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OZET

TiCARI ALACAK RiSKi YONETIMIi VE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARI iLE MODELLEME: BiR MODEL ONERISi

Kiiresellesmenin yiikselisi ile global ticaretin goriiniimii degismis ve artan ekonomik
entegrasyonun bir sonucu olarak kredi piyasasinin gelisimi ekonomik biiylimenin itici giicii
olmustur. Son yillarda artan kiiresellesme, teknolojik gelisimler, belirsizlik ortami ve rekabet
ile sekillenen yeni diinya diizeni beraberinde kurumlarim maruz kaldig1 riskleri daha
ongoriilemez hale getirmistir. Bu nedenle, kredi riski her zamankinden daha 6nemli hale
gelmis; yasanan ekonomik sok ve kirilganliklar kredi riskinin etkin bir sekilde
degerlendirilmesini ka¢inilmaz bir zorunluluk haline getirmistir. Firmalarin kredi risklerini iyi
yonetebilmeleri rekabet gii¢lerinin artmasini saglamasinin yaninda iilke ekonomisinin
istikrarina da destek olur.

Likidite ihtiyacinin ve sermayeye erisim maliyetinin arttig1 bu donemde ticari alacak kredisi
piyasay1 destekleyici bir enstriiman olmustur. Bu baglamda, ¢aligmanin amaci 6zel sektorde
faaliyet gosteren bir firmanin ticari iliski igerisinde oldugu miisterilerin verilerinden ve
ekonomik gostergelerden faydalanarak; makine 6grenmesi algoritmalari ile kredi riskini tahmin
eden bir model gelistirmek ve literatiirdeki bu eksikligi gidermektir. Caligma ile miisterilerden
gelen yeni bir siparise ait borcun zamaninda 6denip 6denmeyecegi sorusuna cevap aranmistir.
Boylelikle, bor¢lunun 6deme performanslarina gore olasi zararin 6nceden goriiniir hale gelmesi
ile karar vericilerin daha hizli ve dogru karar almalarina destek olunmasi hedeflenmistir. Bu
kapsamda, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari icerisinden siniflandirma tahmin giicii ve
dogruluk seviyesi en yliksek olan rastgele orman olmustur. Modelde etkili en 6nemli ilk alt1
degisken sirasiyla miisterinin ortalama vade asim siiresi, toplam 6deme tutari, 6deme i¢in
anlasilan vade stiresi, miisteri ile olan ticari faaliyet siiresi, son siparisin lizerinden gegen giin
sayis1 ve dolar kurudur. Ayrica, ekonomik verilere bagl 6zniteliklerin modelde etkili oldugu
goriilmiistiir. Ilerleyen c¢alismalar igin {iriin tipi bazinda farkli kredi riski modelleri

gelistirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kredi Riski, Makine Ogrenmesi, Rastgele Orman, Makroekonomik
Faktorler, Literatiir Incelemesi
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ABSTRACT

CREDIT RISK MANAGEMENT AND MODELLING WITH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS: A MODEL SUGGESTION

The changing landscape of global trade due to globalization and increasing economic
integration has led to the credit market becoming a key driver of economic growth. The
evolving new world order, characterized by globalization, technological advancements,
uncertainty, and heightened competition, has made institutional risks more unpredictable.
Consequently, the assessment of credit risk has become more crucial than ever. Effective credit
risk management not only enhances companies' competitiveness but also bolsters the stability
of the national economy.

In the current environment of heightened liquidity needs and increased cost of capital
access, trade credit has emerged as a crucial market support mechanism. Therefore, this study
aims to utilize customer data and economic indicators, in conjunction with a privately operating
company's commercial connections, to create a model that can predict credit risk using machine
learning algorithms. The primary objective is to address a gap in the existing literature and
provide decision-makers with a tool to assess whether the debt associated with a new customer's
order will be paid on time. This approach aims to proactively identify potential losses based on
debtors' payment performance and facilitate swift decision-making. Random forest
demonstrated the highest classification predictive power and accuracy level among the machine
learning algorithms employed. The first six major variables in the model include the average
customer overdue period, total payment amount, agreed term for payment, commercial activity
period with the customer, the number of days since the last order, and the dollar exchange rate,
in that order of importance. Furthermore, it was observed that variables associated with
economic data are effective in the model. Further research can focus on developing various

credit risk models tailored to specific product types.

Keywords: Credit Risk, Machine Learning, Random Forest, Macroeconomic Factors,

Literature Review
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GIRIS

Kredi kavrami, ekonomik iligkileri sekillendiren ve ticaretin gelismesinde kritik 6neme
sahip olan bir aractir. Gegmisi antik donemlere kadar uzanan kredi, giiniimiizde diinya ¢apinda
artan ticaret hacminin etkisiyle finansal diizenin temel yap1 taglarindan biri haline gelmistir.
Ekonomik biiylimenin saglanmasi, isletmelerin gelisimi ve bireylerin ihtiya¢ ve isteklerinin
karsilanmasinda énemli bir unsurdur. Ozellikle, finansal olmayan kurumlar tarafindan saglanan
ticari alacak kredisi firmalarin bilangolarinda 6nemli bir hacme sahiptir.

Tiim paydaslarin finansal hedeflerine ulagabilmelerinde 6nemli bir rol oynadig1 i¢in
zamanla kredi kullanimi artmis ve biiyliyen bor¢ hacmi kredi riskini 6n plana ¢ikarmistir.
Yasanan kiiresel finansal krizler ve ekonomik belirsizlikler kredi riskinin 6nemini daha da
vurgulamigtir. Bu donemlerde alternatif bir finansman araci olarak dne ¢ikan ticari alacak
kredisinin, tedarik =zinciri boyunca ticaretin devamliligt ve ekonomik dongiiniin
saglanmasindaki pay1 yadsinamaz. Ancak, kredilerin geri 6denmemesi, 6demelerde gecikme
yasanmasi ya da borglularin iflas etmesi halinde alacaklarin tahsilatinda sorunlar yasanir ve
likidite olumsuz etkilenir.

Bu olumsuz etkilerin yansimalarint daha iyi yonetebilmek i¢in kredi riskinin
degerlendirme yontemleri zamanla gelisme gostermistir. Ozellikle, 21. yiizyilin baslarindan
itibaren ivme kazanan makine Ogrenmesindeki teknolojik gelismeler ve hizlanmalar, bu
yontemlerin geleneksel istatistiki yontemlerden, yeni veya hibrit modellere ge¢isini saglamistir.
Biiyiik miktarda veriyi yonetebilen bu algoritmalar istatistiki yontemlerin kisitlamalarini asmak
icin ¢esitli veri setlerinde gelismis 6grenme ve tahmin yetenegi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Bu ¢aligma, kredi riskinin tarih¢esinden giiniimiizdeki 6nemi ve uygulamalarina kadar
genis bir perspektif sunmay1 amaglamaktadir. Enflasyonist ortam ve kredi maliyetine erisimin
zorlagtigt ve bu donemde; finansal olmayan isletmelerin, miisteri kredi risklerini ticari
iligkilerinden dogan bilgiler ve ekonomik gostergelerden faydalanarak degerlendirebilecekleri
bir model 6nerisi sunulmustur. Pandemi doneminde belirginlesen hizli degisikliklerin model
sonuglarina yansidig1 gercek zamanl kredi riski degerlendirme ihtiyacinmi karsilayacak sekilde
literatiirde agirlikli olarak kullanilan mali bilgiler yerine miisterinin satin alma tercihleri ve geg
O0deme davranislar1 incelenmis; dis ekonomik etkilerin bu kararlar iizerindeki etkisini
yansitacak sekilde ekonomik veriler dahil edilmistir. Ayrica, miisterinin finansal yetkinliginin
yaninda operasyonel siire¢lerdeki yetkinliklerini degerlendiren ve mevcut is birligine gére hem

subjektif hem verilere dayali bir segmentasyon degiskeni de modele dahil edilmistir. Caligsma
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konusu itibariyle literatiirdeki boslugu doldurmayi amaglamakla birlikte kullandigi bazi
degiskenler ile de ayrismaktadir.

Literatiirde kredi riski degerlendirme yontemlerinin dogruluk basaris1 ve tahmin giicii
performanslarinin arttirilmasi amaciyla kullanilan tekniklerde hala gelistirmeler yapilmakta ve
yenileri de dogmaktadir. Dolayisiyla, kredi riski literatiiriindeki c¢alisma sonuglarinda tarihi
gelismelere bagl olarak agirlikli olabilecek sayida basari gosteren temel yontemler olsa da en
iyi olarak nitelendirilebilecek tek bir yontem bulunmamaktadir. Ozellikle veri setinin dzellikleri
ve dogasina bagli olarak da degisebilen bu durum calismalarin basarilarinda veri kalitesinin de
oldukea etkili oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, ¢alismada kesif¢i veri analizi, veri 6n
isleme ve Ozellik miihendisligi agamalarma yer verilmistir. Python’da denetimli makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak torbalama, ylikseltme ve istatistik temelli genel model
performanslarinin da karsilastirilmasina olanak tanir sekilde hazirlanan ¢alismanin sonraki
arastirmalar icin fayda saglayacagi ve 6zel sektdre katkisinin olacagina inanilmaktadir.

Calismanin ilk boliimiinde kredi, ikinci bolimiinde kredi riski ve {i¢iincii boliimiinde
kredi riski degerlendirme yontemleri ele almnacaktir. Calisma kapsaminda, istatiksel
yontemlerden dogrusal ayirma analizi, lojistik regresyon ve probit yontemleri incelenirken;
makine 0grenmesi algoritmalarindan destek vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi,
rastgele orman, gradyan artirma ve asir1 gradyan artirma yontemleri ele alinacaktir. Sonraki
boliimlerde, veri seti belirtilen makine 6grenmesi yontemlerini uygulamaya hazir hale getirilip

¢ikan sonuclar degerlendirilecektir.



BOLUM 1: KREDI

1.1. Kredi

Kredi, gelecekteki bir 6deme sozii karsiliginda, borg veren (alacaklilar, kredi verenler)
tarafindan borg alana (borglular, kredi alanlar) para, mal, hizmet veya menkul kiymet saglanan
bir finansman islemi olarak tanimlanabilir (Joseph, 2013). Mal ve hizmet aligverisleri, tiretim
siirecleri ve tiim modern finansal hizmet ekonomilerinde 6nemli bir rol oynamaktadir
(Stals,1998). Dogas1 geregi kredi dongiisiinde yer alan bir paydasin; birey, tiizel kisi ya da
devlet kurumu olmasi fark etmeksizin satin alma giiclinii arttirmaktadir (Stals, 1998). Bu
nedenle, ekonomik biiylimenin ivmesini saglayan ticari firsatlar i¢in parasal araglarin temininde
merkezi bir rol iistlenmektedir (Snaije, 2017). Kredi piyasalarinin sagladig1 bu kaynaklarin
tahsisinin bozulmasi ¢esitli makroekonomik ve mikroekonomik sonuglar dogurabilmektedir
(Buera vd., 2015). Ornegin, issizlik artabilir (Buera vd., 2015) ve tedarik zincirlerinde likidite
soklar1 yasanabilir (Love ve Zaidi, 2010). Artan belirsizlik ortamlar1 ile ekonomik aktiviteyi
yavaglatabilir ve hatta resesyona dahi sebep olabilir. Beraberinde bankalarin kredi kararlar1 da
bu belirsizliklerin artmasina sebep olabilir (Grimme ve Henzel, 2024). Bu nedenlerle, modern
ekonomilerin kredisiz ¢aligsmasi oldukg¢a zordur (Stals, 1998).

Ekonomilerde kredi piyasasinin gelismisligi ne kadar artarsa demokratik siiregler bir o
kadar desteklenir ve yoOnetisim ¢ercevesine duyulan giiven artar (Snaije, 2017). Kredi
bagimlilig1 yiiksek olan iilkelerde hiikiimetlerin finansal gelisimdeki yeteneklerini arttirici
politikalar uygulamasi kredi piyasasinin gelisiminde 6nemli bir rol oynamaktadir (Becerra vd.,
2012). Ozellikle, daha az gelismis iilkelerde finansal sistemin geligsmesiyle kurumlara aktarilan
krediler gelisimi saglar (Becerra vd., 2012). Boylelikle, finansal yonetisim ve kurumlarin
gelisimi ekonomik biiylimeye katki saglar (Gulcemal, 2021).

Kiiresellesmenin yiikselisi, gelismekte olan ekonomiler, yiliksek teknolojik iiriinler ve
iiretim siireclerinin parcalanmasi ile global ticaretin goriiniisii son birkag on yilda 6nemli
degisimler yasamistir (Riad vd., 2012). Artan ekonomik entegrasyonun bir sonucu olarak
(Batten vd., 2023), kredi piyasast ekonomik biiylimenin itici giici olmustur (Heinemann ve
Tanz, 2008). Kiiresel Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH)’ dan daha hizl1 biiyiiyen global ticaret
(Hodgson, 2006); finansal kriz, artan ekonomik politika belirsizlikleri (Armelius vd., 2014) ve
bor¢ verme standartlarinin daha kisitlayici bir hal almasi ile yavaslamistir (Constantinescu vd.,

2020) (bkz. Sekil 1.1.). Kiiresel ekonomi {izerinde ciddi bir etki yaratan COVID-19 salgininda
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(McKibbin ve Fernando, 2020) tedarik zincirlerinde aksamalar meydana gelmis ve arz ve talep
dengeleri bozulmustur (Kalemli-Ozcan vd., 2020). Artan ticaret maliyetleri (Vo ve Tran., 2021)
ise firmalar i¢in finansal baskiya sebep olmustur. (Kalemli-Ozcan vd., 2020) Dolayisiyla,
operasyonlarin siirdiirilebilmesi ve is siirekliliginin saglanmasi i¢in kaynak ihtiyaci artmistir
(Baker vd., 2020; Ivanov ve Dolgui, 2020). Buna karsin, belirsizlik ortami, bankalarin
kredilerde daha temkinli bir yaklagim sergilemelerine sebep olmus ve dis kaynaga erisim daha
maliyetli bir hale gelmistir (Ayyagari vd., 2010; Xie ve Tian, 2023). Bu nedenle, hiikiimetler,
likiditesi zayif olan firmalar i¢in krediye erisimlerini kolaylastirict programlar olusturmustur
(Zhang ve Sogn-Grundvég, 2022). Yasanan finansal strese ragmen, kiiresel ticaret iliskileri
dayaniklilik gostererek ilerleyen siirecte toparlanmaya baglamistir (Le Moigne, M., 2020). Son
birkag¢ yilda yasanan jeopolitik riskler (The World Trade Organization, 2023), emtia soklari,
enflasyonist ortam ve sikilasan kredi kosullari, ticaret, yatirim ve faaliyet maliyetlerini
etkilemeye devam etmektedir (Gourinchas, 2023). Bu kaynak ihtiyacina bagl olarak ticaretin

kredi ile olan yakin iliskisi devam edecektir.

Sekil 1.1. Ticaret (GSYIH nin %’si),
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Kaynak: The World Bank (2024)

Ozellikle ¢ogu gelismekte olan ekonomide 2000’li yillarin basi itibariyle kredi
derinlesmesi yasanmis ve ekonomik faaliyetler icin kredi piyasasi daha onemli bir hale

gelmistir (Biiyiikbasaran vd., 2022) (bkz. Sekil 1.2.).



Sekil 1.2. Yurtici Kredi Stogu / GSYH (Yillik, %)
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Kaynak: Biiyiikbasaran vd. (2022)

OECD’nin 50 yillik projeksiyonuna gore kiiresel ticaretin, yillik %3,5 biiylime
beklentisi (1990-2007 donemine gore %6,9) ile cografi merkezinin gelismekte olan piyasalara
dogru yonlenmeye devam edecegi yoniindeki tahmini (Johansson ve Olaberria, 2014) bu
onemin artacagini gostermektedir. Buna gore Cin, Hindistan ve diger Asya iilkelerinin payinin
artmas1 beklenmektedir (Johansson ve Olaberria, 2014) (bkz. Sekil 1.3.). WTO’da (Diinya
Ticaret Orgiitii) 2050 y1ili igin benzer sekilde ticaretin ekonomik biiyiimeden (GSYIH) daha
hizli biiyliyecegini ve yillik olarak %3,09 seviyesi ile gerceklesecegini tahmin etmektedir
(Bekkers vd., 2023). Bolgesel liberalizasyon ve teknoloji ile ticaret maliyetlerinin diisecegi
ongoriilse de uygulanabilecek ara girdi tarifeleri maliyetlerin artmasina sebep olabilir ve

rekabet zorlasabilir.

Sekil 1.3. Kiiresel Ticaret Paylari
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Bu noktada, isletmelerin ticaretin dongiisiinii hizlandiran ve isletmelerin likidite

ithtiyacin karsilayan ticari alacak kredisi ticaretin gelisimini destekleyecektir.
1.2. Ticari Alacak Kredisi

Ticari alacak kredisi, maliyetlerin finansal kuruluslarda oldugu gibi ayrica belirtilmedigi
ancak triinlerin liste fiyatina ya da nakit iskontosuna yansitildig1 bir kredidir (Schwartz, 1974).
Mal ve hizmet saglayan finansal olmayan kurumsal firmalar tarafindan sunuldugu i¢in (Paul ve
Boden, 2014); tedarik¢i finansmani, isletme kredisi, kredili satis ya da firmalar arasi kredi
olarak da anilmaktadir (Mian ve Smith, 1992; Ng vd., 1999; Kong vd., 2016). Modern kurumsal
finansmana gore de alacaklara yapilan yatirimdir (Paul vd., 2018) ve kiiresel tedarik zincirleri
ile giderek daha belirgin hale gelmistir (Boissay vd., 2020). Bu nedenle, biiyiime i¢in 6énemli
bir faktor niteligi tasir (Abdulla vd., 2017; Yang ve Birge 2018; Chen ve 2019; Bertrand ve
Murro, 2022; Gofman ve Wu, 2022).

Ticari alacak kredisi, alternatif bir finansman yontemi olarak kullanilmasinin yaninda
(Machokoto vd., 2022) global ticaretin de énemli bir kismini olusturmaktadir (Klapper vd.,
2012). Modern ekonomiler i¢in 6nemli bir kaynak saglayicidir (Rajan ve Zingales, 1995).
Gelismekte olan ve gelismis tilkelerin sirket bilangolarinda 6nemli bir yeri vardir. Amerika
Birlesik Devletleri firmalarinin yaklasik %80’inin iirlin satislarini ticari alacak kredisi ile
sundugu tahmin edilmektedir (Tirole, 2006). Birlesik Krallik’ta firmalar arasi islemlerin
%380’ininden fazlas1 krediyle yapilmaktadir (Wilson ve Summers, 2002). Bu oran Fransa’da
tilkenin GSYIH’nin yarisindan fazlasidir (Dornel vd., 2023). Bazi Avrupa iilkelerinin
ortalamasina gore alacak hesaplar1 toplam varliklarin %30°u civarindadir (McGuinness vd.,
2018): Ispanya %39,28 (Garcia-Teruel ve Martinez-Solano, 2010). Giiney Afrika’da ise benzer
sekilde %32 seviyesindedir (Kwenda ve Holden, 2014).

Ticari alacak kredisi, 6zellikle gelismekte olan ekonomilerde finansal sistemdeki
kisitlamalar nedeniyle etkili bir finansman aracidir (Brasch, 1972). Ornegin, Cin 6zel sektor
firmalarmin krediye erisimleri yerel yonetim miidahaleleri ve devlet miilkiyetli isletmeler
nedeniyle daha kisithidir (Lin, 2003; Jiang ve Kim,2015; Huang vd., 2019). Bu nedenle, iilkenin
ekonomik biiylimesi ve faaliyetlerinin siirdiiriilebilirliginde ticari alacak kredisinin énemli bir
etkisi olmustur (Huang vd., 2019).

Firmalar kaynak tercihlerini parasal ve mali kosullar basta olmak {izere ekonomik

cevreyi dikkate alarak arastirirlar (Biatek-Jaworska ve Nehrebecka, 2016). Bu kaynaklar is
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kurmanin yaninda siirdiiriilebilirligini saglamak ve gelismek i¢in de gereklidir (Bialek-
Jaworska ve Nehrebecka, 2016). Bu noktada, ticari alacak kredisi sirket i¢c kaynaklarinin yeterli
olmadigr (Myers ve Majluf, 1984), bilgi asimetrisinin, finansal kisitlamalarin ve likidite
soklarinin oldugu durumlarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Burkart ve Ellingsen, 2004; Molina
ve Preve, 2012; Chen vd., 2017; Hasan ve Habib, 2019). Firmalar tarafindan resesyon veya
finansal kriz donemlerinde belirsizligin etkilerinin artmasiyla (Grimme ve Henzel, 2024) yeterli
likidite ve 6deme giiciliniin saglanmasi i¢in (Paul ve Boden, 2014) banka kredisinin yerine tercih
edilmektedir (Bastos ve Pindado, 2013). 2008-2009 mali krizi (Coulibaly vd., 2013; Ferrando
ve Mulier, 2013) ve pandemi doneminin ilk evresinde banka kredisinin ikamesi olarak
isletmelere yardimci olmustur (Al-Hadi ve Al-Abri, 2021). Finansal piyasalarin olumsuz bir
seyir izledigi ortamda talep tarafi i¢in olusan likidite pozisyonunu koruma istegi ve bor¢lanma
maliyetlerinin yiiksek olmasi ticari kredi kullanimini tesvik etmektedir. Siirecin sagladig:
operasyonel esneklik ile talep dalgalanmalarina kars1 arz tarafinda da avantaj saglamaktadir.
Ancak, Tirkiye’deki ticari alacak kredi kosullarimin, kiiresel likiditenin azalmasi ve
bankalardan finansman saglamanin zorlagsmasi sonrasinda koétiilestigini ve yasanan sokun
etkisiyle tiim tedarik zincirinin etkilendigini de belirtmek gerekir (Kadirgan ve Ozlii, 2023).

Ticari alacak kredisi kullanimi talep tarafi i¢in paranin zaman degerinden fayda
saglayabilmesi nedeniyle bir tercih sebebi olur (Schwartz, 1974). Odemenin sartlar1 taraflar
arasinda yapilan sozlesmeye bagli olarak degisebilmektedir. Tek pargali sozlesme faizi
olmayan bir kredi niteligi tasimakla birlikte belirlenen siirede 6deme beklenir ve erken 6deme
i¢in herhangi bir tesvik ya da iskonto uygulanmaz (Goyal, 1985). Iki parcali sdzlesmede ise
erken 6deme uygulamasi ile indirim donemi sonrasinda gecikme icin ek 6deme talep edilebilir
(Ng vd., 1999). Bu secenekler, iiriin veya hizmetin teslimatindan sonra ddemenin yapilmasina
ya da 6telenmesine imkan tanir (Fitzpatrick ve Lien, 2013). Odeme vadesi belirli oldugundan
dolay1 firma kisa donem nakit akisini daha verimli yonetebilir; bu siirecte elde ettigi satis
gelirlerini degerlendirerek kazang saglayabilir (Huang ve Hsu, 2008) veya {iriin veya hizmet
satin alabilir. Borcun erken 6denmesi halinde ise hak edilecek iskonto ile ek bir finansal getiri
elde edilebilir. (Wilson ve Summers, 2002).

Ikincil tercih sebebi olarak kredi taymlamas: belirtilebilir (Biais ve Gollier, 1997).
Banka kredisine erisimde zorluk c¢eken alici tarafin isletme sermayesi ihtiyaci karsilanarak
(Chen ve Kieschnick, 2018) biiyiimesine olanak saglanmis olur (Long vd., 1993). Uriin ve

hizmet kalitesinin kiyaslanabildigi varsayilldiginda kredi talep eden taraf en iyi 6deme



kosullarin1 veya en uzun 6deme siiresini sunan tedarik¢iyi segmektedir (Shipley ve Davies,
1991).

Tedarikgi taraf i¢in satis biiyiimesinin pozitif yonde etkilenmesi (Yazdanfar ve Ohman,
2015) ve pazarmi genisletmesine olanak tanimasi (Rajan ve Zingales, 1995) ticari alacak
kredisinin kullandirimi i¢in 6nemli bir faktordiir. Boylelikle, daha uzun vadeli ticari iligkiler
kurulabilir, miisteri sadakati saglanabilir (Summers ve Wilson, 2003) ya da yeni miisteri
kazanimlar1 olabilir (Machokoto vd., 2022). Bununla birlikte ticari alacak kredisi fiyat esnekligi
de saglar (Chen vd., 2024). Boylelikle, firmalarin karliligini arttirma firsati olur (Chod vd.,
2019). Ancak, kosullar sikilastiginda alinacak siparis miktarinda azalma goriilebilir (Seifert vd.,
2013).

Firmalarin degisimlere daha hizli uyum saglamalari ve artan rekabet ortaminda ayakta
kalabilmeleri icin dijital teknoloji yeteneklerini de giiclendirmeleri gerekir (Vial, 2021). Bunu
saglayan firmalar, isletme verimliligi ve seffafligin artmasi ile kredi itibarlarini arttirmaktadirlar
(Zhang vd., 2023). Teknoloji ile gelisen finansal sistemlerin dis kaynaklardan saglanacak
finansman1 daha fazla ihtiyaci olan sektorlere yonlendirmesi ile uzmanlagmayi1 arttirabilir;
(Rajan ve Zingales, 1998; Beck, 2002) ticareti ve refah1 olumlu yonde etkileyebilir (Johansson
ve Olaberria, 2014).

Tiim bu hususlar degerlendirildiginde finans ve ticari islemlerin en 6nemli risklerinden

birinin kredi riski oldugunu belirtmek yanlis olmayacaktir (Spuchl'akova ve Cug, 2015).



BOLUM 2: KREDI RiSKi

2.1. Kredi Riskinin Tanimi

Kredi riski, Avrupa Sistemik Risk Kurulu (European Systemic Risk Board-ESRB)
(2004)’e gore taraflar arasindaki anlasmadan dogan yiikiimliiliiklerin yerine getirilmemesi
sebebiyle ortaya ¢ikan zarar olasilig1 olarak tanimlanmaktadir. Tahviller, kisa vadeli bor¢lanma
senetleri ve tiirev irilinler gibi diger varlik tiirleri ile bilango dis1 kredi tahsis ya da limit
taahhiitlerinde de kredi riski bulunmaktadir.

Finansal piyasalarin bilinen en eski risk tiirii olan kredi riski (Caouette vd., 1998) piyasa,
likidite ve operasyonel riskler olarak siniflandirilan temel finansal risklerden biridir (Jilek,
2000; Bartosova, 2005, akt. Valaskova vd., 2014) (bkz. Sekil 2.1). Kredi riski kavrami, temerriit
riski, iflas riski, derece diisiis riski, uzlasma riski (Ildas, 2021), performans riski ve kars1 taraf

riski olarak da adlandirilmaktadir (Wojcicka-Wojtowicz, 2018).

Sekil 2.1. Finansal Riskler

FINANSAL
RISKLER

KREDI RiSKi PIYASA RISKI OPER%SSYKONEL LIKITIDE RiSKi

Kredi riski; artan rekabet, degisen miisteri beklentileri, talep ve arzdaki degisimler,
tedarik zincirindeki aksamalar, yeni teknolojiler, jeopolitik riskler, doviz kuru ve faiz
politikalari, karhlik, fiyat artiglari, hiiklimet politikalari, yasal diizenlemeler, finansal kayiplar,
likidite, asir1 bor¢lanma, enflasyon, issizlik, ekonomik biiylime ve iiretim, tedarik zinciri, iklim
degisikligi ve belirsizlik ortami gibi birgok sebepten etkilenebilir ve benzer sekilde bu
degiskenleri de etkileyebilir.

Kredi riskinin en biiyiik kaynagini bor¢clanmalar olusturmaktadir (Caouette vd., 1998).
Borcun geri 6denme durumu her zaman bir belirsizlik unsurunu beraberinde tasir. Bor¢lu tarafin
mali sorunlar nedeniyle 6deme yapamayacak durumda olmasi, 6deme yapmak istememesi ya

da zamaninda 6deme yapmamasindan kaynaklanabilir (Eke ve Toprak, 2020). Bu baglamda,



kredi riskinin temel mantigmin Antik Misir zamanindan beri degismedigi sOylenebilir

(Caouette vd., 1998).

2.2. Kredi Riskinin Tarihcesi

Antik zamanlara ait ticari kayitlar, kredi riskinin ticaretin baglangicindan itibaren 6nemli
bir gerceklik oldugunu gostermektedir. Ornegin, Mezopotamya’da yaklasik 4000 y1l éncesine
dayanan Hammurabi Kanunlar ticaretin erken donemlerindeki kredi uygulamalariin ilk yazili
orneklerini sunmaktadir (Gelpi vd., 2000). Bu sistem, farkli kredi tiirlerini, faiz oranlarini, geri
O0deme sekillerini, tahsilati, garantilerini ve yasal dayanaklarini tanimlamaktadir (Gelpi vd.,
2000). Ayrica, borcun geri 6denmemesinin bir su¢ oldugunu; hirsizlik ve yolsuzluk ile es ceza
degerine sahip olmasi1 gerektigini belirtmistir (Brown, 2004).

Kredi riskinden korunmak i¢in Roma déneminde sézlesmeler yapilmakta ve teminat
alinmaktaydi (Ildiz, 2009). Cok gelismis bir finansal sistemi oldugu anlasilan Antik Roma’nin
kanunlarinda faiz oranlar1 ve kar diizenlemelerinin olduk¢a 6nem arz ettigi goriilmektedir
(Altinay ve Akinci, 2018). Antik donem Roma ve Mezopotamya’daki bu kurallar ile kredi risk
yonetimine ait ilk girisimler goriillmektedir (Colquitt, 2007). 18. ve 19. yiizyillarda endiistriyel
devrim ile artan sermaye ihtiyaci, teknolojik gelismeler ve modern bankacilik sistemi, kredi
riskinin degerlendirilmesi ve raporlanmasinda ilk adimlarin atilmasini saglamaistir.

18. ylizyilda, bireyler ve isletmeler, bor¢ verenlerden kredi alabilmek icin saygin
tanidiklarindan karakterlerine kefil olmalarim1 istemekteydiler (Hiller ve Jones, 2022). 18.
ylzyilin ikinci yarisina gelindiginde kisisel tanmisiklik ve itibar temelli Olgiimlerin kredi
iligkilerinin yonetiminde yeterli olmayis1 yeni yaptirimlarin getirilmesini gerektirmisti
(Lemercier ve Zalc, 2012). Biiytik 6lcekli ticari islemlerin yaninda giinliik hayatta da siklikla
kullanilan kambiyo senetlerinin ciro edilebilirliginin tehlikeli hale gelmesi ve g¢esitli
dolandiricilik islemlerinde kullanilmasindan dolay “koétii kredi” tabiri ile 6zlesmisti (Lemercier
ve Zalc, 2012). Kambiyo senetleri, kredi kullanimimin yayginlasmasini saglarken, ticaretin,
resmi ve hukuka dayali kurumlara gecisinde 6nemli bir adim atilmis oldu.

1837 yilinda spekiilatif bor¢ verme uygulamalar1 nedeniyle yasanan mali kriz, kredi
problemlerinin ¢dziilmesi gerektigini aksi takdirde giiclii ancak likit olmayan firmalarin yok
olacaginmi gostermisti (Berghoff, 2009). 1841 yilinda iflas yasasinin ¢ikmasiyla itibara dayali
bor¢ vermenin riski daha da artmist1 (Hiller ve Jones, 2022). Bu gelismeler dogrultusunda ayni

yil Ticaret Ajans1 (The Mercantile Agency), ticari bir raporlama firmasi olarak New York’ta
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faaliyete gecti (Jentzsch, 2007). Kredi derecelendirme isi sistematik olarak diger firmalarin
kredibiliteleri hakkinda bilgi toplama ve islenme usulii ile baglamis oldu (Carruthers, 2013) ve
bankacilar arasindaki dedikodu ve iliski kredilerinin yerini ald1 (Jentzsch, 2007). Artik, kredi
talebinde bulunanlar hakkinda bilgi edinme ve inceleme i¢in {i¢iincii bir taraf vardi (Cohen ve
Carruthers, 2014).

Ticaret ajansinin ardindan, 1849 yilinda diger ajanslar acgilmaya bagladi. Bankacilik
kredisinin degerlendirilmesine yonelik islem ve prosediirlerde kullanilan ve daha sonralari
gelistirilmeye devam edecek olan karakter, kapital ve kapasite acilimli ‘3C’ unsurlarinin
kullanimini agiklayan ilk taraf Ticaret Ajansi olmustu (Rotheli, 2013). Ilk kredi raporlama
kuruluglar1 bilinmeyen borglular hakkinda topladiklari bilgilerin merkezilestirilmesini saglamis
ve ticari kredi verenlere yardimci olmuslardi (Lauer, 2022).

1880 ve 1890’11 yillara gelindiginde iiretici, toptan satis ve bankalarda, kredi onaylar1
ve tahsilatlarin yapilmasi icin kredi gorevlileri ¢alismaya baslamistt (Smith, 2010). Ancak,
finansal kurum ya da posta yoluyla islem yapan firmalardaki kredi analistleri yargiya dayali
kararlar aliyordu (Sabato, 2010). 1896 yilinda bankalarda c¢alisan kredi uzmanlarinin
yetistirilmesi ve gerekli drgiitlenmenin saglanmasi i¢in Ulusal Kredi Yonetimi Birligi (NACM)
kuruldu (Rétheli, 2013). Bu kurum tarafindan ajanslara yonelik profesyonel ilk elestiri yapildi
ve kayiplara iligkin sorumluluklarindan kurtulmalar1 i¢in harekete gegildi (Cohen ve Carruthers,
2014).

19. yiizyilm sonlarinda krediye olan tutum defismeye baslamisti. Isletmeler ve
tiikketiciler asir1 kredi kullanmisti (Smith, 2010). Bu durum, kredi verme uygulama ve
politikalarini etkiledi. Ozellikle, endiistrilesme ve ticaretin gelismesiyle birlikte, krediye olan
talep artmis; sanayi devrimi ve ekonomik biiylime, isletmelerin ve bireylerin daha fazla yatirim
yapma ve biiylime firsatlar1 aramasina neden olmustu. Bunun sonucunda, kredi saglama islevi
daha belirgin hale gelmis ve kredi verenlerin risk yonetme ihtiyacini arttirmisti.

Kredilerin kullaniminin yayginlagmasiyla birlikte islenmesi gereken veri hacminin de
artmasi yerel ajanslardan daha merkezi bir organizasyon ihtiyaci dogurmustu (OppU, 2023).
1899 yilinda, tiiketici kredi raporlamasini yapan ilk firma olan Perakende Kredi Sirketi kuruldu
ve bu sektdre onciiliik ederek bireylerin sosyal ve politik bilgileriyle kredi dosyalarini olugturdu
(Hiller ve Jones, 2022). 1907 yilindaki borsa ¢okiisii ile bor¢ verenler ve yatirimcilarin daha
fazla risk bilgisine ihtiyaci oldugu belirginlesmisti. Boylelikle, dis kredi derecelendirmeleri ilk
kez Moody’s tarafindan 1909 yilinda sunuldu (Kumar ve Bhattacharya, 2006; Angelini vd.,
2008). Bu sayede, sirketlerin miilkiyeti ve yonetimi hakkindaki bilgilerin yaninda menkul
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kiymetlerin analizi de yer aldi (Kumar ve Bhattacharya, 2006). Ancak, tahvil yatirimcilarina
saglanan bu bilgiler c¢ogunlukla geger performanshi olacak sekildeydi ve kaba bir
derecelendirme sistemine sahipti (Angelini vd., 2008). 20. yiizyila gelindiginde kiiresellesme
ve teknoloji alanindaki ilerlemenin finans diinyasina yansimasiyla kredi risk
degerlendirmelerine olan ilgi artmisti.

1930’1u yillarda kredi kararlarindaki tutarsizliklarin oniline gegebilmek i¢in postayla
siparis, banka ve finans sirketlerinden bazilar1 kredi skorlama yontemini kullanmaya bagladilar
(Bilginci vd., 2019). 1932 yilinda finansal kredi riskinin ilk degerlendirilmesi J. FitzPatrick’in
risk modellemesi ile gergeklesti (Chen vd., 2016). Basarili olan firmalar1 digerlerinden ayirt
edebilmek i¢in finansal bilgilerden olusan 13 orani karsilagtird1 (FitzPatrick,1932). Bu sirada,
2. Diinya Savasi’nin baglamasiyla tiim kredi veren kurum ve isletmeler kredi uzmanlarinin
askere gitmesiyle zorluk yasamaya baslamislardi (Thomas vd., 2017). Bu durum uzmanlar
tarafindan kullanilan analizlerin kurallar haline getirilmesi ve uzman olmayanlar tarafindan
uygulanmasini sagladi (Thomas vd., 2017). Yasanan bu siire¢ uzman sistemlerin ilk 6rnekleri
olmustur (Thomas vd., 2017). Finansal piyasalardaki cesitlilik ve gelisim 1960 ve 1970°1i
yillarda modern finans alanindaki akademik ¢alismalar1 gelistirdi (Caouette vd., 2011).

1956 yilinda Fair, Isaac and Company (FICO), perakendede kredi puanlama
hizmetlerini sunmak i¢in kuruldu (Oskarsdottir vd., 2019). 1960’11 yillarda, kurumsal finans
literatiiriinde zamanla ‘5C’! olarak gelisen tiiketici kredi riski degerlendirme sistemine ait
terimler olustu (Smith, 1964). Iflas yasasindan 100 yil sonra 1941 yilinda David Durand’mn 37
firma tarafindan verilen krediler arasinda basvuru sahibinin 6zelliklerine gore, iyi ve koti
ayrimini yapan calismasi ile kredi skorlama tekniklerinin ilk 6nemli adimi atildi (Durand,
1941). 1960’11 yillara gelindiginde sosyal ve politik bilgi kayitlarina dayanan kredi kayitlari
sayisallastirilmak istendi (Sabato, 2010). Kurulusundan iki yil sonra 1958 yilinda, FICO’nun
bilgisayar destekli kredi skorlama sistemlerini gelistirmesiyle bir doniim noktas1 yasandi
(McCorkell, 2002). Aym yil, FICO finansal kuruluslardan birine ilk kez kredi skorlama
sisteminin satisini1 yapt: (Bumacov vd., 2017). 1964 yilina gelindiginde bir finansal kurulusun
kredi bagvurularinin sisteme girildigi ve gerekli politika kriterleri saglandiginda otomatik
olarak puanlanarak 24 saat icerisinde onaylandig1 noktaya gelinmisti (Bumacov vd., 2017).
1960’11 yillarin sonundaysa kredi kartlarinin sayisindaki artisin kredi puanlamalarin1 ekonomik

ve is giicii anlaminda zorlamasi bu siirece katki sagladi (Thomas, 2000).

(1) Karakter, (2) Kapasite (3-4) Sermaye ve Teminat (5) Kosullar
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1966 yilinda William H. Beaver tarafindan onceki ¢aligmalar gelistirilerek mali tablo
verilerindeki finansal oranlar ayri1 ayri kullanilarak olusturulan tek degiskenli ilk modern
istatiksel model iflas tahmini i¢in kullanildi (Beaver, 1966). Iflas tahmininin olabildigince erken
yapilmasi ilgili taraflar i¢in bir uyar1 niteligi tasimis ve kayiplarin azaltilmasini saglamistir
(Deakin, 1972). Bu alana odaklanan Edward I. Altman, 1968 yilinda Beaver’in ¢alismasindan
farkli olarak finansal oranlari girdi olarak kullandi ve firmalarin iflas durumunu klasik ¢oklu
ayirma analiz teknigi (MDA) ile siiflandirdi (Altman, 1968). Oldukga bilinen bu ¢alisma ilk
operasyonel skorlama modeli olmustur (Abdou ve Pointon, 2011) ve ¢alisma ile finansal
oranlarin dogrusal kombinasyonu olan Z skoru modeli 6nerilmistir’. Bu ¢alismalar, erken
donem amprik yaklagimin onciileri olarak literatiirde yerini almistir (Atiya, 2001).

1970 yilinda Adil Kredi Raporlama Yasasi (FCRA) kabul edilmis; biiylik kuruluslar
tarafindan potansiyel ve mevcut miisterileri ile kredi basvuru sahiplerinin risk diizeylerini hizli
ve dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in kredi puanlamasi kullanilmistir (Sabato, 2010). 1972
yilinda David Sparks, karar agaclari modeli ile kredi puanlama kullanimini gelistirdi (Bielecki
ve Rutkowski, 2004). Bu donemde piyasa, politik ve teknolojik baskilarla sekillenen kredi
raporlama endiistrisi, giiniimiiz kredi raporlama firmalarinin sekillenmesinde 6nemli bir rol
oynamustir (Furletti, 2002).

1970’11 yillarda yasanan petrol krizi ve yiiksek enflasyon sorunlari bir¢ok tilkenin
bor¢clanma maliyetlerini arttirmis ve kredi piyasalarinda belirsizlige neden olusmustu. Bu
durum, uluslararasi kredi kuruluslarina basvurmak durumunda kalan iilkelere, Uluslararasi Para
Fonu (IMF) ve Diinya Bankasi tarafindan kredi verme ve ekonomik yardim saglama
faaliyetlerini 6nemli 6lciide arttirdi. Paralelinde, kiiresel 6l¢ekte artan kredi riskini daha etkin
yonetebilmek i¢in daha sofistike yontemlere olan ihtiya¢ da artmisti. Bu donemde risk
modellerinde belirsizlik ve tarihsel acidan degerlemelerde en optimal karar alma yontemleri
daha karmagik bir hale gelmistir (Merton, 1994). 1974 yilinda, kredi riskinin en yaygin
kullanilan yontemlerinden Merton modeli, opsiyon fiyatlamasi i¢in 6nerildi (VaSani¢ ve Cisko,
2012, akt. ValaSkova ve Kliestik, 2014). Model, temerriit riskini firmanin sermaye yapisinin
cesitli bilesenleri ile iligkilendirmektedir (Kavcioglu, 2011) ve ilk yapisal model olarak
degerlendirilmektedir (Adamko vd. 2014). Mevcut gelismis kredi risk 6l¢limlerinde kullanilan

2 Altman Z-Skoru formiilasyonunda finansal raporlardan alinan faktorler kullamlarak firmanin finansal
saglik durumunu gosteren tek bir skor elde edilmektedir. Elde edilen Z skoru belirlenen kesim noktalarina gore

modelde yorumlanir.
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MKMYV (Moody, Kealhofer, McQuown, Vasice), CreditMetrics ve CreditRisk+ gibi modeller
Merton modeline ya da risk altindaki deger yaklasimina dayanir ve piyasa yaklasimini esas
alirlar (Wojcicka-Wojtowicz, 2018). Bu modeller, finansal kurumlar ve yatirimcilarin
piyasadaki belirsizlik ve degisiklikleri anlamasmi saglayarak portfoylerindeki riskleri
yonetmelerine yardimet olur.

1970’11 yillarda yasanan kriz ve iflaslar sonrasi 1988 yilinda Basel Bankacilik Gozetim
ve Denetim Komitesi tarafindan yalnizca kredi riskini odagina alan Basel I kurallar1 belirlendi
(Bulut, 2019). Bu baglamda, bankacilik sektoriinde giivenlik ve saglam bir yap1 saglamak i¢in
onemli bir adim atild1 (Carling vd., 2002). 1980 ve 1990’11 yillarda yasanan mali krizler kredi
risk degerlendirmelerinin 6nemini arttirdi (Galindo ve Tamayo, 2000). Merkez bankacilari, bu
ekonomik olumsuzluk dénemleri i¢in bankalarin kredi riskinin ve batik kredilerinin seviyesinin
oldukea etkili oldugunu kabul etmislerdir (Naili ve Lahrichi, 2020). Kredi riski, bankalar ve
finansal kuruluslar icin merkez bankalar1 ve denetgiler tarafindan dis degerlemeye tabi
oldugundan hassas bir konu olmustur (Markov vd., 2022).

20. ylizy1ilin ortalarinda kredi risk analizlerine yonelik yapilan bilimsel ¢alismalar, Basel
kriterleri ve diinyadaki finansal krizlerin soruna dikkat ¢ekmesiyle 1990 ve 2000°1i yillara kadar
belirli bir gelisme gosterdi. Teknolojik ilerleme ile hesaplama kapasitelerinin hizlanmasi
arastirma alaninda yapilan c¢alismalarin sayisinin katlanarak artmasini sagladi (Markov vd.,
2022). 1977 yilinda, lojistik regresyon yontemi banka krizlerinde erken wuyari
siniflandirilmasinda kullanildi (Martin, 1977). 1980 yilinda, James A. Ohlson lojistik regresyon
analizini (kosullu logit model) ilk defa tahminleme i¢in kullanarak potansiyel miisteriler icin
temerriit olasiligini belirledi (Ohlson, 1980). 1990°11 yillarin basina kadar analitik yeteneklerin
yargisal sistemlere dahil edilmesi i¢in uzman sistemlere odaklanan girisimler oldu (Doumpos
vd., 2019). 1980°1i yillarin son donemlerinde sinir aglar1 gibi makine 6grenmesi teknikleri,
kural bazli uzman sistemler ve vaka bazli tahminleme yontemleri iflas tahminlerinde
uygulanmaya baslandi (Min ve Lee, 2005).

1989 yilinda, kredi uzmanlarinin yaptig1 caligmalara kars1 devam eden Onyargilarin
oniine gecebilmek i¢in FICO tiiketici kredibilitesini 6l¢cen derecelendirme skorunu gelistirmistir
(Njuguna ve Sowon, 2021; Sytnychenko,2023). Ge¢mis verilerin istatiksel analizlerine dayali
bu metot ile kredi riskinin degerlendirilmesi daha 6l¢iilebilir hale gelmistir (Ptak-Chmielewska,
2016). Zaman igerisinde kredi puanlarinin sigorta, istthdam ve miilk kiralama gibi farkl

kullanim alanlarinin olusmasiyla daha da yayginlagmistir (Njuguna ve Sowon, 2021).
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1990’11 yillarda kredi riski modelleri risk portfoyii iizerine yogunlagmistir ve Merton
modeline dayanan MKMV modeli gelistirilmistir (Kealhofer, 2003). Ayrica, makine
O0grenmesinin bor¢ verme kararlarinda ve kredi riski yonetiminin iyilestirilmesinde tasidigi
firsatlar1 arastiran bir dizi ¢alisma Bankacilik ve Finans Dergisi'nde yayinlanmistir (Aziz vd.,
2022). 1991 yilinda denetimli yapay sinir aglari, belirli bir 6rneklem kapsaminda iflas tahmini
icin kullanilmistir (Kim ve Scott, 1991, akt. Saunders ve Allen, 2002). 1994 yilinda, Italyan
firmalarinin kredi risk analizlerinde sinir aglar1 kullanilmistir (Altman vd., 1994). 1997 yilinda
ise Jarrow, Lando ve Turnbull, yapisal formdaki modellerin bazi sorunlarini ortadan kaldirmak
icin ilk indirgenmis kredi modeli ¢aligmasini yayinlamistir (Adamko vd. 2014). Ayni yil JP
Morgan tarafindan CreditMetrics yaklasimi yaymlanmistir (Crouhy vd., 2000)*. 1990’11 yillarin
sonu ve 2000’11 yillarin basinda geleneksel kredi degerlendirme modellerinin sinirlamalarinin
fark edilmesiyle makine 6grenmesi teknikleri 6n plana ¢ikmaya baslamistir. Kredi skorlama
tekniklerinin kullanildigi alanlar artmis ve temerriit riski Ol¢limlemesi, miisterilerden elde
edilecek karin maksimize edilmesi yoniinde yeni bir rol istlenmistir (Abdou ve Pointon, 2011).

21. yiizyilin baglarinda, gelisen teknoloji ve ROC egrisi (Alict Isletim Karakteristik
Egrisi) ve gini indeksi gibi degerlendirme kriterlerindeki gelismis teknikler ¢aligmalarin
ilerlemesine katki saglamistir (Abdou ve Pointon, 2011). 2003 yilinda, destek vektor makineleri
(DVM) kredi skorlama analizinde ilk kez kullanilmig ve diger metotlara gore olan performansi
da karsilastirilmistir (Baesens vd., 2003). Bundan sonrasinda destek vektor makineleri kredi
skorlama alanindaki arastirmalarda ve modellemelerde kullanilan popiiler bir yontem olmustur
(Goh ve Lee, 2019).

2007 ve 2010 yillar1 arasinda, bor¢ verme sirasinda yetersiz kredi risk skorlamasindan
kaynakl1 yiiksek riskli konut kredisi krizi yasanmustir (Bhatore vd., 2020). 2008 krizinden sonra
kredi riski yonetimine artan ilgi kredi riski modellemesinde daha karmagik model yapilarinin
gelismesini saglarken; Basel cercevesi ve stres testi* diizenleyiciler de daha ileri modelleme
calismalarinin yapilmasini saglamistir (Zamore vd., 2018). 2016 yilinda yayimlanan bir
arastirma, kredi ve iflas riski iizerine yapilan calismalarin istatistik ve makine 6grenmesi

yontemlerini birlestiren hibrit modellerin giderek arttigini1 gostermistir (Prado vd., 2016). 2018

3 Genellikle bir y1l olarak tercih edilen belirli bir zaman dilimi icerisinde temerriit dahil kredi kaliteleri
arasindaki gegis olasiligina dayanir. Kredi kaynakli riske maruz deger ile portfoy riskini degerlendirir.
4 Stres testleri, herhangi bir portfdyiin, finansal kurulusun ya da finansal sistemin soklar ve olagan dis1

piyasa kosullar1 altinda kirilganligini degerlendiren tekniklerdir (Bese, 2007).
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yilinda Uluslararasi Finansal Raporlama baglaminda finansal araglarin uygulanmasina iligkin
yeni uygulama, kredi puanlama modellerinin muhasebe agisindan degerlendirme seklini
etkilemistir (Bhatore vd., 2020).

Son zamanlarda biiyiik veri ve veri bilimi yaklasimlar1 ile makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kredi riski modellemesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Addo vd., 2018). Hatta,
finansal teknoloji firmalar (fintech), taraflar arasinda bir arayiiz saglayarak kredi degerliligini
oldukca kisa siirelerde 6l¢mektedir (Vives, 2017; Goodell vd., 2021). Bu firmalar ayrica,
teminatsiz krediler i¢in bor¢ verme platformlar1 tasarlamaktadir (Vives, 2017; Goodell vd.,
2021). Giinlimiizde artan veri hacmi ve COVID-19 pandemi déneminin etkisiyle kredi risk
modelleri karmagiklagsmaya ve gelismeye devam etmektedir.

Tarihin derinliklerinden giiniimiize kadar farkli yontem ve uygulamalara konu olan
kredi riskinin etkin yonetimi finansal sistemlerin saglikli islemesi ve ekonomik istikrarin
stirdiiriilmesi i¢in dnemlidir. Nitekim, dl¢lilemeyen riskler yonetilmesi zor belirsizliklere yol

acabilir ve bu durumdan kredinin tarafi olan tiim paydaslar olumsuz etkilenebilir.

2.3. Kredi Riskinin Onemi

Dijitallesmeyle hayatimiza hizla giren teknolojik gelisimler, belirsizlik ortami ve
kiiresel rekabet ile sekillenen yeni diinya diizeni kurumlarin maruz kaldigi riskleri daha
ongoriilemez hale getirmistir. Finansal piyasalardaki dalgalanmalar ve soklar belirli bir bolge
ile sinirl kalmamakta (Choi, 2022) diinyanin {icra bir noktasinda gergeklesen risk dahi ¢cok hizli
bir sekilde kiiresel piyasalar1 etkilemektedir. 2007 — 2008 kiiresel mali krizi ile bu etki
goriilmiis; kredi riski, banka ve finansal piyasalarin odag: haline gelmistir (Bhatore vd., 2020).
Yasanan likidite sorunlar1 tiim diinyay1 etkisi altina almig ve biiylik buhrandan sonra yasanan
en biiylik finansal ve ekonomik ¢okiis yasanmistir. Bu baglamda, kredi riski finansal
istikrarsizlia yol agma potansiyeli ile giderek daha 6nemli hale gelmistir.

Kredi riski, sermaye erisim maliyetlerini etkilemesi bakimindan da 6nemlidir. Faiz
oranlarinin artmasi kredi maliyetlerini arttirmakta ve bor¢ alanlarin borglarini geri 6dememe
riskini arttirmaktadir. Bu durum ekonomik faaliyetleri olumsuz etkileyebilir ve sermayeye
erisim kisitlanabilir. Tarihsel olarak yiiksek borg yiikleri de g6z ontine alindiginda hiikiimetler
acisindan piyasadaki kredi riski dnemini korumaya devam edecektir. Zira, artan faiz oranlar1 ya

da bor¢lanmalar temerriit ve iflas risklerini beraberinde getirecektir. Sorunlu krediler ve kredi
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temerriitlerinin finansal kurumlarin karliligmi ve istikrarini etkilemesinden dolay1 iilke
ekonomileri de olumsuz etkilenecektir (Shoumo vd., 2019).

Diinya Ekonomik Forumu (WEF, 2024) tarafindan, kiiresel 6lgekteki riskler hakkinda
yapilan ¢aligmaya gore oniimiizdeki 10 yil igerisinde bor¢lulugun risk algist devam edecektir
ve risk yonetiminde ilk sirada yer alacaktir (bkz. Sekil 2.2.). Calismada, yavaglayan biiylime
ortaminin kamu ve 6zel sektoriin borg yiikiinii artiracagi ve birgok ekonominin belkemigi olan
kiigiik ve orta Olgekli sirketlerin yiiksek faiz oranlarina karsi daha hassas hale gelecegi
belirtilmistir. Bu durumun daha derin bir olumsuz ekonomik dongiiye yol agmasinin kaginilmaz

olacag asikardir.

Sekil 2.2. Finansal Araglarin Ele Aldig1 Baslica Kiiresel Riskler
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Ozellikle, yeni ekonomik soklarin ve kirilganligm arttigi bu ortamlarda, borcun
stirdiiriilebilirligi sorun teskil etmektedir (WEF, 2024). COVID-19 pandemi siirecinden
etkilenen ticari iligkiler ve tedarik zincirleri, zincirleme iflaslarin olma korkusunu arttirmis ve
kredi veren taraflar1 daha temkinli olmaya itmistir. Firmalarin 6deme giiciinii ve likidite
durumlarini etkileyen ticari alacak kredisi daha 6nemli hale gelmis; yasanan olumsuzluklardan
etkilenen iiretim ve satis hacimleri nedeniyle tahsilatlarda gecikmeler ve vade uzatim talepleri
bas gostermistir (Eke ve Toprak, 2020). Yasanan likidite sorunu, kredinin kiiresel ve yerel
ekonomilerdeki 6nemini bir kez daha vurgulamis ve hiikiimetler krediye erisimi destekleyici
politikalar hayata ge¢irmeye baslamislardir. Tarihsel perspektiften bakildiginda, kredinin borg
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veren ve borg¢ alanlar taraflarca makul ve uygun bir sekilde kullanilmadig: takdirde kiiresel
ekonominin zarar gordiigli ¢ok sayida ornek karsimiza g¢ikar. Kredi risk analizinin yeterli
olmamasi ya da kredi riskinin 1yi yonetilmemesi halinde tiim paydaslarin bu durumdan olumsuz
etkilendigi sOylenebilir (Joseph, 2013). Bu baglamda, isletme sermayesinin etkin
kullanilmamasi, alacak politikas1 ve stok yonetiminde verimsizlige sebep olacagi gibi yeterli
olmayan isletme sermayesi 6zellikle kisa vadeli bor¢larin 6denmesinde sorun teskil edecektir.
Bu nedenle, isletmeler belirleyecekleri risk tutumuna gore kredi risk yonetim stratejileri
gelistirmeli ve varliklarini etkin kullanmalidirlar (Karaca, 2020).

Allianz Trade (2023), tarafindan yapilan sirketlerin 6deme yapamama risk haritasina
gore Tirkiye en yliksek riskli sinifta yer almaktadir (bkz. Sekil 2.3.). Ayrica, Tiirkiye’de 2024
yil1 ocak ay1 itibariyle degerlendirildiginde, gecmis son 5 yilda yillik ortalama karsiliksiz islemi
yapilan ¢ek tutarinin yaklasik on katina ¢iktigin1 ve ¢ek adetinde artis oldugu goriilmektedir
(bkz. Sekil 2.4.). Protestolu senet tutarinda da artis mevcuttur. Bu durum, isletme sermayesi
ihtiyacinin arttig1 bu dénemde borglarin geri 6denmesinde sorunlar oldugunu gosteren bir isaret
niteligindedir. Bu nedenle, firmalarin etkili bir nakit akis yonetim stireci yiirlitmeleri i¢in kredi
risk istahlarini iyi belirlemeleri gerekmektedir. Ciinkii, kredi saglayan taraflar, verdikleri borg

miktarini igletme sermayesinde kullanamazlar ve beraberinde gelecek ek maliyetlere katlanmak

durumunda kalabilirler.

Sekil 2.3. Ulke Bazli Sirket Odeme Yapamama Risk Haritas1

Kaynak: Allianz Trade (2023)
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Sekil 2.4. Karsiliksiz Islemi Yapilan Cek ve Protestolu Senetler
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Kaynak: Tiirkiye Bankalar Birligi Risk Merkezi (2024a), Tirkiye Bankalar Birligi Risk

Merkezi (2024b) verileri esas alinarak Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu nedenlerle, etkin bir kredi riski yonetiminin olmasi; kaynaklarin verimli
kullanilmasi, finansal istikrarin korunmasi, ekonomik biiylimenin desteklenmesi ve finansal
kurumlarin ve ekonomilerin olasi krizlere kars1 dayanikliliginin saglanmasi acisindan oldukga

Onemlidir.

2.4. Literatiir Taramasi

Birbirleriyle iliskisi artan riskler nedeniyle artik tek basina olan bir risk diistinmek de
oldukca zordur. Kredi riski de ekonomik ¢evre ve faktorler (déviz kuru, faiz, makro ekonomik
gostergeler, doviz kuru, enflasyon, biiylime vs.) (Ball ve Mankiw, 1995; Kamin ve Rogers,
2000; Yurdakul, 2014; Kirkil, 2021), arz ve talep degisiklikleri (Koulouridi vd., 2020; Agca
vd., 2023; Lo Duca vd., 2024), belirsizlik (Manzo, 2013; Chi ve Li, 2017), teknoloji (Lei, 2014;
Bahillo vd., 2016; Yang vd., 2016; Sun vd., 2024), yolsuzluk (Hasan ve Ashfaq, 2021; Jenkins
vd., 2023) ve gevre (iklim degisikligi, karbon ayak izi, dogal afetler vb.) (Kabir vd., 2021; Lai
vd., 2022; Di Tommaso vd., 2023) gibi tiim diinyay1 etkisi altina alabilen bir¢ok farkli risk ile
yogun etkilesim icerisindedir. Bu calismalara gore kredi ve kredi riskinin hem bir etki unsuru
oldugu hem de cesitli faktorlerden etkilendigi goriilmektedir. Bu nedenle, kredi riskinin
yonetimi kompleks ve ¢ok boyutludur (Wojcicka-Wojtowicz, 2018). Literatiirde yer alan
calismalarin bazilarina asagida deginilmistir.

Yang vd. (2016), calismasinda kredi riskinin ol¢lilmesinde sosyal medyanin etkili

olabileceginin ilk kanitin1 géstermistir. Cin’de yer alan yatirim firmalar1 arasinda en poptiler
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olan iki uygulamadan aldiklar1 génderi ve yorumlardan metin analizi yapmislardir. Probit, logit
ve sosyal medya modeli ile 2009 ila 2014 yillar1 arasinda Cinli firmalarin mali verilerini
incelemislerdir. Bulgu sonuglarinda, sosyal medya iizerinden gelen kitlesel bilgilerin alanindaki
uzmanlara gore daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir. Ayrica, menkul kiymet
firmalarinda c¢alisan analistlerin kamuoyunu yaniltma olasiliklarinin  yiiksek oldugu
belirtilmistir.

Bahillo vd. (2016), c¢alismalarinda banka miisterilerinin taleplerinin degistigini,
¢evrimi¢i ve mobil uygulamalara yonelik islem hacimlerinde artis oldugunu belirtmislerdir.
Miisteri beklentileri dogrultusunda kredi onaylarinda hiz ve basitlik agisindan ihtiyacin
karsilanmakta zorlanildigina deginilmistir. Ayn1 zamanda, risk yoneticileri gibi kurumsal
calisanlarin, raporlama siireclerindeki kalite ve hiz konusundaki beklentileri daha belirgin hale
gelmistir. Kredilendirme siireclerinin otomasyonu ve djijitallestirilmesi ile beklentilerin
karsilanabilecegi ve maliyetlerde %50’ye kadar tasarruf saglanabilecegi belirtilmistir.

Koulouridi vd. (2020), ¢alismada COVID-19 déneminde mevcut kredi risk modellerinin
yetersiz kaldigin1 ve kredi riski baglaminda degisen ana bes bilesen oldugunu aciklamistir.
Bunlardan ilki, krizden farkli sekillerde etkilenen sektér ve alt sektorlerin kredibilite
seviyelerindeki degisimdir. Bu nedenle, talep soklarinin ve toparlanma seviyelerinin temerrit
olasiliginda kullanilabilecegine yer verilmistir. Bor¢lunun is modeli ve finansallarin daha derin
incelenmesi, nakit akisi ve likidite islem verileri i¢in yiiksek frekansli veriler ile sistemin
otomatik beslenmesi ve sektorler 6zelinde ¢oziim yontemleri gelistirilmesi bu bilesenler i¢in
olast yeni yaklagimlar olarak belirtilmistir. Kredi riskinin yonetiminde veri analizi ve
yeteneklerinin 6nemi vurgulanmistir.

Kirkil (2021), calismasinda iilkelerin temerriit olasiliginin ekonomik veriler ile iligkisini
aragtirmistir. 2008 ila 2017 yillar1 arasindaki G20 kapsaminda yer alan iilkelerin verilerinden
yararlandig1 bu ¢alismada lojistik regresyon yontemini kullanmistir. Bu iilkeler igerisinde yer
alan Tiirkiye nin temerriide diismeme olasiligi 2014 yilindan sonra 0,15 puan distis ile %70
seviyesine gelmistir. Bu duruma 2013 yili itibariyle dolar kurundaki artis ve dolar kuru
lizerinden incelenen GSYIH’de azalma olmasi etken sebep olarak gosterilmistir. Caligmanin
genelinde, dis faktorlerin etkisiyle doviz kuru olumsuz etkilenen ve rezerv paralart diisiik
ilkelerde temerrtit olasiliginin arttig1 goriilmiistiir.

Kabir vd. (2021), 2004-2018 donemini kapsayan ve farkli lilkelerde olan 2785 firmada

karbon emisyonlarmin temerriit riski arasinda pozitif iliski oldugunu bulmustur. Firmalarin

20



cevresel caligmalarimin bunun etkisini azalttigi ve politik kararlarda dikkate alinabilecegi
belirtilmistir.

Lo Duca vd., (2024), makroekonomik ve para politikas1 soklariin firmalarin kredi
riskine etkisi incelenmis ve arzin daralmasinin da etkisiyle iilke seviyesinde temerriit olasilik
seviyelerinin kayda deger bir bicimde etkiledigini ileri siirmiistiir. Firma diizeyinde mali agidan
sikintilt olup banka kredilerine bagimli olan gdrece daha kiigiik firmalarin bu soklardan daha
fazla etkilendigi tespit edilmistir. Para politikas1 degisimleri daha ¢ok finansal sektore etki
ederken; ingaat, emlak, ulagtirma ve ticaret gibi sektorler arz ve talep soklarindan etkilenmistir.

Sun vd. (2024), ¢alismada dijital ekonominin gelisimi ile ticari bankalarin kredi
risklerinin azalabilecegini ve batik kredi oranlarindaki artigin engellenebilecegi sonucuna
ulagmiglardir. Cin bankalarindan alinan verilerden yararlanilarak yapilan c¢alismada 2013 ve
2021 donemi kapsayan veriler kullanilmistir. Ayrica, mali denetim harcamalar1 ve yasal
kurumsal endeks degiskenlerinin kredi riskini azaltabilecegi sonucuna varmigslardir. Dijital
ekonominin gelismesinin finansal denetim yeteneklerini giiclendirecegi ve boylelikle kredi riski
denetiminin karmasiklig1 ve degiskenliginin daha iy1 yonetilecegi bulgusuna ulasilmistir.

20. ylizyilda kiiresellesme ve artan teknoloji ile kredi diinyasinda yeni gelismeler
yasanmig; kredi kartlar1 ve elektronik bankacilik islemleri ile kredi riskinin 6nemi artmaya
devam etmistir. Artan bor¢lanmalar ve kiiresel iflaslar kredi riskinin analiz ve
degerlendirmesinin kritik bir unsur haline gelmesini saglamistir (Gavlakova vd., 2014).
COVID-19 pandemi donemi kredi riski yonetiminde karar mekanizmalarin1 destekleyici geri
bildirimleri ve bunlar1 saglayacak gercek zamanli veri analizlerini 6n plana cikarmistir
(Koulouridi, vd., 2020).

Kredi piyasalarimin son yillarda yasadigi olaganiistii bir biiylime, bu egilimin
onlimiizdeki yillarda devam etme beklentisi goz Oniline alindiginda, firmalarin kredi riski

degerlendirme yeteneklerini gelistirmeleri gerekmektedir (Bruni vd., 2014).
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BOLUM 3: KREDI RiSKi DEGERLENDIiRME

Modern finansal sistemler krediye dayali olarak ilerlemektedir (Widagdo vd., 2023) ve
kredi borcunu 6deme aczine diisen ve zarar yazilanlarin orani tiim zamanlarin en yiiksek
seviyelerinde seyretmektedir (Shoumo vd., 2019). Bu nedenle, kredi riskinin degerlendirilmesi
her zamankinden daha 6nemli hale gelmistir (Shoumo vd., 2019). Kredi riskinin glinlimiizde
artan 6nemi ve beraberinde getirebilecegi negatif etkiler, kredi risklerinin tiim diinyada 6n plana
c¢ikmasimi saglamig; makine Ogrenmesi alanindaki gelisim dalgasiyla birlikte sektér ve

akademik diinyada kendine genis bir aragtirma alan1 bulmustur (Shi vd., 2022).

3.1. Calismanin Amaci ve Kapsam

Ozellikle, Tiirkiye gibi disa bagimli ve kirilganliklarin fazla oldugu ekonomilerde kredi
riskinin etkin yonetimi, firmalarin stirdiiriilebilirligi ve karliliklar1 agisindan diger ekonomilere
kiyasla daha fazla 6nem arz etmektedir. Sermaye erisim maliyetinin yiliksek oldugu durumlarda
borglu taraflar 6deme aczine diisebilir, vade oOteleme talepleri olusabilir ve hatta iflaslar
artabilir. Diger yandan, yiiksek faiz ya da alternatif yatirim araglarindan elde edilecek finansal
karin, operasyonel kardan daha fazla bir kazang saglamasi taraflari cezbedebilir ve sahip olunan
sermayenin farkli alanlarda kullanimi i¢in yonlendirebilir. Bu durum, kredi veren taraflar i¢in
kredi riskini arttirabilir ve nakit akis yonetiminde sikintilara sebep olabilir. Uretim ve satislarin
etkilenmesinin ililke ekonomisine olumsuz yansimalari olur: bor¢lanmalar artar, kredi daralmasi
yasanir, ekonomik biiylime yavaglar ve istthdam olumsuz yonde etkilenir. Dolayisiyla,
firmalarin alacak tahsilindeki risklerini iyi yonetebilmeleri hem rekabet gli¢lerinin artmasini
saglar hem de tilke ekonomisinin istikrarina destek olur.

Kredi riski degerlendirmesinin temel amaci, bor¢lunun temerriit olasiligini 6lgmek ve
kredi riskine neden olacak olas1 faktorlere iliskin analiz ve hesaplamalar ile kredi verenin karar
vermesine destek olunmasidir (Yang, 2014). Bu baglamda, caligmanin amact 6zel sektorde
faaliyet gosteren bir firmanin ticari iliski igerisinde oldugu miisteri verilerinden faydalanilarak
vade asim olasilig1 ile kredi riskini tahmin eden bir model gelistirilmektir. Uygulama ile
miisterilerin 6deme performansindaki olas1 zararin dnceden goriiniir hale gelmesi ve isletme
sermayesinin etkin kullanimimin saglanmasi hedeflenmektedir. Ayrica, borclunun gec

O0demesine etki edecek igsel ve ekonomik faktorleri ile bu faktorlerin 6nem seviyelerini tespit
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edebilmektedir. Caligmanin bir diger amaci, yaygin makine 6grenmesi tekniklerine gore modeli
karsilagtirilarak en iyi performansi gosteren yontemin bulunmasidir.

Calisma kapsaminda, analizi yapilan firmanin 2022 yilinda ¢alismis oldugu 565 adet
miisterinin ticari bilgilerinden olusan 12 adet kurum i¢i degisken ve digsal kaynakli 7 adet
ekonomik degisken olmak iizere toplam 19 adet bagimsiz degisken kullanilarak, yeni bir siparis
alindiginda borcun zamaninda 6denip 6denmeyecegi sorusuna cevap aranmistir. Bu kapsamda,
literatiirde ve uygulamalarda genis yer alan geleneksel istatiksel yontemlerden dogrusal ayirma
analizi, lojistik regresyon ve probit yoOntemleri incelenirken; makine O6grenmesi
algoritmalarindan destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, rastgele orman, gradyan artirma
ve asir1 gradyan artirma yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden makine 6grenmesine ait

olanlar ile uygulamanin modeli gelistirilmistir.

3.2. Calismanin Kisitlari

Calisma kapsaminda firma verileri ticari gizlilik ve mahremiyet kapsaminda
korunacaktir. Ayrica, etik degerler kapsaminda miisteri unvan veya kimligini ortaya cikarict

herhangi bir veri paylasilmamis ve bu yonde bir veri talep edilmemistir.

3.3. Kredi Riski Degerlendirmesinde Kullanilan Yo6ntemler

Kredi riski modelleme yaklasimlarinda kullanilan temel iki parametre, temerriit olasiligi
(PD, probability of default) ve temerriit halinde kayip (LGD, The loss given default) olarak
belirtilebilir (Hao ve vd., 2010). Kredi riskinde beklenen kaybin hesaplanmasinda bu iki deger
kullanilmaktadir. Temerriit olasilig1 riske esas tutar ve geri doniis orani ile hesaplanmaktadir
(Brown ve Moles, 2011). Beklenen kayip, kars1 tarafin temerriide diigmesi halinde ugranan
zararin, temerriit aninda 6denmemis tutara oranidir (Spuchlakova ve Cug, 2015). Beklenen

kayip hesabina iligkin formiil ve degisken tanimlar1 asagidaki gibidir (bkz. Tablo 3.1):

Beklenen Kayp = Riske Esas Tutar * Temerriit Olasiuigt * (1 — Geri Déniis Orant)
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Tablo 3.1. Beklenen Kayip Degiskenleri

DEGISKENLER TANIMLAR

Temerriit Olasihig Bor¢lunun belirlenen zaman dilimi igerisindeki yiikiimliiliigiini yerine

getirememesi olasiligini temsil eder.

Bor¢lunun temerriide diismesi durumunda yiikiimliiliigiiniin teminat
degeri harig¢ tutarin1 gosterir.

Riske Esas Tutar

Temerriit halinin gergeklesmesi sonrasinda olusan zarar miktarinin

Geri Doniig Oram ) R o .
hangi oranda borgludan tahsil edilebilecegini ifade etmektedir.

Temerriit durumunda tahsili miimkiin olmayan zararin oransal
Temerriit Halinde Kayip | ifadesidir. Geri doniis oraninin 1 degerinden ¢ikarilmasi ile hesaplanir.
Orani Zararin Olciisii kullanilan teminat araglarina bagl olarak degiskenlik
gosterebilir.

Kaynak: BCBS-Basel 1I (2004), S& ve Pereira (2015) ve Javier (2017) kaynaklarindan

yararlanarak Yazar tarafindan olusturulmustur.

Giliniimiizde kayiplar risk unsurlarmin korelasyonlarinin yiiksek olmasi ve risk
faktorlerinin  birbirlerinden bagimsiz  olmamalar1 nedeniyle beklenenin  &tesinde
gerceklesmektedir (ildas, 2021). Beklenmeyen kayip belirsizlik ve gergeklesecek kaybin
standart sapmasindan dolay1 olusabilecek kayb1 tanimlarken, beklenen kaybin volalitesi olarak
aciklanmaktadir (Saunders ve Allen, 2002). Etkin bir risk yonetimi i¢in ekonomik gelismeler,
sektor ya da diger etkenler ile gelisebilecek belirsizlik durumlar i¢in beklenmeyen kaybin
dikkate alinmasi1 gerekmektedir (Brown ve Moles, 2011).

Kredi riskinin degerlendirilmesi karmasik ve farkli boyutlara sahip oldugu i¢in
niceliksel ve niteliksel degerlendirmeler igeren farkli yaklagimlar bulunmaktadir (Brown ve
Moles, 2011). Baz1 yontemler 6znel yargi metotlari ile degerlendirme yaparken bazilar1 objektif
degerlendirmeler i¢in daha sistematik bir yaklasim sergilemektedirler. Uygulamada bu
yontemlerin  kombinasyonu  kullanilabilmektedir. 1[Ik uygulamalar olan subjektif
degerlendirmelerden sonra kredi risk degerlendirmesinin 1930’lu yillar itibariyle oransal,
istatiksel ve yapay zeka olmak iizere li¢ temel farkli analiz asamasindan (Tablo 3.2) gectigi

sOylenebilir (Ma ve Guo, 2010).
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Tablo 3.2. Kredi Riskinin Gelisiminde Degerlendirme Yaklasim ve Yontemleri

YAKLASIM ORNEK METOTLAR METODOLOJI
Borglandirma sistemi ve prosediirleri
Uzman Yargisal araciligryla degerlendirilebilir. Gegmis
Degerlendirme 5C, 5SW ve 5P Analiz Modeli bilgi ve veriler ile nispeten daha
Yontemleri istikrarl1 yapilan c¢alismalar olsa da

yargilar 6zneldir.

Ayirma Analizleri, Z-Skoru
Modeli, Probit Model, Logit Karar verme siirecinde uygun iliski
Istatiksel Yéntemler Model, Dogrusal Olasilik Modeli | ¢ikarimlarin1  saglamak igin istatiksel
(Lineer Olasilik Modeli), Temel modeller kullanilir.

Bilesen Analizi, Kredi Skorlama

Piyasa Yaklasim Finansal 0&deme giiclinde, finansal
Metotlar1 / MKMYV, Credit Metric, piyvasadaki fiyatlarin bilgi igeriklerini
Matematiksel Temelli | Credit Risk + ve VAR modeli degisken olarak baz alir. D1s faktorler de
Yontemler degerlendirilir.

Rasgele Orman, Karar Agaclari, Oriintiileri  belirlemek ve anlaml
Yapay Zeka / Makine D.es.tek }/ektér Makineleri, Yapay é?eriler. olusturmak ig¢in bﬁyﬁk" veri
o N .| Sinir Aglar1, Gradyan Artirma, kiimelerinden  yararlanir.  Yiiksek
Ogrenmesi Y Ontemleri ' .

Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost), | boyutlu  verilerde islem yapmayi

Derin Sinir Aglar1, Bayes Ag1 kolaylastirmistir.

Kaynak: Song vd. (2023) ve Brown ve Moles (2011)’den yararlanilarak Yazar tarafindan

olusturulmustur.

Uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmelerde yargiya dayali alinan kararlar, cesitli
form ve siiregler kullanilarak daha sistematik hale getirilmektedir. Bu siiregte genellikle, kredi
degerliligini 6lcerken ‘5C’ ve kredi bagvuru degerlendirmelerinde ‘5P’ analizi kullanilarak bes
faktorlii inceleme yapilmaktadir (Abbadi ve Karsh, 2013). Faktorlerin agirliklart subjektif
olarak verildigi i¢in degerlendirme yapan uzmanin yetkinligi, tecriibesi, risk algi ve istahi
verilen karar sonucunu etkilemektedir. Ancak, karar verirken her bir firma i¢in kredi riskini
etkileyen faktorlerin incelenmesi ve onceki asamada secilen faktorlerin bir araya getirilerek
belirlenen tercih sistemine gore degerlendirmesi gerekmektedir. Kredi degerlendirme siirecinin
bu karmasiklig1 finansman arayisinda olan yeni firmalar ve mevcut firmalarin incelemesi i¢in
derecelendirme yaklagimina dayali modellerin olusturulmasini gerekli kilmistir (Doumpos vd.,
2002).

5C analizi; “(1) Karakter (Odemeyi geri yapma konusunda isteklilik), (2) Kapasite

(borcu geri ddeyebilecek finansal yeterlilik), (3 -4) Sermaye ve Teminat (6deme yapilabilecek
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6zkaynaklar veya teminat) ve (5) Kosullar (Genel ekonomik durumu, bor¢luya uygulanan 6zel
kosullar1 ya da kredi tipini) unsurlarini yansitir” (Rosenberg ve Gleit, 1994).

5P Analizi; “(1) Insan (Bor¢lunun mali yiikiimliiliiklerini yerine getirebilmesi i¢in
gecmis bilgileri), (2) Amag (Kredinin ne amagla kullanilacagina dair agiklama), (3) Odeme
(Amag dogrultusunda belirlenen nakit akisa dayali geri 6deme plani), (4) Koruma (Geri 6deme
icin teminat ve ikincil kaynaklar), (5) Plan (Kredinin denetleme ve izleme faaliyetleri ile
temerriit halinde alinacak aksiyon plani)” unsurlarindan olusur (Abbadi ve Karsh, 2013).

Kredi puanlama modelleri bir uzmanin hatirlayabilece§inden daha fazla miisteri ve
bunlarin verileri lizerine ¢alisir. Bdylelikle, yalnizca kabul edilen ve daha sonra temerriide
diisenler yerine (Crook, 1996, akt. Abdou ve Pointon, 2011) iyi ve kotii 6deme yapan tiim
basvurular1 dikkate aldig1 i¢in 6nyargilarin 6niine gecer (Abdou ve Pointon, 2011). Ancak, bu
yontemin, olast tiim degiskenleri icermedigi silirece yanlis sonuglar verebilecegini belirtmek
gerekir (Heffernan, 2005).

Istatiksel yaklagimlardan tek degiskenli analiz yontemleri genellikle mali tablo
verilerini esas alir ve temerriit riskine odaklanir. Ancak, bu yontemin rasyo degerleri ile olasi
basarisizligin tahmini arasinda anlamli bir iliski kurulamamasi (Narzhanov,2011) nedeniyle iki
veya daha fazla degiskenin kombinasyonu ile basa ¢ikabilen yeni metotlar gelismistir (Prado
vd., 2016). Boylelikle, dogrusal olasilik modeli, logit model, probit model ve dogrusal ayirma
analizi gibi istatistiki yontemler yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Hamerle vd., 2003).

Kredi riskini 6lgmek icin piyasa yaklasimini esas alan portfoy kredi riski olglim
modelleri arasinda KMV, Credit Metric, Credit Risk + ve VAR modelleri yer alir. Merton
tabanli modeller, tarihsel temerriit oran1 yaklasimi ve sermayenin risk ayarl getirisi yaklagimi
kredi riskinin 6l¢iimlenmesinde kullanilan yeni yontemler olup piyasa yaklasgimini esas alirlar
(Ildas, 2021).

Makine 6grenmesi yontemlerinde, arttirma (boosting) ve torbalama (bagging) teknikleri
ile farkli model kombinasyonlar1 kullanilabilmektedir. Karar agaglari, AdaBoost, gradyan
artirma ve asir1 gradyan artirma bu yontemlere 6rnek olarak gosterilebilir.

Gergek diinyada veriler karmasik, dogrusal olmayan ve kendilerine 6zgili 6zelliklere
sahip olmalar1 nedeniyle istatistik ve makine 6grenimi ile verileri birlestiren disiplinler arasi bir
yaklasim benimsemek iyi bir strateji olusturur (Galindo ve Tamayo, 2000).

Kredi riskinin degerlendirme yontemlerinde geleneksel ve makine 6grenmesi olmak
tizere iki baslik altinda incelenmistir. Calisma kapsaminda incelenecek olan yontemler sonraki

basliklarda detayli olarak incelenmistir.
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3.3.1. Geleneksel Yontemler

Lojistik regresyon (Ohlson, 1980), dogrusal ayirma analizi (Durand, 1941; Smith, 1964;
Beaver, 1966), ¢oklu ayirma analizi (Altman, 1968; Deakin, 1972; Altman, 2005) ve probit
model (Grablowsky ve Talley, 1981; Zmijewski, 1984; Boyes vd., 1989) gibi parametrik
istatistiksel modeller, kredi riski degerlendirmesinde yaygin olarak uygulanmaktadir (Doumpos

vd., 2002).

i. Dogrusal Ayirma Analizi

Ayirma analizi, benzer 6zelliklere sahip yeni bir 6genin dahil olabilecegi kategorileri
tahmin edebilen bir siniflandirma algoritmasidir (Sueyoshi, 2006). 1936 yilinda R.A. Fischer
tarafindan biyolojide taksonomik siniflandirma i¢in Gnerilmistir ve bu alanda kullanilan en
yaygin istatiksel teknik olarak bilinmektedir (Lee vd., 2006). iki veya daha fazla nesne veya
olayin smiflarin1 karakterize eden veya bunlar1 ayiran 6zelliklerin dogrusal kombinasyonunu
bulan (Stella, 2019) ¢ok degiskenli istatistiki bir teknik olarak da tanimlanabilir (Goktas vd.,
2012). Ayiricr 6zelligin ya da bagimli degiskenin kategorik oldugu ve tahmin degiskeni ya da
bagimsiz degiskenin dogasi geregi aralikli (interval) oldugu durumlarda verilerin analizinde
kullanilmaktadir (Stella, 2019).

Istatiksel olciimlerde ayrilabilirlik ortalama deger ve varyans olarak tanimlanir.
Dogrusal ayirma analizi, siniflar aras1 varyansi baska bir ifadeyle farkliliklar: en {ist seviyeye
cikararak siniflar arasindaki dogrusal ayrimi en iyi belirten bir alt uzayr bulmay1 amaglar
(Fisher, 1936). Burada fonksiyonun katsayilar1 biiytlikliik derecesine gore bagimsiz degiskenin
gruplandirilmasina etki eden katki seviyelerini gosterir (Yazici, 2018). Boylelikle, tahmin
degiskeni agisindan gruplar arasinda anlamli bir fark olup olmadiginin incelenmesine yardimei
olmaktadir. Ornegin, banka kredi miisterilerinin &zelliklerine gore diisiik ve yiiksek risk
siniflarina ayrilabilir (Altman ve Saunders, 1997).

Ayirma analizi iliskisel birkag¢ istatiksel yaklasimi kapsadigindan dolayi genis bir
kavramdir (Klecka, 1980). Kategorilerin, baska bir ifadeyle bagimli degiskenin sayis1 ikiden
fazla oldugunda ¢oklu ayirma analizi (MDA) kullanilmaktadir (Sundaram, 2001). Bu yontem,
gruplar arasinda en iyi ayrimi yapan ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonunu olusturmaya
caligan istatiksel bir tekniktir (Altman, 1968; Altman and Hotchkiss, 2006). iki gruplu ayirma
analizinden farkli olarak gruplari ayirmak icin tek bir ayirma fonksiyonu yeterli olmadigindan

gruplar arasinda en iyi diizeyde ayrimin yapilmasimi saglayacak en az sayida ayirma
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fonksiyonunun olusturulmas1 amagclanmaktadir (Oztas, 2022). Bagimsiz degiskenlerin gok
degiskenli normal dagilimda olmasi ve grup dagilim ya da varyans-kovaryans matrislerinde
basarili ve basarisiz gruplarin denk olmasi (Bunyaminu ve Issah, 2012), 6nceki basarisizlik
olasiligt ve smiflandirma maliyetlerinin belirlenmesi ve c¢oklu baglantinin olmamasi
varsayimina dayanir (Balcaen ve Ooghe, 2006). Dogrusal ayirma analizinden farkli olarak
smif i¢i varyansin en aza indirilmesine odaklanir (Xanthopoulos vd., 2013).

Ayirma analizi, kredi risk analizinin ilk araglarindan biri olarak kabul edilmektedir
(Markov vd., 2022). Analizin temerriit modellemesindeki temel varsayimi, farkli ortalamalarla
normal olarak dagilmig iki popiilasyonu temerriide diigme haline gore ayrilmasidir (Lando,
2009). Mali basarisizlig1 tahmin etmede finansal oranlar1 ayri ayr ele alan tek degiskenli
modellerin ¢eligkili sonuglar iiretmesi sebebiyle, olaylar1 farkli boyutlari ile ele alabilen ¢oklu

ayirma analizi kullanilmaya baglanmistir (Cangiil, 2006).

ii. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ¢oklu smiflandirmaya da genellestirilebilen esasen ikili
siniflandirmaya yonelik (Subasi, 2020) olarak gelistirilen tipik bir istatiksel algoritmadir (Yu
vd., 2015). Hem siniflandirma hem de hem de sinif olasilik tahmini i¢in kullanilabilmektedir
(Bartosik ve Whittingham, 2021). Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda logit bir iligki
oldugunu varsaymaktadir (Bozkurt, 2011).

Adindaki regresyon kelimesini dogrusal regresyondan aliyor olsa da (Gudivada vd.,
2016) regresyon modelinden ziyade bir siniflandirma modeli olarak (Subasi, 2020) dogrusal
regresyonun bir doniisiimiidiir. Dogrusal regresyondan farkli olarak degiskenlerin siirekli
olmas1 ya da normal dagilim gostermesi gerekmemektedir (Lee vd., 2007).

Lojistik regresyon, kredi skorlama modellerinde siklikla kullanilan bir yontemdir (Lee
ve Chen, 2005; Lin ve Chen, 2023). Modeldeki ortak degiskenlere bagli olarak temerriit
olasiligin1 verebilir (Altman ve Saunders, 1997) veya kredi bagvurusunda bulunan bor¢lunun

puanina gore siniflandirabilir (Guo vd., 2019).

iii. Probit Model

Olasilik birimini temsil eden ‘probit’ terimi 1930’lu yillarinin basinda ortaya ¢ikmistir.
Probit analizi, ¢ok degiskenli ve kosullu olasilik modeli olup katsay1 degerlerini hesaplar.

Bagimsiz degiskenleri isleme tabi tutarken kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonunu
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kullanir ve fonksiyonun ¢iktisi olan bagimsiz degiskeni olasilik degerine doniistiiriir (Amat vd.,
2017). Cikan sonug ikili bir degisken olmayip; kredi riskinde farkli risk gruplarindaki
borglularin tasidiklar risk oranlarini verir. Kiimiilatif olasilik dagiliminin standartlastirilmis bir
normal dagilim oldugu varsayimi altinda 6nemli bir siniflandirma teknigidir (Yu vd., 2015).
Finansal kurumlarda kullanimi en yaygmn olan modeldir (Tas, 2023). Kredi
miisterilerinin riski, firma iflaslar1 ile kredi temerriit risklerini tahmin etmekte kullanilmaktadir.
Sonraki boliimde, bu yontemlerin kredi risk alanindaki kullanimlarinin avantaj sagladigi

noktalar ve eksik yonlerine deginilecektir.

3.3.1.1. Geleneksel Yontemlerin Degerlendirilmesi

Kredi risk degerlendirilmesinde kullanilan istatistiki yontemler, faktdrlerin 6neminin
arastirtlmasina ve modelin kalitesinin degerlendirilmesine olanak saglarlar (Saputri ve
Ermatita, 2019).

Bu yontemlerden dogrusal ayirma analizi, 1990 yilina kadar popiilerligini korumustur
(Karminsky vd., 2020). Anlasilmasinin kolay olmas1 ve ¢esitli bilgi teknolojileri sistem ve
uygulamalarinda kolaylikla uygulanmasi biiytik avantaj saglamistir (Ptak-Chmielewska, 2016).
Ancak, bu teknikte bagimsiz degiskenlerin normal dagilimi, basarili ve basarisiz siniflarda esit
varyans kovaryans matrisleri, yanlis simiflandirma maliyeti ve ¢oklu baglantinin olmamasi
varsayimlari nedeniyle, gercek diinyadaki uygulamalardaki ihtiyact karsilamamaktadir
(Balcaen ve Ooghe, 2006). Ancak, bagvuru kosuluna ve davranislardaki rastgele unsurlara bagh
olarak herhangi bir zamanda bagvuran temerriide diigme veya diismemis olma siniflarindan her
ikisinde de olabilir (Greene, 1992). Bu durum, yontemin sonuglarinda sapmaya sebep olabilir.
Kredi verirken dogru karar verebilmek icin popiilasyonun ve Tip I ile Tip II hatalarinin
maliyetinin bilinmesi gerekmektedir (Greene,1992). Dolayisiyla, verilerin kategorik dogasi
hakkindaki varsayimi ve farkli siiflarin kovaryans matrislerinin esit olma ihtimalinin diisiik
oldugu gercegi nedeniyle siklikla elestirilmistir (Reichert vd., 1983). Ciinkii, kredi verileri
genellikle normal dagilimda degildir ve kategoriktir (Bolton, 2009).

Bir diger yontem olan lojistik regresyon analizin, agiklanmasi ve uygulamasi kolay
modeller iiretmesi nedeniyle (Bolton, 2009) bu alanin temel taslarindan biri olma 6zelligini
korumaktadir. Giinliimiizde sayica fazla ve popiiler kredi skorlama modelleri bulunmasina
ragmen ¢ogu kurulus tarafindan ana model olarak kullanilmaya devam etmektedir. Ozellikle

banka sektoriindeki diizenleme cerceveleri kapsaminda kurumlarin igsel

29



derecelendirmelerinden beklenen kosullarin denetleyicilere aktarilmasinda sagladigi kolaylik
sebebiyle makine 6grenimi modelleri yerine tercih edilmektedir (Runchi vd., 2023). Ciinkd,
model parametrelerinin tahmin etme uygulamalar1 kapsaminda detayli bilgi verilmesi gereken
diizenleyicilere, genellikle ‘kara kutu’ yapisinda olan ve agiklanmalar1 kolay olmayan makine
Ogrenimi modelleri siireci zorlastirmaktadir (Dumitrescu vd., 2022).

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin normal dagilimda olmasi, esit
varyansa sahip olmasi ya da dogrusal iliski icerisinde olmasini gerektirmez (Stella, 2019).
Ancak, smiflandirmanin basarili olabilmesi icin verilerin eksiksiz olmasi gerekir (Ptak-
Chmielewska, 2016). Bu nedenle, verilerin boyut ve biiyiikliigiiniin hizla arttig1 giinlimiizde
lojistik regresyon analizi, ortaya ¢ikan drneklem dengesizlikleri ile bas etmekte zorlanabilir
(Brown ve Mues, 2012). Bununla birlikte ¢oklu dogrusalliga da duyarlidir (Doumpos ve
Zopoudinis, 1999).

Probit model, logit yonteminin basarili bir alternatifi olup, aralarindaki temel fark
bagimsiz degiskenlerin normal dagilimina ait varsayimidir (Kliestik vd., 2015). Bu nedenle,
lojistik regresyona gore daha az esnektir (Hahn ve Soyer, 2005). Orneklemin asir1 gdzlem
icermedigi varsayilirsa uygulamada aralarinda pek fark yoktur (Kliestik vd., 2015). Ayirma
analizindeki varsayim sorunlarini da giderebilir olsa da fazla hesaplama gerektirdiginden ¢ok
tercih edilmemektedir (Dimitras vd., 1996).

Lojistik regresyon ve probit gibi parametrik modellerde, bagimsiz degisken ve bagimli
degisken arasindaki iliskinin anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay olup (Abdel-Aty ve
Abdelwahab, 2004) yiiksek tahmin dogrulugu saglama yetenekleri nedeniyle faydalidirlar
(Weng vd., 2013). Ancak, 6n varsayimlarinin olmast model sonuglarini olumsuz etkileyebilir
ve gizli etkiler sorunu nedeniyle risk faktorleri farkli durumlardan etkilenebilir (Ghasemzadeh
ve Ahmed, 2019).

Gergek hayatta, temerriit olasiliginin finansal rasyo degerleri ile dogrusal bir iligki
bulunmaz. Bu durum, temerriit riski ¢alismalarinda dogrusal olasilik modeli kullanilmasi
halinde degisimin katkisinin hep ayni kalmasi nedeniyle sorun olusturur. Ancak, probit ve logit
modeller temerriit olasiligmin 0 ve 1 degerleri arasinda kalmasini saglayarak bu sorunu
giderirler (Mirza, 2006).

Literatiir ¢aligmalarinda lojistik regresyon, ayirma analizi ve diger regresyon tiirleri gibi
geleneksel tekniklerin kullanim1 son zamanlarda azalmisken, topluluk ve hibrit yaklasimlar gibi

yeni yontemlerin kullanimi hizla artmistir (Calli ve Coskun, 2021).

30



Sonraki boliimde, ¢alisma kapsaminda incelenen istatiksel yontemlere literatiirde yer

verilmigtir.

3.3.1.2. Literatiir Taramasi

Kredi riski alanindaki ilk ¢alismalar finansal basarisizlik kapsamindaki tahminlere ve
bu basarisizliga etki eden faktorlerin tespit edilmesine yonelik olmustur. Bu caligmalarda
genellikle firmalarin mali verilerinden elde edilen finansal oranlardan yararlanilmustir. ilerleyen
caligmalar, yeni analizler, farkli metotlar ve hibrit yontemlerin gelistirilmesini saglamistir.
Kiiciik ve orta dlgekli isletmelerin degerlendirilmesinin ayri1 ¢aligmalar gerektigi ve piyasa
fiyatlamalarinin modellere dahil edildigine iliskin tespitler yapilmistir. Gelinen noktada veri

madenciligi teknikleri ve farkli modeller ile karsilastirmalar ve gelistirmeler devam etmektedir.

i. Yurt Dis1 Calismalar

Ayirma analizi, lojistik regresyon ve probit yontemlerinin ele alindigir yurt dist
caligmalar genel olarak kredi riski analizinde en iyi olarak nitelendirilebilecek tek bir yontemin
olmadigini belirtmektedir. Yontemlerdeki istatiksel varsayimlarin getirdigi kisitlamalar1 ve
sorunlart asabilmek i¢in alternatif yontemlerinin kullanilmasinin faydali olacagi ve hibrit
yontemlerin gelecek ¢aligmalar i¢in 6nemli oldugu vurgulanmistir. Kredi veri setlerinin
genellikle dengesiz dagilima sahip olmasi ve kotii kredi olarak adlandirilabilecek borglularin
verilerindeki eksikliklerin hatali tahmine yol ag¢tigi belirtilmistir. Siniflandirma hatalarini
minimize etmeye odaklanan c¢aligsmalar, iflas riskinin tahminlenmesi kadar elde edilebilecek
karin da olduk¢a 6nemli oldugunun altin1 ¢izmektedir. Calismalarda genellikle kullanilan mali
tablo verilerinin yan1 sira finansal olmayan verilerin modellerin tahmin giiciinii arttirabilecegi

belirtilmistir.
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Tablo 3.3. Geleneksel Yontemler Yurt Digt Literatiir Taramasi

BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Risk Elements in
Consumer
Instalment
Financing

SONUC/BULGU

Measuring Risk on
Consumer
Instalment Credit

SONUC/BULGU

David Durand

1941

Kredi Kararina Etki Eden
Faktorlerin incelenmesi,
Tiiketici Kredisi Temerriit
Riski ve Kredi Skorlama

Ticari ve Endiistriyel Bankalar,
Kisisel Finans Sirketleri,
Otomobil ve Cihaz Finans
Sirketleri

Dogrusal Ayirma
Analizi

Calismada, kredi gorevlileri

tarafindan 6nemli kabul edilen risk faktorlerinin onemi
ampirik olarak analiz edilmis ve gelecekteki tahminleme caligmast ic¢in kullanimi
amaclanmistir. Kredi bagvuru sahibinin niteliklerine gore belirlenen degiskenler kredinin
iyl ya da kotii olarak belirlenmesinde kullanilmigtir. Gelistirilen etkinlik indeksi kredi
faktorlerinin gelecekteki risk segimindeki potansiyel 6nemini 6lger. Pesinat tutariin en
etkili risk faktorii oldugu tespit edilmistir. Gelir seviyesi yiiksek gruplarin, diisiik gruplara
gore orta derecede daha iyi risk tasidigi goriilmiistiir. Tiiketiciye ait gelir seviyesinin
yiiksek olmasinin, bagvurunun iyi bir risk sinifina ait oldugunu gdsteren en belirgin grup
kisisel finans sirketleri olmustur. Bankalarda bor¢lanma miktar1 dikkate alinmadigi
takdirde gelir seviyesinin ¢eligkili sonuglar lirettigi goriilmiigtiir. Ayrica, daha fazla
caligmaya ihtiya¢ oldugu vurgulanmigtir. Calismada, yasin risk tecriibesi ile ¢ok belirgin
bir olmayan bir iliskisi olmakla birlikte yasli adaylarin genclere gore daha iyi risk
grubunda oldugu goriilmiistiir. Kadinlarin erkeklerden daha iyi risk grubunda oldugu
goriilmiistiir. Istihdam ve ikametgah istikrarinin bor¢ verenin risk maruziyetinin
belirlenmesinde 6nemli oldugu sonucuna ulasilmistir. Kredi derecelendirme formiilii,
kredi bagvurularini degerlendirmede ¢alismadaki farkl: sirketlere uygulanmistir.

Paul F. Smith

1964

Kredi Skorlama ve Temerriit
Riski

Banka Tiiketici Kredileri Kredi
Bagvurusu

Dogrusal Ayirma
Analizi

Calisma, kredi reddetme ¢ikarimi igin yontem onerisinde bulunmustur. Dogrusal ayirma
analizi, belirlenen karakteristik niteliklere gore kredibilite Sl¢iimii igin kullanilmustir
(Bierman ve Hausman, 1970). Gelistirilen risk indeksi teknigi ile kisisel 6zelliklerin bir
listesi olusturulmustur ve Bayes teoremi ile her biri i¢in kotii hesap olasilig1
hesaplanmustir (Galitz, 1983). Ilgili olasiliklar, kredi bagvuru degerlendirmelerinde goz
oniine alarak basvuru sahibinin kredibilitesini gosterir sekilde agirliklandirilmistir.
Genel bir risk indeksi vermek iizere toplanan bu degerin yiiksek olmasi halinde temerrtit
riski de artmaktadir (Galitz, 1983). Ayrica, yas, cinsiyet ve evlilik durumunun 6deme
oldugu bulunmustur. Boylelikle, kredi bagvuru
degerlendirmelerinin maliyeti azaltilabilecegi ve kredinin kalitesinin Olglimii ve
kontroliiniin saglanabilecegi sonucuna ulasiimistir.

performansi

ile iliskili
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BASLIK

YAZAR

YIL

GENEL KAPSAM

Financial Ratios as
Predictors of
Failure

SONUC/BULGU

Financial Ratios,
Discriminant
Analysis and The
Prediction of
Corporate
Bankruptcy

SONUC/BULGU

William H. Beaver

1966

Kurumsal Kredi Riski /
Finansal Basarisizlik, Iflas
Tahmini

Moody’s Manual Firmalar1
(Ozel Sirketler, Kurumsal
Olmayan Firmalar, Sinai Dis1
Firmalar Hari¢; Kamu
Kurumlari, Ulastirma Sirketleri
ve Finansal Hizmetler Harig
Gibi)

Dogrusal Ayirma
Analizi,
Tek Rasyo

Calisma ile finansal oranlarin finansal basarisizlik tahmininde kullanilmasinin faydali
oldugu, tek degiskenli bir modelde ampirik olarak kanitlanmistir. 30 adet finansal oranin
her biri incelenmis ve Nakit Akis / Toplam Bor¢ orani basta olmak iizere sirasiyla
korelasyonu en yiiksek olan Aktif Karlilik (Net Gelir / Toplam Varliklar) ile Toplam
Borglar / Toplam Varliklar oranlarmin iflas tahminlemesinde en basarili tahminciler
oldugu bulunmustur. Nakit Akis / Toplam Bor¢ Oraninin iflastan bir yil éncesinde
tahminleme hatasi %13 iken bes yil oncesinde %22 oldugu belirtilmistir. Basarisizlik
beklentisinin %50 civarinda olmas1 beklenirken beklentiden daha iyi gelen oranlar
gelmesi oran bilesenlerinin davraniglarinin analiz edilmesi ile incelenebilir. Burada en
kritik faktor, en onemli faktor olan rezervleri besleyen likit varlik akigidir. Bu faktorler
biiytidiikge iflas riski olasiligi azalirken; borglar ve gider hesaplarinin biiylimesi iflas riski
olasiligii arttirmaktadir. Birkag¢ farkli oran ya da oranlarin zaman igerisindeki degisimi
gozlemleyen ¢oklu oran analizinin daha iyi tahminlerde bulunacagi dngdrilmiistiir.

Edward 1. Altman

1968

Kurumsal Kredi Riski / iflas
Tahmini
Imalat Firmalar1

Coklu Ayirma Analizi
(MDA)

Calismada finansal oranlarin kombinasyonunu incelenmek icin tek degiskenli model
yerine ¢oklu ayirma analizi kullanilmistir. Ayrica, ¢oklu ayirma analizini temel alan Z
skoru modeli gelistirilmistir. Firmanin, Z skorunun 1,8'in altinda olmasi mali olarak
sikintili, 2,99 {izerinde olmasi saglikli oldugu ve bu degerler arasinda bir degerin iflas
tahmin 6n goriisiinii zorlastiran bir gri alan oldugu ileri siiriilmistiir. Model karli ya da
sikint1 isaretleri gosteren firmalar1 tespit etmede basarilidir. Iflas eden ve etmeyen
firmalarin dogru siniflandirma seviyesi yiiksek ¢ikmistir. Modelin tiim firmalar igin
tahmin giicii Tip II hataya gore %79'dur. Tiim firmalar i¢in siniflandirma dogrulugu
%95'tir. Kullanilan 6 degisken ile tahminleme gercek iflas 6ncesindeki ikinci yila kadar
basarilidir. Calismanin bulgusuna gore finansal bilgiler, kullanilan yéntem ve gelistirilen
model firmalarmn iflas tahminlemesinde etkili bir aragtir.
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BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Kurumsal Kredi Riski / iflas
A Discriminant Tahmini

Analysis of . Moody's Manual Firmalari Coklu Ayirma Analizi
Predictors of Edward B. Deakin | 1972 (Ozel Sirketler, Kurumsal (MDA)
Business Failure Olmayan Firmalar, Sinai Dis1

Firmalar Harig)

Iflas tahmininin bir yildan daha uzun bir siire igin yapilmas1 adina alternatif bir yéntem
onerilmistir. Iflastan dnceki bes yilm her biri icin ayirma modeli kullanilmistir. Her bir
ayirma fonksiyonunun onemini test etmek icin wilk's lambdadan yararlanilmistir.
Kullanilan 14 rasyo i¢in iflaslardan bir y1l dncesinde modelin hata orani %22, iki yil
oncesinde %6, ii¢ y1l dncesinde %12, 4 y1l dncesinde %23 ve 5 y1l éncesinde %15'tir. flk
yil haricindeki diger yillarda hata oranini Beaver (1966)'a gore iyilestirmistir. Ug yil
oncesine kadar iflas tahminleri yiiksek bir dogruluk orani ile yapilabilir. Test setinde
modelin iflas tahmin giicii iki y1l Oncesi i¢in %96'dir. Ayrica, modelin uygulandigi
popiilasyon biiyiikligii sebebiyle dis gegerliligini arttirmak igin ¢aligmalar yapilmasi
gerektigi vurgulanmigtir.

SONUC/BULGU

Kurumsal Kredi Riski/iflas
Tahmini
Endiistiyel Firmalar (Kamu

Financial Ratios 2ig Kurumlari, Ulastirma Sirketleri

?Zj dfggﬁzlgﬂy James A. Ohlson 1980 | ve Finansal Hizmetler Haric) (ng)l Sltlllll(ul{lzgiizggeli)
(Moody's Manual, S&P, 3 g
Bankruptcy

Stanford University Business
School Library, Wall Street
Journal Index (W.S.J.1.))

Calisma ile O-skoru modeli gelistirilmistir. Kosullu logit modelin, ¢oklu ayirma
analizindeki kisitlayic sorunlar1 engelledigi belirtilmektedir. Onceki galismalardan farkli
olarak, ¢alismada kullanilan firmalarin iflas ve son mali bilgilerine ait raporlarin yayim
tarihlerine dikkate alindigi belirtilmistir. Firmanm biiylikliiglinliin yaninda mali yapisi,
performans ve likidite 6lglimlerinin finansal basarisizlik olasiliginin bir yil igerisindeki
basarisizlik degerlendirilmesinde istatiksel olarak anlamlidir. Model, firmalarin iki yil
icerisinde iflas riski O-skoru ile 0,38 olarak tanimlandiginda %96 dogruluk ile
siiflandirmistir. {lerleyen caligmalar i¢in muhasebe hesaplarindan tiiretilen finansal
oranlar disinda piyasa verileri de kullanilarak degiskenlerin genisletilmesi gerekliligine
deginilmistir.

SONUC/BULGU

Probit and

Discriminant O

Functions for B. J. Grablowsky 1981 Eé fi;g:lzilfgrrliagri di Coklu Ayirma Analizi

Classifying Credit ve W. K. Talley (MDA) ve Probit Model
. Basvurusu

Applicants: A

Comparison

Probit modeli iyi risklerin %91'ini ve kotii risklerin %93'tinii dogru bir sekilde
smiflandirirken; ¢oklu ayirma analizi, iyi risklerin %100"ini ve kotii risklerin %80'nini
dogru siiflandirmigtir. Bu sonuglar, farkli hata tiplerinin beklenen kar ve goreceli
maliyetleri arasindaki dengeyi gostermektedir (Clarke ve McDonald, 1992). Ayrica,
katsayilarin benzersizligini ve ¢oklu baglanti etkisini test etmis ve probit modelin ayirma
analizine alternatif olabilecegi sonucunu bulunmustur (Dimitras vd.,1996).

SONUC/BULGU
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BASLIK

Methodological
Issues Related to
The Estimation of
Financial Distress
Prediction Models

SONUC/BULGU

A Linear
Programming
Alternative to
Discriminant
Analysis in Credit
Scoring

SONUC/BULGU

YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Mark E. Zmijewski

1984

Kurumsal Kredi Riski / iflas
Tahmini

Amerika ve Ingiliz Borsasi'nda
Yer Alan Firmalar

(Endiistri Kodu 6000 Den
Kiigiik Olanlar)

Probit Model

Caligma, mali sikint1 tahmin modellerinde, rastgele olmayan 6rneklemler kullanilmasimin
yanlt parametre ve sonuglara sebep oldugunu belirtmistir. 1966 ve 1983 yillar1 arasinda
mali sorunlara yonelik aragtirma yapan 17 adet calismanin 6rneklem se¢imi ve veri
toplama prosediirlerini incelenmistir. Calismada, mali sikint1 yasayan firmalarin oraninin
diisiik olmas1 ve bu firmalara iligkin verilerin ¢ogunlukla olmamasi nedeniyle olusan

hatalar degerlendirilmistir.

Orneklemin, bagimh

degiskenin Ozelliklerine gore

sec¢ilmesinin segime dayali 6rnek yanliligi ile tarafli sonuglara yol agtigi tespit edilmistir.
Orneklem segim yanliligmin yalnizca tam veriye sahip firmalarin analiz edilmesinde
gergeklestigi  belirtilmistir. Ancak, calisma sonucunda siniflandirma ve tahmin
oranlarinin bilyiik 6lgiide etkilenmedigi goriilmistiir. Bu nedenle, veri kalitesi ve veri
temizleme islemlerinin 6nemi vurgulanmistir. Calismada, iflas olasiligini tahmin etmek
icin daha saglam bir cerceve saglamak ve siniflandirma oranlarinin ve tahmin
performansinin iyilesmesine yol agmak i¢in ¢alismada WESML teknigi kullanilmstir.
Bu teknik ile %2,6 ile %3,2 arasinda ¢ikan sonuglar, agirliklandirilmamis probit modele
gore daha diigiiktiir. Calisma sonucunda, dogru siiflandirilmig iflas eden firmalarin
ylizdesi ile tahmin 6rnekleminin frekans orani arasindaki korelasyon katsayis1 %94,9
orani ile giiclii bir iliski oldugu bulunmustur.

William E. Hardy
ve John I. Adrian

1985

Kredi Riski Skorlama,

New Orleans Federal Arazi
Bankas1 Tarim Kredisi
Hesaplar1 (Federal Land Bank)

Ayirma Analizi ve
Dogrusal Programlama

Ayirma analizi 0,32 sonlanim noktasinda toplam orneklemi %70,6 oraninda dogru
smiflandirmistir. Ayirma analizi iyi durumda olan kredileri %71,2 oraninda dogru
smiflandirmistir. Dogrusal programlama %74,8 oraninda basart gostermistir. Burada,
dogrusal programlamaya gore 64 ek borgluya daha kredi verilebilecegi bulundu. Ancak,
ayirma analizi kotii kredileri %67,5 oranlar1 ile siniflarin1 dogru degerlendirirken;
dogrusal programlamada %35,7 seviyesinde kalmistir. Dogrusal programlama, sorunlu
kredileri kabul edilebilir olarak siniflandirmasi, iyi kredi verme kararlarindaki basarisini
geri planda birakmaktadir. Dogrusal programlama, kullanicilarina yiiksek diizeyde
istatistik bilgi olmadan analiz ve yorumlamaya izin vermektedir. Hatali siniflandirma

agirliklarimi

degistirebilme yetenegi

vardir.

Calisma bulgusuna gore dogrusal

programlama kredi skorlama modellerinde kullanilabilecek alternatif bir yontemdir.
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BASLIK YAZAR GENEL KAPSAM

An Econometric

William J. Boyes, Kredi Riski Skorlama

Anal).zszs of .Thg Bank Dennis L. Hoffman | 1989 | Banka Kredi Kartlar1 Kredi Iki Degiskenli Probit,
Credit Scoring WESML
Problem ve Stuart A. Low Basvurusu

Caligsma, kredi bagvurularini degerlendirmek igin yapilan ¢aligmalardaki érneklemlere ait
verilerin bagvurusu kabul edilmis olanlardan olustugunu tespit etmis ve bu yanliligin
oniine gegmek i¢in iki degiskenli probit modeli 6nermistir. Bu iki bagimli degiskenin ilki
kredi bagvuru karart ve digeri de temerriit durumudur. Temerriit olasiliginin tahmini i¢in
Manski-Lerman WESML teknigi kullanilmigtir. Modele uygulandiginda popiilasyonun,
%48,4'0 1yi, %2,6 'kotil' ve %49'unun reddedilen oldugu anlamina gelmistir. Kredi verme
kriterine gore temerriit olasilig1 %9'un altinda olan bagvurularin beklenen kazanca sahip
NONL074310) IO oldugu bulunmustur. Literatiirde uygulanan kredi skorlama modellerinin iyi ve kot kredi
siniflandirma hatalarmni en aza indirme ¢abasinda oldugu belirtilmistir. Bor¢ verenin esas
amaci karlilik oldugundan dolay1 esasen her bagvuran icin temerriit olasiligina, geri
0deme durumuna ve gergeklesecek 6demelerinde dogru tahminler yapilmasinin daha
genis bakis agis1 sunacagi vurgulanmistir. Bu nedenle, bu parametreler iizerinden en iyi
fayday1 saglayan bir kriter belirlenebilecegi belirtilmistir. Kredi karti kullanicilarinin
temerriide diigsme siiresindeki tahminlerin iyilesmesinin beklenen kazanglarin 6lgiim
yetenegini arttiracag belirtilmistir.

Bankruptcy
Prediction Using Dosrusal A
Case-Based Hongkyu Jo, Kurumsal Kredi Riski /iflas grusa’ Ayirna
. il Analizi, Vaka Bazli
Reasoning, Neural Ingoo Han ve 1997 | Tahmini .
. Tahminleme (CBFS),

Networks, and Hoonyoung lee Kore Firmalari S

L Sinir Aglar
Discriminant
Analysis

Calismaya gore, iflas tahmininde sinir aglar1 yontemi, ¢oklu dogrusal ayirma analizi ve
vaka bazli tahminlemeye kiyasla daha basarili olup en iyi performansi gostermistir. Tiim
test setleri i¢in modellerin ortalama basart orani sirasiyla; sinir aglart %83,79, dogrusal
ayirma analizi %82,22 ve vaka bazli tahminleme igin %81,52'dir. Bu ¢aligmada vaka bazli
tahminleme teknigi, iflas tahminine uygun olmadigi sonucuna ulasilmistir. Gelecekteki
arastirmalar igin hibrit bir sistem gelistirmenin olacagi belirtilmistir.

SONUC/BULGU

Dogrusal Ayirma
Statistical Kredi Riski Istatiksel Analizi, Regresyon,
Classification D.J. Hand ve Yontemler Literatiir Incelemesi | Lojistik Regresyon,
Methods in W E Henley 1997 | (Model ve Veri Setleri) Matematiksel
Consumer Credit o Finansal Kurumlar Tiiketici Programlama Metotlari,
Scoring: A Review Kredileri Karar Agaclari, Uzman

Sistemler, Sinir Aglar1

Calismada, tiiketici kredilerindeki 6nemli biiylime nedeniyle kredi puanlamanin ve
degerlendirmelerin dogrulugunu arttirmanin 6nemine vurgu yapilmis ve istatiksel
yontemlerin kritik bir rol oynadigi belirtilmistir. Kredi skorlamalarindaki 6rneklemlerin
onceden 1iyi riskli olarak siniflandirilan borglulardan olustugu icin reddedilen bagvurular
STONLI 074U BEL ORI hakkinda bilgi eksikligine yol agtig1 belirtilmistir. Kredi skorlama modellerinin amacinm
yalnizca iflas riskini azaltmak olmadigini ayni zamanda karhiligi arttirmak olduguna
deginilmistir. Yontemin ele aldigi soruna gore uygulanan metotlarin basarisinin
degisebilecegi ve bu nedenle en iyi olarak nitelendirilecek bir yontemin olmadigi
belirtilmistir.
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BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Credit Scoring
Using The Hybrid
Neural Discriminant
Technique

SONUC/BULGU

An Emerging Market
Credit Scoring
System for
Corporate Bonds

SONUC/BULGU

Modelling Credit
Risk for SMEs:
Evidence from the
U.S. Market

SONUC/BULGU

Tian-Shyug Lee,
Chih-Chou Chiu,
Chi-Jie Lu ve
I-Fei Chen

2002

Kredi Riski Skorlama
Banka Kredi Kartlar1

Hibrit Sinirsel Ayirma
Modeli,

Ayirma Analizi, Lojistik
Regresyon, Sinir Aglari

Caligmanin sonuglarina gore, ayirma analizi %71,40, Lojistik regresyon %73,45 dogru
smiflandirma oranlaria gore sinir aglart %73,70 ile en yliksek performansa sahiptir. Sinir
aglarinda model hesaplama siiresi uzun olsa da genelleme ve diger giiglii yonleri ile kredi
skorlamada popiiler hale gelmektedir. Uygulanan hibrit sinirsel ayirma modelinin
ortalama dogru siniflandirma oran1 %77 olup; Tip II hata performansi digerlerine gore
daha diisiik hatali siiflandirma maliyetine sahiptir. Calismada, sinir aglarmin yayilimi
dogrusal ayirma analizi ile birlestirilerek hibrit bir model olusturulmustur.

Edward 1. Altman

2005

Kurumsal Kredi Riski

Skorlama ve Temerriit Riski
Yiikselen Piyasa Ekonomileri

ve Sirket Tahvilleri

Coklu Ayirma Analizi
(MDA) /
(Z skoru, EMS modeli)

Calismada gelistirilen EMS modelinin temelinde Z skoru modeli baz alinmustir.

Gelismekte olan iilkelere,

Amerikan modelini

uygulayabilmek ic¢in dovizdeki

devaliiasyon kirilganligina gore tahvil notlarinda diizeltme yapilmigtir. Model,
Meksika'nin peso krizi ele alinarak degerlendirildiginde temerriit durumlarinin tamamini
dogru tahmin etmistir. Brezilya ve Arjantin gibi diger iilkelere uygulandigi belirtilen
modelin, bu llkeler i¢in de basarili oldugu ancak ilgili iilkelerin kendi degerlendirme
modellerini gelistirmeleri gerektigi belirtilmistir.

Edward 1. Altman
ve Gabriele Sabato

2007

Kurumsal Kredi Riski

Amerika Piyasasindaki Kii¢iik
ve Orta Olgekli Isletmeler

Lojistik Regresyon,
Coklu Ayirma Analizi
(MDA)

Caligsma, ekonomik 6lgekte oldukga dnemli bir yer tutan kiigiik ve orta 6lgekli isletmeler
(KOBI) kapsaminda yapilmistir. Bu firmalarm, OECD fiilkelerindeki firmalarin %97'sini
ve Amerikan ekonomisindeki is giiciiniin %75'ini olusturdugu belirtilmistir. Literatiir
finansal olmayan verilerin modelin tahmin giiciinii arttirdig1 belirtilse de veri tabaninda
bu bilgiler yer almadigi i¢in finansal oranlar {izerinden ilerlenmistir. Calisma sonucunda,
¢oklu ayirma analizinin temerriit tahmin performansi uygulanan lojistik modellere gore
daha diisiik oldugu bulunmustur.
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BASLIK GENEL KAPSAM

Performance

Comparison of

e Kl Kl K00 Gty yma v
. . Matas Mihalovi¢ 2016 . . (MDA) ve Lojistik

Analysis and Logit Slovak Cumhuriyeti Segilen R

Models in Firmalar cgresyon

Bankruptcy

Prediction

Calismaya gore, finansal oranlar icerisinde normal dagilima sahip olan tek oran Isletme
Sermayesi/Toplam Varlik’tir. Calismada, modele dahil edilen her degiskenin istatiksel
olarak anlamli olduguna dikkat edilmesi gerektigi belirtilmistir. Donen Varliklar/Toplam
Varliklar oraninin anlamli olmadig:1 baska bir ifadeyle iflas tahminlemedeki ayrimi iyi
yapmadig1 goriilmiistiir. Cari oran negatif anlamda en iyi ayirici oldugu tespit edilmistir.
Cari oran yiiksekse iflas riski disiiktiir. Caligma sonucuna gore, ¢oklu ayirma analizi
¢oklu dogrusallik, aykiri degerlerin varligi, oran degerlerinin normal olmamasi gibi
kisitlamalar1 sebebiyle iflas tahmininde kullanilmasi onerilmemistir. Logit modelin
tahminleme yetenegi yetersiz bulunmustur. Egri altinda kalan alan (AUC) degerlerine
gore logit model %77,2 ve ayirma analizi %72,3 olasilikla dogru smiflandiracaktir.
Calismanin sonucuna gore istatiksel varsayim ve sinirliliklari gerektirmeyen yapay zeka
uzman sistemlerinin ve diger tekniklerin kullanilmasi gerekmektedir.

SONUC/BULGU

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

ii. Yurt i¢ci Calismalar

Ayirma analizi, lojistik regresyon ve probit yontemlerin ele alindig1 yurt i¢i ¢aligmalarda
genel olarak mali tablo verilerinin temerriit riski ile iligkili oldugu ve her bir kredi bagvurusunda
dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir. Net satislar, toplam borg¢lar, ticari alacaklar, banka ve
stok mali verilerinin kullanildig1 degiskenlerin modellerde etkili oldugu goriilmektedir. Sanayi
tretim endeksi ile takipteki alacaklarin negatif iliskisi oldugu belirtmektedir. Kredi
basvurularinda birden fazla yontem ve model kullaniminin daha etkili olacaginin altini

cizmektedir.
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Tablo 3.4. Geleneksel Yontemler Yurt i¢i Literatiir Taramasi

BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM
Mali Basarisizligin Kurumsal Kredi Riski / Finansal
S . Coklu Regresyon
Ongoriilmesi: Basarisizlik . -
P Ramazan Aktas, . . . Modeli, Dogrusal
Istatistiksel - SPK'ya Tabi ve/veya Istanbul L .
.. Mete Doganay, 2003 ) Ayirma Analizi, Logit
Yéntemler ve Yapay . Menkul Kiymetler Borsasi’nda .2
ST Birol Yildiz : ; w . Model ve Yapay Sinir
Sinir Agi (IMKB) Islem Goren Sanayi, Aslan
Karsilastirtlmasi Ticaret ve Hizmet Igletmeleri &

Calismada, likidite ve karliik mali basarityr olumlu yonde etkilerken; dis kaynak
kullanimi olumsuz etkilemistir. Calismadaki modellerin genel 6ngorii giicii; g¢oklu
regresyon %89, dogrusal ayirma analizi %87 ve logit model %90'dir. Ancak,
performansina karsin logit modelinde sonuglarinda tagidigi yanlilik nedeniyle, basarisiz
isletmeleri tahmin etme maliyeti yiiksektir. Bu nedenle diger iki yonteme kiyasla tercih
edilebilirligini olumsuz etkilenmektedir. Yapay sinir aglart modelinin genel 6ngorii giicii
%95,71'dir ve dogru 6n gorii giicii en yiiksek modeldir. Ayrica, ¢alisma kontrol grubu
iizerinde daha iyi sonug verdigi belirtilmistir.

SONUC/BULGU

Tiirkiye 'de
Odeyememe Riskinin Temerriit Riski Probit Model ve Lineer
Ol¢iilmesine Mehmet Salman 2004 | IMKB Firmalar1 (Finansal Regresyon
Ekonometrik Bir Kuruluslar Harig) (Z skoru ve O skoru)
Yaklasim

Caligmada, Z skoru modeli, toplam hata oran1 %15,39 ile en iyi performansi gosterirken
O Skor modeli %19,19 hata orani ile en diisiik performansi gosteren model olmustur. Z
ve O skorlarmin Tip I hatalar1 %14,29 orani ile ayni iken Tip II hata oraninda %16,49, Z
skoru ve %24,09 O skor orani ile ayrismiglardir. Calismada temerriit riskinde 6nemli
NONL(@74310) @10 ooriilen rasyolarin performanslart da analiz edilmis ve Tiirkiye i¢in Net Satiglar / Toplam
Varliklar, Ozsermaye / Toplam Borglar, Toplam Borglar / Toplam Varliklar, Kisa Vadeli
Borglar / Donen Varliklar, Toplam Finansal Borglar / Toplam Varliklar ve Donem Net
Kar1/Net Satiglar degiskenlerinin 6deyememe riskinin 6l¢iilmesinde kullanilmasi tavsiye
edilmistir.

Kredi Karti Dogrusal Ayirma

Deserlendirme Tiiketici Kredi Riski Analizi, Lojistik
geriendir Murat Cinko 2006 | Finans Kurumu Kredi Karti Regresyon, Simiflama ve

Tekniklerinin Basvurasy Rearoson Ancl vo

Karsilagtiriimasi § gresy g

Yapay Sinir Aglar

Calismada, farkli 6lgiitlere gore kullanilan yontemlerin basarisi degismektedir. Dogru
siiflandirma ve Tip I hatada en iyi model karar agaglari iken Tip II hatada en iyi model
yapay sinir aglar1 olmustur. Dogrusal ayirma analizi Tip I hatada yapay sinir aglarindan
sonra en iyi performansi gosterirken; Tip II hatada son sirada yer almaktadir. Lojistik
regresyon toplam dogru siniflandirma basarisinda ikinci siradadir. Artan kredi karti
basvurularinin  degerlendirilmesi igin farkli yontemler ile birden fazla model
kullanilabilir. Boylelikle, geliskili sonuglarda daha dogru karar alinabilecegi sonucuna
varilmistir.

SONUC/BULGU
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BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM METOD

Bankalarin Kredi
Doniislerinin Erken
Uyart Modeli ile

Incelenmesi

Banka Ticari Kredi Temerriit
Riski

Raziye Kaya Lojistik Regresyon

Caligmada, 6nceki ¢aligmalardan farkli olarak finansal oranlar yerine bilango kalemlerine
esas tutarlardan faydalanilmistir. Bagimsiz degiskenin farkli donem ya da donem
ortalamalarina gore olan 5 farkli model olusturulmustur. Degiskenler olasilik degerine
gore modellere dahil edilmis ya da ¢ikarilmigtir. En giivenilir sonuglar 2004-2005 yillar
NOVLB074 310 IO arasindaki verilerin ortalamalarmin alindigi, bilangonun aktif tarafinda yer alan banka,
ticari alacaklar ve stoklar degiskenleri ile olugturulmus modeldir. Caligma bulgusu, daha
once calisilmig firmalardan yeni bir kredi talebi geldiginde mali ve finansal verileri
dikkate alinarak ilk bagvuru gibi degerlendirilmesi gerektigidir. Diger bir bulgu ise
firmalarin grup firmasi olmasinin ya da teminat yapisinin 6énemli olmayisidir.

Determinants of the

Credit Risk in

Developing Kredi Riskinin Belirleyici

Countries After Serhat Yiiksel 2017 | Faktorleri, Probit Model
Economic Crisis: A Tiirkiye Mevduat Bankalari

Case of Turkish

Banking Sector

Calismada, takipteki alacaklarin ana degisken olarak yer aldig1 modelde 9 adet degisken
kullanilmistir. Bunlardan dordii issizlik gibi dis degiskenlerdir. Coklu dogrusallik sorunu
nedeniyle bazi degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Modelin sonucuna gore sanayi iiretim
endeksi ile takipteki krediler arasinda negatif iliski oldugu belirtilmistir. Uretim ¢iktisinin
arttiginda takipteki kredilerde diisiis gozlemlenmektedir. Ayrica, iiretim miktarmnin
diisiisii nedeniyle firmalar kapanabilir ya da isten ¢ikarmalar yasanabilir. Bu da igsizligin
artmasina ve ekonomik durgunluga yol acar. Bu durumdan etkilenen firma ve kisiler
borglarint 6deyemeyecekleri igin takipteki kredilerde artis goriilecektir.

SONUC/BULGU

Bankacilik

Se.ktorzlt.nde. Kredz . S?hm Duman, Banka Kredi Riski ..

Risk Yonetimi ve Bir | Sibel Yilmaz 2023 imalat Sanavi Sekirii Firmalart Lojistik Regresyon
Tahmin Modeli Tiirkmen Y

Ornegi

Caligma bulgularina gére Toplam Mali Borglar / Net Satiglar ve Toplam Ticari Borglar /
Pasif Toplami1 oranlarmin artmasi temerriit riski olasiligini artirirken; Duran Varliklar /
SO 0 Me10B Aktif Toplami ve Faaliyet Kari / Net Satislar oranmin artmasi temerriit riski olasiligimni
azaltmaktadir. Modelin, dogru siniflandirma basarisi %73,3 ve test 6rnekleminde finansal
basarisizliktan 1 y1l 6ncesinde %66,7 oraninda dogru smiflandirma yapilmistir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Kredi risk analizlerinde kullanilan istatiksel yontemlerin kisitlamalar1 ¢alismalarin
yoniinii yeni yoOntemlere yoOneltmistir. Veri hacmindeki artis, veri kalitesini ve model

performanslarinin hizin1 daha 6nemli hale getirmistir. Bu nedenle, kredi riski degerlendirmeleri
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insan beyninin diisiinme siirecini simiile eden yapay zeka ile birlestirilmistir (Xu vd., 2019). Bu
modeller, verileri optimize eden algoritmalar ile aninda ve dinamik olarak islemektedir (Xu vd.,
2019). Bu kapsamda, makine Ogrenmesi kavramina, oOnemine ve kredi riski

degerlendirmelerinde kullanilan metotlarina deginilecektir.

3.3.2. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir parcast olan makine Ogrenmesi, insan miidahalesini en aza
indirgeyerek analitik model olusturmayr otomatiklestiren bir sistem olarak tanimlanabilir
(Wang vd., 2020). Kokeni 1940’11 yillara kadar uzanmakla birlikte son birkag on yilda, makine
O0grenmesi algoritmalarinin alt yapisini destekleyen teknolojilerin ilerlemesi; yeni veri
depolama secenekleri ve hizlanan veri isleme kapasiteleri ile popiiler hale gelmistir (Escobar,
b.t.).

Kazandig1 hizli ivme sayesinde diinya genelinde bircok farkli alanda kullanilmaktadir
(Shoumo vd., 2019). Ozellikle, giiniimiiziin finansal ekosisteminin tamamlayicisi olarak énemli
bir rol oynamaktadir (Al Mazrouei ve Nobanee, 2020). Clinkii gelisen finans sektdriinde etkili
risk yonetimi ve tahminlerin dogrulugu olduk¢a dnemlidir. Makine 6grenmesi tekniklerinin de
genis veri kiimeleri ile ¢alismasi, anomalileri tespit etmesi, uyum yetenegi ve gelisen algoritma
ve teknikleri, bilingli karar alma ve risklerin proaktif yonetiminde onu etkili bir uygulama alani
haline getirmektedir (Wang vd., 2020; Oroy ve Evan, 2024). Miisteri analitigi, piyasa egilimleri
ve ekonomik veriler acisindan tirettigi bilgiler ile finans alanindaki rolii artmaya devam edecek
ve sektoriin gelecegini sekillendirip inovasyonu tesvik edecektir.

Son doénemlerde takipteki alacaklarin ve dolandiricilik islemlerinin artis1 kredi riskini
onemli Ol¢iide arttirmaktadir (Bhatore vd., 2020). Bu durum, kredi onay siireglerinde,
miisterilerin 6deme davraniglar1 ile diger egilimlerin izlenmesinde (Faggella, 2019; akt. Al
Mazrouei ve Nobanee, 2020) ve risk degerlendirmelerinin dogrulugunun arttirilmasinda
makine 6grenmesi teknikleri 6nemli katkilar saglamaya ve yeni teknikler gelistirmeye devam
edecektir (Bhatore vd., 2020).

Uluslararasi Finans Enstitiisii ve EY firmasi (The Institute of International Finance ve
Emst & Young, 2022) tarafindan yapilan anket caligmasina gore makine Ogrenmesi
uygulamalarinin kredi riski ve kara para aklama uygulamalarinda 6nemli bir yeri vardir. Ankete
katilan finansal kuruluglarin yarisindan fazlasi kredi riski degerlendirmesinde makine

ogrenmesi tekniklerini kullanmakta ve iiriinlerinde yeni teknikleri uygulamaktadir (bkz. Sekil
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3.1.). Makine 6grenmesi tekniklerini kullandigini belirten firmalarin daha ¢ok Euro kullanan
tilkelerde oldugu goriiliirken; Orta Dogu ve Afrika Bolgesi’nin agirlikli olarak pilot projeler

kullandig1 ya da 6ngoriilebilir bir gelecekte kullanacagi ifade edilmistir.

Sekil 3.1. Kredi Riskine Iliskin Uygulamalarda Makine Ogrenimi Kullanimlar

Kredi Riskine Iliskin Analizlerinizde Herhangi bir Makine Ogrenimi uyguluyor musunuz?

9%

= A. Evet, tirtinlerde veni teknikler uyguluyoruz = B. Evet, ancak yalmzca deneme yapiyoruz (pilot projeler)
= C. Hayir, ancak 6ngoriilebilir gelecek i¢in planlama mevéut D. Hayir ve dyle bir planimiz da yok

Kaynak: The Institute of International Finance ve Ernst & Young (2022)

Oriintli tanimlama ve karar verme yetenekleri ile gesitli algoritma smiflandirmalarini

kapsayan genis bir alan (Dixon vd., 2020) olan makine 6grenmesi teknikleri; denetimli
O0grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme (Mohammed vd., 2016) 6grenme olmak

iizere temel ti¢ sinifa ayrilmaktadir (bkz. Sekil 3.2).

Sekil 3.2. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Ll
® DENETIMLI BERENME s
. Z Z
MAKINE iNciy & = & BUYUK VERI
YAPAY GERENMESI @ DENETIMSiZ OGRENME e &
ZEKA ——— 00 ANALIZI
® TAKVIYELi OERENME

Kaynak: Financial Stability Board (2017)
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i. Denetimli Ogrenme

Bu yontemlerden denetimli 6grenme, 6rnek girdi ve ¢ikti ¢iftlerine dayali olarak bir
girdiyi bir ¢iktiyla eslestiren bir fonksiyonun 6grenildigi makine 6grenimi teknigidir (Mahesh,
2020).

Veriler, girdinin vektor olarak tanimlanabilecegi ve ¢iktinin denetleyici isaret oldugu
ciftlerden olustugu i¢in etiketli olarak refere edilir (Osisanwo vd., 2017; Nasteski, 2017). Gorev
odakli yaklasimi benimseyen yontem hedefler belirlendiginde gergeklestirilir (Sarker vd.,
2020). Algoritmalar, disaridan destege ihtiya¢ duyduklari igin veri seti egitim ve test seti olarak
ayrilir (Mahhesh, 2020). Etiketlenmis egitim verileri ve egitim orneklerini kullanarak
fonksiyonun ¢ikarimimi yapar (Sarker, 2021). Cikarimlari, kullanildigi siniflandirma
problemlerinde kategorik, genel regresyon problemlerinde sayisal ya da her ikisinin karisimi
olan yanitlar olabilir (Hu vd.,2021). En uygun senaryoda goriinmeyen 6rneklere dogru etiketler
atamasi i¢in makul bir genelleme yapmasi beklenir (Somvanshi vd., 2016). Egitim setinin
etiketli ve etiketli olmayan verilerden olustugu yar1 denetimli g¢esitleri de bulunmaktadir (Hu
vd., 2021).

Makine 6greniminde siniflandirma ve kiimeleme yontemleri olduk¢a yaygin olarak
kullanilan teknikleridir. Bu yontemlerden siniflandirmanin amaci analiz edilen verileri olas1 ve
istenilen sayida siniflari ile eslestirmektir (Danenas ve Garsva, 2009). Kredi riski dahil finans
alanindaki c¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmakta ve bilimsel olarak arastirilmaktadir.
Finansal zaman serisi tahmini, volalite tahminleme, hisse senedi piyasalarina yonelik
tahminlemeler, temerriit olasilig1 tahmini, iflas tahmini, kredi derecelendirilmesi, finansal riski
anlama ve yonetme, doviz kuru, kredi skorlama, banka miisteri profili olusturma, vadeli alim
satim iglemleri ve kara para aklama analizleri kullanim alanlarina 6rnek olarak gdsterilebilir
(Hardle vd., 2005; Hérdle vd., 2007; Danenas ve Garsva, 2009, Imandoust ve Bolandraftar,
2013).

ii. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme teknikleri, egitim verilerinin etiketlenmedigi ve siniflandirilmadigi

durumlarda kullanilir (Saravanan ve Sujatha, 2018). Verilerdeki kaliplari, benzer temel

Ozelliklere dayanan gozlem kiimelerini tanimlayarak tespit etmektedir (FSB, 2017).
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Denetimsiz 6grenme yaklasimlari, egitim siireci gerektirmediginden denetimli 6grenme
yaklagimlarindan farklidir (Saravanan ve Sujatha, 2018).

Denetimsiz 68renme, hiyerarsik kiimeleme, k-ortalama kiimeleme, kendi kendini
organize eden haritalar, gauss karisimi ve gizli Markov modelleri gibi kiime analizi
algoritmalarini igerir (Dixon vd., 2020).

Kaliplarin tanimlanmasi, anormalliklerin tespiti ve verilerin otomatik olarak kategorize
edilmesinde faydalidir (AWS, b.t.). Bu nedenle, genellikle bir veri madenciligi teknigi olarak
denetimli algoritmalara tamamlayici arag¢ olarak kullanilmaktadir (Bao vd., 2019). Ancak, bu

yontem kesin tahminler sunamamaktadir.

iii. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, hedef odakli 6grenme, karar vermeyi anlama ve otomatiklestirme
yaklasimidir (Hambly, 2023) ve optimizasyon problemlerini ¢ozer. (Herasymovych vd., 2019).
Ornek denetime veya gevrenin modellerine giivenmez ve bireyin g¢evresiyle dogrudan
etkilesiminden 6grenmeye odaklanir (Hambly, 2023). Deneme yanilma yoluyla belirli bir
gorevin bazi veriler (tahmin, siniflandirma veya bagka bir eylem) {izerindeki performansindan
elde ettigi olumlu ya da olumsuz geri bildirimleri kendi uyarlar. Yeni gorevlerde, ayni yaklagimi
tekrarlayarak ilerler (Sutton ve Barto, 2018).

Calismanin model uygulamasinda kullanilan, destek vektdr makinesi, k-en yakin
komsu, rastgele orman, gradyan artirma ve asir1 gradyan artirma denetimli makine 6grenmesi

yontemleri sonraki bagliklarda detayli olarak incelenmistir.

3.3.2.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Son yillarda yapay zeka ve makine 68renimi teknikleri hizla geliserek; destek vektor
makinesi (Lee, 2007; Mori ve Umezawa, 2007; Bellotti ve Crook, 2009), k-en yakin komsu
(Henley ve Hand, 1997; Zhou vd., 2010;), rastgele orman (Barboza vd., 2017; Kulkarni ve
Dhage, 2019), gradyan artirma (Turjo vd., 2021) ve asir1 gradyan artirma yontemlerinin (Wang
vd., 2022, Zhang vd., 2023) finans ve kredi degerlendirme alanlarinda yaygin olarak

kullanilmasina yol agmistir.
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i. Destek Vektor Makineleri

Denetimli makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan destek vektor makineleri, birgok
uygulama alaninda gii¢lii olan smiflandirma ve regresyon algoritmalarindan biridir (Anguita
vd., 2010). Uzaydaki iki sinif arasindaki mesafelerin toplamini en iist diizeye ¢ikaran optimal
bir ayirict hiper diizleme ulagsmak i¢in 6rneklem noktalarinin eslemesini yapar (Danenas ve
Garsva, 2015). Burada yer alan noktalar isminden de gelen destek vektorleri olarak
adlandirilirken siirin orta kismi ise optimal ayrici diizlemdir (Harris, 2015).

Destek vektor makineleri, hiper diizlemde optimal parametreleri elde edebilmek ve
simiflandirma yetenegini gelistirebilmek i¢in hiper parametre ayarlamasi gerektirmektedir (Roy
ve Urolagin, 2019). Uygulamalarda bir¢ok veri seti lineer olarak ayrilamamaktadir. Bu nedenle,
hiper diizlemde bazi 6rnekler yanlis ayrilabilir. Bu durumlarda 6rneklemi daha yiiksek boyuta
tasimak ve dogrusal bir diizlem elde etmek i¢in farkli Kernel fonksiyonlart kullanilabilir (Jun,

2021). Boylelikle, lineer olmayan ve kompleks verilerde modelin dogrulugu artar.

ii. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN), siniflandirma, oriintii tanimlama ve regresyon
yontemlerinde yaygin olarak kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Ibrahim
ve Abdulazeez, 2021).

Egitim setindeki diger veriler analiz edilerek belirlenen uzaklik dl¢iitiine gére en optimal
smiflandirma yapilir (Uguz, 2021). Burada, kullanici tarafindan belirlenen k degeri
kullanilmaktadir (Urgiriye ve Bhartiya, 2020). Algoritma, siniflandirmay1 6grenim setine ve
yeni degerin k tane komsusu ile arasindaki yakinlik dlgiisiine gore yapar (Uludag ve Giirsoy,

2021).

iii. Rastgele Orman

En gii¢lii makine 6grenimi algoritmalarindan biri olan rastgele orman, regresyon ve
siniflandirma calismalarinda kullanilir. Denetimli makine 68renme algoritmasi olan karar
agaclarin1 egiterek bir orman olusturur ve kararlardaki cogunluga goére tahmin yapar
(Kaczmarczyk ve Hernes, 2020).

Genellikle kullandig1 torbalama teknigine rastgelelik 6zelligi eklenerek bu yontemin
gelistirilmis bir versiyonunu olusturur (Breiman, 2001). Karar agaclarimi egitirken; her bir
diigimde rastgele secilen degiskenler arasindaki secilen en iyisini rastgele 6zellik se¢imi ile

45



gelistirerek (Akar ve Glingdr, 2012) birlestirir. Veri setindeki sinif degiskeninin kategorik
olmas1 halinde siniflama, siirekli olmasi halinde ise regresyon agaglarini olusturur (Akpinar,
2019). Yetistirdigi bir¢ok siniflandirma ya da regresyon agaglarina ‘Orman’ adi verilir (Pang

vd., 2006).

iv. Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Hem simiflandirma hem de regresyon modellerinde kullanilan gradyan artirma, 2001
yilinda Friedman tarafindan gelistirilmis olan bir giiclendirme algoritmasi diger bir ifadeyle
yiikseltme modelidir. Tahmine yonelik modeller olusturmada kullanilan bir tekniktir. Adini,
daha giivenilir ve dogru model olusturmak amaciyla yiiksek 6nyargili ve diislik varyansh zayif
temel 6grenicileri karar agaglart ile bir araya getiren "ylikseltme" fikrinden almaktadir (Bao ve
vd., 2019). Dolayisiyla, esasen karar agaci temelli bir algoritmadir (Kelle ve Yiice, 2022).

Onceki arttirma modellerinin  kayrp fonksiyonunun gradyan azaltilmasina
odaklanmistir (Chang vd., 2018). Kayip fonksiyonu hata derecesi olarak yorumlandigi i¢in
amag bu fonksiyonu en aza indirgemek diger bir deyisle gradyan yoniinde azaltmaktir (Chang
vd., 2018). Ilk model tahmini ve sonraki modeller tahminlerin hatalarmi verir (Tiifekci ve Onal,
2024). Zayif tahmin edicilerin hatalarini sonraki agamalarda diizelterek Oncekinin hatalarini
diizeltmeye c¢alisir ve bu asamalar1 tekrarlayarak devam eder (Tiifekci ve Onal, 2024). Daha
sonra ilk tahmin 6grenilen hatalara gore degistirilerek tiim bu tahminler toplanir (Cermakova,

2020). Boylelikle, modelin dogrulugu arttirilir.

v. XGBoost (Asir1 Gradyan Artirma)

Gradyan artirma algoritmasinin optimize edilmis bir tiirii olan asir1 gradyan artirma ilk
olarak 2016 yilinda yaymlanmistir (Chen ve Guestrin, 2016). Gelistirilmesi veri bilimciler
tarafindan devam eden yenilik¢i bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Kompleks siniflandirma
ve regresyon caligmalarinda kullanilmakta olup dogruluk orani diger algoritmalara kiyasla
yuksektir (Qin, 2022). Gradyan artirma algoritmasina benzer sekilde modelin tahmin hatasini
en aza indirgemek icin kayip fonksiyonunu tanimlar ve karmasikligini kontrol etmek i¢in de
kayip fonksiyonunun bir varyasyonu olan diizenleme fonksiyonunu tasarlar (Bentéjac ve
Martinez, 2021; Liu vd., 2022).

Asirt gradyan artirma, sagladigi avantajlar ile kullanimi yayginlasmistir. Kaggle’in

makine 6grenmesi alaninda 2015 yilinda diizenledigi 29 adet yarismanin yaklasik %59 unu bu
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algoritmay1 kullanan calismalar kazanmistir (Chen ve Guestrin, 2016). Mevcutta, agirlikli
olarak finansal risk kontroliinde kullanilan yontem, internet finans sirketlerinde kredi risk
modellerinin olusturulmasi ve analizinde ana yontem olarak kullanmaktadir (Li vd., 2021).
Makine 6grenmesi tekniklerinin genel olarak istatistiksel modellerden ve optimizasyon
tekniklerinden daha etkili oldugu calismalar (Yu vd., 2008; Fantazzini ve Figini, 2009; Bhatore
vd., 2020; Bussmann vd., 2021) yaygin olmakla birlikte hibrit yontemler de kullanilmaktadir.
Bu caligmalar istatiksel modellerin getirdigi kisitlar1 indirgeme ve tahmin giicii performansinin

artisina odaklanmislardir.

3.3.2.2. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Bu yontemlerden, destek vektor makinelerinin; iyi genelleme yetenegi, optimal ¢oziimii
ve ayirt edici giicii bu yontemin en ¢ok uygulanan yontemlerden biri olmasini saglamistir
(Cervantes vd., 2020). Dogrusal ve dogrusal olmayan verilerde ¢alisabilmekle birlikte aykir
degerlere duyarli degildir (Ibrahim ve Abdulazeez, 2021).

Kullandig1 ¢ekirdek fonksiyonlarin esnekligi ile yiliksek boyut sorununu ¢ézmiis olur
(Auria ve Moro, 2008). Boylelikle, daha karmasik problemlerde calisabilir (Auria ve Moro,
2008). Geleneksel olarak yapisal yanlis siniflandirma olasiligini en aza indirgeyecek ayirici
diizlemi bulur (Jiang vd., 2018). Genelleme yaptig1 i¢in asir1 6grenme sorunu diisiiktiir. Tim
bu ozellikleri ile kredi riski degerlendirmelerinde yaygin olarak kullanilir (Tang vd., 2019).

Destek vektor makineleri, yiiksek varyans ve kii¢lik egitim orneklemlerinde gosterdigi
performansin 1yi olmasi nedeniyle, genellikle diisiik kalitede ve kiiciik veri hacimlerine sahip
finansal temerriit verilerinde, kredi riski degerlendirmesi, temerriit siniflandirmas: (Hérdle,
2005) ve temerriit olasilig1 tahmini i¢in uygun bir yontem olarak goriilmiistiir. Ancak biiyiik
veri setleri ile ¢alistiginda, model hesaplama agisindan maliyetli ve zaman alicidir (Kumar ve
Sowmya, 2021). Destek vektor makineleri, seffafligin olmamasi ve boyutlarin ¢ok yiiksek
olmasi nedeniyle firmalarin skorlarini finansal rasyolara ya da farkl bir islevsel forma dayanan
parametrik sekilde sunamaz (Campell ve Ying, 2022; Duda vd., 2012, akt. Karamizadeh vd.,
2014).
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Destek vektor makinelerinin ana fikri 6zel veri noktalarini tanimlamak oldugu i¢in
yapay sinir aglar1 gibi yerel minimum’ tuzagina diismez (Danenas vd., 2011). Bu en giiclii
yonlerinden biridir (Danenas vd., 2011). Klasik destek vektor makineleri algoritmasi, egitim
setinin glriiltilii olmas1 ve artiklik durumunda yakinsama hizinin yavas olmasi ve diisiik
siiflandirma dogrulugu nedeniyle bazi1 dezavantajlara sahiptir (Feng vd., 2009).

K-en yakin komsu algoritmasi, yalin bir islem olmasi, uygulama ve anlamasinin
kolaylig1 sebebiyle makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda yaygin bir kullanima sahiptir
(Kusrini vd., 2019). Kolay yorumlanabilir olmasi kredi tahmin modelleri i¢in avantajdir
(Imandoust ve Bolandraftar, 2013). Ancak, egitim veri setinin biiyiik olmas1 halinde verimsiz
hale gelir ve calisma performansi olumsuz etkilenebilir. Genelleme yapmadigi icin test
asamasinda egitim veri setlerini tutar baska bir deyisle genelleme yapmak icin egitim verilerini
kullanmaz (Song vd., 2017) ve en iyi sonuglar i¢cin hangi uzaklik ya da 6zelliklerin kullanilacag:
belirli olmadigindan her sorguda egitim verilerine olan mesafe yeniden hesaplanir (Imandoust
ve Bolandraftar, 2013). Bu calisma mantig1 nedeniyle bellek ve depolama ihtiyaci fazladir ve
maliyetli bir yontemdir.

Tiim veri 6zellikleri ve siniflandirmasi benzerlige gore ¢alistigi i¢in iligkili olmayan ya
da veri fazlaliginin oldugu durumlarda, 6zelliklerin ve agirliklarinin hatali se¢imi sonuglari
olumsuz etkileyebilir. Belirlenen k degerinin olmasi gerekenden biiylik secilmesi siniflandirma
hatalarina ve beklenenden kiiclik olmas1 modelin giirtiltiiye duyarliligini arttirir. Bu nedenle,
model performansinin dogru hesaplanmasinin 6niine geger (Eser, 2021).

Rastgele orman algoritmasi ile ilgili degiskenlerin se¢imi kolaydir ve veri setindeki
eksik degerlerin etkisine kars1 glicliidiir. Bir veri kiimesindeki en 6nemli 6zellikleri belirlemek
icin kullanilabilir. Boylelikle, veri isleme ve 6n analiz asamalarinda zaman kazandirir. Ancak,
agac sayist arttikca algoritma yavaglar ve gercek zamanli tahminler veremez (Wang vd., 2024).
Yiiksek boyutta galisabilir, agir1 6grenmeyi sinirlar ve yiiksek dogruluk saglar (Kumar ve vd.,
2022). Avantaj saglayan 6zellikleriyle kredi riskinin makine 6§renmesi uygulamalari igerisinde
1yi bir tercihtir (Grennepois vd., 2019).

Gradyan arttirma, islemi en iyi yapan tahmin edicileri secerek modele dahil eder
(Tiifekci ve Onal, 2024). Béylelikle, hatalar1 azaltma, daha hizli 6grenme ve iyilestirilmis

tahmin giicii saglar ve siireci optimize eder (Tiifekci ve Onal, 2024). Gradyan arttirmanin

5 Bir noktadaki fonksiyonun degerinin yaninda yer alan sol ve sagdaki noktalarin fonksiyon degerine esit

ya da kiiglik olmasidir (Derspresso, (b.t.).
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optimize edilmis yiiksek performansli hali olan agir1 gradyan artirma, hizli hesaplama ve daha
iyi bir model performansina sahip olup asir1 uyumu dnlemektedir (Li, 2019). Yiiksek uyum ve
giiclii tahminleme yetenegi ile kredi skorlamasinda yaygin olarak kullanilmis olup bu skorlama
setlerinin biiyiik Glgekleri ve miisteri 6zelliklerini siirekli ve derinlemesine analiz etmesi
kullaniminin uygunlugunu géstermektedir (Z., Li vd., 2021; Balyuk, 2023). Ancak, teknik
uzmanlik gerektiren karmasik bir algoritmadir ve tahminlemeye nasil gidildigini anlamak ve
yorumlamak zordur. Egitim verilerine fazla uyum saglayabileceginden yeni verilerde hatali
tahminlere yol acabilir.

Sonraki boliimde, c¢aligma kapsaminda incelenen makine O6grenmesi ydntemlerine

literatiirde yer verilmistir.

3.3.2.3. Literatiir Taramasi

Kapsam dahilindeki yontemlere gore literatiirdeki c¢aligmalar incelendiginde mali
krizlerin ve teknolojinin etkisi gdzlemlenmekle birlikte baslangic uygulamalarindan itibaren
genel olarak tekniklerin performansinin, tahminleme giiciiniin ve dogrulugun gelistirilmesine

odaklanildig1 goriilmektedir.

i. Yurt Dis1 Cahismalar

Destek vektor makinesi, k-en yakin komsu, rastgele orman, gradyan artirma ve asiri
gradyan artirma yontemlerin ele alindig1 yurt dis1 calismalar genel olarak makine 6grenmesi
uygulamalarinin kredi riski modellerinde geleneksel yontemlere goére daha iyi performans
gosterdigini belirtmektedir. Veri setinin kalitesinin iyi oldugu ve genel olarak kiigiik veri
setlerinde daha basarili olan geleneksel yontemlere kiyasla makine 6grenmesi yontemlerinin
aykirt degerlerin ve eksik verilerin varliginda, biiyiik veri setlerinde, veri setindeki
dengesizliklerinde ve yiiksek korelasyonlu degiskenlerin varliginda daha 1yi performans
gosterdiginin alt1 ¢izilmektedir.

Incelenen ¢aligmalarda genel olarak piyasa ve kurumlarm, kredi riski
degerlendirmelerindeki riskin azaltilmasinin yaninda kéarliligin da ytkseltilmesi yoniindeki
beklentilerinin daha belirgin hale geldigi goriilmektedir. Rekabetin ve ticaret hacminin arttigi
ortamlarda kiigiik seviyedeki performans veya tahmin farkliliklarinin dahi ticari anlamda biiyiik

anlam ifade edebileceginin alt1 ¢izilmistir. Nitekim, degisen is ortaminda risklerin yonetiminin
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onemli oldugu vurgulanmistir. Bu nedenle, calismalarin performans, ayristirict ve tahmin
giicinii arttirict teknikleri veya hibrit yontemleri uyguladiklart goriilmektedir. Dinamik
davranig gosteren degiskenlerin modellerin tahmin dogrulugunu arttirdifi ve makine
O0grenmesinin geleneksel yontemlere karsin popiilasyondaki degisikliklere dinamik olarak yanit
verme avantajinin oldugu belirtilmistir. Teknolojinin yayginlagsmasi ile sosyal medya
platformundaki bilgilerin kredi riski degerlendirmelerinde yer almaya bagladig1 goriillmektedir.

Literatiirde genel olarak rastgele orman algoritmasinin performansi ile 6ne ¢iktig1 ve

asir1 gradyan artirma algoritmasinin da iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 3.5. Makine Ogrenmesi Yontemleri Yurt Dis1 Literatiir Taramasi

BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM METOT

KNN, Lojistik

Construction of a K- Postayla Siparis Bagvurusu

Nearest-Neighbour | W.E. Henley ve Bireysel Kredi Riski Bagvuru Regresyon, Projeksiyon
Credit-Scoring D. J.Hand Skorlama, Takibi Regresyonu,
System Little Woods Organizasyonu Karar Agaclari

K-en yakin komsu algoritmasit yonteminin kredi riski skorlamasina uygulanmasini
inceleyen calisma, k ve D parametre degerlerinin segilmesine yonelik bir strateji
onermistir. K-en yakin komsu algoritmasi, standart regresyon yaklasimlar1 ve karar
agaclarindan marjinal olarak daha iyi performans gostermis olsa da aralarinda kii¢iik
farkliliklar bulunmaktadir. Ancak, bu farkliliklar ticari olarak biiyiik anlamlar tagiyabilir.
Modern bilgisayarlarin uygulama giicii ile saniyeler i¢erisinde siniflandirmanin miimkiin
oldugu ve k-en yakin komsu yonteminin kredinin reddetme nedenlerini sunarak yasal
gereklilikleri karsilayicr ileri galigsmalar yapildig: belirtilmistir. Ayrica, ¢alisma gore k-en
yakin komsu algoritmast geleneksel skorkart yaklasimlarina gore popiilasyonun
degisikliklerine dinamik olarak yanit vererek bunlari yansitma avantaji vardir.

SONUC/BULGU

Credit Risk
Assessment Using
Statistical and
Machine Learning: 2000 | Kredi Riski, Agaglari, Sinir Aglari,
Basic Methodology
and Risk Modeling
Applications

J. Galindo ve Bireysel Kredi Temerriit ve KNN, CART Karar

P.Tamayo Ticari Banka Ev Kredisi Probit

Calismaya gore en son teknolojiye sahip model araglar1 yiiksek performansa sahiptir ve
binlerce model olusturarak hata egrilerine ait davranislarin incelenmesine olanak tanir.
Calismada, karar agaclarinin 120 diigiim ile en iyi model oldugu bulunmustur. CART
yonteminin %8.3 ile en iyi modeller arasindaki en diisiik hata oranina, 0,073 giiriiltii/bias,
21,7 kompleksite ve 21.675 optimum egitim Orneklem biiyiikligiinde ulastig
goriilmektedir. Modeller arasinda kompleksitesi en yiiksektir. 2.000 kayit ile %11
N{O0[070:10) MEI0A ortalama hata oranina sahip ikinci sirada yer alan model 120 gizli katmanli sinir aglaridir.
Probit ise %15,13 hata oranini, 0,15 giirtiltii, 1,80 kompleksite ve 1,804 optimum egitim
orneklem biiyiikligiine sahiptir. Modeller arasinda en yiiksek hataya ve en diisik
kompleksiteye sahiptir. Probitten sonra en yiiksek hata orani k-en yakin komsu
algoritmasma ait olup bunun sebebinin modelin veri setinin kiigiik olusu olarak
gosterilmistir. Calisma sonucunda ilgili 6l¢iim metriklerinin modelleri anlamada faydasi
olsa da ilerleyen galismalar i¢in karsilastirmali analiz yapilmasi 6nerilmistir.
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BASLIK

YAZAR

YIL

GENEL KAPSAM

Benchmarking State-
Of-The-Art
Classification
Algorithms for
Credit Scoring

SONUC/BULGU

An Application of
Support Vector
Machines in
Bankruptcy
Prediction Model

SONUC/BULGU

B. Baesens,

T. Van Gestel,
S. Viaene,

M. Stepanova,
J. Suykens ve
J. Vanthienen

2003

Kredi Skorlama

Benelux (Belgika, Hollanda ve
Liiksemburg) ve Ingiltere
Verileri i¢in 2 Finansal Kurulusg
Kredi Verisi,

UCI Deposu Alman ve
Avustralya Kredi Verisi

Lojistik Regresyon,
Dogrusal Ayirma
Analizi, Kuadratik
Ayirma Analizi,
Dogrusal Programlama,
Sinir Aglari, Naif Bayes,
Karar Agaglar1 ve
kurallar1 (C4.5
algoritmasi), KNN10,
KNN100, DVM (RBF
LS-DVM, Lin LS-DVM,
RBF DVM, Lin DVM),
TAN (Agac Arttirilmis
Naif Bayes)

Birgok smiflandirma tekniginin performansini farkli veri setlerinde karsilastiran bu
¢alisma dogrusal olmayan RBF LS-Destek vektér makinelerinin iki kez ilk sirada yer
aldig1 ve sinir aglarinin dort kez ilk sirada yer aldigit ROC egrisi altindaki alana gore
miitkemmel performans gosterdigini bulmustur. Benzer sekilde dogru siniflandirma
yiizdesine gore de bu iki yontem en iyi performansi géstermistir. Sinir aglar1 ise diger
yontemler ile kiyaslandiginda tiim veri setlerindeki AUC degerlerine gore dort kez en iyi
performansa sahip olmustur. Lojistik regresyon ve dogrusal ayirma analizleri de kredi

skorlamasinda iyi performans gostermistir.

Gelecekteki caligmalar igcin  bagimli

degiskenin siirekli oldugu ya da ¢oklu siniflandirma algoritmalarinin birlestirilerek
oylama yontemine gore siniflandirma yapilmasi konularinin ele alinmasimin umut verici
yontemler olabilecegi belirtilmistir.

Kyung-Shik Shin,
Taik Soo Lee ve
Hyun-Jung Kim

2005

Kurumsal Iflas Tahmini,

Orta Olgekli imalat Firmalar,
Kore Kredi Garanti Fonu
Verileri

Destek Vektor
Makineleri

Geriye Yayilimlt Sinir
Aglart

Caligmada, destek vektdr makineleri yaklasiminin etkinliginin degerlendirilmesi igin
kurumsal iflaslardaki siniflandirma parametrelerinde gesitli Kernel parametreleri ve {ist
sinir C’si dikkate alinarak ¢esitli parametrelerle test seti boyutu kiigiiltiilerek denenmistir.
Egitim seti boyutu kiigiildiikge destek vektor makinelerinin daha iyi performans
gosterdigi bulunmustur. Ayrica, 5., 6 ve 7. veri setlerinde, veri boyutunun daha biiyiik
oldugu 3 ve 4. sete gore genelleme ve dogruluk performansi daha yiiksektir. Geri
yayithmli sinir aglarmin kiigiik veri setlerinde modeli 6grenmesi zor oldugundan ag
agirliklarmi tiiretmeden optimum ¢6ziimii ¢ikaran destek vektdr makinelerine gore
sinirlamasi vardir. Parametre se¢iminde destek vektor makinelerinin kernel ve iist sinir C
olmak {izere iki tane olmasi ve geriye yayilimli sinir aglarinin ¢oklu parametreli olmasi
nedeniyle destek vektdr makineleri daha basit bir yontemdir. Ayrica, ¢aligmada destek
vektor makinelerinin performansinin bagli oldugu parametrelerin optimal degerinin
secilmesi i¢in yontem gelistirilmesini ve genelleme performansini 6l¢gmek i¢in bir kilavuz
saglanmasini gelecekteki arastirmalar i¢in 6nemli oldugunun alt1 ¢izilmistir.
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BASLIK

YAZAR

YIL

GENEL KAPSAM

Credit Risk
Evaluation with
Least Square
Support Vector
Machine

SONUC/BULGU

Application of
Support Vector
Machines to
Corporate Credit
Rating Prediction

SONUC/BULGU

Credit Risk
Evaluation in Power
Market with Random
Forest

SONUC/BULGU

Kin Keung Lai,
Lean Yu, Ligang
Zhou ve Shouyang
Wang

2006

Bireysel Kredi Riski Tahmini,
Ingiltere Finansal Servisler
Sirketi Verileri

Dogrusal Regresyon,
Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari,
DVM, FDVM, LS-
FDVM

Caligsma ile en kiigiik kareler bulanik destek vektor makineleri modeli dnerilmis olup iyi
misterileri kotli miisterilerden ayirict bir aragtirma yapilmistir. Bu model, kredi riskinin
daha ayrmtili degerlendirilebilmesini her egitim noktasiyla iligkili bulanik iyeligini
dikkate alarak saglamaktadir. LS-FDVM, %81,46 Tip 1 dogruluk, %92,79 Tip II ve
%88,58 dogruluk ile yaygin olarak kullanilan diger siniflandiricilardan daha yiiksek
performans gostermistir. Bu nedenle, ¢aligma LS-FDVM’nin kredi risk degerlendirmeleri
i¢cin uygun alternatif bir ¢6ziim olarak onermistir. Calismada genel dogruluk degeri i¢in
en diisiik deger %50,22 ile dogrusal regresyon oldugu sonucuna varilmistir.

Young-Chan Lee

2007

Kurumsal Kredi
Derecelendirme/Notu Tahmini
Kore Bilgi Hizmetleri A.S.
Verileri

Vaka Tabanl Ogrenme,
Destek Vektor
Makineleri, Geri
Yayilimlt Sinir Agi,
Coklu Dogrusal Ayirma
Analizi

Calismada, destek vektor makinelerinin RBF ¢ekirdek fonksiyonunun optimal parametre
degerleri, 1zgara aramasi kullanan 5 katli ¢apraz dogrulama teknigi ile bulunmustur.
Ancak, bu teknik bu probleme 6zgiidiir. Test setindeki genel siniflandirma dogruluk orani
%67,22 ile en yiiksek destek vektor makineleri olmustur. Coklu dogrusal ayirma analizi
%58,72 orani ile en diisiik dogruluga sahiptir. Ayrica, destek vektdr makinelerinin
avantajlarmi da degerlendiren ¢alisma, dogrusal olmayan veri ile ¢alisabildigi ve asirt
uyumu Onledigi belirtilmektedir. Caligmada 6zellikle, makine 6grenmesi tekniklerinin
basta destek vektor makineleri olmak {izere kurumsal kredi derecelendirme tahminlerinde
ilerledigi ifade edilmistir. Calismada ayrica simiflandirma problemlerinin tiiriine 6zgi
olarak uygun ¢ekirdek fonksiyonlarini ve parametre degerlerinin segilmesi gerektigi ifade

edilmistir.

Hiroyuki Mori ve
Yasushi Umezawa

2007

Kurumsal Kredi Riski
Degerlendirmesi,

Japonya Elektrik Enerji Borsasi
Kuruluslari

Rastgele Orman, CART
(Siniflandirma ve
Regresyon Agaclari) ve
MLP (Cok Katmanli
Algilayicilar)

Calisma, elektrik sebekesinin serbestlestirilmesi ile rekabetin ve diizensizligin arttigi
enerji piyasasi i¢in kredi riski degerlendirmesinde rastgele ormani kullanan yeni bir metot
onermistir. Beklenmedik kar kayiplarindan tedirgin olan piyasanin beklentisi kari
ylikseltmek ve riski azaltmaktir. Diger yontemler ile karsilastirildiginda, rastgele ormanin
taninma orani diger bir ifadeyle test verilerinden elde edilen dogru ¢oziimlerinin sonucu
CART igin %10,53 ve MLP i¢in %5,26 olmak iizere daha yiiksektir. Calisma sonucuna
gore en Onemli dort degisken sirasiyla, satig, net gelir, olagan gelir ve uzun vadeli

borglardir.
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Calisma sonucunda, destek vektor makinelerinin geleneksel yontemlere kiyasla temerriit
riskinde daha basarilt oldugu ve 6zellik se¢iminde kullanilabilecegi bulunmustur. K-en
yakin komsu algoritmasi ve polinom kernelli destek vektér makineleri en diisiik
performansa sahiptirler. Polinom kernelli destek vektér makinelerinin asiri uyum
problemi vardir. K-en yakin komsgu algoritmasinin diisiik performans: Basenes (2003)
calismas: ile benzerdir. Onceki calismalara gore daha biiyiik bir veri setinde basarili
sonuglar elde edilmistir. Ayrica, diger birgok 6grenme gorevinin aksine, kredi verilerinin
dogasi geregi en iyi performansi elde etmek icin biiylik bir destek vektor sayisina ihtiyag
duyuldugu bulunmustur. Uriin tipinin (kredi kart1 tiirii) temerriit riski i¢in énemli oldugu
tespit edilmistir. Tlerleyen ¢alismalar igin her bir {iriine ayri modelleme kullanilarak

performanslarin degerlendirilecegi belirtilmistir.

Ligang Zhou, Kin
Keung Lai ve
Lean Yu

2010

Bireysel Kredi Skorlama
Ingiltere Finansal Servisler
Sirketi Verileri

UCI Deposu Alman Kredi
Verisi

En Kiiciik Kareler
Destek Vektor
Makineleri ve 19 Adet
Diger Siniflandirma
Modeli

Calismada, kredi riski degerlendirmesi igin destek vektdor makineleri topluluk
ogrenmesine ait teknikler onerilmistir. Ancak, bu yontemler tiim veri setlerinde en iyi
sonucu vermemistir. Ingiltere finansal servisler veri 2 setinde, KNN50 dogru
simiflandirma yiizdesi (PCC, percentage correct classsification) Ol¢iimiinde en iyi
sonuglart vermistir. Giiven seviyesi %5 oldugunda destek vektor makineleri tabanli
topluluk modellerinin tamaminin istatiksel olarak KNNS5O0 siniflandiricist ile ayni
Yapilan deneylerin sonucu olarak topluluk
yontemlerinin iyi ve dayanakli (robust) oldugu ve iyi ¢oziimler vadetmesine ragmen
eleman siniflandiricilarinin yiiksek dogrusal korelasyona sahip oldugu belirtilmistir.
Calismaya gore ayirt etme yetenegindeki en kiigiik artis ilerde Onemli tasarruflara

performanst

doniisebilir.

verdigi

belirtilmistir.

Tain Brown ve
Christophe Mues

2012

Kredi Skorlama Temerriit Riski
Benelux (Belgika, Hollanda ve
Liiksemburg) ve Ingiltere
Verileri i¢in 2 Finansal Kurulus
Kredi Verisi

UCI Deposu Alman ve
Avustralya Kredi Verisi

Lojistik regresyon,
Dogrusal Ayirma Analizi
(LDA), Kuadratik
Ayirma Analizi (QDA),
Sinir Aglari, En Kiigiik
Kareler DVM (LS-
DVM), C4.5. karar
agaclari, KNN10,
KNN100, Rastgele
Orman, Gradyan Artirma

Calismada, kredi puanlama baglaminda heniiz tam anlamiyla arastirilmayan rastgele
orman ve gradyan artirma yontemleri incelenmis ve AUC performans dlgiitlerine gore
asir1 sinif dengesizliklerinde ¢ok iyi performans sagladiklart bulunmustur. Dogrusal
ayirma analizi ve lojistik regresyon, veri seti dengesiz olmasina ragmen daha karmasik
olan metotlar ile makul Olgiide rekabetgi performans gostermistir. Burada, kredi
verilerinin genellikle dengesiz dagilima sahip oldugu da belirtilmistir. Gelecek ¢aligmalar
i¢in bu tekniklerin daha genis bir sinif dagilimi gésterir biiyiik veri setlerine uygulanmasi
ve ayrica sinif dagilim yilizdesinin yaninda veri setindeki ger¢ek gozlem sayimin etkisine

de bakmanin ilging olacag1 belirtilmistir.

53



BASLIK

YAZAR

YIL

GENEL KAPSAM

Business Analytics
Using Random
Forest Trees for
Credit Risk
Prediction: A
Comparison Study

SONUC/BULGU

Machine Learning
Models and
Bankruptcy
Prediction

SONUC/BULGU

Nazeeh Ghatasheh

2014

Kredi Riski Tahminleme,
UCI Deposu Alman Kredi
Verisi

Rastgele Orman
Agaclari, AdaBoost,
Dogrusal Kernel
Kullanan DVM

Mevcut literatiirde Onerilen yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve bulanik
ogrenme gibi yontemler onerilse de bu yaklasimlarin bazilar kara kutu modelleri olarak
kabul edilirler. Bu nedenle her bir faktoriin tahmin iizerindeki etkisinin daha fazla
degerlendirmesi ve agiklamasi olan modellerden rastgele orman bazi arastirmacilar
tarafindan onerilmektedir. Caligmada, rastgele orman agaglari, 100 aga¢ ve 16 degisken
ile %80 AUC performansi ve birgok metrikte iyi performans gostermistir. Caligmaya
gore, degisen is alanlarindaki risklerin etkin yoOnetimi i¢in karar vermede etkili bir
yardimin olmasi gerekmektedir. Caligma, rastgele orman algoritmasini kredi riskinde
umut vadettigini belirtilmistir. Algoritmanin sadeligi ve siniflandirma yeteneklerini,
tahminlemede kullanmanin bir firsat oldugu belirtilmistir. Gelecekteki ¢alismalar igin
karar agaglarmin biiyiitmenin yolunu arttirarak daha iyi degisken se¢iminin saglanmast
ve siniflandirma modellerinin kapisini agtigi belirtilmistir. Ayrica, rastgele ormanin hibrit
yaklagimlari i¢in daha kapsamli aragtirmalar yapilmasi gerekmektedir.

Flavio Barboza,
Herbert Kimura ve
Edward Altman

2017

Kurumsal Iflas Tahmini,

Amerika ve Kanada Firmalar1

Compustat Verisi,

NYU Salomon Merkezi Veri

Tabani iflas Verileri

Dogrusal DVM, RBF
DVM, Artirma
(Boosting), Torbalama
(Bagging), Rastgele
Orman, Sinir Aglari,
Logit, Coklu Ayrima
Analizi

Calismaya gore, makine ogrenimi modelleri, geleneksel modellere kiyasla %10 daha
fazla dogruluk géstermistir. Makine 6grenmesi modelleri %71 ve %87 araliginda tahmin
kapasitesine sahipken ¢oklu ayirma analizi, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari
geleneksel yontemlerinin tahmin degerleri %52 ile %77 arasindadir. Test seti i¢in tiim
degiskenlerin dahil edildigi (Z skor degiskenleri dahil) modelde, rastgele ormanin
dogruluk seviyesi %87 iken geleneksel modellerden en iyileri olan lojistik regresyon %69
ve dogrusal ayirma analizi %50 seviyesinde kalmistir. En iyi modeller olan torbalama,
artirma ve rastgele ormanin yeni degiskenler eklendiginde tahmin dogruluklar: artmistir.
Ancak, ¢alismaya gére makine 6grenmesi modelleri miikkemmel degildir. Ornegin,
dogrusal destek vektor makineleri, dogrusal ayrilamayan veri kiimelerinde daha ¢ok
hatali smiflandirmaya sebep olmakta ve zorlanmaktadir. DVM-RBF, hata oranlarini
azalttr ancak diger makine 6grenimi modellerine gore daha zayif performansa sahipti.
Ayrica, destek vektor makinelerinin hesaplama siiresi digerlerine gore daha uzundu.
Calismada, yiiksek korelasyonlu degiskenlerin, aykiri degerlerin ve eksik degerlerin
varligi gibi kisitlayict kosullar altinda makine 6grenimi modellerinin kullanilmasiyla
onemli tahmin dogrulugunun elde edilmistir. Degiskenlerde herhangi bir degisim ve
doniisiim yapilmadigr i¢in makine 6grenmesi modellerinin daha iyi sonug trettigi

belirtilmistir.  Bu

nedenle,

geleneksel

yontemlere

kiyasla daha kolay

uygulanabileceklerini ve daha iyi performans gosterdiklerine deginilmistir. Firma
basarisizliklarinin iflastan bir y1l 6ncesinde degil ancak zaman igerisindeki zorluklardan
dolay1 da ortaya ¢ikabileceginden, burada makine 6grenmesi tek bir degiskenin kisa
vadeli gelisimi hakkinda bilgileri modele kolayca dahil ettiginden dolayr avantajhidir.
Boylelikle, zaman serileri ya da hayatta kalma analizlerinin kullanima gerek kalmamustir.
Bu nedenle, firmalar1 basit ancak dinamik davranis gosteren degiskenlerinin eklenmesi

makine Ogrenmesi

modelleri

tahmin dogruluklarindaki

basarilarin1  arttirabilir.

Calismada, kredi risk ¢alismalarinda makroekonomik degiskenlere iliskin modellerin
daha fazla arastirilmasi 6nerilmistir.
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Calismada, bireyin mali gegmisine dayanan kredi puani ile sosyal medya ve diger web
etkilesimlerinin analiziyle elde edilen duygusal/sosyal kredi puani tlizerinden gelismis
kredi puani olusturulmustur. Bu da kisilik 6zelliklerinin dahil edildigi daha hassas bir
sonu¢ dogurmustur. Bilgi giivenirliligi hesaplamasi adiyla gelistirdikleri teknik bireylerin
sosyal medya hesaplarindan elde edilen veriler ile banka verilerini karsilastirmaktadir.
Klasik kredi puani ve duygusal/sosyal kredi puani iizerinden gelismis kredi puam
hesaplanmaktadir. Puanin dogrulugu, bu iki puanlamanin kesirlerine baglidir. Uygulanan
yontemlerden %84,64 ile naif bayes ve sonrasinda %84,47 ile rastgele orman en yiiksek
dogruluk degerlerine sahiptir. Calismaya gore uygulamanin mevcut sistemden daha etkili
olacagi diistiniilmektedir. Daha 6nce kredi ya da kredi kart1 kullanmamis ya da birgok kez
temerriide distiigii i¢in klasik kredi puani ile bagvurusu degerlendirilemeyecek olan
bireylerin kredi risk analizinde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Corporate Default
Forecasting with
Machine Learning

Dogrusal Ayirma
Mirko Moscatelli, vl e gl Analizi, Lojistik
. . Kurumsal Temerriit Riski Regresyon,
Fabio Parlapiano, L. . .
. . Tahmini, Cezalandirilmis Lojistik
Simone Narizzano | 2020 | ; .
. Italyan Finansal Olmayan Regresyon (PLR),
ve Gianluca . .
Viewiano Sirketleri Rastgele Orman,
&8 Gradyan Artirma
Agaglar1 (GBT)

SONUC/BULGU

Calismada, nadir olaylar seti oldugu i¢in yaygm kullanilan alt 6rnekleme metodu
denenmis ancak gercek ekonomi verisiyle uyumlu olmadigr i¢in Bayes diizeltmesi
yapilarak iflas olasilig1 gercek seviyelere uyumlu hale getirilmistir. Clinkd, veri setlerinde
genellikle temerriide diisenler, diismeyenlere gore oldukga kiigiik bir paya sahiptir. Bu
durum ayrigtirict tahminleme giiciinii de zayiflatir. Uygulanan modellerin temerriit
tahminlerinin ayrigtirma giicii AuROC (Alict Isletim Karakteristik Egrisi Altinda Kalan
Alan) karsilastirilarak yapilmistir ve aga¢ temelli modellerin istatiksel modellere gore
daha iyi performans gosterdigi bulunmustur. Kredi davranislarina ait degiskenler modele
dahil edildigindeyse hesaplar igin AuROC'ta ayristirtici tahmin giicii yaklagik %10
civarinda artig gostermistir. Ancak, tahminleme giiciiniin artisinda makine §grenmesi
modellerininki ve lojistik regresyona gore daha az belirgindir. Yiiksek kaliteli verilerle
lojistik regresyonun tahminleme giicii zaten ytiksektir. Baska bir ifadeyle, sinirl bir bilgi
seti mevcut oldugunda 6rnegin kredi riskinin harici bir degerlendirmesi durumunda,
makine O6grenimi modellerinin istatistiksel modellere gore ayrim giicii ve kesinlik
acisindan kazanimlar1 daha fazladir. Ancak, veri setine gizli bilgilerin de girdigi ve veri
setinin kiiciik oldugu durumlarda bu avantaj azalir. Ciinkii, makine &grenmesi
modellerinin yiiksek tahmin giiciine sahip olmasi i¢in gézlem sayisinin fazla olmasin
gerektigini bulmuslardir. Makine 6grenimi modelleri, daha biiyiik miktarda krediyi daha
giivenli ve daha biiylik borglulara yogunlastirmis ve bdylelikle kredi verenlerin kredi
kayiplariin azalmasina neden olmasi beklenir. Bu nedenle, ¢alisma istatiksel ve makine
6grenmesi metotlarinin kombine yontemini kredi analistleri i¢in 6nermistir.
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Calismada, en yiiksek dogruluk olan %84,6 seviyesine gradyan artirma modeli ile
ulastlmigtir. Dogruluk oraninda ¢alismada referans gosterilen dnceki ¢alismalara kiyasla
daha yiiksek bagar1 saglanmistir. Diger ¢aligmalara kiyasla algoritmalarin performanslari
birbirlerine yakin seyretmistir.

SONUC/BULGU

Research on Kui Wang,
Personal Credit Risk | Meixuan Li, Jingyi 2022 Banka Bireysel Kredi Temerriit | XGBoost, Karar
Evaluation Based on | Cheng, Xiaomeng Riski Agaglari, KNN

XGBoost Zhou ve Gang Li

Calismaya gore kisisel kredi risk degerlendirmelerindeki dzniteliklerin temerriit durumu
ile iligkisi azdir. Bu nedenle, calismada Oznitelik sec¢imlerinde lojistik regresyon
yontemleri ile bir endeks sistemi olusturulmustur. Olusturulan bireysel kredi modeli,
siniflandirma metotlarindan olan asir1 gradyan artirma, karar agaci ve K- en yakin komsu
algoritmalarinin endeks performanslart AUC, dogruluk ve Tip II hata degerleri {izerinden
degerlendirilmistir. Bireylerin, yas, evlilik durumu, teminat tipi, kredi vadesi, egitim
seviyesi gibi 26 degisken kullanilmistir. AUC ve dogruluk degerlerine gore en iyi
performansi asir1 gradyan artirma yaklasimi gostermistir. Ikinci sirada karar agaclar yer
almaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi en diisiik performansa sahiptir. Tip II hata
oranini en iyi olan karar agaglaridir ve asir1 gradyan artirma ile yakin degere sahiptir.
Calisma sonucunda, asir1 gradyan artirma metodunun temerriit oranlarini iyi ayristirdigi
ve dayanikliliginin iyi oldugu goriilmiistiir.

SONUC/BULGU

An Explainable ;1;;2?31?; Zzhsllllg’
Financial Risk Early £ 2hu, . . L XGBoost, DS-XGBoost,
, Yong Wu, Finansal Risk- Iflas Riski, N
Warning Model . 2023 | e Rastgele Orman, Lojistik
Zihao Wu, Cin Uretim Firmalar1
Based On The Ds- Chao Hane ve Regresyon
XGBoost Model &
Xue Hu

Finansal veriler, kurumsal yonetisim ve yonetimin yaklagimi sergileyen veriler ile 341
Cinli dretim firmasinin 2012 ve 2021 yillar1 arasindaki toplam 25 degisken kullanarak
finansal erken uyari sistemi i¢in model olusturmuslardir. Kurumlarin mali verilerinden
olusturulan operasyonel yetkinlik, karlilik, gelisim, nakit akis verilerinin yaninda
kurumsal yonetisim i¢in yonetim kurulu iiye sayisi, bagimsiz direktérler ve rasyosu,
miilkiyet durumu ve yonetim yaklagimi i¢in firmalarin yillik raporlarinda yer alan
yoOnetimin diisiincelerine ve beklentilerine yer veren MD&A (management discussion and
analysis) kismini1 kullanmislardir. Model performans karsilastirmalarinda asir1 gradyan
artirma uygulamalarinin, karar agaclar1 ve lojistik regresyona gore daha iyi performans
gosterdigi bulunmustur. Model, yatirimeilara ek karar destegi saglamak ile kural koyucu
otoritelerin sermaye piyasasindaki finansal riskler i¢in 6n uyari saglayacagindan daha
kararli ve saglikli biiyiime saglanmasina yardimei olabilir.

SONUC/BULGU

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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iv. Yurt i¢ci Cahsmalar

Destek vektor makinesi, k-en yakin komsu, rastgele orman, gradyan artirma ve asiri
gradyan artirma yontemlerin ele alindigi yurt i¢i caligmalar genel olarak finansal verilerin
yaninda davranigsal verilerin kredi riski tahmininde etkili oldugunu belirtmistir. Caligmalarda
kullanilan veri setine gore en basarili yontemlerin degistigi goriilse de gradyan artirma 6n plana
cikmaktadir. Calismalarda, satis, protestolu ¢ek/senet, kredi tiirii ve bolge degiskenleri anlamli

bulunmustur.

Tablo 3.6. Makine Ogrenmesi Yontemleri Yurt I¢i Literatiir Taramas1

BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Estimation of Credit
Card Customers
Payment Status by
Using KNN and
MLP

Kredi Kart1 Temerriit Riski,
2016 | UCI Machine Learning
Repository Veri Deposu

K- En Yakin Komsu ve
MLP (Cok Katmanli
Algilayict)

Murat Koklu ve
Kadir Sabanci

Calismanin sonuglarma gore, k-en yakin komsu algoritmasinda katman sayisi arttikca
bagar1 orani artmis ve 10’lu komsu degeri i¢in en yiiksek performansi olan %80,6569’¢
ulagmistir. Ortalama mutlak hata degeri (MAE) 0.2743 ve hatalarin karesinin
NTONLV(@7A 0 10 ortalamasimin  karekdkii (RMSE) 0,3897'dir. Calisma sonucunda, ¢ok katmanl
algilayicinin (MLP) tek katmandaki %81,049 basari degerinin k-en yakin komsu
algoritmasina gore daha yiiksek oldugu goriilmistiir. Bu degerin MAE’si 0.3237 ve
RMSE’si 0,388°dir.

Lojistik Regresyon, Karar
Agaglari, Destek Vektor
Makineleri, Sinir Aglari,
Rastgele Orman
Algoritmasi ve

Gradyan Artirma

Banka Kurumsal Kredi
Sacide Kalayci 2018 | Bagvuru Skorlama Analizi,
KOBI

Makine Ogrenmesi
Yontemleri ile Kredi
Riski Analizi

Calismanin model sonucunda k 5 katli ¢apraz dogrulamaya gore gradyan arttirma
%84,2+/-0,9 ve rastgele orman algoritmalar1 %83,08+/-1,5 en basarili iki model olarak
belirlenmistir. Miisterinin 6deme davraniglarinin incelenmesinin modelin basarisini
arttirdig1 ve standart sapmasini diislirdiigii belirtilmistir. Algoritmanin sistem basarisina
etki eden en dnemli 15 dzniteligin %67'si geri 6deme performansindan geri kalani ise
miigterilerin diger bilgilerinden olusmaktadir. Bu 6zniteliklerle elde edilen basari orani
test seti igin %79,82'dir. Ayrica, 4 farkli algoritma ile harmanlanmis yontemlerle
olusturulan yontemlerin, gradyan artirma modelinin basaris1 kiyaslanmis ve tamami tek
bagina kullanilan bu algoritmadan daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle galisma
harmanlanmis sistemlerin kullanimini 6nermistir.

SONUC/BULGU
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Mehmet Yazici

2018

Banka Kurumsal Kredi Riski,
KOBI

Dogrusal Ayirma Analizi,
Lojistik Regresyon ve
Yapay Sinir Aglar1

Calismada, dogrusal ayirma analizinde, nakit oran, maddi duran varliklar/6zkaynak,
protestolu ¢ek/senet kaydi, satiglarin mevsimselligi, profesyonel finans yoOnetiminin
varlig1 ve TL mevduat degiskenleri anlamli bulunmustur. Deney grubu %85 seviyesinde
dogru siiflandirma yaparken, test grubunun dogru siniflandirma yiizdesi %34 seviyesinde
¢iktig1 icin modelin giivenilirligini etkilemistir. Lojistik regresyon modelinde ise anlamli
bir sonuca ulagamamistir. Ancak, protestolu gek/senet kaydinin siniflara ayirmada en etkili
degisken oldugu belirtilmistir. Calisma sonucunda, yapay sinir aglarinin test grubunda
%96 seviyesinde dogru siniflandirma yapilmistir.

Nesrin Akpinar

2019

Finansal Kurulus Bagvuru
Skorlama

Bireysel Uriin (Kullanilan
KKB Verilerinden Bireysel Bir
Uriin Oldugu Tahmin
Edilmektedir.)

Lojistik Regresyon, Karar
Agaglari, Rastgele Orman
ve Gradyan Artirma

Calismaya gore popiilasyonun alt segmentlerden olusmasi halinde tecriibe ve sektor
bilgisine gore ya da kiimeleme ve karar agaclar1 gibi yontemler kullanilarak ayristiriimasi
gerekmektedir. KKB verilerinin kullaniminin gegmis verileri igermesi sebebiyle trendleri
yakalamada faydali olmaktadir. Lojistik regresyon ve gradyan artirma modelleri hassaslik,
duyarlilik ve F1 skorlar1 ¢ok benzer oldugu icin AUC ve gini istatistigi yliksek olan
gradyan artirma modeli tercih edilmistir. Ancak, ¢aligma sonucunda %78,07 AUCROC
degeri olan gradyan arttirmaya %77,73 orani ile lojistik regresyonun yakin seyrettigini de

belirtmek gerekir.

Sahap Kavcioglu

2019

Banka Kurumsal Kredi
Skorlama,
KOBI Temerriit Riski

Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglar

Calismanin lojistik regresyon sonucunda, davranigsal degiskenlerin yer aldigr modiiliin
etkisinin finansal modiile oranla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Modelin gini degeri
lojistik regresyon i¢in %57,9 iken yapay sinir aglarinda %76,2 olmustur. Ancak, ¢calisma
sonucunda Orneklem dis1 verilerde modellerin performansinin ciddi oranda olumsuz
etkilendigi ve lojistik regresyonun daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
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BASLIK YAZAR YIL GENEL KAPSAM

Regresyon: Dogrusal
Regresyon, Karar Ormani
Regresyonu, Yapay Sinir

Aglari Regresyonu,
Makine Ogrenmesi P2P Kredi Riskine Etki Eden | Artirilmis Karar Agaci
Yéntemleriyle Kredi | Hamdi Okur 2020 | Sebepler, Regresyonu.
Riski Tahmini Lending Club Kredi Verileri Siniflandirma: Derin
Destek Vektor Makinesi,

Karar Ormani, Arttirilmis
Karar Agaci, Yapay Sinir
Aglart

Calismada, regresyon ve siniflandirma yontemlerinin basarilar1 kendi iglerinde
degerlendirilmistir. Regresyon yontemlerinde basari 6lgiitlerine gére dogrusal regresyon
en basarisiz yontem olarak ¢ikarken; artirilmis karar agaci regresyonu en basarili yontem
olarak ¢ikmigtir. Simiflandirma yéntemlerinde ise en basarili sonuca ikili siniflandirilmis
NTONIO7 3 B MEIUM karar agaci ulagmistir. Kullanilan veri seti ile yapilan baska bir ¢alismada lojistik
regresyon, naif bayes aglar1 ve destek vektor makinalari ile risk tahmini yapilmistir.
Onceki calismadan daha basarili sonuglar elde edilmesine, kullanilan parametre ve
normalizasyonun neden oldugu kanaatine varilmistir. Calismaya gore, gelir dagilimi,
miigterinin bulundugu bolge, kredi tiirii ve faiz oran1 kredi riskini belirleyen faktorlerdir.

Credit Risk Analysis
Using Machine-

Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglar1 ve
Rastgele Orman

Gokhan Alagoz ve 2021 Finansal Kurulus Kredi
Ethem Canakoglu Temerriit Riski Skorlama

Learning Algorithm

Lojistik regresyon, yapay sinir aglari ve rasgele orman modellerinin basarist ROC
egrisine gore kiyaslanmis ve lojistik regresyonun digerlerine kiyasla daha kullanish ve
daha basarili oldugu belirlenmistir. AUC degerleri sirasiyla, %94,9, %91,8 ve %92,3’tiir.
Hata matrisine gére modellerin tiimii gercek ile tutarli sonuglar tiretmistir. Siiflandirma
sonuclariin degerlendirildigi %86 kesinlik, %83 duyarlilik ve %84 F1 skor degerlerinde
lojistik regresyon en basarili yontemdir. En yakin basar1 ylizdesi rastgele orman
yonteminin %81 kesinlik skoru haricinde diger sonuglar arasinda ciddi fark
bulunmaktadir. Ancak, yontemlerin dogruluk degerleri birbirlerine olduk¢a yakindir.
Lojistik regresyonun {irettigi sonuglar ile temerriit riski kullaniminda etkili oldugu
belirtilmistir.

SONUC/BULGU
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Tiirk Bankacilik
Sisteminde UFRS
Cercevesinde
Firmalarin
Derecelendirilmesi
ve Makine
Ogrenmesi ile
Model Onerisi

SONUC/BULGU

A Comparative
Study of Corporate
Credit Ratings
Prediction with
Machine Learning

SONUC/BULGU

Giiner Altan

2022

Banka Kurumsal Kredi

Basvuru

Skorlama/Derecelendirme

Yapay Sinir Aglari, Naif
Bayes, KNN, Lojistik
Regresyon, Gradyan
Giiclendirme, Asirt
Gradyan Artirma,
Rastgele Orman

Calismada, dogruluk skoru en yiiksek olan rastgele orman olmustur. Dogruluk skoru,
egitim modelinde %83,1 ve test setinde %82,5 olmustur. Modelin ROC-AUC skoru %78
cikmigtir. Diger modeller i¢in test seti dogruluk orani sirasiyla; asir1 gradyan artirma
%81,82, gradyan artirma %77,5, lojistik regresyon %60, k-en yakin komsu algoritmasi
%61,25, naif bayes %66,25, yapay sinir aglar1 %61,25’tir. Modelde en ¢ok etkili olan
bagimsiz degisken dénem net karidir. Rastgele ormanin F1 skoru %85,71 ¢ikmustir.
Ayrica, firmalarin bilango verilerine dayanarak denetimsiz 6grenme ydntemleri
kullanilmistir. Calismada firmalarin belirlenen basarisizlik kriterlerine gore degerlendirme
yapilmigtir. Finansal ve finansal olmayan veriler iizerine belirlenecek basari kriterlerinden
farkli bir model olusturulabilecegi ileri siiriilmiistiir.

Seyyide Dogan,
Yasin Biiyiikkor ve
Murat Atan

2022

Banka Ticari Kredi
Derecelendirme

XGBoost, DVM, Karar
Agaglari, Lojistik
Regresyon, Rastgele
Orman ve KNN

Tiim sektorlerin yer aldigi veri setinde destek vektor makineleri %74,17 ile en iyi
dogrulugu veren olmustur. Ikincil sirada 74,10% yakin degeri ile asir1 gradyan artirma yer
almaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi ve karar agaglari en diisiik performansa sahiptir.
3 farkli sektordeki veri setlerinde en baskin yontem %82,8, 69,11% ve %66,16 lojistik
regresyon olmustur. Her sektore nominal bir degisken atandiginda tiim veri seti i¢in destek
vektor makineleri, Lojistik regresyon, rastgele orman ve asirt gradyan artirma
yontemlerinin hepsinin dogruluk oran1 %73 ile aymi c¢ikmustir ve smiflandirma
basarilarinda anlamli bir farklilik gériilmemistir. Ayrica, iiretim firmalar1 6zelinde tiim
modellerin %80 {izerinde dogruluk degeri vermesine karsin, insaat ve taahhiit ile
pazarlama sektdrlerinde tiim modellerin %70’in altinda, %69,11 ile %59,20 arasinda
olmast dikkat ¢ekmektedir. Sektor bazli ayristirma bazi sektorlerin tahmin basarisini
arttirirken bazilarininkini olumsuz etkilemistir.
yontemlerin dogruluklari arasinda bir farklilik olup olmadigma bakilmis ve post-hoc
(Tukey — HSD) uygulandiginda karar agaglarinin tiim yontemler ile farkliligi bulunurken;
destek vektor makineleri, lojistik regresyon, rastgele orman ve asirt gradyan artirma
arasinda fark bulunmazken, k-en yakin komsu yontemi ile destek vektér makineleri ve
agir1 gradyan artirma yontemleri arasinda fark bulunmustur.

ANOVA testi ile tiim veri seti i¢in
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Gradyan Artirma, Yapay

Riskini Tahmin Toprak Enes Banka, Bireysel Ev Kredisi gresyon, £

. e . i Orman, Karar Agaci,
Etmede Makine Tiitlincii ve Temerriit Riski Skorlama ..
o 2023 Destek Vektor
Ogrenme Sevda . .
. . s Makineleri, K-En Yakin

Algoritmalarinin Girsakal Kaggle Veri Seti

Karsilagtiriimasi Komsu ve WOE (Kanit
Aralig1 Dontistiiriilmiis)
Lojistik Regresyon

Calismada tahminleme yetenegi en iyi olan modelin belirlenmesi amaglanmistir.
Siniflandirmada en iyi model performansi i¢in kesinlik 6l¢iisii ve F1 skoru baz alindiginda
gradyan artirma algoritmasinin verdigi bulunmustur. Temerriide diisen miisteriler i¢in Tip
II hata orani agisindan hassasiyet deger 6l¢iisiine gore %68,09 ile en basarili olan yine
gradyan artirmadir. Onu, %67,73 orani ile yapay sinir aglar1 ve %67,10 oran1 ile WOE'li
NTONIBL0743 B MEIUM 10jistik regresyon yontemi takip etmektedir. Ek olarak, temerriide diigmeyen miisterilerin
tespit edilmesinde Tip I hataya gore hesaplanan 6zgiilliik 6l¢iisiinde %70,23 ile rastgele
orman en basarili performansi gostermistir. ROC egrisine gore k-en yakin komgu
algoritmasi diger modellerden farkli olarak %62 ile en diisiik sonraki deger olan %72'nin
altinda diisiik bir basar1 gostermistir. Bu degerlendirmeye gore de en basarili yontem
gradyan artirmadir.

Eren
Credit Risk Duman, Lojistik Regresyon,
Prediction Based on | Mehmet S. 2023 | Banka, Bireysel Kredi Riski Rastgele Orman, KNN ve
Psychometric Data | Aktas ve DVM

Ezgi Yahsi

Calismada, bireysel kredi riskini psikometrik verilerin nasil etkiledigini incelemistir.
Miisteri kredibilitesini, karakter 6zellikleri ve para yonetimine iligkin tutumlarina goére
degerlendirmislerdir. Lojistik regresyon, rastgele orman, k-en yakin komsu ve destek
vektdr makineleri algoritmalarinin model performansini dlgen dogruluk degerleri ve F1
skorlar1 ayni1 ve iyi seviyede ¢ikmistir; karar agaglariin diger modellere gore daha diistik
performans gostermistir. Cikan performans degerleri bu modellerin yiiksek dogruluk
degerleri ile kredi riskini psikometrik veriler ile Olgebilmek igin uygun oldugu
goriilmiistiir. ikili simiflandirma tahminlerinin genel kalitesini 6lgen MCC (Matthew’s
Korelasyon Katsayisi) degerlerine gore tiim modellerin smiflandirma dogrulugunda iyi
performans gosterdigi belirtilmistir.

SONUC/BULGU

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.4. Cahsmanin Onemi

Kredi risk degerlendirme siireglerinde, finansal kuruluslar kadar giiclii olmayan
kurumlarin etkili ve hizli karar almalarini saglayabilecek bir modelleme c¢aligmasi yapilmaistir.
Ote yandan, finansal kuruluslara ait calismalarin agirlikli oldugu makine égrenmesini baz alan
kredi risk literatiiriinde, finansal olmayan firmalar arasinda yapilan ticari islemleri baz alan ve

firmanin miisterilerini her bir yeni siparisi i¢in kredi riskini degerlendirecek herhangi bir
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calismaya rastlanilmamistir. Bu amagcla, TL {izerinden acilan mevduatlara uygulanan faiz orant,
sektorel gliven endeksi, siparis siklig1, sube sayisi, operasyonel ve finansal gii¢ skorunu gosterir
segment adli farkli degiskenler kullanilmistir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
torbalama, yiikseltme, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu ydntemlerinin
performanslarinin da karsilastirilmasina olanak tanityan Tezin, sonraki arastirmalar i¢in fayda
saglayacagi ve 6zel sektore katkisinin olacagina inanilmaktadir.

Ayrica, ¢alismanin belirlenen arastirma kapsami ¢ergevesindeki popiiler metotlar igin
kredi riskine ait istatistiki geleneksel yontemler ve makine 6grenmesi algoritmalarina ait detayli

bir literatiir incelemesi sunulmustur.
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BOLUM 4: UYGULAMA

4.1. Cahismanin Yontemi

Uygulamada, makine 6grenmesi metotlarindan destek vektor makineleri, k-en yakin
komsu algoritmasi, rastgele orman, asir1 gradyan artirma (XGBoost) ve gradyan artirma
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler torbalama, ylikseltme ve istatistik temelli klasik
algoritmalarin karsilastirilabilmesi i¢in tercih edilmistir. Boylelikle, oldukga yeni sayilabilecek
metotlarin ve alandaki temel uygulamalarin performansi degerlendirilebilecektir. Calismada,
Python program dili kullanilan en temel ara¢ olup SQL (Yapilandirilmis Sorgu Dili) ve MS
Excel uygulamalarindan da yararlanilmistir. Kurumsal kaynak planlama (ERP) veri tabani
tizerinden derlenen veriler, veri on isleme ve 6zellik miithendisligi asamalarindan gecerek
egitim setine girecek nihai degiskenler belirlenmis ve algoritmalarin performanslar
karsilastirilmistir. Caligmanin esas amacini olusturan miisterinin bir sonraki siparisinde
O0demelerini vadesinde yapip yapmayacagini tahmin etmek i¢in hedef degiskenimiz ge¢ 6deme
olarak belirlenmistir ve nihai ¢iktimiz olarak 6ngoriilmesi amaclanmistir. Aragtirma sorumuz
ikili siniflandirma problemi oldugu i¢in ge¢ 6deme hedef degiskeninin 1 olmasi halinde vade
asiminin mevcut oldugu ve 0 olmasi halinde zamaninda ya da vadesinden erken 6dendigini
anlamina gelecek sekilde etiketlenmistir.

Asagida (Sekil 4.1) uygulamaya ait siire¢ asamalarina yer verilmistir. Siirecin daha

detayl akis semas1 ise Ekler kisminda yer almaktadir.

Sekil 4.1. Model Uygulama Metodolojisi

SQL Veri S 7 i
Tabamu ﬁ Kesifci Veri Analizi %
F! S i

=
if” ; Pyhtan ¢

Diger

Veri Model Egitimi ~ Sonuglar ve
Kaynaklan Degerlendirme

Veri Toplama Veri Kalitesi
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4.2. Uygulama Oncesi Siirec

Calisma kapsaminda, MS Excel kurum i¢i raporlari, ERP sistemine ait SQL
(Yapilandirilmis Sorgu Dili) veri tabani, TCMB EVDS (Elektronik Veri Dagitim Sistemi) ve
TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) istatistik veri portali iizerinden elde edilen veriler modelin
egitim asamasina hazir hale gelmesini saglamak i¢in kesifci veri analizi (EDA), veri 6n isleme
ve Ozellik miithendisligi siireglerine tabi tutulmustur. Toplam 23 adet degiskenin, 7 tanesi
ekonomik gostergelerden olusmaktadir. T.C. Merkez Bankasi elektronik veri dagitim sistemi
tizerinden dolar kuru, politika faizi, mevduatlara ve ticari kredilere uygulanan faiz oranlar
verileri alinmistir. TUIK istatistik veri portal1 {izerinden enflasyon, yurt i¢i iiretici fiyat endeksi
ve sektorel giiven endeksi verileri temin edilmistir. Diger degiskenler, miisterilerin isletme
profili bilgileri, operasyonel ve finansal yetkinlik kapsaminda kurum i¢ skorlama kriteri, {iriin
satig bilgileri, 6deme geg¢misi ve teminat bilgilerinden olugmaktadir. Finansal ve finansal
olmayan verilerden bu degiskenler veri isleme agamasinda degiserek nihai 19 bagimsiz

degisken olacaktir.
(Calisma kapsaminda incelenen degiskenlere ait bilgilere asagida yer verilmistir.
i. Miisteri Bilgileri:

MUSTERI_ID: Miisterileri tanimlamak i¢in atanan benzersiz degerlerdir. Her bir ticari kimlik

icin ayr1 bir akilli referans kodu kullanilmaktadir.

ACILIS_TARIHI: Miisteri ile ticari faaliyete baslanan ilk tarihtir. Miisteri ile yiiriitiilen ticari

faaliyet y1l1 bilgisinin modele etkisinin gézlemlenebilmesi adina 6nemli bir kriter olabilir.

SEGMENT: Miisteri ile yapilacak ticari faaliyet 6ncesinde temin edilen ve mevcut durumunu
dikkate alan bazi bilgileri igeren kurum igi bir skorlamadir. Skorlamada, miisterinin finansal
giicii, operasyonel yetkinligi ve is birligi seviyesi gibi farkli bilgilerden olusan bir
segmentasyondur. Subjektif degerlendirmeye ait bir kriter olarak g¢alisma kapsaminda yer

alacaktir.

MUSTERI_TUR: Firmanin tiizel kisiligini gosterir sekilde ticari ya da sahis firmasi kirilimi

olarak ikiye ayrilmistir.

MUSTERI_BOLGE: Bolgesellik etkisinin gozlemlenebilmesi adina miisterilerin vergi

levhasinda yer alan resmi adreslerinin bulundugu il bilgisidir.
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SUBE_SAYISI: isletmenin faaliyet gdsterdigi magaza, sube ya da diger satis noktalarina ait

sayidir.

ALT_SEKTOR: Miisterinin ticari faaliyet alanini ifade eder.

ii. Odeme ve Satis Bilgileri:
VADE_SURESI: Miisterinin 6deme tercihi ve iiriin bilgisine gore belirlenmis vade sartidir.
VADE_ TARIHI: Miisteri ile anlasilan 6deme tarihidir.

ODEME_TARIHI: Satis faturasina karsilik gelen tahsilat isleminin tipine gore firmanin

hesaplarina gecis tarihidir.

VADE_ASIM: Uygulanan vade ile ger¢eklesen vade arasindaki fark giindiir. Erken ya da geg

6deme olabilir.
ODENEN_TUTAR: Faturadaki borcun 6denen kismina ait tutardir.

FATURA_ID: Satis faturalarina atanan benzersiz degerlerdir. Her bir fatura i¢in ayr1 bir akilli

referans kodu kullanilmaktadir.

URUN_KATEGORI: Satis faturasinin igerisinde yer alan iiriinlere ait kategori bilgisidir. Her
kategorinin ayr1 finansal kosullar1 bulunmaktadir. Calisma kapsaminda tercih edilen {iriiniin ge¢

0demeye etkisinin olup olmadigi 6nemli bir kriterdir.

FATURA TARIHI: Satis faturalarina ait resmi tarih bilgisidir.

iii. Teminat Bilgileri:

MUSTERI_TEMINAT_TUTAR: Banka teminat mektubu, kefalet ¢eki ve garanti s6zlesmesi

gibi farkli teminat tiplerine gore alinabilen miisteri bazindaki toplam teminat tutaridir.

iv. Ekonomik Veriler:

ORT_D_KUR: Aylik ortalama Dolar / TL kurudur.
TUFE: Aylik Tiiketici Fiyat Endeksi
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YI_UFE: Aylik Yurtigi Uretici Fiyat Endeksi

VRFO: TCMB 1 Hafta Vadeli Repo Faiz Oranlari
VAD_MEV_AKIM: 1 Aya Kadar Vadeli (TL Uzerinden A¢ilan Mevduatlar) (akim %)-Diizey
PTSGE: Sektor Giiven Endeksi

TIC_KRE: Ticari Krediler (TL Uzerinden Acilan) (Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi
Kartlar1 Hari¢) (Akim Veri, %)

Farkli kaynaklardan elde edilen veriler tek bir ham veri seti olusturabilmek igin
Python’da konsolide edilmis ve ¢aligmalara bu veri seti iizerinden devam edilmistir. Ekonomik
veriler, fatura tarihinin donemine gore iliskilendirilmistir. Modele girecek nihai degisken
bilgilerine bu asamadan sonra yer verilecektir. Arastirma verileri gizli tutulacagindan bu

kisimda detayl bilgi paylasilamamaktadir.

4.2.1. Kesifci Veri Analizi (EDA)

Herhangi bir veri setini uygun bir sekilde analiz etmek i¢in ilk degerlendirme verilerin
karakteristik 6zellikleri olmalidir (Helsel ve Hirsch, 2002). Kesif¢i veri analizi (EDA), kaliplar
kesfetmek, anormallikleri tespit etmek, hipotezi test etmek ve Ozet istatistikler ve grafik
temsilleri yardimiyla varsayimlar1 kontrol etmek icin veriler ilizerinde ilk arastirmalar
gerceklestirmenin kritik siirecini ifade eder (Patil, 2018). Boylelikle goz ile yakalanamayacak
yapilarin ortaya cikarilmasi (Keskin, 2017) ve uygun modellerin se¢imine rehberlik etmesi
amaglanir (Carranza, 2009; Velleman ve Hoaglin, 1981, akt. Camizuli ve Carranza, 2018).

Veri setlerini 6zetlemek icin tanimlayici istatistikler, verilerin varyasyonu ve merkezi
egilimlerinin anlasilmasi ve aykir1 degerlerinin tespiti i¢in kutu grafikleri, degiskenlere iligkin
iliskilerin anlasilabilmesi i¢in dagilim grafikleri ya da temel bilesen analizi gibi yontemler
kullanilabilir .Uzman olmayanlar i¢in olduk¢a kompleks olan bu siire¢ yapilandirilmis sorgu ya
da komut dosyasi dillerini bilmeyenler i¢in siireci basitlestirmek ve kesfetme siiresini azaltmak
i¢in ¢esitli arayiiz ve sistemler tasarlannistir (Milo ve Somech, 2020). Ozellikle, makine
ogrenmesi asamasindaki ilerlemeler kesif¢i veri analizini kolaylastirmakla kalmayip ayni

zamanda otomatiklestirmek i¢in firsatlar olusturmustur (Milo ve Somech, 2020).
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Degigkenlerin olusturulmasi asamasinda kategorik ve numerik veri ayrimlaria dikkat
edilmesi yiiksek kardinalitesi olan degiskenler i¢in boyut Ozelliklerinin yeniden
siniflandirilmasi gibi hususlar modelin performansini arttiracaktir.

Bu agamada, veri tipleri analiz edilerek degiskenler olusturulmus; verilerin dagilimlari,
tanimlayict  istatistikleri ve korelasyon analizleri incelenmistir. Miisterilere  ait
ACILIS TARIHI degiskeni kullanilarak firma ile ticari faaliyetlerini siirdiirdiikleri yil verisi
icin MUSTERI YIL degiskeni olusturulmustur.

4.2.2. Veri Seti ve Veri On isleme

Veri on isleme siireci yontemleri ile veri setindeki kusurlar, tutarsizliklar veya
fazlaliklar giderilerek giivenilir bir sekilde kullanilabilecek veri elde etmek miimkiindiir (Garcia
vd., 2016). Cesitli disiplinleri iceren bu siirecin ilki veri doniistiirmeyi, entegrasyonu,
temizlemeyi ve normalizasyonu kapsar (Garcia vd., 2016). Ikinci kismi ise 6zellik segimi, drnek
secimi ve ayriklastirma ile verileri daha diizenli hale getirmeyi amaclar (Garcia vd., 2016).
Ozellikle, makine 6grenmesinin smiflandirma yéntemlerinde hem performanst hem de
dogrulugu arttirir (Moreira vd., 2018). Gergek hayat verilerinin genellikle giiriiltiilii ya da bagka
sorunlara sahip olmasi nedeniyle (Rahman, 2019) modellerin performansini iyilestirmeyi

amaglayanlarca giderek daha 6nemli hale geldigi sdylenebilir.

i. Eksik Gozlem Analizi

Eksik veri, veri setinde olmas1 beklenen ancak kullanict yanit hatasi, yazilim hatasi ya
da diger nedenlerle bir gézlemde mevcut olmayan veri pargasi olarak tanimlanabilir (Thomas
ve Rajabi, 2021). Tarafl1 ya da hatal1 ¢ikarimlara sebep olabileceginden g6z ardi edilmemesi
gerekmektedir (Thomas ve Rajabi, 2021). Kayip veri dagilimlarinin rastlantisalliginin kontrol
edilmesi amaciyla 1s1 haritalar1 kullanilabilir. Farkli siitunlar arasindaki degerlerin
korelasyonunu gosteren korelasyon matrisleri gorsellestirmek i¢in kullanilir. Boylelikle, eksik
degerler arasinda bir Oriintiiniin olup olmadig: goriilebilir.

Veri setimizde, eksik gozlem degerlerine sahip degisken bulunmamaktadir. Ancak,
teminati veya subesi olmayan miisterilerde ilgili verilere ait bir giris yapilmadigindan veri
tabanindan cekilen bilgilerde bos degerler gelebilmektedir. Bu eksiklik, sistemsel ya da farkli

bir hatadan kaynaklanmay1p tiim miisteriler ile teminath ¢alisilmadig1 ya da her firmanin subesi
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olmadig1 igin olagan bir durumdur. Ilgili bos degerlere sifir degeri atanarak bu sorun

giderilmistir.

ii. Aykir:1 Deger Analizi ve Baskilama Yontemi

Verilerin genel egitiminden sapan ya da diger gozlemlerde oldukca farkli degerlere
sahip olan aykir1 degerler dagilimin kuyruk kisminda yer alirlar (Nacar ve Erdebilli, 2021).
Istatistiksel literatiire gdre “bir veri kiimesinin geri kalami ile tutarsiz gériinen gdzlemdir”
(Barnet ve Lewis, 1978; akt. Escalante, 2005).

Aykir deger tespiti ile verilerde beklenen davranisa uymayan kaliplarin diizeltilmesi
icin veri seti ve ilgili sektor ya da konu hakkinda bilgi sahibi olunmas1 gerekmektedir (Nacar
ve Erdebilli, 2021). Ilk zamanlarda, parametrik istatiksel modellerin egitim verilerine uyumunu
arttirabilmesi ic¢in veri temizligi ile gerceklestiriliyor olsa da gercek hayat senaryolarina
uygulanabilecek yiiksek performansl teknikler i¢cin yogun arastirmalar yapilmaktadir (Singh
ve Upadhyaya, 2012).

Teminat, vade asim, 6denen tutar ve sube sayist degiskenlerindeki potansiyel aykiri
degerleri silmek bilgi kaybina yol acabileceginden baskilama yontemi kullanilmstir.

Baskilama yonteminin ¢esitli asamalar1 mevcuttur:

Ust ve Alt Limit Degerlerini Belirleme

Ust ve Alt Limit Degerlerine Gore Aykirilart Gézlemleri Yakalama
Q1 ve Q3 Ceyrekler Agikliginin Bulunmasi

Yakalanan Aykirt Gézlemleri Ust ve Alt Limit ile degistirme

Elimizdeki veri setinde esik degerleri bulmak igin ¢eyrekler acikligi yontemi
kullanilmistir.

iii. Kategorik Verilerin Sayisallagtirilmasi

Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan veri setlerindeki kategorik siniflara sahip
Ozniteliklerin, sayisal veri tipi ile ifade edilmesi gerekir. Bunun igin etiket kodlama (label
encoding) ve tek sicak kodlama (one-hot encoding) teknikleri kullanilabilir. Verilere baglh

olarak, etiket kodlamasi1 agag¢ temelli olmayan algoritmalarda sorun olusturabilir.
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Calismamiz kapsaminda, kategorik oOzellikleri sirali olan degiskenimiz igin sirali
kodlama ve kategorik 6zellikleri siralt olmayan degiskenlerimiz i¢in tek sicak kodlama yontemi

uygulanmustir.

iv. Hedef degiskenin belirlenmesi

Vade asim durumuna gore ge¢ 6deme durumu bilgisi cikarilarak hedef degisken
belirlenmistir. Geg¢ 6deme hedef degiskeninin ‘1’ olmasi halinde borcun belirlenen 6deme
tarthinden daha sonra yapildigi; ‘0’ olmasi halinde ise zamaninda ya da erken yapildig:

anlamina gelmektedir.

v. Korelasyon Analizi

Korelasyon en genis anlamiyla degiskenler arasindaki iliskinin o6lgiisii olarak
tanimlanabilir (Schober vd., 2018). Bir degiskenin biiyiikliiglindeki degisiklik, ilisik oldugu
baska bir degiskenin biiyiikliiglindeki degisiklik ile ayn1 olmas1 halinde pozitif korelasyon, ters
yonde olmasi halinde negatif korelasyon vardir (Schober vd., 2018).

Calisma kapsaminda en yiiksek korelasyonlarin ekonomik veriler arasinda oldugu

goriilmekle birlikte modelden ¢ikarilmasi gereken bir degisken olmamastir.

4.2.3. Ozellik Miihendisligi

Makine 6greniminin veri hazirli§i i¢in merkezi bir gorev olan 6zellik miithendisligi
verilen Ozelliklerden uygun ozelliklerin gelistirilerek tahmin performansii gelistirir. Bu

amagla gergeklestirilen islemlere asagida yer verilmistir.

e Teminat verilerinde, miisterilerin toplam teminat tutarlar1 i¢in uzmanlar tarafindan
gorlis alinarak belirlenen tutar araliklarinda farkli segmentler olusturulmustur. Bu
degisken calismada MUSTERI TEMINAT DURUMU olarak adlandirilacaktir.

e  Sube sayis1 verileri i¢in uzmanlar tarafindan goriis alinarak belirlenen farkli segmentler
olusturulmustur.

e 10 adet faturadan daha az olan miisteri verilerinden anlamli bir sonug ¢ikmayacagi i¢in

veri setinde olduk¢a az sayida olduklar1 da g6z oniine alinarak ¢ikarilmistir.
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e Misterinin hangi siklikla aligveris yaptigini goézlemleyebilmek i¢in son siparigin
iizerinden gecen giin verisi olusturulmustur. Ilgili degiskenin ge¢ 6demeye etkisi olup
olmadig1 degerlendirilecektir. Bu degisken, ¢alismada SON_SIPARIS GUN olarak
adlandirilacaktir.

e Faturaya ait 6demelerin birden fazla olmasi nedeniyle Oncelikle faturaya ait toplam
O0denen fatura tutar1 hesaplanmistir. Bu degisken TOPLAM TUTAR olarak
adlandirilacaktir.

e Faturaya ait 6demelerin birden fazla olmasi ve her ddemenin zamaninda yapilip
yapilmadigr farkli oldugu icin oncelikle faturaya ait ortalama vade asim ya da erken
O0deme degerleri bulunmustur. Sonrasinda bu degerler bir sonraki faturasinda
degerlendirilebilmek iizere ge¢mis alimlarina ait miisteri bazinda ortalama vade asim
(ya da erken 6deme) degeri bulunmustur. Boylelikle, miisterinin yeni bir siparisinden
onceki alimlarina ait 6deme durumu gdzlemlenebilecektir. Bu degisken, c¢alismada

ORT_VADE ASIM olarak adlandirilacaktir.

Modele girecek nihai degiskenler igerisinden ID degeri iceren MUSTERI ID ve
FATURA_ID degiskenleri ile yalnizca veri 6n isleme ve 6zellik mithendisligi asamalari i¢in

kullanilan degiskenler ¢ikarilmistir.

i. Ozellik Olgekleyici

Bu asamada, veri setindeki sayisal degiskenlere ait 6zniteliklerimiz farkli dlgeklerde
oldugundan dolay1 standart olgekleyici uygulamasi yapimgtir. Ozellik &lgeklendirme
yontemlerinden biri olan bu yontem, veri seti dagiliminin ortalama degerini 0 ve standart
sapmasini 1 olacak sekilde dontistiiriir (Thara vd., 2019). Degerin doniistiiriilmiis hali, ortalama
degerin orijinal degerden ¢ikarilarak standart sapmasina boliinmesi ile elde edilmektedir (Thara
vd., 2019). Ozellik lgekleme bilgi kaybetmeden dznitelikleri ortak bir aralifa 6lgeklendirmeyi
amaglar (Mahalakshmi ve Sujatha, 2023). Bu sekilde makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru
bir sekilde ¢alismasina yardimci olur ve veri setinin daha iyi yorumlanmasini saglar.

Tiim bu siire¢ asamalar1 sonrasinda hedef degisken dahil nihai olarak toplam 20 adet

degisken bulunmaktadir.
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4.3. Uygulama ve Degerlendirme

Bu boliimde, egitime hazir hale gelen veri setinin makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanan modellerine ait sonuglar incelenmistir. Model performansi, Tip I ve Tip II hata,

dogruluk ve ROC egrisi degerlerine gore degerlendirilmistir.

4.3.1. Veri Setinin Egitim-Test Seti Olarak Boliimlenmesi

Sinama seti (Hold-Out) ya da test seti degerlendirmesi (test set estimation) (Omary ve
Mtenzi, 2010), tartismasiz en basit model degerlendirme teknigidir (Raschka, 2018). Oncelikle,
etiketli bir veri setini rastgele olacak sekilde birbirinden miinhasir iki alt kiimeye, test seti ve
egitim seti olarak bdler (Raschka, 2018). Calismamizda da bu yontem kullanilarak egitime hazir
veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrilmistir. Kurulan modelde tahmin edilen
etiketler, test setinin dogruluk etiketleri ile karsilastirilarak tahmin dogruluguna iliskin sonuglar

incelenmistir.

4.3.2. Modelin Uygulanmasi ve Kalitesinin Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda incelenen bes makine 6grenmesi yontemi Python program dili
aracili1 ile uygulanmistir. Bu asamada, modeller test seti kullanilarak kredi riski tahmin
sonuclarinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan smiflandirma ve performans

Olctitleri kapsaminda incelenmistir.

i. Karmasikhik Matrisi

Hata matrisi olarak da bilinen karmagiklik matrisi (Sharma vd., 2022), ikili ya da ¢oklu
siniflandirma problemlerinde kullanilan yaygin bir 6l¢timdiir (Singh vd., 2021). Model
siiflandirmalarina ait tahminlerin ne kadarinin hatali ve dogru oldugunun gorsel ve 6zet bir
temsilini verir (Tiwari, 2022) (bkz. Sekil.4.2.).

Karmagiklik matrisi, siniflandiricinin 6lgiim metriklerini tanimlamak i¢in kullanilan
gercek pozitif, hatali pozitif, gergek negatif ve hatali negatif olmak tizere dort temel 6zellikten
olusur (Singh vd., 2021). Bu 6zelliklerin detay1r ve modelin tahmin giiclinii degerlendirmeye

katkilar1 asagida ayrica belirtilmistir.
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Sekil 4.2. Karmasiklik Matrisi
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Gergek Pozitif, dogru sekilde siiflandirilmis ge¢ 6deme yapilan islemlerin sayisin

temsil eder.

Hatal Pozitif, yanlislikla ge¢ 6deme olarak siniflandirilan ancak vade agimi yapilmayan
islemlerin sayisini temsil eder. Hatali pozitif ayn1 zamanda Tip I hatay1 temsil etmektedir.
Caligmamizda bu hata tipi borcun zamaninda ya da daha erken d6demesi yapilacak farkli bir
siparise onay verilmemesi ile ciro kaybina sebep olabilir. Siirecin getirdigi kayip alternatif firsat
maliyetlerinin yaninda miisteri iligkileri de olumsuz etkilenebilir. Bu durum ilerleyen vadede

piyasa rekabetinde geriye diigmeye ve pazar pay1 kaybetmeye dahi sebep olabilir.

Gercek Negatif, 6demesinin vadesinde ya da daha erken yapildig: diger bir ifadeyle vade
astmi1 yapilmayan islemlerin uygun bir sekilde ge¢ 6deme yapmayan grupta smiflandirilmis

islemlerin sayisini temsil eder.

Hatah Negatif, 6demesinin vadesinde yapilmadig1 baska bir deyisle miisterinin vade
asimli islemlerinin hatal1 bir sekilde ge¢ 6deme yapmayan grupta siniflandirilmis islemlerinin
sayisidir. Hatali negatif, ayn1 zamanda Tip II hata olarak da bilinir. Calismamizda bu hata tipi
borcun zamaninda édenmeyecek siparis talepleri i¢in iiriin satigina onay verilmesi ile hatali
karar almaya sebep olacaktir. Bu durum, stoklarin ve isletme sermayesinin etkin kullaniminin

Oniine gecer ve ge¢ 0deme tutarina gore nakit akisinda ciddi olumsuzluklara sebep olabilir.
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Ozellikle, enflasyonist ortamda yapilan bu hata, ek kazang saglayacak farkli finansal yatirrm
kararlarina ayrilacak kaynagi da olumsuz etkileyebilir. Ayrica, bu hata miisterinin iflas riski
tasidig1 durumlarda miisterinin herhangi bir teminatlandirmasi yoksa eger siire¢ ek maliyetlere

sebep olabilir.
Modellerin karmagiklik matrisleri asagida belirtilmistir.

Sekil 4.3. Destek Vektor Makineleri Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.4. K- En Yakin Komsu Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.5. Rastgele Orman Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.6. Gradyan Artirma Karmagiklik Matrisi
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Sekil 4.7. Asir1 Gradyan Artirma Karmasiklik Matrisi
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Kredi riski skorlama modelleri genellikle iki tip hata yapabilir. {lki Tip I hata olarak
adlandirilir ve iyi bir kredinin hatali olarak kotii kredi olarak siniflandirilmasi (Abdou ve
Pointon, 2011) baska bir ifadeyle, borcun diisiik riskli olmasina karsin modelde yiiksek riskli
gosterilmesidir (Keenan ve Sobehart, 1999). Bu nedenle, diistik riskli bir borcun reddedilmesi
anlamina gelir. Bir digeri ise Tip II hata olarak adlandirilir ve koétii bir kredinin hatali olarak iyi
kredi olarak smiflandirilmas: (Li ve Zhong, 2012) bagka bir deyisle modelin yiiksek riskli
olmasia karsin diislik riskli gosterilmesidir (Keenan ve Sobehart, 1999). Bu durum, borcun
yluksek riskli olmasina ragmen kabulii anlamina gelmektedir.

Alanda genel olarak Tip II hatalarinin, Tip I hataya bagli olanlardan daha maliyetli
olduguna inanilmaktadir (Baesens vd., 2003). Iyi bir krediyi reddetmenin daha az maliyetli
olabilecegi kabul edilmis olsa da alternatif kredinin yiiksek kredi riski tasimasi ¢ok maliyetli
oldugunda kaybedilen gelirin tam olarak geri kazanilmasi miimkiin olmayabilir (Nayak ve
Turvey, 1997).

Tip I hata ile Tip II hata arasindaki goreceli yanlis siniflandirma maliyeti 5 kata kadar
cikabilmektedir (West, 2000). Ancak, her iki durumda da bor¢ veren beklenen karda kayip
yasayacaktir. Tip II hata; anapara kaybina ve firma itibarinin olumsuz etkilenmesine sebep
olabilir (Koh, 1991). Kredi zararlarina ek olarak, idari masraflar, yasal {icretler gibi gelebilecek
ek maliyetler, teminat varliklarinin satisindan tam olarak geri alinamayabilir (Nayak ve Turvey,
1997). Tip I hatanin yiiksek seviyelerde olmasi firmanin ticari riske maruz kaldiginin géstergesi
niteligindedir. Bor¢ veren iyi bir krediyle ilgili gelirlerden vazge¢mis olur ve beklenen kar
alternatif krediye baglanir. Burada dikkat edilmesi gereken husus iyi olarak siniflandirilabilecek
bir bor¢ludan vazgegilen kar ve bir sonraki "bilinmeyen" bor¢ludan beklenen kar; bir sonraki
bor¢lunun diisiik ya da yiiksek kredi riski olabilecegi ihtimalidir (Nayak ve Turvey, 1997).

Ayrica, farkl kredi riski (temerriit, iflas, kredi verme vb.) siniflandirma c¢aligmalarinda
hedef degiskenin atandigi pozitif ya da negatif simiflandirma degerinin farklilagmasi,
literatlirdeki Tip I ve Tip II hata olarak adlandirilan durumlara ait maliyetlerin alandaki
karsiliklarinin farklilagmasi anlamina gelmektedir. Arastirmacilarin burada Tip I ve Tip II hata
tanimlarinin agiklamalarina yer vermesi gerektigi diisliniilmektedir. Bu farkliliklar aragtirma

sorusuna ve arastirmacinin yaklasimina bagli olarak degisiyor olabilir.
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Tablo 4.1. Model Karmasiklik Matrisi Degerleri ve Tip I ve Tip II Hata

TiPI | TiPII
MODEL GP GN | HP HN | HATA | HATA
(%) (%)

Destek Vektor Makineleri 4232 2214 | 792 611 %26,3 | %12,6

K- En Yakin Komsu 4404 | 2219 | 743 483 | %25,1 | %9,9
Rastgele Orman 4604 | 2554 | 419 272 | %14,1 | %5,6
Gradyan Artirma 4359 2244 | 729 517 %324.,5 | %10,6
Asirt Gradyan Artirma 4504 | 2491 | 511 343 | %17,0 | %7,1

Tablo 4.1. sonuglarina gore, Tip I hata oran1 %14,1 ve Tip II hata oran1 %5,6 olan
rastgele orman modeli en diisiik hata oranlarina sahiptir ve Tip II hata oran1 daha diistiktiir. Bu
durum algoritmanin genellikle bircok karar agacini bir araya getirerek hatali negatif oranini
minimize etme egiliminden kaynaklanabilir. Destek vektor makineleri her iki hata tipinde diger
modellere gore en yiiksek seviyedeki oranlara sahiptir. Veri setinde 6lgeklendirme yapildigi ve
modelinde RBF Kernel fonksiyonu kullanildigi i¢in bu hata oranlarinin destek vektor
makinelerinin kiiciik boyutlu veri kiimelerinde basarili olmasindan kaynaklanabilir. Hata
oranlarinin en diisiik oldugu ikinci modelimiz asir1 gradyan artirma olmustur. Tiim modellerde

Tip I hata oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

ii. A1 Isletim Karakteristik Egrisi (ROC Egrisi)

Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi (ROC Egrisi) gozlemleri iki kategoriden birine
(6rnegin ge¢ 6deme var, ge¢ ddeme yok) ne kadar dogru siiflandirildigini gosteren iki boyutlu
grafiklerdir (Argiiello-Prada ve Valencia, 2023). Egri, herhangi bir esik degeri icin kartezyen
diizlemdeki bir noktanin temsil edilmesi diger bir ifadeyle ge¢ ddeme yapan ve yapmayan
bor¢lular i¢in siniflandirma puanlarimin diger bir ifadeyle tahmin olasiliginin olasi1 dagilimlari
kullanilarak ¢izilir (Gigliarano vd., 2014). Boylelikle, karmasiklik matrisinde yer alan gercek
pozitif oran (faydalar) ve yanlis pozitif oraninin (maliyetler) arasindaki goreceli dengeyi temsil
eder (Gigliarano vd., 2014). Ideal olan Y ekseni baska bir deyisle gercek pozitif sol tarafta yer

aldig1 i¢in en iyi egri de solda yer alacaktir.
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Sekil 4.8. ROC Egrisi ve AUC
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olusturulmustur.

Kaynak: Engelmann ve Hayden (2003) ve Sakri (2022)’den yararlanilarak Yazar tarafindan

Egrinin altinda kalan alan (AUC) modelin ay1rt edici giiciinii gosteren ve yaygin olarak
kullanilan bir 6l¢iimdiir ve tiim olas1 sonuglar toplar (Krzanowski ve Hand, 2009) (bkz. Sekil
4.8). Daha genis bir AUC alan1 daha iyi bir model anlamina gelir.

Modellerin ROC egrilerine ait gorsellere asagidaki sekillerde yer verilmistir.

Sekil 4.9. Destek Vektor Makineleri ROC Egrisi
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Gergek Pozitif Orani

Gergek Pozitif Orani

Gergek Pozitif Qrani

Sekil 4.10. K- En Yakin Komsu ROC Egrisi
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Sekil 4.11. Rastgele Orman ROC Egrisi
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Sekil 4.12. Gradyan Artirma ROC Egrisi
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Sekil 4.13. Asir1 Gradyan Artirma ROC Egrisi
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Tablo 4.2. AUC Degerleri

T
1.0

MODEL AUC

Destek Vektor Makineleri 0,8913
K- En Yakin Komsu 0,9037
Rastgele Orman 0,9675
Gradyan Artirma 0,9126
Asirt Gradyan Artirma 0.9507

Modellerin AUC degerlerine gore (Tablo 4.2.) en iyi performansi gosteren model

rastgele orman %96,75 ve sonrasinda %95,07 ile asir1 gradyan artirmadir. Destek vektor

makineleri en diisiik performansa sahiptir.

iii. Dogruluk, Kesinlik, Duyarhhk ve F1-Skor

Karmagiklik matrisine bagli olarak performans degerlendirme 6l¢iitlerinden dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor degerleri karsilastirilmistir. Bu 6l¢iimlerin agiklamalarina ve

model degerlerine (Tablo 4.3) asagida yer verilmistir.

¢ Dogruluk, dogru siniflandirilan tahminlerin degerini (GP + GN) / (GP + GN + HP + HN)

formiilii ile 6l¢iimler.

¢ Kesinlik, gercekte pozitif olan ve bu sekilde siniflandirilan tahminlerin dogrulugunu GP /

(GP + HP) formiilii ile 6lgtimler.
79




e Duyarhlik, belirli bir sinifa ait 6rneklerin dogru tahminlenme yetenegini GP / (GP + GN)

formiilii ile 6l¢iimler.

¢ F1- Skor, duyarlilik ve kesinlik 6l¢iimlerinin harmonik ortalamasi olup (2 * Kesinlik *

Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik) formiilii ile hesaplanir.

Tablo 4.3. Model Performans Olgiim Metrikleri

Metrikler Kesinlik | Duyarhlik | F1 Skoru | Dogruluk
Destek Vektor Geg Odeme Yok 0,7837 0,7365 0,7594 0.8213
Makineleri Geg¢ Odeme Var 0,8424 0,8738 0,8578 ’
Geg¢ Odeme Yok 0,8212 0,7492 0,7835
K-En Yakin Komsu - 0,8438
Geg Odeme Var 0,8556 0,9012 0,8778
Raste ) Gec¢ Odeme Yok 0,9038 0,8591 0,3808 0.9120
rman -
B Geg Odeme Var | 0,9166 0,9442 0,9302 ’
Geg¢ Odeme Yok 0,8127 0,7548 0,7827
Gradyan Artirma - 0,8413
Ge¢ Odeme Var 0,8567 0,8940 0,8749
Asiri Gradyan Geg Odeme Yok 0,8790 0,8298 0,8537 0.8912
Artirma Geg Odeme Var 0,8981 0,9292 0,9134 ’

Tablo 4.3. sonuglarina gore, %91,20 ile rastgele orman en yiiksek dogruluga sahiptir.
Diger modellerin dogruluk oranlarina gore siralamasi; agir1 gradyan artirma, k- en yakin komsu,
gradyan artirma ve destek vektor makineleridir. Tiim modeller %82’nin {izerinde dogruluk
seviyesine sahiptir. K- en yakin komsu ve gradyan artirma algoritmalarinin dogruluk seviyeleri
yakindir. Rastgele orman ge¢ 6deme olan ve olmayan siniflardaki tiim 6l¢iim metriklerinde de
en yuksek performansa sahiptir. Destek vektor makineleri yanlis pozitifin hata maliyeti goz
oniine alindiginda kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinde en diisiik oranlara sahip oldugu icin
firsatlarin 1yi degerlendirilememesine sebep olabilir. Bu nedenle, tercih edilebilir bir yontem
degildir. Ayrica, pozitif ve negatif degerler esit dagilmadigindan dolay1 F1 skor degeri dikkate
alinmas1 gereken bir metriktir. Rastgele orman bu metriklerdeki yiiksek performans: ile de

tercih edilebilir bir yontem olarak one ¢ikmaktadir.

4.3.3. Model Optimizasyonu ve En Iyi Modelin Degerlendirilmesi

Modelden en yiiksek performansi elde edebilmek i¢in hiper parametre ayarlamasi
yapilmustir. Tiim 6l¢lim metriklerinde en iyi performansa sahip olan rastgele orman algoritmasi

1zgara aramas1 (GridSearch) teknigi ile optimize edilerek yeniden egitilmistir. Bu teknik ile
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parametrelerin farkli kombinasyonlar1 denenerek dogruluk degerinde en iyi sonuglar veren
hiper parametreler se¢ilmistir. Cikan sonuglara gore optimize edilmis model Tablo 4.4.’e gore
ilgili metriklerde genel olarak daha iyi performans gostermistir. Modelin duyarlilig1 ge¢ 6deme
yapacak grupta daha yiiksek c¢ikmistir. Ge¢ 6deme olmayan grubun en yiiksek duyarlilik
seviyesine sahip oldugu i¢in firmanin ciro kaybi1 yasamamasi agisindan en tercih edilebilir
model olarak goriilmektedir. Modelin ROC egrisine ait gorsele asagida yer verilmistir (bkz.
Sekil 4.14.).
Tablo 4.4. En Iyi Model Performans Ol¢iim Metrikleri

Metrikler Kesinlik | Duyarhiik | F1 Skoru | Dogruluk
Rastgele Orman Geg (:)deme Yok 0,9038 0,8591 0,8808 0.9120
Geg Odeme Var 0,9166 0,9442 0,9302
Optimize Edilmis Geg (?derne Yok 0,9038 0,8755 0,8895 0.9176
Rastgele Orman Geg Odeme Var 0,9255 0,9432 0,9343 ’

Sekil 4.14. En Iyi Model (Optimize Edilmis Rastgele Orman) ROC Egrisi

Rastgele Orman ROC Egrisi

L@

085

0.6 T

0.4+

Gergek Pozitif Orani

0.2 H

—— ROC Egrisi (Alan = 0.97)
== Rastgele Tahmin

0.0

T T T T
0.4 0.6 0.8 10

Hatali Pozitif Orani

T
0.2

Tablo 4.5. En Iyi Model Tip I ve Tip II Hata, AUC ve Dogruluk Metrikleri

TiP1 TiP IT
MODEL HATA HATA AUC
(%) (%)
Rastgele Orman %14,09 %5,58 0,9675
Optimize Edilmis Rastgele Orman %12,45 %5,68 0,9694

Tablo 4.5’e gore modelin Tip I hata oran1 azalmis ancak Tip II hata oraninda minimal

diizeyde artis olmustur. Ayrica, AUC degerinde anlamli bir artig goriillmemistir.
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Degerlendirilen tiim modeller icerisinde (Sekil 4.15) dogruluk seviyesi en yliksek olan

model rastgele orman modelinin optimize edilmis hali en iyi model olarak belirlenmistir.

Sekil 4.15. Modellere Ait Dogruluk Karsilagtirmasi

Optimize Edilmis Rastgele Orman
Asin Gradyan Artirma

Gradyan Artirma

Rastgele Orman

K- EnYakin Komsu

Destek Vektor Makineleri

0,76 0,78 08 082 084 086 088 09 092 094

4.3.4. En Iyi Model i¢in Ozellik Onemi

Calismada en iyi performansi gdsteren optimize edilmis rastgele orman modeli i¢in
ozellik 6nem seviyeleri Sekil 4.16’da gosterilmistir. Modelin tahminlemesinde kullanilan bu
unsurlar 6nem degerinin azalan siralamasina gore gosterilmistir (Coser vd., 2019). Hedef
degiskenimizi en ¢ok etkileyen ORT VADE ASIM olmustur. En 6nemli olan sonraki 5
degisken sirastyla TOPLAM_TUTAR, VADE SURESI, MUSTERI _YIL,
SON_SIPARIS GUN ve ORT_D_KUR olmustur. Bu ilk 6 degisken %91,76 dogruluk oraninin
yarisindan fazlasina tekabiil etmektedir. Buradan, miisterilerin satin alma ve 6deme ge¢misi ile
anlagsma yapilan vade stiresinin oldukca 6nemli oldugu goriilmektedir. Miisteriler ile stirdiiriilen
ticari faaliyet siiresinin ge¢ 0deme iizerinde etkili oldugu goriilmektedir. Modelde yer alan
ekonomik degiskenlerden kalan 6 tanesi 6nem sirasina gore YI UFE, PTSGE, TUFE,
TIC KRE, VAD MEV_AKIM ve VRFO olarak siralanmaktadir. Dolar kuru ve iiretici
maliyetleri basta olmak tizere ilgili ekonomik degiskenlerin kurum i¢i diger degiskenlerden
daha yiiksek 6nem diizeyine sahip olmast makroekonomik politikalarin ve belirsizlik ortaminin
ticari faaliyetler tizerinde etkili oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, politika faizinin
onem seviyesinin diger ekonomik degiskenlerden daha diisiik ¢ikarak siralamada ayrismast,

oranlarin yiiriitiilen politikalara bagli olarak belirlenmesinden kaynaklanabilir.
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Sekil 4.16. Modele En Etkili 35 Degisken
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Miisterinin alim yaptig1 {irlin kategorilerinin ve bulundugu ilin ge¢ 6deme degiskenine
etkisinin bulundugu tespit edilmistir. Faaliyet gosterilen alt sektdrlerden bir tanesinin modelde
daha etkili oldugu ve diger sektdrlerin etkisinin diigiik ¢iktig1 goriilmistiir. Miisterilerin teminat
durumu, sube ag1 genisligi, segmenti ve sahis firmasi olup olmasinin ise diger degiskenlere gore
daha kisithi etkisi vardir. Bu degiskenlere 6nem sirasina gore bakildiginda teminat durumunun
ve sube ag1 genisliginin daha 6nemli oldugu goriilmektedir. Miisterinin kurum i¢i operasyonel
ve finansal kalitesi ile 1§ birligini 6l¢iimleyen subjektif skorlamanin etkisinin diisiik olmasinin
farkl1 sebepleri olabilir. Finansal agidan bakildiginda miisterinin finansal ve operasyonel
yetkinligi ile is birliginin ge¢ 6demeye olan etkisinin ekonomik konjonktiir ve belirsizlik
ortamlarina gore sekillendigi sOylenebilir. Miisterinin bu yetkinlikleri gii¢lii olsa dahi
enflasyonist ortamda alternatif firsatlar1 degerlendirmek istemesi sebebiyle &demelerini
geciktirebilir. Ayrica, miisteri calisma yi1l1 ve modele etkisi g6z oniine alindiginda tedarikgi
firmanin orta ya da uzun vadeli kér beklentisi ve pazar payini korumak istemesi sebebiyle vade
oteleme taleplerini kabul etmesi veya vade asimin maliyetine katlanmay1 kabul ettigi anlamina
gelebilir. Eger tahsilat politikasinda gecikme faizi uygulamasi varsa ve miisterinin alternatif
kazancindan diisiikse borg alan taraf da bu yonde tercih yapiyor olabilir. Valor maliyetine ait
herhangi bir yaptirim olmamasi halindeyse buradaki maliyeti de tedarik¢i firma iistlenmis

olacaktir.
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BOLUM 5: SONUC VE ONERILER

Yeni diinya diizeninin getirdigi belirsizlik ortami, dijitallesme ve kiiresel rekabet
kurumlarin maruz kaldig: riskleri daha 6ngdriilemez hale getirmistir. Finansal piyasalardaki
soklar ve yasanan ekonomik krizler hizl1 bir sekilde kiiresel etki yaratabilmektedir. Ozellikle,
pandemi siirecinden etkilenen ticari iliskiler ve tedarik zincirlerindeki iflas korkusu tim
diinyay1 etkisi altina almis; kredi riskinin kiiresel ve yerel ekonomilerdeki 6nemini bir kez daha
vurgulamistir. Bu noktada, kredi riski finansal istikrarsizlifa yol agma potansiyeli ve sermaye
erisim maliyetlerini etkilemesi sebebiyle kritik 6neme sahiptir. Tarihsel olarak yiiksek borg
yiikleri de gbz oniine alindiginda kredi riskinin etkin bir sekilde degerlendirilmesi kaginilmaz
bir zorunluluk haline getirmistir. Zira artan bor¢larin siirdiiriilebilirligi sorun teskil ettiginde
iilke ekonomileri bu durumdan olumsuz etkilenecektir.

Ozellikle, Tiirkiye gibi disa bagimli ve kirilganliklarin fazla oldugu iilkelerde kredi
riskinin etkin yonetilmemesi kurumlarin karliliklarin1 olumsuz yonde etkiler ve nakit akis
yonetiminde sikintilara sebep olur. Bu nedenle, sirket 6deme yapamama riski yiiksek olarak
siniflandirilan iilkemizde kurumlarin risk istahlarini iyi belirlemeleri ve miisterilerinin 6deme
davraniglarinin dig etkenler ile degisebilecegini gbéz Oniine almalar1 gerekmektedir. Bu
kapsamda, yeni bir siparis alindiginda borcun zamaninda 6denip 6denmeyecegi ve 6demelere
ekonomik verilerin etkili olup olmayacagi sorularina cevap aranmustir.

Kredi riskinin tasimis oldugu onem sebebiyle literatiirdeki caligma alani genis ve
kapsamli olmasina karsin agirlikli olarak finansal kuruluslarin tasidig: risk arastirilmistir ve
kurumlarin kredi riski genellikle mali veriler iizerinden degerlendirilmistir. Ancak, piyasada bu
bilgilere erismenin zor ve zaman alic1 olmasi alternatif karar verici sistemleri gerektirmektedir.
Ayrica, mali veriler gecmis bilgilere dayandigi i¢in hizli degisimlerin oldugu ortamlarda
degisiklikleri yakalayabilmek icin yeterli olmayabilir. Bu tezde, bu sorunlar1 gidermek i¢in
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak genel uygulanabilir bir model arastirilmistir. Bu
baglamda, calismanin amaci, 6zel sektdrde faaliyet gosteren finansal bir kurulus olmayan
firmanin ticari iliski igerisinde oldugu miisterilerin verilerinden ve ekonomik gostergelerden
faydalanarak; makine 6grenmesi algoritmalari ile kredi riskini tahmin eden bir model Onerisi
sunmak ve literatiirdeki bu eksikligi gidermektir. Bu kapsamda, analizi yapilan firmanin 2022
yilinda caligmis oldugu 565 adet miisterinin ticari bilgilerinden olusan 12 adet kurum igi
degisken ve digsal kaynakli 7 adet ekonomik degisken olmak {izere toplam 19 adet bagimsiz

degisken kullanilmistir. Kurum igi verilerden miisterinin kurumsal profili, 6deme, satis ve
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teminat bilgilerinden yararlanilmigtir. Bu degiskenler icerisinde mevcut literatiirden farkl
olarak finansal bilgilerin yaninda miisterinin operasyonel yetkinligi, finansal giicii ve gosterdigi
1§ birliginin degerlendirilerek siiflandirildig1 degiskene segment adiyla yer verilmistir. Benzer
sekilde, literatiirden farkli olarak miisterinin siparis siklig1 degiskeni modelde yer almistir.
Ekonomik verilere, TCMB EVDS ve TUIK istatistik veri portali iizerinden erisim saglanmustir.
TL tizerinden agilan mevduatlara uygulanan faiz orani ve sektorel gliven endeksi degiskenleri
literatiirden farkli olarak c¢alismada kullanilmistir. Arastirma sorumuz ikili smiflandirma
problemi olup ge¢ 6deme hedef degiskenimizin 1 olmasi vade asiminin mevcut oldugu ve 0
olmasi zamaninda ya da vadesinden erken Odendigini anlamina gelmektedir. Calisma
kapsaminda torbalama, yiikseltme, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu makine
O0grenmesi algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilmis ve Ozniteliklerin modele etkisi
degerlendirilmistir.

Calismada, rastgele orman algoritmasi en yiiksek dogruluk degerine ve Tip I ile Tip II
hatada en diigiik oranlara sahiptir. Bu nedenle, performans degerlendirme kriterlerine gore en
1yl yontem olarak secilerek optimize edilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglari ile uyumlu
bir sekilde basarili olan rastgele orman algoritmasinin, finansal olmayan kurumlarin kredi risk
degerlendirme calismalari i¢in de uygun bir yontem oldugu ¢alismamiz ile desteklenmistir. Bir
yiikseltme algoritmasi olan asir1 gradyan artirma yontemi en iyi ikinci yontemdir. Tiirkiye’deki
literatiir ¢aligmalarinda performans: ile 6ne ¢ikan gradyan artirma yontemi calismamizda
dogruluk degerine gore en diisiik ikinci performansa sahiptir. K- en yakin komsu algoritmasinin
dogruluk seviyesi gradyan artirma ile yakindir. Destek vektor makineleri, en diisiik dogruluk
seviyesine sahiptir ve yanlis pozitifin hata maliyeti g6z oniine alindiginda tercih edilebilir bir
model olmamustir.

Modele en etkili olan degiskenler incelendiginde ilk sirada ortalama vade asim
degiskeni yer almistir. Bu degiskeni sirasiyla tutar, vade siiresi, miisteri ile ¢alisilan faaliyet
yil1, siparis siklig1 ve ortalama dolar kuru takip etmistir. %91,76 dogruluk oraninin yarisindan
fazlasina tekabilil eden bu degiskenler, miisteri ile yapilan anlagsma sartlarinin, 6deme
aligkanliklarinin, ticari iliskinin yiriitildigli stirenin 6nemli oldugunu gostermektedir. Bu
degiskenleri takip eden sonraki 5 degiskenin tamami ekonomik verilerden olugsmaktadir. Etki
sirasina gore siraladigimizda {iretici fiyat endeksi, sektorel giiven endeksi, enflasyon, ticari
kredi faizi ve TL mevduatlara uygulanan faiz orani degiskenleri birbirine yakin seviyede
cikmistir. Ancak, politika faizinin 6nem seviyesi diger ekonomik degiskenlerden negatif

ayrigmistir. Bununla birlikte ekonomik degiskenlerin kurum ici diger degiskenlerden daha
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yiiksek Onem diizeyine sahip olmasi, makroekonomik politikalarin ve belirsizlik ortaminin
ticari faaliyetler {izerinde etkili oldugunu gostermektedir. Ozellikle, sermaye erisim maliyetinin
yuksek oldugu durumlarda borglu taraflar 6deme aczine diisebilir, vade Oteleme talepleri
olusabilir ve hatta iflaslar artabilir. Diger yandan, yiiksek faiz ya da alternatif yatirim
araglarindan elde edilecek finansal karin, operasyonel kardan daha fazla kazang¢ saglamasi
taraflari1 cezbedebilir ve sahip olunan sermayenin farkli alanlarda kullanimi igin yonlendirebilir.
Bu durum, kredi veren taraflar i¢in kredi riskini arttirabilir ve nakit akis yonetiminde sikintilara
sebep olabilir. Uretim ve satislarin etkilenmesiyle iilke ekonomisine de olumsuz yansimalari
olur; bor¢lanmalar artar, kredi daralmasi yasanir, ekonomik biiyliime yavaslar ve istthdam
olumsuz yonde etkilenir. Dolayisiyla, firmalarin alacak tahsilindeki risklerini 1iyi
yonetebilmeleri hem rekabet gii¢lerinin artmasini saglar hem de iilke ekonomisinin istikrarina
destek olur.

T. Bellotti ve J. Crook (2009) kredi kart1 tipinin ve H. Okur (2020) kredi tiirliniin kredi
riskinde Onemli oldugunu belirttigi gibi c¢aligmamizda miisterilerin alim yaptig1 iriin
kategorilerinin etkisi 6nemli ¢ikmistir. H. Okur (2020) calismasinda bolge bilgisinin kredi
riskinde etkili bir faktdor oldugu belirtilmistir. Miisterinin faaliyet gosterdigi il bilgisi
degiskenimiz, bu sonucu destekler sekilde onemli ¢ikmistir. Miisterilerin teminat, sube agi
genigligi ve sahis firmast olup olmamasinin kisith etkisi vardir. Miisterinin kurum igi
operasyonel ve finansal kalitesi ile is birligini 6l¢iimleyen subjektif skorlamanin etkisinin
yiiksek olmamasi, tahsilat politikalar1 ve 6deme kararlarinin ekonomik konjonktiir ve belirsizlik
ortamlarina gore sekillendigini gosterebilir. Miisterinin finansal ve operasyonel yetkinligi
yuksek olsa dahi enflasyonist ortamda alternatif firsatlar1 degerlendirmek istemesi sebebiyle
O0demelerini geciktirebilir. Miisterinin ¢alisma yil1 ve modele etkisi goz oniline alindiginda
tedarik¢i firmanin orta ya da uzun vadeli kar beklentisi ve pazar paymi korumak istemesi
sebebiyle vade oteleme taleplerini kabul etmesi veya vade asimin maliyetine katlanmay1 kabul
ettigi anlamina gelebilir.

Enflasyonist ortam ve krediye erisimin zorlagmasi, firmalarin kredi riskini artirmakta ve
likidite yonetimi daha onemli hale gelmektedir. Miisteri 6zelinde dogru iirlin satis1, vade
yonetimi ve teminat kararlarinda alinabilecek hatali sonuglar atil stoklara ve nakit yonetiminde
sorunlara sebep olacaktir. Degiskenligin hizli oldugu bu ortamda ticari faaliyet iligkileri
stirdiiriiliirken satis ve tahsilat kararlarinin dogru ve hizli alinmasi gerekmektedir. Boylelikle,
kaynaklarin daha verimli kullanilmasi saglanacaktir. Bu durumda, bor¢ alan ve bor¢ veren

taraflarin ticari iliskilerinin saglikli yonetimi iilke ekonomisine de katki saglayacaktir.
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llerleyen ¢alismalar icin farkli iiriin tiplerine gore kredi riski modelleri
gelistirilebilecegi diistiniilmektedir. Teknolojiden faydalanarak siireglerini daha iyi yonetebilen
firmalar ciddi avantaj saglayacak ve kriz donemleri dahil belirsizlik ortamlarinda daha

surdiriilebilir olacaklardir.
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EKLER

EK 1: Kredi Riski ve Makine Ogrenmesi Akis Semas1
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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EK 2: Akis Semas1 Agiklamalari

AKIS SEMASI ACIKLAMALARI

Kredi verisinin toplanmasi

Miisterilere ait kurum i¢i verilerin ve dis kaynaklardan ekonomik
verilerin ¢ikarilmasi ve verilerin segilmesi

Verilerin tek bir veri seti haline
getirilmesi

Kurum i¢i verilerin miisteri ID veya Fatura ID gibi benzersiz degerleri
iizerinden ve ekonomik verilerin ilgili donemlerine gore Python
programlama dili araciligiyla birlestirilmesi

Kesifci veri analizinin yapilmasi

Degiskenlerin  tanimlayici istatistiklerinin  incelenmesi, verilerin
histogram grafikleri ile dagilimlarinin incelenmesi, veri tiplerinin tespit
edilmesi ile numerik ve kategorik degiskenlerin olusturulmasi

Verilere 6n igleme siirecinin ve
6zellik miihendisliginin
uygulanmasi

Verilere ait eksik ve aykir1 degerlerin tespit edilmesi, veri tiplerinin
tespit edilerek kullanima uygun hale getirilmesi, hedef degiskenin
belirlenmesi ve veriler arasindaki korelasyon iliskisinin incelenmesi,
yeni degiskenlerin olugturulmasi, verileri dlgeklendirme

Modellemenin makine 6grenmesi
yontemleri ile uygulanmasi ve
performansin degerlendirilmesi

Nihai degiskenler ile olusturulan modelin egitim ve test seti olarak
ayrilmasi, model sonuglarinin performans degerlendirme metrikleri ile
6l¢iimlenmesi, en iyi modele hiper parametre ayarlamasi yapilmasi ve
optimize edilmesi

Sistemsel entegrasyon ve kredi
risk karari

Modelin gosterge tablosu, uygulama veya benzeri sistemsel yapilara
entegre edilmesi, siirekli izleme ve gerekli hallerde giincellemelerin
yapilmasi
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