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Bu c¢aligmada Tiirkiye’de aktif biiyiikliigii yoniinden en yiiksek paya sahip 12 mevduat bankasinin
2010-2016 déneminde kredi derece notu tahmin edilmistir. Ornek kapsamindaki bankalari finansal
tablo verileri kullanilarak ilgili bankalarin finansal gii¢ derecesi Yapay Sinir Aglart (YSA), Lojistik
Regresyon (LR), K-En Yakin Komsu Algoritmas: (KNN) ve NaiveBayes (NB) algoritmasi ile tahmin
edilmistir. Arastirmada kullanilan yontemlerin ayirt edici 6zellikleri altinda tahmin sonuglart karsi-
lastirllmigtir. Tiirkiye’de faaliyet gosteren 12 mevduat bankasinin kredi derece notunun bir yil 6ncesi
tahmin oranlar1 yiiksekten diisiige dogru YSA (%98,81), LR (%84,52), KNN (%75,00), NB (%60,71)

olarak bulunmustur. Bu aragtirmada ulasilan sonuglar, ilgililerin kullandiklar1 modellere bu ¢alismada
elde edilen modelleri de dahil edebileceklerini gdstermektedir.
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PREDICTING FORECASTING PERFORMANCE OF DATA MINING
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Abstract

In this study, 2010-2016 period credit rating of 12 deposit banks having the highest share in terms of
total assets was predicted. Using the financial statement data of the banks within the scope of the
sample, the financial strength of the relevant banks was predicted by Artificial Neural Networks
(ANN), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbor Algorithm (KNN) and NaiveBayes (NB) al-
gorithm. The prediction results were compared under the distinctive features of the methods used in
the study. One year ago credit rating prediction rates of 12 deposit banks operating in Turkey was
ANN (98,81%), L (84,52%), KNN (75,00%), NB (60,71%), respectively. The results obtained in this
study show that the relevant people can include the models obtained in this study to the models they
already use.
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1. Giris

Az gelismis ve gelismekte olan iilkeler sermaye faktoriiniin yetersizligi nedeniyle biiytime-
nin finansmaninda yabanci sermaye yatirimlarina ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu yatirimlar
genellikle dogrudan yabanci sermaye yatirimi ve finansal sermaye yatirimi seklinde smnif-
landirilmaktadir. Ozellikle finansal sermaye sahipleri ancak belirli bir giiven duygusu
olustugunda finansal varliklara yatirim yapmaktadir. Bu nedenle, yatirimcilarin iilkelerin
bor¢ Odeyebilme yeteneklerini degerlendirebilecekleri gostergelere olan gereksinimleri,
kredi derecelendirme kavraminin ortaya ¢ikmasina ve giderek 6neminin artmasina neden
olmustur (Kargi, 2014).

Ozellikle uluslararas1 piyasalardan kaynak saglamak amaciyla borglanma araci ihrag eden
sirketler, bankalar ve iilkeler i¢in taninmis bir kurulus tarafindan verilmis bir kredi notuna
sahip olmak, uluslararasi sermaye piyasalarindaki yatirimcilari ¢ekmek i¢in neredeyse zo-
runludur. Bazi kurumsal yatirimcilar, kredi derece notu almamis ya da diisiik derece notuna
sahip menkul kiymetlere yatirim yapmalarinin tiiziiklerindeki ilgili maddelerle kisitlanmast
nedeniyle derecelendirilmemis ya da diisiik dereceye sahip menkul kiymetlere yatirim yapa-
mamaktadirlar. Bu nedenle sirketler menkul kiymet ihrag edebilmek igin kendilerine bu notu
saglamalar karsiliginda derecelendirme kuruluslarina 6deme yapmaya razidirlar. Kimi du-
rumlarda da ihraggilar, bir derecelendirmeye sahip olmayi istemeseler bile yasal zorunluluklar
nedeniyle buna mecbur kalabilmektedirler. Ciinkii birgok iilkede halka agilma ya da menkul
kiymetlerin borsaya kote edilmesi i¢in ihragginin akredite bir kurulug tarafindan derecelen-
dirmeye tabi tutulmasi zorunludur. Diizenleyici otoriteler, yatirimcilarin korunmasi ve piyasa
etkinligi gibi nedenlerden dolay1 derecelendirmelerin gerekliligine inanarak bu notlarin sag-

lanmasini zorunlu tutabilmektedirler (Poon ve Firth, 2005).

Bir bankanin basarisizligiyla finansal olmayan bir firmanin basarisizlig1 arasinda dnemli
bir fark bulunmaktadir. Ne kadar biiyiik olursa olsun reel sektorde faaliyet gosteren bir islet-
menin ¢okiisiiniin ekonomiyi tehlikeye atma olasiligi oldukga diisiikken, banka iflaslart eko-
nomi i¢in olumsuz sonuglar dogurmakta ve diinya ¢apinda sistematik krizlere yol agabilmek-
tedir. Bu nedenle hiikiimetler, yatirimeilar ve mevduat sahipleri gibi ¢ok sayida paydas, ban-
kalarin mali durumuyla yakindan ilgilenmektedir (Pasiouras vd. 2007). Guniimiizde kiiresel-
lesme ile birlikte diinyadaki finansal piyasalar birbirine biiylik 6l¢tide bagli hale gelmistir.
2008 kiiresel finans krizi, diinya genelinde bankacilik sisteminin birbiriyle baglantisini agik
bir sekilde ortaya koymustur. Amerika’daki banka sorunlar1 kisa siirede diinya ¢apinda liki-
dite donukluguna yol agmustir (Bissoondoyal-Bheenick ve Treepong-karuna, 2011). Kiiresel
finansal krizin ardindan kredi derecelendirme kuruluslarinin rolii ve finansal kurumlara ver-

dikleri notlar 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Ciinkii ¢ogu basarisiz bankanin
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krizden kisa bir siire 6ncesine kadar yatirim yapilabilir diizeyde notlar almasi, bu bankalara

verilen kredi notlarimin sorgulanmasina neden olmustur (Hau vd. 2013).

Basel Komitesinin Basel II olarak bilinen sermeye yeterliligi ¢cercevesi daha etkin banka
denetimiyle ilgilidir. Basel II kapsamindaki temel yeniliklerden birisi de bankalarin kredi
riskini daha hassas bir sekilde 6l¢ebilmek i¢in kredi derecelendirmelerinin kullanilmasidir.
Basel II, bankalarin i¢ derecelendirme ya da dig derecelendirme yaklasimlarindan birine
uymasina izin vermektedir. Standartlastirilmig yaklagim olarak da bilinen dis derecelen-
dirme; bankalara, taninmis bir derecelendirme kurulusu tarafindan yapilan derecelendir-
melere dayanarak sermaye yiikiinii hesaplama imkani tanimaktadir (Pasiouras vd., 2007).
Basel II’deki bu yenilik derecelendirme kuruluslarina 6zellikle de sektdre hakim olan ii¢
kurulusa (Moody’s, Standard and Poor’s ve Fitch) ve bunlar tarafindan saglanan kredi not-
larina olan ilgiyi artiran diger bir 6nemli faktordiir. Son yillarda derecelendirme kuruluslari
tarafindan gerek biitiin olarak iilke ekonomisinin gerekse bazi Tiirk bankalarinin degerlen-
dirmeleri yapilmaktadir. Bununla birlikte {ilkemizde derecelendirme ile ilgili yasal diizen-
lemeler heniiz yeterli seviyede olmadigindan, iilkemizde derecelendirmeden saglanan ya-
rarlar heniiz arzu edilen diizeyde degildir. Kamunun aydinlatilmasi ve piyasalarin etkin bir
sekilde isleyebilmesi i¢in ne denli 6nemli bir role sahip oldugu da diigiiniiliirse, kisa za-

manda iilkemizde de derecelendirmenin etkinliginin artacagi beklenmektedir (Eren, 2010).

Bu calismada 2010-2016 yillar1 arasinda Fitch derecelendirme kurulusunun Tiir-
kiye’deki mevduat bankalar: ile ilgili verdigi notlar bagimli degisken olarak alinmistir.
Fitch derecelendirme kurulusunun derecelendirmede kullandigi 20 finansal oran, verinin
elde edilebilirligi ve hesaplanabilirligi g6z oniinde tutularak secilmistir. Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Lojistik Regresyon (LR), K-En Yakin Komsu Algoritmast (KNN) ve NaiveBayes
(NB) algoritmasi kullanilarak Fitch derecelendirme kurulusunun ilgili bankalar i¢in agikla-
dig1 kredi notu bir yil 6ncesinden tahmin edilmistir. Caligmada kullanilan degiskenlerin
banka kredi derece notu tahminindeki giicii tespit edilerek YSA, LR, KNN ve NB yontem-
leri kullanilarak olusturulan modellerin ayirt edici 6zellikleri altinda siniflandirma dogru-
luk oranlar1 karsilagtirilmigtir. Bankalarin kredi notunun belirlenmesinde iilkedeki kogullar
g6z ardi edilerek sadece bankanin igsel giicli dikkate alinmustir. Literatiir incelemesinde
ticari bankalarin Fitch kredi derecelendirme notu tarafindan verilen kredi derece notunun
bir yil dncesinden YSA, LR, KNN ve NB yontemleri kullanilarak tahmin eden bir ¢alig-
maya yurt i¢i ve yurt diginda rastlanmamistir. Bu nedenle ¢alismanin literatiire katkisinin
olacagi beklenmektedir. Calismanin ikinci bélimiinde kredi derecelendirmenin 6nemi ve
bankalarda kredi derecelendirmesi, {igiincii boliimiinde literatiir, dordiincii boliimiinde yon-

tem ve veri, besinci boliimiinde ise sonug yer almaktadir.
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2. Kredi Derecelendirmenin Onemi ve Bankalarda Kredi Derecelendirmesi

Kredi derecelendirmesi bir tilke, bir kurum ya da bir finansal varligin kredibilitesi hakkinda
olusturulan bir goriistiir. Derecelendirme hem kredi riskiyle ilgili nicel degerlendirmeleri
hem de uzmanlarin degerlendirme ve tahminlerini yansitmaktadir. Bu nedenle derecelen-
dirmeler belirli bir veri seti ve bigimsel kurallar tarafindan kesin olarak agiklanamamakta-
dir. Derecelendirme, derecelendirilen varligin hem goreli hem de mutlak kredi degerliligi
hakkinda bilgi vermektedir (Packer ve Tarashev, 2011). Derecelendirme sonunda verilen
kredi notu ise tahvil ya da diger finansal araclar1 ihra¢ edenin kredi degerliligi hakkinda
bilinmesi gereken bilgilerin bir 6zetidir. Kredi derecelendirme notlart; iilkeler, firmalar
veya finansal kurumlar gibi menkul kiymet ihra¢cilariin mevcut finansal kredi degerlili-

gini yansitan goriis olarak da tanimlanabilmektedir (Orsenigo ve Vercellis, 2013).

Derecelendirme faaliyeti menkul kiymet ihra¢ eden isletmelerin mal varliklari, aktif ka-
liteleri ve kredibiliteleri hakkinda yatirimcinin uygun maliyetle kolay ve anlasilir tek bir not
seklinde bilgi sahibi olmasini saglamaktadir. Diger taraftan derecelendirme sirketi ihragci
isletmeyi ihrag¢ sonrasinda da izlediginden risk degisiklikleri konusunda yatirimeilar diizenli
olarak bilgilendirilmektedir (Boyacioglu, 2003). Dolayisiyla kredi notlar1, yatirimcilarin
yatirim kararlarint ve portfoy bilesimini etkileyen bir eleme aracidir. Derecelendirme, borg
verenlerin asimetrik bilgi problemlerini azaltmak suretiyle temsilci sorununun ¢oziimiine de
katkida bulunmaktadir (Elkhoury, 2008). Kredi derecelendirme sayesinde uluslararasi fi-
nans cevreleri ile iyi iligkiler gelistirilmekte, yabanci kaynak maliyetleri azaltilmakta, so-
runlu kredilerin ortaya ¢ikmasi 6nlenmekte, sirket yoneticilerinin stratejik kararlarini géz-
den gegirerek revize etmelerine olanak saglanmakta ve yonetim kalitesinin gelisimi tesvik
edilmektedir (Akbulak, 2012).

Derecelendirme kuruluslari, sirketlerin rekabet giiciinden operasyonel diizeyde ayrinti-
lara kadar sirketin risk durumunun derin analizini yapmak i¢in ¢ok fazla zaman ve insan
kaynagina yatirim yapmaktadirlar. Higbir sirketin ya da yatirimcinin siirekli giincellenen bu
notlar1 saglamaya giicli yetmeyeceginden, derecelendirme kuruluslari tarafindan verilen bu
notlar yatirimcilar i¢in olduk¢a degerlidir. Bir isletmeye verilmis olan derece notu, ilgili
isletmenin menkul kiymetinin yatirimeilar tarafindan satin alinirken risk priminin ne dii-
zeyde olacagt ve igletmenin ¢ikaracagi menkul kiymetlerin kolaylikla satilip satilamayaca-
ginin 6nemli belirleyicisidir (Huang vd. 2004). Yatirimcilar ve 6zellikle fonlar, varlik dagi-
lim1 konusuna giin gectik¢e daha fazla 6nem vermeye baslamiglardir. Kredi notlarndaki
degisiklikler, yatirrmeilarin portfoylindeki varliklarin portfoy i¢indeki agirliklariin degisti-
rilmesinde ve portfoydeki varlik bilesiminin diizenlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir

(Bissoondoyal-Bheenick ve Treepongkaruna, 2011). Derecelendirmeler bazi fonlar igin
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siirlamalarin belirlenmesinde ve sermaye yeterliliginin hesaplanmasinda kriter olarak
kullanilmakta bdylece finansal piyasalar ile ilgili diizenlemelere de katki saglamaktadirlar.
Kolay ve daha ucuz bir sekilde bor¢lanmayi1 saglamasi, tigiincii bir tarafin disaridan bagim-
s1z degerlendirme yapmasi ve yiiksek kredi notlarinin sirketin imajini artiran bir pazarlama
aract olarak kullanilmasi ise derecelendirmenin derecelendirilene sagladigi en onemli fay-
dalar olarak sayilabilmektedir (Wolf, 2015).

Banka notlar1 tahvil ¢ikarim maliyetinin 6nemli bir belirleyicisidir. Kredi notu olustur-
mak icin kullanilan siirecler ve yontemler derecelendirme kuruluslari arasinda 6nemli fark-
liliklar gostermektedir. Genellikle bu kuruluslar, nihai olarak bir derecelendirme komitesi
tarafindan gozden gecirilen ve sonuglandirilan nicel ve nitel degerlendirmeye dayali olarak
derece notu vermektedir. Son zamanlarda, kamuya acik verilere dayanan niceliksel istatis-
tiki modellere duyulan giiven artmustir; bu da degerlendirme siirecinin daha mekanik olmast
ve gizli bilgilere daha az giivenilmesi gerektigi anlamma gelmektedir (Elkhoury, 2008).
Bankalara kredi notu vermek igin derecelendirme kuruluslari, alan uzmanlarinin beklentile-
rini de kapsayan finansal ve finansal olmayan genis bir bilgi setine bagvurmaktadirlar. Ge-
nellikle derecelendirme siirecine iliskin genel kurallar duyurulmakla birlikte, derecelen-
dirme kriterlerinin ve bankalarin notunu belirleyen faktorlerin detay1 belirtilmemektedir. Bu
nedenle son zamanlarda finansal gliglerine gore otomatik olarak bankalar1 siniflandirabile-
cek giivenilir nicel yontemlerin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar yapildigi goriilmektedir
(Orsenigo ve Vercellis, 2013).

3. Literatiir

Gerek yatirimcilar, gerek borglananlar ve gerekse de iilkeler agisindan 6nemli fonksiyon-
lara sahip olan kredi derecelendirme, arastirmacilar i¢in 6nemli aragtirma konularindan bi-
ridir. Literatiirde kredi derecelendirme siireci ve derecelendirme kuruluslari izerine yapilan
¢ok sayida galisma bulunmaktadir. Arastirmacilarin 6nemli bir kisminin derecelendirme
kuruluslar: tarafindan verilen kredi notlarmi etkileyen faktorleri belirlemeye calistiklart
goriilmektedir. Derecelendirmenin belirleyicileri konusunda firma ve iilke riski lizerinde
yapilmis ¢ok sayida calisma bulunmakla birlikte bankalarin derece notunun belirlenme-
sinde derece kuruluglar1 tarafindan kullanilan degiskenlerle yiiriitillen makine Ggrenmesi
yontemleri ve istatistik yontemlerinin tahmin performansinin karsilastirildigi ¢aligmalar
nispeten smirlidir. Derecelendirme kuruluglari tarafindan verilen kredi notlarint etkileyen

faktorleri belirlemeye yonelik ¢aligsmalar asagida verilmistir:

Poon vd. (1999), Moody’s tarafindan verilen kredi notlarin1 tahmin etmek igin banka-

lara 6zgli muhasebe degiskenleri ve finansal verileri kullanarak lojistik regresyon modelleri
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gelistirmiglerdir. Aragtirmada bagimsiz degiskenlerin sayisini azaltabilmek ve amaca en
uygun aciklayict degiskenleri tespit edebilmek i¢in faktor analizi kullanilmigtir. Kredi kar-
siliklarina iligkin bilgilerin, risk ve karlilik gostergelerinin Moody’s tarafindan verilen not-
lar1 agiklamada 6nemli tahmin degerinin oldugu belirtilmistir.

Pasiouras vd. (2006), 71 iilkeden 857 banka iizerinde iilke ve banka diizeyinde verileri
kullanarak yaptiklar1 caligmada banka diizenlemeleri, denetim, piyasa yapist ve banka dzel-
liklerinin kredi derecelendirmeleri lizerindeki etkisini aragtirmislardir. Sonuglar, diisilk ma-
liyet etkinligine ve diigiik likiditeye sahip bankalarin daha diisiik kredi notuna sahip olma
egiliminde olduklarini, buna karsilik karlilig1 yiiksek bankalarin daha yiiksek not elde et-
tiklerini gostermektedir. Ayrica, sermaye gereksinimleri, banka faaliyetleri iizerindeki ki-
sitlamalar, resmi disiplin giicli, kesin mevduat sigortasi plani, yiiksek mevduat sigortasi
giicii, likidite ve cesitlendirme kurallari, giris sartlari, reddedilen girislerin orani ve ekono-

mik bagimsizligin derecelendirmeler iizerinde dnemli bir etkisi oldugu tespit edilmistir.

Gaganis vd. (2006) bankalar1 finansal saglamliklarina gore {i¢ grup altinda siniflandira-
bilmek i¢in ¢ok kriterli bir karar destek modeli dnermislerdir. Bankalarin her bir gruba
atanmasinda Fitch tarafindan verilen notlar kullanilmigtir. Aragtirmanin 6rnegini 79 tilkede
faaliyet gdsteren bankalar olusturmaktadir. Calismanin sonuglari, kredi zarar karsiliklari,
kapitalizasyon ve bankalarin faaliyet gosterdigi piyasalarin bankalart siniflandirmada en

onemli kriterler oldugu belirtilmistir.

Bissoondoyal-Bheenick ve Treepongkaruna (2011), Standard & Poor’s, Moody’s ve
Fitch tarafindan Biiyiik Britanya ve Avusturalya’daki bankalara verilen notlarim nicel be-
lirleyicilerini analiz etmislerdir. Aragtirmanin sonucunda elde edilen bulgular varlik kali-
tesi, likidite riski, sermaye yeterliligi ve faaliyet performansini yansitan nicel faktorlerin,
derecelendirme kuruluslar tarafindan verilen notlarin temel belirleyicileri oldugunu gos-
termektedir. Bununla birlikte makroekonomik degiskenlerin ve piyasa risk faktorlerinin

notlar1 agiklamada etkili faktorler olmadig: da tespit edilmistir.

Shen vd. (2012), finansal oranlar1 benzer oldugunda bile bankalarin kredi notlarimn tilke-
ler arasinda neden farklilik gdsterdigini aragtirmiglardir. S&P derecelendirme sirketinin uzun
vadeli kredi notu verdigi 86 iilkeyi kapsayan 6rnegin 2002-2008 donemi verileri kullanilarak
yapilan ¢aligmada, karlilik, likidite ve sermaye yeterlilik oranlart yiiksek olan, daha iyi etkin-
lik oranlarina ve varlik kalitesine sahip bankalarin daha yiiksek derecelendirme notuna sahip
olma egiliminde olduklar1 sonucuna ulagilmistir. Ayrica finansal oranlarin banka derecelen-
dirmeleri iizerine etkisi bilgi asimetrisinin diisiik oldugu, yiiksek gelirli sanayi tilkelerinde
daha yiiksek oldugu belirtilmistir. Calismada daha genis banka varliklarinin ve daha yiiksek
iilke notlarimin bankalarin kredi derecelerini artirdig1 da tespit edilmistir.
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Wolf (2015), ¢alismasinda 2010-2012 arast donemde merkez ve dogu Avrupa iilkele-
rinden 180 bankaya verilen uzun donemli notlarin temel belirleyicilerini aragtirmustir.
Coklu diskriminant analizi ve sirali logit modelleri kullanilarak yapilan ¢aligmada sermaye
yeterliligi, varlik kalitesi ve karlilik gibi bankanin performansini etkileyen standart degis-
kenlerin yanit sira makroeckonomik ve nitel faktorlerin 6nemi de arastirilmigtir. Sonuglar
belirtilen tiim faktorlerin kredi riski ve derecelendirme siireci i¢in uygun oldugunu ancak
bankaya 6zgii nicel ve nitel degiskenlerin dnemli bir role sahip oldugunu gosterdigi belir-

tilmistir.

Yiiksel, Dinger ve Hacioglu (2015) tarafindan yapilan ¢aligmada 2004-2014 yillar: ara-
sinda yillik veriler kullanilarak, Tiirkiye’de faaliyet gosteren 20 farkli mevduat bankasinin
CAMELS bilesenlerine iliskin 21 oran ile kredi derecelendirme kuruluslar1 tarafindan veri-
len kredi notlar1 arasindaki iliski incelenmistir. iliskinin gdsterilmesi igin lojistik regresyon
yontemi uygulanmistir. CAMELS modelinin, Tiirkiye'nin mevduat bankalari igin kredi no-
tundaki degisiklikleri tam olarak aciklayamayacagi sonucuna vartlmistir. Bununla birlikte,
CAMELS’in 3 bileseninin (Varlik Kalitesi, Yonetim Kalitesi ve Pazar Riskine Duyarlilik),
bankalarin kredi notlar1 iizerinde bir etkiye sahip oldugu bulgusuna ulagmislardir. Ancak,
sermaye yeterliligi ve kazang bilesenlerinin kredi notlarindaki degisimleri agiklamadigi
tespit edilmistir. Tiirkiye’deki mevduat bankalarina daha iyi bir kredi notu elde etmek igin
sabit kiymetler ve faiz gelirlerinin oranlarina odaklanmalart nerilmistir. Tiirk bankalarinin,
kredi notlariin diismesini 6nlemek i¢in finansal varliklarin yiizdesini ve kredi yoniinden

pazar paylarini dikkate almasi gerektigi sonucuna ulagilmustir.

Derece notunun belirlenmesinde farkli derecelendirme kuruluslari tarafindan kullanilan
degiskenlerle yiiriitiilen analizlerde makine 6grenmesi yontemleri ve istatistik yontemleri

tahmin performansinin karsilastirildigi ¢alismalar agagida verilmistir:

Huang vd. (2004) Amerika ve Tayvan’da faaliyet gosteren finansal kurumlarin kredi de-
recelerini tahmin etmede destek vektor makineleriyle geri yayiliml sinir aglarini kargilas-
tirmiglardir. Her iki iilkede de derecelendirme sirketleri (S&P ve Tayvan Derecelendirme
Sirketi (TRC)) tarafindan sunulan bilgilere dayanarak bes derecelendirme kategorisi dik-
kate alinmigtir. Calisgmada her iki yontemin de basarili sonuglar sagladigi, ancak optimal
modellerin girdisi olarak kullanilan finansal degiskenlerin goéreceli dneminin iki iilke ara-

sinda oldukga farkli oldugu sonucuna ulasmiglardir.

Pasiouras vd. (2007) caligmalarinda Fitch’in Asya bankalar1 i¢in vermis oldugu kredi
notlarinin kamuya agik verilerle tahmin edilmesini arastirmak i¢in ¢ok degiskenli bir karar

destek modeli gelistirmislerdir. Gozlemler 9 iilke piyasasindan olugmaktadir. Bunlar: Cin
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(22), Hindistan (36), Japonya (42), Hong Kong (25), Kore (20), Malezya (20), Singapur (5),
Tayvan (30), Tayland (15)’dir. Model, on kat capraz dogrulama prosediiriinii takiben Cok-
Gruplu Hiyerarsik Diskriminant (MHDIS) yaklagimi ile gelistirilmistir. Sonug¢lar MHDIS
modelinin Fitch’in kredi notlarini tatmin edici bir dogrulukla elde edebildigini, siniflan-
dirma dogrulugu agisindan diskriminant analizi ve sirali lojistik regresyon analizinden daha

iyi oldugu belirtilmistir.

Ioannidis vd. (2010) ¢alismalarinda {ilkelere 6zgii degiskenleri ve diizenleyici ortam-
larla ilgili gdstergeleri dahil ederek modeller olusturmuslar ve yapay sinir aglari, siniflan-
dirma agaglar1 ve en yakin k komsu algoritmalar1 gibi alternatif makine 6grenme teknikle-
rini karsilagtirmiglardir. Calismada iilke diizeyinde gostergeler kullanmanin tekniklerin
dogrulugunu artirdigt sonucuna ulasilmistir.

Bellotti vd. (2011), destek vektor regresyonu ve sirali se¢gim modelleri kullanarak 90 {il-
keden ticari bankalarin Fitch tarafindan belirlenmis kredi derecelerini finansal degiskenler
ve iilke diizeyinde gostergelerle tahmin etmeye ¢alismiglardir. Destek vektor regresyonunun
karsilagtirma i¢in gelistirilen sirali logit ve probit modellerinden daha iyi siniflandirma dog-
ruluguna sahip oldugunu belirlemislerdir. Ayrica ¢alismanin sonucunda bankalarin kredi

derecelerini tahmin etmede iilke etkilerinin kritik roliine de vurgu yapilmaktadir.

Bektas ve Gokgen (2011) caligmalarinda Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve Moody’s tara-
findan derecelendirmeye tabi tutulan bankalarin 2007-2010 dénemi bilango verilerinden
yararlanarak kredi notlarin1 tahmin etmeye ¢alismiglar ve Moody’s tarafindan bu bankalara
verilen notlarla karsilagtirmislardir. Farkli tekniklerin tahmin basarisini belirlemeyi amag-
layan calismada yapay sinir aglar1 modeli, kiimeleme analizi, destek vektoér makineleri ve
0z orgiitleyici haritalar (self organizing maps) teknigi kullanilmistir. Sonug olarak geri ya-
yilim algoritmasiyla egitilmis ileri beslemeli yapay sinir aglart modelinin, analize konu olan
bankalarin derecelerini ilk {i¢ y1l %100 ve son yilda ise %91,7 gibi yiiksek bir dogrulukla

diger yontemlerden daha basarili bir sekilde tahmin ettigi belirlenmistir.

Hammer vd. (2012) bankalarin kredi degerliligini istatistiksel yontemlerin yaninda
kombinatorik, optimizasyon ve mantik temelli modeller kullanarak degerlendirmislerdir.
Coklu dogrusal regresyon, sirali lojistik regresyon, destek vektér makineleri ve mantiksal
veri analizinin kullanildig1 ¢aligmada Fitch’in derecelendirmeleri tersine miihendislik yapi-
larak incelenmigtir. 70 farkl iilkede faaliyet gosteren bankalarin kredi degerliligi, finansal
degiskenler ve oranlarla birlikte {ilke etkisini modelleyen bir risk gdstergesini de kapsayan
24 belirleyici agisindan degerlendirilmistir. Calisma ¢oklu dogrusal regresyon ve destek
vektorii makineleri ile elde edilen sonuglarin zayifligini ortaya koymakta ve sirali lojistik

regresyonun bir banka derecelendirme sisteminin tersine miihendislik uygulamasinda mii-
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kemmel sonuglar saglayabilecegini gostermektedir. Ancak bankalarin kredi notlariyla en
uyumlu yontemin mantiksal veri analizi oldugu ayrica bu yaklasimin tarafsiz, seffaf ve ge-

nellestirilebilir oldugu sonucuna ulastlmistir.

Orsenigo ve Vercellis (2013) yaptiklar calismada bankalarin kredi notlarini tahmin et-
mede boyutlar azaltmada ve en ¢ok agiklayici finansal degiskenleri belirlemede temel bile-
senler analizi ve izometrik 6zellik haritalama yontemlerinin gegerliligini incelemislerdir.
Calismada dogrusal olmayan izometrik 6zellik haritalama yonteminin daha basarili oldugu

sonucuna ulagilmistir.
4. Yontem ve Veri

Makine &grenmesi, matematik ve istatistik yontemlerini kullanarak verilerden elde ettigi
¢ikarimlarla tahminlerde bulunan modelleme ve algoritmalardan olusan yapay zekanin bir
alt dalidir. Makine 6grenmesinin amaci dogru kestirimler yapmaktir. Bunu yaparken kesti-
rim fonksiyonlarin1 yorumlamak ve belirli olasilik modeli ile iligkilendirmek zor olabil-
mektedir (Akay, 2018).

Kredi degerliligini 6lgmek amaciyla kreditor kuruluslar ve kredi risk derecelendirme
kuruluslar: tarafindan yapilan kredi derecelendirmelerinde siibjektif kriterler de bulunabil-
mekte, analistin yorumuna ve bakis agisina bagli olarak sonuglar farklilik gosterebil-
mektedir (Erkan ve Demircioglu, 2011). Piyasada genel kabul géren uygulamaya gore, de-
recelendirme notu degerlendirilirken iki biiyiik kurulusun birinin notu yeterli sayilmakta,
bazi durumlarda FitchRatings’in notu da ikincil olarak kullanilabilmektedir. Ancak {iilke-
mizde ofisi bulunan tek uluslararast derecelendirme kurulusu olan FitchRatings’in vermis
oldugu notlarin, diger iki derecelendirme kurulusunun verdigi notlardan herhangi bir farki
bulunmamaktadir (Eren, 2010).

Yiiksel, Dinger ve Hacioglu (2015) caligmasinda CAMELS modelinin, Tiirkiye’deki
mevduat bankalar1 i¢in kredi notu degisikliklerini tam olarak agiklayamadigi sonucuna
varmiglardir. Bu sonug, ¢calismamizda Fitch derecelendirme kurulusunun derecelendirmede
kullandig1 bagimsiz degiskenler icerisinden mali tablolarda bilgilerine ulasilabilen degis-
kenlerin kullanilmasi sonucu segilen finansal oranlarin bankalarin derece notlar1 tizerindeki
etkisinin arastirilmasi gibi bir ihtiyaci dogurmustur. Aytekin ve Sakarya (2013) c¢alisma-
sinda incelenen donemde finansal kriz 6ncesi ve sonrasinda BIST de islem géren mevduat
bankalarinin CAMELS puanlart ve bilesenleri arasinda fark olup olmadigi incelenmistir.
Istatistiki olarak anlamli bir farkin olmadiginin tespit edildigine yonelik bulgu, CAMELS
puan ve bilesenlerinin Tirkiye’de faaliyet gosteren bankalarin derece notlari tizerinde etkili
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olup olmadig1 yoniindeki tereddiitlerimizi hakli ¢ikarmaktadir. Caligmada Bodur ve Teker
(2005) calismasi takip edilerek gelistirilen modelde kullanilan objektif kriterler sayesinde
finansal analiz standart bir yontem haline getirilmektedir. Kargi’nin (2014) Fitch’in daha
optimal notlar verdigi sonucundan hareketle Fitch’in derecelendirmede kullandig: finansal

oranlarim bir kismi tercih edilmistir.
4.1. Veri Seti ve Arastirmamn Kisitlar

Bankacilik sektorii igerisinde en 6nemli paya sahip olanlar mevduat bankalaridir. Bu durum
ise ozellikle mevduat bankalarinin risk derecelendirmelerini 6nemli hale getirmektedir.
Diger bankalar statii acisindan farklilik gosterdigi igin, ¢aligmaya Tiirkiye’de faaliyet
gosteren yalnizca mevduat bankalar1 dahil edilmistir. Calismada Tiirkiye Bankalar Bir-
ligi’nin (TBB) resmi internet sayfasinda agiklanan 30.09.2017 tarihi itibariyle aktif biiyiik-
likklerine gore banka siralamasinda yer alan ilk 12 mevduat bankasinin (Tablo 1) 2010-2016
yillarina ait mali tablo verileri ilgili bankalarin internet sitelerinden elde edilmis ve YSA,
LR, KNN ve NB yontemleri kullanilarak 6rnek kapsamindaki bankalarin kredi derecelen-

dirmesi yapilmustir.

Tablo 1. 30.09.2017 itibariyle Aktif Biiyiikliiklerine Gore Bankalar ( Milyon TL)

Kurulus Toplam  Toplam Toplam Oz
No Banka Yilh Aktifler Mevduat Kaynaklar
. :glflye Cumhuriyeti Ziraat Bankas1 1863 408187 250522 45.872
2 Tiirkiye Is Bankas1 A.S. 1924 346.439  193.966 40.942
3 Tirkiye Garanti Bankas1 A.S. 1946 311.042 176.832 39.550
4  Akbank T.AS. 1948 293.065 172.208 38.972
5  Tirkiye Halk Bankas1 A.S. 1938 279.726  185.954 24.283
6  Yap1 ve Kredi Bankasi A.S 1944 272,366  160.451 28.973
7  Tirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O. 1954 246.815 145.719 22.232
8  Denizbank A.S. 1997 115.156 74.839 12.248
9  Tiirk Ekonomi Bankas1 A.S. 1927 81.029 52.004 8.665
10 ING Bank A.S. 1984 50.105 25.799 5.495
11 Sekerbank T.A.S. 1953 28.147 18.248 2.616
12 HSBC Bank A.S. 1990 24.626 16.704 2.403

Kaynak: https://www.tbb.org.tr (Erigim tarihi: 15.05.2018)

Arastirmada inceleme donemi olan 2010-2016 yillar1 arasinda derecelendirme notu al-
mis olan bankalar dérnekleme dahil edilmigtir. 2010-2016 yillar1 arasinda 6rnekleme dahil
olan bankalarin internet sitesinde yatirimer iliskileri, finansal tablolar kismindan bilango,

gelir tablosu, nakit akim tablosu ve nazim hesap tablosunda yer alan veriler kullanilmustir.
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Bazi bankalarin analiz dénemi i¢indeki bazi yillara ait kredi notlar1 Fitch kredi derecelen-
dirme kurulusu tarafindan degil Moody’s veya S&P derecelendirme kurulusu tarafindan
derecelendirildiginden uygulamada tekdiizelik saglamak i¢in ilgili notlarin Fitch’deki esde-
ger karsiliklar1 bagimli degisken olarak alinmistir. Tablo 2’de arastirmada kullanilan ba-

Simsiz degiskenler verilmistir.

Tablo 2. Arastirmada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Bagimsiz Degiskenler Bagimsiz Degiskenlerin Hesaplanmasi

X1 Toplam Maliyetler/Aktif Toplami

X2 Faiz Giderleri/Faize Duyarh Yikiimliliikler

X3 Faiz Gelirleri/ Faize Duyarl1 Aktifler

X4 (Net Faiz Gelirleri-Kredi Deger Diisiikliigii)/Faize Duyarli Aktifler

X5 (Faiz Gelirleri-Faiz Giderleri)/Aktif Toplam

X6 Faaliyet Kari/ Oz Kaynaklar

X7 Deger Diisiikliigii Oncesi Faaliyet Kari/Risk Agirlikli Varliklar

X8 Deger Diisiikliigii Oncesi Faaliyet Kar/ Oz Kaynaklar

X9 Deger Diisiikliigii Oncesi Faaliyet Kari/Aktif Toplami

X10 Net Kar/Aktif Toplami

X11 Vergiler/Vergi Oncesi Kar

X12 (Net Gelir-Nakit Temettiiler) /Oz Kaynaklar

X13 Oz Kaynaklar/Aktif Toplami

X14 Kredi Deger Diisiikliigli Zararlari/Ortalama Briit Krediler

X15 Kredi Deger Diisiikliigii Zararlari/Vergi Oncesi Faaliyet Kari

X16 Ifredi ve Menkul Kiymetler Deger Diisiikliigii Zararlar/Deger Diistikligii
Oncesi Faaliyet Kar

X17 Net Degeri Diisen Krediler / Oz Kaynaklar

X18 Mevduatlar/Toplam Aktifler

X19 Likit Aktifler/(Mevduatlar + Kisa Vadeli Kaynaklar)

X20 Net Krediler/Mevduatlar

Bagimli degisken olarak ise Fitch tarafindan derecelendirilen ve Tiirkiye’de faaliyet
gosteren mevduat bankalarmin finansal gii¢ dereceleri dahil edilmistir. Derecelendirmede
kullanilan kategoriler harf, say1 ya da bunlarin karisimindan olusan simgelerle ifade edil-
mektedir. Buna gére AAA ve AA derecesi anapara ve faiz 6demelerinde “¢ok giiglii” bir
kapasiteyi gostermektedir. A ve BBB derecesi “orta” derecede bir nottur ve olumsuz eko-
nomik degisikliklere karsi temkinli olunmasi gerektigini belirtir. BB ve B derecesi, iilke
veya sirket icin “spekiilatif” hareketlere agik olundugunu ve ddeme giiciiniin zayifligini
gostermektedir (Akbulak, 2012). Fitch derecelendirme kurulusunun Tiirk mevduat banka-
lart ile ilgili verilen notlar olan BBB ve BBB- notlar1 yatirim yapilabilir seviyeyi gosterir-
ken BB+, BB ve BB- notlari spekiilatif olarak belirtilen notlardir.

35



Mevduat Bankalarinin Kredi Derecelendirmesinde Veri Madenciligi Yontemleri Tahmin Performansinin Olgiilmesi:
Tiirkiye Ornegi

Tablo 3’de modelde bagimli degisken olarak kullanilan ve ii¢ biiyiik kredi derecelen-
dirme kuruluslarinin kredi notlarma iliskin agiklamalar ve risk durumu verilmektedir.

Tablo 3. Mevduat Bankalarinin Finansal Gii¢ Dereceleri

S&P / .
. Moody’s Not A¢iklamalari Risk Durumu
Fitch
Finansal yiikiimliililkleri karsilamada kapasite yeterlidir.
BBB Baa2 Fakat ekonomik kosullarin olumsuz durumuna maruz kala- Yatirim yapilabilir
bilir.
Piyasadaki karar alicilar yoniinden en diisiik yatirim yapi- .
BBB-  Baa3 Yat labil
labilir not kategorisi seklinde kabul edilir. atirim yapiabtit
BB+ Bal Piyasad.al.(i kar'ar alicilar yéITii.nden en yiiksek spekiilatif not Spekillatif
kategorisi seklinde kabul edilir.
BB Ba2 Ekonomik kosullarda zamanla ortaya ¢ikabilecek olumsuz Spekiilatif

degisimlere bagli olarak kredi riski olasilig1 bulunur.
BB- Ba3 - Spekiilatif

Kaynak: http://serpam.org.tr (Erigim Tarihi: 16.05.2018)

Derecelendirme notlar1 “yatirim yapilabilir” ve “yatirim yapilamaz” olarak iki sekilde
smiflanmaktadir. “Yatirnm yapilamaz” seklindeki spekiilatif notlar S&P i¢in BB+,
Moody’s i¢in Bal ve Fitch iginse BB+ ve bunlarin altindaki derecelerdir. Kredi notunun
zaman i¢inde hangi yonde hareket edecegi hakkinda fikir vermesi i¢in “pozitif”, “duragan”,
“negatif” ve “gelismekte” seklinde rating goriiniimii ve kredi derecelerinin giiglendirilmesi
amaciyla (+) ve (-) isaretleri kullanilabilmektedir (Kredi Derecelendirme, 2018). Derece-
lendirme siirecinde bankalarla ilgili kamuya agik finansal verilerin yan1 sira bankalarda yo6-
netime dair bilgiler, bulunulan iilkenin ekonomik, sektorel riski, analistin tecriibe ve yo-
rumlart da etkilidir (Uzunoglu, 2013). Bu nitel veriler sayisallastirilamayacagindan analiz
finansal veriler ¢er¢evesinde yapilmistir. Kredi derece notu alan bankalarin diizenli olarak
kamuya duyuruldugu bir platformun bulunmamasi sonucu kisitl sayida derece notu alan
banka bilgilerine ulagilmistir. Diger 6nemli kisit derece notu almis bankalarin bir y1l 6nceki
mali tablo verilerinin elde edilmesinde karsilasilan zorluklardir. Arastirmanin en 6nemli
kisit1 sinirh sayida ornek ile analizlerin yiiriitiilmesidir. Bu nedenle ¢aligmada kurulan mo-
dellerin Tirkiye’deki tiim bankalara veya yurt disinda faaliyet gosteren bankalara genel-
lenmesi tavsiye edilmemektedir.

4.2. Yontem

K-katli ¢apraz dogrulama yontemi uygun veri dagilimi i¢in literatiirde siklikla kullanilan
etkili bir yontemdir. K-katli ¢apraz dogrulamada veriler rastgele k sayida esit miktarda par-

caya ayrilir. Sirastyla bir parca test i¢in, kalanlar egitim i¢in kullanilarak analiz yapilir.
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Sonra bagka bir parga test, digerleri egitim i¢in kullanilir. Her asamada veri madenciligi
analizi yapilir ve parcalarin tiimil test edildikten sonra genel performans elde edilir. Yapilan
deneysel calismalarda, uzman goriislerine gore k sayisi i¢in en uygun deger 10 bulunmustur
(Celik vd., 2017: 243). Enke ve Thawornwong (2005)’un ¢aligsmasi takip edilerek bu ¢alis-
mada kullanilan 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi su sekilde agiklanabilir: Veri 6rnegi
rastgele on esit boyutlu kisma boliinmekte ve ag 10 kez egitilmektedir. Egitim gecislerinin
her birinde, 10 kisma ayrilan egitim verilerinden bir kat atlanir ve ortaya ¢ikan model, bir
dogrulama seti olarak da bilinen bu atlanmus kattaki verilerle dogrulanmaktadir. Tahminleri
giivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in, yalnizca tahmin dogrulugu degil, duyarlilik ve
kesinlik de g6z oniinde bulundurulmustur. Tabakali 6rneklem secimi bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda basarili sonu¢ vermektedir (Liang, Tsai ve Wu, 2015). Bu
nedenle bu calismada 6rneklem seciminde tabakali drneklem secimi (stratified sampling)
kullanilmistir. Gergek yon ve tahmini yon degiskenleri ayni degeri aldiginda dogru tahmin

gerceklestirilmis anlamina gelmektedir.

Performans oSl¢limleri 2x2 boyutunda dort farkli sonucun olabilecegi durumlar igin
kullanilmakta ancak bazi simiflandirma problemlerinde bu dort durum disinda farkh
durumlara da bakilmasi ya da daha hassas tahminler yapilmasi gerekmektedir. 2x2 lik
kontenjans tablosundan elde edilen dogruluk, belirleyicilik, duyarlilik formiilleri yetersiz
kalacagindan bu formiillerin nxn boyutundaki bir kontenjans matrisi i¢in giincellenmesinin
makine 6grenmesi alaninda her smiflandirma problemi i¢in daha hassas siniflandirma elde
edilecegi tahmin edilmektedir (Celik vd., 2017). Tablo 4’de nxn boyutundaki kontenjans
tablosu verilmistir.

Tablo 4: nxn Boyutundaki Kontenjans Tablosu

Gozlemlenen Grup (Gergek)

C1 Cc2 C3 C4 C5

Cc1 Ci11 C12 C13 Ci14 C15 Toplam
) ) c2 C21 C22 C23 C24 C25
Tahmc;?uid"e” c3 c31 | c32 | €33 | c34 | C35
C4 C41 C42 C43 C44 C45
C5 C51 C52 C53 C54 C55

Toplam T

DTP (Desired Case, Truely Predicted, Hedeflenen durumun gergek degerinin model ta-
rafindan dogru bir sekilde tahmin edilmesi): C1 i¢in C11,C2 i¢in C22, C3 i¢in C33, C4 i¢in
C44, C5 igin C55°dir.
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UTP (Undesired Case Truely Predicted, Hedeflenen durum diginda bir durumun gergek
degerinin model tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilmesi): C1 icin C22,C33,C44, C55;
C2 i¢in C11,C33,C44, C55; C3 i¢in C11,C22, C44, C55; C4 i¢in C11, C22, C33, C55; C5
icin C11, C22, C33, C44’diir.

FT1 (Desired Case, False Type I, Hedeflenen durumun gergek degerinin, model tarafin-
dan hedeflenen durum disindaki bir durum olarak tahmin edilmesi): C1 ig¢in
C21+C31+C41+C51; C2 igin C12+C32+C42+C52; C3 i¢in C13+C23+C43+C53; C4 i¢in
C14+ C24+C34+C54; C5 igin C15+C25+C35+C45°dir..

FT2 (Undesired Case, Predicted as Desired Case, False, Type II, Hedeflenen durum di-
sindaki bir durumun gercek degerinin model tarafindan hedef durum olarak yanlis bigimde
tahmin edilmesi): C1 i¢in C12+C13+C14+C15; C2 igin C21+C23+C24+C25; C3 igin
C31+C32+C34+C35; C4 icin C41+C42+C43+C45; C5 igin C51+C52+C53+C54°diir.

c Caz+C C.;.;— cE TP +UTE
Dogruluk (ACC) = 27227237 <4xces - 22 o)
._.[=1uJ'=1CEJ' -
Duyarlilik (TPR) = Drzt:i,r : (2)
Belirleyicilik (specificity- TNR, SPC) = C1 igin fis ; C2 igin

Cya+Cas+C3q+Caqaprey

Caz

Cyz+Czz+Cag+Csz+cg,

55

C3 igin g ; C4igin as £35S igin

Ciz+Ca3+C33+Caz2rc; 14024+ 0z + 0020, Cis+Cag+C35+Ca540c

@)

Formiillerin nxn boyutuna giincellenmesi sonucunda dogruluk; modelin hedef durum-
dan bagimsiz bir sekilde ger¢ek durumlari tahmin degeri olarak, duyarlilik; hedeflenen du-
rumun yalnizca hedef durumu igeren gercek degerler i¢indeki tahmin orani olarak ifade
edilebilir. Belirleyicilik ise hedef durum digindaki her durum igin ayri ayri hesaplanmalidir
(Celik vd., 2017).

4.3. Arastirmanin Metodolojisi

Derecelendirme kuruluslarinin verdikleri harf notu, notun verildigi yildan bir énceki yil
verilerine dayanmaktadir. Ayni zamanda her yil ayn1 donemlerde harf notlart agiklanma-
maktadir. Bu nedenle Uzunoglu (2013) ¢alismasi takip edilerek verilen notun karsiligt ola-

rak bir 6nceki yilin mali tablo verileri degerlendirilmistir. Ornegin 2017 yil1 derecelendirme
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notu 2016 y1l1 mali tablolari ile ilgili verilmis notlardir. Bu nedenle 6rnekleme dahil edilen
bankalarin 2010-2016 donemi arasindaki mali tablo verileri ¢alismada kullanilmigtir. Bazi
bankalarin 2017 yili mali tablolari, verilerin elde edildigi déonemde yaymlanmamasi ve
2018 yilinda derece notlarinin heniiz verilmemis olmasi nedeniyle 2017 yil1 verileri ¢alig-
mada degerlendirilememistir. Arastirmada kullanilan tim yontemlere ait analizler

RapidMiner 9.7 programu ile yiiriitilmiistiir.

Caligmanin kavramsal yapisi Sekil 1°de gosterilmistir.

(G N\
Ornekleme dahil olan bankalarin internet
Ornekleme dahil edilecek sitesinde bulunan yatirimen iliskileri ve
bankalarin belirli kritere gére !:> finansal tablolar boliimiinden bilango,
belirlenmesi gelir tablosu, nakit akim tablosu ve nazim
hesap tablosunda yer alan verilerin
alinmasi
\ J
Ornekleme dahil edilen bankalardan elde / Fitch Rating drnek kapsamindaki

kurulus oldugundan derece notlarinda
yeknesaklik saglanmasi igin bazi
bankalara Moody’s veya S&P
derecelendirme kuruluslari tarafindan

verilen notlarin Fitch’in esdeger notuna
\ ¢evrilmesi

YSA, KNN ve Naive Bayes analizlerinde daha
hassas tahmin sonucu elde etmek amaciyla 5 Veri seti kisiti nedeniyle uygun
bagimh degisken (BBB, BBB—, BB+, BB, BB-) ornek dagilimini saglamak
kullanilmasi, Lojistik Regresyon analizinde ise amaciyla dogrulama y6ntemi
BBB, BBB- notlarmin birlesiminden olugan olarak 10 katlh ¢apraz dogrulama
“yatirim yapilabilir” statii ve BB+, BB, BB— yonteminin kullanilmas:
notlarinin birlesiminden olusan “spekiilatif”
olmak iizere 2 bagimli degiskenin kullanilmasi

edilen 84 6rnege ait 20 degiskenli veri bankalara en fazla derece notu veren
setinin (finansal oran) programa girilmesi <j

Tahmin Modellerinin Kurulmasi

Modellerin
karsilasgtirilmast,
sonuglarmn
tartisilmasi ve
oneriler

Sekil 1: Caligmanin Kavramsal Yapist
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4.4. Arastirmada Kullanilan Yontemler
4.4.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 modeli, girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmandan olugsmakta ve her
katmanda noronlar bulunmaktadir. Gizli katman birden fazla katmandan olusabilmektedir.
Cikt1 katmanindaki néron sayist kullanilan ¢ikt1 kadar bulunmaktadir. Noronlarin girdi de-
geri onceki katman noronlarinin ¢ikti degerlerini kullanmaktadir. Gizli katman ve ¢ikti
katmaninda bulunan noéronlar kendilerine gelen sinyalleri bir aktivasyon fonksiyonu kulla-
narak islemekte ve kendisinden sonra katmanin bulunmasi durumunda bu katmana ilet-
mektedir (Ozcalict, 2017). Bu islemler sonucunda modelin verdigi cikt1 gercek ¢ikti ile kar-
silastirilmakta ve farkin oldugu durumda her ¢ikti diiglimii i¢in hata sinyali hesaplanmakta-
dir. Hesaplanan bu hata sinyalleri ¢ikt1 diigiimlerine karsilik gelen gizli katmanda bulunan
diigiimlere aktarilmaktadir. Gizli katmandaki diigiimler hatanin sadece hesaplanan kismini
icermekte ve bu hata sinyalleri girdi katmanina iletilmektedir. Hata sinyalleri gbz oniinde
bulundurularak baglant1 agirliklar1 her diigiimde yeniden degistirilmektedir (Akpinar,
2014). Gizli katmandaki néron sayist (n), 6grenme hizi degeri (Ir), momentum sabiti (mc)
ve yineleme sayisi (ep) etkin bir sekilde belirlenmesi gereken ANN modeli parametreleridir
(Kara vd., 2011). Noron, dnceki asamada (n) bir agirlikla garpilan ve daha sonra bir esik b
ile toplanan birka¢ diigiimden olusan bir giris olan xi’den olusur. Transfer fonksiyonu, bir

ndron ¢ikisini belirleyen matematiksel bir fonksiyonla hesaplanir (Gaganis, 2009):

in =%f_; wpx;+b 4)

fleri siiriimlii ANN’de kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek yeni-
lenmektedir.

WY = wy = 4wy (5)

Algoritmanin en hassas noktasi Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarmi elde
etmektir. Bunun i¢in her seferinde olusan hatayr minimuma indirecek bir yap1 kullanilir.
Gergekte var olan deger g ile w agirliklariyla elde edilen deger de y ile gosterilirse, en kii-
¢lik kareler yontemiyle elde edilecek hata fonksiyonu E su sekilde hesaplanabilir
(Silahtaroglu, 2016):

E =16 =1/, (g -3 ®)
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Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiper-
bolik teget giriglerinin agirlikli toplami kullanilarak, iki néron arasindaki ve her bir néron
arasindaki iliskinin giliclinii gosteren bir agirlik ile temsil edilir. Sinir ag1 kullanilarak tasar-
lanan bir pay senedi fiyat yonii tespit modeli, belirli bir firma i¢in, pay senedi fiyat yoniinii
temsil eden bir gizli katman, bir ¢ikt1 ndronu ve bir girdi katmanindan olusan ag ile asagi-
daki sekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir (Oztemel, 2012).

Z=f (fERywyxi + b)) . (Ei_ wy) + b @)

Formiilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken sayisi, p gizli ndron sayisi, xi girdi kat-
man1 noronlar1, wij girdi katmani ve gizli katman arasindaki iliskileri temsil eden agirlik-
lar1, wj gizli katman ve ¢ikt1 katmani gruplar arasindaki agirliklari, bj gizli ndronlarin agir-

liklar1 ve b ¢ikig néronunun agirhigimi gostermektedir (Jardin, 2016).
4.4.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi adim bagimh degiskene uygulanan logit dontstiirmeden almak-
tadir. Lojistik regresyonda model olusturulmasinda en kiiciik kareler yontemi yerine en ¢ok
olabilirlik yontemi kullamilmaktadir. Lojistik regresyon olasilik, odds ve odds’un logarit-
masina dayanmaktadir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2016). Lojistik regresyonda
odds, bir olayin meydana gelme olasiliginin o olaym olusmamasi olasiligima boliinmesi
seklinde tanimlanmaktadir ve hesaplanmasi formiil 8’de verilmektedir:

P (%)
1-p(x)

odds = (8)

P(x) = Bir x olayimnin gergeklesme olasilig1
1-p(x) = X olaymin gerceklesmeme olasilig

Lojistik regresyon analizi diskriminant analizi ve ¢ok degiskenli regresyon analizinden
farkli olarak bagimsiz degiskenin dagilim ile ilgili varsayimlar gerektirmemektedir. Lojis-
tik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi, dogrusallik ve varyans-
kovaryans matrislerinin esitligi gibi varsayimlarin kargilamasina gerek bulunmamaktadir
(Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2016).
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4.4.3. En Yakin k-Komsu (KNN) Algoritmasi

Bellek tabanli yontemler arasinda sayilan En yakin k-Komsu (KNN) Algoritmasi (KNN
K-nearest neighbors algorithm) gézlem degerlerinin arasindaki uzakliklardan yararlanarak
simiflandirma iglemi yapmaktadir. Bu algoritma denetimli bir 6grenme yontemi olup
verilerin siniflandirmasinda segilen bir dzelligin kendine en yakin &zellikler arasindaki
yakinligi kullanmaktadir. En Yakin k-Komsu (KNN) Algoritmasi yontemi siniflari bilinen
bir 6rnek kiimesindeki gozlem degerlerinden faydalanarak Ornege yeni katilacak bir
gozlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem 6rnek
kiimedeki gozlemlerin her birinin sonradan belirlenen bir gozlem degerine olan
uzakliklarinin hesaplanmast ve en yakin k sayida gdzlemin se¢ilmesine dayanmaktadir.
Uzakliklarin hesaplanmasinda i ve j noktalar1 igin Oklid uzaklik formiilii kullamlmaktadir
(Ozkan, 2016):

4G = (52, (k ~ %)’ )

Algoritmada k degeri 6nceden belirlenir, k degerinin yiiksek olmasi birbirine benzeme-
yen noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kiiciik secilmesiyse birbirine benzedigi (ayni
smifin noktalar1 oldugu) halde bazi noktalarin ayri siniflara konulmasina veya ayri siniflar
acilmasina neden olmaktadir (Silahtaroglu, 2016).

4.4.4. NaiveBayes Algoritmasi

Bayesyen smiflandirma yontemi, siniflart belirli olan verileri kullanarak yeni bir verinin
smiflardan herhangi birine girme olasiligini hesaplayan istatistige dayali algoritmalar igeri-
sinde yer almaktadir (Silahtaroglu, 2016). NaiveBayes siniflandiricisi ya da kisaca “Bayes
Smiflandiricist” adi verilen siniflandirma modeli kosullu olasiliklarin hesaplanmasina daya-
nir. S6z konusu olasiliklar bir kez hesaplandiktan sonra, olasiliklardan olusan model bel-
lekte tutulur. Tahminler bu modeldeki olasiliklar géz oniinde tutularak tek tek hesaplan-
maktadir. Bayes smiflandirma modeli elde edildikten sonra bu modelin performansini be-
lirlemek miimkiindiir. Bunun i¢in dncelikle mevcut gozlemlerin ger¢ek degerleri ile 6ng6-
rillerin karsilastirilmas1 gerekmektedir (Ozkan, 2016). Bayes teoremi su sekilde gdsteril-
mektedir:

Plx;led Picygy
(x;ley dplhy )+ plxgles drrey

Pclx) = (10)

Burada C; ve C; olarak gosterilen iki ayr1 simfin oldugu kabul edilmistir. P{C,|X;)
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X;’nin €4 simifinda olma olasihigini ifade etmektedir. P{X;)), X; degerinin veri tabanindaki
bulunma siklig1 veya sayisidir. P{Cy ) ve F(C;) ise £y ve £7 simiflarinin veri tabaninda bu-

lunma sikligidir (Silahtaroglu, 2016). Eger m tane sinif oldugu distiniiliirse kural;
P() =E7, P(x|c) P cy (11)

seklinde olacak ve bu durumda x; nin ¢ysmifinda olma olasiligi 12 nolu bagmti ile hesap-
lanabilir.

Plx;lcy)Picyy
FE

P(CylX;)= (12)

Bayesyen algoritmas, ilk olarak kendisine verilen dgrenme kiimesinde (L} degerini,
her smifin verilen 6grenme kiimesi iginde bulunma sikligini hesaplamaktadir. Daha sonra

Xiler sayilarak P(X;) degeri bulunur. Benzer sekilde her bir sinifta, her bir &; degerinin
buluma siklig1 P{Xl-lfj-}, Ciler iginde X; lerin sayilmasiyla bulunmaktadir (Silahtaroglu,

2016).

4.5. Bulgular
4.5.1. Yapay Sinir Ag1 Analizi ve Bulgulan

Calismada yapay sinir ag teknigi olarak siniflandirma ve tahmin problemlerinin ¢éziimiinde
etkili sonuglar veren ¢ok katmanli algilayici modeli (CKA) kullanilmistir 2011-2016 yillart
arasinda yer alan 12 bankaya ait bagimsiz degiskenler kullanilmis olup tabakali 6rneklem
se¢imi ve 10 kat ¢apraz dogrulama kullamlarak analiz gergeklestirilmistir. Ozdagoglu vd.
(2017) caligmasi takip edilerek olusturulan yapay sinir ag1 modeli, 6grenme hizi, momen-
tum ve egitim devir sayis1 gibi ii¢ dnemli parametre igin optimize edilmis degerlere dayali

olarak yiiriitilmiigtiir. Analizde kullanilan YSA parametreleri Tablo 5°de gosterilmistir.

43



Mevduat Bankalarinin Kredi Derecelendirmesinde Veri Madenciligi Yontemleri Tahmin Performansinn Olgiilmesi:

Tiirkiye Ornegi

Tablo 5. Yapay Sinir Ag1 Parametreleri

Ag Turi

Ogrenme Algoritmasi
Ogrenme Kural

Girdi Katmanindaki Diigiim
Sayist

Gizli Katman Sayis1

Gizli Katmandaki Diigiim
Sayist

Cikt1 Katmani Diigiim Sayisi
Degisken Segimi
Dogrulama Tiirti

Omeklem Segim Tiirii

Cok Katmanl1 Perseptron

Geri Yayilim
Momentum

20
1
14

5 (BB-,BB, BB+,BBB-,BBB)
20 Bagimsiz Degisken

10 Katli Capraz Dogrulama
Otomatik Orneklem Segimi

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
= Olgek:
Ogrenme Orant En Disik: 0.00 En Yiksek: 030  Admlar: 10 0.5
Dogrusal
Olgek:
Momentum En Diisiik: 0.00 En Yiiksek: 0.20 Olge
Dogrusal
oo . - , Olgek:
Egitim Devir Sayisi En Diisiik: 1.00  En Yiiksek: 500 -
Dogrusal

YSA analizi karigiklik matrisi Tablo 6’da verilmistir. Tablo 6 incelendiginde gercek du-
rumda BBB notu alan 20 6rnek, BBB- notu alan 37 érnek BB+ notu alan 14 drnek, BB notu

alan alt1 6rnek YSA tarafindan dogru tahmin edilmistir. Ger¢ek durumda BB- notu alan alt1

ornek dogru tahmin edilmis bir 6rnek gercekte BB- notu almasi gerekirken BB sinifina ata-

narak yanlig tahmin edilmistir. Caligmanin hacmini genisletmemek amaciyla karigiklik mat-

risi ile ilgili agiklama arastirmada kullanilan (LR haricinde) KNN ve NB yontemlerinde

tekrarlanmayacaktir. Arastirmada kullanilan tiim yontemlere ait karisiklik matrisi bu ki-
simda belirtildigi sekilde okunabilecektir.

Tablo 6: YSA Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gerg¢ek)

BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam
BBB 20 0 0 0 0 20
Tahmin BBB- 37 0 0 0 37
Edilen BB+ 0 14 0 0 14
Grup BB 0 0 6 1 7
BB- 0 0 0 6 6
Toplam 20 37 14 6 7 84
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Parametre optimizasyonu ile Tablo 5’de belirtilen 6grenme orani, momentum, egitim
devir sayis1 en disiik-en yiiksek degerler programa girilmistir. Tablo 7°da belirtildigi gibi 3
farkli parametrenin 1.331 farkli kombinasyonu denenerek en yiiksek siniflandirma dogrulu-
guna sahip model ve parametre degerleri belirlenmistir. Tablo 7°de yer alan Kappa istatisti-
ginden kisaca bahsetmek gerekmektedir. Kappa testi, iki veya daha fazla gézlemci arasin-
daki uyumun giivenilirligini 6lgen bir istatistiki yontemdir. Uyumun degerlendirildigi de-
gisken kategorik (nominal) oldugu i¢in uygulanan istatistik parametrik olmayan istatistik
tiriidiir. “Cohen’in kappa katsayis1” sadece iki gozlemci arasindaki uyumu ele alirken,

uyumun 6l¢iildiigi gozlemci sayisi ikiden fazla ise “Fleiss’in kappa katsayis1” kullanilir.
Kappa degeri (-)1 ile (+)1 arasinda deger alabilir ve bulunan deger su sekilde yorumlanir:
K =+1 ise iki gdzlemcinin sonuglari tiimiiyle birbiri ile uyumludur.
K =0 ise iki gbzlemci arasindaki uyum sadece sansa baglidir.
K = -1 ise iki gézlemci tiimilyle birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Fleiss tarafindan yapilan siniflamada, Kappa degerinin 0.75 ve {izeri olmasi mitkemmel,
0.40-0.75 arasi orta-iyi, buna karsilik 0.40’1n altinda bulunmasi zayif uyum olarak deger-
lendirilmektedir (Kilig, 2015).

Tablo 7: Parametre Optimizasyonu Sonucu En Iyi Performans1 Gosteren YSA Model Sonucu

Parametreler Sonuglar
Dogruluk (accuracy) %98,81
Smiflandirma Hatasi (classification error) %1,19
Kappa 0,983
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %97,14
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %97,14
Ogrenme Orani (learning rate) 0,3
Momentum 0,08
Devir Sayisi (traning cycles) 450

Sekil 2°de YSA ag mimarisi verilmistir. YSA mimarisinde, girdi katmaninda 20 bagim-
siz degisken bulunmakta, gizli katman sayisi bir, gizli katmandaki diigiim sayis1 14 ve ¢ikti
katmanindaki diigiim sayis1 ise bes (BB-,BB, BB+,BBB-,BBB) olarak gosterilmektedir.
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Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmani
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Sekil 2: YSA Ag Mimarisi

4.5.2. Lojistik Regresyon Analizi ve Bulgulari

Tablo 8’de Lojistik Regresyon analizi karisiklik matrisi verilmistir. Ger¢ek durumda BBB
ve BBB- derece notuna sahip 58 6rnegin 52’si dogru tahmin edilmis, alt1 drnek gercek du-
rumda BBB ve BBB- notuna sahipken BB+,BB ve BB- sinifina atayarak yanlis tahmin
edilmistir. Ger¢ek durumda BB+, BB ve BB- notuna sahip 26 6rnegin 19’u dogru tahmin
edilmis, yedi 6rnek ger¢ek durumda BB+, BB ve BB- sinifina atanmasi gerekirken BBB,
BBB- sinifina atanarak yanlis tahmin edilmistir.

Tablo 8: Lojistik Regresyon Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

BBB, BBB- BB+, BB, BB- Toplam
Tahmin  BBB,BBB- 52 7 59
Edilen  pp. BB, BB- 6 19 25
Grup

Toplam 58 26 84

Tablo 9’da LR analizi sonuglar1 verilmektedir.
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Tablo 9: Lojistik Regresyon Analizi Performans Sonuglari

Parametreler Degerler
Dogruluk (accuracy) %84,52
Siniflandirma Hatas: (classification error) %15,48
Kappa 0,634
AUC 0,895
Kesinlik (Precision) %76,00
Duyarlilik (Recall) %73,08
F olguti %74,51

4.5.3. En Yakin k-Komsu (KNN) Algoritmasi1 Analizi ve Bulgular

KNN analizinde k sayis1 olarak farkli degerler denenmis ve en yiiksek siniflandirma sonucu
k=3 alindiginda elde edildiginden analizde k degeri 3 olarak alinmistir. KNN analizi kari-
siklik matrisi Tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10: KNN Analizi Karisiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam
BBB 16 5 1 0 0 22
Tahmin BBB- 4 30 5 1 0 40
Edilen BB+ 0 2 8 0 0 10
Grup BB 0 0 3 1 4
BB- 0 0 0 2 6 8
Toplam 20 37 14 6 7 84

Tablo 11’de KNN analizi model sonucu verilmektedir.

Tablo 11: KNN Analiz Sonucu

Parametreler Sonuglar
Dogruluk (accuracy) %75,00
Siniflandirma Hatasi (classification error) %25,00
Kappa 0,641
Agrlikli Ortalama Kesinlik %75,55
Agirlikli Ortalama Duyarlilik %70,79
K Sayis1 3
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4.5.4. NaiveBayes Algoritmasi Analizi ve Bulgulan

Tablo 12°de NaiveBayes Algoritmasi analizi karisiklik matrisi verilmistir.

Tablo 12: NaiveBayes Algoritmasi Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gerg¢ek)

BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam
BBB 18 11 4 1 0 34
Tahmin  BBB- 2 19 5 0 2 28
Edilen BB+ 0 5 5 0 0 10
Grup BB 0 2 0 5 1 8
BB- 0 0 0 0 4 4
Toplam 20 37 14 6 7 84

Tablo 13’de NaiveBayes algoritmasi analiz sonucu verilmektedir.

Tablo 13: NaiveBayes Algoritmasi Analiz Sonucu

Parametreler Sonugclar
Dogruluk (accuracy) %60,71
Siniflandirma Hatas1 %32,29
Kappa 0,459
Agrlikli Ortalama Kesinlik %66,66
Agirlikli Ortalama Duyarlilik %63,51

4.5.5. Bulgularin Degerlendirilmesi

Sekil 3’de ¢alismada kullanilan yontemlerin tahmin performansinin karsilastirilmasi veril-
mistir. YSA 84 6rnekten BBB, BBB-, BB+ ve BB derece notuna sahip drneklerin derece
notlarint %100 dogru tahmin etmistir. YSA’nin genel siniflandirma dogrulugu %98,80°dir.
YSA analizi ile olusturulan modelde 84 6rneklemin 83’{inlin notu dogru tahmin edilerek
%98,80 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu sonug¢ yalnizca finansal tablo verileri
kullanilarak olusturulan YSA modelinin Fitch tarafindan verilen notlar ile %98,80 oraninda
ortiistiiginii gostermektedir. LR modeli 84 6rnegin 71’ini dogru tahmin etmis, 13 6rnegi
yanlis tahmin etmistir. LR genel simiflandirma dogruluk orani %84,52 olarak bulunmustur.
KNN algoritmast 84 6rnegin 63’linii dogru tahmin etmis, 21 6rnegi yanlis tahmin etmistir.
KNN algoritmasi genel siniflandirma dogruluk orani %75,00 olarak bulunmustur. NB algo-
ritmasi 84 6rnegin 51’ini dogru tahmin etmis, 33 6rnegi yanlig tahmin etmistir. NB algorit-

mas1 genel siniflandirma dogruluk orani %60,71 olarak bulunmustur. Hammer vd. (2012)
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LR’nin ¢oklu dogrusal regresyon ve destek vektdr makineleri ile kiyaslandiginda miikem-
mel sonug¢ verdigini belirtmistir. Bu aragtirmada LR YSA’dan sonra ikinci en yiiksek tah-
min sonucu veren yontem olarak bulunmustur. Ancak YSA’da bes bagimli degisken kulla-
nilmigken LR analizi iki bagimli degisken ile gerceklestirildiginden LR’nin arastirmada

kullanilan diger yontemlerle karsilastirilmasi sinirl olacaktir.

Bektas ve Gokgen (2011) Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve Moody’s tarafindan derece-
lendirilen bankalarin kredi notunun YSA, kiimeleme analizi, destek vektor makinesi ve 6z
orgiitleyici haritalar tekniklerini kullanmiglardir. Analiz sonucunda geri yaymnim algoritma-
styla egitilmis ileri beslemeli YSA modelinin analize konu bankalarin derecelerini diger
yontemlerden daha basaril: (ilk ii¢ y1l %100, son yil %91,70 oraninda) sekilde tahmin etti-
gini bulmuslardir. Bu sonug¢ bu aragtirma bulgulartyla uyumludur. Bu arastirmada da YSA
yontemi LR, KNN ve NB yontemlerinden daha yiiksek siniflandirma ve tahmin perfor-

mansi gostermistir.
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Sekil 3: Caligmada Kullanilan Yo6ntemlerin Tahmin Performansinin Karsilagtirilmasi

ROC egrisi, modelin dikey eksende “isabetleri” (yani gergek pozitifler) yiizdesini ve
yatay eksende “yanlis alarmlarin” 1-6zgiilliigii veya ylizde oranlarini ¢izmektedir. Sonug,
45° ¢izgisinden sol iist koseye ylikselen egimli bir egridir. Biikme keskinligi ve sol iist ko-
seye ne kadar yakinsa, modelin dogrulugu da o kadar yiiksek olmaktadir. Sekil 4’de ROC
egrisi verilmektedir. Egri altindaki alan (AUC), gesitli kesme noktalarinin tiim olasi se¢im-
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lerine gore yanlis siniflandirma oranlarinin ortalamasi olarak kabul edilebilir. Bu nedenle
AUC, smiflandirma modellerinin maliyeti veya ciddiyeti hakkinda bir bilgi bulunmadiginda
farkli simiflandirma modellerini kargilagtirmak i¢in kullanilabilir (Gaganis, 2009)

Sekil 4: ROC Egrisi

5. Sonug¢

Kredi notlari, devlet kurumlari, girketler veya finansal kurumlar gibi menkul kiymet ihrac-
c¢ilarinin mevcut finansal kredi degerliligini yansitan goriislerdir. Bu derecelendirme notlari,
Fitch, Moody’s ve Standard and Poor’s gibi derecelendirme kuruluslari tarafindan veril-
mekte ve ilgili kurumun, sirketin veya devletin finansal yiikiimliiliklerini zamaninda yerine
getirme yeteneklerinin kapsamli bir degerlendirmesi olarak kabul edilmektedir. Kredi dere-
celendirme kuruluslari, bankalarin derecelendirilmesi siirecinde ise uzmanlarin beklentileri
de dahil olmak iizere genis bir finansal ve finansal olmayan bilgi setine basvurmaktadirlar.
Son yillarda, bankalarin finansal giiclerine gore derecelendirmesi i¢in giivenilir niceliksel

yontemlerin gelistirilmesine yonelik arastirmalarin sayisi artmaya baglamistir.

Bu calismada, aktif biiyilikliigli bakimindan en biiyiik 12 ticari bankanin Fitch derece-
lendirme kurulusu tarafindan verilen kredi notlar1 dikkate alinarak, YSA, KNN, LR ve NB
yontemlerine gore olusturulan modellerin kredi notu tahmininde performansinin karsilasti-

rilmasi amaglanmistir. ' YSA analizi ile olusturulan modelde 84 6rneklemin 83’iiniin notu
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dogru tahmin edilerek %98,80 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu sonug yalnizca
finansal tablo verileri kullanilarak olusturulan YSA modelinin Fitch tarafindan verilen not-
lar ile %98,80 oraninda ortlistiigiinii gostermektedir. LR modeli 84 6rnegin 71’ini dogru
tahmin etmis, 13 Ornegi yanlis tahmin etmistir. LR genel siniflandirma dogruluk orani
%84,52 olarak bulunmugtur. KNN algoritmasi 84 6rnegin 63’linii dogru tahmin etmis, 21
Ornegi yanlis tahmin etmistir. KNN algoritmas1 genel siniflandirma dogruluk orani %75,00
olarak bulunmusgtur. NB algoritmasi 84 6rnegin 51’ini dogru tahmin etmis, 33 6rnegi yanlis
tahmin etmistir. NB algoritmasi genel siniflandirma dogruluk orani %60,71 olarak bulun-

mustur.

Finansal gii¢ derecelendirmesinde bankanin bulundugu iilkedeki kosullarin géz ardi
edilerek sadece bankanin finansal yapisi, faaliyetleri ve varliklar1 incelenerek bir tahminde
bulunuldugu gercegi goz ardi edilmemelidir. Kredi derece notu alan bankalarin diizenli ola-
rak kamuya duyuruldugu bir platformun bulunmamasi sonucu kisith sayida derece notu
alan banka bilgilerine ulagilmistir. Diger 6nemli kisit derece notu almig bankalarin bir yil
onceki mali tablo verilerinin elde edilmesinde karsilasilan zorluklardir. Arastirmanin en
onemli kisit1 sinirlt sayida drnek ile analizlerin yiiriitiilmesidir. Bu nedenle ¢alismada ku-
rulan modellerin Tiirkiye’deki tiim bankalara veya yurt diginda faaliyet gésteren bankalara
genellenmesi tavsiye edilmemektedir.

Calismada elde edilen sonuglar banka yoneticilerine belirli mali tablo kalemleri arasin-
daki iligkilerden yararlanarak yapilan oran analizleri sonucu elde edilen mali oranlarin veri
madenciligi yontemleri kullanilarak olasi derece notlarinin belirlenmesinde bilgi saglaya-
bilecegi gibi, mevcut veya potansiyel yatirimcilara da verecekleri kararlarda yardimer ola-
bilecektir. Elde edilen bulgular sinirlandirilmis belirli sayida bagimsiz degiskenle yiiriitiilen
analizin yliksek siniflandirma dogruluguna ulastigini géstermekte olup bu durum karar ve-
ricilerin zaman ve mali yonden tasarruf elde etmesini saglayacaktir. Gelecekte yapilacak
caligmalarda, farkli donemler i¢in daha fazla sayida bankanin ilgili finansal oranlarmnin
kredi derecelendirmesindeki giicli dlgiilerek karsilastirmalarin yapilmasi literatiire deger

katacaktir.
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Ek 1. Yapay Sinir Ag1 Agirliklar

Girdi Katmam Gizli Katman
Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim
B Desicl 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
) ) Sigmoid
X1 0,69| 1,093 -0,069 -0,680] 0722| -1430 -0,263' 0239 -1,352| 0812 1,091 0,213 0911  2,736)
X2 0,142 -1,029| -1,512 1,487) -1,175|  1.050| 0,028I 0,551 1,038] 1,676 0,081 0,590 0324 2278
X3 -1,55] -2,026) -22401 0,792 -1418[ 0,926 2,6151 0,231 4,998 5,675 1,760 2,361 2,548 -3,391
X4 0,171 1,203 -0,202' -1,582| 0,164 -3,089| 0618 0869 0470 0,607 -0,595 1,148 0,584] 3,005
X5 3,785 1,167 -0,868] 0989 -0,173] -1,528| -0,346] 0,220| -1,866| 3,874 -3,557| -1,475 0,115 0,514
X6 -1,447)  0,114] 0397 -2773] 0420 -3.,631 3,023) 0295 2950 3,286 -3,631 0,069] 1412 2,002
X7 4,456 -0.649 0,663 1,994 0398 -1275 1,200 1,789 1,902| -0,107| 2,979 3.951 1,14] 2,867
X8 -3,401 1,740 -0,285 0,104  0,724] -0,948 -0.723| 1,735|  0961| -0,673 0,279 1,552 0,796| 4,549
X9 -1,622| 0,143 0,111 4,024 0086 1,684 2, l60| 1,018 1,796| 0,703 1,095 0,916 0.605| -0957
X10 -1,899| -1911| -1,073 2,594 1315 -2,402 4,328I -2,619| 4,577 2291 3,241 1,890! 2,046 0,087
X11 0,524 0419 -1303] -0248| -1.643] 0616 -1,831 | -0,014] -1,848] 1,270 -1,162] -0,507 045] 1,046
X12 0617 -1,128] -0.876] -2,628] -0,544| -1,762 2,588| 0,546 4,543] 4313 1,065/ 0,908 1,252 -0,361
X13 1,126| -1,038[ -0.272 2,563| -0.875| 3,198] 2,788 -1,021 0,092| 4,672 0411 -2,664(  -0,104| 6,807
X14 0544 0828 0,885 -0,931 1,133 -1,105| 0924] -0281 1,748 0414 -0,317| -0,289 0,705 -4,08
X15 2,562 1,779 0,131 1,085 0339 -2,686] 0,585 0588 0853 0817 -3,491 -1,962| 0,595 -3,051
X16 -0.453 1,451 0,904 -3,661 1,132 0,004 -0615| -0,676] 0,621 2,547 -1,279 -2,638)  -0,047) -3,336
X17 -1286] 2331 0,781 -3987| 1,59] -1.819| -0,543| 0424 1,018 1,606 -1,819 1,745 0474 4,383
X18 -3,687|  0,270] 0,665  -5,655 1,657 -2,747) 0,636] -1,258| 0,684| 3,287 -4,939] -0,176) 0412| 3,488
X19 8327 -1,609| -1,189| 1,355 -1,963| -3394 1,147| 4831 1,822|  5.664 1,344 0,495 0,902 2,888
X20 3,564 1,012|  -1,684 5,177 -2,109| 5084| -3,017 1,273] 3,595 -1,350 2,328 -5,108' -1,63] 4,341
Bias -L122] 0,561 -1294] 0259 -0953] 1273| 0,360] -0,033] 2,69%| 2879 -3,032| -2275|  -0,158] -2,027|
Cikt: katmam Sigmoid
Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigiim | Diigim Esik
Derece Notlart 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 (Threshold)
BBB -3957| -1,704] -2.863] 1,221] -3,560| 4,502| -4472| -5372| -7.785| 1,497] 5,509 1,726 1,776} 4,25 -1,165/
BBB- 6,783| -1,030] -0349] 5505 -1,147| -6,722| 5441 -4318] 7419 -6702| -4,018 -1,266  -0,825| -6,724 -0,280)
BB+ -52411  2741f -2943| -6341] -2354| -0,052] -1,178] 3,557) 0,930] 5848] -3359 -6.576| 0385 5891 -1,768|
BB 1,779 -5.284] 0,807| -4,124] -0,643| 2,670 -3,987| 2,582 1,935 -1,598 2,150 3,543 -3,866) -2,09] - l,788]
BB- -0,542] 2,553| 2,134| -3,194| 2,542| 0232 -2,772| 1,297 -4,746] -1,719) 0,594 -3,608)  -2,361| -0.84 -1,6!4'
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