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OZET

Kredi skorlama bankacilik ve finans sektoriinde istatistiksel modelleme konusunda son 40 yilin
en basarili uygulamalarindan bir tanesidir. Ulkemizde de sektorde bu isle ilgilenen analistlerin
sayist artsa da bu konudaki literatiir heniliz ¢ok sinirl bir durumdadir. Bu ¢aligmada istatistiksel
bir modelleme yontemi olan “Lojistik Regresyon” un kredi skorlama uygulamalarinda kullanim1
incelenmis ve kredi skorlama yontemi hakkinda detayl bilgi verilmistir. Ilk bdliimde regresyon
teriminden baslayarak lojistik regresyon yontemi ile modelleme ve kurulan modellerin
degerlendirilmesi konusuna yer verilmistir. Ikinci boliimde ise kredi ve skorlama kavramindan
baslayarak kredi skorlamanin tarihgesi irdelenmis ve bir skor kart modeli olusturma projesinin
tim asamalar1 incelenmistir. Uygulamanin yer aldigi tiglincii boliimde ise Tirkiye’de faaliyet
gosteren orta Olgekli bir bankanim bireysel kredi basvurusunda bulunmus miisterilerinin verileri
kullanilarak lojistik regresyon ile bir skor kart modeli olusturulmustur. Modelin
degerlendirilmesine ve model olusuncaya kadar yapilan tiim ¢alismalara alt béliimler halinde yer
verilmistir. Verilerin analiz edilmesi ve model kurulmasi i¢cin SPSS15.0, grafiklerin ¢iziminde ise
Excel kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, Kredi Skorlama, ROC, GINI, Basvuru Skorlamasi,
Davranig Skorlamasi
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ABSTRACT

Credit scoring is one of the most successful applications of statistical modeling in finance and
banking. In our country altough number of analysts in the industry is increasing constantly, the
literature on this subject is very limited. This paper outlines “Logistic Regression” the most
preferred technique in score card modeling and basic theory of developing credit scoring systems.
In the first part, the key term regression and developing logistic regression models are
considered. Also goodness of fit criterias are evaluated in the first part. Second part informs about
score card modeling method and scoring project phases are explained step by step. Third part
consist of an application about score card model development and project processes that are
shown in the second part. The data, used for modeling, contains retail credit application
information taken from a middle sized bank in Turkey. Logistic regression model is developed
using SPSS 15.0 and graphics are drawn in Excel.
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1. GIRIS

Gliniinlizde veri analizi, yani verilerin incelenerek anlamli bilgiler haline doniistiiriilmesi pek ¢ok
sektor icin basarmin anahtar1 olarak goriilmektedir. Kredi skorlama iilkemizde bankacilik
sektoriinde bu amagla kullanilan en yeni uygulamalardan birisidir. Kredi skorlama bankacilik
uygulamalarinda pek ¢cok amagla kullanilabilecegi gibi bu ¢alismada yalnizca bagvuru skorlamasi
ele alinmistir. Kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin bagvurduklar1 anda riskli olup
olmadiklarmi tahmin eden modeller kurulmasinda genellikle lojistik regresyon kullanilir.
Varsayimlarinin az olmasi, sonuglarmin kolay yorumlanabilmesi gibi nedenlerle lojistik
regresyon oldukca tercih edilen bir analiz teknigidir. Bu tezde lojistik regresyon hakkinda bilgi
verildikten sonra kredi skorlama modeli gelistirme projesi asamalari anlatilmistir. Uygulama

boliimiinde ise lojistik regresyon ile bir skor kart modeli kurulmustur.



2. LOJISTIK REGRESYON

2.1. Regresyon Modelinin Tarihsel kokeni

Regresyon terimi ilk kez Francis Galton tarafindan kullanilmistir. Galton {inlii bir yazisinda, uzun
boylu anne babalarin uzun, kisa bouylu anne babalarin kisa ¢ocuklar1 olur egiliminin gegerliligine
karsin, belli bir boydaki anne babalarin ¢ocuklarinin ortalama boyunun genel niifustaki ortalama
boya dogru yaklasma yani inglizce deyimiyle “regress” egiliminde oldugunu bulmustur. Bir
baska deyisle normalden uzun ya da kisa anne babalarin ¢ocuklarmin boylar1 niifusun boy
ortalamasma yaklasma egilimindedir. Galton’nun evrensel regresyon yasasi, aile bireylerine
iligkin bini agkin veri toplayan arkadasi Karl Pearson tarafindan dogrulanmistir. Pearson bir grup
uzun boylu babanm ¢ocuklarinin boy ortalamasinin babalarinkinden kisa, bir grup kisa boylu
babanin ¢ocuklarinin boy ortalamasinin babalarminkinden uzun oldugunu, bdylece hem uzun

hem kisa ¢ocuklarin boylarmin ortalamaya dogru ¢ekildigini bulmustur.

Regresyonun gilintimiizdeki yorumlarindan bir kag1 ise su sekildedir:

e Regresyon c¢Oziimlemesi bir bagimli degiskenin bagka aciklayici degiskenlere olan
bagimliligmi, birincinin ortalama degerini, ikincinin bilinen ya da degismeyen degerleri
cinsinden tahmin etme ya da kestirme amaciyla inceler.

e Regresyon, iki ya da daha ¢ok degisken arasinda dogrusal bir iliski olup olmadiginin
bulunmasi ve bu dogrusal iligkinin bir dogrusal denklemle nasil ifade edildiginin
gosterilmesidir.

e Regresyon analizi yapilirken, gbézlem degerlerinin ve etkilenilen olaylarin bir
matemetiksel gosterimle yani bir fonksiyon yardimiyla ifadesi gerekmektedir. Kurulan bu
modele regresyon modeli denilmektedir.

e Bir sans degiskeninin davraniginin bir model kullanilarak tahminlenmesidir.

2.2.Dogrusal Regresyon Modeli

n sayida birimin her birinden bagimli degisken Y ve bagimsiz degisken X degerleri saptanmis
olsun. Bu durumda (Y1,X1), (Y2,X2),..., (Yn,Xs) olmak iizere n sayida gézlem degeri olacaktir.
Acaba Y ve X degiskenleri arasindaki iligkinin sekli nasildir ve bu iliskiyi matematiksel bir

denklem olarak ifade edebilir miyiz? Bu sorularin yanitlayabilmek icin (Y;,Xi) i =1, ..., n



gozlem ciftlerini koordinat ekseninde isaretlenirse n sayida gézlem ¢iftinin her biri igin serpilme
diyagraminda bir nokta olusacaktir. Bu noktalarin konumuna bakilarak olusturulacak modelin
dogrusal mi1 yoksa egrisel mi olacagina karar verilir. Eger noktalar bir dogru etrafinda

toplaniyorsa dogrusal bir model kurulur.

Dogrusal regresyon modelinin genel denklemi agagidaki gibi ifade edilir.

Y =By + prX+e (L1

Bo ve P1 modelin bilinmeyen parametreleridir. € hata terimi olup Y ve X gozlenebilen
degiskenlerdir. Bp ve 1 parametrelerinin hesaplanmasi i¢in ana kiitledeki (Y1,X1), (Y2,X2),...,
(Yn,Xn) degerlerinin gozlenmis olmasi gerekir. Ancak pratikte bu miimkiin degildir. Bu sebeple
ana kiitleden rastsal olarak orneklem segilerek (Y1,X1), (Y2,X2),... , (Yn,Xy) degerleri tahmin
edilir. Parametreleri tanmin eden modeli 1.2 denklemi ile ifade ederiz:

? = BO + ﬁlx (12)

Bo Ve By, anakiitle parametresi olan o ve By in tahmincileridir. S, ve £, in tahmin edilmesinde

“En Kiicilik Kareler Yontemi” kullanilir.
2.2.1. En Kiiciik Kareler Yontemi

Rastsal olarak segile n sayida gozlem biriminde ¢izilen serpilme diyagraminda veri noktalarinin
bir dogru etrafinda toplandigini varsayalim. Bu dogrunun denklemindeki katsayilarin tahmini igin
en kiiciik kareler yontemi kullanilir.  (Y;,X;) noktalart ile bu noktalarin en kiiglik kareler
yonteminde tahmin edilen dogru iizerindeki iz diistimleri arasindaki farklarin toplamu sifir olmali

ve bu farklarin kareleri toplaminin da minimum olmasi gerekmektedir.

Y = By + Byx dogrusunu elde ettigimizde yukarida bahsedilen iki kosul matematiksel olarak 1.3

ve 1.4 ile ifade edilir.

L, -Y)=0 (1.3)



ry (Y = 7)% = min (1.4)

Yukarida belirtilen kosullar1 saglayan istatistikleri tahmin edebilmek icin 1.3 de ¥; yerine degerini

yazalim.

YR =By — Bix)* =0

S = X1(Y; = Bo — B1x)?

olsun.

Y = B + Byx dogrusunun birinci kosulu saglamasi icin S nin B, ve f; istatistiklerine gére

kismi tlirevlerinin alinip sifira esitlenmesi gerekir. 1.4 de belirtilen kosulun saglanmasi i¢in de

ikinci tiirevlerin pozitif isaretli olmas1 gerekmektedir.
2
AO

2F, 2 X1 (Y = Bo = B1x)
as n 5 5
— =221, — Bo— P1¥) x

B

Bu iki esitligi sifira esitleyelim.

=238, = Bo—Pix)=0

-2 (Y - Bo - ﬁlx)x =0

Bu iki denklem ¢oziiliirse asagidaki esitlikler elde edilir.

1Y =nBy+ B X x; (L5)

Tyixi = Bo X x; + B X x;2 (1.6)



Elde edilen 1.5 ve 1.6 denklemlerine “normal denklemler” denir. Bu iki denklemin birlikte

¢oziilmesiyle B, ve B istatistikleri bulunur.

Gergeklesmesi gereken ikinci kosul i¢in ikinci tiirevler alinir.

RN =2n
R
0% 22x¢

Ikinci tiirevler pozitif oldugundan ikinci kosul da saglanmis olur.

Iki denklemi birlikte ¢dzerek bilinmeyen istatistikleri bulmak biraz zaman alacagmdan normal
denklemlerden B, ve f; 1 veren formiilleri ¢ikaralim. Oncelikle normal denklemlerin

birincisinden S, 1 ¢ekelim.

Y1Y, =nhy +p X x;

21Y —.312951' =n[§0

Bo =Y - .[?1)? (1.7)

f; ielde etmek igin de ikinci normal denklemi olan 1.6 da f3, 1 ¢ekip birincisinde yerine yazilir,

gerekli diizenlemeler yapilarak 1.8 deki sonuca ulasilir.

_ ZYL'XL'—TIXY

pr= Yx2-nX2 (1.8)

Bu esitligi 1.9 denklemi ile ifade etmek miimkiindiir.



5 Li-N-X:—X)
br="~ 77 (1.9)

Y(X—X)?

2.2.2. Dogrusal Regresyon Modelinin Varsayimlari

Dogrusal regresyonda katsayr tahminlerinde kullanilan En Kiigiik Kareler yontemini

kullanabilmek i¢in yukarida da bahsettigimiz bir takim varsayimlarm saglanmasi gerekir.

Asagida bu varsayimlar 6zetlenmistir.

Verilerin aralikli ya da oransal 6l¢ekli olmasi gerekir. Ayrica bagimli degiskenin de

stirekli olmas1 ve normal dagilima uygunluk gostermesi gerekir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenin birbirlerine doniisiimiinii saglayan fonksiyon dogrusal bir

fonksiyon olmalidir.

Gozlenen ve tahmin edilen Y degerleri arasindaki farklarin beklenen degeri 0 olmalidir.

Bagka bir deyisle hata teriminin beklenen degeri sifirdir.
E(e;) =0

e’ nin varyansi biitiin bagimsiz degiskenler i¢cin sabit veya ayni olmalidir. Bu varsayim
E(e;?) = 0,2 ile ifade edilir. Bu varsaymun ihlali heteroskedastisite olarak da

bilinmektedir.

Bagimmsiz degiskenlerin hata terimleri her bir degisken i¢in normal dagilmalidir.

(Normality of errors)

Hata terimleri arasinda iligki olmamalidir. Bu varsayimin ihlali baska bir deyisle hata
terimlerinin serisel olarak birbiri ile bagimli olmasi durumu otokorelasyon olarak

bilinmektedir.

E(el', e]) = O



e Hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamalidir. Bu varsayimin ihlali,
bagimsiz degiskenlerin hatali olarak 6lgiilmesi, bagimli degiskenin gecikmeli degerinin
aciklayici degisken olarak kullanilmasi, gergekte bir esanli denklem sistemine ait olan ve
aciklayict degiskenleri bagimli degisken olan bir denklemin agiklayici degiskenlerinin

bagimsiz degisken varsayilmasi vb. gibi problemlere neden olmaktadir.

e (Cok degiskenli regresyonda bagimsiz degiskenlerin hicbiri bir digerinin dogrusal
kombinasyonu olmamalidir. Baska bir deyisle bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal
iliski yoktur. Bu varsayimin ihlali ¢oklu dogrusal bagint1 olarak bilinmektedir.

2.3.  Dogrusal Olasihk Modeli
Tek aciklayici degisken iceren modelde X i. birimin x parametre degerini, Y1 ise iki kategorili
olarak modelin i. birim i¢in sonucunu gostermek tlizere bu denklemin kosullu beklenen degeri
dogrusal olasilik modelini verir. *

E(Yi/Xi) =By + B14X; (1.11)

Bagimli degisken Yi’nin iki diizeyli kategorik bir degisken oldugu diisiiniiliirse, yalnizca 0 ve 1

degerlerini alacagi anlasilir. Buna gore Y ’nin olasilik dagilimi denklem 1.12 ile belirlenir.

P,=P(Y,=1) ve 1—P, = P(Y, = 0) (1.12)

Buna gore

EY)=1({P)+0(1—-P) =P

YUnvan A. Y.



E(y) =P(y=1) =p

Seklinde de yazilabilir. Goriildiigii gibi bagimli degiskenin beklenen degeri, bagimli degiskenin 1

degerini alma olasiligina yani ilgili olayin gergeklesme olasiligina esittir
E(y) =Py =1) = X} _o BeXu (1.13)

Denklemin sol tarafi olasilik oldugu ¢in 0 ile 1 arasinda degisen degerler alabilmektedir. Bu
nedenle y; hedef degiskenin degerlerinin ikili oldugu regresyon modeline dogrusal olasilik
modeli denir. Ciinkii x; i. degerini aldiginda y; nin kosullu beklenen degeri olayin gergeklesme

olasiligini verir. 2

E(Y;/X) = By + p1X; = P; (1.14)
0 < By + F1X; <1 olmak iizere dogrusal olasilik modeli 1.5 ve 1.6 denklemleri ile ifade edilir.
P, =1 ise Bo+ X =1 (1.15)
P,=0 ise Bo+pP1X; <1 (1.16)

Dogrusal olasilik modelinde Y’nin tahmin edilen degerleri olasilik gibi yorumlandigindan bu
modelin tahmin amaciyla kullanilmasi durumunda 6nemli bir sorunla karsilasilmaktadir. En
onemlisi tahmin edilen Y degerleri “0-1” araligmin disina ¢ikabilir. Boyle bir durumda 0-1
araligmin digindaki degerler 1’e veya 0’a esitlenerek olasiliklarin O-1 araligi i¢inde kalmasi
saglanabilir. Ancak boyle bir islem saglikli olmamakla beraber, elde edilen tahmin degerlerinin

sapmali olmalarina neden olabilir.

P; olasilig1 0 ile 1 arasinda olacagindan 0 < E(Y;/X;) <1 veya 0 < By + 51 X; < 1 seklinde bir

sinirlama zorunlu oldugundan kosullu olasilik 0 ile 1 arasinda kalmalidir. Regresyon

2 Unsal A. ve Giiler H.
* Ulupmar S. D.



modellerinde parametrelerin En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi ile bulundugu bilinmesine
ragmen bagimli degiskenin kategorik oldugu durumda sorunlarla karsilagilmasi miimkiindiir. Y
bagimli degiskeninin kategorik olmasi durumunda ei de sadece iki deger alir ve normal dagilma
uygun bir dagilimi olmaz.*

Y, = By + B1X; +€; modelinden yola ¢ikarak modelden €;’ yi ¢ekersek,

€=Y, — Bo— BiX; (1.17)
(1.17) denklemini elde ederiz.

Yi=1 ise ¢&=Y,—pB—piX

Yi=0 ise ¢€=—F —p&X

olarak elde edilir. Buradan €;‘ nin normal dagilima degil binom dagilima uydugu séylenebilir.
Buna ek olarak, ei ‘nin degisen varyansl olmasi s6z konusudur. Séyle ki,

Var(e;) = E[e; — E(e;))]* = E(e;?)

E(e;) = 0 varsaymu ile

Var(e) = E(e*) = E(Yi/X;) [1 - E(Y;/X)) ]

Var(e;) = P;(1 = P) (1.18)

Yukaridaki (1.18) esitliginden hareketle e;’ nin varyansi X’e baglidir, dolayisiyla sabit degildir.

3

e; © nin normal dagilima uygun olmamasi durumu ¢ok onemli degildir ¢iinkii Merkezi Limit

Teoremi geregi orneklem hacmi arttikga e; normal dagilmasa da katsayr tahminleri yaklagik

* Topuz D. ve Cakir M.
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olarak normal dagilacaklardir. Bu durumda tahminciler sapmasizliklarint korurlar ancak degisen
varyans nedeniyle artik etkin olmayacaklardir. Buna bagli olarak standart hata ve test istatistigi

yanli olacaktir. Degisen varyansi ortadan kaldirmak i¢in agirhklandirma yapmak gerekir.

Ayrica 0 <E(Y;/X;) < 1 varsayimm saglanacag kesin olmamakla birlikte R® degerlerinin
genellikle kii¢iik ¢ikarak iligkinin uyumunu goésteren bir 6l¢ii olmamasi da ayr1 bir sorundur. Her
ne kadar bu sorunlar asilabilirse de Dogrusal Olasilik Modelinin temel sorunu Pi’ nin Xi’ ye
dogrusal olarak arttigini varsaymasidir. Gergek hayatta ise Pi’ nin Xi’ ye dogrusal olmayan bir
bicimde bagli olmasi istenir. Dolayisiyla Xi arttikca Pi’ nin artti§i ancak 0-1 aralifindan
¢ikmadigr ve Pi ile Xi arasindaki iligkinin dogrusal olmadigi durumlarda lojistik regresyon
analizinin kullanimi 6nerilmektedir. Bagimli degisken iki ya da daha fazla diizey iceren kesikli
degisken oldugunda normallik ve sabit varyans varsayimlar1 bozuldugundan bdyle durumlarda

lojistik regresyon kullanilmaktadir.

2.4.  Lojistik Regresyon Analizi

Teknolojinin gelismesiyle birlikte hemen hemen her alanda saklanan veriler ve bu verilerin
boyutu da artmaktadir. Toplanan bunca veriden anlamli sonuglar ¢ikarabilmek, sonuglari
yorumlayabilmek pek c¢ok sektor agisindan basarinin anahtari olarak goriilmektedir. Verilerin
incelenerek gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi, elde bulunan verilerin degerinin arttirilmasi ve
verinin bilgiye doniistiiriilmesi noktasinda istatistiksel modellerin kullanimi yaygin bir hale
gelmistir. Elde bulunan verilerin ¢ok boyutlu olmasindan dolay1 6zellikle cok degiskenli

istatistiksel yontemler tercih edilmektedir.

Cok boyutlu verilerin siniflandirilmasinda kullanilan yontemler;

e Kiimeleme Analizi (Clustering)

Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis)

Lojistik regresyon (Logistic Regression)

Faktor Analizi

> Uriik E.
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Kiimeleme analizinde lojistik regresyon ve diskriminant analizinden farkli olarak gézlemlerin
atanacag1 kiime sayis1 tam bilinmemektedir. Gozlemler uzaklik veya benzerlik Olgiitlerine gore
kiimelenmektedir. Diger analiz yontemlerinden farkli olarak bu analizde gruplar onceden
tanimlanmaz, tersine gruplarm tanimlanmasina ¢alisilir. Kiimeleme Analizinin temel hedefi ana

kiitle i¢cinde daginik halde bulunan verileri benzerliklerine gore bir araya getirip siniflandirmaktir.

Diskriminant analizi sik kullanilan ve ¢ok bilinen yontem olup varsayimlar1 daha agirdir.

Lojistik regresyon ise diskriminant analizine alternatif olarak kullanilan son yillarda uygulamasi
yaygimnlasmis bir yontemdir. Temelde amac1 regresyonun temel mantiginda oldugu gibi bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi inceleyerek, bu iliskiyi tanimlayan en iyi
modeli bulmaktir. Bu yontem ¢esitli varsayimlarin (normallik, ortak kovaryansa sahip olma gibi)
saglanmadig1 durumunda diger yontemlere bir alternatif olurken, hedef degiskenin 0,1 gibi ikili
ya da ikiden ¢ok diizey igeren siireksiz degisken olmasi durumunda normallik varsayim kisiti
olmamasi nedeniyle kullanim rahathiginin yani sira ¢6ziimlemeden elde edilen modelin

matematiksel olarak esnek olmasi, kolay yorumlanabilir olmasi yonteme olan ilgiyi artirmaktadir.

2.4.1. Lojistik Regresyonun Tarihsel Gelisimi

Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim, veterinerlik ve tasima

sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢cin kullanimi ilk olarak Berkson(1944) tarafindan
onerilmis, Cox (1970) bu modeli gbzden gecirerek ¢esitli uygulamalarmi yapmis, 6zet gelismeler
ise ilk Andersson (1979, 1983) tarafindan verilmistir. Ayrica verilerin lojistik modele uyumu ile
ilgili birgok ¢alismalar da yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson (1985)
tarafindan yapilan ¢alismalar en 6nemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modelde etkin
(influential), aykir1 (outlier) gozlemleri ve belirleme Olciitlerini (diagnostic), Lesaffre(1986),
Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve aykir1 gdzlemlerle belirleme
Olciitlerini incelemislerdir. Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale

gelmesi, hatayr tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modellerinin daha



12

ayrintili incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsay1 tahmin
islemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklagimini ilk kez kullanarak popiiler hale getirmistir. Lee
(1984) basit doniisiimlii (cross-over) deneme planlar1 i¢in dogrusal lojistik modeller iizerinde
durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin kullanim1 ve gelistirilmesi {lizerinde
calismistir. Robert ve ark. (1987) lojistik regresyonda standart Kikere, olabilirlik oran (G?),
“pseudo” en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum miikemmelligi ve hipotez testleri lizerine ¢aligmalar
yapmiglardir. Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilisi ve parametre
degerlerinin gercek degerlere yaklasimini incelemistir. Basarrr (1990) klinik verilerde c¢ok
degiskenli lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu iizerinde ¢alismistir. Hsu ve Leonard
(1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde edilmesi islemleri lizerine
caligmislar ve lojistik regresyonda Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilecegini géstermislerdir.
Akaya ve Pazarlioglu (1998) lojistik regresyon modellerinin ekonomi alaninda kullanimini
orneklerle incelemislerdir. Cox ve ark. (1998) kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Gardside ve Glueck (1995) insanlarda beslenme sekli, sigara
ve alkol kullanimi, fiziksel aktivite gibi risk faktorlerinin kalp hastaligi tizerindeki etkilerini
incelemistir. Kloiber ve ark. (1996), People ve ark. (1991), Buescher ve ark. (1993) kadinlarda
diistik dogum agirhigin etkileyen risk faktorlerini; Santos ve ark. (1998) kafein tiiketimi ve diisiik
dogum agirhig1 arasindaki iligkiyi, Sable ve Herman (1997) erken dogum ve diisiik dogum agirligi

arasindaki iliskiyi incelemislerdir. 6

Bu ¢alismanin tiglincii boliimiinde lojistik regresyonun bankacilik sektoriinde miisterilerin kredi

basvurularmin skorlanmasinda lojistik regresyonun kullanimi hakkinda detayli bilgi verilmistir.

2.4.2. Lojistik Regresyon Modelinin Dogrusal Regresyon Modeli ile iliskisi

Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon modelleri arasindaki farklar1 kisaca asagidaki gibi

listeleyebiliriz.

6 Ulupinar, S. D.
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e En onemli fark, lojistik regresyonda hedef degiskenin kategorik olmasidir.

e Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢oklu normal dagilim kosulu
aranirken lojistik regresyonda boyle bir kosul aranmaz.

e Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, lojistik
regresyon analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin

gerceklesme olasiligl tahmin edilir.

2.4.3. Lojistik Regresyonun Tercih Edilme Nedenleri

Lojistik regresyon hedef degisken kategorik oldugu durumlarda uygulanir. Hedef degiskenin
kategorik oldugu durumlarda dogrusal regresyon modeli kullanilmamaktadir. Eger hedef
degiskenin kategorik oldugu durumlarda dogrusal regresyon analizi uygulanirsa asagida

listelenen sorunlar ortaya ¢ikar.

I.  Modelden elde edilen hata terimleri normal dagilima uymaz.
ii.  Modelden elde edilen hedef degiskenin gbzlenme olasiligi oldugundan 0 ile 1 arasinda
degismesi zorunlulugu saglanmaz.
ili.  Hata terimlerinin varyansi sabit olmayip degisen varyansa sahiptir. Heteroskedastisite

durumu.

Dogrusal regresyon modeli kullanabilmek igin birinci ve tiglincii sorunlarla bas etmenin ¢esitli
yollar1 bulunabilir. Ornegin iigiincii problem agirhkli en kiiciik kareler yontemi kullanilarak
¢oziilebilir. Birinci problem i¢in Orneklem kiimesi arttirilarak en kiiciik kareler yontemi
tahmincilerinin hata teriminin dagilimmin asimptotik olarak normal olmasi saglanabilir. Ancak
ikinci sorunun ¢oziimii yoktur. Dogrusal regresyon modeli ile elde edilen hedef degiskenin
tahmincileri 0-1 araligi diginda bir deger alabilmektedir. Sonu¢ olarak, hedef degiskenin

kategorik oldugu durumlarda lojistik regresyon dogrusal regresyondan daha iyi bir ¢6ziimdiir.

Varsayimlarinin az olmasi da lojistik regresyonu tercih edilen bir yontem olmasinda etkilidir.
Normallik varsayimi, varyans kovaryans matrislerinin esit olmasi gibi varsayimlarin
gerceklesmedigi durumlarda diskirminant analizi yerine tercih edilebilir. Bagimli degiskenin

kategorik oldugu durumlarda da normallik varsayimi saglanmayacagidan lojistik regresyon
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tercih edilmektedir. Bunlarin disinda sonuglarinin kolay yorumlanabilir olmas1 da bir bagka tercih

nedenidir.

2.4.4. Lojistik Regresyon Tipleri

Lojistik Regresyon analizinde bagimsiz degiskenin formuna gore ii¢ yontem vardur.”

2.4.4.1. kili Lojistik Regresyon (Binary, BLOGREG)
Ikili cevap iceren hedef degiskenlerin kullanildig: lojistik regresyon analizidir. Bir ya da daha

fazla agiklayici degisken ile hedef degisken arasindaki iliskiyi bir model olarak sunar.

2.4.4.2. Ordinal Lojistik Regresyon(OLOGREG)

Hedef degiskenin sirali oldugu durumlarda uygulanan bir yontemdir. Swrali 6lgekli cevap
degisken, en az ii¢ kategoride gozlenen degerler icermelidir. Sirali 6lgekli veriler kodlanirken ya
da isimsel olarak kategorileri belirlendiginde cevaplarin dogal siralama yapisinda olmasi gerekir.
Ornegin bir yarg1 hakkinda kisilerin goriisleri aliniyorsa “kesinlikle katilmiyorum-katilmiyorum-

katiliyorum-fikrim yok™ olarak kategoriler belirlenmelidir.

2.4.4.3. Nominal Lojistik Regresyon(NLOGREG)

Hedef degiskeninin isimsel oldugu durumlarda uygulanan bir yontemdir. Isimsel dlcekli hedef
degisken en az ii¢ kategoride gozlenen degerler igermektedir. G6zlenen degerlerin kodlanmasi
halinde bu kategorilerin bir sira izlemesi sart degildir. Ornegin bir meslek dallar1 tercihlerinde

smiflar; mithendislik, bankacilik, reklamcilik vb. gibi isimsel olarak belirlenebilir.
2.4.5. Parametre Tahmin Yontemleri
Iki diizeyli bagimli degiskenler igin lojistik modelin katsayilarmi tahmin etmek amaciyla

kullanilan yontemler, En Cok Olabilirlik(Maximum Likelihood, ML), Yeniden Agirliklandirilmis
Iteratif En Kiigiik Kareler (Reweighted Iterative Least Square, RILS), Minimum Lojit Ki - Kare

’Ozdamar K.
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(Minimum Logit Chi-Square, MLCS) yontemleridir (Tathdil, 1996). Bu ¢alismada ECO yontemi

uzerinde durulacaktir.

2.4.5.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

En cok olabilirlik yontemi, gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasiligmi maksimum yapan
bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu yontemi uygulamak i¢in Oncelikle, en cok
olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi gerekir. Bu fonksiyon, gézlenen verilerin olasiliklarimi
bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak agiklar. Bu parametrelerin en ¢ok olabilirlik

tahmin edicileri, fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde secilir.®

Dogrusal regresyonda, bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in en sik kullanilan yontem “En
kiigiik kareler” yontemidir. Bu yontemde modelimize gore y’nin gézlenen degerleri ile beklenen
degerleri arasindaki sapmalarin karesinin toplamini minimum yapacak Bo ve P1 degerlerini
seciyoruz. Dogrusal regresyondaki varsayimlarimiz ayni olmak iizere en kii¢iik kareler yontemi
bize c¢esitli istenen istatistiksel 6zelliklere sahip tahminciler verir. Ancak iki sonuglu bir modele
en kiiciik kareler yontemini uyguladiktan sonra kestiriciler ayni1 6zelliklere sahip olamazlar. Bu
sebeple Lojistik regresyon modelinde en kii¢iik kareler yontemi yerine “En ¢ok olabilirlik
yontemi” kullanilir. Temel olarak, en ¢ok olabilirlik yontemi gozlenen veri kiimesine ulasilma

olasiligin1 maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesini saglar.’

Bu yontemi uygulanmasi ic¢in Oncelikli olarak “olabilirlik fonksiyonu”  fonksiyonun
tanimlanmas1 gerekir. Bu fonksiyon, gozlenen verinin olasiligmi, bilinmeyen parametreler
cinsinden bir model olarak verir. Bu parametrelerin “en ¢ok olabilirlik tahmincileri” bu
fonksiyonun degerini maksimum yapan degerlerden secilir. Dolayisiyla, tahmin edilen

istatistikler gdzlenen veri ile en uygun olan tahminciler olurlar.

Iki degeri olan bir bagimsiz degisken igin basari olasihig: pi= p(y; = 1/ X) ve basarisizlik olasilig1
1-pi olmak ftizere, her bir gdzlemin p; parametresi ile Bernoulli dagilimina sahip oldugu

varsayilirsa i = 1, 2, ...,n i¢in olasilik,

 Hosmer W. D. ve Lemeshow S.
° Anderson, T.W.
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P(Yi/Xi) = PY(1 - P)*Y seklinde yazilabilir. Ayni denklemi n gozlem i¢in yazacak olursak,
L(Y/X) = PCYIX) = [P BYi(1 — P)Li (1.19)
elde ettigimiz (1.19) denklemi en ¢ok olabilirlik fonksiyonudur.

En ¢ok olabilirlik yonteminde, p tane bagimsiz degiskene ait f tahmini, bagimli degiskeni
gozleme olasiligmi yani L(Y/X) olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak sekilde secilir.
Lojistik regresyon modelinin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu, L(Y/X) denkleminde P; yerine ac¢ik
ifadesi konularak elde edilir. Buradan, olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinirsa (1.20)
denklemi elde edilir.

In[L(Y/X,B)] = X1 [yilnP; + (1 = y)Ini{l — P))] (1.20)

Denklem (1.20) de B’ ya gore birinci tiirev alimip sifira esitlenirse (1.21) denklemi karsimiza

cikar.
1(yi — Pi)xij =0 (1.21)

Bu denklemin ¢oziilmesiyle f nin tahmin degeri olan f ya ulasilir. P; nin iistel olmasi nedeniyle
elde ettigimiz bu denklem dogrusal degildir. Bu sebeple f nin bulunabilmesi icin bu denklemin
iteratif olarak ¢oziilmesi gerekmektedir. Iteratif ¢oziimlemede P larm baslangic degerleri
verilerek ilk tahminleri elde edilir. Her adimda ¢ kadar kiigiik miktarda ayarlamalar yapilarak
tiirevler alinir ve en ¢ok olabilirlik tahminleri bulunur. iteratif islemler yakinsama saglanincaya
dek devam eder. Yakinsama, ¢ diizeltme terimlerinin iterasyon degerlerini degistirmedigi noktada

saglanir.
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2.4.6. Tek Degiskenli Lojistik Regresyon

2.4.6.1. Lojistik Regresyon ile Modelleme

Lojistik regresyon, hedef degiskeninin ikili, ti¢lii ve ¢ok kategorili oldugu durumlarda agiklayici
degiskenlerle neden sonug iligkisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir. Agiklayict
degiskenlere gore hedef degiskeninin beklenen degerlerinin olasilik olarak elde edildigi bir

yontemdir.

Lojistik regresyon modelinde, hedef degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkileri olasilik
olarak hesaplanir.

Bir regresyon probleminin tanimlanmasinda agiklayic1 degiskenin verilen bir degeri i¢in hedef
degiskenin ortalama degeri kullanmilir. Bu ifade “E(Y/X)” seklinde gosterilir ve “kosullu
ortalama” diye adlandirilir. Ozetle E(Y /X), “Verilen bir X degeri i¢in, Y nin beklenen degeri”
seklinde okunur. Dogrusal regresyonda, bu ortalamayr x’¢ gore denklemi (1.22)’deki gibi

dogrusal bir esitlikle gdsterebiliriz.
E(Y/X) = Bot+p1X (1.22)

Bu denkleme gore x (— oo, + o0 ) araliginda herhangi bir deger alabilir.
Bu denklemi lojistik regresyona modeli i¢in yazabilmek igin w(X) = E(Y/X) yazacak olursak
denklem (1.23) elde edilir.

ePotBh1X

700 = L grer 129

Denklem (1.23)’e lojistik regresyon modeli denklemi denir. Elde etmis oldugumuz bu denklem

tizerinden lojistik doniisiim uygulanirsa 7t(x), denklem (1.24) ile ifade edilir.

Inffir (x)]

gx) = )] Bo + B1X (1.24)

Bu doniisiime logit transformasyonu denir.
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g(x) fonksiyonu lojistik regresyon modeli i¢in uygun 6zelliklere sahiptir. Kendi parametrelerinde

dogrusal olan g(x) fonksiyonu, siirekli olabilir ve x ( — oo, + o) araliginda yer alir.

Lojistik Regresyon Modelinde hedef degisken i¢cin yaptigimiz gozlem Y=E(Y/X)+e seklinde
gosterilebilir. € terimi“hata” olarak tanimlanir. Gézlemin kosullu ortalamadan ne kadar saptigini

gosterir.

Dogrusal regresyon modelinde aciklayici degisken X i¢in hedef degiskeninin kosullu dagilimi
ortalamas1 E(Y/X) olan ve varyansi sabit olan bir normal dagilima sahiptir. Ancak hedef

degiskenin kategorik oldugunda lojistik regresyon modelinde bu durum daha farklidir.

Lojistik regresyon modelinde verilen X agiklayici degiskeni i¢in Y hedef degiskenini Y = m(x)+e
seklinde ifade edilir. Burada €’ nun bir veya iki olas1 degeri vardir. Eger Y =1 ise n(x) olasiligiyla
€ =1- n(x) olur. Eger Y = 0 ise 1- n(x) olasiligiyla € = -n(x) olur. Dolayisiyla € , 0 ortalamali ve
[m(x)( 1- m(x) )] varyansli bi dagilma sahip olur. Sonug olarak hedef degiskeninin kosullu
dagilimi aslinda bir binom dagilimidir. Hedef degiskenin ikili oldugu durumlarda ise bu dagilim

Bernoulli dagilimidir. 10

Lojistik regresyonun varsayimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz;

e Aciklayic1 degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti yoktur. Degiskenler birbirlerinin
dogrusal bir fonksiyonu olarak yazilamazlar. Coklu baglant1 olmas1 durumunda tahmin edilen
parametrelerin standart hatalar1 artarken modelin tahmin giicli azalmaktadir.

e Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

2.4.6.2. Katsayllarin Anlamhhlik Testleri ve Giiven araliklar1 Tahmini

Katsayilar1 tahmin ettikten sonra uygun bulunan modelde ilk baktigimiz sey modeldeki

katsayilarin anlamlhiligidir. Bunu genellikle istatistiksel hipotezleri test ederek bagimsiz

% Hosmer W. D. ve Lemeshow S.
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degiskenlerin hedef degiskeni agiklamada gercekten dnemli olup olmadigina bakilir. Bu testi
yapmak icin metot modelden modele degiskenlik gosterir. Tek degiskenli model i¢in simdi

aciklayacagiz.

Katsayillarin Anlamhhik Testleri

Katsayilarin anlamliliginin testi i¢in bir yontem su soru ile baslar; Modelde yer alan agiklayici
degisken hedef degisken ile ilgili modelde olmadig1 duruma gore daha fazla sey aciklayabiliyor
mu? Bu soru iki modelin kiyaslanmasi ile cevaplanir. Kiyaslanacak modellerden birincisi i¢inde
ilgili agiklayict degiskenin bulundugu model, ikincisi ise ic¢inde ilgili agiklayic1 degiskenin
bulunmadigi modeldir. Iginde agiklayici modelin oldugu modele “uygun bulunan model”
diyecegiz. Matematiksel fonksiyon hedef degiskene gore gozlenmis ve tahmin edilmis degerleri
karsilagtirir. Eger uygun bulunan modelde tahmin edilen degerler modelde ilgili agiklayici
degiskenin bulunmadigi duruma gore daha giivenilir ise ilgili agiklayict degisken “anlamlidir”

denir.

Dogrusal regresyonda katsayilarm anlamlilik testleri varyans analizi tablosu ile yapilir. Bu tablo
gozlemlerin kalint1 kareleri toplamlar1 ortalamalarina gore iki gruba ayrilir.
e (Gozlemlerin regresyon dogrusundan sapmalarinin kareleri toplami; SSE(kalinti
kareleri toplamni)
e Regresyon modeline gore tahmin edilen bagimh degiskenin kareleri toplami, SSR
(regresyon kaynakli kalint1 kareleri toplami)
Dogrusal regresyonda gozlenen ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi ikisi arasindaki
uzakligin karesi incelenerek yapilir. i inci gozlem igin y; gozlenen degeri, y; tahmin edilen degeri
gostermek iizere karsilagtirmay1 yapmak icin gerekli olan istatistik SSE denklem (1.24) deki gibi

yazilir.

SSE = X (y: — 91)* (1.24)

Bagimsiz degisken icermeyen modelde yalnizca Po parametresini icerecektir. Bu durumda y
hedef degiskenin ortalamasi olmak {izere PBo = y olacaktr. Bu durumda j; = y olacaktir.

Dolayisiyla SSE toplam varyansa esit olacaktir. Eger modele agiklayici degisken ilave edersek
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SSE de bir diisiis meydana gelecektir. Bunun nedeni agiklayict degiskenin sifirdan farkli bir
deger almasidir. Regresyondaki degiskenlige bagli olarak SSE istatistigindeki degisim SSR olup
denklem (1.25) gosterilir.

SSR = [E0i = W*] = [0 — 9] (1.25)

Dogrusal regresyonda ilgi odagi SSR tizerindedir. SSR nin biiyiik olmas1 bagimsiz degiskenin
onemli oldugunu gosterir. Kiiciik olmas1 da hedef degiskeni aciklamada bagimsiz degiskenin

yeterli olmadigini gosterir.

Lojistik regresyonda da ayni mantikla bagimsiz degiskenin modelde oldugu durumdaki ve
modelde olmadigi durumdaki tahmin edilen degerler kiyaslanir. Lojistik regresyonda bu

karsilastirma log — en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ile yaplhr.11

In[L(Y/X,B)] = Xi[yilnP; + (1 — y;)Inifil — P)] (1.26)

Doymus modeli veri noktalar1 kadar parametre iceren bir model olarak tanimlayalim.
Karsilastirmay1 daha iyi anlamak i¢in, hedef degiskeninin gozlenen degerini ayni zamanda

“Doymus bir modelde” tahmin edilen bir deger oldugunu diisiinelim.

Log-en ¢ok olabilirlik fonksiyonu kullanilarak gézlenen degerler ile tahmin edilen degerlerin

kiyaslanmas1 denklem (1.27) ile yapilir.

Uygun bulunan modelin olabilirli gi
D=—2ln[yg : —— g] (1.27)
Doymu s modelin olabilirli gi

Denklem (1.27) de parantez igindeki ifade, benzerlik orami olarak isimlendirilir. Parantezin
basinda bulunan -2In ifadesi hipotez testinin yapilmasi i¢in gerekli olan dagilimm bilinmesi
varsayimini yerine getirir. Bu teste olabilirlik orani testi denir. Denklem (1.27) denklem (1.28) ile
ifade edilebilir:

" Menard S.
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D=-2)" [yl- In (g) + (1 —y)In (11:—:)] (1.28)

D istatistigi kimi yazarlar tarafindan [6rnegin McCullagh, Nelder (1983)] sapma(deviance) olarak

tanimlanmistir ve uyum iyiligi testlerinde 6nemli rol oynamaktadir.
Sapma olarak ifade edilen sey dogrusal regresyondaki kalint1 kareleri toplami ile ayni gorevi
gormektedir. Dogrusal regresyon i¢in hesaplanan SSE lojistik regresyon i¢in D ile gosterilir. Yani

SSE ile D istatistikleri ayni rolii iistlenmektedirler.'?

Hedef degisken 0 ve 1 degerlerini alan ikili bir degisken ise doymus modelin olabilirligi 1 dir. Bu
cikarim 7;= y; esitliginden yapilabilir.

L(doymus model) = [T} y;7i(1 —y,)d7¥) =1

Bu durumda D istatistigini denklem (1.29) ile yazabilmek miimkiindiir:

D = —2Inifuygun bulunan modelin olabilirligi) (1.29)
Aciklayict degiskenin 6nemliliginin testi i¢in agiklayici degiskenin modelde yer aldigr durumdaki
ve yer almadig1 durumdaki D istatistikleri kiyaslanir. Agiklayici de§iskenin modelde bulunma

durumuna gore D istatistiginde meydana gelen degisimi denklem (1.30) ile ifade edebiliriz.

G = D(modelde agiklayic1 degisken yoksa) — D(modelde agiklayici degisken varsa)
(1.30)

G istatistigi dogrusal regresyondaki F testi ile ayni gorevi Ustlenir. Cilinkii doymus modelin
olabilirligi hesaplanan iki D istatistigi i¢in de aynidir. O halde G istatistigini denklem (1.31) ile

yazmak miimkiind{ir:

2 Hosmer W. D. ve Lemeshow S.
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modelde aciklay ic1degisken yokken olabilirlik
G =—2 ln[ giklay ic1 degisken y ]

(1.31)

modelde aciklay ic1varken olabilirlik

Tek agiklayici degisken durumunda, modelde agiklayici degisken yokken P mn en ¢ok olabilirlik
tahmini In(ni1/ng) olur. Buradaki n1= 3 yive no =3 (1 -Yy;) olmak iizere sabit terimin tahmin

edilen degeri na/n dir.

G =221y In(7) + (1 —y)in(1 - 7;)] = [ny In(ny) + ng In(ng) — n Inifn) [} (1.32)
Bu durumda B; in sifira esit oldugu Ho hipotezi altinda denklem (1.32) de verilen G istatistigi bir
serbestlik dereceli bir ki kare dagilimina uyar. Ek matematiksel varsayimlar elbette ki gereklidir

ancak Ornek biiylikliigli n yeterince biliyiikk oldugunda bu varsayimlarin pek de bir 6nemi

kalmamaktadir."®

Giiven Arahg Tahmini

Parametrelerin onemlilik testleri yapildiktan sonra parametreler i¢cin giiven araliklar1 tahmin
edilmek istenebilir. Dogrusal regresyon modelinde sabit terim ve agiklayici degiskenler icin
giiven araliklar1 tahmini yapilir. Lojistik regresyonda ise ayni mantikla parametreler i¢in giiven

aralig1 tahmini yapilabilir.

Dogrusal regresyonda giiven araliklar1 denklem (1.33) verildigi gibidir:
Bi £ 21_02SE(B)

Bo * Z1-q+25E (By) (1.33)

Tahmin edilen parametreler bu giliven araliklari i¢inde yer alwsa parametreler anlamlidir

denilebilir.

1 Anderson, T.W.
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Lojistik regresyonda ise logit denklemi g(x) lojistik regresyonun dogrusal kismi olup ayni

dogrusal regresyondaki gibi degerlendirilir.
GC0) = By + p1X

g(x) fonksiyonunun tahmini olan §(x) fonksiyonunun varyansini alacak olursak denklem (1.34)

ile gosterilen bir ifade elde ederiz;
Var[g(x)] = Var(B,) + x*Var(B,) + 2xcov(By, B1) (1.34)
Genellikle toplam bir ifadenin varyansi alindiginda her terimin varyansi alinir ve iki terimin

kovaryans1 iki ile carpilarak toplanir. 100(1 — o/2) giiven ile logit fonksiyonu i¢in giiven

araliklariin yazilimi denklem (1.35) de gosterilmistir.

G(x) £ 21_q-,SE[§(0)] (1.35)

Giiven araliginda yer alan SE[§(x)] terimi Var[§(x)] ifadesinin karekok almmus halidir.

2.4.7. Cok Degiskenli Lojistik Regresyon

2.4.7.1. Modelleme

Modelde x vektorii ile gosterilen p tane agiklayic1 oldugunda biitiin degiskenlerin en az aralikl
Olgekli oldugunu varsayariz. Bu durumda hedef degiskenin kosullu olasihigi P(Y=1/x)=n(x) ile
gosterilir. Cok degiskenli lojistik modelin logit fonksiyonu denklem (1.36) ile ifade edilir.

g(x) = Bo + Prx1 + Brxz + -+ By, (1.36)
Bu durumda lojistik regresyon denklemi de denklem (1.37) ile ifade edilebilir.

ed (x)
14+e9®)

m(x) = (1.37)
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Eger modeldeki bagimsiz degiskenlerin bir kismi kesikli, cinsiyet egitim durumu gibi nominal
Olgekli degiskenler ise bu degiskenleri aralikli 6lgekli gibi modele dahil etmek miimkiin olmaz.
Nominal 6l¢ekli degiskenlerin gesitli seviyelerini gosteren sayilar aslinda sayisal olarak bir anlam

ifade etmezler. Boyle durumlarda u degiskenler modele gosterge degisken olarak dahil edilirler.'*

Genellikle bir degiskenin k tane seviyesi varsa k-1 tane degisken modele dahil edilir. Bu
durumlarda modelde muhakkak sabit terim bulundurulmalidir. Notasyonu gosterebilmek igin j.
inci gosterge degisken olan x; nin k tane seviyesi olsun. Bu durumda modele k-1 tane Dj; ile
gosterilen ve katsayilar1 B 1 = 1,2,...k-1 olan gosterge degisken ilave edilir. Boylece p

degiskenli ve j. inci degiskeni kesikli olan model denklem (1.38)’deki gibi yazilir.

9() = Bo + By + -+ 30 BuDy + By, (1.38)

(Xi,yi) ikililerinden olusan n birimden olusan bagimsiz bir 6rneklem seti oldugunu varsayalim.
Cok degiskenli modellerde katsayilarin tahmini bir vektor ile gosterilir. Katsayilarin tahmini tek
degiskenli modelde oldugu gibi maksimum olabilirlik yontemi ile yapilir. Olabilirlik fonksiyonu
da tek bir farkla ayn1 tek degiskenli modelde oldugu gibidir. S6z konusu tek fark ise m(x) artik
bir denklem olarak ifade edilir. Olabilirlik fonksiyonunun p+1 tane katsayiya gore diferansiyeli
olacagindan P+1 tane olabilirlik fonksiyonu olacaktir.” Olabilirlik fonksiyonlar: denklem (1.39)
ve denklem (1.40) ile gosterilebilir.

iy —m(x)]1 =0 (1.39)
Yisily —m(x)]x; =0 (1.40)
j=12,..,p

' Tabachnick B. G., Fidell L. S.
> Hosmer W. D. ve Lemeshow S.
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Denklemler c¢oziilerek katsayilarin tahminleri elde edilir. Bu ¢oziimlemeler istatistik paket
programlar1 araciligi ile rahatlikla yapilabilir. Katsayilarin tahminleri vektorii £ olsun. 7 (x) ise

f ve x; ler ile hesaplanmus lojistik regresyon modeli fonksiyonu olsun.

Varyasnlarim ve kovaryanslarin tahmin edilmesinde yine maksimum olabilirlik tahmini
teorisinden faydalanilir. Bu teoriye gore varyans ve kovaryanslarin tahmini log-benzerlik
fonksiyonun ikinci dereceden kismi tiirevlerinin matrisinden elde edilir. ikinci dereceden kismi

tiirevlerin genel formu denklem (1.41) ve denklem (1.42) ile ifade edilir.

I2L(B)

a5,7 — Xy xy? (1 =) (1.41)
I2L(B)

2p, op, — — 2i=1%y Xa mi(1—m) (1.42)
j,l=12,..,p

denklem (1.41) ve denklem (1.42)’deki negatif terimleri igeren (p+1)x(p+1) lik matrisi I(f) ile
gosterelim. Bu matrise gozlenen degerler matrisi denir. Tahmin edilen katsayilarin varyans ve
kovaryanslar1 bu matrisin tersi alinarak elde edilir. Bunu Var(B) = I"1(B) ile gdsterebiliriz. Bu

matristeki i inci diyagoneldeki eleman1 Var(B;) ile gosterecegiz. Cov(B;, B;) ise matriste B; ile
B, nin kesistigi noktada yer alir ve ikisi arasindaki kovaryansi ifade eder. V’cfr(ﬁ’) ile £ nmn

varyansini, Cov(f;, B)) ile B; ve B, nin kovaryansimi ifade edecegiz.

Katsayilarm anlamlilik testlerinde kullanilan standart hata ise varyansin karekokii olarak denklem

(1.43)’deki gibi ifade edilir.

SEB) = [var(B) ] (143)
j=12,..,p

Yukarida bahsettigimiz gozlenen degerli matrisi [(3) y1 denklem (1.44) ile yazmak miimkiindiir.
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i(p)=xvx (1.44)

Buradaki X matrisi gozlenen degerlerin yer aldigi n x (p+1) boyutlarindaki veri matrisidir. V

matrisi ise nxn boyutlarinda diyagonalinde 7;(1 — 7;) terimlerinin bulundugu matristir.

[1 X171 X12 xlp]
X _ |1 X21 XZZ pr |
ll Xn1  Xn2 xnp
7T1(1 - ﬁ-l) 0 0
V= 0 T[z(l - 7T2) 0
0 . :
0 0 7s(1—#3)

2.4.7.2. Katsayllarin Anlamhhk Testleri ve Giiven Arahiklar1 Tahmini

Cok degiskenli lojistik regresyon modeli kurulduktan sonra modelin basaris1 degerlendirilmelidir.
Iki degiskenli, modelde oldugu gibi ilk asamada katsayilarin anlamliligina bakilir.

Anlamhhk Testi

P tane bagimli degiskenin bagimsiz degiskeni ne Kadar agiklayabildigini gosterebilmek igin
benzerlik orami testi aynmi iki degiskenli modeldeki, yontemle yapilir. Test daha Once
bahsettigimiz G istatistigine gore yapilir. Aradaki tek fark 7; degerleri p+1 parametre igeren f3

vektoriine bagl olarak hesaplanir.

P tane katsaymnin sifira esit oldugu Hp hipotezi altinda G’ nin dagilimi p serbestlik dereceli bir ki

kare dagilimma uymaktadir.

Giiven Arahg Tahmini

Bj + Zj—a+2§E(ﬁAj) (1.45)
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Bo % Z1_q+2SE (By) (1.46)
Cok degiskenli modelde logit fonksiyonu i¢in giiven araligi denklem (1.45) ve denklem (1.46)
ifade ile gosterilse de hesaplanmasi daha karmasiktir. Temelde mantik ayni fakat bu sefer g(x)

fonksiyonu daha fazla terimden olusmaktadir. P tane degisken iceren logit fonksiyonunun

tahminini genel olarak asagidaki denklem (1.47) ile gosterebiliriz.

g(x) = Bo + Prxy + Prxy + - + .[>3po (1.47)

Bu modeli gostermenin alternatif bir yolu da vektor notasyonu kullanmaktir.
gx) =x'p
B =18, By -] vektorii p+1 tane katsaymim tahminlerini gosterir.

Logit fonksiyonunun tahmininin varyansi denklem (1.48) ile ifade edilir.
Var(g (x)) = 0%’ Var(f;) + X0 Zh=j11 2x;x,c0v( B, Br) (1.48)
2.4.8. Lojistik Regresyon Modelinin Yorumlanmasi

Modelin ve katsayilarin anlamlilig1 test edilip uygun modele karar verildikten sonra modelin
yorumlanmasi kismma gegilir. Yorumlama kisminda ilk asama bagimsiz degiskenler tarafindan
olusturulan dogrusal bir fonksiyonunu belirlemektir. Bu dogrusal fonksiyona baglant1 fonksiyonu
denir. Dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliski
dogrusaldir. Bu nedenle dogrusal regresyon modelinde baglant1 fonksiyonu modelin kendisidir.
Lojistik regresyon modelinde ise logit fonksiyonu baglant: fonksiyonu olma gorevini yerine

getirir.

g(0) = Inifir(x)/[1 = (N} = Bo + Prxy
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Dogrusal regresyon modelinde egim katsayisi1 8, bagimli degiskenin x+1 noktasindaki degeri ile
bagimli degiskenin x noktasindaki degeri arasindaki farka esittir. Bunu B; = y(x + 1) — y(x)
olarak gosterebiliriz. Bu durumda f; in yorumu kolaydir. Bagimli degiskendeki bir birimlik

degisim bagimsiz degiskende f; kadar degisime neden olmasi beklenir.

Lojistik regresyonda ise egim Kkatsayisi bagimsiz degiskendeki degismeyi degil logit

fonksiyonundaki degismeyi gosterir.

Br=gx+1)—gkx) (1.49)

Lojistik regresyon modelinin yorumlanmast bagimsiz degiskenin formuna bagl olarak
degismektedir. Bu nedenle farkli durumlarda nasil yorumlanacagi ayri basliklar halinde

anlatilmistir.

2.4.8.1. iki Diizeyli Bagimsiz Degisken Oldugu Durumlar

[Ik olarak regresyon modelindeki bagimsiz degiskenin nominal dlgekli ve iki diizeyli oldugu

durum ile bashyoruz.

X, bagimsiz degiskeninin O ve 1 olarak kodlandigini varsayalim. x = 0 ve x = 1 oldugunda logit

fonksiyonlar1 arasindaki fark denklem (1.50) ile gosterilmistir.

g(1) —g(0) = [By + B1]l = [Bo]l = B1 (1.50)

Denklem (1.50)’de gosterilen basit bir matematiksel ifadedir. Bu denklemi bu asamada detayli
olarak inceleyecegiz. Bir modelde degiskenin etkisini yorumlayabilmek i¢in ilk adim logit
fonksiyonlar1 arasindaki farki model terimleri ile gostermektedir. Yukaridaki denklem (1.50)’ye
gore logit fonksiyonlar1 arasindaki fark f;’ e esittir. Bu sonucu yorumlayabilmek i¢in “odds

orant” n1 incelememiz gerekmektedir.
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Cizelge 1.1. Miimkiin Olabilecek Lojistik Olasiliklar1

Bagimsiz Degisken

Hedef
Degisken x=1 x=0
gBotBax gfo
¥= ﬂ:(-l} = 1 + gFotPux ﬂ:(ﬂ} T 1+4efo
1 1
y=o |- = | MO s
Toplam 1 1

Miimkiin olabilecek lojistik olasiliklar1 yukaridaki tabloda gosterilmistir. x=0 oldugunda hedef
degisken y’ nin oddsu 7(0)/[1 — w(0)] olacaktir. Benzer sekilde x=1 oldugunda da w(1)/[1 —

m(1)] olacaktir. x=1 in oddsu ile x=0 n odsunun birbirlerine oranlanmasi ile OR olarak

gosterilen odds orani elde edilir.

_ m(1)/[1-n()]
OR = 7(0)/[1-m(0)]

Lojistik regresyon modeli denklemini yukaridaki tabloda yerine koyarsak denklem (1.52)’nin

nasil el edildigi goriilecektir.

eBO+B1

1+e30+ﬂl

0R=[

]/[eﬂol-*ﬂl]

B0
1+eB0

eBo+B1

eﬁo

= eBotB1)—Bo

]/[e,%ol
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Dikotomik bagimli degiskene sahip lojistik regresyon modelinde odds orani ile regresyon

katsayis1 arasindaki iligki denklem (1.53) ile gosterilir.
OR = ef1 (1.53)

Katsay1 ile odds orani arasindaki bu basit iliski lojistik regresyonun giiclii ve analitik bir

arastirma araci olmasmin en temel nedenidir. *°

Odds oran1 kullanim alan1 genis olan bir 6l¢timdiir. Y nin bir bankada iyi veya kotii miisteri olma
durumunu gosterdigini varsayalim. X de evli olan miisterileri temsil etsin. Bu durumda OR = 2
olarak tahmin edilmis olsun. Evli olan miisterilerin k6tii miisteri olma olasiliklar1 evli olmayan

miisterilerin iki kat1 olmas1 beklenir seklinde yorumlanabilir.

Bagimsiz degisken 0 ve 1 ile kodlandiginda OR = ef1oldugunu gdstermistik. Bagimli degisken
o ve 1 diginda bir rakam ile kodlanmissa odds orani logit fonksiyonlar1 yardimiyla bulunur.
x=a ve x=b olarak kodlandig1 bir durumda odds oraninin nasil tahminlenecegini detayl olarak

denklem seti (1.53)’ de gdsterilmistir.

In[ OR(a,b)] = §(x = a) — §(x = b) (1.53)

In[ OR(a,b)| = (Bo + B1a) — (Bo + B1b)

In[ OR(a,b)] = B1(a — b)

2.4.8.2. Ikiden Fazla Kategorili Bagimsiz Degisken Olmasi Durumu

Bagimsiz degiskenin ikiden fazla diizeye sahip oldugunu diisiinelim. Bu diizeyler kesikli
degerleri alirlar ve nominal 6lgeklidirler. Nominal 6lgekli degiskenler genellikle modelleme i¢in

uygun degildir. Bu nedenle bu tiir degiskenleri modelleme i¢in uygun bir forma sokmak gerekir.

Bu boliimde bu tip degiskenleri nasil dizayn edilecegini gosterecegiz.

'® Menard S.
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Bir 6rnek ile konuyu daha iyi anlatabiliriz. Ornek modelimizde bankadan kredi alan miisterilerin
egitim durumuna gore iyi ya da kotli miisteri olma olasiliklar1 tahmin edilsin. Bu durumda
bagimli degisken miisterinin iyi/kotii olmasi, bagimsiz degisken de miisterinin egitim diizeyi olur.

Egitim diizeyi, ilkogretim, lise, liniversite ve lisansiistii olmak tizere dort diizeyden olugmaktadir.

Degiskenlere iliskin verileri gosteren tablo asagidaki gibidir.

Cizelge 1.2. Egitim durumuna gore iyi kotii sayilarmin dagilimi

Egitim Durumu
lsteri | . : . Toplam
Miisteri [kégretim Lise Universite | Lisansiistii P
Durumu
Iyi 5 20 15 10 50
Koti 20 10 10 10 50
Odds
Oram 1 8 6 4
In( OR) 0 2,08 1,79 1,39

Bu 6rnek i¢in bagimsiz degiskenin dort tane diizeyi oldugu i¢in k=4 diyebiliriz. Tablonun altinda
her egitim diizeyi igin ilkokul referans diizey almarak odds oranlari hesaplanmistir. Ornegin

iiniversite mezunu olanlar i¢in tahmin edilen odds oran1 15x20/5x10 = 6 olarak hesaplanmustir.

Odds oranlarinin logaritmasi alinmis halleri de yine tablonun altinda verilmistir.

Cizelge 1.3. Egitim Degiskeninin Kodlanmasi

Dizayn Degiskenler
Duru(Kopy | E&tim®) | Egitim®3) | Egitim)
[k6gretim(1) 0 0 0
Lise(2) 1 0 0
Universite(3) 0 1 0
Lisanstistii(4) 0 0 1

Tahmin edilen odds oranlarinin hesaplanmasi igin segilen referans grup “1” ile kodlanan diizeydir
ilkogretim diizeyidir. Egitim durumu degiskeni modele {i¢ ayr1 degisken olarak dahil edilir.

degerlerin kodlanmas1 yukarida yer alan tablodaki gibi yapilir. Egitim(2) degiskeni Lise diizeyini,
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Egitim(3) degiskeni iiniversite diizeyini, Egitim(4) degiskeni ise lisansiistii diizeyini ifade eder.

Bu {i¢ degiskenin de “0” deger almasi durumu da ilkokul diizeyini ifade eder.

Bu 6rnek i¢in tahmin edilen lojistik regresyon modeli sonucu asagidaki tabloda yer almaktadir.

Cizelge 1.4. Egitim degiskenine ait degerler

Degisken Katsayilar Star;ctj:rt z
Egitim(2) 2,079 0,633 3,29
Egitim(3) 1,792 0,647 2,78
Egitim(4) 1,386 0,671 2,07
Sabit Terim -1,386 0,500 -2,77

Tahmin edilen regresyon terimlerinin odds oranlaria bakalim.

ln[ OR (Lise, Ilkégretim)] = B1 = 2,079

In[ OR (Universite, [Ikogretim)| = Bz =1,792

In[ OR (Lisansiistii, lgretim) | = B3 = 1,386

Tahmin edilen katsayilarin odds oranlarina esit olmasi tesadiifen mi olmustur yoksa degiskenin

dizayn edilmesinin bir sonucu mudur? In[ OR (Lise, ilkégretim)| igin formiilii agacak olursak

bunun tesadiif olmadigini gorebiliriz.

In[ OR (Lise, ilkégretim)| = & (Lise) — & (ilkogretim)
= [B, + B, x (Egitim(2) = 1) + B, x (Egitim(3) = 0) + B, (Egitim(4) = 0)]
—[B, + B, x (Egitim(2) = 0) + B, x (Egitim(3) = 0) + B, (Egitim(4) = 0)]

:B1

Benzer hesaplamalar diger lojistik regresyon ile tahmin edilen katsayilarin odds oranlar1 i¢in

yapildiginda tahmin edilen katsayilarin odds oranlarina esit oldugu goriilecektir.
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2.4.8.3. Siirekli Bagimsiz Degisken Olmasi Durumu

Lojistik regresyon modeline bir siirekli degisken dahil olmasi durumunda siirekli degiskenin
yorumu o degiskenin modele nasil dahil olduguna ve degiskenin belirli birimlerine baglidir.
Lojistik regresyon modelinde siirekli bir degiskeni yorumlayabilmek i¢in logit fonksiyonunun

stirekli degiskene gore dogrusal oldugunu varsayalim.

Logit fonksiyonun x siirekli degiskeninde dogrusal oldugu varsayimi altinda logit fonksiyonu
g(x) = B, + B,x olsun. Egim degiskeni B,, x’deki bir birimlik artigin oddslarin logaritmasmda
ne kadarlik bir degisime neden olacagim1 gosterir. Genellikle “bir birimlik” degisimin
yorumlanmasi yeterli goriilmez. Ornegin bir bankadan kredi kullanan bir miisterinin iyi ddeme
performansl ya da kotii 6deme performansli oldugunu agiklamaya calisirken “yas” degiskenini
kullandigimiz1 varsayalim. Yastaki bir yillik artisin bagimlhi degisken {tizerindeki etkisini
yorumlamak cok etkili veya anlamli olmayabilir. Bunun yerine yasta 10 yillik bir artisa tekabiil
eden bir degisimi yorumlamak daha anlamli olabilir. Ya da tam tersi durumlar olabilir. Ol¢iim

diizeyi kiiciik olan degiskenleri de birden kiigiik bir deger lizerinden yorumlamak isteyebiliriz.

Stirekli degiskenlerin oldugu lojistik regresyon modellerinde daha anlamli yorumlara yapabilmek
icin ¢ birimlik degisimleri gosteren nokta ve aralik tahminleri yapilabilir. x deki c¢ birimlik
degisim igin logit fonksiyonlarmm farki g(x +¢) — g(x) = cB, olarak gosterilir. Odds orani
ise eP1 olarak hesaplanir. Tahmin edilen degerleri gostermek icin ise B, yerine ﬁlya21lu. OR(c)

icin giiven aralig1 denklem (1.54)’deki gibi yazilir.

expieB, £ 71uy0¢ SE(B,)) (L54)

Boylece nokta ve aralik tahminleri belirlenen ¢ degerine gore yapilabilir. Ornegimize geri
donecek olursak yastaki ¢ yillik artis kotii miisteri olma olasithgmi OR(c) kadar arttirir

diyebiliriz.
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2.4.9. Uyum lyiligi Testleri

Degiskenler secilip modelleme asamasi basarili bir sekilde sonuglandirildiktan sonra modelin
basarisinin nasil oldugunu goérmek isteriz. Modelde yer alan degiskenler hedef degiskenin
aciklanmasinda ne kadar etkili, bunun degerlendirmesini yapmak isteriz. Bu degerlendirmenin

yapilabilmesi i¢in uyum iyiligi testlerinin yapilmasi gerekir.

Modelin uyum iyiligini 6lgmek istiyorsak, iyi bir modelin nasil olmasi gerektigi konusunda bilgi
sahibi olmak gerekir. Hedef degiskene ait gézlenen degerlerin oldugu 6rneklem seti oldugunu
varsayalim bunu da y' = [yy, 2, V3, ..., V] vektorii ile gosterelim. Model ile tahmin edilen
degerlere tahminci deriz ve y i¢in bunu y ile gosteririz. Eger tahmin edilen deger ile gdzlenen
deger arasindaki fark yani (y —9) ne kadar kiigiikse model de o kadar iyidir diyebiliriz.
Dolayisiyla tahmin giicii iyi bir model etmenin yolu y ile y arasindaki uzakligin minimize

edilmesinden ge¢mektedir. *’

Modelde x" = [xq, x5, X3, ..., Xp] ile gosterilen p tane bagimsiz degisken olsun. j de x’in gézlenen
degerlerinin sayismi versin. Eger bazi birimlerde x aymi degerleri aldiysa J<n olacaktir. Ayni
degerlere sahip x;’lerin sayismi m; ile gdsterelim j = 1,2,3, . . ., j. Bu durumda Y m; = n esitligi
saglanir.

Dogrusal regresyon modelinde uyum iyiligi testleri kalint1 olarak isimlendirilen gozlem degeri ile
tahmin edilen deger arasindaki farka (y — ) bakilarak yapilir. Lojistik regresyonda ise bu farki

Olemek i¢in ¢esitli yontemler vardir.
2.4.9.1. Pearson Ki-Kare

Lojistik regresyonda tahminciler degiskenin gzlenme olasiligindan hesaplanir.

I

(1.55)

Y Tabachnick B. G., Fidell L. S
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Denklem (1.55)’deki g(; ) ise tahmin edilen logit fonksiyonudur.

Pearson’a gore gozlemlenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark olan kalint1 denklem

(1.56)’daki sekilde hesaplanir.

r(yi,ﬁj) — _emi) (1.56)

Buradan hareketle pearson ki kare istatistigi denklem (1.57)’deki gibi ifade edilir.
AN\2
x: = Zle (v, ;) (1.57)

x? istatistigi serbestli derecesi | — (p + 1)olan bir ki kare dagilimma uymaktadr.

2.4.9.2. Deviance Istatistigi

Deviance kalintis1 denklem (1.58)’deki gibi tanimlanir.

d(y, %) = J_r{z [yi ln( Y ) +(m —y,)In (””1—‘_21))]}1/2 (1.58)

m;; m;(

Bagtaki isaret art1 veya eksi ise (y; —m;fl;) nin isareti de aymdir. y; =0 oldugu durumda

deviance kalintis1 asagidaki denklem(1.59)’da gosterildigi gibi yazilabilir.

d(y. ) = —Jij [Infgt - 7)) | (1.59)

y; = 1oldugunda ise deviance istatistigi denklem (1.60)’da gosterilmistir.

(1.60)

d(y;, @) = -

Deviance kalintilar1 ile heseplanan deviance istatistigini asagidaki denklem(1.61) ile 6zet bir

sekilde ifade edebiliriz.
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D=3 _ d(y, ) (1.61)

D istatistigi de ayni1 pearson gibi serbestli derecesi J — (p + 1) olan bir ki kare dagilimina

uymaktadir.
2.4.9.3. Hosmer-Lemeshow Istatistigi

Hosmer ve Lemeshow 1980 yilinda tahmin edilen olasiliklarin gruplanmas: ile ilgili bir ¢aligma
yaptilar. J=n oldugunu kabul edelim. Bu durumda n tane siitiina karsilik tahmin edilen
olasiliklarin n tane degeri olsun. ilk siitun en kiiciik degerli olasiliklari, n inci siitun ise en biiyiik

olasilik degerleri gostersin. Gruplama iki farklh sekilde yapilir.

1. Tahmin edilen olasiliklarin yiizdelik dilimlere gore tablo ayristirilir. En kiictik %10 luk grup,
en bliyiik %10 luk grup gibi.

2. Tahmin edilen olasiliklarin belirlenmis belli esik degerlerine gore tablo ayristirilir.

Ornegin ilk yontemde g=10 tane grup oldugunda ilk grup n;=n/10 birim en kiiciik olasiliklar1
iceren degerleri icerir. Ikinci yontemde ise g=10 tane grupta k esik degeri olmak iizere k/10
degerine gore belirlenmis tahmin edilen olasiliklar yer alir. Ornegin ilk grup olasilik degeri 0.1
den kiiciik esit olanlari, onuncu grup da olasilig1 0.9 dan biiyiik olan degerleri igerir. y=1 satir
icin beklenen degerlerin tahmini gruptaki tahmin edilen olasiliklarin toplanmasi ile elde edilir.
y=0 satir1 i¢in de bu olasilik larin toplami birden cikartilarak bulunur.’® Her iki gruplama
stratejisinde de Hosmer-Lemeshow istatistigi, C, pearson ki kare istatistigi ve gx2 lik tabloda

gbzlenen degerler ile beklenen frekanslar ile hesaplanir.

A (ok—n kTTx)*
¢ = gzlw (1.62)

n' 7 (1-7k)
Formiilde yer alan n’,, degeri k mc1 gruptaki birim sayism1 gosterir. o, ise degiskenlere karsilik

gelen y degerlerinin sayisidir. 77, degeri tahmin edilen ortalama olasilig1 ifade eder.

'8 Hosmer W. D. ve Lemeshow S.
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Hosmer ve Lemeshow gostermislerdir ki J=n oldugu durumlarda kurulan lojistik regresyon
modeli basaril ise C istatistigi (g-2) serbestlik dereceli bir y? dagilimma uymaktadir. J#n oldugu

durumlarda ise € istatistiginin dagilimi yine (g-2) serbestlik dereceli bir y? dagilimma

yakinsamaktadir.

2.4.9.4. ROC Egrisinin Altinda Kalan Alan

Smiflamanin dogru yapilip dogru yapilmadigini gosteren bir baska gosterge de ROC (Receiver
Operating Characteristic) egrisi altinda kalan alandir. Bu egri orijinal teoriye gore giiriiltii oldugu

durumlarda alic1 tarafindan sinyal belirlenirken dogru sinyali yakalama olasiligmni gosterir.

ROC egrisi altinda kalan alan O ile 1 arasinda degerler alir. Bu alan modelin hedef degiskende

belirlenen guruplar1 ne kadar 1yi ayirabildiginin bir gostergesidir.

Lojistik Regresyon modellemesinin sonucunda tahmin edilen hedef degisken degerleri ve

gbzlenen degerleri gosteren bir siniflama tablosu olusturulur.

Cizelge 1.5. Siniflama Tablosu

Gozlenen
Tahmin Edilen y=0 y=1
y=0 a b
y=1 c d
Toplam a+c b+d

Bu tabloya gore duyarhilik a/a+c, specificity ise d/(b+d) olarak hesaplanir. Belirlenen kesim
noktasma gore bu degerler farklilik gosterebilir. Kesim noktasi genellikle 0.50 olarak tercih

edilir. ROC egrisi ise duyarlilik y ekseninde, (1-6zgiilliik) x ekseninde olacak sekilde ¢izilir.
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Sekil 1.1. ROC Egrisi

Duyarliklik, p olasihigmin gergeklesme olasiligmi verir. Ornegin miisterilerin iyi ya da kotii
performansl olma durumu bagimli degisken olarak kullanilan bir lojistik regresyon modelinde
miisterilerin gecikmise diisme olasiliklar1 hesaplanmak istensin. Bu durumda p miisterinin koti
olma olasiligidir. Duyarlilik ise lojistik regresyon sonucunda tahmin edilen grup tyelikleri i¢inde
p nin dogru tahmin edilme oranidir diyebiliriz. Ozgiilliik ise lojistik regresyon modeli sonucuna
gore tahmin edilen ancak gergekte gozlenmeyen durumlarin oranini ifade eder. 19

Olusan egri ile x ekseni arasinda kalan alan da ROC egrisi altinda kalan alani verir. Bu alan ile
ilgili genel kural asagida verilmistir. ROC = 0.50 ise ayirim yoktur, model basarisi

diisiiktiir.?

» 0.70 <ROC <0.80 ise kabul edilebilir bir ayirim vardir.
> 0.80 <ROC<0.90 ise iyi bir ayirim sz konusudur.
» ROC=>0.90 ise miikemmel bir ayirim oldugu sdylenebilir.

2.4.9.5. GINI Katsayisi

GINI katsayis1 gelir dagilimindaki esitsizligi 6lgmek amaciyla kullanilan bir 6l¢iim degeridir.

Italyan ekonomist Corrado Gini tarafindan gelistirilen bu katsayr 0 ile 1 arasinda gikan bir

2 Altman E. 1.
2% Anderson, R.
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degerdir. Mutlak esitlik dogrusu ile Lorenz egrisi altinda kalan alanm, mutlak esitlik dogrusu

altinda kalan alan iiggenin alanina oranlanmasi ile bulunur.

Gini katsayis1 skor kart modellerinde modelin iyi kotii miisterileri ayirt etme giiciinii 6lgmek i¢in
kullanilan olduk¢a yaygin ve giivenilir bir yontemdir. Gini katsayismnin formiilii asagida denklem

(1.63)’de verilmistir.

D =1-21((cpN; + cpN;_1)(cpP; — cpP;_1)) (1.63)

Formiilde yer alan cpN; iyilerin kiimiilatif ylizdelerini, cpP; de koétiilerin kiimiilatif ylizdelerini

gostermektedir.

Gini degerinin kag¢ olmasi kabul edilebilir bir degerdir? Bu sorunun cevabi skor kart modelinin
bagsvuru ya da davranis skor kart modeli olmasma gore farklilik gdsterebilir. Basvuru
skorlamasinda %350 den biiyiik bir deger ¢ikmasi tatmin edici sonuglar igerdigini gosterir. Gini

katsayisinin %30 dan az olmasi ise sonuglarin yeterince iyi olmadigini gosterir.

ROC egrisi altinda kalan alan ile benzer sekilde hesaplanir. Hatta aralarinda yaklasik bir iligki
vardir.?* Bu iliskiyi asagidaki denklem (1.64) ile gosterebiliriz.

D gini katsayisni gostermek iizere

ROC ~ (D + 1)/2 (1.64)

2.4.10. Lojistik Regresyonda Degisken Se¢cme Yontemleri

Lojistik Regresyonda degisken se¢me yontemleri ile agiklayici degiskenlerin modele nasil dahil
edilecegine karar verilir. Farkli yontemler kullanarak ayni degisken setinden ¢esitli regresyon
modelleri olusturulabilir. Diger ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerde oldugu gibi adimsal

se¢cim modellerinde bir sonraki asamada hangi degiskenin modele dahil edilecegine karar

Y Anderson, R.
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verilmektedir. Istatistiksel modellemelerde yontem, farkli modellerin denenerek iglerinden veri

seti i¢in en uygun modeli se¢ilmesi seklindedir.

Enter Yontemi: Biitiin degiskenler bir blok olarak tek asamada modele dahil edilir.

Forward Selection (Conditional): ileriye dogru adimsal bir yontemdir. Degiskenler modele
teker teker alinarak kriterleri saglamayanlar modelde tutulmaz. Degiskenler modele alinirken
skor istatistiginin 6nemine, ¢ikarilirken de kosullu parametre tahminlerine dayanan olabilirlik

oraninin olasiligma gore karar verilir.

Forward Selection (Likelihood Ratio): ileriye dogru admmsal bir yontemdir. Degiskenler
modele alinirken skor istatisti§inin Onemine, c¢ikarilirken de maksimum kismi olabilirlik

tahminlerine dayanan olabilirlik oranmin olasiligina gore karar verilir.

Forward Selection (Wald): Ileriye dogru adimsal bir yontemdir. Degiskenler modele alinirken

skor istatistiginin 6nemine, ¢ikarilirken de Wald istatistiginin olasiligina gore karar verilir.

Backward Elimination (Conditional): Geriye dogru adimsal se¢im yontemidir. Once tiim
degiskenler modele alinir daha sonra birer birer kriterleri saglamayan degiskenler modelden
cikartilir. Tim geriye dogru yontemlerde Once tiim degiskenler alinip sonra teker teker
cikarilmast yaklasimi gecerlidir. Degiskenler modelden ¢ikarilirken kosullu parametre

tahminlerine dayanan olabilirlik oranmin olasiligina gore karar verilir.

Backward Elimination (Likelihood Ratio): Geriye dogru adimsal se¢im yontemidir.
Degiskenler modelden ¢ikarilirken maksimum kismi olabilirlik tahminlerine dayanan olabilirlik

oraninin olasiligma gore karar verilir.

Backward Elimination (Wald): Geriye dogru adimsal se¢im yontemidir. Degiskenler modelden

cikarilirken Wald istatistiginin olasiligina gore karar verilir.
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3. KREDi SKORLAMA

3.1. Kredi ve Skorlama Kavramlarinin incelenmesi

“Kredi skorlama” kavramindan once kredi ve skorlama kelimelerini incelemek gerekir.

Gliniimiiz literatiiriinde kredi kisaca “simdi al, sonra 6de” olarak tanimlanabilir. Aligverise konu
olan iiriin tiiketicilerin veya igletmelerin kisa/uzun vadeli ihtiyag¢lari, gayrimenkul, ara¢ vs. gibi
varliklar olabilir. Kredi kelimesi Latince kokenli olup Latincede gilivenmek anlamina

gelmektedir.

Skorlama bazi seyleri kendi i¢lerinde (insanlar, firmalar, iilkeler, vs.) kalitesine, performansina,
talep gormesine ya da satilabilir olmasi gibi kendine has 6zelliklerine gore derecelendirirken
niimerik bir ara¢ kullanmaktir. Amag, bir bir popiilasyonda bulunan birimleri birbirlerinden

ayristirabilmek ve neticede objektif ve tutarl kararlar alinmasin1 garanti etmektir.

Kredi Skorlama Kavrami

Giiniimiizde kredi sektOriiniin en 6nemli yonetim enstriimanlarindan biri olan kredi skorlama,
kredi bagvuru sahibinin verilerinin istatistiksel yontemler ile analiz ederek, miisterinin
gelecekteki 6deme performansinin iyi mi kotii mii olacagini bir model yardimiyla tahmin etmeyi
amagclar. Bu yontemle elde edilen modelde kredi bagvurusu esnasinda miisteriden bilgi olarak
alinan parametreler agirliklandirilarak miisterilere puan verilmektedir. Boylece kredilerin
temerriide diisme olasilig1 miisteri bazinda 6ngoriilebilmektedir. S6z konusu model igin gegmiste

kredi bagvurusunda bulunmus miisterilerin tiim biriken bilgileri veri olarak kullanilir.
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Sekil 2.1. Kredi skorlama me:todolojisi22

Stibjektif kredi degerlendirme yontemi, basvuru sahibinin verilerinin analizini ve kredi kararmni
bir kredi tahsis uzmanmin yargilarina emanet ederken kredi skorlamada s6z konusu analiz ve
netice, c¢esitli istatistiksel galismalarin bir sonucu olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Sibjektif
degerlendirmede kredi kararlarindaki 6znellik ve karar faktorlerinin belirsizligi skorlama modeli
ile karsilanmaktadir. Skorlamanin altinda yatan felsefe pragmatizm ve arnpirizmdir.23 Skorlama
bir miisterinin krediyi geri 6deyip 6demeyecegini tahmin ederken neden olarak belli bir davranisi

gostermekle ilgilenmez.

Alan Greenspan’a gore skorlama saglam istatistiksel dl¢iimlemeye dayanan ampirik bir tiirev
tekniktir. Bunu destekler bicimde skorlama sistemleri benzer 6zelliklere sahip ve ge¢cmiste benzer
performans sergilemis tiiketicilerin ortak yanlarini istatistiksel yontemlerle bularak benzer
ozelliklere sahip yeni basvurularda ayni performansi gosterecegi yaklasimi altinda kararlarini

olusturmaktadir. Ge¢gmisi incelenen verilerin istatistiksel olarak anlamli olmas1 gerekir.

22 Anderson
>Thomas L., Edelman D. Ve Crook J
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Skorlamanin ampirik ve pragmatik bir yontem olmasmin bir diger agiklamas: tiiketicinin veya
bulundugu ¢evrenin herhangi bir 6zelliginin tiiketicinin talep ettigi kredinin sorunlu hale gelip
gelmeyecegini 6ngdérmede yardimci olmasidir. Ornegin tiiketicinin yasi, meslegi, bakmakla
yikiimlii oldugu kisi sayist gibi Ozelliklerin miisterilerin skorlanmasinda kullanilmasi gibi.
Miisterinin 6deme performans: etkileyen bazi degiskenlerin kullanimi yasa ile sinirlanmistir.
Ormegin ABD’de din, 1k, cinsiyet gibi degiskenlerin ayrimciliga neden olabilecegi diisiincesi ile

skorlamada kullanilmas: yasaklanmigtir.?*

3.2.  Kredi Skorlama Tipleri

Kredi skorlama modelleri basvuru tiiriine gore iki farkl sekilde olusturulmaktadir;
3.2.1. Basvuru Skorlamasi

Kredi veren kuruluslarin kendilerine ilk kez basvuran miisterileri degerlendirmek i¢in gelistirilen
bir model tipidir. Modelde miisterinin 6deme performansi bilgilerinden ziyade demografik
parametreleri ve kredi biiro bilgileri yer alabilir. Bir miisterinin bagvuru skoru ile 6ncelikli olarak
basvurusunun onaylanip onaylanmayacagi skorlanir. Bunun yani sira miisterinin kaldirabilecegi
risk miktari, {iriin tipine gore onaylanabilecek kredi tutar1 ve toplam limitinin belirlenmesi gibi

konularda da karar alma noktasinda basgvuru skoru kullanilabilir.

3.2.2. Davranms Skorlamasi

Kredi veren kuruluslarin daha 6nce kendileriyle calismis olan miisterilerin yeni basvurularinda
veya devam eden projelerindeki temerriide diisme olasiligimi hesaplamak i¢in kullandig: skor kart
modelidir. Davranis skor karti ile mevcut miisterilerin limit miktarlarmm arttirilmasi veya
diistirilmesi, limit yenileme, aktif limitinin pasif hale getirilmesi veya tam tersi konularda,

miisteriye 6zel tahsilat stratejilerinin belirlenmesinde de karar alnabilir.?®

** Thomas L., Edelman D. ve Crook J.
% Siddigi N.
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3.3. Kredi Skorlamanin Tarihcesi

Kredinin tarihi 5000 y1l geriye gitmesine ragmen kredi skorlamanin tarihi yalnizca 50-60 yila
dayanmaktadir. Kredi skorlama aslinda bir ana kiitle iginde yer alan farkli gruplari, baskalarinin
kolaylikla fark edemedigi, gruplar1 tanimlayan, digerlerinden ayirict &zellikleri bularak
belirlemenin bir yoludur. Gruplar1 belirleme probleminin ilk asamasi ana kiitle i¢indeki gruplari
belirlemektir. Bu problemi ise ilk kez Fisher(1936) istatistiksel yontemler kullanarak ¢ézmiistiir.
Fisher bitkilerin fiziksel biiytikliiklerine gore iki cesit siiseni ayirt edebilmistir. 1941 yilinda
Durand Fisher’in kullandig1 teknikler kullanilarak iyi ve kotii kredilerin birbirlerinden ayirt
edilebilecegini sOylemistir. Amerikan Ulusal Ekonomik Arastirmalar biirosu i¢in yaptigi

calismada bunu gi')stermistir.26

1930 larda baz1 posta siparis firmalar1 kredi degerlendiren kisilerin aldiklar1 kredi kararlarindaki
tutarsizliklar1 gidermek amaciyla niimarik skorlama sistemleri kullandi.(Weingartner 1966,
Smalley ve Sturdirant 1973) II. Diinya Savasi’nin baglamasiyla biitlin finans kurumlar1 ve posta
siparig firmalar1 kredilerin degerlendirilmesinde zorluklar yasadilar. Kredi degerlendiren
uzmanlarin ¢ogu askere alindiklarindan dolayr bu isi iyi bilen uzmanlarmn sayisinda ciddi
azalmalar oldu. Buna ¢6zlim olarak da firmalarda gorev yapan kredi degerlendirme uzmanlar1
kredi verirken degerlendirdikleri kriterleri ve kurallar1 toparlayarak yazili hale getirdiler (Johnson
1992). iste bu kurallar skor kart olarak kullanilmaya baslandi. Tabi o uygulama bilgisayar
aracilig1 ile degil karsilastirma anahtarlar1 vasitasiyla yapiliyordu. Kredi analistleri daha 6nce
kredi verilen miisterilerin parametrelerine gore ¢ikarilan puan cetvellerine gore basvurulara puan
vererek topluyorlardi. Parametreler arasinda var olabilecek korelasyonlar goz Oniinde
bulundurulmuyordu. Speigel firmasimin yoneticisi Henry Wells istatistiksel yontemleri kullanarak

ilk kez kredi skorlamay1 uygulayan kisi oldu.?’

Savas bittikten kisa bir siire sonra insanlar kredi kararlarinin otomizasyonu ile tamist1. istatistikte
smiflama teknikleri gelistirildi. Kredi kararlar1 alinirken istatistiksel tekniklerin kullanilmasmin
faydalar1 goriildii(Wonderlic 1958). Bu konuda ilk danigmanlik firmasi Fair Isaac, Bill Fair ve
Earl Isaac tarafindan 1950 li yillarm basinda kuruldu.

*® Thomas L., Edelman D. ve Crook J.
" Halisdemir O.
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1960 I1 yillarin sonuna dogru kredi kartlar1 kullanilmaya baslandi. Bankalar ve diger kredi karti
sirketleri de kredi skorlamanin onemini zamanla kavradilar. Her gecen giin kredi kart1 i¢in
bagvuran insanlarin sayisinin artmasi ekonomik ve insan giicii bakimindan kararlarin hizli bir
sekilde almmasint yani otomizasyonunu gerekli kildi. Bilgisayar teknolojisinin giderek
giiclenmesi de kredi skorlamanin geligmesine olumlu yonde katki sagladi. Kredi skorlamanin
yaygin hale gelmesiyle temerriit oraninin %50 den fazla azaldig1 goriildii(Myers ve Forgy 1963).

Béylece kredi skorlamanin iyi bir tahmin metodu oldugu kamitlanmis oldu.”®

1980 li yillarda kredi kartlarinda kredi skorlamanin basarili olmasiyla bankalar ev, arag ve
tiikketici kredilerindede kredi skorlamay: kullanabileceklerini fark ettiler. 1990 larda dogrudan
pazarlama sektoriindeki biiyiime skor kartlarm reklam kampanyalarma verilen tepkinin
Olciimlenmesi i¢in kullanilmasina katki sagladi. Bu aslinda skor kartlarin ilk kullanim
amaglarindan biriydi. Sears 1950 li yillarda hangi miisterilere katalog géonderip gondermeyecegini
skor kartlar yardimiyla belirliyordu(Lewis 1992). Bilgisayar teknolojisinin gelismesi skor kart
modellemesinde farkli tekniklerin kullanilmasina imkan sagladi. 1980 1i yillarda bugiin en ¢ok
kullanilan iki temel teknik olan lojistik regresyon ve dogrusal programlama tanitildi. Daha

sonralar1 yapay zeka ve sinir aglar1 gibi farkli teknikler de uygulandi.

Gilinitimiizde ise kredi skorlama ile ama¢ miisterinin temerriide diisme olasiliginin minimize
edilmesinin yani sira bir miisteriden elde edilebilecek karm maksimize edilmesini de amacliyor.
Bunun yami swa “Miisteri hangi tirtinii kullanacak?”, “Misteri ne zaman ter edecek?”,
“Misterinin kredi geri odemelerinde gecikmeler olursa temerriit degisik yontemlerle nasil

Onlenebilir?”, “Bir basvuru hileli olabilir mi?” gibi sorularin yanitlar1 da kredi skorlama ile

cevaplanmaktadir.
Cizelge 2.1. Kredi ve kredi Skorlamanin tarihgesi
Tarih Olay
M.O. 2000 Asya, Babil ve Misir’da kredi ilk kez kullanildi.
1100 ler Avrupa’da ilk emanetgiler hayir kurumlar tarafindan agildi,

% Anderson R.
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1350 1i yillara gelince bu diikkanlar ticari amaglar i¢in
kullanilmaya bagsland1.

Faiz 6denmesi Protestan kilisesi tarafindan kabul edildi.
Kredi ile ilgili ilk reklam yapildi. Londra'da Christopher
Thornton mobilyalarin haftalik 6demelerle alinabilecegini
sOyledi.

Ingiltere'de ilk gekler kullanilmaya baslandi.

[k miisteri raporlar1 Londra'daki Mutual Communications
Society tarafindan hazirland1.

[Ik Amerikan kredi raporlama ajansi, Mercantile Agency agildi.
John M. Bradstreet ilk kez ticari kredi verenler i¢in kredi

notunu kullandi.
Singer Dikis Makineleri ilk kez tiiketici kredisini 6nerdi.

[k Amerikan tiiketici biirosu Retailers Commercial

Agency(RCA) Brooklyn'de kuruldu.
Amerika'da Ulusal Bireysel Kredi Ajanslar1 Birligi kuruldu.

John M. Moody ilk kez ticari bonolar i¢in kredi derecelendirme

notlarmn1 agikladi.
Almanya'da ilk kredi biirosu kuruldu.
Almanya'da ilk kredi basvuru kurumu PCR kuruldu.

R.A. Fisher istatistiksel teknikleri kullanarak farkl: iris tiirlerini
birbirinden ayirdi.
David Durand bir rapor yazarak, istatistigin kredi kararlarinda

kullanilabilecegini savundu.
Henry Wells Spiegel Inc. Firmasinda kredi skorlamay1 kullandi.

Diners Club ve American Express ilk 6deme kartlarin1 tanitti.
Sears egilim skor kartlarini katolog siparisleri i¢in kullanda.
Fair-Isaac danismanlik firmasi California'da kuruldu.
Amerikan yatirimcilar tarafindan ilk kez bagvuru skorlamasi

kullanildi.
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Kredi kart sirketlerinde kredi skorlamanin kullanimi

1960 lar
yayginlast1.

1966 Credit Data Corp. ilk otomatik kararlar alan kredi biirosu oldu.

1975 Fair-Isaac ilk kez davranis skor kartin1 Wells Fargo'nun
sistemine entegre etti.

1978 Gliney Afrika'da Stannic ilk kez ara¢ finansmani i¢in skor kart
kullandx.
CCN, ilk kez kendi tiiketici kredi biirosu i¢in, CAIS(Credit

1982 Account Information Sharing) yani kredi bilgilerinin
paylasilmasini 6nerdi.

1984 Fair-Isaac biiro skorlarini ilk kez kredi risk izleme i¢in kullandi.

1987 MDS, iflas tahmini yapan biiro skorlarin1 gelistirdi.

1995 Freddy ipotek emanetcileri Mac and Fannie Mae kredi
skorlamay1 kulland:.

2000 Moody’s KMV finansal oran skorlamasini(FRS) tanitti.

2000 ler Basel II pek ¢ok banka tarafindan uygulanmaya baslandi.

3.4. Kredi Skorlamanin Yontemi

3.4.1. Skorkartlar

Pek c¢ok insan skor kart deyince bir yarismada katilimcilarin puanlarmin yazili oldugu bir kagit
parcasi veya pano anlar. Kredi skorlamada da benzer bir durum mevcuttur ancak sonuclar1 ve
uygulama yontemi farklidir. Kredi skorlama durumlarin gelecekte iyi ya da kotii olma
olasiliklarma gore derecelendirmek icin tahminleyici modeller kullanilmasidir. Mantik basittir,
iyi miisteri sizin dort gozle beklediginiz miisteri-diisiik risk, kotii miisteri ise bir daha gelmesini
istemediginiz miisteri-yiiksek risktir. Skoring modellerinin gelistirilmesinde genellikle lojistik

regresyon kullanilir.
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Cizelge 2.2. Skor kart

Kriter Skor
Yas <29 ise -20
Yas >45 ise +50
Ev Telefonu yok ise  -30
Eski miisteri ise +20

Bir skor kartin son hali yukaridaki gibi bir tabloda alt alta birka¢ kosul siralanmasi olarak
gosterilebilir. Asagidaki tabloda ise biraz daha gelismis bir skor kart modeli goriilebilir. Bu
tabloda ise karakteristiklerin kendi iglerindeki oOzelliklerine gore kiyaslanarak gosterildigini
goriiyoruz. Tabloda 6rnek bir miisteri skorlanarak nihai skoru hesaplanmistir. Bu skor kart giiney
Afrikali bir motorlu ara¢ firmasi olan Stannic’in 1978 yilindan 1983 yilina kadar kullanmig
oldugu bir skor karttir.

Cizelge 2.3. Skor kart

Karakteristik Cevaplar APhnan
uan
Adresinde bulunma <3yl 3-6 yil > 6 yil Bos 38
stresi 0 .3 | %8 | 1 »
> 20
[sinde calisma siiresi <zyl | 28yl | 920yl yil Bos 43
30 39 43 64
""""""""""""""""""" Kayth | | | | Kaythdegil | ..
Bt a | S N s | o
s Kendinin Kira | Ailesinin Diger
Fvmillverdunms ) | 30 | s || % | N
. Temiz 1 2 3
Rrediblrosomes 1. 0 | a6 | 80 | s | | .
Kavit vok Eski Temerrid /
Gecmis kayitlar y 3 Y miisteri Red 3
36 -50

Toplam skor 175
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3.4.2. Skorlama Modeli Gelistirilmesinde Kullanilan Parametrik Yontemler

IIk olarak geleneksel skor kartlar diskriminant analizi(DA), dogrusal olasilik modellemesi(LPM),
ve lojistik regresyon gibi parameterik yontemler kullanilarak gelistirildi. Bu yontemler giiglii
olmalartyla birlikte saglanmasi gereken pek c¢ok varsayimlari vardir ve c¢ogu zaman bu
varsayimlar gerceklesmez. Biitiin uygulamalarda DA ve LPM birlikte kullanildigi i¢in ikisini tek
bir yontem olarak gérmek miimkiindiir. Dogrusal olasilik modellemesi diskiriminant analizinin
bir parg¢asidir. LPM kolay ve hizlidir, yillarca ¢oziim olarak tercih edilmis bir yontemdir. LPM
yonteminin denklemi asagidaki denklem (2.1) ile gosterilir.

y=G6/(G+B) (2.2)
Denklemdeki G ve B ler orneklemdeki iyi ve kotii sayilaridir. LPM ikili degiskenlerin
modellemesine uygun olmadig1 gerekgesi ile pek cok elestiri almistir. Simdilerde de yaygin
olarak kullanilmaktadir c¢linkii ge¢miste yapilan elestiriler modelin nasil uygulandigina

yonelmistir.

Diger yontemlere gore daha yavas olan lojistik regresyon ise ikili degiskenlerin modellenmesinde

cok daha basarili olup, en yaygin olarak kullanilan tekniktir.

3.4.2.1. Lojistik Regresyon

Birinci boliimde detayli olarak anlatilmustir.

3.4.2.2. Dogrusal Olasihk Modeli

Birinci boliimde detayli olarak anlatilmustir.

3.2.1.3.Diskriminant Analizi(DA)

Diskriminant analizi iki grup arasindaki ayrimi yapan ve kategorik bir bagimsiz degigken ile

bagiml degisken arasindaki iligkiyi dogrusal bir fonksiyon olarak ortaya koyan istatistiksel bir
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tekniktir. Bu fonksiyon yardimiyla mevcut birimlerin ve yeni gelen birimlerin hangi grupta
olacagma karar verilmektedir. Temel mantik grup igindeki dagilimin minimum, gruplar arasi
dagilmm da maksimum olmasim saglamaktir.”® Ayirici fonksiyon sayisi her zaman grup
sayisindan bir tane az olacak sekilde sonuclanir. Ornegin 2 gruplu bir calismada bir tane
diskriminant fonksiyonu olacaktir. Diskriminant analizinin skor kart modellemesinde kullanildig1
durumlar daha basit modellerin s6z konusu oldugu durumlardir. Eger hedef degisken yalnizca iki
kategorili ise yani belirsizler veya diger gruplar dahil edilmeyip yalnizca iyi ve kdtiiler dikkate

alindiysa kullanilabilir.

Diskriminant analizinin temel varsayimlari agagidaki gibi siralanabilir.

Bagimli degisken veri seti ¢ok degiskenli normal dagilima uygundur.

e Gruplarm varyans kovaryans matrisleri homojendir.

e Bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda anlamli bir korelasyon bulunmamaktadir.

e Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 yoktur.

e Bagimsiz degisken veri seti gruplarin birbirinden ayrilmasinda rol oynamayacak gereksiz

degiskenler icermemelidir.

Diskriminant analizinin etkin olarak kullanilabilmesi i¢in yukarida listelenen varsayimlarin
yerine getirilme zorunlulugu vardwr. Bu nedenle uygulamasi esnek olmayan ve skor kart

modellemesinde ¢ok tercih edilmeyen bir tekniktir.

3.4.3. Skorlama Modeli Gelistirilmesinde Kullanilan Parametrik Olmayan Yontemler

Parametrik yontemlerde pek varsayimin saglanmasi gerektigi i¢in pek ¢ok insan onlarin yerine
varsayim gerektirmeyen non-parametrik yontemleri kullanmayi denemislerdir. Bu ydntemler
yapay sinir aglari, K-yakin komsu algoritmasi, dogrusal programlama, karar agaclar1 olarak
sayilabilir. Seffaf olmamalar1 en biiyiik elestiri kaynagidir.

3.4.3.1. Karar Agaclan

2 Ozdamar K.
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Muhtemelen pek cogumuz karar agaci sekline asinayizdir. Karar agaglari1 grafiksel bir yontem
olup olaylarin olas1 seceneklerini olasiliklariyla sunar. Karar vericiye tiim segenekleri
olasiliklariyla goriip karar verme imkani saglar. Ayrica kiimeleme tahmin etme problemlerinde
verinin gorsellestirilmesinde de kullanilir. Daha ¢ok kurallarin karar verici tarafindan belirlendigi
durumlarda kullanilir. Skor kart modellemesinde kullanilmak i¢in skor kart kurallarinin kisilerin

is tecriibeleri ile kurallarin olusturulmasi gerekir ki bu da ¢ok elverisli bir yontem degildir.

3.4.3.2. Yapay Sinir Aglan

Insanoglu yiizyillardir bulundugu durumdan daha iyiye ulasabilmek igin ¢aba sarfetmistir, ancak
son birkag¢ yiizyilda insanoglunun bu cabasi islerini makinelere yaptirma yoniinde geligmistir.
Son birkag yilda ise otomatik karar verme siiregleri lizerinde yogunlasilmistir. Temel amag hayati
kolaylastirmak iken pek cok insan bilgisayarlarin artik insan gibi diisiinebiliyor olacagindan
korkuyor. Aslinda bu bir bilim kurgu konusu iken giiniimiizde soyut zeka ile bir parga ilerleme
saglanmigtir. Karar vermede tahminsel yontemlerin kullanilmasi soyut zekanin bir pargasi olarak
goriilse de soyut zekanin 6ziinde baska bir teknik yatmaktadir. Bu teknik “Yapay Sinir Aglar1”
(YSA) drr.

Yapay sinir aglar1 ¢evreden Ogrenen, ¢evreye uyum saglayan ve etkilere tepki veren bilgi
islemleri agidir. Bu yontem insanin kendi kendine Ogrenme kabiliyetini taklit etmektedir.
Istatistiksel teknikler gibi formiiller kullanmaksizin tekrarh Ornekler yardimiyla modelleme
yapar. Karar agacina benzer bir sonug ¢ikar. Karar kurallar1 da aymi sekilde karar agaclarma

benzer ancak buradaki kurallar ¢cok daha karmasiktir.

Pek cok yapay sinir ag1 teknigi mevcuttur. Skor kart modellemesinde ise genellikle ¢ok katmanli
yapay sinir aglari( multilayer perceptron-MLP) teknigi kullanilir. Bu teknik egrisel iliskilerde ve
degiskenler arasinda etkilesim oldugu durumlarda avantajlidir. Radial Basis Function, Self-

Organising Maps ve Kohonen aglar1 gibi baska teknikler de mevcuttur.

Ozellikle firmalarm karar sebeplerini miisteriye tavsiye etmek zorunda oldugu, karar mantigmin

cok 1iyi anlasildigt kurumlarda kullanilabilir. Bu nedenle yapay sinir aglar1 skor Kkart
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modellemesinde nadiren kullanilir. Cok az veri oldugu durumlarda tercih edilebilen bir

tekniktir. Fraud skorlamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.4.3.3. k-En yakin komsu Teknigi

IIk kez Fiz ve Hudges tarafindan gelistirilen k-en yakin komsu teknigi parametrik olmayan
istatistiksel bir yontemdir. Kredi skorlama tarihinde ilk olarak 1970 ylinda Chatterjee ve Barcun
bu teknigi kullanarak skor kart gelistirmistir. Daha sonra 1996 yilinda Henley ve Hand da bu
yontemi kullanmiglardir. Bu yontemin temelindeki diisiince basvurular arasinda belli bir uzaklik
saptamaktir. Bagska bir deyisle bir basvurunun yakin oldugu diger iki basvuru tespit edilir.
Skorlama modeli olusturulurken ge¢mis veri kullanilir, yeni bir miisteri geldiginde ise k tane en
yakin komsularn 1yi kotii oranlarina gore iyi ya da kotii siifina almir. Yani yeni gelen bagvuru

gecmis veriye gore incelenerek, yeni gelen basvurunun en yakin komsusu bulunur.

3.4.3.4. Dogrusal Programlama

Dogrusal programlama yoneylem arastirmalari alanindan gelen bir yontemdir. Genelde yoneylem
arastirmalar1 araclarinin amaci karar vericilere kaynaklari en uygun bigimde kullanarak karar
vermelerinde yardimci olmaktir. Bu konudaki ilk arastirmalar 1930 lu yillarda tasima
problemleri(Kantorovich), oyunlar teorisi(Morgenstern ve von Neumann) c¢alismalar1 ile
baslamigtir. Kantorovich and von Neumann dogrusal programlamanin dnciisii olarak goriilseler
de onlarin 6ncesinde 1947 yilinda George Dantzig US Air Foce’da ¢alisirken simplex yontemiyle
lojistik kapasitelerini arttrmak i¢in kullanmigtir. 1950 1i yillarda Rand Corporation ve US
National Bureau of Standards firmalar1 tarafindan kullanilmistir. Bilgisayarlar ile birlikte
dogrusal programlama tiirevleri metotlar daha da gelismisleridr. Kredi skorlamada asagida yer

alan denklemdeki B larin ¢oziilmesi ile kullanilir.

Y e;% degeri minimum olmak iizere
Vi = B() + leil + -t kaik (22)
B, <By, B,>0

Diger bir deyisle dogrusal programlama esasinda regresyon denklemini hata terimlerini minimize

ederek ¢ozmeyi amagliyor. Kredi skorlama agisindan dogrusal programlamanin en biiyiik avantaji
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skor kart1 gelistiren kisinin sonug skorlar1 iistiinde kontrol etme yetkisi vardir. Ornegin yas > 62
olanlar, yasa uygulanan diger skorlarin maksimum degerine esit olmalidir. Kredi skorlamada ¢ok
nadir olarak kullanilan bir tekniktir. Sonuglar istatistiksel olarak degerlendirilemez boylece

kurulan modelin bagaris1 hakkinda her hangi bir 6l¢glim yapmak miimkiin olmaz.

3.4.4. Parametrik ve Parametrik Olmayan Yontemlerin Kiyaslanmasi

Cesitli teknikler i¢in pek ¢ok istatistiksel tartigma mevcuttur, hala da tartisma bitmis degildir. Her
teknigin derecelendirme yetenegi yani giicii ile ilgili karsilastirmalar heniiz bitmemistir. LPM
bilgisayarlar biiyilk ve yavas oldugu zamanlarda hizli olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen
yontemdi. Bugiinlerde ise lojistik regresyon en yaygmn kullanilan tekniktir. Ikili degiskenler i¢in
uygun modelleme yapilabilmesi ve skorlarin kolaylikla olasilik tahminlerine doniistiiriilebilmesi
en biiylik iki avantaji olarak sayilabilir. Lojistik regresyon elbette her durum i¢in uygun

olmayabilir. LPM nin bazi kosullarda lojistik regresyona gore iistiin yanlar1 vardir.

3.5.  Skor kart Gelistirme Asamalar
3.5.1. Proje Hazirh@

} -

Hazirlik Geligtirme Kullanim
i implemantasyon
Amag Ven- P ¥
Hazirhig v
‘L J' izleme
Verinin Egitilmesi

Fizibilite

Validasyon T
Gincel
T Veri

Gecmis
Veri

Sekil 2.2. Kredi skorlama projesi asamalar1®

Temel olarak bir skor kart projesini basit haliyle yukaridaki semadaki gibi 6zetleyebiliriz.

% Anderson R.
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3.5.1.1. Ama¢ Tamimlama

Hazirlik agamasi olan ilk asamada temel amacin ne olduguna karar verilir. Buna karar verirken
e Miisteri ihtiyaglar1 nelerdir
e Piyasadaki rakipler bu konuda neler yapiyorlar, skor kartlar1 nasil ve ne amagla
kullantyorlar
e Kanunlar neyi gerektiriyor

gibi konularin gézden gecirilmesi faydali olabilmektedir.

3.5.1.2. Fizibilite Calismasi

Fizibilite calismasinda temel olarak {i¢ soruya yanit aranir.
e Modelleme yapilabilecek yeterli veri mevcut mudur?
e Projeyi yiirilitebilmek i¢in yeterli para ve insan kaynagi mevcut mudur?

e Projeyi destekleyecek yeterli teknoloji giicii mevcut mudur?

Proje ekibinin belirlenmesi ve gorevle dagilimin yapilmasi da hazirlik asamasinda yapilmasi

gereken bir adimdir.

3.5.2. Veri Hazirlama

Analiz ve karar verme asamasma ge¢meden evvel veri tizerinde siki ¢alismak gerekmektedir.
Modellerin basarisi ¢ok biiyiik 6l¢iide modellemede kullanilan veriye baghdir. Eger veri standart
degilse modelin basarisini diistirecektir. Veri kalitesindeki temel sorunlar kayip veriler, yaniltmak
amaciyla verilmis yanlis olagan dist bilgi, kullanict kaynakli yanlis kaydedilen bilgiler olarak

siralanabilir.

Skor kart projesinde modelleme asamasma gelmeden dnce veri hazirhigmin ayrmtili bir sekilde
yapilmast gerekir. Yapilacak istatistiksel modellerin anlamliligi bakimindan verinin belirli
asamalardan gectikten sonra modellenmesi basar1 saglayacaktir. Bu asamada asagida listelenen

sorularin cevaplart aranmalidir.



55

e Proje hangi durumlar1 kapsayacak?

e lyi miisteri kotii miisteri tanim1 nasil yapilacak?

e Orneklem periyodu olarak hangi tarih arahg: secilecek?
e Orneklem biiyiikliigii ne olacak?

o Karakteristikler ne olacak?

e Verinasil bir araya getirilecek?

3.5.2.1. Projenin Kapsaminin Belirlenmesi

Veri seti olusturulmadan 6nce belirlenen hedefe gore skor kart modellemesinde kullanilacak
veride hangi durumlarin veya hangi tarih araliklarinin yer alacagi kararlastirilmahidir. Burada
proje ekibinin is bilgisine dayanarak karar verilmelidir. Ornegin olaganiistii durumlarin
yasandig1 donemler, ekonomik kriz donemleri, ekonomik dalgalanmalarin oldugu dénemler veya
verinin temiz olmadig1 diisiiniilen kisimlar veri kapsamina dahil edilmeyebilir. VIP hesaplar1 ya
da kullanimdan kaldirilan iirtinler gibi sira dis1 durumlar varsa bunlarin 6rneklem dis1 tutulmasi
modelin giiclinii olumlu yonde etkileyecektir. Verilerin Kirli olmasi, kullanic1 hatasi nedeniyle
girilen yanlis, mantiksiz veriler modelin tahmin giiciinii olumsuz yonde etkileyecektir. Bu
nedenle modelleme asamasindan oOnce veride mantiksal kontrollerin yapilmast isi

kolaylastiracaktir.

Aym sekilde kurum ig¢indeki yeni uygulamalarin basladigi donemler, kampanya donemleri de
dikkatle gbézden gecirilmelidir. Ciinkii bu tip donemlerde olusan veriler normal durumu

yansitmayacagi i¢in model sonuglarinin olmasi gerektiginden farkli ¢ikmasina neden olabilir.
3.5.2.2. Verinin Bir Araya Getirilmesi
Skor kart modellemesinde kullanilacak veriler sistem iizerinde farkli tablolarda veya fakli veri

tabanlarmda tutuluyor olabilir. Verilerin dogru ve tutarli bir sekilde toplanmasi gerekmektedir.

Son olarak verinin nasil birlestirilecegine proje ekibi tarafindan karar verilir.
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3.5.2.3. Tyi Miisteri Kotii Miisteri Taniminin Yapilmasi

Modelleme asamasinda ge¢miste kredi kullanan miisterilerin verileri kullanilarak gelecekte
bagvuracak miisterilerin iyi mi yoksa kotii mii performans sergileyeceklerini tahmin edebilen en
iyi modeli bulmak amagtir. Bir baska deyisle skor kart modellemesindeki temel amag iyi veya
kotiiyli tahmin etmektir. Dolayistyla skor kart modelinde kullanilacak hedef degisken miisterinin
iyi veya kotii olma durumudur. Hedef degisken olarak kullanacagimiz degiskenin nasil

tanimlanacagi proje ekibinin ig bilgisi, kurum kurallari, kanunlar ¢ergevesinde belirlenebilir.

Iyi kotii tammlamasi genellikle kisilerin 6deme performanslarindaki kagan ddeme sayilarina gore
yapilmaktadir. Ornegin; “Son yirmi dort aylik ddeme performansinda ii¢ taksit gecikmesi olan
miisteri kotli miisteridir .”veya “Son alt1 aylik performansinda hi¢ gecikmesi olmayan miisteri iy1

miisteridir.” gibi tanimlamalar yapilarak bir kurallar biitiinii ile 1yi k6tii tanimi olusturulur.

Iyi kotii tanimlamasinda “belirsiz” olarak isimlendirilebilecek iigiincii bir grubun olusturulmasi
skor kartin giiclinii arttiran bir uygulama olacaktir. Belirsizler grubunda 6deme performansi
hakkinda yeteri kadar bilgi sahibi olamadigimiz yani ne iyi ne de kotii miisteri diyebildigimiz
kayitlarin yer almasi uygun olacaktir. Bu tiir bir grup iyi miisteriler ve kotii miisterilerin arasinda

bir grup olacagindan ikisinin daha iyi ayristirilmasi noktasinda olumlu etki yaratacaktir.

3.5.2.4. Orneklem Periyodunun Secilmesi

Orneklem periyodunun se¢iminde yapilacak bir hata da modelin tahmin giiciinii azaltacaktir.
Gelecegi tahmin etmek amaciyla bir model kuruluyorsa ana kiitleyi en iyi temsil eden ve giincel
zamana en yakin veriler 6rneklem olarak se¢ilmelidir.

Orneklem periyodunun hangi tarih araliklarinda olacagina karar verilirken veride bulunan iyi
kotii kayitlarm oranlarina bakilir. Etkin bir 6rneklem periyodu se¢ilmesi i¢in veri i¢inde bulunan
kayitlarin 6deme performanslarinin olgunlasma periyodu seg¢ilmelidir. Ayrica mevsimsellik
etkisi, veri toplama sisteminde olmus olabilecek degisiklikleri i¢eren siireler gibi 6zel durumlar

proje ekibinin is bilgisi de kullanilarak 6rneklem periyodu se¢iminde dikkate alinmalidir.

3.5.2.5. Orneklem Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi
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Istatistiksel modeller kullanilarak olusturulan skor kartlarda drneklem biiyiikliigii de modelin
basarisini etkileyen bir faktordiir. Modellemede kullanilacak 6rneklem veri setinde az 1500 adet
iyi, 1500 adet kotii ve 1500 tane ret bagvurunun olmasi yeterli olabilir. Baktigimizda bu sayilar

cok biiyiik degil ancak bazen kotii sayis1 beklendiginden ¢ok daha az olabilmektedir.

3.5.2.6. Veriye Dahil Olacak Karakteristiklerin Belirlenmesi

Gecmiste miisteri ile alakali olarak toplanan tiim veriler degerlendirilerek giivenilirligi ve doluluk
orant yiikksek olan, skor kart modelinde yer almasi iyi olabilecek degiskenler proje ekibi

tarafindan secilir. Ayrica mevcut verilerden oran, siire gibi yeni karakteristikler de iiretilebilir.

3.5.3. Skor Kart Modellemesi
Skor kart modelleme kisminda asagida listelenen siireglerden gegilir.
e Veri doniistiiriilmesi
e Degisken Se¢imi
e Retlerin Anlamlandirilmasi ve Performans manipiilasyon Yontemleri
e Segmentasyon

e Modelin Degerlendirilmesi
3.5.3.1. Veri Doniistiirmesi
Modelleme asamasinda ilk adim verinin kullanilabilir bir sekle doniistiiriilmesidir. Veri pek ¢ok
degisken ile beraber biiylik boyutta olabilir ancak kullanilabilir durumda olmadig: siirece pek bir
anlam ifade etmez. Degiskenleri donistirmek igin grup olusturma, gosterge degiskenlere
doniistiirme gibi teknikler kullanilabilir.

3.5.3.2. Degisken Se¢cimi

Degiskenlerin i1yi kotii orani analizleri ve anlamliliklar1 yapilarak hangilerinin model i¢inde yer

almasi gerektigine karar verilir. Bu yapilirken 6zellikle regresyon analizi kullaniliyorsa bagimsiz
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degiskenlerin kendi aralarindaki koreldasyonun disiik bagmmli degisken ile aralarindaki

korelasyonun yiiksek olmasina dikkat edilir.

Tahmin giicii olan degiskenlerin se¢ilmesi modelin tahmin giici agisindan Onemlidir. Bir
degiskenin tahmin giicii olup olmadig1 % F istatistigi gibi cesitli istatistiksel testler yardimiyla
tespit edilmelidir.

Pek ¢ok durumda model igin kullanilan degiskenler birbirleriyle iliskili olur. Ozellikle de finansal
oranlar gibi benzer sekilde hesaplanan degiskenler igin korelasyon yiiksek olur. Bu da ¢oklu
dogrusal baglant1 olmasma neden olur. Bu durumlarda degiskenler incelenerek bir kism1 modele

dahil eldir.

Degiskenlerin siirekli olarak var olmasindan da emin olunmalidir. Yani modellemede kullanilan
degiskenlerin o6zellikle de anlamli degiskenlerse veri tabaninda gelecekte de siirekli olarak
olacag bilinmeli, bunlarin kontrolii yapilmalidir. Ornek olarak kullanimdan kaldirilan iiriinlere
ait bilgiler ya da tam tersi daha yeni kullanilmaya baslanmuis iiriinlere ait bilgiler modellemeye

dahil edilmeyebilir. Bu noktada proje ekibinin is bilgisi 6nemlidir.

Kisacas1 mantikli, tahmin giicii olan, diger degisenler ile korelasyonu diisiik, miisteri ile iliskili,

herhangi bir yasal engeli bulunmayan degiskenler modelleme i¢in se¢ilmelidir.

3.5.3.3. Retlerin Anlamlandirilmasi

Basvuru skor kart1 gegmis veriye dayanarak modellenir. Bu veri kredi kullanan ve belli bir 6deme
performansi olusmus miisterilerden olugsmaktadir. Fakat reddedilen veya kredi limit acilan ancak
kullanmayan bazi miisterilerin istenen performansi olugsmamistir. Ortalama olarak retlerin
performansinin genelden daha kotii olacag: diisiiniiliir. Fakat eger retler kabul olsaydi 6deme
performanslar1 iyi mi ya da kétii mii olurdu konusu hi¢bir zaman kesin olarak bilinemez. Kabul
edilen basvurularm i¢inden 6deme performansi kotli olan miisterilerin ¢iktigi gibi reddedilen
bagvurularm ig¢inden de iyi 6deme performansina sahip miisteriler de olacaktir. Bir drneklem
setinde normal durumda %25-30 civarinda ret basvurularin oldugu disiiniilirse veri setinin bu
kadarhk kismu eger retler anlamlandirilmazsa hedef degiskenin tahminlenmesinde

kullanilmayacaktir. Bu durumun temel olarak iki dezavantaji oldugu sdylenebilir. Birincisi, ret
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verileri hi¢ modellemeye dahil edilmediginden analiz i¢in veri se¢imi yanh olacaktir. ikincisi, ret
basvurular c¢ikartilinca modelleme icin kullanilacak veri sayisi azalacaktir. Kismi olarak
gbzlemlenen ret basvurularin da modellemeye dahil edilmesi modelin tahmin giiclinii olumlu

yonde etkileyecektir.

Retlerin anlamlandirilmasi igin ¢esitli teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler asagidaki gibi
listelenebilir.

e Rassal Belirleme(Random Supplementation) : Veri se¢imi tamamen rassaldir. Hand ve
Hanley’ e gore(1993) bu en ideal yontemdir. Se¢imin rassal olmast yanlilik ihtimalini
ortadan kaldirmaktadir.

e Birlestirme(Augmentation)

e Ekstrapolasyon

e iki Degiskenli Yontem

3.5.3.4. Segmentasyon

Segmentasyon denince ilk olarak daha cok pazarlama ile ilgili konular akla geliyor. Kredi
skorlamada segmentasyon, farkl iirlin gruplarmin, farkli miisteri gruplar1 i¢in farkli skor kart
gelistirilmesi  gerekip gerekmedigi noktasinda kullanilir. Modelleme i¢in kullanilacak
degiskenlerin analizleri yapildiktan sonra diger degiskenlerden bagimli degiskeni agiklama
bakimmdan farkli oldugu gdzlemlenebilir. Ornegin iiriin tipi miisterinin iyi ya da kotii olma
durumu iyi agiklayabilen bir degisken olabilir, iirlin tipinin i¢inde de konut kredileri digerlerine
gore farkli 6zellikler gosteriyor olabilir. Bu durumda konut kredileri i¢in ayr1 bir skor kart
gelistirilebilir. Ya da pazarlama i¢in kullanilan miisteri tiplerine gore de skor kart olusturulabilir.
VIP miisteriler icin ayri1, banka ile iliskileri daha seviyeli olan miisteriler icin de ayr1 skor kartlar

modellenebilir.
3.5.4. Modelin Degerlendirilmesi
Yukarida bahsedilen asamalardan ge¢ilip uygun yontem tercih edilerek model kurulduktan sonra

modelin basarili olup olmadig1 merak konusudur. Iyi bir modelin tahmin giicii yiiksek, iyi ve kotii

miisterileri birbirinden iyi aywrt edebilir. Modelin basarisin1 6lgmek icin cesitli teknikler
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mevcuttur. Bu yontemlerin bir kismi1 birinci boliimde agiklanmis olup bir kismi da burada kisaca

aciklanacaktir.

Stiphesiz ki kesin dogruyu tahmin edebilecek bir model gelistirmek miimkiin degildir. Her zaman
gbozden kagirilan, gozlenemeyen, elde olmayan dis faktorler olacaktir. Zamanla veri gelistikge

modelin tahmin etme giicii maksimum diizeye ulasacaktir.

3.5.4.1. Smiflama Matrisi
Smiflama matrisi model kurulduktan sonra belirlenen bir esik degere gore tahmin edilen iyi kotii
frekanslar1 ve mevcut iyi kotii sayilar1 kullanilarak olusturulur. Birimlerinin yiizde kaginin dogru

veya yanlis tahmin edildigi gortilebilir.

Oncelikle altinda kalanlarin reddedilecegi bir esik skor belirlenir. Bu skorun altinda puan alan
bagvurular kotii bagvurular, bu skorun tistiinde puan alan bagvurular ise iyi basvurular olacaktir.
Tahmin edilen iyi-koti frekanslart ve mevcut iyi-kotii frekanslart kullanilarak bir ¢apraz tablo
olusturulur. Olusturulan tablo iizerinde dogru tahmin etme ve yanlis tahmin etme yiizdeleri

hesaplanir. Ornek bir tablo asagida verilmistir.

Cizelge 2.4. Siniflama matrisi

Tahmin Edilen
Mevcut -
Lyi Koti Toplam
Iyi [83.275 17.850 100.125
56% 12% 67%
Koti | 16.700 32.175 48.875
11% 22% 33%
Toplam [99.975 50.025 149.000
67% 33% 100%

Bu tabloya gore iyi miisterilerin %56 s1 dogru olarak tahmin edilmistir. Iyi miisterilerin %12 si

iyi olmasma ragmen kotii olarak tahmin edilmistir. Kotii miisterilerin %22 si dogru olarak tahmin
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edilmis, %11 1 ise yanlig tahmin edilmistir. Toplamda ise iyi miisteriler %67 oraninda dogru

tahmin edilmis oldugunu soyleyebiliriz.

3.5.4.2. WOE(Weight of Evidence)

W, = In (llj—) —In @—‘;) (2.3)

Yukaridaki denklem (2.3) ile hesaplanir. P = pozitif olus/kétii, N = P’nin tersi yani
olusmama/iyi. Formiiliin ilk kismu ilgili grup igin odds oranini gdsterir. Ikinci kisim ise drneklem

ile ana kiitle arasindaki sabit orani gosterir.

3.5.4.3. Bilgi Istatistigi, F testi

Bilgi istatistigi iki dagilim arasindaki farki 6lger. Formiilii denklem (2.4) ile verilmistir.

F=30, (- ZP—P) ‘WoE] (2.4)

N: negatif olaylar/iyiler, P: pozitif olaylar/kétiiler

F degeri her zaman pozitif degerler alir. F degeri 0.10 dan kiiciik olan degiskenler zayif olarak
degerlendirilebilir. F degeri 0.30 dan biiylik olan degiskenler ise model i¢in basarili bir sekilde
yer alabilir. F degeri diisik olan zayif degiskenler diger degiskenlerle kombine edildiginde

modelin tahmin giiciinii arttiran bir degisken olabilir, bunu da unutmamak gerekir>".

3.5.4.4. Kolmogorov Smirnov

Kolmogorov Simirnov(KS) istatistigi deneysel kiimiilatif dagilim fonksiyonu analizi iizerine
gelistirilmistir. Uyum iyiliginin dl¢iilmesi i¢in parametrik olmayan iyi bir dl¢ilidiir. Bu yontemde

bir egri kullanilarak uyum iyiligi 6l¢tiliir.

*1 Anderson
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Mays’e gore KS Amerika’da derecelendirme modellerinin tahmin giiciinii 6lgmek icin en ¢ok
kullanilan istatistiktir. KS egrisi skor kart verisini gorsellestirerek skor kartin tahmin giiciinii
olcer. Grafik deneysel kiimiilatif dagilim fonksiyonu yilizdeliklerini iyi ve kotiileri skorlara gore
gosterir. Asagida sol taraftaki grafikte kotiilerin %56.6 s1 470 skorunun altinda yer almaktadir.
Buna karsilik iyilerin yalnizca %12.2 si 470 skorunun altinda kalmaktadir. KS istatistigi iki

egrinin farkmin mutlak degerinin maksimumuna esittir.

0<Dgs <1
Dgs = maks{ |cpY — cpx |} (2.5)
K5 Grafig
100 1
- 807 Kamulatif
= Katiiler \
= 60
g= 56.6%
2 407 Kiimillatif
! Iviler
20 _ T 12.2%
f"m 470
U . T TITTTTTTTTT T IT WA TT CTC T A T T T 0T 0T T T

0 200 400 600 300 1000
Skor

Sekil 2.3. KS istatistiginin grafiksel gosterimi®?

KS anlasilmasi ¢ok basit bir istatistiktir. Yukarida grafikte gosterilen 6rnek icin 470 skorunda

Dgs = maks{ |cpY — cpx |} = 44,4 olarak hesaplanir.

KS’nin temel kullanim alani tahmin giiciinii 6lgmek ve iki dagilimin birbirlerinden farkli olup
olmadigmni test etmektir. KSyiik degerleri kiyaslanarak hipotez testleri yapilir. Bulunan deger
KSkritik’den kiiglikse o zaman dagilimlarin farkli oldugu sdylenebilir. D kskiitik, c/n'? formiilii ile

hesaplanir. ¢, anlamlilik seviyesine ve dagilin cinsine gore farklilik gosterir. n, Orneklem

2 Anderson



63

biyiikligiidiir. Cogu durumda dagilimin normal oldugu ve anlamlilik seviyesinin 0.05 oldugu

kabul edilir. Bu durumda ¢=1.36 olarak kullanilir.

3.5.45. ROC

Ikinci béliimde bu konu detayli olarak anlatilmustir.

3.5.4.6. GINI

Ikinci bdliimde bu konu detayl olarak anlatilmugtir.

3.5.4.7. Ki-Kare Testleri

Birinci boliimde anlatilan Hosmer Lemeshow.

3.5.5. Skor Kartin Kullanima Alinmasi

Skor kart modelle asamasi sonuglanip uygun modele karar verildikten sonra modelin gergek

ortamda nasil ¢alistirilacagi s6z konusu olur. Bu asama skor kart projesinin son asamasidir

diyebiliriz. Bu asamanin tamamlanabilmesi i¢in de asagida listelenen adimlarin izlenmesi gerekir.

Esik puanin belirlenmesi
Izlenecek stratejinin belirlenmesi
Sisteme entegrasyon ve test
[zleme

Validasyon

3.5.5.1. Kesim Puanin ve izlenecek stratejinin Belirlenmesi

Skor kart modelleme asamas1 tamamlandiktan sonra el edilen skor dagilimlar1 incelenerek bir

kesim deger(cut-off) belirlenmesi gerekir. Kesim puan segilirken belli stratejiler izlenebilir.

Mevcut portfoyiin iyi kotii oranlari, red orani veya kabul orani géz oniinde bulundurularak bir

deger saptanabilir. Bulunan degerin yiliksek olmasi aslinda iyi olabilecek miisteri kaybmin

artmasina, diisiik olmasi1 da skor kartin amacina ulasmamasina sebep olur. Bu nedenle skorlarin

dagilimi dikkatle analiz edilmelidir.
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Kesim puanm altinda skor alan bagvurular reddedilip, siitiinde puan alanlar da kabul edilebilir.
Ancak genellikle bu kullanilan bir yontem degildir. Boyle bir uygulama olabilmesi i¢in skor kart
modelinin ¢ok gii¢lii tahmin giiciine sahip ve giivenilir olmas1 gerekir. Buna karsilik bir baska
alternatif olarak iki adet kesim puan belirlenebilir. Diisiik olan degerin altinda kalanlar
reddedilirken, yiiksek degerin istiinde puan alanlar da kabul edilebilir. Biiyiik deger ile kiiciik
deger arasinda puan alan bagvurular da mantiel olarak degerlendirilebilir. Bu daha uygulanabilir
bir yontemdir. Nasil bir yontem izlenecegi proje ekibinin is bilgisi, tecriibeleri ve skor kartin

kullanim amacma baghdir.

3.5.5.2. Sisteme Entegrasyon ve Test

Skor kart kullanima alinmadan once kurum icindeki siire¢lerin i¢inde nasil ve nerede
calisilacagina karar verilmelidir. Kullanim alanina gore skor kartin entegre olacagi sistem
farklilik gosterebilir. Ornegin basvuru skor kart: kredi bagvuru siirecine entegre olurken, davranis
skor kart1 kredi izleme siirecine entegre edilmek istenebilir. Basvuru skor kartlarinda genel
uygulama kredi basvuru silirecine entegre edilmesi ve skorlarin es zamanh olarak

hesaplanmasidir.

Sisteme entegrasyon tamamlandiktan sonra sistemin dogru calisip caligmadigi test edilir.
Parametrelerin aldig1 puanlar kontrol edilip belirlenen stratejinin diizgiin ¢alisip ¢alisiimadigina

bakilir. Eger testlerde bir sorun ¢ikmazsa skor kart gergek ortamda ¢alistirilmaya baslanabilir.

3.5.5.3. Validasyon

Validasyon asamasi skor kart gercek ortama atildiktan 6 ay ya da bir yil gibi belli bir siire sonra
yapilir. Bagvuru skor kartlar1 i¢in ¢alisma tarihinden itibaren 6 ay sonra validasyon ¢aligmasina
baslanabilir. Bu asama i¢in yeniden bir veri hazirlanarak benzer skor kart proje asamalarindan
gegcilir. Mevcut modelin tahmin giiciindeki degisime bakilir. Modelin tahmin giiclinde olumsuz

yonde bir degisim mevcutsa, bunun nedenleri arastirilir ve model yeniden diizenlenir.
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4. UYGULAMA

Uygulamaya ait veriler Tiirkiye’de faaliyet gosteren, bliylimekte olan bir bankaya aittir. Veriler

ilgili bankanin bireysel kredi bagvurusunda bulunmus miisterilerin verilerinden derlenmistir.

4.1. Proje Hazirh@:

4.1.1. Amag¢ Tammmlama

Bireysel krediler portfoyiinde kredi basvurusunda bulunan tiim miisteriler maniiel olarak klasik
degerleme yontemlerine gore degerlendirilmektedir. Rakip bankalarm kredi kartlarinin yan1 sira
bireysel kredilerde de skor kart modelleri kullanarak bagvurularin performanslarin ileriye doniik
olarak tahminleyerek otomatik ret veya otomatik kabul sistemlerini devreye almak suretiyle is
yiiklerini azalttiklar1 gozlenmistir. Bankacilik Denetleme ve Diizenleme Kurumu (BDDK)
bireysel kredi basvurularinda skor kart kullanimini denetlemektedir. BASEL II'ye gecilmesi
durumunda skor kart kullanilmasi zorunlu hale gelecektir. Bu nedenle bireysel kredi

basvurularinda skor kart kullanilmas1 zaruri hale gelmistir.

Projenin amaci bireysel krediler portfoyii icin basvuru skor kart1 modellemek, gelistirilen modeli
basvuru sistemine entegre etmektir. Amacin gergeklestirilmesiyle is ylikiinii azaltmak, basvuruda
bulunan miisterilerin risklerini Olgtimlemek, yasal zorunluluklarin yerine getirilmesi

hedeflenmistir.

4.1.2. Fizibilite Cahsmasi

Proje baslangi¢ asamasinda fizibilite caligmas1 yapilmistir. Modelleme yapilabilecek yeteri veri
mevcuttur. Projeyi yiiriitebilmek i¢in insan kaynagi toplanmis, gerekli egitim verilmistir. Verileri
analiz edebilmek icin gerekli teknoloji destegi saglanmistir. Bu caligmaya konu olan uygulama
SPSS.15 ile yapilmistir. Proje ekibinin belirlenmis ve gorev dagilimmin yapildigi kabul

edilmistir.
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4.2.1. Projenin Kapsaminin Belirlenmesi

Proje yalnizca bireysel kredi bagvurusunda bulunmus miisterilerin bagvuru bilgilerini
kapsayacaktir. 2003 yilindan sonra yapilan sistem degisikligi nedeniyle 2003 yili dncesi ve
sonrasi arasinda veri bakimmdan farkliliklar mevcut oldugundan 2003 yili dncesi basvurular
dikkate alinmayacaktir. Bireysel kredi

karakteristikler incelenmis ve alanlarin veri kalitesine bakilmistir.

bagvuru formu

Veride yer alan karakteristikler ¢izelge (3.1)’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Degiskenler

Hesap
Bilgileri

Hesap No

Basvuru Numarasi

Kimlik
Bilgileri

Kimlik Belge Tiirti

T.C. Kimlik No

Cinsiyet

Uyruk

Yas

Medeni Hal

Askerlik Durumu

Kisisel
Bilgiler

Egitim Durumu

Cocuk Sayis1

Es Calisma Durumu

Sosyal Giivenlik Kurumu

Sosyal Glivenlik Numarasi

E-mail Adres Durumu

Ev Sahipligi

Ev Telefonu

Is Telefonu

Cep Telefonu

Banka Bilgisi

Ev Ikamet Stiresi

Is ve
Gelir

Calisma Sekli

Meslek

incelenerek ilk bakista biitiin




Bilgileri
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Is Yeri Faaliyet Konusu

Is Yerindeki Unvani

Sektor

Is Yeri Calisma Siiresi

Maas Geliri

Serbest Meslek Geliri

Menkul Deger Geliri

Gayrimenkul Deger Geliri

Aylik Net Gelir

Araba Durumu

Kredi
Bilgileri

Finansman Tiru

Uriin Pesinat Oran1

Uriin Tipi

Ara¢ Durumu

Vade

Arag Y1l

Arag¢ Marka

Skor Puan

Kredi Kayit Biirosu Sorgu Sonucu

Veri kalitesinin diisiik olmas1 nedeniyle modellemeye dahil edilmeyecek degiskenler asagida

listelenmistir.

e Is Yeri Faaliyet Konusu
kaydedilmektedir. Yani kullaniciya c¢oktan se¢meli segenekler sunulmayip faaliyet
konusunun taniminin yapilmasi istenmistir. Bu nedenle bu alanda girilen bilgiler i¢inde

sistematik bir iliski bulunamamustir. Yani veriler ¢ok c¢esitlilik gosterdigi icin tasnif

edilememistir. Bu nedenle analize dahil edilmemistir.

e s Yerindeki Unvam : Bu alan da is yeri faaliyet konusu isimli alanla benzer 6zellikleri

tagimaktadir. Analize uygun olmadigi i¢in analiz disinda tutulmustur.

Veriye bagimsiz degisken olarak kullanilmasi amaciyla miisterinin kredi 6deme performansini

gosteren yeni bir alan hesaplatilmistir. Bu alanda miisterinin her ay geciktirdigi taksit sayis1 her

rakam bir ay1 gosterecek sekilde 0,1...,9 ile kodlanmigtir.

Bu alan bagvuru sisteminde serbest metin olarak
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4.2.2. Verinin Bir Araya Getirilmesi

Veride yer almasi istenen basvuru ve performans bilgileri veri tabaninda ayri tablolarda
tutulmaktadir. Bagvuru ile performans bilgisini birebir eslestirecek bir anahtar alan belirlenmistir.
Anahtar alan bagvuru numarasi olarak se¢ilmistir, bu alan bagvuruya 6zel tekrarli olmayan bir

degerdir. Basvuru ve performans bilgileri belirlenen anahtar alana gore birlestirilecektir.

4.2.3. Tyi-Koétii Miisteri Taniminin Yapilmasi
Proje ekibi iyi-kotii tanimin1 kurum politikalar ve is tecriibelerine dayanarak gesitli alternatiflerle
yapmistir. Birkag¢ tane alternatif 1yi kotii olusturulmasinin nedeni her bir tanim sonucu ortaya

¢ikan dagilimi gézlemlemek ve en uygun olanmi segmektir.

Cizelge 3.2. 1k iyi-kétii tanimi

Giincel Ay | Son6Ay | /K

>=3 Koti
0 >=3 Belirsiz
1 >=3 Belirsiz
2 >=3 Koti
0 <=2 Iyi
1 <=2 Iyi
2 =2 Belirsiz
2 <=1 Belirsiz

Cizelge 3.3. ikinci iyi-kotii taninm

Giincel Ay Son 6 Ay /K
0 >=2 Koti
0 <=1 Iyi
1 <=1 Belirsiz
1 >=2 Koti
2+ Koti

Cizelge 3.2°de yer alan iyi kotli tanimma gore veri cekildigi anda 3 taksit ve daha fazlasi
gecikmis ise o miisteri kotii olacaktir. Veri ¢ekildigi anda hi¢ taksit gecikmemisse ve son alt1

ayda 3ve daha fazla gecikmisi olmussa belirsiz olacaktir. Veri ¢ekildigi anda bir veya iki taksit
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gecikmisse ve son alt1 aymnda 3 ve daha fazla taksit gecikmisi varsa belirsiz olacaktir. Giincel
durumu sifir veya bir ise ve son alt1 ayinda 2 ve daha az gecikmisi varsa iyi olacaktir. Giincel
durumda iki taksit gecikmisi varsa ve son alt1 ayinda en az bir taksit gecikmis taksiti varsa
belirsiz olacaktir. Giincel ayinda bir taksit gecikmiste ise ve son alt1 ayinda iki ve daha fazla
gecikmisi varsa kot olacaktir. Veri ¢ekildigi anda iki ve daha fazla gecikmisi varsa kotii olarak

tanimlanacaktir.

Cizelge 3.3 de yer alan 1yi kotii tanimina gore veri ¢ekildigi anda hi¢ gecikmisi yoksa ve son alt1
ayinda 2 ve daha fazla taksitini gecikmeli 6demisse kotii olacaktir. Veri ¢ekildigi anda hig
gecikmisi yoksa ve son alt1 ayinda en ¢ok bir taksitini gecikmeli 6demisse iy1 olacaktir. Veri
cekildigi anda bir taksit gecikmiste ise ve son alt1 ayinda en ¢ok bir taksitini gecikmeli 6demisse

belirsiz olacaktir.

Yukarida listelenen 1yi kotli tanimlarma gore iyi kotii sayilarina bakilmistir. Birinci tanima gore
bakildiginda miisterilerin %86.3’1 1yi, yalnizca %6.3 i kotii oldugu goriilmiistiir. Bu veriler
yapilan ilk tanimin iyimser bir yaklasim oldugunu gdstermektedir. Portfoylin genel yapisina
bakildiginda miisterilerin biliyiik bir boliimii 3 doneme varan gecikmeler yagamamaktadir. Bu
tanimdan elde edilen sonugtan hareketle ikinci tanim elde edilmistir. Ikinci tanimm sonuglar1

asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 3.4. i1k iyi-kotii tanim1 sonuglari

Iyi/Kotii Tanim1_v1

Sonuglar1
Iyi  86.3%
Koti  6.1%

Belirsiz 5.3%
Iyi/Kotii Odds ~ 14.13
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Cizelge 3.5. Ikinci iyi-kotii tanim sonuglari

Iyi/Kétii Tanimi_v2
Sonuglari
Iyi  61.5%
Koti  18.5%
Belirsiz  19.2%
Iyi/Kotii Odds 3.32

4.2.4. Orneklem Periyodunun Belirlenmesi

Modelleme i¢in alinan veri i¢in zamana gore iyi kotii oranlarini gosteren asagidaki grafik
¢izilmistir. Grafik incelendiginde 01.05.2004 ile 30.04.2006 tarihleri arasindaki kredilerin iyi-
kotii odds degerlerinin benzer bir dagilim gosterdigini sdyleyebiliriz. Bu da bu tarih araligindaki
performanslarin olgunlagsmis oldugunu gosterir. Bu tarih araligindaki bagvurular modelleme igin

kullanilacaktir.

8,00

7,00

6,00

5,00

4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

01.08.2004
01.10.2004
01.12.2004
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01.10.2005
01.12.2005
01.02.2006
01.10.2006
01.12.2006

01.06.2005
01.08.2005
01.06.2006
01.08.2006
01.02.2007
01.04.2007
01.06.2007

Sekil 3.1. 1yi-Kétii odds degerinin zamana gore grafigi ve drneklem periyodu
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4.2.5. Orneklem Biiyiikliigiiniin Belirlenmesi

Tane 8,603 iyi miisteri, 2,595 tane kotii miisteri ve 2,799 tane belirsiz 6deme performansina sahip

miisteri aliacaktir.

Cizelge 3.6. Orneklem biiyiikliigii

Performans Hesap Sayisi
Koti 2,595
Iyi 8,603
Belirsiz 2,799
Toplam 13,997

4.2.6. Modellemeye Dahil olacak Degiskenlerin Belirlenmesi

Degiskenler tek tek hedef degisken olan iyi kotii durumu(iKD) degiskenine gore incelenmistir.

4.2.6.1. Medeni Hal
Cizelge 3.7. Medeni hal degiskenine gore dagilim

Medeni Hal

Evli Bekar Toplam
[ Adet 2050 545 2595
. Kot o Kot 79,0% 21,0% 23.2%
IkD [ Adet 7368 1235 8603
W roetyi 85.6% 14,40% 76.8%
Adet 9418 1780 11198
Toplam % Toplam 84.1% 15,9% 100,0%

Modelleme i¢in kullanilan miisterilerin %84,1°i evli, %15,9’u ise bekardir. Odeme performansi
kotii olan miisterilerin %79°u evli, %21°i ise bekardr. Iyi miisterilerin %85,6’s1 evli, kétii

miisterilerin %21°1 ise bekardir.

Medeni hal ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore 0,05
anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin medeni hal degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimimdan yeterli oldugu sdylenebilir.
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Ho= Degisken anlamsizdir.

H, = Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiigiik oldugu i¢in Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

Cizelge 3.8. Medeni hal degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Derecesi Olasilik

Model 62,524 1 ,000

4.2.6.2. Egitim Durumu

Cizelge 3.9. Egitim Durumu degiskenine gore dagilim

Egitim_Durumu Total
IIkokul | Ortaokul | Lise | Universite | Lisansiistii | Doktora

Lo | Ko | Adet | 31| 201 | 1076 | 822 33 22 | 2595
% Kotu 13,5% 11,2% | 41,5% 31,7% 1,3% ,8% 100,0%

1yi Adet 905 757 3262 3446 148 85 8603
% iyi 10,5% 8,8% 37,9% 40,1% 1,7% 1,0% 100,0%

Toplam | Adet | 1256 | 1048 | 4338 | 4268 181 107 | 11198
% Toplam | 11,2% 9,4% 38,7% 38,1% 1,6% 1,0% 100,0%

Egitim durumu ilkokul, ortaokul, lise, iiniversite, lisansiistii ve doktora olmak {izere 5 seviyeden

olusmaktadir.

Modelleme i¢in kullanilan veriye gére miisteriler i¢inde en yiiksek paya sahip olan %38,8 lik pay

ile lise mezunlaridir. Onu izleyen grup ise %38,1 lik pay ile liniversite mezunlaridir.
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Lisansiistii Doktora  ilkokul
2% 1% 11%

Ortaokul
Universite 9%

38%

Lise
39%

Sekil 3.2. Egitim durumuna gore dagilim

Egitim durumu ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gére 0,05
anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in egitim durumu degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimindan yeterli oldugu soylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

H1= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiicliik oldugu i¢cin Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

Cizelge 3.10. Egitim durumu degiskeni i¢in ki-kare

. Serbestlik
Ki-Kare Derecesi Olasilik

Model 60,966 1 ,000




4.2.6.3. Es Calisma Durumu

Cizelge 3.11. Es Calisma Durumu degiskenine gore dagilim
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. Es Calisma Durumu
Medeni Hal Toplam
Cahigmiyor | Calisiyor
o Adet 1924 126 2050
Kot
KD % Kotii 93,9% 6,1% 100,0%
. . Adet 6833 535 7368
Evli Iyi —
% lyi 92,7% 7,3% 100,0%
T0p|am Adet 8757 661 9418
% Toplam 93,0% 7,0% 100,0%

Bu alanda kredi bagvurusunda bulunan kisilerin eslerinin ¢alisip ¢alismadigi durumu sorulmustur.
Yalnizca evli miisterilerin bu soruya cevap vermeleri istenmistir.

Evli miisterilerin %93’{iniin esi ¢alismamaktadir. Iyi miisterilerin %92,7’sinin  esi
calismamaktadir. Kotii miisterilerde ise bu oran %93,9 dur. Bu betimsel istatistiklere bakarak bu

degiskenin iyi ve kotii performanslhi miisterileri yeterince iyi ayirt edemedigi tahmin edilebilir.

Cizelge 3.12. Es Calisma Durumu degiskeni igin ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Olasilik
Derecesi
Model 3,640 1 ,058

Es calisma durumu ile IKD degiskeni arasmdaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore
0,05 anlamhlik seviyesinde olasilik > 0,05 oldugu i¢in es calisma durumu degiskeninin IKD

degiskenini a¢iklama bakimindan yeterli olmadig1 sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

H1= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda 0.05 anlamlilik seviyesinde Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha

biiylik oldugu i¢in Ho reddedilemez. Degiskenin anlamsiz oldugunu soyleyebiliriz.



4.2.6.4. Cocuk Sayisi
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Cocuk sayist isimli degiskene ait ayrintili frekans bilgileri agsagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 3.13. Cocuk Sayis1 degiskenine gore dagilim

Medeni Hal 0 1 5 Cocu: Sayls; : 5 3 Toplam
Kétii Adet 1771 | 106 | 106 46 17 3 1 0 2050
KD % Kotii | 86,4% | 5,2% | 52% | 2,2% | ,8% | ,1% | ,0% | ,0% | 100,0%
Evii iyi Ao!et 6168 | 441 | 509 | 178 | 54 | 12 3 3 7368
%Iyi | 83,7% | 6,0% | 6,9% | 2,4% | ,7% | 2% | ,0% | ,0% | 100,0%
Toplam Aglet 7939 | 547 | 615 | 224 | 71 | 15 4 3 9418
% IKD | 84,3% | 5,8% | 6,5% | 2,4% | ,8% | ,2% | ,0% | ,0% | 100,0%
Kt Adet 538 1 3 3 0 545
KD % Kot | 98,7% | 2% | 6% | ,6% | ,0% 100,0%
Bekar iyi Adgt 1215 11 6 1 2 1235
%Iyi | 984% | 9% | 5% | ,1% | ,2% 100,0%
Adet 1753 12 9 4 2 1780
Toplam D [98,5% | 7% | 5% | 2% | 1% 100,0%
0 y 0 y 0 y 0 y 0 , 0 y 0

Cocuk Sayis1 ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore 0,05

anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Cocuk Sayis1 degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimindan yeterli oldugu soylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamldir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu i¢cin Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu séyleyebiliriz.

Cizelge 3.14. Cocuk Sayisi degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare

Serbestlik
Derecesi

Olasilik

Model

11,980

1

,001




Ho= Degisken anlamsizdir.

H, = Degisken anlamlidir.
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Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiigiik oldugu i¢in Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

4.2.6.5. Sosyal Giivenlik Kurumu

Kredi basvurusunda bulunan miisterinin hangi sosyal giivenlik kurumuna bagl oldugu sorulur.

Toplamda SSK, Emekli Sandigi, Bagkur, Diger ve yok olmak iizere bes adet seviye mevcuttur.

Cizelge 3.15. Sosyal Gilivenlik Kurumu degiskenine gore dagilim

Sosyal Giivenlik Kurumu

Yok SSK SEzEzg: Bagkur Diger Toplam

Kt Adet 284 1275 353 605 57 2574

KD % Koti 11,0% 49,5% 13,7% 23,5% 2,2% 100,0%
iyi Adgt 614 4212 2208 1383 116 8533

% Iyi 7,2% 49,4% 25,9% 16,2% 1,4% 100,0%

Toplam Ao!et 898 5487 2561 1988 173 11107
% IKD 8,1% 49,4% 23,1% 17,9% 1,6% 100,0%

Cizelge 3.16. Sosyal Giivenlik Kurumu degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare

Derecesi

Serbestlik

Olasilik

Model

,308

1

,579

Sosyal giivenlik kurumu degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon

sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik > 0,05 oldugu i¢in Sosyal giivenlik kurumu

degiskeninin IKD degiskenini agiklama bakimindan yeterli olmadig1 sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamlidir.




Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha biiyliik oldugu icin Hp

77

hipotezi reddedilemez. Degisken anlamsizdir diyebiliriz.

4.2.6.6. Sosyal Giivenlik Numarasi

Cizelge 3.17. Sosyal Glivenlik Numarasi degiskenine gore dagilim

Sosyal Giivenlik
Numarasi Toplam

Yok Var
Kétii Adet 866 1729 2595
. % Koti 33,4% 66,6% 100,0%
teb iyi Ad?t 2394 6209 8603
% lyi 27,8% 72,2% 100,0%
Toplam A(%et 3260 7938 11198
% IKD 29,1% 70,9% 100,0%

Iyi miisterilerin %72,2’sinin sistemde kayitli sosyal giivenlik numaras1 bulunmaktadir. Kétii

miisterilerin %33,4’{linilin sistemde kayitl sosyal giivenlik numaras1 bulunmamaktadir.

Sosyal giivenlik numarasi degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon
sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Sosyal giivenlik numarasi

degiskeninin IKD degiskenini agiklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho = Degisken anlamsizdir.

Ki-Kare

Serbestlik
Derecesi

Olasilik

Model

29,159

1

,000

Hi= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kii¢iik oldugu ic¢in Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

Cizelge 3.18. Sosyal Giivenlik Numarasi degiskeni i¢in ki-kare
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4.2.6.7. Meslek

Meslek degiskeni 49 seviyeden olusmaktadir. Bu 49 seviye hem analizini kolaylastirmak hem de
daha kolay yorumlanabilmesi i¢in aza indirildi. Bu islemin yapilabilmesi i¢in her bir meslek
seviyesindeki (iyi_sayisvkotii sayisi) oranlarina bakildi. Benzer dagilim gosteren meslekler bir

grupta toplandu.

Meslek Kodlary/ iyi-Kétii Oranlar

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00 1

34 3 41 8 11 14 39 35 48 43 49 25 42 29 33 40 21 19 28 13 37 20 7 27

Sekil 3.3. Meslek degiskenine gore iyi kotii odds degerinin dagilimi

Buna gore akademisyen, astsubay, bankaci, bilgisayar programcisi, doktor, hemsire, Is¢i, memur,
denet¢i, mithendis, 6gretmen, polis, séfor ve teknisyen isimli meslekler birinci meslek grubunu,
kalan diger meslekler de ikinci meslek grubunu olusturmaktadir. Model bu yeni degiskene gore

olusturulacaktir.

Meslek degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore
0,05 anlamhlik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin meslek degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.19. Meslek degiskeni igin ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Olasilik
Derecesi
Model 141,142 1 ,000

Ho= Degisken anlamsizdir.

H,= Degisken anlamlidir.
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Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu icin Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

4.2.6.8. E-mail Adresi
Cizelge 3.20. E-mail Adresi degiskenine gore dagilim

E-mail Toplam
Yok Var
Kétii Adet 2557 38 2595
KD % Koti 98,5% 1,5% 100,0%
iyi Ad?t 8381 222 8603
% lyi 97,4% 2,6% 100,0%
Toplam Adet 10938 260 11198
% IKD 97,7% 2,3% 100,0%

Iyi 6deme performansina sahip miisterilerin %98,5’i, %97,7’sinin sistemde kayith e-mail adresi

bulunmamaktadir.

E-mail Adresi degiskeni ile IKD degiskeni arasmdaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna
gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin E-mail adresi degiskeninin IKD

degiskenini a¢iklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.21. E-mail Adresi degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Olasilik
Derecesi
12,117 1

Model ,000

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu ic¢in Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu sdyleyebiliriz.
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4.2.6.9. Yas

Yas degiskeni icin de her bir yas seviyesi i¢in (iyi sayisv/kotii sayisi) oranlart hesaplandi
Asagidaki grafikten de goriilecegi gibi riskli yag grubu olarak tanimlayabilecegimiz 60 yas tistii

ve 25 yas alt1 Kisilerde bu oranlar daha diisiik goriiniiyor.

25,00 Yas/Iyi-Kotii Oram
20,00
15,00
10,00
5,00
] B
434653 - 483249 64 41 37 53 38 41 46 30 26 33 48 45 65 29 26 54 68 22 77 70 66 63 59 21 2

Sekil 3.4. Yas degiskenine gore iyi kotii odds degerinin dagilimi

Miisteriler yaslarma gore 25 yas alt1 ve 60 yas iistii birinci grup, 26 ile 40 yas aras1 ikinci grup,

41 ile 59 yas arasi ise {ligiincii grup olmak iizere ii¢ seviyeye indirgendi.

Cizelge 3.22. Yas degiskenine gore dagilim

Yas
Toplam
1,00 2,00 3,00

Kot Adet 415 1355 825 2595

(0}
XD % Koti 16,0% 52,2% 31,8% 100,0%
foi Adet 1164 4741 2698 8603

1 N

Y % lyi 13,5% 55,1% 31,4% 100,0%
Toplam Adet 1579 6096 3523 11198
P % IKD 14,1% 54,4% 31,5% 100,0%
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Kot misterilerin %52,2°si 26-40 yas arasinda yer almaktadir. Riskli yas grubundaki iyi miisteri

orant %13 iken kotli miisteri oran1 %16 dir.
Yas degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gére 0,05
anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin yas degiskeninin IKD degiskenini agiklama

bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi = Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu i¢cin Hpg

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu séyleyebiliriz.

Cizelge 3.23. Yas degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Olasilik
Derecesi
Model 11,534 2 ,003

4.2.6.10. Ev Durumu

Ev durumu alaninda miisterinin ikamet ettigi evin miilkiyet durumu sorulmaktadir. lyi
miisterilerin %45,6s1 kendi evinde otururken, kotii 6deme performansina sahip miisterilerin

%54,3’1 kendi evinde oturmamaktadir.
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Cizelge 3.24. Ev durumu degiskenine gore dagilim

Ev_Durumu
Toplam
Kendisinin Ailesinin Kira Lojman Diger
Adet 1168 836 511 61 2 2578
Kota
) % Koti 45,3% 32,4% 19,8% 2,4% 1% 100,0%
IKD
) Adet 3885 2374 1898 365 1 8523
Iyi ;
% lyi 45,6% 27,9% 22,3% 4,3% ,0% 100,0%
Adet 5053 3210 2409 426 3 11101
Toplam -
% IKD 45,5% 28,9% 21,7% 3,8% ,0% 100,0%

Ev durumu degiskeni ile IKD degiskeni arasmndaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna
gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in ev durumu degiskeninin IKD

degiskenini a¢iklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi = Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu i¢cin Hpg

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

Cizelge 3.25. Ev durumu degiskeni i¢in ki-kare

Serbestlik
Derecesi
43,213 4

Ki-Kare Olasilik

Model ,000

4.2.6.11. Banka Bilgisi
Banka bilgisi alaninda kredi basvurusunda bulunan miisterinin bagka bankalarla ¢aligmalar1 olup
olmadig1 sorulmustur. Modelleme i¢in alman veri setinde miisterilerin yalnizca %3 iiniin banka

bilgisi oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 3.26. Banka Bilgisi degiskenine gore dagilim

Banka_Bilgisi Toplam
yok var yok
IKD Kotii | Adet 2527 68 2595
% Koti 97,4% 2,6% | 100,0%
Iyi Adet 8332 271 8603
% lyi 96,8% 3,2% | 100,0%
Toplam Adet 10859 339 11198
% IKD 97,0% 3,0% | 100,0%

Banka bilgisi degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna
gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik > 0,05 oldugu icin banka bilgisi degiskeninin IKD

degiskenini a¢iklama bakimindan yeterli olmadig1 sdylenebilir.

Cizelge 3.27. Banka Bilgisi degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare Serbestlik Olasilik
Derecesi
1,968 1

Model ,161

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi = Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Ho hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha biiyiik oldugu icin Hp
reddedilemez. Degiskenin anlamsiz oldugunu soyleyebiliriz.

4.2.6.12. Is Yeri Calisma Siiresi

Is yeri calisma siiresi kredi basvurusunda bulunan miisterinin calistigi is yerinde ne kadar
zamandir ¢alistig1 bilgisini ay bazinda icermektedir. Bu degisken siirekli bir degisken olup ay

bilgisi 12’ye boliinerek yil olarak incelenmistir.

Stirekli bir degisken olan is yeri calisma siiresi iyi/kotii oran1 bakimindan incelenmis ve 5 yilin
kritik bir nokta olduguna karar verilmistir. Bu nedenle 0-5 yil birinci grup, 5 ve daha fazlasi
ikinci grup olmak iizere is yeri ¢aligma siiresi iki seviyeye indirgenerek kategorik bir hale

getirilmistir.
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Calisma Siiresi(yil)/Iyi-Kétii Oram

12,00
10,00
8,00
6,00 A /
4,00 \HAVAVAV/ \z\/\/ A

20 MA A
VA/\_A

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 58

Sekil 3.5. Is yeri ¢alisma siiresi degiskenine gore iyi kotii odds degerinin dagilimi

Iyi miisterilerin %61°i 5 yildan fazla siiredir bagvuru esnasinda ¢alistig1 is yerinde ¢alismaktadir.
Kotii 6deme performansina sahip miisterilerin %45°1 bagvuru esnasinda ¢alistig1 is yerinde 5

yildan az bir siiredir caligmaktadir.

Cizelge 3.28. Is Yeri Calisma Siiresi degiskenine gore dagilim

Is Yeri Calisma Siiresi Total
1,00 2,00 1,00
v Adet 1164 1431 2595
Kati —
. % Koti 44,9% 55,1% 100,0%
IKD
ivi Adet 3388 5215 8603
i )
y % lIyi 39,4% 60,6% 100,0%
Total Adet 4552 6646 11198
% IKD 40,7% 59,3% 100,0%

Is Yeri Calisma Siiresi degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon
sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Is Yeri Calisma Siiresi

degiskeninin IKD degiskenini agiklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.
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H; = Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu icin Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu soyleyebiliriz.

Cizelge 3.29. Is Yeri Calisma Siiresi degiskeni igin ki-kare

. Serbestlik
Ki-Kare Derecesi Olasilik
Model 24,599 1 ,000

4.2.6.13. Ev ikamet Etme Siiresi

Ev ikamet etme siiresi kredi basvurusunda bulunan miisterinin bagvurdugu esnada oturdugu evde
toplam ne kadar siiredir ikamet ettigi bilgisini igerir. Bu degisken de ayni1 ¢alisma stiresi gibi
stirekli bir degiskendir. Bu degiskenin de 1yi/kétii oranina gore dagilimi incelenmis ve temelde 3
grupta kiimelenme oldugu goézlenmistir. Birinci grup 0 ile 5 yil arasi, ikinci grup 6 ile 10 yil,

tiglincii grup ise 10 yildan fazla siiredir ikamet edenleri igerir.

Cizelge 3.30. Ev Ikamet Etme Siiresi degiskenine gore dagilim

Ev Tkamet Etme Siiresi Toplam
1,00 2,00 3,00
IKD Kot | Adet 794 1048 753 2595
% IKD 30,6% 40,4% 29,0% 100,0%
Iyi Adet 3054 3362 2186 8602
% IKD 35,5% 39,1% 25,4% 100,0%
Toplam Adet 3848 4410 2939 11197
% IKD 34,4% 39,4% 26,2% 100,0%
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Ev Ikamet Etme Siiresi(y1l)/iyi-Kétii Oram
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00
2,00
© 246 8101214161620 2224 25 26 30 2 34 36 3840 42 44 47 49 5153 57

Sekil 3.6. Ev ikamet etme siiresi degiskenine gore iyi kotii odds degerinin dagilimi

Ev ikamet etme siiresi degiskeni ile IKD degiskeni arasndaki tek degiskenli lojistik regresyon
sonucuna gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Ev ikamet etme siiresi

degiskeninin IKD degiskenini agiklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir

Cizelge 3.31. Ev Ikamet Etme Siiresi degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare

Serbestlik
Derecesi

Olasilik

Model

24,835

2

,000

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamldir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiigiik oldugu igin Hg

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu séyleyebiliriz.




4.2.6.14.

Cahsma Sekli

Calisma sekli ticretli, serbest, emekli, emekli ¢alisan, calismayan, ev hanimi ve 6grenci olarak 7
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seviyeden olugmaktadir. Emekli, emekli ¢alisan, ¢alismayan, ev hanimi ve 6grenci kategorilerinin

frekanslar1 oldukga diisiik oldugu i¢in bu gruplar serbest kategorisiyle birlestirilmistir.

Cizelge 3.32. Calisma Sekli degiskenine gore dagilim

Caligma Sekli
- Toplam
- . . Emekli Ev o .
Ucretli | Serbest | Emekli Calisan Caligmayan Hanm Ogrenci
Adet | 1438 808 183 70 33 39 3 2574
Koti %
. . | 95,9% | 31,4% | 7,1% 2,7% 1,3% 1,5% 1% 100,0%
iKD Kotii
foi Adet | 5544 1731 783 250 109 109 7 8533
1 .
Y % lyi | 65,0% | 20,3% | 9,2% 2,9% 1,3% 1,3% 1% 100,0%
Adet | 6982 2539 966 320 142 148 10 11107
Toplam %
KD 62,9% | 22,9% | 8,7% 2,9% 1,3% 1,3% 1% 100,0%

Calisma Sekli degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna

gore 0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Calisma Sekli degiskeninin IKD

degiskenini a¢iklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.33. Calisma Sekli degiskeni i¢in ki-kare

Ki-Kare

Serbestlik

Derecesi

Olasilik

Model

70,256

2

,000

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamldir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kii¢iik oldugu ic¢in Hp

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu sdyleyebiliriz.




4.2.6.15.

Verileri kullanilan bankada tiiketici kredileri i¢in %0- %12, %13-%24 ay, %25-%36 ay, %36-

Pesinat
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%48 ay, %48-%60 ay ve %61 ve iizeri olmak iizere 6 seviyede incelenmistir.

Cizelge 3.34. Pesinat degiskenine gore dagilim

Pesinat Toplam
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 1,00

Kot Ao.let 198 216 1339 422 260 160 2595
KD % IKD | 7,6% | 83% | 51,6% | 16,3% | 10,0% 6,2% 100,0%

iyi Ao.let 391 491 3609 1699 1318 1095 8603
% IKD | 45% | 57% | 42,0% | 19,7% | 153% | 12,7% | 100,0%

Toplam A(?et 589 707 4948 2121 1578 1255 11198
% IKD | 53% | 6,3% | 442% | 18,9% | 14,1% | 11,2% | 100,0%

Pesinat degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore

0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu icin Pesinat degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimindan yeterli oldugu soylenebilir.

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kiiciik oldugu ic¢in Hp

Cizelge 3.35. Pesinat degiskeni igin ki-kare

Ki-Kare Serbestlik | ) ik
Derecesi
Model 237,480 5 ,000

reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu sdyleyebiliriz.

Pesinat degiskenine gore iyi/kotli oranimin dagilimi asagidaki grafikte verilmistir.
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Pesinat(%)/Iyi-Kotii Oram
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Sekil 3.7. Pesinat degiskenine gore iyi kotii odds degerinin dagilimi
4.2.6.16. Uriin Tipi
Cizelge 3.36. Uriin tipi degiskenine gore dagilim
Uriin Tipi
. Konut- I Toplam
Diger fsyeri Tasit Ihtiyag
Kot Adet 74 772 1630 118 2594
KD % Koti 2,9% 29,8% 62,8% 4,5% 100,0%
ivi Adet 152 3702 4545 198 8597
Y % lyi 1,8% 43,1% 52,9% 23% | 100,0%
Toolam Adet 226 4474 6175 316 11191
P % IKD 2,0% 400% | 552% | 28% | 1000%

Miisterinin bagvurdugu kredi tipini {iriin tipi degiskeni gostermektedir. Bu alanda iyi ve koti
O0deme performansl miisteriler i¢in iirline gore iyi bir ayrigsma oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Iyi 6deme performansma sahip miisterilerin %43’{i konut kredisi alirken, kotii miisterilerin

%631 ara¢ kredisi almistir.

Uriin Tipi degiskeni ile IKD degiskeni arasindaki tek degiskenli lojistik regresyon sonucuna gore
0,05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0,05 oldugu i¢in Uriin Tipi degiskeninin IKD degiskenini

aciklama bakimindan yeterli oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 3.37. Uriin Tipi degiskeni igin ki-kare

. Serbestlik
Ki-Kare Derecesi Olasilik

Model 170,463 2 ,000

Ho= Degisken anlamsizdir.

Hi= Degisken anlamlidir.

Hipotezleri altinda Hp hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha kii¢iik oldugu i¢in Hp
reddedilebilir. Degiskenin anlamli oldugunu séyleyebiliriz.

4.2.6.17. Diger Degiskenler

Araba durumu, kredi doviz tiirii, ev telefonu, 1is telefonu, cep telefonu, sektor degiskenleri
miisterinin iyi kotii performansli olma durumunu yeterince agiklayamadigi icin modelleme
disinda tutulmasina karar verilmistir.

Finansman tiiri degiskeni talep edilen kredinin nakdi mi gayri nakdi mi oldugunu belirten bir
alandir. Bankanin bireysel kredi portfoylinde ¢ogunlukla nakdi krediler kullandirildig1 i¢in gayri
nakdi krediler miisterinin iyi kotii performansli olma durumunu yeterince agiklayamadigi igin
modelleme i¢in kullanilmayacaktir. Benzer sekilde uyruk, kimlik belge tiirii degiskenleri de

ayirici olarak tespit edilmemistir.

4.3. Skor Kart Modellemesi

4.3.1. Degiskenlerin Doniistiiriilmesi

Degiskenlerin tamami iyi kotlii dagilimlarina gore incelenmistir. Bazi degiskenler olduklari

halleriyle anlamli ¢ikmayip farkli formlara doniistiiriilmesi gerekmistir.

Yas degiskeni siirekli bir degisken olmasina karsin kategorik olarak incelenmesi daha anlaml
olmustur. Miisteriler yaslarma gore 25 yas alt1 ve 60 yas iistii birinci grup, 26 ile 40 yas aras1

ikinci grup, 41 ile 59 yas arasi ise li¢lincii grup olmak tizere ti¢ seviyeye indirgendi.
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Is yeri calisma siiresi degiskeni de ayn1 sekilde siirekli bir degisken iken iyi/kotii oranlarinmn

dagilimidaki benzerlikten faydalanilarak 2 diizeyli bir kategorik degisken haline getirilmistir.

Ev ikamet etme siiresi degiskeni de siirekli bir degisken iken {i¢ delizeyli kategorik bir degisken

haline getirilmistir.

4.3.2. Degisken Secimi

Asagidaki degiskenlerin modelleme i¢in kullanilmasina karar verilmistir.
e Yas
e Medeni Hal
e Egitim Durumu
e Meslek
e s Yerinde Calisma Siiresi
e Sosyal Giivenlik Numarasi
e Talep Edilen Uriin Tipi
e Pesinat Orani
e Istenilen Vade
e Calisma Sekli
e Ev Durumu
e E-mail Bilgisi
e Aylik Net Gelir
e Kredi Biiro Sorgu Sonucu-Son 6 Aydaki En K6tii Odeme Durumu

e Kredi Biiro Sorgu Sonucu-Basvuru Anina Kadar En K6tii Odeme Durumu

4.3.3. Retlerin Anlamlandirilmasi

Ret bagvurularin modele dahil edilmesi ¢aligmasi bu uygulama i¢in yapilmamistur.
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4.4,  Modelin Degerlendirilmesi

4.4.1. Modelin Uyum Tyiligi Testleri

Degiskenlerin tamani Iyi-Kotii durumu isimli degisken ile birlikte lojistik regresyon ile

modellenmistir.
Cizelge 3.38. Modelin anlamlilik testleri
Model -2 Log Benzerlik | Ki-Kare | Serbestlik Derecesi | Olasilik
Degiskenler Modelde Degilken 11686,108
Final Model 8673,926 3012,182 2192 ,000

Modelde yalnizca sabit terim varken ve degiskenler dahil edildigi durumdaki modeli

kiyaslayalim. Yukaridaki tabloya gore 0.05 anlamlilik diizeyinde final modelin anlamli oldugu

sOylenebilir.
Cizelge 3.39. Modelin uyum iyiligi testleri
Uyum lyiligi Testleri Ki Kare Sg;?gstelsir Olasilik
Pearson 8115,545 8493 ,998
Deviance 8595,247 8493 216
Hosmer&Lemeshow 9,287 8 ,319

Tabloda modelin uyum iyiligi testleri yer almaktadir.

Ho: Model verilere uygundur.

Hi: Model verilere uygun degildir.

Hipotezleri altinda 0.05 anlamlilik seviyesinde Hg hipotezini reddetmekle yapacagimiz hata daha

biiyiik oldugu i¢cin Ho hipotezi kabul edilir. Modelin verilere uygun oldugunu sdyleyebiliriz.
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-2 Log Benzerlik Benz_erlik_ Orant Serbestli_k Olasilik
(Azaltilmig Model) Testi - Ki Kare Derecesi

Sabit 8673,926 ,000 0

Calisma Sekli 8684,590 10,664 2 005
oo 047 isindeld En 8605,638 21,712 4 000
En Kétii Odeme Durumu 8779,111 105,185 4 ,000
Pesinat 8741,321 67,395 5 ,000
Vade 8689,138 15,212 3 ,002
Calisma Siiresi 8685,183 11,257 1 ,001
Egitim 8713,430 39,504 2 ,000
Meslek 8684,100 10,174 1 ,001
Uriin Tipi 8725,636 51,710 2 ,000
Ev Durumu 8682,780 8,854 4 ,025
Medeni Hal 8699,078 25,152 1 ,000
E-mail 8696,304 22,378 1 ,000
Yas 8674,066 ,140 2 ,932
Sosyal Giventik 8680,014 6,088 1 014

Ho:Degisken anlamsizdir.

Hi: Degisken anlamsiz degildir.
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Hipotezleri ile modele dahil olan degiskenlerin model igindeki anlamliligi en ¢ok benzerlik orani

testi ile test edilir. 0.05 anlamlilik seviyesinde olasilik < 0.05 oldugu i¢in Yas digindaki biitiin

degiskenlerin anlamli oldugu sdylenebilir. Yas degiskeninin 0.05 anlamlilik seviyesinde anlamsiz

oldugu sodylenebilir.

4.4.2. Modelde Yer Alan Parametreler

Cizelge 3.41. Modelde yer alan degiskenlerin uyum iyiligi testleri

Standart

IKD B Hata Wald | S.D. | Olasilik | Exp(B)

Sabit 1,624 | 338,678 ,002 1 ,041
Calisma Sekli = Ucretli 547 , 182 9,056 1 ,003 1,728
Calisma Sekli = Serbest, emekli, emekli ¢alisan | ,001 ,077 ,000 1 ,985 1,001
CalsmaSekli= Calismayan, Ev hanimi, Ogrenci 0 0
KBSS-Son 6 Aydaki En Kétii Odeme Durumu
-0 177 ,076 5,486 1 ,019 1,194
E?S()%—Son 6 Aydaki En Kétii Odeme Durumu _737 187 15526 | 1 000 0,479
EZng—Son 6 Aydaki En Ko6tlii Odeme Durumu - 750 376 3,978 1 046 0,472
KBSS-Son 6 Aydaki En Kétii Odeme Durumu -
=3,00 ve daha fazla 1,110 1,188 873 1 350 0,329
KBSS-Basvuru Ania Kadar En Kétii Odeme

_ ,673 ,075 81,018 | 1 ,000 1,960
Durumu=0
KBSS-Basvuru Anina Kadar En K6tii Odeme 230 089 6,685 1 010 1,258

Durumu =1,00
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KBSS-Basvuru Anina Kadar En Kétii Odeme

Durumu =2,00 -,053 ,123 ,188 ,665 ;589
D e ook En KOG Odeme | 335 | 183 | 3,367 067 | 715
Pesinat=48%-60% ,634 ,199 10,185 ,001 1,885
Pesinat=13%-24% ,607 147 16,942 ,000 1,829
Pesinat=25%-36% ,681 112 37,140 ,000 1,976
Pesinat=37%-48% 311 ,122 6,536 ,011 1,365
Pesinat=0%-12% ,193 ,129 2,235 ,135 1,212
Vade=0-12 ay ,361 172 4,399 ,036 1,434
Vade=13-24 ay ,185 ,114 2,646 ,104 1,203
Vade=25 ay ve fazlasi -,037 ,100 ,138 ,710 0,963
Calisma Siiresi=0-60 ay ,197 ,059 11,288 ,001 1,219
Calisma Siiresi=61 ay ve fazlasi 0

Egitim=11kdgretim -,490 ,078 39,349 ,000 ,613
Egitim=Lise -,233 ,066 12,537 ,000 7192
Egitim=Universite ve iistii 0

ggesﬁk E‘?i%:l' 2.6,9,14,24,2530,33,35 | 506 | 065 | 10,142 001 | 1,229
Meslek Kodu=Diger ,126 1,134
Uriin Tipi=Diger - 427 ,180 5,619 ,018 ,652
Uriin Tipi=Konut ,605 ,094 41,655 ,000 1,831
Uriin Tipi=Tas1t 0

Ev Durumu=Kendisinin 1,186 1,400 718 ,397 3,273
Ev Durumu=Ailesinin 1,089 1,400 ,606 436 2,971
Ev Durumu=Kira, Lojman, Diger 0

Medeni Hal=Evli 377 ,075 25,527 ,000 1,457
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Medeni Hal=Bekar 0 . . 0
E-mail=Yok -,947 ,216 19,205 | 1 ,000 0,387
E-mail=Var 0 . . 0
Yas=Riskli Yas Grubu -,003 ,090 ,001 1 972 ,997
Yas=26-40 yas ,020 ,067 ,092 1 , 761 1,021
Yag=40-59 yas 0 . . 0
Sosyal Guivenlik No=Yok -,163 ,066 6,111 1 ,013 0,849
Sosyal Guivenlik No=Var 0 . . 0

Yukaridaki tabloda IKD degiskenini secilen bagimsiz degiskenler ile birlikte lojistik regresyon

modeli uygulandiginda ¢ikan sonu¢ goriilmektedir.

B isimli siitunda bagimsiz degiskenlerin tahmin edilen katsayilar1 yer almaktadir. Standart Hata
isimli siitunda ise bu katsayilarin standart hatalar1 hesaplanmistir. Wald isimli siitunda modele
giren her bir bagimsiz degiskenin Wald degerleri yer almaktadir. Olasilik siitununda ise Wald
istatistigine karsilik gelen olasilik degerleri verilmistir. Exp(B) siitununda bagimsiz degiskenlerin
katsayilarmin ekponansiyeli hesaplanmistir. Bu siitun bize her bir bagimsiz degiskenin odds

degerini vermektedir.

Tabloya gore calisma sekli iicretli olan miisterilerin iyi olma olasiligmin digerlerine gore 1,728

kat daha fazla oldugu soylenebilir.

%48 ile %60 arasinda pesinat veren miisterilerin iyi olma olasiliZ1 diger miisterilere gore 1.885

daha fazladir. Bu deger %13 ile %24 arasinda pesinat verenler i¢in 1.829 dur.

0 ile 12 ay arasinda vade talep eden miisterilerin iyi olma olasilig1 diger miisterilere gore 1,434
kat daha fazladir. 25 ay ve daha fazla vade talep eden miisterilerde ise iyi olma olasilig1 diger

miisterilere gore 0,963 kat daha fazladir.

Is yerinde 5 yildir calisan miisterilerin iyi olma olasiliklar1 diger miisterilere gore 1,219 kat daha

fazladrr.
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Kredi alma amaci1 konut olan miisterilerin diger miisterilere gore iyi olma olasiliklar1 1,831 daha

fazladir.

Oturdugu ev kendisine ait olan miisterilerin iyi 6deme performansina sahip olma olasilig1 diger
miisterilere gore 3,273 kat daha fazladir. Oturdugu ev ailesine ait olan miisterilerde bu oran 2.971

olarak hesaplanmustur.

Tabloya gore lojistik regresyon denklemi asagida verilmistir.

In (1 P ) = 1,624 + 0,547 (Calisma Sekli = Ucretli)

+ 0,001 (Calisma Sekli = Serbest, emekli, emekli ¢calisan)
+ 0,177(KBSS — Son 6 Aydaki En Kotii Odeme Durumu = 0) + -+
+ 0,126(Aile Net Geliri)

(3.1)

Modele gore denklem (3.1)’de verilen ifadenin sonucu y olsun. Buna gére miisterinin kotii olma

olasilig1 denklem (3.2)’de verilmistir.

1
T 14ey

p (3.2)

4.4.3. Skor Kart

Modeli daha gorsel hale getirmek amaciyla asagidaki Cizelge (3.42) olusturulmustur. Tabloda yer
alan parametrelerin alacagi puanlar yani lojistik regresyon modelindeki katsayilar 1000 ile

carpilarak daha gorsel bir hale getirilmistir.

Cizelge 3.42. Elde edilen skor kart

Parametre Skor
Sabit 1624
Cahsma Sekli
Ucretli 547
Serbest, emekli, emekli ¢alisan 1
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Calismayan, Ev hanimi, Ogrenci 0

KBSS-Son 6 Aydaki En Kétii Odeme Durumu

0 177
1 =737
2 -750
3 -1110

KBSS-Basvuru Anina Kadar En Kotii Odeme

Durumu

N o 61
1,00 230
2,00 -,053
3,00 ve daha fazla -,335

Pesinat

- a8%-60% 634
13%-24% 607
25%-36% 681
37%-48% 311
0%-12% 193

Vade

- 0-12ay 361
13-24 ay 185
25 ay ve fazlasi -37

Calisma Siiresi

- 0-60ay 197
61 ay ve fazlasi 0

Egitim

- ikogretin ~ -490
Lise -233
Universite ve {istii 0

Meslek Kodu

1,2,6,9, 14, 24, 25, 30, 33, 35, 39, 41,
47, 48
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Diger 126

Uriin Tipi

- Diger -2
Konut 605
Tasit 0

Ev Durumu

- Kendisinin 1186
Ailesinin 1089
Kira, Lojman, Diger 0

Medeni Hal

- v 377
Bekar 0

E-mail

- Yok 047
Var 0

Yas

"""""""""""" Riskli Yas Grabu -3
26-40 yas 20
40-59 yas 0

Sosyal Giivenlik No

- Yok 163
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4.4.4, ROC, GINI ve Smiflama Tablosu

Dy arhilil

ROC Eérisi

87

67

1- Ozgillik

Sekil 3.8. Modele ait ROC egrisi
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Cizelge 3.43. ROC egirsi altinda kalan alanin anlamlilik testi sonucu

ROC Egrisi 95% Giiven aralig1

Altinda Stgr;(::rt Olasilik 2

Kalan Alan Ust smir Alt Sinir
,811 ,004 ,000 ,802 ,819

Tahmin edilen modelin tahmin ettigi olasiliklara gore ROC egrisi yukaridaki grafikte
goriilmektedir. ROC egrisi ile x ekseni altinda kalan alan 0,811 olarak hesaplanmistir. Bu deger

modelin oldukg¢a 1yi bir tahmin giicii oldugunu gostermektedir.

ROC egrisi altinda kalan alandan yola ¢ikarak yaklasik olarak GINI katsayismi da
hesaplayabiliriz. GINI ile ROC arasindaki iligkiyi daha Once belirtmistik. Buna gére GINI
katsayisinin yaklagik degerini [(0,811x2)-1] = 0,622 olarak bulabiliriz. GINI katsayis1 i¢in 0,62

degeri de modelin tahmin giiciiniin basarili oldugunu gosteren yeterli biiyiikliiktedir.

Cizelge 3.44. Lojistik regresyon modeli soncuna gore siiflama tablosu

Tahmin edilen
Gozlenen Kot iyi I?o gru
yiizdesi
Koti 666 1856 26,4%
Iyi 265 8066 96,8%
Toplam Yiizde 8,6% 91,4% 80,5%

Cizelge (3.44) deki smiflama tablosuna gore kotli miisterilerin 666 tanesi gozlenen veride kotii
iken lojistik regresyon sonucuna gore de kotii olarak tahmin edilmistir. Iyi miisterilerin 8066
tanesi gozlenen veride iyi iken lojistik regresyon sonucuna gore de iyi olarak tahmin edilmistir.

Toplamda lojistik regresyon modeli tiim verilerin %80,5’ini dogru olarak tahmin edebilmistir.

45, Modelin Kullanima Alinmasi

Kurulan skor kart modeli tahmin giicii bakimindan yeterli bulunmustur. Bu nedenler tiiketici
kredileri bagvuru sisteminde bagvuran miisterilerin iyi veya kotii performansli olma durumunu

tahmin etmek i¢in kullanilmasina karar verilmistir.
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45.1. Kesim Puaninin Belirlenmesi

Modelden elde edilen parametrelere gore elde bulunan veride yer alan miisterilerin alacagi
skorlar hesaplanmistir. Hesaplanan skorlar biiyilikten kii¢iige dogru siralanarak %10 luk gruplara

ayrilmistir. Cizelge (3.44)’de bu gruplar gosterilmektedir.

Cizelge 3.45. Skor bantlar1

Skor Arahig Iyi Sayis1 | Kotii Sayis1 | Tyi/Kotii

894 ve fazlasi 1017 68 14.96
893-842 931 154 6.05
843-793 893 193 4.63
794-746 837 248 3.38
747-693 770 315 2.44
693-625 741 344 2.15
624-522 630 456 1.38
521 den az 342 744 0.46

Cizelge (3.44)’de %10 luk gruba tekabiil eden her skor bandindaki (iyi miisteri sayisv/kotii
miisteri sayis1) oranlar1 yer almaktadir. 894 skorundan yiiksek puan alan ve en yliksek skor
bandinda yaklagsik olarak 15 iyi miisteriye bir kotli miisteri diismektedir. Diisiik skor bantlarma

inildikge (iy1 miisteri say1si/kotii miisteri sayisi) oranlarinin da azaldig1 goriilmektedir.

Iyi kotii oran1 en yiiksek ve en diisiik olan skor bantlar1 kesim noktasinm belirlenmesinde yol
gosterici olacaktir. En yliksek skor bandi otomatik kabul, en diisiik skor bantlar1 da otomatik ret

icin kullanilabilir.

Cizelge (3.44.)’e gore en sonda yer alan en diisiik iki %10 luk grubun otomatik red i¢in uygun
oldugu goriilmektedir. Buna gore otomatik ret i¢in kesim noktast 624 olarak belirlenmistir. En
yiiksek ilk skor bandi ise otomatik kabul i¢cin kullanilacaktir. 894 skorundan yiiksek alan

miisteriler otomatik olarak kabul edilecektir.

4.5.2. lIzlenecek Strateji ve Entegrasyon

Kullanima hazir olan skor kartin bagvuru sistemine entegre edilmesinden dnce izlenilecek strateji
belirlenmistir. Strateji Sekil (3.9.)” da gdsterilmistir.
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MMiisten
Bazvuruda
Bulunur,
Bilgilerini

Verl Ginls Yetkilisi Miigter
Bilgilerim Tiiketici Eredilen
Bagvurm Forrmuna Kavydeder.

Skor Hesaplarnir.

Skor<i624 1ze
Otomatik Bed

624=Skor<804
12 MManuel

Skor=204 ize
COtomatlk Kabul

Degerlendinme

wl

Eredi J
Degerlendinme f
Uzmaru J

Bet ¥

Sekil 3.9. Izlenecek Strateji

Belirlenen stratejiye gore skor kart tiiketici kredileri bagvuru sistemine entegre edilmistir.
Skorlarin dogru hesaplanip hesaplanmadig1 ve belirlenen stratejinin diizgiin ¢alisip ¢alismadig:
kontrol edilmistir. Biitiin kontroller olumlu bir sekilde neticelendikten sonra skor kart uygulamasi

kullanilmaya baglanmustir.
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SONUCLARIN DEGERLENDIRILMES]

Gliniimiizde veri analizi ve ileriye yonelik tahmin, is diinyasi i¢in rakiplerinden bir adim 6ne
gegmek icin en onemli araglardan birisidir. Bu noktada kredi skorlama bankacilik ve finans
sektoriinde diinyada yaklasik son 40 yildir kullanilmaya baslanmis ve gittikge yaygin bir hale
gelmistir. Gegmise doniik verilerin kullanilarak ileriye yonelik tahmin yapilarak miisterilerin iyi
veya kotii performansli olma olasiliklar1 hesaplanabilmektedir. Bu da 6ncelikle riski 6l¢iimlemeyi
miimkiin kilarak temerriit yiizdelerini azaltmaktadir. Ayrica skor kartlar1 kurumlar i¢in zaman,

insan kaynag1 ve masraf a¢isindan tasarruf edilmesini saglamaktadir.

Bu calismada lojistik regresyon ile kredi bagvurularinda kullanilan skor kart modellerinin
kurulmas: anlatilmistir. Lojistik regresyon skor kart modellemelerinde en yaygin kullanilan
istatistiksel tekniktir. Varsayimlarinin az olmasi, bagimli degiskenin siirekli degisken olmadigi

durumlarda rahatlikla kullanilabilmesi ve kolay yorumlanabilir olmasi dnemli tercih nedenleridir.

Ilk bdliimde detayl olarak lojistik regresyon modelinin kurulmasi, tahmin ydntemi, modelin
anlamhilik testleri, gliven araliklari, degiskenlerin anlamlilik testleri ve lojistik regresyon

modelinin yorumlanmasi anlatilmistir.

Ikinci bdliimde kredi kavramindan baslanarak kredi skorlama ile ilgili kavramlar anlatilmistir. Bir
skor kart modelleme projesinin asamalar1 adim adim gosterilmistir. Verinin hazirlanmasi skor
kart modeli olusturma projesinin en 6nemli asamasidir diyebiliriz. Bu asamada yapilacak dogru
tespitler modelleme asamasma olumlu katkilar sunacaktir. Bu nedenle bu asama titizlikle
yiriitiilmelidir. Modelleme asamasinda hangi degiskenlerin modele ne kadar katkida bulundugu
gozlenmeli, bir ¢ok denemeden sonra modelin son hali elde edilmelidir. Bu asamada verilerin
nasil yani hangi formda kullanilacagma karar verilir ki bu da modelin performansimni etkileyen
onemli bir faktordiir. Modelleme asamasinin son adimi olan modelin degerlendirilmesi projenin
en zevkli kismidir diyebiliriz. Kurulan modellerin performanslar1 yani tahmin giicleri

degerlendirilir ve en iyisine karar verilir.

Ugiincii béliimde diger 2 boliimde yer alan bilgiler 1s1ginda &rnek bir bagvuru skor kart modeli
kurulmustur. Ik asamada projenin amac tiiketici kredileri skor kart modeli kurulmasi olarak

belirlenmistir. Veri hazirlama asamasinda tiiketici kredileri bagvuru formunda yer alan tiim
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alanlar1 igerecek sekilde gecmis miisterilere ait bir veri seti olusturulmustur. Veri alanlar1
incelenerek kullanilabilecek alanlar secilerek analize tabi tutulmustur. Kurum prensiplerine gore
Iyi-kotii tanimi yapilarak veri setinde yer alan kredi 6deme performansi olusmus miisterilere
performans atamasi yapilmustir. Iyi-kotii oranlarma gore modellemenin yapilacagi drneklem
periyodu se¢ilmis ve biiylikliigii belirlenmistir. Modellemeye dahil olacak degiskenler bagimli
degisken ile tek degiskenli lojistik regresyon ile modellenerek secilmistir. Calisma Sekli, Son 6
Ay igindeki En Ko6tii Odeme Durumu, En K&tii Odeme Durumu, Pesinat, Vade, Calisma Siiresi,
Egitim, Meslek, Uriin Tipi, Ev Durumu, Medeni Hal, E-mail, Yas ve Sosyal Giivenlik Numaras1
degiskenleri modelleme i¢in kullanilmistir. Bu degiskenlerden Calisma Siiresi, yas gibi bazi
stirekli degiskenler 1y1 kotii dagilimlarina gore gruplara ayrilarak kategorik hale getirilmistir.
Modelin uyum 1yiligi testleri incelenerek modelin veriler ile uyumlu olduguna karar verilmistir.
Model parametreleri de anlamli bulunmustur. Modelde yer lan degiskenlerin katsayilarina ait
ekponansiyel degerleri yorumlanmistir. Skor kart modelini daha gorsel bir hale getirmek i¢in de
modelde yer alan degiskenlerin katsayilar1 1000 ile carpilarak nihai skor kart modeli
olusturulmustur. Modele ait tahminler kullanilarak ROC egrisi altinda kalan alan hesaplanmis ve
0,81 gibi yiiksek bir rakam elde edilmistir. ROC degerinden yola ¢ikarak GINI katsayisi
hesaplanmistir. GINI katsayisi1 da 0,62 olarak bulunmustur. Bulunan bu degerler kurulan basvuru
skor kart modelinin yeterli oldugunu gostermistir. Kesim noktasi otomatik retler igin 624,

otomatik kabuller i¢cin de 894 belirlenmis ve uygulamada izlenecek strateji de tanimlanmustir.



106

KAYNAKCA

Altman E. I. (2002), Revisiting Credit Scoring Models in a BASEL 2 Environment, London Risk
Books, London.

Anderson, R. (2007), The Credit Scoring Toolkit, Oxford University Press, New York.

Anderson, T.W. (2003), An Introduction to Multivariate Statistical Analysis, New Jersey.

Halisdemir O. (2004), Bireysel Kredilerin Degerlendirilmesinde Skorlama Y&nteminin
Kullanimi, Doktora Tezi, Marmara Universitesi Bankacilik ve sigortacilik Enstitiisii.

Hosmer W. D. ve Lemeshow S. (2000), Applied Logistic Regression, John Wiley & Sons, New
York

Isyar Y. (1999), Ekonometrik Modeller, Vipas A.S., Bursa

Kalayct Seref v.d. (2008), SPSS Uygulamali Cok Degiskenli Istatistik Teknikleri, Asil Yaym
Dagitim, Ankara.

Menard S. (2002), Applied Logistic Regression Analysis, Sage Publications, London.
Ozdamar K. (2004), Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi 1, Kaan Kitapevi, Eskisehir.
Ozdamar K. (2004), Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi 2, Kaan Kitapevi, Eskisehir.

Tabachnick B. G., Fidell L. S.(2007), Using Multivariate Statistics, Pearson Education,California.

Tinsley H. E., Brown S. D. (2000), Handbook of Applied Multivariate Statistics and
Mathematical Modeling, Academic Press, California

Thomas L., Edelman D. ve Crook J. (2002), Credit Scoring and Its Applications, Siam,
Philadelphia.

Thomas L., Edelman D. ve Crook J. (2004), Readings in Credit Scoring, Oxford University
Press, New York.

Topuz D. ve Cakir M. (2003), "Lojistik Regresyon Analiz Tekniginin Egitim Bilimleri
Arastirmalarinda Uygulanabilirligi ile ilgili bir Arastirma”, A.I.B.U.Egitim Fakiiltesi Dergisi.

Siddigi N. (2006), Credit Risk Scorecards, John Wiley & Sons, New Jersey.

Shirley D., Stanley W. ve Daniel C. (2004), Statistics for Research, John Wiley & Sons, New
York.

Subhash S. (1996), Applied Multivariate Techniques, John Wiley & Sons, Inc., Toronto.



107

Ulupmar, S. D. (2007), 2001 Kriz Donemi, Oncesi ve Sonrasinda Tirk Ticari Bankalarmin
Karliliklarnin Lojistik Regresyon Analizi ile Incelenmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Marmara
Universitesi.

Unvan A. Y. (2006), Kosullu Lojistik Regresyon Coziimlemesi ve Avrupa Birligi Verisi
Uzerinde Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.

Qngal A. ve Giiler H., “Tiirk Bankacilik Sektoriiniin Lojistik Regresyon ve Diskiriminant Analizi
Ile Incelenmesi”,

Unver O. ve Gamgam H. (1999), Uygulamali istatistik Yontemler, Siyasal Kitabevi, Ankara.

Uriik E. (2007), Istatistiksel Uygulamalarda Lojistik Regresyon Analizi, Yiiksek Lisans Tezi,
Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.



OZGECMIS

Dogum Tarihi
Dogum Yeri

Lise

Lisans

Yiiksek Lisans

Cahstigs Kurumlar

13.07.1985

Corum

2000-2003

2003-2007

2007-2010

2008-...

108

Uskiidar Cagr1 Bey Anadolu Lisesi

Yildiz Teknik Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi

[statistik Boliimii

Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

[statistik Bolimii

Kuveyt Tiirk Katilim Bankasi

Bireysel ve Isletme Krediler/Bilgi ve Karar Sistemleri Yonetimi



