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Amag¢ - Bu calismanin temel amaci makine 6grenme algoritmalarindan yapay sinir aglari,
sinirsel bulanik mantik denetim ve destek vektor makinelerinin tilke kredi notu tahminindeki
basarilarini aragtirmaktir.

Yontem — Arastirma problemi iilkelerin kredi puanlarimin tahminini bir siniflandirma problemi
olarak ele almaktadir. Secilen degiskenler ilgili algoritmalar igin girdi olarak kullanilmis ve bu
algoritmalarin simiflandirma basarilari aragtirilmistir. Kullanilan veri seti tilkelere ait 2016-2018
doénemini kapsayan ti¢ yillik giincel verilerdir.

Bulgular — Kullarulan algoritmalarin parametre se¢imi icin ¢ok sayida deneme yapilmis ve
uygun parametre kiimeleri belirlenmeye calisgilmistir. Arastirma sonuglarina gore, her ii¢
modelin de tahmin basaris1 yiiksek olmakla birlikte ¢ok giiclii bir siniflandirma algoritmasi olan
destek vektor makineleri en iyi sonuglari iireten algoritma olmustur.

Tartisma - Tiim modellerin siniflandirma bagarisinin kabul edilebilir oldugunu, kredi notu
tayini igin kullamlabilecek modeller olduklarimi sdylemek miimkiindiir. Ornegin Leshno ve
Spector, (1996) calismasinda YSA modelinin dogru tahmin yiizdesi %72 olarak, Mohapatra, De,
ve Ratha, (2010) calismasinda %75 olarak, Blanco ve digerleri (2013) calismasinda ise %92,4
olarak gerceklesmistir. Literatiirdeki ¢calismalarla karsilastirildiginda analiz sonuglarmin basarili
oldugu goriilmektedir.

ARTICLE INFO

ABSTRACT

Keywords:

Sovereign Credit Rating
Artificial Neural Network
Support Vector Machine

Machine Learning

Received 1 November 2018
Revised 22 January 2019
Accepted 10 February 2019

Article Classification:

Research Article

Purpose — The main objective of this study is to investigate the success of artificial neural
networks, adaptive neuro fuzzy inference system and support vector machines in sovereign
credit rating estimation.

Design/methodology/approach — The research problem addresses the estimation of countries'
credit scores as a classification problem. Selected variables were used as input for mentioned
algorithms and classification success of these algorithms was investigated. The data set used is
the current three-year data covering the 2016-2018 period of the countries. Numerous attempts
were made to select the parameters of the algorithms used and the appropriate parameter sets
were tried to be determined.

Findings — According to the research results, although the predictive success of all three models
is high, support vector machines was determined as the best classifier algorithm which
produces the best results.

Discussion — It is possible to say that the performance of the prediction of all models is
acceptable and they are the models that can be used for sovereign credit rating prediction. For
example, in the study of Leshno and Spector, (1996) the predicted performance of ANN model
was 72%, in Mohapatra, De, and Ratha, (2010) was 75% and in Blanco et al. (2013) was 92.4%. It
is seen that the results of the analysis are successful compared to the studies in the literature.

1Bu ¢alisma 2015 yilinda Karadeniz Teknik Universitesi SBE Ekonometri ABD'nda hazirlanmis olan doktora tezinden tiiretilmis, giincel
veri ve ilave analizler kullanilarak hazirlanmistir.
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1. Giris

Kiiresel durgunluk veya gerileme donemlerinde ortaya cikan yiiksek faiz oranlari gibi olumsuzluklar
ozellikle az gelismis tilkeler olmak tizere diinya d{ilkelerini etkilemektedir. Ulkeler bor¢ 6deme
ylikiimliiliiklerini kaybetmekte ve hizmet verme konusunda biiyiik sikintilar yasamaktadirlar. Bu gibi
sorunlar1 6nceden 6ngdrme noktasinda bagimsiz kredi derecelendirme kuruluslari hiikiimet tahvillerine
yonelik olarak degerlendirmeler yapmakta ve {ilkeler igin kredi notlar1 belirlemektedirler. Kredi
derecelendirme  kuruluslar1 bor¢ alanlarin  bor¢ senetlerini geri Odeyememe  ihtimalini
degerlendirmektedirler. Ulkeler igin kredi notu tayini istekleri dogrultusunda yani géniilliik esasina dayali
olarak yapilmaktadir. Kredi notu olan {ilkelerin yabanci yatirimlar1 alma konusunda notu olmayan iilkelere
gore avantajli olduklar1 herkes tarafindan kabul gormektedir.

Derecelendirme kuruluslar: degerlendirmelerini yaparken degiskenler icin farkl: agirliklar atayarak bir kredi
skoru hesaplamaktadirlar. Her kurulug kendine 6zgii degerlendirme 6lgiitleri ve agirliklar: belirlemektedir.
Bir iilkenin kredi notunun belirleyicileri olarak makroekonomik, siyasal, sosyal degiskenlerin yaninda ¢ok
daha kapsamli degerlendirmeler sunan; Kiiresel Rekabet Endeksi, Politik Kisitlamalar Endeksi Ekonomik
Ozgiirliitk Endeksi gibi endeksler literatiirde kullanilmaktadir. Bu galismada kapsamli bir literatiir
arastirmast sonucu belirlenen degisken havuzundan segilen degiskenler kullanilarak uluslararas: kredi
derecelendirme kuruluglar1 tarafindan yapilan degerlendirmelere alternatif olabilecek bir kredi
derecelendirme modeli gelistirilmeye calisilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistur.

Bu c¢alisma Pabugcu, (2015) tarafindan hazirlanan doktora tezinin devami ve gelistirilmis halidir.
Olusturulan degisken havuzundan elde edilen bagimsiz degiskenlerle sistemin temsil kabiliyetinin
gliclendirilmesi ve kredi notunu en iyi agiklayan degiskenlerin belirlenmesi amaclanmaktadir. Literatiirde
kredi derecelendirme ile ilgili bircok ¢alisma yapilmistir. Bu g¢alismalarda lojistik regresyon analizi,
diskriminant analizi, zaman serisi analizi ve panel veri analizi gibi istatistik ve ekonometrik yontemler
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise, 2016-2018 yillarin1 kapsayan veri seti ve makine &grenme algoritmalar:
kullanilarak, {ilkelerin temerriide diisme durumlarinin en iyi sekilde tahmin edilmesi amag¢lanmustir.

Kredi derecelendirme literatiirii incelendiginde genellikle mikro Olgekli yapilan c¢alismalar dikkat
cekmektedir. Ulke derecelendirmesi galigmalari ise nispeten daha az ilgi gdrmiistiir. Bu calismanin amacini
da kapsayacak sekilde literatiirii su sekilde 6zetlemek miimkiindiir.

Kredi derecelendirme alanindaki her ¢alismada dayanak noktasi olarak gosterilen Cantor ve Packer, (1996),
tarafindan yapilan calismada kredi degerliligini 6l¢mede kullanilacak temel degiskenlerin kisi basina gelir,
GSYIH biiylime hizi, enflasyon, mali denge, dis denge, dis borg, temerriit gecmisi ve iilkenin gelismislik
siralamasi olmasi gerektigi iizerinde durulmustur. Ulke notlar1 ile notlar1 belirleyen faktorler arasindaki
iliskinin hangi yonde ve biiyiikliikte oldugu regresyon analizi yardimiyla belirlenmeye c¢alisilmigtir.
Bissoondoyal, (2005) kredi notlarinin sayisal belirleyicilerini analiz etmek i¢in S&P ve Moody’s verilerini
kullanmisg, verileri yiiksek notlu ve diisiik notlu iilkeler olmak tiizere ikiye ayirarak analiz etmistir.
Calismanin en Onemli sonucu olarak notlarin sadece ekonomik ve finansal gostergeler tarafindan
aciklanamayacag1 ifade edilmistir. Bennel ve Dig., (2006)'da kredi derecelendirme igin smiflandirma
metodolojisi ile yapay sinir aglar1 ve sirali probit analizinin kiyaslamasi yapilmistir. Kredi notlar1 bagimli
degisken olarak, dis borg/ihracat, mali denge, dis denge, enflasyon oran, kisi basi GSYIH, GSYIH biiyiime
orany, iilkenin gelismislik durumu bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Butler ve Fauver, (2006) bir
iilkenin resmi organlarmin ve siyasi kuruluslarmin kredi notunu nasil etkiledigini tespit etmek igin politik
istikrar, hiikiimet etkinligi, hukukun istinligii yolsuzluk degiskenlerini kullanmiglar ve degiskenler
arasinda ¢ok giiclii bir iligki tespit etmislerdir. Depken, Courtney ve Roger, (2006) ise yolsuzluk algi endeksi,
temerriit ge¢misi, ticari agiklik, iilkenin diinya tizerindeki konumu, demokrasi endeksi, ticaret yasalarinin
kaynagi, niifus ve petrol iiretim durumu yaninda makroekonomik degiskenleri de modellerine dahil
etmigler ve yolsuzluk algisi ile iilke notu arasimnda negatif yonlii bir iligkinin varligim tespit etmiglerdir.
Politik siddet, diplomatik baski, yolsuzluk, askeri vesayet, dinsel egilimler, kanunlarin etkinligi ve etkililigi,
demokrasinin yapisi ve dogrudan yabanci sermaye yatirimlari verilerinin kullanildigi Busse ve Hefeker,
(2007) galismalarinda sadece makroekonomik degiskenlerin degil, ayni zamanda nitel degiskenlerin de yer
aldign model Onerileri sunulmustur. Bu c¢alismada derecelendirme kuruluslarimin metodolojilerine
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deginilmis ve kisi basi GSYIH degiskeninin bile tek basma kredi derecelendirmeyi %80 oraninda
aciklayabildigine vurgu yapilmistir. Elkhoury, (2008) ¢alismasinda kredi derecelendirme kuruluslari ve
kuruluslarin gelismekte olan f{ilkeler {iizerindeki etkisini tartismustir. Kuruluglar1 Basel 1-2 kriterleri
cercevesinde ele almis, metodolojilerini incelemis kullandiklari nitel ve nicel yontemleri ayrintili olarak
aciklamaya calismistir. Mohapatra, De, ve Ratha, (2010) Moody’s Fitch ve S&P tarafindan derecelendirmeye
dahil edilmeyen {ilkeler icin regresyon analizi kullanarak notlar belirlemislerdir. Kredi notlar1 bagimli ve
GSYIH biiyltime orani, kisi bast GSMH, rezerv oranlari, GSYIH volatilitesi, enflasyon ve hukuk egemenligi
aciklayici degisken olarak kullanilmistir. Notu olmayan iilkeler i¢in yapilan tahminlerin biiyiik bir kism1 “B”
ve daha yukarisi olarak tahmin edilmistir. Roychoudhury ve Lawson, (2010) ekonomik o6zgiirliik, kredi
notlar1 ve iilkenin temerriide diisme durumu arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Bu ¢alisma igin sirali probit
analizi, tobit analizi kullanilmistir. Bundala, (2012) ¢alismasinda kredibilitenin belirleyicisi olan ekonomik
biiylime, insani gelisim ve politik istikrar degiskenleri ile gelismis ve gelismekte olan {tilkeleri kiyaslama
yoluna gitmistir. Coklu regresyon analizi uygulamasi neticesinde; kisi bagina GSYIH, i¢ borg, cari denge ve
esitsizlige uyarlanmis insani gelisimin, bor¢ 6deme yiikiimliiliiklerini negatif yonde igsizlik, enflasyon ve
politik istikrarin ise pozitif yonde etkiledigi sonucuna ulagilmistir. Williams, Alsakka ve Owain, (2013)
gelismekte olan pazarlarda iilkelerin kredi notu degisimlerinin sebeplerini ve iilkelerin kredi notlarindaki
degisimlerin o iilkede faaliyet gosteren bankalarin kredibilitelerini nasil etkiledigini arastirmislardir. Kredi
notu degisimleri bagimli degisken olarak, ekonomik 06zgiirlitk endeksi, yolsuzluk algi endeksi, miilkiyet
haklar1 kisi basi gelir, enflasyon cari denge, mali denge ve dis bor¢ ise bagimsiz degisken olarak
kullanulmistir. Reusens ve Croux, (2017)’de 2002-2015 yillar1 icin 90 {ilke 6rnegini kullanarak farkh tilke kredi
derecelendirme belirleyicilerinin zaman igindeki 6nemini karsilastirllmaktadir. Birlesik marjinal olasilik
yaklasimi uygulayarak, {i¢ biiyiik kredi derecelendirme kurulusunun her biri i¢in ¢ok yill1 bir probit modeli
tahmin edilmistir. 2009 yilinda Avrupa borg¢ krizinin baglamasindan sonra, finansal dengenin, ekonomik
kalkinmanin ve dis borclarin 6nemi biiyiik olglide artmis ve avro bolgesi iiyeliginin etkisi olumludan
negatife doniismiistiir. Buna ek olarak, GSYIH biiytimesi, yiiksek bor¢lu devletler ve devlet bor¢larinin
diisitk GSYIH biiylime oranmna sahip {ilkeler icin ¢ok daha onemli hale gelmesi agisindan biiyiik 6nem
kazanmistir. Bu bulgular, kredi derecelendirme kuruluslarinin Avrupa borg krizinin baslamasindan sonra
devlet kredi derecelendirme degerlendirmelerini degistirdigini gosteren ampirik kanitlar sunmaktadir.
Sangiorgi ve Spat, (2017) finansal kriz donemlerinde kredi derecelendirme kuruluslarinin durumunu ve
yapilan elestirileri ayrica, kararlarinin ekonomik sistem {izerindeki etkilerini arastirmislardir. Kuruluslarin
bagimsiz durum tespiti yapip yapamadiklarini ve sistematik risklerin ortaya ¢ikip ¢ikmadigin tartismislar
ve Oneriler sunmuslardir. Binici ve Hutchison, (2018)’de kredi notunun, CDS primleri ile olgiilen {ilke
riskinin piyasa fiyatlamasi tizerindeki marjinal etkileri arastirilmistir. Kredi derecelendirme degisikliklerinin
etkisinin dogru bir sekilde degerlendirilmesinin, derecelendirme degisikliginden once bilinen bilgiler
tizerinde kogullandirilmas: gerektigini ifade etmislerdir. Ampirik ¢alismada, Ocak 2004'ten Agustos 2012'ye
kadar aylik verileri kullanan 56 iilkeyle dinamik bir panel makroekonomik model kullanilmaktadir. Baz
durumlarda not tahminleriyle, kredi notu degisikliklerinin bilgi degerini dogru bir sekilde belirlerken,
izleme durumunun kritik bir rol oynadig: ifade edilmektedir. Yukarida incelenen calismalarin ortak yonleri
tilke notlar tizerinde sonuglar ortaya koymalar: ve genellikle ekonometrik modeller kullanmalaridir. Bu
noktadan hareketle, makine O6grenme algoritmalarinin bu c¢alismada kullanilmasmin 6nemli oldugu
distuntilmektedir.

Calisma 4 boliimden olusmaktadir. Birinci boliim konuya iliskin yazarin motivasyonunu, genel olarak
calismanin teorik gercevesini ve ilgili literatiir arastirmasi sunulmustur. Tkinci béliimde kullanilan veri seti,
yapay sinir aglar;, ANFIS model ve destek vektor makineleri teorik olarak aktarilmistir. Ugiincii boliimde
arastirmanin bulgularina ve son boliimde ise tartisma ve arastirmanin sonuglarina yer verilmistir.

2. Veri seti ve yontem

Bu ¢alismada kredi derecelendirme kuruluslar: tarafindan yapilan kredi notu degerlendirmesine alternatif
bir degerlendirme yaklasimi olarak makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.

2.1. Veri seti

Literatiir arastirmasi sonucu kredi notunu, yani iilke riskini etkileyen faktorler icin bir degisken havuzu
olusturulmus, ilgili degiskenlere ve {ilkelere ait 2016-2018 yillarim kapsayan veri seti olusturulmustur. Ug

isletme Arastirmalari Dergisi 44 Journal of Business Research-Tiirk



H. Pabugcu 11/1 (2019) 42-51

yila ait veriler zaman faktorii goz oniine alinmaksizin ayri birimler olarak yatay kesit veri seklinde analizde
kullanilmistir. Buradaki amag¢ kullanilan modellerinin daha iyi 6grenmesini saglayarak dogru tahmin
oranini arttirmaktir. Bazi iilkelere ve degiskenlere ait verilerin eksik olmasi nedeniyle analizden ¢ikarilan
birimler olmustur. Toplamda analize dahil edilebilecek 366 birime ait veriler eksiksiz olarak elde
edilebilmistir. Tablo 1’de kredi notu tahmini g¢alismalarinda kullanilan degiskenler ve elde edildikleri
kaynaklarla ilgili bilgiler sunulmaktadir. Ayrica; degisken se¢imi degisken uzaymin boyutlarim azalttig: icin
yontem algoritmasimin daha hizli ve etkin ¢alismasini saglamakta ve daha tutarli sonuglar elde etmesine
imkan tamimaktadir (Hajek ve Michalak, 2013, s. 75). Bu calismada kullanilan degiskenlerin se¢imi igin
Pabugcu’dan (2015) faydalanilmig ve kullanilan degiskenler * ile isaretlenmistir.

Tablo 1. Siklikla kullanilan kredi notu belirleyicileri

Degisken Kod Kaynak

Demokrasi endeksi DMKRS The Economist

Das borg yiikii DSBRC Diinyabankas:
Doviz kuru istikrari DVZIST WWW.prsgroup.com
Ekonomik 6zgiirlitk endeksi EKOZG www.heritage.org
Esitsizlige uyarlanmis insani gelisim endeksi EUIGE www.tr.undp.org
GSYIH biiyiime oran GSYHBY Diinya bankast
GSYIH Deflatorii* DEF Diinya bankast
GSYIH yiizdesi olarak ithalat ITH Diinya bankasi
GSYIH yiizdesi olarak ihracat IHR Diinya bankast
GSYIH yiizdesi olarak tasarruf oran TSRFE Diinya bankast
GSYIH yiizdesi olarak cari islemler denge CRDNGGSYH Diinya bankas1
Insani gelisim endeksi IGE www.tr.undp.org
Thracat yiizdesi olarak cari islemler denge* CRDNGIHR Diinya bankasi
Thracat yiizdesi olarak borg servisi* BRCSRVIHR WWW.prsgroup.com
Istihdam orani (%Toplam) ISTHDM Diinya bankast

Is yapma kolaylig1 endeksi ISKLY Diinya bankasi
Hukukun tistiinliigii (Rule of law)* HKK Diinya bankasi
Kisi bas1t GSMH GSMH Diinya bankast
Kiiresel rekabet endeksi* KRSLRK www.weforum.org
Niifus NFS Diinya bankast
Politik istikrar PLTISTK Diinya bankasi
Tiiketici fiyat endeksi TUFE Diinya bankasi
Yasalarin uygunlugu (Regulatory Quality) YU Diinya bankas1

2.2. Yontem

Bu arastirmada ¢ farklh makine Ogrenme algoritmasimin kredi

derecelendirme problemi igin

kullanulabilirligi ve tahmin performanslari arastirilmistir. Yapay sinir aglari, uyarlanabilir sinirsel bulanik
¢ikarim sistemi ve destek vektdr makineleri kredi derecelendirme probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan
algoritmalardir. Yapay sinir aglar1 tahmin problemlerinde ¢ok sik kullanilan yontemlerden bir tanesi oldugu
i¢in teorik olarak ¢ok fazla detaya girilmemistir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir ag1 sosyal, fen ve miithendislik alanlar1 basta olmak iizere bir¢ok uygulama alanina sahip olan ve
zeki 6grenme paradigmalarini kullanan matematiksel bir modeldir (Yu, Wang ve Lai, 2008, s. 2626). Reel
degerli n boyutlu girdi 6zel vektorleri su sekilde ifade edilir. j gizli katman siniri, i girdisini, w; (i=1,2,...n, j=
1,2,...) agirhigina gore alir. j birimi x girdi isaretinin ve wj agirliklarinin bir fonksiyonunu hesaplayip, sonucu
sonraki komsu sinirlere aktarir. Gizli katmanlar birbirlerine agirliklarla tam baghdir. Bu sinirler de girdilerin
ve girdilerin agirliklarinin bir islevini hesaplayip sonucu sonraki asamaya aktarir. Bu islem, ¢ikt1
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katmanindaki sinirler tarafindan da yapildigi zaman tamamlanir (Elmas, 2011, s.56). Sinir aglar ile ilgili
detayli bilgiye asagidaki kaynaklardan ulasilabilir.!

2.2.2. Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Geleneksel yontemlerle belirsizlik barindiran veya kaotik davranislar sergileyen sistemleri modellemek
oldukga giigtiir. Bu tiir sistemlerin modellenebilmesi igin insan beyninin akil yiiriitme siirecini de sisteme
dahil edebilen simiilasyonlar kullanmak gerekmektedir. Bulanik ¢ikarim sistemleri bu sekilde tasarlanmistir.
Takagi ve Sugeno, (1985) tarafindan gelistirilen, denetim ve tahmin gibi bir¢ok alanda kullanilan bulanik
c¢ikarim sistemleri, bulanik eger-o halde kurallarmi kullanmaktadir ANFIS model bulanik ¢ikarim
sistemlerinin adaptif aglara uyarlanarak Jang, (1993) tarafindan gelistirilen ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ztimiinde kullanilan bir yontemdir (Pabugcu, 2015).

Model i¢in x ve y gibi iki girdi-iki bulanik kuralli Sugeno tip ANFIS mimarisi su sekildedir.

Ri:Eger x A; vey Byjiseo halde f; = p1x + quy + 1, €))]
R,:Eger x A, vey Byise o halde f, = p,x + g,y + 1, (2)
Sekil 1’de ANFIS mimarisi goriilmektedir. Katmanlarin islevleri sirasiyla su sekilde ifade edilebilir (Elmas,
2011; Jang, 1991; Jang, 1993; Jang, 1996; Pabugcu, 2015).

1. Katman: Bu katmanda herhangi bir aritmetik islem olmadan girdiler bir sonraki katmana aktarilir.

2. Katman: Bu katmandaki her bir diigiim birer bularuk kiimedir. Hesaplanan diigiim c¢ikti degerleri,
girdilerin tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak dontstiiriilmiis tiyelik dereceleridir ve Esitlik (3) ile
hesaplanmaktadir.

of=pai(x) . _
0i2+2=ﬂBi(y) b= 1’2 (3)
A Yy
X
Vo
A, mfi
f >
B !
] [y
y 0
B, y
1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman

Sekil 1: Tki Girdi-Tki Kuralli Sugeno Tip ANFIS Mimarisi Kaynak: Elmas, 2011.

Burada x girdi diigiimii ve A ise dilsel ifadeleri gostermektedir. Esitlik (3)’'de agin x ve y girdilerine ait
diiglim cgiktilar1 goriilmektedir. Her diigtimde esitlik (4)-(5)'te gosterilen ¢an egrisi iiyelik fonksiyonu
kullanilir.

MAi(x) =

xX—-m;
9

a, () = exp [-(? (5)

|2 4)

! *Elmas, Cetin (2011), Yapay Zeka Uygulamalari, 2. Baski, Ankara: Seckin Yaymevi.
**Fuller, Robert (1995), Neural Fuzzy Systems, Abo Akademi University, ISBN 951-650-624-0, ISSN 0358-5654
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Bu iki esitlikte m;ve o; parametreleri can egrisi iiyelik fonksiyonun sirasiyla orta noktasin ve standart
sapmasint gostermektedir. Bu parametreler, ag egitilirken ayarlanmaktadir. Bu katmandaki diigiim
fonksiyonlar: igin, sik kullanilan siirekli veya parcali olmak {izere tiggen ve yamuk sekilli iyelik
fonksiyonlar: da kullanilabilir.

3. Katman: Bu katmandaki diigiimler, girdi sinyallerinin ¢arpimi oldugu icin [] sembolii ile gosterilmistir.
Diigtim ciktis1 da Esitlik (6) ile hesaplanmaktadir.

0 = p; = pai (O (y),i = 1,2 ©

4. Katman: Bu katmandaki her diigiim “N” ile sembolize edilmistir. Esitlik (7) ile i. diigiim ve i. kurala ait
normalize esik degeri hesaplanir.

4 _ 0 _ _Hi :
0; —,ui—#lwz,l—l,Z 7)

5. Katman: Diglim qitis1 Esitlik (8) yardimiyla hesaplanir.

07 = pif; = wi(pix + qiy +11) (8)

Esitlikte p;, dordiincii katmanin giktisidir ve normallestirilmis atesleme seviyesini (firing strenght) gosterir.
Pi, q;, 1; parametre setidir.

6. Katman: Bu katmandaki diigiim Y, sembolii ile gosterilmektedir. Gelen sinyaller i¢in toplam ¢ikt1 f Esitlik
(9) ile hesaplanmaktadir.

1 Zitifi
06=f=2iﬂifi=$ )
2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (SVM), taruma, siiflandirma, regresyon ve zaman serilerinde uygulanan bir
algoritmadir. SVM, Vapnik'in (1995) ikili smiflandirmalarda yapisal risk minimizasyonu ilkesinin bir
uygulamas1 olarak ortaya ¢ikmistir. SVM algoritmas: istatistiksel 6grenme kuraminda genellemenin ve
yapisal karmasiklik ile deneysel risk arasindaki degis tokusun nasil yapilacagi ¢alismalarindan dogmustur.
SVM, noktalar1 desen uzayinda ya da daha yiiksek boyutlu bir uzayda iki ayrik yarim uzaya atayarak
siiflandirir (Khemchandani ve Jayadeva Chandra, 2009). SVM'nin ana fikri, pozitif ve negatif 6rnekler
arasindaki ayrim marjinin maksimize edilecegi sekilde karar ytiizeyi olarak bir hiper diizlem olusturmaktir
(Xu, Zhou, ve Wang, 2009). Orneklerin bir egitim kiimesi icin, x; € R% girdi vektorleri ve kargiligi olan y; €
{1,—1} goriintii kiimesi ile nesneleri iki siuifa dahil ederek nasil smiflandiracagim &grenir. Iki sinufli bir
siniflandirma problemi icin; x; € R%(i = 1,2,...,N) girdi vektorleri ve y; € {1,—1} (i = 1,2,...,N) kargilik
kiimesi oldugu varsayilsmn. Burada 1 ve -1 iki smifi ifade etsin. Burada amag ikili bir smiflandirict
olusturmak veya mevcut Orneklerden, daha oOnce goriilmemis bir Orneklemdeki birimleri yanhs
siniflandirma olasihig1 diisiik olan bir karar fonksiyonu tiiretmektir. SVM, girdi vektorlerini x; € R? yiiksek
boyutlu bir 6zellik alanina ®(x;) € H haritalar ve en uygun ayirma hiper diizlemini olusturur. Hiper diizlem
ile H uzayindaki her bir sinifin en yakin veri noktalar: arasindaki mesafe maksimize edilir. ¢ haritalamas1 H
i¢ carpim uzaymda tanimlanan K(x;, x;) cekirdek fonksiyonlar: tarafindan gergeklestirilir. Elde edilen
smiflandirict @; katsayilarini belirlemek igin esitlik 10 da verilen karar fonksiyonu ve kuadratik
programlama problemine dayalidir (Hua ve Sun, 2001).

f(x) = sgn(Tils yiei- K (x, x;) + b) (10)
Kuadratik problem ise asagidaki gibi tanimlanir:

Maks. YN, a; — 17230 Y oy y;y;. K(x, %) ,0 S a; < ¢

YN ay;=0i=12,..,N (11)

Burada c; marjin ile simflandirma hatalar1 arasindaki dengeyi kontrol eden diizenleme parametresidir.
SVM’de yaygin kullanilan polinomial ve radyal tabanli olmak tizere iki adet ¢ekirdek fonksiyon vardir.

Polinomial fonksiyon: K(x;,x;) = (x;mx; + 1)¢ (12)

Radyal tabanli fonksiyon: K (x;, x;) = exp(—y||x; — xj||2) (13)
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Tahminin bagarist igin gekirdek fonksiyonu segimi oldukga énemlidir. Ilgili fonksiyonlarin parametrelerinin
belirlenmesi belli bir yontem olmamakla birlikte ¢cok sayida deneme yapilarak en iyi parametre setleri
belirlenmektedir.

3. Bulgular

Bu boliimde arastirma modellerine iligkin bulgular detayli olarak sunulacaktir. Makine Ogrenme
algoritmalarinin 6grenme siirecinde veri seti egitim (%66) ve test (%34) olmak {izere iki parcaya
boliinmiistiir. Tablo 2’de kullanilan gostergelere iliskin 6zet istatistikler yer almaktadar.

Tablo 2. Gostergelere iliskin 6zet istatistikler

Gosterge Minimum Maksimum Ortalama Standart sapma
KRSLREK 3,166 5,737 4,391 0,582

CRDNG -65,59 62,564 -3,746 18,103

HKK -1,686 1,956 0,267 0,969

BRCSRV 0 325 14,227 26,734

DEF -2,897 74,854 6,193 9,009

3.1. Yapay Sinir Ag1 Tahmin Sonuclar

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinde kullanilacak olan veriler derlendikten sonra yapilan ¢alismalardan
hareketle veri kiimesi egitim ve test olmak {izere iki parcaya boliinmiistiir. YSA modelinde 366 adet verinin
242 tanesi (%66) egitim, 124 tanesi (%34) test i¢in ayrilmistir. Test icin ayrilan veriler modele 6nceden hig
gosterilmemis olan tahmin verileridir. Bu verilere sinir aginin verecegi yanitlar yani ¢ikt1 degerleri (kredi
notu) bu calismada kullamilan diger modellerle karsilastirmak icin kullanilmistir. Veriler egitim esnasinda
[0-1] arasinda Olgeklendirilerek kullanilmis ve ag egitilmistir. Sinir ag1 egitim siirecinde kullanilan parametre
ayarlar1 Tablo 3'te sunulmaktadir.

Tablo 3. Egitim siirecinde kullanilan parametre ayarlar:

Parametre Kullanilan diizey
Gizli katman noron sayisi (n) 5,...,50

Iterasyon (ep) 250, 500,...,2000
Momentum sabiti (mc) 0.1,0.2,...,09
Ogrenme orani (Ir) 0.1,0.2,0.3

Yapay sinir ag1 modeli olarak ¢ok yaygin olarak kullanilan ve tahmin basaris1 yiiksek olan ¢ok katmanh
algilayict (CKA) kullanilmistir. CKA yapisinda bes sinir hiicresinden olusan girdi katmani, yedi sinir
hiicresinden olusan bir gizli katman ve iki sinir hiicresinden olusan ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Agin iyi
performans gosterebilmesi modelin mimarisine bagh oldugu i¢in ¢ok 6nemli bir konudur. Net girdileri
doniistiirmek tizere bircok aktivasyon fonksiyonu kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada tiirevi alinabilir bir
fonksiyon olan tanjant sigmoid fonksiyon tercih edilmistir. Ogrenme oram ve momentum sabiti sirastyla 0,1
ve 0,3 olarak belirlenmistir. Modellerin degerlendirilmesi i¢in mutlak hata ortalamas: (MAE) ve hata kare
ortalama karekokii (RMSE) istatistikleri kullanilmistir. Modelden elde edilen tahminler Tablo 4’te
sunulmustur.

Tablo 4. YSA Model Mimarisi ve Parametreleri

Agn tiri CKA-MLP
Agdaki Katman sayis1 4

Gizli katman sayis1 1 (7 néron)
Girdi aktivasyon fonksiyonu Tanjant sigmoid
Cikt1 aktivasyon fonksiyonu Dogrusal
[terasyon sayisi 500

Ogrenme orani 01

Momentum sabiti 0,3
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Egitim mutlak hata ortalamasi (EMAE) 0,0012
Egitim hata kare ortalama karekokii (ERMSE) 0,0924
Test mutlak hata ortalamasi (TMAE) 0,0173
Test hata kare ortalama karekokii (TRMSE) 0,1894

YSA modelinin test verisine iligkin siniflandirma performansi ise 0,9763 olarak gerceklesmistir.
3.2. ANFIS Model Sonuglar1

ANFIS model Jang (1993)’e gore yapist geregi dortten fazla girdi degiskeni oldugu zaman kural tabaninin
¢ok genislemesi dolayis: ile iyi sonuglar tiretememektedir. Bu sebeple en yiiksek hataya sebep olan
degiskenin tespiti igin dortlii degisken gruplan (bes grup) ile model denemeleri yapilmis ve “KRSLRK,
CRDNGGSYH, HKK ve BRCSRVIHR” degiskenlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Tahminler icin
Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemi yapisi kullanilmistir.

ANFIS model olusturulurken veriler tipki YSA modelinde oldugu gibi egitim ve test olmak tizere iki parcaya
boliinmiistiir. Girdiler igin tiger iiyelik fonksiyonu ve dolayisiyla 81 adet kural olusturulmustur. Girdi
degiskenleri tiyelik fonksiyonu olarak m {iyelik fonksiyonu kullanilmistir. Modelde ¢ikt1 fonksiyon tipi icin
sabit (sifirinci derece Sugeno bulanik model) ve dogrusal (birinci derece Sugeno bulanik model) olmak tizere
iki fonksiyon segenegi mevcuttur. Dogrusal fonksiyon secildigi zaman egitim hatasi kiiciilmekte fakat test ve
dogrulama hatalar1 yiiksek bir artis gostermektedir. Bu sebeple modelde ¢ikti i¢in sabit fonksiyon
kullanilmistir. Tiim modellerin degerlendirilmesi i¢in ayni hata istatistikleri kullanulmigtir. ANFIS model
siiflandirma basarisi 0,9527 olarak gerceklesmistir. Model mimarisi ve parametrelerine iliskin istatistikler
Tablo 5’'te sunulmaktadir.

Tablo 5. ANFIS Model Mimarisi ve Parametreleri

Agin tiirii ANFIS (Sugeno tipi)
Agdaki katman sayisi 6

Egitim iterasyon sayisi 300

Girdi iiyelik fonksiyonu m seklinde

Cikt1 fonksiyonu Sabit

Uyelik fonksiyon say1st 3-3-3-3

Bulanik kural sayis1 81

Optimizasyon algoritmasi Hibrit (Geri yayilim-EKK)
“ve” metodu prod (carpim)

“veya” metodu probor (cebirsel toplam)
Durulastirma metodu wtaver (agirlikh ortalama)
Egitim mutlak hata ortalamasi (EMAE) 0,0011

Egitim hata kare ortalama karekokii (ERMSE) 0,1189

Test mutlak hata ortalamasi (TMAE) 0,0784

Test hata kare ortalama karekokii (TRMSE) 0,1963

3.3. Destek Vektor Makineleri

Model mimarisini belirleyen temel parametreler Tablo 6’da sunulmaktadir. En iyi modelin tahmini i¢in
tablodaki parametre degerlerinin tamami denenmistir.

Tablo 6. Egitim siirecinde kullanilan parametre ayarlar:

Parametre Diizey (polinomiyal) Diizey (radial tabanli)
Cekirdek fonksiyonu derecesi(d) 1,2,3,4

Cekirdek fonksiyonu Gamma Katsayist (y) 0,0.1,0.2,...,50
Diizenleme parametresi (c) 1,10, 100 1,10, 100

Kredi notu tahmini igin en iyi SVM modeline iliskin parametreler Tablo 7’de sunulmaktadir. Ikinci derece
polinomiyal gekirdek fonksiyonlu SVM modeli en iyi siniflandirici olarak tespit edilmistir. SVM modelinin
test seti tizerindeki siniflandirma basarisi ise 0,9891 olarak gerceklesmistir.
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Tablo 7. SVM modeline iliskin parametreler

Parametre d 14 c Perf.
Polinomiyal 2 - 100 0.9891
Hata istastistikleri EMAE 0,0078

ERMSE 0,0623

TMAE 0,0109

TRMSE 0,1045

4. Sonug ve Tartisma

Sonug olarak, Tiim modellerin smiflandirma basarisinin kabul edilebilir oldugunu, kredi notu tayini igin
kullanilabilecek modeller olduklarini sdylemek miimkiindiir. Ornegin Leshno ve Spector, (1996)
calismasinda YSA modelinin dogru tahmin yiizdesi %72 olarak, Mohapatra, De, ve Ratha, (2010)
calismasinda %75 olarak, Blanco ve digerleri (2013) ¢alismasinda ise %92,4 olarak gerceklesmistir. Daha eski
calismalar ise ¢ok daha diisiik dogru tahmin oranlariyla yaymlanmistir. Modellerin arasinda bir segim
yapmak gerekirse SVM modelinin en iyi smniflandirici oldugu agiktir. Calismada modellerin insa edilmesi ve
analizi i¢in, YSA-SVM icin Weka 3.8, ANFIS model icin ise Matlab 2017a programlar1 kullanilmistir.

ﬂgili literatiir incelendiginde bir¢ok kredi derecelendirme calismasinin oldugu, bu calismalarin genellikle
sirket ve tahvil derecelendirmesi gibi mikro anlamda derecelendirmeler oldugu goriilmektedir. Yontemsel
olarak ise ekonometrik ve istatistiksel modellerin agirlikta oldugu goriilmektedir. Bu galismada ise iilkelerin
temerriit durumlari (sovereign credit rating) analiz edilmistir. Problem bir siniflandirma problemi olarak ele
alinmis ve ii¢ farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilarak literatiirle karsilastirildiginda basarili olarak
degerlendirilecek model tahminleri gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan modeller 6rnek olaylar
tizerinden degiskenler arasindaki iligkiyi 6grenen ve tahminler {ireten modellerdir. Ornek sayisi arttikca
dogru tahmin oranlar1 da artacaktir. Ayrica, eldeki verilerin giivenilir veriler olmasi son derece énemlidir.
Yanls verilerle 6grenilen iligkiler yanhs tahminlerin elde edilmesine sebep olacaktir. Makine 6grenme
algoritmalarinin uygulama esnasinda gerek egitim igin gerekse parametrelerin belirlenmesi icin fazla
zamana ihtiya¢ duymalar1 bu yontemler igin bir dezavantaj olarak diisiiniilebilir. Ancak, tahminlerdeki
basarilar1 goz oniinde bulundurulursa modellerin kullanisli olduklarini sdylemek miimkiindiir. Burada
yontemlerin her zaman en iyi sonuglar iirettiklerini sdylemek dogru olmayacaktir. Modelin basarisi,
kullanicinin tecriibesi ve secilen parametrelerin bagarisi ile dogru orantilidir. Gelecege yonelik yapilabilecek
calismalar igin ise; farkli degisken setleri ve zaman araliklar1 kullanlarak yeni tahminler gerceklestirilebilir.
Ayrica en iyi tahmin modelinin bir uzman sisteme doniistiiriiliip iilkelerin gelecege doniik temerriit
durumlarinin tahminini gergeklestirmek de miimkiindiir.
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