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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

TFRS 9 VE TEMERRUT OLASILIGI MODELLEMESI BANKACILIK
ALANINDA KARSILASTIRMALI BiR UYGULAMA

Celil TASKIN

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal

Danisman: Prof. Dr. Miinevver TURANLI

2019, 113 sayfa

Bu calismada, 2018’de yiriirliige giren Finansal Arac¢lar Raporlama Standardinin
bankacilia etkisi temerrtit olasilig1 baglaminda ele alinmistir. Bu Standart geregi,
bankalarin beklenen kredi zarar1 hesaplamasinda kullanilmak iizere raporlama
déneminden sonraki on iki ayda ve kredi émrii boyunca miisteriler i¢in temerriit
etme olasiiklarinin  hesaplanmasi  gerekmektedir. Temerrtit olasiligl
modellemesinde lojistik regresyon analizi yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
Gercek bir veri seti ile lojistik regresyon analizi uygulanarak temerriit olasiligi
hesaplama siireci asama asama ele alinmistir. Bu kapsamda veri seti, modelleme
yaklasimi ve lojistik regresyon analizi hakkinda bilgi verildikten sonra uygulama
anlatilmistir. Cox regresyon analizi Tirkiye’de bankacilik alaninda ¢ok
kullanilmasa da lojistik regresyon analizine ciddi bir alternatiftir ve baz
acilardan daha kullanighdir. Bu yiizden Cox regresyon analizi anlatildiktan sonra
uygulamasina yer verilmis ve sonu¢ boélimiinde bu iki analizin ¢iktilan
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon, kredi riski, lojistik regresyon, temerriit
olasiligi, TFRS 9.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

IFRS 9 AND PROBABILITY OF DEFAULT MODELLING A COMPARATIVE
STUDY IN THE BANKING SECTOR

Celil TASKIN

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Miinevver TURANLI

2019, 113 pages

In this study, the impact of the Financial Instruments Reporting Standard, which
was put into effect in 2018, on banking was discussed in terms of the probability
of default. In accordance with the standard, in order to use for calculating the
expected credit loss of the banks, the probability of defaulting for customers is
required to be calculated in the twelve months following the reporting period and
over the lifetime of the loan. Logistic regression is a commonly used technique in
probability modeling. The process of calculating the probability of default by
using logistic regression with a real data set has been discussed step by step. In
this context, after giving information about data set, modeling approach and
logistic regression, application was explained. Although Cox regression is not
commonly used in the banking sector in Turkey, it is an important alternative for
logistic regression and more useful in some ways. Therefore, Cox regression was
initially introduced and then application took place. In the conclusion, the results
of these two techniques were compared.

Keywords: Cox regression, credit risk, IFRS 9, logistic regression, probability of
default.
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1. GIRIS

Finans sektoriinde miisterinin kredi degerliliginin o6l¢iilmesi i¢in uzman
goriisiinden istatistik temelli cesitli 61¢ciimlere kadar bir¢ok farkli yontem mevcut
olmakla birlikte genellikle finansal kurumlarin is modelleri ¢ercevesinde melez
modeller tercih edilmektedir. Boylece karar alinirken istatistiki modellerden -
giderek artan bir oranla- istifade edilmekte ve nihai karar alic1 olarak insani yargi

devreye girmektedir.

Kredi degerliligi dlciiliirken en yaygin kullanilan risk bileseni, miisterinin sonraki
bir y1l icinde ytlizde kag ihtimalle temerriit edecegidir. Miisteri bazli hesaplanan
temerriit olasiliklari, derecelendirme notuna ¢evrilmekte ve karar alinirken bu
derecelendirme notlar1 kullanilmaktadir. Her bir derecelendirme notunun
baslangi¢ ve bitis temerriit olasiliklar1 bir skala ¢ergevesinde belirlenmekte ve
misteri icin hesaplanan temerriit olasiigi skalada hangi araliga denk geliyorsa
ilgili derecelendirme notu miisteriye atanmaktadir. Boylece miisterileri, kredi

degerliliklerine gore objektif bir sekilde siniflandirmak miimktin olmaktadir.

Finansal kurumlar, temerrtt olasiligi modellerini giderek artan bir oranda daha
etkin bir sekilde kullanmaktadirlar. Bunun belli bash sebepleri soyle
Ozetlenebilir. Birincisi, karar alirken objektif olmasi gereken karar alicilar, gesitli
nedenlerle siibjektif kararlar alabilirler. Ornegin, kredi verilmemesi gereken bir
miusteriye hedef baskisindan dolay1 hedefi tutturabilmek icin kredi tahsisi
yapilabilir. Istatistiki modellerin kullanilmasiyla birlikte bu hatali kararlarin
oniine gecilmesi kolaylasmaktadir. Ikincisi, limit tahsis edilirken veya limit
arttirnmi  veya azaltimi yapilirken daha objektif ve daha hizli karar
alinabilmektedir. Ugiinciisii, sermaye yeterliligi hesaplamalarinda igsel
derecelendirmeye dayali kredi riski hesaplama yaklasimina gecilmesi hususunda
yasal izinlerin alinabilmesi i¢in i¢sel derecelendirme modellerinin banka
genelinde yaygin bir sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Finansal kurumlar ya

mevzuatta belirtilen standart yaklasimla sermaye yeterliligi hesaplamasi
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yapacaklar ya da sermaye yeterliligi hesaplamasinda en 6nemli bilesen olan kredi
riskine esas tutar hesaplamasinda kendi i¢sel derecelendirme notlarin1 baz
alabileceklerdir. ikincisini tercih ettiklerinde sabit oranlara kiyasla daha avantajh
olacaklar1 beklendigi icin bankalar derecelendirme modelleri gelistirmeye ve
yaygin kullanimina 6nem vermektedirler. Dérdinci ve en 6nemli neden, yeni bir
yasal zorunluluktan kaynaklanmaktadir. Ig¢sel olarak iiretilen temerriit
olasiliklari, TFRS 9 (Tiirkiye Finansal Raporlama Standardi 9: Finansal Araglar)
kapsaminda, beklenen kredi zararlarinin hesaplanmasinda 1 Ocak 2018’den
itibaren kullanilmaya baslanmistir. Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu
(BDDK)'dan izin alarak TFRS 9 uygulamayacak bazi1 bankalar olacak olsa da, cogu
banka, yasal zorunluluk olarak her bir miisterisi i¢in temerriit olasilig
hesaplamak zorundadir. Bu kapsamda bankalarin TFRS 9’a uyumlu temerriit
olasiligi (TO) modelleri gelistirmeleri yasal bir zorunluluk haline gelmistir.
Arastirmanin yogunlasacag temel problem, yasal zorunluluk nedeniyle ortaya

¢ikan bankalarin TFRS 9 uyumlu TO model ihtiyacidir.

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolayr Tiirkiye’deki bankalarin TO
modellemesi hususunda ¢ok geriye gitmeyen bir gecmisi ve bir miktar bilgi
birikimi mevcuttur. Tiirkiye’de TO modellemesinde en yaygin kullanilan yontem,
lojistik regresyon analizi yéntemidir. ilerleyen béliimlerde deginilecegi iizere,
lojistik regresyon analizinin bazi kisitlar olsa da yaygin kullanilmasinin makul
sebepleri bulunmaktadir. Tiirkiye’de heniiz pek fazla giindem olmasa da Ingilizce
literatiir arastirildiginda akademi ve finansal kuruluslarda lojistik regresyon
analizine alternatiflerin neler olacaginin tartisildig1 gériilmektedir. S6z konusu
literatlirde Cox regresyon analizi bir alternatif olarak onerilmektedir. Bu tez
calismasiyla bu alternatif glindeme getirilerek karsilastirmali bir sekilde analiz

edilecektir.

TFRS 9, Tirk ekonomisinin yap1 taslarindan olan bankalar1 6énemli 6l¢iide
etkileyecektir. Bankalarin 2018 ilk ¢ceyrek denetim raporlarinda yayinladiklari
TFRS 9 gecis etkisi verileri bunu gostermektedir. Bu yiizden TFRS 9 ve onun

dogurdugu istatistiki modelleme ihtiyac1 tlizerinde akademik c¢alismalarin
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yapilmasi gerekmektedir. Muhasebe acisindan TFRS 9’u ele alan 6nciil calismalar
mevcut olsa da, bankalarin modelleme ihtiyaci acisindan TFRS 9’u ele alan bir
calisma -gorebildigimiz kadariyla- literatiirde yoktur. Tez, bu acidan ilk

calismalardan birisi olacaktir.

Tezi ana hatlariyla 6zetlemek gerekirse, ikinci bolimde literatiir taramasi
yapilarak konu ile ilgili tezlere ve karsilastirmali makalelere yer verilmistir.
Ugiincii boliimde ilgili kavramlar iizerinde durularak kavramlarin igerikleri
netlestirilmistir. Dordincii béliimde arastirma yontemi ve modelleme yaklasimi
aciklandiktan sonra, varsayimlar tlizerinde durulmustur. Uygulanacak olan
istatistiksel analizler anlatilmis ve lojistik regresyon analizi ile Cox regresyon
analizi detaylica ele alinmistir. Besinci boliimde lojistik regresyon analizi ve Cox
regresyon analizi uygulamalar yer almaktadir. Sonu¢ bélimiinde ise uygulama
sonuglar1 6zetlenmis ve ardindan sonraki calismalara ve modelleme ile

ugrasanlara yonelik dnerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR OZETi

Calismada kullanilacak olan Cox regresyon analizi daha ¢ok Biyoistatistik
calismalarinda kullanilmakta ve bu c¢alismalarla ilgili genis bir literatiir
bulunmaktadir. Cox regresyonun finans alaninda kullanilmasi Tiirkiye igin
nispeten yeni bir olgudur. Bu yiizden ¢ok fazla yayin yoktur. Tezin kapsami
dogrultusunda burada sadece finansla ilgili calismalara yer verilecektir. Finans
alaninda Cox regresyon analizi ve/veya lojistik regresyon analizinin kullanildigi

belli bash Tirkee tez ¢calismalarini sdyle 6zetleyebiliriz:

Biilbul (1999), diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢ok
degiskenli modeller ile Cox regresyonu analizini karsilastirip, Cox regresyon
analizinin onlara bir alternatif olup olamayacagi tizerinde durmustur. Bu
calismada, iflas veya ust uste 3 yil zarar durumlarindan birisi gerceklestiginde,
isletme bagarisiz olarak siiflandirilmistir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB)'na kayith olan ve finansal kurum (banka veya sigorta sirketi) olmayan
isletmeler lzerinden analizler yapilmis, 24 tane finansal oran ve sirketin yasi
degiskenleri tUzerinden sirketlerin basarisizlik zamanlar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. Calisma sonucunda, Cox regresyon analizinin finansal basarisizlik
analizlerinde, diger ¢ok degiskenli analiz ydntemlerine alternatif olarak

kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Isik (2007), Turkiye’'deki ticari bankalarin finansal basarisizliklarini etkileyen
faktérleri Cox regresyon kullanarak analiz etmistir. Ilgili tezde finansal
basarisizligin tanimlanmasinda, bankanin Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu
(TMSF)'na devri, bankacilik izninin iptal edilmesi, baska bir bankaya
devredilmesi, ¢ogunluk hisselerinin satis1 ve neticesinde unvan degisikligi gibi
kriterler kullanilmistir. Sermaye yeterligi ile ilgili 4 rasyo, aktif kalitesi ile ilgili 6
rasyo, likidite yeterliligi ile ilgili 2 rasyo, karhlikla ilgili 3 rasyo, gelir-gider
yapisiyla ilgili 3 rasyo ve banka yasi degiskeni olmak tlizere toplam 19 degisken

ile modelleme c¢alismas1 yapilmistir. Cesitli alternatif modeller gelistirilerek
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karsilastirmalar yapilmis ve toplam kredilerin toplam aktiflere béliinmesiyle
olusturulan degiskenin en anlaml oldugu bir modelin en uygun olduguna karar

verilmistir.

Boriiban (2009), calismasinda lojistik regresyon analizi ve diskriminant analizi
kullanarak firmalarin mali basarisizliklarini 6ngéren modeller kurmustur.
Literatiirde ¢ok farkli mali basarisizlik tanimlar1 olduguna vurgu yapildiktan
sonra ilgili calismada mali basarisizlik kavrami, “Firmanin kredi bor¢lusu oldugu
bankaya olan yukiumliliiklerini yerine getirememesi sonucu yakin izlemeye
alinmas1” olarak tanimlanmistir. Diger taraftan ¢calismada analiz oldukga kiigiik
bir 6rneklem (80 basarili firma ve 80 basarisiz firma) ile yapilmistir. Firmalarin
finansal verileri lizerinden 8 tane finansal oran hesaplanmis ve bu 8 finansal oran
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bor¢ 6deme giicti ile ilgili 2 rasyo, mali
yapt ile ilgili 2 rasyo, karlilikla ilgili 2 rasyo ve aktivite oranlariyla ilgili 2 rasyo
kullanilmigtir. Iki farkh analiz tirii (lojistik regresyon analizi ve diskriminant

analizi) ile gelistirilen modellerin 6ngori giicii birbirlerine yakin bulunmustur.

Tezergil (2009), sigorta sektoriine ait verilere ¢ok asamali lojistik regresyon
analizi uygulayarak kisilerin bir tirtini (bireysel emeklilik sigortasi) satin alma
kararlarini etkileyen degiskenleri analiz etmistir. Tahmin edilmeye c¢alisilan
durum, bireylerin yeni tirtinii satin alip almayacagi ve bu karar lizerinde mitisteri
temsilcilerinin etkisinin olup olmadigidir. Bu kapsamda literatiir taramasi ve
alanin uzmanlariyla yapilan goériismeler neticesinde bir anket formu
olusturulmus ve anket uygulanmistir. Eksiklikler olan anketler kapsam disinda
tutulmus ve 761 tane miisteri anketi ile 79 tane miisteri temsilcisi anketi
lizerinden veri seti olusturulmustur. Kurulan modeller sonucunda miisterilerin
satin alma kararlarinda miisteri temsilcilerinin etkili oldugu gorilmistiir.
Miisteri 6zellikleri agisindan kisinin ¢evresindekilerin ilgili iriini satin almis
olmas;, ilgili tirtin hakkinda bilgi sahibi olma ve gelir diizeyi ile ilgili {iriinii satin

alma ihtimali arasinda iliski bulunmustur.



Ozdemir (2010)’in belirttigi iizere “Ulkemizde ... bu isle [bankacilik ve finans
sektoriinde istatistiksel modelleme] ilgilenen analistlerin sayisi artsa da bu
konudaki literatiir heniiz ¢ok smirh bir durumdadir.” Ilgili ¢alismada lojistik
regresyon analizi kredi skorlama alaninda kullanmistir. Musteriler, geciken taksit
adetlerine gore iyi, kotii ve belirsiz olarak 3 kategoriye ayrilmistir. Calisma
kapsaminda farkli, iyi kotli tanimlari yapilarak hangisinin daha iyi bir tanim
oldugu tespit edilmeye de ¢calisilmistir. Orneklem, 8.603 tane iyi, 2.595 tane kotii
ve 2.799 tane belirsiz olarak isaretlenmis gozlemden olusmaktadir. Veri seti
olarak bir bankanin bireysel portféyiinde yer alan miisterilerin basvuru verileri

kullanilmis ve bir skor kart modeli gelistirilmistir.

Anavatan (2011), Is Gelistirme Merkezlerine kayith olan geng firmalarin hayatta
kalma siiresini etkileyen faktorleri Cox regresyon kullanarak analiz etmistir.
Arastirmada kullanilan degiskenler, girisimcinin 06zelliklerini, firmanin
niteliklerini, Is Gelistirme Merkezinde sunulan hizmetleri, ekonomik sektor
durumunu ve ekonomik konjonktiirii yansitmaktadir. Bir kulugka programina
kayit olan firmalarin bu kulugka stiresince kapanip kapanmadigi ve dolaysiyla
bir firmanin kurulduktan ne kadar sonra kapandig1 modellenmistir. Bu ¢alisma
ile firmalarin hayatta kalmalarina veya kapanmalarina etki eden zamandan

bagimsiz ve zamana bagimli degiskenler tespit edilmistir.

Topcu (2013) imalat sektoriinde faaliyet gosteren firmalar baglaminda finansal
basarisizlig1 aciklayan modeller gelistirmistir. Finansal basarisizigin kriteri
olarak sirketin iist iiste 3 yil zarar etmesi alinmigtir. ilgili tezde Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi’'na kayith imalat sirketlerinin finansal oranlar1 bagimsiz
degisken olarak kullanilmis ve sagkalim analizi (zamana bagh degiskenler iceren
Cox regresyon) yapimistir. Karsilastirma maksadiyla aym veriye lojistik
regresyon analizi ve Cox oransal tehlike (hazard) analizi de uygulanmistir. Bu
modellerin ¢iktilar1 karsilastirildiginda sagkalim analizinin daha kesin sonuglar

lirettigi sonucuna varilmistir.



Kocabas (2014), lojistik regresyon analizi ile banka miisterilerinin gelecekte
temerriide diislip diismeyeceklerini tahmin eden bir model kurmustur.
Calismadaki 6rneklem buyiuikligi 1.000’dir. Bagimh degisken, miisterilerin
glincel ve gecmis 6deme aliskanliklarina gore olusturulmus ve iyi ve kot olarak
iki kategoriden olusmaktadir. 7 tane bagimsiz degisken kullanilarak miisterilerin
6deme durumlarim1 etkileyen faktorler belirlenmistir. Analizde kullanilan
bagimsiz degiskenler, hesap dengesi, kredi amaci, tasarruf, yas, medeni durum,
cinsiyet ve daire tipidir. Calismada, lojistik regresyon analizi ile bir model
kurulmus ve iyi olarak kategorize edilen miisterilerin % 88’i, kotu olarak

kategorize edilen misterilerin % 41,7’si dogru sekilde tahmin edilmisgtir.

Cox regresyon analizi ile lojistik regresyon analizini uygulamali sekilde
karsilastiran makaleler daha ¢ok bioistatistik alanina aittir. Bu tezin kapsami
dogrultusunda finansla ilgili calismalara yer verilecegi icin bioistatistik alanina
ait makalelere deginilmeyecektir. Finans ile ilgili belli bash makaleleri soyle

Ozetleyebiliriz:

Laitinen ve Kankaanpaa (1999), Finlandiya’daki bir finansal kurulusa ait veriyi
kullanarak aralarinda lojistik regresyon analizi ve sagkalim analizinin de oldugu
6 alternatif metot kullanarak finansal basarisizligi modellemislerdir. Finansal
basarisizliktan bir yil, iki yil ve tg¢ yil 6nceki veriler kullanilarak modelleme
yapilmistir. Arastirmanin temel amaci, bu metotlarla elde edilen sonuglarin
birbirlerinden farklilasip farklilasmadigini analiz etmektir. Analiz sonucunda
finansal basarisizliktan bir yil o6nceki verilerle kurulan modelde, lojistik
regresyon analizi, sagkalim analizinden daha iyi, finansal basarisizliktan iki ve tig
y1l 6nceki verilerle kurulan modellerde ise sagkalim analizi, lojistik regresyon
analizinden daha iyi olarak elde edilmistir. Farkli metotlarla tahminlerin
dogrulugu acgisindan farkl sonuclar elde edilmis olsa da bu farklar, istatistiksel
acidan onemli degildir. Bu nedenle bu alti yontemden birisinin digerlerinden

istlin oldugu sonucuna varilamamaktadir.



Stepanova ve Thomas (2001) bir Ingiliz finansal kuruma ait veri setine lojistik
regresyon analizi ve Cox regresyon analizi uygulamislar ve iki modelin
sonuglarini ROC egrisi analizi ile karsilastirmiglardir. Elde ettikleri sonuca gore,
Cox regresyon analizi ozellikle kredinin ikinci yilindan sonra daha kesin
tahminler uretmektedir. Yazarlar, Cox regresyon analizinin, lojistik regresyon

analizine bir alternatif oldugunu belirtmislerdir.

Andreeva (2006), 3 Avrupa lilkesine (Belcika, Hollanda ve Almanya) ait bireysel
kredi kartlar1 verilerini iceren bir veri setine c¢esitli istatistiki teknikler
uygulayarak tahmin modelleri gelistirmis ve tlke bazinda veri setlerini
kullanarak model performanslarinin tilkeden iilkeye degisip degismeyecegini
analiz etmistir. Calismada sagkalim analizi ile lojistik regresyon analizinin tahmin
glicii agisindan yakin sonuglar verdigi sonucuna varilmistir. Yazara gore, tahmin
glicleri yakin oldugu i¢in sagkalim analizi alternatif diger faydalari1 géz oniinde

bulunduruldugunda daha uygun bir teknik olarak belirmektedir.

Bellotti ve Crook (2009), bir Ingiliz bankasinin bireysel kredi karti1 verilerini
iceren bir veri setinde, zamana baglh degiskenler iceren Cox regresyon analizi ile
lojistik regresyon analizi uygulamislardir. Cox regresyon analizinde konut fiyat
endeksi, faiz oranlar ve tiiketici giiven endeksi gibi makroekonomik degiskenler
modellemeye dahil edilmistir. Bu degiskenlerin eklenmesiyle Cox regresyon
analiziyle gelistirilen modelin tahmin giiciinde artis olmustur. Diger taraftan
modelin, makroekonomik degiskenler icermeyen lojistik regresyon modelinin
tahmin gliciiyle karsilastirildiginda, makroekonomik degiskenler iceren Cox
regresyon analizinin daha kesin tahmin yapmaya imkan sagladigi sonucuna
ulasilmistir. Yazarlar, Cox regresyon analizinin kredi skorlama a¢isindan lojistik

regresyon analizi ile rekabet edebilecek bir rakip oldugunu belirtmislerdir.

Dominiak ve Mazurkiewicz (2011), Polonya’da yiyecek ve icecek sektoriinde
faaliyet gosteren firmalarin iflas etme riskini Cox regresyon analizi kullanarak
modellemislerdir. Cox regresyon analizi ile kurduklari model sayesinde

firmalarin iflas durumlarini oldukga kesin bir sekilde tahmin edebilmislerdir.
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Treewichayapong vd. (2011) Tayland’taki gayrimenkul firmalari evreninde iflas
tahmin modelleri gelistirmiglerdir. Ilgili veriye lojistik regresyon ve Cox
regresyon (Cox Oransal Tehlike modeli) analizi uygulamislardir. Lojistik
regresyon analizi ile kurulan modelin genel tahmin dogrulugu % 95 iken,
sagkalim analizi ile kurulan modelin genel tahmin dogrulugu % 84,3 olarak
hesaplanmistir. Uygulamanin ardindan bu iki modeli tahmin dogrulugu a¢gisindan
karsilastirmislar ve lojistik regresyon analizi ile daha dogru tahminleme yapildig:

sonucuna varmislardir.

Im vd. (2012) bir Amerikan finansal kurulusunun veri setini kullanarak ttiketici
kredileri portfoylinde sagkalim analizi ile modelleme yapmislardir. Calismada
sagkalim analizinin lojistik regresyon analizine bir alternatif oldugu belirtildikten
sonra sagkalim analizinin sundugu 3 avantajdan bahsedilmistir. Bunlardan
birincisi, sagkalim analizinde, temerriit zamanina ait dagilim modellenir. Boylece
cok farkli zaman dilimleri icin (6rnegin 12 aylhk veya 24 aylik) temerriit
tahminleri yapilabilir. Ikincisi, en giincel verinin kullanilmasi miimkiindiir. Soyle
ki lojistik regresyon analizinde 6ncelikle bir performans donemi belirlenir ve tiim
gozlemlerin performans donemi siiresince gozlemlenmesi gerekir. Ornegin
performans donemi olarak bir yil alindiginda Ocak 2018’de yapilacak bir
calismada en giincel veri Ocak 2017’ye ait olabilir. Sagkalim analizinde ise Ocak
2017 ile Ocak 2018 aras1 veri analize dahil edilebilir. U(;iincijsii, sagkalim analizi
daha kesin bilgi vermektedir. Diger bir ifade ile misterinin temerrit edip

etmeyecegi bilgisinin yani sira ne zaman temerriit edecegi bilgisini de icerir.

Louzada vd. (2014) sagkalim analizinin kredi riski modellemesinde kullanilmaya
baslanmasini ve yayginlasmasini bankalarin sermaye yeterliligi hesaplamasina
iliskin Basel standartlar1 baglaminda ele almistir. Sermaye yeterliligi
hesaplamasinda ig¢sel derecelendirmeye dayali yonteme izin verilmesiyle
bankalarin kredi riski bilesenlerinden birisi olan temerriit olasiligin1 modelleme
ihtiyac1 daha da belirginlesmistir. Bu baglamda sagkalim analizi lojistik regresyon

analizine gore daha fazla bilgi verdigi icin kullanilmaya baslanmistir. Sagkalim
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analizi, miisterinin temerriit edip etmeyeceginin yani sira ne zaman temerriit
edecegi bilgisini de sagladig1 i¢cin kredi riski yonetimi agisindan da daha
kullanighdir. Bu 6zelligi de onun yayginlasmasina katkida bulunmustur. Ilgili
calismada, sagkalim analizinin, oransal tehlike (hazard) varsayimi saglanmadigi

durumlarda, uiretilen sonuglarin ¢ok yanlis olabilecegine vurgu yapilmistir.

Ptak-Chmielewska (2016), bir Polonya bankasinin verisini kullanarak igsel
derecelendirme modelleri baglaminda aralarinda lojistik regresyon analizi ve
Cox regresyon analizinin de oldugu 5 farkli istatistiksel model gelistirmistir.
Calismada her bir modelin avantaj ve dezavantajlarini anlattiktan sonra, Birinci
Tip Hata (temerriit edenlerin yanhs bir sekilde canli olarak siniflandirilmasi),
ikinci Tip Hata (canhi miisterilerin yanhs bir sekilde temerriit olarak
siniflandirilmasi) ve GINI Katsayisi agisindan modelleri karsilastirmistir. GINI
Katsayis1 acisindan lojistik regresyon analizi ve Cox regresyon analizinin
sonuglar: birbirine ¢ok yakindir. Cox regresyon analizi ile gelistirilen model
Birinci Tip Hata agisindan daha giivenilir sonug verirken Ikinci Tip Hata agisindan
lojistik regresyon analizi daha dogru sonu¢ vermistir. Yazar, i¢sel derecelendirme
modelleri baglaminda lojistik regresyon analizinin yaygin olarak kullanildigina
vurgu yaptiktan sonra Cox regresyon analizinin kullaniminin da giderek arttigin

belirtmistir.

Marimo ve Chimedza (2017), 6nde gelen bir Gliney Afrika finansal kurulusuna ait
veriyi kullanarak hem lojistik regresyon modeli hem de Cox regresyonu modeli
gelistirmislerdir. Veri 2009 ile 2014 yillar1 arasi doneme aittir. Modellerin
saglamligini arttirmak i¢in degiskenlere WoE donilisimii uygulanmistir. Veri,
O0grenme ve dogrulama verileri olarak ikiye ayrilmistir. Kurulan modeller GINI
katsayis1 ve ROC Egrisi altindaki alan baz alinarak karsilastirllmistir. Cox

regresyon modeli her iki kriter agisindan da daha iyi performans gostermistir.

Genel olarak ifade etmek gerekirse, bu ¢alismalarda genellikle spesifik bir alana
(6rnegin belli bir ekonomik sektorde faaliyet gosteren firmalar) odaklanilmis ve

ve sonuclar, ancak o alanda genellestirilmistir. Bu tezde ise farkli bir spesifik
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alana odaklanilmistir. Bundan dolay1 bu arastirmalarin sonuglar ile banka
misterileri lizerine yapacagimiz ¢alismanin sonug¢larinin  dogrudan
karsilastirilmas1 dogru olmayacaktir. Ciinkii birden fazla banka ile c¢alisan
miusterilerin geri 6deme davranislar1 ve ¢alisma sekilleri bankadan bankaya
degisebilmektedir. Ayn1 miisterinin farkli bankalarda farkli sekilde bilgileri
bulunabilmektedir. Bu yliizden bir bankanin verisi ile gelistirilen bir model baska
bir bankada aynen kullanilamaz. Bu c¢alismalar o6rneklem biytkliginiin
belirlenmesinde ve tahminlerde kullanilan degiskenlerin tespitinde oldukc¢a

faydahdir.
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3. TFRS 9 VE TEMERRUT OLASILIGI MODELLEMESINDEKI
KAVRAMLAR

Calismanin bu béliimiinde tezde kullanilan kavramlar, tez konusunun daha iyi

anlasilabilmesi agisindan anlatilmaya ¢alisilmistir.

3.1 Beklenen Kredi Zarari

Beklenen kredi zararyi, ilgili mevzuatta detaylica anlatilmis ve ¢alismamizda bu
tanimlara yer verilmistir. TFRS 9’a gore beklenen kredi zarar1 (BKZ), “finansal
aracin beklenen oOmrii boyunca kredi zararlarinin olasiliklarina gore
agirliklandirilmis bir tahminidir.” Kredinin asamasina gore beklenen kredi zarari
hesaplamasi degisecektir. Kredi asamasina gore beklenen kredi zarari, 12 aylik

ve Omiir boyu olmak tizere iki sekilde hesaplanacaktir.

TFRS 9’a gore; 12 aylik beklenen kredi zarari, “Omiir boyu beklenen kredi
zararlarinin, raporlama tarihinden sonraki 12 ay i¢inde finansal araca iligkin
gerceklesmesi miimkiin temerriit hallerinden kaynaklanan beklenen kredi
zararlarini temsil eden kismidir.” TFRS 9’a gore; 6miir boyu beklenen kredi zarari
ise, “Finansal aracin beklenen 6mri boyunca gerc¢eklesmesi miimkiin tiim

temerriit durumlarindan kaynaklanan beklenen kredi zararlaridir.”

TFRS 9’a gore; “Beklenen kredi zararlarinin tahmin edilmesindeki amag, ...
beklenen kredi zararlarinin tahmini, her zaman kredi zararinin meydana gelme
olasilig1 ile kredi zarar1 meydana gelmeme olasiligin1 yansitir” ve “tahmini
beklenen kredi zararlarinin, miimkiin sonu¢ araligi degerlendirilerek belirlenen

tarafsiz ve olasiliklara gore agirliklandirilmis tutari yansitmasini zorunlu kilar.”

Beklenen kredi zarar1 hesaplamasi, 2018 dncesi mevzuatta yer alan 6zel karsilik

ve genel karsilik hesaplamalar1 yerine kullanilmaktadir. Her bir miisteri ve
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teminat icin ayni sabit oranlarin kullanildigi genel ve 6zel karsilik ayrimi ortadan

kalkmistir.

Aytiirk (2016) asamalar arasi gecisi ve beklenen kredi zarar1 hesaplamasini genel
hatlariyla ele almistir. Onun da belirttigi lizere, “isletmelerin igsel kredi
derecelendirme sistemlerindeki verileri kullanarak kredi riski modellemesi
yaparak her bir kredi i¢in beklenen zarar oranini hesaplamalar1 gerekmektedir.”
Bankalarin, bu yeni yaklasim geregi, tiim miisterileri icin tekil veya havuz bazinda
asagida belirtilen bilesenlere dair modeller kurmasi elzemdir. Bankacilik
uygulamalar ac¢isindan Beklenen Kredi Zarar1 yaklasimi 4 ana bilesenden

olusmakta ve genel hatlariyla soyle ifade edilmektedir:

Beklenen Kredi Zarar1 = Temerriit Olasilig1 * Temerriit Halinde Kayip * Temerriit

Anindaki Risk * iskonto Orani.

Her bir bilesen ayr1 birer tezin konusu olacak kadar kapsamli konulardir. Bu tezin

kapsami dahilinde sadece temerriit olasiligi modellemesi lizerinde durulacaktir.

3.2 Finansal Araglar Raporlama Standardi

TRFS 9; Siniflama ve Olgiim, Deger Dusiikliigli ve Riskten Korunma Muhasebesi
olmak iizere 3 ana boliimden olusur ve “finansal tablo kullanicilarina isletmenin
gelecekteki nakit akislarinin tutarini, zamanlamasini ve belirsizligini
degerlendirmeleri icin ihtiyaca uygun ve faydali bilgiyi sunacak sekilde finansal
varliklara ve finansal yiikiimliliiklere iliskin finansal raporlama ilkelerini
belirle[r].” (Kamu G6zetim Kurumu, 2018). Bu standart Tiirkiye’ye 6zgii olmayip
ilgili uluslararas1 mevzuatin yani International Financial Reporting Standards 9
(IFRS 9)’'un Tiirkiye mevzuatina kazandirilmis halidir (IFRS 9’un tarihi arka plani,
etkileri ve yayginlasmasi hususlarinda bkz., De George vd, 2016). Kamu G6zetimi
Muhasebe ve Denetim Standartlar1 Kurumu (KGK)'nun TFRS 9’a dair tebligi 19
Ocak 2017°de Resmi Gazete’de yayinlanmistir. Yurtrlik tarihi olan 1 Ocak
2018’ten beri uygulanmaktadir.
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Uluslararasi boyut iizerinde kisaca durmak gerekirse, kar amaci glitmeyen ve
kamu yarar1 i¢in ¢alisan bir orgiit olan UFRS Vakfi (IFRS Foundation),
anlasilabilir, kaliteli, uygulanabilir ve diinya ¢apinda genel kabul géormiis ortak
muhasebe standartlar1 gelistirmek ve o standartlarin benimsenmesini tegvik
etmek ve kolaylasgtirmak icin kurulmustur. Yayinladigi standartlar IFRS
Standartlar1 olarak adlandirilir. Bu standartlar, vakfin bir kurulu olan
Uluslararasi Muhasebe Standartlar1 Kurulu tarafindan gelistirilip yayinlanir. [FRS
9 standardi da bu kurul tarafindan yayinlanmistir. Basta G-20 tilkeleri olmak
tizere, Diinya Bankasi gibi bircok uluslararasi orgut ve tlke, ortak muhasebe

standartlarinin gelistirilmesini desteklemektedir. (UFRS Vakfi, 2018).

Bu tezde bir biitiin olarak TFRS 9 ele alinmayacak, ancak TO modellemesi ile
dogrudan irtibathh olan Deger Disiikligii bolimii iizerinde durulacaktir.
Standardin bu béliimiinde detaylandirildig: tizere TFRS 9, gerceklesen zarar

yaklasimi yerine beklenen zarar yaklasimini esas almaktadir.

TFRS 9 oOncesi uygulamada olan gercgeklesen zarar yaklasiminda, canl kredi
olarak kabul edilen ve 1. Grup veya 2. Grup olarak simiflandirilan kredilere,
mevzuat tarafindan belirlenen standart oranlarda genel karsilik ayriliyordu. 3.
Grup, 4. Grup ve 5. Grup olarak siniflandirilan kredilerde, diger bir ifadeyle donuk
alacaklarda temerriit gerceklestikten sonra, mevzuat tarafindan belirlenen
standart oranlarda 6zel karsilik ayriliyordu. Karsilik hesaplamasi mevzuat
tarafindan belirlenmis oranlar iizerinden ve donuk alacaklar i¢cin temerriit olay1
gerceklestikten sonra yapildig1 icin, ¢ok kolay bir sekilde yapilabiliyordu.
Beklenen zarar yaklasiminda ise bankalarin temerrtit olay1 gerceklesmeden 6nce
her bir miisterisi i¢in temerriit olasiliini hesaplamasi ve bu hesaplanan
olasiliklarin karsilik hesaplamasinda girdi olarak kullanilmasi gerekmektedir.
Eski uygulamada 1. Grupta yer alan tim miisteriler i¢in ayni standart oran
kullanilirken yeni uygulamada her bir miisteri i¢cin ona 6zgii hesaplanan temerriit
olasiligi kullanilmaktadir. Bu yilizden misterilere ayrilan karsiliklar oransal

olarak ciddi olarak farklilasabilmektedir. Yeni uygulamada her bir kredi icin
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raporlama donemlerinde 12 aylik beklenen kredi zararinin veya émir boyu
beklenen kredi zararinin hesaplanmasi ve bilangoya yansitilmasi gerekmektedir.
12 aylik beklenen kredi zarari veya omir boyu beklenen kredi zararinin

hangisinin kullanilacagi, miisterinin asamasina gore belirlenmektedir.

3.3 Kredi Riski

Bir miisteriye kredi kullandirildiginda, miisterinin borcunu zamaninda ve
eksiksiz olarak geri 6deyecegi kesin degildir, yani bir belirsizlik s6z konusudur.
Bu belirsizligi kredi riski olarak ifade edebiliriz. Kredi riski, en genel anlatimla,
kredi kullanan bir miisterinin bankaya olan geri 6deme ytikiimliiliiklerini yerine
getirememe ihtimalinden kaynaklanan risktir. Kredi riski 6l¢iimiinde kullanilan
modeller, “goreceli olarak niteliksel olan modellerden yogun bigcimde nicel
olabilen modellere kadar c¢ok genis bir cercevede” gelistirilebilmektedir
(Kavcioglu makalesinde bu modelleri genel hatlariyla tanitmistir. Bkz., Kavcioglu,

2011).

TFRS 9’a gore bankalarin kredi riskinde 6nemli artis olan kredileri tespit etmeleri
ve ikinci asamaya alarak Omiir boyu beklenen kredi zarar1 ayirmalarn
gerekmektedir. Kredi riskinde onemli artis, i¢csel derecelendirme notunda
bozulma veya TO degerlerindeki kotii yonde degisim tlizerinden Olgilebilir.
Bunun icin kredinin verildigi tarihte miisteri icin hesaplanan temerriit olasiligi ile
ilgili raporlama donemi itibariyle hesaplanan temerriit olasilig1 karsilastirilabilir.
Belirlenen esik degerden -6rnegin % 10 kotiillesme gibi- daha fazla kotiilesme

varsa kredi riskinde 6nemli artis oldugu kabul edilir.

Kredi riski yonetiminin 6nemli bir bileseni, her bir miisteri i¢in temerriit olasilig1
tireten icsel derecelendirme modellerinin gelistirilmesi ve ¢iktilarinin banka
genelinde ana bankacilik faaliyetlerinde etkin bir sekilde kullanilmasidir. Béylece
bankanin maruz kaldig1 kredi riski ve kredi kalitesi ol¢tilebilir ve izlenebilir. Eski
mevzuatta karsilik ayirmada standart oranlar uygulandigi i¢gin risk yonetimi

uygulamalar karsilik muhasebesine dogrudan etki etmiyordu. Saltoglu (2016:
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55)'nun belirttigi tizere; TFRS 9, eski standardin “sorunlu taraflarin1 ortadan
kaldirarak bankalarin kredi riski yonetimi uygulamalari ile kredi zararlarinin

muhasebesini uyumlu hale getirmeyi hedeflemektedir.”

3.4 Temerriit Olasilig1

Temerrit, bir musterinin kullandig: kredisini zamaninda geri 6deyememesi ve
90 giinii asan gecikmesidir. Genelde temerriidiin esas belirleyicisi 90 giinii asan
gecikmedir. Bir temerriit olasiligi modeliyle bir bor¢lunun belirli bir siire
zarfinda temerriit edip etmeyecegi tahmin edilir. Bu siire ¢ogunlukla 12 aydir.
Temerriit olasiligi modellemesinde basvuru modeli kurulmasi ve davranissal
model gelistirilmesi gibi iki temel uygulama mevcuttur. Bu iki yaklasim

birbirinin alternatifi degildir, farkli kullanim alanlar1 vardir.

Basvuru modelleri, ilk defa bankaya basvuran ve bankanin tam anlamiyla
tanimadig1 miisterilere yoneliktir. Bu ylizden miisterinin basvurdugu bankadaki
kredi geri 6deme aliskanliklar ile ilgili i¢ kaynaklara dayanan bir tahsilat
verisine yer verilememektedir. Ancak bu modellerde KKB, Risk Merkezi (eski
memzug) gibi dis kaynakli 6deme davranis bilgilerine dayanan verilere yer
verilmektedir. Davranissal modeller ise, bagvuru modelinde yer alan verilere
ilaveten, misterinin calistigi bankadaki 6deme davranisina ait verileri de
icermektedir. Cogu firma ayni anda birden fazla banka ile ¢alismakta ve 6deme
davranislart bankadan bankaya gore degisebilmektedir. Davranigsal modeller, i¢
kaynaklara dayanan o©6deme verisini/performansini igerdigi icin miisteri

hakkinda daha net bilgi saglayabilmektedirler.

Bankalar kredi i¢in basvuran miisterilerinin bir kisminin kredi talebini ret
ederler. Bu kitleye kredi tahsisi yapilmadigi i¢in sonraki 12 ayda temerriit edip
etmeyecekleri hususunda bir bilgi mevcut degildir. Yine de basvuru
modellemesinde bu ret edilen kitlenin adedinin ve oraninin modellemede
dikkate alinmasi gerekmektedir. Basvuru modelleri bu acidan da davranis

modellerinde ayrilir.
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Bu ¢alismada bankanin tanimadig ve ilk defa limit tahsisi yapacagi miisteriler
hedef kitleyi olusturmamaktadir. Modellemeye konu miisteri kitlesi, banka ile
kredili ¢alisiyor olan kurumsal miisterilerdir. Dolayisiyla davranissal bir model

gelistirilecektir.
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4. TFRS 9 VE TEMERRUT OLASILIGI MODELLEMESINDE
KULLANILAN ISTATISTIiKSEL YONTEMLER

Bir bagimli degiskenin alacagi degeri tahmin etmek icin ¢ok cesitli istatistiksel
teknikler mevcuttur. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon analizi, diskriminant
analizi, yapay sinir aglar1 ve sagkalim analizi bunlardan birkac¢idir. Bununla
birlikte, Lojistik regresyon analizi, bankacilik alaninda en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir. Cox regresyon analizi ise bankacilik alaninda nispeten
yeni kullanilmaya baslanmistir. Bu calismada kullanilacak olan istatistiksel

teknikler, lojistik regresyon analizi ve Cox regresyon analizidir.

4.1 Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizinde bagiml (yordanan) ve bagimsiz (yordayici)
degiskenler arasindaki iliski modellenir ve kategorik bagimli degiskenin aldig1
degerlere iliskin bir tyelik tahmini yapilir (Lojistik regresyon analizinin detayl
anlatimi icin bkz., Harrell, 2001; Kleinbaum ve Klein, 2002; Agresti, 2013).
Lojistik regresyon analizi, kendi icinde bagimli degiskenin sahip oldugu kategori
sayis1 ve Kkategoriler arasindaki iliskiye gore, ikili (binary), multinominal
(multinomial) ve sirali (ordinal) olmak iizere ti¢ce ayrilir. Lojistik regresyon
analizi denildiginde aksi belirtilmedigi siirece, ikili lojistik regresyon analizi

anlasilmaktadir. Bu tezde de ayn1 yaklasim benimsenmistir.

ikili lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenin iki kategorisi vardir.
Ornegin, temerriit etmis - temerriit etmemis, basarili - basarisiz gibi iki deger
alir. Multinominal Lojistik Regresyon (MLR) analizi ise, ikili lojistik regresyonun
bagiml degiskenin ikiden fazla kategorisi oldugu durumlar i¢in gelistirilmis
halidir (Hosmer vd, 2013: 269). Bagimh degiskenin {i¢ veya daha fazla
kategoriden olustugu ve kategoriler arasinda bir hiyerarsi olmadig1 durumlarda

MLR uygulanir. MLR'nin en 6nemli 6zelligi bagiml degiskenin bu ¢ok kategorili
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olma durumudur. MLR’de bagimsiz degiskenin bir kategorisi referans kategori
olarak segilir ve diger kategoriler bu referans kategoriye gore yorumlanip analiz
edilir (MLR’'nin nasil yapildig1 hususunda bkz., Petrucci, 2009; Kleinbaum ve
Klein, 2002). Siral1 lojistik regresyon analizinde ise, bagimsiz degisken gene en az
3 kategoriden olusur, ancak burada kategoriler arasinda ustiinltk-altlik yani bir

hiyerarsi vardir.

Lojistik regresyon analizinin matematiksel denklemleri (detayll bir anlatim i¢gin
bkz., Kleinbaum ve Klein: 2002) asagida kisaca izah edilmistir. Lojistik modelin
temelinde z hangi degeri alirsa alsin 0 ile 1 arasinda sonug lreten lojistik

fonksiyonu vardir. Bu fonksiyon;

1
1+e %

f(2)= (4.1)

olarak ifade edilir.

Lojistik regresyon analizinde bir bagimh (Y ile ifade edilmis olsun ve olayin
gerceklesmesini 1, olayin gerceklesmemesini ise 0 temsil ediyor olsun) ve bir
bagimsiz degisken (X ile ifade edilmis olsun) oldugu durumda basit lojistik

regresyon modeli kurulur ve model;

1
1+ e—(Bo+ B1x1)

nx)=PY=1X=x) = (4.2)

olarak ifade edilir.

iki ve daha fazla bagimsiz degisken oldugu durumlarda ¢oklu lojistik regresyon

modeli kurulur ve coklu lojistik regresyon modeli;

1
+ e~ (Bo+ B1x1+ B2x2+ .. + Bnxn)

mnx)=P(Y=1X=%x) = - (4.3)

olarak ifade edilir.
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4.1.1 Lojistik regresyon analizinin varsayimlari

Her istatistiksel model baz1 varsayimlara dayanmaktadir. Model kurmaya
baslamadan 6nce bu varsayimlarin karsilanip karsilanmadigi sinanmaldir.
Boylece kullanilmak istenen regresyon analizinin dogru analiz tiriu olup
olmadigina kesin sekilde karar verilebilir. Varsayimlar karsilanmadigi
durumlarda ya mevcut veri setine uygun baska bir analiz yontemi uygulanmali
ya da veri setinde baz1 doniisimler yapilarak analize uygun hale getirilmelidir.
Varsayimlar karsilanmadig1 durumlarda elde edilen sonuglar, gegerli sonuglar
olmayacaktir. Veri seti, ilgili varsayimlar1 karsilamadig1 halde karsiladigi
varsayllip analizler yapildiginda ulasilan sonuglarin uygulama degeri de
olmayacaktir. Ornegin bu calismada, varsayimlar karsilanmadan bir model
kurulsa, uygulamada hi¢bir banka karar alirken bu modeli kullanmak

istemeyecektir.

Lojistik regresyon analizinin varsayimlari (Bu hususta detay icin bkz,
Tabachnick ve Fidel, 2015) ve bu varsayimlara dair yapilan incelemeler asagida

goruldugu gibidir.

Birinci varsayim, binom dagilim sartinin saglanmasidir. iki sonuglu olaylarin
gerceklesme olasiliklarina iliskin  dagihm  binom  dagilimi  olarak
adlandirilmaktadir. Binom dagiliminin saglanmasi i¢in gerekli olan sartlari soyle
ozetleyebiliriz: Birincisi, lojistik regresyon analizinde oldugu gibi incelenen olay
iki secenekli olmalidir. Verilen kredi ya temerriit eder ya da etmez. Ikincisi, her
bir olay birbirlerinden bagimsiz olmalidir. Uciinciisii, iki secenekten birisinin
gerceklesme olasiligl her bir denemede degismemelidir (Turanh vd., 2017: 72-
74).

Peng vd. (2002: 11)’nin belirttigi lizere, 6rneklem rassal oldugu ve gozlemler
esdeger ve birbirlerinden bagimsiz oldugunda, literatiirde bu varsayimin

saglandig1 varsayilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda binom dagiliminin temel teorik
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varsayimlar1 saglandigl i¢in ilave bir analiz yapilmamis ve bu varsayimin

saglandig1 kabul edilmistir.

ikinci varsayim, gozlemler birbirlerinden bagimsiz olmahdir. Goézlemler,
tekrarlanan 6lgiimlerden olusmamalidir. Lojistik regresyon analizinin de dahil
oldugu c¢ogu istatistiksel test, gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi temel
varsayimi uzerine bina edilmistir. McDonald (2014: 131-2)'in belirttigi tizere,
gozlemler arasinda bagimlilik mevcutsa, Birinci Tip hata (false positive) orani,
diger bir ifadeyle temerriit etmis gézlemlerin temerriit etmemis olarak tahmin

edilmesi ytiiksek ¢ikabilir.

Gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasini biraz daha agmak faydali olacaktir.
Bir gézlem, baska bir gézlem hususunda dogrudan bir bilgi sunuyor olmamalidir.
Ornegin 0-1 gibi ikili bir yap1 oldugunda, bir gézlemin 1 olarak gerceklesmesi
bagka bir gozlemin 1 olarak gergeklesme ihtimalini azaltmamali veya
arttirmamalidir. Bazi gozlemler arasinda bagimlilik s6z konusu ise rassallik ilkesi

ihlal edilmis olmaktadir.

McDonald (2014: 131-2)"1n belirttigi tizere, gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz
olmayisinin sebebi cogunlukla gézlemlerin mekan ve zaman acisindan birbirine
cok yakin olmasidir. Bu dogrultuda aylik veya ii¢ aylik araliklar yerine altisar
ayhk araliklarla olusturulmus veri ile modelleme ¢alismasi yapilmistir. Yine de
altisar aylik periyotlarla veri olusturuldugu igin bir misterinin biitiin
donemlerde olmasi veya ayni temerriit olay ile iki defa temerriit olarak veriye
girmesi miimkiindiir. Boyle durumlarda ilgili g6zlemler ¢ikarildiginda miisterinin
sonraki performansi hakkinda bilgi kaybinin olmadig1 gozlemler elenmistir ve
ayni bilginin iki defa veride yer almasinin 6niine ge¢ilmis ve bdylece gozlemlerin

birbirinden bagimsiz olmasinin saglanmasina destek olunmustur.

Ugiincii varsayim, érneklem yeteri kadar biiyiik olmahdir. Lojistik regresyonda
parametre tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanildig1 ve bu yontem

biiylik o6rneklemler gerektirdigi icin miimkiin oldukg¢a biiylik 6rneklem ile
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calisilmas1 onerilmektedir. Orneklem biiyiikliigii hususunda Cokluk (2010:
1361)’un onerisi soyledir: Bagiml degisken ikiden fazla kategoriden olusuyorsa
her bir bagimsiz degisken i¢cin minimum 50 kisilik bir grup biiyiikliigline gerek
vardir. Alpar (2017: 601), degisken sayisin1 baz alarak en az 10 kat1 gozlemle

analiz yapilmasi gerektigini belirtmektedir.

Tahmin giicii yliiksek ve giivenilir bir modelin kurulabilmesi i¢in yeteri kadar
temerriit etmis miisteri olmas1 gerekmektedir. Orneklem biiyiikliigii hususunda
karsilasilan en biiylik sorun yeteri kadar temerriit eden miisteri olmamasi
durumudur. Bu konuda tam bir standart olmasa da piyasada iyi uygulama kriteri
olarak baz alinan baz esik degerler mevcuttur. Ornegin Siddiqi (2017: 75) en az

2000 tane temerriit etmis miisterinin yer almasi gerektigini ifade eder.

Modelin gelistirilecegi portfoyde piyasa uygulamalari baz alindiginda yeteri

kadar temerriit etmis miisteri bulunmaktadir.

Dordiincii varsayim, ¢oklu dogrusallik (multicollinearity) olmamasi gerekir.
Lojistik regresyon bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona oldukca
duyarhdir. Aralarinda ¢oklu dogrusallik olan degiskenlerin olmasi durumunda
degiskenlerin azaltilmas1 yani sorunu c¢6zmeye yetecek kadar degiskenin

cikarilmasi gerekir.

Coklu dogrusallik sorunu, bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle giiclii sekilde
iliskili olmasidir. Coklu regresyon denkleminin temelinde, bagimsiz
degiskenlerin kuvvetli bir sekilde iligkili olmadig1 varsayimi bulunmaktadir. Bu
varsayim saglanamadiginda denklemin yorumlanmasi problemli hale
gelmektedir. Alpar'in (2017: 505, 506) belirttigi tizere, coklu dogrusallik sorunu
varsa “regresyon modeli yardimiyla yapilacak ¢ikarsamalar yanlis
yonlendirmelere ve hatalara neden olur. Ornegin veride cok [bir] kiigiik
degisiklik yapildiginda katsayilarda biiyiik degisiklikler olur. ... Regresyon

sonuglarinda belirsizlikler s6z konusu olacaktir. ... elde edilen regresyon

22



katsayilari, ... modelden bir degiskenin c¢ikartilmasi ve eklenmesine karsi cok

duyarl hale gelir.”

Coklu dogrusallik sorununun ¢éziimii i¢in faktor analizi yontemiyle modeldeki
degiskenler birlestirilip elde edilen faktdrlerle model kurulabilir veya bu soruna
neden olan degiskenler modelden c¢ikartilabilir. Dogrusal regresyonda bu

sorunun tespiti icin ¢esitli hesaplamalar yapilabilir (Cokluk vd, 2014: 35-38).

Oncelikle, degiskenler arasindaki basit korelasyon incelenir. Degiskenler
arasinda gug¢lu korelasyon olmasi ¢oklu dogrusallik sorununa isaret eder. Daha
sonra, VIF (Variance Inflation Factor = Varyans artis faktorii) incelenir. Genel
kural olarak VIF’'in 10’a esit veya daha biiyiik olmasi durumunda ¢oklu baglanti
sorunu oldugu anlasilmis olur. Ardindan, tolerans degeri incelenir. Bu degerin
0.1’den biiylik olmasi durumunda, degiskenler arasinda ¢oklu dogrusallik
sorununun olmadig1 séylenebilir. Daha sonra, Condition Index incelenir. Bu
degerin 10 ile 30 arasinda olmasi orta diizeyde, 30’dan biiylik olmas1 durumunda

yliksek diizeyde ¢oklu dogrusallik problemi oldugu anlasilir.

Lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusallik
varsa “katsayilarin standart hatalar1 oldugundan ¢ok bilytlik kestirilir. ...
regresyon katsayilarinin standart hatasi biiytik kestirildiginden Wald istatistigi
kiiciilmekte ve 6nemli bir degiskenin etkisi 6nemsiz bulunmaktadir. ... regresyon
katsayilar1 da ¢oklu baglanti nedeniyle asirn biiylik kestirilme egilimindedir.”
(Alpar, 2017: 613). Bu yiizden katsayilar1 ve standart hatalar1 biiyiik olan
degiskenler muhakkak analiz edilmeli ve ¢oklu dogrusallik olup olmadig1 analiz

edilmelidir.
Modellemeye konu degiskenler arasinda yiiksek korelasyon tespit

edilmediginden dolayi, ¢oklu dogrusallik tespiti icin ilave analiz yapilmamis ve

coklu dogrusallik sorunu olmadig1 varsayimistir.
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Besinci varsayim, lojistik model, u¢ degerlere son derece duyarhdir. Bagimsiz
degiskenlerdeki u¢ degerlin iyi analiz edilmesi gerekir. Cogu istatistiksel islemin
temelinde ortalamadan sapmalarin karesi yer almaktadir. Eger bir gozlem

ortalamadan ¢ok uzakta ise sapma degeri biiyliyecektir.

Oncelikle banka tarafindan veri kontrolleri yapilirken ug degerler agisindan da
kontrol yapilmistir. Veri girisi yapanlarin hatalarindan kaynakl hatalar tespit
edildiginde kaynak tablolarda diizeltme yapilmistir. Modelleme safthasinda her
bir degiskendeki uc¢ degerler, degisken 6zelinde analiz edilmis ve ilgili is
birimleriyle gortustliip bilgi alinmistir. Ug degerlerin etkisini azaltmanin bir yolu,
stirekli degiskenleri yeniden siniflandirirken u¢ degerler icin ayr1 bir kategori
olusturulmasidir.  Boylece analizde, ilgili gozlem analiz disinda

birakilmadigindan bilgi kayb1 minimize edilmektedir.

Calismamizda, modellemede kullanilan stirekli degiskenler, monotonik yapiy1
saglayacak sekilde yeniden siniflandirilirken, ug degerler i¢in ayr1 birer kategori
olusturularak veya bu uc¢ degerler sonuncu kategoriye dahil edilerek, bu sorun

minimize edilmistir.

Altincl varsayim, veri analize baslanmadan 6nce kayip degerler acgisindan
kontrol edilmeli ve kayip degerlere nasil bir uygulamanin yapilacag:

belirlenmelidir.

Kayip degerler hususunda, hangi orneklem biiytikligiinde ne kadar kayip
degerin goz ardi edilebilir olduguna iliskin literatiirde belirlenmis bir 6lgiit
yoktur. Coziimlerden birisi, % 40 gibi belli bir oranin tizerinde kayip deger iceren
degiskenlerin modelden g¢ikartilmasidir. Diger bir ¢6ziim, kayip deger yerine
ortalama degeri yazmaktir. Uciincii bir yéntem, siirekli degiskenler yeniden
siniflandirilirken kayip degerler i¢cin ayr1 bir kategori olusturulmasidir. Bunun
soyle bir faydasi olabilmektedir. Baz1 durumlarda kayip degerlerin kendisi ayri
bir bilgi sunuyor olabilir. Bu yiizden kayip degerler her bir degisken 6zelinde

degerlendirilmeli ve miimkiin oldugunca modellemeye dahil edilmelidirler.
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Bu ¢alismada kayip deger ytlizdesi ¢ok yiiksek olan degiskenler ¢ikartilmis, tolere
edilebilir diizeyde kayip deger oldugu durumlarda, kayip degerlere o6zgi

kategoriler olusturulmustur.

Yedinci varsayim, uygun tiim bagimsiz degiskenler modele dahil edilmelidir.
Agiklayicilik giici olan degiskenlerin modele dahil edilmemesi modelin

yetersizligine neden olabilir.

Alpar (2003: 192)in belirttigi lizere arastirmada kullanilacak bagimsiz
degiskenler tespit edilirken karsilagilan 6nemli bir sorun, belirleme hatasi yani
“ilgisiz degiskenlerin modele alinmasi, ilgili degiskenlerin ise model disinda
birakilmasidir”. Ilgisiz degiskenlerin elenmesi hususunda Alpar (2017: 611-2) iki
secenek onerir. Birinci secenek, bagimsiz degiskenin bagiml degiskenle iligkili
olup olmadiginin ki-kare, iki ortalama arasi farkin 6nemlilik testi, Mann-Whitney
U gibi testler aracilifiyla belirlenmesidir. Bu analizlerle iliskisiz oldugu tespit
edilen bagimsiz degiskenler modelleme ¢alismasinin kapsamindan g¢ikartilir.
ikinci secenek, her bir bagimsiz degisken ile birer lojistik regresyon analizi
yapilarak, tek degiskenli lojistik regresyon analizi ile elde edilen p degerleri
analiz edilir ve p degeri 0,25’ten kiiciik olan bagimsiz degiskenler modellemeye

alinir.

Modellemede temel ama¢ modellemeye konu iliskiyi en az sayida degiskenle
aciklamaktir. Bu yiizden ilgisiz degiskenlerin dncelikle elenmesi gerekmektedir.
Diger taraftan, ilgili bir degisken modellemeye alinmadiginda ise modelin

aciklayiciligi azalacaktir.

Calismada, Siddigi'nin yaklasimi ile 6n analizler yapilarak ilgili degiskenlerin

modellemede yer almasi saglanmistir.

Sekizinci varsayim, siirekli bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin logit

dontisiimii arasinda dogrusal bir iligki olmalidir.
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Bagiml degiskenin logit doniistiirmeye tabi tutulmus hali ile stirekli bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal iliski olmasi gerekir. Alpar (2017: 603) dogrusal
iliskinin olup olmadigini test etmek icin Box-Tidwell test yaklasiminin siklikla

kullanildigindan bahseder ve bu yaklasimi sdyle 6zetler:

“sayisal bagimsiz degisken x ile bu degiskenin dogal logaritmasi In(x) ¢arpilarak,
xIn(x) etkilesim terimi modele eklenir. Etkilesim teriminin modelde 6nemli
bulunmasi lojit ile sayisal bagimsiz degisken arasindaki iliskinin dogrusal
olmadigini belirtir. ... Varsayim saglanmadiginda, bagimsiz degiskende dontisiim
yapilarak iligki... dogrusallastiril[abilir] ya da sayisal degisken... siniflanarak

niteliksel degisken olarak modele alin[abilir.]”

Calismadaki tiim stirekli degiskenlere doniisiim uygulanarak, monotonik hale
getirilmis ve modellemede degiskenlerin doniistiirtilmiis halleri kullanilmistir.

Uygulanan doniisiim, uygulama boéliimiinde etraflica anlatilmistir.

4.1.2 Lojistik regresyon analizinin avantajlari ve Kkisitlari

Lojistik regresyon analizi, diger regresyon tiirleriyle karsilastirildiginda (detayl
bir karsilastirma icin bkz., Karagéz, 2016) varsayimlar acisindan nispeten esnek
bir yapiya sahiptir. Bagimh degiskenin kategorik yapida olmasi ve bagimsiz
degiskenler icin normal dagilim sartinin aranmamasi uygulanmasini
kolaylastirmaktadir. Diger taraftan olasiliklar 0 ile 1 aralifinda oldugundan
sonuglar kolaylikla yorumlanabilmektedir. Bu nedenle, tiptan bankaciliga kadar

bir¢ok alanda kullanilabilmektedir.

Alpar (2017: 600) lojistik regresyon analizinin tercih edilme nedenlerini
“fonksiyonun matematiksel agidan ¢ok esnek olmasi, kullanim kolaylhigi ve
sonuclarin klinik agidan anlasilabilir bir sekilde yorumlanabilmesi” olarak

belirtmektedir.

26



Ancak lojistik regresyon analizinin en bilyik kisiti biliyiik 6rneklem

gerektirmesidir. Diger varsayimlarinin karsilanmasi nispeten kolaydir.

4.2 Cox Regresyon Analizi

Cox regresyon analizi, se¢ili bagimsiz degiskenlerin bir olayin gerceklesme siiresi
uzerindeki etkisinin modellenmesinde kullanilan bir yontemdir. Cox regresyon
analizi, yar1 parametrik bir analiz tiirtidir ve bu analiz, birisi parametrik, digeri
ise parametrik olmayan iki temel bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenlerden 3
regresyon katsayisi, parametrik, h,(t) temel tehlike (hazard) fonksiyonu ise

parametrik degildir.

Cox regresyon analizi, sagkalim analizi olarak adlandirilan tahmin modelleri
icinde 6nemli bir yere sahiptir. Literatiirde farkl sagkalim modelleme yontemleri
bulunmaktadir. Ancak Cox regresyon analizi bu yontemler icinde en yaygin
olarak kullanilan yo6ntemlerden birisidir. Kredi skorlama alaninda en ¢ok
kullanilan sagkalim analiz yontemi ise Cox Oransal Tehlike (Cox Proportional
Hazard) modelidir. Bu model sayesinde kredi bor¢lusunun 6zelliklerini yansitan
degiskenler vasitasiyla bor¢lunun ne zaman temerriit edecegi tahmin edilir ve

dolayisiyla temerriit edip etmeyecegi de tahmin edilmis olur.

Cox regresyon analizinde kritik konulardan birisi verinin sansiirlii olmasidir.
Sanstirleme (Kleinbaum ve Klein, 2005: 5), sagkalim siiresi, hakkinda kismi bir
bilgiye sahip olunup, kesin bir bilgiye sahip olunmadigi durumlarda
olusmaktadir. Cox regresyon analizi, sanstlirleme olarak ifade edilen bu sorunun
tistesinden gelmek icin gelistirilen bir yontemdir. Diger bir ifade ile bu analiz
yontemi sansirli veri ile tahmin modeli kurmaya imkan tanimaktadir. Cox

regresyon analizinde veri sansiir ¢esitleri Sekil 4.1’de gorildigi gibidir.
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Acik Sagdan sansirli

Sagdan ve Soldan Sanslirli

Acik Kapali Sagdan Sansurli
Acik Temerrit Sansuirsiiz ve Temerrit
Gozlem Baglangig Zaman Gozlem Bitis

Sekil 4.1. Cox regresyon analizi sansiir ¢esitleri

Arastirmanin baslangi¢ tarihinden sonra kullandirilan ve arastirma bitis tarihi
itibariyle canl olan kredilerde temerriit olay1 gerceklesmemis ve bu durumda
Sekil 4.1’de goriilen sagdan sansiir olayr meydana gelmistir. Arastirmanin
baslangi¢ tarihinden 6nce kullandirilan ve arastirma bitis tarihi itibariyle canli
olan kredilerde, sekilde goriildiigii gibi sagdan ve soldan sansiir meydana
gelmistir. Arastirmanin baslangi¢ tarihinden sonra kullandirilan ve arastirma
bitis tarihi oncesinde kapanan kredilerde temerriit olay1 gerceklesmemis ve
sekilde goriildiigu gibi sagdan sansiir meydana gelmistir. Son durumda ise kredi
arastirmanin baslangi¢ tarihinden sonra kullandirilmis ve temerriit,
arastirmanin bitis tarihinden once gerceklesmistir. Bu durumda sansiir soz

konusu degildir.
Cox regresyon analizinin matematiksel denklemleri (detayli bir anlatim i¢in bkz.,

Kleinbaum ve Klein, 2005: 94-96) asagida gorildiigii gibi aciklanabilir. Cox

regresyonun ana denklemi,

hi(t) = hy(t)ePrXia +B2Xiat -+ BrXik) (4.4)

olarak ifade edilir.

Bu formiile gore; hy(t), temel tehlike (hazard) fonksiyonudur.

eBrXin+B2Xiot - +BikXik) jse {isteldir ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal
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fonksiyonudur. Bu formiile gore t anindaki tehlike iki fonksiyonun ¢arpimiyla
bulunur. Bu denklemdeki X'ler aciklayici degiskenlerdir. Bu degiskenlerin
zamandan bagimsiz oldugu varsayllmaktadir. Bu varsayim ihlal edildiginde Cox
regresyon analizinin temel denklemi bazi modifikasyonlar yapilarak
kullanilabilir. Cox regresyon analizinin temel denklemi, zamana bagimh
degiskenleri icerecek sekilde dontstiiriilebilir, bu déniisiim uygulandiktan sonra
Cox regresyon analizi, Genisletilmis Cox regresyon analizi olarak ifade
edilmektedir. Genisletilmis Cox regresyon analizinin temel denklemi asagida

goruldugu gibidir.

h(t,X(£)) = ho(t) exp[Xi2, BiXi + X72, 8:X; (1] (4-5)

Yukaridaki denklemde goriilen X(t), hem zamana bagimlh degiskenleri hem de

zamandan bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir.
4.2.1 Cox regresyon analizinin varsayimlari

Bu bolimde Cox regresyon analizinin temel varsayimlari (Sagkalim analizi
baglaminda varsayimlarin degerlendirilmesi hususunda bkz., Tabachnick ve

Fidel, 2015) anlatilmaya ¢alisilacaktir.

Birinci varsayim, belli bir zaman aralig1 i¢cinde yapilan sagkalim analizinde
sagkalim kosullar1 zaman icinde degisime ugramamalidir. Diger bir ifade ile
calismanin baslangic doneminde etkili olan faktorlerin ¢alisma sonuna kadar

etkili olmaya devam etmeleri gerekmektedir.

ikinci varsayim, Cox regresyon analizinin biiyiik 6érneklem ile yapilmasi
gerekmektedir. Clinkii bu analizde parametre tahmininde en c¢ok olabilirlik
yontemi kullanilmakta ve bu yiizden daha giivenilir tahminler yapilabilmesi i¢in

biiyiik 6rneklem ile ¢alisilmasi gerekmektedir.
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Uclincii varsayim, Cox regresyon analizinde tehlike (hazard) fonksiyonlar
birbirlerine oransal olmaly, diger bir ifadeyle, bir degiskenin etkisi tiim zamansal
noktalarda ayni olmalidir. Bu varsayim, Cox regresyon analizinin temel
varsayimidir. Oransal tehlike varsayiminin testi icin grafiksel yontemler ve
sayisal testler kullanilmaktadir. Tabachnick ve Fidel (2015: 539-40) sadece
grafiksel yontemlerle yetinilmemesini ve istatistiksel testlerin de yapilmasi
gerektigini belirtmektedirler. Zamanla etkilesim degiskenleri tiiretilerek, bu
degiskenlerin anlamlilig1 test edilir ve zamanla etkilesim degiskenleri anlaml
bulunmayip modele alinmazsa, oransallik varsayiminin saglandigi kabul

edilmektedir.

Dordiincii varsayim, sanstirlii gozlemler ile sansiirsiiz gézlemler birbirinden ¢ok

farklilasmamasi gerekmektedir.

Besinci varsayim, parametre kestirimlerinde standart hatanin artmasina neden

olan ¢oklu dogrusallik olmamasi gerekmektedir.

4.2.2 Cox regresyon analizinin avantajlari ve Kisitlari

Lojistik regresyon analizi ile sadece miisterinin temerriit edip etmeyecegi tahmin
edilirken, Cox regresyon analizi, miisterinin temerrit edip etmeyeceginin
tahminine ilaveten ne zaman temerrtit edecegini de tahmin etmeye imkan tanir.

Bu 6zelligi Cox regresyon analizinin en 6nemli avantajlarindan biri olmaktadir.

TFRS 9’a, “beklenen kredi zararlarinin o6lciilecegi azami stire[nin], isletmenin
kredi riskine maruz kaldig1 azami sozlesme siiresi” oldugunu belirtmektedir.
Standarda gore; “omiir boyu beklenen kredi zararlari agisindan isletme, finansal
aracin beklenen 6mrii boyunca temerriide diisiilmesi riskini tahmin” etmek
zorundadir. Ornegin lojistik regresyon analizinde genellikle gozlem siiresi 12 ay
olarak belirlenmekte ve dolaysiyla 12 aylhk tahminler yapilmaktadir. Cox
regresyon analizi ile 12 ay gibi bir siire ile sinirli kalmadan kredi 6mriini

kapsayacak bir siire icin tahmin yapilabilir. Lojistik regresyon analizi ile belli bir
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zaman dilimi icinde miisterinin temerriit edip etmeyecegi tahmin edilir. Diger bir
ifade ile bir noktadan bakilip, o noktadan itibaren sonraki 12 ayda miisterinin
temerrut edip etmeyecegi modellenir. Cox regresyon analizinde ise bir noktadan
bakilip sonrasi modellenmez. Aksine belirlenen bir silire¢ icinde yani
arastirmanin baslangig ve bitis tarihleri arasinda miisterinin ne zaman temerriit

edecegi modellenir.

Cox regresyon analizinde herhangi bir dagilimsal varsayim gerekmemektedir.
George vd. (2014)'nin vurguladig1 tlzere Cox regresyon analizinin 6nem
kazanmasinin sebebi, arastirmacilarin kullandiklar: veride 6zgiin bir sagkalim
dagiliminin oldugunu varsaymak zorunda olmamalaridir. Dagilimla ilgili
varsayim gerektiren istatistiksel analizler kullanildiginda siklikla karsilasilan
sorunlardan birisi, verinin dagilim sartin1 saglamamasidir. Arastirmacilar bu
durumda ilave zaman ve emek harcayarak veri doniisiimii yapmaktadirlar. Veri
dontiisiimii sayesinde dagilim sarti saglanmakta ama verinin iceriginde olan bazi
bilgiler de kaybedilmis olabilmektedir. Cox regresyon analizinde ise verinin
dagilim sarti aranmadigindan, Cox regresyon analizi ilave zaman ve emek
maliyetine sebep olmamasinin yani sira orijinal veri ile c¢alismaya izin
vermektedir. Bu nedenle Cox regresyon analizi uygulamalarda oldukca kullanish

bir analiz yontemidir.
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5. UYGULAMA

Bu boéliimde lojistik regresyon analizi ile Genisletilmis Cox regresyon analizi

uygulamasi asama asama anlatilacaktir.

5.1 Uygulamanin Amaci ve Hipotezi

Uygulamanin temel amaci, bankalarin, TFRS 9'un getirdigi yasal
zorunluluklardan birisini karsilayabilmesi hususunda alternatif bir ¢6zim
onerisi sunmaktir. Uygulamada, Cox regresyon ve lojistik regresyon analizleri ile
bankalarin kurumsal (tiizel) kredi misterilerine yonelik TFRS 9 uyumlu bir
temerriit olasiligi modeli gelistirilecektir. Esas olarak, derlenen veriye Cox
regresyon ve lojistik regresyon analizleri uygulanarak, sonuglar karsilastirilacak
ve hangi analizle daha kesin sonuclar elde edildiginden hareketle temerriit

olasiligina dair bir tahmin modeli 6nerilecektir.

Bankalar, genellikle lojistik regresyon analizini kullanmay1 tercih etseler de
literatlire ve yonteme dair boliimlerde deginilen baz1 akademik calismalarda
gorildigi lizere Cox regresyon analizi, lojistik regresyon analizine bir alternatif
olarak glindemdedir. Cox regresyon analizinin bir alternatif olup olmadigini
bankacilik verileriyle test etmek maksadiyla ‘Cox regresyon analizi, lojistik
regresyon analizine gore daha acgiklayici ve kesin (robust) sonuglar tiretmektedir’

hipotezi gelistirilmistir.

5.2 Uygulamadaki Modelleme Yaklagimi

Cogu banka kurumsal segmentteki kredi miisterilerini alt-segmentlere ayirmakta
ve pazarlama, tahsis, izleme ve takip faaliyetlerini bu alt-segmentler bazinda
ylriitmektedir. Bu yiizden bu alt-segmentler bazinda modellere ihtiya¢ vardir.
Gelistirilen modellerin banka ihtiyaglarin1 dikkate alan kullanilabilir modeller

olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada bir bankanin gergek verileri kullanilarak bir
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yulik siire zarfinda misterilerin temerriit edip etmeme ihtimallerini

hesaplamaya yonelik iki tane regresyon modeli gelistirilecektir.

5.2.1 Modellerde kullanilan temerriit tanimi

Temerrit tanimi tim arastirmayl etkileyecegi icin net bir sekilde
tanimlanmalidir. Miisterinin kesit tarihinde riski devam eden projelerinde veya
performans dénemi i¢inde yeni kullandig1 projelerinden herhangi bir tanesinde,
o6demesini 90 giinden fazla geciktirirse veya gec¢ gilin sayis1 90 giin olmadan
donuk alacak olarak siniflandirilip takip hesaplarina virmanlanirsa veya iflas
veya iflas erteleme ile ilgili bir karar alinirsa, miisteri temerriit etmis olarak
kabul edilir. Temerriit tarihi olarak hangisi 6nce gergeklesmisse o kabul

edilecektir.

5.2.2 Modellerin kurulacagi donem

Modeller i¢in, 2011 tarihinden baslayip 31 Aralik 2015 tarihine kadar siiren 6
aylik periyotlar ile 10 Kkesit tarihi icin veri olusturulmustur. Kesit tarihleri
sirasiyla soyledir: 30/06/2011, 31/12/2011, 30/06/2012, 31/12/2012,
30/06/2013, 31/12/2013, 30/06/2014, 31/12/2014, 30/06/2015 ve
31/12/2015. 5 yillik bir veri seti ile ¢alisilacag: icin kurulan modelin banka

misterilerinin genel yapisini yansitma imkani daha fazladir.

Miisterilerin, her bir kesit tarihinden sonraki bir yil igindeki performanslari
degerlendirilecektir. Yani, 10 ayr1 performans donemi olacaktir. Bu kesitler

birlestirilerek analizler yapilacaktir.

5.2.3 Modellerde yer alan miisteriler

Veri seti banka tarafindan maskelenmis bir sekilde paylasilmistir. Banka
tarafindan her bir misteri i¢in rassal bir sekilde yeni bir tekil ID

olusturulmustur. Boylece firmalarin gergekte hangi firma oldugu gizlenmis ve
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miusteri gizliligi korunmustur. Calismalar bu maskelenmis veri Ulzerinden

yapilmistir.

Kesit tarihi itibariyle kredi riski olan, gecikmesi olmayan, birinci grup olarak
siniflandirilan ve 6 aydan fazla siliredir banka ile calisiyor olan (yani eski
miisteri) genel kurumsal portfoyiin bir alt-segmentinde yer alan miisterileri icin
modelleme yapilmistir. Bu alt-segment, yillik geliri 3 ile 30 milyon TL arasinda
olan veya bankanin 1 ile 10 milyon TL aras1 limit a¢tig1 miisterilerden olusur.
Diger taraftan, kesit tarihi itibariyle 1 giin bile gecikmesi olan miisteriler
modelleme kapsamina alinmamistir. Bu hususta kesit tarihinden 6nceki 6 veya
12 ayda, belli bir giinden fazla -6rnegin 60 giin- gecikme yasanmissa
modellemeden ¢ikarilmasi gibi farkl yaklasimlar da s6z konusudur. Bu hususta
daha farkh yaklasimlar da vardir. Ornegin Siddiqi (2006: 3) son 24 ayda 60 giin
tizeri gecikmenin ikiden fazla yasandigl miisterilerin modelleme kapsamindan
cikarilabilecegini belirtmektedir. Gecikmesi olan miisterilerin temerriit etme
veya yapilandirmaya konu olma ihtimali, gecikmesi olmayanlara gore daha
yuksektir. Gecikmesi olan ve olmayan miisteriler ayni anda modellenmeye dahil
edildiginde homojen bir yap1 ile ¢alisilamamaktadir. Ayrica, bir miisteri kredi
O0demesini zamaninda yapmayarak ciddi bir erken uyar1 sinyali vermis

olmaktadir.

Birinci grup (standart nitelikli kredi) ibaresini biraz daha detaylandirmak
modellemeye konu Kkitlenin anlasilmasini daha kolaylastiracaktir. Birinci grup
krediler ve ikinci grup krediler, canli kredi olarak siniflandirilmaktadir. Birinci
grup (standart nitelikli krediler) ve ikinci grup (yakin izlemedeki krediler)
kavramlari, Karsiliklar Yonetmeligi'nde bulunan kavramlardir. Bu ¢alismada
Karsiliklar Yonetmeligi'nde tanimlandigr sekliyle kullanilmislardir. BDDK
(2018)'nin internet sitesi lizerinden glincel Karsiliklar Yonetmeligi'ne erisilip
tanimlarin detaylarina bakilabilir. TBB (2018)'nin internet sitesi lzerinden
Karsiliklar  Yonetmeligi'nin eski versiyonlarina ulasilabilir. Modelleme
calismasinin yapildigr yillarda Karsiliklar Yonetmeligi'nin eski versiyonu

yurirliikte oldugundan uygulamada eski versiyon kullanilmistir.
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ikinci grup (yakin izlemedeki krediler) krediler, bu ¢alismada kapsam disinda
birakilmiglardir. $6yle ki bazi miisteriler gecikmesi olmasa da yapilandirma gibi
baska sebeplerden dolay1 ikinci grup olarak siniflandirilabilmektedir. Bir
kredinin ikinci grupta siniflandirilmasi kredi riskinde zaten 6nemli bir artis
oldugunu gostermektedir. Homojen bir yap: tesis edebilmek icin ikinci grup

krediler calismanin kapsami disinda tutulmustur.

Bankalar zaten gecikme yasandiginda veya musteri ikinci grup olarak
siniflandirildiginda gesitli aksiyonlar almaktadirlar. Gelistirilecek modeller ile
gecikme yasanmadan daha erken bir dénemde miisteriler hakkinda tahmin

modelleri kurulmasi hedeflenmektedir.

Gelistirilecek olan model davranigsal bir model olacagl i¢in miisterilerin
bankada belli bir ge¢misinin olmasi gerekmektedir. Piyasa uygulamalar
dogrultusunda, banka ile 6 aydir calisan miisteriler eski miisteri olarak kabul
edilmistir. Calismada, kesit tarihinde agik olan (riski devam eden) nakdi veya
gayri nakdi projelerinden herhangi birisinin kullandirim tarihi 6 aydan eski olan
miusteri eski misteri olarak kabul edilmektedir. Ayrica, kesit tarihi itibariyle
riski olan projelerin hepsi yeni -yani son 6 ay icinde yapilmis- olsa bile
misterinin son 12 ayda kapanan herhangi bir nakdi projesi varsa eski miisteri
olarak kabul edilmistir. Siirekli 3-4 aylik kisa vadeli kredi kullanan miisterilerin
6 ay kriterinden dolay1 kapsam disinda kalmasinin 6niine gecilebilmesi i¢in bu

ilave kriter eklenmistir.

Modellemede yer alan birinci grup olarak siniflandirilan eski miisterilere iliskin

gozlem setinin elemeler 6ncesi dagilimi Tablo 5.1’de goriildiigu gibidir.
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Tablo 5.1. Elemeler 6ncesi gézlem setinin dagilimi

Temerriit Temerriit
Temerriit
Gozlem Eden Eden Miisteri
Etmeyen (Canh)
Sayisi1 Miisteri Yuzdesi
Miisteri Sayisi
Sayisi
98.053 95.979 2.074 % 2,1

Tablo 5.1’de goruldugi gibi temerriit eden miisteri ytuzdesi gozlem setinin %

2,1’idir.

5.2.4 Modellere iliskin 6rneklemin olusturulmasi

Yukarida verilen gozlemlerden olusan veri seti, kesit bazli olusturuldugu i¢gin
modellemeye baslanmadan 6nce ¢oklama sorununun giderilmesi maksadiyla
bazi elemelerin yapilmasi gerekmektedir. Clinkii bir kesit tarihi baz alinip sonraki
12 ayda temerriit olayinin gerceklesip gerceklesmedigine bakildigi i¢in, ayni olay
birden fazla Kesit tarihine kaydedilebilir. Ornegin miisteri Kasim 2014’te
temerriit etmis ise, 31 Aralik 2013 kesit tarihinde sonraki 12 ayda temerriit etmis
mi diye baktigimizda temerriit etmis olarak kaydedecegiz. 30/06/2014 Kkesit
tarihinde de ayni olay nedeniyle miisteriyi temerrtt olarak kaydetmis olacagiz.
Bu ornekte gorildigi lzere ayni temerriit olay1 iki defa kullanildig: icin bir

¢oklama sorunu mevcuttur.

Bu c¢oklama sorununu tespit etmek i¢in oOncelikle her bir kesit tarihi igin
performans doneminde (yani sonraki 12 ay) hangi olay gerceklesmisse onu
gosteren bir etiket tanimlanmasi gerekmektedir. Clinkl bir misteri sonraki 12
ayda ya temerriit eder veya etmeyebilir. Calismada g¢oklamaya konu
temerriitlerin elenmesi hususunda; miisterinin temerriit etiketi ile isaretlendigi
kesit tarihleri belirlenmis, ayni temerrit olayindan dolay1 birden fazla kesit
tarihinde isaretleme yapildig1 durumlarda ilgili en kii¢iik kesit tarihi alinmis ve
digerleri silinmisgtir.
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Bu islemlerden sonra ¢oklamaya konu canli kredilerin elenmesi hususunda;
misterilerin canli olarak etiketlendigi kesit tarihleri belirlenmis, miisteriler kesit
tarihlerine gore siralanmislar ve yeni bir bilgi icermeyen Kkesit tarihleri
silinmistir. Bir 6rnekle anlatmak gerekirse, bir miisteri tim kesit tarihlerinde
canli olarak etiketlenmis ise, 6rnegin 30/06/2011 kesit tarihinde sonraki 12 aya
baktigimizda 30/06/2012’e kadar bakmis oluruz. Diger taraftan, 30/06/2012’de
baktigimizda ise 30/06/2013’e kadar olan doneme bakmis oluruz. Bu durumda,
ornegin 31/12/2011 Kkesit tarihine bakmaya gerek kalmamaktadir. O donem
cikarildiginda misterinin sonraki performansi hakkinda bilgi kaybimiz

olmamaktadir.

Bu 2 asamali eleme isleminden sonra geri kalan canli kavramu ile isimlendirilen
temerriit etmeyen miisteriler ile temerriit eden misteriler alinarak model
kurulmustur. Elemeler yapildiktan sonra goézlem setinin dagilimi Tablo 5.2’de

gorildigi gibidir.

Tablo 5.2. Elemeler sonrasi gozlem setinin dagilimi

Temerriit | Temerriit
Temerriit
Gozlem Eden Eden Miisteri
Etmeyen (Canh)
Sayisi Miisteri Yiizdesi
Miisteri Sayisi
Sayis1
57.174 | 55.492 1.682 % 2,9

Tablo 5.2’de goruldugii gibi temerriit eden miisteri yuizdesi artarak % 2,9

degerine ulasmistir.

5.2.5 Modellerdeki degiskenler

Modellerdeki bagimh ve bagimsiz degiskenler ¢alismamizin bundan sonraki

boliimiinde ayr1 ayr1 anlatilacaktir.
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5.2.5.1 Bagimh degisken

Bagiml degisken; sonraki bir yil icinde temerriit etmis ve sonraki bir yilda geri
O0demelerini yapmis yani temerriit etmemis olmak tlzere 2 kategoriden
olusmaktadir. Temerriit etmeme durumu daha 6nceki aciklamalarda deginildigi

gibi ‘canli’ kavrami ile de ifade edilebilecektir.

5.2.5.2 Bagimsiz degiskenler

Bagimsiz degisken sec¢imi siirecinde Siddigi'nin (2017: 133-140) yaklasimi
uygulanmistir. Siddigi'nin yaklasimin1 6zetlemek gerekirse, teknik olarak
binlerce degiskenle model kurmaya baslamak mimkiindiir. Cogu banka boyle
biiytlik veri setlerine sahiptir. Fakat ¢ok fazla degiskenle ¢calismak ¢ok etkin bir yol
degildir. Ciinkii bu durumda modelleme siirecinin kontrollii bir sekilde
stirdiiriilmesi zordur ve kontrolden ¢ikabilir. Bu nedenle, 6ncelikle bankanin
saglayabildigi degiskenlerin tam listesi hazirlanmakta, daha sonra modelleme
ekibi, validasyon ekibi, risk yonetimi vb. ilgili taraflarin temsilcileriyle bu
degiskenlerin hangilerinin modelleme siirecine dahil edilip edilmeyecegi
hususunda miizakere edilmektedir. Bu miizakereler sonucunda sinirl sayida
degisken tespit edilebilmektedir. Degiskenlerin tespit isleminde Siddigi'nin
dikkate aldig1 bircok kriter vardir. Bunlardan en oOnemlisi, degiskenlerin
beklenen aciklayicilik giiciidiir. Banka genelde bir modelleme gecmisine sahip
oldugu icin ilgili analistler hangi degiskenlerin agiklayicilik glictiniin yiiksek
oldugu konusunda bir tecriibeye sahiptirler. Ayrica, literatiirdeki yayinlar
incelendiginde 30 ile 50 arasinda degiskenin aciklayicilik giicliniin genelde
yuksek ciktig1 gorilmektedir. Diger taraftan, modelde kullanilacak verinin
gelecekte de elde edilebiliyor olmasi gerekmektedir. Gelecekte yasal nedenlerden

dolayi elde edilemeyecek bir verinin kullanilmamasi gerekir.

Im vd. (2012) ¢ok biyik bir veri seti kullanarak yaptiklar1 c¢alismada
degiskenleri tespit ederken Siddiqi ile benzer bir yontem kullanmislardir. Veriyi

saglayan finansal kurulus binlerce degiskeni igceren biiylik bir veri ambarina
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sahiptir. Bu degiskenler arasindan ilgili saha uzmanlari tarafindan potansiyel 75
degisken belirlenmis ve modelleme calismasina bu 75 degiskenle devam

edilmistir.

Calismamizda kullanilan veriyi saglayan banka, davranis ve basvuru modellerine
yonelik kapsamli bir veri ambarina sahiptir. Bu veri ambarindan Siddiqgi’nin
yaklasimi dogrultusunda davranigsal temerriit olasiligi modellemesine uygun,
doluluk orani ytuksek, is mantig1 acisindan kabul edilebilir, birbirleriyle diisiik
korelasyona sahip olan ve 6n testlerden gecen 28 degisken belirlenmistir. Bu
degisken belirleme siirecinde ilgili tim bagimsiz degiskenlerin modele dahil

edilmesi ve ilgisiz degiskenlerin elenmesi saglanmistir.

Calismadaki modellerimizde kullanilan bagimsiz degiskenler, Ek A’da

goriilmektedir.

5.2.6 Modellerde kullanilan verilerin analizi

Siddigi (2017: 21)’'nin belirttigi tzere bir regresyon modelinin kalitesini
belirleyen en 6nemli unsur veri Kkalitesidir. Veri kalitesi hususunda banka
tarafindan yogun calismalar yapilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri; ekransal
kontroller (veri setinde raporlanan bilgi ile ilgili ekrandaki bilginin ayni1 olup
olmadiginin teyidi) ve capraz sorgu kontrolleri (bazi mantiksal kurallar
cercevesinde verinin teyidi, 6rnegin son 3 ayda gecikmeli 6denen taksit sayisi
son 6 ayda gecikmeli 6denen taksit sayisindan biiyiik olamaz vb.) gibi kontrol
asamalarindan ge¢mis ve dogrulugu teyit edilmis bir veridir. Bu ylizden verinin

dogrulugu hususunda ilave bir ¢alisma yapilmamaistir.

Ancak, veride karsilasilan sorunlardan bir tanesi, sifir frekans ve tam ayirma
sorunudur. Sifir frekans, bagimsiz degiskenlerin bazi kategorileri icin gzlem
olmamasidir. Tam ayirma ise bagimli degiskenin aldig1 degerin bagimsiz
degiskenin bir kategorisi ile % 100 iliskili olmasidir. Ornegin temerriit eden

biitiin misterilerin olumsuz istihbarat kaydi varsa istihbarat kaydi degiskeni
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modele alindiginda tam ayirma olur. Hem sifir frekans hem de tam ayirma
durumlarinda “regresyon katsayilar1 ve giiven araliklari asir1  biuyiik

kestirilebilir.” (Alpar, 2017: 613-4).

Sifir frekans sorununa ¢6zliim olarak, 6rneklem biiytkliglini arttirarak ilgili
degerler icin yeterli gézlem ¢alismaya ilave edilmeli veya degerleri birlestirme
yoluna gidilmelidir. Calismada siirekli degiskenler yeniden siniflandirilarak bu
sorun giderilmistir. SOyle ki olusturulan yeni degiskenin her kategorisinin yeteri
kadar temerriit etmis gozlem icermesi saglanmis ve boylece sifir frekans sorunu

yasanmamistir.

5.2.7 Modelleri degerlendirme analizleri

Kurulan modellerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in farkli yontemler olsa da

bu yontemler icinde en énemlisi ROC egrisi ve GINI katsayis1 analizidir.

5.2.7.1 Roc egrisi ve gini katsayisi analizi

ROC egrisi analizi, model 6rnekleminde canlilar ve temerriitlerin dagiliminin esit
olmadig1 durumlarda, iki tanilama grubu arasindaki ayirt ediciligi 6l¢cmek i¢in
kullanilmaktadir. ROC degerinin 0 olmasi ‘Canlilar’ ve ‘Temerriitler’ arasinda
hicbir ayrim giicii olmadigini, ROC degerinin 100 olmasi ise; ayrim giliciiniin
miitkemmel oldugunu gostermektedir.

ROC egrisi ile GINI katsayis1 arasinda bir iliski bulunmakta ve bu iliski;

GINI =2 x ROC — 100

olarak ifade edilmektedir.

GINI katsayisi genellikle 0 ila 100 aras1 deger olur. GINI katsayis1 0 oldugunda,

modelde canli ve temerriit eden miisteriler arasinda hicbir ayrim giiciiniin
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olmadigini, GINI katsayisinin 100 olmasi ise, model performansinin miikemmel

ayrim glicline sahip oldugu anlamina gelmektedir.

5.2.7.2 Hata matrisi analizi

Hata Matrisi (Confusion Matrix) analizi, modelin tahminleri ile ger¢eklesmelerin
karsilastirildigl ve modelin dogru tahmin ytlizdesini gosteren bir analizdir.
Burada degerlendirme yapilirken Birinci Tip Hata ve Ikinci Tip Hataya bakilr.
Birinci Tip Hata, gercekte temerriit eden ama modelde yanlislikla canli olarak
tanimlanan firmalarla ilgidir. ikinci Tip Hata, gercekte temerriit etmeyen ama
modelde yanlislikla temerriit olarak tanimlanan firmalarla ilgidir. Birinci ve
ikinci tip hata degerlerinin hesaplanmasinda esik degerin diger bir ifade ile

kesim noktasinin 6nemli bir yeri vardir.

Hata matris analizinde 6nemli olan kesin noktasinin belirlenmesidir. Kesim
noktasinin (cut-off) belirlenmesi hususunda farkh yaklasimlar vardir. Standart
uygulama olarak kesim noktasi 0,5'tir. Belirlenen kesim noktasina gore dogru
siniflandirilan temerrtit gozlemlerinin sayis1 degisecektir. Modina ve Pietrovito
(2014: 1550), 6rneklemin temerriit oranini da igerek sekilde 0,03, 0,05, 0,10 ve
0,15 gibi farklh kesim degerlerine gore model kurulmasini ve bu modellerin
sonuglarinin  karsilastirllarak kesim noktasinin belirlenmesini tavsiye
etmektedir. Diger bir alternatif, optimal kesim noktasinin tespit edilip
kullanilmasidir. Bu hususta Bottazzi vd. (2011: 394) optimal yani birinci tip hata

ve ikinci tip hatalar1 minimize eden bir ¢6ziim sunmustur.

Uygulama regresyon modelleri kurulurken uygulanan yaklasimlardan birisi,
canli miusteri adedi kadar temerriit eden misteri ile model kurmaktir. Temerriit
ve canli misteri adedinin dengeli oldugu bu durumlarda kesim noktasi 0,50
olarak alinmaktadir. Bu ¢calismada kullanilan yaklasim, popiilasyonun temerriit
oraninl aynen korumak yoéntndedir. Ciinkii kullandigimiz veri setinde canh

misteri ile temerriit eden miisteri adetleri arasinda dengesizlik mevcuttur.
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5.3 Lojistik Regresyon Analizi Uygulamasi

(4.3) nolu lojistik regresyon esitliginin parametrelerini belirlemek amaciyla
lojistik regresyon analizi uygulanmistir. Lojistik regresyon analiz uygulamasi
SAS Enterprise Guide 7.1 ve SAS Enterprise Miner Client 4.1 ile yapilmistir. Veri,
Guide tuzerinde modellemeye hazir hale getirilmistir. Ardindan Miner ile
modelleme yapilmistir. Lojistik regresyon analizinin uygulama siireci veri
setinin SAS Miner programina aktarilmasi ile baslamaktadir. ‘StatExplore’
digumiyle betimleyici istatistiksel analizler yapildiktan sonra, Veri Bolme
diglumiiyle veri seti ikiye ayrilmakta, ardindan Etkilesimli Gruplama diigtimiiyle
degiskenlere WoE donilisiimii uygulanmakta ve son olarak Skorkart ve
Regresyon diiglimleriyle model gelistirilmektedir. Model gelistirildikten sonra

Kesim Noktas1 diigiimiiyle hata matrisi analizi yapilmistir.

5.3.1 Degisken analizleri

Tek degiskenli analizin amaci, bir miisterinin temerriit etme olasilig ile iligkili
uygun degiskenleri belirlemektir. Tek degiskenli analizle ayrim giicti yiiksek olan
degiskenler tespit edilmektedir. Canli/temerriit ayrimini tahmin etmek igin
miitkemmel giice sahip degiskenler, bu adimda belirlenmektedir. GINI katsayisi
ya da Bilgi Degeri gibi istatistiksel analizler, degiskenlerin anlamlilik giiciinii
O0lgmek icin kullanilmaktadir. Bu sathada degiskenler is mantig1 agisindan da
kontrol edilmektedir. Her bir degisken is mantigina gére anlamli olmaldir. s

mantig1 agisindan uygun olmayan degiskenler elenmektedir.

Calismada kullanilan degiskenler, tek degiskenli analizlere tabi tutulmus ve bu

acidan anlamli olan degiskenlerle modellemeye baslanmistir.
Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki iligkinin iligki giiclinii analiz etmek

icin kullanilan bir istatistiksel 0l¢lim yontemidir. Tahmin modeli gelistirme

stirecinde, degiskenlerin herhangi ikisi arasinda yiiksek korelasyon olmamaldir.
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Bu nedenle, tahmin modeli gelistirmede degisken se¢imi, tek degiskenli analiz

sonrasinda korelasyon analizine baghdir.

Korelasyon katsayisi -1 ila 1 aras1 degerler alir. Model gelistirilirken aralarinda
yuksek korelasyon olan degiskenlerden agiklayiciik giicii diisiik olanlar
elenmistir. Pozitif veya negatif yonde -0,5 ile 0,5 arasi degere sahip degiskenler

modelleme kapsamina alinmistir.

Yapilan korelasyon analizi sonucunda, etkilesimli gruplama oncesi degiskenler
arasindaki maksimum pozitif korelasyon RM2 ile RM5 degiskenleri arasindadir
ve korelasyon Kkatsayisi degeri 0,436’dir. Etkilesimli gruplama 6ncesi
degiskenler arasindaki maksimum negatif korelasyon TEMINAT ile CEK1

degiskenleri arasindadir ve korelasyon katsayisi degeri -0,479’dur.

5.3.2 Etkilesimli gruplama

Etkilesimli Gruplama diigiimiiyle degiskenlere monotonik bir yapi1 kazandirilr.
Soyle ki bir degisken her bir sinifindaki temerrtt oranlarina goére azalan veya
artan sekilde yeniden siniflandirilir. Ornegin siirekli bir degisken belli araliklarla
5 sinifi ayrilir ve birinci siniftan sonuncu sinifa dogru temerriit orani ya artar ya

da azalir.

Etkilesimli Gruplama diigiimi, secilen kriterlere gore her bir degiskeni yeniden
siniflandirmakta ve her bir grup i¢cin WoE degeri hesaplamaktadir. Degiskenlerin
modellemede kullanilmadan 6nce tek tek incelenmesi ve daha monoton bir yap1
tesis edilmeye calisilmasi gerekir. Degiskenler is bilgisine sahip uzmanlar
tarafindan analiz edilerek is tecriibesi gruplamaya yansitildiginda degiskenlerin

ayrim gli¢leri artabilmektedir.

GECIKMET1 degiskeninin sistem tarafindan hesaplanan WoE gruplamasina Tablo
5.3’te goriildigi gibidir.
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Tablo 5.3. WoE degerleri

Temerriit | Canli Temerriit
Deger Grup Toplam WoE
Adedi Adedi Orani
0 <=GECIKME1<1 |1 445 2910729552 (0,015 0,6841
1 <=GECIKME1<3 |1 127 3238 |3365 0,038 -0,25804
3<=GECIKME1<7 |2 152 2791 |2943 0,052 -0,58628
7 <= GECIKME1 <16 |2 189 1943 |2132 0,089 -1,16632
GECIKME1 >=16 2 264 1764 |2028 0,13 -1,59717

Tablo 5.3’te goruldiigii lizere, her bir grup bazinda temerriit orani artmis ve

degiskene monoton bir yapi kazandirilmistir.

Yukaridaki agiklamalarda deginilen WoE (Weight of Evidence - Kanit Agirligi)
analizi, temerrut oranlarina bagh olarak degiskenlerin ayirt ediciliginin
Olcilmesidir. WoE, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin giici

hakkinda bilgi verir. WoE degeri her bir grup icin asagidaki formiille hesaplanir:

WoE - In ( Gruptaki Canlt Misteri Adedi/Toplam Canli Misteri Adedi )
grup — Gruptaki Temerriit Misteri Adedi/Toplam Temerriit Misteri Adedi

Modellemede degiskenlerin ham hali degil de etkilesimli gruplama diiglimiiyle

tretilen WoE degerleri kullanilmaktadir.

Bilgi Degeri (Information Value) bulunurken gruptaki canli miisteri yiizdesinden
gruptaki temerriit miusteri ylzdesi ¢ikarilir ve sonu¢ grubun WoE degeri ile

carpilir. Hesaplama formiili soyledir:

Vg = [(Gruptaki Canli Miisteri Adedi/Toplam Canli Miisteri Adedi)
— (Gruptaki Temerriit Misteri Adedi/Toplam Temerriit Misteri Adedi) |

* WoEg,,
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Siddiqi (2017: 185)’nin belirttigi tizere, Bilgi Degeri 0,02’den kii¢ilik ise tahmin
gliclinlin olmadigini, 0,02 ile 0,1 arasinda ise zayif tahmin giiciiniin oldugunu ve

0,1 ile 0,3 arasina ise kuvvetli tahmin giiciiniin oldugunu gosterir.

Modellemedeki ana hedef, miimkiin olan en az degiskenle saglam ve tutarl
tahminler yapmaktir. Aciklayicilik giicii yiiksek olmayan degiskenleri elemek
icin cesitli esik degerler belirlenmektedir. Bu ¢alismada GINI'si 20’den kiiciik
olan veya Bilgi Degeri 0,14’ten kiiciik olan degiskenler elenerek modellemeye

alinmamuistir.

Her bir degisken i¢in hesaplanan GINI katsayisi ve Bilgi Degerleri Tablo 5.4’te
goruldugi gibidir. GINI ve Bilgi Degeri icin belirlenen esik degerlerden dolay1 10
degisken elenerek modelleme disinda birakilmistir. Elenen degiskenler; CEK3,
YAS2, LIMIT1, MEVDUAT, YAS1, LIMIT2, RM7, RM3, ISTIHBARAT ve
GORUSME'dir.
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Tablo 5.4. Lojistik modeldeki degiskenlerin gini katsayilar: ve bilgi degerleri

GINI Bilgi
Sira | Degisken Hesaplanan Rol | Katsayisi | Degeri
1 GECIKME1 Kabul Edildi 41,39 0,701
2 |RM1 Kabul Edildi 33 0,511
3 |PROIJE Kabul Edildi 37,5 0,505
4 |RMS8 Kabul Edildi 36,49 0,475
5 LIMIT3 Kabul Edildi 37,2 0,471
6 RM2 Kabul Edildi 25,77 0,377
7 |RM6 Kabul Edildi 31,75 0,368
8 |RM5 Kabul Edildi 24,27 0,368
9 RM10 Kabul Edildi 26,28 0,314
10 |RM4 Kabul Edildi 29,34 0,312
11 | TEMINAT Kabul Edildi 29,61 0,303
12 | GECIKME2 Kabul Edildi 20,03 0,286
13 | ORTAK Kabul Edildi 27,66 0,271
14 | FINANSAL2 Kabul Edildi 26,61 0,249
15 | CEK2 Kabul Edildi 22,07 0,233
16 |CEK1 Kabul Edildi 21,87 0,215
17 |RM9 Kabul Edildi 21,23 0,196
18 | FINANSAL1 Kabul Edildi 23,37 0,19
19 | CEK3 Red Edildi 12,46 0,12
20 |YAS2 Red Edildi 15,78 0,087
21 |LIMIT1 Red Edildi 13,85 0,079
22 | MEVDUAT Red Edildi 11,48 0,045
23 |YAS1 Red Edildi 9,775 0,032
24 |LIMIT2 Red Edildi 7,526 0,025
25 |RM7 Red Edildi 7,448 0,024
26 |RM3 Red Edildi 6,271 0,018
27 |ISTIHBARAT |Red Edildi 4,213 0,014
28 | GORUSME Red Edildi 0 0
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5.3.3 Ogrenme ve dogrulama veri setleri

Uygulamalarda, genel olarak, tiim orneklem ile model gelistirmek yerine
o0grenme (training) ve dogrulama (validasyon) veri setleri olusturularak model
kurulmaktadir. Genelde gercek veri setinin % 70'i 6grenme, % 30'u da
dogrulama i¢in ayrilmaktadir. Calismada bu islem Veri bolme diglumiiyle

yapilmistir. Yapilan islem Oncesi degerler asagidaki Tablo 5.5'te goruldugu

gibidir.

Tablo 5.5. Gergek veri seti

Gercek Veri Seti

Bagiml Degisken Degeri | Gozlem Adedi | Gozlem Ylizdesi
Canl 55.492 97,1%
Temerrit 1.682 2,9%
Toplam 57.174 100,0%

Asagidaki Tablo 5.6’da goriilen bolme islemi iki yontemle yapilmaktadir. Bunlar;
basit rassal bélme ve tabakali rassal bolmedir. Burada tahmin edilecek degisken
ikili yapida oldugu icin tabakali rassal bélme yontemi kullanilmistir. Boylece
temerriit etmis ve canli miisterilerin orani, ana veri setinde, 6grenme veri

setinde ve dogrulama veri setinde birbirine yakin degerlerdedir. Bu degerler

Tablo 5.6’da goriildiigii gibidir.

Tablo 5.6. Ogrenme ve dogrulama veri setleri

Ogrenme Veri Seti

Bagimli Degisken Degeri | Gozlem Adedi | Gozlem Yiizdesi
Canli 38.843 97,1%
Temerrit 1.177 2,9%
Toplam 40.020 100,0%
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Dogrulama Veri Seti

Bagiml Degisken Degeri | Gozlem Adedi | Gozlem Ylzdesi
Canli 16.649 97,1%
Temerrit 505 2,9%
Toplam 17.154 100,0%

Tablo 5.6 incelendiginde oranlarin birbirine olduk¢a yakin oldugu

gorilmektedir.

5.3.4 Degisken secimi ve regresyon

Yapilan arastirmalarda birden fazla degisken secim yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontemler, ileri se¢im, geri secim ve kademeli secim yontemleridir. Calismada
model gelistirme asamasinda kademeli se¢cim yontemi kullanilmistir. Kademeli
secim yontemi, ileri ve geri se¢cim yontemleri arasinda melez bir yaklasim olarak
tanimlanabilir. Bu strecte, istatistiksel olarak en anlamlh degisken modele ilk
once girer. Bir sonraki adimda, izleyen degiskenler ileri secim mantigiyla modele
dahil edilir. Yeni bir degisken girdiginde, modeldeki herhangi bir faktoriin
cikarilip ¢ikarilmayacagl geri se¢cim yontemindeki gibi kontrol edilmektedir.
Algoritma, degiskenlerin etkililigi bitinceye kadar ¢alismaya devam etmektedir.
Modele baska bir degisken eklenemez veya modele girilen degisken geriye

doniik elemede ¢ikarilan degisken ise kademeli se¢im siireci sona ermektedir.

Degisken secim yontemi belirlendikten sonra Regresyon diiglimiiyle parametre
tahminleri yapilir. Parametre tahminleri yapildiktan sonra, degiskenler
arasindaki korelasyon incelenmeli ve belirlenen korelasyon esigini asan
degiskenler mevcutsa en anlamlisini modelde birakip digerlerini elemek gerekir.
Diger taraftan, modele giren degiskenlerin isaretinin negatif olmasi
gerekmektedir. Pozitif isaretli degisken mevcut ise bu degiskenlerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. WOE_RM10 ve WOE_FINANSAL1 degiskenlerinin isaretinin
pozitif oldugu gorilmistiir. Bu iki degisken modelleme kapsaminda ¢ikartilip

Regresyon diglimii tekrar ¢alistirilmistir.
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Calismadaki modellemede kullanilan degiskenler Tablo 5.7’de goriildigi gibidir.

Tablo 5.7. Lojistik regresyon modelleme girdi degiskenleri

Sira | Degisken

WOE_GECIKME1

WOE_RM1

WOE_PROJE

WOE_RMS

WOE_LIMIT3

WOE_RM2

WOE_RM6

WOE_RMS5

O 0| N| oof | | W[ N

WOE_RM4

[
o

WOE_TEMINAT

[EEN
[N

WOE_GECIKME2

[
N

WOE_ORTAK

[
w

WOE_FINANSAL2

=
S

WOE_CEK2

S
(21

WOE_CEK1

S
(<))

WOE_RM9

Bu degiskenlerden WOE_PROJE, WOE_RM2, WOE_TEMINAT, WOE_CEK2 ve
WOE_RM?9 degiskenleri istatistiki olarak anlamli olmadiklari i¢in elenmistir. Bu

safthada elenen degiskenler soyledir:

Modelde kullanilan degiskenlerin agiklayicilik glictiniin 6nemli olduguna 6nceki
aciklamalarimizda deginilmisti. Calismada degiskenlerin giris sirasi ayni
zamanda aciklayicilik giiciinii gostermektedir. Degiskenlerin giris siras1 Tablo

5.8’de gosterilmistir.
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Tablo 5.8. Lojistik regresyon analizinde degiskenlerin modele giris sirasi

Score

Modele Giren Serbestlik | Chi- Pr>
Adim Degisken Derecesi | Square ChiSq

WOE_GECIKME1 |1 1144,662 | <,0001
2 WOE_RMA4 1 364,7302 | <,0001
3 WOE_RM1 1 172,3658 | <,0001
4 WOE_LIMIT3 1 191,0488 | <,0001
5 WOE_ORTAK 1 111,5487 | <,0001
6 WOE_GECIKME2 |1 92,2996 | <,0001
7 WOE_RMS5 1 89,1663 | <,0001
8 WOE_RMS8 1 60,0406 | <,0001
9 WOE_RM6 1 31,3682 | <,0001
10 WOE_FINANSAL2 | 1 14,5274 | <,0001
11 WOE_CEK1 1 8,4715 0,0036

Tablo 5.8'de goriildigu tlizere aciklayici giicii en yiiksek olan

sirasiyla WOE_GECIKME1, WOE_RM4 ve WOE_RM1'dir.

degiskenler

Degiskenlerin aciklayici giicii belirlendikten sonra modeli olusturmak ic¢in

parametre katsayilarinin belirlenmesi gerekmektedir. Parametre katsayilari

Tablo 5.9'da goriildiigu gibidir.
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Tablo 5.9. Lojistik regresyon analizi parametre katsayilari

Wald Ustel
Serbestlik Kestirim | Standart | Chi- Pr> Kestirim

Parametreler Derecesi Degeri Hata Square | ShiSq Degeri
Sabit Deger 1 -3,5024 | 0,0357 | 9640,96 | <,0001 0,030
WOE_CEK1 1 -0,2042 | 0,0702 | 8,46 0,0036 | 0,815
WOE_FINANSAL2 | 1 -0,262 0,0702 | 13,91 0,0002 | 0,77
WOE_GECIKME1 | 1 -0,378 0,0427 | 78,45 <,0001 | 0,685
WOE_GECIKME2 | 1 -0,5516 | 0,0549 | 101 <,0001 | 0,576
WOE_LIMIT3 1 -0,4418 | 0,0536 | 68 <,0001 | 0,643
WOE_ORTAK 1 -0,5264 | 0,0579 | 82,65 <,0001 | 0,591
WOE_RM1 1 -0,4705 | 0,0427 121,19 <,0001 0,625
WOE_RM4 1 -0,4541 | 0,0608 | 55,85 <,0001 | 0,635
WOE_RMS5 1 -0,3943 | 0,0475 | 68,78 <,0001 | 0,674
WOE_RM6 1 -0,3485 | 0,0658 | 28,02 <,0001 | 0,706
WOE_RMS8 1 -0,2758 | 0,059 21,89 <,0001 | 0,759

Tablo 5.9'da goruldiigi gibi modelde kullanilacak katsayilar “Kestirim Degeri”

kolonundadir.

Modelleme veri seti ile gelistirilmis model 6rneklemine ait skor kodlari, nihai
skoru hesaplamak i¢in baslangic veri setine uygulanmaktadir. Baska bir deyisle,
skor, iyi ve kotii elemesi sonrasinda misterileri iceren model 6rneklemine gore
SAS Miner’da hesaplanmaktadir. Skor elde edildikten sonra, tim miisterileri
iceren kitleye kalibre edilir. Bu c¢alisma kapsaminda Kkalibrasyon

yapilmayacaktir.

Lojistik regresyon analizi uygulamasinin detayli SAS kodlarina Ek B’de yer

verilmistir.
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5.3.5 Modelin performansi ve validasyonu

Yapilan ¢alismalarda modelin performansini 6l¢gmek i¢in 6nceki agiklamalarda
deginilen GINI katsayisinin, ROC egrisinin ve Hata Matrisi tablolarinin
degerlerinden yararlanarak bazi

hesaplamalarin yapilmas1 gerekir. Bu

hesaplamalara iliskin degerler asagidaki Tablo 5.10°da gorildugu gibidir.

Tablo 5.10. Lojistik regresyon modeline dair temel istatistikler

Uyum lyiligi

[statistikleri | Istatistik Ad1 Ogrenme Dogrulama
_MISC_ Misclassification Rate 0,029485257 | 0,029555789
_KS_ Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,526259744 | 0,544860959
_AUR_ Area Under ROC 0,833601046|0,839553174
_Gini_ Gini Coefficient 0,667202092|0,679106348

Tablo 5.10°da goruldigu gibi ¢calismamizdaki GINI katsayis1 % 66,72 olarak
hesaplanmistir. ROC degeri ise % 83,36 olarak elde edilmistir. Hesaplanan bu
degerler bize kurulan modelin yiiksek tahmin giiciine sahip oldugunu

gostermektedir.

Modelin performansinin degerlendirilmesinde diger bir analiz yontemi olan
kesim noktalarina gore hata matrisi tablolarinin incelenmesi gerekir. Tablo

5.10’da goruldigi tizere modelin yanlis siniflama orani % 2.94’ttr.

Bu calismada temerrit edenleri daha dogru siniflandirabilmekicin 5 farkl kesim
noktasina gore analizler yapilmistir. Kesim noktasi olarak érneklemin temerriit
orani 0,029, 0,05, 0,1, 0,20 degerleri ve genelde kullanilan bir deger olan 0,50
degeri alinmistir. Analiz, regresyon diigiimiine kesim noktasi diigiimii eklenerek

yapilmistir. Elde edilen sonuglar asagida Tablo 5.11’de 6zetlenmistir.
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Tablo 5.11. Kesim noktalarina gore hata matris tablolar:

Hata Matrisi 1

Kesim Noktast: Tahmin
0,029 Canh Temerriit
Canli 29.740 9.103
Gergek
Temerrtit 287 890

Hata Matrisi 2

Kesim Noktast: Tahmin
0,05 Canh Temerriit
Canli 33.750 5.093
Gergek
Temerrtit 448 729

Hata Matrisi 3

Tahmin
Kesim Noktasi: 0,1
Canh Temerriit
Canli 36.769 2.074
Gergek
Temerriit 726 451
Hata Matrisi 4
Tahmin
Kesim Noktasi: 0,2
Canh Temerriit
Canli 38.246 597
Gergek
Temerriit 969 208

Hata Matrisi 5

Tahmin
Kesim Noktasi: 0,5
Canh Temerriit
Canli 38.827 16
Gergek
Temerriit 1.164 13
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Tablolardan anlasilacagi iizere, kesim noktasi ne kadar kiiciik olursa temerriitler
o kadar daha dogru tahmin edilebilmektedir. Diger taraftan kesim noktasi
arttikca temerriit edecek miisterileri yanlis tahmin etme olasilig1 da artmaktadir.
Ancak, temerriitleri dogru tahmin etmenin bir maliyeti de oldugu bilinmelidir.
Modina ve Pietrovito (2014: 1550)'nun belirttigi gibi, temerrtt edenleri dogru
siiflandirmak da ¢ok énemlidir. Ornegin, temerriit edecek bir miisteri yanlhs
siniflandirildiginda, yani temerriit etmeyecek olarak siniflandirildiginda, banka
o musteriye verdigi kredi tutar1 kadar zarar edebilir. Tersi durumda temerriit
etmeyecek bir miisteri temerriit edecek olarak siniflandirildiginda ise, banka o
miisteriye kredi vermeyecek ve elde edecegi kar1 kaybetmis olacaktir. Ancak bu
kar tutar1 genelde krediden ¢ok diisiik olmaktadir. Temerriit edecek bir

miisteriyi yanlis tahmin etmek bankaya daha ¢ok maliyet yliklemektedir.

Temerriit edecek miisterileri yanlis tahmin etme olasiigi kesim noktasina
baghdir. Kesim noktasi arttik¢ca temerriit eden musterileri yanls tahmin etme
olasiigi da artmaktadir. Kesim noktasinin belirlenmesinde ilgili finansal
kurulusun risk istah1 da belirleyici olmaktadir. Model ile her bir miisteri i¢in
temerriit etme olasiigl hesaplanacagindan, banka kendi belirledigi kesim
noktasina gore misterileri siniflandirabilir ve i¢sel tanimlarina gore aksiyon

alabilir.

Yukaridaki acgiklamalarda modelin performansinin degerlendirilmeleri

anlatilmistir. Modelin performansi kadar validasyonu da incelenmelidir.

Validasyon (dogrulama), tahmin modeli gelistirmenin 6énemli bir asamasidir.
Validasyon kurulan modelin saglamhgini amaglar ve modelin, model
gelistirmede kullanilmayan orneklem iizerinde ¢alisip ¢alismadigini
gostermektedir. Validasyon, SAS Miner Veri Bolme digimi kullanilarak,
istenilen yiizdeye bagli bir rasgele 6rneklem secilerek yapilmaktadir. Veri B6lme
diigiimii, tahmin modelini dogrulamak ic¢in baska bir rasgele orneklem
olusturmaya gerek olmaksizin yeni bir orneklemi otomatik olarak

olusturmaktadir.
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Validasyon i¢in, 6grenme ve dogrulama veri setleri incelenerek bu veri setlerinin
sonuglarinin benzer olup olmadigi kontrol edilmelidir. Diger bir ifade ile 6grenme
ve dogrulama veri setlerinin sonuclar1 benzer olmaldir. ilk énce GINI-ROC
degerleri kontrol edilir. Ogrenme ve dogrulama veri setleri icin birbirlerine yakin
degerler olmahdir. Ikincisi, 6grenme ve dogrulama veri setleri ile kurulan
modeller Kolmogorov-Smirnov istatistikleri agisindan yakin degerler almaldir.
Tablo 5.10’da goriuildugi uzere, 6grenme ve dogrulama veri setleri bu iki kriterde
yakin degerlere sahiptir. Uciinciisii, bu iki veri seti ile elde edilen skor

derecelendirmeleri birbirine yakin olmahdir.
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Sekil 5.1 Skor derecelendirme

Sekil 5.1’de gorildugu lizere 68renme ve dogrulama veri setleri ile elde edilen

skor derecelendirmelerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

5.4 Cox Regresyon Analizi Uygulamasi

Cox regresyon analizi ile modellemeye baslamadan 6nce arastirmanin dizayni ile
ilgili temel hususlar gézden gecirilmeli ve aragtirmanin baslangi¢ ve bitis tarihleri
ve kullanilacak zaman o0lgegi kesin bir sekilde belirlenmeli ve basar1 ve

basarisizlik durumlar1 net bir sekilde tanimlanmalidir. Son yillarda yapilan
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calismalarda Cox regresyon modeli sabit aciklayici degiskenlerin yani sira
zamana bagh aciklayic1 degiskenleri de iceren Cox regresyon modeline

genislemistir.

Lojistik regresyon analizi uygulamasinda kullanilan veri seti donustiiriilerek Cox
regresyon analizine uygun hale getirilmis ve veri miisteri bazinda yeniden
diizenlenmistir. Miisterinin veri setinde ilk yer aldig1 donem, o miisteri i¢in
baslangi¢ tarihi olarak kabul edilmis ve miisterinin veri setinde gézlemlendigi
son donem ise bitis tarihi olarak alinmistir. Bu doniisiim yapilirken Er (2010:
134)’in ikinci arastirma dizaynina paralel bir yaklasim sergilenmistir. Soyle ki
temerrit durumlarinda temerriitten dnceki ilk doneme ait veriler ve temerrtit
yasanmadigl durumlarda ise en glincel doneme ait veriler kullanilmistir. Béylece
orijinal veri setinde 6’sar aylik olan ve zamanla degisen degiskenler, bir defa igeri
alinmistir ve sadece son kesit tarihinde yer alan gozlemlerin 6 ay gézlemlendigi

varsaylmistir.

Er (2010: 134)’in calismasinda, bankalarin 1989-2008 donemine ait yillik
finansal oranlari, banka basarisizliklarini aciklayici degiskenler olarak ele
alinmis ve sagkalim analiziyle tahmin modelleri gelistirilmistir. Arastirma
dizaynlarinin birisinde zamana bagl degisken olan yillik finansal oranlar,
digerinde ise zamana baglh degisken olan finansal oranlarin sadece belli bir yila
ait olanlar1 kullanilarak modelleme yapilmistir. Hangi yila ait finansal oranlarin
kullanilacagi hususunda bankalarin kurulus yili baz alinmistir. Arastirmanin
baslangic doneminden 6nce yani 1989’dan 6nce kurulan bankalar i¢in 1989 yili
referans alinmistir. Ozetle, “Veri setinin baslangi¢ tarihinde bankalara ait
finansal oranlar kullanilarak da model tahminleri gergeklestirilmistir.

gerceklestirilen model tahminlerinde amag¢ bankanin ilk y1l performansinin ve o
yil icinde bulunulan makroekonomik kosullarin bankanin yasam siiresi

uzerindeki etkisini belirlemektir.”

Cox regresyon modeli icin, tiim degiskenlerin zamanla etkilesimleri modele

degisken olarak dahil edilip bu zaman degiskenlerinin istatistiki olarak anlamh
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olup olmadiklar: kontrol edilmistir. Borucka (2014: 86), bu varsayimin énemine
dair literatiirde bir uzlasinin olmadigini, iki temel goriisiin mevcut oldugunu
belirtmektedir. Birinci goriis, bu varsayimin saglanmamasini asirt bir sorun
olarak gormemekte ve degiskenin katsayisinin arastirmaya konu zamansal
noktalarin ‘ortalama etkisi’ olarak yorumlanmasini énermektedir. ikinci goriis
ise, varsayimin saglanmamasini 6nemli bir sorun olarak gormekte ve modelde
bazi1 modifikasyonlarin yapilmasini 6nermektedir. Bu modifikasyonlar iki farkli
yontemle yapilabilmektedir. Birinci yontemde degiskenlerin zamanla
etkilesimleri modele yeni birer degisken olarak eklenmektedir. Ikinci yontemde
ise tabakalastirma tercih edilmektedir. Tabakalastirma yonteminde varsayimin
saglanmadig1 kategorik degiskenin degerlerine gore, veri seti alt gruplara ayrilir
ve her bir alt grup icin ayr1 tahmin modeli gelistirilir. Tabakalastirmada
kullanilan degisken, artik aciklayict bir degisken degildir. Ancak
tabakalastirmaya konu degisken stirekli bir degisken ise dncelikle degiskenin

dontstiiriilerek kategorik hale getirilmesi gerekmektedir.

Cox regresyon modelindeki degiskenlerin istatistiki olarak anlamli olup
olmadiklar1 varsayimi grafiksel yontemlerle de degerlendirilebilir. Bu varsayim,
grafiksel yontemler ile degerlendirilirken iki kritere bakilmaktadir. Bu
kriterlerden birincisi, ilgili degiskenin her bir kategorisi icin olusan trend
egrilerinin birbirine paralel olmasi, ikincisi ise, bu egrilerin birbirleriyle
kesismemesidir. Grafiksel yontem kullanilarak bakildiginda ¢cogu degiskenin bu
varsayimi sagladigr gorulmektedir. Fakat Sekil 5.2’de oldugu gibi,
calismamizdaki bu varsayimi saglamayan degiskenlerden birisi incelendiginde
trend egrilerinin birbirine paralel olmadig1 goriilmektedir. Ancak grafiksel
yontemde yapilan yorumlar 6znel oldugu icin bu varsayimin testi icin baska

yontemlerin de denenmesi gerekir.
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Sekil 5.2 Grafiksel testler

Modeldeki degiskenlerin istatistiki olarak anlaml olup olmadiklar1 varsayimini
test etmek icin ayrica tiim degiskenlerin zamanla etkilesimleri ayr1 birer
degisken olarak ele alinmis ve zaman etkili bu degiskenlerin analizi yapilmistir.

Bu analiz Tablo 5.12’de goriildiigi gibidir.

Tablo 5.12. Zaman etkilesimli degiskenlerin analizi

Wald Ustel
Kestirim | Standart Pr >
Parametreler Chi- Kestirim
Degeri Hata ShiSq
Square Degeri
_t *WOE_CEK1 -0,0147 | 0,028 0,28 0,5998 | 0,985
_t *WOE_FINANSAL1 | -0,0968 | 0,0481 4,05 0,0441 | 0,908
_t *WOE_FINANSAL2 | -0,0106 | 0,0424 0,06 0,8018 | 0,989
_t *WOE_GECIKME1 | -0,0539 | 0,0213 6,39 0,0115 | 0,948
_t *WOE_LIMIT1 -0,0312 | 0,0361 0,75 0,3875 | 0,969
_t *WOE_LIMIT2 -0,0256 | 0,0204 1,57 0,2106 | 0,975
_t *WOE_LIMIT3 0,0169 | 0,0222 0,58 0,4474 1,017
_t *WOE_MEVDUAT | 0,0707 | 0,039 3,28 0,0701 1,073
_t *WOE_ORTAK 0,1006 | 0,0329 9,33 0,0023 1,106
_t *WOE_RM1 -0,0397 | 0,0227 3,05 0,0806 | 0,961
_t *WOE_RM10 0,00592 | 0,0396 0,02 0,8812 1,006
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Wald Ustel
Kestirim | Standart Pr>
Parametreler Chi- Kestirim
Degeri Hata ShiSq
Square Degeri
_t *WOE_RM2 0,014 0,026 0,29 0,5904 1,014
_t *WOE_RM4 -0,024 0,0408 0,34 0,5573 | 0,976
_t *WOE_RM®6 -0,0225 | 0,0291 0,6 0,4394 | 0,978
_t *WOE_RMS 0,00885 | 0,0263 0,11 0,7369 1,009
_t *WOE_RM9 0,0478 | 0,0422 1,29 0,2568 1,049
_t *WOE_YAS2 0,00278 | 0,0519 0 0,9572 1,003

Tablo 5.12’de goriildiigu gibi zaman etkilesimli degiskenlerin bazilar1 anlamli
bazilariise anlamsizdir. Anlamli ¢ikan bu degiskenler daha 6nceki agiklamalarda
deginildigi gibi oransal tehlike (hazard) varsayiminin ihlal edildigini
gostermektedir. Oransal tehlike varsayimini ihlal eden degiskenler oldugu icin
Genisletilmis Cox regresyon modeliyle modelleme yapmaya karar verilmistir.
Genisletilmis Cox regresyon modeli, zamana bagiml degiskenlerin

kullanilmasina izin vermektedir.

Genisletilmis Cox regresyon modeli icin hazirlanan veri setinde gézlemlerin

dagilimi asagidaki Tablo 5.13’te goriildiigi gibidir.

Tablo 5.13. Genisletilmis cox regresyon modelindeki gézlemlerin dagilimi

Bagimli Degisken Degeri | Gozlem Adedi | Gozlem Yiizdesi
Canli 22.853 93,3%
Temerrut 1.643 6,7%

Toplam 24.496 100,0%

Genisletilmis Cox regresyon modelindeki parametrelerini belirlemek amaciyla
zamana bagiml degiskenleri iceren Cox regresyon analizi uygulanmistir. Cox

regresyon analiz uygulamasi SAS Enterprise Guide 7.1 ve SAS Enterprise Miner
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Client 4.1 ile yapiumistir. Veri, Guide ilizerinde modellemeye hazir hale

getirilmistir. Ardindan Miner ile modelleme yapilmistir.

Genisletilmis Cox regresyon modelinin uygulama stireci veri setinin SAS Miner
programina aktarilmasi ile baglamaktadir. ‘StatExplore’ diiglimiiyle betimleyici
istatistiksel analizler yapildiktan sonra, Veri Bolme diiglimiiyle veri seti ikiye
ayrilmakta, ardindan Etkilesimli Gruplama diiglimiiyle degiskenlere WOoE
doniisimi  uygulanmakta ve son olarak Sagkallm dugiumiuyle model
gelistirilmektedir. Modelleme asamasinda, Oncelikle tim degiskenler
incelenerek zaman etkilesimli degiskenler tespit edilir ve bunlar igeren bir
model gelistirilir. Bu asamadan sonra kademeli se¢im yontemi kullanilarak

Genisletilmis Cox regresyon modeli kurulmaktadir.

5.4.1 Degisken analizleri

Cox regresyon analizi uygulamasi i¢in olusturulan veri seti baz alinarak tek
degiskenli analizler yapilmis ve anlamli degiskenlerle modelleme siireci

baslatilmistir.

Etkilesimli gruplama oncesi degiskenler arasindaki maksimum pozitif
korelasyon RM10 ile RM7 degiskenleri arasindadir ve ilgili korelasyon degeri
0,45654’tiir. Etkilesimli gruplama oncesi degiskenler arasindaki maksimum
negatif korelasyon GECIKME1 ile RM1 degiskenleri arasindadir ve ilgili
korelasyon degeri -0,33686’d1r.

Etkilesimli gruplama safthasinda ise WoE doniisiimii yapilmis ve bazi degiskenler
arasinda asir1 korelasyon oldugu gorilmiistiir. WoE doénilisiimii sonucunda
PROJE, CEK2, TEMINAT ve RM5 degiskenlerinin WoE degerleri ile geri kalan
diger degiskenlerin WoE degerleri arasinda yiiksek korelasyon oldugu i¢in bu

degiskenler elenmistir.
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5.4.2 Etkilesimli gruplama

Etkilesimli gruplama yontemi lojistik regresyon analizi b6liimiinde kapsamli bir
sekilde agiklanmistir. Calismada etkilesimli gruplama diigiimiiyle degiskenlere
monotonik bir yap1 kazandirilmis ve degisken seciminde ayni esik degerler
kullanilmistir. Diger bir ifade ile 6nceki agiklamalarda deginildigi gibi GINI’si
20’den kiiciik olan veya Bilgi Degeri 0,14’ten kiiciik olan degiskenler elenerek

modellemeye alinmamistir.

Modellemede kullanilan her bir degisken i¢in GINI katsayisi ve Bilgi Degerleri
hesaplanmistir. Her bir degisken i¢in hesaplanan GINI katsayisi ve Bilgi Degerleri

Tablo 5.14’te goriildiigi gibidir.

Tablo 5.14. Genisletilmis cox regresyon modelindeki degiskenlerin gini

katsayilar1 ve bilgi degerleri

Sira | Degisken Hesaplanan Rol GINI Katsayisi | Bilgi Degeri
1 LIMIT2 Kabul Edildi 43,22 0,70
2 LIMIT3 Kabul Edildi 43,15 0,65
3 RM8 Kabul Edildi 42,37 0,61
4 GECIKME1 | Kabul Edildi 36,13 0,58
5 RM6 Kabul Edildi 34,72 0,41
6 RM1 Kabul Edildi 30,44 0,45
7 MEVDUAT | Kabul Edildi 27,80 0,26
8 RM10 Kabul Edildi 26,08 0,25
9 CEK1 Kabul Edildi 26,08 0,32
10 | RM4 Kabul Edildi 25,10 0,21
11 | ORTAK Kabul Edildi 25,08 0,21
12 | LIMIT1 Kabul Edildi 24,38 0,22
13 | RM9 Kabul Edildi 23,31 0,18
14 | RM2 Kabul Edildi 23,13 0,34
15 | YAS2 Kabul Edildi 22,96 0,17
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Sira | Degisken Hesaplanan Rol GINI Katsayisi | Bilgi Degeri
16 | FINANSAL2 | Kabul Edildi 22,84 0,18
17 | FINANSAL1 | Kabul Edildi 21,37 0,15
18 | RM3 Red Edidli 16,14 0,09
19 | GECIKME2 | Red Edidli 16,04 0,19
20 | YAS1 Red Edidli 12,88 0,05
21 | CEK3 Red Edidli 12,12 0,10
22 | RM7 Red Edidli 8,76 0,03
23 | GORUSME | Red Edidli 8,51 0,19
24 | ISTIHBARAT | Red Edidli 1,05 0,00

Tablo 5.14’te goriildiigii gibi GINI ve Bilgi Degeri icin belirlenen esik degerlerden
dolay1 7 tane degisken elenerek modelleme disinda birakilmistir. Elenen

degiskenler, CEK3, GECIKMEZ, GORUSME, RM3, YAS1, RM7 ve ISTIHBARAT tir.

5.4.3 Ogrenme ve dogrulama veri setleri

Ogrenme ve dogrulama setleri onceki aciklamalarda deginildigi gibi
hesaplanmistir. Yani Genisletilmis Cox regresyon analizi i¢in hazirlanan veri
setinin % 70’i 6grenme ve % 30'u da dogrulama i¢in ayrilmistir. Bu islem, Veri
Bolme diigiimiiyle yapilmistir. Ogrenme ve dogrulama veri setlerinin sonuglari

Tablo 5.15’te gortildiigi gibidir.

Tablo 5.15. Genisletilmis cox regresyon 6grenme ve dogrulama veri setleri

Ogrenme Veri Seti

Gozlem | Gozlem
Bagimli Degisken Degeri Adedi |Yuzdesi
Canli 15.996 |93,3%
Temerrit 1.149 |6,7%
Toplam 17.145 | 100,0%
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Dogrulama Veri Seti

Gozlem | Gozlem
Bagimli Degisken Degeri Adedi |Yizdesi
Canli 6.857 [93,3%
Temerrit 494 6,7%
Toplam 7.351 |100,0%

Tablo 5.15’te goruldugi gibi 6grenme ve dogrulama veri setlerinin her ikisinin de

temerrit oranlar1 aynidir.

5.4.4 Degisken sec¢imi ve regresyon

Model gelistirme asamasinda lojistik regresyonda oldugu gibi kademeli se¢im

yontemi tercih edilmistir.

Kademeli secim yontemi sonucunda elde edilen degiskenler asagida goriildiigii
gibidir. WOE_CEK1, WOE_FINANSAL2, WOE_GECIKME1, WOE_GECIKME2
WOE_GORUSME, WOE_LIMIT1, WOE_LIMIT2 WOE_LIMIT3, WOE_MEVDUAT
WOE_ORTAK, WOE_RM1, WOE_RM2, WOE_RM6, WOE_RM8 ve WOE_YAS2
degiskenleri modele girmistir. Diger taraftan, zaman degiskeni ile etkilesimi
anlaml olan _t *WOE_GECIKME1 ve _t *WOE_ORTAK degiskenleri de modelde
yer almistir. Bazi degiskenler ise, istatistiki olarak anlamli olmadiklarn icin
elenmistir. Bu degiskenler, FINANSAL1, WOE_RM4, WOE_RM9 ve
WOE_RM10’dur.

Calismamizdaki modele dahil olan degiskenlerin giris sirasi ayni zamanda

degiskenlerin aciklayicilik giicinii de gosterdigi onceki aciklamalarda

belirtilmisti. Degiskenlerin modele giris siras1 Tablo 5.16’da gosterildigi gibidir.
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Tablo 5.16. Genisletilmis cox regresyondaki degiskenlerin modele giris sirasi

Score
Modele Giren Serbestlik Pr>
Adim Chi-
Degisken Derecesi ChiSq
Square

1 WOE_LIMIT2 1 1.259,30 | <.0001
2 WOE_GECIKME1 1 661,48 <.0001
3 WOE_YAS2 1 431,21 <.0001
4 WOE_LIMIT3 1 298,02 <.0001
5 WOE_MEVDUAT 1 229,90 <.0001
6 WOE_RM2 1 139,95 <.0001
7 WOE_RM1 1 94,23 <.0001
8 WOE_ORTAK 1 73,36 <.0001
9 WOE_RMS8 1 58,47 <.0001
10 WOE_LIMIT1 1 2191 <.0001
11 WOE_RM6 1 15,24 <.0001
12 _t_*WOE_GECIKMEL | 1 13,91 0.0002
13 WOE_CEK1 1 7,73 0.0054
14 _t_*WOE_ORTAK 1 7,76 0.0053
15 WOE_FINANSAL2 1 4,62 0.0316

Degiskenlerin sirasi ve aciklayicilik giicii agiklandiktan sonra regresyon

modelini

olusturmamiz

icin

parametre

katsayilarinin

hesaplanmasi

gerekmektedir. Genisletilmis Cox regresyon parametrelerinin katsayilar1 Tablo

5.17’de goruldigu gibidir.
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Tablo 5.17. Genisletilmis cox regresyon analizi parametre katsayilari

Wald Ustel
Serbestlik | Kestirim | Standart Pr>
Parametreler Chi- Kestirim
Derecesi | Degeri Hata ShiSq

Square Degeri
WOE_CEK1 1 -0,15 0,0573 6,85 0,0088 | 0,861
WOE_FINANSAL2 1 -0,1792 | 0,0835 4,61 0,0318 | 0,836
WOE_GECIKME1 1 -0,1896 | 0,0654 8,41 0,0037 | 0,827
WOE_LIMIT1 1 -0,3485 | 0,078 19,94 <,0001 | 0,706
WOE_LIMIT2 1 -0,8581 | 0,0443 374,89 | <,0001 | 0,424
WOE_LIMIT3 1 -0,5263 | 0,0467 127,12 | <,0001 | 0,591
WOE_MEVDUAT 1 -0,8878 | 0,07 160,84 | <,0001 | 0,412
WOE_ORTAK 1 -0,7203 | 0,1068 45,52 <,0001 0,487
WOE_RM1 1 -0,3695 | 0,0478 59,81 <,0001 | 0,691
WOE_RM2 1 -0,3443 | 0,0495 48,4 <,0001 | 0,709
WOE_RM6 1 -0,2351 | 0,0613 14,71 0,0001 | 0,79
WOE_RM8 1 -0,2482 | 0,0528 22,12 <,0001 | 0,78
WOE_YAS2 1 -17,526 | 0,1037 285,64 <,0001 0,173
_t_*WOE_GECIKME1 | 1 -0,0716 | 0,0185 15,01 0,0001 | 0,931
_t_*WOE_ORTAK 1 0,0882 | 0,0316 7,79 0,0053 | 1,092

Tablo 5.17°de goruldiigu gibi kestirim degerleri bize regresyon modelinde

kullanilacak parametrelerin katsayilarini vermektedir.

Genisletilmis Cox regresyon analizi uygulamasinin detayli SAS c¢iktilarina Ek C'de

yer verilmistir.

5.4.5 Modelin performansi ve validasyonu

Modelin  performansini  ve validasyonunu incelemek icin  onceki
aciklamalarimizda deginildigi gibi temel istatistiklere bakilmasi gerekir. GINI ve
Kolmogorov-Smirnov gibi istatistiklerinin hesaplanmas1 gerekmektedir.

Hesaplanan bu degerlere Tablo 5.18’de goriildiigu gibidir.
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Tablo 5.18. Genisletilmis cox regresyon modeline dair temel istatistikler

Average Kolmogorov- Gini
Veri Seti | Benefit | Hazard | Depth |Lift| Smirnov Concentration

Function Statistic Ratio
Ogrenme | 0,52 0,0195 (0,209 3,5/0,54 0,6674
Dogrulama | 0,49 0,0190 (0,225 3,2|0,51 0,6084

Modelin performansi agisindan degerlendirme yapilirken dogrulama ve 6grenme
veri setlerinin GINI degerlerine bakilir. Tablo 5.18’de goriildugi gibi 6grenme ve
dogrulama veri setlerinin GINI degerleri birbirlerine olduk¢a yakin yiiksek
degerlere sahiptir. Bu sonu¢ bize modelin performansinin iyi oldugunu

gostermektedir.

Diger taraftan, validasyonun dogru yapildigindan emin olmak i¢cin 3 ana faktor
degerlendirmeye alinmaktadir. Birinci degerlendirmede GINI degerleri kontrol
edilmektedir. Ogrenme ve dogrulama veri setlerinin GINI degerleri birbirine
yakin olmalidir. ikinci degerlendirmede, 6grenme ve validasyon veri setleri ile
kurulan modeller, Kolmogorov-Smirnov istatistikleri agisindan yakin degerler
almalidir. Tablo 5.18 incelendiginde bu iki kriterin saglandigi goriilmektedir.
Ugiincii degerlendirmede bu iki veri seti ile elde edilen validasyon sonuglar
birbirine yakin olmaldir. Ogrenme ve dogrulama veri setleri ile elde edilen

validasyon sonuglar Sekil 5.3’te goriildiigi gibidir.

=S

| Model Validation

Concentration Curve v

Depth
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Sekil 5.3’te goruldugi
birbirine ¢ok yakindir.

Sekil 5.3. Validasyon sonuglari

gibi iki veri seti ile elde edilen validasyon sonuglar
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6. SONUC VE ONERILER

Gelistirilen modeller istatistiki olarak ve is mantif1 acisindan anlamlidir.
Calismaya veri saglayan banka, calisma sonucunda gelistirilen regresyon
modellerini kullanarak ilgili portféy icin temerriit olasiigi tahmini
yapabilecektir. Gelistirilen modeller, beklenen kredi zarar1 hesaplamalarinda,
sermaye yeterliligi rasyosu hesaplamalarinda ve kredi risk yonetiminde
kullanilabilir. Risk yo6netimi ac¢isindan, modelin c¢alistirildig1 raporlama
tarihinden sonraki bir yillik siirecte, aktif kalitesine iliskin ¢esitli dngortiler
yapilabilecektir. Modellerde gelistirilen temerriit olasiliklari, igsel
derecelendirme notuna gevrilerek bankanin kredi kalitesi net bir sekilde ortaya
konabilir. Kredilerin yiliksek i¢sel derecelendirme notlarinda yogunlasmasi,
bankanin kredi kalitesinin yiiksek oldugunun gostergesidir. Icsel
derecelendirme notlar1 bankanin kredi kalitesini 6lcmede kullanilabilir. Béylece
bankalar kredi kalitesi diisen kredilerde daha erken aksiyon alabilirler, krediyi
teminatlandirma olasiliklarini  arttirabilir veya ilave kredi riskine

girmeyebilirler.

Ogrenme veri seti ile gelistirilen lojistik regresyon modelinin GINI katsayisi,
0,6672'dir. Ogrenme veri seti ile gelistirilen Cox regresyon modelinin GINI
katsayisi, 0,6674’tlir. Lojistik regresyon modeli ile Genisletilmis Cox Regresyon
modeli, GINI degeri agisindan karsilastirildiginda birbirlerine ¢ok yakin degerler
elde edilmistir. Cok az bir farkla Genisletilmis Cox regresyon modeli daha
aciklayict bulunmustur. Kurulan modellerin tahmin giligleri birbirine yakindir.
Bu durumda Genisletilmis Cox regresyonun alternatif faydalar1 dikkate alinarak

daha uygun bir teknik oldugu iddia edilebilir.

Calismada gelistirilen modeller, modellerin kuruldugu zaman dilimindeki her bir
kesit tarihinde gozlemlenen temerriit oranlarinin ortalamasini yansitmaktadir.
Diger bir ifade ile iiretilen temerriit olasiliklari, dongiisel temerriit olasiliklaridir.
IDD yaklasimi ile sermaye yeterliligi hesaplamasinda déngiisel temerriit

olasiliklar1 kullanilmaktadir. TFRS 9, beklenen kredi zarar1 hesaplamalarina
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gliincel ekonomik durumun ve ileriye doniik tahminlerin yansitilmasini
gerektirmektedir. Ileriye doniik tahminler, makroekonomik modelleme ile
yansitilmaktadir. Giincel ekonomik durumun miisteriler icin hesaplanan
temerrit olasiliklarina yansitilabilmesi igin gelistirilen tahmin modellerinde
bazi modifikasyonlarin yapilmasi gerekmektedir. Dongiisel temerriit olasiliklari,
bu modifikasyonlarla anlik temerriit olasiliklarina dontstiriilmektedirler.
Toffano vd. (2017) bu doniistim i¢in farkli yontemlerin oldugunu belirttikten
sonra kendi yaklasimlarini anlatmislardir. Uygulamada genellikle kullanilan
¢cozum, gelistirilen modelin giincel bir doneme kalibre edilmesidir. Bu

kalibrasyon islemiyle anlik temerriit olasiliklar: elde edilmektedir.

Modeller gelistirilirken 2011 ile 2015 arasindaki veriler kullanilmistir.
Calismanin giincel donemi yani ekonominin i¢inde bulundugu mevcut
konjonktiirii daha kesin yansitabilmesi i¢in uygulamanin, giincel veriler
eklenerek yapilmasi faydali olacaktir. Modelleme, dogasi geregi siirekli
glincelleme gerektiren bir siirectir. Gelistirilen modeli, yillarca kullanilacak sabit
bir model olarak gérmek yerine, stirekli gozden gec¢irilmesi ve modifiye edilmesi

gereken bir yap1 olarak gormek gerekmektedir.
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EKLER

Ek A. Degiskenler Listesi

Degisken Adi

Tanim

Son 1 Y1l Teminata Alinan ve Karsiliksiz Cikan Cek Adedinin Son

CEK1 Bir Y1l Teminata Alinan Tiim Ceklere Orani
CEK2 Son 1 Y1l Teminat Alinan Ceklerin Tutar Ortalamasi
CEK3 Son 5 Yilda Kredi Risk Grubu Bazinda Karsiliksiz Cikan Cek Adedi
FINANSAL1 VOK / Toplam Banka Borglari
Ozkaynaklar + Ortaklara Borg¢lar) / (Toplam Borglar - Ortaklara
FINANSALZ 1(301‘;123; - Hakedisler-Alinan A\(;‘ans?la/r() b ’
GECIKME1 Son 6 Ay Icindeki Maksimum Gecikme Giin Sayisi
GECIKME?2 Kredi Risk Grubu Bazinda Son Bir Aydaki Gecikme Giin Sayisi
GORUSME Son 6 Ay Icinde Tahsilat Amagh Gériisme Adedi
ISTIHBARAT | Kredi Risk Grubu Bazinda Gelen Resmi Yazi Adedi
LIMIT1 Onceki Son 12 Aydaki Ortalama Nakdi Limiti
LIMIT2 Miisteriye Son Limit A¢ilma Tarihi Uzerinden Gegen Siire
LIMIT3 Nakdi Limit Kullanim Orani
MEVDUAT Cari Hesaplarinda Son 3 Ay Ortalama Bakiye
ORTAK Son 3 Ayda Ana Ortagin Kredi Basvuru Sayisi
PROJE Son 24 Ayda Yapilan Nakdi Proje Sayisi
RM1 Karpay1 Taahkuklarda Degisim TO_T3
RM2 Faktoring Riskinde Degisim T0_T12
RM3 Toplam Risk Degisimi TO_T6
RM4 Calisilan Banka Sayisi
RM5 Faktoring Riski - Toplam Risk Orani TO
RM6 Toplam Limit Kullanimi T6
RM7 GN Limit Degisimi TO_T6
RM8 KV Nakdi Risk - Toplam Limit Orani1 TO
RM9 UV Nakdi Risk Degisimi TO_T3
RM10 Toplam GN Risk Yiizdesi TO
TEMINAT Mevcut Farkli Teminat Tiird Sayisi
YAS1 Firma Yasi
YAS2 Miisteriye Hesap Ac¢ilma Tarihi Uzerinden Gegen Siire
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EK B. Lojistik Regresyon Analizi SAS Ciktilari

]_ T o o o e B e o e * .
Z % EM SCORE CODE:

3 %‘.--_-.--_..-._.-.___-.._-..._...__..--_.._._._.__--..__-_._-2-
4 A t:
5 * TOOL: Input Date Soucce;

] * TYPE: ZAMPLE:

7 ¥ NODE: Id=:

a L ——— t.-
9 A t;
10 # TOOL: Statistics Exploration;

11 * TYPE: EXPLORE:

12 ¥ NODE: Stat)

13 A LH
14 e "2
15 & TOOL: Partition Claas;

L& * TYPE: ZAMPLE:

17 % NODE: Part:

18 e e e e e e e e e e e e *;
19 e e e e "2

20 # TOOL: Extension Cless;

2l * TYPE: CREDSCORE:

22 ¥ NODE: IGM:

23 e e L
24 length UFormat 200:

a5 drop _UFormat:

26 _UFormat="";

27

28 Fmmmmmmemmmmmmmem e e e —————————— *;
29 * Wariahle: CEEl:
L — =

al LABEL WOE_CEFL =

32 "ieight of Evidepcs: BaCgqCtlAmmd L ¥rREOvALICaCEILEYRY:
a3

34 if MISSING(CEKEL) chen do:

35 WOE_CEEL = 0.3131322477;

36 end:

elze 1f NOT MISSING(CE¥1) then dog

if CEE1l «< 71777 then do:

WOE_CEEL = -0.865%96691;

end;

else

if 1797 <= CEKL AMD CE¥1 < 9999 chen do:
WOE_CEEL = -0.303835022;

end:

elae

if 9999 <= CEEL then do:

UUI_I:EKL = 0.31313224770;

CTEEESESESREERES

end;

end:

B e e e e e e e e e e e e e t;
52 * Wariable: FINANSALZ)
53 s s e e s e e s e e ————— LH
54 LABEL WOE_FINANZALZ = "Weight of Evidence: FINANSALIM™:

L1

56 if MIZSING(FINANIALZ) then do:

57 WOL_FINANSALZ = 0.988324968;

58 end;

59 =lze 1T NOT MISSING(FINANSRLZI) then do}

&l if FIMAWSALZ « 0.38 then do;

6L WOE_FINANSALZ = -0.493035127;

B2 ends

63 clae

Gd 1f 0.38 <= FINANSALZ AND FINANSALZ < 0.93 chen do:
65 WOE_FINAMSALZ = 0.0618455579;

G end:

a7 elze

GE if 0,93 <= FINANJALZ AND FINANSALZ < 1.79 then do;
=) WOE_FINANSALZ = 0.5038894243;

70 end;
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100
10l
10z
103
104
105
106
107
108
109
110
111
11z
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
1258
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140

else
if 1.79 <= FINANSALZ then do;
WOE_FINANSALE = 0. 7824531649;

end:

end;

W e e e e e L
* Variable: GECIFMEL:

W e * e

LAEEL WOE_GECIEMEL = "Maight of Evidomcer GECINMEI®

1f MISSING(GECIFMEL) then do:
WOE_GECIFHEL = 0. s841006398 2

end;

gloe 1f NOT MISSING|CGECIFMEL) tchen do:

if GECIFMEL < 1 then do:

WOE_GECIEAE] = 0. 6811006398 ;

end;

elze

if 1 <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 3 then do}
WOE_GECIKAEL = -0, 258035004 ;

end}

elae

if 3 <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 5 then do:
WOE_CECIFME] - -0, 5767114762

end;

glae

if 5 <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 16 then do:
WOE_GECIEFE]L = -1.02%5103933;

end;

elze

if 16 <= GEZCLENME]l then dof

WOE_GECIKHEL = ~-1.5%7160919;

end:

endy

B L
* Wariable: GECIFMEZ:

W e e * s

LABEL WOE_CECIFMEZ = "Raight of Evidencer GECINMESM:

1f MISSING(GECIFMEZ) then do

WOE_GECIKMEZ = 0.2432357148;

End}

gloe if NOT MISSING(CECIFMEZ) tchen do:

if GECIFMEZ < 1 then do:

IJDI_GEEUCHIE = 0.24323571%8;

end;

elze

if 1 <= GECIFMEZ AND GECIFMEZ < 5 then do;
WOE_GECIKMEZ = -0.49%473844:

ehdp

elae

if 5 <= GECIFMEZ AND GECIFNEZ < 21 thet do:
WOE_GECIHMEZ = -1.230229376:

end;

glae

if 21 <= GECIFMEZ then doz

WOE_GECIFAEZ = -1. Te6E21228:

end;:

end;

¥ e e —— . ———————————— *3
% ¥Wariable: LINITS;
e ——

LABEL WOE_LIMITS =
feeight of Evidence: Caskbimitleil™;

if MISSING(LIMIT3) then do:
WOE_LINIT3 = 0.5835334874;

76



147
148
143
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
162
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
18l
18z
183
184
185
186
187
8@
182
150
151
152
193
134
1495
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
20
03
210

elze 1f NOT MISSING|LIMITZ) then do?

if LIMIT3 « 0.02 chen do;

WOE_LIMITI = 1.0839&84341;

endy

else

if 0.02 <= LIKIT3 AND LIAITS < 0.46& then do?
WOE_LIMIT3 = O.0132977457;

end:

elae

if 0,46 <= LINITI AND LINIT3 < 0.75 then do:
WOE_LIMITI = -0.%5341127%6;

end:

elge

if 0.5 «= LIMITI then do:

WOE_LIMITI = -0, 927512654 ;

aniy

end;

T . . s T
* Wariahle: ORTAE:
M S —— . }

E

LABEL WOE_ORTAE =
"eight of Eridepnce: Avallblipel iontCountThresionthi™:

if MIZSINGIORTAR) then do:

WOE_DFTAE = 0. 7140299763 ;

end;

#lse if NOT WISSING|ORTAK) then do;
1f ORTAE « 1 then do:

WOE_ORTAE = 0.4187733662;

endr

elae

if 1 <= ORTAE AND ORTRE < 2 then do:
WOE_ORTAE = D.0204347T671;

end:

elae

if 2 <= ORTAE AND ORTAE < 3 then doz
WOE_ORTAE = -0.411463098;

endz

else

1f 3 <= ORTAK AND ORTA¥ < 4 then dog
WOE_OFTAE = -0, 734786814 ;

end}

elaa

if 4 <= ORTAE then do:

I]CII_I:IRT].K = =1 039073616 ;

W e e e &

# ¥ariable: RHL;:

LAEEL WOE_FHML =
"MPeight of Evidenca: ChanginglntAccuralTOTIM;

if MISSING(PM1) then do;

WOE_FM1 = -0.10749168;

endsr

eloe if NOT MISSING(FML) then do:
if RAL < 2227 then do;

WOE_PM1 = -1.281631371;

end;

elze

if 2222 <= BM1 AND BM1 < 6666 then do:
WOE_RM1 = -0, 872363161:

end;

else

1f 6666 <= FM1 then do:

WOE_FM1 = 0.4844342639;
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247
248
245
250
25l
252
253
254
255
414
257
Z58
258
260
261
262
263
Z64
265
41
67
268
Z65
270
271
272
273
Z74
275
276
277
278
279
280

W e % 8
* Wariabhle: RM4:
B e e o o e e o e e e e e . e e e . e e . e o e e o e e T

LABEL WDE_FM4 =
"Feight of Evidence: WorkingBankCount':

i1f MISSING(EM4) then do;

WOE_FM4 = -0, 1%4560321;

end}

elze if NOT MISSING(EM4) then do:
il FA4 < & then do:

WOE_BM4 = 0.5795165946;

end;

elze

if @ <= FH4 AND BM4 < 13 then do:
WOE_FM4 = 0. 021358352;

end;

else

1f 13 <= PM4 IND REM4 < 1% then do;
WOE_FM4 = -0,515940416;

end;

elae

if 18 <= FM4 then do:

WOE_PM4 = -1.240%44367;

end;

end:

A e e e =

% ¥Wariable: RM5;?

LLEEL WOE_FRMS =
leight of Evidenca: FactoringtoTobtalRiakTOM;

1f MISSING(EMS) then do;

WOE_RMS = -0.10749168;

end:

eloe 1f NOT MISSING|RIMS) then doz
if BMS < 0.65 then do:

“UI_RHE = =1 2740066672

end;

elae

if 0.65 «= BMS then doz

WOE_RMS = 0. 3126087812;

=ndy

end;

T T
* Wariable: FMG:
H____________________________________________________________?;

LABEL WOE_FMG =
"Weight of Evidapcs: TEllimitueilizationst MMenzucTer:

if MIZSING(RMS) then do:

UUI_EHE = =0. 066160066 >

end;

elze 1L NOT MISSING(RMG) then do;

if BHE < 0.16 then do;

WOE_RMG = 1. 31800542342

ehd;

else

1f 0.16 <= FM& AND BPMG < 0.353 chen dog:
WOE_PMG = 0.5109615572

end:

else

if 0,35 <= PN AND PMG < 0.57 then do:
WOE_PME = -0.210M19704;

end;
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347
348
349
350

else
1L 0.97 <= FF& then do;:
WOE_PMS = -0, GE6632659

end;:

endy
ﬁ____________________________________________________________T:
¥ Wariabhle: FM8:

W e e e e e e e e e B #

LABEL WOE_RHME =
"Weight of Evidence: SkortTermCdshtoTotellimitTOom:

if MISSING(FME} then do;

WOE_FME8 = -0.10749168:;

ehd;

else if NOT MISSING(RMAG) then do:

if BHAE < 0.02 then do;

WOE_FMA = 1.2565820439:

end;

elae

if 0.02 <= FM3 AND RM3 < 0.15 then do:
WOE_FM3 = 0. 2834829193;

end;

elae

if 0.15 <= BMS AND BMS < 0.22 then do:
WOE_FMA = -0, 310396425;

end;

else

1T 0.22 <= PN AND FMA < 0.4 then do;
WOE_PM3 = -0.677334365;

end;

elee

if 0.4 <= FMA then do;

WOE_PME = -0. 819687569

endz

end;
ii____________________________________________________________'F;
* TO0L: Scorecard:

¥ TYFE: MODEL:

* NODE: Scorecard:

S

TN AT AN TN TR TN I NN TN EARTNTNNTNT »

**T hegin scoring code for cegression:
ﬁil‘ﬂ'Iﬂt!‘ﬂ'l'ﬁil‘ﬂ'lﬂt!ﬂfﬂll‘ﬂfﬂt!ﬂiﬂliﬂfﬂi;

length _WARN_ §4:

label WAPN = 'Warmings' ;

length I_GoodBad § 12:

label I GoodBad = ‘'Into: GoodBad®

¥EE Tapget Valuss:

array SCORECARDDRF [2] §12 _temporary [ F1F f0° ):
label T GoodBad = 'Unpormalized Intor GoodBad' ;
WEE Tnnormalized cargec waluss:

APPAY SCORECARDDRU[2] _TEMPORPARY (1 0):

drop _DH_BAD:
_DM_BAD=D;

#*% Check WOE_CEEL for missing waluea ;
if misging( WOE_CEEL ) then do:
subste|_warn_,1,1) = "M
_DM_B&D = 1:
end;

w*% Check WOE_FINANSALZ for missing walues :
1f mizalnegy| WOE_FINANSALZ | then dos
subste|_warn_,1,1) = "M";
DM _BAD = 1:
end:

79



377
a7
378
380
381
382
383
384
385
386
367
308
383
390
391
39z
393
394
305
396
207
398
3040
400
4nl
anz
403
404
405
406
407
408
408
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420

WEN Check WOE_GECIEAEL for missing values
if mizaing| WIE_GECIFMEL ) then do;
subscr|_warn_,1,1) = "W":
DM BAD = 1;
end;

#¥*¥% Check WOE_GECIFMEZ for missing walues :
if mizaing( WOE_GECIFMEZ ) then do:
subacr|_warn_,1,1) = 'M°:
_DM_BAD = 1:
ehi;

##% Check WOE_LIMIT3 for wissing values :
if wissing( WOE_LIMIT3 | then do:
subsce|_warn_,1,1) = "M';:
DM BAD = 1:
end;

2% Check WOE_ORTAE for missing waluesz ;
if missing( WOE_ORTAK ] then do:
subatr| warn_,1,1) = "M';
_DM BAD = 1:
end;

#*% Check WOE_RM1 for missing walues :
if wisaingi WOE FM1 ) then do;
subatr|_warn_,1,1) = "M':
_DM_BAD = 1:
end;

®E% Check WOE_PMA for miasing values @
if misaing( WOE_BM4 ) then do:
subscr|_warn_,1,1) = "Mz
_DM BAD = 1;
end:

**% Check WOE_PFMS for missing walues :
if mwisaing( WOE_RMS ) chen do;
subatr|_warn_,1,11 = "M':
_DM_BAD = 1:
ehd;

¥e¥ Check WOE_PME for missing values ;
if mizaing| WIE_PME ) then do;
substr|_warn_,1,1) = "M";
DM BAD = 1:
end;

*¥*% Check WOE_FMA for missing walues »
if missing( WOE_RME ) then do:
subate| _warn_,1,1) = "M
_DM_BAD = 1:
end;
#*% If miasing inputs, use averages:
if _DM_BAD > 0 then do:
_P0 = 0.0294102949;
_FL = 0. 9705097051 ;
goto JCORECARDDERL:
end;

#*% Compute Linear Predictor;
drop _TEMP:

drop _LPOD:

_LrD = B;

r%  Effect: WOE_CEKL :

_TEMP = WOE_CEFL :
_I.PD = _I.PD + | -0.2MZ20066322992 * _TE[[PJ:
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447
448
443
450
451
a5z
453
454
455
456
457
458
452
460
461
a6z
463
464
465
466
467
468
460
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488
469
490

**r Effect: WOE_FINANSALZ :
_TEMP = WOE_FINANSALZ :

_LPD = _LPD + | =0, 26196344011261 * _TENP):

##7  Effect: WOE GECIEMEL ;
_TEMP = WOE_GECTEMEL ;

_LPD = _LPD + | -0 379051211 T TENP):

¥t%  Effecrc: WOE_GECTEMEZ @
_TEMP = WOE_GECLIMEZ ;

_LPD = _LPD + | -0 5516392070407 * _TEMP):

**+ Effect: WOE_LINITZ ;
_TEMP = WOE_LIMITS :

_LPO = _LPD &+ | =0.44179218466457 * _TEND):

wmw  Effect: WOE_ORTAE »
_TEMP = WOE_OETAE

_LPO = _LPO + { -D.5263B679141678 * _TENP):

**+ Effect: WOE_FM1 ;
TEMF = WOE_EML :

LFD = _LPO # {  -0.47047241038487 * _TENF);

#=r Effect: WOE_RM4
_TEMP = WOE_RM4 :

_LPO = _LPD + | -0 AFI0GEE6E3196 T TENF):

wer  Effecrc: WOE_RMS
_TEMP - WOE_BMS ;

_LPD = _LPD + | -0, 3M2FRFLT6INV: ¢ _TEMF):

**¥% Effect: WOE_RMG6 ;
TEMPF = WOE FHE

TLPO = L0 & | -0.34845999144392 ¥ TENP);

¥y Effect: WOE_FMS ;
_TEMFP = WOE_RMB ;

_LPD = _LPD + | -0, 27579561592594 * TENF):

*#t% Waiwe Postecior Probabilities:
drop _MAXP _IY _PO _Pl:
_TEMF = =3.50243967500147 + _LFO:
i (_TEWF < D) chen do:

_TEMP = exp(_TEMF):

_F0 = _TEWNF # (1 + _TEMP]:
end;}
elas PO =1 /7 (1 + exp(-_TEMPF)):
_PlL = 1.0 - _P0:

SCORECARDDRL:

WEr® Pogcerior Probabilities and Predicted
label P_GoodBadl = *Predicted: GoodBad=1°
label P_GoodBadl = "Fredicted: foodBad=0'
P_GoodBadl = _PO;
_MAXP = _PO;
_IT = 1
P_GoodBad0 = _PL;
if (_Pl > _HMAXP + 1E-8§) then do:
e = Bl
IV = 2;
ends
I GoodBad = SCORECARDDRF[_IY]:
U_GoodBad = SCORECARDDRU[_IV]:

AR T AR AT NI AR AR TN AR IA SRR EARTAE

KREAT pnd scoring code Lor ESgEesSIion:
TR AT AR TR A TR I AR TR RN TRRTHTHE

Level:
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491 T e o o e * -
492 ¥ gensrateScorepolnts note!

493 * ®:
494 SCORECARD_FOTINTS = 0:

495

496 e o et e et e e e e e w2
487 % Wariable: CEKL;

498 * *:
498 if MISSING(CEKL) then do:

500 SCORECARD _POINTS = SCORECARD _POINTS + 19;

501 SCR_CEKL= 19:

502 end;

503 elas if NOT MISSING(CEE1l} AND CEE1 « 7177 then do:
504 SCORECARD_FOINTS = SCORECARD_POINTS + 12:

05 SCR_CEML = 12;

506 end;

507 elze 1f NOT NISSING|CEK1) and 7777 <= CEK1 AND CEK1 < 9999 then do;
508 SCORECAFD POINTS = SCORECARD POINTS + 15;

502 SCR_CEKL = 15:

510 end;

511 clse if WOT MISZING(CEF1l} and 9999 <= CEF1l then do:
512 SCORECARD POINTS = SCORECARD_POINTS + 19:

513 SCR_CEFL = 1%;

514 EH

515

516 B e e e e e e e *:
517 % Wariable: FINANSALZ

518 o e

519 if MISIING(FINANJALZ) chen do:

520 SCORECAFD POINTS - SCORPECARD POINTS + 25;

521 SCR_FINANSALZ= 25:

522 end;

523 elae if WOT MISSING|FINANSALZ) AND FINANSALZ < 0.30 chen do:

524 SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 13:

528 SCR_FINANSALZ = 13

526 end:

527 elze 1f NOT NISSING|FIMANSALZ) and 0.38 <= FINANSALZ AND FINANSALZ < 0.93 then do;
528 SCORECARD _FPOINTS = SCORECARD _POINTS + 18:

529 SCR_FINANSALE = 18:

530 endy

531 slse if NOT NISZING|FINANZALZ) and 0,93 <= FINANZALZ AND FINANZALZ < 1.7% then do;
E£32 SCORECARD POINTS = SCORECARD _POINTS + 21;

533 SCR_FINANGALZ = 21;

534 end;

535 else if WOT MISSING|FINAHZALZ) and 1.79 <= FINANSALZ then do:

536 SCORECARD_FPOINTS = SCORECARD_POINTS + 23:

537 SCE_FINANSALZ = 23;

538 end;

339

LAD O
541 * Wariable: GECTEMEL:

B4z A T

543 if MISSING(GECIFMELl} then do:

544 SCORECARD FPOINTS = SCORECARD _POINTS + 25:

545 SCR_GECIFHMEL=- 25;

548 end;

547 elze 1f NOT NISSING|GECIMMEL) AND GECIEMEL « 1 chen do:

548 SCORECARD _FPOINTS = SCORECARD_POINTS + 25:

543 3CR_GECIFEME] = 24:

550 end;

551 =lse= if NOT WISSING|GECIEMEL) and 1 <= GECIFME] AND GECTEMEL < 3 then do:
552 SCORECARD_POINTS = SCORECARD _POINTS + 14

553 SCR_GECIFMEL = 14:

554 end;

555 clae if NOT MISSING|GECIFMEL) and 3 <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 5 then do:
556 SCORECARD_POINTS = SCORECARD_POINTS + 11:

557 SCE_GECIEME] = 11:

558 end;

359 elze 1L WOT MISSING|GECIFMEL) and % <= GECIENEl AND GECIKMEL < 16 then do;
560 SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 6
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SG1 SCR_GECIFMEL = 6;

362 end;

563 clos if KOT MISSING(GECIEMEL) and 16 <= GECIEMEL then do;
564 SCORECARD_POINTS = SCORECARD_POINTS + 0:

565 SCR_GECIFMEL = 0;

566 end;

567

SGB .
569 * Variable: GECTFMEZ:

570 e e e e e e e emmmm s mm e LH

571 if MISSING(GECIFMEZ] then doz

372 SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 21;

573 SCE_GECIFMEZ= 21;

574 End

5758 elage 1f HOT MISSING(GECIFMEZ) AND GECIMNEZ < 1 chen do;

576 SCORECARD_POINTE = SCORECARD_POINTS + 21:

377 SCE_GECIFMEZ = 21:

578 end;

579 else il WOT MISSING(GECTEMEZ) and 1 <= GECIEMEZ AND GECTEMEZ < 5 rhen do:
580 SCORECAKRD POINTS = SCORECARD _POINTS + 9;

5al SCR_GECTEMEZ = 9:

3862 end;

583 cloe if NOT MISSING(GECIFMEZ) and § <= GECIFMEZ AND GECIFMEZ < 21 then dog
564 SCORECAKRD POINTS = SCORECARD_POINTS + -2:

585 SCE_GECLEMEZ = -2;

506 end;

587 elge 1f NOT MISSING(GECIKMEZ) and 21 <= GECIFME:Z then do;

508 SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + -11;

289 3CR_GECIEMEZ = -11;

590 end;

591

5892 B e e e e e LH
593 * Variable: LINTT3:

594 B e e e e e e e e e e L

595 if MISSING(LIMITI) then doj

596 SCORECARD_POINTE = SCORECARD_POINTS + 25:

597 SCE_LINIT3= 2%:

598 end;

339 2lze 1I NOT MISSING(LIMITS) AND LINITS < 0.02 then do:

500 SCORECARD POLNTE = SCORECARD POINTS 4+ 31:

G601 SCR_LTMITA = 31:

502 end;

503 eloe if NOT MISZING(LINITI) and 0.02 <= LINITI AND LIMITI « 0.46 then doz
604 SCORECAKRD POINTS = SCORECARD _POINTS + 17:

B505 SCE_LIMITI - 17:

606 end;

&507 elae 1f NOT MISSING(LINITI) and 0.46 <= LINITI AND LIMITSI < 0.7% then doz
G508 SCORECARD _POINTE = SCORECARD_POINTS + 1m:

609 3CE_LINITS = 18:

&10 end;

6l1 else if NOT MISZING(LIMITS) and 0.75 <= LIMIT3 then do:

612 SCORECARD _POINTS = SCORECARD_POINTS + 5;

513 SCE_LINITA = 5:

614 &

G158

G616 e )
617 % Wariabhle: ORTAE:

G618 T e e e e e e e e e e *
619 if MISSING(ORTAK) then do:

620 SCORECARD POLNTE = SCORECARD POINTS + 28;

621 SCR_ORTAE= 26

G222 end;

523 else if NOT MISSING(ORTAE) AND OFTAE < 1 then do:
624 SCORECARD POINTS = SCORECARD _POINTS + 23:

525 SCE_ORTAE = 23;

L34 end;

627 elae 1f HOT MISSING(ORTAK) and 1 <= ORTAN AND OFTAE < 2 then dog
528 SCORECARD_POINTE = SCORECARD_POINTS + 17:

B629 SCE_DRTAE = 17;

530 end;
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531
632
633
634
635
636
837
638
639
§40
54l
&42
543
544
645
646
a847
648
549
650
651
652
653
654
655
656
857
658
659
860
Bl
17
663
G644
665
666
667
668
B62
670
671
872
673
G674
675
676
677
678
&a73
680
661
g8z
583
G4
685
A6
647
688
[=t1=]
590
Gal
g9z
593
594
595
636
507
698
&99
700

else if NOT MISSING{ORTAE) and 2 <=
SCORECARD POINTS = SCORECARD _POINTS
SCE_OFTAE = 11:

end;

glae 1f NOT MISSING|OFTAK) and 3 <=
SCORECARD_POINTS = SCORECARD_POINTS
SCR_DFTAE = &;

end;

lze if NOT WISSING|ORTAE) and 4 <=
SCORECARD POINTE = SCOPECARD POINTS
SCR_OFTAE = 1:

end}

OFTAF AND' ORTAF < 3 then do;
+ 11:

OFTAF, AND OFTAE < 4 then do;
+ 6:

ORTAK then do:
+ 1;

W e e L

* Wariable: RBML:

1f MISSING(FM1) then do;

SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS
3CR_RM1= 16;

end;

else if NOT MISSING(RHL) AND RM1 < 2222 then do:

EC DR‘.'EEJRD_PEI INTS =
SCR_RPML = 0;
ends

SCORECARD_POINTS

eloe if NOT MISSING(RML) end 2222 <= PML RND BMl < 6666

SCORECARD_POINTS = ACORECARD_POINTS
SCR_BML = 4;
end;

+ 0

then do;
+ 5

=lze if NOT MISSING(RML) and 6666 <= RML then do:

SCORECARD POINTS - SCORECARD _POINTS
SCR_PM1 = 24:
end;

1T MISSING(PM4) then do}

SCORECARD _POINTS = SCORECARD _POINTS
3CR_REM4= 15;

end;

+ 24

+ 15;

else if WOT MISSINGIFH4) AND FM4 < & then do:

SCORECARD POINTS =
SCR_PM4 = 25:
end;

SCORECARD _POINTS

+ 2%;

cloz if NOT MISSING(RH4) end & <= FM4 AND FM4 < 13 then do:

SCORECARD_FOINTS = ACORECARD_POINTS
SCR_PMA = 18:
end;

+ 16:

2lze 1f NOT MISSING(RH4) and 13 <= RNJ AND BN4 < 18 then do:

SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS
SCR_RM4 = 10:

+ 10;

+ 1;

end;

else if WOT MISSING(FM4) and 18 <= FM4 then do:
SCORECARD POINTS = SCORECARD _POINTS

SCE_PM4 = 1

end;

& Wariable:
£

if MIS3ING(RM5) then do:

SCOBECARD POINTS = SCORECAED POINTS
SCR_RMS= 16;

+ 16;

+ 3:

end;

elae if NOT MISSING(RMS) AND BMS « 0.65 then do:
SCORECARD_FOINTS = SCORECARD_POINTS

SCE_PME = 3

end;

=lze 1T NOT MISSING(RM5S) and B.6% <= RM5 then dor

SCORECARD _POINTS = SCORECARD _POINTS

+ 21;
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() Optimized SAS Code

701
To0z
703
704
708
706
To7
708
708
710
711
T12
713
714
718
716
TL7
718
719
720
721
T2
723
724
728
726
T27
728
729
730
73l
T32
733
T34
738
736
737
738
T39
740
741
74z
743
T44
745
745
747
748
749
750
751
752
753
T54
755
756
757
758
T59
760
761
762
763
Te4
765
766
767
768
TES
770

SCR_FM5 = 21:

% Wariable: FHa:

i MISSING(FN&S) then dor

SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 162
SCR_RMG= 16;

end;

else if NOT NMISZING(RMG) AND BMG < 0,16 then
SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 30;
ECR_PMG = 30:

end:

elze 1f NOT MNISEING(RME) and 0.16 <= REMe AND
SCORECARD_FOINTS = SCORECARD _POINTS + 222
SCR_PMa = 22;

end;

=l=z= if NOT WISSING|(RMG) and 0.3% <= RM6 RND
SCORECARD POINTS = SCORECARD POINTS + 152
HCR_RMG = 15:

endr

doz

EME < 0.3%

FHE < 0.57 then do:

cloe if NOT MIGSING(EMG) end 0.57 <= FM6 then do;

SCORECARD POINTS =
SCR_PMe = 10
end;

SCORECARD POINTS + 1B:

o

¥ Wariahle: RMG:

if MISSING(RNS) then do:

SCORECARD _POINTS = SCORECARD _POINTS + 16:
ECR_RMA= 16;

end

eloe 1f HOT MISEING(ERME) AND BM3 < 0.02 then
SCORECARD_POINTS = SCORECARD_POINTS + 272
SCR_PME = 27

end;

el=e AL NOT WNISSING(RME) and 0.0 <= RM& RND
SCORECARD POINTS - SCORECARD POINTS + 19:
SCR_RMA = 19;:

end )

eloe if NOT MISSING(RMAE) end 0.15 <= BMO AND
SCORECARD POINTS = 3SCORECARD POINTS + 15:
SCR_PMA = 15;

end;

elge 1f NOT NISSING|ERME) and 0.22 <= BMS AND
SCORECARD_POINTS = SCORECARD _POINTE + 122
SCR_BMA = 12:

end;

else if NOT WISSING(RME) and 0.4 <= RN then
SCORECARD _POINTE = SCORECARD POINTS + 11:
HCR_BMA = 11:

end

*:

* hssign SCORECARD_BTIN walues;

e

doz

FHME < 0.1% then do:

FME < 0,22 then do;

RHE £

0.4 then do;

daz

if JCORECARD _FOINTS < 75

then SCORECARD BIN = 1:

glze 1f SCORECARD POINTS < 83 then SCORECARD BIN
elae if SCORECARD_POINTS < 91 then SCORECARD EIN
else if SCORECARD_FOTNTI < 99 rhen SCORECARD_EIN
else 1f SCOPECARD _POINTS < 107 then SCORECARD BIN
else if SCORECARD _POINTS < 115 then 3SCORECARD_BIN
elze 1f SCORECARD POINTS < 123 then SCORECARD BIN
elae if SCORECARD POINTS < 131 then SCORECARD_BIN
else if JCORECARD_FOTNTI < 13% then 3CORECARD_BTIN
else 1f ZCOPECARD POINTS < 147 then SCORECARD BIN
else if SCORECARD_POINTS < 155 then 3SCORECARD_BIN
elze 1f SCORECARD _POINTS < 163 then SCORECARD BIN
elae if SCORECARD _POINTS < 171 then 5SCORECARD _BIN
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= 4:
= 37
= &g
= T2
- B;
= @
= 10;
= 11;
= 12;
- 13;



I1I Fall = = 00

771 eloe if SCORECARD _POINTS < 179 then SCORECARD BIN = 14;
772 elze 1f SCORECARD_FOINTS < 187 then SCORECARD _BIN = 1%;
] elae if SCORECARD _POINTS < 195 then SCORECARD BIN = 16:
774 else if JCORECARD _FOINTS < Z03 then SCORECARD BIN = 17;
78 elze if SCORECARD POINTS < 211 then SCORECARD BIN = 18;
776 =lae if JCORECARD_POINTS < 219 then SCORECARD _BIN = 19:
777 elze 1f JFCORECARD POINTS < 227 then SCORECARD _BIN = 20;
178 elae if SCORECARD POINTS < 235 then SCORECARD BIN - 21;:
778 =lze if ICORECARD_POTNTS < P43 then 3CORECARD _BIN = 22:
T80 elze if SCORECARD POINTS < 251 then SCORECARD BIN = 23;
Jal else if FCORECARD _POINTS < 259 then SCORECARD BIN = 24;

782 else SCORECARD EIN = 2%:
TE3 Tt B B L
T64 * TOOL: Jcore WNode:

T45 # TYPE: ASEESS:

TaE * NODE: Jcore:

787 e el
TBE  Fmmmmmmmm e e *:
Ta9 W Begpes I:EEEI'_.'I.I'.H;' Fixed Wanes:

FAll| Femmmemmemessssssssessssessssessssassssassesassesess——————— i

73l LAFEL EM_SEGHENT = 'Segment”;

792 EN_SEGMENT = SCORECARD_BIN:

793 LAREL EM_EVENTPROBABILITY = 'Prokability for lesvel I of GoodBad':
734 EN_EVENTFROBABILITY = F_GoodBadl:

T9E LABEL EM_PROBABILITY = ‘Prokability of Classification';

T96 EN_PROBAEILITY =

797 max(
798  P_GoodBadl
798,

800 F_GoodBadl
G

g0z LENGTH EM_CLASSIFICATION §%dmnorlen;

203 LABEL EM_CLASSIFICATION = "FPrediction for GoodBed"™:
ang EM CLASSIFICATION = I_GoodBad:

205
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Ek C. Cox Regresyon Analizi SAS Ciktilar:

l e e 'il-_
2 % EM SCOBE CODE:
3 | ———————— "}
4 B e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ‘P:
L # TO0L: Input Date Sourcer
] * TYPE: JFAMPLE:
7 " NODE: IdsZ:
B *____________________________________________________________1:
9 T e e e e e e e e e e e e e e e e e ‘P:
10 # TO0L: Partition Class;
11 * TVPE: JFAMPLE:
12 % NODE: Partz;
13 e e e et bt L
14 :
15 * TOO0L: Extension Clasa;
16 * TYPE: CREDICORE:
17 " HNODE: IGNZ:
18 o e t:
19 length UFormac §300:
a0 drop _UFormac:
21 _UFormat="";
22
23 o s
z24 % Wariahle: CEFL:
25 B e e i 72
Z6 LABEL WOE_CEEl = "Weight of Evidence: CEFI™;
27
28 if MISSING(CEEL) then do;
29 WOE_CEEL = 0. 366207366
Ll endy
il =lse if NOT MISSING(CEE1l) then do:
32 if CEEl1l < 1117 then do:
a3 WOE_CEKL = -1.153569765;
a4 end;
EL elas
36 if 7777 <= CEEL AND CEE1 < 9939 then do:
WOE_CEEL = -0.3%1935471;
end;
slae

if 9999 <= CEEL then dog
WOE_CEKL = 0. 3668207366

end}

end;
G T
* Wariable: FINANSALE:

B o o s e e e e e S e S e e e e e 5 e e S S e T

LABEL WOE_FINANSALZ = "Weight of Evidence: FINANSALZI™:

if MIS5SING(FINAMSALZ) then do;

WOE_FINANSALE = -0 429006178

52 endy

53 else if HOT MISSING|FINANZALZ) then do:

54 if FINANSALZ < 0.28 chet dog

55 WOE_FINAMSALZ = =0.429086178;

56 end:

55 elae

58 if 0,20 <= FINANJALZ AND FINANSELE < 0.4 then do;
59 WOE_FINANSALZ = -0.308243%511;

60 end;

6l elze

62 1f 0.4 <= FINANSALZ AND FINANSALZ < 0.82 then dog
63 WOE_FINANSALE = 0.0463207305;

6d end;

65 elae

13 if 0,82 <= FINANIALZ then do:

67 WOE_FINANSALZ = 0.5826981312;

—EEESESESRNEBERE S

6B end;
3] end;
70
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100
101
10z
103
104
105
106
107
108
102
110
111
11z
113
114
115
116
117
118
119
1:z0
121
122
123
124
125
126
137
128
129
130
131
13z
133
134
138
136
137
138
139
140

B e e o o . e B

% Wariable: GECIFMEL:

S ——

LABEL WOE_GECIFMEL = "Weight of Evidence: GECTIMEL™:

if MISSING(GECIFMELl} then do;

WOE_GECIFAE] = 0. 5551859059 ;

end:

else if WOT WMISSING|{GECTEMEL) then do:

if CECIEMEL < 2 then dog

WOE_GECIKMEL = 0. 5551859059 ;

end}

elae

if ? <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 7 then do;
WOE_GECIMME]L = -0.5%6564765:

end;

glze

if 7 <= GECIFMEL AND GECIFMEL < 15 then do:
WOE_GECIKAEL = -1, 002029&73;

end;

else

if 1% <= GECIFHNE]l AND GECIFMEL < 3% then dof
WOE_GECIFHEL = -1, 106726819;

end;

elae

if 35 «= GECIFME] then doz

WOE_GECIKAE] = -1. 801732856

end;

end;

B e e o o e e e e o e . o e e 8

% Wariabhle: LINITL:
s tz

LABEL WOE_LIMITL = "Weight of Evidence: LIMITL"™;

if MISSING(LIMIT1] then do;

WOE_LINITL = 0. 1091403596

end;

2lze LL NOT MISSING|(LINITL) then do:

if LIMIT]1 < 100000 then do;

WOE_LIMITL = 0, 74091403562

end}

else

if 1e0oon <= LIMIT1 AND LINITL < 750000 chety do;
WOE_LINITL = =0.4222573362

end;

glze

if 50000 <= LIMIT1 AND LINITL < 1000000 then do;
WOE_LIMITL = -0.048629131;

endr

elze

1f 1000008 <= LIMITL then do}

WOE_LIMITL = 0O, 4569722239;

end;

end;
S ————
* Wariable: LINITE:
S S S U ——

LABEL WOE_LINITZ = "Weright of Evidemcs: LIMITI:

1f MISSING(LIMITZ) then do;

WOE_LIMITZ = 1.0060248772:

end;

cloe if WOT MISSING{LIMITZ) then do:

if LIMITZ < 123 then do:

WOE_LINITZ = -0.940228423;

end;

glze

if 123 <= LINITZ AND LIMITZ < 237 then dos
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lil 220 30 O

141 WOE_LINITZ = -0. 826432009

14z end;

143 elae

144 if 237 <= LIMITEZ AND LIMITZ < 367 then do;
145 WOE_LIMITZ = -0.753825867;

146 end;

147 elge

148 if 367 <= LIMITZ then do:

143 WOE_LINITZ = -0.052741223:

150 end;

151 end;

152

153 o *:
154 % Wariable: LIATITS:

155 T e e e e e e e e e M M S M S S s S s smm S ms sm s s s L

156 LAREL WOE_LINIT3 = "Weight of Evidence: LIMITS":
157

158 if MISSING(LIMITI) then do;

153 WOE_LTINIT3 = 0.9854517286:

160 end;

161 else if NOT MISSING(LINITI) then do:
lez if LIMITS < 0.04 chen do;

163 WMOE_LIMIT3 = 0, 9854517206

164 end:

165 elae

166 if 0,04 <= LINIT3 AND LINITI < 0.25 then do:
167 WOE_LTHITI = 0.1428331334;

168 end;

162 else

170 if 0.25 <= LIMIT3 AND LIATTZ < 0.42 then do;
171 WOE_LTMITI = -0, 3665317792

172 End )

173 elae

174 if 0.42 <= LIMIT3 AND LINITS < 0.83 then do;
178 WOE_LTMIT3 = ~0.654665876 2

176 end;

177 elae

178 if 0.83 <= LIMITI then doz

179 WOE_LINITS = -1.260630681;

180 end;

181 end:

18z

183 T o *:
1a4 % Wariahle: MEVDUAT:

185 T 2

188 LABEL WOE_MEVDUAT = '"Weight of Evidepce: MEVIUAT™:
1a7

188 if MISSING(MEVDUIAT) then do:

189 WOE_MEVDUAT = -0.8561T7661;

190 end;

191 =lse if NOT MISSING(MEVDUAT] then do:

19z if MEVDUAT < 101.%6 then do;

193 WOE_MEVLUAT = 0.3124137514;

194 &

195 elae

196 if 101,56 <= MEVDUAT RND MEVDUAT < 61%4.13 then do:
197 WOE_MEVDUAT = -0. 124357060,

198 end;

1342 elge

200 if 6151.13 <= HEVDUAT chen do;

201 WOE_MEVDUAT = 0. 6274555007

202 end:

203 end;

204

205 e
208 * Wariable: DRTAE:

207 B e e e e e e e e e e e LH

208 LABEL WOE_ORTAK = "Wsight of Eridence: ORTAN:
209
210 if MIS5SING(ORTAE) then doz
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247
248
249
250
25l
252
253
254
255
256
257
25|
259
260
26l
262
263
264
265
266
267
268
262
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280

WOE_ORTAE = 0.4797120473;

end}

eloe if NOT NISSING|ORTAE) then do:
if ORTAE < 1 then do:

WOE_ORTAE = 0.4797120473;

end;

elae

if 1 <= ORTAFK AMD ORTAE < 2 then doz
WOE_ORTAE = -0, 046265269 ;

end;

else

1f 2 <= ORTARK AND ORTAE < 3 then do:
WOE_OFTAE = -0, 388580294 ;

end;

elae

if 3 <= ORTAF then do;

WOE_DRTAE = -D.730%4873:

end;

end:

% Wariahle: RML:
LABEL WOE_RML = "Weight of Evidemnce: FM1™:

if MISSING(RM1) then do;

WOE_PM1 = D.442872291%;

end;

=lz= if NWOT WIZSING(RML) then do:
if BNl < T.0% then do;

WOE_RM1 = -1,141544321;

e}

elae

if 7.08 <= BNl AND PM1 < G666 chen doz
WOE_PM1 = -0, 984616378

end;

elae

if 6666 «= BNl then do:

WOE_FM1 = D.4428722915;

end:

end:

% Yariahle: RMZ:
LABEL WOE_RMZ = "Weight of Evidemce; RMI™:

if MIZSING(RMZ} then do;

WOE_FMZ = 0. 2914224664 ;

end;

=lse if NOT WISSING(RMEZ) then do:
if BHZ < §883% then do;

WOE_RMZ = -0, 6999762734 ;

end}

elae

if BEAE <= RNZ AND RM2 < 9999 chen do:
WOE_PMZ = -1.6627T49238;

end;

elae

if 9999 = BH2 then do:

WOE_RMZ = 0. 29142246064 ;

T o

* Wapiable: RMG:

if MISSING(BMS) then do;
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Zal WOE_RMG = -0, 134502132 ;

Z82 end;

283 eloe if NOT MISSING(FHGE) then do:

264 if BMS < 0.27 then do;

285 WOE_PME = 1.023600273;

ZA5 end;

Z87 elze

288 if 0,27 «= BNS AND PM6 < 0.4 then do;
289 WOE_RME = 0. 12264769

290 end;

291 else

292 1f 0.4 <= FN&6 AND BFE < 0.48 then do}
293 WOE_FMG = =0, 2001627749;

294 end:

295 elae

296 if 0,48 <= BMS AND RMG < 0.57 then do:
297 WOE_PME = -0.471%61481;

298 end;

299 else

300 if 0.57 <= BMS then do:

30l WOE_FMG = -0, 746301852

30z end;

03 end;

ing

305 e T e C E T P P %2
306 * Wariahle: RMA:

307 B e e LF]
308 LABEL WOE_FMB = "Reight of Evidence: RWE™:

3ns

310 1f MISSINGI(PAS) then dor

31l WOE_RMA = 1.2023539823;

312 =nd:

313 elase 1f NOT WMISSING(FHE) then do:

314 if BEAE < 0.0 then do)

315 WOE_FM3 = 1.2023%539823;

316 end;

317 elae

318 if 0.02 «= BM3 AND BMA « 0.08 then do:
319 WOE_FM3 = 0. 6130442998

320 endy

J21 alse

322 1f 0.08 <= BNS AND BMA < 0.12 then do?
323 WOE_FMA = 0,004274632;

324 end;

325 elae

3ze if 0,12 <= BN3 AND RMA < 0.18 then do:
327 I]EII_RHE = -0.102342451;

328 end;

329 else

330 if 0.1% «<= FMZ AND RMS «< 0.25 then do:

33l WOE_RMA = -D.46969533;
332 =ndy
333 elae

339 if 0.25 <= PFM3 AND FM3 < 0.36 then do;
335 WOE_FM3 = -0. 788083824

336 end;

337 elze

3ae if 0,36 «= BM3 then do:

330 WOE_FM3 = -1.023307271:

340 end;

341 end;

34z

343 T e e e *2

344 % Yariahle: YASZ:

345 i
348 LABEL WOE_YA3Z = "Weight of Evidence: ¥ASI":

347

348 if MIZSING(TASZ) then do:

348 WOE_YASZ = 0.6499676%39;

350 end;
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377
378
3789
380
FH1
382
3083
384
385
306
387
308
389
390
391
39z
393
394
395
F96
397
398
3989
400
401
a0z
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420

else if WOT MISSING(VASZ) then do:

1f YASZ < 466 then do;
WOE_TASZ = =-D.626125T09;

end;

elae

if 466 <= VANZ AND TASZ < 962 then do:
WOE_YASZ = -D.320T13%83;

end;

elae

1f 962 <= YASZ AND TASZ « 1230 then do}
WOE_TASZ = -0 029502301 ;

End )

elae

if 1230 <= TASZ RND YASZ < 1493 then do;
WOE_YAS2 = -0.061002427;

end;

elae

if 1493 «= TASZ AND Y452 < 1019 then do
WOE_TASZ = D.149092361;

end:

else

1f 1819 <= YASZ RND YASZ < 2247 then do:
WOE_TASZ = 0. 0469519777;

end:

elae

if 2247 <= TAZZ then do:

WOE_YASZ = 0.6199676%39;

end;

* TOOL: Extension Class;
% TYPE: APPS:
* NODE: SURN3:

W ————t

AR TR TR AT N TR TN L TR IR A TR TN TR EIRETRT »

**% hegin scoring code for cegression:
H3:HTHT%’H'I'ﬂTﬁ'H'I'ﬁ?:ﬁfﬁ?:ﬁfﬁ?:ﬁ'ﬁ?:ﬁ'l’ﬁ?;

length WARN_ 5d:
label WARM = "armings®

length I_ g & 12;

label I_g_ = "Imbto: g ' ;

WES Terger Valuea:

array SUBYIDREF [2] €12 _temporary (1" HOF ):
label U_g_ = ‘lUomormdlized Into: ¢ '

%% Urmormelized target waluss;

ARRAT SURNIDRU[2] _TEMFORARY  [1 0);

drop _DM_BAD:

_DM_BAD=0;

fl‘ _________________________________________________ ilr’
SEBurvival Jcore Cods? )

T 7

label EN_SURVIVAL = "Swrvivel Lrobability at Censoring Iima™;
label EN_SURVFCST = "Swrvivel Probebiliby et Future Time":
label EN SURVEVENT = "Erent Dropability before oF at the Future
label EM_HAZARD = MHazard Fimction at Cemscring Time':

label EN _HIRDFCET = "Hazerd Function #f Futwre Time":

Badlbs = 0;
if T me . and BadOba=0 then do;

label T_FC3T = "Nusber of Tise Unibs in Fubture™;
T_FCST=_T 42 :

fEmmmemeeee=fenerate Cubic Spline Basis Punctiong=sssssssecsee=f/f
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435
436
437
438
433
440
241
A4z
443
444
445
446
447
448
443
450
451
452
453
454
455
456
457
458
453
460
461
482
453
464
465
466
467
458
469
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488
489
490

if _T_=* 1 then

_esbl =(_T_-1)7%3 - T 773 4 3n_T_"a2 - 3* T :

elae
_csbl=—_T #**3 + 3% T **} - 3* T :

if _T_= 2 then

_csbZ =( T -2)783 - T %73 4 &% T "A2 - 12% T
elae

_Csb2=-_T **3 + 6% _T **2 - 12* T :

if _T_=*= 3 then

_csb3 =( T -3)783 - T %73 4 8% T ¥A2 - 27% T ;
elae

_CEb3=-_T **3 + 9% T *%p - 27* T :

if _T_=*= 4 then

_csbd =( T -4)%%3 - T %73 4+ 129 T ##2 - 48% T :
elae

_csbd=- T %*3 + 1% T %% - 48% T ;

if _T_=*= 5 then

_csbs =( T _-5)"%3 - T %73 4+ 157 T ##2 - 5% T :
elae

_CsbS=-_T #**3 + 1% T *#2 - 5% T ;

#*% Check _t for missing walues
if missing( _t_ ) then dog
subatre|_warn_,1,1) = "M':
_DM BAD = 1;
end;

%% Check _cebl for missing walues
if misaing( _cabl ) then do:
supsce| warn ,1,1) = "M';
_DM BAD = 1;
end;

*¥*% Check _csb2 for missing values :

if misaing( _csbZ ) chen do;
subatr| warn ,1,1) = fMC:
_IM_BAD = 1:

ehd;}

w®% Check cgb3 for missing walues :
if misaing( _cabd ) then do:
substr|_warn_,1,1) = "Mz
_DM BAD = 1:
end;

#%% Check csb4 for missing wvalues ;

if misaing( _csb4 ) then do:
subgte| warn_,1,1) = "M
_DM_BaD = 1:

end;

#*% Check _csbs for missing valuess :
if mizaing( _csb§ ) then do;
substre|_warn_,1,1) = "M':
DM BAD = 1;
end;

#T% Check WOE_CEEL for mizsing waluea
if misasing( WOE_CEEL ) then do:
subace| warn ,1,1) = "M:
_IM BAD = 1:
end:

#*% Check WOE_FINANSALZ for missing walues

if misaing( WOE_FINAMSALZ ) then do:
subatr| _warn ,1,1) = ‘MC:
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547
548
549
550
551
552
553
554
555
356
557
558
359
560

¥2% Check WOE_GECIEME] for missing values :
if mwisaing( VIE_GECIKMEL ) chen do;
subatr|_warn_,1,1) = "M';
_DM _BAD = 1:
end;

#2% Check WOE _LIMITL for missing walues
if missing( WOE_LIMIT1 ) then do:
subatr| warn_,1,1) = "M':
_IM_BaD = 1:
end:

*#*% Check WOE_LTHMITZ for missing walues :
if mizaineg( WOE_LIMITZ ) then do:
subatr|_warn_,1,1) = "M':
_IM_BAD = 1:
end;

W®% Check WOE_LINMITS for missing values
if misaing( WOE_LIMIT3 ) then do:
subatr|_watn_,1,1) = "M';
_DM_BAD = 1:
end;

#2% Check WOE_MEVDUAT for nissing walues ;
il misaing( WOE_MEVDUAT | then dor
subatr| _warn_,1,1) = M2
_DM_BAD = 1:
and}

RN Check WOE_ORTAE Cor mizszing walues
if miszaing| WOE_OFTAE | then do;
subscr|_warn_,1,1) = "¥':
_DM BAD = 1;
end;

#¥% Check WOE_FM1 for missing values :
if missing( WOE_FM1 ) then do:
subatr|_warn_,1,1) = "M':
_DM_BaD = 1:
end:

**% Check WOE_RMZ2 for missing values :
if mwizaing| UVOE_BMZ ) then do:
substr|_warn_,1,1) = "M':
DM BAD = 1:
end;

##% Check WOE_PME for missing values ;
if missing( WOE_RM& ) then do:
supace|_warn_,1,1) = '¥';
_LM BaD = 1;
end:

**% Check WOE_FMA for missing values :
if wisaing( WIE_FMS ) chen do:
subatr|_warn_,1,1) = ‘M':
_DIM_BAD = 1:
end:

NEY Check WOE_YASZ for missing values ;
if wisaing( WIE_YASZ ) then do:
subsece |_warn_,1,1) = "M':
DM BAD = 1:
end;
mew If missing 1nputs, use averages:
if DM BAD > 0 then do:
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561 _PD = 00148392056

562 _PL = D.9ESLEDTO0A

E63 goto SURVIDEL

564 end;

565

566 *** Compute Linear Predictor:

ST drop _TEMP:
S68 drop _LPOD 2
569 _LPD = B2

570

571 *#tx Effect: _t_ :

572 _TEMF = _t_ :

573 _LPD = _LPO + | 0.45236540027308 * _TEMP);
574

578 #xx  Effect: _oshl :

576 _TEMF = _csbl :

577 _LPD = _LPD + | 321.511860630403 * TEMP)
578

379 ey Effecrc: _cshi :

580 _TEMP = _cshi ;

581 _LPD = _LFD + | -89, 192095693235 * _TENF):
582

583 =% Effect: _csbld :

584 _TEMF = _cs=b3 :

585 _LP0 = _LPO 4 | 23. 6714604062465 * _TEMP);
506

E87 www  Effect: _cshd ;

508 _TEMF = _cszbd :

589 _LPD = _LPD + | ~5.90690245834361 * _TEMP)
590

591 #tx  Effect: _cshi :

59z _TEMF = _cshs ;

593 _LPD = _LPD + | 0. T9628206040608 * _TEMP) ;
594

595 %77 Effect: WOE CEKL :
595  _TEMP = WOE_CEFL :

5§97 _LPO = _LPO + | -0.150029050839%1 * _TEMP) ;
598

599 we® [Effecr: HD[_!'IHWE&LZ H

£00  TEMP - WOE FINANSALZ :

601 _LPO = _LPO + | -0, 1791861991054 * _TEMP) :
02

603 **t Effect: WOE_GECTEMEL ;

504 _TEMF = WOE_GECTENMEL ;

605  _LPO = _LPO + | -0.18956662344206 * _TEMD) ;
506

s07 Frs Effect: WOE_LIAITL ;

508 _TEMP = WOE_LIMITL :

&09 _I.PEI = _I.Pl] + | =0.3485163092799] W _'TEHP],‘
610

61l w#*& Effect: WOE_LIAITE :
612 _TEMP = WOE_LINITZ :

613 _LPD = _LPO + | -0.05808385330674 * _TEMP) ;
614

615 ##% Effect: WOE_LINITS ;

616  _TEMP = WOE_LIMITS :

&17  _LPO = _LPO + | -0.59262832184 1465 * _TEMP) ;
618

619 Wew  Effecrt: WOE_MEVDUAT :

620 _TEMP - WOE_MEVDUAT ;

621 _LFD = _LFD + | -0, BETTEISE456425 * _TEMP) :
622

623 *** Effect: WOE_ORTAE ;

624  _TEMP = WOE_DRTRE :

625  _LPD = _LPO + | -0.72033869754683 * _TEMP) ;
626

827 Fr®  Effect: WOE_PML :

628 _TEMP = WOE_RML ;

629 _LPD = _LPD + | —0.369539808117%2 ® _TEMP)
630
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8647
548
649
650
651
852
653
6a4
113
GhG
657
658
659
60
661
62
1K
664
565
666
BET
1]
669
&0
671
672
573
674
575
676
&817
678
679
&80
GEl
582
583
684
585
il
587
GG
BE2
50
691
592
593
694
595
L]
597
G908
5639
Tan

**+ Effect: WOE_FMZ :
_TEMF = WOE_RMZ ;
_LPD = _LPD + | =0.34433996514399

#rx Effect: WOE RMe
_TEMP = WOE_FM& :
_Leo = _LPOD + | -0. 2351286534026

wtr Effecr: WOE_RME
_TEMP - WOE_PMS ;
_LPD = _LPD + | -0, 24817155145679

**%  Effect: WOL_YASZ :
_TEMP = WOE_YASZ :
_LPO = _LPO 4 | -1, 1526 0650797525

wer  Effect: _t_*WOE_GECIMMEL :
TEMP = _t_ * WOE_GECIFMEL ;

:I.I’D = _LFD + | 0. 07164557184 268

**+ Effect: _t_*WOE_ORTAK :
TEMP = _t_ " WOE_ORTAK :

:I.I‘I] = _LPO + | 0.08B21668142176

#¥% Naiwe Fosterior Probabilities;
drop _MAXP _IV _P0O _P1:

drop _LPMAX;

_LFMEX= D;

_Leo = -16. 6541828432845 + _LPOD;
if _LPMAX < _LPO tchen _LPMAX = _LPO:
_LPD = exp(_LFO - _LFMAX):

_LPMAY = ewp (- LPMAX) ¢

_PL o= 1 F (_LPHAX + _LPO):

_PD = _LPOD * Pl

Pl = LPHAX * FL;

SURVEDEL:

#*% Ppaterior Probabilities and Predicted Lewel:
label P__g_l = 'Predicted: o =1 :

label P__ g 0 = "Pradicted: g =07 ;

P_g_ 1 = _P0:

MAXP = PO}

if (Pl > _MAXP + 1E-8) them do:
_MAXP = _Pl:

end;
T_g_ = JURVIDRF[_IV]:
U__g = SURNSDRU[_IY];

AEEATN RN AT I N A RN A TN ENATARNATN R NNTNG o

*#=**7 pnd scoring code for regreasion:
*i!"*'l‘*t**'I*t**f*itif*tt*f*it*f*t**i*t;

EN_SUEHZEDL = P_ g 1:
EN_SUEHZIEDD =1-(EM_SUBHZRD1] :
EN_HAZARD-EN_SUEHZEDL ;

*

*

&

*

_TEMP) ;

_TEMF) :

_TEMPF) ;

_TEND);

TENF) :

_TEMP) ;

fFommmme———- Survival Function Estimation ------------- L

EM_SURVFCST=1:

_To_ = _T_:

tl_foac = t_fost:
_t_=b;

do while (_t_ <= t0_feost);

fE=mmeee=e==fonerate Cubic Spline Basis Punctiong===-==========%F
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1 Optimized SAS Cod

701  if T _* 1 then

T0z  _;cshl =( T -1)%%3 - T #T3 4+ 38 T A3 - 3% T :
T03 elae

704 _csbl=-_T **3 + 3% _T **2 - 3+ _T :
T05

T06 if _T_=> ! then

707 _oshZ =(_T -2)7%3 - T %73 4+ &% T THI - 128 T :
ToE elae

709 _csbEg=-_T **3 + 6*_T **2 - 12* T :
T10

711 if _T_> 3 then

Tz _csh3 =(_T -3)7%3 - T %73 4+ 9% T "&3 - 295 T
713 elae

714 _osb3=-_T **3 + 9% T **3 - 27* T :
T18

Tl6 if _T_>4 then

717 _cshd =(_ T -4)7%3 - T ®73 4 127 T #%2 - 4§" T ;:
T8 elae

Ti9 _csbd=-_T #*3 + 12% T ¥*2 - 4&% T ;
Ti0

Til if _ T > 15 then

Tiz  _cebs =(_T_-%)7%E - T 873 4+ 190 T %92 - 950 T ;
723 elae

724 _cshh=-_T #*3 + 15% T ¥#2 - 5% T :
Ti8

T26 *2% Check _t_ for missing waluess
727 if mwissing( _t_ ) then doz

Ti8 subatr|_warn_,1,1) = "M":

TE9 _DM_BAD = 1:

T30 end;

T3l

T3z #®% Check _csbl for missing values ;
T3 if missing( _csbl ) then do:

734 Fubsce | _warn_,1,1) = "M':

T35 _DM BAD = 1;

Ti6 end:

737

Tag **% Check _csb2 for missing values ;
738 il missing( csb2 ) chen do;

T40 subate|_warn_ ,1,1) = A

741 _DM_BAD = 1:

T4z endr

T43

744 we® Check _csb3 for wissing walues
T45 if mizsing(| _cabld ) then do:

T46 substr |_warn_,1,1) = "M":

T47 _DM _BAD = 1;

T48 end;

742

T50 #*% Check _csb4 for missing values ;
751 if missing( _csbd ) then do:

F52 subacr|_warn ,1,1) = "M°:

753 _DM_BAD = 1:

754 end;

758

T56 *** Check _csbh for missing values
TE7 if missing( _csb§ ) then do;

758 subate|_warn_,1,1) = "A:

758 DM BAD = 1:

Te0 end:

T6L

Te2 #*% Check WOE_CEKL for missing values ;
T63 if missing( WOE_CEEL ) then doz

Tad subscr|_warn_, 1,1} = "M":

765 _DM BAD = 1:

T6E end:

T67

TaE *#*% Check WOE_FINANSALZ for missing walues :
a9 if mizaing( WOE_FINAMSALZ ) then do;
T70 subate|_warn_,1,1) = "A°:
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Iil

L0 380 L0
771 _DM_paD = 1:
Ti2 end;
173
774 #t% Check WOE_GECTENE] for miszsing walues
T35 if missing( VOE_GECIFMEL ) then do;
776 substr|_warn_,1,1) = "¥":
777 _DM BAD = 1:
118 end;
T8
-1l #¥% Check WOE LIMITL for mwizsing values »
Ta1 if misaing( WOE_LIMIT1 ) then do:
T8Z supacr|_warn ,1,1) = "M°;
183 _IM BaD = 1;
T84 end;
785
Ta6 **% Check WOE_LIMITZ for missing sralues :
787 if misaiwg| WOE_LIMITZ ) then do:
Tag subatr|_warn_,1,1) = "M':
783 _DM_BAD = 1:
F90 end;
781
T2 TN Check WOE_LIMITS for mizsing values »
193 if misaing( WOE_LIMIT3 ) then do:
T84 subste|_watn_,1,1) = "M°:
195 _DM BAD = 1;
To96 end;
797
798 **% Check WIE_MEVLUAT for missing walues ;
T3g if missing( WOE_MEVDUAT |} then do:
800 subatr|_warn ,1,1) = "M°;
a0l _IM_BAD = 1:
g0z and:
303
an4g ey Check WOE_ORTAE for miszing walues
05 if mizaiwg( WIE_ORTAE | then do;
g0& substr |_warn_,1,1) = "¥":
307 _DM_EAD = 1:
ang end;
gne
g10 #*% Check WOE BRM1 for nissing walues :
gll if missing( WOE_RM1 ) then do:
12 subacr|_warn_,1,1) = "M‘;
313 _IM BaD = 1;
gl4 end;
818
gle *t% Check WOE_FM2 for missing walues
817 if missing( VOE_RMZ ) then do;
ale subatr|_warn_,1,1) = "M':
819 DM BAD = 1:
820 end;
B2l
gzz %% Check WOE_PME for missing values
BZ3 if mwissing( WOE_BMG ) then do:
824 Fupact [_warn_,1,1) = "M°;
825 _IM BAD = 1:
GZ6 end;
827
B28 *** Check WOE_FMA for missing wvalues ;
820 if wisaing| WOE_FME | then do:
830 subatr|_warn_,1,1) = "M
331 _IM_BAD = 1:
g3z end;
333
334 RN Check WOE_YASZ for missihg wvalues !
835 if mizaing( WIE_YASZ ) then do:
836 subser |_warn_, 1,11 = "M':
337 _DM_BAD = 1:
338 end;
39 e If migsing 1hputE, use averages;
340 if DM B&D > 0 then do:
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341 _PD o= 00148392096

42 _P1l = 0.9851607904;

843 goto SUREVIDEA;

344 end;

45

346 **%¥ Compute Linear Predictor:
347 drop _TEMP:

248 drop _LPO »
42 _LFD = b:

g50

B5L1 *tr Effect: _t_ 2

852 _TEMF = _t©_ :

853 _LPD = _LPD + | 0. 45236540027368 * _TEMP);
G54

g55 %#¥% Effect: _cshl :

B56 _TEMP = _cs=bl :

857 _LPO = _LPD + | 321. 511860630403 % _TEMP)
a58

59 wex  Effecc: _cshi ;

860 _TEMP = _csbi ;

a6l _LPD = _LPD + | -9, 792995693235 * _TEMP):
862

363 ***% Effect: _csbd
64 TEMF = _csh3 :

365 _LP0 = _LPOD + | 23.6T14604062465 * _TEMP) ;
366

867 wER Effect: _cshd

368 _TEMF = _cshd ;

a6 _LPO = _LPFD + | -5, 90690245834361 * _TEMP)
370

a71 #=x [Effecc: _cshs :

872 _TEMP = _cshs :

873 _LPD = _LPD + | 0. T9628206040608 * _TEMP)
74

375 #*¥% Effect: WOE_CEKL :

876 _TEMF = WOE_CEF1 :

877 _LPO = _LPD + | -0. 1500290508359 % _TEMP)
a7a

879 wew  Effecc: WOE_FINANSALE :

380 _TEMP = WOE_FINANSALZ :

aal _LFD = _LFD + | -0.1791906199105%4 * _TEMFP):
g8z

aa3 **r Effect: WOE_GECIFMEL ;

64 _TEMP = WOE_GECTEMEL

385 _LPD = _LPO + | =0.18956662344206 * _TEMP);
[ilils

387 FEw Effecrt: WOE_LINITL :

aae _TEMF = WOE_LINITL :

=t _LPD = _LPFD + | -0.34851630927994 ®* TENP);
390

Fa1 w¥%  Effect: WOE_LINITE
39z _TEMP = WOE_LIHNITZ :

893 _LPD = _LPD + | -0, 05008385330674 * _TEMP):
94

895 F¥%  Effect: WIE_LINITZ :

596 _TEMP = WOE_LINITS :

§97  _LPO = _LPO + | -0.526283218471465 * _TEMP) ;
go@

899 wew  Effecrt: WOE _MEVDUAT :

00 _TEMF = WOE_MEWDUAT :

01 _LPD = _LPD + | -0. BETT63I56456425 * _TEMP) :
g0z

03 **% Effect: WOE_ORTAE ;

S04 _TEMP = WOE_ORTAK :

05 _LPOD = _LPOD + | =0, 72033069754683 * _TEMP);
306

q07 #¥%  Effect: WOE_RML ;

Fne _TEMF = WOE_FML :

L09 _LPD = _LPD + | -0.369%539808117%2 ® TEMP);
310
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947
948
548
950
951
952
953
954
955
956
957
958
259
960
961
962
963
964
965
966
967
L]
262
970
971
972
973
974
975
976
977
978
979
a0

*t%¥ Effect: WOE_FMZ :
_TEMP = WOE_FMZ ;
_LPD = _LPO + | =0.34433996514399 *

#rx  Effect: WOE BMe
_TEMF = WOE_FMG :
_LPD = _LPOD + | -0 2351286534026 W

wt%  Effecr: WOE_RME
_TEMP = WOE_BHE ;
_LF0 = _LFD + | -0, 24017155145679 *

*t% Effect: WOE_YVAS2 ;
_TEMP = WOE_TA3Z :
_LED = _LPO + | -1. 5260650797525 +

wmw  Effect: _t_ "WOE_GECIFNEL :

TEMP = _t_ * WIE_GECIEMEL ;

:I.PIJ = _LPO + | -0, 0716455 7184268 * T

#*+ Effect: _t *WIE_ORTAK :
_TEMP = T % WOE_ORTAK :
_LPD = _LFO # | 0. 0882166814216 *

**% Haiwe Posterior Probabilities;
drop _MAXP IV _FD _P1:

drop _LPMAK:

_LPMA&X= 0;

_LED = -16. 6341628432845 + _LPOD:
if _LFMAX < _LFD chen LPMAX - _LPO?
_LPD = exp(_LPO - _LPMAX):

_LPMAY = eup(- LPMAX):

_PL =1/ (_LPHAX + _LPO);

_PD = LFO * P1:

Pl = LPHAX F TL:

SURVIDR4A:

**% Ppaterior Probabilitiea and Predicted Lewel:
label P__g_1 = 'Predicted: ¢ =1":
label P__ g 0 = 'Predicted: g =07 ;
P_g_ 1 = _PF0:
_MAXP = _PO;
_IY = 1:
P_g 0= _Fl:
if (_P1 > _MAMP + 1E-%) then do:
_MANP = _Fl:
IY = 2:
end;
I_g = JURVIDRF[_IT]:
U_g = SURVIDRU[_IY]:

AENATNENATAR AN NATA RN AT N R AN TANRNNTNE »

#***% gnd scoring code for cegression
*‘P1'*'I‘*fi"*'l‘*fi’*i*ii’if*fi’*f*fi’tl‘*fi’*l‘*fI-_

EN_SUEHZRD]_SURV = P__ g 1z
EN_SUBHIEDO_SURY =1- (EN_SUBHIRD1 SURY] ;
EN_HEZRDFCST-EM SUBHZEDL SURV:

EN_SURVFCST-EN_SURVECSTT (1-EN_HZRDFCET)
if _T_=_TO_ then EM_SURVIVAL=EM_STRVFCST;
if EM_SURVIVAL >0 then do;

TEMP) ;

TEMP) :

TEMF) :

TEMD) ;

TEMP) ;

if _T =t0_fcat then EM_SURVEVENT= (EM_SURVIVAL-EN_SURVFCST) /EM_SURVIVAL:

end:
elze dog

if _T =t0_£cst then EM_SURVEVENT= (EM_SURVIVAL-EN_SURVFCST) /0. 00001;

end !
_t #1;
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drop _TO_ tO_feac
_ky _PL

_esbl

_osbz

_csh3

_cshq

_oabs

BadObs U_g_ I_ o F_ g :

.
-

- s s - o T

* TOOL: Jcore Node;
¥ TYPE: LSEZESS:
* NODE: Scored:

w_

101

E



OZGECMIS

Adi Soyadi : Celil TASKIN

Dogum Yeri ve Y1l : Biga, 10/10/1981

Medeni Hali : Evli
Yabanci Dili : Ingilizce
E-posta : celiltaskin@gmail.com

Egitim Durumu
Lise : Can Saglik Meslek Lisesi, 1998

Lisans : Bogazici Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Sosyoloji
Boliimi, 2004

Yiiksek Lisans : [stanbul Ticaret Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisi, Istatistik Anabilim Dali, 2019

Mesleki Deneyim

Kuveyt Tiirk Katilim Bankasi, Risk Yonetimi Baskanligl, Kredi Riski ve Modelleme
(2014 - devam ediyor)

Kuveyt Tiirk Katilim Bankasi, Kredi Risk [zleme Mudurlugy, (2012 - 2014)
Kuveyt Tiirk Katilim Bankasi, Kurumsal ve Ticari Krediler Risk Takip Mudirliigi,
(2008 -2012)

Yayinlari
Tagkin, C., Turanli, M. (2019). TFRS 9 ve Temerriit Olasiligi Modellemesi. Sosyal
Bilimler Arastirma Dergisi, 8 (1), 273-284.

102



