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Bu dokiiman ne anlatiyor?

Bu calisma, yapay sinir aglarinin en temel yapi tasl olan perceptrondan baslayarak Multilayer
Perceptron (MLP) mimarisine kadar ilerler. Amac yalnizca formilleri vermek degil; modelin neyi,
neden ve nasil 6grendigini sezgisel bicimde kurmaktir.

Bir climlede fark

Perceptron tek bir dogrusal karar siniri 6grenir; MLP ise ¢cok sayida néronu ve dogrusal olmayan
aktivasyonlari birlestirerek karmasik karar bolgeleri olusturur.

icindekiler
Perceptronun matematiksel ve sezgisel mantigi
Ogrenme kurali, karar siniri ve XOR problemi
MLP mimarisi: girdi, gizli ve ¢ikti katmanlari
Aktivasyon fonksiyonlari ve neden gerekli olduklari
Forward propagation, loss, backpropagation ve gradient descent
Overfitting, olceklendirme ve sinif dengesizligi
Python ile Perceptron ve MLP o6rnekleri

Kredi riski analitiginde kullanim ve model segimi

o1 Perceptron: en sade yapay noron

Perceptron, bir gézlemi iki siniftan birine ayirmak icin gelistirilmis en temel yapay sinir agi modelidir. Bir
musteriyi “iyi" veya "riskli", bir islemi “normal” veya “stipheli” olarak siniflandirmak gibi ikili problemlerde
kullanilabilir.

Perceptron: degiskenleri agirliklandirir, toplar, tek dogrusal sinir uretir

KKB skoru

Wi ... Wy

Limit dolulugu Agirlikh toplam
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z=wx+b —>| z:20°7? |_>st

Gecikme sayisi Her girdi kendi agirhigini tagir Oveya1l

Gelir
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Sekil 1. Perceptronun girdi, agiriikly toplam ve esik adimiari.

Z = WaXa + WaXz2 + w + WX, + b = w'x + Db

x: girdiler, w: agirlikiar, b: bias, z: dogrusal skor

Model dnce her degiskeni ilgili agirhigiyla carpar, bu degerleri toplar ve bias ekler. Ardindan z skoru bir esik
fonksiyonundan gecirilir. Sonug pozitif taraftaysa sinif 1, negatif taraftaysa sinif 0 segilir.
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y=1(z=20) | y=0 (z<0)

Klasik perceptron ¢iktist olasiik degil, dogrudan siniftr.

02 Sezgisel kredi riski Ornegi

iki degisken kullanan basit bir model diistinelim: limit doluluk orani (x;) ve son dénem gecikme sayisi (X,).
Model asagidaki skoru 6grenmis olsun:

Z = 2X. + 0,8x2 - 3

Limit dolulugu %90 ve gecikme sayisi 3 olan misteriigin z = 2x0,90 + 0,8x3 - 3 = 1,2 bulunur. Skor sifirin
Ustlinde oldugundan perceptron musteriyi riskli sinifa atar.

Agirlik neyi ifade eder?

Pozitif agirlik, degisken yukseldiginde sinif 1 yonlindeki skoru artirir; negatif agirlik azaltir. Agirhgin blyukIGgu
etkinin guict hakkinda fikir verir; ancak degisken dlcekleri farkliysa dogrudan karsilastirma yaniltici olabilir.

03 Perceptron nasil 6grenir?

Model baslangicta sifir veya kiiclik rastgele agirliklarla baslar. Her gézlemde tahmin yapar, gercek sinifla farki
hesaplar ve yalnizca hata varsa agirliklari dizeltir.

w; (yeni) = w;i(eski) + n (y - y) xi

b(yeni) = b(eski) + n (y - ¥)

n: learning rate / 6grenme orani

® Tahmin dogruysa y - y = O olur ve agirliklar degismez.
® Gergek sinif 1, tahmin 0 ise agirliklar gozlemi pozitif tarafa tasiyacak yonde giincellenir.
® Gergek sinif 0, tahmin 1ise glincelleme ters yonde yapllir.

= Verinin tamamindan bir kez gecilmesine epoch denir.
Yakinsama kosulu

Klasik perceptron algoritmasi, siniflar dogrusal olarak ayrilabiliyorsa sonlu sayida adimda ayiran bir sinir
bulabilir. Siniflar i¢ iceyse hatasiz ¢oziime ulagsmasi beklenmez.

os Karar smir1ve XOR problemi

Perceptronun karar sinirt w'x + b = 0 esitligidir. iki degiskende bu sinir bir dogru, lic degiskende diizlem, daha
yliksek boyutta hiperdiizlem olarak disunuldr.
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Perceptronun temel siniri

Dogrusal ayrilabilen problem XOR: tek dogru yetmez
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Sekil 2. Solda tek dogruyla ayrilabilen siniflar; sagda XOR diizeni.

XOR probleminde ayni sinifa ait noktalar ¢apraz konumdadir. Tek bir dogru, iki sinifi hatasiz bicimde ayiramaz.
Bu basit 6rnek, gizli katmanlarin neden gerekli oldugunu gdsterir: birden fazla sinir tretip bunlari birlestirmek
gerekir.

os Perceptron ve lojistik regresyon

iki model de 6nce z = w'x + b dogrusal skorunu hesaplar. Ayrim, bu skoru ¢iktiya déniistiirme bigimindedir.

® Perceptron keskin esik kullanir ve dogrudan 0/1 sinifi Uretir.
® Lojistik regresyon sigmoid fonksiyonu kullanir ve 0O ile 1 arasinda olasilik Uretir.
® Lojistik regresyonda cut-off degistirilebilir, kalibrasyon incelenebilir ve katsayilar daha rahat yorumlanabilir.

® Bu nedenle klasik kredi skorlama problemlerinde perceptrondan ¢ok lojistik regresyon tercih edilir.

P(y=1 | x) =1/ (1 + e-?)

Lojistik regresyonun sigmoid ¢iktist

Kredi kararinda ihtiyac duyulan sey cogu zaman “riskli mi, degil mi” etiketi degil, siralanabilir ve esiklenebilir

bir olasiliktir. Perceptronun keskin esigi bu bilgiyi daha kaynaginda atar; bu ytuzden skorkart diinyasinda
karsihgi sinirhdir.
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os Multilayer Perceptron (MLP)

MLP, birden fazla néronun katmanlar halinde birbirine baglandidi ileri beslemeli bir yapay sinir agidir. Temel
yapi girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusur.

Girdi katmani Gizli katman 1 Gizli katman 2 Cikti

5 degisken 64 néron 32 noéron P(default)

Her gizli néron farkli bir 6zellik bilesimi 6grenir; sonraki katmanlar bunlari bir araya getirir
Sekil 3. 5 - 6 - 4 — 1bigimindeki érnek MLP mimarisi.
MLP'nin temel giicii

Her gizli noron, girdilerin farkli agirlikli birlesimini 6grenir. Sonraki katmanlar bu ara temsilleri birlestirerek tek
perceptronun kuramayacadi karmasik karar bolgeleri Uretir.

o- Katmanlar ne yapar?

Girdi katmani

Her diigiim bir degiskeni temsil eder. Ornegin KKB skoru, limit dolulugu, gecikme sayisi, gelir ve borg/gelir
orani bes giris digumu olabilir. Girdi katmani cogunlukla hesaplama yapmaz; degerleri ilk gizli katmana tasir.

Gizli katman

Her gizli néron gelen degerlerin agirlikh toplamini hesaplar ve sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan gecirir:
Z; = 3; WiiXs + by » a5 = f(z5)

Farkli néronlar farkl agirliklar 6grendigi icin “yUksek limit dolulugu + disik KKB skoru”, “nakit cekim artisgi +
6deme davranisindaki bozulma" gibi ortiik kombinasyonlari temsil edebilir.

Cikti katmani

ikili siniflandirmada genellikle tek ¢ikti néronu ve sigmoid kullanilir. ok sinifli problemlerde sinif sayisi kadar
¢Iktl néronu ve softmax; regresyonda ise cogunlukla dogrusal ¢ikti tercih edilir.
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os Aktivasyon fonksiyonu neden gerekli?

Katmanlar yalnizca dogrusal donlisimlerden olussaydi, ne kadar ¢cok katman eklenirse eklensin bitiin ag tek
bir dogrusal donisiime indirgenebilirdi. Aktivasyon fonksiyonlari araya dogrusal olmayanlik ekleyerek MLP'ye
egdrisel sinirlar, esik etkileri ve degisken etkilesimleri 6grenme glict kazandirir.

Aktivasyon fonksiyonlari dogrusal olmayan 6grenmeyi miimkin kilar

Sigmoid Tanh RelLU

Sekil 4. Yaygin aktivasyon fonksiyonlarinin bigimi.

Sigmoid
Ciktiyi O ile 1arasina sikistirir. ikili siniflandirmanin ¢ikti katmaninda uygundur; fakat ug degerlerde tiirevi gok
kiiclldugu icin gizli katmanlarda vanishing gradient sorununa yol acabilir.

Tanh

Ciktisi —1ile 1 arasindadir ve sifir merkezlidir. Sigmoide gore bazi avantajlari olsa da ug bdlgelerde gradyan
kiculmesi yasayabilir.

RelLU
RelLU(z) = max(0, z) bicimindedir. Pozitif bolgede basit ve glicli gradyan sagladidi icin gizli katmanlarda
yaygin kullanilir. Srekli negatif bolgede kalan néronlarin 6grenememesi “dying ReLU" olarak bilinir.

Softmax

Birden fazla sinif icin her sinifa toplami 1 olan olasiliklar uretir. Dlslk, orta ve ylksek risk gibi ¢ok sinifli
cikislarda kullanilabilir.

oo lleri yaytlim (forward propagation)

ileri yayihim, girdilerin katmanlardan sirasiyla gegirilerek tahminin hesaplanmasidir. iki gizli katmanl bir agda
temel akis soyledir:

all) = F(WHOx + b))
al? = F(WC2a(1) + p(2))

y = sigmoid(W¢3>a¢2) + p(3))

Ornegin ¥ = 0,78 cikmasi, modelin miisteriyi riskli sinifa giiclii bicimde yakin gérdiigiinii gdsterir. Ancak bunun
dogrudan %78 PD olarak yorumlanabilmesi i¢in olasilik kalibrasyonu ayrica dogrulanmaldir.
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0 Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu tahminin ne kadar hatali oldugunu sayisallastirir. ikili siniflandirmada en yaygin tercih binary
cross-entropy'dir:

L=-1[y log(y) + (1-y) log(2-y) 1

Gergek sinif 1 oldugunda modelin 1'e yakin olasilik vermesi, gergek sinif 0 oldugunda 0O'a yakin olasilik vermesi
odullendirilir. Yanlis ve asiri emin tahminlerin cezasi buyuktar.

n Backpropagation: hata geriye nasil taginur?

MLP nasil 6grenir?

2 3
ileri yayiim Kayip

4
Geri yayllim

5
Giincelle

y L(y, ¥) WL wew - nvL

U Bu dongi mini-batch’ler ve epoch’lar boyunca tekrar eder.
Sekil 5. Bir egitim adimindaki ileri ve geri akis.

Backpropagation, zincir kuralini kullanarak kaybin her agirliga gore tirevini hesaplar. Boylece ag, tahmin
hatasinin hangi baglantilardan ne dlclide kaynaklandigini belirler.

w(yeni) = w(eski) - n - dL/aw

Kavramsal ayrim
Backpropagation gradyanlari hesaplayan yontemdir. Gradient descent, Adam veya benzeri optimizasyon
algoritmalari ise bu gradyanlari kullanarak agirliklari gtinceller.

1 Gradient descent, batch ve epoch

® Batch gradient descent: tim veri kullanildiktan sonra tek giincelleme yapar; kararli fakat maliyetlidir.
® Stochastic gradient descent: her gézlemden sonra ginceller; hizl fakat guraltaluddr.

® Mini-batch gradient descent: veriyi 32, 64, 128 veya 256 gibi gruplara boler; modern uygulamalarda en
yaygin yaklasimdir.

® Epoch: modelin egitim verisinin tamamini bir kez gérmesidir.

® Learning rate: agirliklarin her adimda ne kadar degisecedini belirler.

100.000 gozlem ve 1.000 batch size i¢in bir epoch icinde 100 glincelleme yapilir. Egitim 50 epoch slrerse
yaklasik 5.000 guncelleme gergeklesir.
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s MLP neden dogrusal olmayan iligkileri 0grenir?

Tek perceptron tek bir hiperdtizlem olusturur. Gizli katmandaki ¢ok sayida néron farkh dogrusal sinirlar Uretir;
sonraki katmanlar bu sinirlarin olusturdugu bdlgeleri birlestirir. Boylece MLP, tek bir degiskenin etkisinin diger
degiskenlerin seviyesine gore degistigi etkilesimleri 6grenebilir.

Nakit cekim artisi
® dogrusal olmayan érintiler

Mobil davranis

l KKB skoru
[ Limit dolulugu . MLP .
Ortiik etkilesimler Risk skoru
l Gecikme egilimi = esik etkileri
[ ® degisken kombinasyonlari Cut-off - aksiyon - 6ncelik

Not: Ciktinin gercek bir PD olarak yorumlanmasi icin kalibrasyon ayrica test edilmelidir.
Sekil 6. Kredi riski degiskenlerinden MLP risk skoruna érnek akis.

Ornegin limit dolulugu tek basina her miisteri icin ayni risk etkisine sahip olmayabilir. Diisiik KKB skoru, artan
nakit cekim ve son 6deme davranisindaki bozulmayla birlikte etkisi cok daha kuvvetli hale gelebilir. MLP bu tir
iliskileri acik bir etkilesim degiskeni yazmadan 6grenebilir.

1 Perceptron ve MLP karsilagtirmast

Ozellik Perceptron MLP

Yapi Tek hesaplama birimi Birden fazla katman ve néron
Karar siniri Dogrusal Dogrusal olmayan

XOR problemi Cbzemez Cozebilir

Aktivasyon Keskin esik ReLU, tanh, sigmoid vb.
Ogrenme Perceptron giincellemesi Backpropagation + optimizasyon
Yorumlanabilirlik Gorece yuksek Daha dusuk

Overfitting riski Daslk Mimariye bagh olarak yiksek
Tipik kullanim Temel dogrusal siniflandirma Karmasik orlintli ve etkilesimler

15 MLP mimarisi nasil secilir?

Katman ve noron sayisi icin her probleme uyan tek bir formul yoktur. Daha blylk ag daha glg¢li gorlinse de
gereksiz parametre, overfitting ve editim maliyeti yaratabilir.

® Baslangic noktasi olarak tek veya iki gizli katman denenebilir: (32), (64, 32) veya (128, 64, 32).

® Noron sayisi cok azsa model underfitting yasayabilir; cok fazlaysa validation performansi bozulabilir.

® Mimari segiminde yalnizca train skoru dedgil, validation ve out-of-time sonuglari kullaniimalidir.

® Learning rate ve regularization cogu zaman katman sayisi kadar belirleyicidir; early stopping hem egitim
suresini hem overfitting riskini azaltir.
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e Overfitting nasil onlenir?

® Train-validation-test ayrimi kurun; kredi riskinde zaman bazli OOT testi tercih edin.
® Validation loss iyilesmediginde early stopping uygulayin.

® L2 regularization ile cok buyuk agirliklari cezalandirin.

® Dropout ile egitim sirasinda bazi néronlari gegici olarak kapatin.

= Gereksiz katman ve néronlari azaltin.

s Ozellik miihendisligini ve veri kalitesini mimari biiyiikliigiinden dnce iyilestirin.

J(yeni) = J + A I w?

L2 regularization: biytlik agiriiklara ek ceza

+» Oloeklendirme neden kritiktir?

Gelir 100.000 seviyesinde, limit dolulugu 0,85 seviyesinde oldugunda gradyanlarin dengesi bozulabilir ve
optimizasyon zorlasabilir. Bu nedenle MLP'den dnce StandardScaler benzeri dénlstmler yaygin bicimde
kullanilr.

x_standard = (x - p) / o

Agac modellerinden fark
Karar agaclari ve boosting modelleri cogunlukla dl¢ceklendirmeye ihtiya¢c duymaz. MLP, lojistik regresyon,
SVM ve mesafe tabanli modellerde ise dlcek belirleyici olabilir.

s Sinif dengesizligi

Default orani %2 olan bir portféyde tiim musterilere “good"” diyen model %98 accuracy elde eder; fakat risk
yonetimi acisindan ise yaramaz. Bu ylizden accuracy tek basina kullaniimamalidir.
® Class weight veya sample weight ile bad gozlemlere daha ylksek dnem verilebilir.

® Undersampling / oversampling uygulanabilir; ancak validation ve OOT setlerinin dogal dagiimi
korunmalidir.

® Karar esigi is maliyetine gore optimize edilebilir.

® Focal loss gibi yontemler zor drneklere daha fazla agirlik verebilir.
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Dengesiz portfoyde hangi metrik?

BC

Accuracy yerine, siralama gucini ve nadir siniftaki kaliteyi birlikte gosteren bir metrik kiimesi kullanilir:

Neyi gosterir?

Neden 6nemlidir?

ROC-AUC / Gini
PR-AUC

KS

Recall / Capture

Precision

Kalibrasyon

OOT stabilite

Siralama guicl
Nadir pozitif siniftaki kalite

Good ve bad dagilimlari arasindaki
maksimum fark

Bad musterilerin ne kadarinin yakalandigi

Riskli isaretlenenlerin ne kadarinin
gercekten bad oldugu

Tahmin edilen olasiligin gergceklesme
oraniyla uyumu

Zaman disindaki performans

Kredi riskinde temel ayristirma 6lguti
Disuk default oranlarinda daha duyarli

Cut-off ve ayristirma degderlendirmesinde
yaygin

Erken aksiyon kapasitesini gosterir

Operasyonel maliyeti etkiler

Skor PD olarak kullanilacaksa kritiktir

Gergek Uretim dayanikliligini dlger

1 Python ile Perceptron

Scikit-learn Perceptron sinifi dogrudan olasilik Gretmez. Bu nedenle ROC-AUC ve Gini igin predict_proba
yerine decision_function skoru kullanilabilir.

from sklearn.linear_model import Perceptron

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import classification_report, roc_auc_score

model = Pipeline([

("scaler", StandardScaler()),

("perceptron", Perceptron(
max_iter=1000,
eta0=0.01,
learning_rate="constant",
class_weight="balanced",
random_state=42

model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
y_score = model.decision_function(X_test)

auc roc_auc_score(y_test, y_score)
gini 2 x auc - 1

print(classification_report(y_test, y_pred))
print("AUC :", auc)
print("6ini:", gini)
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20 Python ile MLP

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import (
roc_auc_score,
average_precision_score,
classification_report

mlp = Pipeline([

("scaler", StandardScaler()),

("model", MLPClassifier(
hidden_layer_sizes=(64, 32),
activation="relu",
solver="adam",
learning_rate_init=0.001,
batch_size=256,
alpha=0.0001,
max_iter=300,
early_stopping=True,
validation_fraction=0.15,
n_iter_no_change=15,
random_state=42

mlp.fit(X_train, y_train)
y_prob = mlp.predict_proba(X_test)[:, 1]
y_pred = (y_prob = 0.50).astype(int)

auc roc_auc_score(y_test, y_prob)
gini 2 % auc - 1
pr_auc = average_precision_score(y_test, y_prob)

print("ROC-AUC:", auc)

print("6ini 2", gini)

print("PR-AUC :", pr_auc)
print(classification_report(y_test, y_pred))

Mimari gosterimi

hidden_layer_sizes=(64, 32), girdiile ¢ikti arasinda siraslyla 64 ve 32 noronlu iki gizli katman bulundugu
anlamina gelir.
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21 Kredi riskinde MLP'nin yeri

MLP giclu bir genel amacli modeldir; ancak klasik tabular kredi riski verilerinde her zaman en iyi segcenek
degildir. Lojistik regresyon ve gradient boosting modelleri daha az ayarla gli¢li sonug verebilir ve
aciklanabilirlik acisindan avantajlidir.

MLP daha anlamh olabilir

® Cok buyuk musteri ve islem hacmi varsa

® Ylzlerce veya binlerce degisken bulunuyorsa

® Mobil davranis, islem dizileri veya zaman pencereleri modelleniyorsa

® Metin, cagri merkezi, chat veya embedding gibi farkl veri tlrleri birlestiriliyorsa

s Ortiik ve yiiksek dereceli etkilesimlerin giiclii oldugu disiniiliiyorsa

Mutlaka karsilastiriimasi gereken modeller
® |ojistik regresyon / scorecard

® XGBoost, LightGBM ve CatBoost

® Random Forest

® Explainable Boosting Machine

® Basit benchmark ve maliyet bazl karar kurali

Model seciminin dogru sorusu
“En yliksek Gini hangi modelde?" tek basina yeterli degildir. OOT performansi, kalibrasyon, stabilite,
aciklanabilirlik, calisma suresi, Uretim maliyeti ve aksiyona dénusebilirlik birlikte degerlendirilmelidir.

22 Son zihinsel model

Perceptron: ¥y = step(Wx + b)

MLP: h = f(W.x + b:) >y = g(Wzh + b2)

Perceptron su soruyu sorar: “Bu gozlemleri tek bir agirlikli toplam ve dogrusal sinirla ayirabilir miyim?"” MLP ise
“Girdilerin farkl kombinasyonlarini ara katmanlarda 6grenip bunlari birlestirerek daha karmasik bir karar
fonksiyonu kurabilir miyim?" sorusunu ¢ozer.

Perceptron yapay sinir aglarinin en sade dogrusal yapi tasidir. MLP; gizli katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari,

loss ve backpropagation sayesinde dogrusal olmayan iligkileri 6grenir. Tabular kredi riskinde gti¢lu bir aday

olsa da boosting ve lojistik regresyonla OOT, kalibrasyon ve aciklanabilirlik boyutlarinda karsilastirilmalidir.
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