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LOJISTIK REGRESYON YONTEMI ILE KREDI SKORLAMA UYGULAMASI

OZET

Bankalarin aktiflerinin biiylik bolimiinii krediler olusturdugu i¢in, maruz kalina riskler
arasinda kredi riski 6zellikle 6n plana ¢ikmaktadir. Yapilan ¢alismada kredi talep eden
miisterilere kullandirilacak kredilerin 6denmeme riskini hesaplamak ig¢in lojistik
regresyon ve diskiriminant analizi ile bir skorkart modeli olusturulmustur. Olusturulan
skorkart modelinin Hosmer - Lemeshow testi, Gini Katsayisi ve ROC Egrisi gibi
metotlar yardimiyla anlamlilik testleri yapilmistir. Lojistik regresyon ve diskiriminant
analizi kullanilarak hazirlanan istatistiksel calismada bankacilik sektoriinde faaliyet
gosteren bir finansal kurulusun Ocak 2014- Haziran 2014 tarihleri arasinda zirai
segmentte yer alan miisterilerine kullandirdig: krediler esas alinmistir. Kredilerin seyyal
veya takip hesaplarina intikal etmis olmasi analizde bagimlhi degisken olarak, kredili
miisteriye ait bilgiler ise bagimsiz degisken olarak dikkate alinmistir. Yapilan analiz
sonucuna gore; medeni durumu evli, egitim diizeyi lise/yliksek okul/liniversite olan,
ikamet edilen evi kendisine ait, tarim/hayvancilik sigortasi bulunan, son 12 aylik
donemde karsiliksiz ¢ek, protestolu senet, haciz ve KKB’de negatif nitelikli kredi kaydi
olmayanlar, kredili calisma siiresi ve KKB skor notu fazla, bakmakla yiikiimlii oldugu
kisi sayist az olanlar ile 26-59 yas araliginda yer alanlarin 6deme performanslar1 daha
1yl olmakta, temerriit riski diismektedir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde;
Abdou (2009), Desai, Uddin(2013), Kinda, Achonu(2012) ve Liberati, Saport(2017)
tarafindan hazirlanan benzer c¢alismalarda da analizde kullanilan bagimsiz
degiskenlerden paralel sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Calismanin sonucu olarak;
gecmiste kredi iliskisine girilmis miisteriler ile benzer Ozellikler tasiyan yeni
misterilerin de benzer bir performans gosterecegi varsayimi ile hazirlanmis olan
skorkart modelinin, kredi taleplerinin degerlendirilmesinde etkin bir rol iistlendigi

kanaatine varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Scoring, kredi riski, kredi skorlama, lojistik regresyon,
diskiriminant analizi



APPLICATION OF CREDIT SCORING WITH LOGISTICS REGRESSION
METHOD

ABSTRACT

Since credits constitute major part of Banks’ assets, especially credit risk is coming into
prominence among the other exposed risks. In this study, a scorecard model with
logistic regression and discriminant analysis was used to calculate the default risk of the
credits to be granted to the customers. Significance test of the scorecard model was
done by using Hosmer-Lemeshow test, Gini coefficient and ROC Curve methods. The
credits granted to a bank’s customers in agricultural segment between January 2014 and
June 2014 were used in the statistical study that was prepared by using logistic
regression and discriminant analysis. The information about the customer, to which the
credit is granted, is used as the independent variable in the analysis; and whether the
credits are liquid or transferred to the legal follow-up accounts is used as the dependent
variable. According to the analysis results; the payment performance is better and the
default risk is lesser for those who are married, who have agricultural/husbandry
insurance, whose educational level is high school/college/university, whose house is
his/her own, who doesn’t have any bad check, protested bill, distrain or negative records
on KKB (Credit Reference System), who has loan relationship with a bank for a long
time, who has high KKB (Credit Reference System) score, who has few dependents and
who are between 26-59 years old. When other studies are reviewed; similar results are
obtained in the studies of Abdou (2009), Desai, Uddin(2013), Kinda, Achonu(2012) and
Liberati, Saport(2017). In conclusion, the scorecard model, which is prepared with the
presumption that the new customers will perform similarly compared to the customers,
which had used credits before and has similar features, play an active role when

evaluating the credit requests.

Keywords: Scoring, credit risk, credit scoring, logistic regression, discriminant analysis
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1. GIRIS

Ulkemizde finans sistemi igerisinde en biiyiik pay bankalara ait olup, ekonomik sistem
icerisindeki islevleri biiylik 6nem arzetmektedir. Fon ihtiyaclarint agirlikli olarak yurt
disindan temin eden bankalar, finansal yapi icerisindeki giiven kurumlar1 olarak
algilanmakta, bu dogrultuda da finansal etkinliklerin bir pargasi olarak risk ve risk
yonetimi kavrami 6n plana c¢ikmaktadir. Finansal piyasalarda faaliyet gosteren tiim
kuruluglarin, o6zellikle de bankalarin karsilastiklar1 tlim risklerin tanimlanmasi,
Olgiilmesi, izlenmesi ve kontrol altinda tutulmasi sektérdeki onemli konulardan biridir
ve zamanla bu 6nemini artirmaktadir. Bu kapsamda, gerek verimlilik, hiz, dogru karar
verme ihtiyaci, gerekse de insan kaynakli zafiyetlerin Onlebilmesi i¢in finans
kuruluglarmin ihtiyaglarin1 karsilayacak bir¢ok sayisal yontem gelistirilmistir. Kredi
kararlarmin saglikli alinmasini desteklemek ig¢in istatistiksel yontemler, parametrik
olmayan istatistiksel yOntemler, yapay zekaya dayanan teknikler {iretilmistir
(Altman,2005; Chiu, 2006; Desai,2006; Abdou, 2008; Samreen, 2012; Cinko,2006).
Gelistirilen bu modellerde amaglanan, kredi talep edenlerden borcunu geri 6deyebilecek

veya 0demelerinde sorun yasanacak olanlar1 ayirdedebilmektir.

Konu ile ilgili literatiir incelendiginde; kredi riskinin minimize edilerek yonetilebilmesi
icin sirketlerin veya bireylerin kredi degerliliginin hesaplanasinda ilk olarak
diskiriminat analizi tekniginin ¢ok sik kullanildig1 goriilmiistiir (Vincent, 1974). Ancak
diskiriminant analizinde bagimsiz degiskenlerin kategorik olarak ele alinmasi nedeniyle
elestirilmistir (Eisenbeis, 1977). Ancak, Eisenbeis’in diskiriminant analizine getirdigi
elestirilerin kredi degerliliginin 6l¢iilmesinde iddia edildigi problemlere yol agcmadig
gosterilmistir (Reichert vd, 1983). Diskiriminat analizine alternatif olarak lojistik
regresyon metodu kullanilmaya baslanmis olup, diskiriminat analizinde s6z konusu olan
varsayimlarin olmamasi, tahmin yonteminin daha iyi sonuglar vermesi nedeniyle daha

¢ok tercih edilmeye baslanmistir (Ferreira vd., 2015; Yildiz, 2014; Grunet,2008).


https://www.emeraldinsight.com/author/Abdou%2C+Hussein+A

Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenlerin herhangi bir dagilima uymalart ile ilgili bir
on kabul bulunmamaktadir. Ancak genellikle lojistik regresyon yonteminde kullanilan
degiskenler arasinda dogrusal bir baglantt bulunmasi, modellerin bu sekilde
olusturulmasi elestri konusu olmustur.(Liberati,2017; Desai,1996; Aktas, 2005) Bu
metotlara ilave olarak karar agaclari da kullanilmakta olan istatistiksel modellerden

biridir.

Yapilan tez caligsmasinda, giris boliimiinden sonra 2. bdliimde kredi skorlama modelleri
ile ilgili yapilan literatiir ¢aligmasina, kullanilmakta olan geleneksel ve yeni nesil
skorlama yontemlerine, bu skorlama yontemlerinin nasil test edilecegine yer verilmistir.
3.boliimde ise 6zel bir bankadan temin edilen veriler kullanilarak lojistik regresyon ile
bir skor modeli uygulamas1 yapilmistir. Son boliimde ise sonuglar ve ¢alismanin genel

bir degerlendirmesine yer verilmistir.



2. KREDi SKORLAMA MODELLERI

Derecelendirme, bir kurulusun veya bir bireyin finansal yiikiimliiliiklerini zamaninda
yerine getirip getiremeyecegini tahmin etmek tizere kullanilan, firmanin veya bireyin
gecmis ve bugilinkii nitel ve nicel verilerine dayanarak yapilan bir siniflandirma
sistemidir. Derecelendirme, bor¢lunun kredibilitesini, borcunu zamaninda ve diizenli
geri 0deme kapasitesini Olgmeye yarayan, buna bagli olarak para ve sermaye
piyasalarindaki roliinii degerlendiren, etkileyen; profesyoneller tarafindan olusturulmus
standart ve objektif goristiir.(Yazici, 2009) Derecelendirme siireci kapsaminda kredi
analizi ise, kredi talebinde bulunan kisi veya kurulusun kredi degerliligi konusunda bir
karara ulagabilmek i¢in gerekli ve ilgili goriilen cesitli bilgi ve etkenlerin
degerlendirilmesini, sonucunda miisterinin hangi sartlar ve tutarlarda kredilendirilmesi
gerektigini saptayan bir ¢alismadir.(Bodur, Teker, 2005) Derecelendirme isleminin
baglica amaci, firmanin sagladigr krediyi ve o krediden dogan faiz borcunu geri
Odeyebilme yeteneginin belirlenmesidir. Firmanin borglarini geri 6deyebilme yetenegi,
kapasitesi ve sozkonusu kapasitenin firmanin maliyetlerini ne derecede diisiirdiigi ile

ilgilidir.(Yurdakul, Ig; 2004)

Kredili miisterilerinin temerriide diisme olasiligimi  hesaplamak i¢in kullanilan
modellerden en yaygimni kredi skorlama modeli olarak adlandirilan istatistiksel
modellerdir. Skorkart uygulamalarinin ilk 6rneklerinde diskiriminant analizi
kullanilmig, bu alandaki gelismeler sonrasinda Once dogrusal regresyon analizi,
akabinde de lojistik regresyon analizi kullanilarak modelleme yapilmistir. Kredi
skorlama modellerinde, kredi talep eden miisterinin temerriide diisme olasiliginin
hersaplanmasinda kullanilan degiskenlerin ne derece etkili oldugu sayisal olarak tespit
edilebilmektedir. Bu modeller kurulurken ge¢miste kullandirilmis olan kredilere iliskin

veriler analiz edilerek hangilerinin temerriide diisme olasiligini aciklamada ne derece



etkili oldugu belirlenir ve bu degiskenler agirliklandirilarak bir skor puan hesaplamasi

yapilir.

2.1 Kredi Skorlama Modelleri Uzerine Yapilan Literatiir Calismalari

Kredi skorlama ile ilgili modelleme calismalari bir¢ok g¢alismaya konu olmustur.
Kullanilan skorlama modellerini hizmet ettigi amag¢ dikkate alindiginda temel olarak
ikiye ayirmak sdz konusu olabilir. 11k grup skorlama modelleri kredi talebi ile basvuran
miisterilere kredi verilip verilemeyecegi konusunda karar almak amaciyla kullanilan
modellerdir. ikinci grup skorlama modelleri ise hali hazirda kredi kullandirilmis olan
misterilerin mevcut durumlarint degerlendirmek i¢in kullanilan modellerdir. Literatiir
calismalar1 iizerinde yapilan incelemelerde, Ozellikle uzman sistemler kullanilarak
tiretilen skorlama modellerinin agirlik kazandigi goriilmiistiir. Yapay sinir aglar1 ile
kredi skorlama modelleri liretme konusu, ikibinli y1llardan bu yana yogun bir sekilde ele
alimmustir. Yapay sinir aglarin1 daha sonra karar agaglari, ¢cok degiskenli uyarlanabilinir

regresyon analizleri takip etmistir.

Kredi degerliliginin belirlenebilmesi konusunda finans sektoriinde farkli metotlarin
denenmesi hala devam etmektedir. 2.010 adet KOBI’nin 1994-2002 yillarina ait verileri
kullanilarak lojistik regresyon ve Z-Scor modeli ile analiz yapilmus, lojistik regresyon
modelinin tahmin giicli %75,43 olurken, Z-Skor modelinin tahmin giicii %68,79 olarak
gerceklesmistir  (Altman, Sabato,2005). Yine Altman tarafindan Z-Scor modeli
kullanilarak yapilan bagka bir caligmada 33 adet i1yi sirketin 30’u, 33 adet kotii sirketin
ise 32’si dogru tahmin edilmistir (Altman, 2000). Italya’da yapilan bir calismada
demografik veriler ile finansal rasyolar kullanilarak 3 ayr1 metot ile analiz yapilmistir.
Yapilan analiz sonucunda lojistik regresyon modelinin tahmin giicii %79,70,
diskiriminant analizinin tahmin giicii %58,08, kernel diskiriminant analizinin tahmin
giicii ise %74,30 olarak belirlenmistir (Liberati, Camillo, Saporta.,2017). Diskiriminant
analizi ile kurulan bagka bir modelde 835 adet gozlem ile analiz yapilmistir ve tahmin
giicii %73,7 olarak belirlenmistir.(Vincent, Warner, Dauten, 1974) Brezilya’dan elde
edilen bireysel miisterilere ait 5.912 adet gozlem igeren verilerle yapilan lojistik
regresyon analizinde, modelin tahmin giicii %78,63 olarak ger¢eklesmistir.(Ferreira,

Louzado, Diniz,2015) Almanya’nin 6nde gelen bir bankasimninin 160 ticari misterisine


https://www.researchgate.net/profile/Furio_Camillo
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ait 1992-1996 yillar1 arasindaki verileri ile finansal olmayan degiskenlerin tahmin
giicline nasil etki ettigini tespit etmek amaciyla bir model olusturulmus, yalnizca
finansal verilerle yapialn analizin tahmin giicii %88,24 olurken, finansal olmayan veriler
de dahil edildiginde modelin tahmin giici %91,42’ye yiikselmistir.(Grunet,
Norden,2008) Ohlson tarafindan hazirlanmis olan ¢alismada 9 ayri finansal rasyo
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. S6z konusu rasyolar sanayi sektoriinde faaliyet
gosteren firmalarin 1970 ve 1976 yillarina ait finansal verilerinden elde edilmistir.
Lojistik regresyon ile kurulan modelin 6deme giicliigli ¢eken firmalar1 tahmin etmede 1
yil igerisinde %96,12 oraninda, iki yil igerisinde %95,55 oraninda basarili oldugu
gOriilmistiir.(Ohlson,1980) Samreen ve Zahidi’nin c¢alismasinda miisterilerin kredi
degerliligini tahmin etmek i¢in 16 ayr1 bagimsiz degisken kullanilmistir. 250 ayri
miiseriye ait veriler ile lojistik regresyon ve diskiriminant analizi metodu kullanilarak
model olusturulmustur. Lojistik regresyon ile kurulan modelin tahmin yiizdesi %98,8,
diskiriminant analizi ile kurulan modelin tahmin yiizdesi ise %95,2 olarak
belirlenmistir. (Samreen, Zahidi, 2012) Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma ile
yapilan tahminlerin geleneksel yontemler olarak degerlendirilen diskitiminant analizi ve
lojistik regresyon metotlari ile karsilastirmasi yapilmis, lojistik regresyon modeli en iyi
sonucu vermistir.(Desai,Convay, Crook, Overstreet, 1996) 2006-2011 yillar1 arasindaki
kayitlar esas almarak 497 adet gozlem secilmis, 18 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 ile kurulan modelin tahmin giicii %87,9 gibi iyi bir
seviyededir.(Nazari, Alidadi, 2013) Misir’da bulunan yerel bir bankanin 1.262 adet
miisterisine ait veriler kullanilmistir. Bunlardan 851 adedi iyi, 411 adedi koti kredi
niteligindedir. Modelde 19 ayr1 bagimsiz degisken mevcuttur. Coklu diskiriminant
analizi, lojistik regresyon, ve yapay sinir agl1 metotlar ile analiz yapilarak sonuglar
karsilastirilmistir. En iyi sonucu yapay sinir ag1 vermistir, onu lojistik regresyon modeli
takip etmektedir.(Abdou, Pointon,2008) 298 bankaya ait veriler kullanilarak, bankalarin
odeme giicliigiine diisiip diismeyecegi tahmin edilmistir. t-1 donemindeki verilerle, t
donemindeki durum tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Modelin kurulmasinda lojistik ve
probit yontem kullanilmistir. Lojistik regresyonun tahmin giicii %98,47, probit
yontemin tahmin giicli %98,27 olarak belirlenmistir.(Gurny,2010) Calismada lojistik
regresyon ve diskiriminant analizi ile model olusturularak, modellerin tahmin giicti

karsilastirilmistir. 236 adet sirkere ait 2014 yili verileri kullanilmig olup, bu sirketlerin
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118’1 iyi, 118’1 ise kot olarak smiflandirilmig sirketlerdir. Analizde 5 adet rasyo
bagimszi degisken olarak kullanilmigtir. Diskiriminat analizi ile olusturulan modelin
tahmin giicli %64,41, lojistik regresyon ile olusturulan modelin tahmin giicii ise %68,64
olarak belirlenmistir. Modelin tahmin giiciine katki yapan en anlamli degiskenler net
gelir/toplam varliklar, cari oran, yiikiimliiliikler/toplam varliklar olmustur.(Mihalovic,
2016) Bir baska calismada mali basarisizligin tespitinde sik¢a kullanilan ¢ok boyutlu
istatistiksel yontemlerden ¢oklu regresyon modeli, diskriminant analizi ve logit modeli
ile testler yapilmistir. Deney grubu iizerinde ¢oklu regresyon modelinin tahmin giicii
%89, diskiriminant modelinin tahmin giicti %85,7, Lojistik regresyon modelinin tahmin
giicii %91,4 olarak belirlenmistir. Yapay sinir agiin 6rneklem verileri tizerinde dogru

simiflandirma orani ise %95,71 olarak gerceklesmistir.(Aktas, Doganay, Yildiz, 2005)

2.2 Kredi Skorlama Cesitleri

2.2.1 Dogrusal olasiik modelleri

Dogrusal Olasilik Modeli, esas olarak bagimli degiskenin O ile 1 araliinda bir deger
aldig1, hipotezin kabul edilip edilmeyeceginin bu degere goére sorgulandigi bir
regresyon modelidir. Dogrusal olasilik modeli, temerriide diisme olasiligi ile bunu

etkileyen unsurlar arasinda lineer bir iliski oldugu varsayimina dayanmaktadir.(DelLong,

Saunders, 2003)

Dogrusal olasilik modelinde, bankalarin kredi kullandirdigi miisterilere ait ge¢mis
yillardaki veriler modelin kurulmasi icin bagimsiz degiskenler olarak kullanilir.
Kredilendirilen miisterilerin 6demelerinde temerriite diismesini agiklamaya yardimci
olan bagimsiz degiskenler ve onlarin agirliklari dogrusal regresyon ile belirlenmeye
caligilarak temerriide diisiip diismeyecegi tahmin edilir. Dogrusal olasilik modeli
olusturulurken ilk olarak calisma yapilacak wveri seti belirlenmektedir. Veri seti
icerisinde yer alan Bankalar tarafindan ge¢mis yillarda kullandirilan kredilere ait bilgiler
esas almarak, miisteriler iki gruba ayrilir. Ilk miisteri grubu kredilerin geri déniisiinde
problem yasanmayan, ddemeleri diizenli miisterilerden olusur. Ikinci miisteri grubu ise
banka borcunu diizenli 6demeyen, temerriide diismiis miisterilerden olusmaktadir.

Modelin agiklamasi yapilirken temerriide diismiis olan miisteriler Yi=1, temerriide



diismeyen miisteriler ise Yi = 0 olarak ifade edilir. Modelde kullanilan Y, temerriide
diisme ihtimalini temsil etmekte olup, 0 ile 1 araliginda bir deger almaktadir. Modelin
kurulmasi i¢in bagimli degiskeni aciklayacak olan n tane bagimsiz degisken tespit edilir.
Bu bagimsiz degiskenler modelde (xil, xi2, ...... xin) olarak gosterilir. Bu bagimsiz
degiskenler miisterinin demografik bilgilerini, gelir diizeyini, bor¢luluk durumunu,
piyasa istihbarat verilerini, karlilik, likidite, cari oran, stok devir hizi, nakit doniis siiresi
gibi bircok finansal rasyoyu ihtiva edebilir. Bagimsiz degiskenler de belirlendikten
sonra dogrusal regresyon yardimiyla ve en kiiciik kareler (EKK) teknigiyle asagidaki (1)

numarali formiil kullanilarak model tahmini yapilmaktadir.(Korkmaz, 2004)
Yi= (Bo + Z B + e Q)

Yukarida yer alan formiilde; (j regresyon katsayilarini, ei ise hata terimini ifade
etmektedir. S6z konusu formiil ile miisteriye ait Xij verileri elde edilebildigi siirece
temerriide diisme olasilig1 kolaylikla hesaplanabilmektedir. Ancak dogrusal olasilik
modelinin en olumsuz yani tahmin edilen temerriide diisme olasiliginin 0-1 aralig
disinda da bir deger alabilmesidir. Eger temerriide diisme orani negatif veya %100’den
biiyiikk bir deger alirsa bu durumda daha gelismis olan logit modelin kullanilmasi
onerilmektedir. Genel olarak benzer bir mantifa dayanan logit modelde temerriide

diisme olasilig1 %0 ile %100 arasinda bir deger olarak hesaplanir.

2.2.2 Lineer diskiriminant modelleri

Diskriminant analizi modellerinde kredisini diizenli 6deyen ve ddeme diizensizlikleri
yasayarak temerriide diisen iki farkli miisteri grubu arasinda temerriit olasiligi farkini
belirleyecek oranlar tespit edilir. Banka kredi miisterileri elde edilen bu oranlara gore

yiiksek ve diislik temerriit riski siniflarina ayirilir.

Diskiriminant analiz modelleri arasinda en yaygin olarak kullanilan model Edward I.
Altman tarafindan gelistirilen Z-skor modelleridir. Altman yaptig1 ¢alismada bes adet
finansal rasyoyu kullanarak ¢ok degiskenli diskiriminat analiz modeli ile bir
diskiriminant fonksiyonu olusturmustur. Bu molde uzun bir siire kredi risklerinin
hesaplanmasinda ve miisterilerin temerriide diisme olasiliklarinin tahmin edilmesinde

kullanilmistir. Kredi risklerinin hesaplanmasi amaciyla Altman tarafindan 1968'de



sunulan ilk Z-skor modeli asagidaki (2) numarali formiildeki gibidir. (Hayes, Hodge,
Hughes, 2010)

E = 1281+ 1,4%z + 3,3%s + 06Fs + 1,0%s @)

Formiilasyon kullanilarak hesaplanan puan, Altman tarafindan olusturulmus olan bir
Olcekle karsilagtirilmis ve alinan puan durumuna gore “cok iyi”, “iyi”, “orta”, “diisiik”,
“zayif” seklindeki bir siniflandirma yapilmistir. Bagimli degisken olan Z, miisterinin
hangi smifa dahil oldugunu degerlendirmede en 6nemli Olgiittiir. Bagimli degisken,
kredili miisterilerin ge¢mis doneme ait verileri kullanilarak elde edilen bagimsiz
degiskenlerin degerine ve bu degiskenlerin ge¢misteki temerriide diisme veya diizenli
O6deme durumlarina ne derece etki ettiklerine gore agirliklandirilmis 6nemine baglidir.

Bu modele gore; Z>1,81 ise, diisiik temerriit riski ve Z<1,81 ise, yiiksek temerriit riski

s6z konusudur. (Kutman, 2001)

2.2.3 Logit modeller

Bankacilik alanindaki gelismelere paralel olarak kredi taleplerinin artmasi ve bu
taleplerin kisa siirede karsilanmasi miisterlerilere ait verilen hizli ve saglikli bir sekilde
analiz edilmesini gerektirmektedir. Verilerin analiz edilerek aralarindaki iligkinin tespit
edilmesi, bu verilerin dogru bir bilgiye doniistiiriilmesi asamasinda logit modellerin
kullanimi bliyiik agirlik kazanmistir. Bu nedenle skorkart modelleri gelestirilirken
agirlikli olarak kullanilan metot lojistik regresyon olmustur. Logit modeller, lojistik
regresyon kullanilarak cogunlukla ikili bagimli degiskenler icin olusturulan dogrusal
olmayan ancak gerekli doniigiimler yapilarak dogrusal hale getirilebilen regresyon
modelleridir. Logit modeller ile ilgili literatiirde, logit model ifadesi yerine lojistik
regresyon ifadesi daha ¢ok kullanilmaktadir. Lojistik regresyon modelinin amaci, bir ya
da birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi
modellemektir.(Ege, Bayraktaroglu, 2009) Lojistik regresyon modelini bir Onceki
kisimda acgiklanan dogrusal olasilik modelinden ayiran en temel fark, lojistik regresyon
modelinde yer alan bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi ikili ya da ikiden ¢ok diizey iceren
kesikli bir degisken olmasi karsilik, dogrusal olasilik modelinde yer alan bagiml

degiskenlerin siirekli bir degisken olmasidir.(Boyacioglu, 2003) Lojistik regresyon daha



¢ok durum kontrollii olarak adlandirilan (basarili basarisiz, hasta-saglikli, var-yok

gibi).caligmalarda kullanilmaktadir.(Cebeci, 2010)

Lojistik regresyon metodu, normal dagilim ve miisterek bir varyansa sahip olma gibi
varsayimlarin saglanamadigi kosullarda diger yontemlere iyi bir alternatif olmaktadir.
Varsayimlarin olduk¢a az olmasi, bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda
diskiriminat analizinin kullanilamiyor olmasi, analiz neticesinde elde edilen sonuglarin
kolay yorumlanabilir olmas1 lojistik regresyonun tercih edilir bir yontem olmasini
saglamaktadir. Lojistik regresyon, bagimli degiskeninin kategorik oldugu (ikili, tiglii
veya ¢ok kategorili) durumlarda bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin arasindaki
baglantinin, neden sonug iligkisinin ortaya konulmasinda kullanilmaktadir. Bagimsiz
degiskenler kullanilarak, bagimli degiskenin beklenen degeri hesaplanir. Hesaplanan bu
beklenen deger bir olasilik olarak elde edilmektedir. S6z konusu bu denklemler (3) ve

(4) numarali formiildeki gibi ifade edilmektedir.(Cebeci, 2010)

Ln{p/(1—p)) = Po+ Pr*Xi+ Pe+a+... .+ Po*in (3)
P = exp(ERn*¥n )/ (1+ expl Efn+ Xn)) (4)

P: Incelenen olayin gézlenme olasiligini ifade eder.

Bo: Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldig1 zaman bagimli degiskenin degerinin ne
olacagini, yani sabit katsayisi ifade eder.

B1 B2, Ba...... Bn: Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini ifade eder.

X1, Xa.... Xn : Bagimsiz degiskenleri ifade eder.

n : Bagimsiz degisken sayisini ifade eder.

p/(1-p): incelenen olayin odds’unu ifade eder.

Lojistik regresyonu ifade eden denklemde incelenen olayin gézlenme olasiligini ifade
eden P’nin kendi disindaki diger olaylarin olasiligina oranina Odds Degeri

denilmektedir. Lojistik regresyon denkleminde Odds Orani, Exp (B) olarak ifade edilir.

2.3 Yeni Nesil Modelleme Yontemleri

Son dénemlerde finans sektoriinde kredi riski 6l¢iim metotlarinda yasanan gelismelerle

yeni ve giincel yaklasimlar kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle maruz kalinan riskler



icin ayrilacak sermaye diizeyinin belirlenmesi, yasanacak kotii senaryo durumunda
kurumun 6deme giicliigiine diismemesi i¢in s6z konusu bu modeller biiyiik katma deger
yaratmigtir. Merton tabanli modeller, Sermayenin Risk Ayarli Getirisi Modeli
(RAROC), Credit Metrics ve Tarihsel Temerriit Oran1 Yaklagimi gibi modeller yeni
nesil modeller arasinda 6ne ¢ikan, uluslararasi alanda yaygin bir sekilde kullanilan ve

kabul goriimiis kredi riski 6l¢lim modelleridir.

2.3.1 Merton tabanhh modeller

Merton tabanlt modeller, kullandirilan kredilerin sorun yasayarak temerriide diismesi ile
piyasalar arasindaki korelasyonu ortaya koymak i¢in kullanilmaktadir. Kredilerin
temerriide diisme olasiliklart hesaplanirken sirketlerin sermaye yapist ve varlik
fiyatlarinda yasanan degisimlerden yararlanilir. Vade sonu geldiginde sirketin
varliklarinin piyasa degeri, yiikiimliiliikklerini karsilamiyorsa temerriide diisme olasiligi

bulunmaktadir.(Lopez, 2011)

Merton tabanlt modellerde firmanin temerriit olasiliinin belirleyicisi finansal rasyolari
degil, varlik fiyatlaridir. S6z konusu bu modeller, Merton’un opsiyon fiyatlandirma
ilkerleri cercevesinde olusturulmus olup; bir firmanin temerriide diisiip diismemesi
firmanin varliklarinin piyasa degerine gore belirlenmektedir.(Tudela,Young, 2011).
Modelde yer alan bu varsayimlar nedeniyle kredi riski, varlik fiyatlarinda meydana
gelen degisimlerden etkilenmektedir. Merton tabanli modellerde, sirket varliklarinin
piyasa degeri, hisse senedi fiyatlari, bu fiyatlardaki degisiklikler ile hisse senetlerindeki
opsiyon karakteristiklerini kullanarak hesaplanan yiikiimliiliiklerin defter degerleri

araciligryla tespit edilebilmektedir.(Anbar, 2005).

Merton modeli kullanilarak hazirlanmis olan uygulamali ¢aligmalar literatiirde yer
almaktadir. Bunlardan Eric Falkenstein ve Andrew Boral tarafindan hazirlanmis olan
“Some empirical results on the merton model” adli c¢alismada 14.000 adet sirket
orneklem olarak se¢ilmis olup, bu sirketlern 1450 adedi kredi 6demelerinde sorun
yasayarak temerriide diismiistiir. Orneklemde yer alan sirketlerin 1980 ve 2000 yillar1
arasindaki mali tablo verileri bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Yapilan analizin

sonucunda merton tabanli model ile yapilan tahminlerin dogruluk diizeyi %79,9 olarak
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belirlenmigtir.(Falkenstein, Boral;2000) 2006 yilinda Riza Cabukel’in hazirlamig
oldugu calismada ise borsada islem goren sirketlere ait 3 aylik donemi kapsayan
300.000 adet gozlem kullanilmistir. Merton modeli ile temerriide diisme olasiklari

tahmin edilmis, toplam tahmin hatasi %3,31 olarak hesaplanmistir.(Cabukel, 2006)

2.3.2 Sermayenin risk ayarh getirisi modeli (RAROC)

Bankers Trust tarafindan olusturulmus olan RAROC modeli (Sermayenin Risk Agirlikli
Getirisi) piyasa verileri kullanilarak olusturulmus bir modeldir. Modelin
uygulanmasinda bazi farkliliklar olmasina ragmen bir¢ok biiylik banka tarafindan
kullanilmaktadir. RAROC ta temel hareket noktasi, verilen bir kredinin riskine karsilik
olarak beklenen getirisinin dengelenmeye ¢alisilmasidir. RAROC, kullandirilan
kredinin bir yil icerisinde saglayacagi getirinin kredi riskine boliinmesi ile hesap
edilmektedir. Formiilde kredi riski yerine sermaye riski de dikkate alinabilmektedir.
Verilmek istenilen bir kredi i¢in hesaplanan RAROC, ilgili finansal kurulusun kaynak
maliyetine gore yliksek olmasi durumunda krediyi kullandirma karar1 alinabilir.
Kredinin RAROC’unun, bankanin gosterge maliyetinin altinda kalmasi durumunda
kullandirilacak krediden kar elde edebilmek i¢in vade yapisinda degisiklik yapmak
gerekecektir. RAROCa iligkin (5) ve (6) numarali formiil asagidaki gibidir.(Saunders,
Cornett, 2005)

RAROC = Krediden Elde Edilen Yillik Getiri / Kredi Riski (5)
ALN = — DLN =z LN=(AR/(1+ R)) (6)

Formiilde yer alan ALN, sermaye riski ya da kayip miktarini, -DLN, kredinin vadesini,
LN kredi tutarini, (AR/(1+R)) ise kredi risk priminin degisimi durumunda kredi faiz
oraninda gerceklesmesi beklenen maksimum degisimi yani faiz orani sokunun

biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

2.3.3 Kredi matrisi

Kredi matrisi modeli, alim-sattma konu olmayan kredi varliklarinin ve portfoyde

bulunan tahvillerin risklerini dlgmek amaciyla gelistirilmis bir modeldir.(JP Morgan,
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1997) Kredi matrisi ile yapilan hesaplamalarla kredilerin ddenmeyerek temerriide
diismesi halinde maruz kalinacak zarar tahmin edilmektedir. S6z konusu bu model 1997
yilinda JP Morgan biinyesinde riske maruz deger hesaplamalar ile birlikte ele alinarak
gelistirlmistir. Modelin ¢6zmek istedigi sorun, alternatif kotli senaryolarla karsilasilmasi
durumunda kredilerden ve/veya tahvil portfdyiinden dolayr ne kadarlik bir kayipla
karsilagilacagini hesaplamaktir. Kredi matrisi modeli ile gelecek yillarda olasi bir
basarisizlik durumunda kredilerde yasanabilecek kaybi ve kredilerde meydana gelecek
yiikselis, diisiis ve temerriit verileri ile birlikte riske maruz degerleri hesaplanmaktadir
(Dayan, Kargin; 2013) Bu modelde esas olarak ele alinan belli bir zaman igerisinde
kredi derecelerinde yasanan degismeler ve temerriide diisme olasiliklaridir.(Oker, 2007)
Modelin olusturulmas: {ic asamalidir. Ilk asamada, yasanacak bir olumsuzluk
durumunda bankalarin ve aktiflerinde yer alan kredilerin kalitelerinin durumu
degerlendirilir. Tkinci asamada, kredi kullandirilmis olan miisterilerin kredi gegis
matrislerinin birbiriyle olan etkilesimleri ve bagimlilik diizeyleri incelenmektedir. Son
asamada ise, meydana gelebilecek bir temerriit, 6deme diizensizligi durumunda kredi

veren kurumun kars1 karsiya kalabilecegi zarar hesaplanmaktadir.

Kredi matrisi modelinin birinci asamasinda olusturulan kredi gecis matrisi ile kredi
portfoylinde yer alan tiim miisterilerin kredi degerliligi yani rating degisimi takip
edilmektedir. Kredi derecelendirme kuruluslar: tarafindan belirlenmekte olankredi gecis
matrisleri kredili sirketlerin temerriide diisme olasiliklarini tahmin etme siirecini
kolaylastirmaktadir. (JP Morgan, 1999). Modelin ikinci asamasinda, kredili isletmelerin
kredi notunda yasanan degisikliklerin isletmeyi nasil etkileyecegi oOlciilmeye
calisgilmaktadir. Muhtemel rating degisimleri nedeniyle uyranilacak olasi zararlarin
etkilerini azaltmak i¢in matris degerlerindeki degisimlerin bilinmesi biiyiikk 6nem
arzetmektedir. S0z konusu zararin hesaplanabilmesi i¢in de isletmeye kredi
derecelendirme kurulusu tarafindan verilmis olan kredi notunun, devlet tahvili ve hazine
bonosu degerinin, isletmenin tahvilinin piyasa degerinin biliniyor olmasi
gerekmektedir.(Nickel, Perraudin, Varotto ; 1999) Uciincii asamada ise belirli bir 6l¢iim
siiresi esas alinarak belirli bir gliven aralifinda portfoyde yer alan kredilerin riske

maruz degeri hesabedilmektedir. Hesaplamada kullanilan giiven araliklar1 genellikle
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%095 ile %99 arasinda secilmekte olup, gliven araligi yiikseldik¢ce hesaplanan riske
maruz deger rakamlar1 da daha yiiksek olmaktadir. (Dayan,Kargin; 2013: 5441)

2.3.4 Tarihsel temerriit orani yaklasim

Tarihsel Temerriit Oran1 Yaklagimi ile olusturulan modeller, kredi skorlama modellerine
benzer bir yapt gostermekte olup, kredinin temerriide diisiip diismeyecegini tahmin
etmek i¢cin gecmis veri setini kullanmaktadir. Model olusturulurken benzer nitelikteki
krediler derecelendirme notlarina gore siniflandirilarak bunlarin temerriit orani ve
vadeye kalan siireleri kullanilarak hesaplama yapilmaktadir. Modelde kredi riskini
hesaplamak igin ilk dnce P1 ve P2 olarak adlandirilan iki olasilik hesaplanir. P1: Belli
bir derecedeki kredinin ilk yilin sonunda hala seyyal olma ihtimalini, (1-P1): Marjinal
temerriit oranin1, P2: lk yilda seyyal olan kredinin ikinci yilin sonunda da hala seyyal
olma ihtimalini ve (1-P2): Ikinci yilin marjinal temerriit oramni ifade etmektedir.
(Saunders, Cornett, 2005)

Tarihsel Temerriit Orani ile yapilan modellemelere, kredi skorlama modellerinde oldugu
gibi bazi1 elestiriler getirilmektedir. Yapilan bu elestirilerin en basinda modelin ge¢cmis

verilere ve tahmin yapilan doneme olduk¢a duyarli olmas1 gelmektedir.

2.4 Modellerin Degerlendirilmesi

Skorkart modeli olusturulduktan sonra modelin tahmin giiclinlin, giivenilirliginin test
edilmesi gerekmektedir. Skorkartin tahmin giiciiniin test edilmesi, modeli kullanip
kullanmama kararinin verilmesinde etkili olup, tahmin giiciinii artirmak i¢in yapilacak

giincellemeler konusunda da yol gdstermektedir.

2.4.1 Diverjans istatistigi

Kredi skorlama modelinin test edilmesi i¢in kullanilan diverjans istatistigi iki grubun
normal dagilima sahip oldugu varsayimina sahiptir. S6z konusu bu iki grup temerriide
diiserek takibe intikal eden kredilerle, 6deme diizensizligi yasamayan sorunsuz seyyal

kredilerden olusmaktadir. Seyyal kredilerin aritmetik ortalamasinin takip niteligindeki
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kredilerin aritmetik ortalamasindan ne kadar sapma gosterdigini belirlemek amaciyla
kullanilir. Yapilan hesaplama ile elde edilen sonug, olusturulan skorkart modelinin
seyyal kredileri, takip niteligindeki kredilerden ayirt etme konusundaki basarisini
gosterir. Asagida formiilde yer verilen o degeri, dagilimm ortalama varyansini ifade
etmekte olup, seyyal kredilerin varyansi ile takip niteligindeki kredilerin varyansinin
ortalamas1 almarak hesaplanir. Diverjans Istatistigi (7.) formiilde gosterildigi iizere
seyyal kredilerin aritmetik ortalamasi ile takip niteligindeki kredilerin aritmetik
ortalamasimin farki alinarak, dagilimin ortalama varyansina boliinlip, sonrasinda

hesaplanan degerin karesi alinarak hesaplanir.(Mays, 2004)

D? = (Sevyal Eredilerin Aritrnetik Ortalamas — Takiplerin Aritrmetik Ortalarnasi)® /oo ? (7)

02 =(05+ 5)/2 (8)

Diverjans istatistigZinde her iki grubun da normal dagilima sahip oldugu
varsayllmaktadir. Bu test istatistigi siirekli karakteristige sahip sonuglara uygulanir.
Yapilan calismalarda Diverjans Istatistii ile yapilmis degerlendirmelere ¢ok fazla
rastlanmamuistir. Diverjans istatistigi tim modeller i¢in kullanilabilir degildir ancak lojit

modellerden elde edilen skor dagilimlari i¢in kullanilmas1 uygundur. (Anderson, 2007)

2.4.2 Simiflandirma matrisi

Modelin tahmin giiciinii gostermek icin, tahmin edilen sonuglar ile mevcut durumu
karsilagtiran bir matristir. Dogru tahmin edilmis kredilerin ylizdelerini gostermektedir.
Siniflama matrisi, model kurulduktan sonra belirlenen bir esik degere goére tahmin
edilen seyyal — takip kredi dagilimlarin1 ve halizhazirda mevcut seyyal — takip kredi
sayilar1 kullanilarak olusturulur. Analiz i¢in kullanilan kredilerden % kag¢inin dogru

veya yanlig tahmin edildigi matriste goriilmektedir.

Modelin uygun olup olmadigi konusunda yanlis smiflandirmanin  maliyetinin
hesaplanmas1 gerekecektir. Yalnizca dogru ve yanlis tahmin yiizdeleri bu uygunluk
karart igin yeterli olmamaktadir. Bu nedenle siniflandirma matrisi skorkart modelleri

arasinda karsilastirma yapmak i¢in uygun bir metot olarak kullanibilmektedir
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2.4.3 ROC egrisi

Skorlama modeli ile yapilan tahminlerin dogru siniflandirilip smiflandirilmadiginm
gosteren bir bagka gdsterge de ROC egrisi altinda kalan alandir. ROC egrisi ilk olarak
1940’11 yillarda kullanilmaya baslanmistir. Orijinal teoride radar operatorleri tarafindan
giiriiltiilii durumlarda dogru ve yanlis sinyalleri fark edebilmek ve dogru sinyal
yakalama olasiligini hesaplamak i¢in kullanilmistir. Daha sonralar1 ise psikoloji, tip,
miihendislik ve nihayetinde kredi skorlama alaninda da kullanilmaya baslanmistir. Bu
teori duyarlhilik (dogruyu bulma olasiligl) ve oOzgillik (yanlisi bulma olasiligi)
kavramlarina dayanmaktadir. (Anderson,2007)

ROC egrisi altinda kalan alan 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Egri altinda kalan
alan arttikca, modelin tahmin giici artmakta, hedef degiskenleri saglikli bir sekilde
siiflandirabilmektedir. Kredi skorlama ¢alismasi sonucunda yapilan tahminlerle hedef
degisken degerleri ve gozlenen degerlerle asagidaki gib bir siniflandirma tablosu

olusturulmustur.

Tablo 2.1: Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen
Y=0 Y=1
=
21 Y=0 A B
=
g
=
N
-(3 Y=1 C D
Toplam A+C B+D

Smifla tablosundaki verilerle hesaplanan duyarlihik A/A+C, 6zgiillik ise D/(B+D)
seklinde formiilize edilir. Belirlenecek olan kesim noktasina gore bu degerler farklilik
gostermekle birlikte genellikle 0.50 olarak tercih edilmektedir. Hesaplanan 6zgiilliik ve
duyarlilik ile ROC egrisi ¢izilirken y eksenine duyarlilik, x eksenine ise (1-6zgiilliik)

yer alir. ROC egrisi i¢in 6rnek bir gosterim asagida yer almaktadir.
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Tablo 2.2: ROC Egrisi

1.00H

(.75

0.50

Duyarhhk

n.zs—|

0.00- T T
(.00 0.25 0.50 0.75 1.0d)

1- Ozgillitk

Yapilan tahminlerle hesaplanan duyarliklik, Y olaymin gerceklesme olasiligini ifade
eder. Miisterilere kullandirilan kredilerin seyyal veya takip niteliginde olmasinin
bagimli degisken olarak kullanildig: bir lojistik regresyon modelinde miisterilerin takibe
intikal etme olasiliklar1 hesaplanir. Boyle bir rmodelde Duyarlilik lojistik regresyon
sonucunda tahmin edilen 6rneklem i¢inde Y’nin dogru tahmin edilme oranini temsil
eder. Ozgiilliik ise lojistik regresyon modeli neticesinde yapialn tahminlerden gercekte

gozlenmeyenlerin oranini temsil etmektedir. (Altman;2002).

Duyarlilik ve 1-Ozgiilliik oranlar1 kullamlarak olusturulan egri ile x ekseni arasinda
kalan alan ROC egrisi altinda kalan alani verir. Bu alanin nasil yorumlanacag: ile ilgili
genel kural ifade edilmistr. ROC = 0.50 ise bir ayrim olmadigi, modelin basarisinin
diistik oldugu yorumu yapilir (Anderson;2007).

0.70 <ROC < 0.80 ise kabul edilebilir bir ayirim s6z konusudur.

0.80 <ROC <£0.90 ise iyi seviyede bir ayirim s6z konusudur.

ROC > 0.90 ise miikemmel bir ayirim s6z konusudur.

2.4.4 GINI katsayisi

Gini katsaysi, italyan ekonomist Corrado Gini tarafindan gelistirilmis bir katsayidir. Bu

katsay1 ile gelir dagiliminin ne derece esitsiz dagildig: tespit edilmek istenmistir. Gini
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katsay1 0 ile 1 arasinda degisen degerler almaktadir. Bu katsay1 degeri, mutlak esitlik
dogrusu ile Lorenz egrisi altinda kalan alanin, mutlak esitlik dogrusu altindaki iiggenin

alanina boliinmesi ile bulunur.

Gini katsayist ilk olarak gelir dagilimi adaletsizligini hesaplamak i¢in kullanilmasina
ragmen skorkart modellerinde, modelin tahmin giiciinii degerlendirmek icin de
kullanilan yaygin ve giivenilir bir yontem olmustur. Gini katsayisi (9.) formiilde asagida

verilmistir. D degeri Gini katsayisini ifade etmektedir.(Thomas, Edelman, Crook;2002).

n
D=1-X ((cp Yi+cp Yii) (cpXi-cp Xii1)) 9
i=1
Yukaridaki formiilde cpYi iyilerin kiimiilatif yiizdelerini, cpXi de kotiilerin kiimiilatif
yiizdelerini ifade etmektedir. Gini katsayisinin %50 den biiyiik bir deger almas1 yapilan
tahminlerin tatmin edici oldugunu, %30 dan az olmasi ise sonuglarin yeterince iyi
olmadigin1 gosterir. Gini katsayisi, ROC egrisi altinda kalan alan ile benzer sekilde

hesaplanir. Hatta aralarinda yaklasik bir iliski s6z konusudur. Bu iligki asagida yer alan

(10.) formiil ile ifade edilebilir. (Thomas, Edelman, Crook;2002).

ROC & (D +1)/2 (10)

17



3. UYGULAMA

Finansal piyasalarin en biiyiik aktorii olan bankalarin denetimleri, yasanan ekonomik
krizler nedeniyle daha siki kuralara baglanmistir. Ozellikle BASEL diizenlemelerine
uyum saglamak i¢in yapilan mevzuat degisiklikleri ile “risk yonetimi” kavramina agirlik
verilmeye baslanmistir. Artan kredi ihtiyaglari, gelisen piyasalar, bankalar arasindaki
rekabetin artmasi, kredi taleplerinin daha etkin ve hizli bir sekilde degerlendirilmesini
saglayacak yeni araglara yoneltmistir. Kredi verme siirecinde 6zellikle bankalar, kredi
verme kararint etkileyen degiskenler arasi iligkileri ortaya koyan bir model
olusturmaktadirlar. Kredi degerleme siireci modellerinin amaglari, modelin sonuglarini
kabul ederek kredi verme kararini bu sonuglara gore siirdiirmek ve 6nceden miidahale
ile batik kredi verme riskini azaltmaya ¢alismak seklinde ifade edilebilir (Atan vd.,
2004, s 2).

Kredilendirilen miisterinin risk derecesine bagli olarak mevzuat geregi ayirmak zorunda
oldugu karsilik ve kredi maliyetleri degismektedir. Bu nedenle yapilan drerecelendirme
neticesinde diisilk not almis, riski yliksek miisterilere daha yiiksek faizlerle kredi
verilmektedir. Karar alma siirecinden kredi fiyatlamasina, kullandirim sonrasi kredi
izleme siirecinden, teminat yapisina kadar bir ¢ok konuda yol gosterici olan
derecelendirme modelleri bankalar i¢in biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu boliimde bir
finans kurulusa ait veriler kullanilarak, bir skorlama modeli kurulacak ve kurulan

modelin karar verme siirecindeki etkinligi ve anlamlilig1 test edilecektir.

3.1 Kullanilan Veri Setinin Analiz Edilmesi ve Tiirkiye Karsilastirmasi

Kredili miisteriler i¢in yapilacak olan skorkart ¢alismasinda, yabanci sermayeli 6zel bir
bankanin 2014 yilinin ilk 6 ayinda zirai segmentte yer alan miisterilerine kullandirilmis

olan krediler veri seti olarak kullanilacaktir. S6z konusu bu kredilerin 2017/Eyliil ay1
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itibariyle olan performansi dikkate alinarak, ilgili tarih itibariyle “Bankalarca Kredilerin
ve Diger Alacaklarin Niteliklerinin Belirlenmesi ve Bunlar I¢in Ayrilacak Karsiliklara
Iliskin Usul ve Esaslar Hakkinda Y&netmelik” cercevesinde 90 giin ve iizeri temerriide
diismiis olan krediler “takip”, 90 giin ve lizerinde temerriit kaydi olmayan, 01 ve 02 risk

kodunda yer alan krediler “seyyal” kredi olarak degerlendirilmektedir.

2014 yilinda bankacilik sektoriinde gerceklesmis olan kredi rakamlar1 esas alinarak,
toplam kredi hacmi ile tarim sektdriine ait kredi biiyiikliiklerine, bu kredilerin bdlgesel
dagilimlarina karsilagtirmali olarak tablolarda yer verilmistir. Tablolarda yer alan kredi

verilerinde yabanci para krediler TL karsiligr ile yer almaktadir.
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Tablo 3.1: Seyyal Kredi ve TOA Bakiyesi Dagilim1

Tiim Sektorlere Ait Kredilerin

Tarim Sektoriine Ait Kredilerin Dagilim

Tarim Sektoriiniin
Tiim Sektorler

Dagilim Toplam I¢erisindeki
Pay1
Tiim Veri Setinin
Tiim Bankacihik Veri Setinin Temin Tiim Bankacihk - . Analizde Kullanilan Temin
. . R . . Veri Setinin Temin . . Bankacihk 1 3exs
Sistemi Edildigi Kurulus Sistemi o e Veri Seti - : Edildigi
Edildigi Kurulus Sistemi
Kurulus
Tiim Sektérler Tiim Tarim Tarim Tarim
. Pay Sektorler Pay Sektorii o Sektorii o Sektorii o o o
TOPI?_HC; (Bin (%) Toplamm (%) Toplam Pay (%) Toplamm Pay (%) Toplam (Bin Pay (%) Pay (%) Pay (%)
(Bin TL) (Bin TL) (Bin TL) TL)
Tasfiye Olunacak 36.195.014 3 838.130 6 1.379.563 3 64.458 6 19.357 16 4 8
Krediler
Seyyal Nakdi 1366.786.749 | 97 | 14312460 | 94 | 44486849 | o7 947.835 94 104,571 84 3 7
Krediler
Toplam Krediler 1.402.981.763 100 15.150.590 100 45.866.412 100 1.012.293 100 123.928 100 3 7

Kaynak: www.bddk.org.tr, www.riskmerkezi.org
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Tablo 3.2: Bankacilik sistemindeki kredilerin bolgesel dagilimi

Tiim Bankacilik Sistemi Veri Setinin Temin Edildigi Kurulus
Kr;er(;) fé?TBin Pay (%) | T.OA |Pay (%) gi‘;ﬁ TOp'(aB”i“n'frrf)d"er Pay (%) | T.O.A I(::% gi:;ﬁ
Akdeniz Bolgesi 140.282.060 10 4.811.877 13 3,4 1.415.065 9 91.943 11 6,5
Dogu Anadolu Bolgesi 21.624.771 2 738.337 2 3,4 404.521 3 31.095 4 7,7
Ege Bolgesi 128.029.654 9 5.077.529 14 4,0 2.460.456 16 133.514 16 5,4
Giineydogu A.B. 75.043.341 5 1.891.081 5 2,5 2.040.784 13 129.072 15 6,3
ic Anadolu Bélgesi 278.610.010 20 6.872.584 19 2,5 3.392.217 22 172.822 21 5,1%
Karadeniz Bolgesi 49.953.263 4 1.925.563 5 3,9 637.840 4 58.921 7 9,2%
Marmara Bolgesi 709.438.663 51 14.878.042 41 2,1 4.799.707 32 220.763 26 4,6%
TOPLAM 1.402.981.763 100 36.195.014 100 2,6 15.150.590 100 838.130 100 5,5%

Kaynak: www.bddk.org.tr

Tablo 3.3: Tarim sektoriine ait kredilerin bolgesel dagilimi

Tiim Bankacilik Sistemi Veri Setinin Temin Edildigi Kurulus Analizde Kullanilan Veri Seti

gt (P00 | Toa pareo| TP | Topln | G| Toa | GY | SRR | D |Peve | Toa | perco | GNP
TL) TL) (Bin TL)

Akdeniz Bolgesi 7.921.913 17 278541 20 35 160.323 16 12.812 20 8,0 21.068 17 3.678 19 175
Dogu Anadolu Bolgesi 2.646.848 6 80.852 6 31 47.244 5 3.719 6 79 3.718 3 968 5 26,0
Ege Bilgesi 8.976.448 20 254.361 18 28 186.527 18 11700 18 63 19.828 16 3.484 18 176
Giineydogu A.B. 4.032.320 9 178.842 13 44 102.731 10 8.226 13 8,0 9.914 8 2129 1 215
ic Anadolu Bilgesi 8.600.663 19 200.791 15 23 207.456 20 9.236 15 45 27.264 22 3.291 17 12,1
Karadeniz Bolgesi 4.041.062 9 117.071 8 29 75.924 8 5.385 8 71 11.154 9 1.549 8 139
Marmara Bélgesi 9.638.158 21 269.106 20 28 232.088 23 12.378 20 53 30.982 25 4.259 22 137
TOPLAM 45.866.412 100 | 1.379.563 | 100 30 1.012.293 100 | 63458 | 100 6.3 123.928 100 19.357 100 15,6

Kaynak:www.bddk.org.tr
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Tiim bankacilik sektoriine ait kredi hacmi 2014 yil sonu itibariyle 1.402.981.762.800.-
TL olarak gergeklesmis, TOA Bakiyesi ise toplam kredi hacmi igerisinde %3 oraninda
paya sahip olmustur. Veri setinin temin edildigi kurulusda ise 15.150.590.000.-TL
toplam kredilerin %6°lik kismi TOA niteligindeki kredilerden olusmustur. Tiim tarim
sektoriine ait kredi hacmi 2014 yil sonu itibariyle 45.866.412.124.-TL olarak
gerceklesmis, TOA Bakiyesi ise toplam kredi hacmi igerisinde %3,01 oraninda paya
sahip olmustur. Veri setinin temin edildigi kurulugsda ise tarim sektoriinde TOA
bakiyesinin toplam krediler igerisindeki payr %6,27 olarak gerceklesmistir. Tarim
sektorlindeki toplam kredi hacmi ise 1.012.293.156.-TL olarak gerceklesmistir. Tarim
sektoriiniin nakdi seyyal krediler ve Tasfiye Olunacak Alacaklar igerisindeki pay1 da
sirast ile %3 ve %4 olarak gergeklesmistir. Tarim sektoriiniin Tasfiye Olunacak
Alacaklar icerisinde ki pay1 seyyal nakdi krediler igerisindeki pay: ile yakin olmakla
birlikte bir miktar daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Veri setinin temin edildigi finansal kurulusun verileri incelendiginde, tarim sektoriiniin
Tasfiye Olunacak Alacaklar igerisindeki paymin seyyal krediler i¢indeki payindan bir
miktar daha ytliksek olmasina ragmen ciddi bir fark bulunmadigi goriilmektedir. Tarim
sektorliniin nakdi seyyal krediler ve Tasfiye Olunacak Alacaklar icerisindeki payr da
sirast ile %7 ve %8 olarak gerceklesmistir. Bu baglamda hem tiim bankacilik
sektoriinde hem de ilgili finansal kurulusa ait kredilerde, tarim sektoriiniin takipteki
krediler igindeki paymin seyyal krediler igindeki payma gore daha biiyiikk olmakla
birlikte aralarinda ciddi bir fark bulunmadigi, takibe intikal oranlarinda ciddi bir sapma

yasanmadig1 anlasilmaktadir.

Analizde kullanilacak veri setinde yer alan 3.126 adet miisteriye toplam 123.928.200.-
TL’lik kredi kullandirilmistir. Riskleri takibe intikal eden 797 adet miisteriye
kullandirilan kredi tutar1 ise 19.356.800.-TL’dir. S6z konusu bu krediler, toplam
kullandirim tutarinin %16’sma tekabiil etmektedir. Bankanin yil sonu takibe intikal
tutarmin %6’lik bir paya sahip oldugu diislintildiglinde veri setinde yer alan takibe
intikal etmis kredilerin paymin %16 olmasi yiiksek bir oran gibi goriilmekle birlikte, s6z
konusu oranin kullandirim tutarlari ile hesaplandigi, takibe intikal eden bakiyelerin daha

diisiik oldugu goz ardi edilmemelidir.
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Tarim sektoriine ait kredilerin bolgesel dagilimi incelendiginde toplam kredi hacmi
icerisinde en biiyiik paya sirastyla Marmara, Ege, I¢ Anadolu ve Akdeniz Bélgelerinin
sahip oldugu goriilmektedir. Kredi hacmi en diisiikk olan bolge ise Dogu Anadolu
Bolgesi’dir. TOA bakiyesi ien biiyiik paya Akdeniz Bolgesi sahiptir. Onu Marmara ve
Ege Bolgesi takip etmektedir. Veri temin edilen finansal kurulusun tarim sektoriine
kullandirdig1 kredilerin bolgesel dagilimi incelendiginde toplam kredi biiytkligi
icerisinde ise yine Marmara, I¢ Anadolu, Ege ve Akdeniz Bolgeleri’nin &ne ¢iktigs,
toplam kredi hacmi igerisindeki paylarmin oldukca yiliksek oldugu anlagilmaktadir.
Tasfiye Olunacak Krediler igerisinde de yine ayni bolgeler 6ne ¢ikmaktadir. Takibe
intikal oranlarina bakildiginda da, tiim bankacilik soktorii verilerinde oldugu gibi
Giineydogu Anadolu Boélgesi en yiiksek paya sahiptir. Analizde kullanilacak verilerin
bolgesel dagilimi incelendiginde; kullandirilan kredi tutarlar1 agisindan en yiiksek payin
Marmara ve I¢ Anadolu Bélgesi’ne ait oldugu, tkibe intikal eden kredilerde ise

Marmara, Akdeniz ve Ege Bogeleri’nin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

3.2 Tarim Kredilerinin Sektorel Gelisimi ve Tiirkiye Verileri

Tarimsal iiretime ait ekonomik verilere Tablo 3.4’de yer verilmistir. Ilgili tablo
incelendiginde; 2010 yilindan bu yana tarim sektdriine ait GSYH’nin artmasina
ragmen, bu artis hizinin toplam GSYH artisinin gerisinde kaldigi, bu nedenle tarim
sektoriiniin GSYH icindeki paymnin yillar itibariyle tedricen diistiigi, 2010 yilinda
%9,03 olan bu paymn 2016 yili itibariyle %6,18° diistiigii goriilmiistiir. Tarimsal
istihdam verileri de tarirmin GSYH icindeki pay: ile paralellik gostermektedir. Toplam
istthdam i¢inde tarimsal istihdamin payr 2010 yilinda %23,26 iken azalis trendi
icerisinde 2017 yilinda 9%19,38’e diismiistiir. Tarim sektoriiniin toplam krediler
icerisindeki pay1 ise yillar iginde 6nemli bir degisiklik gdstermemistir. 2010 yilinda %
3,97 olan payi, 2017 yilinda ise %3,99 olarak gergeklesmistir. TOA oranlar
incelendiginde 2010 yilinda gorece yiiksek bir TOA orani gerceklesmesine ragmen
sonraki yillarda 6nemli bir sapma yasanmadigi goriilmektedir. Tarim sektdriiniin
krediler icerisindeki pay1 yatay bir seyir gostermesine ragmen, sektdriin ulusal ekonomi
icerisindeki payr yillar itibariyle kiiclilmekte, tarim sektoriinde istthdam da
azalmaktadir. Bu durum tarim sektoriiniin her gecen giin finansman ihtiyacinin arttigini,

bor¢clanma oranlarmin  yiikselis trendi igerisinde oldugunu goéstermektedir.
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Tablo 3.4: Tarim sektori verileri

Bin TL, Bin Kisi 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
GSYH 1.160.013.978 | 1.394.477.166 | 1.569.672.115 | 1.809.713.087 | 2.044.465.876 | 2.338.647.494 | 2.608.525.749
Tarim Sektorii GSYH 104.703.635 114.838.169 121.692.893 121.709.079 134.724.745 161.447.917 161.304.618
Tarmm Sektoriiniin GSYH
icindeki Pay1% 9,03 8,24 7,75 6,73 6,59 6,90 6,18
Toplam istihdam 21.858 23 266 23937 24 601 25933 26 621 27 205 28 189
Tarimsal Istihdam 5.084 5.412 5.301 5.204 5.470 5.483 5.305 5.464
Tarimsal Istihdamin
Pay1% 23,26 23,26 22,15 21,15 21,09 20,60 19,50 19,38
Bankacilik Sistemi Nakdi
Seyyal Kredi Toplami 543.597.071 702.060.836 813.863.837 | 1.071.589.298 | 1.366.786.749 | 1.484.255.977 | 1.733.578.420 | 2.097.310.121
Tarim Sektorii Nakdi
Seyyal Kredi Toplami 21.606.012 29.390.819 30.876.648 34.320.146 44.486.849 58.731.602 70.010.321 83.786.731
Tarim Sektoriiniin
Toplam Krediler i¢indeki
Pay1% 3,97 4,19 3,79 3,20 3,25 3,96 4,04 3,99
Tarimm Sektorii Seyyal
Krediler Artis Oram1% 36,03 5,06 11,15 29,62 32,02 19,20 19,68
Tarmm Sektorii TOA
Toplami 943.522 865.571 957.483 1.244.048 1.379.563 1.567.413 1.963.383 2.410.258
Tarim Sektorii TOA Artis
Oram% -8,26 10,62 29,93 10,89 13,62 25,26 22,76
Tarmm Sektorii TOA
Oram% 4,37 2,95 3,10 3,62 3,10% 2,67 2,80 2,88

Kaynak: www.tuik.gov.tr, www.bddk.org.tr
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Cumbhuriyet doneminden bu yana gerceklesmis olan ekonomik gelismeye tarimin ve
diger sektorlerin katkisi farkli donemlerde farkli diizeyde olmustur. 1930’Iu yillarin
basindan itibaren sanayiye daha fazla agirlik verilmesi nedeniyle GSMH’da tarimin pay1
1930 yilinda % 46 olarak gerceklesmistir. Sanayinin lilkemizde oncelikli sektor olmasi
ve gelismenin bu yonde gerceklesmesiyle, 1970’11 yillarda tarimin GSYH igindeki pay1
% 37’lere, 1980°de % 25°e, 1990°da % 17’ye, 2000°de % 10’a, 2010 yilinda ise %8’e
kadar diismiistiir. Ulkemizde sanayi ve hizmet sektdrlerinde yaratilan deger artist

tarimdan daha fazla olmustur.

Tablo 3.5: Tarim sektorit GSYH

Yil Tarim Sektorii GSYH | Pay(%)
1930 2.886,80 46,5
1940 3.890,60 44,7
1950 15.761,00 40,9
1950 15.761,00 40,9
1960 26.591,00 375
1970 76.277,70 37,1
1980 1.350.134,80 25,8
1990 66.725.078,50 17,0
2000 16.816.164.093,40 10,1
2010 92.732.631.224,31 8,4

Kaynak: www.tuik.qov.tr

Tablo 3.6’da Tirkiye’nin toplam niifusu ile tarimsal niifusun gelisimi gosterilmistir.
Gorildigi tizere 1927 yilinda 13.6 milyon olan Tirkiye niifusu 2010 yilinda 73.7
milyona ¢ikmigtir. Yani 80 yillik bir zaman periyodunda niifus sayis1 yaklasik olarak 5
kat artis gostermistir. Yasanan niifus attistyla birlikte, niifusun kirsal alan ve kentlerdeki
yogunlugu da oOnemli degisikliklere ugramistir. Tiirkiye’de sanayilesme, tarimda
teknolojik gelismeler ve kirsal kesimde hizli niifus artis1 gibi faktorlerin etkisiyle kirsal
kesimden kentlere go¢ yasanmistir. 1927 yilinda toplam niifusun % 75.8’in1 olusturan
kirsal niifus, 2010 yilinda % 23.7’ye diismistiir. Kent niifusu olarak nitelenen il ve ilge
merkezleri niifusu ise ayn1 donemde % 24.2°den % 76.3’e yiikselmistir. Genel olarak
sayim yillarinda kirsal niifusun oransal olarak azaldigi, kent niifusunun ise arttig1
goriilmektedir. Niifus sayimi yapilan yillardan 1935 yilinda kirsal niifus % 76.5 ile en
yiiksek seviyeye ulasmistir. Tiirkiye’de kirsal kesimden kentlere olan hizli gé¢le birlikte
ilk kez 1980- 1985 doneminde kirsal niifus mutlak olarak azalmaya baslamustir.
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Tablo 3.6: Tarim niifusu degisimi

Yil Toplam Niifus | Tarim Niifusu | Pay(%0)
1927 13.648.270 10.342.391 75.8
1935 16.158.018 12.355.376 76.5
1940 17.820.950 13.474.701 75.6
1945 18.790.174 14.103.701 75.1
1950 20.947.188 15.702.851 75.0
1955 24.064.763 17.137.420 71.2
1960 27.754.820 18.895.089 68.1
1965 31.391.421 20.585.604 65.6
1970 35.605.176 21.914.075 61.6
1975 40.347.719 23.478.651 58.2
1980 44.736.957 25.091.950 56.1
1985 50.664.458 23.798.701 47.0
1990 56.473.035 23.146.684 41.0
2000 67.803.927 23.797.653 35.1
2010 73.722.988 17.500.632 23.7

Kaynak: www.tuik.gov.tr

3.3 Model i¢cin Kullanilacak Veri Setinin Olusturulmasi ve Degiskenlerin
Tanimlanmasi

Modelin kurulmasinda kullanilacak olan veriler ilgili finansal kurulusun 2014 yilinin ilk
6 ayinda zirai segmentte yer alan c¢ift¢ci miisterilere kullandirmis oldugu zirai kredileri
kapsamaktadir. S6z konusu bu kredilerin 2017/Eyliil ay1 itibariyle olan performanslari
dikkate alinmig ve ilgili tarih itibar1 ile temerriide diisme ya da diismeme durumlarina

bakilarak takip ve seyyal kredi siniflandirmasi yapilmastir.

Temerriit tanim1, BDDK tarafindan yayimlanmis olan “Bankalarca Kredilerin ve Diger
Alacaklarin Niteliklerinin Belirlenmesi ve Bunlar i¢in Ayrilacak Karsiliklara Iliskin
Usul ve Esaslar Hakkinda Yonetmelik” cercevesinde yapilmis olup, anapara ve faiz
O0demeleri 90 giinden fazla siiredir ddenmedigi icin yasal takip hesaplarina intikal
ettirilmis krediler “takip” niteligindeki krediler olarak adlandirilmistir. 90 giin {izerinde
gecikmesi olmayan, standart nitelikli krediler ise “seyyal” olarak degerlendirilmistir.
Analizde 3.126 adet miisteriye ait kredi verisi kullanilacak olup, ilgili verilerin 2.329
adedi seyyal, 797 adedi takip niteligindeki kredilerden olusmaktadir. Kredi riski takip
hesaplarmma intikal eden miisteriler toplam miisteri adedinin %25,50’sini

olusturmaktadir.
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Tablo 3.7: Veri setinde yer alan takip/seyyal kredi dagilimi

Kredi Durumu Adet %
Seyyal 2.329 74,50
Takip 797 25,50

TOPLAM 3.126 100,00

Modelin kurulmasinda 1 adet bagimli degisken, 15 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Bagimli degisken miisterinin kredi durumu, yani seyyal veya takip
kodunda olmasidir. Kullanilacak toplam 15 adet bagimsiz degiskenin ise 13 adedi
kategorik, 2 adedi ise siirekli degiskendir. Kategorik degiskenler; medeni durum, egitim
diizeyi, ikamet edilen evin miilkiyet durumu, bakmakla yilikiimlii olunan kisi sayisi,
miisteri ile kredili ¢calisma siiresi, tarim / hayvancilik sigortast durumu, isletme kredi
kartinin mevcut borg toplaminin yillik ciroya orani, son 12 aylik doneme ait karsiliksiz
cek kaydi, son 12 aylik déneme ait protestolu senet kaydi, E-haciz kaydi durumu, KKB
kayitlarinda yer alan negatif bireysel kredi kaydi durumu, KKB skoru ve yas verisidir.
Kategorik olmayan siirekli degiskenler ise gecikme gecmisi kayit sayisi ve tarim/
hayvancilik faaliyet siiresine iligkin verilerdir. Bu iki veri kategorize edilmemis,
gruplandirilmamis ve siirekli degisken olarak analize dahil edilmistir. Gecikme ge¢misi
kayit sayisi, kredili miisterinin vadesinde 6demedigi her bir 6deme yiikiimliiligi, taksit
icin bir kayit olusturulmas: ile meydana gelmis olan degiskendir. Tarim/ hayvancilik
faaliyet siiresi ise kredili miisterinin ka¢ yildir zirai faaliyetini siirdiirdiiglinii gésteren

bir degisken olarak analizde yer almaktadir.

Skorlama modelleri, kullanilan modeldeki degisken sayisi bakimindan tek ya da ¢ok
boyutlu model 06zelligi tasiyabilir. Sadece bir verinin bagimsiz degisken olarak
kullanildig1 tek boyutlu modeller, ¢ok boyutlu modellere kiyasla uygulama kolaylig
acisindan  daha  {istin @~ olmakla  beraber  tahmin  giici ~ bakimindan
elestirilmektedir.(Aktas,2005) Cok boyutlu modellerde 6nemli bulunabilen bir oran tek
boyutlu modelde 6nemsiz ¢ikabilir (Altman, 2000). Literatiirde yapilmis olan modeller
incelendiginde de, tek boyutlu modellerin tahmin giicli ¢ok boyutlu modellere gore daha

zay1f olarak belirlenmistir.

Modelin tahmin giiciinli artirmak i¢in finansal verilerin yani sira finansal olmayan

veriler de degisken olarak modele dahil edilmistir. Yapilan ¢aligmalar yalnizca finansal
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veriler ile yapilan tahminlerin daha zayif oldugunu, finansal olmayan veriler dahil

edildiginde modelin tahmin giiciiniin arttigin1 gostermektedir. (Grunet vd., 2008)

Kategorik bagimsiz degiskenlerin, degisken diizeyleri ve kodlar1 Tablo 3.8°de

belirtilmistir.

Tablo 3.8: Kategorik degiskenlerin degisken diizeyi ve kodlari

Degiskenler

Degisken Diizeyleri

Medeni Durum

Kukla Degisken; Bekar/ Dul/ Bosanmis ise 0, Evli
ise 1 degerini alir.

Kukla Degisken; Egitimsiz/ [lkokul/ Ortaokul ise

Ciroya Orant

Egitim Diizeyi 0, Lise/ Yiiksekokul/ Universite ise 1 degerini
alir.
Ikamet Edilen Evin Kukla Degisken; Kendisine/ Aile Bireylerine Ait
Miilkiyet Durumu ise 0, Kira ise 1 degerini alir.
Baggakla ‘Y‘ukumlu Olunag Kukla Degisken; 0 — 2 ise 0, 3+ ise 1 degerini alir.
Kisi Sayisi
A 3 . o : L .
Miisteri ile Kredili Calisma Kukla Degisken; 0-12 2/1 r1se 0, 13+ 1se 1 degerini
Siiresi )
Tarim/Hayvan Sigortas1 Var | Kukla Degigken; Evet ise 0, Hayir ise 1 degerini
mi1? alir.
Isletme Kredi Karti Mevcut A o . orf 0
Borg Toplaminim Yillik Kukla Degisken; %11 ve fazlasi ise 0, %0 - %10

arasi ise 1 degerini alir.

Son 12 Aylik Déneme Ait

Kukla Degisken; Yok ise 0, Var ise 1 degerini

Karsiliksiz Cek Kaydi alr.

Son 12 Aylik Déneme Ait Kukla Degisken; Yok ise 0, Var ise 1 degerini
Protestolu Senet Kaydi alir.
E-haciz Kayd: Var m1? Kukla Degisken; Haylzlllie 0, Evetise 1 degerini

KKB Kayitlarinda Negatif
Bireysel Kredi Kayd1 Var
mi1?

Kukla Degisken; Hayir ise 0, Evet ise 1 degerini
alir.

KKB Skor Notu

Kukla Degisken; 0 -1158 ise 0, 1159<ise 1
degerini alir.

Yas

Kukla Degisken; 25 yas alt1 ise 0, 26-40 ise 1, 41-
59 ise 2, 60 yas listii 3 degerini alir.

Literatiirde yer

alan calismalar modelde

incelendiginde; kullanilan  bagimsiz
degiskelerden, medeni durum, egitim diizeyi, ikamet edilen evin miilkiyet durumu,
bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayisi, miisteri ile kredili calisma stiresi, KKB skor notu,

KKB’deki negatif kredi kaydi bilgisi ve yas verilerinin ilgili birgok ¢alismada da
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bagimsiz degisken olarak kullanildigi, s6z konusu bu bagimsiz degiskenlerin anlamli

oldugu ve bagimli degiskeni agiklamaya katki sagladig gortilmiistiir.

Isletme kredi karti mevcut borg toplaminin yillik ciroya orani, son 12 aylik déneme ait
karsiliksiz ¢ek/senet kaydi, e-haciz kaydi, tarim/hayvan sigortas: bulunup bulunmadigi

verileri ise daha once yapilan ¢alismalarda kullanilmamistir.

Medeni Durum

Orneklem igerisinde yer alan miisterilerin medeni durumu iki ayr1 kategoriye
ayrilmistir. Medeni durumu bekar, dul ve bosanmis olanlar ayni kategori icerisinde yer
almaktadir. Asagida yer alan tablo incelendiginde evli olanlarin, bekar/ dul/ bosanmis

olanlara gore takibe intikal etme oranlarinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.9: Medeni durum frekans tablosu

. Toplam Kredi Tgplam _S‘eyyal. . _Takip ) Takibe
Medeni Durum Adedi I¢indeki | Seyyal | Igindeki | Takip | Igindeki Intikal
Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
Bekar/ 1.748 5592 | 1.226 | 5264 | 522 6550 | 29,86
Dul/Bosanmig
Evli 1.378 44,08 1.103 47,36 275 34,50 19,96
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 100,00 797 100,00 25,50

Medeni durum bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon

sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in medeni durum

bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.10: Medeni Durum I¢inAnlamlilik Testi

Kolmogorov-Smirnov

Statistic

df

Sig.

Medeni_Durum

,817

3.126

,001
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Egitim Diizeyi

Miisterilerin  egitim durumunu gdsteren bagimsiz degiskendir.

Egitim diizeyi

“Egitimsiz”, “Ilkokul”, ve “Ortaokul” olanlar ayn1 kategoride, “Lise” ve “Yiiksekokul/

Universite” olanlar aym kategoride siniflandirilmistir. Egitim diizeyi daha iyi olan

miisterilerin temerriide diigme oranlarinin daha diisiik olmasi beklendigi icin analize

dahil edilmistir. Egitim diizeyi ayrimina gore takibe intikal oranlari incelendiginde lise/

yiiksek okul ve iiniversite mezunlarinin daha diisiik bir temerriit oranina sahip oldugu

goriilmektedir.

Tablo 3.11: Egitim durumu frekans tablosu

Toplam Kredi Toplam Seyyal Takip Takibe
Egitim Diizeyi P Adedi Icindeki | Seyyal | igindeki | Takip | Icindeki Intikal
Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
Egitimsiz/llkokul/ | 5 g7c 7598 | 1689 | 7252 | 686 86,07 | 2888
Ortaokul
Lise/ Yiiksekokul/ 751 24,02 640 | 2742 | 111 1393 | 14,78
Universite
TOPLAM 3.126 10000 | 2.329 | 10000 | 797 | 10000 | 2550

Egitim durumu bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon

sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in egitim durumu

bilgisinin kredi durumunu aciklama konusunda yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kiigiik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.12: Egitim Durumu I¢in Anlamlilik Testi

Kolmogorov-Smirnov

Statistic

df

Sig.

Egitim_Duzeyi

,701

3.126

,000

ikamet Edilen Evin Miilkiyet Durumu

Miisterinin ikamet durumunu gosteren bagimsiz degiskendir. Ikamet ettigi evi

“kendisine/ aile bireylerine ait” ve “kira” seklinde iki kategori olusturulmustur. Ikamet

ettigi ev kendisine veya aile bireylerine ait olanlar daha diisiik bir oranda temerriit

yasamakta ve riskleri takibe intikal ettirilmektedir.
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Tablo 3.13: Tkamet edilen evin miilkiyet durumu frekans tablosu

Ikamet Edilen Toolam Kredi Toplam Seyyal Takip Takibe
Evin Miilkiyet P Adedi Icindeki | Seyyal | Igindeki | Takip | Igindeki Intikal
Durumu Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
Kendisine/ Aile |, g 82,66 | 2001 | 8978 | 493 | 61,86 | 19,08
Bireylerine Ait
Kira 542 17,34 238 10,22 304 38,14 56,09
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 100,00 797 100,00 25,50

fkamet edilen evin miilkiyet durumu bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda

lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in

ikamet edilen evin miilkiyet durum bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda

yeterli oldugu soylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.14: Ikamet Edilen Evin Miilkiyet Durumu Igin Anlamlilik Testi

Kolmogorov-Smirnov

Statistic

df

Sig.

Ikamet Edilen_Ev

,195

3.126

,008

Bakmakla Yiikiimlii Olunan Kisi Sayisi

Kredi miisterilerinin bakmakla yiikiimlii olduklar kisi adedini gosteren bir degiskendir.

Tablo incelendiginde, bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayist arttik¢a kredilerin temerriit

oranlarinin da artif1 goriilebilmektedir. Bu nedenle bakmakla yiikiimlii olunan kisi

sayis1t modele degisken olarak dahil edilmistir.

Tablo 3.15: Bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayisi frekans tablosu

_ Bakmakla Toplam Kredi Toplam Seyyal : Takip | Takibe
Yukqmlu Olunan Adedi I¢indeki | Seyyal | Igindeki | Takip | Igindeki Intikal
Kisi Sayisi Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
0-2 1132 36,21 943 40,49 189 23,71 16,70
3+ 1994 63,79 1386 59,51 608 76,29 30,49
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50

Bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayist bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda

lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in
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bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayist bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda
yeterli oldugu soylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.16: Bakmakla Yiikiimlii Olunan Kisi Sayis1 i¢in Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

Bakmakla Yiik. Oln Kisi ,842 3.126 ,004

Miisteri ile Kredili Cahsma Siiresi
Kredili ¢aligma siiresi, miisterinin ne zamandan beri bankanin miisterisi oldugunu

gosteren bir veridir. Kredi miisterilerinin banka ile kredili olarak ¢aligma siiresi arttikca
takibe intikal oraninin distiigl, ilk defa kredi kullandirilmis, yeni kazandirilan

miisterilerin daha riskli oldugu asagida yer alan frekans dagiliminda goriilmektedir.

Tablo 3.17: Miisteri ile kredili ¢alisma siiresi frekans tablosu

Miisteri Ile .| Toplam Seyyal Taki Takibe
Kredil Calisma TOp'Aa(Te;red' Igirrl)deki Seyyal Igin%/eki Takip 1gindeF1)<i intikal

Stiresi Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
0-12ay 1265 40,47 822 35,29 443 55,58 35,02
13+ 1.861 59,54 1.507 64,71 354 44,42 19,02
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 100,00 797 100,00 25,50

Miisteri ile kredili ¢alisma siiresi bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik
regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in kredili
caligma siiresi bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu
sOylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.18: Miisteri Ile Kredili Calisma Siiresi Igin Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

Kredili Caligma Siiresi ,403 3.126 ,011
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Tarim/ Hayvan Sigortasi Durumu
Kredi miisterilerinin tarim ve/ veya hayvan sigortasi yaptirip yaptirmadigi ile ilgili bilgi

iceren degiskendir. Sigorta yaptiranlarin daha az riskli oldugu, takibe intikal oraninin
diistligii, sigorta yaptirmayan miisterilerin takibe gitme olasiliginin daha yiiksek oldugu

anlasilmaktadir.

Tablo 3.19: Tarim/Hayvan sigortasi durumu frekans tablosu

.| Toplam Seyyal Taki Takibe

Si{] zrrlt?s/f{];zvmariu TOp'A""g“e;red' I(;ilfdeki Seyyal h;nﬁeki Takip h;indeq(i intikal
Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%

Evet 1.895 6062 | 1472 | 6320 | 423 | 5307 | 22,32
Hayrr 1.231 3038 | 85/ | 36,80 | 374 | 4693 | 3038
TOPLAM 3.126 100,00 | 2329 | 10000 | 797 | 10000 | 2550

Tarim/Hayvan sigortast durumu ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik
regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in sigorta
durum bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu soylenebilir.
Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kiigiik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.20: Tarim/Hayvan Sigortast Durumu igin Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

Sigorta_ Durumu ,189 3.126 ,037

Isletme Kredi Karti Mevcut Bor¢ Toplaminin Yillik Ciroya Oram

Isletme kredi karti, zirai miisteriler i¢in gelistirilmis bir iiriin olup, genel 6zellikleri kredi
kartlar1 ile benzerlik gostermektedir. Ancak O6deme donemleri aylik degil, hasat
donemine gore yillik veya 6 aylik olabilmektedir. Ciftgilerin giibre, tohum, yem, mazot
vs. ihtiyalar1 finanse edilerek, donem sonunda anapara ve faiz 6demesi tahakkuk
ettirilmektedir. Isletme kredi karti borcunun yillik ciraya orami zirai miisterinin
bor¢luluk diizeyini gosteren bir veri oldugu icin analize dahil edilmistir. Kart borcunun
yillik ciroya orami arttik¢a, miisterilerin borgluluk orani artmis oldugu i¢in 6deme

performanslar1 olumsuz etkilenmekte, bu nedenle takibe intikal riski artmaktadir.
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Tablo 3.21: Isletme kredi karti mevcut borg toplamimin yillik ciroya oranma ait frekans

tablosu
Isletme kredi . .
karti mevcut borg | Toplam Kredi -T(.)plam. | ~S.eyya|. Ki . Taklp . Taklbe
toplammin yillik Adedi Icindeki | Seyyal | I¢indeki | Takip | Igindeki Intikal
. Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
ciroya orant
%11 ve fazlasi 1.694 54,19 1.218 52,30 476 59,72 28,10
%0 - %10 aras1 1432 45,81 1111 47,70 321 40,28 22,42
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50
Isletme kredi karti mevcut bor¢ toplammin yillik ciroya orami ile kredi

durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik

seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in isletme kredi karti bor¢ bilgisinin kredi

durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kiigiik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.22: Isletme Kredi Karti Mevcut Bor¢ Toplaminin Yillik Ciroya Orani Igin

Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov
Statistic df Sig.
Bor¢/Ciro Orani ,356 3.126 ,041

Son 12 Ayhik Doneme Ait Karsiliksiz Cek Kaydi

Zirai musteriler arasinda ¢ek kullaniminin ¢ok yaygin olmamasi nedeniyle diizeltilmis

veya diizeltilmemis karsiliksiz ¢ek kaydr olan miisteri sayis1 ana kiitle igerisinde kiiclik

bir paya sahiptir. Ancak ana kiitle icerisinde kiiciik bir paya sahip olmasina ragmen

karsiliks1z ¢ek kaydi olan miisterilerin daha riskli bir profil olusturdugu, takibe intikal

oranlarinin dikkat ¢ekici bir sekilde yiikseldigi goriilmiistiir.

Tablo 3.23: Son 12 aylik doneme ait karsiliksiz ¢ek kaydina ait frekans tablosu

Son 12 aylik . .
doneme ait Toplam Kredi Tgplarlg S | .S.e yyakI. Taki _'I"aklrl){. Tal.(l'(b$
karsiliksiz cek Adedi Icindeki eyyal | I¢indeki akip Icindeki Intika
Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
kaydi
Yok 2.664 85,22 2.065 88,66 599 75,16 22,48
Var 462 14,78 264 11,34 198 24,84 42,86
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50
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Son 12 aylik doneme ait karsiliksiz ¢ek kaydi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda
lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in
karsiliksiz ¢ek kaydi bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu
sOylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.24: Son 12 Aylik Déneme Ait Karsiliksiz Cek Kaydi i¢in Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

Karsiliksiz Cek ,601 3.126 ,000

Son 12 Ayhik Doneme Ait Protestolu Senet Kaydi
Karsiliksiz ¢ek kaydi olan miisterilerde oldugu gibi protestolu senet kaydi olan

miisterilerin de protestolu senet kayit sayisi arttikca takibe intikal oranlarinin yiikseldigi

gorilmiustir.

Tablo 3.25: Son 12 aylik doneme ait protestolu senet kaydina ait frekans tablosu

Son 12 aylik . .
doneme ait Toplam Kredi qulam 'S.e yyal' . "Ijaklp . Talgbe
) I¢indeki | Seyyal | Igindeki | Takip | Igindeki Intikal
protestolu senet Adedi
K Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%
aydi
Yok 1.818 58,16 1.417 60,84 401 50,31 22,06
Var 1308 41,84 912 39,16 396 49,69 30,28
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50

Son 12 aylik doneme ait protestolu senet kaydi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda
lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in
protestolu senet kaydi bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu
sOylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,
H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.26: Son 12 Aylik Déneme Ait Protestolu Senet Kaydi I¢in Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

Protestolu_Senet 241 3.126 ,013
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E-Haciz Kayd: Var m?
E-haciz kaydi, kredili miisterilerin ge¢cmiste hacze ugrayan borglariin olup olmadigina

dair bilgi veren bir degiskendir. Miisterilerin 6deme diizenliligi hakkinda fikir sahibi
olmaya yardimei oldugu icin analize dahil edilmistir. E-haciz kaydi olan miisterilerin
takibe intikal etme olasiliginin, kaydi olmayan miisterilere gore daha yiiksek oldugu

gorilmistiir.

Tablo 3.27: E-haciz kaydina ait frekans tablosu

. .| Toplam Seyyal Taki Takibe
E'h"“’lzrﬁ'f}ydl var TOpK‘(er;rEd' R:ir?deki Seyyal Igirgeki Takip igindeii intikal
) Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%

Hayir 2171 69,45 1.692 72,65 479 60,10 22,06
Evet 955 30,55 637 27,35 318 39,90 33,30
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50

E-Haciz kaydi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon sonucuna gore
0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin e-haciz kaydi bilgisinin kredi
durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,
H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.28: E-Haciz Kaydi Igin Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov

Statistic df Sig.

E_Haciz ,496 3.126 ,038

KKB Kayitlarinda Negatif Bireysel Kredi Kaydi: Var m?
Kredi Kayit Biirosu nezdinde kisilere ait bireysel nitelikli kredilerin (ihtiyag, konut,

tasit, kredi karti, kredili mevduat hesabi1) kayitlar1 tutulmaktadir. Bu kayitlar arasinda
yasal takibe ugramis negatif nitelikli kredilerin olmasi miisterinin kotii 6deme
performansin1 gosteren bir degiskendir. KKB kayitlarinda negatif bireysel kredi kaydi
olan miisterilerin takibe intikal oraninin, kaydi olmayan miisterilere gore belirgin bir

sekilde yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle ilgili degisken analize dahil edilmistir.
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Tablo 3.29: KKB kayitlarindaki negatif bireysel kredi kaydina ait frekans tablosu

KKB kayitlarinda

S .| Toplam Seyyal Takip Takibe
Eiggi“lif'gjysaer' TOpf:(q;;red' icindeki | Seyyal | icindeki | Takip | icindeki | intikal

ml?; v Pay1% Pay1% Pay1% Oranm%
Hayir 2.357 75,40 1.874 80,46 483 60,60 20,49
Evet 769 24,60 455 19,54 314 39,40 40,83
TOPLAM 3.126 100,00 | 2.329 | 100,00 | 797 | 10000 | 25,50

KKB kaydindaki negatif bireysel kredi kaydi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda
lojistik regresyon sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in
negatif bireysel kredi kaydi bilgisinin kredi durumunu agiklama konusunda yeterli
oldugu sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kiigiik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.30: Negatif Bireysel Kredi Kaydi i¢in Anlamlilik Testi
Kolmogorov-Smirnov
Statistic df
,907 3.126

Sig.
,002

KKB Kayd:

KKB Skor Notu
KKB skor notu 0 ile 1900 puan araliginda degismekte olup, skor puaninin yiikselmesi

miisterinin daha iyi bir kredibiliteye sahip oldugunu gostermektedir. Kredili miisterilerin
KKB skor notu diistiik¢e takibe intikal orani artmaktadir. Bu nedenle KKB skor notu

bagimsiz degisken olarak analize dahil edilmistir.

Tablo 3.31: KKB skor notuna ait frekans tablosu

Toplam Kredi Toplam Seyyal Takip Takibe

KKB Skoru P Adedi Icindeki | Seyyal | icindeki | Takip | Icindeki Intikal

Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%

0-1158,9 1.591 50,89 1110 47,66 481 60,35 30,23
1159< 1.535 49,11 1219 52,34 316 39,65 20,59
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 | 100,00 797 100,00 25,50
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KKB skoru ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon sonucuna gore

0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin KKB skor bilgisinin kredi

durumunu agiklama konusunda yeterli oldugu s6ylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.

Tablo 3.32: KKB Skoru I¢in Anlamlilik Testi

Kolmogorov-Smirnov

Statistic

df

Sig.

KKB_Skoru

, (45

3.126

,001

Yas

Yas, esasinda siirekli bir degisken olmasina ragmen kategorik hale getirildiginde

anlamlilik diizeyinin arttig1 goriilmiistiir. Bu nedenle her bir yas i¢in seyyal ve takip

oranlar1 hesaplanmis, bu oranlar ile en riskli yas grubu belirlenmistir. 25 yas alt1 ile 60

yas Ustli miisterilerde takibe intikal oranlar1 ¢ok yiiksek ¢ikmustir.

Tablo 3.33: Yas bilgisine ait frekans tablosu

.| Toplam Seyyal Takip Takibe

Yas TOP'AE‘(Te;red' icindeki | Seyyal | icindeki | Takip | Icindeki | intikal

Pay1% Pay1% Pay1% Oran1%

25 yas alt1 243 1,77 157 6,74 86 10,79 35,39
26-40 1.373 43,92 1.093 46,93 280 35,13 20,39
41-59 1049 33,56 777 33,36 272 34,13 25,93
60 yas tistl 461 14,75 302 12,97 159 19,95 34,49
TOPLAM 3.126 100,00 2.329 100,00 797 100,00 25,50

Yas bilgisi ile kredi durumu(seyyal/takip) arasinda lojistik regresyon sonucuna gore

0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin yas bilgisinin kredi durumunu

aciklama konusunda yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho=Degisken anlamsizdir. Hi= Degisken anlamlidir.

Burada Ho hipotezini reddederek yapilacak hata daha kii¢iik oldugu i¢in Ho reddedilir,

H1 kabul edilir. Degisken anlamlidir.
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Tablo 3.34: Yas Bilgisi i¢in Anlamlilik Testi

Kolmogorov-Smirnov
Statistic df

Sig.

Yas 531 3.126 ,012

Bir miisteride belli 6zelliklerin bir arada olmast durumunda takip veya seyyal kredi
dagilimlarinda yigilma yasanip yasanmadigin1i gormek icin analizde kullanilan bazi

bagimsiz degiskenlerin ikili gdsterimleri asagidaki tablolarda yer almaktadir.

Tablo 3.35: Egitim Diizeyi- Medeni Durum Tablosu

Egitim Diizeyi
. Egitimsiz/ Ilkokul/ | Lise/ Yiiksekokul/
Medeni Hal Ortaokul Universite Toplam
Adet 1.100 126 1.226
Seyyal
Pay% 89,72 10,28 100,00
Bekar
Dul Takip Adet 454 68 522
Bosanmw Pay% 86,97 13,03 100,00
Adet 1.554 194 1.748
Toplam
Pay% 88,90 11,10 100,00
Adet 589 514 1.103
Seyyal
Pay% 53,40 46,60 100,00
Evli Takip Adet 232 43 275
Pay% 84,36 15,64 100,00
Adet 821 557 1.378
Toplam
Pay% 59,58 40,42 100,00
Tablo 3.36: Karsiliksiz Cek- Protestolu Senet Tablosu
Karsiliksiz Cek Kaydi
Protestolu Senet Kayd1 Yok Var Toplam
Adet 1361 56 1417
Seyyal
Pay% 96,05 3,95 100,00
Yok Takip Adet 350 51 401
Pay% 87,28 12,72 100,00
Adet 1711 107 1818
Toplam
Pay% 94,11 5,89 100,00
Adet 704 208 912
Seyyal
Pay% 77,19 22,81 100,00
Var Takip Adet 249 147 396
Pay% 62,88 37,12 100,00
Adet 953 355 1308
Toplam
Pay% 72,86 27,14 100,00
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Tablo 3.37: E-Haciz- Negatif Bireysel Kredi Tablosu

Negatif Nitelikli Bireysel Kredi
E-Haciz Kaydi Yok Var Toplam
Adet 1.395 297 1.692
Seyyal
Pay% 82,45 17,55 100,00
Yok Takip Adet 427 52 479
Pay% 89,14 10,86 100,00
Adet 1.822 349 2.171
Toplam
Pay% 83,92 16,08 100,00
Adet 479 158 637
Seyyal
Pay% 75,20 24,80 100,00
Var Takip Adet 56 262 318
Pay% 17,61 82,39% 100,00
Adet 535 420 955
Toplam
Pay% 56,02 43,98 100,00

3.4 Modelin Kurulmasi ve Katsayilarin Yorumlanmasi

Tasarlanan kredi skorlama modelinde 15 adet bagimsiz degisken veri olarak
kullanilmistir. Bu degiskenlerinden 13 adedi kategorik, 2 adedi ise siirekli degerler alan
degiskenlerden olusmaktadir. Model lojistik regresyon metodu ile kurulmustur.
Literatiirde yapilan skorlama modelleri incelendiginde, istatistiksel modellerle yapilmis
caligmalarda lojistik regresyon metodunun daha iyi sonug verdigi, dogrusal olasilik ve
diskiriminat analizi ile kurulmus modellerin tahmin giiciiniin daha zayif oldugu
gorilmistiir. (Altman,2005, Liberati,2017, Desai, 1996, Abdou,2008) Yapilan ¢alismada
da lojistik regresyon ve diskiriminat analizi metodu kullanilarak sonuglar

karsilastirilmistir.

Modelde kullanilan bagimli degisken, 2017/Eyliil ay1 itibariyle kredinin takip
hesaplarina intikal edip etmedigidir. Bagimli degisken seyyal ve takip olmak iizere iki
kategorili oldugu igin ikili Lojistik Regresyon Analizi kullanilmistir. Kredinin takibe
intikal edip etmemesi ile ilgili bagimli degisken (Y) deger olarak sadece 0 ile 1 degerini
alabilmektedir. Kredinin takibe intikal etmesi durumunda (Y) bagimli degiskeni 1
degerini, seyyal hesaplarda izlenmesi durumunda O degerini almaktadir. BDDK

tarafindan yaymmlanmis olan Kredilerin Siniflandirilmas1 ve Bunlar I¢in Ayrilacak
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Karsiliklara iliskin Usul ve Esaslar Hakkinda Y&netmelik iceriginde seyyal nitelikli
krediler Standart Nitelikli Krediler ve Yakin izlemedeki Krediler olmak iizere 2 alt
gruba, takip niteligindeki krediler ise; Tahsil Imkan1 Siirli Krediler, Tahsili Siipheli
Krediler ve Zarar Niteligindeki Krediler olmak {izere 3 alt gruba ayrilmaktadir. Bu alt
gruplarin olusturulmasinda; seyyal nitelikli kredilerde gecikme geg¢misi giin sayisi, takip
niteligindeki kredilerde ise takibe intikalden sonra gegcen giin sayisi etki etmektedir.

Kredilerin siniflandirilmasinda toplamda 5 ayri alt kategori s6z konusu olmaktadir.

Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda “seyyal” ve “takip” olmak {izere iki kategorili ana
siiflandirma esas almarak ikili Lojistik Regresyon Analizi kullanilmis olmakla birlikte,
bagimli degiskenin 5 kategorik diizey igerdigi alt siniflandirma dikkate alinarak Cok
Terimli Lojistik Regresyon Analizi ile de c¢alisma yapmak miimkiindiir. Skor
modellerinde ¢oklu dogrusal baglant1 bir sorun olarak ortaya ¢ikmakta olup, lojistik
regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmadigi
yoniindeki varsayim bu sorunu bertaraf etmektedir. (Cinko,2006, Kinda,2012,
Samreen,2012) Bu nedenle séz konusu bu olumsuzluklara sebebiyet vermemek ve
modelin tahmin giliciinii artirmak i¢in ¢coklu dogrusallik sorununu tespit etmek amaciyla
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari incelenmistir. Bagimsiz
degiskeler arasinda %70 ve Tlzerinde bir korelasyon olmasi durumunda coklu
dogrusalligin s6z konusu oldugu varsayillmistir. Bagimsiz degigkenler arasindaki
korelasyonlar Tablo 3.38°de yer almakta olup, modeldeki degiskenler arasinda goklu
dogrusal baglanti mevcut degildir. Bagimsiz degiskenler arasinda en yiiksek korelasyon
%45,6 ile KKB skoru ile KKB’deki negatif bireysel kredi kayitlar1 arasinda yer

almaktadir.

Korelasyon katsayisinin giicii ile ilgili olarak agsagidaki tanimlamalar yapilmistir.
%0 - %25 Cok zayif iliski

%26 - %49 Zayif iligki

%50 - %69 Orta iliski

%70 - %89 Yiiksek iliski

%90 - %100 Cok yiiksek iliski
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Tablo 3.38: Korelasyon tablosu

ik E | BakYiik Kredili If(h‘K' Karsilik Protest ll(\JKB Gecik Tarim/
Medeni | Egitim | o E | LSS | Cabsm | Tanmma | gt | SURESU] oy | Ehaciz | S| KkB | Yas Tooce | hay.
Durum Diizeyi . i g a y. Sig.D. lro zGe Senet Kaydi Ir.Ker skoru cs Faal.
Miilkiyeti S. . ya Kaydi d. Kay.Say. L
Siiresi Kaydi Siiresi
Orani Kaydi
Medeni Durum Pearson Correlation 1 0,168* 0,001 0,178* 0,085 0,071 0,064 0,058* 0,019 0,016* 0,006 | 0,014* 0,359 0,145 0,197
Sig. (2-tailed) 0,000 0,044 0,712 0,013 0,003 0,014 0,043 0,813 0,034 0,045 0,324 0,005 0,015 0,158
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Egitim Diizeyi Pearson Correlation 0,168* 1 0,272 -0,063 0,026 0,287 0,079 -0,019* -0,009 -0,052 -0,017 0,371 -0,086 -0,053* 0,013
Sig. (2-tailed) 0,000 0,230 0,130 0,040 0,432 0,000 0,000 0,823 0,732 0,000 0,039 0,845 0,549 0,340
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Ikamet E. Evin Miilkiyeti Pearson Correlation 0,001 0,272 1 0,018 0,065 0,187* 0,145 -0,007 -0,048 -0,057* -0,017 0,074 | 0,001* -0,075 0,378
Sig. (2-tailed) 0,044 0,230 0,000 0,230 0,450 0,085 0,094 0,047 0,565 0,450 0,560 0,004 0,059 0,957
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Bak.Yiik.Oln. Kisi S. Pearson Correlation 0,178* -0,063 0,018 1 0,015 0,006 0,086 0,027* 0,231 0,036 0,043 -0,029 0,233 0,042 0,027
Sig. (2-tailed) 0,712 0,130 0,000 0,043 0,000 0,075 0,086 0,050 0,742 0,560 0,295 0,843 0,380 0,006
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Kredili Calisma Siiresi Pearson Correlation 0,085 0,026 0,065 0,015 1 0,008 0,187 -0,053 -0,268 0,019 -0,091 0,356 0,012 -0,095 0,039
Sig. (2-tailed) 0,013 0,040 0,230 0,043 0,000 0,016 0,346 0,230 0,018 0,036 0,097 0,345 0,753 0,050
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Tarim/hay. Sig.D. Pearson Correlation 0,071 0,287 0,187* 0,006 0,008 1 -0,064 -0,019* -0,013 -0,027 | 0,026* 0,396 0,211 0,031* 0,097
Sig. (2-tailed) 0,003 0,432 0,450 0,000 0,000 0,098 0,130 0,410 0,002 0,005 0,073 0,080 0,303 0,800
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Islt.K.Kart1 B.Ciroya Orani Pearson Correlation 0,064 0,079 0,145 0,086 0,187 -0,064 1 0,058 0,099 0,074 0,237 -0,029 0,002 0,131 0,087
Sig. (2-tailed) 0,014 0,000 0,085 0,075 0,016 0,098 0,080 0,095 0,130 0,460 0,007 0,014 0,085 0,045
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Karsiliksiz Cek Kaydi Pearson Correlation 0,058* -0,019* -0,007 0,027* -0,053 -0,019* 0,058 1 0,245 0,227 0,289 -0,001 0,013 0,124 0,069
Sig. (2-tailed) 0,043 0,000 0,094 0,086 0,346 0,130 0,080 0,094 0,054 0,570 0,009 0,045 0,008 0,820
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Protestolu Senet Kayd1 Pearson Correlation 0,019 -0,009 -0,048 0,231* -0,268 -0,013 0,099 0,245 1 0,319 0,309 -0,027 0,026 0,307* 0,064
Sig. (2-tailed) 0,813 0,823 0,047 0,050 0,230 0,410 0,095 0,094 0,001 0,078 0,088 0,062 0,490 0,006
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
E-haciz Kaydi Pearson Correlation 0,016* -0,052 -0,057* 0,036 0,019 -0,027 0,074 0,227 0,319 1 0,195 -0,047 -0,047 0,145 0,017
Sig. (2-tailed) 0,034 0,732 0,565 0,742 0,018 0,002 0,130 0,054 0,001 0,032 0,056 0,056 0,830 0,065
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
KKB Neg Bir.Kd. Kaydi Pearson Correlation 0,006 -0,017 -0,017 0,043 -0,091 0,026* 0,237 0,289 0,309 0,195 1 -0,456 0,001 0,213 0,057
Sig. (2-tailed) 0,045 0,000 0,450 0,560 0,036 0,005 0,460 0,570 0,078 0,032 0,560 0,004 0,347 0,008
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
KKB skoru Pearson Correlation 0,014* 0,371 0,074 -0,029 0,356 0,396 -0,029 -0,001 -0,027 -0,047 -0,456 1 0,027 -0,022 | 0,033*
Sig. (2-tailed) 0,324 0,039 0,560 0,295 0,097 0,073 0,007 0,009 0,088 0,056 0,560 0,204 0,019 0,450
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Yas Pearson Correlation 0,359 -0,086 0,001* 0,233 0,012 0,211 0,002 0,013 0,026 -0,047 0,001 0,027 1 0,097 0,341
Sig. (2-tailed) 0,005 0,845 0,004 0,843 0,345 0,080 0,014 0,045 0,062 0,056 0,004 0,204 0,312 0,305
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Gecikme Geg. Kay.Say. Pearson Correlation 0,145 -0,053* -0,075 0,042 -0,095 0,031* 0,131 0,124 | 0,307* 0,145 0,213 -0,022 0,097 1 0,039
Sig. (2-tailed) 0,015 0,549 0,059 0,380 0,753 0,303 0,085 0,008 0,490 0,830 0,347 0,019 0,312 0,039
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126
Tarim/hay. Faal. Siiresi Pearson Correlation 0,197 0,013 0,378 0,027 0,039 0,097 0,087 0,069 0,064 0,017 0,057 | 0,033* 0,341 0,039 1
Sig. (2-tailed) 0,158 0,340 0,957 0,006 0,050 0,800 0,045 0,820 0,006 0,065 0,008 0,450 0,305 0,039
N 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126 3126

*Korelasyonun anlamlilik seviyesi 0.95 (2-kuyruklu)
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3.4.1 Lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizinin sonuclarmma bakildiginda %5 anlamlilik diizeyinde
degiskenlerin anlamli oldugu, modelden atilmasi gereken degisken olmadig:
goriilmektedir. Analiz sonucunda elde edilen veriler, modelde kullanilan bagimsiz
degiskenlerin modelin tahmin giiciine olumlu katkida bulundugunu ifade etmektedir.
Lojistik regresyon analizi yapilirken kategorik degiskenlerde referans olarak kabul
edilen bilgiler s6z konusudur. Medeni Durum verisinde “Bekar/ Dul /Bosanmis”,
Egitim Diizeyi verisinde “Egitimsiz/ ilkokul/ Ortaokul”, Ikamet Edilen Evin Miilkiyet
Durumu verisinde “Kendisine Ait/ Aile Bireylerine Ait”, Bakmakla Yiikiimli Olunan
Kisi Sayis1 verisinde “0-2”, Miisteri Ile Kredili Calisma Siiresi verisinde “0-12 ay”,
Tarim/Hayvan Sigortas: ile ilgili veride “Evet”, Isletme Kredi Karti Mevcut Borg
Toplaminin Yillik Ciroya Orani verisinde “%]11 ve fazlas1”, Son 12 Aylik Déneme Ait
Karsiliksiz Cek Kaydi ve Son 12 Aylik Doneme Ait Protestolu Senet Kaydi verisinde
“Yok” , E-haciz Kayd1 ve KKB Kayitlarinda Negatif Bireysel Kredi Kayd: verisinde
“Hayir”, KKB Skoru skoru verisinde “1-1158”, Yas verisinde “25 yas alt1” nitelemeleri
referans deger olarak kabul edildigi i¢in bunlara ait katsayilar ve anlamlilik degerlerine
ilgili Tablode yer verilmemistir. Bu verilerin referans deger olarak kabul edilmesinin
nedeni; lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen sonucglarin daha kolay ve
anlasilir bir sekilde yorumlanmasini saglamak, referans degerler ile diger nitelemelere

ait degerlerin karsilagtirmasini yapabilmektir.

Tabloda yer verilen Wald Istatistigi degerleri lojistik regresyon analizine dahil edilen
her bagimsiz degiskenin modele katkisin1 gostermektedir. Wald istatistigi degeri ne
kadar biiyiik olursa bagimsiz degiskenin modele olan katkis1 ve Onemi artmaktadir.
Modelde kullanilan degiskenlere ait sonuclara bakildiginda kategorik olmayan siirekli
degiskenler arasinda en ¢ok etki eden degiskenin Gecikme Gegmisi Kayit Sayist oldugu
goriilmektedir. Kategorik degiskenler arasinda ise KKB Skoru kredinin temerriide
diiserek takip hesaplarina intikal etme olasiligin1 en fazla etkileyen kategorik degisken

oldugu goriilmektedir.
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Modelde kullanilan tim degiskenlere ait lojistik regresyon sonuglari, elde edilen

katsayilar ve bunlarin anlamlilik diizeyleri Tablo 3.39’da yer almaktadir.

Tablo 3.39: Degiskenlerin Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Desiskenler B Standart | Wald Serbestlik | Anlamhhk Exp(B)
cgisieente Katsayis1 | Hata | Istatistigi | Derecesi Diizeyi P
Medeni Durum 17,492 2 0,013
Evli(1)| -0,912** 0,178 12,154 1 0,008 0,164
Egitim Diizeyi 13,252 2 0,025
Lise/ Yuksekokul/| - 4 ggax | 0473 | 8327 1 0012 | 0,863
Universite (1)
ikamet Edilen Evin 7,099 2 0,011
Miilkiyet Durumu
Kira(1) | 0,753** 0,165 7,219 1 0,017 1,453
Bakmakla Yiikiimlii 10,812 2 0,031
Olunan Kisi Sayisi
3+(1)| 0,963* 0,563 7,762 . 0,001 1,631
Miisteri ile Kredili 14314 5 0024
Calisma Siiresi ’ ’
13+(1)| -1,472* 0,298 9,281 1 0,007 0,346
Tarlm/Hayvan 90351 2 0.019
Sigortas1 Var mi? ’ ’
Hayir(1)| 0,725** 0,701 7,111 1 0,017 2,397
Isletme Kredi Karti
Mevcut Borg 17,082 2 0,005
Toplaminin Yilhk
Ciroya Oram
%0 - %10 aras1 (1) | -2,106** 0,422 11,467 1 0,011 0,082
Son 12 Ayhk
Doneme Ait 13,322 2 0,013
Karsiliksiz Cek
Kayd1
Var(l)| 1,036* 0,215 9,142 1 0,001 2,113
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B

Standart

Wald

Serbestlik

Anlamhhk

Degiskenler Katsayis1 Hata | Istatistigi | Derecesi Diizeyi Exp(B)
Son 12 Ayhk
Doneme Ait 18,303 2 0,019
Protestolu Senet
Kaydi
Var(1)| 0,952* 0,648 10,202 1 0,027 1,914
E-haciz Kaydl Var 17.563 2 0.011
mi? ’ ’
Evet(1)| 0,573* 0,317 3,391 1 0,015 1,781
KKB Kayitlarinda
Negatif Bireysel 22,755 2 0,029
Kredi Kayd: Var
mi?
Evet(1)| 1,683*** | 0,328 18,213 1 0,021 1,175
KKB Skoru 28,571 2 0,024
1159< (1) | -2,658* 0,143 24,265 1 0,013 0,187
Yas 6,143 4 0,009
26-40 (1)| -1,919** | 0,039 2,418 1 0,017 0,443
41-59 (2)| -0,951* 0,378 4,251 1 0,019 0,548
60 yas iistii(3) | 1,453** 0,186 5,936 1 0,006 1,347
Gecikme Gegmisi 0911* | 0375 | 12,723 1 0014 | 1,385
Kayit Sayisi
Tarm/Hayvanailhk | g 3og+x | 246 | 12,354 1 0011 | 0451
Faaliyet Siiresi
Sabit Katsay: -0,982** | 0,294 4,248 1 0,007 0,635

*Giiven aralig1 0.99, ** Giiven araligi 0.95, ***Giiven aralig1 0.90

Yapilan analiz neticesinde elde edilen sonuclar literatiirde yapilan benzer ¢aligmalar ile

karsilikl1 olarak degerlendirildiginde;

- Medeni durumu evli olanlarin temerriide diisme olasiligr bekar/dul/bosanmis

olanlara gore daha diisiik olarak belirlenmistir. Literatiirde Kinda, Achonu (2012) ile

Vincent, Dauten(1974) tarafindan yapilan ¢aligsmalar da benzer sekilde evli olanlarin

O0demelerinin daha diizenli oldugunu, onu dul/bosanmig olanlarin takip ettigini, en kotii

0deme performansina ise bekarlarin sahip oldugunu gostermektedir.
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- Egitim diizeyi arttikga misteriler daha iyi bir 6deme performansina sahip
olmaktadir. Literatiirde Abdou (2009), Samreen, Zahidi(2012) ve Roszbach (2004))
tarafindan yapilan ¢alismalar da bunu desteklemektedir.

- Ikamet edilen evin miisterinin kendisine veya aile bireylerine ait olmasi
durumunda hem yapilan ¢alismada hem de literatiirde yer alan Desai, Uddin(2013) ve
Liberati, Saport (2017) tarafindan hazirlanmis olan calismalarda temerriit olasiligi
diismektedir.

- Bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayis1 arttikga 0deme performansit olumsuz
etkilenerek takibe intikal riski artmaktadir. Literatiirde Abdou, Pointon(2008) ve Wang,
Ma, Huang, Xu (2011) tarafindan yapilan ¢alismalar da benzer sonuglar igermektedir.

- Miisteriler ile kredili calisma siiresi arttik¢a ters yonlii olarak temerriide diisme
olasilig1 azalmaktadir. Literatirde Nazari, Alidadi (2013) ve Ince, Aktan, (2010)
tarafindan yapilan g¢aligmalar kredi c¢aligma siiresi arttikca takibe intikal riskinin
azaldigini gostermektedir.

- Tarim/hayvancilik sigortasinin olmamasi, son 12 aylik dénemde protestolu senet,
karsiliksiz ¢ek, haciz ve KKB kayitlarinda negatif nitelikli kredi kaydinin bulunmasi
miisteriyi daha riskli hale getirmekte, kredisinin 6denmeme olasiligini artirmaktadir.

- KKB skor notunun artmasi miisterinin kredi degerliligini artirmakta ve takip
riskini diisiirmektedir. Literatiirde Overstreet(1996), Nazari, Alidadi(2013) tarafindan
yapilan ¢aligmalarda da KKB ile benzer nitelikte skor puanlarin yiiksek olmasi takibe
intikal olasiligini diisiiren bir etken olmustur.

- Yapilan calismada 26-60 yas aralifinda olan miisterilerin temerriit riskleri daha
disiiktiir. 26 yas alti ve 60 yas st miisterilerde temerriit riskinin arttig1
gozlemlenmistir. Literatiirde Abdou (2009), Liberati, Saport(2017), Wang, Ma, Huang,
Xu(2011) ve Overstreet (1996) tarafindan yapilan ¢aligmalarda da paralel sonuclar elde
edilmistir.

- Miisterilerin 6deme ge¢misinde, gecikmeli 6deme sayist arttikca mevcut
kredilerini 6dememe, temerriide diisme ihtimali artmaktadir. Literatiirde Abdou (2009),
Kinda, Achonu(2012) tarafinda yapilan analizlerde de gecikme ge¢misi kayit sayisinin
takibe intikal olasiligini artiran bir degisken oldugu sonucuna varilmistir.

- Yapilan analizde misterinin faaliyet gosterdigi alandaki calisma yili arttik¢a

temerriit riski azalmaktadir. Literatiirde Nazari, Alidadi(2013) ve Abdou, Pointon(2008)

46


https://www.emeraldinsight.com/author/Abdou%2C+Hussein+A
https://www.emeraldinsight.com/author/Abdou%2C+Hussein+A

tarafindan yapilan benzer caligmalarda da ¢alisma yilinin artmasinin temerriit riskini

azaltan bir etken oldugu ortaya konulmustur.

Yapilan analiz sonucunda olusturulan model dogrultusunda lojistik regresyon

fonksiyonu (11) numarali formiil ile asagidaki gibi ifade edilmistir;

Y = -0,982+ Medeni * -0,912+ Egitim* -1,653 + Ev Durumu* 0,753 + Bakilan Kisi
*0,963+ Calisma S*-1,472+ Sigorta*0,425+ Borg¢/Ciro*-2,106+ K.Cek*1,036+
P.Senet*0,952 + E-haciz* 0,573 + Negatif Kredi*1,683 + KKB Skoru* -2,658 + Yag* -
1.919+ Yas*-0,951 + Yas*1,453 +Gecikme*0,911+ Faaliyet Siiresi *-1,328 (11)
Yukarida ifade edilen lojistik regresyon formiilii ile miisteriye ait skor puani elde
edildikten sonra asagida yer alan formiil ile de kredinin takibe intikal etme olasilig
hesaplanabilecektir. (12) numarali formiil ile hesaplanan P(Y) degerinin 0,5’den biiyiik

olmasi durumunda kredinin temerriit ederek takibe intikal ettigi, 0,5 den kii¢iik olmasi

durumunda ise kredinin seyyal oldugu sonucuna ulagilacaktir.

— 1/1_|_ e—(a+bX 1+cX 2+..+nXn+u) . (12)

P(Y)
SPSS uygulamasi ile modelde kullanilan 3.126 adet gozlem igin olasilik degerleri
hesaplanmistir. Lojistik Regresyon ile elde edilen katsayilar ve yukarida ifade edilen
olasilik formiilii kullanilarak hesaplanan olasilik degerleri 0,5’den kiiglik ise seyyal
kredi, 0,5’den biiyiik ise takip olarak degerlendirilmistir. Ana kiitle icerisinde yer alan
2.329 adet seyyal kredinin 2.305 adedi olusturulan model ile dogru tahmin edilmistir.
Seyyal kredilerin dogru tahmin yilizdesi %98,97 olarak gergeklesmistir. Gozlem
icerisindeki 797 adet takip durumundaki kredinin ise 744 adedi dogru tahmin edilmis,
tahmin yilizdesi %93,35 olmustur. Genel tahmin basarisina bakildiginda ise 3.126 adet
gbzlemin 3.049 adedi dogru tahmin edilmistir. %97,54 olarak gerceklesen genel tahmin
yiizdesi oldukga 1yi bir orandir.
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Tablo 3.40: Modelin Tahmin Sonuglari

Tahmin Edilen
. Dogru Tahmin
Seyyal Takip 0p'si

g
5 | Seyyal 2.305 24 98,97
=
=
S
&) Takip 53 744 93,35

Genel Dogru Tahmin %'si 97,54

3.4.2 Diskiriminant analizi

Diskiriminant analizi i¢in yapilan tahminler asagida Tablo 3.41’de yer almaktadir.
Tabloda yer alan Wilks’ A degeri 0 ile 1 araliginda bir deger almakta olup, diskriminant
analizinde diskriminant fonksiyonunun kalitesini Olgmek igin kullanilir. 0,95 ve
altindaki degerler kabul edilebilir seviyelerdir. Anlamlilik diizeylerine bakildiginda da

degiskenlerin anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.41: Degiskenlerin Diskiriminant Analizi Sonuglari

Degiskenler Katsayr | Wilks’ A F Sig.
Medeni Durum 0,034* 0,627 6,482 0,019
Egitim Diizeyi 0,326** 0,803 7,552 0,009
Ikamet Edilen Evin Miilkiyet -0,165%* 0,432 8,099 0,017

Durumu
Bakmakla .Y.ukumlu Olunan 0,432% 0,763 10,282 0,011
Kisi Sayis1
Miisteri Ile I"(l‘ed.lll Calisma 0,874%* 0,872 6,143 0,021
Siiresi
Tarlm/Hayvzllnnl 9S1g0rtas1 Var -0, 142%** 0,543 2418 0,012
Isletme Kredi Karti Mevcut

Bor¢ Toplamimin Yilhik 0,798** 0,711 4,251 0,001

Ciroya Oram

Son 12 Aylik Doneme Ait «
Karsihiksiz Cek Kaydi 0,643 0,823 5,936 0,007

Son 12 Aylik Déoneme Ait -0,978** 0,872 11,738 0,006
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Degiskenler Katsayr | Wilks’ A F Sig.

Protestolu Senet Kaydi

E-haciz Kayd1 Var m1? 0,754* 0,439 12,534 0,014
KKB Kayitlarinda Negatif ) ox

Bireysel Kredi Kayd: Var m1? 0,865 0,622 4,248 0,009

KKB Skoru 0,964** 0,717 5,397 0,021

Yas 0,672* 0,543 3,399 0,006

Gecikme Ge¢misi Kayit Sayis1 | -0,598** 0,832 6,419 0,014

Tarlm/HayV‘:‘ma.llk Faaliyet 0,350%* 0,654 5,431 0,001
Siiresi

*Giiven aralig1 0.99, ** Giiven aralig1 0.95, ***Giiven aralig1 0.90

Box’s M test sonuglar1 incelendiginde; anlamlilik diizeyi 0,05’den biiyiik oldugu igin
varyas covaryans matrislerinin esit oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 3.42: Box’s M Testi Sonuglari

Box’s M Approx F | dfl df2 Sig.

59,256 8,543 91 |2865,65| 0,125

Wilks Lambda degerine bakilarak anlamlilik testi yapildiginda, anlamlilik diizeyinin
0,001 olmasi nedeniyle, olusturulacak olan diskiriminant fonksiyonunun ayirt etme

giiciiniin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 3.43: Wilks’Lambda Testi

Fonksiyon Testi Wilks’Lambda Chi-square S.D. Sig.

1 0,017 46,490 15 0,001

SPSS uygulamasi ile modelde kullanilan 3.126 adet gozlem i¢in yapilan tahminlere
asagidaki tabloda yer verilmistir. Ana kiitle icerisinde yer alan 2.329 adet seyyal
kredinin 2.103 adedi olusturulan model ile dogru tahmin edilmistir. Seyyal kredilerin
dogru tahmin ylizdesi %90,30 olarak gerceklesmistir. Gozlem igerisindeki 797 adet
takip durumundaki kredinin ise 701 adedi dogru tahmin edilmis, tahmin yiizdesi %87,95
olmustur. Genel tahmin basarisina bakildiginda ise 3.126 adet gozlemin 2.804 adedi
dogru tahmin edilmistir. %89,70 olarak gerceklesen genel tahmin yiizdesi oldukca iyi

bir orandir.
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Tablo 3.44: Modelin Tahmin Sonuglari

Tahmin Edilen
. Dogru Tahmin
Seyyal Takip 0p'si
g
5 | Seyyal 2.103 226 90,30%
£
S
O | Takip 96 701 87,95%
Genel Dogru Tahmin %'si 89,70%

3.5 Lojistik Regresyon Modelinin Anlamlilik Testi

Modelin anlamliligini test etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri Hosmer &
Lemeshow istatistigidir. Bu istatistik sekiz serbestlik dereceli ki kare dagilimin1 gosterir.
Kurulmus olan modelin kullanilan verilere ne derece uyum sagladigi konusunda karar
vermek amaciyla kullanilir. Hosmer & Lemeshow istatistiginin anlamlilik seviyesi 0,05
altinda ise modelin verilerle uyumu zayiftir. 0,05’in tstiinde bir anlamlilik seviyesinde
ise model ile veriler arasinda kabul edilebilir bir uyum var demektir. Kurulan modelde
anlamlik seviyesi 0,251 olarak c¢ikmistir. Bu durum modelin tatmin edici sekilde

verilere uyum gdosterdigini ifade etmektedir.

Tablo 3.45: Hosmer ve Lemeshow Testi

Hosmer ve Lemeshow Test
Chi Anlamlilik
Square | Serbestlik Derecesi Diizeyi
3,861 8 0,283

Modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilacak bir diger alternatif ROC egirisidir.
Kurulmus olan modelin duyarliligi (sensitivity) , kredisi seyyal hesaplarda olan
misterilerin, regresyon analizi sonucunda da seyyal kredi olarak tespit edilebilmesidir.
Yani bir anlamda modelin dogru miisteriyi bulma kabiliyetidir. Modelin 6zgilliigi
(specificity) ise gergekte kredisi takibe intikal etmis olan miisterilerin regresyon analizi
sonucunda da takip misterisi olarak belirlenebilmesidir. Tablo 3.40°de gorildiigii iizere
olusturulan modelin duyarliligi %97,75 (2.305/2.358), 6zgilligi ise %96,87 (744/768)

olarak hesaplanmustir. Ilgili sonuglar i¢in hesaplanan Yanls Pozitif Oran (YP) aslinda
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kredisi seyyal hesaplarda olan miisterilerin takibe intikal etmis kredi olarak tahmin
edilmesini, Yanlis Negatif Oran ise (YN) ise yanlis pozitif oranin tersine aslinda takip
hesaplarina intikal etmis olmasina ragmen seyyal kredi olarak tahmin edilmesini ifade
etmektedir. Duyarlilik degerleri ve YP (1-6zgiillik) oranlari ile olusturulan ROC
egrisinin altinda kalan alan, yapilan lojistik regresyon analizi sonucunda her bir gézlem
icin elde edilen takibe intikal etme olasiligi degerinin gerceklesen takibe intikal
durumunu ne 6l¢iide agiklayabildigini gosterir. ilgili ROC egrisi Sekil 3.1°de yer
almakta olup, egrinin altinda kalan alan %97 ¢ikt1g1 i¢in modelin tahmin giiciiniin iyi bir

seviyede oldugu sdylenebilir.

ROC egirisi altinda kalan alan kullanilarak modeli test etmemize yarayacak bagka bir
oran ise Gini katsayisidir. Bu katsay1 ile kurulan modelin ayirt etme giicii hakkinda
degerlendirme yapilabilir. Gini katsayis1 [2* ROC| -1 seklinde hesaplanabilmektedir. Bu
formiil ile Gini Katsayis1 asagidaki gibi hesaplanir;

Gini Katsayis1 = |2+ 0,97 — 1 = 0,94

Hesaplanan katsayr 0 ise modelin ayirt etme giicii yoktur. Gini katsayis1 0,4 — 0,6
araliginda kabul edilebilir, 0,6 — 0,8 araliginda 1iyi, 0,8’den biiyiik ise ¢ok 1yi bir ayirt
etme giici oldugu ifade edilir. Hesapladigimiz 0,94 olan Gini katsayisnin ¢ok iyi bir
ayirt etme giicii oldugunu soyleyebiliriz.

Tablo 3.46: ROC Egrisi

RO C Eéarisi

Duyarlilik




3.6 Analiz Sonuclarimn Literatiir Cahsmalari ile Karsilastiriimasi

Analizde kullanilan 15 ayr1 bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni ne yodnde

etkiledigine literatiirde yapilan benzer calismalarla karsilagtirmali olarak asagida yer

alan tabloda yer verilmistir.

Tablo 3.47: Literatiir Karsilastirmasi

Degiskenler Tlgili Makaleler Aciklama
Kinda- Achonu (2012) | Medeni durumu evli olanlar, medeni durumu bekar ve
Liberati,Saport(2017), Vincent | dul/bosanmig olanlara gore kredilerini daha diizenli
,  Dauten(1974),  Ferreira, | 6demektedir. Yapilan ¢aligmada bekar, dul ve bosanmig

Medeni Durum

Louzado, Diniz(2015), Desali,
Convay,Crook, Overstreet
(1996) Wang, Ma, Huang ve
Xu (2011) Desai, Uddin(2013)
Nazari, Alidadi (2013) Awh,
Waters.(1974) Abdou,
Pointon(2008)  Abdou(2009)
Samreen, Zahidi(2012) Ince,e
Aktan(2010) Roszbach(2004)

olanlar aynmi kategori igerisinde degerlendirilmistir.
Literatiirde yapilan ¢alismalarda da 6deme durumu en
iyi olanlar yine evli olan miisteriler olarak
belirlenmisgtir.  Dul ve bosanmis olanlarin  bekar
miisterilerden ayr1 olarak siniflandirildigi ¢aligmalarda
ise dul ve bosanmis olanlarmn bekarlara gére ddeme
performansinin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

Egitim Diizeyi

Desali, Convay, Crook,
Overstreet(1996) Desai.,
Uddin(2013)  Nazari,Alidadi
(2013) Awh, Waters(1974)
Wang, Ma, Huang, Xu (2011)
Abdou,Pointon(2008)  Abdou
(2009) Samreen, Zahidi(2012)
Kinda, Achonu(2012) Ince,
Aktan (2010) Roszbach(2004)

Egitim diizeyi arttik¢a miisterilerin takibe intikal
oranlart azalmakta, 0deme performanslari
iyilesmektedir. Literatiirde yer alan g¢aligmalarda da
paralel sonuglar elde edilmistir.

Ikamet Edilen Evin Miilkiyet Durumu

Liberati, Saport(2017),
Vincent, Dauten(1974),
Ferreira, Louzado, Diniz(2015)
Desai, Convay, Crook,
Overstreet(1996) Desali,
Uddin(2013) Abdou,
Pointon(2008) Abdou (2009)
Wang, Ma, Huang, Xu (2011)
Samreen, Zahidi(2012) Kinda,
Achonu(2012) Ince, Aktan,
(2010) Roszbach(2004)

Kendisine veya aile bireylerine ait evde ikamet eden
miisteriler hem yapilan tez caligmasinda hem de
literatiirde yapilan benzer galismalarda takibe intikal
oranlari diisiik olan iyi misteriler olarak belirlenmistir.
Kiralik evde ikamet eden miisterilerin ise Odeme
performanslart daha koétii, takibe intikal oranlar1 daha
yiiksektir.

Bakmakla Yiikiimlii Olunan Kisi
Sayis1

Vincent, Dauten(1974), Desai.,
Uddin(2013) Awh., Waters,
(1974) Abdou, Pointon(2008)

Hussein(2009) Samreen,
Zahidi(2012) Kinda,
Achonu(2012) 1Ince, Aktan,

(2010) Roszbach (2004) Wang,
Ma, Huang, Xu (2011)

Bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayis1 arttikga ddeme
performansit olumsuz etkilenmekte ve takibe intikal
oranlart artmaktadir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar da
benzer sonuglar igermektedir.

Miisteri Ile Kredili Caligma Siiresi

Liberati ,Saport (2017), Nazari,
Alidadi (2013) Abdou,
Pointon(2008)  Hussein(2009)
Samreen, Zahidi(2012) Kinda,
Achonu(2012) Ince,
Aktan(2010) RoszbachK(2004)

Odemeleri diizenli olan miisteriler Banka nezdinde
kredi iligkisi siirdiiriilmek istenilen bir kitleyi
olusturmaktadir. Banka ile ¢alima siiresi arttikga daha
sadik bir miisteri profili olusmakta, ddemeler diizenli
olarak gergeklestirilmekte ve takibe intikal oranlari
daha diisiik seviyelerde seyretmektedir. Yapilan
caligmalar kredi ¢aligma siiresi arttik¢a takibe intikal
riskinin azaldigini gostermektedir.

Tarim/Hayvan Sigortas: Var m1?

S6z konusu veri daha Once
yapilan caligmalarda
kullanilmamigtir.

Tarim/hayvan sigortasi yaptiran miisteriler
beklenmedik durumlara daha hazirlikli oldugu igin
sigorta yaptirmayanlara gore daha diisiik bir takibe
intikal oranina sahiptir.
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Degiskenler

ilgili Makaleler

Aciklama

Isletme Kredi Kart1 Mevcut Borg
Toplaminin Yillik Ciroya Orani

S6z konusu veri daha Once
yapilan caligmalarda
kullanilmamugtir.

Yillik ciroya gore isletme kredi kart1 borcunun orani bir
anlamda miisterilerin borgluluk oranini gostermektedir.
Borgluluk orani yiiksek olan miisterilerin aylik 6deme
tutarlar1 da yiiksek oldugu i¢in bu durum takibe intikal
oranlarimi artirmaktadir. Isletme kredi kartt mevcut borg
toplaminin yillik ciroya orani arttikga seyyal miisteri
orani azalmaktadir.

Son 12 Aylik Déneme Ait Karsiliksiz
Cek Kayd:

S6z konusu veri daha Once
yapilan caligmalarda
kullanilmamugtir.

Son 12 aylik doneme ait karsiliksiz ¢ek kaydi olan
miisteriler hali hazirda kotii 6deme gegmisi olan
miisteriler oldugu icin takibe intikal oranlar1 daha
yiiksektir.

Son 12 Aylik Déneme Ait Protestolu
Senet Kaydi

S6z konusu veri daha Once
yapilan caligmalarda
kullanilmamugtir.

Son 12 aylik doneme ait protestolu senet kaydi olan
miigteriler hali hazirda koti 6deme ge¢misi olan
miisteriler oldugu i¢in takibe intikal oranlar1 daha
yiiksektir.

E-haciz Kayd: Var m1?

S6z konusu veri daha Once
yapilan caligmalarda
kullanilmamigtir.

Kara liste kayitlarinda e-haciz kaydi olan miisteriler
hali hazirda koétii 6deme gegmisi olan miisteriler oldugu
icin takibe intikal oranlari daha yiiksektir.

KKB Kayitlarinda Negatif Bireysel
Kredi Kayd: Var mu1?

Liberati ,Saport (2017) Nazari,
Alidadi (2013) Hussein(2009)
Kinda, Achonu(2012)

Daha once aldig1 kredisi takibe intikal etmis ve KKB
kayitlarinda negatif kredi kaydi olusmus miisteriler
daha sonra alacagi kredilerde de diger miisterilere gore
kot bir 6deme performansi gostermektedir. Yapilan
analizde ve literatiir caligmalarinda bu grupta yer alan
miisterilerin takibe intikal oranlart daha yiiksektir.

KKB Skor Notu

Samreen, Zahidi(2012) Liberati
,Saport(2017), Desai, Convay,
Crook, Overstreet(1996)
Nazari, Alidadi (2013) Abdou,
Pointon(2008) Kinda,
Achonu(2012)

KKB skor notu miisterilerin gegmis O6deme
performaslarma gore olustugu icin yiiksek bir KKB
skoru dogrudan miisteri kalitesini temsil eden bir
degerdir. Bu nedenle yapilan literatiir caligmalarinda
KKB ile ayni nitelikte ¢esitli skor puanlarin yiiksek
olmasi takibe intikal olasiligin diisiiren bir etken olarak
belirlenmistir.

Yas

Abdou (2009) Liberati, Saport
(2017), Vincent, Joel,
Dauten(1974) Ferreira,
Louzado, Diniz(2015) Desali,
Convay, Crook(2012) Wang,
Ma, Huang, Xu(2011)
Overstreet  (1996) Desali,
Uddin(2013) Nazari, Alidadi
(2013) Awh, Waters(1974)
Abdou, Pointon(2008))
Samreen, Zahidi(2012) Kinda,
Achonu(2012) 1Ince, Aktan,
(2010) Roszbach(2004)

Yapilan ¢alismada en iyi 6deme performasina sahip yas
grubu 26-60 yas araligi olarak belirlenmistir. 26 yas
altinda ve 60 yas istiinde O0deme performansinin
olumsuz etkilendigi goriilmiigtiir. Literatiirde yapilan
caligmalarda ise yas araliklar1 daha farkli kategorilere
ayrilmis veya analiz yapilirken kategorik degil stirekli
degisken olarak ele almmigtir. Yapilan ¢alismalar
dikkate alindiginda bunlarin ortak paydasi; 6deme
performansi en iyi olan grup olarak 30-50 yas araliginin
One ¢ikmasidir.

Gecikme Gegmisi Kayit Sayist

Liberati, Saport (2017), Desai,
Uddin(2013) Convay, Crook,
Overstreet(1996) Abdou (2009)
Kinda, Achonu(2012)

Gecikme gegmisi kayit sayisinin artmasi miisgterinin
6deme diizensizligini gdstermekte olup, yapilan
caligmada ve literatiirde yapilan analizlerde beklendigi
tizere takibe intikal olasiligini artiran bir degisken
oldugu sonucuna varilmigtir.

Tarim/ Hayvancilik Faaliyet Siiresi

Vincent, Dauten(1974), Desali,
Convay, Crook, Overstreet
(1996), Nazari, Alidadi (2013),
Abdou, Pointon(2008) Kinda,
Achonu(2012)

Literatiirde yapilan c¢aligmalarda tarim/hayvancilik
faaliyet siiresi verisi ile paralel olarak miigterilerin
caligma siiresi degerlendirmeye alinmistir. S6z konusu
bu c¢aligmalarda ve yapilan analizde c¢alisma siiresinin
artmasinin  miisterilerin  takibe intikal olasiligin
diisiiren bir etken oldugu gézlemlenmistir.
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3.7 Analizde Kullanlan Verilerin Dénemler itibariyle Takibe Intikal Oranlar

Analizde; 2014 yilmin ilk 6 ayinda zirai segmentte yer alan ¢ift¢i miisterilere
kullandirilmig 3.126 adet kredi veri olarak esas alinmistir. S6z konusu bu kredilerin
2017/Eylil ay1 itibariyle 797 adedi takibe intikal etmistir. Yapilan analiz ¢alismasinda
da 2017/Eylil ay1 sonu itibariyle gegerli olan risk kodu durumuna goére “seyyal” veya
“takip” olarak smiflandirilmistir.. Modelin tahmin giicii de bu tarih itibariyle gecerli
olan seyyal veya takip olma durumunu ne derece dogru tahmin edip etmedigine gore
degerlendirilmistir. Ancak incelenen tarih itibariyle halen agik olan, vadesi gelmemis
O6demeleri bulunan krediler s6z konusudur. Bu kredilerin sonraki tarihlerdeki seyri
asagida tabloda yer almaktadir. 31.12.2017 tarihinde 2.306 adet kredinin tahsil edilerek
kapandig1, 799 adet kredinin ise takip hesaplarina intikal ettirildigi, 30.06.2018 tarihinde
ise takibe intikal eden toplam kredi adedinin degismedigi, tahsil edilerek kapanan
kredilerin 2.313’e yiikseldigi, vadesi gelmemis kredi adedinin ise 14’e diistiigi
goriilmiistiir. Analizde 2017/Eyliil ay1 verilerine goére seyyal kredi olarak degerlendirilen
kredilerden yalnizca 2 adedi takibe intikal etmistir. S6z konusu 2 adet kredinin toplam
icerisindeki pay1 ithmal edilebilir seviyede kii¢iik oldugu i¢cin modelin tahmin giiclinii

etkileyecek onemli bir sapma yaratmayacaktir.

Tablo 3.48: Kredilerin Tahsil ve Takip Adetleri

Seyyal .
. Vadesi . Taklbe Tahsil
Tarih Intikal Eden .
Dolmamis Edilen Krd.
Krd.
Krd.
30.06.2014 3.123 3 -
31.12.2014 2.984 79 63
30.06.2015 1.867 312 947
31.12.2015 1.691 426 1.009
30.06.2016 849 641 1.636
31.12.2016 476 752 1.898
30.06.2017 142 793 2.191
31.12.2017 21 799 2.306
30.06.2018 14 799 2.313
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3.8 Tarim Kredilerinin Takibe Intikalinde Etkili Olan Ekonomik ve Yapisal
Sorunlar

Tiirkiye’de tarimsal finansmanin kaynagi, yapisi incelendiginde devlet tarafindan
tarimsal isletmelere verilen desteklemeler biliyiik onem arzetmektedir. Ancak verilen
tarimsal desteklemelerin son yillarda iyice yetersiz kalmasi, girdi fiyatlarda yasanan
artis, mazot fiyatlarinin artmasi, kurdaki yiikselis nedeniyle ithal tohum ve giibre
fiyatlariin yiikselis gostermesi, lretilen irlinlerin satig fiyatlarinin maliyetine gore
diisiik kalmasi tarimsal igletme sahiplerinin finansman ag¢igina neden olmaktadir.

Bankacilik sektoriindeki zirai krediler her yil giderek artmakla birlikte, bu kredilerin
takibe intikal oranlarinda da artig gozlenmektedir. S6z konusu bu durum hem ekonomik

hem de ¢esitli yapisal sorunlardan ileri gelmektedir. Baslica sorunlar ise;

- Tohum, giibre, ila¢ ve teknolojik tarim aletlerinin yurt disindan ithal edilmesinden
dolay1 kurlarda meydana gelen artislar iiretim maliyetlerini artirmaktadir.

- Uretim planlamas1 yapilmamasi nedeniyle arz-talep dengesizliginde yasanan fiyat
oynakliklar1 ve olusan fiyat artislar1 s6z konusudur. Ote yandan nohut, kuru fasulye ve
mercimekte arz yetersizligini gidermek i¢in ithalata bagvurulmus ve bu iirlinlerde
giimriik vergisi sifirlanmigtir. Bu durum yerli {ireticinin ithal {iriinlerle rekabet
edememesine neden olmaktadir.

- Ureticilerin dagmik yapida olmasi, iilkede islevsiz birlik ve kooperatiflerin olmasi
treticilerin girdi fiyatlarin1 ve Uriinlerin satig fiyatlarin1 belirleme giiciinii olumsuz
etkilemektedir.

- Son donemde artan jeopolitik riskler nedeniyle, tarimsal ihracat pazarmin daha da
cesitlendirilmesi biiyilk Onem arzetmektedir. Rusya, Suriye ve Irak’la yasanan
sorunlardan anlagildig: iizere tiretim odakli bir sistemle sinirli kalmayip, pazarlama ve

satig konusuna da dnem verilmesi gerekmektedir.
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4. SONUC

Finansal piyasalarda yasanan kiiresellesme siireci ile birlikte bankacilik sektoriinde de
onemli gelismeler s6z konusu olmus, bankalarin maruz kaldigi risk tiirleri artmistir.
Nitelik ve nicelik olarak farklilasmaya baslayan risklerin yonetimi ve denetimi 6nemli

bir konu haline gelmistir.

Bankacilik sektoriiniin saglikli bir sekilde isleyebilmesi i¢in olmasi gereken temel
ozelliklerden biri etkin bir risk yOnetimi kiiltiirinlin olusturularak uygulamaya
konulmasidir. Bankalarin ana faaliyeti olan kredi islemleri nedeniyle maruz kaldiklari
en biiyiik risk, kredi riskidir. Bu nedenle maruz kalinan kredi riskini minimize etmek ve
kontrol altinda tutmak i¢in ¢esitli yontemler kullanilmistir. Etkin bir risk yonetimi i¢in
bankalar kredi skorlama yontemlerine basvurmaktadir. Skorlama modelleri ile
amaglanan sey kredi basvurusu yapan kisi veya sirketlerin temerriide diisme olasiliginin

hesaplanmasidir.

Yapilan tez ¢aligmasi kapsaminda kredi skorlama modeli tizerinde durulmustur. Kredi
bagvuru esnasinda miisterinin beyan ettigi yas, medeni durum, egitim diizeyi, ikamet
edilen evin miilkiyet durumu, bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayisi bilgileri ile KKB ve
Kara Liste kayitlarindan elde edilen skor, bor¢luluk durumu, karsiliksiz ¢ek, protestolu
senet, haciz/icra kayit bilgileri ile bir model olusturulmus olup, basvuru sahiplerinin
bilgileri dogrultusunda kredisinin sorunlu hale gelerek takibe intikal etme riski
hesaplanmistir. S6z konusu hesaplamalar, SPSS uygulamasinda lojistik regresyon ve
diskiriminant analizi yontemi ile yapilmistir. Modelde kullanilan degiskenler %5

anlamlilik diizeyinde anlamli olarak degerlendirilmistir.

Yapilan analiz sonucuna goére; medeni durumu evli, egitim diizeyi lise/yliksek
okul/iiniversite olan, ikamet edilen evi kendisine ait, tarim/hayvancilik sigortasi

bulunan, son 12 aylik donemde karsiliksiz c¢ek, protestolu senet, haciz ve KKB’de
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negatif nitelikli kredi kaydi olmayanlar daha az riskli bir profil olusturmakta, takibe
intikal olasiliklar1 diismektedir. Miisterilerle kredili ¢alisma siiresinin ve KKB skor
notunun artmasi 6demelerin daha diizenli gergeklestirilmesine ve miisterilerin seyyal
olma olasiligina olumlu katki saglamaktadir. Bakmakla yiikiimlii olunan kisi sayisinin
artmasi ise tam tersi bir etki ile misterilerin seyyal olma olasiligini diistirmektedir.
Miisterilerin yas araliklar1 dikkate alindiginda 26-59 yas araliginda yer alanlarin 6deme
performanslar1 daha iyi olmakta, temerriit riski diismektedir. Literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde; Abdou(2009), Desai, Uddin(2013), Kinda, Achonu(2012) ve
Liberati, Saport(2017) tarafindan hazirlanan benzer ¢aligmalarda da analizde kullanilan

bagimsiz degiskenlerin paralel sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

Gergeklestirilen analiz ¢alismasinda kullanilan 3.126 adet veriden lojistik regresyon ile
3.049 adedinin takip veya seyyal olma durumu dogru olarak tahmin edilmistir.
Diskiriminant analizi ile yapilan tahminde ise 2.804 misteri i¢in dogru tahmin
yapilmustir. Lojistik regresyon ile kurulan modelin %97,54 olan tahmin giiciiniin,
diskiriminant analizinin %89,70 olan tahmin giiciinden daha iyi oldugu anlasilmaktadir.
Olusturulan modeller icin yapilan anlamlilik testlerinde modellerin tahmin giiciiniin

oldukea iyi oldugu goriilmistiir.

Hazirlanmis olan bu tez ¢alismasi kapsaminda “seyyal” ve “takip” olmak {iizere iki
kategorili ana siniflandirma esas alinarak Ikili Lojistik Regresyon Analizi kullanilmis
olmakla birlikte, bagimli degiskenin ikiden fazla kategorik dilizey igerdigi alt
siiflandirmalar dikkate alinarak Cok Terimli Lojistik Regresyon Analizi ile de ¢alisma
yapmak miimkiindiir. Bu sayede cesitli sorunlar nedeniyle takip hesaplarina intikal
etmemekle birlikte yakin izlemeye alinmis olan sorunlu miisteriler ayrica

degerlendirilebilecektir.

Skorlama ¢alismalarmin o6zellikle agirlik kazandigi 2000 sonrast donemde lineer
diskiriminant analizi ve lojistik regresyon biiyiik 6nem kazanmistir. Kredili miisterilerin
siniflandirilmasinda son dénemlerde ¢ok sik kullanilan yontemlerden bir digeri ise
yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglarinin yani sira karar agaglari ve ¢esitli uzman
modeller de ilgi gormektedir. Caligmada diskiriminant analizi ve lojistik regresyon

yontemleri kullanilarak sonucglar1 kiyaslanmis olmakla birlikte, bunlarla smirh
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kalmayarak yapay sinir agi, karar agaci, ¢cok degiskenli uyarlanabilinir regresyon
analizleri ve diger uzman modeller de kullanilarak farkli metotlarla model kurulmasi ve

tahmin giiclerinin karsilastirilmas1 miimkiindiir.

Zirai kredili miisteriler i¢in yapilan ¢alismada 6 aylik bir siireye ait veriler analize dahil
edilmistir. Siire kisa bir donemi kapsadigindan dolay1 zirai miisteriler i¢in biiylik 6nem
arz eden hava durumu ve iirlin taban fiyat degisimleri gibi cesitli degiskenler analize
dahil edilememis, 15 bagimsiz degisken ile analiz gerceklestirilmistir. Daha uzun bir
zaman dilimine ait, tek bir bankanin miisteri portfoyili ile sinirli kalmayan, Tirkiye
genelini kapsayan veriler kullanildiginda ve bagimsiz degisken sayisi artirildiginda
tahmin giicii daha yiliksek bir model kurmak miimkiin olacaktir. Bundan sonraki
calismalar i¢in arastirmacilara onerilebilecek konu daha uzun bir zaman dilimine ait, tek
bir bankanin miisteri portfoyi ile sinirli kalmayan, Tiirkiye genelini kapsayan veriler
kullanilarak, hem miisterinin beyan ettigi, hem de belgeler iizerinden elde edilen
bilgilerle bagimsiz degisken sayisi artirilip tahmin giicii daha yiiksek bir model kurmak

olacaktir.
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