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Maliyya soanayesinin dinamik muhitinds kredit riskinin daqiq
giymatlandirilmasi kredit toaskilatlarinin sabitliyinin va
dayaniqliginin qorunmasinda asas amil kimi c¢ixis edir. Qlobal
igtisadiyyat davamli olaraq inkisaf etdikca, Kkredit
risklarinin idara edilmasi ils bagli mirskkabliklar va
problemlar do 1inkisaf edir. Bu kontekstds mitaraqqi
ekonometrik UuUsullardan ve muxtalif verilanlar bazalarindan
istifads kredit riski modellarinin daqiqliyini va
etibarliligini gorumaga calisan maliyys institutlari ducln
vacibdir. Kredit riski, borc alanin 6z maliyys oOhdaliklarini
yerino yetirs bilmemasi potensialina aiddir va bu, borc veran
ucun maliyys itkisina sabab olur. Bu, mahiyyatca borc
alanlarin kreditlarini odayib-odemamalari va/va ya muqavils
ohdaliklarini yerina yetirib-yetirmemalari ils bagli qeyri-
muayyanlikdan yaranan riskdir. Kredit riskinin effektiv idara
edilmosi maliyys institutlarinin sabitliyini va 0doma
gabiliyyatini qorumaq voa saglam maliyys sistemini saxlamag
ucun ¢ox vacibdir. Kredit riskinin modellasdirilmasi sahssi
kredit riskini prognozlasdirmaq ve koamiyyatlandirmak Uugun
murakkab statistik ve riyazi modellarin islanib
hazirlanmasini, kreditorlara kredit vermakls bagla
9saslandirilmis qoararlar gabul etmays va Umumi riska maruz
galmalarini idara etmays komak etmayi oshats edir. Qabagcil
statistik ve masin oOyranma usullarinin bu cur modellars
inteqrasiyasi kredit qabiliyystinin daha @atraflzi
giymatlandirilmasina 1imkan verir ki, bu da maliyys
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institutlarina ssaslandirilmis kredit goararlari gabul etmays
va kapitalain bélisdirilmasini optimallasdirmaga imkan verir.

Defolt

Bank isinds kredit riski kontekstinda 90 gun gecikmd meyari
ils defolt, borc alan 06z kredit ve ya kredit Ohdaliyi uzrs
odonisini 90 gundan c¢ox miuddats yerina yetirmadikds
(Azarbaycan bazari vo ya ona oxsar bazarlarda ardicil olaraq 3
ay oOdomadikds) bas verir. Bu, gecikmadsa olan Kkredit
mugavilasinin shamiyyatli doaracads pozulmasi hesab edilir va
kredit riskinin yuksak saviyyssini gostarir. Maliyys
institutlari adatan 90 gun ve daha artigq gecikmasi olan borc
alanlari defolt kimi tasnif etmak dcgun shamiyyatli marhals
kimi istifads edirlar.

Defolt Ehtimalinin (PD) doaqiq ekonometrik qiymatlandirilmasi
kredit riskinin qiymatlandirilmasinda mihim komponentdir. Son
illards PD modellarinin daqiqliyini ve sabitliyini slds etmak
dgcun blézdlma Udsullarinin va Lasso secim dsullarinin gilcd
praktikada daha c¢ox gsbul olunur. 9nsnsvi PD modellasdirmasi
adotan logistik regressiya kimi onanavi statistik dsullari
ohate edir. Logistik reqressiyada prognozlasdirici dayisanlar
(borc alanin kredit gabiliyyati ils bagli xisusiyyatlar) ve
ikili hadaf naticas (default va ya geyri-defolt) arasinda alags
modellasdirilir. Logistik reqressiyadan alds edilan amsallar
har bir prognozlasdiricinin defolt ehtimalina tasirini aks
etdirir. Bu modelin udstinliklari onun amsallarinin asan Ssarh
edilmasi vo sadaliyidir. Logistik regressiya yaxsi qurulmus va
genis istifads olunan bir dsuldur. Bununla bels, bu, an gadim
tosnifat modeli ola bilar.

Basga bir problem ondan ibarstdir ki, logistik reqressiya
prognozlasdiricilar ve defoltun log-smsallari arasinda xatti
olagoni nazardsa tutur va o, verilanlards miursakksab, geyri-xatti
olagalari tutmaya bilar. Azarbaycanin hazirki bank sektorunda
hatta an qgabaqcil banklarinda bels hals ds yalniz bu modeldan
istifade edilasn keyslar vardir. Ustalik, mihim dsyisanlarin



secimi bu modells olduqca agir olur. Tosavvir edin ki, sizds
10 dayisan var. Sonra 27(10)=1.024 mumkin modelsa sahib
olmalisiniz. 9gar 20 xususiyyatiniz varsa, o, 1.048.576 mumkin
modela c¢evrilir ki, bunu da mahdud zaman intervalinda
hesablamag mumkun deyil. Magalanin 2-ci hissasinda bu
problemls masgul olacagiq.

Bundan oalava, buzulms texnikasinin bir varianti olan Lasso
secimi xususiyyat secimina voa modelin sarh edilmasina komak
edir. Model omsallarinda seyrakliys sabab olmagla, Lasso
avtomatik olaraq an uygun dayisanlari miayyan edir va bu, daha
azdoyisanli vo sarh edils bilan modellars goatirib c¢ixarir. Bu
metod atribut kimi kredit riskinin modellasdirilmasinds boyuk
ohomiyyat kasb edir, cunki o, maliyys institutlarina defolt
ehtimalini sartlandirsn oasas amillari dsagiq musyyan etmays
imkan verir.

Bu cox vacib bir moévzudur, cunki bu hesablamalar son naticads
bankin manfasatina birbasa tasir edir. Bundan alava, LASSO
yanasmasi tokca banklarda deyil, ham da aglabatan xilisusiyyat
secimi va prognozlasdirilmasina ehtiyaci olan muxtalif sonaye
sahalarinda totbiq oluna bilar. Istifads etdiyimiz molumatlar
aciq manbadsn goturulub ve 307.512 fiziki saxs (ve ya kredit)
vo 122 xususiyysatdan ibarstdir. Belalikls, verilanlar bazasi
¢ox zoangindir vo bu tadgiqatda istifads etmakls dastaklanan
metodlar nainki Azarbaycanin istanilan bankina toatbigq oluna
bilar va ya tatbiq edilmalidir, ham da mslumat toplusu
Azarbaycanin maliyys bazarinda nalarin malumat kimi geyd
edilmali oldugu barads fikir verir. Bu bazar, malumatlar va
modellasdirma madoaniyyati baximindan hala do primitiv
inkubator veziyystindadir.

Iki mogaladan ibarst olacaq magalalar silsilesi bazar va
tadgigatcilar Ucun shamiyysatli darscads faydali metodologiya
vo yanasma toqdim edacakdir. Birinci maqgalada biz bir gadar
adi modellasdirma yanasmasini va onun c¢atinliklarini Ridge of
bizilme modellasdirmasi ils birlikde gdésteracayik. Ikinci
magaladas biz Robert Tibsiraninin (Tibshirani 1996) LASSOizmini
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dorindan arasdiracagiq. Belalikls, muasir texnikalardan
istifades etmaklsa vaxti ve murakksbliyi ns gadar samarali
sokildes azalda bilacoayimizi basa disacayik.

Metodologiya

Yuxarida geyd etdiyimiz kimi, burada istifads olunan
verilanlar bazasi ac¢iq manbadir va taxminan 300.000 farddan va
onlarin zangin xususiyyatlarindan ibaratdir. Malumatlarin
toagqriban 10%-i 1-dir (l=defolta dusmus saxs). Belalikla, biz
hadaflanmis defolt naticani prognozlasdirmaq Uucun nadan
istifado etmaliyik? (Hadaflanmis defolt dayisan 1-1lar va 0-
lardir.) Cavab olduqca sadadir: alimizds ns varsa ve “daha
cox”. Buradaki “daha [J[Jcox” o demakdir ki, bizds modvcud
olanlardan daha c¢ox funksiya yarada bilsarik. Masalan, yas
mdlumatimiz varsa, qeyri-xattiliyi nazars alan daha cox
doyison yaratmaq Ucun onu kvadrat ve ya kub eds bilarik. Bu
cur dayisanlara monoton alagalar yaratmaq ucun subut
agirligindan (WOE) istifads etmayi tdvsiys etmirik. Asagida
datani daha aydin basa dusmayiniz ucun istifads edilan
malumatlarin cox kicik bir hissesi verilmisdir. Umumiyyatls,
banklarda ekonometrik tahlil dcun oxsar malumatlar var. on
vacib va qiymatli mslumatlar, slbatts ki, gecikms pozuntulari
ile bagli malumatlardir.

Cadval 1. Xiisusiyyatlar

ID TARGET NAME CONTRACT TYPE CODE_GENDER AGE FLAG OWN_CAR
100002 1 Cash loans M 43 N
100003 0 Cash loans F 26 N
100004 0 Revolving loans M 34Y
100006 0 Cash loans F 63 N

Burada biz yalniz nagd kreditlardon istifads edirik, culnki
dovri kreditlers (kredit kartlarina) ayrica miracist etmak
lazimdir. Biz malumatlari treyning dastins, validasiya dastina
vo test doestins ayiririq. Hiperparametri, yoani kasmani
tonzimlamak Ucun bizs validasiya doesti lazimdir. Bizim



logistik reqgressiyamiz defolt ehtimallarini proqgnozlasdirdigi
ucun kasims ehtiyacimiz var ve onu test dastinda sinaqdan
kecirmak uUcun kasma parametrindan (sifirla bir arasinda)
istifads edarak onlari sifirlara vo birlara c¢evirmaliyik. Biz
adi logistik reqressiyanin vaxt baximindan effektiv olmasi
ucun dayisanlarin geriya dogru secilmasindon istifads edirik.
100-dan cox xususiyyatdan 20 dayisanls yekunlasiriq. Daha az
doyisana sahib olmag Ucun xdsusiyyatlarin secilmasi udclin 1%-
don az p-dayarlarindean istifads etdik. 9lbatts ki, 5%-dan az
olan p-dayarlarindan istifads etsak, daha c¢ox natice alds eds
bilarik.

P-doyori statistik testls alagali bir ehtimaldir. 0, bos bir
forziyyays qarsi subutlari komiyyatlasdirir. Farziyysa testinds
sifir forziyys he¢ bir tasirin va ya he¢ bir farqin olmadigina
dair defolt foarziyysani temsil edir. P-qgiymati sifir farziyys
dogru oldugda misahids edilsn naticalarin va ya daha ekstremal
noticoalarin oalds edilmeasi ehtimalini gostarir. ogar p
avvalcadan muayyan edilmis oahamiyyat saviyyasi alfa-dan
azdirsa vo ya ona borabardirss: Sifir forziyyeni roadd edin va
doyisanin shamiyyatli oldugunu tapin. 9gar p > alfa: sifir
forziyyani radd eds bilmirsinizss, o, shamiyyatsiz dayisandir.
Yas dayisksnliyini bir az daha vurgulamaq istayirik. 0 (a*x-
b*x~2) soklindadir. Bu, asagiya dogru paraboladir. Bu o
demakdir ki, bizim standart cavab dayisenimiz yasla geyri-
xotti alagays malikdir. Misyysn bir noqtads, defolt ehtimal
yasla birlikds artir vo bir middat sonra azalir.

Bu misahida gazanclarin orta yasda maksimuma catmasi ils bagli
malum faktla bagli ola bilar. Buna g6éra do bu ndv dayisanlar
ucun subutlarin c¢okisi kimi xatti cevrilmalari tovsiys
etmirik.

Sonra validasiya dostindon istifads edsrsak hiperparametrin
kosilmasini tasdiq etmsliyik. Treyning malumat doasti ils 0 vo
1 arasinda defolt ehtimallarini prognozlasdirdiqdan sonra
defolt ve ya qeyri-defolt kimi na adlandiracagimizi
bilmadiyimiz uUc¢un bu shamiyyatli masaladir. Siniflari 0 va ya



1 kimi prognozlasdiran funksiyadan istifads oluna bilsr. Lakin
bu, programa ehtimallar ucun kasms dayarini 0,5 kimi secmaya
macbur edacak. Bu da 0z nodvbasinds haddindan artiq
sadolasdirmaya gatirib ¢ixardigina gora yaxsi
osaslandirilmamis olur. 0,5-lik kasim daysri o demakdir ki,
©,5-doan vyuxari ehtimallar 1, @aks halda 0 Kkimi
prognozlasdirilar.

Apriori normal gorunss do, bels bir kasimin oasaslandirilmasi
ucun har bir malumat dosstini yoxlamaq lazimdir. Burada kasma
doyarlarini aldo etdiyimiz meyarlari tagdim etmali va sonra
modellari miqayisa etmaliyik. Biz AUC (syri altindaki sahd)
istifads eds bilarik, lakin modellari tasadiufi mesa va ya
goarar agaci kimi masin oyranms analoqlari ils migayiss etmak
ucun daha universal meyarlara ehtiyacimiz var.

Uc anlayisi miayyan etmak lazimdir: daqiqlik, hassasliq ve
spesifiklik. Doagiglik modelin dizgin tutdugu hissadir.
Doaqiqlik 90%-dirsa, sifirlarin ve birlarin 90%-i dizgln
prognozlasdirilib. Hassasliq modelin haqiqi musbat (TP)
nisbatlarini (1ls) duzgun prognozlasdirma suratini olcgulr.
dksina, spesifiklik iss modelin neqativlari (0s) duzgun
prognozlasdirma sitratini olgur.

Qrafik 1. Qarisiqliq Matrisi
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Uc modelin har biri lcln kssma dayarlarini secmak dcin Uc
meyar istifads olunur. Birincisi, dsqiqliyi maksimuma c¢atdiran
kosmadir. Ikincisi, ROC ayri qrafikinin yuxari sol kiinciu ils
dyrinin 06zu arasindaki masafani minimuma endirarak ham
hassasli1igi, ham do spesifikliyi artirir. 0,5-5 barabar olan
ayri altindaki sahs hec¢ bir prognozlasdirici gucud olmayan
tosadufi tasnifati godstarir. AUC avazins Gini istifads etmak
do toévsiys edilmir.

Qrafik 2. ROC ayrisi
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Sonuncu meyar, 06z-0zuna muayyan edilmis xarc funksiyasinin
minimuma endirilmasidir. Bu xarc funksiyasi yalan neqgativlari
va yalan musbatlari umumilasdirir ki, yanlis negativlar
yalanci pozitivlardan U¢ dafs baha basa galir. Bu halda, bu o
demokdir ki, defoltun qeyri-defolt kimi yanlzis
etiketlanmasinin doayari qeyri-defoltun defolt kimi yanlais
etiketlanmasindan gat-gat baha basa galir, clUnki birincisi
daha risklidir. Kssme hiperparametrinin boyuk shamiyysti var,
clinki o, maliyys institutunun, bankin manfaatina birbasa tasir
gostoarir.

Burada buzilma modellari dunyasina daxil oluruqg. 2-ci hissads
biz onlari daha yaxsi tadqiq edsacayik, lakin burada adi
logistik reqressiya iles modellsari mugayiss etmak ucun onlara
ehtiyacimiz var. Reqressiya vo ya coazalandirilmis reqressiya
modellari kimi ds taninan buzilme modellari, reqressiya
amsallarina coaza haddi alave etmakls haddan artiq uygunlasma
vo multikollinearliq kimi masalalari hall etmak lUc¢ln istifads
edilan statistik dusullardir. Bu modellar taxmin edilan
amsallari sifira dogru azaltmagla va ya nizamlamaqla modelin
sabitliyini vo Umumilasdirms performansini yaxsilasdirmagq
moqsadi dasiyir. Iki Umumi bizilme modellari Ridge va
Lassodur. Onlarin modelda alave qgoarazlilik tatbiq etmakls
umumi orta kvadrat sohvini yaxsilasdirdiqlari da malumdur.
Cozalandirilmis 1logistik reqressiya hallarinda buazulms
modellarinin tanzimlanmasinds alfa parametri (sifirla bir
arasinda) movcuddur. 0 ils 1 arasinda sonsuz sayda haqiqi
adadlar oldugundan, biz hesr dsfe alfa parametrini 0,1



artirmagla onlardan yalniz 11-ni istifads edirik va modellsari
muvafiq AUC-1larls (ROC ayrisi altindaki saha) muqayiss edirik.
Qisa desak, biz burada toemiz masin odyranms modellarindan
istifads etmirik.

Qrafik 3. Modellar va Proqgnoz Giiclari
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Galin onlari bir models endirmak Uclin secilmis modellarin
naticalarins baxaq.

Cadval 2. Modellarin Naticalari

MODEL 2 alpha =0.1

Accuracy Cutoff 0.32|Cost Minimum Cutoff 0.24|Minimum Distance Cutoff 0.09
Accuracy 0.83|Accuracy 0.81|Accuracy 0.76
Sensitivity 0.21|Sensitivity 0.29|Sensitivity 0.73
Specificity 0.93|Specificity 0.88|Specificity 0.67
MODEL 6 alpha = 0.6

Accuracy Cutoff 0.35|Cost Minimum Cutoff 0.19|Minimum Distance Cutoff 0.11
Accuracy 0.88|Accuracy 0.83|Accuracy 0.73
Sensitivity 0.25|Sensitivity 0.27|Sensitivity 0.76
Specificity 0.96|Specificity 0.83 Specificity 0.62

MODEL 8 alpha = 0.8

Accuracy Cutoff 0.43|Cost Minimum Cutoff 0.22|Minimum Distance Cutoff 0.07
Accuracy 0.87|Accuracy 0.79|Accuracy 0.79
Sensitivity 0.32|Sensitivity 0.31|Sensitivity 0.71

Specificity 0.96/(Specificity 0.81 Specificity 0.72




Yuxaridakilarin hamisi Lasso ve Ridge arasinda yerlasan
elastik sobaka buzulms modellarini tasvir edir (alfa 0 va 1
doyarlarini doqgiq gabul etmir, lakin onlarin arasindadir). Man
bunlari bir bankin menecerlarina toaqdim edardim va kasimlar
arasinda variantlar taqgdim edardim cunki bu, onlara da secim
imkani1 verir. Bununla bels, texniki dilds desak, an yuksak
hassasliga malik minimum masafs kasimini secardim, clinki bu,
an gucludur. Modelimizi secdikdan sonra, albatts ki, test
verilanlar bazasinda sinaqdan kegirs bilarik. Sonra, golacsk
defoltlari tapmaq ve goOzlanilan kredit itkimizi hesablamagq
dcun son modelimizi cari portfels totbig eds bilarik.

Birinci magalani yekunlasdirmaq ucln biz gostardik ki, buzdlmas
usullarindan istifada modelin daqiqliyini artirir vo bizs daha
kicik sahvlar verir. Umumiyysatls, an kéhns modellarin inadkar
istifadosi todvsiyea edilmir. 2-ci hissadas alave arasdirmalar
ucun LASSOizm va masin oOyroanmasi vasitasila xususiyyat
se¢cimini daha darindsn arasdiracagiq.
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