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TEZ ONAY SAYFASI



OZET

BANKACILIKTA KREDI DERECELENDIiRME MODELI
MURAT CEYLAN

Bir kredi derecelendirme modeli, her bagvuru sahibi veya belirli kosullari karsilayan
mevcut her miisteri i¢in temerriit olasiligina (probabilty of default - PD) sahiptir. Bu,
bankalarin daha objektif, tutarli, hizli ve verimli bor¢ verme kararlar1 almalarini ve daha
az idari ¢alisma ve diisiik risk ile kredi operasyonlarini yonetmelerini saglar. Ayrica,
bankacilik sektoriinliin yonetim kurumlarinin da bir geregidir. Bu amagla olusturulan
skorkart da agiklayici degiskenler ile basvuranin temerriit olasilig1 arasindaki iliskiyi
yansitir. Uygulamadan sonra, egitimli model, yeni bir bagvuruya veya her basvuru
sahibine veya belirli kosullar1 karsilayan mevcut her miisteriye temerriit olasiligi
kullanilarak elde edilen bir skor atar.

Bu tezin amaci, 6zel banka miisterilerinin kredi derecelerinin gelistirilen bir model
ile tespit edilmesi ve bu modelin gerceklesen sonuglar ile ne derecede uyumlu oldugunun,
bir bagka ifade ile model tutarhiligi ve giivenilirliginin test edilmesidir. Kredi
derecelendirmesi i¢in ¢esitli son teknoloji makine 6grenimi ve gelismis istatistiksel
yontemler kullanilmaktadir ve ¢alismamizda, ciktilarda yeterli dogruluk, verimlilik ve
yorumlanabilirlik dengesi sagladigi i¢in endiistride en yaygmn kullanilan tahmin
yontemlerinden birisi olan lojistik regresyon yontemi tercih edilmistir. Tezin bundan
sonraki boliimlerinin yapisi su sekildedir: 2. Boliim’de kredi derecelendirme kavramina
genel bir bakis sunulmus, tarihsel gelisim siireci, uygulama alanlar1 ve yeni trendler
hakkinda bilgiler paylagilmistir. Boliimiin devaminda bankacilik sisteminde kredi
derecelendirme iizerine yapilmig caligmalardan bir kesit sunularak yaygin olarak
kullanilmis modellerin literatiirdeki karsilastirilmasina yer verilmistir. Boliimiin sonunda
ise kredi derecelendirme modellerinin teknik ayrintilar1 paylasilmis, ¢alismanin ana
odaginda yer alan lojistik regresyon modellerinin iizerinde durulmustur. 3. Boliim ampirik

sonuglarin paylasildigr boliimdiir. Burada ¢alismada kullanilan veri s6zligii paylasiims,
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devaminda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin se¢im siireci hakkinda detaylar verilmistir.
Modelin gelistirilmesi ve performans analizlerinin ardindan model gecerliliginin test
edilmesi ile ampirik boliim tamamlanmistir. Sonu¢ bdliimiinde ise ¢alismanin amaci,
kullanilan veri seti ve elde edilen bulgular 6zetlenmekte; son olarak ¢alismaya dair ¢esitli

kisitlardan bahsederek gelecek arastirmalar igin tavsiyelerde bulunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: temerriit olasiligi (PD), kredi derecelendirme modelleri, kredi

puanlama modelleri, lojistik regresyon, kredi riski, risk yonetimi, Tiirk bankalar.
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ABSTRACT

CREDIT RATING MODEL IN BANKING
MURAT CEYLAN

A credit rating model has the probability of default (PD) for every applicant or every
existing customer who meets certain conditions. This enables banks to make more
objective, consistent, fast and efficient lending decisions and manage their credit
operations with less administrative work and lower risk. It is also a requirement of the
management institutions of the banking sector. The scorecard created for this purpose also
reflects the relationship between the explanatory variables and the default probability of
the applicant. After implementation, the trained model assigns a score using the
probability of default to a new application or to each applicant, or to each existing
customer that meets certain conditions.

The aim of this thesis is to determine the credit ratings of private bank customers
with a developed model and to test the consistency and reliability of the model, in other
words, to what extent this model is compatible with the actual results. Various state-of-
the-art machine learning and advanced statistical methods are used for credit rating, and
in our study, logistic regression method, which is one of the most widely used estimation
methods in the industry, was preferred because it provides a sufficient balance of
accuracy, efficiency and interpretability in the outputs. The structure of the next parts of
the thesis is as follows: In the 2nd part, an overview of the concept of credit rating is
presented, information about the historical development process, application areas and
new trends are shared. In the continuation of the section, a section of the studies on credit
rating in the banking system is presented and a comparison of widely used models in the
literature is given. At the end of the chapter, the technical details of the credit rating
models are shared and the logistic regression models, which are the main focus of the
study, are emphasized. Section 3 is the section where empirical results are shared. Here,
the data dictionary used in the study is shared, and then the details about the selection
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process of dependent and independent variables are given. After the development of the
model and performance analysis, the empirical part was completed by testing the validity
of the model. In the conclusion part, the purpose of the study, the data set used and the
findings obtained are summarized; Finally, recommendations for future research are made
by mentioning various limitations of the study.

Keywords: probability of default (PD), credit rating models, credit scoring models,

logistic regression, credit risk, risk management, Turkish banks.
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1. BOLUM: GIRIS VE MOTIVASYON

Icinde yasadigimiz bilgi caginin ya da bir baska yaygin ifade ile dijital ¢agin anahtar
kelimelerinden olan “veri”, siirekli olarak islenerek yasamin her alaninda kullanilacak
nihai bilginin ¢ikarilabilmesi adina bagvurulan en degerli kaynaklardan bir tanesidir. Buna
paralel olarak diinyada her an daha fazla kisi, kurum ya da cihaz birbirine baglanmakta ve
bunun sonucunda kiiresel veri alaninin boyutu iissel olarak biiyiimektedir. International
Data Corporation (IDC) tarafindan yapilan tahminlere gore her iki y1lda mevcut veri stoku
iki katina c¢ikmaktadir ve 2025'te olusturululan ve g¢ogaltilan veri hacminin 2016'da
tiretilen verilerin boyutundan on kat daha fazla olacagi beklenmektedir (Reinsel vd.,
2017).

Olusturulan veri hacmi hizla biyiidiikce, bilgiyi elde etmek igin verilerin
kullanilmasi, matematik, istatistik ve bilgisayar bilimi i¢in dnemli ve dnemli bir ilgi alan1
haline gelmistir. Sonug olarak, veri bilimi disiplinler aras1 bir alan olarak ortaya ¢cikmustir.
Finans sektorti, biiylik miktarda veri toplayabilen, bunlar1 bir isletme varligi olarak
depolayabilen ve isleyebilen baslica sektorlerden birisi olmasi nedeniyle veri bilimi
acisindan olduk¢a 6nemli bir noktadadir. Sadece bankalar degil, diger finansal kurumlar
da verilere biiyiik 6nem vermekte ve bu dogrultuda is birimleri kurarak onlar1 veriye
dayali teknoloji c¢agina uyum saglamak iizere egitmektedir. Pazarlama analizi
departmanlar1 kampanya yonetimi , denetim birimleri sahtekarlik tespiti, kredi izleme ve
tahsilat birimleri gelecekte potansiyel ddeme sorunlarinin 6ngdriilebilmesi amaciyla
sistemler olusturarak is modellerini bunun iizerine kurmaktadirlar.

Ticari bankalarin araci finansal kurumlar olarak ana faaliyetlerinden biri, finansal
kaynaklar1 artirmak ve bunlar li¢iincii sahislara, farkli biiyiikliikteki sirket ya da diger
ekonomik birimlere bor¢ vermektir. Cesitli hizmetlerine iliskin ticret ve komisyonlarin
yani sira, bankalarin gelirlerinin biiyiik kismi sagladiklart kredilerden gelmektedir. banka
kredileri temel olarak tiiketici kredileri, mikro, kiiciik ve orta dlgekli isletmelere (KOBI)
verilen krediler ile ticari ve kurumsal krediler olarak kategorize edilebilir. Tiiketici

kredileri gok c¢esitli farkli kredileri igerir ve nakit kredilerden ipoteklere kadar bireylerin
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ihtiya¢ duyabilecekleri bircok alana hitap eder. Ticari ve kurumsal firmalara verilen
krediler, KOBI'lerden daha biiyiik sirketler i¢indir ve 6rnek olarak proje finansmani
verilebilir.

Her bor¢lunun geri 6deme yetenekleri baglaminda farkli 6zellikleri vardir. Bu
nedenle bankalar borglulara iliskin olarak kendi finansal yiikiimliiliklerini yerine
getirmeme riskini istlenir ve uygun bir faiz oran1 belirlerler. Riskli miisteriler i¢in, banka
hi¢ kredi vermemeyi veya daha yiiksek bir faiz orani belirlemeyi secebilir. Boylece,
kredinin faiz orani ile bankaya 6diing verilen paranin maliyeti arasindaki fark, yayilma
(spread) oranini artirmakta ve bankanin riskini azaltmaktadir. Bu noktada kredi
derecelendirme modelleri, muhtemelen kredilerini geri 6deyemeyecek olan adaylar1 veya
miisterileri belirlemek i¢in kullanilir. Kredi basvurusunun onaylanmasit sadece
derecelendirme modelinin ¢iktisina bagli degildir; bilirkisinin goriisii, is kurallar1 ve
politikalari, bir kredinin degerlendirilmesinde belirleyici diger faktorlerdir.Kredi
derecelendirmesi, ge¢misteki verilerin gelecekteki davranist tahmin etmek igin
kullanilabilecegini varsayar. Bu nedenle, gelecekteki kredi degeri olan adaylar ge¢mis
kredi degeri olan bagvuru sahiplerine benzeme egiliminde olacaktir. Bir kredi
derecelendirme modeli, her bagvuru sahibi veya belirli kosullar1 karsilayan mevcut her
miisteri i¢in temerriit olasiligina (probabilty of default - PD) sahiptir. Bu, bankalarin daha
objektif, tutarli, hizli ve verimli bor¢ verme kararlar1 almalarin1 ve daha az idari ¢aligma
ve distik risk ile kredi operasyonlarimi yonetmelerini saglar. Ayrica, bankacilik
sektoriinlin yonetim kurumlarinin da bir geregidir. Bu amagla olusturulan skorkart da
aciklayict degiskenler ile basvuranin temerriit olasiligi arasindaki iliskiyi yansitir.
Uygulamadan sonra, egitimli model, yeni bir bagvuruya veya her bagvuru sahibine veya
belirli kosullar1 kargilayan mevcut her miisteriye temerriit olasiligi kullanilarak elde edilen
bir skor atar.

Bu tezin amaci, 6zel banka miisterilerinin kredi derecelerinin gelistirilen bir model
ile tespit edilmesi ve bu modelin gerceklesen sonuglar ile ne derecede uyumlu oldugunun,
bir bagka ifade ile model tutarliligt ve giivenilirliginin test edilmesidir. Kredi

derecelendirmesi i¢in ¢esitli son teknoloji makine O6grenimi ve gelismis istatistiksel



yontemler kullanilmaktadir ve ¢alismamizda, ciktilarda yeterli dogruluk, verimlilik ve
yorumlanabilirlik dengesi sagladigi icin endiistride en yaygin kullanilan tahmin
yontemlerinden birisi olan lojistik regresyon yontemi tercih edilmistir. Tezin bundan
sonraki boliimlerinin yapisi su sekildedir: 2. Boliim’de kredi derecelendirme kavramina
genel bir bakis sunulmus, tarihsel gelisim siireci, uygulamala alanlar1 ve yeni trendler
hakkinda bilgiler paylagilmistir. Bolimiin devaminda bankacilik sitemnde kredi
derecelendirme {izerine yapilmis caligmalardan bir kesit sunularak yaygin olarak
kullanilmis modellerin literatiirdeki karsilastirilmasina yer verilmistir. Boliimiin sonunda
ise kredi derecelendirme modellerinin teknik ayrintilari paylagilmis, ¢alismanin ana
odaginda yer alan lojistik regresyon modellerinin tizerinde durulmustur. 3. Boliim ampirik
sonuclarin paylasildig1 boliimdiir. Burada ¢alismada kullanilan veri so6zliigii paylasilmas,
devaminda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin se¢im siireci hakkinda detaylar verilmistir.
Modelin gelistirilmesi ve performans analizlerinin ardindan model gecerliliginin test
edilmesi ile ampirik boliim tamamlanmistir. Sonug boliimiinde ise ¢alismanin amaci,
kullanilan veri seti ve elde edilen bulgular 6zetlenmekte; son olarak ¢alismaya dair gesitli

kisitlardan bahserek gelecek arastirmalar i¢in tavsiyelerde bulunulmaktadir.



2. BOLUM: KREDi DERECELENDIRME KAVRAMI VE
BANKALARDA KREDI DERECELENDIRME UZERINE
LITERATUR TARAMASI

Kredi derecelendirme, bir devletin, finansal kurulusun veya bir bireyin, ge¢cmisteki
ve giiniimiizdeki nitel ve nicel olarak gozlemlenebilen verilerini kullanarak, bu ekonomik
birimlerin finansal ylikiimliiliiklerini zamaninda yerine getirip getiremeyeceklerini tahmin
etmek amaciyla olusturulmus bir siniflandirma sistemidir (Yazici, 2009). Bir bagka ifade
ile kredi Derecelendirme, bir finansal birimin mevcut ya da olasi borcunu 6deyebilme
kabiliyetinin 6l¢lilmesi olarak tanimlanabilir. Kredi Derecelendirme Kuruluslart (KDK)
ise, kredi derecelendirme faaliyetlerini yiiriiten; verdikleri kredi notlariyla hem borg
verenin hem de bor¢lunun finansal durumlar1 hakkinda bilgi veren 6zel kuruluglardir. Bu
kuruluglar finansal dongii igerisinde yer alan kuruluslarin, ge¢miste yasadiklari ve
halihazirda igerisinde bulunduklar1 ekonomik kosullara ve ekonomilerini etkileyen diger
faktorlere gore kredibilitelerinin  puanlandirilmasindan  ve kredi risklerinin
degerlendirilmesinden sorumludur (Al-Sakka R., 2010). Bireysel miisterilerin kredi
derecelendirmeleri ise genelde sistemin kendi igerisinde yerine getirilir. Bu
derecelendirme sisteminde, kredi i¢in bagvuran kisinin gegmiste kullandig: tiim krediler
ile ilgili bilgiler; ne kadar kredi kullandig1, ne kadar zamanda 6dedigi, bunlar1 6derken
herhangi bir diizensizlik yapip yapmadigi; gecikmeler, takibe diigmiis krediler ve bunlarla
ilgili biitiin bilgiler kullanilmaktadir. Bu derecelendirme sonucu elde edilen olasiliklar
veya puanlar, bankalar tarafindan karar vermede destek olarak kullanilir. En basit haliyle,
bir derecelendirme, iyi ve kotii davranislari tahminlerken ve birbirinden ayirirken
kullanilan, istatistiksel olarak agiklayici oldugu belirlenen bir grup degiskenden olusan bir
tir degerlendirme aracidir. Bu noktada bireylere, sirketlere ve devletlere verilen kredi
notlarmin ayrimi, derecelendirmenin Ig¢sel Derecelendirme ve Dissal Derecelendirme
olmak {izere iki tiire ayrilmasi ile tanimlanmustir: f¢sel derecelendirme ¢ogunlukla
bankalarin kendi miisterileri ile aralarindaki “giiven iligkisine” dayalidir. Bankalar,
misterilerinin kredibilitelerini derecelendirmek maksadiyla onlardan bir takim dokiiman
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ve veriler isterler. Bu belgelerin standart ve anlasilir olmasi beklenir zira bu belgeler
araciligl ile misterilerin sonraki periyotlar igin borglarin1 &deyebilme kapasiteleri
belirlenmektedir.. Dissal derecelendirme ise biiyiik 6l¢ekli firmalar ya da devletler igin
S&P, Moody’s ve Fitch gibi KDK ’larin verdigi kredi notlaridir. Buradaki ana hedef biiyiik
firmalarin sermaye piyasasindan borglanabilmesi icin gereklilikleri yerine getirip
getiremedigi hakkindaki bilgileri saglamaktir (Ayaz, 2016). Dolayisiyla aslinda kredi
derecelendirme faaliyetleri en kiiciigiinden en biiyiigiine kadar, finansal siireglerin
icerisinde yer alan bir¢ok birey ya da kurum i¢in yapilmaktadir.

Glinimiiz Kredi derecelendirme kuruluglarina benzer yapilar, piyasalardaki
belirsizliklerin 6ngdriilmesi ve genel anlamda finansal risklerin eliminize edilebilmesi
ithtiyaclarina karsilik kurulmustur. 1800’ 1ii yillarda ABD’ de yasanan ekonomik ¢okiis
bircok yatirimcinin magdur olmasina sebep olmus, piyasalarda yatirimcilarin risk
sorununa yonelik arayislarin ortaya c¢ikmasina yol agmistir. Kavram olarak kredi
derecelendirme, bir tekstilci olan Lewis Pappan’ 1n, ilk olarak 1837 yilinda, miisteri
cevresinin ekonomik durumlarimi kendi belirledigi istatistiki bir yontemle tespit etmesi
seklinde ortaya ¢ikmustir. (Ban vd., 2003; Yazic, 2009) Lewis Pappan, Amerika’ da
yasanan krizin etkisi ve ABD’ nin dogusu ile batisi1 arasindaki ekonomik farklilik ve
ticaretin yoniiniin dogudan batiya olmasi sebebiyle, batidaki tliccarlarin borg¢luluk
durumlarin1 degerlendirmis ve kredi derecelendirme faaliyetlerinin temelini atmistir.
Tiiccarlar Ajans1 adiyla bilinen sirketin toptancilardan, tekstilcilerden, tiiccarlardan ve
sigorta sirketlerinden olusan takipgilerinin sayisi, 1880 yilinda 7000 kisi iken, 1890
yilinda 40000 kisiye ulagsmis ve 1900 yil1 itibariyle de 1 milyon kisiyi asmistir. Tiiccarlar
Ajansi 1933 yilinda, bir avukat olan ve miivekkillerinin finansal durumlar1 hakkindaki
bilgileri tiiccarlara satan John Bredstreet’ in kurdugu ve 1857 yilinda ilk kez ticari rating
kitabin1 yayinlayan Bradstreet Company ile birleserek Don & Bradstreet adin1 almistir.
Ardindan s6z konusu sirket 1962 yilinda Moody’s Investors Service tarafindan satin
almmistir (Sylla R., 2001). Bununla birlikte ekonomide yasanan gelismeler ve
piyasalardaki risk ve giliven sorunu, benzer derecelendirme faaliyetlerini beraberinde

getirmigtir. 1868 yilinda Henry Varnum Poor, ilk kez, biiyiilk demiryolu sirketleri i¢in



finansal istatistikler igeren ve sirketlere bagimsiz bilgi saglayan Manuel of the Railroads
of the United States’ i yaymlamistir (Setty, G., vd., 2003).

20. yy ile birlikte giinlimiizde de varliklarini devam ettiren ii¢ biliyilk KDK
kurulmustur. 1900 yilinda John Moody, bugiinkii bilinen sekliyle ilk derecelendirme
kurulusu olan Moody’s Investors Service’ i kurmus ve 1909 yilinda demiryolu tahvillerine
ait reytingleri yaymlamistir. Poor’s Publishing rating ¢alismalarina 1916 yilinda baglamais,
1922 yilinda rating vermeye bagslayan Standard Statistics ile 1941 yilinda birleserek
Standard & Poor’ s ismini almiglardir. 1913 yilinda sirket performanlarina dair verilerin
analizlerini yayinlayan Fitch, 1924 yilinda Fitch Publishing Company olarak rating
sektorline girmis ve 1997 yilinda IBCA ile birlesmistir (Orhan M., 2011).

Bankalarin uyguladigi derecelendirme modellerinde derecelendirme degiskenleri,
basvuru sirasinda borg verenin sahip oldugu herhangi bir veri kaynagindan segilebilir. Bu
degiskenlere ornek olarak demografik bilgiler (yas, ikamet siiresi, posta kodu), mevcut
iligki (miisterilik yasi, lirlin sayisi, 6deme performansi, onceki talepler), kredi biirosu
verileri (diger banka bilgileri, gecikmeleri, kamu kayitlart), emlak verileri, vb. verilebilir.
Bagvuru sahibinin toplam puani, o bagvuru sahibinin derecelendirmesinde mevcut olan
her bir degiskene iliskin nitelik puanlarinin toplamini ifade etmektedir.Elde edilen risk
skoru bilgisi, kar1 maksimize edecek ve zarar1 da en aza indirecek yeni degerlendirme
stratejileri gelistirmek icin kullanilabilir. Yiiksek riskli adaylar i¢in stratejilerden bazilar
asagidakilerden bir veya bir kag1 olabilir:

e Risk seviyesi ¢ok yiiksekse, kredileri / {irlinleri azaltmak

e Daha diisiik limitli {irtinler tayin etmek

e Bagvuru sahibinden daha yiiksek degerli teminat talep etmek
e Bir kredi i¢in daha yiiksek kar pay1 orani belirlemek

e Sigorta poligelerinden daha yiiksek primler almak

e Potansiyel riskli bagvurular: “yakin izleme listesine” koymak



Buna karsilik, yiiksek puan alan basvuru sahiplerine daha yiiksek oranlar ve kredi
limitleri verilebilir, altin veya platin kartlar gibi premium iiriinlere ya da sirket tarafindan
sunulan ek iirtinlere yiikseltme teklif edilebilir.

Bu nedenle, risk puanlamasi, alacaklilara, elde edilen bilgilere dayanarak tutarli ve
objektif karar verme firsati sunar. Is bilgisi ile birlestirildiginde, 6ngdriicii modelleme
teknolojileri, risk yoneticilerine risk yonetimi siireci iizerinde ek verimlilik ve kontrol
saglar (Siddiqi, 2012). Diger yandan daha biiyiik Olgekteki kredi derecelendirme
faaliyetleri (devletleri ya da biiyiik sirketleri konu alan) hem kantitatif hem de kalitatif
degerlendirmelere dayali olabilir. Kredi Derecelendirme Kuruluglari finansal birimlerin
kredi riskini, bor¢lunun finansal yiikiimliiliiklerini zamaninda yerine getirme olasiligini,
borcunun ana para ve faizini 6deme kabiliyet ve istegini; ¢ogunlukla kendilerine ait bir

metodoloji ile, nitel ve nicel (qualitative and quantitative) degerlendirmeler ile 6lgerler.
2.1. Bankalarda Kredi Derecelendirme: Literatiir Taramasi

Her bir borgluya farkli bir PD atayarak borglunun risk diizeyini yani temerriit
olasiligini tahmin etmek artik birgok bankada yaygin olarak kullanilmaktadir. PD, belirli
bir karsi tarafin yiikiimliiliiklerini yerine getiremeyecegini veya karsilamaya istekli
olmayacagin belirtir. PD'nin yanlis tahmin edilmesi, makul olmayan derecelendirmeye,
ve finansal araglarin yanlis fiyatlandirilmasina sebep olmaktadir bu nedenle son kiiresel
finansal krizin nedenlerinden birisi de yanlis derecelendirme faaliyetleri olmustur (Gurny
ve Gurny, 2013; Saka and Orhan, 2018).

Bu nedenlerden dolayi, finansal konularin temerriit olasiliginin tahmininin uzun
stiredir finansal arastirma alaninda giincel ve ilgi ¢ceken bir konudur. Finans diinyasinda
temerriit olasiligini tahmin etmek i¢in birgok farkli model kullanilmaktadir. En yaygin
kullanilanlar arasinda genellikle kredi derecelendirme (ya da puanlama) modelleri olarak
bilinen modeller yer almaktadir ve bu modeller daha sonraki boliimlerde detayli olarak
aciklanmistir. Bu modeller temelinde, bir sirketin (ya da finansal birimin) ana finansal
gostergelerini girdi olarak kullanan ve her birine, temerriit tahminindeki géreceli 6nemini
yansitan bir agirlik veren ¢ok degiskenli modellerdir. Bu modeller genellikle ii¢ kategoriye

ayrilir: a) diskriminant analizleri (dogrusal, ikinci dereceden); b) regresyon modelleri
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(dogrusal, logit, probit); ¢) yeni nesin modeller (yapay sinir aglar1). Bu modellerin ¢ikis
noktasi, ¢aligsma prensipleri ve uygulama alanlar ile ilgili ayrintili caligmalar arasinda,
Resti ve Sironi (2007), Green (2008) ile Engelmann ve Rauhmeier (2006) gibi ¢alismalar
gosterilebilir.

Bu tez, bankalarda kredi puanlama modelleri analizine odaklanmaktadir ve
dolayistyla literatiir analizi de bu dogrultuda yapilmistir. Bankalar tarafindan homojen bir
grup bor¢lunun kredibilitesini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin yontem kredi
puanlamasidir (Emel vd., 2003). Kredi derecelendirme (ya da puanlama) modellerinin
altinda yatan teknikler, 1930'larda Fischer (1936) ve Durand (1941) gibi yazarlar
tarafindan gelistirilmis olsa da bu modellerin gelisimi ve uygulama agisindan
yayginlagmasindaki hizli yilikselme, 1960'larda, basarili ve basarisiz firmalarin
eslestirilmis Orneklerini karsilastirarak, is basarisizliklarinin finansal verilerle tahmin
edilebilecegini gosteren Beaver (1967) ve Altman (1968) calismalariyla yasanmistir?.
Kredi puanlama, gelistirilen en eski finansal risk yonetimi araglarindan biridir ve bu
acidan 1950'lerde ABD'li perakendeciler ve postayla siparig veren firmalar tarafindan
kullanimi, yatirim portfdylerinde var olan riski yonetmek ve cesitlendirmek igin portfoy
analizinin ilk uygulamalariyla es zamanhdir. Ek olarak, kredi puanlamasi, tiiketici
davranisina iliskin verilerin en erken kullanimlarindan biri oldugu i¢in veri madenciliginin
(data mining) atas1 olarak da kabul edilebilir (Thomas vd., 2002). Bu alandaki 6nemli
katkilar arasinda McFadden (1976), Altman vd., (1981), Queen and Roll (1987),
Shumway (2001) ve Balthazar (2006) gosterilebilir. Halihazirda 6nerilen kredi puanlama
modellerinin biiyiik cogunlugu, temel olarak finansal kurumlarin temerriitlerinin goreceli

olarak diisiik siklikta meydana gelmesi ve tiim verilerin kamuya agik olmamasi nedeniyle

! Muhtemelen, kredi puanlamasima goklu diskriminant analizi uygulamanin en erken kullanimi, araba
kredisi bagvurularini inceleyen Durand'in (1941) ¢alismasidir. Kurumsal iflas tahmininde iyi bilinen bir
uygulama, kurumsal mali tablolardan sekiz degiskenden alinan bes finansal orana dayali ilk operasyonel
puanlama modelini gelistiren Altman'a (1968) aittir ve bu ¢aligma, finansal oranlarin dogrusal bir birlesimi

olan bir Z-Skorunu tiretmistir.



finansal olmayan kurumlardan olusan bir orneklemden tiiretilmistir Gurny ve Gurny
(2013). Bununla birlikte, saglikli finansal kurumlar igin temel faktorleri belirlemeye
yonelik, finansal tablolarin kullanildig1 Peresetsky ve Karminsky (2008) ile Gurny ve
Gurny (2010) gibi 6nemli ¢alismalar da bulunmaktadir.

Kredi derecelendirme, herhangi bir bankanin isleyisinde, gelecekteki finansal
sonugclar tizerinde gergek bir etkisi olan kilit bir unsur olarak kabul edilir. Baglangicta,
kredi puanlama kavrami sadece basit uzman puanlama kartlarina atifta bulunsa da,
teknolojinin gelismesiyle birlikte basit puanlama, yiiksek derecede ilerleme ile tahmine
dayali modellere doniismiistiir. Kredi puanlama, kredi basvurusunda bulunan bir
misterinin kredi riski tutarim1 degerlendirme yontemi olarak tanimlanmistir ve bu
dogrultuda puanlama sistemleri, ge¢mis verileri ve g¢esitli istatistiksel teknikleri
kullanarak, basvuranlarin yiikiimliiliikklerinin zamaninda 6denmesini 6nemli Olclide
etkileyen bireysel 6zelliklerinin etkisini tespit i¢in dizayn edilmistir. Bu yontem, bankanin
bagvuranlart veya borglular1 farkli bir risk seviyesinde gosteren gruplara kolayca
smiflandirabilecegi belirli bir nokta (kesme noktasi) saglar. Etkili bir puanlama modeli
olusturmak i¢in, ge¢mis veriler ve borcun geri 6denmesini tahmin etmede yardime1 olan
secilmis Ozellikler analiz edilir. Iyi yapilandirilmis bir puanlama modeli, gelecekte
yiikiimliiliiklerini s6zlesme sartlarina uygun olarak yerine getirecek miisterilere daha
yiiksek, bununla ilgili zorluk yasayan borglulara ise daha diisiik bir derecelendirme
vermelidir (Mester, 1997; Kil vd., 2021).

Kredi puanlamanin sadece bor¢ verenler i¢in degil, bor¢ alanlar i¢in de birgok
avantaji vardir. Cogu zaman, kredi bagvurulariyla ilgili olarak kredi kararlar1 vermek i¢in
puanlama modelleri kullanilir ve dahasi, kredi limitleri belirlenirken, mevcut hesaplari
yonetirken ve miisterilerin finansal giivenilirligini tahmin ederken yeni nesil teknikler de
kullanilmaktadir (Fensterstock, 2005). Kredi derecelendirme sisteminin 6nemli bir
avantaji, objektifligi ve kredi karar verme siirecindeki olgiilebilir kriterleri standart hale
getirebilmesidir. Modelin nesnelligi, bor¢ alanlar arasinda 1rk, cinsiyet, din ve diger
ayrimei faktorlerden bagimsiz olarak her birine esit muamele edilmesini garanti altina alir.

Ayrica, bu sistem, bankanin puanlama algoritmasinda uygulamasi olan hemen hemen her



kredi politikasini kullanmasina izin veren yiiksek esneklik ile karakterize edilir (Wysinski,
2013). Dogru olusturulmus bir puanlama modeli, ayn1 zamanda kisinin bankadaki sorunlu
kredilerin sayisint 6nemli Olgiide simiflandirmasini saglayarak kredi portfoyiiniin
tyilesmesine ve gelismesine katki saglar. Kredi puanlama sisteminin kullaniminda oldugu
gibi, deger kaybi olan kredilerin sayisi, kredi kararinin geleneksel bir miisteri dogrulama
yontemiyle, genellikle ¢esitli niteliklere sahip ¢alisanlar tarafindan verildigi duruma gore
daha diistiktiir (Blochlinge ve Leippold, 2006). Ponicki'ye (1996) gore, kredi puanlamasi,
bankacilik sektorii genelinde kredileri degerlendirmek icin standart bir teknik, islemleri
yirliitmek icin etkin bir yol saglar ve miisterilerden alacaklarin tahsil edilmesini
kolaylagtirir. Puanlama modelleri ayn1 zamanda basit bir bagvuru siireci sunarak kredi
kuruluslarinin miisterilerine de fayda saglar, miisterilerin kredi bagvurularina zamaninda
yanit almalarini ve ihtiya¢ duyduklarinda krediye erigsmelerini saglar.

Kredi puanlama modeli, finans ve bankacilikta aragtirma modellemesinin en basaril
uygulamalarindan biridir ve sektérdeki puanlama analistlerinin sayisi siirekli artmaktadir.
Ancak kredi puanlamasi, bazi finansal tiirevlerin fiyatlandirilmasi veya portfoy analizi ile
ayni karakteristie sahip olmadigindan, konuyla ilgili literatiiriin siurli oldugu
sOylenebilir. Bununla birlikte, kredi puanlamasi, son kirk yilda tiiketici kredisindeki
olagantistii biiyiimeye izin vermede hayati nem tasimaktadir. Dogru, tutarli ve otomatik
olarak caligan bir risk degerlendirme aracinin varhig, tiiketici kredisi verenlerin kredi
hacimlerini bugiinkii sekliyle genisletmelerine ciddi bir katki saglamistir (Bailey, 2001;
Mays, 2001; Siddiqi, 2006).

Ayni zamanda, literatlir, kredi itibarinin incelenmesi i¢in bir ara¢ olarak kredi
notunun kullanimina iliskin belirli sorun ve tehditlere de isaret etmektedir. Bir bankada
kullanilan puanlama sistemi genellikle hizl1 bir sekilde eski haline gelir ve bu da yonetimi
stirekli olarak yeni bor¢lularin verilerini girmeye ve kullanilan puanlama kartini sistematik
olarak giincellemeye zorlar. Kredi derelendirme yonteminin kendisinin de yeni kredi alan
kisi sayisin1 olumsuz etkileyebilecegi belirtilmektedir. Bunun nedeni, kredi ge¢misi
olmayan miisterilerin olumsuz bir kredibilite degerlendirmesi alma ve bunun sonucunda

kredi vermeyi reddetme olasiliginin yiiksek olmasidir (Kil vd., 2021). Ayrica, daha diisiik
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bir bor¢lunun notu, kredinin maliyetini artirarak krediyi daha az cazip hale getirir (Kinda
ve Achonu, 2012). Samreen ve Zaidi (2012), puanlama modellerinin kullanimiyla iligkili
risklere ragmen, ticari bankalarin kredi siirecinin bir pargasi olarak kredi degerliligini
degerlendirmek i¢in bir puanlama modeli kullanmalarimin onemini belirtmektedir.
Bankalar i¢in bu modeli benimseyerek sorunlu kredi sayisimi azaltmak, icerdigi
problemlere ragmen giincel ve gegerli bir yontem olmaya devam etmektedir. Bu oneriler,
kredi siirecinde kredi notu kullanmanin avantajlarinin, uygulamalarinin olumsuz
yonlerinden daha agir bastigin1 vurgulamaktadir (Kil vd., 2021).

Kredi notu kullaniminin kredilendirme politikast parametreleri ve finans dist
sektorden alacak portfoyiliniin kalitesi {izerindeki etkisi bircok iilkede arastirma
konusudur. Cergeve vd. (2001), arastirmalarinda bor¢lularin kredi riskini tahmin etmek
icin puanlama modellerinin kullanilmas: sayesinde, bireysel miisterilere (ayn1 zamanda
kiiclik ve orta o6lgekli isletmelere) verilen kredi sayisinin da arttigini gostermistir. Berger
vd. (2005) makalelerinde, kendi puanlama modellerini kullanan bankalarin aksine, tiglincii
sahislarin puanlama sonuglarini satin alan bankalarda kredi vermede daha fazla artis
goriilebilecegini belirtmektedir. Deyoung vd. (2006), kendi kredi riski degerlendirme
modellerini kullanan bankalardan alinan kredilerin daha diisiik kalitede olduguna dair ek
kanitlar sunmaktadir. Blochlinge ve Leippold (2006) kredi notu kullanmanin ekonomik
faydalar1 iizerine yaptiklar1 calismada, derecelendirme modelinin karliliginin diger
rakiplerin ayristirma giiciine de baglt oldugunu gostermistir. Bankalar tarafindan kredi
siirecinde "zayif' puanlama modellerinin kullanilmasi, daha fazla "koti" borgluyu
cezbeder ve bu nedenle, diisiik ayrim giiciine sahip bir rakip, daha diisiik gelirlere ve daha
biiyiik kayiplara neden olur. Boyle bir durumda, borglular1 zayif ve glivenilmez bir kredi
derecelendirme sistemi temelinde degerlendiren bankalar, kredilerini geri 6demeyenlere
daha fazla kredi verirken, ayn1 zamanda kredibilite agisindan saglam potansiyel bor¢lulari
reddederler (Abdou vd., 2007).

Koh vd. (2006), makalelerinde farkli puanlama modellerini bir araya getirmek igin
veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasini tartismis ve 6rneklemis, kredi riskini tahmin

etmede daha etkili olan tek bir modelin olusturulmasina olanak tanimasina ragmen, bu
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stirecin de kendi igerisinde tuzaklarinin oldugunu belirtmiglerdir. Bunlardan biri, kredi
riski tahmin sonuglarinin dayandigi bireysel modellerin gosterdigi sonuglar1 6nemli
Olclide asacak sekilde birkag puanlama modelini birlestirmenin zor ve bazen imkansiz
olmasi olarak gosterilmistir.

Bir ticari kredi bilgi paylagim sistemi kullanmanin bu kuruluslarla iligkili kredi riski
tizerindeki etkisini belirlemeye ¢alisan Dierkes vd. (2013) tarafindan yiiriitiilen ¢aligmanin
sonuclari, bankalarin paylasim sistemleri tarafindan kredi bilgilerinin uygulanmasinin,
hem toplu olarak hem de bireysel firmalar i¢in temerriit tahminlerinin dogrulugunda
onemli bir artis1 etkiledigini belirtmektedir. Kerage ve Jagongo'nun (2014) bulgular1 da
potansiyel bor¢lularin kredi gegmisine iliskin mevcut bilgilerin kredi sirketleri tarafindan
kullanim1 ile bankacilik sektorii performansi arasinda pozitif bir iliski oldugunu
kanitlamaktadir. Bankalarin, miisterilerinin kredi ge¢misleri hakkinda bilgi paylagimini
artirdik¢a, sorunlu kredi oranlarinda bir azalma da dahil olmak {izere performanslari
artmistir. Giannopoulos (2018), KOBI'lerin temerriitiinii tahmin etmede yapay kredi
puanlama modellerinin etkinligini incelemistir. Bir sinir ag1 modelini ve bir karar agaci
modelini banka tarafindan uygulanan kredi puanlama modeliyle karsilastirarak, bankanin
modelinin kredilerin temerriitiinii tahmin etmede nispeten daha kotii bir performansa sahip
oldugunu bulmustur. Berger vd. (2011) tarafindan sunulan ampirik analiz, topluluk
bankalar1 tarafindan tiiketici kredisi puanlamasinin kullanilmasinin, bankalarin kredi
portfoyiiniin kalitesinde 6nemli bir degisiklik olmaksizin kiigiik isletme kredilerinde bir
artis ile iligkili oldugunu ileri siirmektedir. Ayrica, kiiglik isletme kredileri i¢in topluluk
bankalar1 tarafindan kredi puanlarimin kullanilmasi, karlilikta zamanla ilimlilasan ilk
diistisle iligkilidir.

Literatiirde, bankacilik sektoriiniin kendi igerisinde kredi derecelendirme
modellerinin olusturulmasinda lojistik regresyon basta olmak tizere diskriminant analizi,
regresyon analizi, probit analizi gibi istatistiksel teknikler yaygin olarak incelenmistir ve
birbirleriyle karsilastirilmistir (Boyes vd., 1989; Steenackers ve Goovaerts, 1989; Banasik
vd., 2001, ve Sarlija vd., 2004). Diger yandan “iyi” veya “kotii” olmak iizere sadece iki

grup (ikili) miisteri kredisinin kullanilmas1 da kredi puanlama modellerine uygundur ve
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halen kredi derecelendirme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Banasik vd.,
2001; Lee vd., 2002; ve Kim ve Sohn, 2004). Ote yandan, ii¢c grup tiiketici kredisinin
kullanilmasi da kredi puanlama modellerinde siniflandirma yaklasimlarindan biri haline
gelmistir. Bu calismalardan bazilar1 “iyi”, “koti” ya da “reddedildi” seklinde
kategorilendirme yaparken (Steenackers ve Goovaerts, 1989), digerleri “iyi”, “yoksul” ya
da “kotii” seklinde gruplamaya gitmistir (Sarlija vd., 2004). Kredi puanlama modellerinin
olusturulmasinda diger istatistiksel tekniklerin yan1 sira probit analizi (Guillen ve Avrtis,
1992; Banasik vd., 2003) de yaygin olarak kullanilmistir. Genel olarak, kredi puanlama
modellerinin olugturulmasinda kullanilan genel bir “en iyi istatistiksel teknik/yontem”
yoktur. Bu yontem, kredi tiirii, veri setinin karakteristigi, miisteri profili, digsal ekonomik
cevre ve daha bircok farkli parametreye gore degisiklik gosterebilir. Diger bir ifade ile
neyin en iyi oldugu, problemin ayrintilarina, veri yapisina, kullanilan verinin ve hedef
kitlenin 6zelliklerine baghdir (Hand ve Henley, 1997). Diger yandan farkli teknikler
arasinda karsilastirma yapan ¢aligmalarda sinir aglari ve bulanik mantik algoritmalart gibi
yeni nesil istatistiksel tekniklerin geleneksel olanlardan daha iyi oldugu iddia edilmistir
fakat ortalama dogru siiflandirma yiizdesi veya isabet orani agisindan farkli istatistiksel
teknikler arasinda belirgin bir fark yoktur (Blochlinger ve Leippold, 2006; Hoffmann vd.,
2007; Abdou vd., 2007). Eddy ve Engku Abu Bakar (2017), gelistirilen yapay zeka tabanli
modeller ve makine 6grenme yontemlerin arasindan bazi tekniklerin (6zellikle yapay
zekaya dayali olanlar) daha iyi kredi puanlama modellerinin uygulanmasina izin
vermesine ragmen yine de istatistiksel olarak hala geride kaldigini, zira bu tekniklerin
heniiz kullanict dostu olmadigini ve kullanimlarinin halen zor oldugunu belirtmektedir.
Abdou vd. (2007), Misir 6rnekleme 6zelinde probit, lojistik ve diskriminant analizlerini
karsilagtirmis ve modellerin siralamasinin karar kriterine gore degistigini, en yiiksek
ortalamanin dogru siniflandirma oranimi kullanan lojistik regresyon yonteminden elde
edildigini fakat en diisiik tahmini yanlis smiflandirma maliyetini i¢in diskriminant
analizinin en optimum ydntem oldugunu belirtmistir. Dolayisiyla yazarlar 6nemli olanin,
bankanin karar vericisinin bakis acisina bagli oldugunu, model se¢iminin yanlis

siniflandirma maliyetinden kaginma veya bir pazar arastirmasindan giiclii bir miisteri
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kitlesine sahip olduklarini bilme durumlarina gore degisecegini belirtmislerdir. Yakin
donem caligsmalar arasinda, ii¢ farkli modeli karsilastirmasiyla 6ne ¢ikan Gurny and
Gurny (2013), Abdou (2007)’de oldugu gibi ¢ tiir kredi puanlama modeli (logit model,
probit model ve lineer diskriminant analizi) araciligiyla PD'nin ABD ticari bankalarini
tahmin etme olasiligini arastirmistir. Calismada 298 Amerikan ticari bankas1 6rneginden
PD tahmini i¢in {i¢ model tiireten yazarlar, daha sonra en uygun modeli belirlemek i¢in
sonraki 100 Amerikan ticari bankasini kontrol grubu olarak belirlemistir. Yazarlar her ii¢
tahmin modeli ile de finansal kriz zamaninda elde edilen veri setinden tahminde
bulunmuslar ve bu nedenle kullanimlarinin da piyasa evriminin bu 6zel asamasiyla sinirl
oldugunu belirtmislerdir. Bu agidan, tahmini modeller, oldukga kisa bir temerriit tahmini
(1-2 y1l) ile tek dénemli tahmin modelleridir. Bu sinirlamalar dikkate alindiginda yazarlar,
elde edilen sonuglardan tahmin edilen logit modelinin bankalarin temerriit tahmini i¢in en
uygun model oldugunu belirtmislerdir. Diger yandan daha yiiksek temerriit olasiliginin
tespiti i¢in en agiklayict giice sahip finansal gostergelerin hesaplanma tarihi ile finansal
kuruluslar i¢in iflas tarihi arasindaki gecikme hakkinda ampirik bilgi eksikligi bulundugu
belirtilmistir. Buradaki ¢aligmalarda yapilan analizlerin, kabul edilen ve bazilarinin daha
sonra kotli oldugu ortaya ¢ikan kredi bagvurularina dayandigini belirtmek gerekir. Elbette,
belirtilen puanlama modelleri kullanilmis olsaydi, baslangicta reddedilen bazi1 basgvurular
kabul Onerilerine yol agabilirdi. Bununla birlikte, bankanin kendi alternatif puanlama
sistemleri, istatistiksel modeller tarafindan reddedilecek olan basvurularin hepsini olmasa
da bir¢cogunu filtreleyebilir.

Sonug olarak, istatistiksel tabanli puanlama modeli teknikleri, bankalar i¢in daha
yaygin olarak tercih edilen yontemler olmaya devam etmektedir. Bu teknikler arasinda
lojistik regresyon halen en popiiler olanidir (Kil vd., 2021) ve bu tezde de uygulama
boliimiiniin ana yontemi olarak tercih edilmistir. Sonraki boliimde, yukarida literatiirdeki
uygulamalarindan kisaca bahsedilen kredi derelendirme modellerinin teknik ayrintilari
baylasilmaktadir. Tezin ana yonteminin lojistik regresyon olmasi nedeniyle, bu yontemde

ayrintiya dada fazla girilmistir.
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2.2. Kredi Derecelendirmede Kullanilan Modeller

Bu boliimde yukarida bahsedilen kredi derecelendirme modellemelerinde kullanilan
yontemlerin detaylar1 ve degisken se¢me siireci kisaca anlatilmaktadir. Kredi puanlama
modelleri, bor¢lunun temerriide diisme olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilan en yaygin
araclardir. Finansal ve ekonomik gostergelere agirlik verilmesi prensibi ile galisirlar ve

agirliklar, bor¢lunun temerriidii tahmininde bu gostergelerin 6nemini ifade eder.

2.2.1. Dogrusal Olasiik Modelleri

Dogrusal olasilik modelleri, O ile 1 arasinda bir deger aldigi kabul edilen ve bu
dogrultuda tanimlanan bagimli degiskenin test edildigi bir regresyon modelidir. Bu
yontem, PD’yi etkileyen unsurlar ile temerriit olayinin arasinda dogrusal bir baglanti
oldugunu varsaymaktadir (Kog, 2018). Bu modellemede bankanin kredi kullandirdigi
miisterilerin ge¢mis yillardaki bilgileri modelin kurulumunda bagimsiz degisken olarak
ele almir. Kredi verilen birimlerin geri 6deme noktasinda temerriite diisme ihtimallerini
aciklama 6zelligindeki bagimsiz degiskenler ve onlarin katsayilari, dogrusal regresyon ile
tespit edilmeye calisilarak ilgili birimin temerriide diisiip diismeyecegi tahmin edilir.
Dogrusal olasilik modeli kurulurken en basta veri seti belirlenir ve ardindan bankalar
tarafindan Onceki senelerde verilen kredilere ait veriler géz oniinde bulundurularak
miisteriler iki gruba boliiniir. Birinci grup miisteriler, kredileri geri 6demede sorun
yasamayan, diizenli ve finansal agidan saglam miisterilerden olusur. Ikinci gruptaki
miisteriler ise kredisini diizenli olarak geri 6demeyen, temerriide diismiis kisilerdir.
Modelin teknik olarak kurulurken temerriide diismiis olan kisiler Yi = 1, temerriide
diismemis olanlar ise Y; = 0 seklinde tanimlanir. Bu noktada Y, temerriide diisme ihtimalini
gostermektedir ve olasilik teorisi geregi 0-1 araliginda bir deger alir. Modelin
tamamlanmasi adinan bagimli degiskeni aciklauabilecegi diisiiniilen n tane aciklayici (ya
da bagimsiz) degisken belirlenir ve bu bagimsiz degiskenler, miisterinin demografik
bilgilerinden, gelir diizeyinden, bor¢luluk durumundan, piyasa istihbarat verilerinden,
karlilik, likidite, cari oran, stok devir hizi, nakit doniis siiresi gibi bir¢ok finansal rasyodan

olusabilir. En nihayetinde bagimsiz degiskenler de atandiktan sonra dogrusal regresyon
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analizi vasitasi ile ve en kiigiik kareler yontemi ile (1) numarali denklem kullanilarak
model tahmin edilir (Korkmaz, 2004).

Y, = B, + Zﬁjxij +e Denklem 1.

Burada, p; regresyon katsayilarni, e; hata terimini ve X;; bagimsiz degiskenleri
temsil eder. Ifade edilen denklem ile miisteriye ait X; ; datas1 gdzlemnebebildigi takdirde
PD hesaplanabilir. Ancak burada aktarilan dogrusal olasilik modelinin en &nemli
dezavantajlarindan bir tanesi tahmin edilen PD 0-1 aralig1 disina da tasabilmesidir. Bu
noktada, eger PD orani negatif veya %100’den biiyiik olarak hesaplanirsa daha gelismis
olan logit modelin kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Cogunlukla benzer bir yaklagima ve

stirece dayanan logit modelde PD %0 ile %100 arasinda bir deger olarak tahmin edilir.

2.2.2. Lineer Diskriminant Modelleri
Lineer diskriminant analizi, secili tim aciklayici degiskenlerden, bagimli
degiskendeki gesitliligi en iyi gosterebilen tek bir bagimsiz degisken tiretmektedir ve kredi
risklerinin hesaplanmasi amaciyla, Altman tarafindan 1968'de bu model i¢in hazirlanan

ilk Z-skor modeli (2)’deki sekliyle formiilize edilmistir:

Yukaridaki formiilasyon ile tahmin edilen kredi skoru, Altman tarafindan

190 Cer 19

olusturulmus olan bir dlgekle karsilastirilmakta ve alinan skora gore “cok iyi”, “iyi”,
“orta”, “diisiik”, “zayif” seklindeki bir bor¢lu gruplandirmas: yapilmaktadir. Bagimlh
degisken seklinde tanimlanan z, temerriit riski i¢in temel Sl¢iidiir ve burada borglunun
geemis zaman bilgilerinden elde edilen agiklayici degiskenlerin degerine ve bu
degiskenlerin ge¢misteki temerriide diisme ve diismeme durumlarina olan etkilerine gore
agirhiklandirilmis 6neminden etkilenir. Bagimli degisken olan z arttik¢a, miisterinin PD
ihtimali azalmaktadir. Bu modele dogrultusunda Z>1,81 ise, diisik PD ve Z<1,81 ise,

yiiksek PD seklinde karar verilir (Kutman, 2001).
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2.2.3. Lojistik Regresyon Modelleri

Lojistik regresyon, ikili bir sonucun (sifir veya bir) olasiliginin, veri setindeki bir

dizi potansiyel tahmin degiskeniyle iliskili olup olmadigini analiz eden ve oldukga yaygin

olarak kullanilan bir istatistiksel modelleme teknigidir. Bu model, logaritmik doniisiimler

sonucu dogrusal forma kavusturulan ve bagimli degiskeni kategorik olan ve bu degiskeni

“yapay degisken” olarak adlandirilan bir yontemdir. Bu yontemde bagimli ve bagimsiz

degiskenler arasinda logit bir iliski oldugunu varsaylir ve dolayistyla lojistik regresyonun

dogrusal olmayan modeller iiretebildigi, bunun da dogrusal modellerin igerdigi

dezavantajlara yonelik ciddi bir ¢6ziim anlamina geldigi sdylenebilir. Bu yontem daha

once de bahsedildigi gibi olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir ve bunun nedenleri su

sekilde 6zetlenebilir:

o

[lk olarak kategorik bagimli degisken secilebirken agiklayic1 degiskenlerin siirekli
ya da siireksiz olmalarina yonelik kisitlama yoktur. Dolayisiyla model, her iki
sekilde de kullanima agiktir.

Bu yaklasimda kurulan model dogrusal hale getirilir ve bu da tahminlemeyi
kolaylastirir.

Yontem, SPSS, STATA ve SAS gibi bir¢ok istatistik paket programinda oldukca
kolay bir sekilde yonetilebilir.

Yontem, agiklayict degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin ne sekilde dagilmalar
gerektigi ile ilgili bir Onsart sunmaz, dolayistyla varsayim ihlali riski diistiktiir.
Lojistik regresyonda, dogrusal modellerde oldugu gibi negatif olasilikla
karsilagma ihtimali yoktur, zira olasilik dagimi 0-1 arasinda tahmin edilir.
Lojistik regresyon yontemi, bagimsiz degisken ile bagiml degisken arasindaki
iliskinin dogrusal olmasini sart kosmaz. Dolayisiyla bu degiskenler arasindaki

baglanti tissel ya da polinomik yapida olabilir.

Bagimli degiskenin yapay oldugu modellerin temeli olan dogrusal olasilik

modelinin sorunlarini agsmak i¢in bazi dontisiimlerle dogrusal hale gelen fonksiyonlara

ihtiyag vardir. Lojistik dagilim fonksiyonunu incelemek i¢in iki kategorili bagimh

degisken ele alinabilir (Baydemir, 2014).
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P,=EY =1/(X;)) = 1/(1 + e~ Bo+hrX0) Denklem 3.

Burada (3) numarali denkleme Z; =, + f;X; donlisimi yapildiginda P; =
1/(1 + e%i) elde edilir. Bu esitlik, lojistik dagilim fonksiyonu olarak adlandirilir ve
esitlikte Z;, -oo ile +oo arasinda bir deger alirken P;’nin de 0 ile 1 arasinda olmasi1 beklenir.
Z;’nin dolayisiyla da X;’nin P; ile iligskisinin dogrusal olmadigi kurulan modelden
anlagilabilir. Bu iki karakteristigin saglanabilmesi ile dogrusal olasilik modelinin
problemlerinin iistesinden gelinmis olur (Baydemir, 2014). Bu esitliklerden hareketle,
tanuml1 bir X* degerinde belirli bir olayin gergeklesme olasiligi lojistik dagilim fonksiyonu
ile tahmin edilir. Lojistik modeldeki 8, katsayisi, X te meydana gelen 1 birimlik artisin
L’de sebep olacagi degisimi, yani “istenilen olayin gerceklesme lehine fark oranmindaki
artist”  gosterir (Baydemir, 2014). Dolayisiyla burada P; yeniden ifade edilirse
“gerceklesme ihtimalinin denklemi” olarak adlandirilir:
= m Denklem 4.
Esitligin tekrar ele alinip dogrusal hale getirilmesinden hareketle P;, kategorik
degiskene ait istenilen olaymn gerceklesmesi olasiligi anlamina geldigi i¢in olaym
gergeklesmeme olasiligi 1 — P; olarak ifade edilebilir.
1-p = (1:71) Denklem 5.
Diger yandan, olayin gerceklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina orani ise

(6) ile gosterilmistir.

P _ 1+efi _ oZi Denklem 6.
1-P; 1+e”Zi

Bu oran, so6z konusu olayin meydana gelme ihtimalinin meydana gelmeme

ihtimaline fark orani olarak isimlendirilmektedir. Bu esitlikte son olarak her iki tarafin

dogal logaritmasi alinir ve lojistik model elde edilir (Baydemir, 2014).
L; = ln( il ) = ln e?i Denklem 7.

1-P;
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Bu denklemde Z; yerine B, + B1X; yazilirsa L; = In(ePotFiXi) = g, + B, X; elde
edilir. Bu doniistimiin ardindan L, hem agirliklar hem de degiskenler agisindan
dogrusallastirilmis olur ve “L”, modelin “logit” olarak adladiriimasin da sebebidir
(Baydemir, 2014). Lojistik regresyon yonteminde modelin uygun olup olmadig1 “model
ki-kare” yontemi ile, her agiklayici degisken igin ayri ayri anlamlilik testleri ise Wald
istatistigi ile kontrol edilir. Lojistik regresyon analizlerinde bilinmesi gereken 6nemli
yabanci terimler bulunmaktadir. Bunlardan ilki olan Odds, bir olayin goriilme ihtimalinin,
goriilmeme ihtimaline oran1 iken oddsratio (OR), iki odds’nin birbirlerine boliinmeleri ile
elde edilen orandir ve iki degisken arasindaki iligskiyi Ozetler. Logit ise hesaplaan
oddsratio’nun dogal logaritmasi alinarak elde edilen degerdir. Oddsratio asimetriktir fakat
dogal logaritmas1 alindiginda simetrik hale gelir. Burada aslinda logit olarak ifade edilen
parametre, dogrusal regresyon analizlerinde yer alan f katsayisinin karsilig: olarak bilinir.

Lojistik regresyon yontemi cogunlukla bagimli iki kategoriye sahip bagimli
degisken durumlarinda kullanilsa da bagimli degiskenin ikiden fazla kategoriye sahip

oldugu Tablo 1’de yer alan sartlar altinda da uygulanabilir.

Tablo 1. Degisken Yapisina Gore Lojistik Regresyon Ornekleri

Bagimh Degiskenin Yapisi Ornek
Kategori sayisi iki (Binominal) Temerriit, canli
Ikiden fazla kategorili fakat sirasiz (Multinominal) Issiz, calisan, emekli
Ikiden fazla kategorili fakat sirali (Ordinal) Disiik, orta, yiiksek gelirli

Lojistik regresyon analizi yontemini kullanmadan 6nce dikkat edilmesi gereken bir
varsayim bulunmasa da arastirmalarda genel istatistik kural ve yaklasimlari elbette
onemlidir. Bu noktada ilk olarak uygun tiim agiklayici degiskenlerin modelde yer almasi
onem arz etmektedir zira bazi degiskenlerin unutulmasi ya da gozardi edilmesi hata
teriminin biiylimesine neden olan sebepler arasindadir. Bunun yani sira gereksiz tim
bagimsiz degiskenler de dislanmali ve modele dahil edilmemelidir. Herhangi mantiksal

bir iliski dahilinde olmayan agiklayic1 degiskenin modele dahil edilmesi, hem daha
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karmasik bir yap1 sunar hem de modlein yorumlanmasi zorlastirir. Diger yandan anlaml
bir istatistiksel sonug, iliskinin hatali yorumlanmasina ve nedensellik olmadigi halde
varmis¢asina ¢ikarim yapilmasina neden olabilir. Ugiincii olarak ayni gdzlemden bir kez
veri alinmali ve tekrarlayan Olgiimlerden kagmilmalidir. Dordiincii olarak bagimsiz
degiskenlerde oOl¢iim hatasi kii¢iik olmalidir ve bunu azaltmak igin eksik veriden
olabildigince kagimilmalidir. Ciinkii yiiksek hatalar, yanl katsayi tahminlerine ve modelin
yetersiz yapilandirilmasina neden olur. Besinci olarak bagimsiz degiskenler arasinda
¢oklu baglanti bulunmamali, diger bir ifade ile agiklayici degiskenlerin birbirleriyle iligkili
olmamasina 6zen gosterilmelidir. Altinci olarak ug degerler elimine edilmelidir zira asirt
degerler tahmin sonucunu 6nemli derecede yonlendirebilir. Yedinci olarak érneklem
biiyiikliigii yeterli olmalidir, az sayida gozlem giivenilir tahmin yapilmasini zorlastirir.
Son olarak beklenen ve gozlenen varyanslar arasindaki fark kiiclik olmalidir ¢ilinki
bagimli degiskenin beklenen varyansi ile gézlenen varyansi arasindaki biiyiik bir fark,
yine modelin kalitesizligini ve eksik tahmin giiclinii gdsterir. Varyanslarin homojen
olmamasi problemi genellikle 6rneklemin rastgele se¢ilmesinden veya arastirilan konuda
yeterli akademik bilgi olmamasindan kaynaklanmaktadir (Siimbiiloglu ve Siimbiiloglu,
2007).

2.2.4. Yeni Nesil Modeller

Yakin tarihte Ozellikle bankacilik ve finans sektoriinde kredi derecelendirme
yontemlerinde meydana gelen yenilik ve gelismeler, yeni nesil modelleri beraberinde
getirmistir. Ozellikle belirsiz durumlar karsisinda rastlamlan riskler igin yeni nesil
yontemlerle belirlenecek sermaye diizeyi, olasi kotii senaryolar karsisinda kurumun
O0deme giigliigiine diismemesi icin olduk¢a kritiktir. Bu yontemler arasinda, Merton
tabanli modeller, Sermayenin Risk Ayarli Getirisi Modeli (RAROC), CreditMetrics™,
Tarihsel Temerriit Oran1 Yaklasimi, KMV Portfolio Manager Modeli, Kredi Portfoyii
Gortiniimii (Credit Portfolio View) ve CreditRisk+ gibi yaklagimlar 6ne ¢ikmakta ve hem
ulusal hem de uluslararas1 diizeyde kabul géormektedir. Yeni nesillere dair Kog (2018)’de

faydali1 bir 6zet sunulmustur.
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2.2.4.1. Merton Tabanl Modeller

Robert Merton tarafindan 1974 yilinda 6nerilen Merton modeli, Black-Scholes-
Merton opsiyon fiyatlama yontemlerini kullanmakta ve temerriit riski ile firmanin
sermaye yapisi arasinda bir iliski saglamaktadir. Bu modeller genel olarak temerriit
olasiligl, sermaye yapisindaki dalgalanmalar ve varlik fiyatlar1 gibi makroekonomik
gostergelere odaklanmaktadir (Engelman and Pahm, 2020). Dayanak varliklar {izerindeki
bir alim opsiyonu, opsiyonun kullanim fiyatina ulastiktan sonra varliklar iizerinde talepte
bulunan bir arayan ile ayni1 6zelliklere sahiptir. Bu durumda, opsiyonun kullanim fiyati,
firmanm yiikiimliiliklerinin defter degerine esittir. Varliklarin degeri firmanin
yikiimliliiklerini  kargilamaya yetmiyorsa, alim opsiyonuna sahip hissedarlar
opsiyonlarini kullanmazlar ve firmay1 alacaklilarina birakirlar. Genellikle, kredi vadesi
daha uzun olsa bile, yalnizca bir yili analiz eden tek donemlik bir modelde uygulanir
(Crouhy vd., 1999). Merton modelleri PD’yi rasyolara gore degil, varlik fiyatina goére
tahmin etmektedir (Kavcioglu, 2011). Moody's KMV tarafindan gelistirilen ¢esitli yazilim
triinleri Merton veri tabanini kullanarak risk olgtimleri yapmaktadir (Canbolat ve
Gilimrah, 2015).

2.2.4.2. Sermayenin Risk Ayarli Getirisi (RAROC) Modeli

Piyasa verislerini baz alarak kredi riskini 6lgmek amaciyla kullanilan yaygin
modellerden bir tanesi de RAROC (Sermayenin Risk Ayarli Getirisi - Risk Adjusted
Return on Capital) modelidir ve bu model uygulayicilar tarafindan gelistirildigi 70'lere
dayanmaktadir. RAROC modeli ilk olarak Bankers Trust tarafindan uygulanmigtir ve
giiniimiizde de diinyanin bir¢ok geligmis finansal kuruluslari tarafindan kendi biinyelerine
entegre edilerek kullanilmaktadir. RAROC modelinin temelinde yatan mantik, bankanin
verdigi krediden beklenen ve (net faiz + lcretler)/kredi tutart seklinde
gosterilebilecek varlik getirisini degerlendirmek yerine, beklenen faiz ve iicretlerin kredi
riskine oranini gdz Oniinde bulundurmaktan gecer. Diger bir ifade ile bankalarin kredi
gelirlerini tahsis edilen kredi tutarina oranlamak yerine, kredi riskini gosteren baska bir
Ol¢iime oranlamanin daha tutarlig1 olacagi beklenir (Saunders, 1999). Bu yaklasim (8)

numarali denklem ile gosterilmistir.
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Krediden elde edilen bir yillik gelir .
RAROC = y g Denklem 8

Krediriski ya da risk sermayesi

RAROC katsayisinin benchmark sermaye maliyetine gore yeterince yiiksek olmasi,
kredinin tahsisine onay verilmesi anlamina gelir. Bunun yani sira, mevcuttaki aktif
kredilerin RAROC Katsayisinin benchmark sermaye maliyetinin altina inmesi, bankanin
krediyi karl hale getirecek sekilde bir ayarlama yapmasini gerektirir (Korkmaz, 2004).
Bu noktada belirtmek gerekir ki, RAROC yonteminde hesaplamanin zorlugu, kredi
riskinin dl¢iimiiniin zorlugundan kaynaklamir. Ote yandan bu ydntem isleyisinde, bir
finansal varligin ortalama siiresi tahmin edilebilir. Bir kredinin degerindeki degisim
"AL/L", kredinin siiresine ve faiz oranindaki degisimin biiyiikliigiine "AR/(1 + R)"
baghidir ve bu iligki, kredinin degerindeki degisimin formiilii olarak (9) ile gosterilmistir.

AL .
Tz—AL*AR/(1+R) Denklem 9

Benzer yaklagim, sermaye riski ya da kayip miktarinin formiiliize edilmesinde de
uygulanabilir fakat burada bir fark, faiz oranindaki sok yerine, kredi kalitesindeki sokun

dikkate alinmasidir.

AL =—-DL+*L*AR/(1+R) Denklem 10.

Bu denklemde AL, sermaye riski ya da kayip miktari, DL kredinin siiresi, L risk
miktart ya da kredi biiylikligii ve son olarak AR/(1+R) ise kredi risk priminde beklenen
maksimum degisim anlamina gelmektedir. Bu yaklasimda kredi siiresi ve miktar1 kolayca
tahmin edilebilir ancak takip eden yil kredi risk primindeki en biiyiik degisimin
kestirilmesi zordur. Bu noktada krediye dair risk bilgileri kamu ile paylasilmadigindan
sirket tahvillerinin islem gordiigii tahvil piyasasi, risk primlerinin bulunmasi i¢in
incelenmektedir. S&P tarafindan yaymlanan kredi derecelendirme siniflarindan (AAA,
AA, A, BBB, BB, B, CCC, CC, C ve D) hangi gruba girdigi belirlenen borglu tarafin
sonraki adimda o kredi derecelendirme sinifinda bulunan tiim tahvillerin bir 6nceki seneye

gore gerceklesen risk primi degisimleri ele alinacaktir. Risk primi en ¢ok degisen tahvilin

22



risk prim degisimi, olabilecek en kotii senaryonun incelenebilmesi i¢in hesaba

katilmaktadir.

2.2.4.3. CreditMetrics™
Temerriit durumunda dogabilecek tahmini zararlar Ol¢lilmesi amaciyla yaygin
olarak kullanilan modellerden bir tanesi CreditMetrics™ Modelidir. 1997 yilinda riske
maruz deger (VaR) ile birlikte dizayn edilmis olan bu model (Canbolat ve Giimrah, 2015)
giintimiizde Chase Grubuna ait eski JPMorgan Bankasi’nin yapilarindan bir tanesi olan
Risk Metrics™ Group'un bir alt markasidir. Modelin yayginligi ve uygulamadaki basarist,
model gelistiricilerinin uyguladiklar1 kredi riski metodolojisini tamamen seffaf bir sekilde
paylagmalarindan gelmektedir (Haciyeva, 2019). CreditMetrics™ yonteminin ¢alisma
prensibinde bir bor¢lunun gegmis verileri baz alinarak bir kredi notundan digerine gecisi
olasilign1 (p) gosteren matrisin hesaplanmasi yatmaktadir. Bu matriste her satirdaki
olasikliklarin toplami1 1 oldugundan dolayi tiim olasilik durumlari yansitilir. Gegis olasilik
tablolar1, Fitch, Moody’s ve S&P gibi 6nde gelen kredi derecelendirme kurumlari
tarafindan yayinlanmaktadir (Allen ve Powell, 2011).
2.2.4.4. Tarihsel Temerriit Orani Yaklasimi
Tarihsel Temerriit Oran1 Yaklasimi ge¢mis verilere dngoriide bulunulmaktadir. Bu
model, derecelendirme skorlarina gore gruplandirilmig tahvillerin temerriit oranlar1 ve
vadeye kalan siireleri baz alinarak kurulmaktadir. Bu model vasitasi ile bankalar, ayni ya
da bezner karakteristige sahip olan varliklarin tarihsel temerriit oranini analiz ederek bu
dogrultuda bir politika izleyebilirler (Oker, 2007).
2.2.4.5. KMV Portfolio Manager Modeli
Kredi portfoy yonetiminin KMV modeli ilk kez 1993 yilinda detaylandirilmistir. Bu
model, kredi riskinin nicellestirilmesi i¢in ¢esitli modellerin gelistirilmesine olanak
saglamistir. Bu modelde krediler i¢in etkin sinir ¢izilmek istenir ve portfoy i¢indeki farkli
borglularin kredilerin dagiliminda optimal agirligi (X;) tahmin edilmeye g¢alisilir. Bu
amagla baslangigta ti¢ degisken belirlenir ki bu degiskenler sirasiyla borglu i'ye verilmis
kredinin beklenen getirisi R;, borglu i'ye verilen kredinin riski D; borglu i ve j'ye verilen

kredilerin temerrtit risklerinin birbirleri ile olan korelasyonu p;; olarak tanimlanir ve bu
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kapsamda bir kredinin beklenenen getirisi (10)’daki, beklenmeyen kaybi ise (11)’deki gibi
hesaplanir (Saunders, 1999).
Ri = AISl - E(Ll) = AISL - [EDFL * LGDL] Denklem 11.

§;, = UL; = 8(D;) * LGD; = [EDF; (1 — EDF;)V1 * LGD] Denklem 12.

Bu yaklasimda kredinin getirisi (Ri), “krediden kazanilan yullik ticretler"
+bankanin fonlama maliyeti ile borg¢lunun 6dedigi faiz orant arasindaki fark”
hesaplanilarak bulunur (all -in spread - AIS). Hesaplanan degerden, krediden beklenen
kayip E (L;) ¢ikartlir ki beklenen kayip, bor¢lunun beklenen temerriit sikliginin (Expected
Default Frequency - EDF;) temerriit durumunda yasanacak kaybin siddeti (Loss given
default - LGD;) ile carpimina esittir. Kredinin Riski (8;) ise kredinin beklenen degeri ile
temerriit nedeniyle kaybin siddetinin (LGD;) carpimi etrafindaki temerriide diisme
oraninin Volatilitesini géstermektedir. Kredinin beklenmeyen kaybi (unexpected loss -
UL;) ise temerriit oraninin degisimi ile LGD;'nin ¢arpilmasiyla hesaplanir. Hesaplanan
beklenmeyen kayip (UL;) degeri, kredinin riskine esittir. Son olarak KVM Portfolio
Manager modeli, hisse senedi getirilerinin getiri bilesenlerini ele alarak iki miisteri
arasindaki gozlemlenmemis temerriit riski korelasyonunu 6lgmek amaci ile, 0 hisse
senetlerinin dnceki yillarda birlikte hareketlerine dayali bir korelasyon (p;;) hesaplar. Bu
modele gore eger temerriit korelasyonlar: 0.002 ile 0.15 arasinda hesaplanmis ise, temerriit
orani diisiik olarak kabul edilir ki bu oldukc¢a mantikli bir ¢ikarimdir zira oldukca biiyiik
iki sirketin, Apple ve Microsoft gibi, birlikte iflas etme ihtimalleri oldukga diistiktiir.
Gelecek yilda ayn1 anda her iki sirketin varliklarinin toplam tutari, borg¢larinin tutarindan
daha diisik olmalidir. Burada hesaplanan korelasyon katsayilarmin disiik olmas,
bankalar i¢in de oldukga iyi bir netice anlamina gelecektir zira tahsis edilen kredilerin
bir¢ok borglu arasinda paylastirilmasi ile portfoy riskini azaltilabilir.

2.2.4.6. Kredi Portfoyii Goriiniimii (Credit Portfolio View)

Kredi portfoyii goriinimi modeli Wilson (1997) tarafindan gelistirilmis ve

McKinsey Consulting Company tarafindan onerilmistir. McKinsey, yalnizca temerriit

riskini 6lgen ayr1 bir cok donemli ekonometrik model 6nermektedir. Temerriit olasiliklar
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makroekonomik degiskenlere baglidir. Varsayilan olasiliklarin bir logit islevi tarafindan
tretildigi varsayilir. Makroekonomik degiskenler her iilke icin belirtilir. Bu bagimsiz
degiskenlerin her birinin, 2. dereceden (AR(2)) bir otoregresif modeli takip ettigi
varsayilir (Derbali ve Hallara, 2013). Ortak iilke veya sektor temerriit oranlar1 kalibre
edilir ve Choleski ayristirmasi, tiim segmentler arasinda ortak temerriit olasiliklarinin
dagiliminin  simiilasyonunu saglamak ic¢in kullanilir. Ardindan, {ilke/endiistri
segmentlerinin her biri igin benzersiz kosulsuz Markov gec¢is matrisi ¢ikarilir. Son adim,
kiimiilatif temerriit ve gegis olasiliklariin dagilimini iiretmektir. Model, ger¢ek ve yakin
zamanda gozlemlenen makroekonomik degiskenlere bagli olarak, sonraki dénemler i¢in
varsayilan oranlarin bir dagilimini, makroekonomik degiskenlerin belirli bir otomatik
gerileme siirecini takip etmesinden yararlanarak iiretir. Bu yaklasim, derecelendirme
deformasyonundan kaynakli zararlari da igeren CreditRisk+ metodolojisini de
gelistirmektedir. Bu yaklasim bir yandan da Monte Carlo simiilasyonlar1 gerektirmesi
nedeniyle karmasik teknik odaklar da gerektirir (Witzany, 2017).

Kredi Portfoyii Gortiniimii modelinde temerriit ihtimalleri bir logit fonksiyon olarak
tasarlanmistir. Modelin agiklayict degiskeni tarihsel ve gilincel makroekonomik
degiskenler, bagimli degiskenlerini ise iilke ve sektor kredi derecelendirme endeksi
verileri olusturur. Bu baglamda, endekse gore spekiilatif dereceye sahip borglular i¢in PD
hesaplanmaktadir (Goneng, 2002). Bu makroekonomik model, belirli bir sektor j'de ve

spekiilatif bir borglunun t déneminde PD;, olarak ifade edilen temerriit olasiligm

aciklayan standart bir yontemdir ve (12) olarak gosterilmistir.

Yie = X BiXje + € Denklem 13.

Xj¢ belirlenen sektor igin temel makroekonomik degiskenleri temsil eder ve g; ise
regresyon katsayisidir. Diger yandan &, hata terimlerinin bagimsiz olduklar: ve normal
bir dagilimla esit varyansla dagildiklar1 ve ayni zamanda bir kovaryans matrisi ile
karakterize edilen ortak normal dagilima sahip olduklar1 varsayilir. Varsayimlarin
simiilasyon i¢in kullanilmasi, model kalibre edildikten sonra tarihsel makroekonomik

degiskenlere ve temerriit oranlarina dayanir (Witzany, 2017).
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2.2.4.7. CreditRisk+

CreditRisk+ Credit Suisse Finansal Hizmetler tarafindan gelistirilmistir. Riske
maruz deger cergevesi ¢izmek isteyen CreditMetrics'in aksine, CreditRisk+ belli bir
miktarin iizerindeki kayiplarin karsilanmasi i¢in bankanin sermaye geregini hesaplamaya
odaklanarak, krediden beklenen kaybi1 ve bu kayiplarin olasilik dagilimini tahmin etmeye
calismaktadir (Saunders, 1999). CreditRisk+'da temerriit, firmanin temellerine baglh
degildir, ancak stokastik yogunluk parametreli bir Poisson dagilimini izleyen dissal bir
degisken olarak modellenmistir. Bu yogunluk parametresi, kii¢lik bir zaman araliginda
varsayllan orani veya temerriit olasiligini temsil eder. Bunun, bir Gama dagilimini takip
eden bilinmeyen bir "ekonomik faktor" tarafindan yonlendirildigi varsayilir, dolayisiyla
varsayilan oran da Gama dagitilir. Temerriit halinde, alacakli, bor¢ miktarindan tahsilat
orani diislilerek esit miktarda zarara ugrar. CreditMetrics'in aksine, borcun degeri
CreditRisk+'da modellenmez. Portfoyleri ve borglular arasindaki korelasyonlari ele almak
icin bunlar alt portfoyler halinde siniflandirilir. Her alt portfoy, belirli bir ekonomik
faktorden etkilenir. Bu siniflandirma, ayni alt portfoydeki bor¢lular arasinda bagimsizligin
varsayllmasina izin verir. Bu, modelin matematigini kolaylastirir. Ayrica, her bir alt
portfoy i¢inde, borglular kredi risklerine gore gruplara ayrilmaktadir. Her bantta, her bir
kredi riskinin boyutu ayarlanir, boylece her bant ortak bir maruziyet Vi ile karakterize

edilir (Korkmaz, 2004).
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3. BOLUM: UYGULAMA

Ampirik olarak hazirlanan skorkarne modellemesi kapsaminda SAS programi
kullanilarak bir ¢aligsma yapilmis ve literatiirde de sikc¢a kullanilan «Lojistik Regresyon»
yontemi kullanilmigtir. Burada amag derecelendirme modelinde yer alacak girdi (input)
kombinasyonunun se¢imi saglayabilmektir. Lojistik regresyon metodu ile temerriit
durumunu tahmin etmekte kullanilacak inputlarin optimal kombinasyonu ve Onem
derecesi yani agirliklari belirlenir.

Tiim modelleme kapsaminda izlenen adimlar agagidaki gibidir:

1- Veri sozliigiiniin olusturulmast

2- Veri kontrolii ve kullanici kabul testleri
3- Bagumli degisken veri hazirligi ve se¢imi
4- Bagimsiz degisken veri hazirligi ve segimi
5- Modelin Gelistirilmesi

6- Model performans degerlendirmesi ve validasyonu

3.1. Veri Sozliigii

Modelleme asamasindan Once yapilmasi gereken ilk adim bir veri sozligi
olusturmaktir. Veri sozliigiiniin olusturulmasindaki amag, modeli etkileyebilecek tiim
alanlarin olusturulup agiklamalar ile birlikte dokiimante edilmesi ve verilerin igerik
olarak genel bir taniminin olusturulmasidir. Boylece degisken agiklamalari ve nasil
hesaplandiklar acgik¢a ifade edilmis olunur. Olusturulan 48 degiskenin bulundugu veri
sozlugii Tablo 2’deki gibidir:
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Tablo 2. Veri Sozliigii

Degisken Ad1

Aciklamasi

ALACAK_TAHSIL_SURESI
BORC_DEVIR_SURESI_G
BRUT_KAR_MARJI_INSA
CARI_ORAN

LIKIDITE_ORANI
TPLM_BORC_TOPLAM_AKTIF
DONEM_VOK_MARJI
DONEM_YIL_KV_UV_FINANSAL
TOP_BORC_TOP_AKTIF
ALACAK_TAHSIL_S

CARI_ORAN

KARLILIK_KALDIR
KV_UV_FINANSA
BIR_ONCEKI_YIL_LIKIDITE_ORANI
BR_ONCKI_DNM_NT_STS_REL_BYME

DM_FD_12AyGcOdS

FIRMANIN_FAALIYET_SURESI
FM_MI_BrcSatOrn

FN_MV_MVrGnDgOr_MIVr_Borc

FN_MZ_KVNRKLtOr

FN_MZ_SnNKRsOr

FRMNN_DEVAM_EDEN_YATIRIM_TUTARI
HAKIM_ORTAGIN_YASI
IKI_ONCEKI_TOP_BORC_TOP_AKTIF
IKI_ONCEKI_YIL_ALACAK_TAHSIL_S
IKI_ONCEKI_YIL_BORC_DEVIR_SURE
IKI_ONCEKI_YIL_CARI_ORAN
IKI_ONCEKI_YIL_KV_UV_FINANSA
IKI_ONCEKI_YIL_LIKIDITE_ORANI
IKI_ONCEKI_YIL_VOK_MARII

ISLRI_YRTMDN_SRML_ORTA_SKTR_DNYM

MVCT_ADRSTKI_FAALIYET_SURESI
NET_SATISLARDAKI_REEL_BUYUME

Alacak Tahsil Siiresi (giin)

Borg Devir Siiresi (giin)

Briit Kar Marj1

Cari Oran

Likidite Oran1

Toplam Borg / Toplam Aktif

VOK Mariji

KV + UV Finansal Borglar / Net Satislar

Toplam Borg / Toplam Aktif

Alacak Tahsil Siiresi (giin)

Cari Oran

Karlilik Kaldiraci (ROE / ROA)

KV + UV Finansal Borglar / Net Satislar

Likidite Oran1

Net Satiglardaki Reel Biiyiime

Gayri Nakdi Kredi komisyonlarinda, son 12 ayda 6
iggiinil ve iizerinde gecikerek yapilmis 6deme sayisi
Firmanin faaliyet siiresi? (y1l)

Kisa Vadeli Ticari Borg / Net Satislar

(Firmanin Mal Varliklarinin Giincel Degeri + Hakim
Ortak / % 25 ve daha fazla payli ortaklarin Mal
Varliklarinin Net Giincel Degeri (Borglar Harig)) /
Firma Borglar1 (Leasing , Faktoring Dahil)

TCMB Kisa Vadeli Nakit Risk / TCMB Kisa Vadeli
Nakit Limit (Kredi Tarihine en yakin ay sonu
itibariyle)

(TCMB Nakit Risk + KKB Bireysel Krediler Kalan
Borg Taksidi*) / (TCMB Nakit Limit (Kredi Tarihine
en yakin ay sonu itibariyle) + KKB Bireysel Krediler
Toplam Meblag)

Firmanin devam eden yatirimi

Hakim Ortagin Yasi

Toplam Borg / Toplam Aktif

Alacak Tahsil Siiresi (giin)

Borg Devir Siiresi (giin)

Cari Oran

KV + UV Finansal Borglar / Net Satislar

Likidite Oranm

VOK Mariji

Isleri Yiiriitmeden Sorumlu Ortagin kredi talep eden
firmanin i¢inde bulundugu sektordeki deneyimi kag
yildir?

Mevcut adreste faaliyete siiresi (y1l)

Net Satislardaki Reel Biiytime
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Degisken Ad1 Aciklamasi
ONCEKIL_YIL_BORC_DEVIR_SURESI Borg Devir Siiresi (giin)
ONCEKI_YIL BRUT_KAR_MARJI_INS Briit Kar Marji
ONCEKI_YIL_VOK_MAR VOK Marji1

SON_AY_ODENEN_BANKAMIZ_CEKLERI

SON_YIL_ALACAK_TAHSIL_SURESI
SON_YIL_BORC_DEVIR_SURESI_GUN
SON_YIL_BRUT_KAR_MARJI__INSAAT
SON_YIL_CARI_ORAN
SON_YIL_KARLILIK_KALDIRACI R
SON_YIL_KV_UV_FINANSAL_BORCL
SON_YIL_LIKIDITE_ORANI
SON_YIL_TOPLAM_BORC_TOPLAM_AKTIF
SON_YIL_VOK_MARJI
SR_FHGB_MEVFAALSUR
TCMB_TPLM_RISK_TCMB_TOPLAM_LIMIT

Son ay 6denen Bankamiz Cekleri Toplam Tutar1 / Son
12 ay 6denen Bankamiz Cekleri Ortalama Tutari
orant

Alacak Tahsil Siiresi (giin)

Borg Devir Siiresi (giin)

Briit Kar Marji

Cari Oran

Karlilik Kaldirac1 (ROE / ROA)

KV + UV Finansal Borglar / Net Satislar
Likidite Oran1

Toplam Borg / Toplam Aktif

VOK Marji

Mevcut Faaliyet Siiresi

TCMB Toplam Risk / TCMB Toplam Limit

3.2. Veri Kontrolii ve Kullanic1 Kabul Testleri

Modelleme ¢alismalar1 6ncesinde gerekli olan verinin ihtiyaglar ve gereksinimler

acisindan uygunlugunun temin edilmesini amaglayan adimdir.

3.3. Bagimh Degisken Veri Hazirhgi ve Secimi

Calismamizda skorkarne hazirlanirken kullanilan temel yontem “lojistik regresyon”
yontemidir. Daha onceki boliimlerde detaylari paylasildigi gibi, lojistik regresyon, Y
bagimli degiskeninin X agiklayici degiskenlerinin katsayilari ile dogrusal iliskide
olmasmin yani sira, Y’nin gergeklesme ihtimalinin dogal logaritmasi ile de dogrusal
iliskide oldugu 6n kabuliinden hareketle ¢alisir. Kredi derecelendirmede geleneksel lineer
regresyon yontemi yerine lojistik regresyonun kullanilmasinin nedeni, bagimli degisken
olan Y’nin olasilik belirtmesi nedeniyle sadece 0-1 arasinda bir deger almasi gerekliligidir.
Y’nin 1 olmasi kredinin temerriide diistiigiinii gosterirken bu degerin 0 olmasi, Kredinin
sorunlu kredi sinifina girmedigini, aksine bor¢lunun finansal agidan en saglam olarak
nitelendirilebilecegini gosterir. Bu yontem daha dnce de bahsedildigi gibi oldukca yaygin

olarak kullanilmaktadir ve bunun nedenleri su sekilde 6zetlenebilir:
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Ik olarak kategorik bagimli degisken secilirken aciklayic1 degiskenlerin siirekli
ya da siireksiz olmalarina yonelik kisitlama yoktur. Dolayisiyla model, her iki
sekilde de kullanima agiktir.

Bu yaklasimda kurulan model dogrusal hale getirilir ve bu da tahminlemeyi
kolaylastirir.

Yontem, SPSS, STATA ve SAS gibi birgok istatistik paket programinda oldukga
kolay bir sekilde yonetilebilir.

Yontem, aciklayict degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin ne sekilde dagilmalari
gerektigi ile ilgili bir 6n sart sunmaz, dolayisiyla varsayim ihlali riski diistiktir.
Lojistik regresyonda, dogrusal modellerde oldugu gibi negatif olasilikla
karsilasma ihtimali yoktur, zira olasilik dagimi 0-1 arasinda tahmin edilir.
Lojistik regresyon yontemi, bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki
iliskinin dogrusal olmasini sart kosmaz. Dolayisiyla bu degiskenler arasindaki

baglanti tissel ya da polinomik yapida olabilir.

Bagimli degiskenin yapay oldugu modellerin temeli olan dogrusal olasilik

modelinin sorunlarini agsmak i¢in bazi doniisiimlerle dogrusal hale gelen fonksiyonlara

thtiya¢ vardir. Lojistik dagilim fonksiyonunu incelemek i¢in iki kategorili bagiml

degisken ele alinabilir (Baydemir, 2014).

Bu boéliimde, modelleme perspektifinden mevcut durumu agiklanmistir. Calisma

kapsaminda model datas1 hazirlanirken asagidaki adimlar uygulanmistir.

Ampirik yapilan ¢alismada, rating notu ve bu notu olusturmaya aday bir veri seti
olusturulmustur. lgili veri seti dénemi 2015/07-2019/01 dénemleri arasini
kapsamaktadir.
Ampirik calismada rating notu bulunan miisterilere ait kredi bilgileri
bulunmaktadir. Miisteriye ait kredisinin olup olmadig ile ilgili flag bir degisken
olusturulmustur.
Rating notuna ait risk eslestirme kriterleri asagidaki gibi listelenmistir.

o Rating notu bulunan miisteri rating tarihinden sonra maksimum 6 ay

icerisinde kredi kullanmuis ise risk flagi atanmistir.
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o Kredi kullanan misterinin kredi kullanim tarihinden sonra rating notu

olusmus ve kredi vadesi rating tarihinden biiylik veya esitse risk flagi

atanmistir.

o Riski ve rating notu eslestirilen listeden ayni ay igerisinde birden fazla

rating notu bulunan miisteriler tekillestirilmistir.

o Yukaridaki maddeler uygulandiktan sonra rating tarihinden itibaren 1 yil

icerisinde temerriide diisen kayitlar “Bad” bunun disinda kalan kayitlar ise

“Good” olarak tanimlanmustir.

3.4. Bagimsiz Degisken Veri Hazirhg ve Secimi

3.4.1. Kayip Veri Oranlarina Gore Alanlarin Degerlendirilmesi ve Se¢imi

Modelleme projesi kapsaminda paylasilan veri sozligii dogrultusunda olusturulan

degiskenler kayip veri oranlarina gore degerlendirilmistir. Bu degiskenlerden %70 ve

daha fazla kayip oranina sahip degiskenler degisken havuzundan g¢ikartilmistir. Daha

sonra bu elenen degiskenler uzman bakis agisiyla degerlendirilecektir. Kayip veri oran;

her bir degisken bazinda bos olan satir sayisinin, toplam satir sayisina boliinmesi ile

bulunmustur. Toplam veri seti 23,863 satirdan olugmaktadir.

Hazirlanan veri setindeki kayip veri oranlar1 Tablo 3’deki gibidir:

Tablo 3. Degisken Bazinda Kaywp Veri Oranlar

Degisken Ad1 Dolu Veri Kayip Veri Kayip Veri Oram
ARA_DONEM_ALACAK_TAHSIL_SURESI 23,387 476 1.99%
ARA_DONEM_BORC_DEVIR_SURESI_G 23,294 569 2.38%
ARA_DONEM_BRUT_KAR_MARJI_INSA 23,852 11 0.05%
ARA_DONEM_CARI_ORAN 23,718 145 0.61%
ARA_DONEM_LIKIDITE_ORANI 23,759 104 0.44%
ARA_DONEM_TPLM_BORC_TOPLAM_AKTIF 23,849 14 0.06%
ARA_DONEM_VOK_MARII 23,812 51 0.21%
ARA_DONEM_YIL_KV_UV_FINANSAL 23,576 287 1.20%
BIR_ONCEKI_TOP_BORC_TOP_AKTIF 23,841 22 0.09%
BIR_ONCEKI_YIL_ALACAK_TAHSIL_S 23,442 421 1.76%
BIR_ONCEKI_YIL_CARI_ORAN 23,540 323 1.35%
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Degisken Ad1 Dolu Veri Kayip Veri Kayip Veri Oram
BIR_ONCEKI_YIL_KARLILIK_KALDIR 23,863 - 0.00%
BIR_ONCEKI_YIL_KV_UV_FINANSA 23,646 217 0.91%
BIR_ONCEKI_YIL_LIKIDITE_ORANI 23,657 206 0.86%
BR_ONCKI_DNM_NT_STS_REL_BYME 23,863 - 0.00%
DM_FD_12AyGcOdS 23,863 - 0.00%
FIRMANIN_FAALIYET_SURESI 23,807 56 0.23%
FM_MI_BrcSatOrn 23,714 149 0.62%
FN_MV_MVrGnDgOr_MIVr_Borc 23,863 - 0.00%
FN_MZ_KVNRKLtOr 23,863 - 0.00%
FN_MZ_SnNKkRsOr 23,801 62 0.26%
FRMNN_DEVAM_EDEN_YATIRIM_TUTARI 23,863 - 0.00%
HAKIM_ORTAGIN_YASI 23,863 - 0.00%
IKI_ONCEKI_TOP_BORC_TOP_AKTIF 23,850 13 0.05%
IKI_ONCEKI_YIL_ALACAK_TAHSIL_S 23,483 380 1.59%
IKI_ONCEKI_YIL_BORC_DEVIR_SURE 23,401 462 1.94%
IKI_ONCEKI_YIL_CARI_ORAN 23,550 313 1.31%
IKI_ONCEKI_YIL_KV_UV_FINANSA 23,654 209 0.88%
IKI_ONCEKI_YIL_LIKIDITE_ORANI 23,676 187 0.78%
IKI_ONCEKIL_YIL_VOK_MARIJI 23,427 436 1.83%
ISLRI_YRTMDN_SRML_ORTA_SKTR_DNYM 23,818 45 0.19%
MVCT_ADRSTKI_FAALIYET_SURESI 23,863 - 0.00%
NET_SATISLARDAKI_REEL_BUYUME 23,863 - 0.00%
ONCEKI_YIL_BORC_DEVIR_SURESI 23,243 620 2.60%
ONCEKI_YIL_BRUT_KAR_MARJI_INS 23,825 38 0.16%
ONCEKIL_YIL_VOK_MAR 23,526 337 1.41%
SON_AY_ODENEN_BANKAMIZ_CEKLERI 23,863 - 0.00%
SON_YIL_ALACAK_TAHSIL_SURESI 23,425 438 1.84%
SON_YIL_BORC_DEVIR_SURESI_GUN 23,237 626 2.62%
SON_YIL_BRUT_KAR_MARIJI__INSAAT 23,850 13 0.05%
SON_YIL_CARI_ORAN 876 22,987 96.33%
SON_YIL_KARLILIK_KALDIRACI_R 23,863 - 0.00%
SON_YIL_KV_UV_FINANSAL_BORCL 23,663 200 0.84%
SON_YIL_LIKIDITE_ORANI 23,665 198 0.83%
SON_YIL_TOPLAM_BORC_TOPLAM_AKTIF 23,851 12 0.05%
SON_YIL_VOK_MARIJI 23,741 122 0.51%
SR_FHGB_MEVFAALSUR 23,787 76 0.32%
TCMB_TPLM_RISK_TCMB_TOPLAM_LIMIT 23,863 - 0.00%
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Tablo 3’den de goriilecegi iizere kayip veri orani 96.33% oldugundan dolay1

SON_YIL CARI ORAN degiskeni elenmistir.

3.4.2. Istatistiki Smnamalara Gore Alanlarin Degerlendirilmesi ve Se¢imi (Gini,

Korelasyon)

3.4.2.1. Gini Katsayist

Gini katsayzsi, italyan ekonomist Corrado Gini tarafindan sunulan ve Gini katsayist,
ekonomik esitsizligin en sik kullanilan 6l¢iilerinden biridir. Katsayi, 0 ila 1 (veya %0 ila
%100) arasinda herhangi bir deger alabilir ve mutlak esitlik dogrusu ile Lorenz egrisi
altinda kalan alanin, mutlak esitlik dogrusu altindaki {iggenin alanina boliinmesi ile
bulunur.. Sifir katsayisi, bir niifus i¢inde tamamen esit bir gelir veya servet dagilimini
gosterir. Bir niifustaki bir kisi tiim geliri alirken diger insanlar hi¢bir sey kazanmiyorsa,
bir katsayis1 milkemmel bir esitsizligi temsil eder. Ayrica bazi nadir durumlarda katsay1
%100 gegebilir. Bu, teorik olarak, bir niifusun geliri veya serveti negatif oldugunda
ortaya ¢ikabilir. Ancak bu bahsedilen senaryolar ger¢ek diinyada olduk¢a nadirdir.
Veriler, katsaymin genel olarak %24 ile %63 arasinda degistigini gostermektedir?.

Gini katsayist1 baslangicta gelir dagilimi adaletsizligini hesaplamak icin
kullanilmasma ragmen kredi derecelendirme modellerinde, modelin tahmin giiciinii
hesaplamak i¢in de uygulanan yaygin ve giivenilir bir yontemdir. Gini Kkatsayisinin

formiilii (14) ile gosterilmistir (Thomas, Edelman, Crook, 2002):

Neventhon—event

2 ym event yi-1 pevent) 4 ym (,event,non—event
Gini Index = (1 _ Zl—Z(nl Z}-ln] ) Zk—l(nk Ny )) +100 Denklem 14.

Skorkarne modellemesi baglaminda, Gini Endeksi, modellemeye dahil edilecek
degisken havuzunun incelenmesi ve dagilimi uygun olmayan degiskenlerin elemesinin
gerceklestirilmesi i¢in kullanilmistir. Son olarak, Gini katsayisinin %50’den biiyiik bir
degerde olmasi, tahminlerin tatmin edici diizeyde oldugunu, %30’un altinda kalmasi ise

sonuglarin yeterince iyi olmadigini gosterir. Gini katsayisi ile ROC egrisi arasinda

2 Kaynak: CFI Edication Inc., (2021). “Gini Coefficient - A statistical measure of economic
inequality in a population”, https://corporatefinanceinstitute.com/resources/knowledge/economics/gini-
coefficient/ (Erigim tarihi, 29 Kasim 2021).
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yaklasik bir iligki s6z konusudur ve bu katsayr da ROC egirisi altinda kalan alana benzer
sekilde hesaplanir. Bu iligki (15) ile gosterilmistir (Thomas, Edelman, Crook, 2002):

Denklem 15.
ROC =~ (D+1)/2

3.4.2.2. Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, iki (veya daha fazla) nicel degisken arasindaki iligkiyi belirtmek i¢in
kullanilan bir terimdir. Bu analiz temel olarak nicel degiskenler arasinda dogrusal bir
(lineer) iliski varsayimina dayanmaktadir. ikili degiskenler icin iliski dlciilerine benzer
sekilde, degiskenler arasindaki iligkinin “giiciinii” veya “biiyiikligiinii” ve ayn1 zamanda
yoniinii 6lcer. Bir korelasyon analizinin nihai sonucu, degerleri -1 ile +1 arasinda degisen
bir korelasyon katsayisidir. Bu durumda +1'lik bir korelasyon Kkatsayisi, iki degiskenin
pozitif bir sekilde miikemmel miikemmel diizeyde iliskili oldugunu, -1'lik bir korelasyon
katsayisi, iki degiskenin negatif bir sekilde milkemmel diizeyde iligkili oldugunu
gosterirken, sifir bir korelasyon katsayisi, incelenen iki degisken arasinda dogrusal bir
iliski olmadigini ifade eder. Bu ug korelasyon drnekleri Sekil 1°de gosterilmistir (Gogtay
ve Thatte, 2017).

W H ® " = = % H
® ® o =
xxH x % w X
ko1
= E x x %%
oy [ X
LI x ¥u
Hoy * e u ¥
Korelasyon=+1 Korelasyorn=-1 Korelasyon=0

Sekil 1. iki Degisken Arasindaki Iliskinin Grafiksel Goriiniimii

Dogrusal korelasyonun hesaplanmasinda, Pearson Momentler Carpimi korelasyonu
yaygin bir sekilde kullanilir ve bu deger, en az bir aralik 6l¢eginde Olciilen iki degisken
arasindaki iliskinin giliciiniin ve yoniiniin bir 6lciistidiir. Bu hesaplamanin yapilabilmesi
icin veriler en az aralikli dlgekle toplanmali ve siireklilik gdsteren nicel bir degisken

bulunmalidir. Korelasyon katsayisinin formiilii, (16) olarak asagida sunulmustur.
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3.5. Modelin Gelistirilmesi

Denklem 16.

Modelleme kapsaminda ihtiya¢ duyulan hedef ve bagimsiz degiskenler

belirlendikten sonra modelleme adimlari uygulanmistir.

Skorkarne modellemesi

kapsaminda en tutarli algoritma segilebilmesi i¢in, verinin % 70’1 modelleme verisi

(train), %30’u validasyon verisi olarak kullanilmaktadir. Bu bilgiler sirasiyla Tablo 4,

Tablo 5 ve Tablo 16’da 6zetlenmistir.

Tablo 4. Tiim Data — Canli & Temerriit Yiizdeleri

Data = DATA
Variable Numeric Value Formatted Percent
Value
BAD_GOOD 0 97.98%
BAD_GOOD 1 1 2.01%
Tablo 5. Train Data — Canli & Temerriit Yiizdeleri
Data=TRAIN
Variable Variable Variable Variable
BAD_GOOD 0 0 97.98%
BAD GOOD 1 1 2.01%
Tablo 6. Validasyon Datast — Canli & Temerriit Yiizdeleri
Data=VALIDATE
Variable Variable Variable Variable
BAD_GOOD 0 0 97.96%
BAD_GOOD 1 1 2.03%
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Modelleme adimlari;
1- Modelleme kapsaminda belirlenen verinin igeri alinmasi
2- Model ve validasyon veri kiimelerinin ayrilmasi

3- Veri gruplama

Baslangicta otomatik gruplama en iyi gruplamayi saglayabilir. Ek olarak Veri
Gruplama, degiskenleri kullanict bakis agisiyla yeniden gruplandirmaniza olanak tanir.
Ayrica degiskenleri tarama veya se¢me hakki da tanimaktadir. Her 6zellik igin aldigi

degere gore Weight of Evidence (WOoE)'yi hesaplar.

3.5.1. Weight of Evidence (WoE)

Weight of Evidence (WoE), bir nitelik veya grup seviyesinin goreli riskini 6l¢er. Bu
deger, "iyi" (hedef degisken = 0) veya "koti" (hedef degisken = 1) olan binary (iki terimli)
hedef degiskeninin degerine baglhdir.

Weight of Evidence (WoE), iyi ve kotii basvurular ayirt etmedeki bir 6zellik
niteligini dlgcer. Weight of Evidence, her grup diizeyinde iyi basvuru sahiplerinin kotii
basvuru sahiplerine oranina dayanmaktadir. Bir degisken icin WoE asagidaki sekilde

hesaplanir:

WoE = In <Distribution of Goods> Denklem 17.
Distribution of Bads

Negatif degerler, hesaplanan degisken ve degiskenin degerleri i¢in, koti

bagvuranlarin oraninin iyi bagvuru oranindan daha fazla gézlemlendigini gostermektedir.

Diger bir deyisle, negatif WoE degerleri, bu gruptaki bagvuru sahiplerinin daha biiyiik bir

kredi riski olusturmasi1 bakimindan daha kotiidiir. Varsayilan olarak, eksik degerler kendi

gruplarina atanir. WoE egrisinin sekli, skorkarnedeki noktalarin nasil atandigini gosterir.

WoOE egrisinin  hesaplanma metodolojisi kapsaminda monotonik davranmasi

beklenmektedir.

3.5.2. Information Value (IV)
Bir degiskenin ongoriicli giicii (yliksek riskli basgvuru sahiplerini diisiik riskli

olanlardan ayirma kabiliyeti) Information Value veya Gini Endeksi ile degerlendirilir.

36



Information Value, degiskenlerin aldiklar1 deger araliklarinin WoE'sinin agirlikli bir

toplamidir. Information Value asagidaki gibi hesaplanir.

m Denklem 18.
vV = Zizl(P(attributei | non — event) — P(attribute; event)) x WoE
3.5.3. Lojistik Regresyon
Modelleme ¢aligmalar1 kapsaminda kademeli (stepwise) yontemi uygulanmistir. Bu
yontem ile degiskenlerin anlamlilik diizeyleri ve korelasyon analizleri yapilmistir. Daha
sonraki siiregte uzman gorlisii ile model degerlendirme yapilarak degiskenler tekrar
degerlendirilmistir. Uzman goriisiinden sonra model sonu¢ degiskenleri son halini

almstir.

3.5.4. Skorlama

Gruplanmis (binlenmis) degiskenleri lojistik regresyon modelinde girdi olarak
kullanarak modelleme gergeklestirmektedir. Ayrica, skor puanlarmi ve modelleme
sonucunda elde edilen skorkartini hesaplamak igin regresyon parametrelerini
Olceklendirir. Son olarak skorkarne, elde edilen skorkartini anlamada yardimci olan
puanlama ve karakteristik (degisken) analizi gergeklestirir ve puanlamaya dayali bir
strateji olusturulmasina yardimer olur.

Veri Gruplamada degiskenler WoE hesaplamas1 sonunda elde ettigi information
value ve monotoniklik durumlarina gore degerlendirilmistir. Weight of Evidence (WoE),
1y1 ve kotii bagvurular ayirt etmedeki bir 6zellik niteligini 6lger. Weight of Evidence, her
grup diizeyinde iyi bagvuru sahiplerinin kotii bagvuru sahiplerine oranina dayanmaktadir.

Sonraki asamada kademeli lojistik regresyon metodolojisi uygulanmistir. Bu
yontem ile degiskenlerin anlamlilik diizeyleri ve korelasyon analizleri yapilmistir. Bu
metodoloji kapsaminda modele dahil olan 12 degisken asagida yer alan Tablo 7’deki
gibidir:

Tablo 7. Model Degiskenleri ve A¢iklamalart

Degisken Isimleri Degisken Model Segimi /
Aciklamalar Uzman Goriisii
BRUT_KAR_MARIJI_INSAAT Briit Kar Marji Model Segimi
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Degisken Isimleri Degisken Model Se¢imi /
Aciklamalar Uzman Goriisii
CARI_ORAN Cari Oran

FIRMANIN_FAALIYET_SURESI

FN_MZ_KVNRKLtOr

FN_MZ_SnNKRsOr

FRMNN_SHPLK_DURUMU_51_KIME_AIT

HAKIM_ORTAGIN_YASI
KS_VDL_FNNSL_BRCLR_TPLM_NKT

FLYTLRDN_YRTLN_NKT

BORC_DEVIR_SURESI_GUN
KV_UV_FINANSAL_BORCLAR

TOPLAM_BORC_TOPLAM_AKTIF

TCMB_TPLM_RISK_TCMB_TOPLAM_LIMIT

Firmanin Faaliyet

Siiresi (YIL)

TCMB Nakit Risk /
TCMB Nakit Limit (Kredi
Tarihine en yakin ay sonu
itibariyle)

Son Ay Nakit Risk /

Son 12'nci Ay Nakit Risk
Ortalama Aylik Artig Orani
Firmanin Sahiplik
Durumu (% 51 kime ait)
Hakim Ortagin Yast

Net KV Finansal

Borglar / Toplam Nakit Ag¢igi
Faaliyetlerden

Yaratilan Nakit / (Faiz +
Anapara + Leasing Borcu)
Borg Devir Siiresi

(GUN)

KV + UV Finansal

Borglar / Net Satislar
Toplam Borg / Toplam
Aktif

TCMB Toplam Risk /
TCMB Toplam Limit (Kredi
Tarihine en yakin ay sonu
itibariyle)

Model Segimi

Model Segimi

Korelasyondan
Elendi

Model Segimi

Model Segimi
Model Segimi

Uzman Goriisi

Model Seg¢imi

Model Segimi
Model Segimi

Uzman Goriisii

Model Segimi

Bu 12 degiskenden 2 adedi uzman goriisii ile modelleme siirecine dahil edilmistir.

Daha sonra 2 degiskenin hem diger degiskenler ile korelasyonu hem de temerriit orani

(default rate) iginde monotonik bir dagilim gosterip gostermedigi kontrol edilmistir.

Sonrasinda diger degiskenler ile korelasyonun yiiksek olmadigi ve monotonik dagildig:

gbzlemlenmistir.

Nihai degiskenler her bir grup icin skorlanarak nihai rating skor skalasi

olusmaktadir. Skor skalasi tiim data, model kiimesi ve validasyon kiimesi i¢in 3 ayrt model

seklinde olusur ve karsilagtirmasi yapilir. Karsilastirmali kiime tablosu, Tablo 8, Tablo 9

ve Tablo 10°da yer almaktadir.
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Tablo 8. Skor Araligr — Tiim Data

Rating Skor Arahgi Gerceklesen Model Ort. Temerriit
Temerriit Oram (%) Olasihig (%)

AAA Score >= 885 0,27% 0,28%

AA 822 <= Score < 884 0,67% 0,51%

A 791 <= Score < 821 0,78% 0,73%

BBB 731 <= Score <790 0,98% 0,96%

BB 684 <= Score < 730 1,24% 1,29%

B 654 <= Score < 683 1,74% 1,72%

CCC 636 <= Score < 653 2,60% 2,39%

CcC 573 <= Score < 635 2,76% 2,43%

C 494 <= Score <572 3,10% 3,38%

D Score < 493 6,78% 7,03%

Tablo 9. Skor Araligr — Train Data

Rating Skor Arahgi Gergeklesen Model Ort. Temerriit
Temerriit Oram (%) Olasihigi (%)

AAA Score >= 885 0,11% 0,28%

AA 822 <= Score < 884 0,54% 0,51%

A 791 <= Score < 821 0,59% 0,73%

BBB 731 <= Score <790 0,83% 0,96%

BB 684 <= Score < 730 1,19% 1,29%

B 654 <= Score < 683 1,83% 1,72%

CCC 636 <= Score < 653 2,95% 2,39%

cC 573 <= Score <635 3,02% 2,43%

Cc 494 <= Score <572 3,17% 3,38%

D Score <493 6,81% 7,03%
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Tablo 10. Skor Araligt — Validasyon Datast

Rating Skor Arahigi Gergceklesen Model Ort.
Temerriit Oram (%) Temerriit Olasihigi (%)

AAA Score >= 885 0,63% 0,28%
AA 822 <= Score < 884 0,95% 0,51%
A 791 <= Score < 821 1,27% 0,73%
BBB 731 <= Score < 790 1,33% 0,96%
BB 684 <= Score < 730 1,36% 1,29%
B 654 <= Score < 683 1,51% 1,72%
CCC 636 <= Score < 653 1,78% 2,39%
CC 573 <= Score < 635 2,12% 2,43%
C 494 <= Score <572 2,94% 3,38%
D Score < 493 6,71% 7,03%

Model kurulduktan sonra modelin performansinin dlgiilmesi amaciyla validasyon
testleri uygulanmistir. Uzman goriisi ile secilen alanlar performans testleri ile tekrar
degerlendirilecek ve gerekli goriilmesi durumunda bu alanlarin ¢ikarilarak sadece model

sonucunda anlamli ¢ikan degiskenler ile model revize edilecektir.
3.6. Model Performans Degerlendirmesi ve Validasyonu

3.6.1. Model Performansi
Modelleme sonras1 hazirlanan skorkarnenin giivenilirligi ROC egrisi ve Gini

Katsayisi1 gibi istatistiksel yontemler yardimu ile test edilmistir.

3.6.1.1. ROC Egrisi ve Gini Katsayist

Derecelendirme modeli ile yapilan tahminlerin dogru  siflandirilip
siiflandirilmadigini gosteren Gini katsayisint hesaplamanin yontemlerinden bir tanesi,
daha 6nce de bahsedildigi gibi ROC egrisidir. ROC egrisinin altindaki alan, ayn1 zamanda
kredi puant modellerinin performansini degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in popiiler bir
Ol¢timdiir. ROC egrisi, karisiklik matrisinden iki orani 6zetler, bunlar Gergek Pozitif Oran
(TPR veya Geri Cagirma) ve Yanlis Pozitif Oran (FPR)’dir (Anderson, 2007). Gergek
Pozitif Oran (TPR), modelimizin verilerimizdeki toplam temerriide diisen borg¢lu sayist

tizerinden yakaladig1 temerriide diisen borglularin sayist olarak tanimlanir. Yanlis Pozitif
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Oran (FPR), modelin temerriit olmayan 6rneklerin toplam sayisi iizerinden bir temerriidii
yanlis tahmin ettigi durumlarin sayisi olarak hesaplanir.

ROC egrisi, 1 ile 1000 arasindaki esiklerden kaynaklanan ve TPR ve FPR'lerini
siiren karigiklik matrisleri kullanilarak olusturulur. ROC egrisinin y ekseni TPR
degerlerini temsil eder ve x ekseni FPR degerlerini temsil eder (bkz. Sekil 2). ROC egrisi
altinda kalan alan 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Egri altinda kalan alan arttik¢a, modelin
tahmin giicii yiikselir, bu da mdeolin hedef degiskenleri saglikli bir sekilde

siiflandirabildigi anlamina gelir.

Tablo 11 Sinmiflandirma Tablosu

Tahmin Edilen
Y=0 Y=1
. Y=0 A B
GoOzlemlenen V=1 C D
Toplam A+C B+D

Siniflandirma tablosundaki verilerle hesaplanan duyarlilik A/A+C, 6zgillik ise
D/(B+D) seklinde formiilize edilir. Belirlenecek olan kesim noktasina gére bu degerler
farklilik gostermekle birlikte genellikle 0.50 olarak tercih edilmektedir. Hesaplanan
ozgilliik ve duyarlilik ile ROC egrisi cizilirken y eksenine duyarlilik, x eksenine ise (1-
ozgiilliik) yer alir. ROC egrisi i¢in 6rnek bir gosterim asagida yer almaktadir. Duyarlilik
ve 1-Ozgiilliik oranlar1 kullanilarak olusturulan egri ile x ekseni arasinda kalan alan,
AUR’yi verir. Bu alanin nasil yorumlanacag ile ilgili yaklasimlar, Tablo 12°de verilmistir
ve genel kurala gore ROC < 0.50 ise bir ayrim olmadigi, yani modelin basarisinin diigiik

oldugu ¢ikarimi yapilir (Anderson, 2007).
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Sekil 2. Ornek ROC Egrisi

Hesaplamalarda ROC egrisinin altinda kalan alan da (Area Under Curve=AUC)
dikkate alinir. Modelde ROC egrisinin altinda kalan alan Tablo 7°de goriildiigii izere train

veri setinde %76 ve validasyon veri setinde %68 ¢iktigindan dolayr modelin tahmin

giicliniin 1yi oldugunu gostermektedir.

Tablo 12. ROC Esik Degerleri

Esik Degerleri Aciklama

ROC £0.50 Kabul edilebilir diizeyde bir fark ya da ayrim yoktur.
0.50 <ROC <0.70 Zayif diizeyde bir fark ya da ayrim vardir.

0.70 <ROC < 0.80 Kabul edilebilir diizeyde bir fark ya da ayrim vardir.
0.80 <ROC <0.90 Tyi seviyede bir fark ya da ayrim vardar.

ROC > 0.90 Miikemmel bir fark ya da ayrim vardir.

Uygulayicilar, model dogrulama raporlarinda Gini katsayisina ek olarak AUR (Area
Under ROC)'yi aciklama egilimindedir. Ancak bu metrikler dogrusal bir iligkiye sahip
oldugundan, bu metriklerin birlikte agiklanmas1 modelin kalitesinin degerlendirilmesine

herhangi bir deger katmaz. Genel formiilii 2 * AUR — 1 oldugundan dolay1 %0 ile %100
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arasinda bir deger elde edilir. %0 sonucu, iyi ve kotii kredi ayriminin basarisiz yapildigini,
%100 ise ayrimin miikemmel basariysa yapildigini gosterir. Calismamizda kullanilan
modelde, Gini Katsayisi train veri setinde %52 ve validasyon veri setinde %41 olarak elde

edilmistir ve bu sonuglar Tablo 13’de paylasilmistir.

Tablo 13. Model Performans Sonuclart

Fit Statistics Statistcs Label Train Validation
_AUR_ Area Under ROC 0,760 0,680
_Gini_ Gini Coefficient 0,520 0,410

3.6.2. Model Validasyonu

Model validasyonu hata matrisi, popiilasyon istikrarlilik gostergesi (PSI), temerriit
orant dagilimi, Herfindahl-Hirschman endeksi (HHI) ve binom testi gibi istatistiksel
yontemler yardimi ile test edilmistir.

3.6.2.1. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Gergeklesen canli ve temerriit sayilarinin model tahminindeki canli ve temerriit
sayllarinin arasindaki hata payidir. Model tahminindeki canli ve temerriit sayilarini
belirlerken CCC ve altindaki notlar temerriit, CCC tizerindeki notlar canli olarak kabul

edilmistir.

Tablo 14. Hata Matrisi Esik Degerleri

Esik Degerleri Aciklamalari
Sensitivity, Specificity, Accuracy < 0.50 Cok diisiik tahmin giicii
0.50 > = Sensitivity, Specificity, Accuracy < 0.60 Diisiik tahmin glicii
0.60 > = Sensitivity, Specificity, Accuracy < 0.70 Orta seviye tahmin glicii
Sensitivity, Specificity, Accuracy > =0.70 Iyi seviye tahmin giicii

Hata matrisi gerceklesen ve tahmin edilen temerriit durumlar1 kullanilarak
karsilastirilmistir. Karsilastirma yapilabilmesi amaciyla temerriit oranlari ikili degerlere

(0-1), ortalama temerriit orani smir deger alinarak ¢evrilmistir. Hata matrisi
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incelendiginde model duyarliliginin ve gosterim giiciiniin “Orta Seviye” tahmin giicline

sahip oldugu gézlenmistir.

Tablo 15. Hata Matrisi Sonucu

Degiskenler Degerleri
Accuracy Ratio 64.45%
Specifity 70.54%
Sensitivity 64.32%

3.6.2.2. Popiilasyon Istikrarlilik Gosterisi (PSI)

Skorkarne sisteminin odaginda, yeni gelen basvurularin skorkarne gelistirilirken
yani Onceki verilere dayanan basvurulardan farkli olmayacagi varsayimi yatmaktadir.
Popiilasyon istikrar hesaplamasi, skorkarne kullanilmaya baslandiktan sonra gelen
misteri verileri ile kullanilan 6rnek kiitleyi karsilagtirarak popiilasyon istikrar indeksini

tahmin eder. PSI Formiilii (19)’da paylagilmustir.

PSI = E (Actual % — Expected %) <ln—Ct L% > Denklem 19
= * .
¢ 0 ectea 7 Expected %

Yapilan hesaplama neticesinde sayet iki kiitle arasinda biiyiik bir fark ortaya ¢ikarsa
modelde gelistirmeler yapma ihtiyaci olusur. Bunun en 6nemli sebebi, portfoy yapisinda

yasanan degisimin skorkarnenin performansini olumsuz yonde etkileyecek olmasidir.

Tablo 16. Popiilasyon Istikrarlilik Gostergesi Esik Degerleri

Esik Degerleri Aciklamalari
PSI<=0.10 Dagilimda 6nemli bir degisim yoktur.
0.10<PSI<=0.25 Dagilimda orta seviye degisim vardir.
PSI > 0.25 Dagilimda 6nemli derecede degisim vardir.

Sistemdeki degisime ilave olarak bu degisime sebep olan faktorlerin de agiklanmasi

gerekmektedir ve degisken analiz raporu, model insaa edilirken kullanilan her bir
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degiskene ait degerlerin varyasyonunu incelemektedir ve bu raporun modelde yer alan

tiim degiskenler i¢in yapilmasi gerekir. Calismanin PSI raporlar1 Tablo 17, Tablo 18 ve

Tablo 19°da paylasilmistir.

Tablo 17. PSI Test Sonuclart — Tiim Data

Tahmini

R’\? ;Eg Canh  Temerriit Mii;—t(:s?iki;:le di DR PD Tesl:;:'srliit Tagrgini PSI

AAA 2.585 7 2.592 0,27% 0,28% 7,28 0,28%  0,0000
AA 2.389 16 2.405 0,67% 0,51% 12,27 0,51% 0,0004
A 1.653 13 1.666 0,78% 0,73% 12,09 0,73%  0,0000
BBB 3.626 36 3.662 0,98% 0,96% 35,00 0,96% 0,0000
BB 2.87 36 2.906 1,24% 1,29% 37,37 1,29%  0,0000
B 1.916 34 1.95 1,74% 1,72% 33,61 1,72% 0,0000
ccc 1.649 44 1.693 2,60% 2,39% 40,45 2,39% 0,0002
cc 2.294 65 2.359 2,76% 2,43% 57,28 2,43% 0,0004
C 2.186 70 2.256 3,10% 3,38% 76,24 3,38% 0,0002
D 2.213 161 2.374 6,78% 7,03% 166,79 7,03% 0,0001
Toplam 93 381 482 23.863 0,0014

Tablo 18. PSI Test Sonuglart — Train Data

R,\?;itzg Canli  Temerriit MﬁsTtZ':i'T&e 4 DR PD TTe:m:;r?slr?:t Taggi”i PSI

AAA 1.801 2 1.803 0,11% 0,28% 5,07 0,28% 0,0016
AA 1.661 9 1.670 0,54% 0,51% 8,52 0,51% 0,0000
A 1.185 7 1.192 0,59% 0,73% 8,65 0,73% 0,0003
BBB 2.514 21 2.535 0,83% 0,96% 24,23 0,96%  0,0002
BB 1.999 24 2.023 1,19% 1,29% 26,02 1,29%  0,0001
B 1.394 26 1.420 1,83% 1,72% 24,47 1,72% 0,0001
ccc 1.153 35 1.188 2,95% 2,39% 28,38 2,39% 0,0012
cc 1.603 50 1.653 3,02% 2,43% 40,14 2,43% 0,0013
C 1.525 50 1.575 3,17% 3,38% 53,22 3,38% 0,0001
D 1.532 112 1.644 6,81% 7,03% 115,50 7,03% 0,0001
Toplam  16.367 336 16.703 0,0049
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Tablo 19. PSI Test Sonuglart — Validasyon Datast

Rating Canli  Temerriit ..TOpIam DR PD "l-“reamhg:‘ir?iit Tahmini PSI
Notu Miisteri Adedi Sayist DR

AAA 784 5 789 0,63% 0,28% 2,22 0,28% 0,0029
AA 728 7 735 0,95% 0,51% 3,75 0,51% 0,0028
A 468 6 474 1,27% 0,73% 3,44 0,73% 0,0030
BBB 1112 15 1127 1,33% 0,96% 10,77 0,96% 0,0012
BB 871 12 883 1,36% 1,29% 11,36 1,29% 0,0000
B 522 8 530 1,51% 1,72% 9,13 1,72% 0,0003
CCC 496 9 505 1,78% 2,39% 12,07 2,39% 0,0018
CcC 691 15 706 2,12% 2,43% 17,14 2,43% 0,0004
C 661 20 681 2,94% 3,38% 23,01 3,38% 0,0006
D 681 49 730 6,71% 7,03% 51,29 7,03% 0,0001
Toplam  7.014 146 7.160 0,0131

Tablo 17, Tablo 18 ve Tablo 19°da yer alan, tiim data, train ve validasyon datalarinin

PSI test sonuglar1 ayr1 ayri incelendiginde rating notu dagilimlarinda degisim olmadigi

tespit edilmistir.

3.6.2.3. Temerriit Orani (Default Rate) Dagilimi

Her bir kredi derecelendirme notunun temerriit adedinin o kredi derecesindeki

toplam miisteri adedine boliinmesi ile bulunur. Temerriit Oran1 Dagilim1’nin 1yi dereceden

kotii dereceye dogru giderken monotonik bir artig gostermesi beklenmektedir.
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Sekil 3. Donem Bazli Temerriit Oranlar: Degigimi

Model verisindeki temerriit oranlar1 aylik frekans araliklarinda incelenmis olup,
temerriit oranlarinda miisteri adetlerinde ciddi sapmalarin oldugu modelde 2016 yilina ait

daha fazla veri bulunurken diger yillar i¢in daha az bulunmasi sebebiyle 6nemli bir

farklilik gortilmemistir. Ayrica, rating bazinda temerriit oranlarinin dagilimima

bakildiginda iyi nottan k&tii nota dogru gittikge, beklenildigi gibi temerriit oranlarinin

monotonik artig gosterdigi goriilmektedir.
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Temerrit Orani Grafigi
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Sekil 4. Temerriit Orant Grafigi

3.6.2.4. Herfindahl-Hirschman Endeksi (HHI)

Literatiirde Herfindahl Endeksi (HHI) olarak bilinen ve Orris Herfindahl ve Albert
Hirschman adli ekonomistler tarafindan formiil haline getirilmis olan bu 6lgim sistemi,
bir sektordeki rekabet diizeyini tespit etmek icin uygulanmaktadir. Bu yontem ile
genellikle kredi riski arasindaki iligki analiz edilir ve burada bir segmente ait paylarin
kareleri toplanarak ¢ikan toplama gore sektordeki rekabet diizeyi belirlenmektedir (bkz.
Denklem 20). HHI endeksi her bir rating igerisindeki ratinglerin karesinin toplanmasi ile

hesaplanmaktadir. Herfindahl-Hirschman Endeksi (HHI) Formiilii asagida verilmistir.

N
H= Z s? Denklem 20.
i

Tablo 20. Herfindahl-Hirschman Endeksi Esik Degerleri

Esik Degerleri Aciklamalan
HHI <=0.20 Yogunlagma Yok
0.20 < HHI <=0.30 Kismi Yogunlagsma
HHI > 0.30 Asir1 Yogunlagma
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Yapilan calisma sonucunda train, validasyon ve tiim veri HHI testinden geger not

almaktadir. Ilgili metodoloji ile ilgili 6zet sonuglar Tablo 15, Tablo 16 ve Tablo 17°de

bulunmaktadir.

Tablo 21. HHI Testi Sonucu — Tiim Data

Rating Notu Canli Temerriit Toplam MX;‘;;? % HHI
AAA 2.585 7 2.592 10,86% 1,18%
AA 2.389 16 2.405 10,08% 1,02%
A 1.653 13 1.666 6,98% 0,49%
BBB 3.626 36 3.662 15,35% 2,35%
BB 2.870 36 2.906 12,18% 1,48%
B 1.916 34 1.950 8,17% 0,67%
ccc 1.649 44 1.693 7,09% 0,50%
cc 2.294 65 2.359 9,89% 0,98%
C 2.186 70 2.256 9,45% 0,89%
D 2.213 161 2.374 9,95% 0,99%
Toplam 23.381 482 23.863 10,55%
Tablo 22. HHI Testi Sonucu — Train Data
Rating Notu Canh Temerriit Toplam M,iaifjt:g: % HHI
AAA 1.801 2 1.803 10,79% 1,17%
AA 1.661 9 1.670 10,00% 1,00%
A 1.185 7 1.192 7,14% 0,51%
BBB 2.514 21 2.535 15,18% 2,30%
BB 1.999 24 2.023 12,11% 1,47%
B 1.394 26 1.420 8,50% 0,72%
ccc 1.153 35 1.188 7,11% 0,51%
cC 1.603 50 1.653 9,90% 0,98%
C 1.525 50 1.575 9,43% 0,89%
D 1.532 112 1.644 9,84% 0,97%
Toplam 16.367 336 16.703 10,51%
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Tablo 23. HHI Testi Sonucu — Validasyon Datasi

Rating Notu Canh Temerriit Toplam M,ibijjtgcli-? % HHI
AAA 784 5 789 11,02% 1,21%
AA 728 7 735 10,27% 1,05%
A 468 6 474 6,62% 0,44%
BBB 1.112 15 1.127 15,74% 2,48%
BB 871 12 883 12,33% 1,52%
B 522 8 530 7,40% 0,55%
CCC 496 9 505 7,05% 0,50%
ccC 691 15 706 9,86% 0,97%
C 661 20 681 9,51% 0,90%
D 681 49 730 10,20% 1,04%
Toplam 7.014 146 7.160 10,67%

Olusturulan derecelendirme cetvelindeki derecelendirme havuzlarinda yogunlagma
olup olmadiginin kontrolii amaciyla, hem tiim veri, hem model verisi hem de validasyon
verisi lizerinde HHI testi gerceklestirilmistir. Test sonucunda, derecelendirme
havuzlarinda herhangi bir yogunlasmanin olmadig: tespit edilmistir.

3.6.2.5. Binom Testi

Gergeklesen ve tahmin edilen PD’lerin binom dagiliminda karsilastirilarak tahmin
edilen PD’lerin dogrulugunun o6lciildiigli testtir. Binom testi i¢in kurulan ana hipotez
asagida belirtilmistir.

HO: “ilgili gecikme giin sayist kategorisi icin tahmin edilen PD dogrudur.”

Ilgili kategoride temerriit eden miisterilerin sayisinin (k), belirlenen giiven aralig
icerisindeki kritik degere (k’) esit veya bu degerden biiyiik olmasi durumunda ana hipotez
reddedilir. Kritik degerin binom dagilimina iliskin formiilii asagida verilmistir (Bank for
International Settlemenets, 2005). : Binom Dagilimi1 Formiilii asagida paylasilmistir.

n
k' =min k| » (1) PDIA-PD)" <1-q Denklem 21.
i\

j=k
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Yukaridaki formiiliin merkezi sinir teoremine gore revize edilmesi sonucunda

asagidaki formiile ulagilmistir.

PD(1—PD
p =) LT

PD Denklem 22.

Yapilan binom testi sonucunda her rating’e ait tahmin edilen ve gergeklesen PD

oranlar1 karsilastirilmis hem de tiim veri iizerinden gerceklesen ve tahmin edilen PD

oranlar1 binom testine tabi tutulmustur. Sonuglar Tablo 18, Tablo 19 ve Tablo 20°de

belirtilmistir.

Tablo 24. Binom Testi Sonucu — Tiim Data

R,\?;'tﬁg De?gji © g’gsa_' PD %D%bs' Binom %95  Binom %97,5  Binom %99
AAA 7 2.592 0,00280924 0,0027 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
AA 16 2.405 0,00510146 0,0067 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
A 13 1.666 0,007259492 0,0078 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
BBB 36 3.662 0,009558856 0,0098 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
BB 36 2.906 0,012860615 0,0124 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
B 34 1.950 0,017235151 0,0174 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
CCC 44 1.693 0,023891623 0,0260 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
CcC 65 2.359 0,024280098 0,0276 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
C 70 2.256 0,03379284 0,0310 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
D 161 2.374 0,070258021 0,0678 Not Rejected Not Rejected Not Rejected

Tablo 25. Binom Testi Sonucu — Train Data

Rating  Ops. o PD YO0 Binom9%95  Binom %975  Binom %99
AAA 1.803 0,00280924 0,0011 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
AA 1.670 0,00510146 0,0054 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
A 1.192 0,007259492 0,0059 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
BBB 21 2.535 0,009558856 0,0083 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
BB 24 2.023 0,012860615 0,0119 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
B 26 1.420 0,017235151 0,0183 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
CCC 35 1.188 0,023891623 0,0295 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
CcC 50 1.653 0,024280098 0,0302 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
C 50 1.575 0,03379284 0,0317 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
D 112 1.644 0,070258021 0,0681 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
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Tablo 26. Binom Testi Sonucu — Validasyon Datasi

Rodng DS:S'I © I)Otle PD %E?Rbs' Binom %95  Binom %97,5  Binom %99
AAA 2 1.803 0,00280924 0,0011 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
AA 5 789  0,00280924 0,0063 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
A 7 735 0,00510146 0,0095 NotRejected Not Rejected Not Rejected
BBB 6 474 0,007259492 0,0127 Not Rejected Not Rejected  Not Rejected
BB 15 1.127 0,009558856 0,0133 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
B 12 883 0,012860615 0,0136 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
Cccc 8 530 0,017235151 0,0151 NotRejected Not Rejected Not Rejected
cc 9 505 0,023891623 0,0178 Not Rejected Not Rejected Not Rejected
C 15 706 0,024280098 0,0212 NotRejected Not Rejected Not Rejected
D 20 681 0,03379284 0,0294 NotRejected Not Rejected Not Rejected

Binom Testi %95 giiven araliginda rating bazli temerriit adedi dagilimlarina

uygulanmistir. Tahmin edilen temerriit adedinin, gézlemlenen temerriit adedi iizerinden

hesaplanan belirli bir aralikta olmas1 beklenmektedir. Modele ait tiim rating notlarinin

binom testinden gectigi goriilmiistiir.
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4. SONUC

Icinde yasadigimiz bilgi caginin ya da bir baska yaygin ifade ile dijital ¢agin anahtar
kelimelerinden olan “veri”, siirekli olarak islenerek yasamin her alaninda kullanilacak
nihai bilginin ¢ikarilabilmesi adina bagvurulan en degerli kaynaklardan bir tanesidir. Buna
paralel olarak diinyada her an daha fazla kisi, kurum ya da cihaz birbirine baglanmakta ve
bunun sonucunda kiiresel veri alaninin boyutu iissel olarak biiyiimektedir. International
Data Corporation (IDC) tarafindan yapilan tahminlere gore her iki y1lda mevcut veri stoku
iki katina ¢ikmaktadir ve 2025'te olusturulan ve ¢ogaltilan veri hacminin 2016'da iiretilen
verilerin boyutundan on kat daha fazla olacagi beklenmektedir (Reinsel vd., 2017).

Olusturulan veri hacmi hizla biiyiidiikge, bilgiyi elde etmek i¢in verilerin
kullanilmasi, matematik, istatistik ve bilgisayar bilimi i¢in 6nemli ve dnemli bir ilgi alan1
haline gelmistir. Sonug olarak, veri bilimi disiplinler aras1 bir alan olarak ortaya ¢ikmistir.
Finans sektorii, bliyiilk miktarda veri toplayabilen, bunlari bir isletme varligi olarak
depolayabilen ve isleyebilen baslica sektorlerden birisi olmasi nedeniyle veri bilimi
acisindan olduk¢a 6nemli bir noktadadir. Sadece bankalar degil, diger finansal kurumlar
da verilere biliyilk 6nem vermekte ve bu dogrultuda is birimleri kurarak onlar1 veriye
dayali teknoloji c¢agina uyum saglamak iizere egitmektedir. Pazarlama analizi
departmanlar1 kampanya yonetimi, denetim birimleri sahtekarlik tespiti, kredi izleme ve
tahsilat birimleri gelecekte potansiyel ddeme sorunlarmin ongoriilebilmesi amaciyla
sistemler olusturarak is modellerini bunun iizerine kurmaktadirlar.

Ticari bankalarin araci finansal kurumlar olarak ana faaliyetlerinden biri, finansal
kaynaklar1 artirmak ve bunlari {igiincii sahislara, farkli biiyiikliikteki sirket ya da diger
ekonomik birimlere bor¢ vermektir. Cesitli hizmetlerine iliskin {icret ve komisyonlarin
yani sira, bankalarin gelirlerinin biiyiik kismi sagladiklari kredilerden gelmektedir. Banka
kredileri temel olarak tiiketici kredileri, mikro, kii¢iik ve orta 6lgekli isletmelere (KOBI)
verilen krediler ile ticari ve kurumsal krediler olarak kategorize edilebilir. Tiiketici
kredileri ¢ok cesitli farkli kredileri igerir ve nakit kredilerden ipoteklere kadar bireylerin

ihtiyag duyabilecekleri bircok alana hitap eder. Ticari ve kurumsal firmalara verilen
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krediler, KOBI'lerden daha biiyiik sirketler igindir ve &rnek olarak proje finansmani
verilebilir.

Her bor¢lunun geri 6deme yetenekleri baglaminda farkli 6zellikleri vardir. Bu
nedenle bankalar borglulara iliskin olarak kendi finansal yiikiimliliklerini yerine
getirmeme riskini iistlenir ve uygun bir faiz oran1 belirlerler. Riskli miisteriler i¢in, banka
hi¢ kredi vermemeyi veya daha yiiksek bir faiz orani belirlemeyi secebilir. Boylece,
kredinin faiz orani ile bankaya 6diing verilen paranin maliyeti arasindaki fark, yayilma
(spread) oranmmi artirmakta ve bankanin riskini azaltmaktadir. Bu noktada kredi
derecelendirme modelleri, muhtemelen kredilerini geri 6deyemeyecek olan adaylar1 veya
miisterileri belirlemek igin kullanilir. Kredi bagvurusunun onaylanmasi sadece
derecelendirme modelinin ¢iktisina bagli degildir; bilirkisinin goriisii, is kurallar1 ve
politikalar, bir kredinin degerlendirilmesinde belirleyici diger faktorlerdir. Kredi
derecelendirmesi, ge¢misteki verilerin gelecekteki davranist tahmin etmek igin
kullanilabilecegini varsayar. Bu nedenle, gelecekteki kredi degeri olan adaylar gecmis
kredi degeri olan bagvuru sahiplerine benzeme egiliminde olacaktir. Bir kredi
derecelendirme modeli, her bagvuru sahibi veya belirli kosullar1 kargilayan mevcut her
miisteri i¢in temerriit olasiligina (probabilty of default - PD) sahiptir. Bu, bankalarin daha
objektif, tutarli, hizli ve verimli bor¢ verme kararlar1 almalarin1 ve daha az idari ¢alisma
ve disiik risk ile kredi operasyonlarmi yonetmelerini saglar. Ayrica, bankacilik
sektoriiniin yonetim kurumlarinin da bir geregidir. Bu amagla olusturulan skorkart da
aciklayict degiskenler ile basvuranin temerriit olasiligi arasindaki iligkiyi yansitir.
Uygulamadan sonra, egitimli model, yeni bir bagvuruya veya her bagvuru sahibine veya
belirli kosullar1 karsilayan mevcut her miisteriye temerriit olasilig1 kullanilarak elde edilen
bir skor atar.

Bankalarin uyguladig1 derecelendirme modellerinde derecelendirme degiskenleri,
basvuru sirasinda bor¢ verenin sahip oldugu herhangi bir veri kaynagindan segilebilir. Bu
degiskenlere ornek olarak demografik bilgiler (yas, ikamet siiresi, posta kodu), mevcut
iligki (miisterilik yasi, {irlin sayisi, 6deme performansi, onceki talepler), kredi biirosu

verileri (diger banka bilgileri, gecikmeleri, kamu kayitlar1), emlak verileri, vb. verilebilir.

54



Bagvuru sahibinin toplam puani, o bagvuru sahibinin derecelendirmesinde mevcut olan
her bir degiskene iliskin nitelik puanlarinin toplamini ifade etmektedir. Elde edilen risk
skoru bilgisi, kar1 maksimize edecek ve zarar1 da en aza indirecek yeni degerlendirme
stratejileri gelistirmek icin kullanilabilir. Yiiksek riskli adaylar i¢in stratejilerden bazilari
asagidakilerden bir veya bir kaci olabilir:

e Risk seviyesi ¢ok yiiksekse, kredileri / {iriinleri azaltmak

e Daha diisiik limitli irlinler tayin etmek

e Basvuru sahibinden daha yiiksek degerli teminat talep etmek

e Bir kredi i¢in daha yiiksek kar pay1 oran1 belirlemek

e Sigorta poligelerinden daha yiiksek primler almak

o Potansiyel riskli bagvurulart “yakin izleme listesine” koymak

Buna karsilik, yiiksek puan alan bagvuru sahiplerine daha yiiksek oranlar ve kredi
limitleri verilebilir, altin veya platin kartlar gibi premium iiriinlere ya da sirket tarafindan
sunulan ek iiriinlere yiikseltme teklif edilebilir.

Bu nedenle, risk puanlamasi, alacaklilara, elde edilen bilgilere dayanarak tutarli ve
objektif karar verme firsat sunar. Is bilgisi ile birlestirildiginde, éngoriicii modelleme
teknolojileri, risk yoneticilerine risk yonetimi siireci iizerinde ek verimlilik ve kontrol
saglar (Siddiqi, 2012). Kredi derecelendirme, herhangi bir bankanin isleyisinde,
gelecekteki finansal sonuclar tizerinde gercek bir etkisi olan kilit bir unsur olarak kabul
edilir. Baslangigta, kredi puanlama kavrami sadece basit uzman puanlama kartlarina atifta
bulunsa da, teknolojinin gelismesiyle birlikte basit puanlama, yiiksek derecede ilerleme
ile tahmine dayali modellere donlismiistiir. Diger yandan daha biiyiik 6l¢ekteki kredi
derecelendirme faaliyetleri (devletleri ya da biiylik sirketleri konu alan) hem kantitatif
hem de kalitatif degerlendirmelere dayali olabilir. Kredi Derecelendirme Kuruluslar
finansal birimlerin kredi riskini, bor¢lunun finansal yiikiimliiliiklerini zamaninda yerine
getirme olasiligini, borcunun ana para ve faizini 6deme kabiliyet ve istegini; cogunlukla
kendilerine ait bir metodoloji ile, nitel ve nicel (qualitative and quantitative)

degerlendirmeler ile dlgerler.
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Calismanin amaci, Ozel banka miisterilerinin kredi derecelerinin gelistirilen bir
model ile tespit edilmesi ve bu modelin gergeklesen sonuglar ile ne derecede uyumlu
oldugunun, bir baska ifade ile model tutarlilig1 ve giivenilirliginin test edilmesidir. Kredi
derecelendirmesi igin ¢esitli son teknoloji makine 6grenimi ve gelismis istatistiksel
yontemler kullanilmaktadir ve ¢alismamizda, ¢iktilarda yeterli dogruluk, verimlilik ve
yorumlanabilirlik dengesi sagladigi icin endiistride en yaygin kullanilan tahmin
yontemlerinden birisi olan lojistik regresyon yontemi tercih edilmistir. Istatistiksel tabanl
puanlama modeli teknikleri, bankalar i¢in daha yaygin olarak tercih edilen yontemler
olmaya devam etmektedir. Bu teknikler arasinda lojistik regresyon halen en popiiler
olanidir (Kil vd., 2021) ve bu tezde de uygulama boliimiiniin ana yontemi olarak tercih
edilmigtir. SAS programi kullanilarak lojistik regresyon yontemi kullanilarak kurulan
derecelendirme modelinin performans ve validasyon sonuglarina gére model kullanilabilir
olarak degerlendirilmistir. Ancak, ampirik bir c¢alisma oldugundan bagimh
degiskenlerinin sayis1 ve satir sayist azdir. Bu nedenle, veri sayisinin ve degisken sayisinin
cogaltilarak modelin kurulmasi gerektigi diisiiniilmektedir.

Gelecekteki c¢aligmalar, mevcut c¢alismada kullanilan geleneksel puanlama
modelinin yani sira sinir aglar1 gibi ileri istatistiksel puanlama tekniklerini kullanmayi ve
belki de bulanik algoritmalar gibi diger tekniklerle entegre etmeyi amaglamalidir. Buna
ek olarak, daha fazla veri toplanmasi ve puanlama modellerinin dogrulugunu artirabilecek
daha fazla degisken kullanilmasi1 planlanmalidir. Son olarak, gelecekteki arastirmalarin,
sonuglart genellestirmek amaciyla birden fazla bankanin veri setini kullanmasi, tutarlilik
ve daha uzun bir zaman dilimi ile daha genis bir hedef kitle tizerindeki gegerlilik agisindan

onem arz etmektedir.
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EKLER

EK 1: Kullanilan SAS Kodlar:

EK 1A: Her bir degisken bazinda kayip (missing) degerlerini saydirmak icin
kullanilan SAS kodlar1

proc means data=Ampirik Calisma NMISS N; run;

EK 1B: Kayip oram1 % 70’ten fazla olan SON_YIL_CARI_ORAN degiskenin

veri setinden ¢ikarilmasi i¢in kullanilan SAS kodlar:

data Ampirik Calisma_ 1 (drop= GON Y|L CARI ORAN);

set Ampirik Calisma-
- )

run;

EK 1C: Lojistik Regresyon i¢in kullamlan SAS kodlari

proc logistic data= Ampirik Calisma 1 out= Ampirik Calisma 2 descending;
class rank / param=ref ;
model default flag = ARA DONEM ALACAK TAHSIL SURESI

ARA DONEM BORC DEVIR SURESI G

ARA DONEM BRUT KAR MARJI INSA

ARA DONEM CARI ORAN

ARA DONEM LIKIDITE ORANI

ARA DONEM TPLM BORC TOPLAM AKTIF

ARA DONEM VOK MARJI

ARA DONEM YIL KV UV _FINANSAL

BIR ONCEKI TOP BORC TOP AKTIF

BIR ONCEKI YIL CARI ORAN

BIR ONCEKI YIL KARLILIK KALDIR

BIR_ONCEKI YIL KV _UV_FINANSA

BIR ONCEKI YIL LIKIDITE ORANI

BR _ONCKI DNM NT STS REL BYME

DM FD 12AyGcOdS

FIRMANIN FAALIYET SUREST
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FM MI BrcSatOrn

FN MV MVrGnDgOr M1Vr Borc

FN MZ KVNRKLtOr

FN MZ SnNkRsOr

FRMNN DEVAM EDEN YATIRIM TUTARI
HAKIM ORTAGIN YAST
IKI_ONCEKI TOP BORC TOP AKTIF
IKI ONCEKI YIL ALACAK TAHSIL S
IKI ONCEKI YIL BORC DEVIR SURE
IKI ONCEKI YIL CARI ORAN

IKI ONCEKI YIL KV UV _FINANSA
IKI ONCEKI YIL LIKIDITE ORANI
IKI ONCEKI YIL VOK MARJI

ISLRI _YRTMDN SRML ORTA SKTR DNYM

MVCT ADRSTKI FAALIYET SURESI
NET SATISLARDAKI REEL BUYUME

ONCEKI YIL BORC DEVIR SURESI

ONCEKI YIL BRUT KAR MARJI INS

ONCEKI YIL VOK MAR

SON AY ODENEN BANKAMIZ CEKLERI
SON YIL ALACAK TAHSIL SURESI
SON_YIL BORC DEVIR SURESI GUN
SON_YIL BRUT KAR MARJI INSAAT
SON YIL KARLILIK KALDIRACI R
SON YIL KV UV _FINANSAL BORCL
SON_YIL LIKIDITE ORANI

SON_YIL TOPLAM BORC TOPLAM AKTIF
SON_YIL VOK MARJI

SR_FHGB MEVFAALSUR
TCMB_TPLM RISK TCMB TOPLAM LIMIT
Rank ;

run;

EK 1D: Lojistik regresyon sonucunda modelin secmis oldugu degiskenlerin

aralarindaki korelasyona bakmak i¢in kullamilan SAS kodlar:

PROC CORR DATA= Ampirik_Calisma_Z;
VAR BRUT KAR MARJI INSAAT
CARI_ORAN
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FIRMANIN FAALIYET SURESI

FN_MZ KVNRKLtOr

FN MZ SnNkRsOr

FRMNN SHPLK DURUMU 51 KIME AIT
HAKIM ORTAGIN YASI

KS_ VDL FNNSL BRCLR_TPLM NKT
FLYTLRDN YRTLN NKT

BORC DEVIR SURESI GUN
KV_UV_FINANSAL BORCLAR

TOPLAM BORC TOPLAM AKTIF

TCMB_TPLM RISK TCMB TOPLAM LIMIT;

RUN;
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