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Bir isletmenin mali ylikiimliiliiklerini yerine getirememesi olarak tanimlanan finansal
zorluga diisme durumu, toplumsal ve ekonomik sonuglar doguran bir olaydir.
Finansal zorlugu tahmin etmeye odaklanan bu tez, 6zellikle, kredi talebinde bulunan
Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmelerde (KOBI) temerriite diisme olasiligim
bulmak i¢in skorlama sistemlerini incelemekte ve bir uygulama ¢aligmasi
sunmaktadir. KOBI’lerde skorlama sistemi uygulamalarinda temerriite diisme
olasiligin1 etkileyen iki ana faktdr finansal veriler ve firmanin (ve ortaklarin)
niteliksel faktorleridir. Isletme kiiciildiikce, ortaklarin kredibilitesi firmanin
derecelendirilmesi tizerinde daha fazla etkili olur; diger taraftan, isletme biiyiidiik¢ce

finansal tablolarin derecelendirme uzerindeki etkisi artar.

Finansal faktorlerin kullanimina odaklandigimiz ¢alismamizda, finansal zorlugun
tahmini i¢in kullanilan veriler, arastirma siiresince ortaya ¢ikarilan bir¢ok bagimsiz
degisken ve temerriite diigiip diismemeyi gosteren ikili bagimli degiskendir. Genelde
karhilik, kaldirag, operasyonel verimlilik ve likiditeyi Ol¢en finansal rasyo
gruplarindan bazi rasyolar, firmalar1 finansal zorluga diisecek ya da diismeyecek diye
iki sinifa ayirmakta daha duyarhidir. Bu tezde KOBI’lerden gelen veriler kullanilmis
olup, lojistik regresyon yontemi ile skorlama modeli olusturma konusunda uygulama
calismast yapilmistir. Bu sekilde elde edilen skor O ve 1 arasinda yer alir ve

temerriite diisme olasilig1 olarak yorumlanir.

Tiirkiye gibi Basel II uzlasisi ile uyumluluk anlagmasi yapan tilkelerdeki cogu banka,
sermaye gereksinimlerini daha etkin bir sekilde saptamak icin kendi miisteri
veritabanlarina dayanan ileri i¢sel derecelendirme sistemleri gelistirme ¢aligmalari
icindedir. Bu nedenle, skorlama sistemleri calismamizin yapildig: tarihler itibari ile,

bankacilik sektorii iginde oldukga ragbet goren bir konu haline gelmistir.
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ABSTRACT

Financial distress, defined as a condition where an enterprise cannot meet its
financial obligations, has important social and economic consequences. This thesis is
focused on predicting financial distress; in particular, credit scoring systems for the
prediction of default for small and medium size enterprises (SME) as well as an
application on Turkish SME’s. For SME scoring applications, two main factors that
affect the probability of default for SME loans are basically business financials and
the credit history of the owners (shareholders). As the enterprise gets smaller, the
credibility of the owners gets more influential on the final score of the enterprise and

vice versa.

Our study focusing on the financial data of the enterprise to determine the probability
of default are based on independent variables identified in the course of the research
and a binary dependent variable indicating failure or non-failure. Certain financial
ratios mainly measuring profitability, leverage, operational efficiency and liquidity
display higher sensitivity when classifying the firms that experience financial distress
or otherwise. In our application study, utilizing SME related financial data, we use
logistic regression method in order to form relevant scoring function. The score
obtained for each firm is a value in between 0 and 1 which is interpreted as the

probability of default.

In those countries that have promised to comply with Basel Il recommendations such
as Turkey, most banks have been planing or establishing advanced scoring systems
based on their own customer database to assess their capital needs. Therefore,
scoring systems have been a popular subject in the banking sector during the period

our study has been carried over.
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ONSOZ

Bir firmanin finansal zorluga diismesi toplumsal ve ekonomik sonuglart olan dnemli
bir konudur. Kredi veren kurumlar agisindan da bu durum olduk¢a 6énemli olup, bu
kurumlar firmalarin zorluga diisebileceklerini tahmin etmeye yonelik metodlarini

lyilestirme ve gelistirme gayreti i¢indedirler.

Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmeler i¢in kullamilan ileri istatistiksel yontemlere
dayali kredi skorlama sistemleri giinlimiizde Onemli avantajlar1 beraberinde
getirmektedir. Objektif olmasi, zaman ve maliyet tasarrufu saglamasi, rekabet giicii
yaratmasi, kisa slirede miisteriye cevap vermeye olanak saglamasi gibi sebepler
giiniimiizde kredi veren kurumlar arasinda istatistiksel yontemelere dayali ileri

skorlama sistemlerinin 6nemini artirmistir.

Calismamiz skorlama sistemleri i¢cin son donemlerde ortaya cikmis modelleri
incelemekle baslamaktadir. Ikinci asamada, lojistik regresyon ydnteminin
kullanilmas: ile Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmeler igin finansal faktorlere
dayali bir skorlama modelinin olusturulmasi siireci gergek verilerle ortaya

konmustur.

Bana bu konuda c¢alisma imkani1 veren ve destegini esirgemeyen basta danigman
hocam Prof. Dr. Dursun ARIKBOGA olmak iizere benden yardimlarini esirgemeyen
hocalarim Prof. Dr. Hiilya TALU’ya ve Prof. Dr. Targan UNAL’a tesekkiirlerimi bir

borg bilirim.

Calismam siiresince bana destek olan tiim aile fertlerime tesekkiir ederim.

Mehmet Cevdet Caglar

Istanbul, 2006
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Giris

Sirketlerin finansal ag¢idan zor duruma diisebileceklerinin tahmini konusu Merkez
Bankasi, bankacilik sektoriiniin diizenleme ve denetleme kurumlari gibi kurumlar,
sermaye piyasasi kurumlar1 ve bunlarin 6tesinde, kredi veren kurumlar, yatirimcilar,
yoneticiler, denetciler gibi kurum ve Kkisileri ilgilendiren 6nemli bir konudur.
Calismamiz bor¢lanma araglarinin derecelendirilmesinden ziyade, kredi riskinin
derecelendirilmesi iizerine yogunlagsmistir. Bu konuyla en fazla ilgilenen taraf, kredi
veren kurumlar olmustur. Bu alanda akademik acidan pek ¢ok ¢alisma yapilmistir ve
yapilmaya devam etmektedir. Genellikle kredi derecelendirme alami iginde
toplayabilecegimiz calismalar 1960 ve 1970’li yillarda akademik alanda sikca

goriilmeye baslamis, zamanla geliserek 6nemli bir uygulama alani haline gelmistir.

Sirketlerin finansal zorluga diisme olasiliklarin1 bulmak, istatistiksel teknikler
kullanarak yeni kredi risk Ol¢lim metodlari, derecelendirme metodlar1 gelistirmek
amaciyla yapilan caligmalar 1960’Ih yillarin sonlarinda ve 1970°li yillarda
yogunlasmustir. Beaver' ve ozellikle Altman® bu alanda 6ncii olacak &nemli
caligmalar yapmislardir. Daha sonra, ABD’de ve diger {iilkelerde akademik alanda
pek cok calisma bu calismalar1 takip etmistir. Bu alanda yapilan arastirmalara
finansal sektorden gelen yogun talep, bu ¢alismalarin ileri diizeylere taginmasina

katkida bulunmustur.

Diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi, hazard modeli, Bayes diskriminant
analiz modeli, probit modeli, veri zarflama modeli, karar agac1 analizi (decision tree
- recursive partitioning algorithm), destek vektér makinalar1 (support vector
machines) ve yapay sinir ag1 yontemleri gibi pek cok model literatiirde goriilmeye
baslamistir.  Bunlar arasinda, uygulamada kullanilan parametrik modellerden

ozellikle lojistik regresyon analiz modeli dikkat cekmektedir.

' W. Beaver, “Financial Ratios as Predictors of Bankruptcy”, Journal of Accounting Research, C:6,
1966, 5.71-102

2 E. L. Altman,. “Financial Ratios, Discriminant Analysis And The Prediction Of Corporate
Bankruptcy.” Journal of Finance, C:23, No:4, 1968, 5.589-609.



Uygulama c¢aligmamizda lojistik regresyon analiz modeli kullanilmistir. Bu
yontemde, her bir veri grubunun hangi siifa girdigini saptayan kurallar belirlenir.
Finansal zorluga diismiis ve diismemis firmalardan olusan veri gruplari olusturulur.
Bu gruplart ayristirmada duyarli olan degiskenler belirlenir. Verilerden lojistik
dagilimin parametreleri bulunur. Lojistik fonksiyon degeri olasilik degeri olarak
ortaya ¢ikar. Uygulama sirasinda, yeni bir firmanin degiskenlerine lojistik fonksiyon
modeli uygulanir; sonuca bakilarak temerriite diigme olasilig1 ve hangi grup i¢inde

olup olmadig ortaya ¢ikar.

Istatistiksel derecelendirme sistemleri, derecelendirme sistemleri iginde gittikce daha
etkin uygulama alam1 bulmakta olup, bu kapsamda kredi skorlama modelleri
giiniimiizde perakende krediler i¢in tercih edilen bir yontem haline gelmistir.
Otomatiklesmis (automated) ve standart bir yapist olan skorlama sistemleri,
derecelendirme sistemleri iginde nispeten daha kiiclik firmalarin (ve bireysel
miisterilerin) degerlendirilmesinde uygulanan bir sistemdir ve ¢aligmamizin da ana

konularindan biridir.

Calismamiz Once finansal zorluga diisme, kredi veren kurumlarin tanimiyla
temerriite diisme olarak tanimlayabilecegimiz durumun olasiligini hesap etmek ve bu
amagla kulanilan skorlama sistemlerini anlamak amaciyla son donemlerde yapilan
calismalardan Onemli bir kismini ortaya koymakla baslamaktadir. Daha sonra,
iilkemizde Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmeler (KOBI) i¢in kullanilabilecek bir
skorlama modelini olusturma ve skorlama fonksiyonunu ortaya c¢ikarmaya yonelik

asamalara gecilecektir.

Calismamiz, skorlama sistemleri ile ilgili olarak kullanilan modellerin pek cogu ile
ilgili detayli anlatim yapmakla birlikte, Ozlinde bir uygulama calismasi olmay1
amaglamaktadir. Uygulama konusu ise iilkemiz ekonomisi i¢inde énemli bir yeri
olan KOBI’ler icin kredi skorlama sisteminin olusturulmasidir. Ileri istatistiksel
analiz metodlarina dayali skorlama modellerine iilkemizde baz1 bankalar ve diger
cogu kredi veren kurumlar tarafindan halen tam olarak gecilemedigi bilinmektedir.
Bu tip modellerin etraflica anlatiminin ve uygulamaya doniik bir ¢alismayla ortaya
konulmasinin, iilkemizde 6zellikle kredi veren kurumlar agisindan 6nemli bir bilgi ve

referans kaynagi olacagini diisiinmekteyiz.



Kiiclik ve orta biiyiikliikkteki isletmelerce ihtiya¢ duyulan kredi kaynaklarinin
istatistiksel metodlara dayanan skorlama sistemleriyle saglanacak olmasi ve bunun
getirdigi degisik yaklasimlar KOBI’ler i¢in 6nemli bir konu olup, bankalara da
Oonemli avantajlar getirmektedir. Bunun yaninda, Basel II uzlasis1 geregi olarak risk
yonetiminin bankalarda sermaye yeterliligini 6lgmede en Onemli unsur haline

gelmesi, skorlama sistemlerini giiniimiizde oldukca 6nemli hale getirmistir.

Bazi kurumlarin istatistiksel analize dayali skorlama sistemlerini yerlestirmek igin
zorlandiklar1 (genellikle maddi sebepler veya sistemin giivenilir olabilecegine
yonelik soru isaretlerinden dolay1) bilinmektedir. Ge¢gmiste, diger iilke sirketlerine ait
finansal verilerinin kullanilmas1 ile ortaya c¢ikmig skorlama fonksiyonlarinin
tilkemizde uygulanmasi sonucu olumsuz sonuglar alinmasi, konunun ileri derecede
uzmanlik gerektirmesi ve kolay anlasilabilir olmamasi gibi sebepler nedeniyle
bankalar bu konuya soru isaretleriyle yaklagmaktadirlar. Baz1 kurumlar kendi i¢
kaynaklar1 ile bu konuda kendi modellerini olusturmaya basglamiglar veya
olusturmuslardir. Baz1 bankalar da, dis destekle beraber kendi kaynaklarini da

kullanarak bu ¢aligmalar yiiriitmektedir.

Sonu¢ olarak, ¢alismamizin, kredi veren kurumlarin kendi skorlama modellerini
olusturmalarina yardimeir olmak agisindan veya bu konuda dis destek alirken
konunun igerigini daha iyi anlayabilmeleri agisindan onemli bir ihtiyaca cevap
verecegi kanaatindeyiz. Uygulama calismamiz kiigiik ve orta biiyiikliikteki igletme
gruplarindan gercek firma verilerini kullanmustir. Ilgili firmalar belli bir siire
izlenmis (yaklasik 14 ay) ve finansal zorluga diisen firmalar ayristirilmistir.
Calismamizin son bdliimiinde, finansal verilere dayali bir skorlama fonksiyonu
eldeki verilere dayanilarak elde edilmis ve kullanilan yontem basamak basamak

anlatilmuistir.

Kiiclik ve orta biiyiikliikteki isletmelerin gercek verilerinin temel alindigi lojistik
regresyon modeline dayali skorlama uygulama caligmamiz, bu kapsamu itibari ile
tilkemizde bilgimiz dahilinde olan ilk akademik ¢aligmadir. Lojistik regresyon
analizinin ana bilesen analizi ile birlikte kullanildig1 calismamizin finansal sektorde
bu konuda uygulama calismasi yapacak olan uzmanlarin bagvuracagi bir kaynak

olabilecegi kanaatindeyiz.



1. Firmalarin Finansal Risk A¢isindan Degerlendirilmesi

Firmalarin finansal risk agisindan degerlendirilmesinin 6nemi ve degerlendirme
yontemleri lizerinde genel bilgilere asagidaki boliimlerde deginmekteyiz. Ayrica,
KOBI’ler ve istatistiksel skorlama sistemleri ile ilgili olarak, calisma konumuz

kapsaminda belirtmek istedigimiz konular da burada yer almaktadir.

1.1. Finansal Zorluga Diisme (Mali Basarisizlik) Durumu

Finansal zorluga diismek, isletmelerin mali yiikiimliiliiklerini artik yerine
getiremeyecekleri bir duruma diismeleri olup, 6nemli ekonomik ve sosyal sonuglari

olan, toplumsal refahi etkileyen bir olaydir.

Mali basarisizlik isletme igi veya isletme dis1 nedenlerden kaynaklanabilir. Isletme
dist etmenler arasinda yiiksek enflasyon, ekonomide veya sektdrde daralma,
durgunluk, doviz kurlarinda istikrarsizlik, yogun rekabet, hukuki ve kanuni sorunlar,
global ekonomik ve politik sorunlar neticesinde ortaya ¢ikan problemler baslicalari
olarak gosterilebilir. Isletme igi etmenler arasinda ise finansal ve stratejik planlama
hatalar1, yiiksek finansal kaldirag ile calisma, pazarlama yanlisliklari, organizasyon
ici yetersiz iletigim, isci-isveren iliskilerindeki sorunlar, yetersiz i¢ kontrol sistemleri

baslicalar1 olarak gosterilebilir.

Mali basarisizliga ugrayan bir firmanin yarattigi olumsuz sonuglar ve etkilesimler
incelendiginde basta kredi veren kurumlara etkisi ve dolayli olarak da kredi alacak
firmalara etkisi onemle gdze carpmaktadir. Ulkemizde ekonomik krizler sirasinda
finansal zorluga diisen firmalarin 6nemli miktarda artmasi, bankacilik sektoriinde bu
donemlerde takibe diisen firmalarin sayisinin ve karsilik ayrilan kredilerin de
artmasina yol agmistir. Bu durum, pek ¢ok bankayi boylesi donemlerde ciddi mali

zorluklar i¢ine diislirmiistiir. Bankalar i¢in, temerriite diisme olasiligi yiiksek



firmalarin tespiti ve bu tip firmalara kredi kullandirmanin maliyetinin hesaplanmasi
olduk¢a onemlidir. Boyle firmalarin sayilarinin beklenmeyen sekilde fazlalagmasi
durumunda, iiriin maliyetlerinin artmasi, kredi faizlerinin artmasi ve bu tip
durumlarin yogunluguna gore kredi veren kurumun kendisinin zorluga diigmesi gibi
sonuglar ortaya ¢ikabilecektir. Buradan da anlasilacag lizere, geri donmeme olasiligi
yiiksek kredilerin dnceden tahminine yonelik calismalar bankalar (ve diger kredi
veren ve kredi benzeri finasman kaynagi saglayan kurumlar) i¢in yiiksek Onem

arzeden bir konudur.

Her verilen kredi banka acisindan alinan bir riski igerir. Bu riski kontrollii sekilde ve
diisiik maliyetlerle alabilmek, riskin derecesini tahmin edebilmek ve alinan risk
Olciisiinde fiyatlamay1 yapabilmek, bankalar i¢in olduk¢a onemlidir. Kredi riskini

hesaplamaya yonelik olarak bankalar ¢esitli yontemler kullanmaktadirlar.

1.2. Kredi Riskinin Ol¢iimiinde Geleneksel Yaklasimlar

Finansal zorluga diisme olasilig1 ile, finansal yiikiimliiliklerini yerine getirememe
durumunun olasiligi kastedilir. Bankalar bu durumu genelde “temerriite diisme
olasilig1” (Probability of Default: PD) olarak ifade ederler. Bu kapsama tasfiye ve
iflas durumu da dogal olarak dahildir. Bankalar kredileri tahsis etmeden 6nce kredi
talep eden firmanin riskini, bdylece kredinin geri doniis olasiligin1 miimkiin olan en

etkin yontemle 6lgmeye ¢aligirlar.

Riskin 6l¢iilmesi 6nemli bir siirectir. Standart noktalar olmakla birlikte bankadan
bankaya, kurum kiiltiiriine ve yapinin gelismisligine bagli  olarak bu siirecte
farkliliklar gortilebilir. Sekil 1°de, Treacy ve Carey’nin bir ¢aligmasindan aktarilan,
uzman sistemlerin baz alindigi bir risk derecelendirme siirecinin genel yapisi
verilmektedir’. Bu yapi standart bir yap1 olmayip bankalarin yapisina, biyiikligiine,
hedeflerine gore farkliliklar gosterir. Odaklandigimiz konu olmadig: i¢in, yapida

kritik yapmay1p, genel fikir vermesi agisindan oldugu sekliyle aktarmak istiyoruz.

> W.F. Treacy, M. Carey, “Credit Risk Rating Systems At Large U.S. Banks”, Journal of Banking
and Finance, C:24, 2000, s.170.
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Giliniimiizde derecelendirme sistemleri olarak adlandirdigimiz sistemleri kullanilan

yontemlere gore gruplandirirsak; bunlar, uzman sistemler (eksper sistemler),

istatistiksel (ve matematiksel) modellere dayanan derecelendirme sistemleri ve bu

ikisinin karigimi olan karma (hibrid, sentez) sistemler olarak bilinirler.

1.2.1. Uzman Sistemler (Eksper Sistemler)

Bankacilar, geleneksel olarak kredi tahsislerinde kredi degerlendirme uzmanlarinin

(veya mali analistlerin), kredi degerlendirmenin 5C’si gibi (character, capital,

capacity,

colleteral,

conditions)

yontemlere

glivenmislerdir.

5C’nin



degerlendirilmesi uzman kisiler tarafindan yapilmakta olup, kriterlerin objektif
yorumu kolayca gerceklestirilemez, subjektiflik riski fazladir.  Ayrica, bazi
geleneksel uzman sistemler, degerlendirmeye arag¢ olan faktorlere (hepsine veya bir
kismina) agirlik atamadan degerlendirme yapabilirler. Bu durum subjektiflik riskini

daha da artiracaktir.

Cogu uzman sistemlerde, isletmelerin belirli finansal verilerine ve finansal olmayan
verilerine bagli faktorlere uzmanlarin tecriibelerine dayanarak atanmig agirlik
oranlar1 s6zkonu olmaktadir. Bunlarin sonucunda, uzmanlarin belirledigi ve kismen
standardize olmus degerlendirme yontemleri ile bir derecelendirme modeli ortaya

cikmaktadir.

Uzman sistem yontemiyle bulunan sonu¢ degerinin kalitesi, degerlendiren uzmanin
bilgi ve tecriibesiyle dogrudan iliskilidir. Ileri derecede bilgi ve tecriibeye sahip bir
uzmanin yaptigi mali degerlendirme “oldukca yiiksek etkinlik degeri” tasimakla
birlikte bu durum aymi zamanda degerlendirme i¢in harcanan birim zamanin ve
istihbarat bilgilerinin kalitesinin de bir fonksiyonudur. Bu tip modeller sektorel bazl
olarak genellikle biiyliik firmalarin degerlendirilmesinde kullanilir ve sonuglar
onceden belirlenmis alfaniimerik derecelendirme siniflarina atanir. Uzman
sistemlerin uygulamasi, ihtiyag¢ duydugu kaynaklar sebebiyle yiiksek maliyetler
tasiyabilir.

1.2.2. Istatistiksel Derecelendirme Sistemleri

Derecelendirme sistemlerinde istatistiksel (ve matematiksel) yontemlerin kullanimi
oldukca o©nemli ve kapsamli bir konudur. Genelde, perakende kredilerin
derecelendirilmesinde, skorlama sistemleri ad1 altinda bu tip sistemler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Perakende krediler kapsaminda bireysel krediler ile (mikro dahil)
kiigiik ve orta biiyiikliikteki isletme kredileri bulunmaktadir. Biiyiik firmalara verilen
kredilerin derecelendirilmesi ise genelde uzman sistemler veya karma sistemler
araciligr ile yapilir. Biyiik firmalarin yiiksek meblaglh kredi talepleri igin uzman
analizine dayal1, operasyonel maliyeti fazla ama daha etkin ve kapsamli inceleme

yontemleri tercih edilmektedir.



Skorlama modellerinde, Altman® 1968 tarihli ¢alismasinda ortaya koydugu coklu
diskriminat modelini iceren kredi skorlama analiz yontemi ile ileri istatistik
derecelendirme modellerine Onciiliikk etmisir. Skorlama modellerinin kullanimi
1990’11 yillarda oldukca kayda deger bir noktaya gelmistir. Mester’ ABD’de kredi
skorlama modellerinin bankalar arasinda kullanimina dair yaptig1 arastirmada, ilgili
donemde bankalarin skorlama sistemlerini kredi kartlar1 basvurularinin - %97’sinin
degerlendirilmesinde, kiigiik isletmelerin kredi bagvurularinin ise %70 ’inin

degerlendirilmesinde kullandigini ortaya koymustur.

Her ne kadar yiiksek tecriibeye sahip bir mali analistin degerlendirme etkinligine
ulagsamayabilir olsada kredi skorlama modelleri diisiik maliyetlidir, hizlidir; ileri
istatistik ve matematik analizler ile elde edilmis iyi bir model yiiksek isabet oranlari
ile calisabilir, uzman sistemlerin kullanimi ile ortaya ¢ikabilecek subjektiflik
riskinden ve yliksek operasyonel maliyetlerden uzaktir. Bdylece, diinyada pek ¢ok
ilkede belirli isletme biiyiikliiklerine kadar olan kredilerde (ve bireysel kredilerde)
skorlama modellerinin kullanimi  yayginlasmustir. Istatistiksel ~derecelendirme
modelleri konusunda arastirmacilar tarafindan degisik tlkelerde pek ¢ok calisma
yapilmustir. Altman ve Narayanan® tarafindan hazirlanmis olan ve Tablo 1°de verilen
calismada, diinyanin degisik iilkelerinde yapilan istatistiksel caligmalar sonucunda
derecelendirme modelleri i¢in ortaya ¢ikmis aciklayict (duyarli) finansal degiskenler
listelenmistir. Bu ¢alismay1r Allen’ duyarli degiskenleri --miimkiin oldugunca
duyarli degiskenlerin 6nem sirasina gore-- siralandirarak listelemistir. Burada dikkat
ceken bir nokta sudur: ¢cogu calismalarda bazi karhilik, kaldirag ve likidite 6lgen
finansal oranlar, zorluga diisen firmalarla diismeyen firmalar1 ayirirken benzer

duyarlilik etkisi gostermektedir.

4 Altman, a.e.

> L.J. Mester, “What's the point of credit scoring?”” Federal Reserve Bank of Philadelphia
Business Review, September-October 1997, s.3-16.

% E.I Altman, P. Narayanan, “An International Survey Of Business Failure Classification
Models” Financial Markets, Institutions and Instruments, C:6, May 1997, s.1-57

7 Linda Allen, Gayle DeLong, Anthony Saunders, “Issues in the Credit Risk Modeling of Reatil
Markets”, Journal of Banking and Finance, C:28, 2004, s.737



Tablo 1. Uluslararasi Kredi Skorlama Modelleri Taramasi

Ulke/
Cahismalar Aciklayicl - Duyarh Degiskenler (Tiirkce/Ingilizce)
ABD
Altman (1968)
i. vergi ve finansal giderler dncesi kar / toplam aktifler
ii. dagitilmayan karlar / toplam aktifler
iii. caligma sermayesi / toplam aktifler
iv. satiglar /toplam aktifler
v. Ozkaynaklarin piyasa degeri / bor¢larin defter degeri
i. EBIT/assets;
ii. retained earnings/ assets;
iii. working capital/assets;
iv. sales/assets;
v. market value (mv) equity/book value of debt.
Japonya

Ko (1982)
i. vergi ve finansal giderler 6ncesi kar / satiglar
ii. caligma sermayesi / bor¢lar
iii. stok devir hiz1 (2 y1l dncesi) / stok devir hiz1 (3 y1l dncesi)
iv. firma piyasa degeri / borglar

v. net kar’mn standart hatasi (4 y1l)

i.  EBIT/sales;

ii. working capital/debt;

iii. inventory turnover 2 years prior/inventory turnover 3 years prior;
iv. mv equity/debt;

v. standard error of net income (4 years).

Takahashi v.d. (1984)
i. 0zkaynak / duran varliklar
ii. kisa vadeli borglar / toplam aktifler
iii. iht. yedek akgeler + tahsisi yapilmamis yedek akgeler / toplam aktifler

iv. finansman giderleri / satiglar




v. ‘“earned surplus”
vi. net defter degerindeki artig / satiglar
vii. olagan kar / toplam aktifler

viii.satiglar — degisken maliyetler

i. net worth/fixed assets;

ii. current liabilities/assets;

iii. voluntary reserves plus unappropriated surplus /assets;
iv. interest expense/sales;

v. earned surplus;

vi. increase in residual value/sales;

vii. ordinary profit/assets;

viil.sales - variable costs.

Isvicre

Weibel (1973)
1. likidite (hazir degerler — kv borglar) / amortisman gideri hari¢ faaliyet giderleri
ii. stok devir hizi

iii. borglar / toplam aktifler

i. liquidity (near monetary resource assets — current liabilities)/ operating
expenses prior to depreciation;
ii. inventory turnover;

iii. debt /assets.

Almanya

Baetge, Huss, Niehaus (1988)
1. O0zkaynaklar / (toplam aktifler — hazir degerler — bina ve ekipman)
ii. (faaliyet kar1 + normal amortisman gid. + emekl. hesabina eklenenler) / toplam
aktifler

iii. (nakdi gelir — giderler) / kv borglar

i.  net worth/(total assets — quick assets — property & plant);
ii. (operating income + ordinary depreciation + addition to pension
reserves)/assets;

iii. (cash income — expenses)/short-term liabilities.
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von Stein ve Ziegler (1984)

i. Toplam borglar /toplam 6zkaynaklar

ii. kv borglar / “output”

iii. satin alinan mal ve hizmetler i¢in olan borglar / mallar-malzemeler maliyeti

iv. (senetli ve senetsiz borglar) / satiglar

v. (donen degerler — kv borglar) / satiglar

vi. Ozkaynaklar / (toplam aktifler — likit varliklar — gayri menkuller)

vii. 6zkaynaklar / (maddi varliklar-gayri menkuller)

viii.kv borg¢lar / donen varliklar

ix. (faaliyet giderleri — maddi duran varlik amortisman giderleri) /(likit varliklar +
alacaklar hes. — kv borglar)

x. faaliyet kar1 / 6zkaynak

xi. (faaliyet kar1 + amortisman) / net “turnover”

xii. (faaliyet kar1 + amortisman) / kv borglar

xiii.(faaliyet kar1 + amortisman) / toplam borglar

i. capital borrowed/total capital;

ii. short-term borrowed capital/output;

iii. accounts payable for purchases & deliveries / material costs;

iv. (bill of exchange liabilities + accounts payable)/output;

v. (current assets — shortterm borrowed capital)/output;

vi. equity/(total assets — liquid assets — real estate);

vii. equity/(tangible property — real estate);

viii. short-term borrowed capital/current assets;

ix. (working expenditure — depreciation on tangible property)/(liquid assets +
accounts receivable — short-term borrowed capital);

X. operational result/capital;

xi. (operational result + depreciation)/net turnover;

xii. (operational result + depreciation)/shortterm borrowed capital,

xiii. (operational result + depreciation)/total capital borrowed.

Ingiltere

Marais (1979), Earl ve Marais (1982)
i. donen varliklar / toplam aktifler

ii. 1/toplam aktifler
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iii. nakit akigi / donen varliklar

iv. (faaliyetlerden elde edilen fonlar — calisma sermayesindeki net degisim) / borglar

1. current assets/gross total assets;
ii. 1/gross total assets;
iii. cash flow/current liabilities;

iv. (funds generated from operations — net change in working capital)/debt.

Kanada

Altman ve Lavallee (1981)
i. donen varliklar / kv borglar
ii. vergi sonrasi kar / borglar
iii. Ozkaynaklar biiyiime hiz1 — aktif toplami biiylime hiz1
iv. borglar / toplam aktifler

v. satiglar / toplam aktifler

1. current assets/current liabilities;

ii. net after-tax profits/debt;

iii. rate of growth of equity — rate of asset growth;
iv. debt/assets;

v. sales/assets.

Hollanda

Bilderbeek (1979)
i. dagitilamamus karlar / toplam aktifler
ii. Alacaklilar hesabi / satiglar
iii. katma deger / toplam aktifler
iv. satiglar / toplam aktifler

v. net kar / 6zkaynaklar

i. retained earnings/assets;
ii. accounts payable/sales;
iii. added value/ assets;

iv. sales/assets;

v. net profit/equity.
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van Frederikslust (1978)
i.  likidite rasyosu (kv bor¢lardaki degisim)
ii. karlilik rasyosu (6zkaynak karlilig1)

i.  liquidity ratio (change in short-term debt over time);

ii. profitability ratio (rate of return on equity).

Ispanya

Fernandez (1988)
i. yatirim geri doniis rasyosu
ii. nakit akigi1 / kv borglar
iii. Asit test orani / ato endiistri ortalamasi
iv. vergi oncesi kar / satiglar
v. nakit akis1 / satiglar

vi. (daimi yedek akgeler / net duran varliklar) / endiistri ortalamasi

i. return on investment;

ii. cash flow/current liabilities;
iii. quick ratio/industry value;
iv. before tax earnings/sales;

v. cash flow/sales;

vi. (permanent funds/net fixed assets)/industry value.

Italya

Altman, Marco ve Varetto (1994)
i.  borglarin maliyetini karsilama kabiliyeti
ii. likidite orani
iii. finansal borglar1 karsilama kabiliyeti
iv. karlilik orani
v. toplam aktifler / toplam borglar
vi. kar birikimi
vii. ticari borgluluk

viii.verimlilik

i.  ability to bear cost of debt;
ii.  liquidity;
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iii. ability to bear financial debt;
iv. profitability;

v. assets/liabilities;

vi. profit accumulation;

vii. trade indebtedness;

viii.efficiency.

Avustralya

Izan (1984)
1. finansman giderleri ve vergi 6ncesi kar / finansman giderleri
ii. Ozkaynaklar piyasa degeri/ borglar
1ii. faiz ve vergi dncesi kar / toplam aktifler
iv. “funded debt/ shareholder funds”

v. donen varliklar / kv borglar

i.  EBIT/interest;

ii. MYV equity /liabilities;

iii. EBIT/assets;

iv. funded debt/ shareholder funds;

V. current assets/current liabilities.

Yunanistan

Gloubos ve Grammatikos (1988)
i.  briit kar /kv borglar
ii. borglar /toplam aktifler
iii. net ¢aligma sermayesi /toplam aktifler
iv. briit kar /toplam aktifler

v. donen varliklar /kv bor¢lar

i.  gross income/current liabilities;
ii. debt/assets;

iii. net working capital/assets;

iv. gross income/assets;

V. current assets/current liabilities.
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Brezilya

Altman, Baidya, Ribeiro-Dias(1979)

L.
ii.
iii.

1v.

dagitilamayan karlar / toplam aktifler
finansman giderleri ve vergi dncesi kar / toplam aktifler
satislar /toplam aktifler

Ozkaynaklar piyasa degeri / borglarin defter degeri

i. retained earnings/assets;
ii. ebit/assets;
iii. sales/assets;

iv. mv equity/ book value of liabilities.

Hindistan

Bhatia (1988)

I.
il.
ii.
iv.
V.

Vi.

Vil.

nakit akis1 / borglar

cari oran

vergi sonrasi kar /6zkaynak
finansman giderleri /”output”
satislar /toplam aktifler

bitmis mamiil stoklar1 /satiglar

caligma sermayesi yonetim rasyosu

i.  cash flow /debt;

il. current ratio;

iii. profit after tax /net worth;

iv. interest /output;

v. sales /assets;

vi. stock of finished goods/sales;

vii. working capital management ratio.

Kore

Altman, Kim, Eom (1995)

1.
ii.
1il.

1v.

log(toplam aktifler)
log(satislar /toplam aktifler)
dagitilmayan karlar /toplam aktifler

Ozkaynaklar piyasa degeri /borglar
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i.  log(assets);
ii. log(sales/assets);
iii. retained earnings/assets;

iv. mv of equity/liabilities.

Singapur

Ta ve Seah (1981)
i. faaliyet kar1 /borglar
ii. donen degerler /kv borglar
iii. finansman giderleri ve vegi sonrasi kar /6denmis sermaye
iv. satiglar /caligma sermayesi
v. (donen varliklar —stoklar —kv bor¢lar) /finansman gid. ve vergi 6ncesi kar
vi. Ozkaynaklar /borglar

vii. ortaklar sermayesi (normal hisse) / kullanilan sermaye

i.  operating profit /liabilities;

il. current assets /current liabilities;

iii. eait/paid-up capital;

iv. sales/working capital;

v. (current assets — stocks — current liabilities) /ebit;
vi. total shareholders’ fund /liabilities;

vii. ordinary shareholders’ fund /capital used.

Finlandiya

Suominen (1988)
i.  karlilik: (likitide akisi-direkt vergiler)/toplam aktifler
ii. likidite: (likit aktifler /toplam aktifler)

iii. borglar /toplam aktifler

i.  profitability: (quick flow — direct taxes)/assets;
ii.  liquidity: (quick assets/total assets);

1l. liabilities/assets.

Uruguay

Pascale (1988)
i. satiglar /toplam borglar
ii. net kar /toplam aktifler

iii. uzun vadeli borglar /toplam borglar
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1.  sales /debt;
ii. net earnings /assets;

1ii. long-term debt /total debt.

Tiirkiye

Unal (1988)
i. finansman giderleri ve vergi 6ncesi kar /toplam aktifler
ii.  likit aktifler /kv borglar
iii. net caligma sermayesi /satiglar
iv. likit aktifler /stoklar
v. Dborglar /toplam aktifler

vi. uzun vadeli borglar /toplam aktifler

i. EBIT/assets;

ii. quick assets/current debt;
iii. net working capital/sales;
iv. quick assets/inventory;

v. debt/assets;

vi. long-term debt/assets.

Notlar:

1) Ilgili calismalarda belirtilen ilk boliim degiskenlerin Tiirkge karsiliklar1 olup,
orjinal Ingilizce’leri altta daha kiiciik karekter boyutu ile belirtilmistir.

2) llgili calismalara ait yazarlarin isimleri, yayin tarihleri ile birlikte, yukarida
yeralan tabloda verilmis olup, detaylar i¢in Altman ve Narayanan’a ait olan ve
tablodan 6nce belirtilen adi gegen ¢aligmaya bakilabilir.

3) Bazi tilkelerde kullanilan terimler farkli anlamlar kastedilerek kullanilmis olabilir.
Kesin anlam karsiliklar1 i¢in ilgili ¢alismalara bakilmalidir.

1.2.3. Karma Sistemler

Firma o6l¢ekleri biliyiidiikge uzman yorumlarina ve firmanin daha detayli analizine

ihtiyag  duyulabilir.  Yiiksek nitelikli  bir mali analistin yaptigt firma
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degerlendirmesinin istatistiksel ve matematiksel yontemlerle bulunan sonuglardan
daha giivenilir ve etkin  oldugu kabul edilir. Bununla birlikte, istatistiksel
yontemlerden, uzman sistemler tarafindan kullanilan finansal olan ve finansal
olmayan faktorlerin duyarliliklar: ile ilgili sonuglar g¢ikartmak ve bunlart uzman
sistem modellerinde kismen kullanmak, mali analizin etkinligini ¢ogu zaman

artiracaktir. Bu durumda karma sistem olarak adlandirdigimiz bir model ortaya ¢ikar.

Bu tip modeller, analistin subjektif yorum etkisini ve analiz i¢in harcanan zamani
nispeten azaltir. Istatistik yontemler ile bulunmayan degisken agirliklarinm
kullanildigi uzman sistemlere istatistiksel analizlere dayali calismalar entegre
edildiginde daha etkin sonuglarin alinabilecegi bilinmektedir. Bununla birlikte,
biiyiik firmalarin istatistiksel analiz i¢in sektor bazinda ayrigtirilmasi ve bunlarin
arasindan kotii gruplarin secilmesi siireci sonunda, elde yeterli miktarda koti
(temerriite diismiis) firmalarin 6rnek kiimesi bulunmayabilir. Bu ve benzeri zorluklar
nedeni ile kullanmilamadigi durumlar vardir. Uygulamada yer edinmis 6nemli bir

yaklagimdir.
1.3. Firma Derecelendirme Yontemi Olarak Skorlama Sistemleri

Ulkemizde bankalar ve diger kredi veren kurumlar firmalar1 biiyiikliiklerine gore
farkli segmentlere ayirmaktadirlar. Kurumsal firmalar, ticari firmalar, KOBI (kiigiik
ve orta buytikliikteki isletmeler) ve mikro 6l¢ekli isletmeler olmak iizere gruplara
ayrilmis olan firmalar i¢in bankalar farkli analiz metodlar1 uygulamaktadirlar. (Mikro
isletmeler, defter tutma ydntemlerine gore bireysel miisteri kapsamina veya KOBI
kapsamina sokularak degerlendirilebilir.) Yillik cirolar1 oldukca yiiksek olan
kurumsal ve ticari firmalar i¢in genellikle uzman veya karma sistemlerin kullanildigi
derecelendirme sistemleri kullanilir. Firmalarin aldigi derecelendirme notlar1 ¢cogu
zaman derecelendirme skalasina tabi tutularak sunulur. Gelismis ekonomilerde daha

kiigiik cirolara sahip olan (ve firma sayis1 bakimindan iilkemizde firmalarin yaklasik
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%99’unu® olusturdugu bilinen) KOBI’ler i¢in ise genellikle skorlama sistemleri

kullanilir.

Biiyiik firmalarin derecelendirilmesinde kullanilan modellerde, uzman sistem veya
karma sistem tercih edilen yontemlerdir ve degerlendirme sonucunda elde edilen not
veya sonug siniflandirmaya tabi tutularak sunulur. Analizi yapan kiginin firmanin
finansal durumu hakkinda kendi yorumunu analize katmasi bu tip derecelendirme
sistemlerinde genelde varolan bir yontemdir. Analistin uzmanlik derecesine gore
sonuclarin farkliliklar gosterebilecegi agiktir. Bu yontem vakit alan ve uzmanlik
isteyen bir caligmadir; biiylik firmalara verilecek yiiksek meblaglarda krediler i¢in
uygulanmasi normaldir. Bazi firma analizlerinde bir uzmanin birden fazla giiniinii
ilgili raporu yazmak i¢in harcamasi olagan karsilanir. Bununla birlikte, kiiciik ve orta
biiyiikliikteki isletmelerin kredi taleplerinin bu yontemle yapilmasi ise birim kredi
basina diisen operasyonel maliyet agisindan oldukg¢a maliyetli ve zaman alan bir
calisma olacaktir. Bu nedenle, tarihsel verileri baz alan istatistiksel metodlara
dayandirilmis skorlama sistemleri ile firmalarin belirli hata ylizdeleriyle temerriite
diisme olasiliklar1 hesaplanmakta ve bagvuran firmaya, ilgili banka ve kredi veren
kurumlar ¢ok kisa zamanda (istihbarat, diger dissal bilgilerin hizi ve kredi tahsis
sistemlerinin yapisina gore, ¢ogu durumda 1-2 saat i¢inde) geri doniilebilmektedir.
Skorlama sistemlerinde kriterler tamamen standart hale getirilmistir. ideal ve tam
otomatiklesmis bir skorlama sisteminin yorum icermemesi beklenir. ilgili firmaya ait
finansal olan veriler ve finansal olmayan (niteliksel) sorularin cevaplarinin girilmesi
sonucunda bankalar ¢ok hizli bir sekilde ve az bir maliyetle degerlendirme sonucunu

elde edebilmektedirler.

Bodur ve Teker’ ¢alismalarinda, geleneksel derecelendirme yontemlerini istatistiksel
skorlama yontemleriyle karsilagtirirken skorlama modellerinin hata oranlarinin daha
ylksek olabilecegi belirtilmekte fakat sagladigi zaman tasarrufu nedeniyle su tespitte

bulunmaktadirlar:

¥ Giiler Aras, Basel II Uygulamasmin KOBI’lere Etkisi ve Gegis Siireci, Friedrich Ebert Vakfi ve
Yi1ldiz Teknik Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Ortak Calistay1, 24 Aralik 2005, s.14.

? Caglayan Bodur, Suat Teker, “Ticari Firmalarin Kredi Derecelendirmesi: imkb Firmalarma
Uygulanmas1”, T.C.Marmara Universitesi, Bankacilik ve Sigortacilik Yiiksekokulu, 2005 Geleneksel
Finans Sempozyumu Tebligleri
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“KOBI’lerde firma bagina kredi limiti diisiik fakat analizi yapilacak firma sayisi daha fazla

olacagi icin skorlama modelinin kullanilmas1 daha optimum bir yontem olmaktadir.”

Kiictik firmalar ile biiylik firmalar arasinda kredi tahsisi yontemlerinde farkliliklar
vardir. Peterson'’, ABD’de yaptigi ¢alismasinda ii¢ ana farkliliga deginmektedir.
Kredi verenler tahsis asamasina gelinceye kadar sabit bir gideri yiiklenmek
durumundadirlar. Bundan dolayi, kiiciik meblaglh krediler (dolayisi ile kiigiik firma
kredileri) verilen her birim kredi miktar1 i¢in daha yiiksek maliyete sahiptir. ikinci
konu ise, kredi verilen kii¢iik firma sahibi/yoneticisi ile bankanin (6zellikle kiiciik
bankalarin sube yoneticilerinin) iliskilerinde yakinlik ¢ogu zaman daha 6n plandadir;
firma sahipleri/yoneticileri iyi taninir. Diger bir 6nemli fark ta sudur: kii¢iik firmalar,
bliyiik firmalar kadar seffaf degildir. Genellikle, kiiclik firmalardan gelen finansal ve
finansal olmayan verilerde degisiklikler yapilir. Bazi1 gerekli bilgilerin eksikligi,
firma ile kurulmus iligkilerden gelen bilgi destegi ile kapatilir. Bu tip, iliski agirlikli
kredi tahsis yontemleri, otomatiklesmis kredi tahsis yontemlerinden farkliliklar

gosterir.

Otomatiklesmis sistemlerde, krediler homojen portfdy gruplari i¢ine atilir, PD
(Probability of Default — Temerriite Diisme Olasilig1) ve LGD (Loss Given Default —
Temerriit Halinde Kayip) tiim portfoy grubu i¢in hesaplanir. Her birim kredi tutarina
diisen degerlendirme maliyeti daha azdir. Standartlasmis objektif kriterler 6n planda
oldugu i¢in, kiig¢iik firma kredilerinde bu yaklasim genellikle biiylik bankalar

tarafindan tercih edilmektedir''.

Perakende krediler kapsamima giren kiigiik ve orta biiylklikteki isletmelerde
kullanilacak otomatiklesmis sistemler icin ideal yontem, tarihsel verilerin istatistiksel
analizler yardimiyla degerlendirilip etkin bir skorlama fonksiyonunun olusturulmasi,
bu fonksiyonun validasyonunun yapilmasi ve skorlama modelinin, kredi tahsisinde
etkin karar alinmas1 amaciyla karar destek sistemi olarak kullanilmasidir. Bu model

ozellikle iliskiye dayal1 bankacilig1r maliyetli géren biiylik bankalar tarafindan tercih

' M.A. Peterson, “The Small Business Lending Relationship”, Conference on Consumer Transactions
and Credit, Federal Reserve Bank of Philadelphia, Philadelphia, PA., 1999

"' Allen N. Berger, Gregory F. Udell, Relationship Lending and Lines of Credit In Small Firm
Finance, Journal of Business, 1995, C:68, No:3, s. 351-381.
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edilir. Burada ana konu etkin bir skorlama modelinin olusturulmasi olarak karsimiza

cikar.
1.4. Icsel Derecelendirme Sistemleri

Gelismis tilkelerde, cogu banka icsel derecelendirme sistemlerini uygulamaya
koymuslardir. Basel II ile birlikte, bu uzlasiya uyacagini taahhiit eden iilkelerdeki
bankalar verilen takvim cergevesinde igsel derecelendirme sistemlerini uygulamaya

koymaya calisacaklardir.

I¢sel derecelendirme sistemi uygulamalariin tek boyutlu veya iki boyutlu olarak
yapildig1 goriilmektedir'>. Allen’in cahsmasinda ifade ettigi sekliyle, tek boyutlu
sistemlerde derecelendirme sistemi, her bir kredi i¢cin PD (temerriite diisme olasilig1)
degerini bulmayi amaglayarak olusturulmustur. LGD (Loss Given Default —
Temerriit Halinde Kayip) faktorii ise ayrica degerlendirilmez; EL (Expected Loss -
Tahmini Kayip) yaklasik olarak hesaplanir. Iki boyutlu sistemlerde ise PD degeri
yaninda, LGD degeri de ayrica bulunur. Bdylece, EL degeri (PD ve LGD
degerlerinin bir faktorii olarak) hesaplanir. Burada, su durumu da not olarak
verebiliriz: bir kredi miisterisi farkli kredi kullanimlar1 i¢in farkli EL degerlerine
sahip olabilir, ¢iinkii kredilerinin yapilandirilmasi, teminatlandirilmasi farkliliklar

gosterebilir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde, biiylik bankalar iizerinde yapilan Treacy ve
Carey’nin bir calismasinda, finansal kurumlarin yaklasik %60’ tek boyutlu
derecelendirme sistemi kullandiklari, %40’nin ise, iki boyutlu derecelendirme
sistemi kullandiklar1 belirlenmistir'’. Derecelendirme sistemleri icinde PD degerinin
hesaplanmasina doniik ¢aligmalar bizim odagimiz oldugu i¢in diger konularla ilgili

bilgilendirmeyi bu noktada birakmaktayiz.

PD ol¢iimii i¢in kurulan modeller ise, asagida verilen Tablo 2’de degindigimiz

sekilde uygun hesaplama ve modelleme yontemiyle ele alinmalidir kanaatindeyiz.

12 Allen, a.g.e., 5.735
B Treacy, a.g.e., s.169
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Tablo 2. Derecelendirme Modelleri ve Firma Biiyiikliigii Tliskisi

Kredi Derecelendirmesine Tabi Olacak Firmanin

Biiyiikliigii
Mikro | Kiigiik Orta Ticari | Kurumsal
Isletme | Isletme | Biiyiikliikteki | Isletme Isletme
Isletme (a)
= Geligmis
Q. Istatistiksel (ve
Il Matematiksel) X X X
=S Derecelendirme
o= Sistemleri *
£
"S- Karma Sistemler X X X
R %ok
Eg
=N ..
= 5 Uzman Analizine
= Dayali Sistemler X X X
M sksksk

* Geleneksel istatistik analiz modelleri (Lojistik Regresyon modelleri, Diskriminant Analizi

modelleri, vb.), Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Sistemleri, vb. modeller

** Uzman Analizi ve Istatistiksel Analize dayali sistemlerin bir arada kullanin (firma biiyiidiikce

uzman yorumu agirliklr)

*** Finansal Analiz Uzmani’nin firmanin bireysel analizine dayali, bir takim standart analiz

teknikleri ile birlikte analistin yorumunu da iceren derecelendirme sistemleri.

(a) Ticari Isletme tanimi ile iilkemiz Bankacilik sektériinde KOBI ve Kurumsal Isletme arasinda
kalan isletme grubuna atif yapilmakta olup, iilkemizde KOBI tanimmin kapsami zamanla
biiyiidiikge bu tanim ortadan kalkacaktir kanaatindeyiz.
Burada, Gelismis Istatistiksel Derecelendirme Sistemleri olarak bahsedilen modeller,
calismamiz ilgi alani olan skorlama modelleridir. Ulkemizde, ¢ogu bankada
derecelendirme modellerinin bu matriste yer aldig1 sekliyle kullanildiklarini
sOyleyemeyiz; gelismis istatistiksel yoOntemlere dayanan derecelendirme

sistemlerinin kullanimi istenen diizeyde degildir. Basel II ile birlikte bu konuya ilgi
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ylkselmis ve gelismis skorlama sistemlerinin uygulanmasia yonelik ¢aligmalar

artmistir.
1.5. Finansal Zorluga Diismenin Skorlama Sistemi A¢isindan Tanimi

Finansal zorluga diismenin, bankalarca kullanilan deyisle “temerriite diisme
durumunun” taniminin yapilmast model ¢aligmalarinin baslatilmasi i¢in gerekli ve
onemli bir basamaktir. Bu tanimin yapilmasi ile temerriite diisme “olasilig1” ilizerine
calismalar baslatilabilir. Tathdil ve Ozel'* ¢alismalarinda Basel II yaklasimini baz
alarak temmerriide diisme durumunu, diger bir deyisle kullandirilan kredinin
olumsuz sonuglanmasi durumunu, asagidaki sekilde tamimlamiglardir ve

uygulamalarda kullanilan tanimlar da genelde bu dogrultudadir:

“Igsel derecelendirme modelinden kredi miisterisi bir firmanin degerlendirme derecesinin
elde edilebilmesi i¢in dncelikle hesaplanmasi gereken deger, “temerriite diisme olasilig1”
(PD) degeridir. PD degeri, kullandirilan bir kredinin “olumsuz sonuglanmasi” olasiligidir.
“Olumsuz Sonu¢” tanimi uygulamada bankalar arasinda ve kullandirilan kredinin tiiriine
gore degisebilmektedir. Basel II Uzlagist kapsaminda ele alinan igsel derecelendirme

yaklagiminda “olumsuz sonug¢” i¢in asagidaki tanim 6nerilmektedir:

Bir kredi borglusu i¢in asagidaki durumlardan biri veya birkag¢ tanesi ger¢eklesmis ise bir

‘olumsuz sonu¢’ dogdugu kabul edilir:

(a) Borg¢lunun yiikiimliiliklerinin tamamini (anapara, faiz, veya masraflar) yerine

getiremeyecegi belirlendiginde,

(b) Borglu anapara, faiz veya masraflarin1 6deyemediginde veya yeniden yapilandirma,

erteleme veya feragat talep ettiginde,
(c) Borglu herhangi bir kredi borcunu 6demeyi 90 giinden fazla siire ile geciktirdiginde,
(d) Borglunun iflas, konkordato, vb. talepleri oldugunda.”

Yukarida yer alan tanimlar dogrultusunda, temerriite diigme durumuna uyan firmalar
ile temerriite diismeyen firmalara ait verilerin ayrilarak gruplar olusturulmasi model

caligmalarinin baslatilmasi i¢in 6nemli bir asamadir. Tarihi verilerin baz alinacacagi

" Hiiseyin Tatlidil, Murat Ozel, “Firma Derecelendirme Calismalar1 Konusunda Cok Degiskenli
Istatistiksel Analize Dayali Karar Destek Sistemlerinin Kullanimi” Bankacilar Dergisi, No:54, 2005,
s.49.

23



caligmalarda, model uygulamaya gectikten sonra, veri giincellemeleri yapilacaksa,
temerriite diisme tanimlarinin degistirilmemesi gerekir. Degismesi halinde, tarihi
verilerin istatistiksel analizi de bu yeni tanimla tekrar veri ayristirmasina gidilerek

bastan yapilmalidir.
1.6. Skorlama Sistemleri ve Onemi

Skorlama sistemlerinin kapsami ve Onemi hakkinda gerekli bilgileri asagidaki
boliimlerde vermekteyiz. Bu sistemler yapisi itibar1 ile belirli firma gruplarina
uygulanmalidir; daha 6nceki boliimlerde de deginildigi iizere tiim firmalara uygun

degildir.
1.6.1. Skorlama Sistemleri Kapsami

Skorlama sistemleri, gelismis iilkelerde bankalar (ve tiim kredi veren kurumlar)
tarafindan genelde bireysel krediler i¢in yapilan otomatiklesmis bir derecelendirme
sistemi olarak ortaya ¢ikmistir. Bireysel krediler perakende kredilerin bir pargasi
olarak diisiiniiliir. Perakende kredilerin tanimi BIS (The Bank for International
Settlements: Uluslararas1 Odemeler/Mutabakat Bankasi) tarafindan su sekilde

yapilmigtir':

“Cok sayida kiiciik, diisik degerli kredilerden olusan homojen yapiya sahip kredi
portfoylerinin bir parcasi olarak karsimiza c¢ikarlar; bireysel veya isletme kredisi agirlikli
olabilir. Bu tip krediler kredi kartlari, tasit kredileri, 6zel tiiketici kredileri, konut kredileri
gibi bireysel krediler olabilecegi gibi, kiiciik isletme kredileri de —bireysel krediler gibi

muamele edildigi miiddetce— bu grup i¢inde degerlendirilebilir. “

Basel II Bankalar Sermaye Yeterliligi Uzlasis1 kapsaminda 50 milyon Euro’dan

cirosu az olan ve 1 milyon Euro’ya kadar kredi kullanan Kii¢iik ve Orta

'* Basel II: The Internal Ratings Based Approach, Basel Committee on Banking Supervision, January
2001, s.55, Bank for International Settlements (BIS), (Cevrimigi) http://www.bis.org , 8 Subat 2006.
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Biiyiikliikteki Isletmelerin bankalarca perakende krediler kapsaminda muamele

edilebilecegi goriilmektedir'®,

Bireysel kredilerde kullanilan skorlama sistemleri, ABD’de, 6zellikle operasyonel
maliyet avantajlart ve objektif degerlendirme yontemlerini kullanmasi nedeniyle,
iliskiye dayanan yoresel bankacilik imkani kisith olan ¢ok subeli biiyiik bankalar
tarafindan kiiciik isletmeler i¢in kullanilmaya baslanmistir. Belli bir boyuta kadar
olan kiigiik isletmelerin kredibilitelerinin, ortaklarin bireysel kredi ge¢misleri ile
paralellik gosterecegi diisliniilmiis ve gelismis iilkelerde skorlama sistemleri bu
alanda da kullanilmaya baslanmistir. Daha sonra, isletmelerin finansal verilerinin de
onemli Olcilide skorlama formulasyonlarinin i¢inde barindirildigr gelismis skorlama
modelleride KOBI’ler igin iiretilmeye baslanmustir. Kisaca, otomatiklesmis kredi
derecelendirme sistemlerinin gelismis ve yaygin bir yapida kullanilmaya baslanmasi
bireysel kredilerle baslamistir. Takip eden dénemlerde, KOBI’ler igin gelistirilmis

yontemlerle yeni skorlama sistemlerinin kullanimi1 devreye girmistir.

Skorlama sistemleri operasyonel maliyet avatajlari, objektif ve standart yontemleri
barindirmasi, miisteriye c¢ok kisa siirede geri doniilmesi gibi dnemli sebeplerle
glinlimiizde gelismis ve gelismekte olan iilkelerde perakende kredilerin risk

derecelerini belirlemede tercih edilen bir yontemdir.

Bireysel krediler ve KOBI kredileri i¢in uygulanan skorlama ydntemleri dziinde aym
olmakla birlikte, olusturulma asamalar1 ve analizlerde kullanilan verilerin ¢esitliligi
agisindan onemli farkliliklar gosterir. Calismamizin odagi KOBI’ler oldugu igin,
skorlama terimi tarafimizdan bahsedilirken, ayr1 bir not konulmadik¢ca, KOBI’ler
icin skorlama kastedilmektedir. Bunun yaninda, tarafimizdan 6zel bir not
konulmadikea, ilgili temerriite diisme olasiliginin 6lglim siiresinin, firmanin bir
sonraki tam yil finansal verilerinin alinip degerlendirilmesine kadar gecen siire

olarak diistiniilmesi gerekir.

' Basel II: International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards: A Revised
Framework - Comprehensive Version, June 2006, Bank for International Settlements (BIS),
(Cevrimigi) http://www.bis.org/publ/ , 6 Eyliil 2006.
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1.6.2. Amaclar ve Onemi

Kredi derecelendirme sistemi olarak skorlama sisteminden beklenen ilk amag kredi
alan isletmenin finansal yiikiimliliigiinii yerine getiremeyecek duruma diisme
olasihgmi etkin bir sekilde Olgmesidir. Ileri skorlama sistemi ile kredi
derecelendirmesi yapilirken mali analiste ihtiya¢c duyulmamaktadir. Derecelendirme
yapilirken, isletmenin bulundugu homojen portfdy tipine gore tabi olacagi bir
derecelendirme modeli icine atilarak otomatiklesmis (automated) bir yontemle sonug
(skor) alinacagindan, finansal analistin ilgili firmanin finansal dokiimanlarin1 ve
niteliksel faktorlerini degerlendirip kapsamli bir rapor yazmasina ihtiyag

duyulmamakta ve 6nemli bir tasarruf sdzkonusu olmaktadir.

Skorlama ile isletmelerin finansal zorluga diisme olasiligr Olclilmekte ve
fiyatlandirma yapmak i¢in birtakim bilgiler de ortaya ¢ikmaktadir. Mali sikintiya
diisme olasiligr yiiksek bir firma ile mali zorluga diisme olasilig1 ¢ok diisiik bir
firmanin ayni faiz orani ile kredi kullanmalari beklenemez. Skorlama sistemi,
finansal zorluga diisme olasiligin1 belirledigi icin, yliksek PD riski tasiyan ve diisiik
PD riski tastyan firmalar i¢in farkli fiyatlama yapma olanagi saglayacak bilgiler

icermektedir.

Skorlama sistemi igletmelere verilmesi diisiiniilen kredilerin teminat yapilarini ve

kredi limitlerini belirlemede kredi veren kurumlara yardimei olur.

Skorlama sistemlerinin kullanimi, bankalarda etkin risk Ol¢iimii ve ydnetiminin
Oonemli bir parcasidir. Basel II sermaye yeterliligi uzlasisi ¢ercevesinde hesaplanmasi
gereken PD degerlerinin hesaplanmasi i¢in Onerilen i¢sel derecelendirme
yontemlerinin bir parcasi olarak skorlama yontemleri karsimiza cikar. Geligmis
yontemlerin kullanildigi skorlama modelleri ile bankalar daha etkin PD degerleri
hesaplayabilecekler, bdylece sermaye yeterliligi konusunda ve karsiliklarin

belirlenmesi acisindan 6nemli avantajlar elde edebileceklerdir.

Ozetle, etkin kredi skorlama sistemleri zaman ve para tasarrufu saglar, verimliligi
artirir, miisteri memnuniyetini artirir, diisen operasyonel maliyetler sebebiyle daha

iyl sartlarda kredi imkanlarini saglar, rekabet giiciinii artirir, degerlendirmede
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standart ve objektif bakis agis1 saglar, dogru fiyatlandirma yapilmasina yardimeci
olur, teminat ve kredi limiti belirlenmesinde yardimci olur, kurumsal risk

yOnetiminin ayrilmaz bir pargasidir.

1.7. KOBI’ler icin Kredi Olanaklar1 ve Skorlama Sistemleri

Kiiciik ve Orta Olgekli Isletmeler (KOBI) diinyada ve Tiirkiye’de istihdam ve

ekonomik hayata katki agisindan 6nemli bir yere sahiptir.

KOBI lere saglanan kredilerle ilgili olarak ABD’de 1998 tarihinde yapilan bir
calismaya goz attigimizda Ozellikle Kiigiik Olgekli firmalar igin (ki bu calismada
cirosu 100 milyon USD ye kadar olan firmalar kastedilmektedir!) kredi kanallarinin
en fazla kiiciik Olgekli bankalar tarafindan acildigr goriilmektedir. Peek ve
Rosengren'’ 1998 tarihli ¢alismalarinda bu konuyla ilgili dikkat ¢ekici tespitlerde
bulunmuslardir. Kredi portfoyleri 100 milyon USD’den kiigiik olan bankalar ile kredi
portfoyleri 3 milyar USD’den biiyiik olan bankalarin Haziran 1993 ve Haziran 1996
tarihleri arasinda kredi biiylimeleri kii¢iik 6lgekli firmalar bazinda analiz edilmistir.
Bu gruptaki firmalarda toplam kredi portfoy biiytimeleri her ikisinde de %24
olmustur. Bununla birlikte kiiclik 6lgekli kredi (burada 1 milyon USD’den daha az
krediler analiz edilmistir) portfoylerinin biiylimeleri 1. grup kii¢lik 6l¢ekli bankalarda
%42 iken 2. grup biiylik Olgekli bankalarda %3 olmustur. Bu konudaki diger
calismalarda da benzeri tespitlerin yer aldigi goriilmiis olup, Peek ve Rosengren’in
caligmalarinin sonucunda tespitleri sudur: kiiciik 6lgekli bankalar, kii¢iik o6lcekli

kredileri vermede daha fazla isteklidirler.

Yukarida rakamlarla gozlemledigimiz bu yaklasimin  degisik  sebepleri
bulunmaktadir. Biiyiik bankalar daha farkli ve fazla opsiyonlara sahiptirler. Degisik
yan triinleri sunabilecekleri, tlirev tirlinler, dis ticaret iiriinleri gibi kar potansiyeli
fazla olabilen iirlinlerini satabilecekleri biiyiik firmalara yogunlagmak isteyebilirler.
Bununla birlikte, kiiclik bankalar risklerinin bir ka¢ firma {iizerinde konsantre

olmasindan kacinacaklari i¢in daha kiigiik krediler vererek risklerini yayma

' Joe Peek, Eric S. Rosengren; “The Evolution of Bank Lending to Small Business”, New England
Economic Review, March-April 1998, s.28
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alternatifini daha ¢ok tercih ederler. Ayrica, bliyiik bankalarin (temelde “economies
of scale” in getiridigi bir avantaj olarak) daha ucuz kaynaklarla biiyiik firmalara
yanasabilmesi ve biiyiik firmalarda daha fazla fiyat duyarlilifi olmasi diger
sebeplerdendir. Biiyiik bankalar, firmalari kredilendirme siirecinde katlandiklari
operasyonel maliyetler nedeniyle de biiylik firmalara yanasmada daha istekli
olmuslardir. Diisiik kar marji fakat yiliksek hacimli yapilan karli isler biiyiik
bankalarin glindeminde 6n siralarda yer almistir. Diger yandan, kiiclik bankalar da
yoresel bankaciligin bir geregi olarak miisteriyi iyi tanima ve iyi iliskiler kurmanin
getirdigi avantajlarla  kiigiik firmalara daha yiiksek kar marjlaniyla kredi

acabilmislerdir.

Bu durum, kiiclik 6lgekli kredilerin biiylik bankalar i¢in karsiz olmadigir anlamina
kesinlikle gelmemelidir'®. Yillar ilerledikge gelisen bilgisayar teknolojileri, gelismis
ve otomatik hale getirilmis kredi tahsis sistemleri ile biiyiik bankalar diisiik
operasyonel maliyetler ile yavas yavas kiiclik krediler pazarinda yer almaya
baslamiglardir. Kiiciik firmalara kredi tahsis modelleri i¢inde son donemlerde
kullanilmaya baglanan yontem ise, bir kredi tahsis destek sistemi veya direkt tahsis

yontemi olarak skorlama sistemi olmustur.

Daha 6nceki boéliimlerde de degindigimiz gibi, skorlama sistemleri ilk 6nce bireysel
kredilerin  tahsisinde bir destek veya dogrudan tahsis yoOntemi olarak ortaya
cikmigtir. Fakat, kiiclik firmalarin sahiplerinin kredibilitelerinin, sahip olduklar
firmalarin  kredibilitelerine dogrudan etki yapacaklari disiincesiyle, ABD’de
ozellikle 1990’lh yillarda kiiciik Olcekli firmalarin degerlendirilmesinde ve kredi
tahsis kararinin verilmesinde kullanilmak iizere kiiciik firma skorlama sistemleri
yayginlasmaya baglamistir. Bunun iizerine biiyiik bankalar, kiigiik bankalarin uzun
yillar boyunca c¢alistiklar1 kiiclik krediler pazari alanina girmeye baslamislardir.
1990’1 yillarda ABD de bankacilik sektoriinde énemli miktarda konsolidasyonlar
goriilmeye baslamistir. Eyaletler arasit subelesme ve bankacilik yapma konusunda
zorluklarin ortadan kalkmaya baslamasi en onemli sebeplerden biri olarak kabul

edilmekle beraber, skorlama sistemleri ile kiiglik bankalarin pazarina biiyiik

13 peek, a.e., .29
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bankalarin girmesi bu konudaki diger etken faktorlerden biridir. Biiyiik olgekli
bankalar, bu donemde o6zellikle 100 bin USD altindaki krediler i¢in skorlama
sitemlerini yaygin olarak kullanmaya baglamis ve daha diisiik kar marjlariyla
miisterilere yanasabilmislerdir. Peek ve Rosengren ¢alismalarinda biiyilik bankalarin
bireysel krediler (konut dahil) biiytlikligiindeki kredilerle kiigiik firmalara
odaklanmakta sorun gérmedikleri degerlendirmesini yapmuslardir. Sonugta, kiiciik
Olgekli bankalar rekabet sonucu kendilerini bu kredi segmentinden bir miktar
uzaklagtirarak, 100 bin USD - Imilyon USD aras1 kredi segmentinde yer alan
firmalarla yakin iligkiye dayali bankacilik faaliyetlerini silirdiirmeye devam

etmislerdir'.

Buradan da goriilecegi iizere, skorlama sistemleri bankalarin is yapma metodlarini,
stratejilerini  degistirmistir ve degistirmeye devam edecektir. Operasyonel
maliyetlerin azalmasi sonucu kayit sistemleri ve yapilar diizgiin KOBI’lerin daha
hizl1 ve ucuz kredi olanaklarina ulagabilmelerini saglayan bu sistemler iilkemizde de

kullanilmaya baslanmustir.
1.8. KOBI Kredileri ve Basel 11

Basel Bankacilik Denetleme Komitesi (The Basel Committe for Banking
Supervision) uluslararas1 alanda faaliyet gOsteren bankalar i¢in sermaye
gereksinimlerine dair ¢aligmalar yapar ve onerilerde bulunur. Temsil komitesinde yer
alan tiye iilkeler ve bunlarin disindaki ¢ogu tlkenin ulusal bankacilik diizenleme
kurullar1, teklif ettigi 6nerileri alir ve kendilerine adapte ederler”. Komite Basel II
olarak bilinen onerileri ile ilgili calismalara daha 6nce baslamis olmasma karsin,
Haziran 2004 yilinda kabul edilmis dokiiman ¢ok dnemli bir basamak olarak goriiliir.
Bundan sonra ¢alismalar siirmiis ve 4 Temmuz 2006 tarihinde komite en kapsamli
sekliyle son halini (arastirma yaptigimiz tarih itibar1 ile) sunmustur. Basel II'nin
yakin gelecekte son haliyle uygulamaya ge¢mesi beklenmektedir. Basel 11
Onerilerinde bankalara kredi risklerini karsilamak i¢in degisik yaklagimlarla sermaye

yeterliliklerini hesaplayabilmelerine izin verilmektedir. Standard yaklasim sofistike

1 peek, a.e., $.39
20 Allen, a.g.e., 8.729
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olmayan metodlar kullanan bankalara, kredi degerlendirmede disardan destek
almalarina ve aktiflerini bu sekilde ilgili risk smiflarina yerlestirmelerine izin
vermektedir. Fakat zamanla bankalarin IRB (Internal Ratings Based — Igsel
Derecelendirme Tabanli) sistemlere (Temel yontem ve Ileri yontem --Foundation and
Advanced-- olmak iizere iki ¢esidi bulunur) ge¢meleri de beklenmektedir. IRB
yontemler bankanin kendi aktiflerinin risk siniflarinin karekteristiklerini tespit
ederken kendi verilerinden ve bilgilerinden yararlanmalarint 6ngdriir. Mesela, Temel
IRB yaklasimi PD (Temmeriide Diisme veya Finansal Yikiimliliiklerini Yerine
Getirememe Olasiligl) hesaplamasini 6ngordiigii gibi, bankalarin LGD (Temerrtit
Halinde Kayip) ve EAD (Temerriit Halinde Risk Tutar1) ve vade konusunda tespit ve

tahminlerini de temin etmelerini Ongoriir.

Bankalarin sermaye yeterliligi hesaplamalarinda KOBI’lerin nasil bir smiflandirmaya
tabi tutulmalar1 geregi &nemli bir konudur. Kredi kullanacak KOBI’ler Basel
komitesi tarafindan yillik cirolart 50 milyon Euro’yu gecmeyen isletmeler olarak
tanimlannustir. Ek olarak, kredi kullanan bu KOBI’ler perakende kredilerde oldugu
gibi, homojen bir portfoy yapist ile tanimlanmaya tabi tutulursa, herhangi bir
KOBI’ye verilen kredi miktar1 1 milyon Euro’yu ge¢medigi miiddetce bu krediler
perakende krediler grubunda degerlendirilebilecektir. Bu gruptaki krediler, bankalar
icin biiyiik firma kredilerine oranla daha az sermaye gereksinimine ihtiyag
duyacaklardir. Sermaye gereksiniminin hesaplanmas1 yontemleri ise segilen
derecelendirme yoOntemine bagli olarak degisiklik gosterecektir. Sermaye
gereksinimini daha azaltan bir yontemin kullanilmasi bankalar i¢in tabiiki tercih

edilen bir yontem olacaktir.

Calismamizda Basel 1II ile ilgili daha fazla detaya girilmeyecektir. Burada ¢alisma
konumuzu ilgilendiren kisim IRB yontemleri kapsaminda PD hesaplama
modelleridir ve KOBI’ler sézkonusu oldugunda kullanilacak skorlama modellerinin
elde edilmesi calismamizin kapsaminit olusturmaktadir. Bu nedenle sermaye
yeterliligi ile ilgili detaylar baska bir ¢aligmanin konusudur. Odaklanacagimiz konu
olan KOBI’ler i¢in kredi skorlama sistemlerinin olusturulmasi, goriildiigii iizere

Basel II agisindan da 6nem arzeden bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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1.9. Tiirkiye’de KOBI’ler

Ulkemizde farkli kurumlar tarafindan degisik KOBI tammlari kullanildig
goriilmektedir. Bu farklilik genelde kurumlarm KOBI lerle ilgili faaliyetlerinde
ayirdig1 kaynaklar, ilgilendigi KOBI faaliyet alanlari, hedef kitleleri, gorev tanimlari
gibi sebeplerle ortaya ¢ikmaktadir. Devlet Planlama Teskilati*' 2004 yilinda
Tiirkiye’de kullanilan KOBI tanimlarmi Tablo 3’deki gibi vermis olup Hazine
Miistesarligi, Dis Ticaret Miistesarligi, Kosgeb, Eximbank ve T.Halk Bankasi

tanimlarini igceren bu tabloda belli bir standart olmadig1 géze ¢arpmaktadir. Ayrica,

yillik satiglara dayanan bir hasilat tanimi1 yapilmadig: da dikkat ¢ekmektedir.

Tablo 3. Tiirkiye’de Kullanilan KOBI Tanimlar1

KURULUS TANIM KAPSAMI TANIM KRITERI MIKFSDLSI.L;IEKLI HU%‘;EEE.JI_I;EEEKLI DH}I-;'LE.IFﬁEKLI
KOSGEB imalat Sanayii Sci 5ayIs| 1-50 igei 51-150 isg
HALKBAMEK imalat Sanayii, Turizm, sci Sayisl 1-250 isgi

Yazihm Geligtime Sabit Yatnm Tutan (Eura) | 220.000 230.000 230.000
Ha'jZiNE . imalat Sanayii, Turizm, sci Sayisl, 1-2 isgi 10-48 isgi 50-280 isg
MUSTESARLE! E;ﬂﬁ}fgﬁ;"' EEEM | atinm Tutan, KO Bi Tegvik | 350.000 350.000 350.000

Gelistirme ?;g:s::lgﬁrz;:-m Fatirim
DIS TICARET | imalat Sanayii sci Sayisl, 1-200 isgi
MUSTESARLIGI Sabit Yatinm Tutan {Euro) 1.830.000
EXIMBANEK imalat Sanayii sci Sayisi 1-200 iggi

Bankalarin tanimlar incelendiginde; kredi verme hedefi ile firmalarini tanimlayan
bankalarin, 2005 yilinda, genelde 5 milyon YTL ile 10 milyon YTL arasinda 2004
yil1 cirosu olan isletmeleri KOBI smifina koyduklar gériilmiistiir. Daha biiyiik y1llik

ciroya sahip firmalari ise Ticari ve Kurumsal olarak iki ayr1 gruba ayirmislardir.

Goriildiigii gibi, iilkemizde KOBI tanimlarinda belli bir standart yoktur. Devlet
Planlama Teskilatinin 2004 yilina ait sdzkonusu ¢alismasinda da bu eksiklik

asagidaki sekilde agik¢a belirtilmektedir.

2T.C. Bagbakanlik Devlet Planlama Teskilati, Kobi Stratejisi ve Eylem Plani, Ocak 2004, s.25-27,
(Cevrimigi), http://ekutup.dpt.gov.tr/esnaf/kobi/strateji.pdf , 16 Mart 2006
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“KOBI'lere yénelik politikalarm gelistirilmesi, politikalar cercevesinde uygulanacak
programlarin planlanmasi1 ve bu konudaki arastirmalarmn yiiriitiilmesinde bir standardin
olusturulmas1 amaciyla ortak bir KOBI tanimi belirlenmesine ihtiyag duyulmaktadir.
Tanimlardaki ayrilik, igletmelerin farkli kuruluslardan hizmet talep etmeleri halinde farkli
degerlendirmelere tabi tutulmalar1 sonucunu dogurmakta, bu durum hizmet sunucularla
hizmet talep edenler arasinda anlayis farkliligina yol agmakta, uygulamalarin etkinligini
azaltmakta ve hizmetlerde seffafligin saglanmasinin Oniinde 6nemli bir engel teskil
etmektedir. AB'nin KOBI tanimina uyumun saglanmasi hususu, Tiirkiye'nin, AB'ye adaylik
siirecinde Avrupa Komisyonu tarafindan hazirlanarak iilkemize sunulan Ilerleme
Raporlarinda ve 2003 yilinda Tiirkiye i¢in hazirlanan Katilim Ortakligi Belgesinin kisa

vadeli tedbirleri arasinda da vurgulanmaktadir.”

Aras? tarafindan yapilan galismada sunulan, iilkemizde ve diinyada KOBI’lerin

ekonomideki yerine ait baz1 bilgileri Tablo 4’te vermekteyiz.

Tablo 4. KOBI’lerin Ekonomideki Yeri

ABD Almanya  Hindistan  Japonya  Ingiltere G.Kore  Fransa  Italya Tickiye

KOBTI’lerin 97.2
Toplam

Isletmelere

Orani (%)
KOBTlerm 504
Istihdamda

Orani (%)
KOBTlerin 38,0
Yatirmdaki

Pay1 (%)

KOBTlerin 36,2
Uretimdeld

Pay1 (%)

KOBI'lerin 32,0
Ihracattaki

Pay1 (%)

99,8

64,0

44,0

49,0

311

93.6

63,2

27.8

50,0

40,0

99,4

81,4

40,0

52,0

38,0

96,0

36,0

295

25,1

2.2

97.8

619

35,7

34,5

20,2

99,9

49.4

45.0

54,0

23,0

97,0

56,0

36,9

53.0

98,9

45,6

6,5

37,7

8,0

Bununla birlike, yine aym ¢alismada belirtildigi iizere, KOBI’lerin toplam
kredilerden aldig1 pay %5-8 olarak ifade edilmektedir ki bu oran iiretimdeki paya
gore oldukea diisiiktiir. KOBI’lere kredi kullandirim potansiyeli buradan da agikca

goriilebilir.

2 Aras, a.ge.,s.14
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Ulkemizde KOBI’lerin tanimlanmasinda ortaya ¢ikan sorunlardan dolayr KOBI’lerin
sayist, i$ hacimlerinin biiylikliigiine dayanan veriler ve ekonomik hayatla ilgili

istatistikleri tam ve saglikli olmamustir.

Sanayi ve Ticaret Bakanligi ortak tanim sorununu ortadan kaldirmak amaciyla
adimlar atmistir. 2005/9617 say1li “Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmelerin Tanimu,
Nitelikleri ve Siniflandirilmasi Hakkinda Yonetmelik”in yiiriirliige konulmasi,
Sanayi ve Ticaret Bakanligi’nin 28/7/2005 tarihli ve 5674 sayili yazisi iizerine, 3143
sayili Sanayi ve Ticaret Bakanliginin Teskilat ve Gorevleri Hakkinda Kanunun Ek 1.
maddesine gore, Bakanlar Kurulu’nca 19/10/2005 tarihinde kararlagtirilmistir. Buna

gore, KOBI’ler asagida sekilde tanimlamaya tabi olmaktadur:

“Kiiciik ve orta biiyiikliikte isletme (KOBI): Ikiyiizelli kisiden az yillik ¢alisan
istihdam eden ve yillik net satis hasilat1 ya da mali bilangosu yirmibes milyon Yeni
Tiirk Lirasin1 agmayan ve bu Yonetmelikte mikro igletme, kiiciik isletme ve orta
biiyiikliikteki isletme olarak siniflandirilan ve kisaca "KOBI" olarak adlandirilan

ekonomik birimler olarak tanimlanir.
KOBI'ler asagidaki sekilde siiflandirilmistir.

a) Mikro isletme: On kisiden az yillik calisan istihdam eden ve yillik net satis
hasilati ya da mali bilangosu bir milyon Yeni Tiirk Lirasin1 agsmayan ¢ok kiiciik

Olcekli isletmeler,

b) Kiiglik isletme: Elli kisiden az yillik ¢alisan istihdam eden ve yillik net satis

hasilat1 ya da mali bilangosu bes milyon Yeni Tiirk Lirasini agmayan igletmeler,

¢) Orta biiyiikliikteki isletme: ikiyiizelli kisiden az yillik galisan istihdam eden ve
yillik net satig hasilati ya da mali bilangosu yirmibes milyon Yeni Tiirk Lirasini

agmayan igletmeler.

Yeni kurulan ve ilk yil hesaplart heniiz onaylanmamis isletmelerde sadece calisan

sayist dikkate alinir.”
Basel II ile birlikte KOBI’lerin genel kabul gérmiis muhasebe ilkelerine gére finansal
tablolarini hazirlamalar1 en 6nemli sorumluluklarindan biri olarak goze ¢arpmaktadir.
Bununla beraber KOBI’lerin bankacilik sektdriinden kullandiklari kredilerin oraninin

artmasi beklenmektedir. KOBI’ler kredi kullanimi i¢in bagvuruda bulunduklarinda

risk degerlendirmesine tabi tutulacaklar, tahsis edilecek kredinin miktar1 ve
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fiyatlamas1 buna gore yapilacaktir. Basel II ile bankacilik sistemi risk odakl
yonetime ge¢mekte olup, dogal olarak kredi yonetimi ve fiyatlamasi da risk odakl
bir sekil alacaktir. Bu nedenle KOBI’lerimizin de Basel II kapsaminda kendilerinden
neler beklendigini ve kredi veren kurumlarla iligkilerini Basel II’nin nasil
etkileyecegini 6grenmeleri gerekmektedir. Bu alanda, bilgilendirme ve egitim
konularinda, bagli olduklar1 odalar, birlikler, diger meslek orgiitleri ve ilgili kamu

kurumlarma énemli gorevler diigmektedir.

AB’ye uyum c¢ergevesinde 30.09.2003 tarihinde Tiirkiye Sanayi Politikas1 dokiimani
ile 10.11.2003 tarihinde KOBI Stratejisi ve Eylem Plam (), Yiiksek Planlama Kurulu
karar1 ile onaylanmistir. Ulkemizde KOBI’ler i¢in finansman araglarinin
cesitlendirilerek gelistirilmesi, sanayi kiimeleri, tasarim, yeni teknoloji, Ar-Ge ve e-
ticaret gibi alanlarda programlarin desteklenmesi ve projelerin gelistirilmesi igin
teknik yardimin saglanmasi1 6nemli ihtiyaclar olarak goze ¢arpmaktadir.
(i) KOBI Stratejisi ve Eylem Plani ile Tiirkiye Sanayi Politikasi dokiimam Tiirkiye’de,
KOBI’lere ve sanayiye yonelik temel stratejileri belirleyen ve bu kesimlere yonelik
faaliyetlerde bulunan Sanayi ve Ticaret Bakanligi, Devlet Planlama Teskilati Miistesarligi,
Hazine Miistesarligi, Dis Ticaret Miistesarlig1, Devlet Istatistik Enstitiisii Baskanlig1, Kiigiik
ve Orta Olgekli Sanayi Gelistirme ve Destekleme Idaresi Baskanligi, Tiirk Patent Enstitiisii,
Tiirkiye Ticaret Sanayi Deniz Ticaret Odalar1 ve Ticaret Borsalar1 Birligi, Tiirkiye Esnaf ve
Sanatkarlar1 Konfederasyonu tarafindan hazirlanmistir.
Asagida yer alan GZFT analizi (SWOT Analizi) katilimci1 bir sekilde hazirlanan
KOBI Stratejisi ve Eylem Plani ile Tiirkiye Sanayi Politikas1 dokiimani esas almarak
hazirlanmistir. DPT, Tiirkiye Cumhuriyeti On Ulusal Kalkinma Plan1 (2004-2006)
Sektorel Gelisme Eksenleri raporunda bu bilgiler verilmis olup, Tiirkiye Odalar ve
Borsalar Birligi (TOBB) koordinasyonunda faaliyet gdsteren KOBI ¢alisma
grubunun diizenledigi atdlye ¢alismasinin sonuglarindan da yararlamlmistir™. Bu

caligma tarafimizdan Sekerbank T.A.S. i¢in hazirlanan klase edilmemis bir

# T. C. Bagbakanlik Devlet Planlama Teskilat;, On Ulusal Kalkinma Plan1 (2004-2006), Aralik 2003,
$.99, (Cevrimigi), http://ekutup.dpt.gov.tr , 18 Temmuz 2006
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rapor kapsaminda derlenerek sunulmus(™*) olup iilkemizde KOBI’lerin durumunun

tespitini yaparken bahsedilmesi uygundur kanaatindeyiz.

(*) Mehmet C. Caglar, Makro Diizeyde Tiirkiye Ekonomisi ve Sektorel Diizeyde Beklentiler,
Sekerbank T.A.S., Eyliil 2005.

Giiclii Yanlar-Zayif Yanlar-Firsatlar-Tehditler (KOBI Merkezli Calisma)

Gugclu Yanlar Zayif Yanlar

» Tarimsal sanayi girdileri ile endustriyel * Finansman maliyetlerinin yuksekligi

hammaddelerin cesitliligi ve bollugu * Yiksek satis vergileri

* Yuksek egitimli isgtcinun bollugu ve goreli » Kayit digi ekonominin yarattii haksiz rekabet

ucuzlugu » Kamu tarafindan saglanan girdilerin maliyetlerinin yuksekligi

+ KOBI'leri destekleyecek asgari kurumsal yapinin  « Olgek ekonomilerinden yararlanamama

varhgi + KOBI finansman arag gesitliliginin yetersizligi

* Sanayi alt sektorlerinin gesitliligi + KOB/'lerin finansmana erisim zorluklari

+ KSS, 0SB, Teknoloji Geligtirme Bolgeleri, Sanayi + KOBI desteklerinin yetersizligi ve istikrarsiziigi
Bélgeleri uygulamalarinin, isletmeler arasi isbirligini + KOBI'lere yénelik hizmetlerde yetki ve sorumlulugun

artirmaya yonelik asgari yapilanmayi olusturmasi  daginikhgi,

« Alt yapida kaydedilen ilerlemeler * Hammadde ve emek yodun sektérlerde yogunlasma Eski

* Yaygin telekominikasyon alt yapisi teknolojilerin yaygin olarak kullaniimasi

« i¢ pazarin biiyiklGgi * Yenilik ve yeni teknoloji Uretmede yetersizlik

« Piyasa ekonomisinin nisbi gelismislik diizeyi * Bilgi ve iletisim teknolojilerinin kullanimindaki genel diistklik

- Girisimi kiiltariin varligi » Tasarim ve marka yaratmada yetersizlik

* Teknolojik gelisimlere hizli adapte olabilen bir * Gevre konusunda biling yetersizligi

. » Dusuk kalite ve verimlilik
kesim var

» AB standartlarina uyumda guigliik

Firsatlar Tehditler

« AB ile ekonomik entegrasyon » Makroekonomik istikrarin bozulma olasiligi

* Bolgesel pazarlara yakinlik * Dogal afetler

« Bilgi teknolojisinin getirdigi imkanlar * Hammadde ve emek yogun sektdrlerde dunya ticaretinde
* Yapisal reformlarin gergeklestiriimesi liberallesme egilimleri

« Onemli sayida yetismis/kalifiye niifus var * Cin, Hindistan ve Uzak Dogu Ulkelerinde uluslararasi firma

- Ulkede biiyiik yatirimlarin artmasi sonucu énemli Yatinmianinin artmasi

“outsource” imkanlarinin ortaya ¢ikmasi

Ulkemizde KOBI’lerin durumuna yukarida kisaca deginilmeye calisiimistir.
Calismamizin odag1 kredi skorlama modelleri iizerine oldugu i¢in KOBI’lerin

durumunu degerlendirmek amaci ile verilen bu detayin 6tesine gegilmeyecektir.
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2. lstatistiksel Skorlama Yontemleri

Derecelendirme sistemleri icinde perakende krediler i¢in uygulanan modern
skorlama sistemleri i¢in glinlimiizde ilk akla gelen, tarihi verilerin istatistiksel
analizlerine dayanilarak olusturulmus ileri skorlama modelleridir ve bizim
calismamiz kapsaminda yer alan modeller de bunlardir. Fakat, uygulamada her
skorlama modeli bahis konusu istatistiki analizlerle elde edilmemis olabilir.
Skorlama modelleri temel olarak finansal olan ve finansal olmayan verilerin analiz
edilmesi sonucunda temerriite diisme olasiligini (PD) bulmayr hedefleyen

modellerdir. Bu modeller degisik yontemler kullanilarak elde edilebilirler.

Temelde farkli modeller uygulanabilir olsada skorlama modellerinin ¢ogunlugunu,
finansal olan ve finansal olmayan birtakim tarihi verileri baz alindigi, istatistiksel ve
matemetiksel analiz metodlariyla temerriite diisme olasiliklarinin hesaplandigi
istatistiksel skorlama modelleri olusturmaktadir ki, uygulama ¢alismamiz bu tiir bir
model iizerinde olacaktir. Bu tip bir model, lilkemizde yakin tarihte uygulamaya

konulacak Basell II siireci gereksinimlerine de uygundur.

Derecelendirme sistemleri tarihsel gelisimi itibar ile kalitatifden kantitatif metodlara
dogru bir gegis siireci i¢indedir. Bu siire¢ ayn1 zamanda bilgisayar sistemlerinden ve
programlardan olabildigince daha fazla faydalanan bir siirectir. Birinci grupta bahis
konusu ettigimiz istatistik yontemlere dayali skorlama sistemleri de zamanla
bilgisayar sistemlerinin yardimiyla daha hizli giincellenebilen daha etkin bir yapiya
kavusmuslardir. Bununla birlikte su da unutulmamalidir ki, bu tip modellerde
kullanilan istatistiksel yontemler ve bakis agilart farkliliklar gosterebilmektedir ve

her biri ayn etkinlige sahip degildir.

Bu béliimde, skorlama modelleri i¢in kullanilan ve son donemlerde literatiirde gegen
istatistiksel ve matematiksel yontemlerin énemli bir kismin1 vermeye calisacagiz.
Eldeki verilerin, analiz yapmak amaciyla iyiler ve kétiiler olarak smiflandirildigi
durumlarda (temerriite diisen veya diismeyen firmalardan olusan veri gruplari olarak
bilindigi durumlarda) bu yontemler tahminlere temel olacak skorlama

fonksiyonlarini olusturmaya yaramaktadir. Zorlugun derecesine veya mali agidan
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1yl olmanin alt derecelerine ayrica bakmayip, sadece iki deger alan (iyi veya kotii) bir
degisken calismamizda ifade edilecektir. Asagida yer alan ¢alismamizda; sirket
temerriite diismiis ise 1, diismemisse 0 degeri alan bagimli (response) degisken Y ile

belirtilmektedir. Skor degeri ise, s =1— P(Y =1) olarak tanimlanmistir. Bdylece, iyi

firmalarin skor degeri 1’e yakin, kotii duruma diismesi beklenen firmalarin skor

degeri ise 0’a yakin beklenir.
2.1. Aynstirma (Diskriminant) Analizi

Altman®® tarafindan yapilan 1968 tarihli calismanmn, mali basarisizligin tahmin
edilmesinde kullandig1 ayristirma metodu ile bu konuda 6nemli bir yol ag¢tig1 kabul
edilmektedir. Tiirkiye’de ise bu konudaki ilk dnemli ¢alismalardan biri Unal®
tarafindan yapilmig olup, ana bilesen analizi ve diskriminant analizi bir arada

kullanilmustir.

Ayrigtirma analizinde temel varsayim, farkli ortalamalarla normal dagilmis iki
topluluk (popiilasyon) oldugudur. Sirketlerin zorluga diisme durumunda, ddeme
zorluguna diisen ve diismeyen olarak iki topluluk zaten ortaya ¢ikmaktadir. Her bir
sirket Ozelliginin normal dagildigr varsayilir. Bakis agis1 lojistik regresyondan
farklidir. Lojistik regresyonda, verilmis sirket ozelliklerine bagli olarak zorluga
diisme olasiligr elde edilirken, ayristirma analizinde ise sirket ozellikleri rassal

degiskenler olarak varsayilip ayristirma degeri hesaplanir®.

Elimizde zorluga diismiis ve diismemis sirketlere ait olmak iizere iki 6rneklem olsun.

Dabha agik olarak,
(x),...,x0) ve (x/,...,x})

¢oklu (multivariate) normal dagilan N adet zorluga diismemis, D adet de zorluga

diismiis sirketin 6zellikleri olsun. Amacimiz, yeni gézlenen bir sirketin 6zelligi x ile

2 Altman, a.g.e., $.589-609

** Targan Unal, “An Early Warning Model for Predicting Firm Failure in Turkey”, Studies in
Banking and Finance, 1988, c:7, s.141-170.

D, Lando, Credit Risk Modeling Theory and Applications, Princeton University Press, Princeton,
2004, s.77.
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karsilagildiginda, bu 6zelligin basarili olacak veya 6deme giigliigline diisecek bir

sitkete ait olup olmadigina karar vermektir. 0 ve 1 ile belirtilen farkli sirket
topluluklarnin ortalamalar1  z° ve u', korelasyon matrisi X ile gosterildiginde,

olabilirlik oraninin logaritmasi,
- 1 -
d@x)=x"2 (W =) =’ =) 2 =) ()

seklinde bulunur”. Oyle bir K degeri bulunabilir ki, d(x)>1logK sagliyorsa 0

grubuna, aksi takdirde 1 grubuna atanirsa yanlis simiflamanin  maliyeti en aza
indirilmis olur®™. Uygulamalarda yanlis simiflama maliyetleri belirtilmedigi zaman

esit kabul edilebilir.

Yukarida (1) denklemindeki ilk terim, x degiskeninin ayristirma fonksiyonu olarak
bilinen dogrusal bir fonksiyonudur. Bu fonksiyon gruplarin kendi ig¢lerindeki
varyansa kiyasla iki grup ‘“arasindaki” varyansi en yiiksek yapan tek dogrusal

fonksiyondur. Bu dogrusal fonskiyonu belirleyen x degiskeninin katsayilaridir ve

burada X7'(u° — ') vektoridiir. Bu vektor, verilerden tahmini kovaryans S ve

orneklem ortalamas1 x kullanilarak S~'(x° —x') olarak kestirilir. Bir baska deyisle,

bu katsayilar kullanildiginda gruplar arasi1 kareler toplaminin grup ici kareler
toplamina orani en fazla olmaktadir. Ornek verilerin saginim ¢izenegi (scatter plot)
lizerine ayristirma dogrusu oturtuldugunda, iki grubu ayirmanin geometrik anlami

daha iyi anlagilmaktadir®.

Ayrigtirma analizinin en 6nemli varsayimi, verilerin normal dagilimdan geldigidir.
Bir sonraki boliimde agiklanacak olan lojistik regresyon ise dagilim varsaymadigi
i¢in bir ¢ok durumda daha uygundur. Ornegin, bagimsiz degiskenlerin bazilarinin
kesikli, bazilarinin ise siirekli olmasi halinde ¢oklu normal dagilim uymayacak ve

lojistik regresyon daha iyi sonug verebilecektir’. Ote yandan verilerin normal

27 T. W. Anderson, An Introduction to Multivariate Statistical Analysis, Wiley, New York, 1984,
s.205.

28 a.e., s.201

#'S. Sharma, Applied Multivariate Techniques, New York, John Wiley and Sons, Inc., 1996, s.237.
3% Sharma, a.e., s.332
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dagilimdan geldigi durumlarda, ayristirma analizinin de 1yi sonuglar verebildigi

bilinmektedir.

Ornek olarak, sirketlerin zorluga diismesini tahmin etmek amaciyla yapilan ilk
calismalardan olan Altman’in 1968 tarihli c¢alismasinda bulunan ayristirma

fonksiyonu soyledir:

d(x) =0.012x, +0.014x, +0.033x, +0.006x, +0.999x, .

Burada degiskenler,

x,: ¢alisma sermayesi / toplam aktif;,

X, : dagitilmamus karlar / toplam aktif,

x,: faiz ve vergi 6ncesi kar / toplam aktif,
x, : sirketin piyasa degeri / toplam borglar

X5 : satislar / toplam aktif

olarak tanimlanmustir.
2.2. Lojistik Regresyon

Sirketlerin olgiilebilen ozellikleri x,,x,,...,x, degiskenleriyle gdsterilir. Lojistik

regresyon zorluga diisme olasiliginin bu degiskenlere bagh oldugu varsayimina

31

dayanir’. Her bir sirket igin, P(Y=1|x1,x2,...,xn)ola5111g1 p(x;,%y,...,X,)

fonksiyonu ile ifade edilir. Olasilik (0,1) araliginda deger alacagi i¢in, p

fonksiyonunun deger kiimesi de (0,1) olmalidir.

Logit fonksiyonu gergel say1 x’ler i¢in

logit(x) = 1og£1Lj
— X

3! Lando, a.g.e.,s.75
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olarak tanimlanip, p olasiliginin logit fonksiyonunun x,,x,,...,x, e dogrusal bagimli

oldugu varsayilir. Daha agik olarak,
. _ _ p _
10g1'[(P(Y = 1|x1,x2,...,xn))— log(l—j =L, +pix, ++B,x,
-p

alindiginda, lojistik regresyon elde edilip

p =P(Y=1|xl,x2,...,xn) — exp(ﬂo +ﬂ1x1 +-..+ﬂnxn)
l+eXp(,30 +ﬂ1‘xl +-..+ﬂnxn)

bulunur. Zorluga diisme olasilig1 “p”nin 0 ile 1 arasinda deger aldig1 agiktir. Sekil
2’de, modelde tek bagimsiz degisken x olmasi durumunda p’nin x’e gore degisimi

ornek olarak gosterilmektedir.

P

Sekil 2. Lojistik Egri

Bundan sonra farkli sirketlerin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayilarak,

maximum likelihood (en ¢ok olabilirlik) fonksiyonu olusturulur. Karsilik (response)
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degiskeni Y’nin i sirketi i¢in degerini y, ile gosterip, y, =1’1 zorluga diisme olarak

alirsak olabilirlik (likelihood) fonksiyonu

" . Vi 1-y;
N eXp(ﬂ0+ % ﬁ]xl]) 1
L(ﬂoa"'aﬂn): I I /7!

- n i n i
i=1 | 1+exp(f +j§1ﬂjxj) 1+exp(5, +j§1ﬁjxj)

seklinde bulunur, burada xj i sirketinin x; degiskeninin degerini gosterir, N ise

orneklem biyiikligiidiir. Olabilirlik fonksiyonunun en yiliksek degerini veren

BosBiss---» B, parametrelerinin tahmini degerleri niimerik yontemlerle bulunur.

Lojistik regresyonda tahmin edici yani bagimsiz degiskenler siirekli deger alabilirler.
Ote yandan, bazen lojistik regresyonla, tanim olarak, degisimli kullanilan logit
analizi ise bagimsiz degiskenlerin sadece kesikli (discreet) deger aldigi durumda
kullanilir. Uygulama c¢aligmamizda verilerin siirekli olmasi nedeniyle lojistik
regresyon kullamilacaktir. Tabachnik ve Fidell”® tarafindan da belirtildigi iizere,
tyiler ve koétiler dagilimi 3’e 1 veya daha da oransiz oldugunda lojistik regresyon
ayristirma analizi gibi diger ¢oklu regresyon yontemlerine gore, logit analizi de

ANOVA’ya gore daha iyi sonug vermektedir.

Lojistik regresyon kullanilan eski calismalardan olan Ohlson’un c¢aligmasinda
finansal rasyolarin hangilerinin sirketlerin zor duruma diismelerini tahmin etmede
daha anlamli oldugu iizerinde durulmaktadir. West’in ¢alismasinda, geleneksel

yontemler arasinda lojistik regresyonun iistiin oldugu bulunmustur>*.

32 B.G. Tabachnick, L. S. Fidell, Using Multivariate Statistics, HarperCollins College Publishers, 3.
bs., 1996, s.281

3 J.A. Ohlson, “Financial Ratios and Probabilistic Prediction of Bankruptcy”, Journal of
Accounting Research, C:18, 1980, s.109-131.

' D. West, “Neural Network Credit Scoring Models”, Computers and Operations Research, C:27,
2000, s.1131-1152.
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Son yillardaki arastirmalarda, tek bir yOntemdense birka¢ yontemin bir arada
kullanilmasmin daha iyi sonug verecegi yoniinde tespitler olmustur. Ornegin,
Canbas® ¢alismasinda lojistik regresyon, probit fonksiyonu ve ayristirma analizi

kullanarak birlestirilmis bir uyar1 sistemi dnermistir.
2.3. Tehlike (Hazard) Fonksiyonu

Tehlike (hazard) orani, zamana bagli yasam siiresini inceleyen kurtulma (survival)
yaklagiminin bir pargasidir. Glivenilirlik ve kalite konusunda gelistirilen bu yaklagim
kredi skorlamada da uygulama alami bulur®®. Tehlike orani, temerriite diisme
olasiligiyla yakindan iliskili baska bir gostergedir®’. Diger yontemlerden farkl olarak
zaman boyutuna da baglilik gosteren tehlike orani, o ana dek iyi olan bir sirketin
hemen bir sonraki anda temerriite diigmesi olasilig1 diye tanimlanir. Bu olasiligin,

ayrica bagimsiz degisken x ile degistigi varsayilir.

Eger yeterince veri elde edilebilecek olursa, d,(x), ¢ aninda x degiskenlerine sahip
temerriite diisen sirketlerin sayisi, 7,(x), ¢ zamaninda x degiskenine sahip gozlem

altindaki tiim sirketler olarak tanimladiginda, tehlike orani

h(x,1) = ‘i((;‘))

seklinde tahmin edilebilir. Fakat genelde veriler cok daha az yogun oldugundan, #
fonksiyonu igin parametrik bir model segilir. Ornegin, Shumay>® tarafindan yapilan

calismada g() sirketin yasinin bir fonksiyonu olarak alinip

1
1+exp(g()f, +x"0,)

h(x,t;0,,0,) =

3% Canbas v.d., “Prediction of Commercial Bank Failure via Multivariate Statistical Analysis of
Financial Structures: The Turkish Case”, European Journal of Operations Research, C:166, 2005,
5.528-546.

36T, Shumway, “Forecasting Bankruptcy More Accurately: A Simple Hazard Model” Journal of
Business, C:74, No:1, 2001, s.101-124.

37 Lando, a.g.e, s.81

¥ Shumway, a.y.

42



biciminde & parametreleri cinsinden secilir. Bu ¢alismada, pazar payi, onceki hisse
getirileri gibi pazar degiskenlerinin temerriitte ve net gelirlerin toplam aktiflere

oraninin gii¢lii tahmin ediciler oldugu bulunmustur.

Stepanova ve Thomas® bireysel krediler igin, temerriitiin tehlike fonksiyonunu tissel
bicimde se¢ip, lojistik regresyon kadar iyi basarim gosterdigini bulmuslardir. Bu
tezdeki uygulama calismamizda temerriitiin zamana gore defismedigi varsayildigi

icin, tehlike fonksiyonu kullanilmamustir.
2.4. Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 (Artifical Neural Networks), yogun bilgisayar kullanimina
dayanan, objektif ve ileri sistemler olusturma amaciyla ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir
ag1, tarihsel wverileri, isletmelerin/bor¢lularin finansal yiikiimliiliiklerini yerine
getirme veya getirmeme (60deme veya odememe) bilgilerini kullanarak kendini
gelistiren bir sistemi ifade etmektedir. Odeme zorlugu icine diisen isletmelerin
yapisal benzerlikler gosteren faktorleri belirlenerek ve bunlar agirliklandirilarak
finansal ytlikiimliiliigiinii yerine getirememe olasiligin1 (PD) 6lgen bir yap1 kurulur.
Bir yapay sinir agi, kredi verilmis bir misterinin periyodik olarak bilgilerinin
sistemde yenilenmesi ile, kendi kullandigi modeli giincellestirir; kisaca, yasadikca

6grenen, kendi kendini yenilemeyi ve gelistirmeyi amaglayan bir yapiya sahiptir®.

Allen’m ilgili ¢alismasinda, yapay sinir agi kullanim testlerinin karisik sonuglar
verdigini belirtmistir. Burada, Podding’in 300 Fransiz firmasini i¢eren ¢alismasinda
geleneksel kredi skorlama sisteminden daha iyi sonuglar elde ettigini belirtmekte ve
en iyl yapay sinir ag1 yontemininde ¢ok katmanl algilayici (multi layer perceptron)
yontemi (diger tamimiyla “back propogation”) oldugunu belirtilmektedir. Bununla

birlikte bu durumu desteklemeyen ve asagida deginilen farkli ¢aligmalarda vardir.

Zamanla daha iyi sonuclar alinacagi diisiiniilen yapay sinir ag1 yontemleri, su anda

maliyet, seffaflik ve denetim handikaplar1 sebepleriyle tavsiye edilir diizeye

M. Stepanova, , L.C. Thomas, “PHAB Scores: Proportional Hazards Analysis Behavioural Scores”,
Journal of the Operational Research Society, C:52, 2001, s.1008
0 Allen, a.g.e., s.734
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erisememislerdir. Yapisal hatalar, cogu zaman ancak gbéze batacak derecede hatalar
ortaya c¢iktig1 zaman farkedilir bir halde olabileceginden, yapay sinir ag1 sistemleri

dizayn ve giivenilirlik agisindan 6nemli faktorler icermelidir.

Sinir aglari, insan beyninin g¢aligmasinin matematiksel temsilidir. Sinir aglarinin
skorlamada kullanilmasi, ayristirma analizi ve lojistik regresyona gore ¢ok daha
yenidir. Bir¢ok ¢esidi onerilmesine ragmen, ticari siniflandirma uygulamalarinda en
¢ok kullamlmaya baglanan sinir ag1 yaklasim ¢ok katmanli algilayicidir®' (multi
layer perceptron). Ote yandan, bes degisik sinir ag1 modelinin karsilastirildig
West’in ¢alismasinda, ¢ok katmanli algilayicinin en iyi model olmayabilecegi ortaya
konmustur®?. West’in calismasinda, kredi skorlama icin incelenen bes degisik
yontem ¢ok katmanli algilayici, uzmanlar karigimi (mixture-of-experts), radyal yapi
fonksiyonu (radial basis function), “learning vector quantization” ve “fuzzy adaptive
resonance” tir. Bunlarin arasinda, uzmanlar karisimi ve “radial basis function” ’in
kredi skorlama uygulamalarinda kullanilmasi gerektigi sonucuna varmistir. Ayni
calismada, ticari uygulamalarda kullanilmasi 6ngoriilen geleneksel yontemlerden
dogrusal ayristirma analizi, lojistik regresyon, k-en yakin komsu, 6z (kernel)
yogunluk kestirimi, ve karar agaclar1 karsilastirilip, lojistik regresyonun en dogru

sonucu verdigi ifade edilmistir.

1985-1987 yillarinda Texas bankalarinin temerriit tahmini i¢in yapilan bir ¢aligmada
da Tam ve Kiang® sadece ¢ok katmanli algilayic1 yontemini geleneksel yontemlerle
karsilastirp, daha iyi oldugu sonucuna varmustir. Goonatilake ve Treleavan™
calismasinda, Security Pacific Bank kiiclik ve orta biiyiikliikteki isletme kredilerini
derecelendirmede sinir aglar1 yaklagimini kullanip, geriye dogru &grenme
algoritmastyla egitilmis ¢ok katmanli algilayici ile finansal zorluga diigmenin tahmini
calismalarin1 gergeklestirmistir. Biiyiikk hacimde kredi veren kurumlar i¢in kii¢iik

orandaki iyilestirmeler bile biiyiik parasal degerlere kars1 gelebilmektedir. O nedenle

I D. Baesens, v.d., “Benchmarking State-of-the-Art Classification Algorithms for Credit Scoring”,
Journal of the Operational Research Society, C:54, 2003, 5.630

42 West, 2000, a.g.e.

# K.Y. Tam, M.Y. Kiang, Managerial Applications of Neural Networks: The Case of Bank Failure
Predictions, Management Science, C:38, 1992, 5.926-947.

*S. Goonatilake, P. Treleavan, Intelligent Systems for Finance and Business, New York, Wiley,
1995.
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sinir aglar1 yontemleri, son zamanlarda geleneksel yaklasimlar ile beraber

diisiiniilmeye baglanmistir ve bu konuda c¢aligmalar artmistir.

Altman® 1994 tarihli ¢alismasinda, dogrusal ayristirma analizi ile ¢ok katmanh
algilayic1 sinir agin1 1000 Italyan sirketinin finansal zorluga diismesini tahmin
etmekte karsilastirmig ve sinir aglarinin {stiinliigliniin acik olmadigi sonucuna
varmustir. Buna karsin, Coats ve Fant*® 1993 tarihli calismada, 1970-1989 aras1 i¢in
COMPUSTAT tan elde edilmis sirket verileri lizerinde ayni1 iki yontemi karsilastirip,
sinir aglarinin daha dogru sonug¢ verdigini bulmustur. Bir baska c¢alismada ise,
Lacher?’, aymi veriler iizerinde sinir aglarmin daha iyi sonu¢ vermesi i¢in “cascade”

korelasyonu yontemini dnermistir.

Sinir aglarinin egitim siirecinin stokastik olmasi, belli bir dogruluk seviyesi tespiti
icin bir ¢ok kez ayni kestirimin yapilmasini gerektirmektedir. Yukarida sézii gegen
calismalarda, tek bir kez belli bir veri kiimesine uygulama yapilmistir. West*® her bir
sinir ag1 denemesinin 10 kez tekrarini yaparak, bes cesit yaklagimi bu tiir
yaklagimlart sinamada Ustlinligii  gosterilmis bir “Chi-Square” testi ile

karsilastirmistir.

Cok katmanl algilayici, her biri bir ¢cok ndrona sahip bir girdi katmani, bir ya da
daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Her ndron girdilerini isler ve
sonraki katmana iletilmek iizere bir ¢ikt1 degeri iiretir. Sekil 3’te bir gizli katmanl ve
bir ¢ikti ndronlu ¢ok katmanli algilayict Ornegi verilmistir. Girdi néronlarina
uygulanan veriler, ag tlizerinde degerlerin katman katman ilerlemesiyle ¢ikt1

noronunun etkinlesmesine neden olur.

Gizli néron i’nin giktist 4, , agirlikh girdiler ve taraf (bias) terimi 5" ’i kullanarak su

sekilde bulunur

# E. 1. Altman, “Corporate Distress Diagnosis: Comparisons Using Linear Discriminant Analysis and
Neural Networks (the Italian Experience)”, Journal of Banking and Finance, C:18, 1994, 5.505-529.
% P K. Coats, L.F. Fant, “Recognizing Financial Distress Patterns Using a Neural Network Tool”,
Financial Management, Fall 1993, s5.142-155.

*"R.C. Lacher, P.K. Coats, S. Sharma, L.F. Fant, “A Neural Network for Classifying the Financial
Health of a Firm”, European Journal of Operations Research, C:85, 1995, s.53-65.

* West, 2000, a.g.e., s. 1131-1152.
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h; :f(l)[bi(l) +ZW:'J‘XJJ ’
J=1

burada W agirlik matrisi, W j girdisini 7 gizli birimine baglayan agirhk, x girdi
degisken vektorii, y ¢ikt1 degiskeni ve " gecis (transfer) fonksiyonudur. Benzer
sekilde ¢ikti katmaninin ¢iktisi y, gecis fonksiyonu f®, taraf terimi 5> ve gizli

birim ;j’yi ¢ikti ndronuna baglayan v, agirliklarini kullanarak

biciminde bulunur. Bundan sonra, agin ¢ikti degeri y’yi bir sinifa atamak i¢in bir
esik fonksiyonu uygulanir. Gegis fonksiyonlari, verilerdeki dogrusal olmayan
iliskileri modellemeyi saglar. {1k katmanda gesitli fonksiyonlar kullanilmasina karsin,
iyi ve kotii diye ikili siniflandirmada £* igin [0,1] araliginda deger aldigindan
dolay1 lojistik gecis fonksiyonunu kullanmak uygundur. Boylece y’yi kosullu olasilik
olarak yorumlamak miimkiindiir. Agirliklar W ve v, agin énemli parametreleridir ve
O0grenme siirecinde verilerden kestirilmelidirler. Bu yaklasima 0zgii, 6grenme
siirecinde hata paymin azaltilmasi i¢in yapilan her ayarlama tiim ag agirliklarinin
giincellenmesine neden olur. Ogrenme siireci igin pek ¢ok algoritma Onerilmistir.
West’de s6zii gegen algoritma, agirliklarin rassal olarak kiigiik se¢ilmesiyle baslayip
geriye dogru egitimi saglar. Agin ortalama hatalar karesinin agirliklara gore tiirevleri
hesaplandiktan sonra, ¢ikti katmanindan baglayip geriye dogru agirliklar tiirev

dogrultusunda diizeltmeye tabi tutulur. Sonugta da ag hata fonksiyonu azalir.
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Sekil 3. Bir Gizli Katmana Sahip Cok Katmanh Algilayic1 Yapisi

Tek bir incelemeye dayanmaktansa, eldeki verilerden tekrar tekrar 6rneklem elde
edip hepsine ¢ok katmanli algilayici yontemini uygulayarak karar verilmesi West"
tarafindan 2005°te yapilan calismada incelenmistir. Bu sekilde tretilmis veriler

tizerinde inceleme yapmanin daha iyi sonug verdigi bildirilmistir.

Uzmanlar karisimi, skorlama isini pargalara ayirarak problemin belli parcalarini
O0grenmek i¢in yerel uzmanlara bagvurur. RBF (radial basis function) radyal yapi
fonksiyonu yonteminde, sakli katman radyal olarak simetrik fonksiyonlarla kisithidir.
Bu fonksiyonlara 6rnek olarak Gauss fonksiyonu gosterilebilir. Daha fazla bilgi ve
diger sinir ag1 yaklagimlarmm ayrintilari West™® ile Bishop®' tarafindan yapilan

calismalarda bulunabilir.

Yeni bir ¢caligmada ise Liang ve Wu?, iki ara katmanh “backpropagation” (geriye
dogru Ogrenen) sinir ag1 yontemini kullanmadan oOnce, “varimax" yoOntemiyle

dondiirme uygulayarak faktor analizi yapmistir. Bu sekilde verileri 6nce

¥ D. West, S. Dellana, J. Qian, “Neural Network Ensemble Strategies for Financial Decision
Applications”, Computers and Operations Research, C: 32, 2005, s. 2543-2559.

30 West, 2000, a.g.e.

STeoM. Bishop, Neural Networks for Pattern Recognition, Clarendon Press, Oxford, 1995.
*2 L. Liang, D. Wu, “An Application of Pattern Recognition on Scoring Chinese Corporations’
Financial Conditions Based on Backpropagation Neural Network”, Computers and Operations
Research, C:32, 2005, s.1115-29.
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indirgemenin, sinir ag1 yontemini tek basina uygulamaktan daha iyi sonug¢ verdigi
bildirilmistir. Bu ¢aligmada, finansal rasyolar kullanilarak Cin sirketlerinin finansal

zorluga diisme olasiliklarini ayristirma hedeflenmistir.
2.5. Destek Vektor Makinalari (Support Vector Machines)

Bu yaklagimda bagimli degisken y, -1 ve +1 degerleri alir. Elimizde N degisik
sirketin bilgisi ve her i girketi igin x' = (x/,...,x.) bagimsiz degisken vektorii olsun.
Vapnik’in®  olusturdugu sekliyle, destek vektorii simflayicist y asagidaki

esitsizlikleri saglar:

wip(x')+b>+1, y, =+1 iken )
wip(x')+b<-1, y, =-1 iken
Burada dogrusal olmayan fonksiyon ¢ ve w vektdrii yardimiyla, w'g(x)+b =0
diizlemi iki smifi dogrusal olarak ayirir. iki boyutlu ¢ fonksiyonu alindiginda,
ayrilma geometrik olarak asagidaki sekilde goriildiigi gibi canlandirilabilmesine

ragmen, genelde uygulamalarda¢ ¢ok daha yiiksek boyutludur. Esitsizlik kisitlarini

esitlik olarak saglayan bir x' vektdriine destek vektér denir. Sekil 4°te bu vektorler

dogrular tizerindeki noktalara denk gelmektedir.

>3 Vladimir N.Vapnik, Statistical Learning Theory, Wiley, New York, 1998.
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w o(x)+b=0

w'o(x)+b=-1

[
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Sekil 4. Bagimsiz Degisken Uzayinda Destek Vektorii Optimizasyonu Gosterimi

Siniflayict y degiskeni, yeni bir gézlem igin x’in fonksiyonu bigiminde w'¢(x)+b
ifadesinin isareti olarak alinabilir. Bunun yerine, yanlis ayirma maliyetini en aza
indirmeyi hedefleyen bir C parametresi kullanarak, w vektorii, b ve “slack”

degiskenler & asagidaki konveks optimizasyon problemini ¢dzerek bulunur:

1, N
min— +C .
w,b,fzw W 251

i=1
kisitlar (subject to):
Vi [WT(D(xi) + b]Z 1-¢

£ >0 i=1...,N

1

Buradaki ana kisit, (2)’nin dengi olan y, [WT o(x' )+b]21 kisitinin “slack” &’yi

iceren halidir. Bu kisithh optimizasyon probleminin Lagrange bicimi yazilip, en
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azlayan degerler arandiginda problem K(x',x")=o(x)"(x*) “kernel”inin

tanimlanmasina ve su dual problemin ¢oziilmesine indirgenir*:

1 N ) N
maX-E zyiykK(xlaxk)aiak + zai

i,k=1 i=1

kisitlar (subject to):

N
Zaiyi =0
P

0<a, <C, i=1..,N

Boylece biitiin bir smiflama problemi, «, iizerinde bir konveks kuadratik

1

programlama problemine doniisiir. Kullanilabilecek “kernel”lere bir 6rnek olarak
radyal yap1 fonksiyonu

K(x',x")= exp(—”xi —xkuz /o?) ve dogrusal “kernel” K(x',x*)=(x") (x")
verilebilir.

Ayrica, Suykens ve Vandewalle tarafindan, maliyet fonksiyonuna hatalar karesi
eklemek ve kisitlar1 esitlik olarak yazmak seklinde bazi degisikliklerle “en az

kareler-destek vektorii makinasi” yontemi dnerilmistir>>.

T
mm—w w+y— e.
wb.e D 4 zl

i=1
kisitlar (subject to):

y,-[quJ(x")+b]=1—e,. i=1,....N

>4 Baesens, a.g.e., 2003, s. 629.
» JLAK. Suykens, J. Vandewalle, “Least Squares Support Vector Machine Classifiers”, Neural
Process Letters, C:9, 1999, s.293-300.
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Yukaridakine benzer bir bigimde, bir “kernel” saptadiktan sonra bu problemin

¢Oziimiiniin bir esitlikler sisteminin ¢dziimiine denk oldugu bulunur.

Bireysel kredileri inceleyen yeni bir ¢aligmada, dogrusal olmayan ‘kernel”
kullanimiyla verilerin az gelebilecegi ve dogrusal yaklasimin yeterli olabilecegi
tartisilmistir™®. Bu alanda endiistride norm olarak kabul edilen lojistik regresyon,
gercek bireysel kredi verileri lizerinde baska bir calismada destek vektdr makinasina
gore ¢cok az fark goOstermistir. Fakat siniflandirma maliyetinin birbirinden farkl

olmasi durumunda destek vektér makinasmin daha iyi oldugu bildirilmisir>’.

Bir Taiwan bankasinin bireysel kredi verileri lizerindeki bir ¢alismada, destek vektor
makinasi ile ¢ok katmanl algilayici kiyaslanip destek vektorii yaklasiminin daha 1yi
sonug verdigi bildirilmistir™. Sinir aglar1 yaklasiminda yerel optimum tehlikesi ve
cok fazla ¢oziim s6z konusu olabilirken, buradaki yaklasim, hesaplamada daha
verimli, az parametre iceren ve her zaman tek bir genel optimum ¢6ziim veren

yontem olarak 6ne ¢ikmustir.
2.6. Bayes Smiflandirma Y ontemi

Bayes yonteminin uygulamada beklenmedik sekilde iyi sonug veren, basit ve biraz
daha gelistirilmis hali olan agag (tree) yapih sekli bulunmaktadir™. Smif belirten y

degiskeninin degeri verildiginde, bagimsiz degiskenler x,, i=1,...,n i¢in kosullu
olasilik p(x; |y) ‘ler eldeki verilerden Ogrenilir. Yeni bir x =(x,,...,x,) gozlemi

geldiginde, Bayes kuraliyla su sekilde siniflandirilir:

p(4»)p(»)

p(yx) = e

>0 K.B. Schebesch, R.Stecking, “Support Vector Machines for Classifying and Describing Credit
Applicants: Detecting Typical and Critical Regions”, Journal of the Operational Research Society,
C:56,2005a, s.1083.

°7 K.B. Schebesch, R. Stecking, “Support Vector Machines for Credit Scoring: Extension to Non
Standard Cases”, Innovations in Classification, Data Science and Information Systems, Ed. by
Baier D., Wernecke K-D, Springer, Berlin, 2005b, s.498-505.

¥ L. Sheng-Tun, W. Shiue, M.H. Huang, “The Evaluation of Consumer Loans Using Support Vector
Machines”, Expert Systems with Applications, C:30, 2006, s.776.

> Baesens v.d.., a.g.e.
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Burada, p(x) ve p(y) onceki verilerden tahmin edilir.

Basit Bayes yaklagiminda, x,, i =1,...,n, 6zelliklerinin bagimsiz oldugu varsayilip,

p(xy) = f[p(x,-ly)

olarak bulunur. Kosullu p(x; | y) dagilimlart verilerden kestirilir; siirekli degisken

olduklar1 varsayilldiginda normal dagilim ya da kernel yogunluk kestiricileri

kullanilir.

Friedman’in ¢alismasinda Dbahsettigi lizere, aga¢ yapisina dayanan Bayes

siiflandirma yontemi basit yaklasimdan farkli olarak x,,...,x, oOzellikleri arasinda
bagimliliklar gézetir®. Ormegin x; ile x, arasinda bagimlilik varsa, x; 'nin y’ye olan
etkisi x; degerine de baglidir. Bagimsiz degiskenler arasindaki bu tiir bagimliliklar

agac yapisinda bir agla modellenir.

Genel Bayes aglar ise y degiskeninin x degiskeninden baska degiskenlerle de iligkili
olmasi varsayimina dayanip, aga¢ yapisindan daha genel goriniimlii aglardir®'. Basit,
agac yapili, ya da genel Bayes aglarinin hepsi bagimsiz degisken x’in dagilimi kesikli
oldugu zaman uygun olan yaklagimlardir. Siniflama olasiligi, bu ii¢ durumda
Egmond-Petersen tarafindan yeni bir yaklasimla incelenmis, kredi skorlama 6rnegi

iizerinde uygulanmistir.
2.7. Diger Yontemler

Karar agaclan®, k-en yakin komsu®  sayilabilecek diger deginebilecegimiz

yontemlerdendir. Bu yontemler ¢ok kullanilmamakla beraber, yakin zamanda yapilan

% N. Friedman, D. Geiger, M. Goldzmidt, “Bayesian Network Classifiers”, Machine Learning, C:29,
1997, s.131-163.

' M. Egmond-Petersen, A. Feelders, B. Baesens, “Confidence Intervals for Probabilistic Network
Classifiers”, Computational Statistics and Data Analysis, C:49, 2005, s.998-1019.

2 H. Frydman, E. I. Altman, D. Kao, “Introducing Recursive Partitioning for

Financial Classification: The Case of Financial Distress”. The Journal of Finance,

C:XL, No:1, 1985, s.269-291

% Baesens, v.d., a.g.e., 2003, s. 607-635.
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bir ¢alismada 6zel bir tiir karar agacinin ve ¢ok degiskenli regresyon egrileri diye
adlandirilan bir diger yontemin yukarida soz ettigimiz yontemlerden daha iyi ¢alistig

bildirilmistir®*.

Bir baska sinir ag1 yontemi olan Ozdiizenleyici fonksiyon (self organizing map)
incelenmis, yukarida sozii gecen sinir ag1 yontemleriyle bir arada kullanilmasi
onerilmistir®. Bunun nedeni, 6zdiizenleyici fonksiyon yonteminin digerlerinden
farklr bir yaklasim olup tek basina basar1 gostermemesi fakat beraber kullanildiginda

destekleyici etki yapmasidir.

Ong® ise ornek veriler iizerinden yaptigi calismasinda genetik programlamayi,
yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve lojistik regresyon ile karsilagtirilip genetik
programlamanin daha iyi sonu¢ verdigini bildirmistir. Burada lojistik regresyon bir
cok dagilimdan gelen veriler i¢in uygun olan temel yaklasim olmasi nedeniyle

karsilastirilmstir.
2.8. Birlesik Yaklasimlar

Son yillarda, bilinen simiflama yontemlerini bir arada kullanmay1 arastiran yeni
caligmalar gerceklestirilmistir. Lee ve Chen®’ ¢ok degiskenli regresyon egrileri ile ilk
once bir skorlama fonksiyonu olusturmus, bu sekilde anlamli degiskenlerin
belirlenmesini hedeflemislerdir. Belirlenen degiskenler, daha sonra tek katmanl
“geriye dogru dgrenen” sinir aginda diigiim (node) olarak yer almustir. iki asamali bu
birlesik yaklasim, karsilastirmalar sonucunda ayristirma analizi, lojistik regresyon,
tek basina sinir ag1 ve tek basina ¢cok degiskenli regresyon egrileri yontemlerinden

daha iistiin bulunmustur.

8 T.-S. Lee, C.-C. Chiu, , C.-J. Lu,., L.-F. Chen, “Credit Scoring Using the Hybrid Neural
Discriminant Technique”, Expert Systems with Applications, C:23, 2002, s.245-254.

657. Huysmans, B. Baesens, , J. Vanthienen, T. van Gestel, “Failure Prediction with Self Organizing
Maps”, Expert Systems with Applications, C:30, 2006, s.479-487.

6 C.-S. Ong, J.-J. Huang, , G.-H. Tzeng, “Building Credit Scoring Models Using Genetic
Programming”, Expert Systems with Applications, C:29, 2005, s. 41-47.

7T.-S. Lee, I-F. Chen, “A Two-Stage Hybrid Credit Scoring Model Using Artificial Neural Networks
and MultivariateAdaptive Regression Splines”, Expert Systems with Applications, C:28, 2005,
$.743-752.
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Onerilmis bir baska birlesik yaklasim, verilerdeki gruplanmalar1 6nce ayiklayip sonra
as1l yontemi uygulamaktir®. Siradig1 gruplanmalar 6z diizenleyici fonksiyon ve k-en
yakin komsu algoritmalariyla bulunur. Anlamli olmadigi diisliniilen 1’lerin
arasindaki ayrik 0’lar ve tam tersi gruplar veri kiimesinden atilir. Daha sonra asil

skoru olusturmak i¢in bir sinir ag1 yontemi kullanilmastir.

Lee®, 2002 tarihli ¢alismasinda belirttigi iizere, ayristirma analizi ile geriye dogru
Ogrenen sinir aglarint birlestirmek daha hizli sonuca ulagilmasini saglamistir. Bu
birlesimin, tek basina sinir ag1 yaklasimi, ayristirma analizi veya lojistik regresyona
gore daha i1yi sonug¢ verdigi bildirilmistir. Burada bir baska gbézlem ise, sinir agi

yaklagimu ile lojistik regresyon sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugudur.

% N.-C. Hsieh, “Hybrid Mining Approach in the Design of Credit Scoring Models”, Expert Systems
with Applications, C:28, 2005, s.655-665.
% Lee, v.d., 2002, a.g.e.
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3. Skorlama Sistemi Gelistirme Asamalari

Ulkemizde bankalarin (ve diger kredi ve benzeri finansman olanaklar1 saglayan
kurumlarin) bir kismu istatistik analize dayali skorlama sistemlerini uygulamaya
baslamis olup, ¢ogu diger kurum da bu alanda ¢alismalar yapmaktadirlar. Bu
sistemler genellikle dis destekle bankalarda kurulmaya calisilmistir. Bununla birlikte,
daha Once de deginildigi iizere, getirdigi maddi yiik, sonu¢larimin tam tahmin
edilemeyisi, yapilacak isin kalitesi, gizlilik gibi nedenlerle kurumlarin dis destek
almakta zaman zaman c¢ekince gosterdikleri bilinmektedir. Bankalar skorlama
sistemlerini oturtmak i¢in {i¢ secenekten birini tercih etmektedirler: ya kendileri
direkt olarak caligmalara baslamakta, ya disaridan bir firmayla beraber ortak ¢alisma
icinde olmakta yada tamamen dis firmaya ilgili sistemin kurulmasini ihale

etmektedirler.

Bankalar ve benzeri finansman olanagi saglayan kurumlara kaynak olabilmeyi
amaglayan c¢alismamizda, kiiciik ve orta biytklikteki firmalar {izerinde
uygulanabilir bir skorlama sistemi gelistirme siirecini vermekteyiz. Bunu takip eden
boliimde ise, gergek datalarin kullanildigi, kiigiik ve orta biiytiklikteki isletmeler
icin lojistik regresyona dayali skorlama sistemi kurulmasi siirecini hedefleyen bir

uygulama c¢aligmasini sunmaktayiz.
3.1. Kapsam ve Tanimlar

Uygulanacak sistemin hangi tip sirketleri kapsayacagi belirlenmelidir. Oncelikle
belirlenmesi uygun olan kriterler genelde firmalarin ciro biiyiikliigii ve bulunduklari
sektorlerdir. Boylece, bu siniflandirmaya gore sirketler segilerek veri kiimesi
olusturulacaktir. Firma ciro biiyiikliigii yerine basvurulan kredi biiyiikliigliniin kriter

olarak uygulanip siniflandirma yapilmasi uygun bir yontem degildir.

Calismamiz yeni kredi basvurular: i¢in yapilan bir skorlama modelini hedefleyerek
yapilmigtir. Calisilmakta olan bir firmanin skor gilincellemesi modelimiz kapsami

icinde degildir.
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Uygulama c¢alismamizda kiiciik ve orta biiyiikliikteki sirketlere yer verecegiz. (2004
yilt ciro biytkliikleri yaklasitk 7 milyon YTL yi ge¢cmeyen 1. smif defter tutan
firmalar uygulama kapsamimizda girmistir; alt ciro limitimiz ise 2004 yilinda 800
bin YTL olmustur.) Calismamiz asagidaki sektorleri veya faaliyet alanlarin1 kapsami

icine almayacaktir.

Finans sektorii (banka, sigorta, leasing, factoring, yatirim sirketleri, yatirim
ortakliklari, GMYO, vb.), insaat sektorii ve hakedis usulii ile yillara yaygin

taahhiit hizmeti veren kurumlar, kamu kurumlar1 ve benzeri kurumlar.

Ayrica, ilerleyen boliimlerde yer alan uygulama calismamiz en az 2 yil sonu
bilangosu olan (2003, 2004) firmalar1 degerlendirmeye almaktadir. Verilerin yeterli

olmasi halinde 5 yila kadar ¢ikan verilerle bu ¢alismalarin yapilmasi daha uygundur.

Yaptigimiz ¢alismada, temerriite diisme hali sayilacak durumlarin tanimi, diger
boliimlerimizde degindigimiz iizere Basel Il standartlarini yansitacak sekilde, asagida

ifade edildigi gibidir:

(a) Borg¢lunun yiikiimliiliiklerinin tamamini (anapara, faiz, veya masraflar)

yerine getiremeyecegi belirlendiginde,

(b) Borglu anapara, faiz veya masraflarin1 6deyemediginde veya yeniden

yapilandirma, erteleme veya feragat talep ettiginde,

(c) Borglu herhangi bir kredi borcunu 6demeyi 90 gilinden fazla siire ile

geciktirdiginde,
(d) Borglu iflas, konkordato, vb. talepleri oldugunda.

Temerriite diisme hali yukarida belirtildigi sekilde diisiiniilerek, veri kiimesindeki

firmalar bu kriterlere gére siniflandirilir.
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3.2. Veriler

Veri derleme skorlama sistemlerinin olusturulmasinda en 6nemli asamalardan biridir.
Uygulama c¢alismamizda odaklandigimiz veriler finansal veriler olmakla birlikte,
asagida yer alan boliimlerde finansal olmayan verilerin derlenmesi ve bunlarin

kullanimu ile ilgili bilgilere de yer vermekteyiz.
3.2.1. Veri Derleme

Tarihsel veriler lizerinde istatistik analizler uygulanarak gelistirilen skorlama
modelleri, kredi bagvurusu yapan firmalarin finansal ytikiimliiliiklerini yerine getirip
getiremeyeceklerini (temerriite diisiip diismeyeceklerini) yiiksek bir olasilikla tahmin
etmeyi hedefler. Burada iki 6nemli varsayim vardir. Birincisi, sirketlerin “iyiler” ve
“kotiiler” olarak gruplara ayrilabildigi varsayimidir. Diger bir varsayim ise baska
istatistiksel yaklasimlarda oldugu gibi, gelecekteki verilerin simdiki verilerle
aciklanabilir oldugu ve istatistiksel iligkinin ayni1 kalacagidir. Bu nedenle, skorun

giicii, ya da zayiflig1, dayanilan verilere ve bunlarin hazirlanisina baglhidir.

Firmalar, temerriite diismiis (kotii) ve diismemis (iyi) firmalar olarak iki ayr1 gruba
ayrilirlar. Genellikle “kotii” gruba ait veri sayist daha azdir. Esit sayida olmamasi
sorun teskil etmez; bununla birlikte, istatistiki olarak anlamli ¢caligma yapilabilecek

yeterli bir sayiya da ulasmak gerekir.

Verilerin toplanisi ve kapsami hakkinda Makuch tarafindan yapilan caligmada genel
hatlar ¢izilmistir”. Verilerin giivenilirligi, 6rneklemin rassal secilerek hedeflenen
toplulugu iyi temsil etmesi bilinen temel kurallardir. Elde edilecek skorun en uygun
oldugu topluluk, ancak se¢ilen drneklemdeki sirketlerin temsil ettigi topluluktur. Bu
nedenle ¢ogu kez, sirketler benzerliklerine gore ayrilir. Segmentasyon (boliitleme)
diye adlandirilan bu islem, homojen (tiirdes) alt topluluklarin belirlenmesi anlamina

gelir.

O M. W. Makuch, “The Basics of a Better Application Score,” Credit Risk Modeling, Design and
Application, Ed. by Elizabeth Mays, Fitzroy Dearborn Publishers, 1998, 5.59-80.
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Bu ¢alismada KOBI’lerin mali zorluga diisme tahmininde kullanilacak veriler KOBI
olma ortak ozellikleri lizerine kurulmustur; bunlar, nitel ve nicel olarak ikiye ayrilir.
Niteliksel faktorler finansal olmayan faktdrler olarak adlandirilan firma finansallar
disinda kalan faktorlerdir. Bunlar bir takim Olceklerle sayisal olarak belirlenirler.
Nicel olanlar ise finansal faktorler olarak adlandirdi§imiz, firma mali tablolarindan
elde ettigimiz veri kiimesinden olugmaktadir. Bunlar islenmemis veriler olup,
istatistiksel yontemlerle elenecek ya da kullanabilecegimiz bagimsiz degiskenler

olarak 6n plana ¢ikacaklardir.
3.2.2. Finansal Veriler

Verilerin kullaniminda biiyiikliik ve sektdr iizerinde sinirlart belirledikten sonra,
verilerin tarihsel se¢imi de Onem tagimaktadir. Yapilan ¢aligmalarda model
olusturmak amaciyla kullanilan wverilerin, son yilsonu tarihli finansal tablo
verilerinin iizerinden yeterli bir siirenin gecmesi gerekmektedir. Bu siire,
calismamizda yaklasik 14 ay civarinda bir siireyi kapsamaktadir. Degerlendirilen
finansal tablo sahibi firmalarin, bu silire sonunda ne duruma geleceginin (temerriite

diismiis olmasi veya normal faaliyetlerine devam etmesinin) goriilmesi gerekir.

Ayrica, daha 6ncede deginildigi iizere, uygulayacagimiz ¢alisma icin, en az 2 yilsonu
finansal tablosunun mevcut olmasi gerekmektedir. Firmalarin finansal tablolari
degerlendirilirken, ayni makro ekonomik ve politik ortamda faaliyet gdsteren
firmalar olup ayn1 makro olaylardan etkilenmelidirler. Bu nedenle ¢alismanin aym

dénem sonu finansal tablolar veri olarak kabul etmesi uygundur.
3.2.3. Finansal Olmayan Veriler

Kredi riski degerlendirilirken firmalarin finansal olmayan verilere (niteliksel
faktorler veya subjektif faktorler terimleri de kullanilir) dayali durumunun analizi,
ozellikle kiiciik firmalarin degerlendirilmesinde, biiyiikk 6nem arzetmektedir. Bu

veriler genelde agagidaki faktorleri cevaplamaya calisan verilerden olusur:
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» Firma ortaklarinin mali giicii ve iskolundaki deneyimi,
* Firmanin aktif faaliyet siiresi ve iskolundaki konumu,
= Isyerinin miilkiyeti ve sigortas,

» Faaliyet performansini ortaya cikaran degerlendirmeler (yonetim tarzi,

alacak kalitesi, faaliyelerin dis etkenlere duyarliligi, vb.),

* Moralite ve kredibiliteye dayanan bilgiler (firma ve ortaklara ait olumsuz

kayitlar, bagka bankalarla ¢calisma kosullari, vb.),
* TCMB memzug bilgileri,
* Bulundugu sektor, vb.

(Ayrica, calismakta olan bir firmanin skorlama notunu revize etmek icin, davranissal
analiz sorular1 da denilen ve firmanin bankayla ¢aligsma siireci i¢indeki performansini

irdeleyen sorularda bu soru gruplarina eklenebilir.)

Bu bilgiler yargisal kararlar icermekle birlikte, yargisal olmayan bilgileri de (faaliyet
siiresi, memzug bilgileri, vb.) kapsar. Bu verilerin daha sonra istatistiki olarak
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, firmalarlarla ilgili finansal olmayan

verilerin sayisal degerlere karsilik gelecek sekilde diizenlenmesi gerekir.

Calismamizda finansal olmayan verilere dayali model gelistirme bdolimi
yapilmayacaktir. Elimizde bulunan finansal veri seti {izerinden c¢alismamiz
yuriitiilecektir. Finansal verilerin analiz edildigi ve bahsedilen yoOntemlerin
kullanildig1 model ile birlikte, finansal olmayan veriler i¢in de benzerini olusturmak
miimkiindiir. Bu asamadan sonra, finansal verilerden olusan skora ve finansal
olmayan verilerden olusan skora agirliklarin atanmasi sézkonusudur. Bu agirliklar
kredi veren kurumlarin tercihi neticesinde uzmanlarin goriisii ile olusturulabilir, veya
her iki skor neticesinin optimum kombinasyonunun tarihi verilere dayanilarak
bulundugu basit bir istatistiki yontemle bu agirliklar belirlenir. Sonugta, her iki veri

setinin bilgilerinden yararlanmis bir skorlama modeli ortaya ¢ikar.
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D1s kaynakli verilerden olan TCMB verileri yaninda, iilkemizde heniiz bireysel
krediler i¢cin uygulamaya ge¢mis olan ama gelismis ekonomilerde sirketler i¢in de
uygulanan Kredi Kayit Biirosu benzeri kuruluslar, skorlama sistemleri olusturulurken
kullanilan 6nemli bilgi kaynaklarindandir. Bu kurumlar, firmalarin kredi
gecmislerine ait bilgiler barindirarak, skorlama sistemi i¢in olusturulacak
fonksiyonun etkin verilerle olusturulmasina katkida bulunurlar. Bu tip merkezi
kredibilite kayitlar1 barindiran kurumlarin verleri etkin bir sekilde skorlama yapmak

icin Onemlidir.
3.3. Skorlama Fonksiyonunu Olusturma

Calismamizda 6ngordiigiimiiz metod ile skorlama fonksiyonunu olusturma asagida

0zet olarak verilmis basamaklardan olusmaktadir.

- Skorlama modeli kapsamini belirleme

- Temerriit durumunun tanimini yapma

- Veri toplama ve temizleme

- Bagimsiz degiskenlerin tespiti

- Duyarli degiskenlerden olusan kisa listenin olugturulmasi

- Faktor analizi ile bagimsiz degiskenlerden olusan faktorlerin elde edilmesi
- Lojistik regresyon fonksiyonunun ortaya ¢ikarilmasi

- Veri seti lizerinden testlerin yapilmast

- Sonuglarin yorumlanip degerlendirilmesi

Yukarida ifade edilen fonksiyon finansal verilerden olusan bir skorlama
fonksiyonudur. Finansal olmayan verilerden olusan bir veri seti ilizerinde benzeri
caligma yapilirsa, finansal olmayan skorlama fonksiyonu da ayni ayni yontemle

olusturulabilir.

Sonraki asama, daha Onceki boliimlerde de ifade edildigi gibi, bu iki fonksiyonun
birlestirilmesidir. Bu iki fonksiyonun birlestirilmesi siirecinde uygulamada genel
kabul gormiis metod, her iki skor sonucunu belirlenmis agirliklarla c¢arpma
seklindedir. Finansal verilerden olusan skora ait agirlik, genelde kiiclik olcekli

firmalarda daha az olup, firma biiylidiikkge bu agirligin artirilmasi seklinde yapilan
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birlestirmelerin daha uygun sonuglar verdigi goriilmektedir. Firma kiigiildiikce

ortaklarlarin kredibilitesi ile olan korelasyon artmaya baglar.

Kiiciik ve orta biiylikliikteki isletmelerin gercek finansal verilerinin kullanildigi
modelimiz, finansal olmayan verilere dayali bir analizi kapsamayacaktir; bununla
birlikte, ikincinin yontemi belirtilmistir. Sonugta elde ettigimiz skorlama fonksiyonu,
sadece finansal verilerden olusan bir fonksiyon olacaktir ve ¢alismamizda sonug

fonksiyonu olarak diisiiniilecektir.

Cikan skor degeri direkt olarak bulundugu sekliyle kullanilabilir ve bu deger
temerriite diisme olasiligidir (PD). Bazi durumlarda, temerriite diisme olasilik
araliklarinin ayristirilmasina ihtiyag¢ olabilir. Her bir skor araliina bir olasilik atanir
ve bu smiflandirma alfaniimerik derecelendirme notasyonu ile uyumlu hale

getirilerek kullanilabilinir.
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4. KOBI’ler Iicin Skorlama Modeli Uygulamasi

Uygulama c¢alismamiz KOBI’ler (Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki  Isletmeler)
hedeflenerek yapilmistir. Onceki boliimlerde de detayli sekilde deginildigi {izere
KOBIler iilkemizde oldukga fazla 6nem arzeden bir kesimdir ve sayi itibari ile tiim
firmalarin yaklasik olarak %99’unu olusturmaktadir. Bu kesim i¢in verilecek
kredilere Basel II i¢inde 6zel 6nem verilmekte ve perakende krediler kapsaminda
(“KOBI Kredileri ve Basel II” boliimiinde detaylar aciklanmaktadir) olan KOBI’lere
verilen krediler belli sartlar dahilinde bankalar i¢in daha az sermaye gereksinimi
dogurmaktadir. KOBI kredi pazarmin biiyiikliigii ve dogru yontemlerle
yaklasildiginda pazarin karliligi, bankalarca son yillarda bu kesime olan ilgiyi
artirmistir.  KOBI’lere verilen kredilerde degerlendirme ydntemleri hizli ve etkin
olmalidir. Bu nedenle, ileri istatistik yontemlere dayali skorlama sistemlerinin
sozkonusu oldugu derecelendirme modelleri bu alanda gittikce Onemli hale

gelmistir.

Ulkemizde bankalar KOBI’lerin = smniflandirilmasina  ait  degisik  kriterler
kullanmaktadir. Calismanuzda kullandigimiz KOBI grubuna girecek firmalari, 2004
yilsonu itibariyle yaklasik en az 800 bin YTL ve en fazla 7 milyon YTL ciroya sahip
isletmeler olarak ele almaktayiz. (7 milyon YTL’den biraz fazla cirosu olan 2 adet
firmay1, veri kaybetmemek i¢in ve faydali olacagini diisiindiiglimiiz i¢in ¢alismamiza
dahil etmekteyiz.) KOBI’lerin yillik ciro kriteri, daha onceki béliimlerimizde
anlattiZimiz iizere kurumdan kuruma degisiklikler gdstermektedir. Bankalar genelde
kendi i¢ uygulamalarinin gereklerine gore farkl ciro tanimlar1 yapmislardir (genelde
5 milyon YTL’den 25 milyon YTL’ye kadar). Biz verilerimizden gelen kisitlama
nedeni ile bu ciro smirin1 7 milyon YTL olarak almaktayiz. Derecelendirme sistemi
caligmalari i¢in bu kesime ait veri bulmanin zorlugu bilinmektedir. Hedefimiz, 6zde
yontemi ortaya koymak oldugundan, sinirlarimizi agiklayarak elimizdeki verilerle

caligmamiza devam etmekteyiz.
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4.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi i¢in gergek firma finansal tablolarindan faydalanmistir. 32 adet firmadan
olusan “iyi” firma grubu ve 12 adet temerriite dlismiis firmadan olusan “kotii” firma
grubu calismamiza dahil edilmis olup toplam kullandigimiz firma sayis1 44 adettir.
Finansal tablolarinin 2003 ve 2004 yilsonu itibar1 ile girigleri yapilmistir. Elimizde
bulunan veri seti baslangigta daha biiyiik olmakla birlikte, kriterlerimize uymayan
verilerin temizlenmesi neticesinde mevcut 44 adet firma ile ¢alismamiz baslamustir.
Sonuglarin daha duyarli olmasi ve yanli neticeler iiretmemesi i¢in, test amaciyla
kullanmak tizere veri ayirmayip verilerin hepsini istatistiksel analizimizde kullanmig
durumdayiz. Tercih edilen yontem, verilerin bir kisminin, skorlama modelini elde
ettikten sonra modelin testi i¢in ayrilmasidir. Fakat veri saymmizin kisith olmasi
nedeni ile, sonucta lirettigimiz skorlama modelini bagka verilerle test etmeyip bunu

ayr1 bir ¢alisma konusu olarak birakmaktayiz.

Calismamizda kullanilmak iizere asagidaki finansal rasyo listesi belirlenip, bu
rasyolara her bir firma i¢in karsilik gelen degerler ilgili finansal tablolardan
olusturulmustur. Su anda Tablo 5’te verilen 54 adet rasyoyu calismamiza almaktayiz.

Burada
e Satislar, tiim durumlarda, net olarak alinmustir,
e kredili satis tutar1 belirlenemediginden net satis tutar1 alinmistir,
e yillik kredili aliglar tam olarak belirlenemediginden SMM alinmustir,

e ortalama finansal tablo kalemi ile (aksi sdylenmedik¢e) bir 6nceki y1l ile son

yilin ortalamasi kastedilmektedir.

Bu rasyolarin sayisini artirmak miimkiindiir, fakat calismamiz amaci itibari ile bu

sayida birakilmistir.
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Tablo 5. Finansal Rasyolar ve Tamimlar:

Rasyo
kodu

Rasyo

FnRsyl

donen varliklar /kisa vadeli borglar

FnRsy2

(hazir degerler+menkul kiymetler+kisa vadeli alacaklar)/ kisa vadeli borglar

FnRsy3

(hazir degerler+serbest menkul kiymetler)/ kisa vadeli borglar

FnRsy4

kv ticari alacaklar /satiglar

FnRsyS5

yillik kredili satig tutari / ortalama kv ticari alacaklar

FnRsy6

365 / ticari alacaklar devir hizi

FnRsy7

(uv+kv ticari alacaklar) /satiglar

FnRsy8

yillik satis tutari (net) / (ortalama u+kv ticari alacaklar)

FnRsy9

365 / (uv+kv ticari alacaklar devir hizi)

FnRsy10

(ortalama kv ticari borglar * 365) / (yillik kredili aliglar (SMM))

FnRsyl1

(ortalama uv+kv ticari borglar * 365) / (yillik kredili aliglar (SMM))

FnRsy12

satislarin maliyeti /ortalama stoklar

FnRsy13

365/ SDH

FnRsy14

SMM /ortalama mamul stogu

FnRsy15

365/MSDH

FnRsyl16

kv borglar / 6zkaynak

FnRsyl17

borglar toplami /6zkaynak

FnRsy18

borglar toplami (ortaklara borg harig) /6zkaynak

FnRsy19

borglar toplami / pasifler toplami

FnRsy20

satiglar / 6zkaynak (ortalama)

FnRsy21

maddi duran varliklar /6zkaynak

FnRsy22

olagan kar /6zkaynak
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FnRsy23

olagan kar /aktif toplami

FnRsy24

olagan kar /net satislar

FnRsy25

faaliyet kari/6zkaynak

FnRsy26

faaliyet kari/aktif toplami

FnRsy27

faaliyet kari/net satiglar

FnRsy28

net kar /6zkaynak

FnRsy29

net kar /aktif toplami

FnRsy30

net kar /satislar

FnRsy31

kv banka kredileri /net satislar

FnRsy32

toplam banka kredileri /net satislar

FnRsy33

kv mali borglar /net satislar

FnRsy34

toplam mali borglar /net satiglar

FnRsy35

toplam mali borglar /6zkaynaklar

FnRsy36

(net kar + toplam finansman giderleri) /toplam finansman giderleri

FnRsy37

kv banka kredileri /aktif toplami

FnRsy38

(vergi 6ncesi kar + finansman giderleri) / satiglar

FnRsy39

(vergi 6ncesi kar + topl finansman giderleri + amortisman giderleri + karsilik giderleri +
reeskont giderleri - reeskont gelirleri - karsilik gelirleri ) / (topl finansman giderleri + kv
banka kredileri)

FnRsy40

(vergi 6ncesi kar + topl finansman giderleri + amortisman giderleri + karsilik giderleri +
reeskont giderleri - reeskont gelirleri - karsilik gelirleri ) / (topl finansman giderleri +kv mali
borglar)

FnRsy41

(vergi 6ncesi kar + amortisman giderleri + karsilik giderleri + reeskont giderleri - reeskont
gelirleri - karsilik gelirleri ) / kv borglar

FnRsy42

(uv+kv net alacaklar + net envanter) /net satislar

FnRsy43

(toplam dénen varliklar - toplam kisa vadeli borglar) / toplam aktifler

FnRsy44

(toplam dénen varliklar - toplam kisa vadeli borglar - kasa - stok) / (kisa vadeli borglar - kv
ortaklara borglar)
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FnRsy45

toplam borglar / toplam aktifler

FnRsy46

toplam borglar / satiglar

FnRsy47

net kar / toplam aktiflerdeki artis

FnRsy48

net kar / net satiglar artigi

FnRsy49

(vergi dncesi kar + amortisman) / kisa vadeli borglar

FnRsy50

(vergi 6ncesi kar + amortisman) / toplam finansman giderler

FnRsy51

kv borglar / toplam aktif

FnRsy52

(dénen degerler-kasa-stoklar-ortaklardan alacaklar)/(kv borglar-ortaklara borglar)

FnRsy53

(dénen degerler-kasa)/(kv borglar-ortaklara borglar)

FnRsy54

satiglar / (vergi 6ncesi kar + finansman giderleri)

Kullandigimiz verilerin standart sapma 6zet bilgilerini Ek.1 de yer alan tabloda

vermekteyiz. Burada “Grp” siitunu altinda yer alan 0 temerriite diismemis firmalari, 1

ise temerriite diismiis firmalar1 ifade etmektedir.

4.2. Duyarli Rasyolarin Se¢imi

Ik yaklasim olarak, temerriite diisen ve diismeyen sirket gruplari arasinda onemli

derecede fark gosteren (ayristirmada duyarli olan) rasyolar saptanmistir. Bunun icin

her bir orana iki 6rneklemli t-testini uygulanmigtir.

Yapilan hipotez testi asagidaki sekildedir:

Hp : Ilgili oranin degeri iki grupta esittir.

Hy : 1lgili oranin degeri iki grupta farklidir.

Ayrintilart Ek.2’de yer alan “Iki Orneklemli t-Testi” tablosunda verilen testler,

duyarl rasyolar1 belirlememizi saglayacaktir.
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Iki 6rneklemli t-testi sonuglarina gére ortaya ¢ikan duyarh rasyolar: ise Tablo 6’da
gormekteyiz. Duyarlilik karari, iki asamada verilmektedir. Oncelikle varyanslarin
esit olup olmadigma, F-testi ile ilgili P-degerine bakilarak karar verilir. Bunun
sonucuna gore, karsilik gelen t-testine ait P-degeri incelenir. Burada anlamlilik

seviyesi olarak %10 alinmistir.

Tablo 6. Duyarh Rasyolar

Sig. (anlamlilik) Sig. (2-tarafl)
FnRsy1 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor |0.042896053 0.079800019
y:rg’:y”lfrfsgres"t“g' 0.008253116
FnRsy19 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.06954997 0.05051333
y:rg’:;fr']flgjgres"t"g' 0.021306829
FnRsy23 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.306956558 0.02715444
://:g’:;fr']fsgre&t“g' 0.017975454
FnRsy24 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.698574388 0.006678901
:,’:rrsy:;fr':l';gr%'t"g' 0.025368859
FnRsy26 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.037333574 0.164653583
Varyanslarin esitligi 0.064685406
varsayilmiyor
FnRsy28 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor |0.560684667 0.090762614
Varyanslarin esitligi 0.08240828
varsayilmiyor
FnRsy29 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor [0.583101663 0.036162558
Varyanslarin esitligi 0.032231764
varsayilmiyor
FnRsy30 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor [0.628519372 0.010887588
Varyanslarin esitligi 0.046629559
varsayilmiyor
FnRsy34 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor [4.91571E-05 0.005225376
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Varyanslarin esitligi 0.099897368
varsayllmiyor

FnRsy35 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.177472615 8.49134E-05
Varyanslarin esitligi 0.001108661
varsayilmiyor

FnRsy37 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor | 0.105968675 1.38124E-05
Varyanslarin esitligi 0.000487734
varsayilmiyor

FnRsy43 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor |0.327392243 0.012983139
Varyanslarin esitligi 0.028208358
varsayilmiyor

FnRsy45 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor |0.06954997 0.05051333
Varyanslarin esitligi 0.021306829
varsayilmiyor

FnRsy51 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor [0.270712792 0.017493863
Varyanslarin esitligi 0.009583299
varsayilmiyor

FnRsy53 | Varyanslarin esitligi varsayiliyor [0.025757038 0.068890964
Varyanslarin esitligi 0.0061267
varsayilmiyor

Anlamli ¢ikan rasyolar uygulamada genel kabul goérmiis ve bilinen rasyolardan
olduklar1 i¢in, sonuglar veri giivenilirligini desteklemektedir. Calisgmamizin bu
asamasinda, yukarida verilen rasyolar kullanilarak ana bilesen analizi yapilip

faktorler olusturulmaktadir.

4.3. Faktor Analizi

Yukarida verilen 15 adet rasyoyu faktor analizi ¢alismalarimiza dahil etmekteyiz.
Calismalarimiza basladigimizda goriilmiistiir ki bazi rasyo(lar), kullandigimiz ana
bilesenli faktér olusturma metodu siirecinde hatali sonuglara yol a¢maktadir.
Dogrusallik testi yaparak bu rasyonun 19 nolu rasyo oldugunu tespit edip faktor
analizimizden ¢ikardik. Sonucta, 14 adet rasyo ile analizimize devam etmekteyiz. Bu

rasyo, aslinda bagka bir rasyonun aynisi, farkli ifade edilmis seklidir. Geriye doniip
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rasyolarda diizeltme yapmak yerine, bu durumun dogrusallik testi ile goriilebilmesi

ve rasyonun faktor analizinden ¢ikarilmasi agsamasini ¢alismamizda birakmak istedik.

4.3.1. Ana Bilesen Analizi

SPSS ile yaptigimiz faktor analizinde elde ettigimiz istatistiksel sonuglar Tablo 7°de

goriildiigii gibi sekillenmektedir. Burada sectigimiz rasyolarin temel istatistiklerini

vermekteyiz.
Tablo 7. Rasyo Temel istatistiksel Verileri
Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation” Analysis N Missing N
FnRsy1 1.813903422897 1.998073847259384 44 0
FnRsy23 .04340181493529 .063279512213492 44 0
FnRsy24 .0235898786041 .05288580803732 44 0
FnRsy26 .06466893576511 .063215701135129 44 0
FnRsy28 .16705846947272 .276068526963770 44 0
FnRsy29 .03270895990621 .056332320822793 44 0
FnRsy30 .0186537113493 .04992441857781 44 0
FnRsy34 .20671035325180 .451316420720368 44 0
FnRsy35 1.077057894979 1.200639917616137 44 0
FnRsy37 .20332733313520 .184374554526559 44 0
FnRsy43 | .12177317235438 .261780447927124 44 0
FnRsy45 .62348696329784 .236713524617216 44 0
FnRsy51 .52679826289659 .238389656387013 44 0
FnRsy53 1.836794567128 1.997047118892232 44 0

a. For each variable, missing values are replaced with the variable
mean.

SPSS ile yapilan analize gore Kaiser-Meyer-Olkin 6l¢iimii, Tablo 8’de giirtildiigii

tizere 0.63’e¢ yakindir ve korelasyon matrisinin faktdr analizine uygunlugunu

destekler’'. Bu o6l¢iim degiskenlerdeki homojenligi 6lgmeye yarar. Ote yandan

Barttlet’in testi, korelasyon matrisinin faktor analizine uygunlugunu sinayan bir

istatistiksel testtir’>. Bartlett test istatistigi ¢ok kiiiik bir P-degeri ile son derece

' Sharma, 1996, a.g.e, s.116
72 Sharma, 1996, a.g.e.,s.123
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anlamhdir (.000). Bu, degiskenlerin aralarinda yiiksek korelasyon olup faktor

analizine uygunlugunu gosterir.

Tablo 8. KMO and Bartlett Testleri

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. .626

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 718.394

Sphericity df 91
Sig. .000

Faktor analizi kapsaminda uygulanan ana bilesen analizi, rasyolarimizi gruplayan
daha az sayidaki faktorii ortaya ¢ikarmaya yarar. Boylece iliskili faktorler bir araya
getirilecek ve degisken sayisi da azaltilmis olacaktir. Yukarida ilk buldugumuz 14
rasyoyu kullanmak yerine, faktor analizine gitmemiz, sonuglarin sayisal giivenilirligi
acisindan da gereklidir. Faktor analizi, ortak faktdrlerin rasyolardaki korelasyona

neden oldugu varsayimindan yola ¢ikarak bu faktorleri bulmay1 amaglar.

Ana bilesen sayisina karar vermek i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.

o Kaiser yontemi: sadece 6zdegeri 1’den biiyiik olan bilesenler alinir.

e “Scree test”: 6zdeger (eigenvalue) ¢izgesinin (plot) hizli azalisinin yerini
yavas azaliga biraktig1 degisim noktasina kadar olan bilesen sayis1 alinir.

e Aciklanan varyansin yiizdesi: kiimiilatif olarak belli bir varyansi aciklayan

bilesenler alinir.

Bu ii¢ yaklasim ayni sonucu vermeyebilir. Boyle bir durum olursa, problemin

Ozellikleri g6z Oniine alinarak yorumlanabilir olan mantikl1 bir se¢im yapilir.
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Scree Plot
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Sekil 5. Faktorlere Kars1 Gelen Ozdegerler
Tablo 9. Bilesenler ve A¢ikladiklar1 Varyans
Total Variance Explained
Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings | Rotation Sums of Squared Loadings
Component| Total [% of Variance|Cumulative %| Total [% of Variance|Cumulative %| Total [% of Variance|Cumulative %
1 4.625 33.037 33.037 4.625 33.037 33.037 3.700 26.431 26.431
2 4.325 30.894 63.931 4.325 30.894 63.931 2.936 20.972 47.403
3 1.451 10.362 74.293 1.451 10.362 74.293 2.690 19.215 66.618
4 1.037 7.410 81.703 1.037 7.410 81.703 2.112 15.085 81.703
5 .985 7.033 88.736
6 .641 4.578 93.313
7 275 1.963 95.277
8 .230 1.642 96.919
9 175 1.251 98.169
10 113 .810 98.979
11 .074 527 99.507
12 .055 .391 99.898
13 .008 .059 99.957
14 .006 .043 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Ana bilesen analizinde ortaya ¢ikan

Ozdegerler Sekil 5°te cizilmistir. Bilesenlerin

acikladig1 varyanslar ise Tablo 9°da verilmektedir. inceledigimiz 6rnek durumda,
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Tablo 9°daki 6zdegerler ilk 4 bilesenin alinmasin1 6ngérmektedir. Sekil 5’ten de
egrinin egiminin degistigi nokta 4. 6zdegerden sonra oldugu icin ayni sonug
cikmaktadir. Ozdegeri 1°den biiyiik olan bu 4 bilesen, toplam varyansin oldukga
yiiksek bir oran1 olan %82’sini agiklamaktadir. Se¢ilmeyen faktorlerin 6zdeger
katsayis1 1’den kiiciik oldugu i¢in bu faktorleri calismaya dahil etmeyip,
¢alismamizda 4 faktor ile devam etmekteyiz”>. Boylece 14 rasyo, yaptigimiz ana

bilesen caligmasi ile asagida igerigini saptayacagimiz 4 faktore indirgenmistir.

[k asamada SPSS ile bulunan faktdr agirliklart Tablo 10°da verilmistir. Bu agirliklar

rasyolarin faktorler cinsinden yazilabilecegi katsayilar anlamina gelir.

Tablo 10. Faktor Agirhklar:

Component Matri@

Component
1 2 3 4
FnRsy23 .804 437 -.191 175
FnRsy29 799 443 -.223 .196
FnRsy26 .766 .368 -.194 .069
FnRsy28 675 138 .064 .593
FnRsy24 632 .631 .156 -.291
FnRsy30 618 .603 202 -.318
FnRsy35 .343 -.680 .363 .264
FnRsy51 532 -.656 277 =117
FnRsy37 232 -.638 275 .034
FnRsy53 -.578 .635 314 .324
FnRsy1 -.568 .625 .329 344
FnRsy43 -419 .619 242 .062
FnRsy45 420 -.583 433 .166
FnRsy34 -.232 -.452 -721 .295

Extraction Method: Principal Component Analysis.
a. 4 components extracted.

Omegin  burada, FnRsy23 =  0.804xFaktorl +  .437xFaktér2 -
0.191xFaktor3+0.175xFaktor4 olarak tahmin edilmistir.

Ikinci asamada, rasyolarin her birisinin olabildigince tek bir faktore agirlik verip,
faktorlerin birbirlerinden ayristirilabilmesi i¢in, faktér agirliklart “varimax™ ¢evirme
yontemiyle, Sharma’ ve Canbas’ tarafindan calismalarinda deginildigi gibi, tekrar

hesaplanir. Dondiirme Oyle bir agiyla yapilabilir ki, her rasyonun tek bir faktor

7 Serpil Canbas, a.g.e., 5.533.
74 Sharma, a.g.e., s.119.
75 Canbas, v.d., a.g.e., s.534.
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agirhigi en fazla olur, diger faktorlerin agirligi ihmal edilecek kadar azalir. Boylece
her bir rasyonun ilgili oldugu tek bir faktdr yorumlanabilir. Bu yonteme “Varimax
Cevirme YoOntemi” denir. Faktorlerin yeni agirliklar1 Tablo 11°de gdsterilmektedir.

Tablo 11. Cevrilmis Faktor Agirhklar:
Rotated Component Matrif

Component
1 2 3 4
FnRsy29 .930 -.080 -.122 .190
FnRsy23 915 -.061 -.123 221
FnRsy28 .817 374 136 -.062
FnRsy26 .812 -.066 -.202 244
FnRsy35 .016 .856 -177 -.130
FnRsy45 .054 .833 -.181 .037
FnRsy51 .024 731 -.501 1131
FnRsy37 -.132 .664 -.278 -.054
FnRsy1 -.110 -.278 .921 .049
FnRsy53 -.119 -.304 912 .055
FnRsy43 -.102 -.367 .653 222
FnRsy34 -.057 -.143 -.316 -.861
FnRsy30 .528 -.146 -.040 .765
FnRsy24 574 -.178 -.040 .738

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 8 iterations.

Faktor bilesenlerinin (rasyolarin) katsayilari ise SPSS’ten alindigi sekliyle Tablo

12’de verilmektedir.

Tablo 12. Rasyo Katsayilan

Component Score Coefficient Matrix

Component
1 2 3 4
FnRsy1 .055 12 423 -.058
FnRsy23 .280 -.031 .006 -.084
FnRsy24 .015 -.069 -.089 .342
FnRsy26 223 -.058 -.057 -.030
FnRsy28 .365 .240 292 -.274
FnRsy29 294 -.040 .007 -.109
FnRsy30 -.009 -.054 -.090 373
FnRsy34 164 -.166 -.114 -.523
FnRsy35 .045 .360 149 -.058
FnRsy37 -.052 .238 .012 .043
FnRsy43 -.026 .000 227 .088
FnRsy45 .013 .352 125 .044
FnRsy51 -.069 217 -.099 154
FnRsy53 .049 .097 409 -.051

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.
Component Scores.
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4.3.2. Faktorlerin Hesaplanmasi

Tablo 12’de verilen katsayilar ile faktdr skorlar1 su sekilde hesaplanir

Burada i sirket endeksi, i=1,..,44, k faktor endeksi, k/=1,..4, w, degeri j rasyosunun

k faktori icin faktor skor katsayisi, z. ise i sirketi i¢in standart hale getirilmis j

rasyosudur. Daha agik olarak z,, i sirketinin j rasyosu 7, , j rasyosunun ortalamasi

2
4, v ve standart sapmasi o, "den

biciminde hesaplanir. Calismamizda SPSS

ile bu hesaplamalar yapilmistir.
Faktorlerin histogramlar1 temerriite diisen ve diigmeyen sirketler i¢in ayri ayri

Sekil-6 dan Sekil-9’a kadar verilmektedir.

Count

-2.00000 -1.00000

0.00000 1.00000 2.00000

-2.00000 -1.00000
REGR factor score 1 for analysis 1

0.00000 1.00000 2.00000

REGR factor score 1 for analysis 1

Sekil 6. Faktor 1’in temerriite diismeyen (solda) ve diisen (sagda) sirketler icin
histogramlar
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Count

-1.00000 0.00000 1.00000 2.00000

-1.00000

0.00000 1.00000 2.00000
REGR factor score 2 for analysis 1

REGR factor score 2 for analysis 1

Sekil 7. Faktor 2’nin temerriite diismeyen (solda) ve diisen (sagda) sirketler icin
histogramlan

1
12

Count

-1.00000

0.00000

1.00000

2.00000

J
3.00000 -1.00000

0.00000

1
1.00000
REGR factor score 3 for analysis 1

T ]
2.00000 3.00000

REGR factor score 3 for analysis 1

Sekil 8. Faktor 3’iin temerriite diismeyen (solda) ve diisen (sagda) sirketler icin
histogramlar:
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12m=

Count

T T T T
-4.00000 -2.00000 0.00000 -4.00000 -2.00000 0.00000

REGR factor score 4 for analysis 1 REGR factor score 4 for analysis 1

Sekil 9. Faktor 4’iin temerriite diismeyen (solda) ve diisen (sagda) sirketler icin
histogramlan

4.4. Derecelendirme - Skorlama Fonksiyonu

Bu boéliimde, lojistik regresyon analizi ile yukarida buldugumuz faktor skorlarimi
kullanarak temerriite diisen ve dliismeyen sirketleri ayristiran bir skorlama fonksiyonu

bulmay1 hedeflemekteyiz.

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilima sahip olmadigi
durumda faktorlere lojistik dagilim fonksiyonunun oturtuldugu bir ayrigtirma
yontemidir. Yukaridaki sekillerden (Sekil 6’dan Sekil 9’a kadar) goriildiigii gibi
normal dagilim bazi faktorler i¢in uygun olmayabilir. Yukarida acikladigimiz {izere,

temerriit olasilig1

_ exp(B, + B, + B.F, + BF, + B,F,)
1+exp(f, + BF + B, F, + BF + B,E,)

olarak bulunur. SPSS yardimyla, S, f,,,..., 5, parametrelerinin tahmini degerleri

hesaplanir.
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Sonuglar Tablo 13’te verilmektedir. 11k olarak, regresyon katsayilarma ait P-degerleri

B, B, ve B, i¢in ¢ok kiiciik olup Faktor 1 ve Faktdr 2’nin anlamli oldugunu

gostermektedir. Ote yandan, Faktor 3 ve Faktor 4’{in P degerleri ¢ok yiiksek degildir

ve tim modelin gbéz onlinde bulundurulmasi gerekir. Faktorlerin bulundugu bir

modelin, sadece sabit S, olan bir modelle karsilastirmas: 0’a ¢ok yakin bir P degeri

vermistir. Bu nedenle faktorlerin bulundugu bir model son derece anlamlidir. Yine

Tablo 13’ten cikarabilecegimiz bir sonug, regresyon modelinin verilere iyi

uydugudur. “Goodness of Fit” testlerinin yiiksek P degeri vermesi, olabilecek en iyi

model ile su anda olusturdugumuz 4 faktorii birden kullanan modelin anlamli

derecede farkli olmadigini gostermektedir. Kisaca, veri setimizle bulunan model

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 13. Lojistik Regresyon Sonuclar1

Variable Value Count

grp 1 12 (Event)
0 32
Total 44

Logistic Regression Table

Predictor Coef SE Coef
Constant -2.51127 0.819300
f1 -1.87463 0.822864
2 2.31362 0.832622
3 -1.73528 1.12385
4 -1.43767 1.03101

Log-Likelihood = -11.178

Test that all slopes are zero:

Goodness-of-Fit Tests

Method Chi-Square
Pearson 25.4815
Deviance 22 .3555
Hosmer-Lemeshow 6.5309

DF
39
39

z

-3.07
-2.28

2.78
-1.54
-1.39

@
1

[eNeoNe)

29.208, DF = 4, P-Value = 0.000

.953
.985
.588

P
0.002
0.023
0.005
0.123
0.163

Odds
Ratio

0.15
10.11
0.18
0.24

95%
Lower

0.03
1.98
0.02
0.03

Cl
Upper

0.77
51.71
1.60
1.79
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Buna gore tahmin edilen olasiliklarin gézlenen temerriite diisiip diismeme durumu ile

iligkisini, asagida Tablo 14’te verilen cesitli istatistiksel testlerle sinamaktayiz:

Tablo 14. Dogru Simiflandirma Ol¢iimleri

Measures of Association:
(Between the Response Variable and Predicted Probabilities)

Pairs Number Percent Summary Measures

Concordant 360 93.8 Somers® D 0.88
Discordant 23 6.0 Goodman-Kruskal Gamma 0.88
Ties 1 0.3 Kendall®"s Tau-a 0.36
Total 384 100.0

Somer’in D’si, Goodman-Kruskal Gamma ve Kendall’in Tau-a’s1, tahmin edilen p
olasiliklari ile gozlenen temerriitlerin siralanma korelasyonlarint degerlendirir. Bu
istatistikler, oncelikle uyumlu (concordant), uyumsuz (discordant) ve arada (tied)
kalan sirket ciftlerini belirleyip, lojistik iligkinin bir 6l¢iisiini gostermektedir. Bu
belirleme su sekilde olur: sirketler ikiser ikiser ele alindiginda, eger temerriite diisen
sirketin p olasilig1 temerriite diigmeyene gore diisiikse bu ¢ift uyumlu, aksi durumda
uyumsuz, esitlik durumunda ise arada diye nitelendirilir. Tablo 14’te goriilen %93,8

uyumluluk yiiksek bir orandir.
4.5. Uygulama Sonucunun Degerlendirilmesi

Sekil 10°da lojistik regresyon ile elde edilen firma skorlarinin dagilimini gorebiliriz.
Burada yer alan degerler hesaplanan tahmini degerler olup gercek degerlerle
karsilastirildiginda ortaya ¢ikan hatali sonuglar oklarla gosterilmistir. 0,5 kesme
degeri olarak alinmis olup, 1’e yakin olan hesaplanmis degerler 1 gozlem degeri ile,

0’a yakin olan hesaplanmis degerler 0 gozlem degeri ile karsilastirilmistir.
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Sekil 10. Lojistik Fonksiyondan Elde Edilen Tahmini Skorlar

Tablo 15’te firmalarin gézlemlenen durumlarini (temerriite diisen veya diismeyen) ve
tahmini skor degerlerini listelemekteyiz. Burada 1 adet firma “arada” bir deger

almistir. Bu uygulamada, bu sonucu yanlis tespit olarak degerlendirecegiz.

Tablo 15. Temerriit Tahminleri

Firma Géglemlenen Tahmin Sonug
Deger Lojistik P
Firma1 0 0.0 Dogru
Firma2 0 0.8 Yanlis
Firma3 0 0.1 Dogru
Firma4 0 0.0 Dogru
Firma5 0 0.2 Dogru
Firma6 0 0.0 Dogru
Firma7 0 0.2 Dogru
Firma8 0 0.0 Dogru
Firma9 0 0.0 Dogru
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Firma10 0.0 Dogru
Firma11 0.1 Dogru
Firma12 0.2 Dogru
Firma13 0.0 Dogru
Firma14 0.2 Dogru
Firma15 0.0 Dogru
Firma16 0.2 Dogru
Firma17 0.0 Dogru
Firma18 0.0 Dogru
Firma19 0.0 Dogru
Firma20 0.0 Dogru
Firma21 0.0 Dogru
Firma22 0.1 Dogru
Firma23 0.1 Dogru
Firma24 0.5 Arada
Firma25 0.0 Dogru
Firma26 0.0 Dogru
Firma27 0.1 Dogru
Firma28 0.0 Dogru
Firma29 04 Dogru
Firma30 0.0 Dogru
Firma31 0.0 Dogru
Firma32 0.0 Dogru
Firma33 0.8 Dogru
Firma34 0.9 Dogru
Firma35 0.9 Dogru
Firma36 0.9 Dogru
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Firma37 1 1.0 Dogru
Firma38 1 0.8 Dogru
Firma39 1 1.0 Dogru
Firma40 1 0.9 Dogru
Firmad1 1 1.0 Dogru
Firma42 1 0.1 Yanlis
Firma43 1 0.1 Yanlis
Firmad4 1 0.3 Yanlis

Lojistik fonksiyonumuz ile elde ettigimiz degerlerin dogru tahmin miktarini gosteren
Ozet bilgi Tablo 16’dadir. Elde ettigimiz lojistik fonksiyonun veri setimiz tizerindeki
dogru tahmin yiizdesini gozlenen degerler ile karsilastirarak gorebiliriz. 44 adet
gozlemden 39 adet dogru tahmin yapmistir. Mevcut veri iizerinde dogru tahmin

yiizdesi %88,6 dir. (Arada kalan —tied— firma ¢ikarilirsa, bu oran %90,7 dir.)

Veri sayimizin kisith olmasi nedeniyle, tiim veriler fonksiyon olusturma agamasinda
kullanilmistir. Bu nedenle fonksiyonun isabet oranlarinin test edilebilecegi ek veriler

ile yapilabilecek performans testi ¢alismamiz i¢cinde yoktur.

Tablo 16. Tahmin Tutarhhg:

Tahmini
Gozlenen Temerriite dismeyen Temerriite diisen Toplam
Temerriite diismeyen 30 2 32
Temerrtite diisen 3 9 12
Toplam 33 11 44

Konu ile ilgili kendini bilgilendiren uzmanlarin, ¢alismamiz yardimiyla kendi

portfdylerini yansitan verileri kullanarak, finansal faktorler ve finansal olmayan

faktorler icin model liretmeleri miimkiin olabilecektir.
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Calismamizda finansal verilerle iiretmis oldugumuz skorlama fonksiyonu ve ortaya
¢ikan sonuglar uygulamada direkt olarak kullanilmamalidir. Ciinkii, kullandigimiz
veri seti ile uygulamada kullanilacak hedef firma gruplarindan gelen veriler, 6zellikle
sektorel farkliliklarindan dolay1 birbiriyle ortiismeyebilir. Verilerin geldigi sektorler
onceki boliimlerimizde agiklanmistir ve bu sektorlerin tiimiiniin 44 firma ile istenilen
diizeyde temsil edilebilecegini de diisiinmemekteyiz. Fakat, elimizde olan veriler ile
bize 151k tutacak bir calismay1 sonlandirabilecegimizi, izlenebilecek yoOntemleri
rahatlikla ortaya koyabilecegimizi gorerek ¢aligmamiza devam etmis bulunmaktayiz.
Bununla beraber, daha fazla veri ile calisilmasi ve Onerdigimiz test ile modelin
smnanmasinin yapilmast halinde ortaya g¢ikacak olan sonuglarin daha etkin olarak

degerlendirilebilecegi kanaatindeyiz.
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Sonug¢

Calismamiz, firmalarin finansal zorluga diisme olasiliklarinin tespiti konusu iginde
KOBI’lerin kredi skorlama sistemleri ile temerriite diisme olasiliklarmmn 6l¢iilmesi
iizerine odaklanmistir. Teorik anlatimlar1 ve son donemlerdeki ¢alismalardan 6nemli
bir boliimiiniin sunumunu takiben, elimizdeki veri setinden (KOBI’lerin finansal

verileri) lojistik regresyona dayanan skorlama fonksiyonu ortaya ¢ikarilmistir.

Elde ettigimiz fonksiyon ile bulunan temerriite diisme olasiligi, finansal olmayan
faktorleri icermemektedir; bu nedenle, modelimiz kullanima hazir, tamamlanmis bir
skorlama modeli olarak diisliniilmemelidir. Son halini almis, kredi bagvurusu yapan
bir KOBI i¢in uygulanacak kredi skorlama modeli, finansal olan ve finansal olmayan
verilerden olusan (ayr1 ayri veya birlikte analiz edilebilir) bagimsiz degiskenlere
bagli olmalidir. Calismanin son halini almis sekli uygulamada ytiksek ticari degere
sahip sonucglar igerebilecektir. Bununla birlikte, sonuclar1 kullanmak isteyen
kesimlerin konu hakkinda tam hakimiyeti yok ise maddi zarar dogurabilecek yanlis
uygulamalarla ve sonuglarla karsilasabilecekleri konusunda tereddiitlerimiz
olmustur. Bu nedenle, ¢alismamiz finansal olmayan faktorleri de i¢eren kullanmaya
hazir bir skorlama modelini sunmamistir. Bunun yerine, bu modeli olusturma
stirecinde nasil bir yol izlenebilecegi iizerinde odaklanilmig, boyle bir calismay1
yapmak isteyen uzmanlar i¢in referans kaynagi olmay1 amag¢lamistir. Bundan dolayz,
yontem agiklamayir hedeflemis olan ¢alismamizin sonucunda ¢ikan fonksiyon
parametreleri, sonuclarin degerlendirildigi bir 6nceki bdliimde de anlattigimiz

sebeplerle, kesinlikle ticari amagli olarak kullanilmamalidir.

Lojistik regresyon kullanarak elde edilen skorlama modellerinin siirecinde yontem
farkliliklar1 olabilir. Verilerin hazirlanisi, lojisitik modelde kullanilacak faktorlerin
secimi ve bunun i¢in kullanilan yontemlerin farkli olabilecegi bilinmektedir. Bu
durum haliyle model sonucunu etkileyecektir. Kullandigimiz faktér se¢im yOntemi
ile oldukca iyi sonuglar aldigimizi diisiiniiyoruz. Bununla birlikte, daha etkin

yontemlerin varligi her zaman arastirmaya agiktir.
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Skorlama modeli olarak o©nerilen farklt modeller akademik ¢alismalarla ortaya
konulmaktadir. Birlesik modeller, yapay sinir aglari, destek vektér makinalari, karar
agaclart gibi daha pek ¢ok model iizerinde caligmalar yapilmaktadir. Bu alanda
yapilan ¢aligsmalara olan ihtiyag, 6zellikle finansal sektérden gelen talepler nedeniyle
onemli diizeyde olup, daha etkin modellerin arastirilmasi ve ortaya konmasi her
zaman 6n planda olan bir konu olacaktir. Ozellikle, Basel II uzlasisi neticesinde
bankalarin ileri i¢sel derecelendirme sistemlerine gegme motivasyonlart bu alandaki

calismalar1 daha da artiracaktir.

Calismamizin, iilkemizde bu alanda uygulama ¢alismasi yapan uzmanlar i¢in ve

akademik alandaki arastirmacilar i¢in faydali olacagini timit ederiz.
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Ekler

EK.1 - Rasyolarin Standart Sapmalari ve Ortalamalarin Standart Hatalar

Rasyo Gru N Standart Sapma | Ortalamanin Standart Hatasi
Kodu P (Std. Deviation) (Std. Error Mean)

0 32 2.24612 0.39706
FnRsy1

1 12 0.52549 0.15169

0 32 1.65562 0.29268
FnRsy2

1 12 0.43168 0.12461

0 32 0.74378 0.13148
FnRsy3

1 12 0.20916 0.06038

0 32 0.13167 0.02328
FnRsy4

1 12 0.12995 0.03751

0 32 220629.65501 39002.18130
FnRsy5

1 12 519938.66809 150093.36499

0 32 40.83415 7.21853
FnRsy6

1 12 46.01384 13.28305

0 32 0.15171 0.02682
FnRsy7

1 12 0.13500 0.03897

0 32 100.97590 17.85019
FnRsy8

1 12 519939.40582 150093.57796

0 32 47.94461 8.47549
FnRsy9

1 12 47.82010 13.80447

0 32 52.25385 9.23726
FnRsy10

1 12 53.75257 15.51703
FnRsy11 0 32 52.26088 9.23851
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12 53.70958 15.50462

32 36.22899 6.40444
FnRsy12

12 9.88388 2.85323

32 58.22299 10.29247
FnRsy13

12 100.89213 29.12505

32 1819936.80844 321722.41464
FnRsy14

12 2009242.34451 580018.30423

32 39.33762 6.95397
FnRsy15

12 98.21795 28.35308

32 5.91308 1.04529
FnRsy16

12 1.97517 0.57018

32 10.50615 1.85724
FnRsy17

12 1.91994 0.55424

32 5.91457 1.04556
FnRsy18

12 1.98319 0.57250

32 0.24802 0.04384
FnRsy19

12 0.16247 0.04690

32 107.40768 18.98717
FnRsy20

12 13.20349 3.81152

32 2.19443 0.38792
FnRsy21

12 1.00846 0.29112

32 0.47169 0.08338
FnRsy22

12 0.25698 0.07418

32 0.06343 0.01121
FnRsy23

12 0.05078 0.01466
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32 0.04415 0.00780
FnRsy24

12 0.06054 0.01748

32 0.75772 0.13395
FnRsy25

12 0.20258 0.05848

32 0.06991 0.01236
FnRsy26

12 0.03375 0.00974

32 0.05555 0.00982
FnRsy27

12 0.03555 0.01026

32 0.27702 0.04897
FnRsy28

12 0.24862 0.07177

32 0.05561 0.00983
FnRsy29

12 0.04945 0.01428

32 0.03961 0.00700
FnRsy30

12 0.06255 0.01806

32 0.08092 0.01430
FnRsy31

12 0.74063 0.21380

32 0.08819 0.01559
FnRsy32

12 0.79860 0.23054

32 0.08141 0.01439
FnRsy33

12 0.74048 0.21376

32 0.08944 0.01581
FnRsy34

12 0.79831 0.23045

32 0.94334 0.16676
FnRsy35

12 1.17331 0.33871
FnRsy36 32 54393.26300 9615.46100
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12 21738.44600 6275.34900

32 0.13649 0.02413
FnRsy37

12 0.17833 0.05148

32 0.05278 0.00933
FnRsy38

12 0.09291 0.02682

32 13142.25613 2323.24461
FnRsy39

12 0.34929 0.10083

32 13142.26261 2323.24575
FnRsy40

12 0.34706 0.10019

32 0.70675 0.12494
FnRsy41

12 0.13977 0.04035

32 0.20396 0.03606
FnRsy42

12 0.33549 0.09685

32 0.23365 0.04130
FnRsy43

12 0.27754 0.08012

32 1.70384 0.30120
FnRsy44

12 0.43478 0.12551

32 0.24802 0.04384
FnRsy45

12 0.16247 0.04690

32 0.18792 0.03322
FnRsy46

12 1.04213 0.30084

32 0.62687 0.11082
FnRsy47

12 0.15978 0.04613

32 0.24479 0.04327
FnRsy48

12 0.51125 0.14759
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32 0.70675 0.12494
FnRsy49

12 0.13977 0.04035

32 186376.70800 32947.05900
FnRsy50

12 23287.70300 6722.58100

32 0.23878 0.04221
FnRsy51

12 0.18227 0.05262

32 1.73377 0.30649
FnRsy52

12 0.43435 0.12539

32 2.23913 0.39583
FnRsy53

12 0.51573 0.14888

32 78.05450 13.79822
FnRsy54

12 927.18628 267.65562
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EK.2 - iki Orneklemli t-Testi Sonuclar

Asagida yer alan tabloda, SPPS uygulama paketinden alian iki 6rneklemli t-testi
sonuclar1 verilmektedir.

Notlar:

1) Varyanslarin Esitligi: Equality of Variances; Ortalamalarin Esitligi: Equality of Means;
Varyanslarm Esitligi Varsayilmistir: Equal variances assumed; Varyanslarin Esitligi
Varsayilmanustir: Equal variances not assumed; Iki 6rneklemin ortalamalarin farki: Mean Difference,
olarak kullanilmistir.

2) Levene F testinde varyanslarin esit olup olmadig1 analiz edilir. SPSS ¢iktisinda yer alan “Sig.”
(Significance Probability: Duyarlilik Olasilig1) P degeri olup, degeri %5 ten kiigiik olanlar i¢in
varyans esitligi varsayillmaz ve buna karsilik gelen t testi uygulanir. Buradaki t testinin P degeri i¢in
%10’luk duyarhlik sinirt kullanilmustir. Ikinci asamada %10 degeri secilerek fazla rasyo (bilgi)
elenmemesi hedeflenmis olup bu rasyolar ana bilesen analizine aktarilmistir.

Levene's
t-test for
Test for .
) Equality
Equality of
. of Means
Variances
. Sig. (2- Mean Std. Error
F Sig. t df tailed) Difference | Difference
FnRsy1 | Edual variances 4.350936443 | 0.042896 | 1.7953225 |42 0.0798 | 1.184046 |0.659517
assumed
Equal variances not 27856537 |38.40408 |0.008253 |1.184046 |0.425051
assumed
FnRsy2 | Edual variances 2.085809165 | 0.156092 | 1.3612622 |42 0.18069 |0.663279 |0.487253
assumed
Equal variances not 20851245 |39.59165 |0.043552 |0.663279 |0.3181
assumed
FnRsys | Edual variances 3.681738846 | 0.061825 |1.173886 |42 0.247054 |0.257451 |0.219315
assumed
Equal variances not 17794065 |40.39134 |0.082699 |0.257451 |0.144684
assumed
FrRsya | EQual variances 0.062804081 | 0.80334 |-0.310919 |42 0.7574  |-001381 |0.044418
assumed
Equal variances not -0.312817 | 20.04475 |0.757651 |-0.01381 | 0.044148
assumed
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Equal variances

FnRsy5 4306228835 | 0.044135 | -1.004468 |42 0.320905 |-111082 | 1105875
assumed
Equal variances not -0.716295 |12.51542 | 0.486961 |-111082 | 155078
assumed

FnRsys | Cdual variances 0.055344609 | 0.815155 |-0.005516 |42 0.995625 |-0.07889 | 14.30242
assumed
Equal variances not -0.005218 |17.90251 | 0.995894 |-0.07889 |15.11776
assumed

FnRsy7 | EQual variances 012285135 |0.727714 |-0.204773 |42 0.838739 |-0.01022 | 0.049933
assumed
Equal variances not 0216145 |22.12523 | 0.830855 |-0.01022 | 0.047306
assumed

FnRsys | £dual variances 13.43519587 | 0.000688 |-1.666093 |42 0.103137 |-150067 | 90071.04
assumed
Equal variances not -0.999821 |11 0.338884 |-150067 | 150093.6
assumed

FnRsyo | Edual variances 0.002431772 | 0.960904 | 0.050819 |42 0.959711 |0.824198 |16.2183
assumed
Equal variances not 0.0508805 | 19.85496 |0.959929 |0.824198 |16.19869
assumed

FnRsyto | Edual variances 0.233009847 | 0.631808 | 0.422348 |42 0.674925 |7.527203 |17.82228
assumed
Equal variances not 0.4168259 | 19.31699 |0.681401 |7.527203 | 18.05839
assumed

FnRsyt1 | Edual variances 02266182 |0.63651 |0.4188923 |42 0.677429 |7.464715 |17.82013
assumed
Equal variances not 0.4135952 |19.33282 |0.683722 |7.464715 |18.04836
assumed

FnRsy12 | Edual variances 2373321431 | 0.130925 | 0.7431009 |42 0.461557 |7.931976 |10.67416
assumed
Equal variances not 11313195 |40.07749 |0.264645 |7.931976 |7.01126
assumed

FnRsy13 | Edual variances 1829271318 | 0.183451 |-0.540771 |42 0591522 |-13.1595 | 24.33463
assumed
Equal variances not -0.426008 |13.84239 |0.676652 |-13.1595 |30.89018

assumed

98




Equal variances

FnRsy14 0.34107179 | 0562335 |-0.736683 |42 0.46541 |-466660 | 633461.3
assumed
Equal variances not -0.703575 |18.19863 |0.490602 |-466660 | 663269.6
assumed

FnRsy1s | Edual variances 5389440114 | 0.025183 |-1.041159 |42 0.303758 |-21.3468 |20.50297
assumed
Equal variances not 0731221 |12.34734 | 0478292 |-21.3468 |29.1934
assumed

Fnrsyte | Edual variances 1159235539 | 0.28777 |-0.235533 |42 0.81494 |-041297 |1.753323
assumed
Equal variances not -0.346828 | 41.77047 | 0.730461 |-041297 | 1.190692
assumed

FnRsy17 | Edual variances 1326259322 | 0.255985 |0.1943587 |42 0.846832 |0.597342 |3.073398
assumed
Equal variances not 0.3081975 |35.96344 |0.75971 |0.597342 |1.938178
assumed

FnRsy1s | Edual variances 1151448096 | 0.289373 |-0.356642 |42 0.723145 |-062556 | 1.754021
assumed
Equal variances not -0.524782 | 41.78895 | 0.602508 |-0.62556 | 1.192035
assumed

FnRsy1g | Edual variances 3.468584036 | 0.06955 |-2.013369 |42 0.050513 |-0.15589 | 0.077426
assumed
Equal variances not 2428018 |30.39136 |0.021307 |-0.15589 | 0.064203
assumed

FnRsy2o | EQual variances 0.890445583 | 0.350753 | 0.4258116 |42 0.672419 |13.33617 | 31.31941
assumed
Equal variances not 0.6886396 |33.39594 |0.495807 |13.33617 |19.36596
assumed

FnRsy2q | Edual variances 0.994646799 | 0.324321 |0.2953651 |42 0.76917 | 0.195429 | 0.661654
assumed
Equal variances not 0.4029386 |39.99772 |0.689139 |0.195429 |0.485011
assumed

FnRsy2o | EQual variances 1674612212 | 0.202713 | 1.5901227 |42 0.119307 |0.229323 |0.144217
assumed
Equal variances not 2054746 |35.97654 |0.047221 |0.229323 |0.111607

assumed
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Equal variances

FnRsy23 1.069589813 | 0.306957 |2.2893092 |42 0.027154 | 0.046785 | 0.020436
assumed
Equal variances not 25351184 |24.64669 |0.017975 |0.046785 |0.018455
assumed

FnRsy24 | EQual variances 0.152028827 | 0.698574 | 2.853875 |42 0.006679 |0.04731 | 0.016578
assumed
Equal variances not 24719546 |15.60518 |0.025369 |0.04731 | 0.019139
assumed

FnRsy2s | Edual variances 1477509094 | 0.230953 |0.6993835 |42 0.488168 |0.156057 |0.223135
assumed
Equal variances not 10677327 |39.86236 |0.292065 |0.156057 |0.146157
assumed

FnRsy2e | Edual variances 4623842292 | 0.037334 | 1.414269 |42 0.164654 |0.029917 | 0.021154
assumed
Equal variances not 1.0011486 |39.02502 |0.064685 |0.0290917 |0.015737
assumed

FnRsy27 | Edual variances 1145788894 | 0.200545 |0.9333144 |42 0.355992 |0.016136 | 0.017289
assumed
Equal variances not 1136021 |31.11048 |0.264624 |0.016136 |0.014204
assumed

FnRsy2s | Edual variances 0.343971934 | 0.560685 | 1.7311697 |42 0.090763 |0.158147 |0.091352
assumed
Equal variances not 1.8201456 |21.93909 |0.082408 |0.158147 |0.086887
assumed

FnRsy2g | EQual variances 0.305961281 | 0.583102 |2.164454 |42 0.036163 |0.039611 | 0.018301
assumed
Equal variances not 22852802 |22.13812 |0.032232 |0.039611 |0.017333
assumed

FnRsyso | Edual variances 0.237544824 | 0.628519 | 2.6646328 |42 0.010888 |0.042141 |0.015815
assumed
Equal variances not 21758042 |14.4403 |0.04663 |0.042141 |0.019368
assumed

FnRsya1 | Edual variances 10.60089842 | 0.002238 | -2.567738 |42 0.013885 |-0.33494 | 0.130443
assumed
Equal variances not 1563105 |11.09861 |0.146074 |-0.33494 |0.21428

assumed
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Equal variances

FnRsy32 21.08225462 | 3.96E-05 |-2.88268 |42 0.006191 |-0.4056 | 0.140702
assumed
Equal variances not 1755358 |11.10075 | 0.106719 |-0.4056 | 0.231063
assumed

FnRsyas | Edual variances 10.56193959 | 0.002276 |-2.581485 |42 0.013418 |-0.33674 |0.130443
assumed
Equal variances not 1571754 | 11.09987 | 0.144059 |-0.33674 |0.214242
assumed

FnRsya4 | EQual variances 20.46457699 | 4.92E-05 |-2.946483 |42 0.005225 |-0.41462 |0.140718
assumed
Equal variances not 1794966 |11.10371 | 0.009897 |-041462 |0.230993
assumed

FnRsy3s | Edual variances 1881275143 | 0.177473 |-4.350505 |42 8.49E-05 |-1.48542 |0.341429
assumed
Equal variances not -3.034553 | 16.63242 | 0.001109 |-148542 |0.377532
assumed

FnRsy3e | Cdual variances 1.010406192 | 0.320562 |0.7578633 |42 0452764 | 1232321 | 16260.46
assumed
Equal variances not 107326 |41.70786 |0.289325 | 1232321 |11482.03
assumed

FnRsyay | Edual variances 2729489616 | 0.105969 |-4.919663 |42 138E-05 |-0.24745 | 0.050299
assumed
Equal variances not 4352523 | 16.08867 |0.000488 |-0.24745 |0.056853
assumed

FnRsy3s | Edual variances 2700290721 | 0.107797 |-0.633507 |42 0529837 |-0.01409 | 0.02224
assumed
Equal variances not 0496159 |13.7519 |0.627618 |-0.01409 | 0.028397
assumed

FnRsy3g | Edual variances 1577983493 | 0.215994 |0.608621 |42 0.546054 |2326.129 |3821.966
assumed
Equal variances not 1.0012415 |31 0.324462 |2326.129 |2323.245
assumed

FnRsyao | EQual variances 1577987042 | 0.215994 |0.6086125 |42 0.546059 |2326.098 |3821.968
assumed
Equal variances not 1.0012276 |31 0.324468 |2326.098 |2323.246

assumed
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Equal variances

FnRsy41 3.573291404 | 0.065629 |1.630185 |42 0.11054 |0.337373 |0.206954
assumed
Equal variances not 25696828 | 36.67899 |0.014381 |0.337373 | 0.13129
assumed

FnRsyaz | EQual variances 3.464099558 | 0.069724 |-0.533676 |42 0.596379 |-0.04432 |0.083041
assumed
Equal variances not 0428845 |14.16396 | 0.674487 |-0.04432 |0.10334
assumed

FnRsyas | EQual variances 0.981951826 | 0.327392 | 2.5946974 |42 0.012983 |0.215978 |0.083238
assumed
Equal variances not 23960736 |17.19316 |0.028208 |0.215978 |0.090138
assumed

FnRsyaq | EQual variances 2.86384972 |0.097998 | 1.5146423 |42 0.137353 |0.759129 | 0.501194
assumed
Equal variances not 23264547 |39.35626 |0.025233 |0.759129 | 0.326303
assumed

FnRsyas | Edual variances 3.468584036 | 0.06955 |-2.013369 |42 0.050513 |-0.15589 | 0.077426
assumed
Equal variances not 2428018 |30.39136 |0.021307 |-0.15589 | 0.064203
assumed

FnRsyae | Edual variances 17.21417523 | 0.000159 |-2.357755 |42 0.023119 |-0.44473 |0.188622
assumed
Equal variances not 1469365 |11.26931 |0.16909 |-0.44473 |0.302665
assumed

FnRsyay | Edual variances 2571948424 | 0.116268 |1.1224303 |42 0.268055 |0.206967 | 0.184391
assumed
Equal variances not 17242689 |39.34394 |0.092509 |0.206967 |0.120031
assumed

FnRsyag | Edual variances 1549016013 | 0.220181 |-0.331372 |42 0.742011 |-0.03765 |0.113631
assumed
Equal variances not -0.244825 |12.93873 |0.810432 |-0.03765 |0.1538
assumed

FnRsyag | EQual variances 3.573291404 | 0.065629 |1.630185 |42 0.11054 |0.337373 | 0.206954
assumed
Equal variances not 25696828 | 36.67899 |0.014381 |0.337373 | 0.13129

assumed
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Equal variances

FnRsy50 2.003414614 | 0.164318 | 0.8484662 |42 0.400988 |46115.06 |54351.08
assumed
Equal variances not 13714145 |33.47148 |0.17937 |46115.06 |33625.91
assumed

FnRsys1 | Edual variances 1245739855 | 0.270713 | -2.473813 |42 0.017494 |-0.18871 |0.076282
assumed
Equal variances not 2797511 | 25.90686 |0.009583 |-0.18871 | 0.067455
assumed

FnRsys2 | Edual variances 3.272837706 | 0.077597 | 1.5639336 |42 0.125338 |0.797279 | 0.509791
assumed
Equal variances not 24076291 |39.15418 |0.020866 |0.797279 |0.331147
assumed

FnRsys3 | Edual variances 5.344938235 | 0.025757 | 1.8670079 |42 0.068891 |1.227134 |0.657273
assumed
Equal variances not 29017232 |38.23492 |0.006127 |1.227134 |0.422898
assumed

FnRsys4 | Edual variances 10.97033694 | 0.001911 |-1.648218 |42 0.10677 |-267.367 | 162.216
assumed
Equal variances not -0.997598 |11.05852 |0.339803 |-267.367 | 268.0111

assumed
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