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Öz 

Bu çalıĢmada Türkiye‟de aktif büyüklüğü yönünden en yüksek paya sahip 12 mevduat bankasının 

2010-2016 döneminde kredi derece notu tahmin edilmiĢtir. Örnek kapsamındaki bankaların finansal 

tablo verileri kullanılarak ilgili bankaların finansal güç derecesi Yapay Sinir Ağları (YSA), Lojistik 

Regresyon (LR), K-En Yakın KomĢu Algoritması (KNN) ve NaiveBayes (NB) algoritması ile tahmin 

edilmiĢtir. AraĢtırmada kullanılan yöntemlerin ayırt edici özellikleri altında tahmin sonuçları karĢı-

laĢtırılmıĢtır. Türkiye‟de faaliyet gösteren 12 mevduat bankasının kredi derece notunun bir yıl öncesi 

tahmin oranları yüksekten düĢüğe doğru YSA (%98,81), LR (%84,52), KNN (%75,00), NB (%60,71) 

olarak bulunmuĢtur. Bu araĢtırmada ulaĢılan sonuçlar, ilgililerin kullandıkları modellere bu çalıĢmada 

elde edilen modelleri de dâhil edebileceklerini göstermektedir.   

Anahtar Kelimeler: Mevduat Bankası, Kredi Derecelendirmesi, Veri Madenciliği, Kredi Derece 

Notu Tahmini, Fitch Derecelendirme KuruluĢu 
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PREDICTING FORECASTING PERFORMANCE OF DATA MINING 

METHODS IN CREDIT RATING OF DEPOSIT BANKS: THE CASE OF 

TURKEY 

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. GiriĢ 

Az geliĢmiĢ ve geliĢmekte olan ülkeler sermaye faktörünün yetersizliği nedeniyle büyüme-

nin finansmanında yabancı sermaye yatırımlarına ihtiyaç duymaktadırlar. Bu yatırımlar 

genellikle doğrudan yabancı sermaye yatırımı ve finansal sermaye yatırımı Ģeklinde sınıf-

landırılmaktadır. Özellikle finansal sermaye sahipleri ancak belirli bir güven duygusu 

oluĢtuğunda finansal varlıklara yatırım yapmaktadır. Bu nedenle, yatırımcıların ülkelerin 

borç ödeyebilme yeteneklerini değerlendirebilecekleri göstergelere olan gereksinimleri, 

kredi derecelendirme kavramının ortaya çıkmasına ve giderek öneminin artmasına neden 

olmuĢtur (Kargı, 2014).  

Özellikle uluslararası piyasalardan kaynak sağlamak amacıyla borçlanma aracı ihraç eden 

Ģirketler, bankalar ve ülkeler için tanınmıĢ bir kuruluĢ tarafından verilmiĢ bir kredi notuna 

sahip olmak, uluslararası sermaye piyasalarındaki yatırımcıları çekmek için neredeyse zo-

runludur. Bazı kurumsal yatırımcılar, kredi derece notu almamıĢ ya da düĢük derece notuna 

sahip menkul kıymetlere yatırım yapmalarının tüzüklerindeki ilgili maddelerle kısıtlanması 

nedeniyle derecelendirilmemiĢ ya da düĢük dereceye sahip menkul kıymetlere yatırım yapa-

mamaktadırlar.  Bu nedenle Ģirketler menkul kıymet ihraç edebilmek için kendilerine bu notu 

sağlamaları karĢılığında derecelendirme kuruluĢlarına ödeme yapmaya razıdırlar. Kimi du-

rumlarda da ihraççılar, bir derecelendirmeye sahip olmayı istemeseler bile yasal zorunluluklar 

nedeniyle buna mecbur kalabilmektedirler. Çünkü birçok ülkede halka açılma ya da menkul 

kıymetlerin borsaya kote edilmesi için ihraççının akredite bir kuruluĢ tarafından derecelen-

dirmeye tabi tutulması zorunludur. Düzenleyici otoriteler, yatırımcıların korunması ve piyasa 

etkinliği gibi nedenlerden dolayı derecelendirmelerin gerekliliğine inanarak bu notların sağ-

lanmasını zorunlu tutabilmektedirler (Poon ve Firth, 2005).  

Bir bankanın baĢarısızlığıyla finansal olmayan bir firmanın baĢarısızlığı arasında önemli 

bir fark bulunmaktadır. Ne kadar büyük olursa olsun reel sektörde faaliyet gösteren bir iĢlet-

menin çöküĢünün ekonomiyi tehlikeye atma olasılığı oldukça düĢükken, banka iflâsları eko-

nomi için olumsuz sonuçlar doğurmakta ve dünya çapında sistematik krizlere yol açabilmek-

tedir. Bu nedenle hükümetler, yatırımcılar ve mevduat sahipleri gibi çok sayıda paydaĢ, ban-

kaların mali durumuyla yakından ilgilenmektedir (Pasiouras vd. 2007).  Günümüzde küresel-

leĢme ile birlikte dünyadaki finansal piyasalar birbirine büyük ölçüde bağlı hale gelmiĢtir. 

2008 küresel finans krizi, dünya genelinde bankacılık sisteminin birbiriyle bağlantısını açık 

bir Ģekilde ortaya koymuĢtur. Amerika‟daki banka sorunları kısa sürede dünya çapında liki-

dite donukluğuna yol açmıĢtır (Bissoondoyal-Bheenick ve Treepong-karuna,  2011). Küresel 

finansal krizin ardından kredi derecelendirme kuruluĢlarının rolü ve finansal kurumlara ver-

dikleri notlar önemli bir araĢtırma konusu haline gelmiĢtir. Çünkü çoğu baĢarısız bankanın 
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krizden kısa bir süre öncesine kadar yatırım yapılabilir düzeyde notlar alması, bu bankalara 

verilen kredi notlarının sorgulanmasına neden olmuĢtur (Hau vd. 2013). 

Basel Komitesinin Basel II olarak bilinen sermeye yeterliliği çerçevesi daha etkin banka 

denetimiyle ilgilidir. Basel II kapsamındaki temel yeniliklerden birisi de bankaların kredi 

riskini daha hassas bir Ģekilde ölçebilmek için kredi derecelendirmelerinin kullanılmasıdır. 

Basel II, bankaların iç derecelendirme ya da dıĢ derecelendirme yaklaĢımlarından birine 

uymasına izin vermektedir. StandartlaĢtırılmıĢ yaklaĢım olarak da bilinen dıĢ derecelen-

dirme; bankalara, tanınmıĢ bir derecelendirme kuruluĢu tarafından yapılan derecelendir-

melere dayanarak sermaye yükünü hesaplama imkânı tanımaktadır (Pasiouras vd., 2007). 

Basel II‟deki bu yenilik derecelendirme kuruluĢlarına özellikle de sektöre hâkim olan üç 

kuruluĢa (Moody‟s, Standard and Poor‟s ve Fitch) ve bunlar tarafından sağlanan kredi not-

larına olan ilgiyi artıran diğer bir önemli faktördür. Son yıllarda derecelendirme kuruluĢları 

tarafından gerek bütün olarak ülke ekonomisinin gerekse bazı Türk bankalarının değerlen-

dirmeleri yapılmaktadır. Bununla birlikte ülkemizde derecelendirme ile ilgili yasal düzen-

lemeler henüz yeterli seviyede olmadığından, ülkemizde derecelendirmeden sağlanan ya-

rarlar henüz arzu edilen düzeyde değildir. Kamunun aydınlatılması ve piyasaların etkin bir 

Ģekilde iĢleyebilmesi için ne denli önemli bir role sahip olduğu da düĢünülürse, kısa za-

manda ülkemizde de derecelendirmenin etkinliğinin artacağı beklenmektedir (Eren, 2010). 

Bu çalıĢmada 2010-2016 yılları arasında Fitch derecelendirme kuruluĢunun Tür-

kiye‟deki mevduat bankaları ile ilgili verdiği notlar bağımlı değiĢken olarak alınmıĢtır. 

Fitch derecelendirme kuruluĢunun derecelendirmede kullandığı 20 finansal oran, verinin 

elde edilebilirliği ve hesaplanabilirliği göz önünde tutularak seçilmiĢtir. Yapay Sinir Ağları 

(YSA) ve Lojistik Regresyon (LR), K-En Yakın KomĢu Algoritması (KNN) ve NaiveBayes 

(NB) algoritması kullanılarak Fitch derecelendirme kuruluĢunun ilgili bankalar için açıkla-

dığı kredi notu bir yıl öncesinden tahmin edilmiĢtir. ÇalıĢmada kullanılan değiĢkenlerin 

banka kredi derece notu tahminindeki gücü tespit edilerek YSA, LR, KNN ve NB yöntem-

leri  kullanılarak oluĢturulan modellerin ayırt edici özellikleri altında sınıflandırma doğru-

luk oranları karĢılaĢtırılmıĢtır. Bankaların kredi notunun belirlenmesinde ülkedeki koĢullar 

göz ardı edilerek sadece bankanın içsel gücü dikkate alınmıĢtır. Literatür incelemesinde 

ticari bankaların Fitch kredi derecelendirme notu tarafından verilen kredi derece notunun 

bir yıl öncesinden YSA, LR, KNN ve NB yöntemleri kullanılarak tahmin eden bir çalıĢ-

maya yurt içi ve yurt dıĢında rastlanmamıĢtır. Bu nedenle çalıĢmanın literatüre katkısının 

olacağı beklenmektedir.   ÇalıĢmanın ikinci bölümünde kredi derecelendirmenin önemi ve 

bankalarda kredi derecelendirmesi, üçüncü bölümünde literatür, dördüncü bölümünde yön-

tem ve veri, beĢinci bölümünde ise sonuç yer almaktadır.  
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2. Kredi Derecelendirmenin Önemi ve Bankalarda Kredi Derecelendirmesi  

Kredi derecelendirmesi bir ülke, bir kurum ya da bir finansal varlığın kredibilitesi hakkında 

oluĢturulan bir görüĢtür. Derecelendirme hem kredi riskiyle ilgili nicel değerlendirmeleri 

hem de uzmanların değerlendirme ve tahminlerini yansıtmaktadır. Bu nedenle derecelen-

dirmeler belirli bir veri seti ve biçimsel kurallar tarafından kesin olarak açıklanamamakta-

dır. Derecelendirme, derecelendirilen varlığın hem göreli hem de mutlak kredi değerliliği 

hakkında bilgi vermektedir (Packer ve Tarashev, 2011). Derecelendirme sonunda verilen 

kredi notu ise tahvil ya da diğer finansal araçları ihraç edenin kredi değerliliği hakkında 

bilinmesi gereken bilgilerin bir özetidir. Kredi derecelendirme notları; ülkeler, firmalar 

veya finansal kurumlar gibi menkul kıymet ihraççılarının mevcut finansal kredi değerlili-

ğini yansıtan görüĢ olarak da tanımlanabilmektedir (Orsenigo ve Vercellis, 2013).  

Derecelendirme faaliyeti menkul kıymet ihraç eden iĢletmelerin mal varlıkları, aktif ka-

liteleri ve kredibiliteleri hakkında yatırımcının uygun maliyetle kolay ve anlaĢılır tek bir not 

Ģeklinde bilgi sahibi olmasını sağlamaktadır. Diğer taraftan derecelendirme Ģirketi ihraççı 

iĢletmeyi ihraç sonrasında da izlediğinden risk değiĢiklikleri konusunda yatırımcılar düzenli 

olarak bilgilendirilmektedir (Boyacıoğlu, 2003). Dolayısıyla kredi notları, yatırımcıların 

yatırım kararlarını ve portföy bileĢimini etkileyen bir eleme aracıdır. Derecelendirme, borç 

verenlerin asimetrik bilgi problemlerini azaltmak suretiyle temsilci sorununun çözümüne de 

katkıda bulunmaktadır (Elkhoury, 2008). Kredi derecelendirme sayesinde uluslararası fi-

nans çevreleri ile iyi iliĢkiler geliĢtirilmekte, yabancı kaynak maliyetleri azaltılmakta, so-

runlu kredilerin ortaya çıkması önlenmekte, Ģirket yöneticilerinin stratejik kararlarını göz-

den geçirerek revize etmelerine olanak sağlanmakta ve yönetim kalitesinin geliĢimi teĢvik 

edilmektedir (Akbulak, 2012).  

Derecelendirme kuruluĢları, Ģirketlerin rekabet gücünden operasyonel düzeyde ayrıntı-

lara kadar Ģirketin risk durumunun derin analizini yapmak için çok fazla zaman ve insan 

kaynağına yatırım yapmaktadırlar. Hiçbir Ģirketin ya da yatırımcının sürekli güncellenen bu 

notları sağlamaya gücü yetmeyeceğinden, derecelendirme kuruluĢları tarafından verilen bu 

notlar yatırımcılar için oldukça değerlidir. Bir iĢletmeye verilmiĢ olan derece notu, ilgili 

iĢletmenin menkul kıymetinin yatırımcılar tarafından satın alınırken risk priminin ne dü-

zeyde olacağı ve iĢletmenin çıkaracağı menkul kıymetlerin kolaylıkla satılıp satılamayaca-

ğının önemli belirleyicisidir (Huang vd. 2004). Yatırımcılar ve özellikle fonlar, varlık dağı-

lımı konusuna gün geçtikçe daha fazla önem vermeye baĢlamıĢlardır. Kredi notlarındaki 

değiĢiklikler, yatırımcıların portföyündeki varlıkların portföy içindeki ağırlıklarının değiĢti-

rilmesinde ve portföydeki varlık bileĢiminin düzenlenmesinde önemli rol oynamaktadır 

(Bissoondoyal-Bheenick ve Treepongkaruna, 2011). Derecelendirmeler bazı fonlar için 
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sınırlamaların belirlenmesinde ve sermaye yeterliliğinin hesaplanmasında kriter olarak 

kullanılmakta böylece finansal piyasalar ile ilgili düzenlemelere de katkı sağlamaktadırlar. 

Kolay ve daha ucuz bir Ģekilde borçlanmayı sağlaması, üçüncü bir tarafın dıĢarıdan bağım-

sız değerlendirme yapması ve yüksek kredi notlarının Ģirketin imajını artıran bir pazarlama 

aracı olarak kullanılması ise derecelendirmenin derecelendirilene sağladığı en önemli fay-

dalar olarak sayılabilmektedir (Wolf, 2015).  

Banka notları tahvil çıkarım maliyetinin önemli bir belirleyicisidir.  Kredi notu oluĢtur-

mak için kullanılan süreçler ve yöntemler derecelendirme kuruluĢları arasında önemli fark-

lılıklar göstermektedir. Genellikle bu kuruluĢlar, nihai olarak bir derecelendirme komitesi 

tarafından gözden geçirilen ve sonuçlandırılan nicel ve nitel değerlendirmeye dayalı olarak 

derece notu vermektedir. Son zamanlarda, kamuya açık verilere dayanan niceliksel istatis-

tiki modellere duyulan güven artmıĢtır; bu da değerlendirme sürecinin daha mekanik olması 

ve gizli bilgilere daha az güvenilmesi gerektiği anlamına gelmektedir (Elkhoury, 2008). 

Bankalara kredi notu vermek için derecelendirme kuruluĢları, alan uzmanlarının beklentile-

rini de kapsayan finansal ve finansal olmayan geniĢ bir bilgi setine baĢvurmaktadırlar. Ge-

nellikle derecelendirme sürecine iliĢkin genel kurallar duyurulmakla birlikte, derecelen-

dirme kriterlerinin ve bankaların notunu belirleyen faktörlerin detayı belirtilmemektedir. Bu 

nedenle son zamanlarda finansal güçlerine göre otomatik olarak bankaları sınıflandırabile-

cek güvenilir nicel yöntemlerin geliĢtirilmesine yönelik çalıĢmalar yapıldığı görülmektedir 

(Orsenigo ve Vercellis, 2013).  

3. Literatür  

Gerek yatırımcılar, gerek borçlananlar ve gerekse de ülkeler açısından önemli fonksiyon-

lara sahip olan kredi derecelendirme, araĢtırmacılar için önemli araĢtırma konularından bi-

ridir. Literatürde kredi derecelendirme süreci ve derecelendirme kuruluĢları üzerine yapılan 

çok sayıda çalıĢma bulunmaktadır. AraĢtırmacıların önemli bir kısmının derecelendirme 

kuruluĢları tarafından verilen kredi notlarını etkileyen faktörleri belirlemeye çalıĢtıkları 

görülmektedir.  Derecelendirmenin belirleyicileri konusunda firma ve ülke riski üzerinde 

yapılmıĢ çok sayıda çalıĢma bulunmakla birlikte bankaların derece notunun belirlenme-

sinde derece kuruluĢları tarafından kullanılan değiĢkenlerle yürütülen makine öğrenmesi 

yöntemleri ve istatistik yöntemlerinin tahmin performansının karĢılaĢtırıldığı çalıĢmalar 

nispeten sınırlıdır. Derecelendirme kuruluĢları tarafından verilen kredi notlarını etkileyen 

faktörleri belirlemeye yönelik çalıĢmalar aĢağıda verilmiĢtir: 

Poon vd. (1999), Moody‟s tarafından verilen kredi notlarını tahmin etmek için banka-

lara özgü muhasebe değiĢkenleri ve finansal verileri kullanarak lojistik regresyon modelleri 
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geliĢtirmiĢlerdir. AraĢtırmada bağımsız değiĢkenlerin sayısını azaltabilmek ve amaca en 

uygun açıklayıcı değiĢkenleri tespit edebilmek için faktör analizi kullanılmıĢtır. Kredi kar-

Ģılıklarına iliĢkin bilgilerin, risk ve kârlılık göstergelerinin Moody‟s tarafından verilen not-

ları açıklamada önemli tahmin değerinin olduğu belirtilmiĢtir. 

Pasiouras vd. (2006), 71 ülkeden 857 banka üzerinde ülke ve banka düzeyinde verileri 

kullanarak yaptıkları çalıĢmada banka düzenlemeleri, denetim, piyasa yapısı ve banka özel-

liklerinin kredi derecelendirmeleri üzerindeki etkisini araĢtırmıĢlardır. Sonuçlar, düĢük ma-

liyet etkinliğine ve düĢük likiditeye sahip bankaların daha düĢük kredi notuna sahip olma 

eğiliminde olduklarını, buna karĢılık kârlılığı yüksek bankaların daha yüksek not elde et-

tiklerini göstermektedir. Ayrıca, sermaye gereksinimleri, banka faaliyetleri üzerindeki kı-

sıtlamalar, resmi disiplin gücü, kesin mevduat sigortası planı, yüksek mevduat sigortası 

gücü, likidite ve çeĢitlendirme kuralları, giriĢ Ģartları, reddedilen giriĢlerin oranı ve ekono-

mik bağımsızlığın derecelendirmeler üzerinde önemli bir etkisi olduğu tespit edilmiĢtir.  

Gaganis vd. (2006) bankaları finansal sağlamlıklarına göre üç grup altında sınıflandıra-

bilmek için çok kriterli bir karar destek modeli önermiĢlerdir. Bankaların her bir gruba 

atanmasında Fitch tarafından verilen notlar kullanılmıĢtır. AraĢtırmanın örneğini 79 ülkede 

faaliyet gösteren bankalar oluĢturmaktadır. ÇalıĢmanın sonuçları, kredi zarar karĢılıkları, 

kapitalizasyon ve bankaların faaliyet gösterdiği piyasaların bankaları sınıflandırmada en 

önemli kriterler olduğu belirtilmiĢtir. 

Bissoondoyal-Bheenick ve Treepongkaruna  (2011),  Standard & Poor‟s, Moody‟s ve 

Fitch tarafından Büyük Britanya ve Avusturalya‟daki bankalara verilen notların nicel be-

lirleyicilerini analiz etmiĢlerdir. AraĢtırmanın sonucunda elde edilen bulgular varlık kali-

tesi, likidite riski, sermaye yeterliliği ve faaliyet performansını yansıtan nicel faktörlerin, 

derecelendirme kuruluĢları tarafından verilen notların temel belirleyicileri olduğunu gös-

termektedir. Bununla birlikte makroekonomik değiĢkenlerin ve piyasa risk faktörlerinin 

notları açıklamada etkili faktörler olmadığı da tespit edilmiĢtir. 

Shen vd. (2012), finansal oranları benzer olduğunda bile bankaların kredi notlarının ülke-

ler arasında neden farklılık gösterdiğini araĢtırmıĢlardır. S&P derecelendirme Ģirketinin uzun 

vadeli kredi notu verdiği 86 ülkeyi kapsayan örneğin 2002-2008 dönemi verileri kullanılarak 

yapılan çalıĢmada, kârlılık, likidite ve sermaye yeterlilik oranları yüksek olan, daha iyi etkin-

lik oranlarına ve varlık kalitesine sahip bankaların daha yüksek derecelendirme notuna sahip 

olma eğiliminde oldukları sonucuna ulaĢılmıĢtır. Ayrıca finansal oranların banka derecelen-

dirmeleri üzerine etkisi bilgi asimetrisinin düĢük olduğu, yüksek gelirli sanayi ülkelerinde 

daha yüksek olduğu belirtilmiĢtir. ÇalıĢmada daha geniĢ banka varlıklarının ve daha yüksek 

ülke notlarının bankaların kredi derecelerini artırdığı da tespit edilmiĢtir.  
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Wolf (2015), çalıĢmasında 2010-2012 arası dönemde merkez ve doğu Avrupa ülkele-

rinden 180 bankaya verilen uzun dönemli notların temel belirleyicilerini araĢtırmıĢtır. 

Çoklu diskriminant analizi ve sıralı logit modelleri kullanılarak yapılan çalıĢmada sermaye 

yeterliliği, varlık kalitesi ve kârlılık gibi bankanın performansını etkileyen standart değiĢ-

kenlerin yanı sıra makroekonomik ve nitel faktörlerin önemi de araĢtırılmıĢtır. Sonuçlar 

belirtilen tüm faktörlerin kredi riski ve derecelendirme süreci için uygun olduğunu ancak 

bankaya özgü nicel ve nitel değiĢkenlerin önemli bir role sahip olduğunu gösterdiği belir-

tilmiĢtir. 

Yüksel, Dinçer ve Hacıoğlu (2015) tarafından yapılan çalıĢmada 2004-2014 yılları ara-

sında yıllık veriler kullanılarak, Türkiye‟de faaliyet gösteren 20 farklı mevduat bankasının 

CAMELS bileĢenlerine iliĢkin 21 oran ile kredi derecelendirme kuruluĢları tarafından veri-

len kredi notları arasındaki iliĢki incelenmiĢtir. ĠliĢkinin gösterilmesi için lojistik regresyon 

yöntemi uygulanmıĢtır. CAMELS modelinin, Türkiye'nin mevduat bankaları için kredi no-

tundaki değiĢiklikleri tam olarak açıklayamayacağı sonucuna varılmıĢtır. Bununla birlikte, 

CAMELS‟in 3 bileĢeninin (Varlık Kalitesi, Yönetim Kalitesi ve Pazar Riskine Duyarlılık), 

bankaların kredi notları üzerinde bir etkiye sahip olduğu bulgusuna ulaĢmıĢlardır. Ancak, 

sermaye yeterliliği ve kazanç bileĢenlerinin kredi notlarındaki değiĢimleri açıklamadığı 

tespit edilmiĢtir. Türkiye‟deki mevduat bankalarına daha iyi bir kredi notu elde etmek için 

sabit kıymetler ve faiz gelirlerinin oranlarına odaklanmaları önerilmiĢtir. Türk bankalarının, 

kredi notlarının düĢmesini önlemek için finansal varlıkların yüzdesini ve kredi yönünden 

pazar paylarını dikkate alması gerektiği sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

Derece notunun belirlenmesinde farklı derecelendirme kuruluĢları tarafından kullanılan 

değiĢkenlerle yürütülen analizlerde makine öğrenmesi yöntemleri ve istatistik yöntemleri 

tahmin performansının karĢılaĢtırıldığı çalıĢmalar aĢağıda verilmiĢtir: 

Huang vd. (2004) Amerika ve Tayvan‟da faaliyet gösteren finansal kurumların kredi de-

recelerini tahmin etmede destek vektör makineleriyle geri yayılımlı sinir ağlarını karĢılaĢ-

tırmıĢlardır. Her iki ülkede de derecelendirme Ģirketleri (S&P ve Tayvan Derecelendirme 

ġirketi (TRC)) tarafından sunulan bilgilere dayanarak beĢ derecelendirme kategorisi dik-

kate alınmıĢtır. ÇalıĢmada her iki yöntemin de baĢarılı sonuçlar sağladığı, ancak optimal 

modellerin girdisi olarak kullanılan finansal değiĢkenlerin göreceli öneminin iki ülke ara-

sında oldukça farklı olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

Pasiouras vd. (2007) çalıĢmalarında Fitch‟in Asya bankaları için vermiĢ olduğu kredi 

notlarının kamuya açık verilerle tahmin edilmesini araĢtırmak için çok değiĢkenli bir karar 

destek modeli geliĢtirmiĢlerdir. Gözlemler 9 ülke piyasasından oluĢmaktadır. Bunlar: Çin 
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(22), Hindistan (36), Japonya (42), Hong Kong (25), Kore (20), Malezya (20), Singapur (5), 

Tayvan (30), Tayland (15)‟dır.  Model, on kat çapraz doğrulama prosedürünü takiben Çok-

Gruplu HiyerarĢik Diskriminant (MHDIS) yaklaĢımı ile geliĢtirilmiĢtir. Sonuçlar MHDIS 

modelinin Fitch‟in kredi notlarını tatmin edici bir doğrulukla elde edebildiğini, sınıflan-

dırma doğruluğu açısından diskriminant analizi ve sıralı lojistik regresyon analizinden daha 

iyi olduğu belirtilmiĢtir. 

Ioannidis vd. (2010) çalıĢmalarında ülkelere özgü değiĢkenleri ve düzenleyici ortam-

larla ilgili göstergeleri dâhil ederek modeller oluĢturmuĢlar ve yapay sinir ağları, sınıflan-

dırma ağaçları ve en yakın k komĢu algoritmaları gibi alternatif makine öğrenme teknikle-

rini karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢmada ülke düzeyinde göstergeler kullanmanın tekniklerin 

doğruluğunu artırdığı sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

Bellotti vd. (2011), destek vektör regresyonu ve sıralı seçim modelleri kullanarak 90 ül-

keden ticari bankaların Fitch tarafından belirlenmiĢ kredi derecelerini finansal değiĢkenler 

ve ülke düzeyinde göstergelerle tahmin etmeye çalıĢmıĢlardır. Destek vektör regresyonunun 

karĢılaĢtırma için geliĢtirilen sıralı logit ve probit modellerinden daha iyi sınıflandırma doğ-

ruluğuna sahip olduğunu belirlemiĢlerdir. Ayrıca çalıĢmanın sonucunda bankaların kredi 

derecelerini tahmin etmede ülke etkilerinin kritik rolüne de vurgu yapılmaktadır. 

BektaĢ ve Gökçen (2011) çalıĢmalarında Türkiye‟de faaliyet gösteren ve Moody‟s tara-

fından derecelendirmeye tabi tutulan bankaların 2007-2010 dönemi bilanço verilerinden 

yararlanarak kredi notlarını tahmin etmeye çalıĢmıĢlar ve Moody‟s tarafından bu bankalara 

verilen notlarla karĢılaĢtırmıĢlardır. Farklı tekniklerin tahmin baĢarısını belirlemeyi amaç-

layan çalıĢmada yapay sinir ağları modeli, kümeleme analizi, destek vektör makineleri ve 

öz örgütleyici haritalar (self organizing maps) tekniği kullanılmıĢtır. Sonuç olarak geri ya-

yılım algoritmasıyla eğitilmiĢ ileri beslemeli yapay sinir ağları modelinin, analize konu olan 

bankaların derecelerini ilk üç yıl %100 ve son yılda ise %91,7 gibi yüksek bir doğrulukla 

diğer yöntemlerden daha baĢarılı bir Ģekilde tahmin ettiği belirlenmiĢtir. 

Hammer vd. (2012) bankaların kredi değerliliğini istatistiksel yöntemlerin yanında 

kombinatorik, optimizasyon ve mantık temelli modeller kullanarak değerlendirmiĢlerdir. 

Çoklu doğrusal regresyon, sıralı lojistik regresyon, destek vektör makineleri ve mantıksal 

veri analizinin kullanıldığı çalıĢmada Fitch‟in derecelendirmeleri tersine mühendislik yapı-

larak incelenmiĢtir. 70 farklı ülkede faaliyet gösteren bankaların kredi değerliliği, finansal 

değiĢkenler ve oranlarla birlikte ülke etkisini modelleyen bir risk göstergesini de kapsayan 

24 belirleyici açısından değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢma çoklu doğrusal regresyon ve destek 

vektörü makineleri ile elde edilen sonuçların zayıflığını ortaya koymakta ve sıralı lojistik 

regresyonun bir banka derecelendirme sisteminin tersine mühendislik uygulamasında mü-
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kemmel sonuçlar sağlayabileceğini göstermektedir. Ancak bankaların kredi notlarıyla en 

uyumlu yöntemin mantıksal veri analizi olduğu ayrıca bu yaklaĢımın tarafsız, Ģeffaf ve ge-

nelleĢtirilebilir olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

Orsenigo ve Vercellis (2013) yaptıkları çalıĢmada bankaların kredi notlarını tahmin et-

mede boyutları azaltmada ve en çok açıklayıcı finansal değiĢkenleri belirlemede temel bile-

Ģenler analizi ve izometrik özellik haritalama yöntemlerinin geçerliliğini incelemiĢlerdir. 

ÇalıĢmada doğrusal olmayan izometrik özellik haritalama yönteminin daha baĢarılı olduğu 

sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

4. Yöntem ve Veri 

Makine öğrenmesi, matematik ve istatistik yöntemlerini kullanarak verilerden elde ettiği 

çıkarımlarla tahminlerde bulunan modelleme ve algoritmalardan oluĢan yapay zekânın bir 

alt dalıdır. Makine öğrenmesinin amacı doğru kestirimler yapmaktır. Bunu yaparken kesti-

rim fonksiyonlarını yorumlamak ve belirli olasılık modeli ile iliĢkilendirmek zor olabil-

mektedir (Akay, 2018).  

Kredi değerliliğini ölçmek amacıyla kreditör kuruluĢlar ve kredi risk derecelendirme 

kuruluĢları tarafından yapılan kredi derecelendirmelerinde sübjektif kriterler de bulunabil-

mekte, analistin yorumuna ve bakıĢ açısına bağlı olarak sonuçlar farklılık gösterebil-

mektedir (Erkan ve Demircioğlu, 2011). Piyasada genel kabul gören uygulamaya göre, de-

recelendirme notu değerlendirilirken iki büyük kuruluĢun birinin notu yeterli sayılmakta, 

bazı durumlarda FitchRatings‟in notu da ikincil olarak kullanılabilmektedir. Ancak ülke-

mizde ofisi bulunan tek uluslararası derecelendirme kuruluĢu olan FitchRatings‟in vermiĢ 

olduğu notların, diğer iki derecelendirme kuruluĢunun verdiği notlardan herhangi bir farkı 

bulunmamaktadır (Eren, 2010). 

Yüksel, Dinçer ve Hacıoğlu (2015) çalıĢmasında CAMELS modelinin, Türkiye‟deki 

mevduat bankaları için kredi notu değiĢikliklerini tam olarak açıklayamadığı sonucuna 

varmıĢlardır. Bu sonuç, çalıĢmamızda Fitch derecelendirme kuruluĢunun derecelendirmede 

kullandığı bağımsız değiĢkenler içerisinden mali tablolarda bilgilerine ulaĢılabilen değiĢ-

kenlerin kullanılması sonucu seçilen finansal oranların bankaların derece notları üzerindeki 

etkisinin araĢtırılması gibi bir ihtiyacı doğurmuĢtur. Aytekin ve Sakarya (2013) çalıĢma-

sında incelenen dönemde finansal kriz öncesi ve sonrasında BIST‟de iĢlem gören mevduat 

bankalarının CAMELS puanları ve bileĢenleri arasında fark olup olmadığı incelenmiĢtir. 

Ġstatistiki olarak anlamlı bir farkın olmadığının tespit edildiğine yönelik bulgu, CAMELS 

puan ve bileĢenlerinin Türkiye‟de faaliyet gösteren bankaların derece notları üzerinde etkili 
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olup olmadığı yönündeki tereddütlerimizi haklı çıkarmaktadır. ÇalıĢmada Bodur ve Teker 

(2005) çalıĢması takip edilerek geliĢtirilen modelde kullanılan objektif kriterler sayesinde 

finansal analiz standart bir yöntem haline getirilmektedir. Kargı‟nın (2014) Fitch‟in daha 

optimal notlar verdiği sonucundan hareketle Fitch‟in derecelendirmede kullandığı finansal 

oranların bir kısmı tercih edilmiĢtir. 

4.1. Veri Seti ve AraĢtırmanın Kısıtları 

Bankacılık sektörü içerisinde en önemli paya sahip olanlar mevduat bankalarıdır. Bu durum 

ise özellikle mevduat bankalarının risk derecelendirmelerini önemli hale getirmektedir. 

Diğer bankalar statü açısından farklılık gösterdiği için, çalıĢmaya Türkiye‟de faaliyet 

gösteren yalnızca mevduat bankaları dâhil edilmiĢtir.  ÇalıĢmada Türkiye Bankalar Bir-

liği‟nin (TBB) resmi internet sayfasında açıklanan 30.09.2017 tarihi itibariyle aktif büyük-

lüklerine göre banka sıralamasında yer alan ilk 12 mevduat bankasının (Tablo 1) 2010-2016 

yıllarına ait mali tablo verileri ilgili bankaların internet sitelerinden elde edilmiĢ ve YSA, 

LR, KNN ve NB yöntemleri kullanılarak örnek kapsamındaki bankaların kredi derecelen-

dirmesi yapılmıĢtır. 

Tablo 1. 30.09.2017 Ġtibariyle Aktif Büyüklüklerine Göre Bankalar ( Milyon TL) 

No Banka 
KuruluĢ  

Yılı 

Toplam 

Aktifler 

Toplam 

Mevduat     

Toplam Öz 

Kaynaklar  

1 

Türkiye Cumhuriyeti Ziraat Bankası 

A.ġ. 
1863 408.187 250.522 45.872 

2 Türkiye ĠĢ Bankası A.ġ. 1924 346.439 193.966 40.942 

3 Türkiye Garanti Bankası A.ġ. 1946 311.042 176.832 39.550 

4 Akbank T.A.ġ. 1948 293.065 172.208 38.972 

5 Türkiye Halk Bankası A.ġ. 1938 279.726 185.954 24.283 

6 Yapı ve Kredi Bankası A.ġ 1944 272.366 160.451 28.973 

7 Türkiye Vakıflar Bankası T.A.O. 1954 246.815 145.719 22.232 

8 Denizbank A.ġ. 1997 115.156 74.839 12.248 

9 Türk Ekonomi Bankası A.ġ. 1927 81.029 52.004 8.665 

10 ING Bank A.ġ. 1984 50.105 25.799 5.495 

11 ġekerbank T.A.ġ. 1953 28.147 18.248 2.616 

12 HSBC Bank A.ġ. 1990 24.626 16.704 2.403 

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

 

AraĢtırmada inceleme dönemi olan 2010-2016 yılları arasında derecelendirme notu al-

mıĢ olan bankalar örnekleme dâhil edilmiĢtir. 2010-2016 yılları arasında örnekleme dâhil 

olan bankaların internet sitesinde yatırımcı iliĢkileri, finansal tablolar kısmından bilanço, 

gelir tablosu, nakit akım tablosu ve nazım hesap tablosunda yer alan veriler kullanılmıĢtır. 
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Bazı bankaların analiz dönemi içindeki bazı yıllara ait kredi notları Fitch kredi derecelen-

dirme kuruluĢu tarafından değil Moody‟s veya S&P derecelendirme kuruluĢu tarafından 

derecelendirildiğinden uygulamada tekdüzelik sağlamak için ilgili notların Fitch‟deki eĢde-

ğer karĢılıkları bağımlı değiĢken olarak alınmıĢtır. Tablo 2‟de araĢtırmada kullanılan ba-

ğımsız değiĢkenler verilmiĢtir. 

Tablo 2. AraĢtırmada Kullanılan Bağımsız DeğiĢkenler 

Bağımsız DeğiĢkenler Bağımsız DeğiĢkenlerin Hesaplanması 

X1 Toplam Maliyetler/Aktif Toplamı 

X2 Faiz Giderleri/Faize Duyarlı Yükümlülükler 

X3 Faiz Gelirleri/ Faize Duyarlı Aktifler 

X4 (Net Faiz Gelirleri-Kredi Değer DüĢüklüğü)/Faize Duyarlı Aktifler  

X5 (Faiz Gelirleri-Faiz Giderleri)/Aktif Toplamı 

X6 Faaliyet Kârı/ Öz Kaynaklar 

X7 Değer DüĢüklüğü Öncesi Faaliyet Kârı/Risk Ağırlıklı Varlıklar 

X8 Değer DüĢüklüğü Öncesi Faaliyet Kârı/ Öz Kaynaklar 

X9 Değer DüĢüklüğü Öncesi Faaliyet Kârı/Aktif Toplamı 

X10 Net Kâr/Aktif Toplamı 

X11 Vergiler/Vergi Öncesi Kâr 

X12 (Net Gelir-Nakit Temettüler) /Öz Kaynaklar 

X13 Öz Kaynaklar/Aktif Toplamı 

X14 Kredi Değer DüĢüklüğü Zararları/Ortalama Brüt Krediler 

X15 Kredi Değer DüĢüklüğü Zararları/Vergi Öncesi Faaliyet Kârı 

X16 
Kredi ve Menkul Kıymetler Değer DüĢüklüğü Zararları/Değer DüĢüklüğü 

Öncesi Faaliyet Kârı 

X17 Net Değeri DüĢen Krediler / Öz Kaynaklar 

X18 Mevduatlar/Toplam Aktifler 

X19 Likit Aktifler/(Mevduatlar + Kısa Vadeli Kaynaklar) 

X20 Net Krediler/Mevduatlar 

 

Bağımlı değiĢken olarak ise Fitch tarafından derecelendirilen ve Türkiye‟de faaliyet 

gösteren mevduat bankalarının finansal güç dereceleri dâhil edilmiĢtir. Derecelendirmede 

kullanılan kategoriler harf, sayı ya da bunların karıĢımından oluĢan simgelerle ifade edil-

mektedir. Buna göre AAA ve AA derecesi anapara ve faiz ödemelerinde “çok güçlü” bir 

kapasiteyi göstermektedir. A ve BBB derecesi “orta” derecede bir nottur ve olumsuz eko-

nomik değiĢikliklere karĢı temkinli olunması gerektiğini belirtir. BB ve B derecesi, ülke 

veya Ģirket için “spekülatif” hareketlere açık olunduğunu ve ödeme gücünün zayıflığını 

göstermektedir (Akbulak, 2012). Fitch derecelendirme kuruluĢunun Türk mevduat banka-

ları ile ilgili verilen notlar olan BBB ve BBB- notları yatırım yapılabilir seviyeyi gösterir-

ken BB+, BB ve BB- notları spekülatif olarak belirtilen notlardır.  
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Tablo 3‟de modelde bağımlı değiĢken olarak kullanılan ve üç büyük kredi derecelen-

dirme kuruluĢlarının kredi notlarına iliĢkin açıklamalar ve risk durumu verilmektedir.  

Tablo 3. Mevduat Bankalarının Finansal Güç Dereceleri 

S&P / 

Fitch 
Moody’s Not Açıklamaları Risk Durumu 

BBB Baa2 

Finansal yükümlülükleri karĢılamada kapasite yeterlidir. 

Fakat ekonomik koĢulların olumsuz durumuna maruz kala-

bilir. 

Yatırım yapılabilir 

BBB– Baa3 
Piyasadaki karar alıcılar yönünden en düĢük yatırım yapı-

labilir not kategorisi Ģeklinde kabul edilir. 
Yatırım yapılabilir 

BB+ Ba1 
Piyasadaki karar alıcılar yönünden en yüksek spekülatif not 

kategorisi Ģeklinde kabul edilir. 
Spekülatif 

BB Ba2 
Ekonomik koĢullarda zamanla ortaya çıkabilecek olumsuz 

değiĢimlere bağlı olarak kredi riski olasılığı bulunur. 
Spekülatif 

BB– Ba3 - Spekülatif 

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

Derecelendirme notları “yatırım yapılabilir” ve “yatırım yapılamaz” olarak iki Ģekilde 

sınıflanmaktadır. “Yatırım yapılamaz” Ģeklindeki spekülatif  notlar S&P için  BB+, 

Moody‟s için Ba1 ve Fitch içinse BB+ ve bunların altındaki derecelerdir. Kredi notunun 

zaman içinde hangi yönde hareket edeceği hakkında fikir vermesi için “pozitif”, “durağan”, 

“negatif” ve “geliĢmekte” Ģeklinde rating görünümü ve kredi derecelerinin güçlendirilmesi 

amacıyla (+) ve (–) iĢaretleri kullanılabilmektedir (Kredi Derecelendirme, 2018). Derece-

lendirme sürecinde bankalarla ilgili kamuya açık finansal verilerin yanı sıra bankalarda yö-

netime dair bilgiler, bulunulan ülkenin ekonomik, sektörel riski, analistin tecrübe ve yo-

rumları da etkilidir (Uzunoğlu, 2013). Bu nitel veriler sayısallaĢtırılamayacağından analiz 

finansal veriler çerçevesinde yapılmıĢtır. Kredi derece notu alan bankaların düzenli olarak 

kamuya duyurulduğu bir platformun bulunmaması sonucu kısıtlı sayıda derece notu alan 

banka bilgilerine ulaĢılmıĢtır. Diğer önemli kısıt derece notu almıĢ bankaların bir yıl önceki 

mali tablo verilerinin elde edilmesinde karĢılaĢılan zorluklardır. AraĢtırmanın en önemli 

kısıtı sınırlı sayıda örnek ile analizlerin yürütülmesidir. Bu nedenle çalıĢmada kurulan mo-

dellerin Türkiye‟deki tüm bankalara veya yurt dıĢında faaliyet gösteren bankalara genel-

lenmesi tavsiye edilmemektedir.  

4.2. Yöntem 

K-katlı çapraz doğrulama yöntemi uygun veri dağılımı için literatürde sıklıkla kullanılan 

etkili bir yöntemdir. K-katlı çapraz doğrulamada veriler rastgele k sayıda eĢit miktarda par-

çaya ayrılır. Sırasıyla bir parça test için, kalanlar eğitim için kullanılarak analiz yapılır. 
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Sonra baĢka bir parça test, diğerleri eğitim için kullanılır. Her aĢamada veri madenciliği 

analizi yapılır ve parçaların tümü test edildikten sonra genel performans elde edilir. Yapılan 

deneysel çalıĢmalarda, uzman görüĢlerine göre k sayısı için en uygun değer 10 bulunmuĢtur 

(Çelik vd., 2017: 243). Enke ve Thawornwong (2005)‟un çalıĢması takip edilerek bu çalıĢ-

mada kullanılan 10 katlı çapraz doğrulama yöntemi Ģu Ģekilde açıklanabilir: Veri örneği 

rastgele on eĢit boyutlu kısma bölünmekte ve ağ 10 kez eğitilmektedir. Eğitim geçiĢlerinin 

her birinde, 10 kısma ayrılan eğitim verilerinden bir kat atlanır ve ortaya çıkan model, bir 

doğrulama seti olarak da bilinen bu atlanmıĢ kattaki verilerle doğrulanmaktadır. Tahminleri 

güvenilir bir Ģekilde değerlendirmek için, yalnızca tahmin doğruluğu değil, duyarlılık ve 

kesinlik de göz önünde bulundurulmuĢtur. Tabakalı örneklem seçimi bağımlı değiĢkenin 

kategorik olduğu durumlarda baĢarılı sonuç vermektedir (Liang, Tsai ve Wu, 2015). Bu 

nedenle bu çalıĢmada örneklem seçiminde tabakalı örneklem seçimi (stratified sampling) 

kullanılmıĢtır. Gerçek yön ve tahmini yön değiĢkenleri aynı değeri aldığında doğru tahmin 

gerçekleĢtirilmiĢ anlamına gelmektedir. 

Performans ölçümleri 2x2 boyutunda dört farklı sonucun olabileceği durumlar için 

kullanılmakta ancak bazı sınıflandırma problemlerinde bu dört durum dıĢında farklı 

durumlara da bakılması ya da daha hassas tahminler yapılması gerekmektedir. 2x2 lik 

kontenjans tablosundan elde edilen doğruluk, belirleyicilik, duyarlılık formülleri yetersiz 

kalacağından bu formüllerin nxn boyutundaki bir kontenjans matrisi için güncellenmesinin 

makine öğrenmesi alanında her sınıflandırma problemi için daha hassas sınıflandırma elde 

edileceği tahmin edilmektedir (Çelik vd., 2017). Tablo 4‟de nxn boyutundaki kontenjans 

tablosu verilmiĢtir. 

Tablo 4: nxn Boyutundaki Kontenjans Tablosu 

  

 
 Gözlemlenen Grup (Gerçek) 

 

 

 

 

Toplam 

C1 C2 C3 C4 C5 

Tahmin Edilen 

Grup 

C1 C11 C12 C13 C14 C15 

C2 C21 C22 C23 C24 C25 

C3 C31 C32 C33 C34 C35 

C4 C41 C42 C43 C44 C45 

C5 C51 C52 C53 C54 C55 

  Toplam T 

DTP (Desired Case, Truely Predicted, Hedeflenen durumun gerçek değerinin model ta-

rafından doğru bir Ģekilde tahmin edilmesi): C1 için C11,C2 için C22, C3 için C33, C4 için 

C44, C5 için C55‟dir. 
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UTP (Undesired Case Truely Predicted, Hedeflenen durum dıĢında bir durumun gerçek 

değerinin model tarafından doğru bir Ģekilde tahmin edilmesi): C1 için C22,C33,C44, C55; 

C2 için C11,C33,C44, C55; C3 için C11,C22, C44, C55; C4 için C11, C22, C33, C55; C5 

için C11, C22, C33, C44‟dür.  

FT1 (Desired Case, False Type I, Hedeflenen durumun gerçek değerinin, model tarafın-

dan hedeflenen durum dıĢındaki bir durum olarak tahmin edilmesi): C1 için 

C21+C31+C41+C51; C2 için C12+C32+C42+C52; C3 için C13+C23+C43+C53; C4 için 

C14+ C24+C34+C54; C5 için C15+C25+C35+C45‟dir.. 

FT2 (Undesired Case, Predicted as Desired Case, False, Type II, Hedeflenen durum dı-

Ģındaki bir durumun gerçek değerinin model tarafından hedef durum olarak yanlıĢ biçimde 

tahmin edilmesi): C1 için C12+C13+C14+C15; C2 için C21+C23+C24+C25; C3 için 

C31+C32+C34+C35; C4 için C41+C42+C43+C45; C5 için C51+C52+C53+C54‟dür.  

Doğruluk (ACC) =  = 
  

(1) 

Duyarlılık (TPR) = 
 

(2) 

Belirleyicilik (specificity- TNR, SPC) = C1 için  ; C2 için  

; 

C3 için  ; C4 için 
 

(3) 

 

Formüllerin nxn boyutuna güncellenmesi sonucunda doğruluk; modelin hedef durum-

dan bağımsız bir Ģekilde gerçek durumları tahmin değeri olarak, duyarlılık; hedeflenen du-

rumun yalnızca hedef durumu içeren gerçek değerler içindeki tahmin oranı olarak ifade 

edilebilir. Belirleyicilik ise hedef durum dıĢındaki her durum için ayrı ayrı hesaplanmalıdır 

(Çelik vd., 2017).  

4.3. AraĢtırmanın Metodolojisi  

Derecelendirme kuruluĢlarının verdikleri harf notu, notun verildiği yıldan bir önceki yıl 

verilerine dayanmaktadır. Aynı zamanda her yıl aynı dönemlerde harf notları açıklanma-

maktadır. Bu nedenle Uzunoğlu (2013) çalıĢması takip edilerek verilen notun karĢılığı ola-

rak bir önceki yılın mali tablo verileri değerlendirilmiĢtir. Örneğin 2017 yılı derecelendirme 
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notu 2016 yılı mali tabloları ile ilgili verilmiĢ notlardır. Bu nedenle örnekleme dâhil edilen 

bankaların 2010-2016 dönemi arasındaki mali tablo verileri çalıĢmada kullanılmıĢtır. Bazı 

bankaların 2017 yılı mali tabloları, verilerin elde edildiği dönemde yayınlanmaması ve 

2018 yılında derece notlarının henüz verilmemiĢ olması nedeniyle 2017 yılı verileri çalıĢ-

mada değerlendirilememiĢtir. AraĢtırmada kullanılan tüm yöntemlere ait analizler 

RapidMiner 9.7 programı ile yürütülmüĢtür. 

ÇalıĢmanın kavramsal yapısı ġekil 1‟de gösterilmiĢtir.  
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4.4. AraĢtırmada Kullanılan Yöntemler 

4.4.1. Yapay Sinir Ağı  

Yapay sinir ağı modeli, girdi katmanı, çıktı katmanı ve gizli katmandan oluĢmakta ve her 

katmanda nöronlar bulunmaktadır. Gizli katman birden fazla katmandan oluĢabilmektedir. 

Çıktı katmanındaki nöron sayısı kullanılan çıktı kadar bulunmaktadır. Nöronların girdi de-

ğeri önceki katman nöronlarının çıktı değerlerini kullanmaktadır. Gizli katman ve çıktı 

katmanında bulunan nöronlar kendilerine gelen sinyalleri bir aktivasyon fonksiyonu kulla-

narak iĢlemekte ve kendisinden sonra katmanın bulunması durumunda bu katmana ilet-

mektedir (Özçalıcı, 2017). Bu iĢlemler sonucunda modelin verdiği çıktı gerçek çıktı ile kar-

ĢılaĢtırılmakta ve farkın olduğu durumda her çıktı düğümü için hata sinyali hesaplanmakta-

dır. Hesaplanan bu hata sinyalleri çıktı düğümlerine karĢılık gelen gizli katmanda bulunan 

düğümlere aktarılmaktadır. Gizli katmandaki düğümler hatanın sadece hesaplanan kısmını 

içermekte ve bu hata sinyalleri girdi katmanına iletilmektedir. Hata sinyalleri göz önünde 

bulundurularak bağlantı ağırlıkları her düğümde yeniden değiĢtirilmektedir (Akpınar, 

2014). Gizli katmandaki nöron sayısı (n), öğrenme hızı değeri (lr), momentum sabiti (mc) 

ve yineleme sayısı (ep) etkin bir Ģekilde belirlenmesi gereken ANN modeli parametreleridir 

(Kara vd., 2011). Nöron, önceki aĢamada (n) bir ağırlıkla çarpılan ve daha sonra bir eĢik b 

ile toplanan birkaç düğümden oluĢan bir giriĢ olan xi‟den oluĢur. Transfer fonksiyonu, bir 

nöron çıkıĢını belirleyen matematiksel bir fonksiyonla hesaplanır (Gaganis, 2009): 

 (4) 

Ġleri sürümlü ANN‟de kullanılan ağırlıklar her seferinde Δw kadar düzeltilerek yeni-

lenmektedir. 

     (5) 

Algoritmanın en hassas noktası Δw değerlerini bularak en uygun w ağırlıklarını elde 

etmektir. Bunun için her seferinde oluĢan hatayı minimuma indirecek bir yapı kullanılır. 

Gerçekte var olan değer g ile w ağırlıklarıyla elde edilen değer de y ile gösterilirse, en kü-

çük kareler yöntemiyle elde edilecek hata fonksiyonu E Ģu Ģekilde hesaplanabilir 

(Silahtaroğlu, 2016): 

    (6) 
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Her bağlantı, bir aktivasyon fonksiyonu, çoğunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiper-

bolik teğet giriĢlerinin ağırlıklı toplamı kullanılarak, iki nöron arasındaki ve her bir nöron 

arasındaki iliĢkinin gücünü gösteren bir ağırlık ile temsil edilir. Sinir ağı kullanılarak tasar-

lanan bir pay senedi fiyat yönü tespit modeli, belirli bir firma için, pay senedi fiyat yönünü 

temsil eden bir gizli katman, bir çıktı nöronu ve bir girdi katmanından oluĢan ağ ile aĢağı-

daki Ģekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadır (Öztemel, 2012).  

Z= ƒ (ƒ(   (7) 

Formülde f aktivasyon fonksiyonu, n değiĢken sayısı, p gizli nöron sayısı, xi girdi kat-

manı nöronları, wij girdi katmanı ve gizli katman arasındaki iliĢkileri temsil eden ağırlık-

ları, wj gizli katman ve çıktı katmanı gruplar arasındaki ağırlıkları, bj gizli nöronların ağır-

lıkları ve b çıkıĢ nöronunun ağırlığını göstermektedir (Jardin, 2016). 

4.4.2. Lojistik Regresyon 

Lojistik regresyon analizi adını bağımlı değiĢkene uygulanan logit dönüĢtürmeden almak-

tadır. Lojistik regresyonda model oluĢturulmasında en küçük kareler yöntemi yerine en çok 

olabilirlik yöntemi kullanılmaktadır. Lojistik regresyon olasılık, odds ve odds‟un logarit-

masına dayanmaktadır (Çokluk, ġekercioğlu ve Büyüköztürk, 2016). Lojistik regresyonda 

odds, bir olayın meydana gelme olasılığının o olayın oluĢmaması olasılığına bölünmesi 

Ģeklinde tanımlanmaktadır ve hesaplanması formül 8‟de verilmektedir: 

    (8) 

P(x) = Bir x olayının gerçekleĢme olasılığı  

1-p(x) = X olayının gerçekleĢmeme olasılığı 

Lojistik regresyon analizi diskriminant analizi ve çok değiĢkenli regresyon analizinden 

farklı olarak bağımsız değiĢkenin dağılımı ile ilgili varsayımlar gerektirmemektedir. Lojis-

tik regresyon analizinde bağımsız değiĢkenlerin normal dağılması, doğrusallık ve varyans-

kovaryans matrislerinin eĢitliği gibi varsayımların karĢılamasına gerek bulunmamaktadır 

(Çokluk, ġekercioğlu ve Büyüköztürk, 2016). 
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4.4.3. En Yakın k-KomĢu (KNN) Algoritması 

Bellek tabanlı yöntemler arasında sayılan En yakın k-KomĢu (KNN) Algoritması (KNN   

K-nearest neighbors algorithm) gözlem değerlerinin arasındaki uzaklıklardan yararlanarak 

sınıflandırma iĢlemi yapmaktadır. Bu algoritma denetimli bir öğrenme yöntemi olup 

verilerin sınıflandırmasında seçilen bir özelliğin kendine en yakın özellikler arasındaki 

yakınlığı kullanmaktadır. En Yakın k-KomĢu (KNN) Algoritması yöntemi sınıfları bilinen 

bir örnek kümesindeki gözlem değerlerinden faydalanarak örneğe yeni katılacak bir 

gözlemin hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için kullanılmaktadır. Bu yöntem örnek 

kümedeki gözlemlerin her birinin sonradan belirlenen bir gözlem değerine olan 

uzaklıklarının hesaplanması ve en yakın k sayıda gözlemin seçilmesine dayanmaktadır. 

Uzaklıkların hesaplanmasında i ve j noktaları için Öklid uzaklık formülü kullanılmaktadır 

(Özkan, 2016): 

  (9) 

Algoritmada k değeri önceden belirlenir, k değerinin yüksek olması birbirine benzeme-

yen noktaların bir araya toplanmasına, çok küçük seçilmesiyse birbirine benzediği (aynı 

sınıfın noktaları olduğu) halde bazı noktaların ayrı sınıflara konulmasına veya ayrı sınıflar 

açılmasına neden olmaktadır (Silahtaroğlu, 2016). 

4.4.4. NaiveBayes Algoritması  

Bayesyen sınıflandırma yöntemi, sınıfları belirli olan verileri kullanarak yeni bir verinin 

sınıflardan herhangi birine girme olasılığını hesaplayan istatistiğe dayalı algoritmalar içeri-

sinde yer almaktadır (Silahtaroğlu, 2016). NaiveBayes sınıflandırıcısı ya da kısaca “Bayes 

Sınıflandırıcısı” adı verilen sınıflandırma modeli koĢullu olasılıkların hesaplanmasına daya-

nır. Söz konusu olasılıklar bir kez hesaplandıktan sonra, olasılıklardan oluĢan model bel-

lekte tutulur. Tahminler bu modeldeki olasılıklar göz önünde tutularak tek tek hesaplan-

maktadır. Bayes sınıflandırma modeli elde edildikten sonra bu modelin performansını be-

lirlemek mümkündür. Bunun için öncelikle mevcut gözlemlerin gerçek değerleri ile öngö-

rülerin karĢılaĢtırılması gerekmektedir (Özkan, 2016). Bayes teoremi Ģu Ģekilde gösteril-

mektedir: 

   (10) 

Burada  ve  olarak gösterilen iki ayrı sınıfın olduğu kabul edilmiĢtir.  
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‟nin  sınıfında olma olasılığını ifade etmektedir. ,  değerinin veri tabanındaki 

bulunma sıklığı veya sayısıdır.  ) ve  ise  ve  sınıflarının veri tabanında bu-

lunma sıklığıdır   (Silahtaroğlu, 2016). Eğer m tane sınıf olduğu düĢünülürse kural; 

) =   (11)   

Ģeklinde olacak ve bu durumda  nin sınıfında olma olasılığı 12 nolu bağıntı ile hesap-

lanabilir.  

=    (12) 

Bayesyen algoritması, ilk olarak kendisine verilen öğrenme kümesinde  değerini, 

her sınıfın verilen öğrenme kümesi içinde bulunma sıklığını hesaplamaktadır. Daha sonra 

ler sayılarak  değeri bulunur. Benzer Ģekilde her bir sınıfta, her bir  değerinin 

buluma sıklığı , ler içinde  lerin sayılmasıyla bulunmaktadır (Silahtaroğlu, 

2016). 

4.5. Bulgular 

4.5.1. Yapay Sinir Ağı Analizi ve Bulguları 

ÇalıĢmada yapay sinir ağ tekniği olarak sınıflandırma ve tahmin problemlerinin çözümünde 

etkili sonuçlar veren çok katmanlı algılayıcı modeli (ÇKA) kullanılmıĢtır 2011-2016 yılları 

arasında yer alan 12 bankaya ait bağımsız değiĢkenler kullanılmıĢ olup tabakalı örneklem 

seçimi ve 10 kat çapraz doğrulama kullanılarak analiz gerçekleĢtirilmiĢtir. Özdağoğlu vd. 

(2017) çalıĢması takip edilerek oluĢturulan yapay sinir ağı modeli, öğrenme hızı, momen-

tum ve eğitim devir sayısı gibi üç önemli parametre için optimize edilmiĢ değerlere dayalı 

olarak yürütülmüĢtür. Analizde kullanılan YSA parametreleri Tablo 5‟de gösterilmiĢtir.  
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Tablo 5. Yapay Sinir Ağı Parametreleri 

Ağ Türü  Çok Katmanlı Perseptron 

Öğrenme Algoritması  Geri Yayılım  

Öğrenme Kuralı  Momentum 

Girdi Katmanındaki Düğüm 

Sayısı  
20 

Gizli Katman Sayısı  1 

Gizli Katmandaki Düğüm 

Sayısı  
14 

Çıktı Katmanı Düğüm Sayısı  5 (BB-,BB, BB+,BBB-,BBB) 

DeğiĢken Seçimi  20 Bağımsız DeğiĢken 

Doğrulama Türü  10 Katlı Çapraz Doğrulama  

Örneklem Seçim Türü Otomatik Örneklem Seçimi  

Aktivasyon Fonksiyonu  Sigmoid 

Öğrenme Oranı  En DüĢük: 0.00  En Yüksek: 0.30 Adımlar: 10  
Ölçek: 

Doğrusal 

Momentum  En DüĢük: 0.00 En Yüksek: 0.20  
Ölçek: 

Doğrusal 

Eğitim Devir Sayısı En DüĢük: 1.00 En Yüksek: 500  
Ölçek: 

Doğrusal 

 

YSA analizi karıĢıklık matrisi Tablo 6‟da verilmiĢtir. Tablo 6 incelendiğinde gerçek du-

rumda BBB notu alan 20 örnek, BBB- notu alan 37 örnek BB+ notu alan 14 örnek, BB notu 

alan altı örnek YSA tarafından doğru tahmin edilmiĢtir. Gerçek durumda BB- notu alan altı 

örnek doğru tahmin edilmiĢ bir örnek gerçekte BB- notu alması gerekirken BB sınıfına ata-

narak yanlıĢ tahmin edilmiĢtir. ÇalıĢmanın hacmini geniĢletmemek amacıyla karıĢıklık mat-

risi ile ilgili açıklama araĢtırmada kullanılan (LR haricinde) KNN ve NB yöntemlerinde 

tekrarlanmayacaktır. AraĢtırmada kullanılan tüm yöntemlere ait karıĢıklık matrisi bu kı-

sımda belirtildiği Ģekilde okunabilecektir.  

Tablo 6: YSA Analizi KarıĢıklık Matrisi 

    Gözlemlenen Grup (Gerçek) 

 BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam 

Tahmin 

Edilen 

Grup 

 

BBB 20 0 0 0 0 20 

BBB- 0 37 0 0 0 37 

BB+ 0 0 14 0 0 14 

BB 0 0 0 6 1 7 

BB- 0 0 0 0 6 6 

Toplam 20 37 14 6 7 84 
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Parametre optimizasyonu ile Tablo 5‟de belirtilen öğrenme oranı, momentum, eğitim 

devir sayısı en düĢük-en yüksek değerler programa girilmiĢtir. Tablo 7‟da belirtildiği gibi 3 

farklı parametrenin 1.331 farklı kombinasyonu denenerek en yüksek sınıflandırma doğrulu-

ğuna sahip model ve parametre değerleri belirlenmiĢtir. Tablo 7‟de yer alan Kappa istatisti-

ğinden kısaca bahsetmek gerekmektedir. Kappa testi, iki veya daha fazla gözlemci arasın-

daki uyumun güvenilirliğini ölçen bir istatistiki yöntemdir. Uyumun değerlendirildiği de-

ğiĢken kategorik (nominal) olduğu için uygulanan istatistik parametrik olmayan istatistik 

türüdür. “Cohen‟in kappa katsayısı” sadece iki gözlemci arasındaki uyumu ele alırken, 

uyumun ölçüldüğü gözlemci sayısı ikiden fazla ise “Fleiss‟in kappa katsayısı” kullanılır. 

Kappa değeri (-)1 ile (+)1 arasında değer alabilir ve bulunan değer Ģu Ģekilde yorumlanır: 

Κ = +1 ise iki gözlemcinin sonuçları tümüyle birbiri ile uyumludur. 

Κ = 0 ise iki gözlemci arasındaki uyum sadece Ģansa bağlıdır. 

Κ = -1 ise iki gözlemci tümüyle birbirinin tersini değerlendirmektedir. 

Fleiss tarafından yapılan sınıflamada, Kappa değerinin 0.75 ve üzeri olması mükemmel, 

0.40-0.75 arası orta-iyi, buna karĢılık 0.40‟ın altında bulunması zayıf uyum olarak değer-

lendirilmektedir (Kılıç, 2015).  

Tablo 7: Parametre Optimizasyonu Sonucu En Ġyi Performansı Gösteren YSA Model Sonucu 

Parametreler Sonuçlar 

Doğruluk (accuracy) %98,81 

Sınıflandırma Hatası (classification error) %1,19 

Kappa 0,983 

Ağrlıklı Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %97,14 

Ağırlıklı Ortalama Duyarlılık (weight mean recall) %97,14 

Öğrenme Oranı (learning rate) 0,3 

Momentum 0,08 

Devir Sayısı (traning cycles) 450 

 

ġekil 2‟de YSA ağ mimarisi verilmiĢtir. YSA mimarisinde, girdi katmanında 20 bağım-

sız değiĢken bulunmakta, gizli katman sayısı bir, gizli katmandaki düğüm sayısı 14 ve çıktı 

katmanındaki düğüm sayısı ise beĢ (BB-,BB, BB+,BBB-,BBB) olarak gösterilmektedir. 
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ġekil 2: YSA Ağ Mimarisi 

 

4.5.2. Lojistik Regresyon Analizi ve Bulguları  

Tablo 8‟de Lojistik Regresyon analizi karıĢıklık matrisi verilmiĢtir. Gerçek durumda BBB 

ve BBB- derece notuna sahip 58 örneğin 52‟si doğru tahmin edilmiĢ, altı örnek gerçek du-

rumda BBB ve BBB- notuna sahipken BB+,BB ve BB- sınıfına atayarak yanlıĢ tahmin 

edilmiĢtir. Gerçek durumda BB+, BB ve BB- notuna sahip 26 örneğin 19‟u doğru tahmin 

edilmiĢ, yedi örnek gerçek durumda BB+, BB ve BB- sınıfına atanması gerekirken BBB, 

BBB- sınıfına atanarak yanlıĢ tahmin edilmiĢtir. 

Tablo 8: Lojistik Regresyon Analizi KarıĢıklık Matrisi  

 
 

Gözlemlenen Grup (Gerçek)   

          BBB, BBB-      BB+, BB, BB-       Toplam 

Tahmin 

Edilen 

Grup 

 

BBB,BBB- 52 7      59  

BB+, BB, BB- 6 19   25  

Toplam 58 26   84  

Tablo 9‟da LR analizi sonuçları verilmektedir. 

 

 

 
Mevduat Bankalarının Kredi Derecelendirmesinde Veri Madenciliği Yöntemleri Tahmin Performansının Ölçülmesi: 

Türkiye Örneği 

 

Girdi Katmanı   Gizli Katman   Çıktı Katmanı 

 



47 

 

Tablo 9: Lojistik Regresyon Analizi Performans Sonuçları 

Parametreler Değerler 

Doğruluk (accuracy) %84,52 

Sınıflandırma Hatası (classification error) %15,48 

Kappa  0,634 

AUC 0,895 

Kesinlik (Precision) %76,00 

Duyarlılık  (Recall) %73,08 

F ölçütü %74,51 

 

4.5.3. En Yakın k-KomĢu (KNN) Algoritması Analizi ve Bulguları 

KNN analizinde k sayısı olarak farklı değerler denenmiĢ ve en yüksek sınıflandırma sonucu 

k=3 alındığında elde edildiğinden analizde k değeri 3 olarak alınmıĢtır.  KNN analizi karı-

Ģıklık matrisi Tablo 10‟da gösterilmiĢtir. 

Tablo 10: KNN Analizi KarıĢıklık Matrisi 

    Gözlemlenen Grup (Gerçek) 

 BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam 

Tahmin 

Edilen 

Grup 

 

BBB 16 5 1 0 0 22 

BBB- 4 30 5 1 0 40 

BB+ 0 2 8 0 0 10 

BB 0 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 Sonuçlar 

Doğruluk (accuracy) %75,00 

Sınıflandırma Hatası (classification error) %25,00 

Kappa 0,641 

Ağrlıklı Ortalama Kesinlik  %75,55  

Ağırlıklı Ortalama Duyarlılık  %70,79 

K Sayısı 3 
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 4.5.4. NaiveBayes Algoritması Analizi ve Bulguları 

Tablo 12‟de NaiveBayes Algoritması analizi karıĢıklık matrisi verilmiĢtir. 

 

Tablo 12: NaiveBayes Algoritması Analizi KarıĢıklık Matrisi 

    Gözlemlenen Grup (Gerçek) 

 BBB BBB- BB+ BB BB- Toplam 

Tahmin 

Edilen 

Grup 

 

BBB 18 11 4 1 0 34 

BBB- 2 19 5 0 2 28 

BB+ 0 5 5 0 0 10 

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 algoritması analiz sonucu verilmektedir. 

Tablo 13:  NaiveBayes Algoritması Analiz Sonucu 

Parametreler Sonuçlar 

Doğruluk (accuracy) %60,71 

Sınıflandırma Hatası  %32,29 

Kappa 0,459 

Ağrlıklı Ortalama Kesinlik  %66,66 

Ağırlıklı Ortalama Duyarlılık  %63,51 

4.5.5. Bulguların Değerlendirilmesi 

ġekil 3‟de çalıĢmada kullanılan yöntemlerin tahmin performansının karĢılaĢtırılması veril-

miĢtir. YSA 84 örnekten BBB, BBB-, BB+ ve BB derece notuna sahip örneklerin derece 

notlarını %100 doğru tahmin etmiĢtir. YSA‟nın genel sınıflandırma doğruluğu %98,80‟dir. 

YSA analizi ile oluĢturulan modelde 84 örneklemin 83‟ünün notu doğru tahmin edilerek 

%98,80 sınıflandırma doğruluğu elde edilmiĢtir. Bu sonuç yalnızca finansal tablo verileri 

kullanılarak oluĢturulan YSA modelinin Fitch tarafından verilen notlar ile %98,80 oranında 

örtüĢtüğünü göstermektedir. LR modeli 84 örneğin 71‟ini doğru tahmin etmiĢ, 13 örneği 

yanlıĢ tahmin etmiĢtir. LR genel sınıflandırma doğruluk oranı %84,52 olarak bulunmuĢtur. 

KNN algoritması 84 örneğin 63‟ünü doğru tahmin etmiĢ, 21 örneği yanlıĢ tahmin etmiĢtir. 

KNN algoritması genel sınıflandırma doğruluk oranı %75,00 olarak bulunmuĢtur. NB algo-

ritması 84 örneğin 51‟ini doğru tahmin etmiĢ, 33 örneği yanlıĢ tahmin etmiĢtir. NB algorit-

ması  genel  sınıflandırma  doğruluk oranı %60,71 olarak bulunmuĢtur. Hammer vd. (2012) 
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LR‟nin çoklu doğrusal regresyon ve destek vektör makineleri ile kıyaslandığında mükem-

mel sonuç verdiğini belirtmiĢtir. Bu araĢtırmada LR YSA‟dan sonra ikinci en yüksek tah-

min sonucu veren yöntem olarak bulunmuĢtur. Ancak YSA‟da beĢ bağımlı değiĢken kulla-

nılmıĢken LR analizi iki bağımlı değiĢken ile gerçekleĢtirildiğinden LR‟nin araĢtırmada 

kullanılan diğer yöntemlerle karĢılaĢtırılması sınırlı olacaktır.  

BektaĢ ve Gökçen (2011) Türkiye‟de faaliyet gösteren ve Moody‟s tarafından derece-

lendirilen bankaların kredi notunun YSA, kümeleme analizi, destek vektör makinesi ve öz 

örgütleyici haritalar tekniklerini kullanmıĢlardır. Analiz sonucunda geri yayınım algoritma-

sıyla eğitilmiĢ ileri beslemeli YSA modelinin analize konu bankaların derecelerini diğer 

yöntemlerden daha baĢarılı (ilk üç yıl %100, son yıl %91,70 oranında) Ģekilde tahmin etti-

ğini bulmuĢlardır. Bu sonuç bu araĢtırma bulgularıyla uyumludur. Bu araĢtırmada da YSA 

yöntemi LR, KNN ve NB yöntemlerinden daha yüksek sınıflandırma ve tahmin perfor-

mansı göstermiĢtir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ġekil 3: ÇalıĢmada Kullanılan Yöntemlerin Tahmin Performansının KarĢılaĢtırılması 

 

ROC eğrisi, modelin dikey eksende “isabetleri” (yani gerçek pozitifler) yüzdesini ve 

yatay eksende “yanlıĢ alarmların” 1-özgüllüğü veya yüzde oranlarını çizmektedir. Sonuç, 

45° çizgisinden sol üst köĢeye yükselen eğimli bir eğridir. Bükme keskinliği ve sol üst kö-

Ģeye ne kadar yakınsa, modelin doğruluğu da o kadar yüksek olmaktadır. ġekil 4‟de ROC 

eğrisi verilmektedir. Eğri altındaki alan (AUC), çeĢitli kesme noktalarının tüm olası seçim-
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lerine göre yanlıĢ sınıflandırma oranlarının ortalaması olarak kabul edilebilir. Bu nedenle 

AUC, sınıflandırma modellerinin maliyeti veya ciddiyeti hakkında bir bilgi bulunmadığında 

farklı sınıflandırma modellerini karĢılaĢtırmak için kullanılabilir (Gaganis, 2009) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ġekil 4: ROC Eğrisi 

 

 

5. Sonuç 

Kredi notları, devlet kurumları, Ģirketler veya finansal kurumlar gibi menkul kıymet ihraç-

çılarının mevcut finansal kredi değerliliğini yansıtan görüĢlerdir. Bu derecelendirme notları, 

Fitch, Moody‟s ve Standard and Poor‟s gibi derecelendirme kuruluĢları tarafından veril-

mekte ve ilgili kurumun, Ģirketin veya devletin finansal yükümlülüklerini zamanında yerine 

getirme yeteneklerinin kapsamlı bir değerlendirmesi olarak kabul edilmektedir. Kredi dere-

celendirme kuruluĢları, bankaların derecelendirilmesi sürecinde ise uzmanların beklentileri 

de dâhil olmak üzere geniĢ bir finansal ve finansal olmayan bilgi setine baĢvurmaktadırlar. 

Son yıllarda, bankaların finansal güçlerine göre derecelendirmesi için güvenilir niceliksel 

yöntemlerin geliĢtirilmesine yönelik araĢtırmaların sayısı artmaya baĢlamıĢtır.  

Bu çalıĢmada, aktif büyüklüğü bakımından en büyük 12 ticari bankanın Fitch derece-

lendirme kuruluĢu tarafından verilen kredi notları dikkate alınarak, YSA, KNN, LR ve NB 

yöntemlerine göre oluĢturulan modellerin kredi notu tahmininde performansının karĢılaĢtı-

rılması amaçlanmıĢtır.  YSA analizi ile oluĢturulan modelde 84 örneklemin 83‟ünün notu 
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doğru tahmin edilerek %98,80 sınıflandırma doğruluğu elde edilmiĢtir. Bu sonuç yalnızca 

finansal tablo verileri kullanılarak oluĢturulan YSA modelinin Fitch tarafından verilen not-

lar ile %98,80 oranında örtüĢtüğünü göstermektedir. LR modeli 84 örneğin 71‟ini doğru 

tahmin etmiĢ, 13 örneği yanlıĢ tahmin etmiĢtir. LR genel sınıflandırma doğruluk oranı 

%84,52 olarak bulunmuĢtur. KNN algoritması 84 örneğin 63‟ünü doğru tahmin etmiĢ, 21 

örneği yanlıĢ tahmin etmiĢtir. KNN algoritması genel sınıflandırma doğruluk oranı %75,00 

olarak bulunmuĢtur. NB algoritması 84 örneğin 51‟ini doğru tahmin etmiĢ, 33 örneği yanlıĢ 

tahmin etmiĢtir. NB algoritması genel sınıflandırma doğruluk oranı %60,71 olarak bulun-

muĢtur. 

Finansal güç derecelendirmesinde bankanın bulunduğu ülkedeki koĢulların göz ardı 

edilerek sadece bankanın finansal yapısı, faaliyetleri ve varlıkları incelenerek bir tahminde 

bulunulduğu gerçeği göz ardı edilmemelidir. Kredi derece notu alan bankaların düzenli ola-

rak kamuya duyurulduğu bir platformun bulunmaması sonucu kısıtlı sayıda derece notu 

alan banka bilgilerine ulaĢılmıĢtır. Diğer önemli kısıt derece notu almıĢ bankaların bir yıl 

önceki mali tablo verilerinin elde edilmesinde karĢılaĢılan zorluklardır. AraĢtırmanın en 

önemli kısıtı sınırlı sayıda örnek ile analizlerin yürütülmesidir. Bu nedenle çalıĢmada ku-

rulan modellerin Türkiye‟deki tüm bankalara veya yurt dıĢında faaliyet gösteren bankalara 

genellenmesi tavsiye edilmemektedir.   

ÇalıĢmada elde edilen sonuçlar banka yöneticilerine belirli mali tablo kalemleri arasın-

daki iliĢkilerden yararlanarak yapılan oran analizleri sonucu elde edilen mali oranların veri 

madenciliği yöntemleri kullanılarak olası derece notlarının belirlenmesinde bilgi sağlaya-

bileceği gibi, mevcut veya potansiyel yatırımcılara da verecekleri kararlarda yardımcı ola-

bilecektir. Elde edilen bulgular sınırlandırılmıĢ belirli sayıda bağımsız değiĢkenle yürütülen 

analizin yüksek sınıflandırma doğruluğuna ulaĢtığını göstermekte olup bu durum karar ve-

ricilerin zaman ve mali yönden tasarruf elde etmesini sağlayacaktır. Gelecekte yapılacak 

çalıĢmalarda, farklı dönemler için daha fazla sayıda bankanın ilgili finansal oranlarının 

kredi derecelendirmesindeki gücü ölçülerek karĢılaĢtırmaların yapılması literatüre değer 

katacaktır. 
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