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Oz

Bankalarin maruz kaldigi 6nemli risklerden biri kredi riski olup s6z konusu risklerin yonetilmesi finansal istikrarin
korunmasinda olduk¢a 6nemlidir. Kredi riskinin yonetilmesi ilk olarak tutarli ve dogru sekilde dl¢iilmesiyle miimkiindiir. Kredi
riski analizi ve 6l¢iimiinden elde edilen bilgiler, risk azaltma ve risk yonetim araglarini tasarlamada kullanilmaktadir. Bu
caligmanin amaci, kredi riski 6l¢im modellerinin degerlendirilerek bankacilik sektorii basta olmak tizere kuruluslarin maruz
kaldig1 kredi riskini dlgmeye yonelik uygun modelin belirlenmesine fayda saglamaktir. Kredi riskinin degerlendirilmesi,
kayiplarin hesaplanmasinda ¢ok sayida belirsiz faktdriin yer almasi nedeniyle olduk¢a karmasiktir. Bu nedenle, kredi riskinin
degerlendirilmesinde birgok farkli yaklasim bulunmaktadir. Kredi riskinin Sl¢iilmesine yonelik olarak gelistirilen gesitli
modellerde temel amag portfoyiin fiyatlandirilmast yoluyla kredi riskinin yonetilmesidir. Bu ¢aligma kapsaminda, miinferit bir
firmanin kredi riskinin modellenmesinde kullanilan klasik ve modern kredi riski 6l¢iim yontemlerinin yani sira portfoy kredi
riskinin degerlendirilmesi amaciyla uluslararasi finansal kuruluslar tarafindan tiretilen modellere yer verilmistir.
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Abstract

One of the most important risks that banks are exposed to is credit risk. Credit risk management is very important for stable
financial stability. To manage credit risk, it is possible to measure it consistently and accurately. Insights from credit risk
analysis and measurement can be used to design and improve risk mitigation and management tools. The purpose of this study
is to evaluate the credit risk measurement models and benefit to determine the appropriate model for measuring the credit risk
by organizations, especially the banking sector. Evaluation of credit risk is a complicated process due to many sources of credit
risk exposure. Therefore, there are many different approaches to assessing credit risk. In various credit risk models, the main
objective is to manage the credit risk by pricing the portfolio. This paper has focused on credit risk analysis and measurement.
In this paper, classical and modern approaches to credit risk measurement methods for a standalone firm and more complex
models used to analyze portfolio credit risk have been examined.
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1. Giris

Risklerin gergekei bir sekilde tespit edilmesi ve olasi kayiplarin goriiniir hale getirilmesi amaciyla kredi riskinin
Ol¢iilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Kredi riskinin dl¢iilmesine yonelik olarak gelistirilen ¢esitli modellerde temel
amag, temerriide diismesi olast bor¢lunun belirlenerek risk miktarinin tahmin edilmesidir.

Bir kurulusun kredi riskinin olg¢iilmesinde uygulanacak geleneksel yontemler ekspertiz modelleri, igsel
derecelendirme sistemleri, kredi skorlama modelleri ve makine Ogrenmesi teknikleri seklinde
smiflandirilmaktadir. Kredi riski kavraminin yillar i¢inde degismesi ile kredi derecelerindeki asag1 yonlii kaymalar
ve kredi marj1 degisimleri de kayiplarin tanimima dahil edilmistir. Bu degisim, risk dl¢iimlerinde kullanilan
geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasina ve piyasa yaklasimini esas alan yeni yontemlerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Yeni yontemler arasinda Merton tabanlt modeller, tarihsel temerriit oran1 ve sermayenin risk ayarl
getirisi yaklagimlar1 yer almaktadir.

Portfoy kredi riskinin modellenmesinde ise kuruluslar arasindaki korelasyonlardan kaynaklanan gesitli etkiler
analizlere dahil edilmektedir. Kullanilan farkli yaklagimlar arasinda aktif degere dayali modeller, makroekonomik
modeller, aktiieryal modeller ve indirgenmis modeller yer almaktadir. Giiniimiizde, portfoy kredi riskinin
6l¢iilmesinde yararlanilan bu yaklagimlarin giiclii ve zayif yonleri {izerine tartigmalar devam etmektedir.

Kredi riskinin dl¢lilmesi ile risklerin gergekei bir sekilde tespit edilmesi ve olas1 kayiplarin goriiniir hale getirilmesi
amagclanmaktadir. Bu ¢alismada, bankacilik sektorii basta olmak tizere kuruluslarin maruz kaldigi kredi riskini
O0lemeye yonelik uygun modelin belirlenmesine fayda saglamak amaciyla kredi riski &lglim modelleri
degerlendirilmektedir. Bu kapsamda ¢aligmada, kredi riski ve kredi riskinin dl¢tilmesinde kullanilan modellere
iliskin genel bilgiler yer almaktadr. Tlk olarak temerriit, beklenen kayip, beklenmeyen kay1p ve riske maruz deger
gibi temel risk kavramlarina deginilmigtir. Calisma kapsaminda, miinferit bir firmanin kredi riskinin
modellenmesinde kullanilan klasik ve modern kredi riski 6l¢iim yontemlerinin yani sira portfoy kredi riskinin
degerlendirilmesi amaciyla uluslararasi finansal kuruluslar tarafindan iiretilen modellere de yer verilmistir.

2. Kredi Riskine Iliskin Kavramlar

Kredi riski, en genel tanimi ile bor¢lu kisi veya kuruluslarin anlagma sartlart dahilinde taahhiit ettikleri
yiiktimliiliikleri tam olarak veya zamaninda yerine getirememesi olarak tanimlanmaktadir (Oktay ve Temiz, 2007;
s.166). Kredi riski, dzellikle bankacilik sektoriiniin karsi karstya kaldigi en 6nemli finansal risklerden biridir.
Gilinlimiizde kredi riski bankalar tarafindan verilen kredilerle sinirlt olmayip, bankanin faaliyetlerine bagli olarak
menkul krymet islemleri, taahhiitleri ve kullanilan tiirev enstriimanlar gibi bir¢ok unsuru kapsamaktadir. Kamu
acisindan ise kredi riski borg-alacak iligkisi yaratan tiim islemler ile devletin acik kosullu yiikiimliiliklerinden
kaynaklanmaktadir. Kredi riski gergeklesmelerinin kamu mali pozisyonlarina ve kamu nakit yonetimi ile borg
yonetimi politikalarma dogrudan etkileri bulunmaktadir (Ulgentiirk, 2017; s.5).

Literatiirde kredi riski bir¢ok farkli sekilde siniflandirilmaktadir. Kredi riski, kaynaklari agisindan dort grupta
siniflandirilabilir; temerriit riski, iflas riski, derece diisiis riski ve uzlasma riski. Temerriit riski, kurulusun
yiikiimliliigiinii belirlenen zaman igerisinde yerine getirmede yeterli geri 6deme giicline veya istekliligine sahip
olmamasindan kaynaklanan risktir (Iskender, 2014; s.6). iflas riski, hissedarlar1 agisindan temerriide diisen bor¢lu
kurulusun teminatlandirilan varliklarinin gergekten devralinmasindan kaynaklanmaktadir. Derece diisiis riski,
bor¢lu kurulusun veya karsi tarafin kredi notunun asagi yonlii degismesi riskidir. Uzlagma riski ise 6zellikle farkli
taraflarla yiiksek oranda takas islemleri yapan finansal kuruluslarin maruz kaldig: bir risktir. Bu risk, farkli saat
dilimlerinde ve farkli para biriminden 6demelerin gergeklestirilmesi nedeniyle kurulusun nakit akislarmin
bozulmastyla ortaya ¢ikmaktadir (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; 5.30).

Kredi riskinin kaynaklarina iliskin bir diger siniflandirma; sistematik ve spesifik risk seklinde yapilmaktadir.
Sistematik risk, finansal piyasalar ile makroekonomik kosullardaki beklenmeyen degisikliklerin bor¢lunun 6deme
performansina etkisini yansitmaktadir. Spesifik risk ise borgluya 6zgii olan ve bor¢lunun édeme performansini
etkileyen riski ifade etmektedir (iskender, 2014; s.6). Diger énemli bir smiflandirma kaybin tanimina yénelik
olarak temerriit tarzi ve piyasa yaklagimi seklinde yapilmaktadir. Temerriit tarzi1 (DM, default mode) yaklagiminda,
kredi kayiplarmin sadece temerriit nedeniyle geceklestigi varsayimi benimsenmektedir. Piyasaya uygun degerleme
(MtM, mark-to-market) yaklasiminda ise kredi derecelerindeki asagi yonlii kaymalar ve kredi marj1 degisimleri de
kayiplarin tanimina dahil edilmektedir (Allen, Boudoukh ve Aunders, 2004; s.128).

Kredi riskinin belirlenmesinde kullanilan beklenen kayip, beklenmeyen kayip, riske maruz deger ve kredi
derecelendirmeye iligskin hususlara bu boliimde yer verilmistir.
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2.1. Beklenen Kayip

Beklenen kayip (EL, expected loss), kredi riskine maruz bir portféyden beklenen ortalama kayip oranidir.
Temerriit, kiginin bor¢landig1 edimi hukuka aykiri olarak yerine getirmemesi halidir. Beklenen kay1p ise temerriit
durumunda karsilagilacak ortalama zararin miktari hakkinda bilgi vermektedir. Kredi riskinin belirlenmesinde
temerriit tarz1 yaklagimin tercih edildigi geleneksel yontemlerin kullanildigi durumlarda, bir kredi i¢in beklenen
kayip; temerriit olasiligi, riske esas tutar ve temerriit halinde kayip orani bilesenlerinin garpilmasi ile
hesaplanmaktadir. Kuruluslarin temerriitlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi altinda, portféyde yer alan
her bir kredi i¢in hesaplanan risk primlerinin toplami portféyiin beklenen kaybini gostermektedir. Tablo-1’de
beklenen kayip degiskenlere yer verilmis olup beklenen kayip formiilii asagidaki gibidir;

EL = PD * EAD * LGD
Tablo 1. Beklenen Kayip Degiskenleri

Degiskenler Kisaltmalar Tanimlar
Temerriit Olasilig1 Probability of Default Karsi tarafin ylikiimliiliiklerini yerine getirememe
(PD) olasiligidir.
Riske Esas Tutar Exposure at Default Karsi tarafin yiikiimliiliigiinii yerine getirememesi
(EAD) durumunda, yiikiimliiligiin teminat degeri harig
miktarina esittir.
Geri Doniis Orani Recovery Rate (RR) Karsi tarafin temerriide diismesi sonrasinda toplam

alacak miktarinin hangi oranda tahsil edilebilecegini
ifade etmektedir.

Temerriit Halinde Loss Given Default Geri doniis oraninin tersini ifade etmekte olup, temerriit
Kayip Oram (LGD) durumunda tahsil edilmesi olas1 olmayan miktari
gostermektedir (LGD=1-RR)

Kaynak: (BCBS-Basel II, 2004; s.5).

2.2. Beklenmeyen Kayip

Giliniimiizde temerriit durumlari, risk faktorlerinin birbirinden bagimsiz olmamasi ve korelasyonlarin yiiksek
olmasi nedeniyle bloklar halinde ger¢eklesmektedir. Bu durum, 6ngoériilen ve kabul edilen beklenen kaybin
otesinde yiiksek seviyelerde kayiplara yol agmaktadir. Grafik 1'de yer alan gegmis donem kredi kayiplari serisi
incelendiginde; belirli yillarda ger¢eklesen kayiplarin, ortalamay1 gosteren beklenen kaybin iizerinde veya altinda
meydana geldigi dikkat ¢ekmektedir. Gergeklesebilecek belirsizlikleri de igeren beklenmeyen kayip (UL,
unexpected loss) kavrami, belirli bir donemde temerriide bagl olarak gergeklesecek kayiplarin standart sapmasidir
ve beklenen kaybin volatilitesi olarak ifade edilmektedir (Saunders ve Allen, 2002; s.5-8).

Grafik 1. Portfoy Kayip Dagilimi

Kayip Orani
A
Beklenmeyen Kayip (UL)
~ Kayip oraninin volatilitesi

1 4 .'A

Beklenen Kayip (EL)

Kayip orani ortalamasi Kaytp Dagiimi

» Zaman

Etkin bir risk yonetimi kapsaminda beklenen kayiplarin azaltilmasinin yani sira beklenmeyen kayiplarin
belirlenmesi, fiyatlanmasi ve etkili bir sekilde yonetilmesi amaglanmaktadir (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; s.10).
Beklenmeyen kayip, riske maruz deger ve ekonomik sermaye hesaplanmalarinda kullanilmaktadir (Brown ve
Moles, 2008; s.21).
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2.3. Riske Maruz Deger (VaR)

Diizenleyici otoriteler tarafindan piyasa, kredi ve operasyonel risklerin azaltimi kapsaminda sermaye
gereksinimini hesaplamak amaciyla 6nerilen Riske Maruz Deger (VaR) kavrami son dénemlerde standart bir risk
Olglim aract haline gelmistir. Riske maruz deger, belirli bir zaman araligi ve belirli bir giiven diizeyinde
gerceklesmesi beklenen maksimum kaybi ifade etmektedir. Ornegin; bir portfdyiin bir giinliik yiizde 99 giiven
diizeyindeki VaR degeri 1 milyon ABD Dolari olarak belirlenmigse; bir giin iginde bu portfoyii elinde tutan
yatirnmcinin kaybedecegi maksimum miktar ylizde 99 giiven diizeyinde 1 milyon ABD Dolar1 seviyesindedir.
Baska bir deyisle, 1 milyon ABD Dolari'ndan yiiksek kayipla karsilagilmasi olasilig1 yiizde 1'dir.

Ekstrem durumlarda kaybin daha fazla gerceklesmesi nedeniyle kayip dagilimi normal dagilimdan farklilik
gostermektedir. Piyasa yaklagiminin esas alindigi yeni yontemlerde piyasa kosullar kaynakl kredi riskine maruz
portfoyiin VaR degeri hesaplama formiilleri asagidaki gibidir;

Ekonomik Sermaye= Risk Sermayesi= Riske Maruz Deger;
VaR, = inf{1; s.P(L <1 >x)} = F'(x)
Grafik 2. VaR Grafigi
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Risk yonetimi kapsaminda VaR kavrami ekonomik sermaye olarak kullanilmaktadir. Ekonomik sermaye,
bankanin faaliyetlerinden kaynaklanabilecek potansiyel (beklenmeyen) kayiplara karsi tampon gdrevi gormesi i¢in
ayrilan sermayeyi ifade etmektedir. VaR hesaplama yontemleri arasinda Tarihsel Simiilasyon, Varyans-Kovaryans
ve Monte Carlo Simiilasyon yontemleri 6ne ¢ikmaktadir (Crouhy, 2014; 5.90-95).

2.4. Kredi Derecelendirme

Kredi derecelendirme (credit rating); spesifik bir bor¢lunun kredibilitesinin ve geri 6deme kabiliyetinin
degerlendirilmesidir (Avrupa Komisyonu, 2013; s.12). Kredi derecelendirme ydntemleri igsel ve dissal
derecelendirme olmak tizere iki farkli sekilde siniflandiriimaktadir.

I¢sel derecelendirme, bankalarin borg talep edenlere kendi igsel degerlendirme kriterleri uyarinca verdikleri kredi
notlaridir. Bankalar, Basel Uzlasilarinda yer verilen igsel derecelendirme siireglerine iliskin standartlara uymak
zorundadir.

Dissal derecelendirme, derecelendirme kuruluslari tarafindan goreceli olarak biiyiik 6lgekli firmalarin sermaye
piyasalarindan borglanabilmesini temin etmek amaci ile yapilan gosterge niteligindeki kredi notlarinin verilmesi
stirecidir.

Sekil-1’de yer aldig1 tizere kredi notlari, piyasalarda ortak bir kredi riski dili olusturulabilmesi ve daha kolay
anlagilabilmesi agisindan sembollere dontstiirilmiistiir Kredi notlari istatistiksel yontemler sonucu olusturulmus
bir temerriit olasiligina karsilik gelmemektedir. Diger taraftan, kredi notlar1 tavsiye niteligi tasimamakta olup
sadece kredi derecelendirme kurulusunun goriisii niteligindedir.

317



Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, Cilt.6 Say1.2, HAZIRAN 2021
Research of Financial Economic and Social Studies, Vol.6 No.2, JUNE 2021
ISSN : 2602 — 2486

Sekil 1. Kredi Notlar1

Risk Basel-IRR  S&PveFitch  Moody's |

1 AAL Aaa
Digik 2 Al Aa2 Yatinm
3 A A2 - | yapilabilir
4 BBE'/BBB Baal/Baa2 seviye
Ortalama 5 BBB Baa3
6 BB'/BB Bal/Ba2
7 BE- Ba3
N Yatinm
8 B'/B B1/B2 yapilamaz
Yiksek 9 B B3 seviye
10 cccHfoce Caal/Caa2
11 CC Ca
12 Temerrit

Moody’s, S&P ve Fitch kredi derecelendirme kuruluslart piyasanin yiizde 95’ini olugturmakla birlikte gliniimiizde
10 adet kredi derecelendirme sirketi? bulunmaktadir.

Ug biiyiik kredi derecelendirme kurulusu Moody’s, S&P ve Fitch tarafindan cesitli CDO (Collateralized Debt
Obligations), iilke ve sirketlere verilen notlar yogun sekilde elestirilmektedir. Ozellikle, kredi derecelendirme
kuruluslarinin, 2009 krizinin derinlesmesine katkida bulunduklari iddiasi uluslararasi boyutta kurumlarin
giivenilirligi ve denetimi lizerine yogun tartigmalarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bunun sonucunda, kredi
derecelendirme kuruluslarmin = seffafliginin  saglanmast ve yapilandirilmis finansal {irtinlerdeki risk
karakteristiklerinin yatirimcilar agisindan daha anlasilir olacak sekilde dizayn edilmesi gibi diizenlemeleri iceren
“Derecelendirme Kuruluglari Reform Yasas1” yiirtirliige konulmustur (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; s.341).

3. Kredi Riskinin Ol¢iilmesinde Uygulanan Geleneksel Yontemler

Kredi riskinin degerlendirilmesi, temerriit olaymin gerceklesmesi durumunda ortaya ¢ikacak kayiplarin
hesaplanmasinda ¢ok sayida belirsiz faktoriin yer almasi nedeniyle oldukga karmagiktir. Bu nedenle, kredi riskinin
degerlendirilmesinde bir¢ok farkli yaklagim bulunmaktadir.

Sekil-2’de yer alan geleneksel modeller dort baslik altinda incelenmistir: i- Ekspertiz Modelleri, ii-Derecelendirme
Sistemleri, iii- Kredi Skorlama Modelleri ve iv- Makine Ogrenmesi Teknikleri (Saunders ve Allen, 2002; s.9).
Kredi skorlama modellerinde dogrusal olasilik modeli, logit model, probit model ve diskriminant analizi gibi
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Makine 6grenme yontemleri ise bilgisayar teknolojilerini kullanan
gelismis modeller olmalarina karsin, temerriit tabanli yaklasimi esas almaktadir. Bu nedenle makine dgrenmesi
tekniklerinden yapay sinir aglarina ve karar agaci algoritmalarina geleneksel yontemler boliimiinde yer verilmistir.

Sekil 2. Kredi Riskinin Olgiilmesinde Uygulanan Geleneksel Yntemler

Ekspertiz ) [\/Iaklne |
Modelleri Sgrenmesi
Teknikleri
Dogrusal Ya %%\(as;:nlr
Olasilik Modeli g

Logit Model Karar Agaglari

Probit Model

Diskriminant

Modeli

2 A.M. Best (1907), Moody’s (1909), S&P (1923), Fitch (1927), Dominion Bond Rating Service (1976), Kroll Bond Rating Agency (1984), Japan Credit Rating Agency
(1985), Rating and Investment Information (1986), Egan-Jones Ratings (1995), and Morningstar Credit Ratings (2001).

318



Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, Cilt.6 Say1.2, HAZIRAN 2021
Research of Financial Economic and Social Studies, Vol.6 No.2, JUNE 2021
ISSN : 2602 — 2486

3.1. Ekspertiz Modelleri

1970’11 yillarda ¢ogu finansal kurum tarafindan kurumsal kredilerdeki kredi riskinin degerlendirmesinde
“Ekspertiz Modelleri” kullanilmistir. Ekspertiz modellerinde, kredi karari bor¢ verme gorevlisine veya ilgili
yoneticiye birakilmaktadir. Bu kapsamda, bu kisinin uzmanhgi ve 6znel yargilamasi ile agirliklandirilan belirli
faktorler kredi verme karariin en énemli belirleyicileridir. (Altman ve Saunders, 1998; s.2).

Bir bor¢ verme gorevlisinin inceleyebilecegi potansiyel faktorler sonsuz olmakla birlikte en yaygin kullanilan
sistemlerinden biri “5C" yontemidir. Bu yontemde, uzman bes ana faktorii analiz eder ve 6znel agirliklar vererek
bir kredi kararina ulasmay1 amaglar.

] Karakter (Character): Firmanin itibari, geri ddeme istegi ve geri 6deme ge¢misi.

] Sermaye (Capital): Ozsermaye ve kaldirag orani.

] Kapasite (Capacity): Bor¢lunun kazanglarindaki degiskenligi yansitan geri 6deme yetenegi.
" Teminat (Collateral): Temerriit durumuna iliskin verilen teminatlarin biiytikligi.

] Ekonomik Kosullar (Cycle-Economic Conditions): 1s déngiisiiniin durumu

Uzmanlarin kredi riskini belirlemede asir1 kotiimser egilimli olmalart ve g¢ok degiskenli kredi skorlama
tekniklerinin daha iyi sonuglar vermesi gibi nedenlerle ilerleyen donemlerde birgok banka ekspertiz modellerinden
objektif tabanli sistemlere gegis yapmustir (Allen, 2002; s.8-11).

3.2. Derecelendirme Sistemleri

Bir kredi degerlendirmesi asamasinda analistler firmanin nicel ve nitel, finansal ve yonetsel bir¢ok karmasik
Ozelligini gbéz Oniine almaktadir. Firmanin finansal durumunun tespiti, kazanglarin ve nakit akislarinin borg
yiikiimliiliiklerini karsilayip karsilamayacaginin belirlenmesi, firmanin varlik kalitesinin analizi ve likidite
pozisyonunun incelenmesi gibi hususlar ele alinmaktadir. Bununla birlikte analistler, firmanin bulundugu sektoriin
yapisint, firmanin bu sektérdeki durumunu ve makroekonomik olaylarin firma iizerindeki potansiyel etkilerini de
dikkate almaktadir. Kredi derecelendirme sistemi, tiim bu siireclerin sistematik hale getirilmesi ile kredi
analistlerinin bir firma i¢in rasyonel, tutarli ve karsilastirilabilir derecelere ulasmasina olanak saglamaktadir.

Igsel risk derecelendirme sistemleri (IRRS) bankacilik sektdriiniin en eski kredi riski 6l¢iim araglarmdan biri olup
portfoyde yer alan tiim borglularin tutarli bir ¢ercevede analizini miimkiin kilar. Igsel risk derecelendirme
sistemleri kredi limitlerinin belirlenmesi ve yeni iglemlerin kabul veya reddedilmesi, kredi kalitesinin izlenmesi,
ekonomik sermayenin niteliklendirilmesi ve kredi kayiplar1 yedeklerinin yeterliligi ve kredilerin fiyatlandirilmasi
amaglariyla uygulanmaktadir. Genellikle bir banka IRRS kapsaminda, borg¢ alanin temerriit olasiligini belirleyen
bor¢luya veya borglular grubuna verilen “Bor¢ Temerriit Notu” (ODR, obligor default rating) ile temerriidiin
gerceklesmesi durumunda firmanin kayip riskini derecelendiren “Temerriit Durumunda Kayip Notu" (LGDR, loss
given default rating) seklinde iki tiir derecelendirme yapmaktadir (Seval, 2014; s.12-15).

IRRS, farkl sirketler i¢in dogru ve tutarli bir risk derecelendirmesi olusturmasi amactyla 8 adim sunmaktadir;

Sekil 3. Icsel Derecelendirme Siireci Asamalari

VL VR WA -

Adim 1 Adim 2 Adim 3 1 Adim 4 4 Adim 5 1 Adme6 Adim 7 4 Adim 8
e Finansal eYonetim * Sektor eFinansal « Ulke Riski e Digsal eKredi eTemerriit
inceleme ve diger notlari tablo kredi yapisi durumu
nitel ozeti kalitesi notlarinin «Borg Kayip
faktorler *Katmanl kontrolii Temerriit Notu
inceleme Notu (LGDR)
* Sektor (ODR)
/Katman
Pozisyonu L PAS )

Adim 1-Finansal Degerlendirme: Kredi analisti, kazanglarin ve nakit akislarinin bor¢ geri 6demelerini
karsilamak i¢in yeterli olup olmadigini belirlemek amaciyla kurumun finansal raporlarini incelemektedir.

Adim 2-Yonetim ve Diger Nitel Faktorler: Bu adimda giinliik hesap islemlerinin ve ydnetimin incelenmesi,
kapsamli gevresel bir degerlendirme yapilmasi ve kosullu yilikiimliliiklerin degerlendirmesi gibi islemler
yapilmaktadir.
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Adim-3-Sektor/Kurulus Degerlendirmesi: Incelenen firmanin yer aldig1 sektér degerlendirilmektedir. Firmanin
sektor igerindeki konumunun belirlenmesi amaciyla sektor riski analizi igin kullanilan 6lgiitler ve siire¢ firma igin
yenilenmektedir. Bu degerlendirme sonrasinda sadece pozisyonun zayif olmast durumunda not diisiisleri
yapilmakta, firmanin pozisyonunun gii¢lii olmasi durumunda not yiikseltilmemektedir. Bu adim sayesinde bir
sirketin dzellikle durgunluk donemlerine kars1 hassasiyeti belirlenebilmektedir.

Adim-4-Finansal Tablo Kalitesi: Analiste saglanan finansal bilgilerin kalitesi degerlendirilmektedir.

Adim-5-Ulke Riski: Kredi notunun belirlenmesinde iilke riskinin etkisi incelenmektedir. Bu adim, ayn1 zamanda
bir iilkenin siyasi ve ekonomik riskinin degerlendirilmesidir. Ulke riski, briit borcun nakit akisinin veya
varliklarmin 6ngoriilen yiizdesinin yerel piyasa diginda bulunmasi durumunda artmaktadir. Bu adimlar sununda
firmalar i¢in Bor¢ Temerriit Notu (ODR) iiretilmektedir.

Adim-6-Dissal Kredi Notlarnmn Karsilastirilmasi: Firma bir dis derecelendirme kurulusu tarafindan
derecelendirilmis veya olasilik tahminlerini saglayan harici bir veri tabanina dahil ise Adim 5'te iiretilen ODR bu
dis derecelendirmelerle karsilagtirilir. Amag i¢ derecelendirmeyi dis kredi notuyla esitlemekten ziyade tiim uygun
risk unsurlarmin nihai ODR'ye dahil edilmesini saglamaktir. Bununla birlikte, ODR'nin dis derecelendirme kurulus
notundan biiyiikk Ol¢lide farklilastigi durumlarda igsel derecelendirmenin dayandigi varsayimlarin gozden
gecirilmesi gerekmektedir. PD, kriz donemlerinde 6nemli derecede farklilik gosterebilir ve PD' nin degisim
egilimlerini yakalamak agisindan harici kaynaklardan alinan verilerle i¢ derecelendirme notunun kontrol edildigi
bu adim oldukg¢a énemlidir.

Adim-7-Kredi yapisi: Risk derecelendirme siireci (1- 6. Adimlar), ¢cogu kredinin uygun bir kredi yapisina sahip
oldugunu varsaymaktadir. Bununla birlikte, eger kredi yapisinin borglunun temerriide diisme riski iizerinde
olumsuz bir etkisi oldugu diistiniilityorsa, kredi notunda indirgeme yapilabilir.

Adim-8-Temerriit durumunda kayip notu: Temerriit olasilig1 ve temerriit durumunda yasanan kayip ayri risk
durumlar1 oldugundan bagimsiz olarak incelenmektedir. Her firma igin temerriit durumunda kayip notu
belirlenmektedir.

IRRS adimlari uygulanarak her bir kurulus i¢in tutarli bir kredi notu belirlenebilmektedir (Crouhy, Galai ve Mark,
2014; 5.350-361).

3.3. Kredi Skorlama Modelleri

Kredi skorlama sistemlerinde ¢ok degiskenli modeller ile firmalarin mali rasyolar1 incelenerek kredi skor degeri
veya temerriit olasiliklarinin iiretilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢ergevede kullanilan istatistiksel modeller dort baslik
altinda incelenmistir: (1) Dogrusal Olasilik Modeli, (2) Logit Model, (3) Probit Model, (4) Lineer Diskriminant
Analizi (Altman ve Saunders, 1998; 5.1723).

3.3.1. Dogrusal Olasiik Modeli

Dogrusal olasilik modelleri, kategorik yapida olan bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir
fonksiyonu olarak ifade edildigi regresyon modelleridir. Kredi riskinin degerlendirilmesinde kullanilan ilk
istatistiksel modellerden olan dogrusal olasilik modellerinde bagimli degiskenler Binom dagilimima sahiptir.
Merkezi Limit teoremine dayanarak, bilyliik orneklemlerde En Kiigciik Kareler (EKK) tahmin edicilerinin
asimptotik normal dagilacaklar1 varsayimi altinda bu modeller kullanilabilmektedir. Bununla birlikte, veri
yapisindan kaynakli olarak karsilasilan degisen varyans sorunu ve model ongoriilerinin sapmali olmasi gibi
nedenlerle Logit ve Probit modellerin kullanim1 yayginlagmistir (Gujarati, 2012; s.544).

3.3.2. Logit Model

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda kullanilan ¢oklu regresyon analizi
yontemidir. Logit modellerde amag, verinin siniflandirilmasi ve bagimli-bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
tespit edilmesidir.

Lojistik regresyon modelinde parametrelerin tahmininde yaygin olarak en ¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood
Estimator, MLE) yontemi kullanilmaktadir. Kredi skorlama analizlerinde 1970’li yillarda kullanilmaya baslanan
logit modellerde bagimli degisken (Y); temerriit durumunda 1, diger durumlarda 0 degerlerini alan ikili (binary)
degisken olarak tanimlanmaktadir. Agiklayici degiskenler ise kredi riskini etkilemesi olasi mali oranlardan
olusmaktadir. Analizlerde, temerriit durumunun mali rasyolarla sebep-sonu¢ iligkisinin belirlemesi
amaclanmaktadir. Modelde incelenen kuruluslar i¢in Logit doniisiim uygulanarak kuruluslarin temerriit
olasiliklarina ulagilmaktadir.
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Sekil 4. Logit Model

Logit Fonksiyonu Logit model;
10 - yrevey . P
logit = In 1—lP =L, +Bx + o+ Pix =2,
08 i
X aciklayict degisken matrisini,

206 - P : parametre vektorini,
s i: kurulusu
= 041 ifade etmektedir.

021 Logit modelinde temerriide diisme olasilig1;

1
F X) = .=
0,0 kA () =P 1+e™

Mali Rasyo

Martin (1977), West (1985), Platt ve Platt (1991a) ve Smith ve Lawrence (1995) tarafindan kredi riskinin
belirlenmesinde logit modeller kullanilarak yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir (Altman ve Saunders, 1998; s.1723-
1724).

3.3.3. Probit Model

Bagiml degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan diger bir yontem Probit modellerdir. Logit modelde
kiimiilatif standart log-odds (olabilirlik oranlarr) kullanilirken, Probit modelde kiimiilatif normal dagilim
kullanilmaktadir. MacFadden tarafindan gelistirilen probit modelleri fayda kuramina dayanmaktadir. Bagimh
degisken Y ile I; endeksi arasindaki iliski asagida yer almaktadir.

1; L<I
Yi={ 0: dl.d. ' [ =5+8.X,

Normallik varsayimi altinda, I; degerinin /;” den kiigiik ya da esit olmasi standart normal dagilim fonksiyonu
kullanilarak hesaplanabilir. [z ~ N(0,1)]

. 1 I ) 1 Po+piXi )
P=P(Y=1)=PU <I)= F(I,.)—f [e7Pdz=———= [e7"dz
2IT =, o

NG

3.3.4. Lineer Diskriminant Modelleri

Cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden olan diskriminant analizi ile diskriminant fonksiyonlarmin
belirlenmesi ile bu fonksiyonlar araciligiyla gruplar arasi ayrima en fazla etki eden degisken agirliklarmin
hesaplanmasi ve hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin hangi gruba dahil edilecegi kararinin belirlenmesi
amaglanmaktadir.

Kredi riski degerlendirmesinde uygulanan diskriminant analizinde iki grup belirlenmektedir: Temerriit durumuna
diismeyen firmalar (grup-A) ve temerriit durumundaki firmalar (grup-B). Gruplar arasindaki farkliliklar
hesaplanan z-skor degerleri ile belirlenmektedir. Fisher lineer diskriminant fonksiyonundan yararlanilarak
hesaplanan katsayilar, temerriit olaymin belirlenmesinde kullanilan mali rasyolarm 6nemine iliskin bilgi
vermektedir.
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Sekil 5. iki Gruplu Diskriminant Analizi

X2 Diskriminant analizi
1 ’ ’ 2
(@', —a'y,)

)
= ) X = ()Y TX

Zi= Z/:1 a.in/ max ®(x) =

.- ) (@)
N g= S

z.f‘ g Eger z > g ise x Ol¢limli kurulus I1a, diger

durumlarda ITg grubuna atanir.

Z = Diskriminant Fonksiyonu

1968 yilinda Altman tarafindan ZETA diskriminant modelinin gelistirilmesine yonelik olarak yapilan ¢aligmalar,
diskriminant modellerinin mali basarisizligin 6ngdriilmesindeki kullanim1 yaygimlastirmistir.

Altman, mali rasyolardan yararlanarak geleneksel rasyo analizine alternatif analitik tekniklerin temerriit durumunu
tahmin etmede kullanilabilecegini savunmaktadir. Altman g¢alismasinda 1946-1965 yillar1 arasinda temerriit
durumuna diisen 33 firma ile ayni sayida saglikli firmanin mali rasyolara ¢ok degiskenli lineer diskriminant
yontemini uygulamistir. Caligmasinda 22 finansal rasyodan istatistiksel anlamlilik diizeyleri, korelasyonlar ve
uzman gorlisiinii de dikkate alarak temerriit durumunun belirlenmesinde kullanilmak iizere 5 mali rasyoyu
se¢cmigtir.

" X: Isletme Sermayesi / Toplam Aktifler

. X>: Dagitilmayan Karlar / Toplam Aktifler

= X;: Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler

Ll X,: Oz Kaynaklar Piyasa Degeri / Yabanc1 Kaynaklarin Defter Degeri
= Xs: Satiglar / Toplam Aktifler

Bu mali rasyolar kullanilarak belirlenen diskriminant fonksiyonu agagida yer almaktadir:
Zsior=0.012X;+ 0.014X>+ 0.033.X; + 0.006X,+ 0.999.X5

Belirlenen diskriminant fonksiyonu kullanilarak firmalar yiizde 95 oraninda dogru siniflandiriimaktadir. Modelde
iyi kuruluslarin kotii olarak smiflandirilmast oranini gdsteren birinci tip hata orani yiizde 6, kotii kuruluglarm iyi
olarak smiflandirilmasi oranimi gosteren ikinci tip hata orani ise ylizde 3 olarak bulunmustur. Bununla birlikte, iki
yil 6nceki mali verilerin mevcut temerriit durumunu agiklamada yetersiz kaldigi sonucuna ulagilmistir. Yeni
firmalar1 degerlendirme asamasinda diskriminant fonksiyonu kullanilarak belirlenen z-skor degerleri ile
smiflandirma yapilabilir: (Altman, 1968; s.1-28)

" Z;>2.99 ise sirket giivenli alanda,
] 1.81< Z; <2.99 ise sirket gri alanda,
= Z; <1.81 ise sirket temerriit alanindadir.

Belirlenen esik degerlerinde ekonomik konjonktiire gore degisiklik yapilmaktadir. Altman tarafindan, 2000 yilinda
ortaya konulan yeni galismada 1.81 olarak belirlenen z degeri yerine 1.23 degeri Onerilmistir. Belirlenen esik
degerlerinde ekonomik konjonktiire gore degisiklik yapilmaktadir. Altman tarafindan, 2000 y1linda ortaya konulan
yeni ¢alismada 1.81 olarak belirlenen z degeri yerine 1.23 degeri Onerilmistir. Diger taraftan bu esik degerleri,
sirketlerin yer aldig1 sektor veya bulundugu tilke gibi bir¢ok unsura gore degisiklik gosterebilir. Deakin (1972) ve
Sinkey (1975) Ohlson (1980) gibi ekonomistler tarafindan kredi riskinin belirlenmesinde diskriminant analizini
kullanilarak yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

3.4. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Bilgisayar teknolojilerinin hizla gelisimi ile birgok alanda yapay zeka sistemleri kullanilmaya baglanmistir. Bu
sistemlerin en temel 6zelligi olaylara ve problemlere ¢ozlim iiretirken bilgiye dayali karar verebilme ve 6grenme
yetilerine sahip olmalaridir. Veri madenciligi teknikleri arasinda yer alan makine 6grenme yontemlerinden yapay
sinir aglar1 ve karar agaglar1 algoritmalarina bu boliimde yer verilmistir.
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3.4.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢aligma ve diisiinebilme 6zelliklerinin temeli olan biyolojik néronlara
dayanilarak gelistirilmistir. YSA, cok degiskenli, degiskenler arasinda karmasik ve karsilikli etkilesimin veya
birden fazla ¢6ziim kiimesinin bulundugu durumlarda basarili sonuglar iireten istatistiksel bir yontemdir (Donel,
2012; 5.30-31). YSA, insanin 6grenme siirecini taklit ederek sistem giris-¢ikis bilgi setlerini tekrar tekrar 6rnekler
ve girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskinin dogasini grenir.

YSA, ii¢ temel katmandan olusmaktadir: girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani. Yapay sinir aginin ilk
katmani olan girdi katmani, disaridan gelen verilerin yapay sinir agina alinmasini saglar. Bu veriler, istatistikte
bagimsiz degiskenlere karsiik gelmektedir. Istatistikte bagimli degiskenlere karsilik gelen bolim ise cikti
katmanidir. Girdi katmani ve g1kt katmani arasinda yer alan diger katmanlar ise gizli katmanlar olarak adlandirilir
(Budak ve Erpolat, 2012; 5.26).

Sistemde bilginin aktarimi, néron adi verilen elemanlar vasitasiyla olmaktadir. Sinyaller, ndronlarin arasinda
bulunan baglantilar vasitasiyla ilerlemektedir. Her baglanti, belirli bir agirliga sahip olup bu agirliklar sinyaller ile
carpilmaktadir. Agirliklandirilmis girdilerin toplaminda bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢ikti sinyali elde
edilmektedir (Donel, 2012; s.32).

Sekil-6’da yer aldig {izere YSA ile tahmin modeli olustururken ag yapisindaki katman sayis1 ve katmanlardaki
nodron sayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi bir¢ok parametrenin belirlenmesi gerekmektedir.

Sekil 6. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

"
S ~ \\Oi« Cikular (outputs)

S
S~
N
— '7. Toplama
— / Cikts yolu (output path)

ES e
2 N
y
y
d Islem elemani
—_— y
Girdi Cikt1

Katmani Gizli Katmanlar Katmani Girdiler (inputs) X, Agirliklar (weights) wy,

Kim ve Scott (1991), Hawley, Johnson ve Raina (1990), Altman, Marco ve Varetto (1994), Podding (1994), Yang,
Platt ve Platt (1999) tarafindan yapilan caligmalarda kredi degerlendirmesinde YSA modelleri kullanilmistir.
Bankacilik ve finans alaninda biiyiik veri setlerini i¢eren uygulamalarda YSA modelleri basarili sonuglar
vermektedir. Bununla birlikte, YSA’nin 6nemli bir dezavantaji sistemde gizli katmanlarin bulunmasi nedeniyle
seffafliginin olmamasidir. Sistemin ara basamaklarmin kontrol edilememesi hesap verilebilirlik agisindan
sorunlara neden olmaktadir (Saunders ve Allen, 2002; s.13).

3.4.2. Karar Agaclan

Veri madenciligi smiflama yontemlerinden karar agaglari, gruplari bilinen 6rnek veriden tiimevarim yontemiyle
Ogrenilen agag sekilli bir modelleme ¢esididir. Karar agaglari;

Ll Belirli bir sinifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesinde,

= Cesitli vakalarin ytiksek, orta, diisiik risk gruplari gibi ¢esitli kategorilere ayrilmasinda,

] Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasinda,

] Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok miktardaki degisken ve veri kiimesinden
faydali olacaklarin segilmesinde,

] Kategorilerin birlestirilmesinde ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskene doniistiiriilmesinde

yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar agaglarinda kullanilan bir¢ok algoritma mevcuttur, bunlara 6rnek olarak
C4.5, C5.0, CHAID ve C&R algoritmalari gosterilebilir.

C4.5 ve C5.0 Algoritmalari: C5.0 algoritmasinda, her diigiimden ¢ikan ¢oklu dallar ile aga¢ olusturur. Dallarin
sayis1 tahmin edicinin kategori sayisina esittir. Budama islemi her yapraktaki hata oranina dayanir. Ayirma islemi
icin entropi ile 6lgiilen “bilgi kazanci” kullanir. Entropi dl¢iistiniin yiiksekligi kullanilan degiskenin belirsizligi ve
kararsizligin1 gostermektedir.

323



Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, Cilt.6 Say1.2, HAZIRAN 2021
Research of Financial Economic and Social Studies, Vol.6 No.2, JUNE 2021
ISSN : 2602 — 2486

Sekil 7. Karar Agaci Yapisi
Y E(Cld0) = 27 p(ay, ) * [- ZIL plcilaw, )]

E(C|4y) : Axalaninin siniflama 6zelliginin entropi 6l¢iist,
p(ay, j): oxalaninin j degerinde olma olasiligy,

c;|lay, j): oxalaninin j degerindeyken smif degerinin c;
00 o o ® 000000 O 00000000 p( ll k ]) . Jces 4 8

olma olasilig1,

M : ax alanmin igerdigi degerlerin sayist, j=1,2, ..., Mk

0000000000000 0000000 o
N: farkli siniflarin sayist, i=1,2,...,.N

K: alanlarin sayisy, k=1,2,....K
® ® O 000 O ®

Bu nedenle, karar agacinin kodkiinde entropi 6l¢iisii en az olan alanlar kullanilmaktadir. Entropi 6lgiisiiniin
belirlenmesinde kullanilan formiiller su sekildedir:

Eger S kiimesindeki elemanlar, kategorik olarak C siniflarina ayristirilirlarsa, S kiimesindeki bir elemanin sinifini
belirlemek igin gereken bilgi su formiille hesaplanmaktadir:

1(S)= - (pl.log2 (p1)+p2.log2 (p2 )+...+pi.log2 (pi))
Entropi denklemi su sekilde de ifade edilebilir:

Bu durumda A alani kullanilarak yapilacak dallanma isleminde, bilgi kazanci Kazang (A) =1 (S)— E(A) formiili
ile hesaplanmaktadir (Calis, Kayapinar ve Cetinyokus, 2015; s.5-7).

4. Kredi Riskinin Ol¢iilmesinde Uygulanan Yeni Yontemler

Kredi riskinin dl¢iilmesinde uygulanan yeni yontemlerde, kredi derecelerindeki asagi yonlii kaymalar ve kredi
marjlaridaki degisimlerin de kredi riski kayiplarinin tanimina dahil edildigi piyasa yaklasimi esas alinmaktadir.
Yeni modellerde kredi riskine farkli agilardan yaklagimlar bulunmasina kargin, tim modeller modern finans teorisi
ve finansal piyasa verileri ile iliskilidir. Piyasa yaklasiminda kredi riskinin degerlendirilmesinde ve temerriit
olasiliklarinin belirlenmesinde, sirket borclarinda veya kredilerdeki getirilerin mevcut yapisi benzer kredi
derecelerine sahip borglularla karsilastirilarak risk primleri analiz edilmektedir.

Bu béliimde kredi riskinin 6l¢iilmesinde uygulanan yeni yontemlerden Merton tabanli modellere, tarihsel temerriit
orani ve sermayenin risk ayarl getirisi yaklasimlarina yer verilmistir.

4.1. Merton Tabanhh Modeller

Robert Merton tarafindan 1974 yilinda riskli kredilerin degerlemesinde, Black-Scholes tarafindan gelistirilen
opsiyon fiyatlama modelleri uygulanmigtir. Merton, opsiyonlar ile krediler arasindaki benzerlikten yola ¢ikarak
temerriit olasiliginin belirlenmesini saglayan yapisal bir model gelistirmistir. Model, temerriit durumunun sirketin
aktif degerinin belirli bir esik seviyenin altina diistiiglinde gergeklesecegini varsaymaktadir. Sermayedarlar
acisindan bir sirketin sermayesi, sz konusu sirket varliklarinin bir alim opsiyonu olarak modellenebilir. Kredi
verenlerin durumu ise satig opsiyonunda kisa pozisyonla benzerlik géstermektedir.
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Grafik 3. Opsiyon Fiyatlama Modeli Kayip Fonksiyonu
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Sirket varliklarinin piyasa degeri (A,) vade sonunda Grafik 3' te gosterildigi gibi bor¢ degerinin (B) {izerinde ise
(A2> B) temerriide diisme s6z konusu olmayacaktir. Diger taraftan firma varliklarinin piyasa degeri, bor¢ degerinin
altina diiserse (A < B), satin alma opsiyonun kullanilamadigi duruma benzer sekilde sirket temerriide diisecektir.
Merton modelinde, kredi riskliligi bes degisken tarafindan belirlenmektedir:

Kredinin degeri=f(V, o, ,r, T, B)

= V: Opsiyon sozlesmesine konu varlik (firma varliklarinin piyasa degeri)

] 0y, Piyasa degerinin degiskenligi (firma varliklarin piyasa degerinin standart sapmasti)
] R: Risksiz faiz orani

Ll T: Vade bitimi (borcun vade tarihine esit olarak ayarlanir)

] B: Kullanim fiyati (firmanin borcunun nominal degeri)

Black-Scholes ve Merton modeli ¢ercevesinde 7 zamanindaki kredinin degeri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Fr=V.Nx)) — B.(e‘“A”N(xz)

v o2
In (- +(r+—").AT
X, = (B) 2 X, = X4 — 0,. VAT
0,. VAT

Temerriit olasihigr P(D)= N(-x,) olarak belirlenebilir. Merton modelinde firmanin sadece tek tip borcunun ve
Ozsermayenin diginda yiikiimliliginin bulunmadigir ve yiikiimliiliklerinin sabit kupon o6demeli oldugu
varsayllmigtir. Uygulama asamasinda firma varliklarinin piyasa degerini (A) ve varliklarin piyasa degeri
oynakligini (g,) dogrudan belirlemek olduk¢a zordur (Allen, Boudoukh ve Saunders, 2004, 129-132).

Sprenkle (1961), Samuelson (1965) ve Thorp ve Kassouf (1967) tarafindan yapisal modellerin gelistirilmesine
yonelik ¢alismalar yapilmistir. Bununla birlikte, yapisal modeller temerriit durumunun gergeklesme zamani
acisindan farkliliklar gostermektedir. Merton, modelinde temerriit durumunun vade sonunda ortaya ¢ikacagini
varsaymaktadir. Kim, Ramaswamy ve Sundaresan (1993) ve Nielsen, Saa-Requejo ve Santa-Clara (1993) ise
temerriit durumunun herhangi bir zamanda gerg¢eklesme varsayimina yonelik ¢alismalar yiiritmistiir.

4.2. Tarihsel Temerriit Oram Yaklasim

Tarihsel temerriit oran1 yaklasimi benzer 6zellikteki bono ve kredilerin gegmis donem temerriit durumlariin
incelenmesine dayanmaktadir. Bu yaklasimda p; ve p, olmak iizere iki farkli olasilik belirlenmektedir. p; olasiligi,
bir kredinin birinci yilin sonunda temerriide dismeme olasiligini géstermektedir; (1- p;) olasiligi ise marjinal
temerriit oranin1 (MMR- Marjinal Mortality Rate) vermektedir. Diger taraftan p, ise birinci yilda temerriit
olusmamasi kosuluyla, ikinci y1lin sonunda ayni kredinin temerriide diismemesi olasiligini vermektedir; (1- p»)
ikinci y1lin marjinal temerriit oranidir. Benzer ¢ergevede her bir kredi derecesindeki kurumsal borglu igin, tarihsel
temerriit oranlar1 yardimi ile MMR egrisi belirlenmektedir. B kredi notuna sahip bir kredinin MMR hesaplama
formiillerine asagida yer verilmistir;

Bir yil igerisinde temerriide diisen B kredi notuna sahip tahvillerin toplam degeri

MMR, =
1 Bir yul icerisinde ihrag edilen B kredi notuna sahip tahvillerin toplam degeri

MMR. — ikinci yilda temerriide disen B kredi notuna sahip tahvillerin toplam degeri
2

" iki yul icerisinde ihrag edilen B kredi notuna sahip tahvillerin toplam degeri

325



Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, Cilt.6 Say1.2, HAZIRAN 2021
Research of Financial Economic and Social Studies, Vol.6 No.2, JUNE 2021
ISSN : 2602 — 2486

Altman ve Bana tarafindan, 2002 yilinda yapilan ¢aligmada, S&P kredi notlar1 kullanilarak 1972-2002 dénemine
iliskin marjinal temerriit oranlar1 hesaplanmistir. Bu yaklasimin en zayif yonii ge¢gmis dénem verilerine oldukca
bagimli olmasidir. Bu durum temerriit oranlar1 ve gelecege yonelik hesaplanan temerriit olasiliklarinin incelenen
donem araligina duyarliligini arttirmaktadir (Saunders ve Cornett, 2008; 5.326-328).

4.3. Sermayenin Risk Ayarh Getirisi Yaklasimi

Kredi riskini 6lgmek i¢in kullanilan piyasa verilerine dayali yaygin yontemlerden biri sermayenin risk ayarl
getirisi (RAROC) modelleridir. RAROC, krediden beklenen net risk gelirinin ekonomik sermayeye oranlanmasi
ile hesaplanabilir (Marrison, 2002; s.21-22). Tahsis edilen kredi tutar1 yerine ekonomik sermayenin kullanilmasi
ile beklenmeyen kayiplar da degerlendirilmektedir.

Kredinin bir yillik geliri
RAROC =

Krediriski veya ekonomik sermaye

Kredi saglanmasi asamasinda hesaplanan RAROC degeri sermaye karliligi (ROE) degeri ile karsilastirilmaktadir,
RAROC degerinin esik degerin {istinde olmasi durumunda kredi saglanmasinin uygun oldugu
degerlendirilmektedir. Bir varligin kredi degerindeki degisimin belirlenmesinde kullanilan formiile asagida yer
verilmistir.

ALN =-Dyy * LN * (AR/ (1+R))

= LN: Kredinin biiyiikliigii

= ALN: Kaywp miktar

] Dy Kredinin siiresi

] AR/(1+R): Kredideki maksimum degisim orani (kredi primleri veya risk faktorleri kaynakly)

Kredi primlerindeki degisimler, uluslararasi kredi derecelendirme kuruluslari tarafindan yaymlanan her bir
derecelendirme smifinda bulunan tiim tahvillerin bir onceki yila gore gerceklesen risk prim istatistikleri
incelenerek belirlenmektedir (Saunders ve Cornett, 2008; 5.326-328).

5. Portfoy Kredi Riski Olciim Modelleri

Bir portfoyiin kredi riskinin degerlendirilmesi miinferit bir kurulusun degerlendirilmesinden farklilagmaktadir.
Portfoy kredi riskinin belirlenmesinde, kuruluslar arasindaki korelasyonlardan kaynaklanan gesitli etkiler de
analizlere dahil edilmektedir. Bir portfoydeki kredi riskini etkileyen temel faktorler portfdy igerisinde yer alan
borg¢lularin kredi degerliligi ve konsantrasyon riskidir.

Kapsamli portfy analizlerinin yapilmasi amaciyla finansal kuruluslar tarafindan iiretilen uluslararas1 modeller
bulunmaktadir. Sekil-8’de yer aldigi iizere kullanilan farkli yaklasimlar dort baslik altinda incelenmistir; i- Aktif
degere dayali modeller, ii- Makroekonomik modeller, iii- Aktiieryal modeller ve iv- Indirgenmis modeller.

Sekil 8. Portfoy Kredi Riski Olgiim Yontemleri
[ |

Aktif Degere indirgenmis
Dayali Modeller Modeller
. . ‘ Credit . KPMG Kredi |
CreditMetrics ‘ Portfolio ‘ CreditRisk+ Analiz
Sistemi

KMV Modeli

( Kamakura
Risk Yonetimi
Modeli

5.1. Aktif Degere Dayali Modeller
5.1.1. CreditMetrics

CreditMetrics yaklagimi, JP Morgan tarafindan 1997 yilinda gelistirilen kredi gecis analizlerine dayanan bir
yontemdir. Bu yaklagimda, belirli bir zaman diliminde borglunun kredi derecesindeki asagi ve yukari yonlii
degisimler ile temerriide diisme olasiliklart degerlendirilmektedir. CreditMetrics risk dlglim g¢ergevesi, her bir
finansal ara¢ ve portfdy seviyesindeki kredi kaynakli riske maruz degerin (C-VAR) hesaplanmasim
kapsamaktadir. Amag “Oniimiizdeki yil kotii bir yil olursa kredilerden ve kredi portfoyiinden ne kadarlik kayip
gergeklesebilir?” sorusunun cevaplanmasidir. (Crauchy, Glai ve Mark, 2014; s.373-381).
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Sekil 9. CreditMetrics Yapitaslari

Maruz Kalman Kredi Kavnakh Riske Maruz Deger Korelasvonlar
Durum -
Kullanict Kredi Notu | | Buivuklil | | Kredi Marjt Kredi Notu serileri,
Portfévi Ozsermaye serileri
Piyasa Kredi Notu Temerrtit Bonoyeniden Modeller
Volatilitesi Degistirme duramuncda geri dergerlemesinin (korelasvon,...)
Olasihig1 déniig oram bugtinkii degeri
Maruz Kalma Her bir maruz kalma igin kredi kalitesi Birlesik Kredi
Dagilin degigimi kaynakl standart sapma Notu Degigimleri

Kredi kaynalkl Portféy Riske Maruz Degeri

Kaynak: CreditMetrics Teknik Dokiimani, 2007

CreditMetrics yaklasimmin ilk asamasi, belirli bir donemde bir kredi notundan diger kredi notlarina gegis
olasiliklarinin yer aldig1 bir derecelendirme sisteminin segilmesidir. Ikinci asama, risk periyodunun
belirlenmesidir. Risk donemi genellikle bir yil olarak varsayilmaktadir.

Kredi derecelendirme kuruluglari tarafindan, 20 yillik kredi gegmisine dayanan gec¢is matrisleri yayinlanmaktadir.
Kredi derecelendirme kuruluslari tarafindan yayinlanan bu ortalama istatistikler farkli is kollarin1 ve firmalar
iceren heterojen bir veri seti lizerinden {iretilmekte ve gegis siirecleri Markovian kabul edilerek n-yillik gecis
matrisi istatistikleri yaymnlanmaktadir. S&P tarafindan bir yil icerisinde kredi derecelerindeki degisim
olasiliklarma Tablo 2’de yer verilmistir. Ornegin, BBB kredi notuna sahip bononun bir yilsonunda sekiz farkli
kredi notuna gecis ihtimali bulunmaktadir. BBB kredi notuna sahip kurulusun ayni kredi notunda kalmasi olasilig
ylizde 86,93’tiir.

Tablo 2. S&P Gegis Matrisi

Yilsonu Kredi Notlari
Baglangic
Kredi Notlar AAA AA A BBB BB B ccc Temerriit
AAA 90,81 833 0,68 0,06 0.12 0 0 0
AA 0.7 90,65 7.79 0,64 0,06 0,14 0,02 0
A 0,09 227 91,05 5.52 0.74 0.26 0,01 0,06
BBB 0,02 033 5,95 86,93 5.3 1,17 0,12 0,18
BB 0,03 0,14 0,67 773 80,53 8,84 1 1,06
B 0 0,11 0,24 0,43 6,48 83,46 407 5.2
ccc 0,22 0 0,22 13 2,38 11,24 64,86 19,79

Kaynak: Standart&Poor’s CreditWeek, 1996.

Uciincii asama her bir kredi derecesi igin forward iskonto egrisinin iiretilmesidir. Bu amagla her bir kredi derecesi
icin bir donemlik forward egrileri bono fiyatlarinin kullanildig1 piyasa verilerinden belirlenmektedir.
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Tablo 3. Kredi dereceleri igin 1 yillik forward iskonto egrileri * (r; + s;)

Kredi Notlar 1.y1 2.1 3.yl 4.y11
AAA 3,6 4,17 4,73 5,12
AA 3,65 4,22 4,78 5,17
A 3,72 4,32 4,93 5,32
BBB 4,10 4,67 5,25 5,63
BB 5,55 6,02 6,78 7,27
B 6,05 7,02 8,03 8,52
CCC 15,05 15,02 14,03 13,52

Kaynak: Creditmetrics Technical Document, J.P. Morgan, April 2, 1997

BBB notuna sahip kredinin A notuna yiikseldigi varsayildiginda kredinin bugiinkii degeri;

6 6 6 106
=6+ + + + =
P=6 10372 (1,0432)2 (1'0493)3 (1,0532)4 $108,66 olarak hesaplanmaktadlr.

Her bir kredi derecesi i¢in benzer islemler yapildiginda BBB notuna sahip kredinin bir yillik degerleri elde
edilebilir. BBB kredi notunun yilsonunda degismesi durumunda piyasa degeri maksimum 109,37 ve minimum
51,13 seviyesinde degismektedir.

Sistemin son asamasinda geri donils oranlarindan da yararlanilarak C-VaR hesaplanmaktadir. Portfoyiin riske
maruz degerinin hesaplanmasinda temerriit korelasyonlar1 da gbz dniine alinmaktadir. CreditMetrics, temerriitleri
ve gecis olasiliklarini faktor analizi kullanarak firmalarin varlik degerlerinin korelasyon modelinden iiretmektedir.
Kredi degerlerinin normal dagildig: ve gercek dagilimlarimin kullanildigr iki farkli yontem kullanilmaktadir.

Kredinin bir yilin sonunda ayni kredi notunda kalmasi durumunda; piyasa degerinden geri doniis oranlari
kullanilarak hesaplanan ortalama degerin ¢ikarilmasi ile kredinin beklenen degeri 460.000 ABD Dolar1 olarak
bulunabilir. Beklenmeyen kayiplar1 ve kaybin volatilitesini iceren C-VaR, kredilerin gercek dagilimi kullanilarak
kredi degeri icin yilizde 5 riske maruz deger 5,07 milyon ABD Dolar1 ve yiizde 1 riske maruz deger 8,9 milyon
ABD Dolari olarak belirlenmistir. Buna gore, yiizde 95 giiven diizeyinde bir yil sonra krediden kaynakli muhtemel
en biiyiik kayip tutar1 5,07 milyon ABD Dolar1 seviyesindedir. CreditMetrics yaklagiminda temel problem, kredi
notu gegis olasiliklarinin ve geg¢is matrisinin, i¢sel veya dissal bir derecelendirme sisteminde yer alan ge¢mis
temerriit verilerine olan yiiksek bagimliligidir. Diger bir sorun, uluslararasi kredi derecelendirme kuruluslarinin
firmalar1 dongii perspektifi ile degerlendirmeleri nedeniyle bor¢lunun kredi riski tahmininin dongii boyunca
degismemesinden kaynaklanmaktadir (Allen, Boudoukh ve Saunders, 138-145).

5.1.2. Moody’s KMV Modeli

KMV (Kealhofer-McQuown ve Vasicek) tarafindan 1990’11 yillarda Merton opsiyon fiyatlama teorisine dayanan
kapsamli bir yaklasim gelistirilmistir. KMV metodolojisi, kredi derecelendirme kuruluslar tarafindan belirlenen
kredi notlar1 ve ortalama tarihsel gegis sikliklarmi kullanmak yerine her bir firmanm varliklarmin piyasa
bilgilerinden yola gikarak firmalar igin “Beklenen Temerriit Siklig1 (EDF)” hesaplamaktadir.

Merton modeline benzer sekilde, EDF hesaplamasinda firmalarin sermaye yapisi, giincel varlik degerleri ve varlik
getirisi volatilitesi kullanilmaktadir. KMV yaklagimi {i¢ asamadan olugmaktadir:

] Varlik degerinin ve volatilitenin belirlenmesi,
Ll Temerriide uzakligin belirlenmesi (DD, distance to default),
] Temerriit olasiliginin belirlenmesi

Firmalarin varlik degeri sermayenin piyasa degerinden, varlik degerinin volatilitesi ise firma sermayesinin
gozlenebilen piyasa oynaklifindan iiretilmektedir. KMV yaklasiminda, Merton modelinde yer alan temerriit
durumunun firma varlik degerinin borg seviyesinin altina diistiigii durumlarda gerceklesecegi varsayiminin aksine,
gercek diinyaya benzer sekilde temerriit durumunun firma varlik degerinin toplam yiikiimliiliikler ile kisa vadeli
bor¢ degeri arasinda bulundugu durumlarda gergeklesecegi savunulmaktadir. Temerriidde uzaklik, varlik degeri
dagiliminin ortalamasi ile temerriit noktas: arasindaki farkin standart sapmaya oranlanmast ile belirlenmektedir.
EDF ise temerriide diisen kuruluslarin varlik degerlerindeki DD degisiminin toplam portfoydeki kuruluslarin
varliklarindaki DD degigimlerine oranlanmasi ile hesaplanmaktadir.

3 Creditmetrics yaklagiminda faiz oranlari deterministiktir.
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Grafik 4. Temerriide Uzakhk

V; olasilik
Varlik Degeri STD: kisa donem borglar
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1yl Zaman

KMYV veri tabani olduk¢a genis oldugundan her bir DD degeri i¢in temerriit siklif1 hesaplanabilmektedir. EDF
skorlari, kredi kalitesinin azalmaya baslamasina iliskin kredi derecelendirme kuruluslarindan daha iyi performans
gostererek erken uyari saglamaktadir.

Opsiyon fiyatlamasina dayanan bu yontem, gegmis mali veriler yerine piyasa verilerinin kullanilmasi ile ileriye
doniik bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, sadece halka agik sirketlere uygulanabilmesi, farklt
yilikiimliiliiklerin tamaminin kapsama alinmamasi ve statik bir yontem olmasi gibi eksik yanlar1 bulunmaktadir
(Saunders ve Allen, 2002; s.64).

5.2. Makroekonomik Modeller

Makroekonomik modellerin temelinde temerriit durumu veya kredi degerliligi degisimleri ile makroekonomik
degiskenler arasinda giiclii bir iligki oldugu varsayimi yer almaktadir. McKinsey&Company tarafindan gelistirilen
CreditPortfolio View (CPV), temerriit ve gegis olasiliklarinin ekonomik dongiiye bagimliligini igeren kredi
derecelendirme tabanli portféy modelidir. CPV modellerinde gegis olasiliklarinin ekonomik dongiideki volatilite
nedeniyle rastgele dalgalanmalara sahip oldugu varsayilmaktadir. CPV modellerinde makroekonomik
degiskenlerin etkisi iki farkli sekilde incelenebilir;

ol CPV-Macro yaklasim

CPV-Macro yaklagimi, gegis olasiliklart ve ekonomik degiskenlerin belirlendigi dogrudan modellerin
olusturularak {iretilen makro soklarin etkilerinin simiilasyonu yapilmaktadir. S6z konusu makroekonomik
modellerde degisken olarak igsizlik orani, GSYH deflatorii, faiz orani ve doviz kuru degisimi ve iilke ekonomisini
etkileyen diger degiskenler kullanilmaktadir. CPV-Macro modeli adimlar1 asagida agiklanmaktadir;

o Makroekonomik degiskenler ve temerriit gegmisinden olusan bir zaman serisi olusturulur.
o Sistemik faktor katsayilarinin belirlenmesi amaciyla temerriit oranlarinin makroekonomik degiskenler
iizerine regresyonu kestirilir.

Y= Wso+ Dhoy We i Xsex + €t (X: makroekonomik degiskenler, Ys: endeks)

o Coklu regresyon analizi yontemiyle iki donemlik gecikmeli olarak makroekonomik degiskenlerin
Ongoriileri belirlenir.

_ 2
KXotre = Ocot + 2521 Ok jXs s e—j + Vs

Makroekonomik kosullarin 6ngoriilerinden hareketle temerriit oranlarinin belirlenmesinde genellikle logit
doniisiim uygulanmaktadir.

o Her kredi derecesi ve olasi ¢esitli makroekonomik durumlar i¢in kosullu temerriit olasiliklari simiilasyonu
yapilir. Simiile edilmis temerriit oranlar1 dagiliminda degisim parametresi (R) ve dagilim parametre (A)
kullanilmaktadir.

CPV-Macro modelinde, temerriit olasiliklar1 dagiliminin agik bir varsayimi bulunmamaktadir, ancak ortiik sekilde
makroekonomik kosullarin simiilasyon degeri ile iligkilidir (Bluhm, Overbeck ve Wagner, 2003; s.69-76).
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. CPV-Direct yaklasimi

CPV-Direct yaklagimi, ge¢mis dénem verilerinde kriz veya durgunluk dénemlerinin belirlenerek iki farkli gegis
matrisinin olusturulmasi ve iki farkli VaR hesaplanmasi siirecini igermektedir. CPV-Direct modellerinde kosullu
temerriit dagilimi dogrudan belirlenmektedir. Bu amagla, gegmis donem temerriit olasilik dagilimi i¢in yaygin
olarak Gamma Dagilimi kullanilmaktadir.

Grafik 5. CPV-dogrudan Modeli Stres Testi

Temerrit Clasihg Dagihimi

Mormal
Senaryo

Temerrat Olasiig Dagilimi

Stres
Senaryo

[ ———
~

Kriz Donemi

Makroekonomik degiskenlerin dagilimlarinda ise iki farkli varsayim bulunmaktadir. Kuyruk olasiliginin normal
dagilima gore daha yiiksek olmasinin nedeni ekonomik kosullarin bozuldugu dénemlerde yiiksek riskli bor¢lularin
temerriide diisme egilimlerinin daha yiiksek olmasidir. Yapilan stres senaryolari, temerriit olasilig1 dagilimlarimin
olasi1 kriz doneminde nasil degisecegini gostermektedir (Saunders ve Allen, 2002; s.107-115).

5.3. Aktiieryal Modeller

Bir portfoy i¢in kayip dagilimmin tahmininde kullanilan diger bir yaklagim tarihi kayip istatistiklerini kullanan
aktlieryal yaklagimdir. Bu yaklasim, belirli donemde temerriit ve temerriide diismeme gibi sadece iki durum
oldugunu varsaymaktadir. Bu kapsamda, aktiieryal modeller diger portfoy kredi modellerinin aksine piyasa tabanlt
yaklagim yerine temerriit tarzi yaklasimi esas almaktadir. Aktiieryal modellerden olan CreditRisk+, Credit Suisse
Financial Products (CSFP) tarafindan 1997 yilinda sigorta sirketleri tarafindan kullanilan mortalite modellerine
dayanilarak gelistirilmistir. Modelde temerriit olasiliklar1 tarihsel temerriit istatistiklerden yararlanilarak
iiretilmektedir (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; s.393). Grafik-6’da goriilecegi lizere CreditRisk+ modelinde
temerriit, kayip fonksiyonun siirekli bir degiskeni olarak modellenmektedir. Her bir kredinin temerriit olasilig1
birbirinden bagimsizdir ve Poisson dagilimina sahiptir.

CreditRisk+ modellerinde temerriidiin siklig1 ve kaybin biyiikliigii degiskenleri kullanilarak kayip dagilimlari
iiretilmektedir. Bu modellerde hesaplanan VaR degeri ekonomik sermayenin piyasa degerinden ziyade kazang
kaybin1 veya sermaye Sl¢limiiniin defter degerini gostermektedir. Gegmis donem temerriit sayilari, kredi hacimleri
ve temerriit volatilitesi kullanilarak hesaplanan temerriide diisme siklig1 ve kayip siddetleri degerlendirilerek
temerriit kayiplarina iliskin dagilim olusturulmaktadir.

Grafik 6. CreditRisk+ ve CreditMetrics Modellerinin Karsilastirilmasi
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Aktiieryal modellere dayanan CreditRisk+ yaklasimmin avantajlar1 arasinda modellerde temel girdi olarak
kullanilan ortalama kay1p oranlarina erisimin kolaylig1 gosterilmektedir.
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5.4. Indirgenmis Modeller

Opsiyon fiyatlamasi tabanli yapisal yaklagim modellerinde temerriidiin belirlenen bir zamanda gergeklesmesi
varsayimi uygulamada gecerli olmamaktadir. Temerriit olaymin rastsal ve beklenmeyen bir degisken olarak
modellenmesi calismalar1 indirgenmis modelleri ortaya ¢ikarmustir. Indirgenmis modeller temerriide diisme
olayinin belirlenmesinde riskli borglar1 ve kredi marjini kullanmalari agisindan ampirik modeller arasinda
siniflandirilmaktadir. (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; s.394).

Bu modellerin avantaji, riskli borg tutar1 ve kredi tlirev enstriimani i¢in digsal bir formiil iiretilmesi ve finansal
piyasalardaki temerriit olasiliklart ile kredi marji arasindaki iligkinin belirlenmesidir. Risksiz tahvil igin
uygulanacak faiz orani ile riskli bir tahvil oranina uygulanacak faiz orani farklidir. Bu fark, kredi faiz farki (credit
spread-CS) olarak ifade etmektedir. CS beklenen maliyetin Olgiisiidiir ve temerriit olasiligi (PD) ve temerriit
halinde kayip (LGD) degerleri kullanilarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

CS=PD* LGD
Risksiz faiz orani (r) ve riskli bononun getirisi (y) olmak iizere esitlik asagidaki sekilde yazilabilir;
y=r+PD
1+r = (1-CS)(1+y) = (1-PD*LGD)(1+y)
Indirgenmis form modellerinde PD ve LGD istatistiksel dagilimlar icin yogunluk siireci olarak adlandirilan
fonksiyonel bir form kullanilmaktadir. Jarrow ve Turnbull (1995) tarafindan sabit bir LGD ve iistel dagilan bir
digsal temerriit siireci varsayimiyla ilk indirgenmis form modelleri olusturulmustur. Modelde temerriit olaylar

Poisson dagilmakta ve sigorta kapsaminda beklenmedik bir kayipla karsilagilmasi olayma benzer sekilde risk
gelisimine bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir (Saunders ve Allen, 2002; s.67-75).

KPMG Kredi Analiz Sistemi (LAS) ve Kamakura Risk Yoneticisi (KRM) modelleri indirgenmis model
yaklagimini esas almaktadir.

= KPMG Kredi Analiz Sistemi (LAS)

Uluslararasi denetim firmast KPMG tarafindan gelistirilen Kredi Analiz Sistemi (LAS), kredi riski fiyatlamasinda
mevcut piyasa borg tutarlarini degerlendirerek net bugiinkii deger yaklagimini kullanmaktadir. Sekil-10’da yer
aldig1 iizere sistemde, kredi notu yiikselmesinden temerriit durumuna kadar kredinin olasi biitiin gegisleri
degerlendirilmektedir

Sekil 10. Cok Donemli Kredi Gegisleri
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Sistemin girdileri bir yillik opsiyon-nétr kuponsuz tahvillerin S&P veya Moody’s tarafindan kullanilan kredi
derecelerinin kredi spread degerleridir. Her bir devre, bir kredi notundan digerine gegisin risk-notr olasiligini
icermektedir. Bu kapsamda, kredinin degeri piyasa kredi spreadleri kullanilarak yeniden hesaplanmaktadir.

Ll Kamakura Risk Yonetimi Modeli (KRM)

KRM modeli, indirgenmis modellerden Jarrow genellestirme yontemine dayanmaktadir. Modelde sabit bir LGD
ve Poisson dagilimli bagimsiz temerriit yogunluk siireci kullanilmaktadir. Risk-notr temerriit olasilig1 ve Poisson
risk siireci varsayimi altinda temerriit olay1, borcun vadesinin herhangi bir doneminde gergeklesebilir. Temerriit
olasilig1 asagidaki sekilde belirlenebilir:

P(t)=1/(1+exp(-a—Y_ B.X,))
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Ornegin, P(1) olasihg1 bir yil igerisinde temerriide diisme olasiligin1 gdsterirken, P(2) olasihigi ilk yil temerriide
diismeyen kurulusun ikinci yil temerriide diisme olasiligini ifade etmektedir. 10 yillik donemler itibariyla aylik
temerriit olasiliklar1 iiretmektedir. Modelde bagimsiz degiskenlerde temel olarak aktif karliligi, kaldirag, goreceli
biiyiikliik, aylik aktif volatilitesi gibi ¢esitli veriler kullanilmaktadir.

Ampirik ¢alismalar indirgenmis form modellerinin ABD sirketlerinin temerriit durumlarin1 agiklamada yapisal
modellerden (KMV Moody’s gibi) daha basarili oldugunu ortaya koymustur (Crouhy, Galai ve Mark, 2014; 5.394-
398).

5.5. Portfoy Kredi Riski Ol¢iim Modellerinin Karsilastirilmasi

Portfoy kredi riskinin 6l¢iilmesinde oldukea ¢esitli yaklagimlar kullanilmaktadir. Giinlimiizde bu yaklagimlarda
kullanilan varsayimlarin giiglii ve zayif yanlar1 {izerine tartigmalar siirmektedir.

Modellerin temel varsayimlarindan olan riskin tanimi uygulanacak yaklasimin belirlenmesinde onemli bir
unsurdur. Riskin taniminda kredi kayiplarinin sadece temerriit nedeniyle gegeklestigi varsayiminin benimsendigi
temerriit tarzi veya kredi derecelerindeki agag1 yonlii kaymalar ve kredi spreadlerindeki degisimleri de kayiplarin
tanimina dahil eden piyasaya uygun degerleme yontemlerinden birinin belirlenmesi gerekmektedir. Modellerin
uygulanmasinda diger 6nemli bir unsur ise varsayimlar1 saglayacak verilerin ulasilabilir olmasidir.

Portfoy kredi riskinin temel unsurlarindan olan kuruluslarin temerriit korelasyonlari, temerriit iligkilerinin sabit
olmamasi ve c¢ogunlukla sektoérel ve ekonomik birgok faktdrden etkilenmesi nedeniyle oldukga zor
belirlenmektedir. S6z konusu zorluklari asmak igin CreditMetrics ve Moody's KMV tarafindan gelistirilen
modeller aktif degere dayanmaktadir. Bu modellerde dogrudan gézlemlenemeyen temerriit korelasyonlart sermaye
korelasyonlarindan tiiretilmektedir. Credit Portfolio yaklagimda ise, makroeckonomik degigkenlerin etkileri
analizlere dahil edilmektedir. Aktiieryal modellerden CreditRisk+ yaklagimda, kredinin beklenen kaybi ve bu
kaybin olasilik dagiliminin tespit edilmesine odaklanilmistir. Diger taraftan, indirgenmis modellerde temerriit
durumunun firmanin goézlenebilir 6zellikleriyle iligkili olmadig1 varsayim altinda korelasyonlar digsal stokastik
siire¢ olarak belirlenmektedir (Crauchy, Glai ve Mark, 2014; 5.372).

Portfoy kredi riski modellerinin temel varsayimlarina iligkin karsilagtirmalara Tablo-4’de yer verilmistir.

Tablo 4. Portfoy Kredi Riski Olgiim Modelleri Temel Farkliliklar

KMV-Model  CreditMetrics | Credit Portfolio  CreditRisk+ Lndirgenmis
Modeller
Riskin Tanimi MtM / DM MtM MtM / DM DM MtM
. < LAGHDE L Aktif Degere Makroekonomik Beklen?n Borg ve hisse
Risk Odag Dayali Dayali Faktorler Temerriit fivatlar
Modeller Modeller yogunlugu y
Gegmis dénem Gegmis donem Temerriit .
. A .. i . Borg ve hisse
Hisse fiyati, gecis matrisi, gecis matrisi, oranlari ve f
. ; . I o iyatlari,
kredi kredi spreadleri getiri egrileri, volatilite, L
Data . P . Gegmis donem
spreadleri, ve getiri egrileri, makroekonomik makro cois matrisi
korelasyonlar LGD, faktorler, LGD, faktorler, ch’);reslas onle;r
korelasyonlar Korelasyonlar LGD Y
Cok degiskenli  Cok degiskenli Makroekonomik Sektorler POIVSSOH
Korelasyonlar . o . T N - yogunluk
aktif getirileri aktif getirileri faktorler aracilifiyla . .
stirecleri
Geri doniig Sabit veya Rastgele Banc{ Sabit veya
- Rastgele araliginda
Oranlar: rastgele (Beta Dagilimz1) sabit rastgele
. Analitik veya
Yaklagim Al ve Simiilasyon Simiilasyon Analitik Ekonometrik
ekonometrik
(VaR)
Faiz oranm Sabit Sabit Sabit Sabit Stokastik
. Beklenen Kredi Notu
glsi}l durmast Temerriit Kredi Notu Kredi Notu 1}\3/[:nr1(.1112 Kalma veya kredi
mytanairma Siklig1 (EDF) spreadleri

Kaynak Saunders ve Allen, 2002; s.136.
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Tablo-5’de yer verilen Uluslararast Swap ve Tiirevleri Birligi (ISDA) ve Uluslararasi Finans Enstitiisti (IIF)
tarafindan, 2000 yilinda yapilan bir ¢caligmada 10 iilkeden 25 ticari bankanin gesitli risk faktorleri dort portfoy
kredi modeli (Moody's KMV Modeli, CreditMetrics, CreditPortfolio ve Credit Risk+) ile i¢sel derecelendirme
modelleri karsilagtirillmistir. Calima sonuglarinda kullanilan yaklagim sonuglarmin benzerlik gosterdigi dikkat
¢ekmektedir

Tablo 5. ISDA/IIF Portfoy Karsilagtirma Sonuglari

Kiiciik Portfoy Biiyiik Portfoy
Maruz Beklenen Beklenmeyen VaR | Maruz Beklenen Beklenmeyen VaR
Kalma Kayip Kayp (%) (%1)| Kalma Kayip Kayip (%) (%1)
® (%) ® (%)

Medyan 12.439 1,7 1,9 4,4 49.730 1,7 1,5 4,1
Credit Risk+ 12.484 1,7 1,9 6,9 49.786 1,7 1,8 6,4
CreditMetrics 12.439 1,7 1,5 4.4 49.726 1,7 1,4 4
Moody's KMV 11.654 1,0 2 3,6 48.834 1,1 1,6 33
I¢sel Modeller 12.412 1,7 1,3 4,7 49.845 1,9 1,7 4,9

Bununla birlikte, kredi riski modellerinin biiyiik bir ¢cogunlugu kiiresel krizde kredi riskinin olgiilmesinde
basarisizliga ugramistir. Bu basarisizlik, kismen modellerin altinda yatan kritik varsayimlarin ekonomik ve mali
kosullardaki giincel degisiklikleri dikkate alma agisindan gerekli esneklige sahip olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Bunun yaninda, bu modellerde kredi riskini yonlendiren faktorlerin korelasyonlarinin kriz
ortaminda bozuldugu ortaya ¢ikmistir (Capuano ve digerleri, 2009; s.3-4).

6. Sonuc ve Degerlendirmeler

Kredi riskinin yonetimi siirecinde riske maruz portfoyiin temel 6zelliklerinin belirlenmesi sonrasi ilk agama kredi
riskinin dl¢iilmesidir. Kredi riskinin dl¢iilmesi ile risklerin gergekei bir sekilde tespit edilmesi ve olasi kayiplarin
goriiniir hale getirilmesi amaglanmaktadir. Risk 6lglimleri, risklerin alinmasi veya alinmamasi kararlarinin
verilmesi agsamasinda yol gosterici olmakta ve politika hedeflerinin olusturulmasini kolaylagtirmaktadir.

Kredi riskinin 6l¢iilmesine yonelik olarak gelistirilen ¢esitli modellerde temel amag, bor¢lunun temerriide diisme
olasiligmin belirlenerek risk miktarinin tahmin edilmesi ve portfoyiin fiyatlandirilmasi yoluyla kredi riskinin
yonetilmesidir. Bir kurulusun kredi riskinin 6l¢iilmesinde uygulanacak geleneksel yontemler ekspertiz modelleri,
icsel derecelendirme sistemleri, kredi skorlama modelleri ve makine Ogrenmesi teknikleri seklinde
simiflandiriimaktadir.

Geleneksel yontemlerden olan ekspertiz modelleri 1970°1i yillarda ¢ogu finansal kurum tarafindan kurumsal
kredilerdeki kredi riskinin degerlendirmesinde kullanilmistir. Ekspertiz modelleri firmalarin karakteri, sermaye
yapisi, kapasitesi ve sektoriin ekonomik kosullari gibi unsurlarin subjektif olarak degerlendirildigi modellerdir.
Ekspertiz modellerinin firmalarin finansal ve yonetimsel birgok karmasik 6zelligini g6z 6niinde bulundurmada
yetersiz kalmasi nedeniyle, kredilerin degerlendirilmesi agamasinda igsel kredi derecelendirme sistemleri ortaya
cikmistir. Ozellikle Basel Uzlasilari ile bankalarin bireysel borglular ve portfdy diizeyindeki kredi riskini
degerlendirmelerini saglayacak yontemlerin temel prensiplerinin belirlenmesi i¢sel kredi derecelendirme
sistemlerini gelistirmistir. Icsel kredi derecelendirme sistemleri, kuruluslarin degerlendirilme siireglerinin
sistematik hale getirilmesi ile bir firma i¢in rasyonel, tutarli ve karsilastirilabilir kredi derecelerine ulagsmaya imkan
saglamaktadir.

Geleneksel yontemlerden kredi skorlama sistemlerinde ise dogrusal olasilik modeli, logit model, probit model ve
lineer diskriminant analizi gibi istatistiksel yontemler kredi riskinin 6l¢iilmesinde kullanilmaktadir.

Bilgisayar teknolojilerinin hizla gelisimi kredi riskinin 6l¢iilmesinde kullanilan teknikleri gelistirmistir. Olaylara
ve problemlere ¢oziim iiretirken bilgiye dayali karar verebilme ve 6grenme yetilerine sahip olan yapay zeka
sistemleri, biiyiik veri setlerinde kullanilmaya baslanmistir. Bu modeller temerriit tarzi yaklasimini esas almalari
acisindan geleneksel yontemler olarak smiflandirilmaktadir. Makine 6grenme yontemlerinden yapay sinir aglari
ve karar agaglar1 bankalar tarafindan kullanilan kredi riski 6lgtim teknikleri arasindadir.

Kredi riski kavramimin yillar i¢inde degismesi ile kredi derecelerindeki asagi yonlii kaymalar ve kredi marji
degisimleri de kayiplarin tanimima dahil edilmistir. Bu degisim, risk Ol¢iimlerinde kullanilan geleneksel
yontemlerin yetersiz kalmasina neden olmustur. Bu ¢ercevede piyasalarda islem goren finansal enstriimanlarin
fiyat ve getirilerinden ¢ikarim yaparak kredi riskini hesaplamaya ¢alisan yeni yontemler ortaya ¢ikmistir. Piyasa
yaklasimini esas alan yeni yontemler arasinda Merton tabanli modeller, tarihsel temerriit oran1 ve sermayenin risk
ayarli getirisi yaklagimlar1 yer almaktadir. Merton tabanli modeller, temerriit olasiliginin belirlenmesinde
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opsiyonlar ile krediler arasindaki benzerlikten hareketle gelistirilen yapisal modellerdir. S6z konusu modeller,
temerriit durumunu sirketin aktif degerinin belirli bir esik seviyenin altina diistigiinde gergeklesecegini
varsaymakta ve firmalarin sermaye yapisi, giincel varlik degerleri ve varlik getirisi volatilitesini kullanmaktadir.
Modelin eksik yonleri arasinda firma varliklarinin piyasa degerinin ve volatilitesinin dogrudan belirlemesindeki
zorluklar ve temerriit olaymin sadece vade sonunda ger¢eklesmesi gibi sorunlar siralanabilir.

Tarihsel temerriit oran1 yaklagimi, benzer 6zellikteki bono veya kredilerin gegmis donem temerriit durumlarmin
incelenmesine dayanmakta ve aktiieryal modellerin temelini olusturmaktadir. Bu yaklagimin en zayif yonii gegmis
donem verilerine olduk¢a bagimli olmasidir. Kredi riskini 6l¢mek icin kullanilan piyasa verilerine dayali diger bir
yontem ise sermayenin risk ayarli getirisi (RAROC) modelleridir.

Portfoy kredi riskinin degerlendirilmesi ise miinferit bir firmanin degerlendirilmesinden farklilagmaktadir, bu
modellerde kuruluslar arasindaki korelasyonlardan kaynaklanan gesitli etkiler de analizlere dahil edilmektedir.
Kapsamli portféy analizlerinin yapilmasi amaciyla finansal kuruluslar tarafindan tiretilen uluslararasi yazilimlar
bulunmaktadir. Kullanilan farkli yaklasimlar; aktif degere dayali modeller, makroekonomik modeller, aktiieryal
modeller ve indirgenmis modeller seklinde dort baglik altinda incelenmistir.

CreditMetrics ve Moody’s KMV modelleri kuruluslarin aktif degerlerine dayanmaktadir. CreditMetrics yaklagim
kredi derecelendirme kuruluglari tarafindan yayinlanan kredi ge¢misi bilgilerini iceren gecis matrislerini esas
alarak, her bir finansal ara¢ ve tiim portfdy seviyesinde kredi kaynakli riske maruz degeri (C-VAR)
hesaplamaktadir. CreditMetrics yaklagiminda temel problem, kredi notu gegis olasiliklarinin ve gegis matrisinin,
icsel veya digsal bir derecelendirme sisteminde yer alan gegmis temerriit verileri kullanilarak tahmin edilmesi
nedeniyle ge¢mis verilere olan bagimliligidir. Moody’s KMV yaklagimi ise Merton opsiyon fiyatlama teorisine
dayanan kapsamli bir modeldir. Moody's KMV yaklasiminin Merton modelinden farklilig1 temerriit olayinin firma
varlik degerinin toplam yiikiimliiliikleri ile kisa vadeli bor¢ degeri arasinda bulundugu durumlarda gerceklestigi
varsayimmini esas almasidir. Beklenen temerriit sikliginin hesaplamasinda ise benzer sekilde firmalarin sermaye
yapisi, giincel varlik degerleri ve varlik getirisi volatilitesi kullanilmaktadir. Opsiyon fiyatlamasina dayanan bu
yontem, ge¢mis mali veriler yerine piyasa verilerinin kullanilmasi ile ileriye doniik bir yaklasim olarak one
¢ikmaktadir. Bununla birlikte, sadece halka agik sirketlere uygulanabilmesi, farkli yiikiimliiliklerin tamaminin
kapsama alinmamasi ve statik bir yontem olmasi gibi eksik yanlar1 bulunmaktadir.

Portfoy kredi riskinin 6l¢iilmesinde kullanilan makroekonomik modellerin temelinde ise temerriit durumu ve kredi
degerliligi degisimleri ile makroekonomik degiskenler arasindaki giiclii iliskinin belirlenmesi yer almaktadir.
CreditPortfolio View (CPV), temerriit ve gegis olasiliklarinin ekonomik dongiiye bagimliligimi igeren kredi
derecelendirme tabanli portfdy modelidir. CPV yaklagimi, gecis olasiliklar1 ve makroekonomik degiskenleri igeren
dogrudan modellerin olugturulmasi ve iiretilen makro soklarin gegis olasiliklarina etkisinin simiilasyon analizi
stirecidir. Simiilasyon modellerinin kompleks yapis1 uygulanabilirligini giiclestirmektedir.

Aktiieryal modellerde ise temerriit olasiliklari tarihsel temerriit istatistiklerden yararlanilarak tretilmektedir.
CreditRisk+ modelinde temerriit, kayip fonksiyonun siirekli bir degiskeni olarak degerlendirilmektedir. Gegmis
donem temerriit sayilari, kredi hacimleri ve temerriit volatilitesi kullanilarak hesaplanan temerriide diisme siklig1
ve kay1p siddeti kullanilarak kayip dagilimlari olusturulmaktadir. Aktiieryal modeller, belirli donemde temerriit ve
temerriide diigmeme gibi sadece iki durum icermeleri nedeniyle diger modellerin aksine piyasa tabanli yaklagim
yerine temerriit tarzi yaklagimi esas almaktadir.

Temerriit olaymin rastsal ve beklenmeyen bir degisken olarak modellenmesi ¢alismalart indirgenmis modelleri
ortaya ¢ikarmistir. Bu modellerde, riskli borg tutari ve kredi tiirev enstriimant i¢in digsal bir formiil Giretilmekte ve
finansal piyasalardaki temerriit olasiliklar1 ile kredi marj1 arasindaki iliski belirlenmektedir. Bu yaklasimlardan
KPMG sistemi, kredi riski fiyatlamasinda mevcut piyasa borg¢ tutarlarini degerlendirerek net bugiinkii deger
yaklagimini kullanmaktadir. Sistemde, kredi notu yiikselmesinden temerriit durumuna kadar kredinin olas1 biitiin
gecigleri degerlendirilmektedir. KRM modeli ise indirgenmis modellerden Jarrow genellestirme ydntemine
dayanmakta ve Poisson dagilimli bagimsiz temerriit yogunluk siirecini kullanmaktadir.

Giliniimiizde, portfoy kredi riskinin dl¢iilmesinde yararlanilan bu ¢esitli yaklagimlarda kullanilan varsayimlarin
giiclii ve zayif yanlari {izerine tartismalar siirmektedir. Kredi riski modellerinin biiylik cogunlugunun kiiresel
krizde kredi riskinin Olg¢iilmesinde basarisizlifa ugramasi, modellerin detayli bir sekilde sorgulanarak
gelistirilmesine neden olmustur.
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