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oz

Bankalarin, musterilerinin kredi degerliligini dogru bir sekilde
analiz etmemeleri yikicl sonuglar dogurmaktadir. Bu nedenle,
bankacilik sektértinde kredi skorlamasinin dnemi son yillarda
buUyUk bir arastirma alani haline gelmistir. Kredi degerliliginin
skorlanmasi igin lojistik regresyon, dogrusal regresyon,
diskriminant analizi ve yapay sinir aglari gibi yéontemler
mevcuttur. Bu arastirmanin konusu makine 6grenmesi ve
lojistik regresyon modellerinin kredi skorlamasi modelindeki
performanslarinni kiyaslama yoluyla degerlendirmektir. Bu
calisma ile klasik ydntemlerle yapay sinir aglarini karsilastirarak,
bankalarin kredi riskine en az dizeyde maruz kalabilecekleri bir
skorkart modeli gelistirilmesi amaglanmistir. Literaturde kredi
skorlamasi modellerinin kiyaslanmasina iliskin ¢alismalar mevcut
olmakla birlikte, calismalar perakende portfoyler Uzerinden ve
en fazla 4 yili kapsayan bir érneklem Uzerinden yapilmistir.
Arastirma literatUrdeki ¢alismalardan farkli olarak kurumsal
firmalar Uzerinden ve literatUrdeki calismalara gore daha genis bir
orneklem Uzerinden ele alinmistir. Calisma sonucunda gelistirme
ornekleminde daha yuksek basari sergileyen yapay sinir aglarinin,
orneklem disi veri seti Uzerinde lojistik regresyondan daha
dusuk bir performans sergiledigi gérulmustir. Bdylece yapay
sinir aglari yuksek performans gosterse de, lojistik regresyonun
daha tutarli sonuglar verdigi bulgusuna ulasilmakla birlikte yapay
sinir aglarinin iterasyon sureglerinde optimizasyon yapilmasi ile
daha tutarli sonuclar Uretebilecedi dusunulmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, lojistik regresyon, kredi
skorlama modelleri
JEL Siniflamasi: C45, C51, G21
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of their customers has devastating consequences.
Therefore, the importance of credit scoring in
the banking sector has become a major field of
research in recent years. There are some methods
such as logistic regression, linear regression,
discriminant analysis and artificial neural networks
for credit scoring. The subject of this research is
to evaluate the performance of machine learning
and logistic regression models on credit scoring by
comparison. In this study, it is aimed to develop a
scorecard model in which banks can be exposed
to a minimum level of credit risk by comparing
the logistic regression and artificial neural network
methods which are two of these methods. Although
there are studies on the comparison of credit
scoring models in the literature, the studies have
been conducted through retail portfolios and a

EXTENDED ABSTRACT

sample that covers a maximum of 4 years. Unlike
the studies in the literature, this research was
conducted through corporate firms and a larger
sample than the studies in the literature. The result
of the study indicated that artificial neural networks
which have higher success than logistic regression
on the development sample, saw lower success
on the out of sample data. Thus, while artificial
neural networks show higher performance, it is
concluded that logistic regression provides more
consistent results, and it is thought that artificial
neural networks can produce more consistent
results by optimization of the iteration processes.

Keywords: Artificial neural networks, logistic
regression, credit scoring models
JEL Classification: C45, C51, G21

In the banking sector, credit risk is one of the most important risk types that
needs to be managed by banks. Banks have applied many different methods in
order to measure credit risk. In this context, various statistical methods have been
used in recent years in order to quickly and objectively measure the credit risk of
customers. Regulators have set various standards and regulations for the use and

spread of these statistical methods.

In the first part of the study, an overview of the traditional model
methodologies is given and in the next part, general information about the
artificial neural networks which is one of the machine learning methodologies is
given. Linear, logistic regression and discriminant analysis methods used in credit
scoring are mentioned on a general level. Artificial neural networks are discussed
in detail, the general structure of the model is explained and artificial neural

network classifications in the literature are mentioned.

The aim of this study is to develop a scorecard model in which banks can be

exposed to a minimum level of credit risk. To this end, scorecard models were
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developed using logistic regression and artificial neural network methods, which
are credit scoring methods, and the obtained model results were compared. In
this study, 8 years of data which includes the financial information and repayment
habits of companies operating in the manufacturing, service and trade sectors in
the corporate segment between 2010 and 2017 was used. The models in the
study were developed through SPSS Modeler program.

The modular structure was preferred for logistic regression and financial and
behavioral modules were created using the stepwise logistic regression method
with 5% margin of error. The integration of modules was made by the enter
method of logistic regression, thus it was possible that both modules could take

part in module integration.

Unlike the logistic regression method, the modular structure was not used
while developping the artificial neural network method. The variables in two
different modules used in logistic regression were combined and the artificial
neural network model was established over this single variable list. In the study,
80% of the data was allocated as learning and 20% of the data was allocated as
test in the whole data set. After various analyses, 18 financial and 11 behavioral
input variables were used in the model. In addition, the model consisted of 3
layers: 1 input layer, 1 hidden layer and 1 output layer. Considering the model's
technical aspects, the Sigmoid function was used as an activation function. The
learning coefficient and the momentum coefficient were determined automatically
by SPSS Modeler.

In the last part, ROC curves and Gini coefficients were compared to evaluate
the model developed by the logistic regression and artificial neural network
methods. The evaluation of the models was carried out both by the development
sample and the out of sample data. In the development sample, the artificial
neural network model which performed with a 0.76 Gini value showed a higher
success than the logistic regression model which performed with a 0.56 Gini value.
However, it was observed that artificial neural networks performed with a 0.60

Gini value which is less than the logistic regression 0.69 Gini value on the out of
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sample data set that was not included in the modeling process. According to this
result, logistic regression was more consistent. However, it is thought that artificial
neural networks can produce more consistent processes with the optimization of

iteration processes.

As a result of this study, it is foreseen that traditional methods such as logistic
regression will continue to be preferred in credit scoring and adopted by
regulation as they are more comprehensible and produce consistent results. It is
thought that artificial neural networks, which is one of the systems based on
machine learning, will be developed and used in both credit scoring and customer

service related areas.
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1. Giris

Diinya'da son yillarda bankacilik sektorii hizl bir gelisim gostermistir. Bankalarin
hem ulastigi musteri sayisinda hem de bankacilik sistemi tizerinden kullandirilan
kredi tutarlarinda ¢ok ciddi artislar yasanmistir. Tiirkiye ‘de giincel veriler ele
alindiginda 2019 yilinin Haziran ayi itibariyle Bankalar tarafindan kullandirilan
nakdi kredilerin miktar1 2.576 milyar TL tutarindadir (Risk Merkezi, 2019). Bu
durum bankalari, ekonomik saglamhgin saglanmasi ve biiytimenin strdirilebilirligi
agisindan onemli bir konuma getirmektedir. Giinimiizde saglam bir ekonomiye
sahip olabilmenin kosulu saglam bir bankacilik sektoriine sahip olmaktir (Dinger,
Yiiksel ve Hacioglu, 2016).

Bankacilik sektériiniin tilke ekonomileri tizerinde etkin bir role sahip olmas,
hem uluslararasi hem de ulusal otoriteleri, bankalara iliskin ¢esitli dizenlemeler
yapmaya sevk etmistir (Urus, 2019). Bankalarin en temel fonksiyonu cesitli
yontemlerle ile topladiklari fonlar, fon talep edenlere aktarmalaridir. Kamuyu
Aydinlatma Platformunda belirtilen bilango verileri géz o6niinde
bulunduruldugunda, bankalarin kullandirdigi kredi tutarinin toplam bilango
tizerinde agirligi oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir (KAP, 2019). Kredilerin
banka bilangosunda 6nemli yer tutmasi, kredi riskinin dogru sekilde yénetilmesini

elzem bir konu haline getirmektedir.

Gegmis donemlere bakildiginda farklh tlkelerde yasanan birgok krizin, kredi
tahsis streglerinin yanhs yonetilmesinden, bir baska ifade ile kullandirilan
kredilerin geri 6denmemesinden kaynaklandigi goriilmektedir (Chih-Fong ve
Jhen-Wei, 2008). Bu dogrultuda bankalarin sahip olduklari fonlari dogru bir
sekilde yonetmesi hem sektoriin hem de ekonominin saglkli biytimesi agisindan

6nemli bir husus olarak 6n plana gikmaktadir.

Kredi yonetiminin dogru sekilde yapilmamasinin yikicr sonuglari, bankalar
kredi talep eden musterilerini detayli degerlendirme yontemleri kullanarak
incelemeye sevk etmistir (Soydemir, 2019). Bu baglamda bankalar ilk etapta kredi

talep eden misterilerini kredi tahsis bolimlerinde calisan personellerinin

istanbul iktisat Dergisi - Istanbul Journal of Economics 69, 2019/2, s. 207-246 211


https://www.kap.org.tr/tr/sirketler/YK

Kurumsal Kredi Skorlamasinda Klasik Yontemlerle Yapay Sinir Agi Karsilastirmasi

deneyimleri tzerinden olusturduklar subjektif kriterler ile degerlendirmeye
baslamislardir. Ilgili dénemlerde bankalar, gérevlendirdigi personel aracihigi ile
personelin edindigi bilgileri ve gézlemlerini dikkate alarak uzman gériisiine dayali
ve subjektif bir sekilde kredi talep edenleri degerlendirmekteydi (Marques,
Garcia ve Sanchez, 2013).

Veri saklama ve isleme sistemlerin zaman igerisinde gelismesi bankalarin esitli
istatistiki yontemler uygulayarak misterilerini degerlendirmesine olanak
saglamistir. Boylelikle banka calisanlari tarafindan yapilan subjektif
degerlendirmelerin 6niine gegilmistir (Abdou ve Pointon, 2011). Ayrica Basel |l
stireciyle yasal otoritelerin sermaye yeterliligi hesaplamalarinda kredi riskine esas
tutarin i¢sel derecelendirmeye dayali yaklasimlar ile hesaplanmasina imkan
tanimasi sonucunda bankalarin tarihsel verilerine dayanan kredi stire¢lerinde
yeknesak karar verme olanagi saglayan modeller gelistirilmeye baslanmistir
(Turkiye Bankalar Birligi, 2006).

Sektor uygulamalarinda kredi skor model algoritmalarinin dayandigi yapinin
seffaf olmasinin model yénetimi ve agiklanabilirligi hususunda yarattigi pratikligin
yani sira yasal otoritelerce sermaye hesaplamasina konu edilmesinin kabul gérmesi
nedeniyle genel olarak lojistik regresyon, dogrusal regresyon gibi istatiksel
yontemler ile olusturulan modeller kullaniimaktadir. Kredi skorlamasinda bu
yontemler, klasik yontemler olarak siniflandirilmaktadir (Zekic-Susac, Bensic ve
Sarlija, 2005). Ayrica makine 6grenmesi algoritmalart da modelleme calismalarina

konu edilmeye baslanmustir.

Calismanin konusu makine 6grenmesi ve lojistik regresyon modellerinin kredi
skorlamasi modelindeki sonuglarini ortaya koyup yéntemleri birbiriyle kiyaslayarak
degerlendirmektedir. Calismanin amaci ise kredi skorlama modellerinin daha
basarili sonuglar vermesini saglamaktir. Literatiirde yapay sinir aglari modelleri
tzerine galismalar ve yapay sinir aglar modellerinin klasik modellerle kiyaslanmasi
izerinden degerlendirmeler yapilmis olmakla birlikte, konu kurumsal firmalar
Uzerinden ele alinmamistir. Ayrica calisma 6rneklem dénemi (2010 ve 2017
yillarini kapsayan 8 yillik dénem) agisindan da literatiirden farklilasmaktadir.
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Galisma sonucunda yapay sinir aglar modelinin model gelistirme verileri daha iyi
sonuglar Uretse de, lojistik regresyon ¢iktilarinin érneklem disi verilerde daha

tutarl oldugu bulgusuna ulagilmstir.
2. Kavramsal Cerceve

Kavramsal olarak ¢ercevenin olusturulabilmesi icin oncelikle kredi skorlama
kavrami ele alinmig, ardindan da kredi skorlama yéntemlerine deginilip yapay sinir

aglari yontemi detaylandiriimistir.
2.1. Kredi Skorlamasi Kavram Tanimi

Kredi, satin alma giiciiniin gelecek zamanda 6deme taahhiidii alarak
devredilmesi olarak tanimlanmaktadir (Irwin, 1965). Finansal sistemlerin
gelismesiyle beraber kredi veren kurumlarin ekonomi igerisindeki agirligi ve kredi
hacmi artma egilimi gostermektedir (Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi, 2019).

Kredi talep eden miisterilerin sayisindaki ciddi artis ile birlikte kredi kullandiran
kurumlarin sahip olduklari kaynaklari dogru sekilde yonetmeleri elzem bir konu
haline gelmistir. Bu dogrultuda kit kaynaklarin etkin yénetimini saglamak ve kredi
degerlendirme siirecini otomatiklestirmek igin kredi skorlama yontemlerine ihtiyag
duyulmustur. Kredi skorlamasi, kredi basvurusunda bulunan gercek veya tiizel
kisilerin gézlemlenebilen ge¢mis verilerinden faydalanarak olusturulan, gelecekteki
temerriite diisme durumunu analiz etmeye yonelik bir degerlendirme yontemidir.
Kredi skorlamasi icin énceden ekspertiz modelleri olarak da bilinen banka calisani
yetkililerin 6znel olarak degerlendirmelerine dayali yontemler kullaniimaktaydh.
Kredi hacminin genislemesiyle beraber riskin daha iyi yonetilebilmesi adina istatistiki
yontemler de misteri kredibilitesini degerlendirmeye dahil edilmistir (Oker, 2007).

2.2. Kredi Skorlama Yontemleri

Kredi skorlamasinda klasik yontemler sayilan dogrusal, lojistik regresyon

yontemleri ile diskriminant analizi ele alinmistir. Bu yontemler asagida
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detaylandirlarak agiklanmistir. Klasik yontemlerin yaninda makine 6grenmesine

dayali yapay sinir aglar yontemine de detayl olarak yer verilmistir.
2.2.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, temel ve yaygin olarak kullanilan, gegmis verilerden yola
cikarak gelecek tahminine dayali bir analiz tiirtidiir. Bu regresyon tahminleri, bir
bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
agiklamak ve ozellikle hangi degiskenler igin agiklayicilik durumunun daha fazla
oldugunu bulabilmek icin kullanilir (Taylan ve Aydin, 2018).

Cok degiskenli dogrusal regresyon denkleminin gésterimi asagidaki formiil ile
tamimlanir. Burada Y tahmini bagimh degiskeni, B, sabit katsayiy, B, regresyon

katsayisini ve X, bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir.

Y :ﬁ0+|31.X1+|32.X2+...|3n.Xn (l)

Coklu dogrusal regresyon analizlerinde diger geleneksel regresyon
analizlerinde oldugu gibi gesitli varsayimlarin uygunlugu aranmaktadir. S6z konusu
varsayimlar; hatalarin normal dagilima uygunluk géstermesi, hatalarin es varyansa
sahip olmasi, hata terimleri arasinda otokorelasyon gézlemlenmemesi, degiskenler
arasi ¢oklu dogrusal baglanti gézlemlenmemesi hatalarin ortalamalarinin sifir

olmasi ya da sifira yakinsamasi olarak siralanir.
2.2.2. Lojistik Regresyon

Kredi skorlamasinda yaygin olarak kullanilan modelleme tekniklerinden bir
tanesi lojistik regresyondur (Han, Han ve Zhao, 2013). Lojistik regresyon analizinde
bagimli degisken ikili degerler almaktadir ancak bagimsiz degiskenler kesikli,
surekli ya da sirali olabilmektedir (Kilig, 2015). Lojistik regresyona iliskin denklem

gosterimine agagida yer verilmistir (Donel, 2012):

Ln [p/(1-p)]=a+P1. Xi+2.XoF. . . Bnu.Xn )
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Yukarida yer alan modelde p ifadesi olasilik degerini, a sabit katsayiy, B
degerleri ilgili degiskenlerin katsayilarini ve x degerleri ise modeldeki bagimsiz

degiskenleri ifade etmektedir.

Lojistik regresyon son yillarda ikili sonug tireten bir yapiya sahip olmasi, sonug
olasiliklarinin 0 ile 1 arasinda kalmasi ve performansinin yiiksek olmasi dolay: kredi
skorlamasi alaninda en ¢ok kullanilan modellerden birisi olmustur. (Donel, 2012). Ayrica
lojistik regresyonun normal dagilim, sabit varyans gibi dogrusal regresyonun
varsayimlarina gereksinim duymamasi ve sonuglarinin kolay yorumlanabilir olmasi birgok

arastirmaci tarafindan s6z konusu modelin tercih edilmesine vesile olmustur (Kog, 2018).
2.2.3. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi 1936 yilinin baglarinda Fisher tarafindan lojistik regresyonun
bir ikamesi olarak gelistirilmis bir metottur (Hooman ve ark., 2016). Diskriminant
analizi, kategorik bicimde belirlenmis bagimsiz ve bagimh degiskenlerin arasinda
islevsel bir iliski kurup, gruplar arasinda ayrim yapabilmeyi saglayan bir yontemdir
(Malhotra ve Malhotra, 2002). Diger bir ifadeyle, degiskenlere bagli olarak, gruplar
arasinda ayirt edici bir farkin olup olmadigini incelemektedir (Kurtaran Celik, 2010).

Dogrusal diskriminant analizi, normal dagilim, ¢oklu dogrusal baglanti
olmamasi, varyans ve kovaryans matrislerinin homojenligi gibi varsayimlara ihtiyag
duymaktadir (Yakut ve Elmas, 2013). Diskriminant analizinin diger modellere
nazaran daha kolay yorumlanabilmesi ve biiyik 6rnekleme sahip kitlelerde etkin
sonuglar vermesi sebepleriyle finansal basarisizlik ¢alismalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Kurtaran Celik, 2010). Kredi skorlamasi alaninda ise diskriminant
analizinin gesitli varsayimlara ihtiyag duymasi ve ug degerlere olan hassasiyeti

sebebiyle daha az tercih edilmektedir (Niklis, Doumpos ve Zopounidis, 2012).
2.2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyni yapilarinin fizyolojik yapisini ve isleyisini yapay

olarak simiile etme arzusundan dogmaktadir. Girdi-gikti arasindaki iliski
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orneklerinin modellemesini insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yoluyla
yeni bilgiler tiretebilme, kesfedebilme gibi ¢alisma prensiplerini ve sinir sistemi
davraniglarini taklit ederek ortaya koyan adaptif bir veri isleme yaklagimidir. Bir
diger ifade ile yapay sinir aglari, ok degiskenli ve degiskenlerin kendi aralarinda
duizenli olmadig fakat karsihkli etkilesimin bulundugu veya tek bir ¢oziim
kiimesinin bulunmadigi durumlarda kullanilan bir yapay zeka teknolojisi olarak
ifade edilebilir (Pacelli ve Azzollini, 2011).

insan beyninin isleyis sistemine benzeyen yapay sinir aglari, tipki insan
beyninde oldugu gibi kendisine gelen bilgileri bir nérondan digerine aktarir
(Ersoy ve Karal, 2012). S6z konusu aktarim néronlarin aralarinda sahip oldugu
baglantilar tizerinden gergeklesmektedir. Her bir baglanti farkli agirliklara sahip
olup, sinyalleri ile carpilmaktadir (Ataseven, 2013). Her néron bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip olup bu aktivasyon formiili vasitasiyla ¢ikti sinyalini
olusturmaktadir. Yapay sinir aglar kendisine 6gretilen bir veri setine karsilik
gelebilecek bir ¢ikti seti belirler. Bunu yaparken 6grenme asamasinda kullanilan
veri seti araciligiyla genelleme yapma yetenegini kazanir ve boylece benzer

olaylara karsilik gelen gikti setini ortaya koyar.

Yapay sinir aglarmin kisith bilgi ile calisabiliyor olmasi, zor problemleri ¢6zme
yetenekleri ve karmasik yapilari agiklamadaki giicii dikkate alindiginda giiniimiizde
orintl tamima, siniflandirma, optimizasyon, sinyal filtreleme ve zaman serisi
analizleri gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir. Son yillarda bankacilik alaninda
yapay zeka tekniklerinin bankacilar agisindan kredi vermede, piyasanin gelisimine
katkida bulunmada ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda 6nemli bir rol oynadig
hakkinda bir¢ok ¢alisma yayinlanmistir (Desai, Crook ve Jr. Overstreet, 1996).
Yapay zeka tekniklerinin kullanildigi simiflandirma ve ekonomik durumlarin
ayristirilmasina yénelik calismalar arasinda, 6zellikle kredi riskinin yonetiminde

yapilmis olan calismalar dikkat gekmistir (Pacelli ve Azzollini, 2011).

Yapay sinir aglarinda bulunan yapay sinir hiicrelerine islem elemani veya siireg
elemani denilmektedir. Siire¢ elemanlarinin birbirine baglandiklari ve her

baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir. Bir yapay sinir ag1 birbiriyle
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baglantili cok sayida yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Yapay sinir
aglarmin iginde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi alip tek bir
cikti verirler. Bu gikti yapay sinir aginin disina verilen bir ¢ikti olabilecegi gibi baska
bir yapay sinir hiicresine girdi niteligi de tasiyabilir.

Yapay sinir aglari, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde ikiye
ayrilmaktadr. ileri beslemeli aglar genel olarak ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir.
lleri beslemeli aglarda, giris katmani dis ortamdan aldigi bilgileri hicbir degisiklige
ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta katmanda islenerek
cikis katmanina iletilir. Cikis katmanina gelen bilgi cikis katmaninda belirtilen
fonksiyon ile degerlendirmeye alinarak sonug giktisi elde edilir. Olusan gikti
degerleriile istenilen degerler karsilastirilarak hata oranlari olusturulur. Olusturulan
hata oranlari ile agirliklar tekrardan giincellenir. Gergeklesen tim bu islem
adimlarinda bilgi sadece bir sonraki katmana gidecek sekilde tek yonlii olarak
ilerlemektedir. ileri beslemeli aglara &rnek olarak, Cok Katmanli Algilayici (Multi
Layer Perceptron —-MLP) ve Dogrusal Vektor Pargalama (Linear Vector
Quantization — LVQ) aglar verilebilir (Alavala, 2007).

y =25 qu)j(ujTXJFUjO)ero‘ 3)

Yukarida belirtilen denklem ¢ok katmanli yapay sinir agi igin kullanilmakta
olup iki katmanli ileri beslemeli yapay sinir agina olduk¢a benzemektedir. j = 1,
.., M ifadesi M'e kadar olan katman sayisini , x giris vektortni , @j aktivasyon
fonksiyonunu vy ise ¢iktiyr, wj baglanti agirhklarini temsil etmektedir (Bishop,
1995). Geri Beslemeli yapay sinir aglarinda agin siireg elemanlarinin giktilari
yeniden aga geri gonderilerek girdi olarak kullaniimaktadir. Bu gesit sinir
aglarinin dinamik hafizalari vardir ve bir andaki ¢ikis, hem o andaki hem de
onceki girisleri yansitir. Bu geri donusimlerin olmasi 6zellikle zaman
gecikmelerinin g6z 6niine alinmasi hususunda 6nem arz etmektedir. Bundan
dolayi, ozellikle tahmin uygulamalarinda kullanilirlar. Bu aglar cesitli tipteki
problemlerin tahmininde oldukga basari saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak;
Hopfield, Diizenleyici Harita (Self Organizing Map — SOM), Elman ve Jordan
aglar verilebilir (Alavala, 2007).
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Sekil 1: Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Girdi Bias
degerleri b
X1 @ w. ?
N ey
\\ tivasyon
N Yerel Fonksiyonu
\/ Alan .
~ Z : v = Cikti
< 12 Wz \ J,.I a ) 4 4
-
: g // Toplama
. . // fonksiyonu
~ v
k‘J(,?,w' W,f,
agirliklar

Kaynak: Keskenler & Keskenler, 2017.

Yapay sinir aglarinin yapisi incelendiginde igerisinde bulunan siireg elemanlar
paralel bir sekilde birbirine baglanarak her bir katmani olustururlar. Katmanlar ise
bir araya gelerek yapay sinir agi sistemini olustururlar. S6z konusu sistem genel
olarak girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmani olmak tizere 3 ana katmandan
olusmaktadir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir hiicrelerini dis diinyadan besleyen islenmemis bilgilere girdi denir.
Girdi katmani disaridan girdileri alan néronlari (sinirleri) igerir ve girdi degerlerini
bir sonraki katmana iletir. Yapay sinir ag1 iginde girdilerin hiicreler arasinda iletimini
saglayan tim baglantilarin farkh agirlk degerleri bulunur. Veriler (bilgiler)
baglantilar Gizerindeki agirliklar tizerinden hiicreye girer ve agirliklar yapay sinirde
kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini gosterir. Hiicreye gelen girdiler kendi
agirliklari ile garpilmakta sonrasinda bir fonksiyon kullanilarak islenmektedir. Bu
asamada yaygin olarak toplama fonksiyonu kullanilmaktadir. Toplama
fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek yapay sinir hiicresinin gikisini belirleyen
fonksiyon aktivasyon (transfer) fonksiyonudur (Cevik ve Dandil, 2012). Bu
fonksiyon veriye veya agin neyi 6grenmesi istegine baglhdir. Diger bir ifade ile
aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonundan gelen girdiyi donisturerek
istenilen degerler arasinda sinirlandinr. Cogu durumda aktivasyon isleminden
gecen agirhklandirilmis girdi degerlerinin ciktisi -1 ile 1 arasinda veya 0 ile 1

arasinda degerler almaktadr.
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Yapay sinir hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarinin ilki dogrusal problemlerin ¢éziimiinde kullaniimakta olan ve
gelen net girdileri dogrudan hiicre ¢ikisi olarak veren dogrusal aktivasyon
fonksiyonudur. Ikincisi ise gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin
altinda ya da iistiinde olmasina gére hiicre ciktisinin 1 veya 0 degerlerini aldig
fonksiyon olan adim fonksiyonudur. Ugiincisii siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu
olan sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tiirevi
alinabilir, net girdinin her degeri igin 0 ile 1 arasinda bir deger tiretmektedir.
Son olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu ise gelen net girdinin tanjant
fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanmaktadir ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun farkli bir gesididir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda cikti O ile 1
arasinda bir deger alirken, hiperbolik tanjant fonksiyonunda ¢ikti -1 ile 1
arasindadir (Balli, 2014).

Transfer fonksiyonundan elde edilen deger yapay sinir hiicresinin ciktisini
olusturur. Cikti katmani ise yapay sinir aginin en ug katmanidir. Gizli katmandan
aldigi veriyi agin kullandigi fonksiyonla isleyerek ara katmandan gelen giktilari dig
ortama ileten néronlari igeren katmandir. Bu gikti degeri baska bir yapay sinir

hiicresine girdi ya da dis ortama génderilebilir (Cevik ve Dandil, 2012).

Yapay sinir aglar 6grenme yontemlerine gére danismanli 6grenme, danismansiz
6grenme ve takviyeli 6grenme olmak lzere 3 sekilde siniflandiriimaktadir.
Danigsmanli (gozetimli) 6grenme sisteminde her bir egitim asamasinda; nihai sonug
ciktisi ile gergek ¢ikti arasindaki fark minimize edilmeye calisilarak baglantilar
arasindaki fark yenilenerek hata degeri minimize edilmeye calisilir. Danismali
6grenme yontemi yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesi
olup, &zellikle ileri beslemeli aglarda daha sik uygulanmaktadir. Danismansiz
6grenme yonteminde, sisteme sadece giris verileri iletiimekte olup, aga sonug
ciktisina iligkin bir veri sunulmaz. Sistem giris verilerinden hareketle kendi kendine
ogrenme gergeklestirerek cikti sonucunu olusturmaktadir. Destekleyici 6grenme
yonteminde, danismansiz 6grenme yénteminde oldugu gibi ag sadece giris verileri

tizerinden igsel bir 6grenme yaparak sonug ciktisi iretmektedir. Sonraki asamada
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tretilen sonug ¢iktisi ile gercek degerler arasindaki farka goére bir deger
iretmektedir. Uretilen degerler iizerinden sistem tekrardan calistirilarak ag
baglantilari kalibre edilmektedir. S6z konusu islevi hata terimlerini minimize edene
kadar devam etmektedir (Bayir, 2006).

3. Literatiir

Literatiirde yapay sinir aglari tizerine ¢alismalar yapilmis, kredi skorlamasi
modellerinde de yapay sinir aglarinin performansi degerlendirilmistir. Bununla
birlikte kredi skorlamasinda yapay sinir aglari modelini, lojistik regresyonla
musterilerin temerriide dustip dismeme ihtimalini ayirt edebilme agisindan

degerlendiren calismalar da mevcuttur.

Desai ve ark. (1996), kredi skorlamasinda bireysel miisterilerin 1988-1991 yil
verileri tizerinden lojistik regresyon, diskriminant analizi ve yapay sinir aglari
yontemlerini kiyaslamiglardir. Kot musterileri (temerriide dismiis misteriler)
tahmin etmede yapay sinir aglarinin daha basarnli oldugu, iyi misterileri
(temerriide diismemis misteriler) tahminleme de ise lojistik regresyonu

yakinsayacak performans sergiledigi bulgularina ulagiimistir.

Zekic-Susac, Sarlija ve Bensic (2005), calismalarinda lojistik regresyon, yapay
sinir ag1 ve CART (Classification and Regression Tree) karar agaci tizerinden kredi
skorlama yontemleri karsilastinlmistir. Hirvatistan'daki bir bankadan alinan veriler
kiigiik isletmeleri icermektedir. Yapilan analiz sonucunda yapay sinir aglari model;,

diger modellere gore daha iyi performans sonuglari géstermistir.

Abdou, Pointon ve El-Masry (2008) calismalarinda Misir'daki bir bankanin
bireysel miisterilerine ait veriler lizerinden lojistik regresyon, probit regresyon,
diskriminant analizi ve yapay sinir aglarinin iki farkh tiirii olan olasiliksal sinir aglari
ve cok katmanliileri beslemeli ag tizerinden kiyaslama yapmislardir. Degerlendirme
i¢in grup varyanslari ve Kruskal-Wallis testleri kullaniimistir. Sonug bulgulari
gorecelilik gosterirken, en az yanhs siniflandirma yapan modelin ¢ok katmanli ileri

beslemeli ag oldugu sonucuna ulagilmstir.
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Budak ve Erpolat (2012), kredi skorlamasini bireysel nitelikli (retail)
misterilerden olusan 6rneklem tizerinde lojistik regresyon ve yapay sinir aglari
modelini kiyaslayarak degerlendirmislerdir. 2011 yili verileri tizerinden kurulan
modeller Tip 1 ve Tip 2 hatasi yontemiyle karsilastiriimis ve kredi skorlamasinda
yapay sinir aglari modelinin daha basarili sonuglar verdigi bulgusuna ulagilmstir.

Karimi (2014), calismasinda 2010-2013 yillarini kapsayan ve iran ticari
bankasindan elde ettigi firma bilgilerini iceren érneklem tzerinden lojistik
regresyon ve yapay sinir aglari modelleri kurarak kredi skorlama yéntemlerini
kiyaslamistir. Tip 1 ve Tip 2 hatasi yontemiyle performas degerlendirmesi yapmis
ve sonug olarak kotii misterileri tahminlemede yapay sinir aglari daha basaril
performans sergiledigi, iyi misterileri tahminlemede lojistik regresyon modeli

daha iyi tahminledigi bulgularina ulagilmistir.

Zhu ve ark. (2016), kredi skorlamasi yontemlerinden lojistik regresyon, yapay
sinir aglari ve hibrit modelleri Cin'deki 2012-2013 yillarini kapsayan ve Kiigiik ve
Orta Biiyiikliikteki isletme (KOBI) portféyiinden olusturulan érneklem {izerinden
degerlendirilmistir. Calismada lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin gesitli
birlesimleri tizerinden 3 adet hibrit model olusturulmustur. Yapilan Dogruluk
Orani testi sonucunda en iyi performansi hibrit modellerden ikisinin sagladig

bulgusuna ulagilmistir.

Demirbulut ve ark. (2017), calismalarinda kredi skorlama yontemlerini ele almis
ve K en yakin komsu, C4.5 Agaci, yapay sinir ag), destek vektér makinesi, lojistik
regresyon, probit regresyon, poisson regresyon ve genellestirilmis katki modeli
yontemlerinin karsilastirilmasi tizerinden analiz yapmislardir. Algoritma sonuglar
Area Under Curve (AUC) analizi ile degerlendirilmis ve en yiiksek performansi

yapay sinir aglari modelinin verdigi bulgusuna ulasilmistir.

Kangal (2017), calismasinda kredi skorlamasi yontemlerinden lojistik regresyon,
diskriminant analizi ve yapay sinir aglari modellerini karsilagtirmistir. Calismada
bireysel musterilerin kredi kartilarini kapsayan fiktif verilerden olusturulan érneklem

tizerinden degerlendirme yapilmistir. Yapilan Tip 1 ve Tip 2 hatasi ve ROC (Receiver
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Operating Characteristic) egrisi analizleri sonucunda yapay sinir aglari modelinin

diger modellere gére daha yiiksek performans sergiledigi bulgusuna ulagiimistir.

Literatiirde yer alan ¢alismalarda kredi skorlamasina iligkin lojistik regresyon ve
yapay sinir aglari kiyaslamalart mevcut olmakla birlikte, bu galismalar perakende
portfoyler tUzerinden ele alinmistir. Bu galismada ise kurumsal (non-retail)
portfoyler tzerinden kiyaslama yapilarak distk temerritlu portfoydeki
performanslari analiz edilmistir. Ayrica galisma 8 yillik bir zaman dilimi kapsayan

drneklemiile de literatiirdeki ¢alismalardan farklilasmaktadir.
4. Ampirik Galisma

Buiyiik veri kitleleri tizerinden olusturulan klasik temerrit olasiligi model giktilari
kullanicilar tarafindan daha az sorgulamaya maruz kalirken, gézlem adedi kisith
olan portféyler igin olusturulan temerrit olasiligi model giktilari daha ¢ok
sorgulanabilmektedir. Bu kapsamda biiyiik veri tizerinde oldukga basarili sonuglar
Urettigi bilinen yapay sinir agi modellerinin simirli sayilabilecek gézlem setine
sahip, goreceli olarak dustiik temerriit oranl portféyler tizerindeki basarisinin test
edilmesi adina ampirik galisma yapilmistir. Calismada kurumsal segmentte yer alan
imalat, hizmet ve ticaret sektoriine ait firmalarin 2010-2017 yillari arasindaki
finansal ve geri 6deme aligkanliklarini yansitabilecek 8 yillik fiktif veri seti
olusturulmustur. Bu veri tizerinden lojistik regresyon ve yapay sinir aglart modelleri
kurularak firmalarin 12 ay igerisinde temerriide disme ihtimalinin dlgtlmesi
hedeflenmistir. Ardindan modellerin 6rneklem disi veri setindeki performansi
incelenerek yapay sinir aglarinin anilan portfdy lizerinde iyi ve kot firmayr ayirt

etmede ek bir katki saglayip saglamadigi yorumlanmustir.
4.1. Veri Seti

Model calismasinda érneklem olarak perakende olmayan kurumsal firmalar
segilmistir. Bunun sebebi ise biiyiik veri tizerinde oldukca basarili sonuglar urettigi
bilinen yapay sinir agi modellerinin sinirl sayilabilecek gézlem setine sahip,

goreceli olarak disiik temerriit oranli portfoyler tzerindeki basarisinin test
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edilmesidir. Orneklem dénemi 2010 ve 2017 yillarini kapsayan 8 yildan
olusmaktadir. Orneklem déneminin 2010'dan baslatilmasinin sebebi ise verilerin
genis bir ekonomik dénemin etkilerini saglamaktir. Veri tiirii sektorde kredi
skorlama modellerinde kullanilan veri desenine benzer yapida kurgulanmistir. Bu
sebeple lojistik regresyonda gézlem sayisi finansal verilerde 25.650, davranig
verisinde ise 24.939, yapay sinir aglarinda ve lojistik regresyonda ise modiil

birlestirmesinden kaynakli 21.922 olarak alimmustir.

Orneklemde kullanilan veriler tek bir kaynaktan elde edilmemistir. Finansal veri
seti, sektorde kullanilan veri yapisi géz éniinde bulundurularak, kurgusal olarak
tiretilmistir. Finansal veri seti bilangodan ve gelir tablosundan tiiretildigi igin
veriler Tiirk Lirasi olarak ele alinmistir. Davranis veri seti ise memzug, risk merkezi,
Kredi Kayit Biirosu (KKB) vb. dissal veri saglayicilarindan temin edilen ve

miisterilerin piyasa aliskanliklarini gésteren veri setinden olusmaktadr.

Model gelistirme calismalarinda kurumsal segment altinda siniflandirilan firmalarin
finansal yeterlilik seviyesini analiz etmek igin kullanilan finansal tablo verileri ile firmaya
ait geri 6deme aliskanliklarini iceren memzug, karsiliksiz gek, protestolu senet, ihale
yasagi ve vergi 6demelerine ait veriler biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda

firmalarin genel temerriit oranlarini yakinsayacak veri setleri olusturulmustur.

Model gelistirme ¢alismalarinda ay sonlari itibariyla toplanan veriler tizerinden
calismalar yuritilebilecegi gibi, yillar itibariyla belirli donemlere ait veriler
tizerinden de model gelistirme calismalan yuriitilebilmektedir. Bu kapsamda
kurumsal firmalarin, kurumlar vergisi mevzuatina gére miikelleflerin Nisan ay1
sonuna kadar kesin vergi beyannamelerini yani bilangolarini verme hakki bulunmasi
ve firmalarin biyiik ¢ogunlugunun anilan tarihte kesin finansal tablolarini
yayimlamasi hususlari géz 6niinde bulundurularak aylik veri seti olusturulmus ve

her yilin 30 Nisan glinii gézlem tarihi baslangici olarak belirlenmistir.

Lojistik regresyon yonteminde sektor uygulamalar dikkate alinarak modiiler
yapi olusturularak iki farkli modiil izerinden calisma yapilmistir. Firmanin finansal

gostergelerini iceren finansal modiil ile 6deme aliskanliklari gibi davranigsal
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bilgilerini kapsayan davranis modiilii iizerinden ayri ayri modelleme yapilarak, iki
modilin tekrardan regresyona sokulanarak nihai model regresyonu
olusturulmustur. Yapay sinir aglarinda ise her iki modiiliin de bilgilerinden
faydanilmis olmasina ragmen tek modiil Gizerinden calisiimistir. Asagida her iki

modiile iliskin bilgiler asagidaki baglklarda yer almaktadir.

Model gelistirme calismalarinda hedef degiskenin tanimlanmasi modelin
temelini olusturmaktadir. Temerriide diisme olasiligi modellerinde firmalarin 12
ayhk temerriit ihtimalinin belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu nedenle olusturulan
veri seti Uzerinden, ilgili gézlem tarihinden sonra 12 ay icerisinde, memzug veri
setinde sorunlu kredi riski bulunan firmalar temerriitli firma, bildirimi olmayan
firmalar da canlh firma olarak adlandirilmistir. Sonrasinda canli ve temerriitlii firma
ozelliklerin daha net ayrismasi adina; sorunlu riski olan firmalar sadece sorunlu
riski oldugu dénemlerde, canli firmalar ise veri setinde yer aldiklari tiim
donemlerde 6rnekleme dahil edilmistir. Hedef degiskenin tanimlanmasi,
bankacilik uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen ve hedef degiskeni agiklayabilecek

degisken listeleri agagida tanimlanmustr.

Finansal veri setinde firmalara ait bilango, gelir tablosu ve nakit akim
tablolarinda yer alan tiim bilgiyi kapsayacak ve firmalarin mali yapilarini farkh
agilardan ele alabilecek 6 ana baslhkta, 128 adet finansal degisken belirlenmistir.

Belirlenen degiskenler kategorize edilerek adetlerine asagida yer verilmistir:

1- Borg karsilama: 27 degisken,
2
3- Finansal yapi: 39 degisken,
4- Likidite: 35 degisken,

5- Verimlilik: 5 degisken,

6- Karhlk: 13 degisken.

Gelisim: 9 degisken,

Davranis veri setinde firmalarin geri 6deme aliskanliklarina ait bilginin yer aldigi
veri setleri davranis veri seti olarak adlandirilmaktadir. Firmanin 12 ay icerisinde

finansal kurumlardan birinde temerriide diisme ihtimalini degerlendirilmistir. Bu
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kapsamda calismada davranis verileri tizerinden geri 6deme aliskanliklarini
etkiledigi ongorilen degisken listeleri olusturulmustur. Analiz edilen bilgiler genel

olarak asagida 6zetlenmis olup toplamda 152 adet finansal degisken hesaplanmustir.

- Memzug: Aylar itibariyla, segilen st basliklar bazinda firmalara yonelik Risk
Merkezine bildirilen limit, risk, temerriit ve sorunlu risk bilgilerini icermektedir.

- Karsiliksiz gek: Aylar itibariyla, ilgili ay ve gegmis 3, 6 ve 12 ay ile son 2 ve 3 yila
ait karsiliksiz gikan ¢ek adet ve tutar bilgilerini icermektedir.

- Protestolu senet: Aylar itibariyla, ilgili ay ve gegmis 3, 6 ve 12 ay ile son 2 ve 3
yila ait protesto edilen senet adet ve tutar bilgilerini icermektedir.

- lcra: Aylar itibariyla, gecmis 1, 2 ve 3 yila ait firmalarin borglu olarak yer aldigi
icra tutar bilgilerini icermektedir.

- Ihale Yasagr: Aylar itibariyla, firma adina konulan ihale yasagr agilis, kapanis ve
yasak koyan kurum bilgilerini icermektedir.

- Vergi Borcu: Aylar itibariyla, vergi idaresi tarafindan agiklanan, borglusu firma

olan borg¢ dénemi ve borg tutar bilgilerini icermektedir.

S6z konusu degiskenler, asagida detayli olarak agiklanan degisken tedavileri
yoluyla diizenlenmis ve tek degiskenli analizlere tabi tutularak degisken sayisi

hedef degiskeni agiklama giiciine gore azaltilmistir.
4.1.1. Degisken Tedavileri

Veri setlerinde ug degerler, bos kayitlar ve 0/0-N/0 gibi hesaplanamayan degerler
yer alabilmektedir. Bu kapsamda 6rneklemde yer alan her bir firma 6zelinde
degiskenler hesaplandiktan sonra, degiskenlerin hesaplanamadigi durumlarin
yonetilmesi, ug ve ekstrem degerlerin diizeltiimesi ve kabul edilebilir simirlarda yer alan
kayip degiskenlerin doldurulmasi islemine gegilmistir. Burada temel amag, regresyon
tahminlerinin daha tutarli ve genel kitleyi yansitir 6zellikte olmasini saglamak

oldugundan degisken 6zelinde diizeltmeler, asagidaki kriterler baz alinarak yapilmistir:

-Ug deger doldurmalari: Regresyon modellerinde 6rneklem icerisinde yer alan

her bir deger model {izerinde esit etki etmektedir. Bu nedenle genel kitleden
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ayrisan ug degerler genel kitlenin yapisini degistirebilir. Kitlenin genel yapisinin
saglikh bir sekilde yansitiimasi adina, her bir degisken kendi igerisinde ytizdelik
dilimlere ayrilmis, ug degerler (2. ve 98. yiizdelik dilimlerin tesinde yer alan
degerler) 2 ve 98 yiizdelik dilim degerlerine ¢ekilmistir.

-Hesaplanamayan degisken diizeltmeleri: Matematiksel olarak hesaplama
yapilamamasi durumunda ilgili degisken regresyonda bos kayit olarak yer
almaktadir. Ancak hesaplanamayan degiskenler yapilari kapsaminda bilgi
icermektedir. Bu nedenle calismada 0/0 ve N/O gibi tanimsiz sonuglanan

degiskenler yapilarina istinaden nétr degerler atanarak diizeltmeler yapilmistir.

Modiil bazinda her bir degisken igin 2. ve 98. yiizdelik dilimlere denk gelen
degerler, nétr degerler, ve canli / temerriitlii kayitlarin kayip oranlari asagidaki

tablolarda paylasilmistir. Tablodan da gorildiigu tzere s6z konusu oranlar

modelin basarisini etkilemeyecek kadar dusiik seviyededir.

Tablo 1: Finansal Modul Degiskenleri P2, P98, No6tr Degerleri ve Kayip Oranlari

FINANSAL MODUL DEGISKENLERI

Temerride Temerriitlilerin
Degisken P2 P98 No6tr Diismemis Firmalarin

Kayip Orani Kayip Orani
V1 4,70999685 | -0,33720161 | 92,98400772 0,047 0,007
V2 9,731342235 | -0,24594968 | 212,2437744 0,003 0,000
V3 0,722446451| 0,145794026 | 1,078965179 0 0
V4 4,613068893| -1,6449458 | 50,21907101 0,051 0,025
V5 0,748481893| -0,43468658 | 4,787615413 0,110 0,113
V6 0,013494563| -0,17991912 | 0,192866779 0,041 0,035
V7 0,050167676| 0,000889173 | 0,280851727 0 0
V8 0,422106145 | 0,031835447 | 1,276001597 0,051 0,043
V9 0,121927098 | 0,004399832 | 0,398067864 0,051 0,048
V10 1,937821672 | -0,55461545 | 20,19292937 0,036 0,031
V11 -1,05032778 | -5,54653224 | 0,384280148 0 0
V12 0,234897573| 0,003243101 | 0,733730505 0 0
V13 -0,06888598| -2,13212665 | 1,230340592 0,022 0,020
V14 0,460418535| 0,000160371 | 0,910004142 0 0
V15 25,20168138 | 1,802984746 | 324,1664424 0,0518 0,0680
V16 0,161163898 | 0,001991158 | 0,546246505 0,0183 0,0219
V17 3,771480648| -21,0700671 | 84,99095604 0,023 0,027
V18 10,0085637 | 1,180401679 | 88,55517371 0,0233 0,0293

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.
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Tablo 2: Davranis Modiilui Degiskenleri P2, P98, Notr Degerleri ve Kayip Oranlari

DAVRANIS MODULU DEGISKENLERI
. Tem_err_ijde Temerritlilerin
Degisken P2 P98 Né6tr Dusmemis Firmalarin Kayip Orani
Kayip Orani
Vi-d 0,0000 | 27.005.623 | 1.934.842,585 0 0
V2-d 0,0000 0,0000 0,010925147 0 0
V3-d 0,0000 1,0000 0,16851018 0 0
V4-d 0,0000 1,0000 0,221073554 0 0
V5-d 0,0174 0,7871 0,37230141 0,0001 0
Vé-d 0,0000 | 36,0000 | 20,28397786 0 0
V7-d 0,0000 1,1407 0,052124357 0 0
V8-d 50000 | 32,0000 16,93961763 0 0
V9-d 0,0000 0,5184 0,02941816 0 0
V10-d 0,0000 | 24,0000 5,812931755 0 0
V11-d 0,0000 1,0000 0,49727481 0 0

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.

4.1.2. Tek Degiskenli Analizler

Her ne kadar calisma basinda toplamda davranis bilgileri igin 293 degisken
ve finansal bilgiler igin 160 adet degisken iiretilmis olsa da s6z konusu
degiskenlerin, hedef degisken tizerindeki etkileri degismektedir. Bu kapsamda
model gelistirim asamasina ilerlemeden 6nce tek degiskenli analiz ¢alismalari ile
canli/temerriitli durumunu agiklamada mantiksal ve istatiksel agidan nispeten
daha etkili olan degiskenler tespit edilmeye calisilmistir. Uzun degisken
listesinden kisa degisken listesine gecilmesi agamasinda sirasiyla yapilan

analizlere asagida yer verilmistir:

-Accuracy Ratio (Dogruluk Orani): Dogruluk Orani (AR), siniflandirma
modellerinde Ayrim Glciinin 6zet bir niceliksel dlcusiidir. AR dlcusi,
“mikemmel” ayirt edici modele kiyasla, incelenen modelin giig egrisinin tstiinde
ve altinda kalan alaninin oranini ifade eder. Hedef degiskeni agiklamada AR
degeri %10 altinda olan degiskenler elenerek modelleme asamasinda géreceli
olarak daha etkili olan degiskenlerin kisa degisken listesinde yer almasi

amaclanmustir.
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-Temerriit egrisi: Degiskenin degeri ile temerriit orani arasindaki iliski grafikler
yardimiyla incelenmis, ekonomik beklenti ile uyumlu hareket etmeyen degiskenler

elenerek kisa listede yer almamustir.

-Kayip deger orani: Calismada her bir degiskenin doluluk oranlari hesaplanarak
tim 6rneklemin %15'inden daha biiyiik bir oranda deger atamasi olmayan
degiskenler degisken listesinden elenmistir. Belirlenen asgari sinirin (%15) altinda
kayip verisi olan degiskenler nihai sonucu etkilememesi adina “nétr deger” ile
doldurulmustur. N6tr deger, hesaplamaya konu degiskenin canli firmalardan aldig
degerlerin ortalamasi ile sorunlu firmalardan aldigi degerlerin ortalamasinin

ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

-Korelasyon analizi: Yiiksek korelasyon iceren degiskenlerin model igerisinde
yer almasi ¢oklu dogrusal baglanti problemine ve dolayisiyla degisken
katsayilarinin yanhs tahminlenmesine ve model ¢iktilarinin dogru
yorumlanamamasina sebebiyet vermektedir. Bu kapsamda yukarida bahsedilen
analizler sonrasinda kalan bagimsiz degiskenler igin korelasyon matrisi
olusturulmustur. Matriste %50 ve tizerinde korelasyon bulunan degiskenlerden,
hedef degiskeni agiklama giicii en yiiksek olan degisken disindaki bagimsiz
degiskenler elenerek nihai kisa degisken listesine ulasilmistir. Modsiller igin segilen

kisa liste degiskenleri asagidaki tablolarda yer almaktadir:

Tablo 3: Finansal Modiil Kisa Liste Degiskenleri

Degiskenler | Alan Adi Degisken Adi Aciklama

Vi Finansal Kisa vadeli borclar/ | isletmenin ézkaynaklari ile kisa vadeli borglarini
Yapi Ozkaynak ne élcude Kkarsilanabildigini ifade eden orandir.
Finansal szaynak/. isletmenin toplam &zkaynaklari icerisinde ki

V2 6denmemis . . ! )
Yapi ddenmemis sermaye miktarini ifade eden orandir.

sermaye

Finansal isletmenin toplam varliklari icerisinde ki net

Vs Yapi Net borclar borglarini ifade eden orandir.
Borc FVAOK/Finansman Elde eFillen ﬁn-ans§lnmal|yletler, vergiler VF .

V4 . ) amortisman gideri dncesi olusan satis kari ile
Karsilama Giderleri e . : L )

kredi faizin kag kez 6denebilecegini gosterir.
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Firmanin net finansman gelirinin, finansal
V5 Borg Net finansman maliyetler, vergiler, yipranma payi ve amortisman
Karsilama geliri/FVAOK giderleri gibi parametreler hesaba katilmadan elde
ettigi gelir.
V6 Karlilik Donem geliri/net Net satis karliigini gosterir.
satislar
- Nakit ve benzeri/ isletmenin nakde donisum kabiliyeti yiiksek
V7 Likidite L . . .
varliklar varliklarinin toplam igindeki oranini gosterir.
Borcun anapara taksiti ve faiz toplaminin
Borg Borg karsilama isletmenin o dénemde faaliyetleri sonucunda
V8 . L
Karsilama orani yaratilan fon kaynaklari ile borg taksitlerini kag
defa karsilayacak gelir elde ettigini gosterir.
Vo Karlilk Briit kar/net satislar B.r.Ut satis karliig olup ﬁrmalmn S.atl§ maliyetleri
dismeden elde ettigi kari gosterir.
V10 Finansal Ozkaynak/duran isletmenin duran varliklar dzvarliklariyla karsilama
Yapi varliklar oranidir.
Flnérl‘nsal isletmenin faiz ve vergi déncesi kar icinde finansal
Borg aktivitelerden elde L
V11 ) aktivitelerden elde ettigi kar veya zararin ne kadar
Karsilama edilen kar veya oldugunu gbsteren orandir.
zarar/FVAOK gunug '
Finansal Duran varliklar/ !§le§rrjen|n faallyet don.emmdle toplan.ﬁv .varllklarl
V12 icerisinde ki nakde ¢evirmek istemedigi varliklarin
Yapi varliklar . .
oranini gosterir.
Vi3 Karlilk I?onem geliri/ 92kaynak karliigini, vergi éncesi kari kullanarak
6zkaynaklar olgen orandir.
Finansal Kisa vadeli krediler/ Isletmenin kls_a vadeli yukumluluklennlvn ne
V14 ) kadarinin mali borglardan kaynaklandigini
Yapi kisa vadeli borglar .
gosteren orandir.
vis5 Verimiilik Uretim degeri/ I§letr"nenl|n' sat|§!ar| |l.e e'lqve? k'alein stgklarmm tam
stoklar stok icerisindeki verimliligini gosterir.
Vi6 Likidite Stoklar/briit satislar Isletmenin donem igerisindeki stoklarinin brut
satisa oranidir.
isletmenin esas faaliyetlerinden kaynaklanan
Esas faaliyetten nakit akiminin, finansman giderinin ne kadarini
V17 Likidite yaratilan nakit/ karsiladigini gdstermektedir. <0 ise nakit agigi
finansman gideri veriyor demektir. >0 ise finansman giderinin ne
kadarini karsiladigina bakilir.
Firma alacaklarinin kag defa tahsil edildigini
V18 Likidite Alacak devir hizi gdstermektedir. isletmenin varliklarinin ne kadar
verimli kullanildigina dair dnemli bir gostergedir.

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.
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Tablo 4: Davranis Modulu Kisa Liste Degiskenleri

Degisken | Aciklama

V1 Firmanin son 36 aydaki 6denmemis ¢ek ve senetlerinin toplam tutaridir.

V2 Firmanin son yilda ihale yasad tarihi dolu ise “1" degerini alir (Flag degisken).

V3 Firmanin son 12 aydaki 6denmemis ¢eklerinin sayisi 0'dan buyutkse “1" degerini alir
(Flag degisken).

V4 Firmanin son aydaki aksama tutarinin O’'dan buyUk olmasidir.

V5 Firmanin son 12 aydaki toplam riskinin, son 12 aydaki toplam limitine oranidir.

V6 Son gecikme ya da sorunlu risk (1+3)ten bu yana gegen suredir.
Firmanin son 12 aydaki problemli nakdi risk tutari ("1" ve "3" ile baslayanlar), son 12

V7 aydaki problemli faktoring risk tutari, son 12 aydaki problemli leasing risk tutari, son
12 aydaki problemli gayrinakdi risk tutari ve son 12 aydaki gecikme tutari toplaminin
maksimumunun net satislardaki payidir.

V8 Firmanin ¢alistigi finansal kurum sayisidir.

V9 Firmanin son 3 yil icra tutari / son yil cirosudur.

V10 Firmanin maksimum riskinin olustugu dénemden buglne gegen ay sayisidir.

V11 Firmanin son 2 yilda icra kaydi varsa “1" degerini alir (Flag degisken).

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.

4.2. Metodoloji

Model tahminlemesi yapilmadan 6nce degiskenler tizerinde analizler
gerceklestirilmistir. Oncelikle degiskenlerdeki bos kayitlar ve tanimsiz degerlerin’
doldurulmasi ve ug degerlerin diizeltiimesi igin degisken tedavileri uygulanmistir.
Asagida degiskenler tizerinde gergeklestirilen tedaviler detaylandirimstir.
Degisken tedavilerinden sonra uzun degisken listesinde yer alan degiskenlerden,
hangilerinin modele dahil edileceginin belirlenmesi igin tek degiskenli analizler
gerceklestirilerek kisa liste olusturulmustur. Daha sonra kisa listede kalan

degiskenler lojistik regresyon ve yapay sinir aglar yontemleri ile modellenmistir.

Lojistik regresyon yénteminde, finansal ve davranis verilerinin ayri analiz
edilebilmesi icin modiiler yapi olusturularak finansal modiil ve davranis modiili
ayri ayri tahminlenmistir. Yapay sinir aglari yonteminde ise lojistik regresyon
calismasindan farkh olarak modtler yapi kullanilmamis, davranis ve finansal

modiillerin gelistirilmesinde kullanilan kisa degisken listeleri birlestirilerek tek bir
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degisken listesi tizerinden yapay sinir aglart modeli kurulmustur. Yapay sinir aglari

modelinde ¢ok katmanli algilayicilar ve ileri beslemeli aglar tercih edilmistir.
4.3. Model Tahminleri

Model tahminlerinde iki farkli yontem ele alinmis ve model performanslari
tzerinden bu yontemler kiyaslanmistir. Modellerin performans analizi icin

gelistirme 6rneklemi ve 6rneklem disi veri seti tizerinden Gini degeri hesaplanmistir.
4.3.1. Lojistik Regresyon Analizi

Kisa bagimsiz degisken listelerinin olusturulmasi tizerine hedef degiskenin
tahminlenmesi asamasina gegilmistir. Finansal ve davranis verilerinin ayr analiz
edilebilmesi icin modiiler yapi olusturularak finansal modiil ve davranis modiili
ayri ayri tahminlenmistir. Hem finansal modiil hem de davranis modiilu kisa liste
degiskenleri dolu olan kitle tizerinden modelleme 6rneklemi tespit edilmis, %5
hata payiyla (%95 gliven diizeyinde) forward stepwise (degisken secimi
regresyona birakilarak ileri yonli adimsal) regresyon modelleme y&ntemi
kullanilarak modiil fonksiyonlari tahminlenmistir. Forward stepwise metodu temel
olarak potansiyel degiskenler ile sinama modeli olusturarak, katsayilarin istatistiksel
anlamhligin, F testini ve modelin adim adim eklenen degiskenler sonucunda elde
edilen determinasyon katsayisini kontrol ederek eleme islemi gergeklestirir.
(Keskinkilig, 2008). Her bir modiil fonksiyonunda, herhangi bir firmanin teorik

olarak temerriit olasilig1 %0 olamayacagindan hareketle, sabit terime yer verilmistir.

Modellemeye konu olacak veri seti, finansal modiil igin 25.082 canli ve 568
temerrtly, toplam 25.650 firma iceriyorken, davranis modiili tarafinda ise 24.216
canh ve 723 temerritlii olmak lizere 24.939 firma kaydi icermektedir. Asagida

modiiler yapiya iliskin detayh bilgilendirme mevcuttur.

Tahminlenen modiil fonksiyonunda yer alan degiskenlere ait katsayilarin yonleri
mantiksal sinamadan gegirilmis olup ekonomik beklentinin aksi yoniinde herhangi

bir katsay1 atamasi olmamasi nedeniyle regresyon ¢alismasi yenilenmemistir.
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4.3.1.1. Finansal Modiiliin Tahminlenmesi

Nihai kisa liste degiskenlerinin secilmesiyle finansal modiiliin tahminlemesine
gecilmistir. Tahminleme isleminde hedef degisken olarak temerriit — canhi
degiskeni, agiklayici degisken olarak da finansal kisa degisken listesinde yer alan
degiskenler alinmis ve stepwise lojistik regresyon yontemi kullanilarak (%95 giiven
diizeyinde) finansal modil regresyonu olusturulmustur. Finansal modiile iliskin

regresyon asagidaki tabloda yer almaktadir:

Tablo 5: Finansal Modiil-Model degiskenleri

Wald .
Degisken Aciklama Katsayi Standart Ki-Kare Pr>Ki- Exp(B)
Hata ; s Kare
Istatistigi
Vi Kisa vadeli borclar/ | 593 0,223 33,689 0 | 3644
Ozkaynak
V3 Net borglar 1,049 0,189 30,835 0 2,855
V4 FVAOK/Finansal | =, 157 0,438 6981 | 0008 | 0,314
Harcamalar
Nakit ve benzeri
V7 varliklar/ Toplam -0,203 0,036 32,301 0 0,816
varliklar
V9 Brut kar/net satislar -0,212 0,049 18,549 0 0,809
V15 Uretim degeri/stoklar | -0,278 0,048 33,605 0 0,757
Constant -3,924 0,246 254,81 0 0,02

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.

Fonksiyonda yer alan degiskenlere ait katsayilarin yonleri incelendiginde tim

degiskenlerin ekonomik beklenti ile uyumlu hareket ettigi gorilmustur.

Model tarafindan Finansal Modiilde forward stepwise yontemiyle %95 giiven
arahiginda segilen degiskenlere iliskin stepwise adimlari 6zet tablosu asagida
paylagilmistir:
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Sekil 2: Finansal Modiil Degisken Secim Adim Ozetleri

Step Summary
Improvement Model Corect Class
Step Chi-square df Sig. Chi-square df Sig. % Wariahle
1 103,955 1 000 103,955 1 000 97 6% 1M W1
2 87,069 1 ,000 191,024 2 000 97 6% IM:WT
3 64,562 1 ,0oa 255 586 3 ,0oa 97 6% IM: W3
4 28,749 1 ,000 284335 4 ,0oa 97.6% IM: W15
[ 20,106 1 ,000 304,442 5 ,0oa 97,6% IM: Ve
3 8,787 1 ,003 313,228 6 ,000 97 6% IM: W4

Not: Sekil yazar tarafindan hazirlanmistir.

Model tarafindan secilen degiskenlerin model igerisindeki 6nem seviyelerine
iliskin analizler yapilmis olup firmanin net borg tutari ve isletmenin toplam varliklari
igerisindeki nakit ve benzeri kalemlerin agirligi, firmanin 12 ay icerisindeki batma

olasihgini agiklamada oldukga anlamlidir.

Masaryk Universitesin'den Martin Rezac ve Frantisek Rezac (2011) yilinda
yayimnladiklari calismalarinda kredi riski modellerinin performansinin élgiilmesinde
en etkili yéntemlerden birinin Gini endeksi oldugunu belirtmislerdir. S6z konusu
calismaya istinaden elde edilen modelin iyi ve kot firmayi ayirt etme konusundaki
performansini analiz etmek igin modellerin Gini degeri hesaplanmistir. Modelin
gelistirme 6rneklemi tizerinde gosterdigi basari, modellemeye konu olmayan farkh
bir veri seti tUzerinde test ederek modelin performansi analiz edilmistir. Bu
kapsamda modelin 6rneklem disi veri seti tizerindeki performansina ait Gini degeri
hesaplanmistir. Model gelistirme 6rneklemi tizerinde %45,6 Gini degerine sahip
olan modelin 6rneklem disi veri seti tizerindeki performansi bir miktar dusus
gostererek %37,3 olarak hesaplanmistir. Her ne kadar finansal modiiliin 6rneklem
disi verileri tizerindeki basarisi degisiklik géstermis olsa da modiillerin entegrasyonu
sonucunda elde edilecek nihai modelin 6rneklem disi verileri tizerindeki

performansi, genel uygulamalarin karar verme stirecinde daha etkili olmaktadr.
4.3.1.2. Davranig Modiiliiniin Tahminlenmesi

Davranis modiilii icin nihai kisa liste degiskenlerinin secilmesiyle davranis

modiiliniin tahminlemesine gecilmistir. Tahminleme isleminde hedef degisken
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olarak temerrit — canh degiskeni, agiklayicr degisken olarak davranis modiilii kisa
degisken listesinde yer alan degiskenler lizerinden stepwise lojistik regresyon
yontemi kullanilarak (%95 giiven diizeyinde) finansal modiil olusturulmustur.

Nihai davranis modiiliine ait sonug asagidaki tabloda yer almaktadir:

Tablo 6: Davranis Moduli-Model Degiskenleri

Wald .
Degisken | Aciklama Katsayi Standart Ki-Kare Pr>Ki- Exp(B)
Hata ; e Kare
Istatistigi
Firmanin son 12 aydaki
V5-d toptam riskinin, son 12 1,011 0,089 127,913 0 2,749
aydaki toplam limitine
orani
ve-d  |Songeckmeyadasouniu| 599 | 197 | 148448 | 0 | 0273

riskten bu yana gecen sUre

Firmanin son 12 aydaki
problemli nakdi risk tutari
son 12 aydaki problemli
faktoring risk tutari, son 12
aydaki problemli leasing
V7-d risk tutari, son 12 aydaki 1,756 0,319 30,382 0 5,788
problemli gayrinakdi risk
tutari ve son 12 aydaki
gecikme tutari toplaminin
maksimumunun net
satislardaki pay!

Firmanin ¢alistigr finansal

V8-d 0,859 0,116 54,584 0 2,361
kurum sayisi

Vo-d son 3 yilicra tutari / son 1,699 0,238 51,116 0 5,466
yil ciro
Firmanin maksimum

V10-d riskinin olustugu -0,974 0,284 11,791 0,001 | 0,378
dénemden buglne gegen
ay sayisl

Constant -3,57 0,36 98,079 0 0,028

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.

Model tarafindan Davranis Modiliinde forward stepwise yontemiyle %95
giiven araliginda secilen degiskenlere iliskin Stepwise adimlar 6zet tablosu

asagida paylasiimistir:
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Sekil 3: Davranis Modiilii Degisken Secim Adim Ozetleri

Step Summary
Improvement Model Correct Class
Step | Chi-square df Sig. Chi-square df 5ig. % Yariable
1 408,480 1 .o0oa 408,480 1 oo 96,8% IN: V-
2 207,984 1 oo 616,464 2 0o 96,8% IN: VE-d
3 58,850 1 0o 675,314 3 000 96,8% IN: V8-
4 55514 1 ;oo 730,829 1 oo 96,8% IM: VB-d
5 24,738 1 0o 755,567 5 oo 96,8% IN: VT-d
& 12,876 1 000 768,444 B 000 96,8% IN:V10-d

Not: Sekil yazar tarafindan hazirlanmistir.

Fonksiyonda yer alan degiskenlere ait katsayilarin yonleri incelendiginde tiim
degiskenlerin beklenti ile ayni yonde hareket ettigi gérilmustir. Model
degiskenlerinin 6nem seviyeleri incelendiginde firmanin finansal sistemdeki
toplam riskinin toplam limitine orani ve firmanin son gecikmeli ya da sorunlu kredi
6demesinden gozlem tarihine kadar gegen siireyi kapsayan degisken firmanin 12

ay icerisindeki batma olasihgini agiklamada oldukga anlamlidir.

Elde edilen modelin iyi ve kétii firmayr ayirt etme konusundaki performansini
analiz etmek i¢in modelin Gini degeri ve modelin 6rneklem disi verisi tizerindeki
performansina ait Gini degeri hesaplanmistir. Model gelistirme 6rneklemi
tizerinde %57,9 Gini degerine sahip olan modelin rneklem disi verisi tizerindeki
performansi yiikselmistir (Gini degeri %67,9 olarak hesaplanmistir). Finansal
modil bélimiinde de belirtildigi iizere karar siireglerinde nihai modelin

performansi daha etkili olmaktadir.
4.3.1.3. Modiillerin Birlestirilmesi
Finansal ve davranis modiillerinin trettigi sonuglar %5 hata payiyla enter

regresyon yontemi kullanilarak birlestirilmis ve nihai modele ulagilmistir. Modiil

sonuglari agagida gosterilmistir:
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Tablo 7: Modiil Birlestirilmesi-Model Degiskenleri

Standart Wald
Modiil Aciklama Katsayi Ki-Kare Pr > Ki-Kare Exp(B)
Hata ; .
Istatistigi
SLP-1- Finansal 17,947 1486 145,904 0 62.263.718
finansal Modul
SLP-1-dissal | Davranss 10,298 0,679 230,202 0 29.668,27
Modulu
Constant Sabit -4,819 0,086 3145,622 0 0,008

Not: Tablo yazar tarafindan hazirlanmistir.

Modliillerin birlesimi sonrasinda modiillerin 6nem seviyesini gosteren grafige
asagida yer verilmis olup davranis modiiliiniin temerriit olasiligini agiklamada

goreceli olarak finansal modiilden daha etkili oldugu gorulmustiir.

Sekil 4: Modiil birlestirmesi- Degiskenlerin Model icerisindeki Onem Seviyeleri

$LP-1-D

§LP-1-F

T T T T
oo 0z 04 06 [k} 1.0

Not: $LP-1-D: Davranis Modiilii | $LP-1-F: Finansal Modiil

Modiil gelistirme calismalarinda oldugu gibi elde edilen nihai model
entegrasyonunun hem model gelistirme hem de 6rneklem disi verisi tizerinden
Gini degerleri hesaplanmistir. Model gelistirme 6rneklemi lizerinde %56 Gini
degerine sahip olan modelin 6rneklem disi verisi tizerinde de %68,5 Gini degerine
sahip oldugu goérilmis olup model 6rneklem disi verisi tizerinde daha iyi

performans gostermistir.
4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Analizi

Yapay sinir aglarina ait teorik bilgiye “2.2.4. Yapay Sinir Aglar” bolimiinde yer

verilmis olup bu bélimde yapilan ¢alismanin detaylari agiklanacaktir.
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Yapay sinir aglari (YSA) model calismasinda, yontemin degiskenler arasinda
cesitli baglar kurmak suretiyle hatayr minimize etmeye calismasi hususu goz
énunde bulundurularak, lojistik regresyon ¢alismasindan farkli olarak modiiler
yapi kullanilmamis, davranis ve finansal modiillerin gelistiriimesinde kullanilan
kisa degisken listeleri birlestirilerek tek bir degisken listesi tizerinden YSA modeli

kurulmustur.

YSA ve Lojistik modellerin kiyaslanmasi siirecinde veri seti tizerinde herhangi
bir yanllik olusmamasi adina herhangi farkhliga gidilmeyerek ayni 6rneklem

tUzerinden cahismalar ytrutilmustur.

Ramchoun ve ark. (2016) calismalarinda yapay sinir aglari ile tahmin stirecinde gok
katmanh algilama (Multilayer Perceptron / MLP) ve ileri beslemeli yapilarin basarili
sonuglar sagladigi belirtilmistir ve literatiirde de bu yéntem kredi skorlamasinda
tercih edilmektedir (Abdou, El-Masry ve Pointon, 2007). Firmalarin temerriite diisme
olasiliginin hesaplanmasini konu edinen bu calismada da gok katmanli algilayici ve ileri

beslemeli yapay sinir aglariyla tahmin yontemi temel alinmistir.

Onceki bsliimlerde belirtildigi iizere yapay sinir aglarinda girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar olmak tizere bes temel 6ge
bulunmaktadir. Cok degiskenli bir YSA modelinde yer alan gizli katman sayisi, gizli
katmanda yer alacak islem eleman sayzs, gizli katmanda ve girdi katmaninda yer
alacak aktivasyon fonksiyonlari ile 6grenme yontemlerine gibi parametrelerin

belirlenmesi biiytik Gnem tasimaktadir.

Literatlr arastirmalar sirasinda, yukarida bahsedilen 6gelerin belirlenmesi
asamasi igin iyi uygulama énerisinin bulunmadig, genellikle ¢alismalarda deneme

yanilma yontemiyle optimum degerlere ulagilmaya cahsildig gorilmustiir.

Calismada SPSS Modeler programinin yapay sinir aglari node’u kullanilmis olup,
yukarida bahsedilen 6gelerden aktivasyon fonksiyonunun SPSS Modeler tarafindan
otomatik olarak belirlenmesine izin verilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak

uygulamalarda genel olarak tercih edilen sigmoid fonksiyon kullanilmistir (Al Doori
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ve Beyrouti, 2014). SPSS Modeler, YSA modellerinde 6grenme katsayisini ve

momentum katsayisini otomatik olarak iterasyon yoluyla tespit etmektedir.

YSA calismalarinda modelleme 6rneklemi mutlak suretle 6grenme ve test verisi
olarak ikiye ayrilmaktadir. S6z konusu ¢alismada da kitlenin 9%680'i (17.139 gozlem)

ogrenme, %20'si (4.783 gozlem) test veri seti olarak ayrilmistir.

Modele konu olacak girdi degisken sayisi, dnceki bolimlerde belirtilen, gesitli
analizlerle belirlenmis olup, YSA model gelistirme galismasinda toplam 18 adet

finansal ve 11 adet davranis girdi degiskeni kullanilmistir.

Model bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani olmak tizere g
katmandan olusmaktadir. Literatiirde yapilan arastirmalarda genel olarak gizli katman
sayisina model gelistirici tarafindan karar verildigi, cogunlukla bir veya iki gizli katman
iceren aglarin daha iyi sonuglar irettigi ve tek gizli katmanlh YSA modellerinin daha
cok tercih edildigi gorilmiistiir (Pacelli ve Azzolini, 2011). Gizli katman sayisinin
arttinlmasi; agin 6grenim doéngi sayisini ve dolayisiyla egitim siiresini, ayni zamanda
da fazla 6grenme ile tahminleme yerine sonug ezberleme olasiligini arttirmaktadir. Bu
nedenle diisiik katman sayisi ile baslayarak yetersiz goriilmesi durumunda katman
sayisinin arttirilmasina karar verilmistir. Nitekim calismada genel uygulamalarda
oldugu gibi bir gizli katman kullanilan YSA modeli, iki katmanh YSA modelinden daha
iyi sonug Uretmis ve model tek gizli katman tizerinden gelistirilmistir. Genel olarak
literatiirde yer alan galismalarda da performans sonuglari tizerinden gizli katman
sayisina yer verilmektedir (Brown ve Mues, 2012). Ayrica karmasik modellerde genel
olarak bir gizli katmanl modeller tercih edilmektedir (Zhao ve ark., 2015).

Gizli katman sayisi kadar gizli katmanda yer alan néron sayisi da YSA
modellerinde oldukga 6nem tasimaktadir. Noron sayisi SPSS Modeler tarafindan
otomatik olarak belirlenebilmekle birlikte deneme yanilma yéntemiyle de
secilebilmektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda genel olarak gizli katmanda yer
alacak noron sayisi belirlenirken hata karelerinin toplaminin minimize edilmesi
hedeflenmektedir (Bekhet ve Kamel Eletter, 2014). Calismamizda da néron sayisi

segimini 'hatada minimum nispi degisiklik’ yontemine gére yapilmistir. Bu
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dogrultuda SPSS Modeler uygulamasi tarafindan optimum deger olarak 7 néronun
6nerilmesi tizerine, gelistirme verisinin 17.139 gézlem barindiryor olmasi da goz
ontinde bulundurularak, modelin 7 néron ile gelistiriimesine karar verilmistir.

Nihai YSA model 6zeti asagida gosterilmistir:

Sekil 5: YSA - Model Ozeti

Target TOTAL_DEFAULT_d

Model Multilayer Perceptron

Minimum relative change in error

Stopping Rule Used achieved

Hidden Layer 1 Neurons 7

Not: Sekil yazar tarafindan hazirlanmistir.

Ayrica tim bunlarin yaninda, nihai YSA modeline ait ag yapisi da asagida
verilen $ekil 6'da gosterilmistir:

Sekil 6: YSA - Model Ag Yapisi

o TOTAL
S OEFAULCT
L=}

G-
e

o

i
AL AR A A R R S S N R R R R RN

Wi1d4.F

Not: Sekil yazar tarafindan hazirlanmistir.
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Ag yapisinda olusan ve temerriit olasiligini tahminleme asamasindaki karar
mekanizmasinda yer alan degiskenlerin anlamliligi incelendiginde firmanin son 12
aydaki finansal sistemde yer alan toplam riskinin toplam limitine orani degiskeni ile
firmanin son 36 aydaki 6denmemis ¢ek ve senetlerine ait toplam tutar degiskeninin
temerrit olasihigin agiklamada diger degiskenlere nazaran daha basarili oldugu

gorulmustar.

Elde edilen modelin performans sonuglarini analiz etmek i¢in modelin Gini
degeri hesaplanmistir. Model gelistirme 6rneklemi tizerinden modelin Gini
degerinin %76,2 oldugu goriilmis olup, érneklem disi verisinde modelin ayirt

etme giicti diislis gostererek %60,7 olmustur.
5. Sonug

Finansal sistemin istikrarlihgi, sistemin ana faaliyet konusu olarak
adlandirabilecegimiz kredi verme isleminin kalitesi ile dogru orantilidir. Gegmis
dénemde yasanan global finansal krizleri genel olarak inceledigimizde, sagliksiz
kredi karar siireglerinin krizlerin temelinde yer aldigi gériilmektedir. Bankacihk
sektoriinde kredi siireci; kredi pazarlamasi, tahsisi, izlemesi ve kredinin geri
ddenmemesi durumunda takip asamasindan olusmaktadir. Ozellikle kredi tahsis
ve izleme agamalarinda musterinin kapsamh degerlendirilmesi ile muhtemel

zararlarin 6niine gegilebilmektedir.

Bankalar miusterilerinden kaynakli olusabilecek muhtemel zararlari minimize
etmek amaciyla gegmiste uzman goriisiine dayal yontemlerle, giinimuzde ise
cesitli istatistiki yontemler ile gelistirilmis modelleri kullanarak, musterilerinin
temerrit olasiligini tahmin etmeye ¢alismaktadirlar. Kredi pazarlama, tahsis ve
izleme asamalarinda oldukca etkin bir faktor olan temerriit olasihgi, Tiirkiye
Finansal Raporlama Standartlari 9'un kullanima alinmasi ile sadece misteri
yonetiminde bir faktor olmaktan gikarak karsilik hesaplamalarinda da kullanilmaya
baslanmistir. Boylelikle temerriit olasiligr parametresi direkt olarak finansal
tablolarn etkilemeye baslamis ve bankalarin s6z konusu modellere daha ¢ok

odaklanmasina neden olmustur.
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Gegmisten bu yana temerriit olasiligi modellemelerinde diskriminant analizleri,
lojistik regresyonlar, ¢oklu regresyon analizi, karar agaglari en ¢ok kullanilan
istatiksel yontemler olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Son yillarda islenebilir verinin
buyuk kiitlelere ulasmasi nedeniyle verinin saglikli islenebilirligi ve dinamik bir
yapiya sahip olmasi nedeniyle temerriit olasihigi modellerinde yapay sinir aglari
gibi makine 6grenmesine dayal sistemler, 6zellikle akademik ¢alismalarda,
kullanilmaya baslanmistir. Bankacilik sektoriinde ise kredi musterilerin
kredibilitesinin izlenmesi asamasinda faydalanilan erken uyari sistemlerinde

makine 6grenmesine dayali sistemler kullanilabilmektedir.

Calismada geleneksel olarak kredi skorlamasi alaninda kullanilan lojistik regresyon
modeli ile yapay sinir aglari modeli olusturulmus ve s6z konusu modellerin hem
gelistirme hem de 6rneklem disi veri setleri Uzerinden performans analizleri
gergeklestirilmistir. Modelin temerriide diismiis (kétii) ve temerriide diismemis (iyi)

firmalar ne kadar iyi aynstirabildiginin analizi igin Gini degeri kullaniimistir.

Gergeklestirilen analizler sonucunda gelistirme veri setinde yapay sinir aglarinin
lojistik regresyona kiyasla daha iyi sonug gosterdigi, 6rneklem disi veriler
kullanildiginda ise iki modelde de performans anlaminda ciddi diistisler yasandig:
ve lojistik regresyonun yapay sinir aglarina kiyasla daha basarili performans
sergiledigi gortilmustir. Bu husus lojistik regresyonu yapay sinir aglarina nazaran
daha basarili kilsa da son yillarda yapilan arastirmalar yapay sinir aglari gibi makine
6grenmesine dayali sistemlerin birgok farkli alanda basarili sonuglar trettigini

gostermektedir.

Oniimiizdeki calismalarda, veri setinin daha da birikmesi ile beraber kurumsal
krediler tizerinden yapilacak olan analizlerde, yapay sinir aglarinin daha basaril
sonuglar Uretecegi distintilmektedir. Ayrica calismada 6zellikle yapay sinir aglari
model mimarisi olusturulurken bircok se¢imin modelleme yazilimina birakilarak
otomatize edildigi de géz 6niinde bulunduruldugunda, mimari yapinin segiminde
istatistiksel yontemlerden faydalaniimasinin, bilgi kriteri ve F testi ile néron
sayisinin belirlenmesinin yapay sinir aglart modelinin basarisina katki saglayacags

distinilmektedir.
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Son Notlar
' Rasyo ieren degiskenlerde paydanin 0 degerini almasi sebebiyle degisken

tanmimsiz sonug vermekte ve hesaplanamamaktadir.

Finansal Destek: Yazar bu calisma igin finansal destek almamustir.
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