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ONSOZ

“Istatistiksel Ogrenme Yontemleriyle Bankalarin Derecelendirilmesi: Tiirkiye Bankacilik
Sistemi Uygulamas1” isimli bu tez Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik

Anabilim Dal1, Yiksek Lisans Programi’nda hazirlanmistir.

Calisma konusunun belirlenmesinde ve calismanin hazirlanma siirecinin her asamasinda
bilgilerini, tecriibelerini ve degerli zamanlarini esirgemeyerek bana her firsatta yardimci
olan degerli hocam Sayin Prof. Dr. Birsen EYGI ERDOGAN’a tesekkiirii borg bilirim.
Tesekkiirlerin az kalacagi diger boliim hocalarim Prof. Dr. Miijgan TEZ ve

Prof. Dr. Deniz INAN’a Marmara Universitesi’nde yiiksek lisans hayatim boyunca
kazandirdiklar1 her sey i¢in ve beni gelecekte soz sahibi yapacak bilgilerle donattiklar igin

hepsine teker teker tesekkiirlerimi sunuyorum.

Son olarak, tiim hayatim boyunca maddi ve manevi her zaman beni destekleyen, her
adimimda arkamda duran aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tezin, bundan sonraki ¢aligmalara katki saglamasini temenni ederim.
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OZET

ISTATISTIKSEL OGRENME YONTEMLERIYLE BANKALARIN
DERECELENDIRILMESI: TURKIYE BANKACILIK SiSTEMi UYGULAMASI

Derecelendirme kuruluslar tarafindan yapilan finansal derecelendirmeler, 6zel ya da kamu
sitketlerine veya devlete verilen kredilerin geri 6denmemesi riskini degerlendirmek icin
kullanilan bir aractir. lyi bir derecelendirmeye sahip olmak, séz konusu sirketin finansal
saglhigmi ve gilivenilirligini ortaya koymak agisindan Onemlidir. Bu tezde, Tiirkiye
Cumbhuriyeti'ndeki  bankalarin  finansal oranlar1  kullanilarak  derecelendirilmesi

amaclanmaktadir. Bu amagcla istatistiksel 6grenme yontemlerinden yararlandik.

Tiirkiye bankacilik sisteminde 2001 yilinda varlik ve bilanco denetleme sisteminde yapilan
degisikliklere kadar pek c¢ok finansal kriz yasanmistir. Bu krizler neticesinde banka
iflaslar1 gozlemlenmistir. Banka iflaslar1 genel olarak ekonomik ¢Okiintiiye yol
acabileceginden bankalarin diizenli olarak izlenmesi ¢ok Onemlidir. Genelde bu izleme
bankalarin yillik bilancolarinin takibi lizerinden yapilmaktadir. Yillik bilangosuna bakarak,
bir bankanimn iflas edip etmedigini agik¢a soyleyebiliriz ancak bankalar arasinda hangi
bankanin digerinden daha fazla ¢okmeye yakin oldugunu sdylemek zor olabilir. Bu
calisgmanin amaci bankalarin basar1 diizeyleri acisindan siralanmalarini saglayan bir

derecelendirme sistemi Onermektir.

Bu caligmada kullanilan veriler Tirkiye Bankalar Birligi'nin (TBB) web sitesinden elde
edilmistir. TBB'den gelen veriler iki tiire ayrildigi i¢in (iki bin bir yilindan 6nceki
bilangolardan ve iki bin bir yilindan sonra bilangolardan olusan veriler) her seyden 6nce bu
verilerin uyumunu kontrol edip gereken diizeltmeleri yaptik. Sonra uygun veri diizenleme
ve temizleme yoOntemleri uygulayarak temel istatistiksel hesaplama islemleri yaptik.
Ardindan, literatiirde daha Once yapilmig bilimsel ¢alismalar1 inceleyip alternatif bir

derecelendirme modeli olusturmak i¢in istatistiksel 6grenme yontemlerinden yararlandik.



ABSTRACT

BANKS RATING USING STATISTICAL LEARNING METHODS:
AN IMPLEMENTATION WITH TURKEY BANKING SYSTEM

Financial ratings made by rating agencies are a tool used to assess the risk of non-
repayment of loans given to private or public companies or to governments. Having a good
rating is important to demonstrate the financial health and reliability of the company in
question. In this thesis, it is aimed to rate banks of the Republic of Turkey using financial

ratios. For this purpose, statistical learning methods were used.

Up to the balance sheet assets and audit changes made to the Turkey Banking System in
2001, there has been too much financial crisis. As a result of these crises, bankruptcies
were observed. Regular monitoring of banks is very important, as bankruptcy can lead to
economic downturn in general. In general, this monitoring is carried out by following the
annual balance sheets of the banks. We can clearly say whether one bank went bankrupt or
not by looking at their annual balance sheet, but it can be difficult to tell which bank is
close to collapse among several banks. The aim of this study is to propose a rating system

that allows to rank banks in terms of their success levels.

The data used in this study were obtained from the Banks Association of Turkey’s (TBB)
web site. Since the data from the TBB is divided into two types (balance sheets before the
year two thousand one and balance sheets after the year two thousand one), first of all, the
compliance of these data was checked and necessary corrections were made. Then, basic
statistical calculations were performed by applying classical data editing and cleaning
methods. Afterwards, statistical learning methods was used in order to form an alternative

rating model by examining the previous scientific studies in the documentatons.



SEMBOLLER

X : Bagimsiz degisken ya da bagimsiz degiskenlerin matrisi
Y : Bagimli degisken

y 'Y degiskenin tahmini

e . e sayis1 veya Euler sayisi (e =2.718281...)

> : Toplam
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KISALTMALAR

BB : Turkiye Bankalar Birligi

TMSF : Tasarruf Mevduat: Sigorta Fonu

CAMELS : Sermaye Yeterliligi, Aktif Kalitesi, Yonetim, Karlilik, Likidite, Duyarlilik
YP : Yabanci Para

TP . Tiirk Parasi
SY : Sermaye Yeterliligi
BY : Bilango Yapist
AK : Aktif Kalitesi
L . Likidite
: Karlilik
GG : Gelir-Gider Yapist
SP . Sektor Paylari
GP : Grup Paylar1
SR : Sube Rasyolar1
FR : Faaliyet Rasyolar1
TG : Target (hedef degiskeni, siniflama problemindeki bagimli degisken)
MCAR  : Missing Complete At Random (Tamamen Rastgele Eksik)
MAR : Missing at Random (Rastgele Eksik)
NMAR  : Not Missing at Random (Rastgele Olmayan Eksik)
LDA : Lineer Diskriminant Analizi
SVM : Support Vector Machine
PC : Principal Component (Temel Bilesen)
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1. BOLUM: GIRIS

Bankalar ekonomimizde birka¢ temel islevi yerine getirir. Her seyden Once, ddemeler ve
finansal islemler sisteminin merkezinde yer alirlar. Merkezi olmayan aligverisi
kolaylastirdigindan, bu sistem piyasa ekonomisinin isleyisi i¢in esastir (Hanh, Hang, Huy, &
Nuong, 2021). Ayrica bankalar, varlik ve ylikiimliiliikklerin vadelerini doniistirmede 6nemli
bir islev iistlenmektedir. Normalde mevduat seklinde kisa vadeli bor¢lar1 kabul ederler ve
bunlart ipotek veya sirket kredileri gibi uzun vadeli varliklara doniistiiriirler. Bunun diginda
bankalar, ayn1 kisa vadeli varliklara hizli erisim saglayarak miisterilerine likidite saglar.
Aslinda bankalar ¢ok cesitli vadelerde operasyonlar gerceklestirerek finansal piyasalarda daha
fazla etkinligi tesvik eden arbitraja izin verir. Bankalar ayrica, fonlar1 tasarruf sahiplerinden
yatirimcilara kanalize ederek kredi araciliginin temel roliinii iistlenirler. Tasarruf sahiplerinin
risklerini ¢esitlendirmesine ve hepimizin zaman i¢inde tiiketimimizi yumusatmasina izin
verirler (Allen & Carletti, 2008). Boylece geng aileler bir ev satin almak i¢in borg alabilir,
tiniversite Ogrencileri 6grenim icretlerini  6deyebilir ve isletmeler sermayelerini ve

yatirimlarini finanse edebilir.

Bankalarin modern ekonomimizde oynadigi onemli rolii g6z oniinde bulundurarak, herhangi
bir iflas riski kargisinda bankalarin saglamligini miimkiin oldugunca bilmemiz gerekir. AKsi
halde biitiin ekonominin zarara diigmesine neden olur (Wilson, 2006). Ornegin, 15 Eyliil
2008'de New York yatirim bankasi Lehman Brothers iflas etti. Lehman Brothers’in iflasi,
etkileri bugiin hala hissedilen 2008 kiiresel mali krizinin baslangict oldu (De Haas & Van
Horen, 2012). Diinyanin dort bir yanindaki hiikiimetler, bankalart ve genel olarak finansal
sistemi yeniden ayaga kaldirmak i¢in ¢ok fazla kamu parasi kullanmak zorunda kaldi, bu da

ulusal borglarin patlamasina yol agti.

Lehman Brothers’in iflas1 dngdriilebilmis olsaydi gerek ulusal gerek global anlamda finansal
sisteme bu derece kuvvetli negatif etkileri olmayabilirdi. Dolayisiyla bir bankanin mali
sagligin1 ve iflas riski karsisindaki saglamligini tahmin etmek 6nemlidir ve bunu tahmin

etmemizi saglayan araglardan biri finansal derecelendirmedir.

Bu c¢alismanin amaci Tiirkiye bankalarinin 2018, 2019 ve 2020 yillarina ait finansal

oranlarindan olusan veri setini kullanarak 2021 yil1 i¢in bankalarin basarisiz olup olmadigini
1



tahmin etmek ve belli bir algoritmaya uygun olarak bir derecelendirme sistemi 6nermektir. Bu
amagcla 2018, 2019 ve 2020 yillar1 baz alinarak elde edilen kiimeleme analizi ve diskriminant

analizinin sonuglar1 2021 yil1 bankalarinin derecelendirmesi i¢in kullanilmistir.

1.1. LITERARTUR TARAMASI

Finansal derecelendirme elde etmemizi saglayacak bir model olusturmak igin, daha 6nce bu
konuda yapilmis calismalarin literatiiriine géz atmamiz zorunludur. Gerekli incelemelerden

sonra literatiire gecen ¢alismalarin genel olarak {i¢ kategoriye ayrildigini sdyleyebiliriz:

Ik derecelendirme kategorisi, neredeyse sadece biiyiik derecelendirme kuruluslar1 tarafindan
yapilmakta olan hiikiimetlerin, bankalarin ve diger ticari isletmelerin finansal
derecelendirmesidir. Bu derecelendirmeler yatirimeilar, ihracatgilar ve otoriteler igin karar
destek arac1 olarak kullanilir (Tuzci, 2020) ve (De Haan & Amtenbrink, 2011).

Bir derecelendirme kurulusu tarafindan verilen finansal derecelendirme, bir sirketin kredi geri
O0deme kapasitesine odaklanir. Bunun igin ajanslar, derecelendirmeleri gergeklestirmek icin
dikkate alinan verilere gore iki tiir derecelendirme kullanirlar. Ik derecelendirme tiirii "stand-
alone” olarak adlandirilir ve ikincisi "hepsi bir arada” derecelendirme olarak bilinir (King,
Ongena, & Tarashev, 2016). 2000'li yillarin sonundaki kiiresel mali krizden sonra, biiyiik
zorluk c¢eken bankalarin bir kismi dis mali destek alip iyilestiler. Bu tiir destekler hem bu

bankalarin ana kurumlarindan hem de ait olduklari {ilkelerin kamu yetkililerinden gelebilir.

Bir derecelendirme kurulusu, sirkete hem i¢ 6z kaynaklarini hem de potansiyel harici yardimi
dikkate alarak bir derece verirse buna ‘“hepsi bir arada” derecelendirme denir. Ve
derecelendirme, sadece derecelendirilmis sirketlerin dahili varliklar1 temelinde yapildiginda

“bagimsiz” bir derecelendirmeden bahsedilir.

Bu tur derecelendirme piyasada bulunan baslica ajanslar Moody's, Standard & Poor's ve Fitch
Ratings’ gibi kurumular tarafindan yapilmaktadir. Bu {i¢ ajans tek basina pazarin yaklasik
%90'ini elinde tutmaktadir (European Securities and Markets Authority (ESMA), 2021). Bu
derecelendirme kuruluslari hakkinda birgok elestiri mevcut ancak en ¢ok dile getirilen iki

tanesi su sekilde ifade edilmektedir:



[lk elestiri, ajanslarin, notlarinin kendi agilarindan herhangi bir garanti veya taahhiit degil, bir
goriis temsil ettigi konusunda c¢ok 1israr etmeleridir (Frost, 2007), bu da birgok {ilkenin

kanunlarina gére ajanslar1 yatirimcilarin agabilecegi davalarindan korur.

Ikinci elestiri, derecelendirme kuruluslarinin 2007-2009 mali krizinin patlak vermesine iki
nedenden dolay1 katilmakla suclanmalaridir. Her seyden once, dayandiklar karmasik finansal
diizenlemelere ragmen sonradan “degersiz” oldugu ortaya g¢ikan senetleri (ipotek konulan
konutlar vb.) derecelendirmeye geldiginde subjektif davranma veya c¢ikar catismasi ile
suglandilar (White, 2009). Amerika Birlesik Devletleri'nde emlak piyasasi kosullar1 bozulmaya
basladiginda, bircok finansal varligin derecesini aniden disiirerek (“downgrading”) tepki

gosterdiler ve piyasanin icine ¢ekildigi asagi yonlii spirale katkida bulundular.

Ikinci derecelendirme kategorisi ticari banka miisterileri i¢in kredi derecelendirmedir. Bu
kategori de bir kredi puani ile ilgilidir ve bu kredi puani, kredi ge¢misinin bir degerlendirmesi
ve bir kisinin kendisine verilen krediyi yonetme yetenegidir. Risk seviyesini 6lgmek icin
kullanilan matematiksel bir formiiliin sonucudur. Bu puan, kredi ge¢gmisinin (kredilerin tiirleri
ve siireleri, 6deme vadelerine uyulmasi vb.) ve kisisel bilgilerinin bulundugu kredi raporunun
ayrintili  bir analizinden sonra elde edilir. Buradaki kredi notu genellikle bir kredi
derecelendirme kurulusu tarafindan verilir. Bu sirketler, bir bireyin finansal taahhiitlerini

yerine getirebilme olasiligin1 degerlendirmek i¢in veri toplar.

Bu amagla son zamanlarda yapilan bir ¢aligmada (Ceylan M. , 2022), bankalarin miisterileri
i¢in bir kredi derecelendirme veya kredi riski degerlendirme modeli 6nerilmistir. Onerilen
modelde egitim verileri {izerindeki kredi riski degerlendirme ile ilgili dogruluk performansi
%0352, test verileri tizerindeki performans ise %41 ¢ikmuistir.

Uciincii kategori ise genelde akademik calismalarda karsilastigimiz finansal basarisizlik
ongorii modelleridir. Bu ¢alismalarin bir kismi 6zellikle bankacilik faaliyetlerini konu almakta
ve bankalarin basar1 ya da basarisizligini belirlemek icin yilsonunda toplanan yillik finansal
bilanco verilerini kullanmaktadir. Bilango verilerinden basarisizlik tahmini yapmak isteyen

aragtirmacilar genellikle istatistiksel 6grenme yontemlerini uygulamaktadir.

Bir bankanin borglarin1 6demek igin yeterli fonu olmadiginda bankanin basarisizligi meydana
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gelir. Kisiler hesaplarina para yatirirken genellikle para yatirimlarinda ve farkli amaglarla
kullanilir. Ancak onu elinde bulunduran banka genellikle gerektiginde iade edebilecegini
garanti eder. Bir bankanin mali durumu, fon taleplerini isleme koyamayacak kadar kétiilesirse,
banka kapanmak zorunda kalir. Daha sonra iflas ettigi soylenir. Bankalarin ve diger kurumlarin
mali basarisizlig1 belirlemek veya oOnceden Ongdrmek igin birka¢ c¢aligmalar yapilmistir.
Erdogan (Erdogan, 2008) Tiirkiye Cumhuriyeti'nde faaliyet gosteren 42 ticari bankay1 20
finansal oran ve lojistik regresyonu kullanarak basarili ve basarisiz olmak tizere iki sinifa
ayirip finansal basarisizligi iki sene Onceden tahmin etmeye ¢alismistir. Uyguladigi model

basarili ve basarisiz bankalar1 ylizde doksan bes (%95) dogrulukla tahmin edebilmistir.

Altunéz (Altunoz, 2013) Yapay sinir aglarmin algoritmasi sayesinde bankalarin 36 tane
finansal rasyo kullanarak bankalarin finansal basarisizligini 1 ve 2 yil 6nceden tahmin etmeye
calisti. Yaptig1 calismada 1 yi1l 6nceden bankanin basarisizlifini 6ngdrme basarisi ylizde

seksen sekiz (%88) olup 2 yil dnceden ise dngdrme basarisi yiizde yetmis yedi (%77) ¢ikmustir.

Ayn fikirle ve seneler 6nce Altman (Altman, 1968), mali basarisizligi birkag yil dnceden
tahmin edecek bir model énermistir. Modelinde 5 oran kullanmustir: sletme sermayesi/Toplam
varliklar, Geg¢mis Yillar Karlari/Toplam varliklar, Faiz ve vergi oncesi kazang/Toplam
varliklar, Piyasa degeri 6zkaynak/Toplam borcun defter degeri ve Satiglar/Toplam varliklar.
Onun ¢ikardigi modelin 1 ve 2 sene 6nce dngdrme dogrulugu %95 ve %72 iken modelin 3 y1l
once ongorme dogrulugu %50’ nin altia diigmiistiir. Seneler artik¢a da dogruluk yiizdesi de

azalarak gitmistir.

Karsilagtirmak amaciyla Wu, Gaunt, & Gray bu konuyla ilgili gesitli ¢alismalar1 ve tahmin
modellerini derlediler. Bulduklar1 sonuca gore, 0rnegin, ana bilango bilgilerinin karlilik,
likidite ve kaldiragla ilgili oldugu sonucuna vardilar. Spesifik olarak, sirketlerin toplam
aktiflerinden nispeten daha diistik faiz ve vergi oncesi karlilik varsa, sirketlerin basarisiz olma

olasilig1 daha yiiksektir (Wu, Gaunt, & Gray, 2010).

Odom ve Sharda, Altman’in (Altman, 1968) kullandig1 degiskenleri, “A neural network model
for Bankrupcy prediction” baglikli (Odom & Sharda, 1990) ve yapay sinir aglarina dayal
caligmalarinin modeline girdi olarak kullanmislardir. Sonug olarak, yapay sinir aglar1 kullanan

modellerin basit Diskriminant modellerden daha iyi tahminler sundugunu ifade etmislerdir.
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Son yillarda makine 6greniminde, "Ensembles" denilen yontemlerden ve "Hybrid" olarak
adlandirilan yontemlerden bahsedilmektedir. Ensembles yoOntemleri, makine &grenme
modellerinin birlesik giiciiniin smiflandirma problemi veya regresyon problemi gibi bir
O0grenme probleminde kullanildigi bir makine 6grenme kavramidir. Bu yaklasimda, birkag
homojen makine 6grenme modeli “weak learners” (zayif 6grenenler) olarak alinir ve birlikte
gruplandirilir. Probleme uygulandiginda, zayif 6grenenlerin her biri ya tiim egitim setinde ya
da tiim egitim setinin bir kisminda kendi sonucunu gosterir. Son olarak, nihai sonucu elde
etmek icin her zayif 6grenenin sonuglar1 birlestirilir. Ensembles yontemlerinin iki popiiler
kategorisi vardir, biri Bagging, digeri ise Boosting olarak adlandirilir. Rastgele orman,
Bagging kategorisine giren popiiler Ensemble 6grenme modelidir. AdaBoost, Boosting
kategorisine giren bir baska popililer Ensemble 6grenme modelidir. Bagging modelleri, tiim
veri kiimesinin bir kismi iizerinde calisirken, Boosting modelleri tiim veri kiimesi iizerinde
caligir. Hybrid yontemler ise daha yiiksek performans ve optimal sonuglar i¢in iki veya daha
fazla makine 6grenme yoOntemini birlestirir. Aslinda Hybrid yontemler, iki veya daha fazla
yontemin avantajindan yararlanarak daha iyi performansa ulasir. Aykut Ekinci ve Halil
Ibrahim Erdal (Ekinci & Erdal, 2017), bankalarin basarisizigini tahmin etmek icin farkli
temel, Ensembles ve Hybrid yontemlerinin performanslarini karsilastirmiglardir. Bulduklar
sonuclara gore Hybrid 6grenme modellerinin banka basarisizliklar: igin giivenilir bir tahmin

modeli olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.

Bu konuda son yillarda yapilan caligmalar hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in Alberto
Citterio'nun 2000 yilindan sonra yapilan bir¢ok calismayi derledigi yayinina basvurulabilir.
(Citterio, 2020). Citterio, calismasinda farkli basarisizlik tanimlar1, tahmin modellerinin se¢imi

ve degisken se¢iminin farkli yontemlerinden bahsetmistir.

Yukarida belirtilen tiim ¢aligmalarin ortak noktasi basarili bankalar1 veya sirketleri basarisiz
bankalardan veya sirketlerden ayirma amacini tagimalaridir. Bu tezde de onerilen yaklagim ile
bankalarin siniflandirilmas: ve derecelendirilmesi konusunda daha once yapilan ¢aligmalara

katk1 sunmak amaclanmakadir.

1.2.BANKACILIKTA BASARISIZLIK KAVRAMI

Derecelendirme kuruluglart tarafindan yapilan finansal derecelendirmenin yani sira,
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caligmalarimizi ilgilendiren 6zel arastirma alani, banka mali basarisizlig ile ilgili caligmalardir.
Finansal basarisizlik kavrami, kisinin iginde bulundugu faaliyet sektoriine ya da konustugu
alandaki uzmanlara gore farkli tanimlara tabidir. Bu nedenle bazilari, bir bankanin iflas
ettiginde veya ardisik ii¢ yil boyunca zarar etmesi ya da baska bir banka tarafindan satin
alinmas1 durumunda da finansal basarisizliga ugradigini séyleyebilir (Ceylan & Korkmaz,

2001). Bankalar i¢in en yaygin finansal basarisizlik kriterleri asagidaki gibidir:

o Odenecek borglarin 6denememe durumuna ugramak

o Iflas etmek

o Konkordato ilan etmek

o Merkez Bankasi tarafindan faaliyetlerin durdurulmasi

o Bankaya kayyum atanmasi

o Hisse senedi temettiisiinii 6dememek

o Bankanin Faaliyetlerine son verilmesi ya da durdurulmasi

o Tirkiye’de TMSF kurumuna devir edilmek

Yukaridaki kriterlerin birgogu, bilanco verileri ve istatistiksel 6grenme teknikleri kullanilarak
incelenebilir. Literatiirde en ¢ok kullanilan yontemler arasinda Yapay Sinir Aglari, Lojistik

Regresyon ve Diskriminant Analizi’ni gosterebiliriz (Mansouri, Nazari, & Ramazani, 2016).

Hedefimiz sadece bir derecelendirme modeli olusturmak oldugunda bankalarin finansal
basarisizligr ile 1ilgili c¢alismalara neden 1ilgi duydugumuz sorusuna cevabimiz, bu
derecelendirme modelinin kurulmasimmin amaci basarisizligi onlemek i¢in bankalarin 1iyi
finansal sagliga sahip olduklarina emin olmaktir. Gelistirmek istedigimiz derecelendirme
sistemi finansal sagligi dlgmek icin bir dlgek olarak goriilebilir. Dolaysiyla, bir bankanin
derecesi ne kadar kotii olursa finansal basarisizliga diismeye o kadar yakin olur ve benzer
sekilde bir bankanin derecesi ne kadar 1yi olursa finansal basarisizlikla karsilagsma riski o kadar

az olur.

1.3.AMAC VE MOTiVASYONUMUZ

Finansal derecelendirme kuruluslar1 farkli ve gesitlidir ancak hepsinin ortak bir noktasi vardir:
Derecelendirilen sirketin  kuruldugu {ilkeye bakilmaksizin, tiim sirketler icin ayni

derecelendirme yontemlerini uygularlar. Bankacilik sektoriinde bu yaklagim, gelismis bir
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iilkeden bir sirkete ve gelismekte olan bir tilkeden bir sirkete ayni1 sekilde uygulandiginda ayni1
basariyr gostermeyebilir. Bunun nedeni sermaye ve banka bilangolarina iliskin yasalarin
gelismemis {ilkelerde yeterince titizlikle ele alinmamasidir. Bazen bu iilkelerde bilanco
diizenlenmesi yasalar1 neredeyse hi¢ yoktur. Ayrica bu iilkeler bankacilik hisse senedi
piyasalarinin eksikligini gostermektedir. Bu ¢alismanin amaci, bir tiilkenin durumuna

uyarlanmig bir model 6nermektir.

Biraz arastirma yaptiktan sonra Tirkiye'deki ve diger bir¢ok iilkedeki bankalarin
derecelendirmesi  yalnizca yabanci kuruluslar tarafindan  yapilmaktadir.  Finansal
derecelendirme yapan yerel ajanslar bile sadece bankalar disindaki sirketleri
derecelendirmektedir. Bu ajanslar olduk¢a iyi bir is c¢ikarsalar bile, yabanci kuruluslar

tarafindan yapilan derecelendirmelerin objektifligi zaman zaman sorgulanmaktadir.

Finansal derecelendirme kurulusu Fitch'in yam1 sira Moody's veya Standard ve Poors gibi
diger iinli kuruluslar, sanayilesmis iilkelerde olusturulan biiyiikk ¢ok uluslu sirketlerdir. Bu
ajanslarin diger bir ortak ozelligi, farkli {ilkelerde var olabilecek yasa ve denetleme
sistemlerindeki farkliliklar1 dikkate almamalaridir. Bu nedenle Fitch gibi bir finansal
derecelendirme kurulusu, derecelendirdigi tiim sirketler ve bankalar i¢cin ayni metodolojiyi
kullanir. Cogu zaman biiyiik derecelendirme kuruluglari tarafindan uygulanan metodolojiler,
sanayilesmis lilkelerin ekonomileri iizerine kurulan ekonomik gostergelere dayanmaktadir ve
bu gostergeler, gelismekte olan iilkelerin sirketlerine uygulanmasi s6z konusu oldugunda
zayif performanslar vermektedir. Latin Amerika ve Dogu Asya'daki baz iilkelerde bu durum

gozlenmektedir (Rojas-Suarez, 2002).

Bu tezde, bir tilkenin bankalar1 i¢in, finansal verilere dayanan bir derecelendirme metodu

olusturmak istedik, uygulama 6rnegi olarak Tiirkiye’de faaliyet gésteren bankalar ele aldik.



2. BOLUM: FINANSAL ORANLAR

Bankalar faaliyet alan1 6zel olan isletmelerdir. Kredi verir, miisterilerinin varliklarini yonetir,
finansal piyasalara katilir, kisaca ekonominin igleyisinde 6nemli bir baglant1 olustururlar. Bu

nedenle faaliyetleri denetlenir ve belirli muhasebe standartlarinin kullanilmasi gerekir.

Kasim 1979'da Amerika Birlesik Devletleri Federal Finansal Kurumlar Inceleme Konseyi
(FFIEC: The Federal Financial Institutions Examination Council), yaygin olarak CAMEL
derecelendirme sistemi olarak bilinen finansal kurumlar i¢gin tek tip derecelendirme sistemini
kabul etmistir (Christopoulos, Mylonakis, & Diktapanidis, 2011). Sistem, finansal
durumlarina gore yaklasik 8.500 bankay siralamak i¢in kullaniliyor. Daha sonra sistem, basta
Amerikan Federal Rezervi (FED) olmak tizere diger birgok kurulus tarafindan benimsendi

(Dang, 2011).

CAMELS kisaltmasiyla temsil edilen alt1 faktére dayali olarak bankacilik denetgilerinin
finansal kurumlar1 degerlendirmek i¢in kullandiklar1 taninmig bir Amerikan derecelendirme

sistemidir (GOKMEN, 2007). CAMELS kisaltmasimin anlami:

C: Capital adequacy (Sermaye Yeterliligi)
A: Assets (Aktif Kalitesi)

M: Management Capability (Yonetim)

E: Earnings (Karlilik)

L: Liquidity (Likidite)

S: Sensitivity (Duyarlilik)

Bankalar faaliyetlerini O6lgmek ve bilangolarimi degerlendirmek igin senelik finansal
gostergeleri kullanirlar. Bu gostergeleri ve degerlerini igeren tablolara finansal rasyolar
tablolar1 denir. Bu calisma i¢in TBB’nin web sitesinden elde edilmis veriler CAMELS
sistemine uygun olarak rasyolar tablosu seklinde olup baska rasyolar da dahil edilmistir. Bu
calismada kullandigimiz rasyolar ve degisken olarak kodlanmalar1 asagidaki tabloda

sunulmaktadir.



Tablo 1: Finansal Rasyo Degiskenlerinin kodlanmasi

Sermaye Yeterliligi

Bilanco Yapisi

Aktif Kalitesi

SY1
SY?2
SY3

Sy4

SY5

SY6

SY7

BY1

BY2

BY3

BY4

BYS5

BY6

BY7

BY8

BY9

AK1

AK2

AK3

Sermaye Yeterliligi Oran1
Ozkaynaklar / Toplam Aktifler
(Ozkaynaklar-Duran Aktifler)
/ Toplam Aktifler
Ozkaynaklar / (Mevduat +
Mevduat Dis1 Kaynaklar)

Bilanco i¢i Doviz Pozisyonu /

Ozkaynaklar

Net Bilango Pozisyonu /
Ozkaynaklar

(Net Bilango Pozisyonu + Net
Nazim Hesap Pozisyonu) /
Ozkaynaklar

TP Varliklar / Toplam
Varliklar

YP Varliklar / Toplam
Varliklar

TP Yiikiimlilikler / Toplam
Yikimliilikler

YP Yiikiimliilikler / Toplam
Yikimliilikler

YP Varliklar / YP
Ykiimliilikler

TP Mevduat / Toplam
Mevduat

TP Krediler / Toplam Krediler

Toplam Mevduat / Toplam
Varliklar

Alinan Krediler / Toplam
Varliklar

Finansal Varliklar (Net) /
Toplam Varliklar

Toplam Krediler / Toplam
Varliklar

Toplam Krediler / Toplam

Grup Paylan

Gelir-Gider Yapisi

Sube Rasyolari

GP1
GP2
GP3

GG1

GG2

GG3

GG4

GG5

GG6

GG7

GG8

GG9

GG10

GG11

GG12

SR1

SR2

SR3

SR4

Toplam Aktifler
Toplam Krediler

Toplam Mevduat

Ozel Karsiliklar Sonrasi

Net Faiz Geliri / Toplam
Varliklar

Ozel Karsiliklar Sonrasi

Net Faiz Geliri / Faaliyet
Briit Kari

Faiz Dis1 Gelirler (Net) /
Toplam Varliklar

Faiz Dis1 Gelirler (Net) /
Diger Faaliyet Giderleri

Diger Faaliyet Giderleri /
Faaliyet Briit Kar1

Kredi Karsiliklari /
Toplam Varliklar

Faiz Gelirleri / Faiz
Giderleri

Toplam Gelirler / Toplam
Giderler

Faiz Gelirleri / Toplam
Varliklar

Faiz Giderleri / Toplam
Varliklar

Faiz Gelirleri / Toplam
Gelirler

Faiz Giderleri / Toplam
Giderler

Sube Bagina Toplam Aktif

Sube Basina Toplam
Mevduat

Sube Basina TL Mevduat

Sube Bagina YP Mevduat




AK4
AK5
AKGB
L1
L2
3
S
X L3
|
L4
L5
K1
K2
=<
£ K3
e
K4
SP1
= =
s < SP2
D <
7N SP3

Mevduat

Donuk Alacaklar / Toplam
Krediler

Duran Varliklar / Toplam
Varliklar

Tiiketici Kredileri / Toplam
Krediler

Likit Aktifler / Toplam
Aktifler

Likit Aktifler / Kisa Vadeli

Yikimlilikler

TP Likit Aktifler / Toplam
Aktifler

Likit Aktifler / (Mevduat +
Mevduat Dis1 Kaynaklar)

YP Likit Aktifler / YP Pasifler

Ortalama Aktif Karlilig

Ortalama Ozkaynak Karlilig

Vergi Oncesi Kar / Toplam
Aktifler

Net Donem Kari (Zarart) /
Odenmis Sermaye

Toplam Aktifler

Toplam Krediler ve Alacaklar

Toplam Mevduat

Faaliyet Rasyolari

SR5

SR6

SR7

FR1

FR2

FR3

FR4

FR5

FR6

FR7

Sube Basina Krediler ve
Alacaklar

Sube Basina Personel
(kisi)

Sube Bagina Net Kar

(Personel Gideri + Kidem
Tazminat1) / Toplam
Varliklar

(Personel Gideri + Kidem
Tazminat1) / Personel
Sayisi (Bin TL)

Kidem Tazminati /
Personel Sayis1 (Bin TL)
Personel Gideri / Diger
Faaliyet Giderleri

Diger Faaliyet Giderleri /
Toplam Varliklar
Faaliyet Briit Kar1 /
Toplam Varliklar

Net Faaliyet Kari(Zarar1) /
Toplam Varliklar

Bu ¢alismada bagimsiz degisken olarak toplam 63 tane finansal rasyo kullanilmistir.
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3. BOLUM: VERI

Verinin istatistiksel analizine girmeden once dikkatle incelenmesi, eger varsa, eksik ya da

aykir1 gézlemlerinin tespit edilmesi uygun olacaktir.

3.1.1. TURK BANKALARI iCIN BASARISIZLIK TANIMI

2001 yilimin Tirkiye Cumbhuriyeti bankacilik tarihinde bir doniim noktas1t olarak
gorebiliyoruz. Nitekim Ekim 2000 ve Subat 2001'de Tiirk bankacilik sektorii tarihinin en
biiyiik krizlerinden birini yasamistir (Samirkas, Evci, & Ergiin, 2014). Bu biiyiik tarihi

krizden 6nce birgok banka iflas nedeniyle Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu’na devredilmistir.

o Tirk Ticaret Bankasi 6 Kasim 1997,
o Bank Ekspres 12 Aralik 1998,
o Interbank 7 Ocak 1999,
o Egebank, Yurtbank, Stimerbank, Eskisehir Bankasi, Yasarbank 21 Aralik 1999,
o Etibank, Bank Kapital 27 Ekim 2000,
o Demirbank 6 Aralik 2000,
o Ulusal Bank 28 Subat 2001,
o Iktisat Bankas1 15 Mart 2001,
o Sitebank, Milli Aydin Bankasi, Bayidirbank, Kentbank, EGS Bank 9 Temmuz 2001,
o Toprakbank 30 Kasim 2001
Tarihinde TMSF’ye devredilmisti.

Simdiye kadar literatiirde tespit ettigimiz Tiirk banka basarisizliklarinin tahmini ile ilgili tiim
calismalarda yukarida listeledigimiz bankalarin senelik bilanco verileri kullanilmistir. Bagka
bir deyisle, bankalarin basarisi veya basarisizligini tahmin etmeye yonelik ¢alisma, bu verileri
modellerinde kullanilacak basarisiz bankalarin 6rnegi olarak kullanmistir. Ancak bankacilik
sisteminde yapilan reformlar ve 2001 yilindaki biiylik kriz sonrasinda olusturulan kontrol
politikas1 sayesinde artitk kriz Oncesinde oldugu gibi iflas eden banka vakalarini
gozlenmemistir. Mutlak anlamda bankalarin iflas ettigini gormemek ekonomi igin ¢ok iyi bir
sey fakat bizimki gibi bir bankanin finansal sagligin1 giincel verilerle belirlemeyi amaglayan

bilimsel ¢aligsmalar yapabilmek igin basarisiz banka orneklerine ihtiyag vardir. Bariz iflas
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vakalarmin olmamasi nedeniyle basarisiz bankalarin Orneklerini olusturacak veri setini

belirlemek i¢in tekrar literatiire bakmamiza fayda vardir.

2018 yilinda Yakict Ayan ve Degirmenci’nin “Firma finansal basarisizlik ongoriisii i¢in bir
lojistik regresyon modeli” baslikli (Yakict Ayan & Degirmenci, 2018) ¢alismasinda ve Yusuf
Gor’ iin “Kurumsal yonetimin finansal bagarisizligi 6nlemedeki yeri tizerine bir arastirma”
yazisinda (Gor, 2018), bir bankanin 3 yil iist iiste zarar beyan etmesi halinde basarisiz
sayilabilecegini ifade ettiler. “Yapay Zekd Yontemleri ile Isletmelerin Finansal
Basarisizliginin Tahmin Edilmesi” (Yiirik & Eksi, 2019) ve “Teknoloji yogunluguna gore
finansal basarisizlik tahmin modelleri degisir mi? imalat sanayi sektdrii tizerine bir uygulama”
(Giray Yakut & Bacaksiz, 2020) calismalarinda, Yiiriik & Eksi ve Giray Yakut & Bacaksiz
stirastyla 2 ve 3 yil arka arkaya bir sirketin zarar beyan etmesi durumunda basarisiz olarak

kabul edilecegini de belirtmislerdir.

Bu bilgiler sayesinde, modelimiz i¢in basarisiz bankalar kategorisini olusturacak tiim
bankalar1 belirledik. Bankalarin 2021 yilindaki durumunu tahmin edebilmek i¢in 2018, 2019
ve 2020 yillarma ait finansal verileri kullanmak temel amacimiz olan bu calismada, basarisiz
kategorisinde yer alan bankalar 2018, 2019 ve 2020 yillarinda art arda zarar eden (aktif

karlilik orani ii¢ y1l art arda ortalamanin altinda kalanlar) bankalar olacaktir.

3.2.VERI TEMIZLEME

Veri Temizleme, veri kalitesini iyilestirmeyi amaglayan cgesitli stirecleri kapsar. Bir veri
setindeki sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in birgok ara¢ ve uygulama mevcuttur. Bu islemler,
bir veritaban1 veya veri setindeki hatali kayitlar1 diizeltmek veya kaldirmak igin kullanilir.
Genel olarak konusursak, veri temizleme islemleri, eksik, yanlig, bozuk veya alakasiz veri
veya kayitlarin belirlenmesini ve degistirilmesini igerir. Veri Temizleme uygun bir sekilde
gerceklestirildikten sonra, tiim veri Setleri tutarli ve hatasiz olmalidir. Bu islem, bu verilerin

kullanimi ve islenmesi i¢in gereklidir.

Temizleme yapilmadan analiz sonuglar1 bozulabilir (CHU, ILYAS, KRISHNAN, & WANG,
2016). Benzer sekilde, kotii veriler {izerinde egitilmis bir makine 6grenme veya yapay zeka

modeli 6nyargili olabilir veya diisiik performans saglayabilir.
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Veri Temizleme bir¢ok avantaj sunar. Baslica faydalarindan biri, daha iyi veriye dayal1 karar
vermeyi miimkiin kilmaktir. Veriler daha yiiksek kaliteli olunca, veriye dayanan tiim

faaliyetleri olumlu yonde etkiler

Veri temizleme, yeni verilere yer agmak igin satirlar1 yeniden diizenlemek veya bilgileri
silmek kadar basit bir islem degildir. Bizim ¢alismamizda veri temizleme siireci asagidaki

islemleri kapsamaktadir:

o Yazim ve sentaks hatalarini diizeltme
o Veri kiimelerini standartlastirma
o Bos alanlar gibi hatalar1 diizeltme

o Kayaitlardaki yinelenenleri belirleme, vs.

3.2.1. EKSIK VERILERIN YONETIMi

Belirli bir birey i¢in belirli bir degisken i¢in gézlem olmadiginda eksik veriden bahsediyoruz.
Veri yonetimi sorunu genis bir konudur. Istatistiksel analiz sirasinda eksik veriler goz ardi
edilemez. Ancak oranlarina ve tiirlerine gore farkli ¢éziimler secilebilir. Degiskenleri veya
verileri eksik olan bireyleri kaldirabilir veya eksik verilere deger atanabilir, hatta eksik
verilerin varliginda analizlerin yapilmasini miimkiin kilan yontemler (veya algoritmalar)

gelistirilebilir.

Eksik veriler, sadece veri biliminde degil, istatistiksel modellemelerde de ¢ok yaygin olan bir
problemdir. Eksik veri problemi ile ugragsma asamasinda, temel veri setini énemli Slgiide
degistirmeden, bu eksik olan bilgileri doldurmak ya da kaldirmak segeneklerinden dogru

olana karar vermek gerekmektedir..

Eksik verilerle ugrasmanin zorlugu, eksik verilerin kaliplar1 hakkinda yaptigimiz
varsayimlarda yatmaktadir. Genel olarak {i¢ tip eksik veri tanimlanir (Alpar, 2017) ve (Kwak
& Kim, 2017) .

Bir X agiklayici degiskenin degeri eksik oldugunda, bu eksikligin MCAR (Missing Complete
At Random) oldugunu sdyleyebilmemiz i¢in ancak ve ancak degerin eksik olma olasiliginin

diger aciklayic1 degiskenler tarafindan alinan degerlerden bagimsiz olmalidir.
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Ormnegin, iki degiskene sahip bir veri setimiz olsun: degiskenlerin biri kisinin ad1 ve digeri
kisinin cinsiyeti. Diyelim ki bir gozlem i¢in adi Kiibra olsun ama cinsiyet degeri
belirtilmemis. “Kiibra” adinin degerinden onun bir kadin oldugu sonucunu ¢ikarabiliriz. Bu

durumda, aciklayici degisken Cinsiyet MCAR degildir.

Bir X degiskeninin eksik verilerinin Rastgele Eksik (MAR) oldugunu sdyleyebilmemiz igin
ancak ve ancak X degiskenin degerinin eksik olma olasiliginin baska degerleri bildirilen Y

aciklayici degiskenlerin varligina bagh olup fakat X degiskenine bagli olmamalidir.

Ornegin bir gozlemin “Cinsiyet” degiskeninin degeri “Kadin” olup “Yas” degiskeninin
Eksikligine MAR (Missing At Random) oldugunu soyleyebiliriz ¢ilinkii kadinlarin yaglarini
gizleme olasiligi daha yiiksektir. Yani Yas degerinin eksik olma olasiligi “Cinsiyet”

degiskenine bagli olup “Yas” degiskenine baglh degildir.

Rastgele Eksik Olmayan (NMAR, Not Missing At Random), Agiklayici bir degiskenin bir
degerinin eksik olma veya eksik olmama olasiligi, yalnizca kendisine baglidir ve diger
aciklayict degiskenlerin degerlerinden herhangi biri ile iliskili degildir. Baska bir deyisle, bir

degerin yoklugunu motive eden bir sablon vardir.

Reha Alpar’a gore (Alpar, 2017) Eksik veriler MCAR (Missing Completely At Random)
olunca uygunluk durumuna gore bilinen bir atama(lmputation) yontemi kullanarak eksik

degerleri doldurulabilirdir.

Asagidaki SPSS yazilimindan alinmis test sonucuna gore, calismamizdaki eksik verilerin
MCAR (HO: Eksik veriler rastgele dagilmaktadir, P val.>0.05, Ho reddedilemez.) oldugu
sOylenebilir. Bu sonu¢ goz Oniine alinarak veri setimizdeki eksik degerler i¢in Median

Imputation yontemi ile atama yapilmistir.

Tablo 2: MCAR Rastgelelik i¢in Test sonucu

a. Little's MCAR test: Chi-Square = 12,061, DF = 271, Sig. = 1,000
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3.2.2. AYKIRI DEGERLER YONETIMi

Aykir1 degerler, veri setimizdeki olagandisi degerlerdir. Diger veri noktalarindan 6nemli
oOl¢iide farklidirlar ve analizimizi bozabilir, varsayimlari ihlal edebilirler (Osborne & Overbay,
2004). Bunlar1 analizden ¢ikarmak 6znel bir uygulamadir ve neyi analiz etmeye ¢alistigimiza
baghdir. Genel olarak konusursak, istenmeyen aykir1 degerlerin kaldirilmasi, birlikte

calistigimiz verilerin performansini artirmaya yardimcei olabilir.

3.2.2.1.1ISOLATION FOREST (YALITIM ORMANI) ALGORITMASI

En yaygin olarak kullanilan aykirilik tespit yontemleri, once “normal” olarak adlandirilan
verilerin bir profilini olusturarak ve ardindan bu normallikten sapan tiim gozlemleri aykir
degerler olarak smiflandirarak caligir. Isolation Forest algoritmasi farkli sekilde ¢alisir. Bu
algoritma, bliylik miktarda veri ile ¢alisma s6z konusu oldugunda ve ayrica degisken sayisi
cok fazla oldugunda diger yontemlerden daha iyi performans sunar (Liu, Ting, & Zhou,
2008).

Bir anormallik tespit algoritmasinin temel amaci, diger verilere uymayan atipik verileri
tanimlamaktir. Sorun basit degil ¢iinkii bir aykiriligi neyin Kkarakterize ettigini onceden
bilmemiz zordur. Daha sonra, bunlar1 veriler iginde tespit etmek ic¢in uygun bir metrigi

ogrenmek algoritmaya baglidir.

Isolation Forest algoritmasi, Tony Liu, Kai Ming Ting ve Zhi-houa Zhou tarafindan
gelistirilmistir (Liu, Ting, & Zhou, 2008). Veri kiimesindeki her gézlem igin bir anormallik
puant hesaplar. Bu puan, veri setine dayali olarak her gozlemin normalliginin bir 6l¢iisiini
verir. Algoritma, bu puani hesaplamak i¢in s6z konusu verileri 6zyinelemeli bir sekilde
yalitir: rastgele bir degisken secer ve rastgele bir esik belirler, ardindan bunun belirli bir

gbzlemi izole etmeyi miimkiin kilip kilmadigin1 degerlendirir.
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Sekil 1: Isolation Forest Algoritmasi

Hata! Basvuru kaynag bulunamadi.’deki grafik aykiri degerlerini bulamak istedigimiz
veriler olsun. Once birinci degiskende rastgele bir dikey dogrusu cizilip (sekildeki mavi
dogru) izole noktalar ortaya cikip ¢ikmadigina bakilir (Bizim durumumuzda izole nokta
ortaya ¢ikmadi). Ardindan rastgele ikinci bir dogru, bu sefer yatay bir dogru(sar1), ¢izilip
tekrar izole noktalar1 kontrol edilir. Bu sefer birinci aykir1 degerimiz ortaya ¢ikt1 (Grafikte,
orta tist kosede). Ayni sekilde 3. Bir dikey dogrusu ¢izilip izole noktalara bakilir, bu sefer de
ikinci izole bir nokta ortaya ¢ikmistir(en sagda). Kesmeler ne kadar az ise o kadar da

bulunmus izole noktalarin aykiri olma ihtimali yiiksek olur.

Rastgele bolme islemiyle, gozlemlerden birinin veri yiginindan (“normal” veri) yanlis bir
sekilde 1zole edilmesinin miimkiin olduguna dikkat edilmelidir. Bu ¢ok diisiik bir ihtimal ama
olabilir. Normal bir gbézlem yanlis bir sekilde izole etme riskinin istesinden gelmek i¢in
¢Oziim, tahmin ediciler olarak birkag¢ karar agaci olusturmaktan ibarettir. Bu agaclarin her biri
bir dizi rastgele bolmeler gergeklestirecektir. Ardindan, tiim sonuglarin ortalamasi dikkate
alinir. Calismamizdaki 2018-2020 yili verilerine Isolation Forest algoritmasi uygulandiginda

c¢ikan aykir1 bankalar Tablo 3’ de verilmektedir.

Tablo 3: Aykir1 Gozlemler

Adabank A.S.

Bank of America Yatirim Bank A.S.

Bank of China Turkey A.S.

JPMorgan Chase Bank N.A.

Standard Chartered Yatirim Bankasi Tiirk A.S.
Turk Eximbank
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Bir analizde veriler yanlis girilmisse veya ortak bir olgunun izole aykir1 degerleriyse, aykiri
degerler verilerden g¢ikarilabilir (Dhakal, 2017). Calismamizdaki 2018-2020 senelerin
verilerine Isolation Forest algoritmasi uygulandiginda ¢ikan aykir1 bankalar bu kategoriye
diismedigi i¢in analizden c¢ikarilmamistir. Aykir1 olarak goézlenmis bankalarin 5’1 biiyiik
sermayeli yabanci bankalar (Adabank dahil ¢linkii Kuveytli sirket The International Investor
Company’na aittir) ve kalan Tiirk Eximbank sadece ihracat isleriyle ilgilendigi i¢cin aykirilik
gostermesi normaldir. Diger yillar i¢in de inceleme yapildiginda ayni bankalarin aykir1 deger
olarak tespit edildigini gozlemledik. Aykir1 bankalarin dahil edilmedigi bir senaryo ile

calisma tekrarlanabilir.

3.2.3. VERI STANDARTLASTIRMASI

Standartlastirma, bir degiskenin verilerini -1,0 ila 1,0 veya 0,0 ila 1,0 gibi daha kii¢iikk bir
araliga diisecek sekilde 6l¢eklendirmek icin kullanilir. Genellikle siniflandirma algoritmalari

i¢cin kullaniglhidir.

Standartlastirma, genellikle farkli bir ol¢ekteki degiskenlerle ugrasirken gereklidir, aksi
takdirde, daha biiyiik 6l¢ek degerlerine sahip olan diger degiskenler nedeniyle esit derecede
onemli bir degiskenin (daha diisiik bir dl¢ekte) etkinliginin azalmasina yol acabilir.

Basitce soylemek gerekirse, birden fazla 6znitelik mevcut oldugunda ancak 6znitelikler farkl
Olceklerde degerlere sahip oldugunda, veri madenciligi veya makine Ogrenme islemleri
yapilirken zayif veri modellerine yol agabilir. Bu nedenle, tiim nitelikleri ayni 6l¢ege getirmek

i¢in standartlastirilirlar.

Cesitli standartlastirma yontemler vardir. Bunlarin arasinda en ¢ok bilinen z-standartlagtirma

yontemidir.

3.2.3.1. Z-standartlastirmasi

Asagidaki gibi n gézlemli sayisal bir degisken diistinelim:

(1 x5 ... X)), x; ER

Sinirh sayida reel degere sahip oldugumuz igin, ¢esitli istatistiksel bilgiler elde edebiliriz:
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min, maks, ortalama ve standart sapma.

Z-standartlagtirmasi, degerlerin ortalamasin1 0'a ve standart sapmasini 1'e getirmeyi

amaglayan bir doniistimdiir. Bir x degerinin z-standart skoru asagidaki formiil ile hesaplanir.

X —p

Xstd =

Xg¢q: X 1n standartlagtirilmis degeri
@ : Dagilimin ortalama degeri

o : Dagilimin standart sapmasi

3.2.3.2. Min-Max standartlastirmasi

Bu standartlastirma yontemindeki islem yalnizca minimum ve maksimum degerlere ihtiyag
duyar. Bu yaklasim sonucunda, degerler arasindaki mesafe korunarak, degiskenin tiim

degerleri O ile 1 arasina getirilir. Bunu yapmak i¢in asagidaki formiil kullanilir:

X = X
Xgeq = ————— €[0,1]

Xmax — Xmin

Veriler ¢ok degiskenli normal dagilima sahipse degiskenler de tek tek normal dagilima
sahiptir ancak tersi her zaman dogru degildir (Alpar, 2017). Calismamizda Min-Max
standartlagtirma yontemini kullandik ¢linki uyguladigimiz Shapiro-Wilk normallik test
sonucuna gore verilerimizin degiskenlerinin ¢ogu tek tek normal dagilmadigr gézlenmistir. 63

degisken tlizerinde sadece 4 tanesi normal dagilima sahiptir.

Tablo 4: Normal Dagilan Degiskenler

BY3: stat=0.962, p=0.119
BY4: stat=0.962, p=0.119
BY7: stat=0.962, p=0.116
GG10: stat=0.957, p=0.080
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3.3. HEDEF SONUC

Bizimki gibi bir problemi ¢dozmek ic¢in var olan algoritmalardan bahsetmeden Once, bu
calismada izledigimiz amaci ve 6zellikle sonunda nasil bir sonug¢ elde etmek istedigimizi
hatirlamak istiyoruz. Elimizde bulunan verilerden yola ¢ikarak bir bankanin bir sonraki yil
basarisiz olup olmayacagini tahmin edebilecek bir algoritma gelistirmek istiyoruz. Ek olarak,
algoritma, listelenen tiim bankalar i¢in bir sonraki yil i¢in performans sirasina gore siralama

yetenegine sahip olmalidir.

Oncelikle bagarisiz bankalar1 diger bankalardan net bir sekilde ayiracak bir ydntem bulmaya
calisarak baslayacagiz. S6z konusu yontem, miimkiin oldugunca, her basarili bankanin tiim
basarisiz bankalarla karsilagtirilmasi arasindaki uzakligi net bir sekilde gorebilmemiz igin bize
bir ayrim saglamalidir. Bu uzaklik, yil icinde hangi bankalarin digerlerine goére en iyi

performansi gosterdigini belirlememizi saglayacaktir.
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4. BOLUM: YONTEM VE ALGORITMALAR

4.1 iISTATISTIKSEL OGRENME YONTEMLERI

Istatistiksel 6grenme veya Makine &grenmesi, insanlarin dgrenme seklini taklit etmek igin
oncelikle veri ve algoritmalar1 kullanan ve dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay

zeka (Al) ve bilgisayar bilimi dalidir.

Makine 6grenme, biiyiiyen veri bilimi alaninin énemli bir bilesenidir. Istatistiksel yontemlerin
kullanilmas1 yoluyla, algoritmalar, veri madenciligi projeleri i¢in kritik bilgileri ortaya ¢ikaran
smiflandirmalar veya tahminler gerceklestirmek iizere egitilir. Bu bilgi daha sonra
uygulamalar ve igletmeler arasinda kararlar1 yonlendirir ve ideal olarak temel biiyiime

Olctimlerini etkiler.

Makine Ogrenme algoritmalarin1 2 kategoriye ayirabiliriz (Bi, Goodman, Kaminsky, &
Lessler, 2019):

o Denetimli 6grenme (supervised learning),

o Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning )

Ancak Yari denetimli ve Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning) gibi yukarida

bahsettigimiz iki gesitten tiiretilmis baska yontemler de mevcuttur. (inceisci, 2021)

4.1.1. DENETIMLI MAKINE OGRENMESI

Denetimli 6grenmede, operatorler bilgisayara girdi ve ¢ikti 6rnekleri sunar, daha sonra bu
ciktilar1 girdilere gore elde etmek i¢in aktif olarak ¢dzlimler arar. Amag, makinenin kural
esleme girdilerini ve c¢iktilarim1 6grenmesidir. Daha somut olarak, denetimli makine
ogrenmesinde, makineye sunulan veriler, aramasi gereken kaliplari belirtmek i¢in ¢ogunlukla
etiketlenir. S6z konusu verilerin, egitimden sonra sistemin yapmasi gereken sekilde zaten

siniflandirilmasi nadir degildir.

Denetimli 6grenme, daha az egitim verisi gerektirir. Halihazirda etiketlenmis verilerle

karsilastirma nedeniyle siire¢ de kolaylastirilmistir. Ozellikle, gelecekteki veriler iizerinde
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tahminler yapmak ig¢in denetimli makine Ogrenmesi kullanilir. Bu durumda, girdi

degiskenlerinden gelen algoritma, kesin olarak tahmin edebilen bir fonksiyon gelistirir.

Ogrenme algoritmalar1 arasinda baslica iki tiir algoritma vardir: smiflandirma ve regresyon
algoritmalari. Smiflandirma, bir kategori bigimindeki ¢ikt1 degiskenleri i¢in belirli bir 6rnegin
sonucunu tahmin etmeye yardimci olur. Ote yandan regresyon, cikti degiskeni belirli bir

gercek deger oldugunda bir 6rnegin sonucunu tahmin etmek i¢in kullanilir.

4.1.2. DENETIMSiZ MAKINE OGRENMESI

Denetimsiz 6grenme veya 0zellik 6grenme durumunda, giris verilerinin yapisini kendi basina
belirlemekten algoritma sorumludur. Bu yaklasim, insanlarin dikkatinden kolayca kacabilecek

iligkileri belirlemeye yardimet olur.

Denetimsiz d6grenmenin farkli tiirleri de vardir: kiimeleme, iliskilendirme, boyut indirgeme.
Kiimeleme, drneklerin homojen olarak farkli gruplar veya kiimeler halinde gruplandirilmasini
saglar. Her birinin igerdigi nesneler, diger gruplarin nesnelerinden daha ¢ok birbirine benzer.
Veri biliminde iliskilendirme, biiyiikk veri gruplarini tanimlayan kurallari belirlemek igin
kullanilir. Boyut azaltma, adindan da anlagilacag: gibi, 6nemli bilgilerin iletilmesini saglarken

bir veri kiimesindeki degiskenlerin sayisini azaltmak i¢in kullanilir.

4.2. MODEL DEGERLENDIRME METRIKLERIi

Bu ¢aligmada kullandigimiz algoritmalar, bir dizi agiklayict degiskeniniz oldugunda ve bir
yanit degiskenini iki veya daha fazla sinifa siniflandirmak istediginizde kullanabileceginiz bir
yontemdir. Ikili simiflandirma yapildiktan sonra bazi gozlemler gercekte basarisiz olup model
tahmininde basarili ¢ikabilir ve bazilar gercekte basarili olup basarisiz olarak kestirilebilir.
Karsimiza c¢ikabilen durumlarn dikkate alarak modelimizin performansini  Slgmek

istedigimizde bilmemiz gerekken degerleri listeleyelim:

tp: True positive (gercekte pozitif olup model tarafindan pozitif kestirilen gézlem sayisi)
tn: True negative (gercekte negatif olup model tarafindan negatif kestirilen gézlem sayisi)

fn: False negative (gercekte pozitif olup model tarafindan negatif kestirilen gdzlem sayisi)
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fp: False positive (gercekte negatif olup model tarafindan pozitif kestirilen gézlem sayisi)

Listenlenmis bu 4 degerlerini kullanarak performans metrikleri hesaplanabilir.

4.2.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogrulugun anlasilmasi oldukga basit bir anlami vardir ve basitce modelimizin dogru olarak

siniflandirdig gézlemlerin oranidir.

tp +tn
fo+tp+fn+in

Dogruluk =

4.2.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, aslinda pozitif olan tiim tahmin edilen pozitif degerlerimizin oranini temsil eder.
Farkli siniflandirma modellerini karsilagtirirken, yanlis pozitiflerden kaginmak istedigimizde

kesinlik iyi bir 6nlemdir.

tp
tp + fp

Kesinlik =

Ornegin, spam e-postalar1 tespit ederken, yiiksek Kesinlige sahip bir model biiyiik olasilikla
tercih edilir. Istenmeyen e-posta durumunda, e-posta kullanicis1, spam olmayan énemli bir e-
postay1 kacirmaktan (yanlis pozitif) ziyade ara sira istenmeyen e-posta almayi (yanlis negatif)

tercih eder.

4.2.3. Recall (Hatirlama)

Recall, bir modelin pozitif gézlemleri gercekten pozitif olarak ne kadar iyi siniflandirdiginm
temsil eder. Farkli siniflandirma modellerini karsilastirirken, yanlis negatiflerden kaginmak

istedigimizde recall iyi bir 6nlemdir.

tp
tp+ fn

Recall =

22



4.2.4. F1-skoru

Son olarak Fl1-skoru inceleyelim. Bu F1 skoru, kesinlik ve hatirlamanin harmonik

ortalamasidir ve su sekilde tanimlanir:

Kesinlik = Recall
(Kesinlik + Recall

F1 — skoru =2

Modelleri karsilastirirken, Kesinlik ve Recall arasinda bir denge kurmak istedigimizde F1-
skoru kullanighdir. Yani, hem yanlis pozitiflerden (spam e-posta siniflandirmasinda oldugu
gibi) hem de yanlis negatiflerden (anormallik tespitinde oldugu gibi) kacinmak istedigimizde
f1-skoru metrigi tercih edilmelidir. Dolaysiyla bu ¢alismada performans degerlendirme 6lgiisii

olarak f1-skor metrigini tercih ettik.

4.3. EN COK BIiLiNEN BAZI MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenmesinde ¢ok c¢esitli ihtiyaglari karsilamak i¢in farkli algoritmalar tasarlanmistir.
Hepsine hakim olmak veya hepsini anlamak kolay degilse de, klasik bir veri bilimi egitiminde
Ogretilen ve en yaygin uygulanan ana konular1 bilmek onemlidir. Hepsi yukarida belirtilen

algoritma kategorilerinden birine aittir.

Bu caligmada, elimizdeki tiim degiskenleri kullanarak bazi makine 6grenme algoritmalarini
uygulamakla baslayacagiz. Bir sonraki bolimde, daha iyi bir siniflandirma sonucu elde etmek
icin mevcut makine 6grenme algoritmalarini bir optimizasyon yontemiyle birlestirmekten

olusacak algoritmamiz uygulanip karsilastirmalar yapilacaktir.

Bu caligmanin amaci 2018, 2019 ve 2020 yillarina ait veriler kullanilarak 2021 yili i¢in
bankalarin basarisiz olup olmadigini tahmin etmek olup, bu caligmada gerceklestirilen tiim
algoritma uygulamalar1 bu amag¢ dogrultusunda yapilmistir. Yani her bir algoritma icin
sunulan sonuglar, 2018, 2019 ve 2020 yillarina ait verileri kullanarak 2021 yili i¢in tahmini

siniflandirma sonuglaridir.

4.3.1. PERCEPTRON

Perceptron (Algilayici), denetimli Makine Ogrenme algoritmalar1 smifina aittir. Perceptron
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algoritmasi 1950'lerin sonlarinda Frank Rosenblatt tarafindan (Rosenblatt, 1958) icat edildi ve
dogrusal siniflandirict (istatistiksel siniflama i¢in bir algoritma) olarak adlandirilir. Perceptron
en eski makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Bir Perceptron, verileri yalnizca iki farkli
sinifa ayirmayr miimkiin kilar. Kosul, bu verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmasi
gerektigidir (sorunu goriintiileyebilmek i¢in bu, onlar diiz bir ¢izgi, bir diizlem vb. gibi

dogrusal bir nesneyle ayirabilmemiz gerektigi anlamina gelir).

Perceptron, biyolojik ndronun bir taklidi olarak tasarlanmistir. Insan beyni bilgisinin
giiniimiizdeki kadar kapsamli olmadigi bir zamanda gelistirilmis olup, oldukg¢a basit ilkeler

lizerine inga edilmistir.

Veri biliminde ve Makine Ogrenme projelerinde Perceptron énemli bir rol oynar. Normal
agirlik katsayilarmi otomatik olarak 6grenmesini saglayan Perceptron Ogrenme Kuralina gére
calisir (Noriega, 2005). Birkag giris sinyali alir ve bunlarin toplami belirli bir esigi asiyorsa

bir sonu¢ gonderilir veya agmiyorsa baska bir sonug¢ gonderilir. Perceptron’nun diyagrami

€
1 w1
k
To —— E sy
ws
Zrs

Sekil 2: Uc girisli Perceptron

X1, X2, X3 * Giris sinyalleri
Wy, Wy, W3 Girislerin agirliklar

y: Cikis degeri

X’ler girdi olarak, ardindan bir ¢ikt1 degeri iiretmekten sorumlu bir etkinlestirme fonksiyonu
buluruz. Girisler ve fonksiyon arasindaki baglantilar yukaridaki grafikte w’ler ile gosterilen
agirliklardir. Bu agirliklar aslinda sozde sinaptik baglantilarin bir analojisidir. Aktivasyon
fonksiyonu, gecici bir girdi degeri hesaplamak icin bu g¢arpilan agirliklar karsilik gelen
girdilere ekler. Bu deger, bu gecici toplamin degerine bagl olarak sinyali “1” veya “0”a

cevirecek bir aktivasyon fonksiyonundan geger. Hesaplanan c¢ikti ile beklenen ¢ikti arasinda
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bir fark varsa, bu hata paymi kullanarak agirliklarin degerini giincellenir, ardindan tatmin

edici bir sonug¢ elde edilene kadar calisma yeniden baglar. Algilayicida neler oldugunu

anlamak i¢in, agsagida verilen egitim prosediiriiniin detay: incelenebilir:

Agirliklar rastgele degerlerle (genellikle O ile 1 arasinda) olusturulur. Girdi basina
degisken sayis1 kadar agirlik vardir. Ornegin, her biri iki degiskenli ii¢ girdimiz varsa,

iki agirlik olacaktir.

Egitim igin kullanilacak girdilerin ¢ikt1 degerlerini kayit altina aliyoruz. Ilk geciste,

agirliklarin carpiminin sonuglarin girdilerin degerleriyle ekliyoruz.

Bu hesaplamanin sonucunu 1 veya 0 degerine doniistiirmek i¢in kullanilacak olan bir

aktivasyon fonksiyonuna gecer.
Perceptron tarafindan hesaplanan bu ¢ikt1 degerinin, s6z konusu girdinin gergek ¢ikti
degerine karsilik geldigini dogrulariz. Eger 0yleyse, agirlik degerleri korunur. Degilse,

hata payinin bir kismini onlardan kaldirarak agirliklarin degerini giincelleriz.

Tiim girdiler i¢in tatmin edici bir sonug elde edilene kadar siire¢ tekrarlanir.

2018, 2019 ve 2020 yillarma ait verilerimize Perceptron algoritmasini uygulayarak 2021 yilt

i¢cin her bankanin hangi sinifa ait olacagini tahmin etmeye calistigimizda, elde edilen sonug

asagidaki gibidir.
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Confusion Matrix: Perceptron

basarih

Tue labels

basarsiz

bazarih basarisiz
Predicted labels

0 |' 1 | accuracy
precision 1 0,76 0,92
recall 0,89 1 0,92
fl-score | 0,94 0,92
support 35 13 0,92

Sekil 3: Perceptron’un Smiflandirma Sonuclari

Sekil 3’teki c¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden hepsini dogru bir sekilde
siniflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 4 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.87 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.92'dir.

4.3.2. KARAR AGACI

Karar agac algoritmasi, bir grafik modeline dayanan ¢ok popiiler bir algoritmadir. Agac, tim
gozlemleri sunan bir kokle baslar. Daha sonra kesisimlerine diiglim ad1 verilen bir dizi dah
ayirt ederiz. Bunlar, tahmin edilecek farkli siniflara karsilik gelen yapraklarla sona erer. Her
agag, bir yapraga ulasmadan Once karsilasilan maksimum diigim sayisinin derinligi ile
karakterize edilir. Bir karar agacinda, veriler iki veya daha fazla homojen kiimeye boliiniir.
Benzer sekilde, tim diiglimlerin bir kosulu vardir. Bu sekilde, ne kadar asagi inerseniz,
kosullar o kadar ¢ok olur. Problemimiz i¢in degisken sayisinin nispeten yiiksek olmasi,
algoritmanin zaman ve kaynak acisindan ¢ok maliyetli olmasi nedeniyle bu algoritmanin
kullanilmasina biiytik bir engel teskil etmektedir.

Asagidaki Sekil 4 'e bakalim, bu algoritmanin sadece 4 degisken (BY3, BY4, BY7, GG10)
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tizerinde bir uygulamasidir, ancak modelin karmasiklig1 zaten kafa karistiricidir. Bu modeli

63 degiskenin tamamiyla uygulamak, bundan daha da okunamaz bir sonug iiretecegi agikardir.

EEU0 o= 5 TR
gini = 0413
ammplay = 45

ki = |, 14

EFd = B9 308 EF§ = 1048
gini = 0.2%1 gini = 0458
namzday = 14 namzday = L4
e = |3, 5] e = |5 B
] [
EFE == 40375 EFT == I8 8EQ
gini = 0.313 gni-0a ani=0d | gni= 0373
nmmplay = 33 1'"' =t 1'"' = nmmpday = 13
s = [, 4] walm = JIL 1] walum = |3 O] alus = |1 0]
] [
= YT .
"o oy || m-0d ani =03 1 |*Gn S0
asmzhay = 1B 'TIT“--EI"-I:I _:""":“'_"I I:-I aamziay = 11
alua = [13, ] |k = 17, O] el = | il = |2 0]
A 1]
G0 o= 530 BFd —= E19IE EEI0 o= BI2E gl = 04
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walue = |1 3] walue = |11, 2] T | Al |
[ L] w [l ]
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Sekil 4: 4 Degiskenli Karar Agacinin Ciktisi

Yine de bitin 63 degiskene gore gozlemleri siniflandirmaya calistik. S6z konusu

siniflandirmanin sonucu Sekil 5’te verilmektedir.

Confusion Matrix: Tree "

- 16
-14

basanh

- 12

- 10

Tue labels

basansiz

basaril basarisiz
Pradicted labels
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0 |' 1 | accuracy
precision 1 0,42 0,63
recall 0,49 1 0,63
fl-score 0,65 0,59 0,63
support 35 13 0,63

Sekil 5: Karar Agacimin Simiflandirma Sonuglari

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gézlemden hepsini dogru bir sekilde
siniflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gdzlemden, algoritma 18 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gézlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.59 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.63'dir.

4.4 L.OJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon algoritmalari, ikili stniflandirma yapmak i¢in ¢ok kullanishdir. Girdi olarak
nitel ve/veya ordinal tahmin degiskenlerini alirlar ve ardindan sigmoid islevini kullanarak
¢ikt1 degerinin olasiligin1 6lgerler. Daha somut olarak, ana degisken ile agiklayici degiskenler
arasindaki iliskiyi incelerler. Lojistik regresyon cok sinifli bir siniflandirma i¢in kullanilabilir.
Ornegin giysileri gdémlek, pantolon, sort gibi ii¢ olanakta simiflandirmak istedigimizde de
kullanabiliriz. Bir gézlemin hangi sinifa(y’nin degeri) koyulacagini belirlemek igin agagidaki

lojistik regresyon denkleminden yararlanir.

eb0+b1x

Y =1 gbothix

X ¢ Bagimsiz degisken
by, b, : Parametre veya agirliklar

y ¢ Cikis degeri

Tim degiskenlerle bir Lojistik regresyon modeli kurdugumuzda modelin siniflandirma

sonuglar1 Sekil 6’da gosterilmistir.
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Confusion Matrix: Lojiistik Regresyon

basaril

Tue labels

basansiz

basarili basansiz
Predicted labels

0 |' 1 | accuracy
precision 0,83 0,75 0,81
recall 0,94 0,46 0,81
fl-score 0,88 0,81
support 35 13 0,81

Sekil 6: Lojistik Regresyonun Siniflandirma Sonuglar:

Sekil 3’teki c¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 6 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarihi gozlemden, algoritma 2 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.57 verdi.

Modelin genel siiflandirma dogrulugu 0.81'dir.

4.5.DOGRUSAL DiSKRIMINANT ANALIZi

Dogrusal veya Lineer diskriminant analizi (LDA) veya normal diskriminant analizi veya
diskriminant fonksiyon analizi, denetimli siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir boyut indirgeme teknigidir. Gruplardaki farkliliklart modellemek, yani iki veya
daha fazla siifi ayirmak icin kullanilir. Daha yiiksek boyutlu uzaydaki 6zellikleri daha diisiik
boyutlu uzaya yansitmak i¢in kullanilir (Tang, Peng, Bi, Shan, & Hu, 2014).

LDA, tahmin edicilerin dogrusal kombinasyonlarini kullanarak verilen gozlemlerin sinifini
tahmin etmeye calisir. Dogrusal diskriminant analizinin rolii, optimal olan1 bulmak i¢in birkag

olas1 ayirma ekseni kombinasyonunu test etmektir. 63 Degiskenlerimizle bir LDA modeli
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kurdugumuzda elde edilen sonug asagidaki gibidir.

Confusion Matrix: LDA

-17.5

-15.0
19 16

basarili

-12.5

-10.0

Tue labels

bagarsiz

basarili bagarisiz
Predicted labels

0 |' 1 | accuracy
precision 1 0,45 0,67
recall 0,54 1 0,67
fl-score 0,70 0,62 0,67
support 35 13 0,67

Sekil 7: LDA'nin Siiflandirma Sonuclar:

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gézlemden hepsini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gdzlemden, algoritma 16 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.62 verdi.

Modelin genel siiflandirma dogrulugu 0.67'dir.

4.6.SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

SVM, lojistik regresyon gibi bir ikili siniflandirma algoritmasidir. Bu iki algoritma, bir dizi
Ogeyi iki sinifa ayirmay1 miimkiin kilarsa, destek vektor makinesi miimkiin olan en net ayrimi
secer. Bunun i¢in "maksimum marj" sayesinde veriler birka¢ sinifa ayrilir. Bu nedenle Large
Margin Classifier (Biiyiik Marjlar siiflandiricisi) olarak adlandirilir (Xue, Chen, & Yang,
2011).

Bir kisinin etnik kokenini siniflandirmak ic¢in iki kriterin viicuttaki melanin seviyesi ve

burnunun uzunlugu oldugunu varsayarsak, bir grup insan1 iki boyutta temsil edebilir ve onlar1
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iki ana kategoriye ayirabiliriz: Afrikalilar ve Kafkasyalilar. SVM, bdyle bir ayrimin elde
edilmesini miimkiin kilabilir. Benzer sekilde 63 degiskenli SVM modelin sonuclar1 asagida

verilmigtir.

Confusion Matrix: SYM

Tue labels
basarih

basarisiz

[] [] - D
bagari basarisiz
Predicted labels

0 |' 1 | accuracy
precision 0,72 0 0,71
recall 0,97 0 0,71
fl-score 0,83 I:l 0,71
support 35 13 0,71

Sekil 8: SVM'mn Simiflandirma Sonuglari

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden higbirini dogru bir sekilde
smiflandirmadi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 1 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru O verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.71'dir.

Bunlar en popiiler makine 6grenme algoritmalarinin bazi 6rnekleriydi ancak liste tam degil

¢linkii daha birgoklar1 mevcuttur.

Bu ¢alismadaki amaglarimizdan biri, bir algoritmanin uygulamasinda yer alan degisken
sayisini azaltarak en iyi gbzlem simniflama tahmini bulmaktir. Boyut indirgeme yontemleri
arasinda en ¢ok bilinen Temel Bilesen Analizidir (PCA, Principal Components Analysis). Bu

nedenle PCA algoritmasi ile gergeklestirilen boyut indirgemesinden sonra elde edilen
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bilesenleri kullanarak modeller olusturduk.

4.7.TEMEL BILESENLER ANALIZI

Temel bilesen analizi veya Principal Components Analysis (PCA), ¢ok sayida degisken
tarafindan tanimlanan goézlemleri igeren bir veri setini analiz etmeyi ve gorsellestirmeyi
miimkiin kilar. Veri kiimesinde 3'ten fazla degiskeniniz varsa, verileri ¢cok boyutlu bir "hiper
uzayda" gorsellestirmek ¢ok zor olabilir. Her degisken farkli bir boyut olarak kabul edilebilir.
Bu durumda bir boyut indirgeme yaklasimi olarak da kullanilan temel bilesenler analizinden

yararlanilabilir.

Temel bilesen analizi, cok degiskenli bir veri tablosunda yer alan 6nemli bilgileri ¢ikarmak ve
gorsellestirmek i¢in kullanilir. PCA, bu bilgiyi temel bilesenler adi verilen birkag yeni
degiskende sentezler. Bu yeni degiskenler, orijinal degiskenlerin dogrusal bir
kombinasyonuna karsilik gelir. Temel bilesenlerin sayisi, orijinal degiskenlerin sayisindan az

veya ona esittir.

Bir veri kiimesinde yer alan bilgiler, igerdigi toplam varyansa karsilik gelir. PCA'nin amaci,
veri varyasyonunun maksimum oldugu yonleri (yani ana eksenler veya ana bilesenler)
belirlemektir. Baska bir deyisle, PCA, ¢ok degiskenli bir verinin boyutlarini miimkiin
oldugunca az bilgi kaybederek grafiksel olarak gorsellestirilebilen iki veya ii¢ ana bilesene

indirger.

Problemimiz igin temel bilesen analiz algoritmasini tek basina kullanmamiz miimkiin degildir.
Temel bilesenlerin yani sira orijinal verilerimizin doniistiiriilmesinden elde edilen skorlar1 da
bulduktan sonra, biraz Once belirtilen makine Ogrenme yontemlerinden bir yontemi

yardimiyla ve elde edilen temel bilesen skorlari kullanarak bir model kurulabilir.
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Temel Bilesenler
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Sekil 9: Yiizde 90 Varyans: A¢iklayan Bilesenler

Sekil 9’deki grafik, verilerimizdeki toplam varyansin %90'mi1 olusturan temel bilesenleri
gostermektedir. Bu varyans yiizdesini agiklayan toplam 13 temel bilesen vardir. Orijinal
verilerimizden giderek temel bilesen skorlart hesaplamak i¢in bu bilesenleri kullaniriz.
Skorlar elde edildikten sonra ¢esitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak modelleri kurup

karsilagtirma yapilacaktir.

4.7.1. TEMEL BILESENLER ANALIZINE DAYALI PERCEPTRON

Confusion Matrix: PCA

- 30
5 - - 35
B
un
T - 20
0
g
)
2 - 15
uc]
Z - 10
e
B
-5

basarih basarisiz

Predicted labels
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0 1 accuracy
precision 0,81 0,83 0,81
recall 0,97 0,38 0,81
fl-score 0,88 0,53 0,81
support 35 13 0,81

Sekil 10: PCA Dayah Perceptron

Sekil 10’teki ciktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gdzlemden 5 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gézlemden, algoritma 1 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.53 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.81'dir.

4.7.2. TEMEL BILESENLER ANALIZiINE DAYALI KARAR AGACI

Confusion Matrix: KARAR AGACI - PCA

- 25
- 29

- 20

- 15

- 10

ba;:anh basarsiz
Predicted labels

Tue labels
basarili

basansiz

Ln

0 |' 1 accuracy
precision 0,91 0,63 0,81
recall 0,83 0,77 0,81
fl-score 0,87 0,69 0,81
support 35 13 0,81

Sekil 11: PCA Dayah Karar Agaci

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 10 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 6 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.69 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.81'dir.
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4.7.3. TEMEL BILESENLER ANALIZINE DAYALI LOJIiSTIK REGRESYON

Confusion Matrix: LOGIT - PCA

- 30
- 25
- 30
- 20
- 15
- 10
] ] -5

bagaril basansiz
Predicted labels

Tue labels
basarih

basarsiz

0 |' 1 accuracy
precision 0,81 0,55 0,75
recall 0,86 0,46 0,75
fl-score 0,83 0,50 0,75
support 35 13 0,75

Sekil 12: PCA Dayah Lojistik Regresyon

Sekil 12’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 6 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdr. Ote yandan, 35 basarili gbzlemden, algoritma 5 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.50 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.75'dir.

4.7.4. EMEL BILESENLER ANALIZINE DAYALI DISKRIMINANT ANALIZI

Confusion Matrix: LDA - PCA

-5
- 28

- 20

- 15

- 10

bﬁ$:3rlll bﬂsalrmz
Predicted labels

basarih

Tue labels

basansiz

Ln
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Sekil 13: PCA Dayah LDA

Sekil 3’teki c¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 9 tanesini dogru bir sekilde
siniflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 7 tanesini basarisiz olarak

smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gézlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.62 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.77'dir.

0 r 1 accuracy
precision 0,88 0,56 0,77
recall 0,80 0,69 0,77
fl-score 0,84 0,62 0,77
support 35 0,77

4.7.5. EMEL BILESENLER ANALIZINE DAYALI SVM

Confusion Matrix: SVM - PCA

Tue labels
bagarh

basansiz

-0
] 2 -5
-0
- 15
- 10
-5

ba;:arlh basansiz
Predicted labels
0 |' 1 | accuracy
precision 0,84 0,7 0,81
recall 0,91 0,54 0,81
fl-score 0,88 0,61 0,81
support 35 13 0,81

Sekil 14: PCA Dayah SVM

Sekil 3’teki c¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 7 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 3 tanesini basarisiz olarak

smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.61 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.81'dir.

36



5. BOLUM: ALGORITMAMIZ

Algoritma, belirli bir sorunu ¢ozmek igin izlenecek bir dizi adimdir. Algoritmamizdan

bahsetmeden Once, takip ettigimiz amaci ve sahip oldugumuz araglar1 hatirlayarak baglayalim.

Verileri temizledikten ve kullanilacak degiskenleri segtikten sonra, bu seviyede elimizde
Tirkiye'de faaliyet gdsteren 48 bankanin yillik finansal tablo verileri bulunmaktadir. Bu
bankalarin 13 tanesi 2020 yilina kadar son ii¢ sene iist iiste zarar etmis basarisiz sayilmis
bankalardir ve kalan 35 banka basarili sayilmis bankalardir. Test seti olarak kullandigimiz
2021 senesi veri setinde is 14 tane basarisiz ve 34 tane basarili banka bulunmaktadir. Bu veri
kullanilarak bir yilda finansal performanslarina gére bankalari en iyiden en kotiiye olacak

sekilde siralamak (Derecelendirmek) istiyoruz.

5.1. BANKALARI BASARILI-BASARISIZ SEKLINDE AYIRACAK
ALGORITMANIN SECIMIi

Bu tezde bankalarin basarili-basarisiz biciminde siniflandirilmasi amaciyla cesitli istatistiksel
ve makine ogrenme ydntemlerinden yararlanilmaktadir. géz oniinde bulundurdugumuz
yontemler literatiirde siklikla kullanilan siniflandirma yontemlerinden perceptron, karar agaci,
lojistik regresyon, lineer diskriminant analizi, destek vektor makineleridir. Bunun yaninda,
degisken se¢imine alternatif olarak, boyut indirgeme yoOntemi olarak Temel Bilesenleri

analizinden yararlanilmaktadir.

Makine 6grenmesindeki siniflandirma algoritmalar1 arasinda bu iki banka kategorisini en iyi
ayiracak bir algoritma bulma sorunudur. Segebilecegimiz algoritmalar arasinda Perceptron,
Karar Agaci, lojistik regresyon, lineer diskriminant analizi, destek vektor makineleri, K-

means veya Temel Bilesenleri bulunmaktadir.

5.2.0PTIMAL DEGISKEN SAYISI BELIRLEME

Daha once yapilmig galismalardaki modellerde kullanilmig degiskenlerin se¢imi ile ilgili
kurallar pek yapilmamustir. Ekici ve Erdal’in (EKinci & Erdal, 2017) ¢alismasinda Bankalarin

basarisizligini tahmin etmek i¢in degisken olarak 35 tane finansal oran kullanilmistir.
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Tiirkcan, Bozcuk ve Kemal Tiirkcan (Tiirkcan, Bozcuk, & Tiirkcan, 2018) bankalarin mali
basarisizligin1 tahmin etmek i¢in hem finansal hem de finansal olmayan bir siirii degiskeni

modeline katmislardir.

Bu ¢alismada, birka¢ siniflandirma algoritmasi ile modeller olusturduk, ancak her seferinde
elimizdeki tim degiskenleri modele dahil ettik. Elde edilen sonuglar dogruluk agisindan
basarili olmadigindan dolay1 en iyi sonuclari elde edebilmek i¢in sadece faydali degiskenleri

tutmak istedik.

Modeller igin ger¢ekten faydali olan degiskenleri belirlemek igin ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Kumar ve Minz (Kumar & Minz, 2014) degiskenlerin bir modelde nasil
se¢ildigine dair kapsamli bir agiklama vermek igin literatiirii taramiglardir. James, Witten,
Hastie ve Tibshirani (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013) tarafindan ve literatiirdeki
diger istatistiksel kaynaklarda siklikla onerilen Forward Stepwise (Adim Adim Ileriye) ve
Backward Stepwise (Adim Adim Geriye) gibi degiskenleri se¢me yontemlerinden

yararlanabilir.

Geldigimiz noktada elimizde 63 aciklayict degisken var. Amacimiz, modelin basarisiz
bankalar sinifin1 basarili bankalardan optimal bir sekilde ayirmasini saglayacak degiskenleri
iceren bir model olusturmaktir. Bunun i¢in degiskenlerin alt kiimeleri olusturulabilir, ardindan
her alt kiime i¢in bir model olusturularak ve sonra yalnizca iyi performans gosterenleri tutmak

icin modelleri karsilastirabiliriz. Mesela rastgele sekizer degiskenli alt kiimeleri olusturalim:

Syl SY2 SY3 SY4 SY5 SY6 SY7 BY1

BY2 BY3 BY4 BY5 BY6 BY7 BY8 BY9

AK1 AK2 AK3 AK4 AK5 AK6 L1 L2

L3 L4 L5 K1 K2 K3 K4 GG1
GG2 GG3 GG4 GG5 GG6 GG7 GG8 GG9

GG10 GG11 GG12 SP1 SP2 SP3 GP1 GP2

GP3 SR1 SR2 SR3 SR4 SR5 SR6 SR7

FR1 FR2 FR3 FR4 FR5 FR6 FR7

Bu yarattigimiz alt kiimelerle ilgili endise, bu tiir alt kiimeleri olusturmak i¢in ¢ok sayida olas1
kombinasyonun olmasidir. 63 degiskenden 8’ser degiskenli biitiin alt kiimlerin sayisi

asagidaki formiille hesaplanabilir.
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(63)— 63! = 3.872.894.697
8/ (63-8)8 T

Gortildiigii gibi, tiim bu kombinasyonlari denemek zaman ve kaynak acisindan ¢ok maliyetli
olacaktir. Dolaysiyla yaklasik bir ¢6ziime ulasmak amaciyla bir optimizasyon algoritmasina
thtiyacimiz vardir. Optimizasyon algoritmalar arasinda problemimize en uygun Genetik

Algoritmasinin oldugunu diisiindiik.

5.3.GENETIiK ALGORITMASI

1859'da doga bilimci Charles Darwin, evrim olgusunu aciklamaya yonelik bir teori sunan
tinlii kitabi Tirlerin Kokeni'ni yaymladi (Darwin, 1909). Bu devrimci teori, o zamanlar birkag
tartisgmaya neden oldu, ancak simdi yaygin olarak kabul ediliyor. Yaklasik 100 yil sonra,
dogal secilim siirecine dayali evrimsel sistemleri yapay olarak uygulamaya c¢alisan Profesor
John Holland'a ilham verdi (Holland, 1975). Bu ¢alisma daha sonra bazi zor optimizasyon

problemleri i¢in yaklasik ¢oziimler elde etmek i¢in kullanilan genetik algoritmalara yol agti.

Dogal seleksiyon siireci ile genetik algoritma arasindaki analojiyi anlamak i¢in 6nce evrimin

temelindeki en 6nemli mekanizmalar hatirlayalim.

1) Evrim, bir popiilasyondaki bireylerin her birini temsil eden kromozomlar iizerinde

gerceklesir.

2) Dogal secilim siireci, en uygun kromozomlarin daha sik liremesine ve gelecekteki

popiilasyonlara daha fazla katkida bulunmasina neden olur.

3) Ureme sirasinda, ebeveynlerin kromozomlarinda bulunan bilgiler birlestirilir ve

¢ocuklarin kromozomlarini iiretmek i¢in karistirilir (“crossover”).
4) Gegisin sonucu, rastgele bozulmalar (mutasyonlar) ile degistirilebilir.
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Bu mekanizmalar, asagidaki adimlari izleyerek yapilir.

I. N ¢oziimlerinden olusan bir baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.

Il.  Popiilasyondaki her bir bireyi degerlendirilir.

I1l.  Ebeveynleri puanlaria gore segerek yeni ¢oziimler iiretilir. Ureme sirasinda

caprazlama ve mutasyon operatdrleri uygulanir.

IV. N yeni birey tiretildiginde, eski popiilasyonun yerini alirlar. Yeni popiilasyonun

bireyleri sirayla degerlendirilir.

V.  Tabhsis edilen siire asilmadiysa (veya maksimum nesil sayisina ulagilmadiysa), 3.

adima donilir.

Baslangic Populasyonunu
Olustur

Uygunluk Degerlerini
Hesapla

Caprazlama

Maksimum
Seleksiyon : iterasyon
Savyist

Optimal
Cozum

Sekil 15: Genetik Algoritmasinin Akis Semasi

5.4.GENETIK ALGORITMANIN UYGULAMASI

Ornegin 30 degiskenimiz var ve n = 6 (kromozom) ¢dziimlerinden olusan bir baslangic
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popiilasyonu olusturup ikiser kromozom olusan ¢iftleri ¢ikaralim. Bu c¢iftler arasinda

caprazlama yaparak yeni nesil kromozomlar tiretilir.

EBEVEYINLER COCUKLAR

| SY4 [ AK1 [ L1 | L3 | SR6 | | SY4 [ AK1 | LI L*QG3|GP2|
/ /
1 >
I }

| SY6 | 12 | K4 [ GG3 | GP2 | | SY6 | L2 | K4 \*L3|SR6|
1
I
)

| AK3 | K2 | GG2 | FR3 | FR4 | L*@K3|K2|G(32|FR1|FR2|
i! /
I —_—

| SY3 [ GG10 | SP1 | FRI1 | FR2 | | SY3 |£G10| SP1 | FR3 | FR4 |
I
1
H

| SY2 | AK2 | K3 | SP2 [ SP3 | |SY2|AK2|K3|*GGS|GP1|
/ /
: }

| KI | GGl | GG4 | GG8 | GP1 |

K1 GGl G4 | SP2 | SP3
*

Yeni iiretilmis bireylerde rastgele bir gende(kirimizi yildizin isaretledigi) mutasyon yapilip
yeni olusan popiilasyonumuzun her bir bireyi ig¢in ayr1 bir model kurulursa modellerin f1

skorlarimi elde edip degerlendirebiliriz.

Genetik Algoritma siirecindeki baglangi¢ kusaktan fl-skoruna gore en iyi performans

gostermis popiilasyonun yarist sonraki asamaya dahil edip diger yaris1 dishyoruz.

Benzer sekilde ikiser kromozomla olusan c¢iftleri yeniden olusturup yeni neslin iiremesini
saglanir. Yeni popiilasyon olustuktan sonra degerlendirmeler yapilip en iyi bireyler kalir ve
diisiik performansli bireyler siirecten atilir. Bu islemleri 100. Kusaga kadar devam ettirdikten

sonra Algoritmamiz durur.

5.5. UYGULAMA

Bu calismada ele aldigimiz algoritmalar arasinda en iyi performansi iiretecek siniflandirma
algoritmasii bulmak igin her bir algoritmay1 genetik algoritma ile birlikte ¢alistirip model

icin en kullanish degiskenleri bulmustuk. Her bir algoritma icin elde edilen sonuglar asagidaki
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gibidir:

Bu calismanin amaci 2018, 2019 ve 2020 yillarina ait veriler kullanilarak 2021 yili i¢in
bankalarin basarisiz olup olmadigini tahmin etmek olup, bu ¢alismada gerceklestirilen tiim
algoritma uygulamalar1 bu amag¢ dogrultusunda yapilmistir. Yani her bir algoritma icin
sunulan sonuglar, 2018, 2019 ve 2020 yillarina ait verileri kullanarak 2021 yili i¢in tahmini

siniflandirma sonuglaridir.

5.5.1. Perceptron

Confusion Matrix: Perc

- 30
= -5
E
Y - 20
% - 15
&
& - 10
B 5
; : -0
basarih basansiz
Predicted labels
0 |' 1 | accuracy
precision 1 0,76 0,92
recall 0,89 1 0,92
f1-score | 0,94 0,92
support 35 13 0,92

Sekil 16: Perceptron'un Optimal Sonucu

Bu sonuca varmak icin Genetik algoritmanin sectigi degiskenler:

['BY2', 'AK2', "AK5', 'L1", 'K1', '"K2'", '"GG3', 'GGY', 'GG10’, 'SR6", 'SR7', 'FR6", 'FR7"]

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gézlemden hepsini dogru bir sekilde
siiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 4 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.87 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.92'dir.
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5.5.2. Karar Agaci

Karar agaci i¢in degiskenleri se¢meye calisirken bir tutarsizlik sorunuyla karsilastik.
Normalde, genetik algoritma gibi bir optimizasyon algoritmasi, rastgele bir ¢oziimden
baslaylp, onu en uygun c¢oziime ulasmak igin gelistirerek ilerlerdir. Ancak bizim
durumumuzda degisken secim siireci, neredeyse her zaman %0 ile %15 arasinda dogruluk
oraniyla sonuglar verdi. Son karsilagtirma i¢in sadece tiim degiskenlerle olusturulmus karar

agac1 modeli dikkate alacagiz.

5.5.3. Lojistik Regresyon

Confusion Matrix: Logit

-30
] 2 -5
- 20
- 15
- 10

ba;:anh basalnsm
Pradicted labels

basarih

Tue labels

basarsiz

5,

0 |' 1 | accuracy
precision 0,86 0,73 0,83
recall 0,91 0,62 0,83
fl-score 0,89 0,83
support 35 13 0,83

Sekil 17: Lojistik Regresyonun Optimal Sonucu

Sekil 3’teki c¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden 8 tanesini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarili gozlemden, algoritma 3 tanesini basarisiz olarak
smiflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.67 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.83'dir.

Secilmis degiskenler:
['SY2','SY4', 'BY2', 'BY5', 'BY9', "AK1', 'AKS3', "AK6', 'L1', 'L3", 'K1', 'K2', 'K3', '"K4",
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'GG1Y, 'GG2Y, 'GGTY, 'GGhY, 'GGeY, 'GG8Y, 'GGY’, 'GG1TY, 'SPTY, 'SP2', 'SR2', 'SR3,
'SRY%', 'SR7", 'FR1', 'FR2', 'FRS', 'FR6']

5.5.4. Lineer Diskriminant

Confusion Matrix: LDA

Tue labels
basaril

basansiz

bas:an ] basa' rsiz

Predicted labels

0 |' 1 | accuracy

precision 1 0,93 0,98
recall 0,97 1 0,98
fl-score 0,99 0,98
support 35 13 0,98

Sekil 18: LDA'min Optimal Sonucu

Secilmis degiskenler:
['SY4', 'BY4', 'BY5', 'AK1", 'AK5', '"K2', 'GG3', 'GG4', 'GG11', 'SR1", 'SR3', 'SR6",
'FR4', 'FR6', 'FRT7']

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gozlemden hepsini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarihi gozlemden, algoritma 1 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.96 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.98'dir.
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5.5.5. SVM

Confusion Matrix: SVM

-30

| 33 -5
- 20

- 15

- 10

-5

; 0

basarih basansiz
Predicted labels

Tue labels
basarih

basarnsiz

0 |' 1 | accuracy

precision 1 0,87 0,96
recall 0,94 1 0,96
fl-score 0,97 0,93 0,96
support 35 13 0,96

Sekil 19: SVM'in Optimal Sonucu

SVM’de kullanilmis degiskenler:
['SY4', 'SYT','BY6’, 'AK3’, 'AK5", 'L1", 'L3", 'L4', 'K1', '"K3', 'K4', 'GG8', 'SR4', 'SR7",
'FR7]

Sekil 3’teki ¢iktilara gore, algoritma, 13 basarisiz gézlemden hepsini dogru bir sekilde
smiflandirdi. Ote yandan, 35 basarihi gozlemden, algoritma 2 tanesini basarisiz olarak
siniflandirdi ve bu da bize basarisiz gozlemlerin siniflandirilmasinda F1-skoru 0.93 verdi.

Modelin genel siniflandirma dogrulugu 0.96'dir.

5.6. MODELLERIN KARSILASTIRMASI

Ayni degisken secim yoOntemini Perceptron, Karar Agaci, Lojistik Regresyon, Lineer
Diskriminant, Destek Vektor Makinesi, K-ortalamalar ve Temel Bilesenler Analizine dayali
algoritmalarina uyguladik. Elde ettigimiz egitim (train) ve test setine ait sonuglar asagidaki

tabloda 6zetlenmistir:
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Tablo 5: Karsilasma Tablosu

Train Set Test Set

Accuracy fl-score Accuracy fl-score

(Dogruluk) (Dogruluk)
Perceptron 0,92 0,88 0,92 0,87
Karar Agaci 0,69 0,65 0,94 0,89
Lojistik Regresyon 0,79 0,44 0,81 0,57
LDA 0,98 0,96 0,98 0,96
SVM 0,75 0,25 0,96 0,93
PCA-PERC 0,77 0,35 0,81 0,53
PCA-TREE 1 1 0,77 0,56
PCA-LOGIT 0,79 0,55 0,75 0,50
PCA-LDA 0,88 0,77 0,77 0,62
PCA-SVM 0,85 0,70 0,81 0,61

Bu segenekler arasinda favorimiz Lineer Diskriminant smiflandirmasidir ¢linkii Trevor

Hastie’ye gore (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013):

1. Elimizde c¢ok sayida degisken igeren verilerimiz var ve tam olarak Lineer
Diskriminant Analizi yontemi boyut azaltilmasina dayaniyor.

2. Farkli siniflar iyi ayrildiginda, lojistik regresyon modelinin parametre tahminleri
sagirtict  bir sekilde dengesiz olabiliyor. Dogrusal Diskriminant analizinde bu sorun
yasanmamaktadir.

3. Gozlem sayist n kiigiikse ve X bagimsiz degisken dagilimi siniflarin her birinde
yaklasik olarak normal ise, gene Diskriminant Analizi modeli, lojistik regresyon modelinden
daha istikrarli sonuglar vermektedir.

Ayrica uygulamalarimin sonuglarina gére LDA modelinin performansinin daha i1yi oldugu

gorilmiistiir.

5.7.DERECELENDIRME

Tablo 5'e¢ gore en iyi performans: sunan model LDA modelidir. Bu nedenle bankalarin

derecelendirmesini yapmak i¢in LDA modelini se¢mistik. LDA modelinin train seti
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tizerindeki performansi Tablo 6'da d6zetlenmistir.

Tablo 6: Train Seti i¢cin LDA'nin Performansi

0 r 1 accuracy
precision 0,97 1 0,98
recall 1 0,93 0,98
fl-score 0,99 0,96 0,98
support 34 14 0,98

Daha 6nce de belirttigimiz gibi, Lineer Diskriminant simiflandirmas: sadece gozlemleri
smiflandirmaya degil, ayni zamanda baslangi¢c verilerinden daha diisiikk boyutlardaki
yiizeylere yansitmaya da izin verir. Problemimiz ikili siniflandirma bir problemi oldugu i¢in
LDA algoritmasi verilerimizi n-1 boyutlu (yani 1 boyutlu) bir uzaya yansitmaya ¢alisir. Bir
boyutlu uzay aslinda bir eksene denk gelir ve bir eksen iizerinde gosterilmis noktalar
siralanabilirdir. Gosteris icin Sekil 20°daki gibi iki boyutta ¢izmistik. Kirimizi noktalar

basarisiz bankalar olup yesil noktalar bagarili bankalardr.

2020 Train Yili igin LDA

51 « basansiz
ba: |
4 saril
3
2
.
1 e
L T
o~
0 -~
1 °
- ’.
-2 -
-3 4 ; : : . . : : :
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Sekil 20: Train Set icin LDA'nin Goézlemleri Yansittigi Eksen

Bankalara skor vermek igin Oncelikle bankanin verilerini modelin buldugu eksene
yansitiyoruz. Bu eksende en az performans gosteren bankalar en yiiksek degerlere sahip
bankalar olurken, en iyi performansa sahip bankalar bu eksende en diisiik degerlere sahiptir.

Train seti igin LDA sayesinde elde edilen degerlere hiyerarsik kiimeleme algoritmasi
uygulayip elimizde olan derecelendirme kurulusu Fitch'in Tiirk bankalarina verdigi derece
siniflar1  gibi, bankalarin performanslarinin 7 siifa kiimelenebilecegini  ¢ikarmistik.
Hiyerarsik kiimeleme sonucu Sekil 21°de goriilmektedir. Nitekim elimizdeki Fitch'in 2019
sonunda Tiirk bankalarina verdigi derecelerin siiflar1 su sekildedir: BBB-, BB+, BB, BB-,
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B+, B ve B-.
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Train Seti i¢in Derece Kiimeleri

Sekil 21:

Bu kiimeleme algoritmasini 2021 test verilerine uygulayarak asagidaki Tablo 7'de gosterildigi

gibi bankalar1 derecelendirebiliriz. Skor siitunu LDA analizi sonucunda elde edilen ayirma

skorlaridir ve bankalar bu ayirma skorlarina gore siraya dizilmistir. Basarisiz bankalar 1

basarili bankalar 0 olarak kodlandig1 i¢in en biiyiik negatif skor en basarili bankay1 en biiyiik

pozitif skor ise en basarisiz bankay1 géstermektedir.
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Tablo 7: 2021 Yih i¢cin Bankalarin Basar1 Dereceleri

Skor Rate I

Adabank A.S. -7,65 BBB-
Bank of America Yatirim Bank A.S. -2,45 BB+
iller Bankasi A.S. -2,28 BB+
Pasha Yatirnm Bankasi A.S. -1,87 BB+
Rabobank A.S. -1,77 BB+
Nurol Yatinnm Bankasi A.S. -1,68 BB+
istanbul Takas ve Saklama Bankasi A.S. -1,65 BB+
Citibank A.S. -1,51 BB+
Diler Yatirim Bankasi A.S. -1,39 BB+
Golden Global Yatinm Bankasi A.S. -1,38 BB+
Standard Chartered Yatinm Bankasi Tiirk A.S -1,36 BB+
Denizbank A.S. -1,10 BB
GSD Yatinm Bankasi A.S. -0,89 BB
Deutsche Bank A.S. -0,81 BB
Arap Tiirk Bankasi A.S. -0,70 BB
Turkiye Sinai Kalkinma Bankasi A.S. -0,61 BB
Aktif Yatinm Bankasi A.S. -0,44 BB
Tiirkiye is Bankasi A.S. -0,26 BB
Bank of China Turkey A.S. -0,17 BB
Anadolubank A.S. -0,02 BB
Intesa Sanpaolo S.p.A. 0,17 BB
Tiirkiye Kalkinma ve Yatinm Bankasi A.S. 0,21 BB
Akbank T.A.S. 0,34 BB
BankPozitif Kredi ve Kalkinma Bankasi A.S. 0,48 BB-
Bank Mellat 0,54 BB-
QNB Finansbank A.S. 0,55 BB-
HSBC Bank A.S. 0,55 BB-
MUFG Bank Turkey A.S. 0,62 BB-
Tirkiye Garanti Bankasi A.S. 0,67 BB-
JPMorgan Chase Bank N.A. 0,78 BB-
Yapi ve Kredi Bankasi A.S. 0,83 BB-
Birlesik Fon Bankasi A.S. 0,84 BB-
Habib Bank Limited 0,86 BB-
ING Bank A.S. 0,88 BB-
Tiirkiye Cumhuriyeti Ziraat Bankasi A.S. 0,90 BB-
Burgan Bank A.S. 0,94 BB-
Turkish Bank A.S. 1,11 BB-
Tiirk Ekonomi Bankasi A.S. 1,19 BB-
Fibabanka A.S. 1,42 B+
Sekerbank T.A.S. 1,48 B+
Odea Bank A.S. 1,78 B+
Alternatifbank A.S. 1,79 B+
Tirkiye Halk Bankasi A.S. 1,81 B+
Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O. 1,90 B+
ICBC Turkey Bank A.S. 1,93 B+
Turkland Bank A.S. 4,05 B
Turk Eximbank 4,12 B
Société Générale (SA) 5,77 B-
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6. BOLUM: SONUC

Literatiir taramasi sonucunda bir bankanin basarisizligi ile ilgili ¢esitli tanimlamalar
incelendikten sonra, bu tezde, bankanin arka arkaya 3 yil zarar etmesi (aktif karlilik oraninin
arka arkaya ii¢ yil ortalamanin altinda kalmasi) halinde bankanin basarisiz sayilacagina karar
verilmistir. Bu kabulden yola ¢ikarak, bankalarin tahmin edilecek yildan (2021) 6nceki son 3
yila ait (2018, 2019, 2020) finansal verileri ile bankanin basarisiz olup olmadigini gésteren
etiketlerin listelendigi bir veri seti olusturduk. Bu verileri kullanarak basarili ve basarisiz
bankalar1 ayirmak icin Perceptron, Karar Agaci, Lojistik Regresyon, Lineer Diskriminant
Analizi ve SVM (Destek Vektér Makinalar1) siniflandirma yontemlerini uyguladik. Ayrica
ayn1 yontemleri temel bilesenler analizine dayali olarak uygulayarak siniflandirma modelleri
olusturduk ve birbiriyle karsilastirdik. Karsilastirma olgiitii olarak kullandigimiz f1 skoru
degerlendirildiginde en iyi performansi verdigi i¢in ¢alismamizin siiflandirma modeli olarak
Lineer Diskriminant Analizi yontemini sectik. Son asamada, bankalarm 2021 yili igin
derecelendirilmesi amaciyla, tahmin etmek istedigimiz yildan (2021) bir 6nceki yi1l olan 2020
yilinin LDA ile elde edilen skorlarina hiyerarsik kiimeleme analizi uygulanmistir. Bankalarin
bu egitim setinden (2020) elde edilen kiime sayisi baz alinarak 2021 yilina ait LDA skorlari

icin kiimeler ve karsilik gelen dereceleri belirlenmistir.
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