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OZET

BANKACILIKTA KREDI DERECELENDIRME SISTEMLERT
Duygu Simsek Tuzci
Isletme Yiiksek Lisans Program

Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Sonat Bayram

Maysis 2020, 64 sayfa

Kredi derecelendirme sistemleri, ihraggilar, yatirimcilar, piyasa diizenleyicileri ve brokerler de
dahil olmak iizere finansal piyasalardaki katilimcilarin ¢ogundan yararlanmaktadir. Bu
calismanin ana arastirma konusu, kredi riski degerlendirme modelleri baglaminda en ¢ok
kullanilan model tekniklerini, metodolojileri ve olumlu ve olumsuz yonleri vurgulamaktir.
Birinci bolimde kredi derecelendirme sistemi ve kredi puanlama turlar1 kredi riski 6lgtim
yontemi olarak aciklanmustir. Ikinci béliim, kredi riski yonetimi modelleri ve istatistiksel-
analitik sistemleri analiz ederek devam etmektedir. Son bdliimde bankacilik sektdriindeki

takibe doniisiim oranini tahmin etmek i¢in bir dogrusal regresyon modeli gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal regresyon modelleri, Lojistik regresyon analizi, Kredi

Derecelendirme, Bankacilik, Portfoy optimizasyonu, Cok kriterli optimizasyon



ABSTRACT

CREDIT RATING SYSTEMS IN BANKING
Duygu Simsek Tuzci
Business Administration Master's Program

Thesis Supervisor: Assistant Prof. Sonat Bayram

May 2020, 64 pages

Credit rating systems take advantage of most of the participants in financial markets, including
issuers, investors, market regulators and brokers. The main research topic of this study is to
emphasize the most used model techniques, methodologies and positive and negative aspects
in the context of credit risk assessment models. In the first section, the credit rating system and
credit scoring tours are explained as the credit risk measurement method. The second part
continues by analyzing credit risk management models and statistical-analytical systems. In
the last section, a linear regression model was developed to estimate the NPL ratio in the

banking sector.

Keywords: Linear regression models, Logistic regression analysis, Credit Rating, Banking,
Portfolio optimization, Multi criteria optimization
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1.GIRIS

Gunimuzde teknoloji gelisimi ile teknolojiye olan talep de artmaktadir. Teknoloji
gundelik hayatimizda oldugu gibi bankacilik sektériinde de kullanimi hizla artmaktadir.
Bankalarin yenilikleri takip etmeleri ve kendilerini ayni1 sekilde gelistirmeleri ve
degistirmeleri gerekmektedir. Gelismeler ve Yyeniliklerin takip edilmesi ile yapilan

degisimlerle birlikte piyasalarin ¢esitlenmesi, bankalara olan kredi talebini arttirmigtir.

Bununla beraber bankalarin istlendikleri risk Gesitleride de artmisdir. Bankacilik
sektoriinde piyasa riski, operasyonel riski, likidite riski, kredi riski, kur riski, faiz orani
riski, , iilke riski karsilasilan risk cesitleridir. Kars1 karsiya kalinan bu risk ¢esitlerinden
en etkili olan kredi riski iyi yonetilmediginde banka sermayesini oldukca kot

etkileyebilmektedir.

Kredi geri 6demelerindeki gecikme potansiyel bir riski temsil etmektedir. Bu nedenle
bankalar kredi ve kredi kaynakli operasyonlarini etkin bir sekilde yonetmelidir. Kredi
basvuru sahiplerini risk siniflarma ayirmak igin istatistiksel teknikler kullaniimaktadir.

Bankalarin ana amaci cari kredideki firmalar1 tutmak diger taraftan yeni ve “diisiik riskli”
sirketler ile kredi portfoylerini genisletmek. Bankalar arasindaki siddetli rekabet
nedeniyle, bankalar mimkiin oldugunca ¢ok kredi yaratarak diisiik riskli sirketler ve kredi

portfdyine dahil etmelidirler.

Bu c¢alismanin temel amaci, kabul edilebilir kredi basvurularini kabul edilemez
olanlardan ayiran O6nemli finansal degiskenleri belirlemektir. Kredi basvurusunda
bulunanlarin kredibilitesini etkileyen Onemli finansal degiskenler c¢ok degiskenli

istatistiksel yontemlerle bir model kullanarak degerlendirme yapilmaktadir.



2. KREDI RiSKi OLCUM YONTEMIi OLARAK KREDI DERECELENDIRME
SISTEMi VE KREDi SKORLAMA TURLERI

Kredi ile ilgili isleri gittikce daha cesitli ve karmagik hale geldi ve kars1 taraflarinin sayisi
hizla artt1, geleneksel kredi riskini kontrol etme ve yonetme yOntemlerinin sinirlarimi
zorlamigtir. Buna karsilik, birgok biiyiik banka, kredileri onaylamak, portfdy izleme ve
yoOnetim raporlamasi, kredi zarar1 rezervlerinin veya sermayenin yeterliliginin analizi ve
karhlik ve kredi fiyatlandirma analizi i¢in daha yapisal veya resmi sistemler geligtirmistir.
¢ derecelendirmeler, tiim bu sistemlerin yani sira kantitatif portfoy kredi riski
modellerinin de 6énemli girdileridir. Moody's veya Standard & Poor’s gibi kurumlar
tarafindan tiretilen kamu kredi notu gibi, bir bankanin i¢ notu da, belirli bir bor¢lunun s6z
verdigi gibi 6deme yapamamasi nedeniyle kaybedilme riskini 6zetler. Bununla birlikte,
bankalarin derecelendirme sistemleri, kismen i¢ derecelendirmeler banka personeli
tarafindan atandigi ve genellikle disaridakilere agiklanmadigi i¢in, ajanslardan 6nemli

olgtide farklidir ( Treacy 2000, ss.167-201).

Literatiir taramasi, “kredi puanlama” ve “kredi derecelendirme” kavramlarinin birbirinin
yerine kullanildigini ve benzer anlamlara sahip oldugunu gdostermektedir. Her iki kavram
da temerriit olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Kredi puanlamasi, son birkag on
yilda farkli kurumlarm temel bir degerlendirme araci olarak goriilmekte ve finans ve
muhasebe gibi farkli alanlarda yaygin olarak arastirilmaktadir. Istatistiksel tekniklerin
geleneksel olarak kullanildigr siniflandirma ve tahmin alanlarinda farkli puanlama
teknikleri kullanilmaktadir. Kredi degerlendirmesi, bankalarin kredi ydnetimi
kararlarinda en 6nemli siireglerden biridir. Bu siireg, kredi kararlarini degerlendirmek i¢in
farkli kredi Ogelerinin ve degiskenlerin toplanmasini, analiz edilmesini ve
smiflandirilmasimi igermektedir. Banka kredilerinin kalitesi, rekabet, hayatta kalma ve
karliligin kilit belirleyicisidir. Bir bankanin miisterilerini, mevcut ve beklenen bir koti
kredi olma riskini azaltmak i¢in kredi degerlendirme siirecinin bir parcasi olarak
simiflandiracak en 6nemli kitlerden biri kredi puanlamasidir. Hand ve Jacka (1998): 106)
“kredi giivenilirligini modelleme siirecine (finansal kuruluslar tarafindan) kredi

puanlama” denmektedir (Pointon 2011,55.59-88).


https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0378426699000564#!

2.1 KREDi DERECELENDIRME SiSTEMIi

Derecelendirme kavrammin literatiire giris tarthi 1837 yilina dayanmakla birlikte
diinyada ve iilkemizde ozellikle 1980 li yillarda sik¢a duyulur hale gelmistir.
Yatirimcilarin, ihraggilarin ve kanu menfaatgilerinin korunmasi igin tlke ve kurumlarin
ithrag ettikleri bor¢lanma araglarinin (bono, tahvil vb), sagladiklar1 kredilerin anapara ve
faizlerinin tam ve zamaninda geri 6denmelerindeki risklerin, finansal yapilardaki risklerin
Olculmesi ve nitel bilgilerin sayisallastirilmasi islemi “derecelendirme veya rating” olarak
adlandirilmaktadir. Finans literatirindeki derecelendirme, borclu veya yukimlunin faiz,
anapara ve diger finansal yukumliluklerini zamaninda yerine getirip getiremeyecegini
tahmin eden bir ara¢ olup seviyesi, daha once belirlenmis olan 6lcitlere gore karar
verilmektedir. Diger bir deyisle derecelendirme, “default riski” olarak adlandirilan
0denmeme riskinin gostergesi olarak tasarlanan analitik subjektif bir suregtir. Bir
derecelendirme notu ilgili kisi ve/veya kuruma kredi/bor¢ verip vermeme konusunda
karar vermede kullanilir. Derecelendirme ulke, grup, kurulus ya da tek bir islem iginde

yapilabilir (Akbulak 2012, ss. 176).

Derecelendirmenin amaci; sermaye ve para piyasalarini gelistirmek, etkinligini arttirmak.
Kurum ve kuruluslarin seffafligini arttirmaktadir. Son yillarda finansal kurumlar, risk ve
yatirnm yonetimi ile ilgili kararlar1 optimize etmek ve izlemek i¢in nicel analiz
tekniklerine giderek artan bir ihtiyag duymaktadir. Veri ambari ve veri kesfi
teknolojisinde asamali olarak benimsenmesi, bu kurumlarin geleneksel istatistikler,
makine Ogrenimi, noro-hesaplama (sinir aglarini kullanan hesaplama) ve yodneylem
arastirmasi gibi cesitli disiplinlerden bir dizi teknik kullanarak daha biiyiik miktarlarda
verileri analiz etmesine izin vermektedir. Bu siire¢ ancak ¢esitli uluslararasi finansal ve
muhasebe standartlarinin (Basel II, Solvency II, Sarbanes — Oxley ve IFRS gibi) yakin
zamanda uygulanmasiyla daha da hizlanmaktadir. Ornegin, bankalarm i¢sel kredi riski
degerlendirme modellerini asgari yasal sermaye hesaplamalar1 i¢in girdi olarak
kullanmalarma izin vererek, Basel II ¢ercevesi, daha dogru tahminler daha az
muhafazakar sermaye gereksinimi gerektirdiginden, finansal kuruluslara mevcut kredi
puanlama modellerini hassaslagtirmak icin ek tesvikler saglamaktadir. Bu nedenle,

finansal veri diinyasinda, bu tlir uygunluk ¢ercevelerinin uygulanmasini desteklemek icin



yeni veri madenciligi teknikleri ve bilgi teknolojileri ilizerine aragtirmalara olan ilgi

giderek artmaktadir.(Martens 2017, ss.561-573)

Biiyiik veri ve bilgi teknolojisinin gelismesiyle, bir kisinin kredi notu nicel olarak teyit
edilecektir. Kredi puanlama teknikleri genellikle istatistiksel olmayan ve istatistiksel
yontemlere ayrilmaktadir. Istatistiksel olmayan yontemler temel olarak uzman sistem,
genetik algoritma, sinir ag1, dogrusal programlama vb. Istatistiksel yontemler arasinda
karar agaci, mantiksal regresyon, diskriminant analizi, dogrusal regresyon vb. kisisel
tiketim kredisinin kredi analizi modeline dogrusal regresyon analizi getirmis ve

oOlcllebilir bir puan kartt modeli 6nerilmektedir. (Ruyu 2019, ss.811-818)

2.1.1 Dunyada Kredi Derecelendirme Sistemi

Gegerli bir derecelendirme endiistrisinin  6nemi ac¢ik goriinse de, dogru
derecelendirmelerin saglanmasi endiistrinin kendine 6zgii piyasa yapisi ile daha karmagik
hale getirilmektedir. Birincisi, endiistri sadece ii¢ oyuncu tarafindan yonetiliyor -
Moody's, Standard & Poor's (S&P) ve Fitch Ratings - Fitch sadece son on yilda veya daha
fazla onem kazanmaktadir. ikincisi, esas olarak bu ajanslar tarafindan verilen

derecelendirmeler derecelendirilen firmalardir.

Bir kez iiretildikten sonra, derecelendirmeler kamuya acik hale getirilir ve onlara giivenen
yatirimeilar bunlari licretsiz olarak kullanmaktadir. Menkul kiymet satin almay1 diisiinen
yatirimeilar gibi derecelendirme kullanicilart dogru derecelendirme istemektedir. Ancak,
menkul kiymetleri derecelendirilen firmalar, sermaye maliyetlerini dogrudan distirdiigii
ve dogru olanlar1 tercih etmedikleri i¢in olumlu derecelendirmeleri tercih etmektedir.
Derecelendirme kuruluslarinin gelirleri ihraggilardan geldigi icin, degerlendiricilerin
bireysel ddeme yapan miisterileri memnun etme arzusu ile degerlendiricilerin kredi
derecelendirmesinin genel hassasiyetini ve bilincini koruma ihtiyaci arasinda temel bir

gerilim vardir. Bu endustri 6zellikleri, bu goérevdeki oyuncular tarafindan saglanan



puanlarin kalitesi hakkinda sorular ortaya atti. Ozellikle, derecelendirme kalitesini
iyilestirmek icin bir ara¢ olarak derecelendirme saglayicilar1 arasindaki rekabeti
artirmanin potansiyel faydalar1 konusunda politika yapicilar ve diizenleyiciler arasinda
genis bir fikir birligi bulunmaktadir. Ornegin, Yatirnm Sirketi Enstitiisii baskan1 Paul
Schott Stevens sunlar1 sdyledi: ** Kredi derecelendirme endiistrisi i¢in gliclii rekabetin,
derecelendirmelerinin ABD'deki ifadelerinin siirekli biitlinliigiinii ve giivenilirligini
arttirmanin en iyi yolu olduguna kesinlikle inantyorum " dedi. Senato Bankacilik, Konut
ve Kentsel Isler Komitesi. Kredi derecelendirmesi kisisel kredi derecelendirmesi, sirket
kredi derecelendirmesi, devlet kredi derecelendirmesi olarak smiflandirabiliriz (
Milbourn 2011, ss.493-514).

2.1.1.1 Kisisel kredi derecelendirmesi

2008'deki Kiiresel Mali Kriz, diinyaca iinlii kredi derecelendirme kuruluslarinin menkul
kiymetlere sahip mortgage destekli menkul kiymetlere tahsis edilmis giivenilir olmayan

kredi derecelendirmelerinden kaynaklanmistir.

Son yillarda, iilkemizde ekonominin hizla gelismesiyle, konut ipotegi, kredi otomobili,
kredi kart1 ve benzeri bireysel kredi tiiketimi hizla genislemektedir, bu da bireysel
bankanin iyi bir krediye sahip olmasini Ve iyi risk yonetim sistemi gerekli kilmaktadir.
Yabanci tlkelerde, 6zellikle gelismis tilkelerde, kisisel kredi derecelendirme teknigi
nispeten olgunlagsmistir ve kredi derecelendirmesinde istatistiksel yontemler yaygin
olarak kullanilmaktadir. Genel olarak, bireysel kredi derecelendirme yontemleri {ig
kategoriye ayrilabilir. Birinci kategori, diskriminant analiz yontemi ve Lojistik
regresyonu igeren istatistiksel teoriye dayali modellerdir. Ikinci kategori, esas olarak
dogrusal programlama teorisine atifta bulunan arastirma arastirma teorisine dayanan
modellerdir. Uclincli kategori, sinir agi, genetik algoritma, en yakin komsu ayirma
yontemi, siiflandirma agaci ve benzeri dahil olmak iizere parametrik olmayan tahmin ve
yapay zekaya dayanan modellerdir, bu yontemler nispeten gec gelistik¢e kademeli olarak

miikemmellestirilme asamasindadir ( Pang 2014, ss.1-19).



Sonug olarak, kredi derecelendirme tahmini finansal piyasalarda ve kiiresel bankacilik
sistemlerinde kritik bir konudur. Kredi derecelendirme tahmininin amaci, basvuru
sahiplerini iki sinifa ayirmaktir: iyi kredi ge¢gmisine sahip (kabul edilmis) ve kotii kredi
gecmigine sahip (reddedilmis) basvuru sahipleri. Kredi derecelendirmelerinin 6ngoriicii

dogrulugu, finansal kuruluslarin karliligi i¢in kritik 6neme sahiptir.

2.1.1.2 Sirket kredi derecelendirmesi

Kurumsal kredi notu, bir sirketin gelecekteki finansal yiikiimliiliiklerini tam olarak yerine
getirme olasilig1 konusunda bagimsiz bir ajansin goriisiidiir. Bir sirketin kurumsal kredi
notu, alacaklilarina O6deme yapma yetenegini gdosterir. Kurumsal kredi

derecelendirmelerinin bir gercek degil, bir goriis oldugunu akilda tutmak 6nemlidir.

Risk degerlendirmesi ve kredi derecelendirme, bir bor¢lunun bir finansal kuruma geri
O0deme kabiliyetini arastirmak igin birincil kriterlerdir. Bir miisteri bir s6zlesmeyi ihlal
ettiginde, kayip da ciddidir. Bu nedenle, bankanin kurumsal kredi limitini korumak ve
s0zlesmelerden kaynaklanan finansal kay1p riskini azaltmak i¢in daha iyi risk yonetimi
icermesi gerekir. Su anda, banka kredisini analiz etmenin en yaygin 5 yolu, ddiing¢ alinan
para faktorii (Insanlar), fon kullanim faktorii (Amag), geri 6deme kaynak faktorii
(Odeme), alacaklmin hak garantisi (Koruma), ve gelecegin goriis faktorii (Perspektif).
Kredi derecelendirme sonuglarini siniflandirmak ve hangi isletmelerin diisiik riskli ve

hasarli yatirimlara ait oldugunu belirlemektir (Chen 2006, ss.1-5).

Kredi notu, kredi kosulu veya bor¢ 6deme yeteneginin bir tahminidir. Finansal kurum, bir
isletmenin kredi durumuna erisen ve genel bir varsayilan risk degerlendirmesi veren bir
dizi derecelendirme standardini belirlemek igin istatistiksel yontemi kullanarak belirli
prosediirii izler. Her bir kredi 6zniteligini elde etmek niceligi verir ve puanlarini ve

derecelendirmesini hesaplar. Derecelendirmeye gore kredi kalitesine karar verilir. Buna



ek olarak, bu kredi yogunlugu degistiginde, bir finans kurumu, kredi kalitesini mevcut

olarak yansitmak i¢in derhal kredi siralamasinda uygun revizyonu yapabilir.

Tablo 2.1: Diinya ¢apinda ticari kredi degerlendirme kuruluslar: derecelendirmeleri

Standart&Poor's Not'un agklamasi

AAA En ylksek derece

Yiksek derece

e - Yatinm Yapulabilir Seviye
lyi kredi derecesi a x

Ortanin alt: seviye

Yatinm yapilmaz

Spekiilatif

Onemli derecede spekiilatif Spekiilatif Seviye

| siddetli riskli

| Asin spekalatif

Yukamlalagini yerine
getiremez

Kaynak: Moodys" Investors Service : Rating Methodologies. (Erisim Tarihi 23.05.2020)

Kredi risk modellemesi ve yonetimi finansal hizmetlerde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Kredi riski, borglularin borg yikimluluklerini yerine getirememe ihtimalini ifade eder
(temerrat). Kredi riskinin modellenmesi ve yonetimi hem kurumsal hem de tlketici

kredilerini igerir ve digerleri arasinda temerriit tahmini, zarar tahmini, kredi



fiyatlandirmasi, kredi portfoyii yonetimi ve sermaye tahsisi gibi ¢esitli konular1 kapsar.
20001 yillarin bagindan bu yana, finansal istikrar1 giiglendirmeyi amaclayan finansal
kuruluslar tarafindan gelistirilmis uygulamalarin benimsenmesini tesvik etmek igin
dizenleyici duzeyde (6r. Basel anlagsmalari) bir dizi 6nlem alinmistir. Analitik tekniklerin
kullanimi, dinamik ve statik istatistiksel modeller kullanilmistir (Doumpos 2018, ss.1-
15).

2.1.1.3 Devlet kredi derecelendirmesi

Devlet derecelendirmeleri, kiiresel ekonominin ayrilmaz bir bilesenidir. Derecelendirme
eylemleri, Ozellikle de eski siirime gegisler, birden ¢ok kaynaktan dikkat cekiyor.
Haberlerde belirgin bir sekilde yer aliyorlar, tahvil piyasalarim etkiliyorlar ve siklikla
devlet liderlerinin yorumlarin1 kiskirtryorlar. Derecelendirmelerin rolii ve kapsami
yirminci yiizyilin sonlarinda 6nemli 6l¢iide genisledi. Hem Moody's hem de Standard &
Poor's, 1990-2006 déneminde iilke kapsamini yaklasik 30'dan yaklagik 100 iilkeye
yiikseltti. Yeni derecelendirilen ilkelerin ¢ogu, makul bir bor¢lanma maliyetiyle
uluslararasi ekonomik akislara erisim saglamaya calisan gelismekte ve gelismekte olan
ekonomilerdir. . Yiiksek egemen puanlar elde etmek bu amaca yonelik 6nemli bir adimdir

(Soudis 2015, ss.1-26).

Son yillarda, kredi derecelendirme kurumlar1 tarafindan merkezi hiikiimetlerin
yiikiimliiliklerine tahsis edilen risk degerlendirmeleri - egemen kredi derecelendirme
talebi onemli Olciide artmistir. Temerriit riski yliksek olan daha fazla hiikiimet ve daha
riskli ev sahibi Ulkelerde ikamet eden daha fazla sirket uluslararasi tahvil piyasalarindan
bor¢lanmaktadir. Yabanci hiikiimet yetkilileri genellikle ajanslarla isbirligi yapsa da,
beklenenden daha diisiik derecelendirme atamalari, ihragcilari genellikle egemen

derecelendirmelerin tutarliligini ve gerekgesini sorgulamaya yonlendirir.

Diger kredi notlar1 gibi, iilke notlar1 da borglunun borg¢larini temerriide diigme olasiliginin
degerlendirmesidir. Hiikiimetler genellikle kendi sermaye limitlerini (ve kendi smirlari

icinde ikamet eden diger ihraggilarin) uluslararasi sermaye piyasalarina erigimini



kolaylastirmak i¢in kredi derecelendirmeleri talep ederler, bir¢ok yatirimci, 6zellikle de
ABD'li yatirimcilar, goriintiste benzer kredi riskine sahip derecelendirilmemis menkul
kiymetlere gore derecelendirilmis menkul kiymetleri tercih etmektedir. Ulke notlari,
yalnizca uluslararas1 sermaye piyasalarindaki en biiyilik ihraggilarin bazilar1 ulusal
hiikiimetler oldugu icin degil, ayn1 zamanda bu degerlendirmelerin ayni milliyetten
borclulara atanan derecelendirmeleri de etkilemesi nedeniyle 6nemlidir (Cantor 1996,
§8.37-40).

Sekil 2.1: Ulkelerin Derecelendirmesi (2018)

kasim 2018 itibariyle

Kaynak: Moodys" Investors Service : Rating Methodologies (Erisim Tarihi 23.05.2020).

2.2 KREDi DERECELENDIRME SiSTEMI OLCEKLERI

Kiiresel mali krizin ardindan, biiyiik kredi derecelendirme kuruluslarinin rolii ve finansal
kurumlara verdikleri derecelendirmeler artan bir inceleme altina alinmistir. Kriz, hafife

alinan riskleri vurguladi, hiikiimet yardimlarmin degerini daha da rahatlatti ve kamu



otoritelerini bankalarin diizenleyici ve destek ¢ergevelerini gézden gegirmeye adamistir.
Buna karsilik, bir ajans kisa siire 6nce banka derecelendirme metodolojisinde kamuoyu
yorumu isteyen onemli degisiklikler onermistir. Bir digeri derecelendirme faktorlerine

verilen goreceli 6nemi yeniden kalibre etmistir.

Banka kredi derecelendirmeleri ve ajans yayinlarina iliskin verilere yakindan bakmak {i¢
temel bulguya yol agmaktadir. ilk olarak, ii¢ biiyiik derecelendirme kurulusu da (Fitch
Ratings, Moody’nin Yatirimer Servisi ve Standard & Poor’un) biiyiik Avrupa ve ABD
bankalarinin kredibilitesinin krizin baglamasindan bu yana onemli 6lgiide kotiilestigini
diisiinmektedir. Ikincisi, derecelendirme kuruluslar1 su anda bankalarm kredibilitesi
konusunda, hikimetin destek tahminlerindeki degisimleri yansitarak 2007 ortasindan
daha fazla anlasmaya varmistir. Uciinciisii, ajanslarm metodolojilerinde devam eden
revizyonlar ve finansal manzara degerlendirmeleri, bankacilik sektoriinde daha fazla
diistise yol acacaktir. Derecelendirme yontemlerindeki degisiklikler ihtiyatli makamlar
icin 1ki ucu keskin bir kili¢ olabilir. Finansal risk konusunda sistem ¢apinda bir bakis agis1
benimseyerek ve bankalara resmi destegi azaltmaya yonelik dnlemlere daha fazla dikkat
ederek, ajanslar simdiye kadar son politika girisimleriyle senkronize gibi gérinmektedir
( Packer 2015, ss.39-52).

Ornegin Moody's bir metodolojisi, ulusal yénetmelik kapsaminda yaygin olarak
adlandirilan kurumlar1 kastettigimiz bankalar1 kapsar. Genellikle yasal ve yasal
statiilerine sahip olma egilimindedirler, genellikle kamudan mevduat alma, kredi verme,
ihtiyatl diizenlemelere tabidir ve merkez bankasi likiditesine erigim yetkisine sahiptirler.
AB'de bu genellikle “kredi kurumlar1” anlamina gelir. Bu metodoloji kapsamindaki
ithraggilar genellikle agsagidaki 6zelliklerin ¢oguna sahip olacaktir: bir banka s6zlesmesi
veya muadili; ortak 6zkaynak Seviye 1 / risk agirlikli varliklar gibi yasal sermaye
oranlarinin hesaplanmasi ve agiklanmasi; sermaye ve likidite standartlarmin ve yerinde
denetimlerin uygulanmasii iceren diizenleme; bir ddeme sisteminin iiyeligi; maddi
mevduat finansmani (genellikle toplam finansmanin% 20'sinden fazlasi); ve merkez

bankasi fonlarina erisimdir.
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Bazi durumlarda, “banka benzeri” olan bu metodoloji kurumlarini; yani, bilangolardan
yararlandilar ve temel ticari faaliyetler olarak bor¢lanma ve bor¢ vermeye basladilar.
Tersine, bazi durumlarda, teknik olarak “bankalar” olan veya yerel diizenlemeler
altindaki kredi kurumlari olan bazi kurumlarin aslhinda finans sirketlerine, sigorta
sirketlerine veya egemen varliklara ekonomik olarak daha yakin oldugunu diisiiniiliiyor.
Bu gibi durumlarda, kurumun kredibilitesini kurumun is ve risk profiline en uygun
oldugunu diisiindiigiimiize gore farkli bir metodoloji veya metodolojilerin bir
kombinasyonu altinda degerlendirebiliriz. Baz1 kurumlar, bankacilik, menkul kiymetler,
varlik yonetimi, 6zel sermaye ve sigorta faaliyetlerini birlestiren melez veya finansal
holdinglerdir. Bu gibi durumlarda, genellikle gelir tablosu, bilango veya her ikisi ile
Olciilen kurumun is hacmine en wuygun oldugunu disiindiikleri metodolojiyi

kullanmaktadirlar (Moodys™ Investors Service ).

2.2.1 Ulke Kredi Derecelendirme Sistemi Olgekleri ve Yontemleri

2001 krizden sonra Tiirk Bankacilik Sektorii yeniden diizenlenmistir. Bu yeniden
diizenlenmis ve iyi diizenlenmis bankacilik sektorii ile Tiirkiye ekonomisi 2008 kiiresel
ekonomik kriziyle kars1 karsiya kalmistir ve krizin Tiirkiye ekonomisi tizerindeki etkisi
cok siddetli degildir. Birgok iktisat¢1 bu hafif etkiyi gii¢lii ve saglikli bir bankacilik
sektoriine baglanmistir. Banka finansal guicli derecelendirmeleri, 6zellikle son mali
calkantilardan sonra yayginlasmistir. Derecelendirme kuruluglari, bankalarin iflaslarini
ongorememeleri ve derecelendirememeleri nedeniyle elestirildi. Bu gelismeleri ve
bankalarin finansal gii¢ derecelendirmesini etkileyen onemli faktorleri belirlemek igin

modeller gelistirmektir (Ogiit 2012,55.632-640).

2003 yili sonuna kadar kamu sermayeli, 6zel sermayeli ve yabanci para mevduat
bankalarindaki risklere kars1 6zkaynaklar saglanmis olmasina ragmen, 2003 yilindan
sonra risk egilimlerinin azalmasi nedeniyle her bir bankacilik grubunda sermaye

yeterliligi kademeli olarak azalmaya baslamistir. 2008 yil1 ile iliskili hemen hemen tim
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banka gruplarinda ayni sermaye yeterliliginin risklere ayrildig1 goriilmiistiir. Bu durum,
2008 kiiresel ekonomik krizi i¢inde ve sonrasinda risklere karsi mevduat kabul eden tiim

bankacilik gruplarinda temkinli egilimlerin esit sekilde devam ettigini gostermektedir.

Derecelendirme sirketleri, derecelendirme siirecinde neredeyse benzer siiregleri takip
eder. Derecelendirme siireci, derecelendirme sirketi tarafindan alinan derecelendirme
karar1 ile baslayan ve derecelendirme kararinin agiklanmasina kadar devam eden sirectir.
Genel olarak, sirketlerin derecelendirme siireci bir ilk toplanti, yonetim ile bir toplanti,
bir derecelendirme karari ile oranin agiklanmasi ve izlenmesi seklinde olusur (Yalkin,

2007,s. 72). Tiim bu adimlar Sekil 2.2'de 6zetlenmistir.
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Sekil 2.2 Derecelendirme Sureci.

Imitial
megating with tha firm
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Y

In-depth meeting with
Manzgarmeant

Rating Commates Rating made public

CONYWENEs
| !

Rating Accegled
| J ) .‘ Aating kept

confrdantial —

Rating disclosed to

firm

- —

REtng Rejected 1 . Rating process ands

Kaynak: Moodys" Investors Service : Rating Methodologies (Erigim Tarihi 23.05.2020).

i.Firma ile ilk goriisme;

Bu adimda istenen bilgiler derecelendirme sirketine gore farklilik gosterse de; asagida

listelenebilir (Kémdircii 2007, ss.42);

« Odemeler dengesi, gelir tablosu ve nakit akisi olarak son bes yilin finansal

tablolar1 ve gelecek bes yilin tahminleri.
* Rakiplerle karsilastirmalar

* Yatirim planlar1 (sermaye biitgelemesi) ve analizleri
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* Yukarida gosterilemeyen alternatif finansman firsatlari

* Derecelendirmeyi etkileyebilecek diger ana faktorler. Bunlar, is analizi, gelecek

tahminleri ve menkul kiymet rezerv fonu ve portfoy analizini igerir.

ii. Yonetim ile borclanma toplantisi

Derecelendirme sirketi, bu iist diizey toplantidan 6nce derecelendirme siirecini yapmak
icin uzman ekip segerek sirket hakkinda bazi bilgiler hazirlamak ister. Konferanslar
sirketin sunumuyla baslar ve analistlerin sorular1 ile devam eder. Analistler, son bes y1llik
faaliyet ve mali siire¢ ve ii¢ yillik planl ilerlemeye gore verilere baglh olarak ayrintili

analizler yapmaktadirlar.

Yoneticiler genellikle toplantidan 6nce sirketlerin yapilarmi tanimak igin bilgi ister. Bu
bilgi;
» sirketin O0zetlenmis tarihi

« sirket stratejisi ve felsefesi (bu boliim genellikle genel miidiir veya diger iist diizey

yoneticiler tarafindan sunulur)

» faaliyet pozisyonu (bu asamada rekabet gucu, Uretim Kapasitesi, dagitim sistemi

vb. tartisilmaktadir)
« finansal yonetim ve muhasebe politikalari

« ilerlemeleri, gelecekteki yapilacaklari, potansiyel kazanimlar1 diizenlemek gibi

0zel 6nem tasiyan konular bu asamada tartigsilmaktadir (Babuscu 2006, sS.7).

iii.Dikkat karari

Derecelendirme sirketinin uzmanlar1 toplantida toplanan bilgiler 1s18inda bir rapor
hazirlar. Goriigleriyle desteklenen bu raporda bir oran belirlenir ve komiteye gosterilir.

Raporu hazirlayan uzman ekip, komite toplantisinda sirket hakkinda detayli bir sunum
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yaparak finansal istatistikler ve karsilagtirmali analiz hakkinda bilgi verir. Bu kazanimlar

genellikle (SEC 2003, ss. 25-26).

2.3 KREDI NOTLAMA SiSTEMIi (SKORING)

Kredi notlamasini agiklamanin en basit yolu kelime bilesenlerini "kredi" ve
"puanlamaya" ayirmaktir, kredi kelimesi, bor¢lularin geri 6deme istekliligi ve geri ddeme
kabiliyetinin yan1 sira bor¢lunun kredibilitesinde gozlenen veya algilanan

degisikliklerden kaynaklanan potansiyel finansal etkiyi temsil etmektedir.

”Puanlama " kelimesi, 1yi ve kotli borglularin ayr1 gruplarina ayirabilecek, algilanan veya
gozlemlenen kalitesine gore vaka veya borglularin siralamasini ifade eder. Bu nedenle,
kredi puanlamasi, ilgili verileri kredi kararlarin1 yonlendiren sayisal puanlara
dontistiirmek i¢in istatistiksel model ve tekniklerin kullanilmasidir. Genel olarak, tahmini
puan ne kadar yiiksek olursa, miisterinin riski o kadar az olur ve dolayisiyla miisteri daha

giivenilir olarak algilanir (Zeng 2014, ss. 3229-3242).

Kredi Riski, bir miisterinin finansal yiikiimliiliiklerini yerine getirme kabiliyetindeki veya
istegindeki herhangi bir gercek veya algilanan degisiklikten kaynaklanan zarar riski
olarak tanimlanir. Finansal kurumlar, bir miisteriye bor¢ verme ile ilgili kredi risklerini
degerlendirmek icin genel olarak “kredi notu” olarak adlandirilan bir siniflandirma
teknigi kullanir. Kredi puanlamasimin amaci, bir dizi faktor i¢in tek bir toplu risk
gostergesi olusturmak amaciyla borglunun risk seviyesinin bir gostergesi olarak
miisterilerin 6zelliklerine ve tarihsel temerriitlere puanlar vermektir (Bolton 2009, ss.19-
26).

Bir kredi puanlama modelinin gelistirilmesini destekleyen temel varsayim, gelecegin
gecmise benzedigidir. Gegmisteki miisteriler i¢in ge¢mis davranislarini analiz etmek ve

bunlar1 iki gruptan biri olarak ayirt etmek miimkiindiir: iyi miisteriler (finansal
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ylkiimliiliklerini yerine getirmeyecek olanlar) veya kot miisteriler (finansal
yukumliliklerini yerine getirecek olanlar). Kredi puanlama, esasen miisterileri bu iki

gruba ayirmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Genel olarak, bankalarin veya finansal kurumlarin kredi portfoyii isletme (kiigiik, orta,
blylk, perakende, vb.) prtfoylerden ve bireysel (6zel miisteriler) portféylerden olusur.
Belki de daha biiyiik sirketlerin kredibilitesi, Standard & Poor’lar, Moody’ler veya kredi
biirolar1 gibi dis kuruluslarin puanlarina gére degerlendirilebilir. Bununla birlikte, bu dig
derecelendirmeler cogunlukla bireysel miisteriler, perakende satiglar veya kiiciik orta
Olcekli isletmeler i¢in mevcut degildir ve bu nedenle uygulamalarin dahili taramadan

gecmesi gerekir (Zeng 2014, ss. 3229-3242).

Tiim kavramlar tek bir climleye indirdigimiz i¢in, kredi puanlama sisteminin temel ilkesi,
kotli misterileri iyi miisterilerden ayirt etmek icin her borgluya bir puan atayabilen

optimal bir smiflandirict olmaktir.

2.4 KREDi DERECELENDIRME SiSTEMINDE KULLANILAN MODEL
TURLERI

Kurumsal kredi notu, kurumsal bor¢ piyasasinda ¢ok 6nemli bir faktordiir. Standard &
Poor’un (S&P) ve Moody’s gibi ajanslar genellikle hizmetleri igin buyik Ucretler
gerektirdiginden ve periyodik olarak saglanan derecelendirmeler bazen sirketin o anki
varsayilan riskini yansitmadigindan, tahvil piyasas1 katilimcilarmin  ajanslar
yayinlamadan once kredi derecelendirmelerini siniflandirabilmeleri avantajli olabilir
derecelendirme. Sonug olarak sirketlerin, 6zellikle finans sirketlerinin uygun bir kredi
derecelendirme modeli gelistirmeleri ¢ok 6dnemlidir. Teknik acidan bakildiginda, kredi
notu tipik, ¢ok sinifl1 bir siniflandirma problemi olusturur, ¢iinkii reyting tiirleri genellikle

on veya daha fazla derecelendirme kategorisine sahiptir.
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Ormnegin, S&P puanlar1 en yiiksek kalitede tahviller i¢in AAA'dan, en diisiik kalitede
tahviller i¢cin D'ye kadar degisir. Profesyonel derecelendirme kuruluslari, kredi
derecelendirmelerinin  belirlenmesinde analistlerin  6znel kararlarinin  6nemini
vurgulamaktadir. Bununla birlikte, uygulamada, sirketlerin finansal degiskenlerini
kullanan bir matematiksel model, kredi derecelendirmelerinin belirlenmesinde 6nemli bir
rol oynamaktadir, ¢linkii uygulanmasi ve daha az zaman ve maliyet gerektirmektedir. Bu
finansal degiskenler, bir sirketin kaldira¢ durumunu, likidite durumunu ve karhlik
durumunu temsil eden oranlari igerir. Borsa tahmini veya kredi derecelendirme tahmini
gibi finansal karar verme araglar1 olarak ¢esitli istatistiksel ve yapay zeka teknikleri
uygulanmistir. Bunlar arasinda yapay sinir aglari, birgok i3 problemine genis
uygulanabilirlikleri ve 6nde gelen 6grenme yetenekleri nedeniyle finans alaninda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Ahn 2012, ss.1800-1811).

2.4.1 Hibrid Modeli

Genel olarak, hibrit model kiimeleme ve siniflandirma tekniklerinin birlestirilmesine
dayanmaktadir (Sekil 2.3 ve 2.4'dir). Ik hibrit model icin, kiimelenme denetimsiz
ogrenme teknigi oldugundan, denetlenen gibi verileri dogru bir sekilde ayirt edemez. Bu
nedenle, O6nce bir siniflandirict egitilebilir ve ¢iktis1 daha sonra kiimelenme sonuc+unu
iyilestirmek i¢in kiime girisi olarak kullanilir. Ote yandan, ikinci hibrit model, temsili
olmayan verileri filtrelemek i¢in once kiimeleme teknigini kullanir. Yani, dogru bir
sekilde kiimelenemeyen veriler gurultili veri olarak kabul edilebilir. Daha sonra,
kiimeleme teknikleri tarafindan filtrelenmeyen temsili veriler, siiflandirma sonucunu

iyilestirmek i¢in smniflandiriciy1 egitmek igin kullanilir (Vanthienen 2006, ss.479-487).

Sekil 2.3 Hibrid Modeli Simiflandirma Yontemi

I i|]put—>| classifier H cluster ;—unutpu: I

Sekil 2.4 Hibrid Modeli Kiimeleme Y 6ntemi

i11|:|ut—p| cluster l—rl classifier l—h output

Kaynak: J. Vanthienen, 2006, Failure prediction with self organizing maps, Expert Systems with
Applications 30 (2006) ss.479-487.
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2.4.2 Destek Vektdor Makineleri Modeli

Son yillarda, ¢cok smifli destek vektor makineleri iyi performanslaridan dolayi ¢ok ¢ekici
bir makine 6grenme yaklasimi haline gelmistir. Simdiye kadar, arastirmacilar, destek
vektor makinelerini ¢ok smifli siniflandirmaya uyarlamak igin ¢esitli teknikler 6nerdiler,
clinkli destek vektor makineleri baslangicta ikili smniflandirma i¢in tasarlandi. Ancak,
cogu sadece ornekleri nominal kategorilere ayirmaya odaklanmistir; bu nedenle, 6nerilen
yaklasimlarda kredi derecelendirme “siralilik” - nadiren benzersiz bir 6zellik g6z énunde

bulundurulmustur.

Geleneksel destek vektor makineler baslangicta sadece bir siniflandirict gerektiren ikili
smiflandirma icin tasarlanmistir. Bu nedenle, ¢ok simifli simiflandirma yapmak icin
geleneksel destek vektor makineler degistirilmelidir. Ger¢ekten de, geleneksel destek
vektor makinelerin ¢ok sinifli destek vektor makinelere genisletilmesi devam eden bir
arastirma konusudur. Son bes yilda, ¢ok sinifli destek vektor makinelerin (CSDVM)
uygulanmasi i¢in gesitli teknikler onerilmistir. Genel olarak, destek vektér makineler
(DVM)'leri ¢ok smifli problemlere genisletmek icin iki yaklasim vardir. i1k yaklasim, cok
smifli problemleri birkag ikili alt probleme ayrigtirmaktir. Bu yaklasimda, CSDVM'ler
birkac ikili DVM smiflandiricisinin olusturulmasi ve birlestirilmesiyle uygulanabilir.
Ikinci yaklasim, tiim verileri tek bir optimizasyon formiilasyonunda dogrudan dikkate
almaktir. Bu durumda, SVM'lerin geleneksel egitim algoritmasinin degistirilmesi gerekir.

Her yaklasimda farkli teknikler vardir (Huang 2006, ss.32-40).

Bu bélimde, konvansiyonel DVM'nin temel kavramini tanitiyoruz ve konvansiyonel
DVMyi ¢ok sinifli siniflandirmaya genisletmeye ¢alisan ¢alismalar1 6zetlenmektedir.
Dahasi, veri madenciligi tekniklerini kullanan kredi derecelendirmeleriyle ilgili
caligmalar1 gézden gecirilmektedir. Geleneksel DVM, girdi vektorlerini yiksek boyutlu
bir 6zellik uzayiyla eslestirerek ve daha sonra orijinal alanda dogrusal olmayan smif
siirlarint uygulayan dogrusal bir model olusturarak simiflandirma yapilmaktadir. DVM,
0zel bir dogrusal model, yani optimal hiper diizlem bulan bir algoritma kullaniimaktadir.
Optimal hiper diizlem, karar siniflar1 arasindaki maksimum ayrimi veren maksimum marj

hiper dizlemini ifade etmektedir. Boylece, optimal hiper dizlem egzersiz drneklerini
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ayirma hiper diizleminden en yakin egzersiz veri Orneklerine maksimum mesafe ile
ayirilmaktadir. Maksimum kenar bosluguna en yakin olan egitim 6rneklerine destek
vektorleri denmektedir. Destek vektorleri disindaki diger tim egitim &rnekleri, optimal
hiper diizlemi olusturmak icin ise yaramamaktadir. Sonu¢ olarak, DVM'lerin kugik
boyutlu egitim oOrnekleriyle ikili siniflandirmayi etkin bir sekilde gerceklestirmeleri

mimkunddr (Jingging 2006, ss.96-285).

Dogrusal olarak ayrilabilir durum i¢in, n 6znitelik durumunda ikili karar siniflarii ayiran

bir hiper diizlem asagidaki denklem olarak temsil edilebilir:

y=wp+ Z WiX;
i=1 (2.1)

(i=1, ...m) o {M:,::'zﬂ. ..., n}

burada y sonugtur, xi 0znitelik degerleridir O0genme

algoritmast tarafindan ogrenilecek nl agirliklaridir. Denklem (1), Wei=0.....n]
agirhiklar1 hiper diizlemi belirleyen parametrelerdir. Denklem 2, DVM'ler destek
vektorlerini kullanarak optimal hiper dizlemi (yani, maksimum marj hiper duzlemi)

yaklasik olarak gdsterir:

y=b+>_ opyx(i)x 2.2)

Bu denklemde, b ve (%) optimal hiper diizlemi belirleyen parametrelerdir. Teorik olarak,

destek vektorleri ve b ve (% parametrelerini bulma problemi, lineer olarak kisitlanmis

programlama problemine dontistiiriilebilir. (Crammer 2000 ss.35-46)
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Sekil 2.5 Geleneksel SVM'nin grafiksel yorumu

destek veldtir

Kaynak: K.Crammer 2000 On the learnability and design of output codes for multiclass
problems. In: Proceedings of the 13th annual conference on computational learning theory, Palo Alto,
California; 2000. ss. 35-46.

Sekil 5'de gosterildigi gibi, lineer olarak ayrilabilir durum icin, tiim verilerin W'xi+b=0.

hiper diizleminden en az 1 mesafe oldugunu varsaymaktadir. Daha sonra, 6rnek etiket

ciftleri (X i=1....m glan XieR" g Yi=l+ L=Thyeri seti verildiginde, veri noktalari

dogru olarak smiflandirilacaktir ( Jingging 2006, ss.96-285).

wix;+b=+1fory;= +1 2.3)

wix;+b=—1foryj=-1 (2.4)

Bu denklemler bir dizi esitsizlige doniistiiriilebilir.
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yiw'x;+b) = +1 (2.5)

Burada, DVM asagidaki ikinci dereceden optimizasyon problemini ¢dzerek maksimum
marj ile optimum bir ayirma kopriisti bulur:

. 1 .
Miny, ; Pow) = inw subject to y;(w™x;+b)—1= 0

(2.6)

Bununla birlikte, yukaridaki kavramlar ayrilamaz bir duruma genisletilmelidir, ¢iinkii
gercekte, veri noktalari istisnasiz olarak dogrusal olarak bdéliinen birka¢ durum vardir.
Bunu yapmak i¢in, negatif olmayan gevsek degiskenleri benimseriz, yani Denklem (2.6)
Denklem (7), minimum sayida egitim hatasi saglayan hiper diizlemi bulabiliriz (Huang
2006, ss.32-40).

Ming, - (W) = %w’w +CY & subject to y, W, + b+ £—120, & =0
-1 (2.7)
Dogrusal olmayan ayrilabilir durum igin DVM'ler, girdileri yuksek boyutlu 6zellik
alanina doniistiirerek dogrusal olmayan smif sinirlarmi uygulayan dogrusal bir model
olusturarak smiflandirmay1 iistlenebilirler. Bu durumda, denklem (2) sunuldugu gibi

yiiksek boyutlu bir versiyona doniistiiriilebilir.

y:b+ZI;}',Ktth],K} (2.8)

Giris vektoriinii yliksek boyutlu bir 6zellik alanina doniistiiren Kix(i)x) islevine ¢ekirdek
islevi denir. Denklem kullanarak optimizasyon problemini ¢dzmek igin. (8), cekirdek

fonksiyonlar1 Mercer teoremini karsilayan pozitif tanimli fonksiyonlar olmalidir.
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3. BANKALARDA EKONOMIK SERMAYE HESAPLANMASINDA
KULLANILAN KALITATIF YAKLASIMLAR

Finansal kurumlar gibi hayati unsurlar olmadan diizgiin isleyebilecek bir ekonomi yoktur.
Bankalar, her ekonomide ana banka olan finans kurumlari, ¢linkii bankalar borg verenleri
ve borglulari bir araya getiriyorlar. Bankalar, toplulugun daginik ve kiiciik tasarruflarinin
seferber edilmesi ve fonlarin tiretken sektdrlere yatirim icin elverisli hale getirilmesiyle
yeterli derecede sermaye olusumu saglayarak bir ekonominin gelismesine katkida

bulunurlar.

Bankalar, vatandaslarin yasamlarini iyilestiren ve ekonomik biiylimeyi koriikleyen iiriin
ve hizmetler sunarak deger yaratir. Biiyiik sirketlerin, girisimcilik faaliyetlerinin, ithalat
ve ihracatin biiyiimesi, bankalarin bu tiir faaliyetleri gerceklestirmeleri i¢in gerekli fonlar
saglayarak miidahale etmeleri miimkiin olmayacaktir. Bankalar yukarida bahsi gecen
faaliyetlere baslamadan 6nce bir ya da bu sekilde bazi masraflara maruz kalmak zorunda
kalacaklardir. Sermaye olusumu s6z konusu oldugunda, bankalar farkli kaynaklardan
gelen fonlar1 harekete gecirir ve bor¢ verenler ddiing almman fonlara faiz uygularlar.
Bankalarin fonlama maliyeti olan faiz oram1 ¢ogunlukla kredi notlarindan
etkilenmektedir. Bir bankanin bor¢ verme oranlarinda bir degisiklik olmadan yeni
fonlama i¢in 6demek zorunda oldugu faiz orani artarsa, bankanin karlar1 diisecektir
(Beau, Hill, Hussain ve Nixon, 2014). Bir iilkenin riskini 6l¢menin en yaygin yolu haline
geldiginden, yillar boyunca egemen kredi notuna kiiresel finansal piyasalarda biiylik

onem verilmistir (Pointon 2011,55.59-88).

Bankacilik, ekonomik ve ticari faaliyetlerde ¢ok Onemli bir yere sahip finansal bir
kurumdur. Bankalarin faydalarindan biri, is veya tiiketim ihtiyaglari i¢in taze fonlara
ihtiya¢ duyan halka kredi seklinde fon yonlendirmektir. Yani, bankalarin her iilkenin
finansal sisteminin g¢ekirdegi oldugunu sdyleyebilirsiniz. Kredinin uygulanmasinda,
bankalar, halk ekonomisinin gelistirilmesine yardimci olmanin yani sira, gelir paylasimi

seklinde bir gelir kaynagi da elde etmektedirler. Bununla birlikte, banka kredisini
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kanalize etme sureci genellikle kredi riski veya sorunlu krediler olarak bilinen bir riskle
kars1 karstyadir. Su anda, bankacilik sektorii ¢esitli risklerle karsi karsiyadir. Bankacilik
sektoriinde karsilasilan riskler kredi riski, piyasa riski, operasyonel risk, faiz riski, likidite

riski ve kur riskidir.

Kredi riski kavrami, borglularin veya imzacilarin insanlara karsi yiikiimliiliklerini yerine
getirmemektedir. Daha dogrusu, bankalar kredi kalitesinin diismesinin bir sonucu olarak
risklerle kars1 karstyadir. Piyasa riski, piyasada bankalar tarafindan tutulan varliklarin
piyasa hareketleri ve piyasa fiyatlarindaki degisimler nedeniyle zarar riski oldugu
tanimlanmaktadir. Sorunlu kredilerin nedenlerinden biri, bankanin muhtemel borg¢lularin
kredi analizini yapamamasidir. Kotii kredi seklinde kredi riski, bankacilik krizine katkida
bulunan ana faktorlerden biridir, bu risk her bankanin sahip oldugu bir puanlama sistemi

kullanilarak asilabilir (Rahmani 2020,ss.1-11).

3.2.1 Kredi Skorlama Turleri

Yeni bir bagvuru sahibine kredi verip vermemeyi ¢6zmek ic¢in kullanilan tekniklere
basvuru puanlamasi denir. Ote yandan, mevcut basvuru sahipleriyle nasil basa
cikilacagim1 ¢6zmek icin kullanilan tekniklere davranigsal puanlama denir. Basvuru
puanlamasinin amaci, yeni bir kredi bagvurusunun gelecekteki davranisini tahmin
etmektir, oysa davranigsal puanlama mevcut bir miisterinin gelecekteki Odeme
davranisini tahmin etmeye calisir. Kredi puan kartlar1 sadece perakende miisteriler icin

degil, ayn1 zamanda sirketler ve kurumlar igin de gelistirilmistir. Iki ana tip verilebilir:

* Bagvuru puan kartlari, miisterinin kredi bagvurusunun onay / ret karari i¢in
kullanilir. Bagvuru puan iizerinden onaylanirsa, teminat, kredi miktari, faiz orani ve kredi

suresi gibi kredinin 6zellikleri belirlenir.
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* Davranigsal puan kartlari, mevcut miisteriler i¢in perakende (kredi kartlar1 dahil)
ve kurumsal kredi portféylerini kapsayan limit artisi, capraz satis, yukari satig, limit

engelleme / izleme / tahsilat islemleri i¢in kullanilir (Hand 1997, ss.523-541).

3.2.1.1 Bagvuru skorlamasi

Basvuru kredisi puanlamasi, bir kredi {iriinii i¢in bagvuranin krediyi kabul edilmis bir
sekilde geri 6deyemeyecegini ongdrme siirecidir. Bu siireci degerlendirmek i¢in, tiim
basvuru sahiplerinin kredi i¢in davraniglarini temsil eden bir modele ihtiyacimiz vardir,
ancak tipik olarak yalnizca ge¢miste kredi i¢in kabul edilen geri 6deme davranislari
hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Reddedilenlerin, eger kabul edilmislerse, davraniglar
bilinmemektedir. Bir kisi kabul edilen bagvuru sahipleri kullanilarak bir model tahmin
ederse, yalnizca bir kisi tarafli parametreler kazanabilir, eger bu parametreler tiim bagvuru
sahiplerinin davraniglarini temsil eden bir modele uygulanir. Buna ek olarak, gercek ve
tahmin edilen kotii sayilari esitlemek icin kesme secildiyse, sadece kabul etme 6rneginin
tim basvuru sahiplerinin popiilasyonu i¢in uygun olmayan kesme degerleri vermesi

muhtemeldir.

Bir kredi puanlama modelinin geleneksel bigimi bir puan kartidir. Bu puan karti, bir
basvuru sahibinin sordugu bir dizi soru (6zellik ad1 verilir) igeren bir tablodur ve bu tiir
her soru igin olas1 cevaplarin bir listesi vardir (6znitelikler olarak adlandirilir). Ornegin,
bir karakteristik bagvuru sahibinin yasi olabilir ve bu karakteristik i¢in nitelikler bagsvuru
sahibinin diisebilecegi bir dizi yas aralig1 olabilir. Her cevap i¢in bagvuru sahibi belirli
sayida puan alir: eger 0znitelik diisiik riskli ise daha fazla, risk daha yiiksekse daha az.
Ortaya ¢ikan toplam puan, bagvuranin temerriit olasiliginin bir dl¢iistidiir. Boyle bir puan
karti modeli, endiistride koklii bir puanlama yontemi olmasimin yani sira, karar agaglari
veya sinir aglar1 gibi daha yeni "veri madenciligi" modelleriyle karsilastirildiginda hala
bircok avantaja sahiptir. Baslangi¢ olarak, bir puan kartinin uygulanmasi kolaydir.
Gerekirse, puan kart1 bagvuru sahibinin yaninda bir kagit iizerinde degerlendirilebilir.

Puan kartin1 da anlamak kolaydir. Bir cevap i¢in puan sayis1 diger cevaplarin hi¢birine
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bagli degildir ve bir soruya verilebilecek olasi cevaplar araliginda puanlarin sayisi
genellikle basit bir sekilde artar (genellikle tekdiize hatta dogrusal olarak). Bu nedenle,
bagvuru sahibine bir puan karti1 temelinde verilen bir karar1 gerekgelendirmek genellikle

kolaydir ( Wagner 2004, ss.179-183).

Belirli kosullar altinda, dis saticilardan “hazir” jenerik kredi modelleri satin almak veya
dis danismanlar tarafindan belirli bir amag i¢in gelistirilmis kredi modellerine sahip
olmak uygun olmakla birlikte, sirket icinde kredi modelleri olusturmak i¢in bir
uygulamay1 stirdiirmek ¢esitli avantajlar sunmaktadir. En dogrudan, borg veren kurulusun
bircok modelin olusturulmas: gerektiginde 6lgek ekonomilerinden kar elde etmesini
saglar. Ayrica borg verenlerin ¢ok cesitli amaglar i¢in ¢ok sayida segmente 6zgli model
sunmasini saglar. Kendi bagina saglam, i¢ beceri tabani olusturmak, kurulusun model
sonuglariin ve raporlarinin yorumlanmasinda tutarli kalmasini ve miisteriyle ilgili tiim
puanlar arasinda tutarl bir modelleme metodolojisi kullanmasini kolaylastirir. Bu, yeni
modellerin entegrasyonu igin daha kisa bir geri doniis siiresi ile sonuglanir, boylece
kaynaklar1 yaratici yeni modeller ve stratejilerle yeni is sorularina daha hizli yanit vermek

icin serbest birakmaktadir (Zeng 2014, ss. 3229-3242).

Puanlama modelinin gecerliligi  konuslandirildiktan sonra yakindan izlenir.
Popiilasyondaki degisiklikler, skor dagilimindaki degisiklikler ve 6zelliklerin sikligina
gore izlenir. Bu popiilasyon siiriiklenme semalar1 ayrica, gelistirme 6rneginin zaman ile
mevcut parti arasinda meydana gelebilecek herhangi bir kaymay1 kontrol etmek amaciyla
bir ilk konuslandirmadan Once uretilir. En 6nemlisi, modelin tahmin gucunu surekli
olarak ol¢en ve tahmin edilen ve gercek varsayilan oranlar arasinda tipik olarak skor

araligina gore farkliliklar gosteren grafikler tiretilir.
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3.2.1.2 Davranis skorlamasi

Miisterilerle daha 1yi bir iliski kurmak i¢in, bankalar stirekli olarak tekliflerini
farklilagtirmanin ve farkli pazar segmentleri i¢in daha uygun hizmetler gelistirmenin
yollarm1 ararlar. Mevcut modern segmentasyon analizi lizerinde 6nemli bir gozlem,
gecmis islem verilerinin kullanilmasidir. Elde edilen sonuglar, miisteri davraniginin
gecmis kaliplara benzer kaliplar1 takip ettii ve gelecekte tekrarlanacagi varsayimina
dayanmaktadir. Bu nedenle, veri madenciligi tekniklerini kullanarak etkili bir yeni
pazarlama stratejisinin 6nemini kavramaktadir. Miisteri memnuniyetini artirirken satin

alma miktarini artirmak ana hedeftir.

Kredi ve davranigsal puanlama modelleri, finans ve bankacilikta istatistiksel ve
operasyonel aragtirma modellemesinin en basarili uygulamalarindan biridir ve sektordeki
puanlama analistlerinin sayis1 siirekli artmaktadir. Hem kredi hem de davranigsal
puanlama modellerinin temel amaci miisterileri gruplara aymrmaktir. Bu nedenle
puanlama problemleri smiflandirma analizi alani ile ilgilidir. Banka veritabanlarina
uygulandiginda, kredi puanlama siniflandirma analizi, yeni bir bagvuru sahibini yas, gelir
ve savas durumu gibi 6zellikleri agisindan kabul veya red olarak siniflandirmak igin
kullanilir. Diger taraftan, davranigsal puanlama i¢in smiflandirma analizi, davranigsal
puanlama degiskenleri kullanarak mevcut miisterilerin davraniglarini tanimlamak ve
ayrica mevcut miisterilerin gelecekteki satin alma davranislarini veya kredi durumlarini

tahmin etmek igin kullanilir ( Thomas 2000, $5.149-172).

Banka veri tabanlarinin, aylik hesap kayitlar1 ve giinliik islem kayitlarindan olusan ¢ok
boyutlu olmasi nedeniyle miisteri davranis yonetimi i¢in analiz edilmesi zordur. Bu
nedenle, son derece hassas puanlama modellerinde bile, baz1 yanlis smiflandirma

modelleri zorunlu olarak ortaya ¢ikar (Donato 1999,ss.433—441).

Segmentasyon analizi, miisterilerle daha hedefli iletisim kurmanin bir yontemidir ve daha

once tanimlanmis misteri gruplarina gore bireysel miisterileri siniflandirma yolunda 6ncii
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bir adimdir. Segmentasyon analizi siireci, veriler igindeki miisteri gruplarinin 6zelliklerini
tanimlar ve miisterileri benzerliklerine veya benzerliklerine gore segmentlere ayirir.
Bununla birlikte, iyi miisteri davranis yonetimi yapma girisimleri, zay1f veri alaka diizeyi
ve kalitesi, islenmesi gereken veri hacmi veya verileri goriintiileme giicliigii ile sinirh
olabilir. Bu nedenle, orijinal veri seti miisteri davranigini tahmin etmek i¢in dogrudan
kullanilamaz, bu nedenle tahmin i¢in fazladan davranigsal puanlama gostergeleri

gereklidir ( Lancher 1995,ss.53-65).

3.2.2 Kredi Skorlama Sistemi Olusturma Ydntemleri

Kredi puanlama modelleri, kredi miisterilerinin iyi bir bagvuru grubuna m1 yoksa kotii bir
basvuru grubuna mi ait oldugunu belirlemek i¢in finansal kuruluslar tarafindan yaygin
olarak kullanilmaktadir. Kredi puanlama modellerini kullanmanin avantajlari, kredi
maliyetini distirmek, daha hizli kredi kararin1 miimkiin kilmak, kredi tahsilatlarini
sigortalamak ve olasi riski azaltmaktan fayda olarak tanimlanabilir. Tyi bir kredi puanlama

modeli elde etmek i¢in ¢esitli yontemler onerilmistir.

Son birkag on yilda, kredi verme karart i¢in kredi puanlama modelleri olarak bilinen nicel
yontemler gelistirilmistir. Kantitatif kredi puanlama modellerinin amaci, kredi bagvuru
sahiplerini iki gruptan birine atamaktir: "finansal yiikiimliligi geri 6demesi muhtemel”
iyi kredi "grubu veya yiiksek bir kredi nedeniyle reddedilmesi gereken™ kot kredi "grubu
mali yiikiimliliik {izerinde temerriide diigme olasiligidir. Kredi puanlamasi i¢in kullanilan
ilk model ve giliniimiizde yaygin olarak kullanilan bir yontem, basit bir parametrik
istatistiksel yontem olan dogrusal diskriminant analizidir. Kredi endiistrisinin biiylimesi
ve bugilin yonetim altindaki biiyiik kredi portfoyleri ile sektor aktif olarak daha dogru
kredi puanlama modelleri gelistirmektedir. Kredi puanlama dogrulugundaki yiizde artisin
bir kismi bile dnemli bir basaridir. Bu ¢aba, parametrik olmayan istatistiksel yontemlerin,
siiflandirma agaclarinin ve kredi puanlama uygulamalari i¢in sinir ag1 teknolojisinin

aragtirilmasina yol agmaktadir. Bu arastirmanin amaci, bes sinir ag1 mimarisinin kredi
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puanlama uygulamalar i¢in dogrulugunu arastirmak ve performanslarini bugiin halen

arastirilmakta olan modellerle karsilastirmaktir ( West 2000, s5.1131-1152).

Kredi endistrisi, taksitli kredi, tek aile ipotekleri, otomatik finansman ve kredi karti
borcunda 6nemli artislar ile yirmi yillik hizli bir bliylime yasamistir. Kredi puanlama
modelleri bu donemde finans endiistrisi tarafindan nakit akisini ve kredi tahsilatlarini
iyilestirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Basit bir parametrik istatistiksel model
olan dogrusal diskriminant analizi (DDA) ilk kredi puanlama modellerinden birisidir.
DDA nin kredi puanlamasina uygunlugu, kredi verilerinin kategorik dogasi ve 1yi ve kotii
kredi siniflarinin kovaryans matrislerinin esit olmasi nedeniyle sorgulanmistir. DDA
modelinin bazi eksikliklerinin tistesinden gelmek i¢in bugiin daha sofistike modeller
arastirilmaktadir. Kredi puanlama uygulamalar1 icin lojistik regresyon modelini
arastirtyor. Su anda en yakin komsu smiflandirma agaglari ve sinir puanlama
uygulamalar1 i¢in sinir ag1 modelleri gibi parametrik olmayan istatistiksel modelleri

arastirmaktadir ( Rosenberg 1994, ss.589-613).

Kabaca, bu yontemler parametrik istatistiksel yontemler (O0rnegin, liner regresyon,
diskriminant analiz ve lojistik regresyon), parametrik olmayan istatistiksel yontemler

(6rnegin, uzman sistemleri, yapay siniraglari) dur.

3.2.2.1 Parametrik olmayan teknikler

Parametrik olmayan 6grenme modelleri, modelleri veriye iyi uyan esneklikleri nedeniyle
son yillarda finansal zaman serilerini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, sabit getirili piyasa ve doviz piyasasi dahil olmak iizere diger pazarlar
icin nispeten az sayida calisma yapilmistir. Kredi piyasasi i¢in 6grenme yontemlerini
kullanan ¢aligmalari ¢ogu kredi derecelendirme analizine odaklanmistir. Son yillarda, en
yakin komsu algoritmasi, destek vektdr makineleri, karar agact modelleri ve noral gibi
parametrik olmayan istatistiksel modeller ag modelleri, kredi puanlama problemlerine

basariyla uygulanmistir. Bunlardan yapay sinir aglart (YSA), dogrusal olmayan ve
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parametrik olmayan uyarlanabilir 6grenme 6zellikleri nedeniyle desen siniflandirmasi
icin en glclu araclardan birini olusturur. YSA'lar1 kredi puanlama modelleri alanindaki
diger geleneksel siniflandirma teknikleriyle karsilastiran bir¢cok calisma yapilmistir.

Parametrik olmayan teknikler arasindan karar agaglar1 ve sinir aglari incelenmistir.

Burada gosterilen parametrik olmayan teknikler, Markovian olmayan davranisin temelini
olusturabilecek bazi mekanizmalarin daha ayrintili bir gériiniimiinii elde etmemizi saglar.
Birincisi, Moody’lerin “dongii boyunca” derecelendirme girisimi, “yalnizca nispeten kisa
bir sure iginde tersine ¢evrilmesi miimkiin olmadiginda” bir derecelendirme eyleminin
gerceklestirilmesiyle desteklenmektedir. Ikincisi, birden fazla 6l¢iim nedeniyle eski
stiriime gegisten kaginmak, hizli bir diisiis yasayan bir firmaya hizli bir sekilde bir 6l¢iim

atanmasi zorlastirir (Carty 1997, s.80).

3.2.2.1.1 Karar agaclar

Bir slire¢ ya da bir problem karsisindan 6nemli degiskenler i¢in belirlenen esikler
dogrultusunda karar vermeye yarayan aracdir. En yaygin olarak kullanilan yontem olan
RPA(Recursive Partitioning Algorithm) karsimiza ¢ikmaktadir. Yap1 olarak yukaridan
asagiya inen karar noktalarindan olusur. Bir karar agaci modeli, genis bir gozlem
koleksiyonunu belirli bir hedef degiskene gore daha kii¢iilk homojen bir gruba bolmek
icin bir dizi kuraldan olusur. Hedef degisken genellikle kategoriktir ve karar agac1 modeli,
belirli bir kaydin hedef kategorinin her birine ait olma olasiligin1 hesaplamak veya kaydi
en olas1 kategoriye atayarak siniflandirmak i¢in kullanilir. Karar agaci siirekli hedef
degisken i¢in de kullanilabilir, ancak bu degisken i¢in daha uygun ¢oklu regresyon gibi
bagka teknikler de vardir.

Mevcut tiim 6zellikleri ayn1 anda kullanan ve her piksel icin tek bir iiyelik karar1 alan
geleneksel istatistiksel siniflandiricilardan farkli olarak karar agaci, deger atama sorununa
cok asamali veya sirali bir yaklasim kullanir. Degerleme siireci, tek ve karmagik bir

karardan ziyade sirali testlerin sonuglarina dayanan basit kararlar zinciri olarak kabul
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edilir. Karar dizileri kiimeleri karar agacinin nin dallarini olusturur ve testler diigimlere
uygulanir (Wang 2012, ss.62).

Karar agaci, niteliklerinin baz1 6zelliklerine gore bir dizi girdi 6rnegini birkag kiigiik

kiimeye ayiran aga¢ benzeri bir yapidir (Sekil 3.1).

Sekil 3.1: Karar Agaci

Attribute A

If A < (a) Value If A= (a) Value

Attribute B Attribute C

If B = (b) Value IfB =(b) Value IfC < (C) Valueg If C = (c) Value

Kaynak: G.Nie 2011.Credit card churn forecasting by logistic regression and decision tree: Expert
Systems with Applications ,38 s5.15273-15285

Karar agaglar1 dal, diigiim ve yapraklar olmak iizere ii¢ elemani bulunmaktadir. Dal,
verilere sorulan sorularin cevaplarini gosterir. Diigiim, sorularin soruldugu gerekli
cevaplarin ahndigir elemandir. Yapraklar ise bulundugu simif etiketlerini gosteren
elemandir. Karar agaci, bir egitim veri kiimesinden ¢ikarilan bilgileri, diiglimlerden ve
sonuclardan olusan hiyerarsik bir yapida diizenleyen sembolik bir 6grenme teknigidir.
Karar agacinin ¢iktis1 bir agac veya kurallar seklinde organize edilebildiginden, karar
agaclarmin sonuglarini anlamak kolaydir. Dahasi, bir karar agaci sayisal ve kategorik
veriler de dahil olmak Uzere veri kiimelerini kullanarak modeller olusturma yetenegine
sahiptir. iki tiir karar agac1 vardir: siniflandirma agaglar1 ve regresyon agaclari. Hedef

degisken, degerlerini ayr1 bir alandan alir ve her bir yaprak diigiimii i¢in karar agaci, bir
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smiflandirma agacindaki her sinif igin (olasilik degiskeninin degeri) bir olasilik (ve bir

deger) iliskilendirmektedir (Stone 1977, $5.595-645).

Bir karar agaci Ozellikler arasindaki etkilesimleri algilar ve kullanir. Bir karar agaci
modelinde, bir basvuru sahibinin verdigi her cevap, daha sonra hangi sorunun
sorulacagini belirler. Daha biiyiik esneklikleri agaglar1 puan karti modellerinden daha
potansiyel kestirir. Ancak agaclar hizli bir sekilde olduk¢a karmasik hale gelebilir.
Ayrica, ilk sorudaki bir degisikligin bir sonucu olarak yapilarinin 6nemli olgiide
degisebilmesi agisindan yeni verilerle giincellendiginde kararsizdirlar. Sinir aglari,
etkilesimleri aciklayan ve 6zellikleri gesitli sekillerde birlestiren daha esnek modellerdir.
Karar agacglar1 ve puan kartlar1 bazen oldugu gibi keskin 'boliinmelerden etkilenmezler.
Ayrica karar agaglari ile ayni sekilde yapisal istikrarsizliktan da muzdarip degildirler.
Bununla birlikte, belirli bir bagvuru sahibi igin iiretilen puan1 basit bir sekilde a¢iklamak

veya anlamak neredeyse imkansizdir ( Wagner 2004, ss.179-183).

Karar agaci algoritma ailesi ID3, C4.5 ve CART gibi klasik algoritmalar igerir. Kolay
anlagilabildikleri i¢in karar agaclar1 tedarik¢i se¢imi e-posta kullanicisi karmagast gibi
bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar agaci iyi bilinen bir tekniktir ve
gercek diinya sorunlarina bir¢ok basarili uygulamasi olmustur. Bagimsiz giris
degiskenleri lizerinde testleri belirten bir i¢ diigiimler, kenarlar ve yapraklar sistemi.
Algoritma, tlim egitim veri kiimesini daha kiiciik alt kiimelere ayirir ve gézlemlerin her
birinin, sonugtaki segmentlerdeki yaprak diigiimii smiflarina atandig1 tek tek agaclar
uretmektedir. Her ne kadar ID3 (Interaktif Dichotomiser), CART (siniflandirma ve
regresyon agaclari) gibi karar agaclari icin belirlenmis bazi algoritmalar olsa da, karar1
olusturan popiiler karar agaci algoritmasi C4.5'1 uygulanir. C4.5 algoritmasi, veri bdlme
gorevi icin dznitelikleri sectikten sonra normallestirilmis bilgi kazancinin (entropi farki)
kalitesini belirler. En yiiksek normallestirilmis bilgi kazanimim temsil eden 6zellik daha
sonra karar verme uygulamasida kullanilir, tekrarlanacak hesaplama icin daha kuguk alt
kiime secilir (Nie 2011,ss.2).
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3.2.2.1.2 Sinir aglart

Bir sinir ag1 (veya yapay bir sinir agi), bilgi gibi beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin
yolundan ilham alan bir bilgi isleme paradigmasidir. Bu paradigmanin kilit unsuru, bilgi
islem sisteminin yeni yapisidir. Spesifik problemleri ¢ézmek icin birlikte ¢alisan ¢ok
sayida birbirine bagl isleme elemanlarindan (ndronlar) olusur. Sinir aglari, insanlar gibi,
orneklerle 6grenir. Yani sinir aglart deneyimle 6grenir, dnceki deneyimlerden yenilerine

genelleme yapar ve kararlar verebilir (Hayikin 1999, ss.105-150).

Sinir aglari, karmasik sorunlari ¢6zmek i¢in insan sinir sistemlerinin temsillerini kullanan
bilgisayar modelleridir geellikle hiyerarsik olarak katmanlar halinde yapilandirilmis
ndronlar1 temsil eden birbirine bagh diigimlerden olusurlar. Bir sinir ag1, ndro-biyolojik
modellere dayanan birbiriyle baglantili, etkilesen isleme birimlerinden olusan bir
sistemdir. Sinir aglari, ¢ok sayida islem biriminin (ndronlar veya diigiimler, daha sonra
bunlar1 birbirlerinin yerine kullanacagiz) etkilesimleri ve bunlarin harici girislerle
baglantilar1 yoluyla bilgileri isler. Ag, baglantilarla baglanan birka¢ nérondan olusur.
Agdaki diigiimler {i¢ farkli katman olarak siniflandirilabilir: giris katmani, ¢ikis katmani
ve bir veya daha fazla gizli katman. Girig katmanindaki diigiimler harici kaynaklardan
girig sinyalleri alir ve ¢ikis katmanindaki diiglimler hedef ¢ikis sinyallerini saglar.
Degrade inis algoritmasi i¢in, 6grenme hizi adi1 verilen adim boyutu ¢ok 6nemlidir, ¢cunki
daha kiicilk O0grenme hizlar1 yakinsamadan Once Ogrenme siirecini yavaglatma

egilimindedir, daha biiylik olanlar ise ag salmimina ve yakinsamaya neden olabilir

(Vellido 1999,ss. 51-70).

Her bir diigim agirlikli bir girdi miktar1 alir ve uygun bir doniisiim kullanarak bir ¢ikti

fx)=1/(1+e™

degeri hesaplar. En yaygin doniislim, ) tarafindan verilen sigmoid
islevidir; burada k, islevin yayilmasini kontrol eden sabittir. Cikis degeri daha sonra diger
bagl diiglimlere aktarilir. Bu sekilde sinir ag1 bilginin beyin tarafindan islenmesini taklit
eder. Uygun bir ag mimarisi segilerek degiskenler arasindaki karmasik istatistiksel

iliskiler modellenebilir. Standart bir model, li¢ diiglim katmanindan olusan ¢ok katmanli
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algilayicidir: bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve ikisi arasinda gizli katman olarak
adlandirilan bir katmandir. Giris diigiimlerine iletilen bilgiler, ¢ikis diigiimlerinde bir ¢ikti
vermek igin gizli katmanlar boyunca gogalmaktadir. Agin farkli katmanlarindaki
digtimler, istatistiksel bir modelin parametrelerine karsilik gelen degisken agirliga sahip

baglantilar ile baglanir ( Henley 1994,ss.73).

Ancak 6grenme mekanizmasi bir takim problemleri igerir;
a) Ogrenme asamasi ¢ok uzun olabilir (yavas 6grenme);

b) Sistem kararli bir mutlak minimum konfigilirasyon elde edemeyebilir (optimum

hata azaltma), ancak optimum seviyeye gegmeden yerel minimumlari kilitleyebilir;

c) Sistem, 6grenme asamasinda, yani minimum noktaya ulasildiginda ve sonra

asildiginda, salimim davranisina yol agabilir. Bdylece, bir dnceki noktaya geri doner;

d) Gergek durum, egitim 6rneklerinde yer alan duruma kiyasla 6nemli 6l¢iide farkl
oldugunda veya degistiginde; daha sonra O0grenme asamasini tekrarlamak gerekir.
Ornekler kiimesi, 6grenilecek sorunun veya kavramin gergekligini temsil etmediginde de

gecerlidir;

e) Agirliklarin analizi karmasiktir ve yorumlanmasi zordur. Diger bir deyisle,
sistemin mantiginin incelenmesi ile ilgili olarak, ¢ok az ag seffaflig1 vardir. Bu, hatalarin

nedenlerini veya hatali yanitlari tanimlamay1 zorlagtirir.

Agin d6grenmesini belirleyen algoritma, agin nihai performansi i¢in temel 6neme

sahiptir ( Altman 1994,ss.505-529).

Kredi bagvuru sahipleri i¢in bir sinir ag1 siniflandiricisi, tasarim drnegi kullanilarak uygun
bir agin egitilmesiyle olusturulabilir. Giris diigiimleri basvuranlarin karakteristik
vektorlerine karsilik gelir ve ¢ikis diigiimleri kredibiliteye karsilik gelir. Agin insasi, bir
o0grenme algoritmasi kullanarak diigiimler arasindaki agirliklarin hesaplanmasini igerir.
Cok katmanli algilayici i¢in 6grenme algoritmasina "genellestirilmis delta kural" veya

"geri propoliisyon kural1" denir. Tasarim seti i¢in beklenen ve gercek ¢cikti degerleri (kredi
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giivenilirligine karsilik gelen) arasindaki farki en aza indirgemek i¢in ag agirliklarin

degistirir. Hata fonksiyonu:

Error=~Y(E,-0,)?
25 3.1)

burada E", j digiimiinde bir bagvuru sahibi i¢in beklenen ¢ikt1 degeridir ve O,
karsilik gelen gozlemlenen ¢iktidir. Hata fonksiyonu, agirliklar alanindaki hata yiizeyinde
egim alcalmasi kullanilarak en aza indirilir. Agirliklar ¢ikis katmanindan geriye dogru

degistirilir.

Aw, = ad;4, (3.2)

burada " , diigiim i'den diigiim j'ye olan agirliktir, % skaler bir parametredir,

T diigiim j icin bir hata terimidir ve ‘4'., diigiim i'deki ag degeridir. Cikis diigiimleri
O .
icin, hata terimi

8,=0,(1-0,)(E,-0)), (3.3)

ve gizli katmandaki diigiimler i¢in

5=0,1-0) 5w,
o (3.4)
burada toplam, ¢ikti katmanindaki diiglimlerin {izerindedir. Tasarim seti, agirliktaki

degisiklik goz ard1 edilinceye kadar agdan gegirilir ( Henley 1994,ss.73).

Skaler parametre, @ , degrade inis hizin1 ayarlamak icin kullanilir. Bu parametreyi
secerken, Ogrenme siiresini en aza indirgemek ve hata yilizeyinde yerel minimumu
onlemek i¢in ¢eligen hedefleri dengelemek gerekir. Ortaya ¢ikan ag, ¢ikis diiglimlerinde
tahmini siif liyeligi olasiliklar1 vermek i¢in karakteristik degerlerini giris diigiimlerine

girerek gelecekteki bagvuru sahiplerine uygulanabilir (Hayikin 1999, ss.105-150).
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Cok katmanli aglarda, her veri 6rnegi i¢in tahmin edilen ¢iktilar hesaplanir ve daha sonra
her bir tahmin edilen ¢ikt1 ile karsilik gelen hedef ¢ikt1 arasindaki farki bulur. Daha sonra
hata, egitim Ornegi aga bir daha sunuldugunda hata oranmnin disiiriilecegi sekilde
ayarlanir. Boylece algoritma, hedef fonksiyonun 6grenilmesiyle en alakali olan girdilerin

Ozelliklerini bulur.

Sinir aglar literatiiriinde ¢ok katmanli algiya birkag alternatif diistintilmiistiir. Bir

yaklagim, karakteristik alan1 bolmek i¢in radyal temel fonksiyonlar olarak bilinen toplam

dogrusal olmayan fonksiyonlarm kullanilmasidir. ZW#I' formunun agirlikl toplamlari

ile defiile edilen hiperplanlar kullanmak yerine, radyal temel yaklagimi, -1 bir uzaklik
@ —D

6lclsi olan formundaki hiperlipsoidleri kullanir. Radyal baz yaklagiminin

avantaji, radyal baz fonksiyonlar1 segildikten sonra, problemin bir dizi lineer denklemi

optimize etmede azalmasidir oysa ¢ok katmanli algilayici ijx' 'nin dogrusal olmayan
fonksiyonlarini optimize etmeyi igerir. Bu yontemdeki zorluk uygun radyal segimi

se¢cmektir. Veri yapisinin modellenmesini saglayan temel fonksiyonlar. Radyal taban

2
D e ry=e”’
islevi ve mesafe metrigi igin standart secenekler sirasiyla #(r) ve

le=xll=2 =)

'dir. Giriglerin yapis1 (karakteristik vektorler) onceden biliniyorsa,

bu uygun radyal temel fonksiyonlar1 saglamak i¢in kullanilabilir (Henley 1994,5.50-84).

Tek bir smiflandirict yaklagimina alternatif olarak, son yillarda ¢oklu siniflandiricilarin
kombinasyonu dikkate alinmistir. Birden fazla siniflandirici sistemindeki ana fikir, elde
edilen birlesik sistemin orijinal tek siniflandiricilardan daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu ve verimliligi elde etmesi i¢in bir dizi siiflandiriciy1 birlestirmektir. Bu,
genellikle sinirli bireysel performans profilleri ile nispeten basit Oriintii tanima
cihazlarinin kombinasyonundan ortaya ¢ikan bir 6zellik olarak kabul edilir. Birden fazla
smiflandirict sisteminin amaci, tim smiflandiricilarin kararlarimi bir araya toplayarak,
herhangi bir ayr1 siniflandiricidan daha iyi performans gosteren bir kompozit sistem

tasarlamaktadir. Gerekge, tek bir karmasik smiflandiricinin tasarimini optimize etmenin
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nispeten basit siniflandiricilarin bir kombinasyonunun tasarimini optimize etmekten daha

zor olabilecegidir (Frosyniotis, 2003, ss.32-40).

Giris vektorlerinin yapisini tanimlamak tizere ag1 diizenlemek i¢in vektor kuantizasyonu
olarak bilinen bir teknik kullanir. Bu yontem, kendi kendini organize etme olarak
adlandirilir, ¢linkii ag1 olusturmak i¢in egitim kiimesindeki yanit vektorlerini kullanmaz.
Kiimeleme analizine benzer bir islev goriir ve basvuru sahiplerinin kredi igin
smmiflandirilmasinda kullanilmasi pek olas1 degildir. Ikinci yaklasim, her diigiimiin her iki
yonde de diger diigiimlere baglandigi ve iki diigiim arasindaki agirliklarin simetrik oldugu
bir ag olusturur. Hopfield ag1 tiim diiglimlerde bir giris alir ve hata ylizeyinde minimum
degere ulasilana kadar tekrar eder. Kohonen aglarinda oldugu gibi, aga bir cevap vektori

dahil etmek i¢in agik bir mekanizma yoktur (Henley 1994,ss.75-100).

TUm sinir aglar1 birbirine bagli néron katmanlarindan olugsmaktadir. Basit bir sinir aginin
iic katman noéronu vardir: girig, gizli ve ¢ikis. Gizli katman, kavramlari temsil eden bir
dahili sembol kiimesi olusturur. Agin genelleme yeteneklerini artirmak igin ¢oklu gizli
katmanlar kullanilmaktadir. Bu ¢aligmanin verileriyle, ag iki katmanla birinden daha hizli
bir ¢6ziim durumuna doniistii. Noronlar girdileri isler ve ¢iktilar {iretir. Baglanti, gonderen
ve alan neoron arasindaki benzersiz iletigim hattidir. Bir néron girisindeki baglant1 giicii
veya agirligr gelen sinyalin giiciinii kontrol eder. Aktarim islevi, bir noron tarafindan
alinan girislerin nasil ¢ikti aldigini tanimlar. Bir sigmoid fonksiyon en tipik goriiniiyor

(Ross 2000, ss.111-125).

Sinir aglari, 6zellikle yukarida tarif edilen ¢ok katmanli algilayici, ayirma analizi gibi
kredi puanlama sistemleri olusturmak i¢in standart parametrik yontemlere gore birkag
avantaja sahiptir: birincisi, potansiyel olarak gercek¢i olmayan dagitim formlarmin
varsayllmasmi gerektirmez; ikincisi, gizli katman degiskenler arasindaki karmasik
dogrusal olmayan iligkilere ve bagimliliklara izin verir (daha karmasik model formlarina
uyacak sekilde birka¢ gizli katman kullanilabilir); iiglincii olarak, yontemin paralel

dogasi, karmasik yliksek boyutlu veri yapilari i¢in seri bir yaklasimdan daha uygun
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olabilir ve son olarak ¢ikti katmani, herhangi bir sayida diigiim igerebilir, boylece yanitin,
kredibilitenin ¢ok degerli olmasini saglanmaktadir. (Gizli bir katmani1 olmayan bir sinir
aginin, bir ayrimet analiz ve dogrusal regresyon modeline esdeger oldugu gosterilebilir.)
Sinir aglari, ¢cekirdek gibi yerel ortalama yontemlerle paylasilan yiiksek boyutlarda veri
esnekliginin dezavantajindan da etkilenmez yontem ( Altman 1994, ss.505-529).

Sinir aglarminkredi puanlama problemine uygulanmasma biiyiik ilgi duyulmaktadir.
Kredi puanlamasi i¢in diskriminant analizinin ¢ok katmanli bir algilayic1 ile
karsilastirmasinin  sonuglarini bildirmistir. Sonuclar, agin karliligi% 7 artiracagini
Ongordii. Sinir aglarinin geleneksel istatistiksel siniflandirma yontemlerinden 6nemli
Olciide daha iyi performans gosterebildiklerini géstermistir. Bununla birlikte, kredi alani
icin en uygun sinir ag1 bigimlerini (gizli katmanlarin sayis1 ve boyutu dahil) olusturmak
ve mevcut kredi puanlama teknikleri ile sik1 karsilastirmalar saglamak i¢in daha fazla

arastirmaya ihtiyag vardir (Herbert 1992, s5.15-23).

Ayrica, agin uygulanmasindan sorumlu olacak kredi yoneticileri tarafindan bir "kara
kutu" olarak gortlmesi de tehlikelidir. Bu, kredi verme sureci Uzerinde yodnetim
kontroliiniin kaybiyla sonuglanabilir, her bir giris ve ¢ikis diigiimii arasindaki goreceli
giicii dogrusal olarak tahmin ederek farkli 6zelliklerin goreceli 6nemini yorumlama

yOntemini aciklar.

3.2.2.2 Parametrik teknikler

Kredi puanlama literatiriiniin dikkatle g6zden gecirilmesinden sonra, dogrusal puanlama
analizi (DPA) ve lojistik regresyonun kredi puanlama modellerinin olusturulmasinda en
sik kullanilan iki istatistiksel teknik oldugu sonucuna varilabilir. Bununla birlikte, nadiren
sahip olan bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin varsayimlari ve
cok degiskenli normallik varsayimindan sapmalara duyarli olmas1 nedeniyle dogrusal

ayrimci analizinin kullanimi siklikla elestirilmistir.
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Teorik olarak, farkli popiilasyonlarin kovaryans matrisleri esit olmadiginda ikinci
dereceden diskriminant analizi benimsenmelidir. Bununla birlikte, ikinci dereceden
diskriminant analizi, model varsayimlarina DPA ve 'nin daha saglam ve kesin bir yontem
oldugunu bildirdiginden daha duyarli gibi gériinmektedir. DPA yaklagimina ek olarak,
lojistik regresyon, kredi puanlama gorevlerini yiiriitmek i¢in yaygin olarak kullanilan

bagka bir alternatiftir ( Desai 1996, ss.24-37).

3.2.2.2.1 Dogrusal regresyon

Denetimli 0grenme teknikleri verilerden iyi ve kotli misterileri ayirt etmeyi
O0grenmektedir. Finansal oranlara, nitel ve yargisal gostergelere ve diger potansiyel olarak
ilgili bilgilere dayanarak, kredi puanlama modeli varsayilan bir olasilikla ilgili bir puan
hesaplanir. Puanlama modelinin gelecekteki temerriitler ile temerriitler arasindaki farklar
ne kadar giiclii olursa, iyi miisteriler daha yliksek puanlar alir ve kotii miisteriler diisiik
puanlar almaktadir. Temerriit olasiligi agisindan, bu diisiik puanlarin ve yiiksek puanlarin,
modelin giderek daha iyi ayirt edici giiciiyle giderek daha yiliksek ve daha diisiik
varsayilan oranlara karsilik geldigi anlamina gelmektedir. Genel olarak kredi puanlama
ve siniflandirma problemlerinin 6nemi nedeniyle ¢ok ¢esitli modeller vardir. Dogrusal

modellerde, z-puani dogrusal bir kombinasyondur.

I=wt .ot +b
(3.5)
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Sekil 3.2 Dogrusal regresyon grafik

ands

# Credit C

Kaynak: D.Hosmer, 1989. New York: Wiley series in probability and mathematical statistics.,
Applied probability and statistics. ss. 515-524.

Dogrusal modellerde, z-skoru x1,..., xn oranlarin dogrusal bir kombinasyonudur.
Model yapist Sekil 3.3'de gosterilmektedir. Model parametreleri veya agirliklart wl,...,

wn ve bias terimi b, ayrimcilik davranisini optimize ederek tahmin edilmektedir.

Sekil 3.3 Dogrusal regresyon

Kaynak: T. Van Gestel, 2005. Linear and non-linear credit scoring by combining logistic regression

and support vector machines : Journal of Credit Risk 1(4) s5.33-35

39



Sorunun formiilasyonuna bagl olarak, Fisher diskriminant analizi (FDA) ve lojistik
regresyon (logit) gibi klasik dogrusal teknikler kullanilabilir (Altman, 1968). Bazen
problem dogrusal veya karesel programlama problemi olarak da formiile edilir. Ikincisi,

dogrusal destek vektor makinesi siiflandiricilariyla yakindan ilgilidir.

Dogrusal regresyonun kredi skorlamada kullanimu:

Puan kartlar1 olusturmak i¢in standart bir yaklagim, dngoriilen 6zelliklerin alt kiimeleriyle
Ongoriicii degerler olarak segilen karakteristik alt kiimesini kullanarak tasarim 6rnegine
dogrusal bir regresyon modelini sigdirmaktir.

y =P +Bw, "'vuﬁg“"y, (36)

Y. Miisterisinin borcunu 6deme olasiligini,

B : Denklem sabiti,

'ﬁp : Bagimsiz degiskenlere ait denklem katsayilarini,

W
Pl : Miisterisinin bagimsiz degisken degerlerini

Daha sonra diger 6zellik puanlar1 tamsay1 degerlere doniistiiriiliir, boylece puanlar
arasindaki farklarin orani (yaklasik olarak) sabit tutulmaktadir. Ozellik puanlarindaki
maksimum ve minimum fark arasindaki oran da 6zellikler arasinda (yaklasik olarak) sabit
tutulmaktadir. Puanlar1 bu sekilde doniistiirmenin avantaji, gelecekteki hesaplamalari
kolaylastirmas1 ve modeldeki her bir 6zelligin goreceli katkisinin daha net bir izlenimini
vermesidir. Skorlarin, iyi bir risk olma olasiliginin skorla pozitif (monotonik) bir iliski
icerecek sekilde Olg¢eklendirilir. Gelecekteki bir basvuru sahibi, kendi 6zel nitelik
puanlarini toplayarak genel bir puan alir; bu puan daha sonra genel bir esik puan ile
karsilastirilir: esigin iizerinde puan alanlar kredi i¢in kabul edilirken, asagidaki puanlar

reddedilir (Henley 1994,ss.26).
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Faktorler (miisterilerin gegmis Odemeleri, garantileri ve temerriit oranlar1 gibi
zamaninda), her bir faktor i¢in bir puan olusturmak ve daha sonra bunu bankanin kesme
puant ile karsilastirmak i¢cin dogrusal regresyonlu kredi analistleri tarafindan analiz
edilebilir. Yeni bir miisterinin puani bankanin puanimni gegerse kredi verilir. Orgler (1970)
ticari krediler icin regresyon analizini kullanmistir; bu model mevcut kredilerin
degerlendirilmesi ile siirlidir ve kredi inceleme ve inceleme amaciyla kullanilabilir.
Daha sonra Orgler (1971), olaganiistii tiiketici kredilerini degerlendirmek igin bir
regresyon yaklasimi kullanmistir. Bagvuru formunda bulunmayan bilgilerin, gelecekteki
kredi kalitesini degerlendirmede orijinal bagvuru formunda yer alan bilgilerden daha fazla
ongorme yetenegine sahip oldugu sonucuna varmistir. Regresyon analizinin kullanilmasi,
bu tiir uygulamalar1 bagka yonleri de igerecek sekilde genisletmistir (Pointon 2011,55.59-
88).

3.2.2.2.2 Diskriminant analizi

Tarihsel olarak, ayirt edici analiz ve dogrusal regresyon, puan kartlari olugturmak igin en
yaygin kullanilan teknikler olmustur. Her iki teknik de kavramsal olarak basit olma ve
istatistiksel yazilim paketlerinde yaygin olarak kullanilan rutinlere sahip olma

avantajlarina sahiptir.

Ozellikle diskriminant analizi, kredi puanlama literatiiriinde genis ilgi gormiistiir. Bir
skorlama sistemi lretmek i¢in ayrimci analiz kullaniminin ilk yayinlanan agiklamasi
Durand (1941) tarafindan yapilmistir. Caligma, Ulusal Ekonomik Arastirma Biirosu
(ABD'de) tarafindan desteklendi ve diskriminant analizin kredi geri édemesinin iyi
tahminini iretebilecegini gosteren sonuglar {retilmistir. (Ancak, sonuglarin puan
kartlarinin pratik degerini belirlemek i¢in yeni numuneler iizerinde test edilmedigi

goriluyor (Henley 1994,ss.32).
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Diskriminant analizinin kredi skorlamada kullanimu:

xr:.- 1': I .I'rrl' I fr 1 .-
XNz — i) -E.IIZJ_ iz E iy + logm — log s

T2 (3.7)
Burada siif iiyelikleri pl ve p2'nin olasiliklar1 genellikle egitim setindeki sinif oranlari
ile tahmin edilir. Dogrusal Diskriminant Analizi minimum yanhs siiflandirma oranini
saglar ve bu nedenle daha 6nce agiklanan hipotez altinda optimaldir. Bu kural D> 0 ise
smif 2 olarak ifade edilebilir; burada D, girislerin dogrusal bir kombinasyonu yoluyla
hesaplanan dogrusal ayirici islevdir. Siniflandirma kurali, eger sinif 1 i¢in tahmini olasilik
bir esik olasilik pc'sinden biiytikse sinif 1 tahmin edilerek de formule edilebilir. Bu son
deger, siniflandirma hatasinin ampirik optimizasyonu ile se¢ilebilir (Tibshirani, 2001, ss.

1161-1182).

Diskriminant analizi, kredi puanlama modellerinin olusturulmasinda yaygin olarak
benimsenen ilk istatistiksel metodolojidir. Bununla birlikte, oncelikle degiskenler
arasindaki dogrusal iligkileri yakalamak i¢in tasarlanmis olmasi nedeniyle siniflandirma
hassasiyetinin ~ eksikligi nedeniyle elestirilmistir. Bu dezavantaja dayanarak,
aragtirmacilar yeni alternatifler aramak zorunda kalinmaktadir. Ozet olarak, ayrimci
analiz karar vericiye incelenen kredi bagvurusunun ikili sonucunu vermektedir. Elde
edilen sonug, dnemli olmasina ragmen, iliskili riske iligkin herhangi bir tahmin saglamaz.
Bu diisiinceye dayanarak, bir bagvuranin kredi durumunun iliskili olasiligini tahmin
edebilecegi i¢in bunun yerine mantik regresyonu Onerilmektedir (Fisher 1936, ss.179—
188).

Son yontem i¢in sec¢ilen alt numuneler, iyi ve koti riskleri, tam numune lizerine inga
edilmis bir puan kart1 altinda ayr1 ayr1 siralamak ve daha sonra benzer puanlara sahip
adaylar1 segmekle gelmistir. Ozellikle, diisiik puan araliklarinda ayrimcihig artirmak

amaciyla en diisiik puan alan adaylar i¢in yapilmistir (Henley 1994,ss.32).
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3.2.2.2.3 Lojistik regresyon

Kredi puan kartlar1 olusturmak i¢in birgok kredi puanlama teknigi kullanilmistir. Bunlar
arasinda, lojistik regresyon modeli, arzu edilen 6zellikleri (6rnegin saglamlik ve seftaflik)
nedeniyle bankacilik endiistrisinde en yaygin olarak kullanilan modeldir. Her ne kadar
bazi1 yeni teknikler (6rnegin, destek vektdr makinesi) kredi puanlamasina uygulanmis ve
istiin tahmin dogrulugu gosterilmis olsa da, sonuglarin yorumlanabilirligi ile ilgili

sorunlar1 vardir. Bu nedenle, bu ileri teknikler pratikte yaygin olarak uygulanmamustir.

Kredi puan kart1 sistemleri gilinlimiizde bankacilik sektoriinde 6zellikle 2007 yilinda
Basel Uyum II uygulandiktan sonra yaygin olarak kullanilmaktadir. Bagvuru sahipleri
tarafindan yeni krediler i¢in kazanilan puanlar veya yeni kredi arayan mevcut borclular
kredi durumlarin1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Kredi puanlari, bireysel kredi
verenler tarafindan tasarlanan farkli teknikler temel alinarak verilmektedir. Bununla
birlikte, kullanilan tekniklerin degisen dogasina bakilmaksizin, kredi puanlamasi her
zaman bir anahtar soruyu cevaplamak i¢in kullanilir - sabit bir sure iginde, genellikle 12
ay icinde temerriit olasiligi. Kredi puanlama, modelleme sirasinda kullanilan bilgilere
dayanarak uygulama puanlamasi ve davranis puanlamasma bdolunebilmektedir.
Uygulama puanlamasi yalnizca uygulamada saglanan bilgileri kullanirken, davranig
puanlamast hem uygulama bilgilerini hem de (ge¢mis) davranig bilgilerini

kullaniimaktadir (Dong 2010,5s.2464-2466).

Temel olarak, kredi puanlamasinda incelenen siniflandirma teknikleri, Markov Zinciri ve
survival analysis (yasam ¢oziimlemesi) seklinde (g tir yontem vardir. Bunlar arasinda
smiflandirma teknigi en ¢ok incelenen tekniktir. Lojistik bir regresyon olusturmak igin
kredi puanini etkileyen faktorler dikkate alinmaktadir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken arasindaki iligkiyi analiz ederek ve katsayryr hesaplayarak kredi
derecelendirmesini tahmin edebilir ve bor¢ verenin gecikmis geri 6deme davranigina
sahip olup olmadigina karar verebilmektedir. P'nin kredi karti basvuru sahiplerinin

gecikmis geri 6deme olasiligimi temsil etmek icin kullanildig1 varsayildiginda, basvuru
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sahibinin kisisel karakteristik degiskeni xx1, xx2, xx3,..., xxpp'dir (Ruyu 2019, ss.811-
818).

Formiilasyonlar asagidaki gibidir.

il
In -p) Bo + Brxy + faxo + -+ Bpxp + £ (3.8)
. _ exp{ﬁﬂ+ﬁlxl+ﬁzx2+"'+.3pxp}
The prob of overdue, p = 1+exp(Bo+Bixy+Baxs++fipxp) (3.9)
- e — 1 Exp{ﬁﬂ"‘ﬁ'lxl+£2x2+”'+ﬂpxp}
The prob of not overdue, 1 — p = 1 Trexp(Bat Pt Forat 1 %) 310

(2)Vadesi gecmis

(3)Vadesi gegmis olmayan

Lojistik regresyonun kredi skorlamada kullanim:

Yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel modelleme teknigi olan lojistik regresyon, ikili
sonuclara sahip bir model olusturabilir ve gii¢lii bir algoritma olarak kanitlanmustir.

Lojistik regresyon modelinin 6zel sekli:

gla+iX

X)) =

mx) lojistik fonksiyonunun doniisiimii logit olarak bilinir doniigiim:

mX)
1 —mx)

£(x) =In

J = Py + Prx
(3.12)

Dogrusal regresyon modeli altinda en kiigiik kareler fonksiyonuna yol acan geleneksel
tahmin yontemine, lojistik regresyon modelinin parametrelerini tahmin etmek i¢in temel

saglayan maksimum olasilik denir (Hosmer 1989, ss. 515-524).
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Lojistik regresyon, bir dikotomik sonug¢ olasiliginin bir dizi potansiyel bagimsiz
degiskenle iligkili oldugu yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel modelleme teknigidir.
Lojistik regresyon modeli, ayrimci analiz varsayimlarini gerektirmez. Ancak Harrell ve
Lee (1985) lojistik regresyonun ayrimci analiz kadar verimli ve dogru oldugunu
bulmusglardir. Ayrica, lojistik regresyon modelleri bir bagvuranin kredi durumunun iliskili
olasiigin1 tahmin edebildiginden ve finansal riskin dagilimini ayrimci analiz
yaklasimindan daha iyi anlayabildiginden. Lojistik regresyon modelinin amaci, s6z
konusu kredi bagvurusunun bagimsiz degiskenlerinin degerleri diisliniildiigiinde, sinifa

ait belirli bir gézlemin kosullu olasiligini belirlemektir (Snell 1989, ss. 379-388).
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4. KREDI DERECELENDIRME SISTEMLERINE YONELIK BiR MODEL
UYGULAMASI

Saglam bir bankacilik sektorii olmadan higbir iilkede ekonomik biiyiime miimkiin
degildir. Bankacilik sektoriiniin performansinin herhangi bir iilke veya bolgede refah ve
ekonomik buyimenin sembolii oldugunu ve bu kurumlarin diisiik performansinin sadece
belirli bolgenin ekonomik biiylimesini ve yapisini engellemekle kalmayip, ayn1 zamanda
batinl de etkilemektedir. Bankacilikta takipteki alacaklar ise en dnemli konusundandir.
Takipteki kredilerin degerlendirilmesi, banka basarisizlig1 ve finansal krizlerle iliskisi goz
oniline alindiginda biiylik 6nem tasimaktadir ve bu nedenle gelismekte olan iilkeleri

ilgilendirmektedir.

Bu ¢alismanin amaci, bankacilik sektoriinde takipteki kredileri rasyosunu tahmin etmek
icin makroekonomik ve bankaya 0zgii degiskenleri igeren cok degiskenli bir model
olusturmaktir. Veri olarak BDDK aylik raporlari kullanilarak bankalarin karliligini tehdit
eden takipteki alacaklar kredilere etkisi olan degiskenleri belirlemek igin model

uygulamasi yapilmastir.

4.1 MODEL VERISIi VE DEGISKENLER

Calismamizda, BDDK aylik raporlarindan alinan, Turkiye'de banka sektorlnin yilay
bazli rasyolar: kullaniimaktadir. Veri 2003 Ocak ay1 -2020 Mart dahil olmak tzere 210
ay1 kapsamaktadir. Belirtilen tarih arahiginda tim bankalar1 kapsayan banka sektor
ortalama oranlar1 modelimizde kullanilmistir. Analizde kullanilan ve asagida listelenen
32 degiskenin detaylar1 (bkz tablo 4.1):
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Tablo 4.1 Model Degiskenleri

Degiskenler Degisken Anlamlan
y Takipteki Alacaklar (Brit) / Toplam Nakdi Krediler (%)
x1 Takipteki Alacaklar Karsihigi / Briit Takipteki Alacaklar (%)
X2 3 Aya Kadar Vadede Faize Duyarh Aktifler / 3 Aya Kadar Vadede Faize Duyarh Pasifler (%)
x3 Yiiksek Montanl (1 Milyon TL ve uzeri) Mevduat / Toplam Mevduat (%)
x4 (Bilango Dis1 Riskler - Turev Finansal Araglar) / Toplam Aktifler (%)
x5 Tirev Finansal Araclar / Taahhutler (%)
x6 Vergi 6ncesi Kar (Zarar) / Ortalama Toplam Aktifler (%)
X7 Donem Net Kari (Zarar) / Ortalama Toplam Aktifler (%)
x8 Donem Net Kar1 (Zarari) / Ortalama 6zkaynaklar (%)
x9 Toplam Faiz Gelirleri / Faiz Getirili Aktifler Ortalamasi (%)
x10 Toplam Faiz Giderleri / Faiz Maliyetli Pasifler Ortalamasi (%)
x11 Net Faiz Geliri (Gideri) / Ortalama Toplam Aktifler (%)
x12 Ucret, Komisyon ve Bankacilk Hizmetleri Gelirleri / Ortalama Toplam Aktifler (%)
x13 Ukcret, Komisyon ve Bankacilk Hizmetleri Gelirleri / Toplam Gelirler (%)
x14 Isletme Giderleri/ Ortalama Toplam Aktifler (%)
x15 Faiz Dis1 Gelirler / Faiz Dis1 Giderler (%)
x16 Ukcret, Komisyon ve Bankacilk Hizmetleri Gelirleri / Isletme Giderleri (%)
x17 Ortalama Toplam Aktifler / Ortalama Toplam Personel Sayisi (Bin TL)
x18 Toplam Mevduat / Ortalama Toplam Personel Sayisi (Bin TL)
x19 Vergi 6ncesi Kar (Zarar) / Ortalama Toplam Personel Sayis1 (Bin TL)
x20 Toplam Mevduat / Ortalama Toplam sube Saysi (Bin TL)
x21 Krediler / Ortalama Toplam sube Saysi (Bin TL)
x22 Toplam Personel Sayisi / Toplam sube Sayis1 (Kisi)
x23 Menkul Degerlerin Agirlikh Ortalama Vadesi (Gun)
x24 Alm-Satim Amagh Menkul Degerlerin Agirlikh Ortalama Vadesi (Gun)
x25 Toplam Nakdi Krediler / Toplam Mevduat (%)
x26 Toplam Nakdi Krediler / Toplam Mevduat (Kalkmma ve Yatirim Bankalar1 Harig) (%)
x27 Toplam Menkul Degerler / Toplam Mevduat (%)
x28 Vadesiz Mevduat / Toplam Mevduat (%)
x29 Yasal 6zkaynak / Risk Agirlikl Kalemler Toplami (%)
x30 Risk Agrlikh Kalemler Toplamu (Net) / Risk Agirlikl Kalemler Toplam (Briit) (%)
x31 Yabanci Kaynaklar / Toplam ozkaynaklar (%)
4.2 HIPOTEZ

Bu asamada tahmin icginde kullanilan veri setinde bulunan degiskenler ve modelleme

teknikleri agiklanmaktadir.

Calismada xi  bagimsiz  degiskenlerinin 'y bagimh degiskenine (Takipteki
alacaklar(Brut)/Toplam Nakdi Krediler (%)) etkisi gosteren en iyi modeli gelistirmek igin
MATLAB programindaki regression learner modulu kullaniimistir. Calismanin hipotezi

asagida belirtilmistir:
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Ho: Modele dahil edilen bagimsiz xi degiskenleri ile bagimli y degiskeni arasinda

anlaml bir iliski yoktur,

Hi: Modele dahil edilen bagimsiz xi egiskenleri ile bagimli y degiskeni arasinda

anlaml bir iligki vardir.

MATLAB da MBC Model Fitting uygulamasini kullandiginizda, uygulama istatistiksel
modelleri otomatik olarak veriye uyarlanmistir. Varsayilan modeller genellikle iyi bir

uyum saglamadigini degerlendirmek Uzere, yapilmstir.

Tablo 4.1°de bulunan tim xi degiskenleri kullanilarak Kkarsilastirilacak tim modeller
olusturulmustur, model gériniminde Alternatif Modeller listesini Tablo 3 ve Tablo 4 de
belirtilmistir. Her bir modeli degerlendirdigimizde en iyi model Model 1.4 Kademeli

Dogrusal Regresyon modeli seGilmistir.

Kademeli dogrusal regresyon modelinin her adimda, bir degisken, 6nceden belirlenmis
baz1 kriterlere dayanarak aciklayici degiskenler kiimesine ekleme veya ¢ikarma

yapiimaktadir.

Her bagimli ve bagimsiz degiskeni standartlastirirsaniz, ortalamay1 ¢ikarilarak ve bir
degiskenin standart sapmasina bolerek, standart regresyon katsayilarini elde edilmistir.

Asagida bunu gosteren formiil bulunmaktadir:

Sx
bjsa=bhj [_'J
Sy

Sy ve Sxj, bagimli degisken ve karsilik gelen j. bagimsiz degisken igin standart

(4.1)

sapmalardir. Belirtilen degiskenler modele eklendiginde veya modele silindiginde ortaya
cikan ortalama kare hatasinin kare kokiindeki ylizde degisimi RMSE olarak
adlandirilmaktadir. Bu deger Min MSE yontemi tarafindan kullanilmaktadir. Kok
Ortalama Kare Hatasinda (RMSE) bu yiizde degisikligi asagidaki gibi hesaplanmistir:
(Pointon 2011,5.59-88).

[RSME sneski- RSME simditd] 119
RSME simdiki (4.2)

Yiizde Degisimi =
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Tablo 4.2 Uygulanan Regresyon Modeller 1

Denenen Modeller

Model 1.1. Dogrusal Regresyon
(Dogrusal)(Linear)

Model 1.2. Dogrusal Regresyon
(Etkilesim Dogrusal)(Interactions
Linear)

Model 1.3. Dogrusal Regresyon (Saglam
Dogrusal)(Robust Linear)

IModel 1.4. Kademeli Dogrusal Regresyon
(Kademeli Dogrusal)(Stepwise Linear)

Model 1.5. Agag (iyi)(Fine Tree)
Model 1.5. Agag (orta)(Medium Tree)

Model 1.5. Agag ( kotii)(Coarse Tree)

Model 1.8. SVM (Dogrusal SVM)(Linear
SVM)

Model 1.9. SVM (ikinci dereceden
SVM)(Quadratic SVM)

Model 1.10. SVM (Kibik SVM)(Cubic
SVM)

Model 1.11. SVM (Iyi SVM)(Fine
Gaussian SVM)

Analiz Sonucu

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar

Veri kimenizdeki bilgiler veya cok bilyik degerler
nedeniyle zayif sonuglar

Giiclii regresyon yapmak igin yeterli sayida
gozlem (terim sayisina kiyasla) yoktur.

S6z konusu degerler bakimindan en iyi model
olarak seg¢ilmistir.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en disiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en disiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en diisiik seviyede olmadigimdan model
reddedilmistir.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiytik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Degerler

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

:N/A

N/A
‘N/A
N/A

‘N/A

‘N/A
‘N/A
N/A

Yeterli sayida gozlem

yok.

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

:0.5083

:0.53
:0.25837
:0.35877

:2.8764

:0.01
:8.2739
:1.7404

:2.8764

:0.01
:8.2739
:1.7404

:2.8765

:0.01
:8.274
:1.7412

N/A

N/A
:N/A
:N/A

:N/A

N/A
:N/A
:N/A

:N/A

N/A
‘N/A
‘N/A

‘N/A

‘N/A
‘N/A
N/A

Tablo 4.3 de Tablo 4.2"nin devami bulunmakatadir.
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Tablo 2.3 Uygulanan Regresyon Modeller 2

Denenen Modeller

Model 1.11. SYM (Orta SVM)(Medium
Gaussian SVM)

Model 1.11. SVM (Ko6tu SVM)(Coarse
Gaussian SVM)

Model 1.14. Topluluk (Artirilmis
Agaglar)(Boosted Trees)

Model 1.15. Topluluk (T orbali
Agaclar)(Bagged Trees)

Model 1.16. Gauss Sireci Regresyonu
(Kare Ustel GPR)(Squarred Exponential
GPR)

Model 1.17. Gauss Sureci Regresyonu
(Matern 5/2 GPR)

Model 1.18. Gauss Sireci Regresyonu
(Ustel GPR)(Exponential GPR)

Model 1.19. Gauss Sirreci Regresyonu
(Rasyonel Karesel GPR)(Rational
Quadratic GPR)

Analiz Sonucu

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiytik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en disiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en diisiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en disiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE degerleri
en disiik seviyede olmadigindan model
reddedilmistir.

Veri kiimenizdeki bilgiler veya ¢ok biiyiik degerler
nedeniyle zayif sonuglar.

Degerler

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

RMSE
R-Kare
MSE
MAE

‘N/A

N/A

‘N/A
:N/A

:N/A

:N/A

:N/A
:N/A

:2.8421

:0.03

:8.0777
‘N/A

:0.66568

:0.95

:0.44313
:0.35318

N/A

N/A

‘N/A
:N/A

:2.8856

:0.00

:8.3268
:1.7155

:2.8829

:0.00

:8.3109
:1.725

‘N/A

‘N/A

N/A
:N/A

Yukaridaki Kademeli dogrusal model tiirii sectikten sonra, farkli gelismis segenekler

belirleyerek modelinizi optimize edilmistir. Kademeli dogrusal model tird icin, model

ortalama kare hatasini (MSE) en aza indirmeyi amaglayan bir optimizasyon semast

kullanarak farkli hiperparametre degerleri kombinasyonlarini dener ve optimize edilmis

hiperparametrelerle bir model gelistirmistir.

Asagida belirtilen modeller igerisinden (MSE) en aza indirgenmis olan model 4.4

secilmistir.
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Tablo 4.4 Optimizasyon Modelleri

Denenen Modeller Analiz Sonucu Degerler

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE

. . RMSE :2.8764
degerleri en diisiik seviyede olmadigindan

Model 2. Aga¢ (Optimize Edilebilir

5 imi R-Kare  :0.01
Agag)(Optimizable Tree) model reddedilmistir. MSE -8.2737
MAE :1.7388

Lo - R-K: 1' kin, RMSE, MSE ve MAE i
Model 3. SVM (Optimize Edilebilir are T yati ve RMSE :2.8764

degerleri en disiik seviyede olmadigindan

imi SVM R-Kare  :0.01
DO R L ) model reddedilmistir. MSE -8.2737
MAE :1.7388

R-Kare 1'e yakin, RMSE, MSE ve MAE

RMSE :2.8527
degerleri en disiik seviyede olmadigindan

Model 4. Gauss Sireci Regresyonu (Optimize

Edilebilir GPR)(Optimizable GPR . R-Kare  :0.02
)(Op ) model reddedilmistir. MSE -8.138
MAE :1.657
RMSE :1.4071
Model 5. Topluluk (Optimize Edilebilir S6z konusu degerler bakimindan en iyi R-Kare  :0.76
Topluluk)(Optimizable Ensemble) model olarak segilmistir. MSE :1.9799
MAE :0.69189

4.3 ANALIZ
Sekil 4.1 x1,x2,x3,x4 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

x1) X2)

Pradictions: model 1.4

*

-~ %

Fesponss (Takiptek AACaRATENA TopAMNaKTKredien

5
]
=
3
3
3,
£
i
g
g,
5
3
H
E.
E:
£
3
£
[
H
g
&

'

%

e dupt
i

51



x3) x4)

®  Gergek
Tahmin
~—— Hata

x1(Takipteki Alacaklar Karsiligi / Briit Takipteki Alacaklar (%)) degiskeni degeri
arttik¢a y degiskeninin arttigi gozlemlenmektedir. x3(Yiiksek Montanl (1 Milyon TL ve
Uzeri) Mevduat / Toplam Mevduat (%)) ve x4 ((Bilango Dis1 Riskler - Tlrev Finansal
Araclar) / Toplam Aktifler (%)) degiskenlerinin degeri arttik¢a y degiskenin de azaldigi
gozlemlenmektedir. x2(3 Aya Kadar Vadede Faize Duyarli Aktifler / 3 Aya Kadar
Vadede Faize Duyarli Pasifler (%)) degiskeni ise %70 oranindan sonra y(Takipteki
Alacaklar (Brit) / Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenine etkisi oldugu
g6zlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin edilen deger ile ger¢ek degerler arasinda

onemli bir farklilik bulunmaktadir.
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Sekil 4.2 x5,x6,x7,x8 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

x5)

X6)
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x6(Vergi Oncesi Kar (Zarar) / Ortalama Toplam Aktifler (%)),x7(Dénem Net Kari
(Zarar1) / Ortalama Toplam Aktifler (%)),x8(Dénem Net Kar1 (Zarar1) / Ortalama
Ozkaynaklar (%)) degiskenlerinin y(Takipteki Alacaklar (Brut) / Toplam Nakdi Krediler
(%)) degiskenine etkisi olmadigi gozlemlenmektedir. x5(Turev Finansal Araclar /
Taahhtler (%)) degiskeninin degeri azaldik¢a y(Takipteki Alacaklar (Brit) / Toplam
Nakdi Krediler (%)) degiskenin de azaldigi1 gézlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin

edilen deger ile gercek degerler arasinda 6nemli bir farklilik bulunmakatadir.

Sekil 4.3 x9,x10,x11,x12 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

Predictions: model 1.4 Predictions: model 1.4
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x9(Toplam Faiz Gelirleri / Faiz Getirili Aktifler Ortalamasi (%)),x10(Toplam Faiz
Giderleri / Faiz Maliyetli Pasifler Ortalamas1 (%)),x11(Net Faiz Geliri (Gideri) /
Ortalama Toplam Aktifler (%)),x12(Ucret, Komisyon ve Bankacilik Hizmetleri

Gelirleri / Ortalama Toplam Aktifler (%)) degiskenlerinin y(Takipteki Alacaklar (Brit) /
Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenine etkisi olmadig1 gozlemlenmektedir. Bununla
beraber, tahmin edilen deger ile ger¢cek degerler arasinda 6nemli bir farklilik

bulunmakatadir.

Sekil 4.4 x13,x14,x15,x16 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

x13) x14)

Te
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x15(Faiz Dis1 Gelirler / Faiz Dis1 Giderler (%)), x16(Ucret, Komisyon ve Bankacilik
Hizmetleri Gelirleri / Isletme Giderleri (%)) degiskenleri sirastyla %80, %60 oranindan
sonra y degiskenine etkisi oldugu g6zlemlenmektedir. x14(isletme Giderleri / Ortalama
Toplam Aktifler (%)) degiskenlerinin y(Takipteki Alacaklar (Briit) / Toplam Nakdi
Krediler (%)) degiskenine etkisi olmadig gézlemlenmektedir. x13(Ucret, Komisyon ve
Bankacilik Hizmetleri Gelirleri / Toplam Gelirler (%)) degiskeninin degeri arttikca y
degiskenin de azaldigi g6zlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin edilen deger ile

gercek degerler arasinda 6nemli bir farklilik bulunmakatadir.

Sekil 4.5 x17,x18,x19,x20 degiskenlerinin y degiskenine etkisi
x17) x18)

o
o
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Aesponse (Tasipiel AlscakdarBrnd ToplamNakikeeclar

x17(Ortalama Toplam Aktifler / Ortalama Toplam Personel Sayisi (Bin
TL)),x18(Toplam Mevduat / Ortalama Toplam Personel Sayisi (Bin
TL)),x20(Toplam Mevduat / Ortalama Toplam sube Sayis1 (Bin TL)) degiskenlerinin
birbirine bezedigi aynmi sekilde hareket ettigi gozlemlenmektedir. x19(Vergi 6ncesi
Kar (Zarar) / Ortalama Toplam Personel Sayis1 (Bin TL)) degiskenlerinin y(Takipteki
Alacaklar (Brut) / Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenine etkisi olmadigi
gbzlemlenmistir. Bununla beraber, tahmin edilen deger ile gercek degerler arasinda
onemli bir farklilik bulunmakatadir.

Sekil 4.6 x21,x22,x23,x24 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

x21) x22)

Aesponse (Tasipiel AlscakdarBrnd ToplamNakikeeclar
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®  Gergek
Tahmin
~—— Hata

X24(Alm-Satim Amagli Menkul Degerlerin Agirlikli Ortalama Vadesi (Gun))
degiskenlerinin y(Takipteki Alacaklar (Brut) / Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenine
etkisi olmadig1 g0zlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin edilen deger ile gergek

degerler arasinda 6nemli bir farklilik bulunmakatadir.

Sekil 4.7 x25,x26,x27,x28 degiskenlerinin y degiskenine etkisi
x25) x26)
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x25(Toplam Nakdi Krediler / Toplam Mevduat (%)),x26(Toplam Nakdi Krediler /
Toplam Mevduat (Kalkinma ve Yatirim Bankalar1 Harig) (%)) degiskenlerinin degeri
arttikca y(Takipteki Alacaklar (Briut) / Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenin de
azaldigi gozlemlenmektedir. x27(Toplam Menkul Degerler / Toplam Mevduat (%))
degiskeni ise arttik¢a y degiskenin de arttig1 gozlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin

edilen deger ile gercek degerler arasinda 6nemli bir farklilik bulunmakatadir.

Sekil 4.8 x29,x30,x31 degiskenlerinin y degiskenine etkisi

x29) x30)
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x29(Yasal ozkaynak / Risk Agirlikli Kalemler Toplami (%)) degiskeni arttikga
y(Takipteki Alacaklar (Brut) / Toplam Nakdi Krediler (%)) degiskenin de arttigi
gozlemlenmektedir. x30(Risk Agirlikli Kalemler Toplami (Net) / Risk Agirlikli Kalemler
Toplami (Briit) (%)),x31(Yabanci1 Kaynaklar / Toplam ozkaynaklar (%)) degiskenlerinin
degeri arttikga y degiskenin de azaldigi gézlemlenmektedir. Bununla beraber, tahmin

edilen deger ile gergek degerler arasinda dnemli bir farklilik bulunmaktadir.

Sekil 4.9 Ongoériilen ve Gergek Yanit Karsilastirmasi

Predictions: model 1.4

Predicted response

2 4 [ 8 10 12 14 16
True response

o Gozlem
— Eniyi tahmin

Bu grafikte ¢apraz ¢izginin etrafina kabaca simetrik olarak dagilmis noktalar,
gozlemlerin en iyi tahmine yakin oldugu gdzlemlenmektedir. Bu da iyi bir model

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.10 Fark Grafigi

Predictions: model 1.4
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Sekil 4.11 Optimizasyon Sonuclari

model 5
8 Estimated minimum MSE
®— Observed minimum MSE
@ Bestpoint hyperparameters
©  Minimum error hyperparameters
oo —o
7
| Optimization Results

Ensemble method: LSBoost
Number of learners: 10

Leaming rate: 0.35977

6 Minimum leaf size: 1

Number of predictors to sample: 1

Minimum MSE
»
|

2+ Bestpoint hyperparameters
Ensemble method: LSBoost
Number of learners: 10

Leamning rate: 0.35977

1+ Minimum leaf size: 1

Number of predictors to sample: 1

oo o o o o Observed minimum MSE: 0.21286
O e e e e e e e & & v v v w w w (3 e e e
0
| 1
5 10 15 20 25 30
Iteration
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5. SONUC VE ONERILER

Kredi derecelendirme sistemleri, bankacilik operasyonlarinin dngoriilebilirligini ve olas1
riskleri azaltmak {izere sik¢a kullanilan ve bankalarin miisteri yapilarindan, sermaye
bilesimine ve hazine uygulamalarina kadar her asamada yoneticilere karar vermede yol
gosterici olan uygulamalardir. Bankalar riskin yonetilebilir seviyelerde tutulmasi ve
onlenmesi konusunda diger sektorlere kiyasla oncelikli olarak projeksiyon olugturma ve
karar vermeye ihtiyag duymaktadirlar. Bu nedenle, veri isleme ve islenmis veriler ile
kararin dogrulugunu arttirici kanitlar sunma ihtiyaci, sektoriin veriler ile arasindaki bagi

kacinilmaz olarak ¢ok giiclii hale getirmektedir.

Calismada basta bankalarin kullandig1 kredi derecelendirme sistemleri ile risk dl¢iimii ve
ekonomik sermaye hesaplamasi basta olmak iizere, bankacilikta kullanilan biitiin
kantitatif yaklagimlar incelenmistir. Basta derelendirme ve rating modelleri olmak iizere,
notlamada kullanilan sistemlerin teknik altyapilar1 ve siniflandirma 6lgekleri ile sundugu
model ¢iktilar1 incelenerek, model varsayimlar1 agisindan benzerlikleri ve farkliliklart
ortaya konmustur. Derecelendirmede ve notlamada bankalarin, sirketlerin ve hatta
devletlerin kredi notuna etki eden varsayimlar incelendiginde, benzer ve ayirt edici
oOzelliklerin tespit edilerek notla iliskilendirilmesi 6nemi géze ¢carpmaktadir. Bu anlamda,
s6z konusu siniflar1 olusturan ve kiimeleme ile siniflar ayrimlart net bir sekilde ortaya
cikaran ise bu stiregte kullanilan matematiksel modellemeler ve hesaplama yontemine
dayali tahminleme farkliliklaridir. Bu nedenle, benzerlerinden digerlerini ayirma ve
bankacilikta miisteri ve portfoy siniflandirmada ayirt edici 6zellikleri 6n plana cikaran
kalitatif yaklasimlar skorlama yoluyla karar vericilere genis veri havuzlari icerisinden

dogru miisteri ve portfoyleri bulmada kolayliklar saglamaktadir.

Bu nedenle, o6zellikle kredi skorlamada kullanilan; basvuru skorlamasi, davranig
skorlamasi gibi modeller ile karar agaclari, sinir aglar1 gibi parametrik olmayan teknikler
ve dogrusal regresyon, diskriminant analizi ve lojistik regresyon gibi parametrik testler
birlikte incelenmistir. Her bir modelin iistiinliikleri ve zayif yonleri ortaya konularak,

siniflandirmadaki 6nemine ve karari etkileme giiciine vurgu yapilmistir. S6z konusu
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modellemeler sadece birer igsel derecelendirme yontemi olmayip ayni zamanda Basel
Sermaye Uzlasis1 kapsaminda bankalar i¢in sermaye yeterliliklerinin hesaplanmasinda da
onemli bir yere sahiptir. Bu anlamda, konu ile ilgili ilk literatir olan Markovian olmayan
davranis (non-Markovian behavior) ve “rating siiriiklenmesi” (Fong, 2006, s.80)
kavramlar1 ve sonrasinda Altman ve Kao (1992a-c) ile Lucas ve Lonski (1992) tarafindan
gelistirilen skorlama modelleri ile sonrasinda Carty (1997) tarafindan gelistirilen farkli
Olclim yontemleri literatiire yeni bakis acilar1 kazandirmistir. S6z konusu siiriiklenme
(drift) yaklasimi temelde diisiik dereceli ve yiiksek dereceli gruplari birer siif veya
siiflar icerisinde ifade etmeye dayali bir ayristirma yaklagimimi benimsemistir. Bu
anlamda Markov’un varsayimindan temelde kesin anlamda farkliliklar olusmakla
birlikte, s6z konusu varsayimdan daha genis bir sekilde baz1 gruplar yiiksek
derecelendirme ihtimalini azaltacak sekilde, genis bir sekilde diistik derecelendirmeye de

imkan veren bir 6l¢ek yapisi olusturulmustur.

Derecelendirmede kullanilan parametrik testlerden birisi olan regresyon modellemesi ile
olusturulan model yapisi ile bankacilik sektoriiniin (toplam sektdr) performans
Ol¢iimiinde kullanilan toplam 32 adet aylik oran analizleri (2003/1 — 2020/3) ile farkh
resgresyon modelleri i¢erisinde en uygun model se¢imi yapilmig ve s6z konusu model ile
olusturulan varsayimlar analiz edilmistir. Yapilan analiz neticesinde, 19 adet regresyon
modeli igerisinde s6z konusu veri setine en uygun modelin Model 1.5 Stepwise Linear
Regression (Stepwise Linear) model oldugu (en yiiksek R2 (0,53) ve en diisiik standart
hata (RMSE: 0,5083) degerlerine sahip model) tespit edilmistir. S6z konusu model
degiskenlerinden bagimli degisken olarak alinan Y (Takipteki Alacaklar (Brut) / Toplam
Nakdi Krediler (%)) ile bankalarin karlilik géstergesi olan X6 (Vergi Oncesi Kar (Zarar)
/ Ortalama Toplam Aktifler (%)), X7 (D6nem Net Kar1 (Zarari1) / Ortalama Toplam
Aktifler (%), X8 (Donem Net Kar1 (Zarar1) / Ortalama 6zkaynaklar (%)), X9 (Toplam
Faiz Gelirleri / Faiz Getirili Aktifler Ortalamasi (%)), X10 (Toplam Faiz Giderleri / Faiz
Maliyetli Pasifler Ortalamasi (%)), X11 (Net Faiz Geliri (Gideri) / Ortalama Toplam
Aktifler (%)), X12 (Ucret, Komisyon ve Bankacilik Hizmetleri Gelirleri / Ortalama
Toplam Aktifler (%)) ve X14 (isletme Giderleri / Ortalama Toplam Aktifler (%))

degiskenleri arasinda uzun donemli anlamli bir iligki bulunmustur (HO Reddedilebilir).
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Ayrica s6z konusu degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi optimize etmek
iizere toplam bes adet optimizayon modeli uygulanmis ve en uygun optimizasyon modeli
olarak Model 5. Ensemble (Optimizable Ensemble) modeli (en yliksek R2 (0,76) ve en
diisiik standart hata (RMSE: 1,4071) degerlerine sahip model) sec¢ilmistir. Yapilan
optimizasyon modeli (LSBoost) ile degiskenlerin 10 6grenme sayis, 0,35977 6grenme
orani, minimum yaprak sayisi 1, drneklemdeki tahmin edicilerin 6rnekleme olan sayisi 1
olacak sekilde minimum gozlemlenen MSE degeri 0,2186 ile optimize oldugu tespit
edilmistir. Optimizasyondaki her agik mavi nokta, simdiki yineleme de dahil olmak iizere
simdiye kadar denenmis olan tiim hiperparametre degerleri setleri géz oniine alindiginda,
optimizasyon islemi tarafindan hesaplanan minimum MSE tahminine karsilik
gelmektedir. Tahmin degeri ise en iyi nokta hiperparametrelerinin agiklamasinda

belirtildigi gibi, mevcut MSE objektif modelinin bir iist giiven araligina dayanmaktadir.

Elde edilen bulgular 15181nda, kredi derecelendirmede kullanilan parametrik testlerden
birisi olan regresyon modellemesi ile olusturulan modelin sonuglar1 agisindan
degiskenker arasindaki iliskilinin anlamli bulundugu, en 1yi model olarak tespit edilen
Model 1.5 Stepwise Linear Regression (Stepwise Linear) model ve en iyi optimizasyon
modeli Model 5. Ensemble (Optimizable Ensemble) modelin sundugu veriler 1s1ginda
bankalarin bagimsiz degiskenlerde meydana gelecek degisim sonucunda ortalama %0,5
ile %4,5 araliginda degisen bir Takipteki Alacaklar (Brit) / Toplam Nakdi Krediler (%)
orani yakalayabilecegi sGylenebilecektir. Sektoriin mevcut tarihsel Takipteki Alacaklar
(Brat) / Toplam Nakdi Krediler (%) orani ortalamasi olan %4,5 (%2,87 tarihsel sapma)
ile analiz sonucunda elde edilen sonucun (%0,5 ile %4,5 araliginda dalgalanma) tutarl

oldugu gozlemlenmistir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, diger kredi derelendirme yontemleri kullanilarak
yapilacak bankacilik sektorii performans Ol¢limlerinin sonuglarinin, bu ¢alismada elde
edilen bulgular ile karsilastirmali analizinini yapilmasinin literatiire olumlu katki

saglayacagi degerlendirilmektedir.
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