemleri
kullanilmasi literatiire katki saglayacaktir. Ayrica s6z konusu veri madenciligi yontemleri ile kredi skorlama,
anormal getiri tahmini, manipiilasyon tespiti ve portfdy yonetimi konularinda aragtirmalarin yapilmasi
yatirimeilara, kurumlara ve firmalara yardime1 olacaktir.
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