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TURK BANKACILIK SEKTORUNDE FINANSAL GUC DERECELERININ
TAHMININDE YAPAY SiNiR AGLARI VE COK DEGiSKENLI
ISTATISTIKSEL ANALIZ TEKNIKLERININ PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI
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OZET

Finansal gii¢c derecelendirmesi (financial strength rating), bir bankanin
temel finansal giiciinii gosterir. Burada amaclanan bir bankanin temel finansal
giiciiniin dig faktorlerin degerlendirme harici birakilmasi suretiyle olciilmesidir. Dis
faktorler, bankanin faaliyet cevresinden kaynaklanabilecegi gibi, koruyucu nitelikteki
diy destek mekanizmalarinin varligi ile de baglantil olabilir. Yapilan degerlendirme
ile bankanin, koruyucu dig faktorlerden tamamen arindirilmis derecelendirmesi nasil
olurdu sorusuna cevap aranir. Ayrica bu degerlendirmede bankanin finansal temeli,
sube agwmn giicii, faaliyet alanlarindaki ve varliklarindaki cesitlilik incelenir.

Bu ¢alismada Tiirk bankalarinin finansal gii¢ derecelerini yapay sinir aglart
ve cok degiskenli istatistiksek analiz teknikleri kullanarak tahmin etmek amaciyla bir
model gelistirilmigtir. Calismanin metodolojisi, modelde yer alan degiskenlerin
secilmesi, veri setinin olusturulmasi, kullanilacak tekniklerin belirlenmesi ve bu
tekniklerin dogru siniflandirma basarisinin degerlendirilmesinden olusmaktadir.
Yapay sinir a1, modelin elde edildigi veri setinde cok degiskenli istatistiksek analiz
teknikleri ne gore yiiksek bir siniflandirma performanst gostermistir. Modelin
gecerliliginin  test edildigi veri setinde ise kullanilan tekniklerin tahmin
performanslart arasinda anlaml bir fark bulunamamaustir.

Anahtar kelimeler: Bankalar, Finansal Gii¢ Derecelendirmesi, Yapay Sinir
Aglari, Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Teknikleri.

1. Giris

Banka finansal gii¢ derecelendirmesi (BFGD), 6zellikle yatirimcilara ve
simir Otesi bankalar arasi kredi verenlere, bankanin finansal agidan yapisal
giivenirliligi ve saglamligi hakkinda kurumsal 6l¢ekte bilgi verir. BFGD bir
bankanin sermaye yeterliligini ve varliklarinin kalitesini degerlendirir. Bu
inceleme esas itibariyle, kredi portfOyiiniin zarar yapisim1 veya pay
sahipliginden kaynaklanan kayiplar1 da kapsar. BFGD banka stratejileri ve risk
denetim mekanizmalar1 hakkinda sorular yonelterek yonetimin profesyonelligini
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Olgmeye caligir. Ayrica bankanin karliligi ve sube aginin giiciinii de dikkate alir.
Bankanin likidite durumunu vadesi gelmis borglarint 6deme giiciine bakarak ve
faiz oranlar ile doviz kurlarindaki degisiklikler karsisindaki duyarliligim goz
oniine alarak degerlendirir (Fons, 1998: 6). Bu derecelendirme cergevesinde
ekonominin giicli, gelecekteki isleyisi, finansal sistemin yapisi, nispi
kirilganligi, bankacilik konusundaki diizenlemelerin ve denetimin niteligi gibi
bankanin faaliyet c¢evresindeki diger risk faktorleri de dikkate alinir
(www.moodys.com). Temel finansal giiciin belirlenebilmesi, derecelendirmeyi
etkileyen olumsuz dig faktorlerin degerlendirme harici birakilmasini gerektirir.
Burada dis faktorler bankanin yerlesik bulundugu tilkeden kaynaklanabilecegi
gibi, dis destek mekanizmalarinin varligi ile de baglantili olabilir. Nihayet
finansal gii¢ derecelendirmesi ile bankanin derecesi yiiksek bir iilkede yerlesik
olmas1 durumunda derecesinin nasil verilebilecegi sorusuna da cevap aranir.

2. Literatiir incelemesi

Derecelendirme konusundaki ¢aligsmalarda, farkli sektdrlerde ve zaman
periyotlarinda, degisik finansal oranlar ve istatistiksel teknikler kullanilarak
modeller kurulmaya calisilmistir. Derecelendirme g¢aligmalari i¢in kullanilan
ornekler agirlikli olarak S&P’s ve Moody’s tarafindan derecelendirilen sirket
tahvillerinden segilmistir. Uygulanan istatistiksel teknikler baglangicta
regresyon ve diskriminant analizi, daha sonralari ise lojistik regresyon ve probit
analizi olmustur. Sadece Moody’s tarafindan 1995 tarihinden itibaren
yapilmakta olan banka finansal gii¢ derecelerinin tahminine iliskin ¢aligmalar
ise oldukga azdir.

Derecelendirmeye temel olusturan ilk ¢alisma 1959°da Fisher tarafindan
yapilmistir. Bu ¢alismada derecelendirme disinda piyasa risk primi gibi bagiml
degisken tiirleri arastirilmistir. Fisher bu ¢alismasinda ¢oklu regresyon analizini
kullanarak, tahvillerin piyasa risk primlerindeki degisimi agiklamstir.

Ihrag edilen tahvilin derecesini tahmin etmek ve derece degismelerini
onceden belirlemek amaciyla yapilan ¢ok degiskenli caligmalar Horrigan (1966)
ile baglamaktadir. Bu ¢alismada 1954-69 yillarinda derecesi degistirilmemis 352
firmadan (201’1 Moody’s, 151’1 de S&P’s tarafindan derecelendirilmistir)
olusan 6rnek modelin elde edilmesi igin, 1961-64 yillarinda ihra¢ edilen ya da
derecesi degistirilen 215 firmadan olusan ikinci 6rnek ise modelin gegerliliginin
testi i¢in kullanilmistir. Calismada regresyon analizi uygulanmistir. Likidite,
karlilik, isletme biiyiikliigii ve tahvilin yasal statiisiinii yansitan kukla degisken
olmak iizere toplam 18 agiklayici degisken kullanilmistir. Bagimli degisken
olarak da, dokuz derece kategorisi i¢in 1’den 9’a kadar tam sayilar alinmistir.
Derece farklarini yansitan en iyi model olarak se¢ilen bu model, gecerlilik
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testinde Moody’s’in derecelerinin %58’ ni, S&P’s’un derecelerinin ise %52’sini
dogru olarak tahmin etmistir.

Bu konudaki diger ¢alisma West (1970) tarafindan gerceklestirilmistir.
Calismada istatistik yontem olarak regresyon analizi secilmistir. Fisher’in
piyasa risk primi modelinde yer alan doért bagimsiz degisken (firma karlarmin
degiskenligi, giivenilirlik, sermaye yapist ve tahvillerin pazarlanabilirligi)
kullanilmistir. Bu ¢alismada da Horrigan’da oldugu gibi bagimli degisken
olarak 1’den 9’a kadar tam sayilar kullamilmig ancak, sayilarin logaritmalar
almmistir. Model Moody’s’in 1953 yili derecelerinin %62’sini dogru olarak
tahmin etmistir.

Pogue ve Slodofsky (1969) tarafindan gelistirilen modelde lineer
regresyon analizi kullanilmisgtir. Bu modelde 1961-1966 yillarinda Moody’s’in
Baa ve Aaa arasi derecelendirdigi sanayi, kamu ve demiryolu tahvilleri %80
basari ile siniflandirilmustir.

Pinches ve Mingo’nun calismasinda (1973) ise coklu diskriminant
analizi yontemi kullanilmistir. 1 Ocak 1967-31 Aralik 1968 doneminde
Moody’s tarafindan B veya B’nin iistiinde derecelendirilen 132 firma
diskriminant fonksiyonunun elde edilmesinde, 48 firma ise modelin gegerlilik
testinde kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak; biiyiikliik, finansal
kaldirag, uzun vadeli sermaye yogunlugu, yatirimin verimliligi, kisa vadeli
sermaye yogunlugu, kazanglardaki degiskenlik ve bor¢ karsilamadaki
degiskenlik olmak {izere 7 grupta 35 finansal degisken tanimlanmistir. Daha
sonra bagimsiz degisken boyutunu azaltmak amaciyla faktor analizi yapilmis ve
modelde kullanilacak degisken sayisi alti olarak belirlenmistir. Caligmada
diskriminant fonksiyonunun elde edildigi ornege gore basart orani %69.70,
gecerlilik testi amaciyla kullanilan 6rnek i¢in ise dogru siniflandirma yiizdesi
%64.58 olarak belirlenmistir. Tahvilin yasal statiisiinii yansitan degisken
(subordination) agiklayict giicii en yiiksek degisken olarak belirlenmistir.
Pinches ve Mingo iki yil sonra (1975) tahvilin yasal statiisiini yansitan
degiskeni analiz disinda tutarak, diger degiskenlere kuadratik diskriminant
analizi uyguladiklarinda basari oraninin %56’ya diistiigiinii gozlemlemislerdir.

Belkaoui de yapmis oldugu iki ¢alismada (1980-1983) diskriminant
analizini uygulamustir. Calismada 1978 yilinda S&P’s’un B ve daha fist
kategoride derecelendirdigi toplam 275 endiistri sirketi tahvilinden 160’1
diskriminant fonksiyonunun elde edilmesinde, 97’1 ise fonksiyonlarin tahmin
yeteneginin testinde kullanilmistir. Modele sekiz bagimsiz degisken alinmistir.
Sonu¢ olarak diskriminant fonksiyonlarinin elde edildigi &rnekte yer alan
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firmalar i¢in dogru siniflandirma oram1 %62.8, gecerlilik testinde kullanilan
firmalar i¢in modelin basarist %65.9 olarak agiklanmugtir.

Perry, Henderson ve Cronan (1984) ise alt1 farkli sanayi kolunda gesitli
ornekler lizerinde lineer diskriminant analizi uygulamistir. Model ortalama %60
basar1 gostermistir.

Altman ve Katz, (1976) kamu elektrik kurumlarinin tahvilleri {izerinde
lineer ve kuadratik diskriminant analizlerini uygulayarak performanslarini
karsilagtirmigtir. Kuadratik diskriminant analizinin derece tahmininde %77 ile
daha yiiksek bir basar1 gosterdigi gozlenmistir.

Martin ve Henderson (1983), 1979-1980 yillarinda Moody’s tarafindan
B-Aaa olarak derecelendirilen 129 sanayi tahvili lizerinde rank diskriminant
analizi uygulamis ve %56 dogru tahmin basaris1 gostermistir.

Lojistik regresyonun kullanildigi ¢alismalara 6rnek olarak Kaplan ve
Urwitz’in g¢aligmast (1979) verilebilir. Bu ¢aligmada lojistik regresyon
modelinin elde edildigi veri seti olarak Moody’s’in 1971-1972 yillar1 arasinda
derecesini degistirmedigi tahviller, gecerlilik testi i¢in de s6z konusu donemde
yeni derecelendirilen 53 tahvil alinmistir. Dort agiklayict degisken kullanilan
modelde, dogru tahmin basaris1 %69 olarak bulunmustur.

Poon v.d. (1999), Moody’s’in finansal gii¢ derecelerini tahmin etmede
lojistik regresyonu kullanmiglardir. Calismada 30’un iizerinde iilkeden 130
bankanin 1996 yil1 finansal oranlar alinarak, 1997 yilinda Moody’s’in verdigi
finansal gili¢ dereceleri tahmin edilmeye calisilmistir. Veri setinin boyutunu
indirgemek amaciyla oncelikle faktor analizi yapilmis; risk, takipteki alacak
karsiliklart ve karliligi temsil eden 3 faktor belirlenmistir. Lojistik regresyon
analizi kullanilarak 6 model gelistirilmistir. Sirasiyla modellerin dogru tahmin
performanst  %52.3, %69.3, %21.1, %63.1, %69.0 ve %71.1 olarak
bulunmustur.

Lojistik regresyonun kullanildigi bir bagka calisma ise, Ang ve
Kiritkumar’in g¢aligmasidir (1978). Probit analizinin uygulandigi ¢aligmalara
ornek olarak ise Gentry, Newbold ve Whitford (1988) verilebilir.

Birden fazla istatistik tekniklerin karsilastirildigi bir g¢alisma da
Ederington (1986) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada Moody’s’in 1975-1979
yillart arasinda B ve daha {iist kategoride derecelendirdigi tahviller kullanilarak
bes farkl istatistiksel teknik uygulanmigtir. Modelin elde edilmesi ig¢in 246,
gecerlilik testi icin ise 100 tahvil alinmigtir. DoOrt bagimsiz degiskenin
kullanildig1r c¢alismada, probit teknigi %78 ile en yiiksek tahmin basarisini
gostermistir.
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Istatistiksel tekniklerin disinda tahvil derecelendirme probleminde
yapay sinir agimin kullanildigi ¢aligmalara ilk olarak Dutta, Shekhar (1988) ve
Singleton, Surkan (1990) 6rnek verilebilir. Dutta ve Shekhar’in ¢aligmasinda 30
firma egitim, 17 firma ise test amagh kullanilmistir. Modele 10 agiklayict
degisken alimmistir ve yapay sinir agi ile regresyon analizinin karsilastirmasi
yapilmistir. Yapay sinir ag1 %88.3, regresyon analizi ise %64.7 dogru tahmin
basaris1 gostermistir. Singleton ve Surkan ise 126 tahvil ve yedi finansal oran
kullanmislar ve yapay sinir aginin basarisint %80, lineer diskriminant analizini
ise %35 olarak agiklamiglardir.

Kim v.d. (1993) calismalarinda, tahvil derecelendirmesinde yapay sinir
aglari, lineer resresyon, diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve kural
tabanli sistem tekniklerinin dogru siniflandirma performanslarini karsilagtirmis
ve yapay sinir aglarinin diger tekniklere nazaran daha yiiksek basar1 gosterdigini
belirlemistir. Calismada kullanilan veri seti S&P’s Compustat’in finansal
verilerinden hazirlanmis ve bagimli degisken 6 derecelendirme kategorisinden
olusmustur.

Maher ve Sen (1997), Moody’s Annual Bond Record ve S&P’s
Compustat’in verilerine kullanarak hazirladiklar1 veri setiyle yapay sinir aglari
ve lojistik regresyonun tahvil derecelendirme tahmin performanslarini
karsilastirmiglardir. Yapay sinir aglart %70, lojistik regresyon analizi ise
%61.66 bagar1 gostermistir. Yine Chaveesuk v.d. (1999) tarafindan yapilan
benzer bir ¢aligmada geri yayilimli sinir aglari, radiyal temelli fonksiyon,
ogrenme vektor niceliklendirmesi ve lojistik regresyon analizinin siniflandirma
performanslart karsilagtirilmigtir.  Geri yayilimli sinir aglart ve lojistik
regresyon analizinin sirastyla %51.9 ve %53.3 basar1 oranlariyla digerlerine
nazaran daha yiiksek performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

Birden fazla yapay sinir ag1 teknigi ve istatistiksel tekniklerin
kullanildig1 bir ¢alisma da West tarafindan yapilmistir (2000). Bu ¢alismada bes
yapay sinir ag1 teknigi (cok katmanli algilayici, uzman sistemler, radiyal temelli
fonksiyon, 6grenme vektdr niceliklendirmesi, bulanik adaptif rezonans (fuzzy
ART) ile lineer diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi, k en yakin
komsuluk (k nearst neighbor), merkezi yogunluk tahmini (kernel densitiy
estimation) ve karar agaglari tekniklerini kullanilarak kredi skorlama modeli
gelistirilmigtir. Lojistik regresyonun en yiiksek performansi gosteren teknik
oldugu sonucuna vartlmstir.

Huang v.d. (2004) calismalarinda yapay sinir ag1 sistemlerinden geri
yayilimli sinir aglar1 ve destek vektdor makineleri teknikleri kullanilarak kredi
derecelendirme tahmini yapmuslardir. Calismada Tayvan’daki finansal
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kuruluslarin ve ABD’deki ticari bankalarin verilerinden olusan iki veri seti
hazirlamiglar ve destek vektdr makinelerinin performansinin geri yayiliml sinir
aglarinin performansindan daha yiiksek oldugu sonucuna ulagmslardir.

Derecelendirme konusunda yapay sinir agimin kullanildigi diger
caligmalara 6rnek olarak, Kim (1992), Baetge (1994), Moody ve Utans (1995),
Baetge ve Jerschensky (1996), Burger ve Schellberg (1994), Burger ve
Buchhart (1998) ve Tan v.d. (2002) verilebilir.

3. Model Olusturma

Bu caligmada bankalarin finansal gii¢ derecelerinin tahminine ydnelik
bir model gelistirilmistir. Calismanin metodolojisi, modelde yer alan bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin secilmesi, veri setinin olusturulmasi, kullanilacak
tekniklerin se¢cimi ve bu tekniklerin dogru smiflandirma basarisinin
degerlendirilmesinden olugmaktadir.

3.1. Degiskenlerin Secilmesi

Bir bankanin yapisal giicii genellikle CAMELS analizi ¢ergevesinde
bankanin finansal durum ve performansina iliskin alti farkli gostergeyi iceren
bir degerlendirmeyle 6l¢iiliir (Crystal, Dages, Goldberg, 2001: 6-8). Gelistirilen
modelde bagimsiz degiskenler, sermaye yeterliligi, aktif kalitesi, yOnetim
kalitesi, karlilik, likidite ve piyasa riskine duyarlilik (CAMELS) basliklarinda
toplanan 20 finansal orandan olusmustur. Asagida bagimsiz degiskenler
kodlaryla birlikte verilmektedir.

1. Sermaye Yeterliligi: Ozkaynaklar / Toplam Aktifler (SY1),
Ozkaynaklar / Toplam Krediler (SY2), Ozkaynaklar + Toplam Kar / Toplam
Aktifler + Gayri Nakdi Krediler (SY3);

2. Aktif Kalitesi: Duran Aktifler / Toplam Aktifler (AK1), Toplam
Krediler / Toplam Aktifler (AK2), Takipteki Krediler / Toplam Krediler (AK3),
Takipteki Alacak Karsiliklar1 / Toplam Krediler (AK4), Takipteki Alacak
Karsiliklar1 / Takipteki Krediler (AKS5);

3. Yonetim Kalitesi: Faaliyet Giderleri / Toplam Aktifler (YK1);

4. Karlilik: Net Donem Kar1 / Ortalama Toplam Aktifler (K1), Net
Dénem Kar1 / Ortalama Ozkaynaklar (K2), Vergi Oncesi Kar / Ortalama
Toplam Aktifler (K3), Faiz Gelirleri / Toplam Gelirler (K4), Faiz Dis1 Giderler /
Toplam Gelirler (K5);

5. Likidite: Likit Aktifler / Toplam Aktifler (L1), Krediler / Toplam
Mevduat (L2);
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6. Piyasa Riskine Duyarlilik: Menkul Kiymet Ciizdan1 / Toplam
Aktifler (PRD1), YP Aktifler / YP Pasifler (PRD2), Net Faiz Geliri / Ortalama
Toplam Aktifler (PRD3), Déviz Pozisyonu / Ozkaynaklar (PRD4).

Bagimli degisken olarak da, Moody’s sirketinin finansal gii¢
derecelendirme sistematigi alinmistir. A (¢ok giliglii- very strong), B (giglii-
strong), C (iyi-good), D (yeterli- adequate), ve E (cok zayif-very weak)
derecelerinden olusan bu siniflandirmada Tiirk bankalarinin D ve E derecelerini
aldig1 tespit edilmistir. Bu nedenle modeldeki bagimli degisken D ve E olmak
tizere ikili grup olarak belirlenmistir. Gelistirilen model bankalarin sadece D ve
E derecelerini almalar1 durumunda gegerlidir.

3.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setinin olusturulmasinda Tiirkiye Bankalar Birligi tarafindan yillik
olarak yayimlanan bankalara ait bilango, bilanco dis1 yiikiimliiliikler ve gelir-
gider kalemleri kullanilmustir.

Moody’s’den 2001-2005 yillar1 arasinda finansal gii¢ derecesi alip,
modele dahil edilen 18 bankanin adlar1 asagida verilmistir: Ziraat Bankasi,
Vakiflar Bankasi, Akbank, Anadolubank, Denizbank, Finans Bank, HSBC
Bank, Iktisat Bankasi, Kocbank, Oyak Bank, Pamukbank, Tefkenbank,
Toprakbank, Fortis (Dis Ticaret Bankasi), Tiirk Ekonomi Bankasi, Garanti
Bankasi, Is Bankasi, Yap1 ve Kredi Bankasi.

Her yil finansal giic derecesi alan banka sayisinda degisiklik
gbzlenmistir. Bu nedenle veri setine 2001 yilinda 4, 2002 yilinda 12, 2003
yilinda 12, 2004 yilinda 11 ve 2005 yilinda 15 bankanin finansal gii¢c dereceleri
almmistir. Boylece s6z konusu 18 bankanin verilerinden olusan 54 gozlem
birimli bir veri seti hazirlanmistir.  Veri setinden tesadiifi olarak secgilen ve
%65’lik kismini olusturan 35 gozlem birimi modelin gelistirilmesinde, geri
kalan %35°lik kismini temsil eden 19 gozlem birimi de modelin gegerliliginin
testinde kullanilmustir.

3.3. Teknik Secimi

Modelde iki farkli siniflandirma sisteminden dort degisik analitik teknik
secilmistir: Yapay sinir ag1 sisteminden ¢ok katmanli algilayici ve c¢ok
degiskenli istatistiksel analiz tekniklerden diskriminant analizi, kiimeleme
analizi ve lojistik regresyon analizi. Ayrica modelde bagimsiz degiskenlerin
boyutunu indirgemek amaciyla faktor analizi de uygulanmigtir. Gegmis finansal
giic derecelendirme verileri kullanilarak bu tekniklerin siniflandirma ve tahmin
performanslar1 karsilastirilmigtir. Yapay sinir agit MATLAB yaziliminin Neural
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Network ara¢ kutulari, c¢ok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri ise
MINITAB ve SPSS paket programlar1 kullanilarak uygulanmstir.

4. Bankalarin Finansal Gii¢ Derecelerinin Yapay Sinir Aglar1 ve Cok
Degiskenli istatistiksel Analiz Teknikleri ile Tahmini

Calismada gelistirilen temel hipotez yapay sinir aglarinin gruplari
smiflandirma performansinin istatistiksel tekniklerin gruplart smiflandirma
performansina gore farklilik gdsterip gostermedigidir.

Ho: P (vsa) = P (1), yapay sinir aginin gruplart dogru siniflandirma
performansit ile istatistiksel tekniklerin gruplar1 dogru siniflandirma performansi
farksizdir.

Hi: P (vsa) # P (), yapay sinir agmin gruplar1 dogru siniflandirma
performansi ile istatistiksel tekniklerin gruplari dogru siniflandirma performansi
farklidir.

Hipotezin test edilmesinde 2-oranli z testi istatistigi kullanilmistir.

Calismanin ilk asamasinda, orijinal veri setindeki degiskenler arasinda
korelasyonun olup olmadigini tespit etmek amaciyla Pearson korelasyon matrisi
hesaplanmistir  ve  degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) oldugu belirlenmistir. Bu asamada aralarinda yiiksek
korelasyon bulunan ve modelin agiklayicilik giicline katki saglamayacak ¢ok
sayida finansal oran yerine, bu oranlardaki toplam degisimin kabul edilebilir bir
kismin1 agiklayan birbirinden bagimsiz faktorler elde ederek veri boyutunu
indirgemek ve bu sekilde daha objektif bir degerlendirme yapabilmek amaciyla
faktor analizi uygulanmustir.

4.1. Faktor Analizi Uygulamasi ve Sonug¢larin Degerlendirilmesi

2001-2005 yil1 verilerine faktdr analizinin uygunlugunu test etmek
amaciyla Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) ve Bartlett kiiresellik testleri (Bartlett’s
Test of Sphericity) yapilmistir. Sonuglar agagida verilmektedir:

Tablo 1: KMO ve Bartlett Kiiresellik Testleri Sonuclari

KMO Testi 701
Bartlett Ki-kare 1529.859
Kiiresellik sd 190
Testi p .000

Yukaridaki her iki testten de anlasilacagi iizere 0=0.01 anlamlilik
diizeyinde p<a oldugundan H, hipotezi (H,: R=I) reddedilir, H; hipotezi (H;:
R#I) kabul edilir. Korelasyon matrisi (R) birim matrise (I) esit olmadigindan,
degiskenler arasinda bir korelasyon vardir ve %70.1°’lik KMO degeri bunu
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desteklemektedir. Faktor analizinin degiskenlere uygulanabilirligi s6z
konusudur.

Faktor analizinde temel bilesenler yontemi kullanilmistir. Temel
bilesenler yonteminde 2001-2005 yillar1 i¢in hesaplanan 20 adet finansal oran
degisken olarak alinirken, bankalar goézlem birimi olarak yer almustir.
Analizinde ilk etapta orijinal veriler standardize edilmis, daha sonra
standartlastirilmis veriler {izerinden korelasyon matrisi kullanilarak temel
bilegenler bulunmustur.

Faktor sayisinin belirlenmesinde 6zdegerleri 1’den biiyilk olan ve
toplam varyansin en az %67 ve daha fazlasini (%95’lere kadar) agiklayan
bilesenlerin secilmesi kriterleri ile yamag¢ egimi grafigi (scree plot) yontemi
birlikte degerlendirilmistir. Tablo 2’den de goriildiigii iizere toplam varyansin
%79.73’1linii aciklayan 5 faktor elde edilmistir.

Tablo 2: Faktorlerin Ozdegerleri ve Varyans1 Agiklama Yiizdeleri

Faktor Ozdeger Varyansi Agiklama (%) | Toplam Varyansi
Aciklama (%)
1 6.492 32.462 32.462
2 3.110 15.551 48.013
3 2.737 13.686 61.700
4 1.969 9.845 71.545
5 1.638 8.189 79.734
6 .963 4.814 84.548
7 .865 4.326 88.874
8 755 3.773 92.647
9 498 2.489 95.135
10 328 1.639 96.774
11 .238 1.190 97.964
12 .146 729 98.694
13 .103 514 99.207
14 7.085E-02 354 99.561
15 3.461E-02 173 99.734
16 2.092E-02 .105 99.839
17 1.800E-02 9.000E-02 99.929
18 9.856E-03 4.928E-02 99.978
19 2.870E-03 1.435E-02 99.993
20 1.467E-03 7.334E-03 100.000

Kavramsal anlamhiligin saglanmasi amaciyla eksen rotasyonu
yontemlerinden varimax yontemi kullanilmig ve faktorlerin  kavramsal
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anlamliliginda artma goézlenmistir. Bu nedenle yorumlarda varimax yontemi
sonuclart kullanilmustir.

Tablo 3: Dondiiriilmiis Faktor Matrisi

1 2 3 4 5

SY1 573 244 270 .653 .203
SY2 841 4.484E-02 | 6.444E-02 482 141
SY3 .536 -1.039E- .605 484 201

02

AKl1 -8.196E-02 -.118 -.658 156 -.304
AK2 171 949 3.947E-02 | 6.501E-02 | 6.516E-03
AK3 -.966 -.196 3.397E-02 | 1.523E-02 1.857E-02
AK4 -.940 -.280 3.204E-02 | -4.576E-02 | -3.941E-02
AK5 -117 -.123 519 8.052E-02 -.148
YK1 -9.333E-02 333 250 6.036E-02 -426

K1 .200 101 891 117 -4.729E-02

K2 136 5.090E-02 759 .190 -457

K3 .889 181 394 1.668E-02 | -7.781E-02

K4 1.251E-02 3.013E-02 -.283 414 765

K5 1.246E-02 -.147 -.116 -.886 .166

L1 -.329 -.388 .266 -.308 -.156

L3 150 925 162 8.617E-02 | 4.870E-02
PRDI -.279 -.756 123 174 -8.629E-02
PRD2 150 =217 5.520E-02 .870 213
PRD3 432 7.037E-02 | 1.234E-02 174 .823
PRD4 290 -.254 -.160 .148 =759

Baslangi¢ istatistikleri sonucunda modele almnan 5 faktérden ilki,
6.492°1ik ozdeger ile toplam varyansin %32’sini agiklamaktadir. En fazla
aciklama giiciine sahip olan birinci faktérde yogunlasan degiskenlerin aktif
kalitesine iligkin oranlar (AK3, AK4) kapsadig1 gézlenmektedir. Aktif kalitesi
oranlarinin ardindan sermaye yeterliligi oram1 SY2 ve karlilhlk oram1 K3
gelmektedir. Kavramsal anlamlilik agisindan bakildiginda bu faktér “aktif
kalitesi” bileseni olarak adlandirilabilir.

Toplam degisimin yaklasik %16’sim agiklayan ikinci faktorde ise, aktif
kalitesi oran1 AK2, likidite oran1 L3 ve piyasa riskine duyarlilik oran1 PRD1 yer
almaktadir. Bu faktoriin karma bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.

Ugiincii faktorde, karlilikla ilgili oranlardan K1 ve K2 oranlar ile
sermaye yeterliligi oran1 SY3 ve aktif kalitesi oran1 AK1’in yer aldig1
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gozlenmektedir. S0z konusu faktoriin toplam degisimi aciklama yiizdesi
13.68’dir. Bu faktori “karlilik” bileseni olarak adlandirabilmek miimkiindiir.

Toplam degisimin %9.84’linli agiklayan dordiincii faktorde, sermaye
yeterliligi oran1 SY 1, karlilik oran1 K5 ve piyasa riskine duyarlilik oran1t PRD2
yer almaktadir. Kavramsal anlamlilik agisindan bakildiginda bu faktér “karma
faktor” o6zelligi tasimaktadir.

Besinci faktorde ise, karlilik oram1 K4 ile piyasa riskine duyarlilik
oranlar1 PRD3 ve PRD4 bulunmaktadir. Toplam degisimin %8.18’ini agiklayan
bu faktor, kavramsal anlamlilik agisindan “piyasa riskine duyarlilik” bileseni
olarak isimlendirilebilir.

Segilen faktorlerin agiklama yiizdeleri yeterince yiiksek oldugundan,
asagida kullanilacak olan istatistiksel tekniklerde faktdr analizi ile boyutu
indirgenmis veri seti kullanilacaktir.

4.2. Diskriminant Analizi Uygulamasi ve Sonug¢larin Degerlendirilmesi

Calismada grup farkliliklarini karakterize etmek ve grup iyelikleri
bilinmeyen birimleri  siniflandirmak  amaciyla  diskriminant  analizi
uygulanmistir. Diskriminant analizinde oncelikle grup kovaryans matrislerinin
esitligi varsayiminin veri seti lizerinde gegerliligini test etmek amaciyla Box’s
M testi yapilmistir. Box’s M testi sonucuna gore gruplarin kovaryans matrisleri
homojen degildir (p=0.000). Bu nedenle verilere gruplarin kovaryans
matrislerinin homojen oldugu varsayimini kullanmayan karesel (quadratic)
diskriminant analizi uygulanmasi uygundur.

Tablo 4: Box’s M Testi Sonucu

Box's M 152.347
F  Approx. 7.199

dfl 15

df2  659.456

Sig. .000

Diskriminant analizinde Oncelikle modeldeki veri seti iki gruba
ayrilmistir. Birinci grup diskriminant fonksiyonun elde edilmesinde veya
modelin gelistirilmesinde, ikinci grup ise modelin ya da elde edilen fonksiyonun
basarisinin testinde kullanilmigtir. Moody’s tarafindan derecelendirilen 18
bankanin verilerinden olusan 54 gézlem birimli bir veri setinden tesadiifi olarak
secilen 35 gozlem birimi modelin gelistirilmesinde, 19 goézlem birimi ise
modelin gegerliliginin testinde kullanilmigtir.
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Diskriminant analizinde gruplara ayirma yetenegini ylikselten ve Wilks’
Lambda’y1 minimize eden bir kanonik diskriminant fonksiyon elde edilmistir.
Diskriminant fonksiyonlarinin ayiricilik 6zelligini gosteren 6zdeger, fonksiyon
icin 0.774diir. Fonksiyon toplam varyansin %100’{inii agiklamaktadir.

Tablo 5: Diskriminant Analizinde Ozdegerler

Fonksiyon | Ozdeger | Varyans % | Kiimiilatif % Kanonik Korelasyon

1 774 100.0 100.0 .660

Bulunan diskriminant fonksiyonunun istatistiksel onemini ya da bir
baska ifadeyle birimleri gruplara ayirma 6zelliginin iyi olup olmadigin1 gdsteren
Wilks® Lambda degeri 0.564°diir. Bu deger ne kadar kiiglikse, fonksiyonlarin
ayirt edici giicii o kadar artmaktadir. Fonksiyonun da ayirma giicli 6nemli
diizeyde yiiksektir (p=0.004).

Tablo 6: Diskriminant Analizinde Wilks’ Lambda

Fonksiyonlarin Testi Wilks' Lambda Chi-square Df Sig.
1 .564 17.477 5 .004

Kanonik diskriminant fonksiyonu asagida verilmektedir:
Y 1=0.002+0.361*F1+1.071*F2-0.113*F3-0.056*F4+0.256*F5

Tablo 7 incelendiginde, diskriminant analizi sonucunda fonksiyonun
elde edildigi verisinde E grubunda yer alan 8 gdzlem biriminin 7’si E grubuna
atanmis, bir tanesi hatali siniflandirilmistir. D grubunda yer alan 27 gozlem
biriminin 24’ D grubunda, 3’4 E grubunda yer almistir. Fonksiyonun
gegerliliginin test edildigi veri setindeki 19 gézlem biriminin 15’1 D grubuna,
4’1 de E grubuna atanmustir.

Tablo 7: Diskriminant Analizinin Siniflandirma Sonuglari

Tahmin edilen
. i Toplam
grup lyeligi
GRUP .00 1.00
Orijinal Gozlem .00 7 1 8
Sayis1
1.00 3 24 27
Gruplandirilmayan 4 15 19
Gozlemler
% .00 87.5 12.5 100.0
1.00 11.1 88.9 100.0
Gruplandirilmayan 21.1 78.9 100.0
Gozlemler
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Diskriminant fonksiyonunun elde edildigi veri setinde orijinal gruplarin
%88.6’1 dogru tahmin edilmis, fonksiyonun gecerliliginin test edildigi veri
setinde ise basari orant %73.6 olarak belirlenmistir. Diskriminant analizi,
egitim setindeki 35 adet gézlem biriminin 31’inin finansal gii¢ derecesini dogru
tahmin etmistir. Test setindeki toplam 19 gbzlem biriminin ise 14 tanesini dogru
siniflandirmugtir.

4.3. Kiimeleme Analizi Uygulamasi ve Sonuc¢larin Degerlendirilmesi

Kiimeleme analizinde hiyerarsik olmayan k-ortalamalar teknigi
kullanilmistir. Bu teknikte birimler, kiimeler i¢i kareler toplami en kiigiik olacak
bicimde k kiimeye bolinmektedir. X;, Xo,....., X, degerlerinin her biri p
degiskenli gozlem wvektorleri ¢cok boyutlu X uzayinda birer nokta olarak
disiiniildiigiinde ve aynmi uzayda ay,, ap,....., a, her grup birey igin kiime
merkezleri olarak segildiginde; W, ,=1/n[X | Xi-aj, | ] kural1 geregince birimler en
yakin kiimeye atanmaktadir. Bu teknikte gruplayici degisken yoktur ve analiz 2
grup iizerinden yapilmistir.

Faktor analizinde elde edilen 5 adet faktdre gore analiz
gergeklestirilmistir. Kiimeleme analizinde hangi degiskenlerin igleme alinip,
hangilerinin analiz dis1 birakildigini saptamak i¢in varyans analizi yapilmustir.
Sonuglar Tablo 8’de yer almaktadr.

Tablo 8: Anova Tablosu

Kiime Hata
Kareler sd Kareler sd F p
ortalamasi ortalamasi
Cl 16.632 1 .699 52 23.781 .000
C2 1.103 1 .998 52 1.105 298
C3 2.830 1 .965 52 2.933 .093
Cc4 .863 1 1.003 52 .861 358
C5 23.200 1 573 52 40.484 .000

Tablo 8 incelendiginde C1 ve C5 degiskenlerinin p degerleri a=.01"den,
C3 degiskenin p degeri de 0=.10"dan kiigiik oldugu i¢in; bu degiskenlere gore
kiimeler arasinda anlamli bir farklilik vardir. Kiimeleme analizinde C1, C3 ve
C5 degiskenleri igleme alinmisgtir.

Analiz sonucunda olusan iki kiimeden birincisi 51, ikincisi ise 3
elemanlidir. Kiimeleme analizi, egitim setinde gruplarin %74.2’sini dogru
tahmin etmistir. Test setinde ise basar1 oram1 %73.6 olarak belirlenmistir.
Kiimeleme analizi, egitim setindeki 35 adet gézlem biriminin 26’sinin finansal
giic derecesini dogru siiflandirmistir. Test setindeki toplam 19 goézlem
biriminin ise 14 tanesini dogru tahmin etmistir.
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4.4. Lojistik Regresyon Analizi Uygulamasti ve Sonuclarin
Degerlendirilmesi

Calismada grup farkliliklarin1 karakterize etmek, grup {yelikleri
bilinmeyen birimleri smiflandirmak ve grup tiyeliklerine iliskin olasiliklar
belirlemek amaciyla lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Bagimli degisken
iki kategoriden olustugu, faktorler kategorik yapida ve ortak degiskenler siirekli
degisken tipinde oldugu i¢in binary lojistik regresyon yontemi uygulanmistir.

Tablo 9: Lojistik Regresyon Tablosu

Odds 95% CI
Tahmin Katsay1 | SE Katsay1 4 P Oranlar1 | Diigiik | Yiiksek
edici
Sabit 1.589 1.244 1.28 | 0.202
Cl 4.354 5.269 0.83 0409 | 77.82 0.00 | 2.38E+06
C2 3.171 1.394 227 10.023 | 23.82 1.55 366.32
C3 0.809 1.269 0.64 | 0.524 2.24 0.19 26.99
C4 -0.676 2.252 -0.30 | 0.764 0.51 0.01 41.97
C5 1.612 1.876 0.86 | 0.390 5.01 0.13 198.08

Lojistik regresyon tablosu incelendiginde C2 degiskeni a=0.05
anlamlilik diizeyinde Onemli risk faktorleri olarak belirlenmistir.
Asagidaki sonuglar kurulan lojistik modelin anlamli oldugunu gostermektedir:

Log-Likelihood = -8.644
G =20.341; SD=5;p=10.001

Lojistik regresyon tablosundaki katsayilar kullanilarak gbzlem
birimlerinin gruplara atanma olasiliklar1 su sekilde hesaplanir:

P (Y)=[e"/(1+ e”)]= [1/(1+ &™)]
7:=1.589+4.354*C1+3.171*C2+0.809*C3-0.676*C4+1.612*C5
Eger P(Y)<0.50 ise Y=0 alinir. P (Y) > 0.50 ise Y=1 alinir.

Lojistik regresyon analizi modelin elde edildigi veri setinde orijinal
gruplarm %91.4’{inli dogru tahmin etmistir. Modelin gegerliliginin test edildigi
veri setinde ise basari orami %68.4 olarak belirlenmistir. Lojistik regresyon
analizi, egitim setindeki 35 adet gdzlem biriminin 32’sinin finansal gii¢
derecesini dogru tahmin etmistir. Test setindeki toplam 19 gézlem biriminin ise
13 tanesini dogru siiflandirmistir.
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4.5. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi ve Sonug¢larin Degerlendirilmesi

Yapay sinir aglari, beynin caligma sisteminin modellenmesi sonucu
olusturulmus hesaplama sistemleridir. Bu sistemler, oOrnekler iizerinden
ogrenerek yeni durumlara uyum saglama yetenegine sahiptir (Chu, 1997). Bu
hesaplama sistemleri, beyindeki gercek sinir hiicrelerinde oldugu gibi, ¢ok
sayida yapay sinir hiicresinin birbirlerine degisik sekillerde baglanmasi ile
olugturulur. Hiicreler arasindaki baglantilarin bi¢imine bagli olarak, degisik
yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir (Rumelhart v.d. 1989).

Bu caligmada, bankalarin finansal gii¢ derecelerinin tahmininde, ¢ok
katmanl algilayict (multilayer perceptron) ileri beslemeli (feed-forward) yapay
sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu model, geri yayilim ag1 (back propagation
network) olarak da adlandirilir. Geri yayinim ag1 bir giris katmani, bir ¢ikig
katman1 ve bir veya daha fazla sayida birbirine paralel gizli katmanlardan
meydana gelir. Bu yapr igerisindeki herhangi bir yapay sinir hiicresinin g¢ikt1
degerinin araliginin belirlenmesinde kullanilan fonksiyonlar, aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak adlandirilir. Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir agiin
performansi iizerinde etkili olabilecegi gibi, sistemin ciktilarina bagl olarak
degistirilebilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan geri yaymim aginin giris katmaninda, her biri
bir finansal orani temsil etmek iizere, 20 adet yapay sinir agi hiicresi
bulunmaktadir. Yapay sinir agmin ¢ikis katmaninda ise sadece 1 adet hiicre
bulunmaktadir. Bu hiicre, sisteme girdi olarak verilen bir bankanin finansal gii¢
derecesinin D veya E oldugunu tahmin etmede kullanilmaktadir. Yapay sinir
agmin ¢ikis katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu, O ile 1 arasinda
degerler tireten lojistik sigmoid fonksiyonudur. S6z konusu fonksiyon, hiicrelere
verilen girdiler hangi aralikta olursa olsun, O ile 1 arasinda degerler
iiretmektedir. Cikis hiicresinin ¢ikti degerine bagli olarak bankalarn finansal
gii¢ derecesinin D veya E oldugu belirlenmektedir. Bu dogrultuda su yontemle
siniflandirma karar1 verilmigtir. Eger c¢ikis degeri 0.5 degerinden kiiciik ise
bankanin finansal gii¢ degeri E, eger ¢ikis degeri 0.5 veya biiyiik bir deger ise D
olarak belirlenmistir. Asagida Sekil 1°de, ¢alismada kullanilan geri yayinim
aginin yapist goriilmektedir.
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Girig Katmani

Oran 1 O_’

oran2 O— o O
Gizli
Katmanlar

— O E

Ora:n 20 O_’

Sekil 1: Geri Yaymim Agmin Yapist

Kullanilan yapay sinir agindaki ara katman sayisinin ve bu ara
katmanlardaki hiicre sayisinin belirlenmesinde izlenen ydntem ise soyledir: Ilk
yapay sinir ag1 bos bir ara katman ile olusturulmus ardindan, yapay sinir ag1
performansinda herhangi bir iyilesme olmayincaya kadar bir adet yeni hiicre
eklenmistir. Bu islem, yeni hiicre ve ara katman eklenmesinin agin
performansinda herhangi bir iyilesmeye etkisi kalmayincaya kadar devam
edilmistir. Bu yontem ile yapilan denemeler sonucunda, 4 ara katmanli ve her
bir ara katmanda 30 hiicreli yapay sinir ag1 yapisi benimsenmistir. Tiim ara
katmanlarda lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Olusturulan
yapay sinir ag1 egitim veri seti ile agin performansinda iyilesme saglanamayana
kadar (maks. 1000 iterasyon) egitilmis, ardindan agin test veri setindeki veriler
ile simiilasyonu yapilmistir. Yapay sinir aginin egitiminde 6grenme orani 0,01
ve momentum sabiti 0,90 olarak secilmistir.

Yukarida verilen bilgiler dogrultusunda, egitim ve test islemleri
tamamlandiginda yapay sinir agmin egitim performansmin %100, test
performansinin ise %84.2 oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir ag1, egitim setindeki
35 gozlem biriminin tamaminin finansal gii¢ derecesini dogru tahmin etmistir.
Test setindeki toplam 19 gozlem biriminin ise 16 adedinin finansal giic
derecesini dogru tahmin etmistir.

5. Tekniklerin Performanslarimin Karsilastirmasi

Bu ¢aligsmada finansal gii¢ derecelerinin tahmininde yapay sinir aginin
performansi, ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinin performansi ile
karsilagtirilmigtir. Yapay sinir ag1 ve istatistiksel tekniklerin modelin elde
edildigi ve gecerliliginin test edildigi veri setlerindeki performans sonuglari
Tablo 10’da yer almaktadir.
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Tablo 10: Modelde Kullanilan Tekniklerin Modelin Elde Edildigi ve Gegerliliginin
Test Edildigi Veri Setlerindeki Performans Sonuglari

Veri Diskriminant Lojistik Kiimeleme Multilayer
Seti/Teknikler Regresyon Perceptron

Modelin Elde
Edildigi %88.6 %91.4 %74.2 %100
Veri Seti

Modelin
Gegerliliginin
Test Edildigi Veri
Seti

%73.6 %68.4 %73.6 %84.2

Tablo 10 incelendiginde, modelin elde edildigi veri setinde en yiiksek
basariya (%100) yapay sinir aginin sahip oldugu goriilmektedir. Bu performansi
sirasiyla lojistik regresyon (% 91.4), diskiriminant analizi (%88.6) ve kiimeleme
analizi (% 74.2) izlemektedir. Test veri setinde de en yiiksek basariy1 (%84.2)
yine yapay sinir ag1 gostermistir. Bunu sirasiyla diskiriminant (%73.6),
kiimeleme analizi (%73.6) ve lojistik regresyon analizinin (%68.4) izledigi
goriilmektedir.

Tablo 11: Modelde Kullanilan Istatistiksel Teknikler ile Yapay Sinir Aginin
Performanslarinin Karsilastirildigi 2-Oranli Z Testi Sonuglart

Veri Seti /Teknikler Diskriminant | Lojistik Regresyon | Kiimeleme
Modelin Tahmin Edildigi Veri Seti | p=0.034"" p=0.070" p=0.001"
p=0.422 p=0.244 p=0.422

Modelin Gegerliliginin Test
Edildigi Veri Seti

*0=.01 de anlamli
*0=.05 de anlamh

Hokeok

0=.10 da anlaml

Calismanin son asamasinda elde edilen bulgular 15181nda Ho: P (ysa) =
P (it) ve Hi: P (vysa) # P (i) hipotezi 2-oranli z testi istatistigi kullanilarak test
edilmistir. Yapay sinir ag1 ile diger istatistiksel tekniklerin performanslarinin
karsilagtirildig1 2-oranh z testi sonuglart Tablo 11°de yer almaktadir. Bu tabloya
gbre yapay sinir agi, modelin elde edildigi veri setinde o=.01 anlamlilik
diizeyinde kiimeleme, a=.05 anlamlilik diizeyinde diskriminant ve o=.10
anlamlilik diizeyinde de lojistik regresyon analizine gore yiiksek bir
siniflandirma performansi gostermistir. Modelin gegerliliginin test edildigi veri
setinde ise kullanilan tekniklerin tahmin performanslari arasinda anlamli bir
fark bulunamamustir.
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6. Sonug¢

Finansal gii¢ derecelendirmesi ile hedeflenen, bir bankanin temel
finansal giiciiniin dis faktorlerin degerlendirme harici birakilmasi suretiyle
Olciilmesidir. Yapilan degerlendirme ile bankanin, koruyucu dis faktorlerden
tamamen arindirilmis derecelendirmesi “nasil olurdu?” sorusuna cevap aranir.
Ayrica bu degerlendirmede bankanin finansal temeli, sube aginin giicii, faaliyet
alanlarindaki ve wvarliklarindaki cesitlilik incelenir. Bankaya iligkin temel
analizde ise genel olarak; bankanin sermaye yeterliligi, aktif kalitesi, kredi riski
yonetiminin kalitesi, kredi portfoyliniin ve yonetiminin kalitesi ile ydnetimin
izledigi strateji, karlilik, risk yonetimi, likidite, bankanin miilkiyet yapisi,
finansal esneklik ve bankanin faaliyet gosterdigi yasal ¢erceve iizerinde durulur.
Bu derecelendirme tiirii Moody’s sirketi tarafindan yapilmaktadir.

Bu caligmada bankalarin finanasal gii¢ derecelerinin tahmin etmek
amaciyla bir model gelistirilmistir. Modelde iki farkli siniflandirma sisteminden
dort degisik analitik teknik secilmistir. Bunlar; yapay sinir ag1 sisteminden ¢ok
katmanli algilayict ve ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerden
diskriminant analizi, kiimeleme analizi ve lojistik regresyon analizi. Bankalarin
gecmis finansal giic derecelendirme wverileri kullanilarak bu tekniklerin
siniflandirma ve tahmin performanslari karsilagtirilmigtir. Ayrica modelde
bagimsiz degiskenlerin boyutunu indirgemek amaciyla faktor analizi de
uygulanmustr.

Sonug olarak, yapay sinir agi, modelin elde edildigi veri setinde ¢ok
degiskenli istatistiksek analiz teknikleri ne gore yiliksek bir siniflandirma
performansi gdstermistir. Modelin gegerliliginin test edildigi veri setinde ise
kullanilan tekniklerin tahmin performanslari arasinda anlamli bir fark
bulunamamustir.

ABSTRACT

A PERFORMANCE COMPARISON BETWEEN ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND MULTIVARIATE STATISTICAL METHODS IN
FORECASTING FINANCIAL STRENGTH RATING IN TURKISH BANKING
SECTOR

Financial strength rating indicates the fundamental financial strength of
a bank. The aim of financial strength rating is to measure a bank’s fundamental
financial strength excluding the external factors. External factors can stem from
the working environment or can be linked with the outside protective support
mechanisms. With the evaluation, the rating of a bank free from outside
supportive factors is being sought. Also the financial fundamental, franchise
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value, the variety of assets and working environment of a bank are being
evaluated in this context.

In this study, a model has been developed in order to predict the
financial strength rating of Turkish banks. The methodology of this study is as
follows: Selecting variables to be used in the model, creating a data set,
choosing the techniques to be used and the evaluation of classification success
of the techniques. It is concluded that the artificial neural network system shows
a better performance in terms of classification of financial strength rating in
comparison to multivariate statistical methods in the raining set. On the other
hand, there is no meaningful difference could be found in the validation set in
which the prediction performances of the employed techniques are tested.

Key Words: Banks, Financial Strength Rating, Artificial Neural
Networks, Multivariate Statistical Methods.
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