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ONSOZ

Kredi derecelendirme iilkelerin veya sirketlerin 6deme yiikiimliiliiklerini yerine
getirebilme yetenegini ve istegini ifade eder. Yiiksek bir kredi notu daha diisiik bor¢lanma
maliyeti ve daha yiiksek prestij anlamina gelir. Kredi derecelendirmesi risk kavramini
herkes i¢in kolaylikla anlasilacak bir ara¢ haline getirerek yatirimcilar i¢in 6nemli faydalar
saglar. Kredi derecelendirme uygulamalar1 aralarinda Tiirk firmalarinin da bulundugu
bagimsiz derecelendirme kuruluslar1 tarafindan yapilir ve notlar ilan edilir. Ancak bu
kuruluglar bagimsiz olmalarma ragmen ¢ogu zaman objektif ve tarafsiz degerlendirmeler
yapmadiklar1 gerekgesiyle elestirilere maruz kalmaktadirlar. Bu kuruluslarin maruz kaldig:
elestiriler kimi zaman {ilkemiz tarafindan da dile getirilmistir. Bu anlamda derecelendirme
kuruluglarinin  objektif, tarafsiz, baski ve spekiilasyonlardan uzak olarak
degerlendirmelerini yapmalar1 ve sonuglari diinyaya duyurmalart gerekmektedir. Bu
caligmada kredi derecelendirme faaliyetlerinde etkili olan faktorlerin neler oldugu, kredi
notlarinin bu faktorlerden nasil etkilendigi ve kredi notu tahmini gerceklestirecek bir
sistemin nasil kurulabilecegi tartisilmistir. Sonug olarak ise bulanik mantik tabanli bir sinir

ag1 yapisi insa edilmis ve basarili tahminler gergeklestirilmistir.

Mesleki kariyerimin basladig1 giinden bu caligmanin sonuglandigi bugiine kadar
giiler ylizlinii, ilgisini, bilgi ve tecriibelerini benimle paylasmaktan ¢ekinmeyen ve beni her
isin Ustesinden gelebilecegim konusunda cesaretlendiren degerli danisman hocam Dog. Dr.
Tuba YAKICI AYAN’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica bu ¢alismanin olugsmasinda
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OZET

Kredi derecelendirmenin {ilkeler igin hayati 6nem tasidigi giiniimiizde, kredi
derecelendirmeyi etkileyen faktorlerin neler oldugu ve bu faktorlerle istatistik, bulanik
mantik ve sinir aglar1 tabanli bir derecelendirme sisteminin nasil gelistirilecegi bu
calismanin ana konusunu olusturmaktadir. Calismada kredi derecelendirmeyi etkileyen
degiskenler literatiir aragtirmasi ile belirlenmis olup adimsal regresyon analizi ile degisken
azaltimi yoluna gidilmistir. Adimsal regresyon analizi sonucu belirlenen degiskenler,
lojistik regresyon (Lojit) analizi i¢in bagimsiz degiskenleri, yapay sinir ag1 ve ANFIS
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) modeli igin ise girdi degiskenlerini
olusturmustur. Analizlerde modellerin karsilastirmali olarak degerlendirmesi yapilmis ve
ANFIS modelin kredi notu tayini i¢in en uygun model olduguna karar verilmistir. ANFIS
model ile kredi notu olmayan iilkeler i¢in not tayini gergeklestirilmis, iilkelerin gelismislik
diizeyleri ile tahmin edilen notlar karsilastirilmis ve ¢ok biiyiik oranda tutarli oldugu tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kredi Derecelendirme, Lojistik Regresyon Analizi, Bulanik

Mantik, Yapay Sinir Aglari, Sinirsel Bulanik Mantik Denetim
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ABSTRACT

The main research question of this dissertation is to determine the factors affect
credit rating and develop credit rating system based on statistics, fuzzy logic and artificial
neural network. Variables that affect credit rating in this study used, determined with the
literature review and reduced the number of them by using stepwise regression analysis.
The variables, determined by using stepwise regression analysis, used as independent
variables for logistic model and used as input variables for ANN and ANFIS model. After
that the models evaluated and compared each other, as a result the ANFIS model was
chosen as the best model to forecast credit rating. Rating determination was made for the
countries that haven’t had credit rating and forecasted rating compared with the
development levels of countries. Consequently, the ANFIS model made consistent, reliable

and successful forecasts for the countries

Key words: Credit Rating, Logistic Regression Analysis, Fuzzy Logic, Artificial

Neural Network, Neuro Fuzzy Logic Control
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GIRIS

Kiiresel durgunluk veya gerileme donemlerinde ortaya ¢ikan yiiksek faiz oranlari
gibi olumsuzluklar ozellikle az gelismis {ilkeler olmak {izere dilinya ({ilkelerini
etkilemektedir. Ulkeler bor¢ 6deme yiikiimliiliiklerini kaybetmekte ve hizmet verme
konusunda biiyiik sikintilar yasamaktadirlar. Bu gibi sorunlari 6nceden Ongdrme
noktasinda bagimsiz kredi derecelendirme kuruluslari hiikiimet tahvillerine yonelik olarak
degerlendirmeler yapmakta ve iilkeler igin kredi notlar1 belirlemektedirler. Kredi
derecelendirme kuruluslar1 bor¢ alanlarin borg senetlerini geri 6deyememe ihtimalini
degerlendirmektedirler. Uluslararasi sermaye pazarlarina girme noktasinda kredi notlarinin

bliylik 6neme sahip oldugunu s6ylemek miimkiindiir.

Gilintimiizde kredi derecelendirme faaliyetleri bagimsiz kuruluslar tarafindan yerine
getirilmektedir. Bunlarin bazilar1 Moody’s, Fitch ve Standart & Poors sirketleridir. Bu
kuruluglar degerlendirmelerinde; iilke ekonomisinin gelir yaratma kapasitesi, likidite
gostergeleri, dis bor¢ birikimi, siyasi risk, insan haklar1 gibi hem nicel hem de nitel bazi
degiskenler kullanmaktadirlar. Son zamanlarda ise bu klasiklesmis politik, ekonomik,
finansal faktorlerin yaninda Ekonomik Ozgiirliilk Endeksi ve Is Yapma Endeksi gibi farkli

degerlendirme noktalar1 da derecelendirmeye dahil edilmektedir.

Giliniimiizde derecelendirme kuruluslarinin kredi degerliligini 6lgme yontemleri,
seffafliklar1 ve tarafsizliklar1 biiyiik tartisma konusu olmaktadir. Kredi notlarinin anlik
olarak degistirilememesi ve krizleri 6ngdérme konusunda yeterli basariyr sergileyememis

olmalar1 bu kuruluslarin giivenirliklerinin sorgulanmasina neden olmaktadir.

Derecelendirme kuruluslari degerlendirmelerini yaparken degiskenler igin farkli
agirliklar atayarak bir kredi skoru hesaplamaktadirlar. Her kurulus kendine 06zgii
degerlendirme Olgiitleri ve agirliklar1 belirlemektedir. Bu ¢alismada da uluslararasi kredi
derecelendirme kuruluslar tarafindan yapilan degerlendirmelere alternatif olabilecek bir

kredi derecelendirme modeli gelistirilmeye calisilmistir. Bir {ilkenin Kredi notunu etkileyen



degiskenler olarak makroekonomik, siyasal, sosyal degiskenlerin yaninda ¢ok daha
kapsamli degerlendirmeler sunan; Kiiresel Rekabet Endeksi, Politik Kisitlamalar Endeksi
Ekonomik Ozgiirliik Endeksi gibi degiskenler kullanilmistir. Problemin ¢dziimii i¢in cesitli

istatistik, ekonometrik ve yapay zeka tekniklerinden yararlanilmstir.

Bu ¢alismanin literatiire katkis1 kullanilan degiskenlerin farkliligi, kapsami ve
kullanilan yontemler olmustur. Olusturulan degisken havuzundan elde edilen bagimsiz
degiskenlerle sistemin temsil kabiliyetinin gili¢lendirilmesi amaglanmaktadir. Literatiirde
kredi derecelendirme ile ilgili bircok c¢alisma yapilmigtir. Bu c¢aligmalarda lojistik
regresyon analizi, diskriminant analizi, zaman serisi analizi ve panel veri analizi gibi
istatistik ve ekonometrik yontemler kullanilmistir. Bu yOntemlere birinci bdliimde
deginilmistir. Calismada lojistik regresyon analizi yaninda yapay sinir aglar1 ve bulanik
mantik tabanli tahmin sistemleri gelistirilmis ve en uygun modelin belirlenmesine

calisiimistir.

Calismanin birinci bolimiinde kredi derecelendirme ile ilgili teorik bilgi, kredi
derecelendirme kuruluslart ve faaliyetlerinin yanisira ilgili literatiir taramasma yer
verilmistir. Ayrica birinci boliimde kredi derecelendirme ¢alismalarinda kullanilan

degiskenler incelenmistir.

Ikinci béliim yapay zeka tekniklerinden bir tanesi olan ve tahmin ¢alismalarinda
basaris1 ispatlanmis olan yapay sinir aglari iizerine olmustur. Yapay sinir aglarmin
matematiksel yapisi, ¢alisma prensipleri, tiirleri ve sinir aglarinda kullanilan 6grenme

algoritmalart ile ilgili teorik bilgi ve hesaplamalara yer verilmistir.

Bulanik mantik kavrami, uygulamalari ve matematiksel hesaplamalar ise ii¢ilincii
boliimde tartisilarak calismada kullanilan temel analizlerden olan bulanik ¢ikarim ve
denetim sistemlerine temel olusturulmaya calisilmistir. Bu bdliimde bulanik mantik
kavramimnin isleyisi ve yapay sinir aglarina taban olusturacak olan kismi o&zellikle
tartistlmistir. Dordiincii boliim ise sinir aglart ve bulanik mantigin hibrit bir denemesi olan
sinirsel bulanik mantik denetim yaklagiminin tartisilmasi iizerine olmustur. Bu bdliimde

uygulanan ANFIS ag yapisi ¢alismada uygulanan en temel analizlerinden bir tanesidir.



Caligmanin uygulama boliimii olan besinci boliimde elde edilen degiskenler ve veri
yapisi incelenmis, analizlerde kullanilacak olan degiskenlerin se¢imi gergeklestirilmistir.
Boliimiin devaminda ise lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglart ve ANFIS model
yapilar ile ilgili gelistirilen modeller tartisilmistir. Kredi notu tayini i¢in en uygun modelin
hangisi olacagi tiizerinde durulmus ve bahsi gecen ydntemle de kredi notu tayini

yapilmayan {ilkelere kredi notu tayini yapilmistir.

Caligmanin smirliliklarindan bahsedilecek olunursa, kullanilan yontemler 6rneklem
tizerinden 6grenme gergeklestirerek veri yapisina gore tahminler saglayan yontemlerdir.
Bu sebeple kullanilan orneklemin miimkiin oldugunca biiyiik olmasi yapilacak olan
tahminlerin hata paymi diistirecektir. Gegmise doniik daha fazla veri ile tahmin giiciini
arttirmak miimkiin olabilir. Ayrica yapay sinir ag1 modeli olarak ¢ok katmanli algilayici
kullanilmis ancak verinin diger yapilara uygunlugu kontrol edilmemistir. Diger YSA

modelleri ile daha iyi sonuglar elde etmek miimkiin olabilir.



BIiRINCi BOLUM

1. ULUSLARARASI KREDi DERECELENDIRME SISTEMLERI

1.1. Literatiir Taramasi

Uluslararas1 kredi derecelendirme, mikro anlamdaki kredi derecelendirmelere
benzer sekilde bor¢ alan iilkelerin bor¢ odeme zorunluluklarmi yerine getirebilme
yeteneklerini degerlendiren bir sistemdir (Cantor ve Packer, 1996: 37). Devletler
uluslararast sermaye pazarlarina girmek istediklerinde kredi notlarma gore degerlendirme
yaparak, gilivenlikli iilke ve sektorleri segerler (Cantor ve Packer, 1996: 38). Literatiirde
kredi derecelendirme ile ilgili ¢ok fazla ¢alisma bulunmakta ve bu ¢alismalarda istatistik,

ekonometrik ve matematik modeller kullanilmaktadir.

Kredi derecelendirme alanindaki her ¢alismada dayanak noktasi olarak gosterilen
Cantor ve Packer (1996), tarafindan yayinlanan makalede kredi degerliligini 6l¢mede
kullanilacak temel degiskenlerin kisi basina gelir, GSYIH biiyiime hizi, enflasyon, mali
denge, dis denge, dis borg, temerriit gegmisi ve iilkenin gelismislik siralamasi olmasi
gerektigi iizerinde durulmustur. Ulke notlar1 ile notlari belirleyen faktorler arasindaki
iliskinin hangi yonde ve hangi siddette oldugu regresyon analizi yardimiyla belirlenmeye

caligilmastir.

Leshno ve Spector (1996), bankalarda iflas riskini tahmin etmek i¢in degisik yapay
sinir ag1 modellerinin ve lojistik regresyon analizinin basarisini karsilastirmistir. Calismada

cesitli finansal oranlar sinir ag1 modeli i¢in girdi olarak kullanilmistir.

Bissoondoyal (2005), kredi notlarmin sayisal belirleyicilerini analiz etmek i¢in
S&P ve Moody’s verilerini kullanmis, verileri yiiksek notlu ve diisiik notlu iilkeler olmak
lizere ikiye ayirarak analiz etmistir. Caligmanin en 6nemli sonucu olarak notlar1 sadece

ekonomik ve finansal gostergelerin belirlemedigini ifade etmistir. Belirli ekonomik ve



finansal gostergelerin kredibiliteyi etkileme diizeyinin ise lilkelerin gelismislik diizeyine

gore degisiklik gdsterdigi sonucuna varmistir.

Bennel ve digerleri (2006), kredi derecelendirme i¢in siniflandirma metodolojisi ile
yapay sinir aglar1 ve sirali probit analizinin kiyaslamasi yapilmistir. Kredi notlari bagimh
degisken olarak, dis borg/ihracat, mali denge, dis denge, enflasyon orani, kisi bast GSYIH,
GSYIH biiyiime orani, iilkenin gelismislik durumu bagimsiz degiskenler olarak
kullanilmistir. Caligsmada sirali probit modelinin % 31,8 YSA modelinin ise % 40,4 dogru

smiflandirma yetenegine sahip oldugu goriilmustiir.

Politik siddet, diplomatik baski, yolsuzluk, askeri vesayet, dinsel egilimler,
kanunlarin etkinligi ve etkililigi, demokrasinin yapist ve dogrudan yabanci sermaye
yatirimlart  verilerinin  kullanildigi  (Busse ve Hefeker (2007)), c¢alismada sadece
makroekonomik degiskenlerin degil, ayn1 zamanda kalitatif degiskenlerin de yer aldigi
model Onerileri sunulmustur. Bu ¢alismada derecelendirme kuruluslarinin metodolojilerine
deginilmis ve kisi bast GSYIH degiskeninin bile tek basma kredi derecelendirmeyi %80

oraninda agiklayabildigine vurgu yapilmistir.

Butler ve Fauver (2006), bir iilkenin resmi organlarinin ve siyasi kuruluslarinin
kredi notunu nasil etkiledigini tespit etmek i¢in politik istikrar, hiikiimet etkinligi, hukukun
istiinliigli yolsuzluk degiskenlerini kullanmiglar ve degiskenler arasinda ¢ok gii¢lii bir

iliski tespit etmislerdir.

Depken ve digerleri, (2006), ise yolsuzluk algi endeksi, temerriit ge¢misi, ticari
aciklik, iilkenin diinya tizerindeki konumu, demokrasi endeksi, ticaret yasalarinin kaynagi,
niifus ve petrol iiretim durumu yaninda makroekonomik degiskenleri de modellerine dahil
etmisler ve yolsuzluk algisi ile iilke notu arasinda negatif yonlii bir iligkinin varligin tespit

etmislerdir.

Mellios ve Paget-Blanc (2006), Fitch, Moody’s ve Standart & Poors
derecelendirme kuruluslarinin kredi notu belirlerken hangi gostergeleri kullandiklar1 yani
kredi notunun belirleyicilerinin neler oldugu iizerinde c¢alismiglardir. Kredi notlarmi

etkileyen faktorlerin belirlenmesi icin temel bilesenler analizi, korelasyon analizi,



regresyon analizi ve swralt lojistik regresyon analizi kullanmiglardir. Belirli
makroekonomik degiskenlerin yaninda yolsuzluk algisinin, temerriide diisme ge¢misinin

ve hiikiimetin yonetim kapasitesi gibi faktorlerin de etkili oldugu sonucuna varmislardir.

Kirankabes (2006) ¢alismasinda, iilke derecelendirmesi kavramini ayrintili olarak
ve Ornek verilerle agiklamaya ¢alismistir. Derecelendirmenin hukuki altyapisi ulusal ve
uluslararast kanuni hiikiimler baglaminda incelenmistir. PRS-ICRG (Political Risk
Services-International Country Risk Guide) iilke riski derecelendirme kurulusuna ait
metodoloji detaylt olarak incelenmis ve bu kurulusun iilke riski derecelendirme
calismalarinda kullanmis olduklar1 belirleyiciler kullanilarak Tiirkiye i¢in 2004 yili iilke

riski degerlendirmesi yapilmustir.

Elkhoury (2008), c¢alismasinda kredi derecelendirme kuruluslari ve kuruluslarin
gelismekte olan iilkeler tizerindeki etkisini tartismistir. Kuruluslari Basel 1-2 Kriterleri
cergevesinde ele almis, metodolojilerini incelemis kullandiklari nitel ve nicel yontemleri
ayrintili olarak aciklamaya ¢aligmistir. Uygulamali caligmalarda kullanilabilecek olan kredi

notlarinin belirleyicilerini ve notlar iizerindeki etkilerini ele almistir.

Ismailescu ve Kazemi (2010), iilke notu degisimlerinin ilan edilmesinin kredi borcu
takas sOzlesmeleri ve kredi tiirev piyasalar tlizerindeki etkilerini incelemislerdir. Kredi
takas sozlesmelerinin not artirim hareketlerinden pozitif yonde etkilendigi, not azaltim
hareketlerinden ise etkilenmedigi sonucuna ulasilmistir. Analiz i¢in panel veri analizi

uygulamasi yapilmstir.

Ratha ve digerleri (2010), Moody’s Fitch ve S&P tarafindan derecelendirmeye
dahil edilmeyen iilkeler i¢in regresyon analizi kullanarak notlar belirlemiglerdir. Kredi
notlart bagimli ve GSYIH biiyiime orani, kisi bast GSMH, rezerv oranlari, GSYIH
volatilitesi, enflasyon ve hukuk egemenligi agiklayici degisken olarak kullanilmistir. Notu
olmayan iilkeler i¢in yapilan tahminlerin biiyiik bir kism1 “B” ve daha yukarist olarak

tahmin edilmistir.

Roychoudhury ve Lawson (2010), ekonomik ozgiirliik, kredi notlar1 ve iilkenin

temerriide diisme durumu arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Bu ¢alisma igin sirali probit



analizi, tobit analizi kullanilmig ve bu sebeple kredi notlar1 i¢cin Aaa=1 Aaa3=2 gibi
kodlamalar yapilmistir. Analizde {ilke ve yila gore sabit etkinin oldugu ve olmadig: farkli
modeller tahmin edilmistir. Kullanilan agiklayic1 degiskenlerin tamamu istatistiksel olarak

anlamli bulunmustur.

Acar (2011), calismasinda kredi notunu etkileyen faktorleri incelemis kredi notuna
etki eden bazi degiskenlerin her iilke i¢in ayni etkiyi meydana getirip getirmedigini
arastirmistir. Calismada faiz harcamalarinin biitce gelirleri i¢indeki payi, cari a¢igin milli
gelire orani, bliyiime ve doviz kuru oynakligi, kamu borcunun milli gelire orani biitce
dengesi, cari denge milli gelir orani, gibi makroekonomik degiskenler kullanilmistir. Ilgili
degiskenlerin iilkeler bazinda ve zamana gore degisim grafikleri incelenmis ve

karsilastirmali bir analiz gerceklestirilmistir.

Ulke derecelendirmesinin markov zinciri analizi ile agiklanmaya ¢alisildigi Akyurt
(2011) ¢alismasinda, kisi basi gelir, reel GSMH biiylime hizi, enflasyon, cari denge, dis
borg, tilkenin temerriit gecmisi gibi makroekonomik degiskenlerle ekonomik risk boyutunu

irdelemistir. Calismada “Moody’s” sirketinin verileri esas alinarak Markov zinciri kararl

hal analizi ve ortalama ilk geg¢is zamani analiz sonuglar1 incelenmistir.

Connecticut eyaletindeki belediyeler i¢in Hajek (2011) ¢alismasinda yapay sinir agi
modellemesini siniflandirma yapmak i¢in kullanmig ve girdi degiskenlerinin se¢imi i¢in
genetik algoritma kullanilmistir. Degiskenleri ekonomik, finansal, bor¢ ve yonetim olmak
lizere dort grupta toplayarak analize tabi tutmustur. iki gruplu bagimli degisken ile dogru

siiflandirma yiizdesi olarak %98,8 oranina ulagmustir.

Tutar ve digerleri (2011), kredi notlarinin giivenilirlii tlizerinde calismislardir.
Yiiksek kredi notuna sahip iilkelerde mali sorunlarin ve krizlerin meydana gelmesiyle bu
iilkelerin de risk altinda oldugu yani kredi notlariyla ilgili ciddi giiven problemlerinin
oldugu vurgulanmistir. Bu baglamda; ¢alismada kredi notuyla ilgili teorik bilgi verildikten
sonra baslica kredi derecelendirme kuruluslari hakkinda ayrintili bilgi verilmistir. Ayrica
kredi derecelendirme notlarinin Tiirkiye agisindan degerlendirmesi de yapilmis ve kredi

derecelendirme kuruluslarinin giivenilirligi agiklanmaya ¢alisilmistr.



Afonso ve digerleri (2012) calismalarinda Avrupa Birligine iiye iilkelerin devlet
tahvillerine yonelik giinliik verilerini kullanmiglar ve sirketlerin puan duyurularini
yayinlamadan 6nce ve yayinladiktan sonra tahvillerin satigina nasil etki ettigini belirlemeye
calismiglardir. Kredi notlar1 ve tahvil akiglar1 arasinda iki yonlii bir nedensellik iliskisinin

oldugu sonucuna ulasilmistir.

Kredi derecelendirme metodolojisinin inceleyen Akbulak (2012) ekonomik, siyasi
ve sosyal risk basliklar1 altinda, doviz cinsinden nakit akisi, yatirimlar, enflasyon, cari
islemler dengesi, ihracat, dis politika gelismeleri iilkenin stratejik konumu, niifus artisi,
niifus yogunlugu, kisi basina gelir gibi degiskenler kullanilmistir. Calismada kredi
derecelendirme sirketlerinin konu edindigi riskler, kullandiklar1 metodolojiler ve
derecelendirme tiirleri ele alinmistir. Kredi derecelendirme kavraminin iilkeler, sirketler ve

yatirimeilar agisindan dnemine vurgu yapilmaya c¢alisiimistir.

Akkog (2012), cok degiskenli istatistiksel yontemlere ve bulanik sinirsel denetim
yontemlerine dayali uyarlanabilir sinirsel bulanik tahmin sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System) adinda ii¢ asamali bir hibrit kredi derecelendirme sistemi tasarlamistir.
Modelin performans1 yaygin kullanilan yontemlerle karsilastirilmistir. Modelin testi
Tirkiye kredi karti verileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Yontemin dogrusal
diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve sinir agi modellerine kiyasla daha iyi

sonug verdigi tespit edilmistir.

Bundala (2012), calismasinda kredibiliteyi etkiledigini diisiindiigii ekonomik
bliylime, insani gelisim ve politik istikrar degiskenleri ile gelismis ve gelismekte olan
iilkeleri kiyaslama yoluna gitmistir. Coklu regresyon analizi uygulamasi neticesinde; kisi
basina GSYIH, i¢ borg, cari denge ve esitsizlige uyarlanmis insani gelisimin, bor¢ 6deme
yikiimliliiklerini negatif yonde issizlik, enflasyon ve politik istikrarin ise pozitif yonde

etkiledigi sonucuna ulasilmistir.

Ogiit ve digerleri (2012), bankalarm finansal etkinlik reytingi tahmini isimli
caligmalarinda kredi derecelendirme sirketlerinin verdikleri notlar ve bankalarin iflas
tahminindeki basarisizliklar1 yoniinden elestirildiklerine vurgu yapmuslardir. Bu gozlem

temelli olarak, Tirk bankacilik verilerini kullanarak tahminler yapilip yapilamayacagini



aragtirmiglar ve bu tahminlerin sirketlerin notlariyla uyumlu olup olmadigini test
etmislerdir. Uygun model tahmini i¢in ¢oklu diskriminant analizi, sirali lojistik regresyon
analizi, destek vektor makinesi ve yapay sinir aglari modelleri denenmis ve tahmin
performanslari karsilastirilmistir. Yapilan tahminlerin Moody’s tarafindan verilen notlarla

cok yiiksek oranda tutarli oldugu goriilmustiir.

Peru’da mikro finans endistrisi verileri ile yapilan kredi derecelendirme
uygulamasinda ise parametrik olmayan yontemlerin kullanilmamis olmasi gerekgesiyle,
farkli yapay sinir agr modelleri denenmis ve dogrusal diskriminant analizi, Kkareli
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi teknikleri ile performanslar

karsilagtirilmistir (Blanco ve digerleri, 2013).

Williams ve digerleri (2013) gelismekte olan pazarlarda iilkelerin kredi notu
degisimlerinin sebeplerini ve iilkelerin kredi notlarindaki degisimlerin o lilkede faaliyet
gosteren bankalarin  Kredibilitelerini nasil etkiledigini arastirmiglardir. Kredi notu
degisimleri bagimli degisken olarak, ekonomik 6zgiirlik endeksi, yolsuzluk algi endeksi,
miilkiyet haklar1 kisi bas1 gelir, enflasyon cari denge, mali denge ve dis borg ise bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir. 54 {ilkenin 1999-2009 yillarina ait verilerine ulasilmis ve
tilke notlarindaki diisiis veya yiikselislerin banka notlari tizerinde ¢ok giiclii bir etkiye sahip
oldugu ancak kredi notu izleme durumunun banka notlar1 iizerindeki etkisinin ¢ok diisiik

hatta baz1 durumlarda neredeyse sifir oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ayrica Caliskan (2002), Giir ve Oztiirk (2011), Erkan ve Demircioglu (2011)
caligmalarinda politik risk, ekonomik risk, finansal risk unsurlari ve makroekonomik

degiskenler yardimiyla derecelendirme sistemini agiklamaya ¢alismislardir.
1.2. Ulke Riski Analizi
Risk istenmeyen bazi olaylarin meydana gelme olasiligi olarak tanimlanir. Ulke

riski i¢cin ise bir¢cok tanim yapmak miimkiindiir. Bu tanimlardan bazilar su sekilde ifade
edilebilir.



Ulke riski politik, ekonomik ve finansal riskin birlesiminden olusan iilkeleri ve
iilkelerde faaliyet gdsteren kuruluslar1 yakindan ilgilendiren bir risk g¢esididir. Ucretler,
enflasyon, ekonomik biiyiime ekonomik riski; savaslar, siyasi istikrar, yolsuzluk politik
riski; para ve sermaye piyasasi hareketleri de finansal riski olusturmaktadir. Ulke riski bir
tilkenin belirli dl¢iide kendi kontroliindeki olaylar neticesiyle dis borg yiikiimliiliklerini

yerine getirememe olasiligidir (Coyle, 2000: 4; Kirankabes, 2006:1).

Ulke riski “smrlar dtesi kredi verme iliskilerinde, kredi acilan iilkede meydana
gelebilecek bazi olaylar neticesinde kayba ugrama olasiligr” seklinde tanimlanmaktadir

(Yorik, 1999: 36).

Ulke riski en basit ifade ile bir iilkenin uluslararasi piyasalardan bor¢lanmasi
durumunda, borg¢larin1 zamaninda ve tam olarak 6deyebilme giiciiniin ve 6deme isteginin
bir gostergesi olarak tanimlanabilir. Derecelendirme sirketleri iilke risklerini
degerlendirirken; iilkenin biiyiime orani, siyasi iklimi ve diizenleyici kurallar1 gibi birgok
faktorii géz oniinde bulundurmaktadir (Aydin, 2006: 210; United Nations Environment
Programme Finance Initiative [UNEPFI], 2012).

1.2.1. Ulke Riskinin Kaynaklar

Ulke riski, bir iilkedeki kredi yiikiimliileri ya da o iilkeye yapilan yatirimlar
acisindan Onemli etkiler yaratabilecek sekilde iilkenin ekonomik, siyasi ve sosyal
kosullartyla baglantili tiim riskleri igermektedir. Ulke riskinin olusumu iki ana kaynaga

dayanir. Bunlar igsel ve digsal kaynaklar olarak ifade edilebilir:

1.2.1.1. i¢sel Kaynaklar

Geligsmekte olan iilkelerin ekonomik gostergeleri incelendigi zaman tarihsel siirecte,
doviz kurlarindaki ani dalgalanmalarin, faiz orani degisimlerinin, enflasyondaki ani ve
beklenmedik degisimlerin bu iilkelerin gelisimini sekteye ugratan en onemli gostergeler
oldugu kolaylikla séylenebilir. Ulke riskinin belirlenmesinde bu gdstergeler icin su sekilde

bir ayrim yapmak miimkiin olabilir (Nagy, 1984: 211):
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Birinci derece gostergeler olarak; finansal serbestlik, enflasyon orani, kamu
harcamalari, biiylime hizi, biitce agig1 ikinci derece gostergeler olarak; kisi basina milli
gelir, issizlik orani transfer harcamalari, faiz 6demeleri, kapasite kullanimi, terdr, niifus ve
iclincii derece gostergeler olarak da; trafik kazalari, siyasi partiler, etnik gruplar, 6grenci

eylemleri ve ¢evre diizenlemeleri seklinde bir gruplandirma yapilabilir.

1.2.1.2. Dissal Kaynaklar

Kiiresellesen diinyada ithalat ve ihracatin artmasi iilkeleri birbirleriyle ¢ok siki
iligkiler i¢cine sokmustur. Bu iligkiler neticesinde OECD, AB, NAFTA gibi iilkeler arasi
gruplagsmalar ortaya ¢ikmistir. Kredi derecelendirme sirketlerinin degerlendirmeleri ve
yapilan akademik c¢aligmalarda iilkelerin cografi konumlari, tiye olduklar: birlikler, diger
iilkelerle olan iliskileri ve yaptiklar1 anlasmalar, iilkelerin askeri gilicleri ve disa acikligin
bir gostergesi kabul edilebilecek olan dogrudan yabanci yatirnmlar gibi digsal faktorler
kullanilmaktadir (Depken ve digerleri, 2006; Elkhoury, 2008; Afonso ve digerleri, 2011).

1.2.2. Ulke Riskini Belirleyen Faktorler

Ulke riski literatiirii, iilkelerin temerriide diisme olasiigmi yansitan borglanma
maliyetlerinin risk notlar1 {izerinde dogrudan etkisinin oldugunu kabullenmektedir.
Ulkenin kredibilitesindeki veya risk notundaki iyilesme borglanma maliyetlerinin ve borg
servisi yiikiimliiliiklerinin azalmasina sebep olacaktir. Bu baglamda iilke riski verilerinin
analiz edilmesi ve bilesenlerinin ortaya konmasi, karar vericilere ve sanayi paydaslarina
gelecegi ongorme noktasinda daha saglikli bilgiler sunacaktir (McAleer ve digerleri, 2011:
1454).

1.2.2.1. Politik Etmenler
Ulkelerin 6deme taahhiitlerini yerine getirmede gosterdikleri kararliligin derecesini

Olemeye yarayan, iilkelerin bor¢ yonetimindeki etkinligine ve ekonomi yoOnetiminin

kalitesine bagl olan etmenlerdir (Mellios ve Blanc, 2006: 367).
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Politik etmenlerin iilke riskini ve {ilkenin kredibilitesini en az ekonomik faktorler
kadar etkiledigi yapilan calismalarda ortaya ¢ikarilmistir. Rejimin istikrarsizligi, demokrasi
kultiirii, tlke igindeki etnik, dinsel ve silahli ¢atigmalar politik etmenler olarak
belirlenmistir (Brever ve Rivoli 1990; Mckenzie, 2002).

1.2.2.2. Ekonomik Etmenler

Bir iilkenin veya kurulusun borclanmasi s6z konusu oldugunda, bahsi gegen
tilkenin ekonomik durumu dikkate alimmakta ve uluslararasi kaynak temininde politik,
finansal, sosyal ve ekonomik agidan birgok analiz yapilmaktadir. Ulke riski faktdrleri
acgisindan bakildiginda ekonomik faktorler birgok ¢alismada incelenmis ve risk puanlarina

etkileri tartisilmistir (Cantor ve Packer, 1996; Haque ve digerleri, 1998).

1.2.2.2.1. Borg¢ Yiikii

Borg yiikii bir¢ok iilkenin mevcut yatirimlarini finanse etmek i¢in i¢inde bulundugu
bir durumu ifade eden bir kavramdir. Esasinda kamu borcu da diger bor¢lanma tiirleri gibi
ayn1 temel Ozelliklere sahip olmakla birlikte sonuclar1 farklilik gostermektedir. Yiiksek
oranli ve siirdiiriilemez borg yiikii, gelismekte olan ekonomiler iizerinde 6zel sektor ve
kamu yatirnmlarini kotii yonde etkileme ve sonug olarak ekonomik biiyiimeyi yavaslatma

gibi ¢ok 6nemli olumsuz etkiye sahiptir (Erbil ve Salman, 2006: 827).

1.2.2.2.2. Doviz Rezervi

Farkli para birimleriyle ifade edilen ulusal ve uluslararasi fiyatlarin karsilastirilip,
uluslararas1 ekonomik islemlerin ortaya ¢ikmasi, ulusal para ile yabanci paralar arasinda
bir degisim oraninin mevcut olmasmi gerektirir. Uluslararasi denge ile ulusal denge
arasindaki karsilikli etkilesim dikkate alindiginda déviz kuru ve yonetiminin ekonominin

temel taglarindan biri olarak degerlendirilmesi miimkiindiir (Giiran, 1987: 5)

Diinya ekonomik sistemi son yirmi yilda ciddi dissal dengesizlikler tarafindan
sekillenmektedir. Bu kiiresel hadise, 6zellikle gelismekte olan iilkelerde, uluslararas1 doviz

rezervleri ve digsal varliklarin birikimi dolayisiyla kendiliginden ortaya ¢ikmistir. Bu
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rezervler yine gelismekte olan iilkelerde GSYH’nin %30 unu agmig ve 8 aylik ithalat
miktarinin tizerine ¢gikmistir (Rodrik, 2006: 253).

Doviz rezervlerindeki artiglarin diinya ¢apinda parasal genislemeyi hizlandirdigi,
ayni zamanda 1970’lerden 6nce meydana gelen enflasyonun sebeplerinden oldugu Heller

(1976), Parkin (1977) ve Khan (1979) ¢alismalarinda ortaya konulmustur.

1.2.2.2.3. Odemeler Dengesi

Genel olarak 6demeler dengesi iilkelerin, diinyanin diger iilkeleriyle olan mal,
hizmet ve finansal varlik ticaretini gosteren kayitlardir. Bu kayitlar ticaretin iilkeye
getirisini 6zel sektor ve kamu sektorii seklinde ayrima tabi tutarak siniflandirir (Melvin ve
Norrbin, 2013: 59). Odemeler dengesi kayitlar1 vasitasiyla iilkenin disa aciklig,
kiiresellesen diinyaya uyum saglama kabiliyeti ve {ilkeye giren yabanci sermayenin miktari

belirlenebilir.

1.2.2.2.4. Makro Ekonomik Politikalar

Bir iilkenin ekonomik durumuna iliskin incelemede issizlik ve enflasyon orani
degerlendirmenin anahtar kriterlerini olusturmaktadir. Enflasyonun etkisiyle yiikselen
igsizlik oranini diisiirebilmek i¢in ekonomide birtakim 6nlemler alinmasi zorunlulugu
dogmaktadir. Sonug olarak hiikiimetlerin maliye ve para politikalarinin etkinligi ve alinan
bu O6nlemlerin fiyatlar genel seviyesi, istthdam ve iiretim lizerindeki etkileri derecelendirme

firmalar1 tarafindan incelenmektedir (Vurur, 2009: 106).

1.2.2.3. Sosyal Etmenler

Ekonomik ve politik etmenler iilkenin borg¢ yiikiimliliikleri ile ilgilidir. Ancak
sosyal etmenler lilkenin toplumsal istikrar1 ve yapist ile ilgili olan; niifus yogunlugu,
demografik denge, egitim diizeyi, aile yapisi, etnik yapi, dini yapi, isgiicii ve sendikalar,
gelir dagilimi gibi faktorlerle agiklanabilir (The World Bank Annual Report [WB], 1996;
Clark, 2002: 256).
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1.2.3. Ulke Riski Ol¢iim Yontemleri

Ulke riski 6l¢iimii son derece zor ve uzmanlik gerektiren bir konudur. Ulke riski
Ol¢ciimii yapilirken, bu riski etkileyen ekonomik, sosyal ve politik degiskenlerin fazlaligi,
bu degiskenlere ait verilerin giivenirligi ve bu degiskenlerin analizinin giigliigii iilke riski

Ol¢iimiinii zor bir 1§ haline getirmektedir.

Literatiirde iilke riskini etkileyen faktorler iic temel bilesen altinda toplanmis ve
calismalarm &nemli bir kismi ekonomik risk iizerinde yogunlasmistir. Ulke riski
degerlendirmelerinin birincil fonksiyonu politik, finansal ve ekonomik sebeplerden dolayi
karsilasilan 6deme problemlerinin incelenmesidir. Ulke riski degerlendirmesi séz konusu
tilke ile iligkili riskin belirlenmesinde ekonomik finansal, politik faktorleri ve bu faktorlerin
iilkeye olan etkilerini ayrintili bir sekilde inceleyen bir degerlendirmedir (McAleer ve
digerleri, 2011: 1455).

En 6nemli dis yatirimcilar olarak goriilen bankalar iilkeler ig¢in risk endeksleri
yayinlamaktadir. Ayrica kredi derecelendirme sirketleri tilkelerin 6deme giiciinii gosteren
iilke riski derecelendirmesi ¢alismalar1 yapmaktadir. Bu analizlerde iilkenin siyasal rejimi,
yasal diizenlemeler, liye olunan uluslararas1 orgiit ve kuruluslar, doviz rezervleri, 6demeler
dengesi, dis borg, bor¢ yiikii, niifus, istthdam gibi degiskenler 6nemli rol oynamaktadir
(Kirankabes, 2006: 4).

Ulke riskini 6lgmek icin bir ¢ok kantitatif ve kalitatif model kullanilmaktadir.
Euromoney Hesaplama Endeksi, Uluslararas1 Ulke Riski Rehberi, Kurumsal Yatirim
Endeksi, Ithalat Oran1, Borg Servis Orani, Yatirim Orani, fhracat Getiri Varyans1 ve Yerli
Para Arzi Biiyiime Orani modelleri bu 6l¢iim yontemlerine ornek olarak gosterilebilir

(Aloglu, 2005: 40).

1.2.3.1. PRS-ICRG (International Country Risk Guide) Derecelendirme
Sistemi

PRS-ICRG iilke riski derecelendirme metodolojisi finansal, politik ve ekonomik

risk olmak {lizere ii¢ ana kategori ve bu kategorilerin altinda yer alan 22 faktdrden
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olusmaktadir. Endeks her ii¢ kategori i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Politik risk 100 puan
tizerinden, finansal risk ve ekonomik risk 50 puan iizerinden degerlendirilmektedir. Bilesik
skorlar O ile 100 arasinda olmak iizere, 80-100 ¢ok diisiik risk, 0-49,9 ¢ok yiiksek risk
olarak belirlenmektedir (Political Risk Service, [PRS], 2014).

1.2.3.1.1. Finansal Risk Derecelendirme

Finansal risk analizi sirketlerin veya diilkelerin 6deme zorunluluklarini yerine
getirebilme ve soklara karsi direnebilme yeteneklerini dlger. Derecelendirmesi yapilan
sitketin veya iilkenin giiciinii veya gli¢slizliiglinli test etmek icin kredi derecelendirme
sirketlerine olanak saglayan bir yaklasimdir. Beklenen performansi tahmin etmede,
rakipleri karsilastirmada ve egilimleri belirlemede finansal oranlar gibi degiskenler

kullanilir (Langohr ve Langohr, 2008: 259).

Finansal risk analizini; bilango analizi, karlilik analizi, nakit yaratma analizi ve
likidite analizi olarak 4 boliimde incelemek miimkiindiir (Elekdag ve Tchakarov, 2007:
3987; Langohr ve Langohr, 2008: 260).

Bilangonun degerlendirilmesi firma tarafindan alinan risklerin sonucunun
goriilmesini saglar. Bilanco aktif ve pasifinde yer alan ve 6denmedigi taktirde firmalari
iflasa gotiirebilecek zorunluluklarin belirlenmesi igin kredi derecelendirme kuruluslar1 gok
ciddi efor sarf etmektedir. Bu zorunluluklar firmanin varliklar ile karsilastirilir ve kaldirag

katsayilarinin hesaplanmasina yardimci olur.

Firma karliligi, iiretim planlarinin ve yatirim kararlarmin bir sonucu olan ¢ok
karmasik bir kavramdir. Karlilik dogrudan firma performansina bagli oldugu i¢in, herhangi
bir sektdrdeki yatirimcilar ve ortaklar i¢in bir anahtar degisken konumundadir ve aym
zamanda iflas tahminleri i¢in siklikla kullanilan bir parametredir (Reynaud ve Thomas,

2013: 48).

Nakit yaratma analizi firmanin zorunluluklarini yerine getirebilmesi, yatirimlarmi
yapabilmesi ve ortaklarina kar payr dagitimi konusunda kullanabilecegi miktarda nakit

yaratma durumunu incelemek iizere yararlanilan bir analizdir. Likidite analizi veya
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finansal esneklik ise kisa donemde firmanm ihtiyag duydugu nakite sahip olup olmadigi

veya nakiti nasil elde ettigi ile ilgilenen bir analiz tiiriidiir (Li ve digerleri, 2000: 271).

ICRG derecelendirme metodolojisine gore finansal riskin degerlendirilmesinde

kullanilan kriterler Tablo 1° de verilmistir.

Tablo 1: Finansal Risk Alt Faktorler

Finansal Risk Bilesenleri

Bilesenler Agirhklar
Dis borg (GSYIH yiizdesi) 10
Dis borg servisi (Mal ve hizmet ihracat1 yiizdesi) 10
Cari hesap (Mal ve hizmet ihracati yiizdesi) 15
Aylik ithalat bazinda net uluslararasi likidite 5
Doviz kuru istikrar1 10
TOPLAM 50

Kaynak: PRS: 2014.

1.2.3.1.2. Politik Risk Derecelendirme

Politik risk dogrudan yabanc1 yatirimlar i¢in sermaye biitgeleme siirecindeki 6nemli
bilesenlerden bir tanesidir. Robock (1971), Kobrin (1979) ve Brewer (1985) calismalarinda

politik risk faktoriinii kurumsal diizeyde incelemislerdir.

Riskin tanimin1 yapmak basl basina biiyiik bir problem olabilmektedir. Yaygin bir
konu olmasina ragmen politik riskin net bir tanimini yapmak zordur. Ornegin Robbock ve
Simon (1973)’ e gore, is ortaminda siireklilik olmadiginda ve politika degisimleri meydana
geldiginde uluslararasi yatirimlar igin politik riskin varligindan so6z edilebilir (Clark, 1997:
477). Uluslararas1 yatirimlart olan bir sirketin nakit akismi negatif yonde etkileyecek
yasama, yiiriitme ve yargi hareketleri olarak tanimlanabilecek olan politik risk, dogrudan
yabanci yatinmlart da engelleyen en onemli faktorlerden biri olarak degerlendirilebilir

(Bekaert ve digerleri, 2014: 4).

Bir tlkenin ekonomi politikalarinin olusturulmasi i¢in parametrelerin analizinde

tilkedeki politik kurumlarin igleyisi, istikrari, seffafligi, hatalarin ne kadar cabuk fark
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edildigi ve ne kadar ¢abuk diizeltildigi cok dnemli rol oynamaktadir. Basin yayin gibi sivil
kuruluglarin gelisimi ve yargida giicler ayrilig1 ilkesi bu baglamda ¢ok 6nemli faktorlerdir.
Politik risk derecelendirmede, {ilkenin siyasi iktidarinin ortalama degisme siiresi,
mubhalefetin tutumu, halkin endiseleri, potansiyel digsal gilivenlik riskleri kapsaminda
komsu iilkelerle olan iligkiler ve mali politikalar1 ve ekonomik gidisati etkileyecek olan

milli giivenlik riskleri dikkate alinan gostergelerdir (Beers ve Cavanaugh, 2004: 4).

Kantitatif modeller iilkelerin kredi skorlarindaki degisimin tamamini agiklamakta
yetersiz kaldig1 i¢in derecelendirme kuruluslar1 sosyal ve politik kalitatif degerlendirmeleri
de analizlerine katmaktadirlar. Verilerdeki asir1 degerleri ve soklarin sebeplerini kalitatif
degiskenlerle agiklamaya calismaktadirlar (Cantor ve Packer, 1996: 43). Politik riskin
sayisal olarak ifade edilmesi i¢in ise diinya bankasi tarafindan yayinlanan “World Bank
Governance Indicators™ verileri ¢esitli caligmalarda kullanilmaktadir (Butler ve Fauver,

2006; Busse ve Hefeker, 2007).

Tablo 2: Politik Risk Alt Faktorler

Bilesenler Agirhklar
Hiiklimetin istikrari 12
Sosyoekonomik durum 12
Yatirim profili 12
Icsel catismalar 12
Dissal gatismalar 12
Yolsuzluk 6
Askeri otoritenin politikaya etkisi 6
Dinsel egilimler 6
Kanun ve diizenlemeler 6
Etnik egilimler 6
Demokratik sorumluluklar 6
Biirokrasi etkisi 4

Kaynak: PRS, 2014.

Odeme kabiliyeti bir iilkenin gelir iiretme ve biriktirme yetenegine, gelir iiretebilme
yetenegi ise o iilkenin i¢ huzuru ve barigina baghdir. Siyasi istikrar, iilkede yasayan
insanlar1 ekonomik aktiviteler gergeklestirme ve gelir yaratma konusunda yatirimcilart ise
gelir getiren daha fazla kaynak bulma ve o kaynaklara yatinrm yapma konusunda

cesaretlendirecektir (Bundala, 2012: 36). Yapilan ¢alismalar politik istikrarla temerriide
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diisme riskinin negatif yonde iliskili oldugunu ortaya c¢ikarmakta ve bu goriisi

desteklemektedir (Borio ve Packer, 2004; Anagnostis, 2011; Baranenko, 2011).

ICRG derecelendirme metodolojisine gore politik riskin degerlendirilmesinde

kullanilan kriterler Tablo 2’ de verilmistir.

1.2.3.1.3. Ekonomik Risk Derecelendirme

Ekonomik risk hiikiimetlerin 6deme zorunluluklarin1 zamaninda yerine getirebilme
yetenegi ve kapasitesini ifade eden, kalitatif ve kantitatif faktorlerin matematiksel
fonksiyonu olan bir degerlendirme Olgiitiidiir (Beers ve Cavanaugh, 2004: 3). Ekonomik
risk faktorleri Avramovic ve digerleri (1964) tarafindan yapilan ve etkili bir ¢aligma olarak

kabul goren calismanin 6nderliginde sekillenmistir (Mckenzie, 2002: 8).

Ulkelerin temerriide diisme istatistiklerine bakildiginda, zengin, direngli, pazar
odaklt ve uyarlanabilir bir ekonomik yap1 siirdiiriilebilir bir ekonomik biiyiime ile
birlestiginde giiclii temelleri olan bir devlet yapisinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Pazar
odakl1 ekonomiler, uzun dénem siirdiiriilebilir ekonomik biiylime hedeflerine ulasmak i¢in
kaynaklarimi daha etkin kullanabilme yetenegine sahip olduklarindan dolay1 daha yiiksek

diizeyde iiretim yapma egilimindedirler (Dimiitrijevic ve digerleri, 2011: 15).

Pratikte politik risk ve ekonomik risk birbirleri ile iligkili olan faktorlerdir.
Borglarint 6demek istemeyen hiikiimetler bu yeteneklerini zayiflatacak ekonomik
politikalar izlemektedir. Odeme istegi de bu sebeple hiikiimet politikasin1 etkileyen
ekonomik ve politik faktorler yelpazesini kapsar (Elkhoury, 2008: 4). Ancak ekonomik
riskin hesaplanmasinda kullanilan en temel degiskenler gelir diizeyi, biiyiime beklentisi, is
giicii esnekligi, kamu sektorii etkinligi, ekonomik ¢esitlilik ve oynaklik olarak
degerlendirilmektedir. Bu degiskenler kullanilarak iilkeler i¢in ekonomik risk puani

hesaplanmaktadir (Elkhoury, 2008: 5; Dimiitrijevic ve digerleri, 2011: 16).

ICRG derecelendirme metodolojisine gore ekonomik riskin degerlendirilmesinde

kullanilan kriterler Tablo 3’de verilmistir.
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Tablo 3: Ekonomik Risk Alt Faktorler

Ekonomik risk bilesenleri

Bilesenler Agirhiklar
Kisi bas1 GSYIH 5
Reel GSYIH biiyiime hiz 10
Yillik enflasyon oram 10
Biitce dengesi (% GSYIH) 10
Cari hesap (% GSYIH) 15
TOPLAM 50

Kaynak: PRS: 2014.

1.2.3.2. Pancras P. Nagy Modeli

Ulke riskinin sayisallastirilabilmesi icin Nagy (1979) ¢alismasinda yapisal bir
kalitatif model gelistirmistir. Bu modele gore risk belli bir donem igerisinde beklenen ve
gergeklesen net gelir akisinin iskonto edilmis bugiinkii degerleri arasindaki farkin, ayni
donemdeki net gelir akisinin bugiinkii degerine orani olarak tanimlanmustir (Nagy, 1984;

Torre, 1986).

1.2.3.3. J.N.Robinson Modeli

Bu model ii¢ boliimden olusan bir kontrol listesi olarak tasarlanmis ve her boliime
belirli agirliklar atanarak skorlar hesaplanmistir. Birinci boliimde derecelendirme yapilacak
tilkenin hukuki yapisi, ikinci bolimde iilkenin politik yapisit ve iigiincii bdlimde ise
ekonomik yapis1 ele alimmigtir. Hukuki yapr i¢in %10, politik yap1 i¢in %25 ve ekonomik
yap1 i¢in de %065 agirlik verilmistir. Bu 6zelligi ile ICRG derecelendirme sistemi ile

benzerlik gostermektedir (Krayenbuehl, 1988: 69).
1.2.3.4. Euromoney Modeli
Euromoney risk dereceleri dokuz bagimsiz faktor iizerine temellendirilmistir. Bu

faktorleri; ekonomik (%25), politik risk (%25), borg belirleyicileri (%10), ddenemeyen

veya yapilandirilmis borglar (%10), kredi notlar1 (%10), banka finansmanina erisim (%?5),
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kisa vadeli finansmana erisim (%35) ve sermaye piyasasina erisim (%5) olarak siralamak

miimkiindiir (Oetzel ve digerleri, 2001: 133).

1.3. Kredi Derecelendirme Kavrami

Son yillarda merkezi hiikiimetlerin zorunluluklarina dair derecelendirme kuruluslar
tarafindan yapilan risk degerlendirmelerine olan talep ¢ok hizli bir sekilde artis
gostermektedir. Bu durumun nedeni olarak piyasalarin kiiresellesmesi ve uluslararasi
piyasalarda yapilan tahvil bor¢lanmalarinin artmasi gosterilmektedir. Yatirimcilar ve
Ozellikle de yonetilen fonlar, uluslararasi cesitlendirme iizerine ciddi bir sekilde

odaklanmaktadir (Cantor ve Packer, 1996: 36; Bissoondoyal, 2005: 251).

Yabanci hiikiimet yetkilileri derecelendirme sirketleriyle isbirligi i¢inde olmalarina
ragmen kredi notlarmin rasyonelligi ve tutarliligi beklenenden daha diisiik olarak
gerceklesmektedir. Burada, kredi notunu etkileyen faktorlerin neler oldugu ve kredi
notlarinin bor¢lanma maliyetlerini nasil etkiledigi en Onemli tartisma konularindandir

(Cantor ve Packer, 1996: 37).

Ik devlet tahvili derecelendirmesinin yapildig1 1918 yilindan beri, Fitch, Moodys
ve S&P’nin derecelendirme sistemleri sermaye piyasalarmin genisligi ve derinligine

karsilik 6nemli gelismeler gostermistir (Gaillard, 2012: 20).

Kredi reyting evreni 42000 ihrag¢inin 745000°den fazla tahvili, 30 trilyon dolarhik
islem hacmiyle ve 100°den fazla iilkede faaliyet gosteren 150 farkli kredi derecelendirme
kurulusu ile ¢ok biiylik bir yapiya sahiptir. Kredi reytingi i¢in standart bir tanimlama ve
kredi  derecelendirme  kuruluslarinin  ticari  birlikteligini  saglayacak  kurulus

bulunmamaktadir (Langohr ve Langohr, 2008: 23).

Bir iilkenin kredi notu o iilke ekonomisi iizerinde biiylik bir etkiye sahiptir.
Ulkelerin kredi notlar1 finansal sistemlerinin gelisimini ve agikliklarmi1 gosteren
belirleyicilerdendir. Kredi reytingleri iilkelerin sermaye piyasasi gelirleri ve degerlemeleri
icin giiclii birer tahmincidir. Ulkelerin bor¢lanma maliyetleri ve kredi notlar1 arasinda gok

giiclii bir iliski vardir. Kredi notu yiiksek olan {ilkeler, uluslararasi piyasalardan oldukga
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uygun sartlarda bor¢lanma gerceklestirebilirler (Butler ve Fauver, 2006: 53; Akyurt, 2011:
47).

Kredi derecelendirme kavraminin bir¢ok tanmimini yapmak miimkiindiir. Bu

tanimlardan bazilar1 su sekilde ifade edilebilir.

Derecelendirme veya reyting kavrami finans yazininda, bir yiikiimli veya
bor¢lunun anapara, faiz ve diger yilikiimliiliiklerini zamaninda ve tam olarak 6deme
giicliniin olup olmadigini ve bunun diizeyini 6nceden belirlenmis 6l¢iitlere gore belirleyen
bir islem olarak anilmakta ve bu islem 6denmeme (temerriide diisme/default) riskinin de
bir gostergesi olarak kullanilabilen analitik ve 6znel bir siirecten olugmaktadir (Akbulak,

2012: 172).

Kredi derecelendirme; isletmelerin mevcut bilgilerinden faydalanilarak 6deme
kabiliyetlerini, risk durumlarini, bor¢ yiikiimliiliiklerini gergeklestirebilme giiclerini
istatistik, matematik veya ekonometrik yontemlerle tarafsiz olarak degerlendirme
faaliyetidir (Parnitzke, 2005: 1; Lahsasna ve digerleri, 2010: 115).

Sermaye piyasast kurulunun, Seri: VIII, No: 51 sayili "Sermaye Piyasasinda
Derecelendirme Faaliyeti ve Derecelendirme Kuruluslarna Iliskin Esaslar Tebligi"
12/07/2007 tarih ve 26580 sayil1 tebligine gore kredi derecelendirmesi, "ortakliklarin ve
sermaye piyasast kurumlarinin risk durumlari ve ddeyebilirliklerinin, veya borglulugu
temsil eden sermaye piyasast araglarinin anapara, faiz ve benzeri yiikiimliiliikklerinin
vadelerinde karsilanabilme riskinin, derecelendirme kuruluslar1 tarafindan bagimsiz,
tarafsiz ve adil olarak degerlendirilmesi ve siniflandirilmasi faaliyeti" olarak

tanimlanmaktadir (http://www.spk.gov.tr.01/06/14).

Tiirkiye’de faaliyet gosteren SAHA Kurumsal Yonetim ve Kredi Derecelendirme
Hizmetleri A.S. gore kredi derecelendirme, kurumlarm veya bu kurumlarin ihrag ettigi

sermaye piyasasi yiikiimliiliikklerinin genel kredibilitesi hakkinda bir goriistiir.

JCR Eurasia Rating kurulusuna gore kredi derecelendirme, iilkelerin yabanci para

cinsinden bor¢lanmalar1 ve yabanci paraya dayali ekonomik faaliyetleri nedeniyle ortaya
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¢ikmas1 muhtemel risk unsurlarin birincil dncelikli olarak dikkate alip, o iilkenin yabanci
para cinsinden borglarm1 ve finansal yiikiimliliklerini zamaninda geri 6deyip

O0deyemeyecegini ve istekliligini 6l¢en bir yaklasimdir.

Derecelendirme temerriide diisme riskinin tahmin edilmesi yaklasimidir. Esasen
sovereign (hiikiimranlik) derecelendirme iilke derecelendirmesi degildir ve siklikla bu
ayrimda yanlis anlasilmalar olmaktadir. Sovereign derecelendirme, ulusal hiikiimetlerin
kredi riskinin tizerinde dururken iilkedeki diger ihragcilarin spesifik temerriit olasiliklarini

icermez (Beers ve Cavanaugh, 2004: 1).

Teorik ve pratik yasamda iilkeler i¢in verilen notlar iktidar gii¢lerinin yaninda o
iilkedeki tim finansal kuruluslari, bankalari, sirketleri, her diizeydeki girisim ve
girisimcileri, yerli/yabanci yatirimcilari, kisacasi kamu, 6zel tiim ekonomik birimleri
yakindan ilgilendirmektedir. Bir iilkedeki hi¢bir kurumun notu, yabanci para cinsinden
iilke notunu gecemez. Sadece iktidar giigleri, s6z konusu iilkenin doviz riskini, para ve
maliye politikalarin1 yonetebilen bir yapiya ve giice sahip oldugu i¢in, iilke notu diger

kurumlar i¢in tavan olusturur (http://www.jcrer.com.tr/a-Kategori-96.html,01/06/14).

1.4. Kredi Derecelendirmenin Onemi

Sermaye piyasalarinda bilgiye ulasmak, piyasa katilimcilar1 ig¢in zaman kaybina
neden olmakta ve katilimcilara yiiksek maliyetler yiiklemektedir. Bu nedenle piyasa

aktorlerine dogru, giivenilir ve herkes tarafindan anlasilabilir bir analiz gerekmektedir.

Kredi derecelendirme kuruluslarina gereksinim duyulmasinin sebebi mevcut
bilgilere ulasabilmekten ¢ok derecelendirdikleri finansal varliklarin gelecekteki
durumlarina iliskin saglikli ve gercek¢i sinyaller verecegi beklentisi olmustur. Piyasa
aktorlerinin bu ihtiyacina binaen, kredi derecelendirme kuruluslarindan iilkelerin ya da
firmalarin mevcut ekonomik goriiniimlerini piyasalara bildirmeleri beklenmektedir. Bu
anlamda kredi derecelendirme kuruluslarinin hazirladiklar1 raporlarin dogru bilgiyi
yansitmasi hem derecelendirme kurulusu hem de derecelendirilen iilke ve firma agisindan

¢ok onemlidir (Karagdl ve Mihgiokur, 2012: 14).
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Uluslararas1 piyasalardaki yapisal degisiklikler ve finansman araglarindaki
gelismelerden kaynakli olarak sirketlerin finansman ihtiyaci uluslararasi piyasalardan
saglanmaktadir. Bu piyasalarda bor¢lu sirketlerin sayisinin her gecen giin artmasi, daha
fazla kazang saglama istegi gibi nedenlerden dolay: kredi degerliligine duyulan ihtiya¢ ve

kredi derecelendirme islemi 6nem kazanmaktadir.

Kredi derecelendirme iilke ekonomisine; faiz oranlarinin riske goére farklilastigi,
spekiilator-yatirimet, ulusal ve uluslararas: yatirrmer dengelerinin kuruldugu, yatirimcilarn
giivenliginin saglandigi, bor¢lanma kalitesi ile birlikte islem hacminin gelistigi bir sermaye
piyasasi ve borsa kazandirir. Sermaye piyasasinda var olan giiven sorunu ise
derecelendirmenin ekonomik islemlerin spekiilatif nitelikli olmasin1 6nlemedeki yetenegi

sayesinde tamamen olmasa da asilmaktadir (Tutar ve digerleri, 2011: 11).

Derecelendirmenin ekonomik hayata kazandirdig: faydalar ve iilkeler igin 6nemi su
sekilde 6zetlenebilir (Babusgu ve Hazar, 2008: 357):

i) Ulke ekonomisine giivenilir ve istikrarli bir sekilde gelisen mali piyasalar

kazandirir.

i) Ulke ekonomisinin uluslararas1 piyasalarla entegrasyonunu saglar.

Iif) Ekonominin genel risk diizeyini sinirlandirir, mali islemlerin etkinligini saglar

ve biiylimenin daha etkin finansmanin saglar.

1.5. Kredi Derecelendirmenin Tarihi Gelisimi

Kredi derecelendirme kuruluslarnin ge¢misi 1837 yilina kadar dayanmaktadir.
1837 yilinda ABD ekonomisinde yasanan bliyiik ¢okiisiin ardindan, sirketler taahhiitlerini
yerine getirememis, bu nedenle birgok yatirimecr ¢ok magdur olmustur. Bu ekonomik
¢okiisten etkilenen yatirimcilardan biri olan Lewis Tappan bir¢ok yatirimci adina sirketleri
izlemek ve degerlendirmek amaciyla Mercantile Agency sirketini kurarak bu alanda

faaliyete baglamistir (Usman ve Sunali, 1998: 80; Sirvan, 2004: 3).
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Derecelendirme ise kavram olarak 1900°li yillarin basinda sanayilesmenin de
etkisiyle finansman saglamak igin dis kaynaklara ihtiyag duyulmasiyla yatirimcinin bilgi
ihtiyacina cevap verebilmek i¢in ortaya ¢cikmistir (Vurur, 2009: 90). Freeman Putney ve
John Moody derecelendirmenin baglamasi ve gelismesinde en biiyiik katkiyr saglamistir.
John Moody 1905 yilinda ilk derecelendirme kurulusu olan Moody’s Investors Service’yi
kurarak 1909 yilinda “Demiryollart Yatirimlarinin Analizi” adli eserinde ilk notlart

yayinlamstir.

Endiistriyel sirketler ve kamu kurumlariin derecelendirilmesine ise 1922 yilindan
itibaren baglanmistir. Riskin derecelendirmesi ABD’de sermaye piyasalarmin gelismesine
paralel hatta bazen 6niinde bir seyir izledigi i¢in uzunca yillar yasal bir diizenlemeye tabi
tutulmamistir. Ciinkii derecelendirme, piyasalarin ihtiyacindan olusan talepler iizerine
gelismistir. ABD’de bankalarin kendi hesaplarina alabilecekleri menkul kiymetlerle ilgili
yasal diizenlemelerde derecelendirmeye yer vermesi 1936 yilina rastlamaktadir (Karagdol

ve Mihg¢iokur, 2012: 10).

Poor’s Publishing Company 1916, Fitch Publishing Company 1924 ve Standart
Statistics Company 1922 yillarinda ilk derecelendirmelerini yayinlamislardir. 1942 yilinda
ise Poor’s Publishing Company ve Standart Statistics Company birleserek Standart &
Poor’s adin1 almigtir. S&P bugiin diinyanin en biiyiik derecelendirme kurulusu olarak kabul

edilmektedir (White, 2010: 211).

1.6. Kredi Derecelendirme Sirketleri ve Not Tamimlamalan

Kredi derecelendirme bir isletmenin veya bir iilkenin bor¢ 6deme yiikiimliiliikklerini
yerine getirme kabiliyeti olarak tanimlanabilen, ¢ok ciddi emek, tecriibe ve uzmanlik
gerektiren bir iglemdir. Kredi derecelendirme faaliyetleri diinya ¢apinda bagimsiz bazi
sirketler tarafindan gergeklestirilmekte ve derecelendirme notlar1 uluslararasi piyasalara

duyurulmaktadir.

Diinyada kredi derecelendirme faaliyeti gosteren 150°ye yakin kurulusg

bulunmaktadir. Bunlarin en onemlileri Moody’s Corporation Investor Service, Standard
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and Poor’s Rating Service, Fitch Rating Corporations, Duff & Phelps kuruluslaridir
(Langohr ve Langohr, 2008: 23).

1.6.1. Moody’s Corporation Investor Service

Moody’s derecelendirme kurulusu, uluslararasi finans piyasalarindaki en biiyiik
derecelendirme kuruluslarindan biri olarak kabul edilmektedir. Diinyanin en eski
derecelendirme kurulusu olarak Moody’s Investors Service, kredi notlari, arastirmalar ve
risk analizlerinin 6nde gelen saglayicilarindandir. Diinya c¢apindaki etkinligi sebebiyle
uluslararas: faaliyet gosteren firmalarin gerek kredi degerliliklerinin belirlenmesi gerekse
firma degerinin tespiti konusunda 6zellikle tercih edilen bir derecelendirme kurulusudur

(Karagdl ve Mihgiokur, 2012: 11).

Moody’s ilk olarak 1908 yilinda ABD demiryolu tahvillerinin derecelendirilmesi
islemini gergeklestirmis ve bu sonuglar1 ‘Demiryollar1 Yatirnmlarinin Analizi’ isimli bir
kitapta yayinlamiglardir. John Moody tarafindan 1909 yilinda yazilmis olan eserde
kullanilan semboller daha sonra kredi degerlendirilmesinde kullanilan uluslararasi

semboller olmustur (Sevil, 1995:165).

Moody's’in taahiitii ve uzmanligr mali piyasalarin seffaf ve giivenilir ¢alismasina
katkida bulunmaktadir. Sirketin kredi notlar1 ve analizleri 110 tiilke, 12000 ihrag¢1 sirket,
25000 kamu finansmani ihraggisi ve 106000 yapilandirilmis finansman tahvilinden

fazlasin1 kapsayan borglari izlemektedir (https://www.moodys.com. 02/10/2014).

Moody’s yatirimcilar servisi isletmelere ve vergiden muaf tutulan kuruluslara ait
olmak tizere 5000’in {izerinde arz miktar1 i¢in derecelendirme yapmaktadir. Moody’s kar
amaci olmayan sirketlerin 6zel statiilii arzlarini, 600.000 dolardan daha az olan arzlarini ve

gayrimenkul tahvillerini derecelendirmez (https://www.moodys.com.05/10/2014).

Derecelendirmeler konjonktiirel dalgalanmanm diisik noktasinda korumay1
gosteren uzun vadeli karar hiikiimleridir. Isletme kosullarinin degismesi ile yiikselmez ya
da diismezler. Bu derecelendirmeler sadece temel kosullar, bir kisim arzin degismesini

etkilediginde yiikselir ya da diiser (Siier, 2007: 27).
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Moody’s derecelendirme metodolojisi dort temel faktor ve bunlara bagl ondort alt

faktor ve alt faktorleri temsilen otuzbes adet degiskenden olusmaktadir. Asagida Tablo 4’te

Moody’s methodoloji profili sunulmaktadir.

Tablo 4: Moody’s Metodoloji Profili

Faktorler Alt Faktorler Alt Faktor Agirhk  Alt Faktor Belirleyicileri
Ortalama Reel GSYIH
Ekonomik Etkinlik Biiyiime Dinamikleri %50 Biiylime
Reel GSYIH Volatilitesi
Kiiresel Rekabet indeksi
Ekonomi Olgegi %25 Nominal GSYTH
Milli Gelir %25 Kisi bas1 GSYTH
Diizeltme Faktorleri 1-6 Skor Cesitlendirme
Kredi Artist
Kurumsal Etkinlik Kurumsal Cati ve %75 Hiikumet Etkinlik Endeksi
Etkinlik Kanun Egemenligi Endeksi
Yolsuzluk Endeksi
Politika Kredibilitesi ve %25 Enflasyon
Etkinligi Enflasyon Esnekligi
Diizeltme Faktorleri 1-6 Skor Temerriit Gegmisi
Mali Etkinlik Borg Yiikii %50 Bor¢/GSYIH
Borg/Gelir
%50 Faiz Odemeleri/Gelir
Faiz Odemeleri/GSYIH
1-6 Skor Borg Trendi
Yabanc1 KUr Borg¢/Borg
Diger Kamu Sektor
Borcu/GSYTH
Kamu Sekt6r Finansal
Varliklar/GSYIH
Risklere Kars1 Duyarlilik  Politik Risk Yurt I¢i Politik Risk
Jeopolitik Risk
Likit Riski Temel Olgiimler

Bankacilik Sektor Riski

Di1s Giivenlik A¢ig1
Riski

Pazar Finansman Riski
Bankacilik Sistem Etkinligi
Bankacilik Sistem
Biiyiikligi

Finansman Agiklari

(Cari Denge+DYY)/GSYIH
Digsal Riskler

Net Uluslararasi
Yatirimlar/GSYTH

Kaynak: https://www.moodys.com/researchdocumentcontentpage.aspx?docid=PBC_157547
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1.6.2. Standard & Poor’s Rating Service

Standart & Poor’s ve diger derecelendirme sirketleri is diinyasinda 150 yili askin
bir stiredir faaliyet gostermektedir. Bagimsiz kredi riski aragtirmalarinin diinyada 6nde
gelen saglayicilardan birisi olarak Standart & Poor’s; iilkeler, belediyeler ve finansal
kurumlar i¢in bir milyondan fazla derecelendirme islemi gerceklestirmis ve onlara
bagimsiz bilgi, gorlis ve 6ngoriiler saglamistir (https://www.spratings.com/about/who-we-
are. 05/10/2014).

Derecelendirme yapilirken istatistik testler, matematik modeller, anketler uygulanr,
firmalara ait glivenilir bilgiler toplanir, firmalarin bilangolar1 ve mali tablolar1 incelenir ve
sonuclara gore derecelendirme notu verilir. Derecelendirme notlari her zaman igin

kuruluglar tarafindan ¢esitli sebeplerle degistirilebilir (Stier, 2007: 30).

Standart & Poor’s derecelendirme siirecinde bes temel faktor {izerine
yogunlagmakta ve bu faktorler {izerinden sayisal hesaplamalar yapmaktadir. Bu bes faktorii

su sekilde siralamak miimkiindiir (Dimitrijevic ve digerleri, 2011: 10-35).

Politik Risk Puani: Bu faktor devletin siirdiiriilebilir kalkinma, ekonomik biiyiime
dengesi ve kamu finansmanma ulasabilmek adma uyguladigi politikalarin ve devlet

kurumlarinin isleyisinin kredi derecelendirmesine nasil bir etki yaptigini degerlendirir.

Politik risk skoru; etkinlik, istikrar, 6ngoriilebilirlik, kurumlarin seffafligi ve hesap
verebilirligi, devletin 6deme kiiltiirii, digsal giivenlik riskleri ve politikalar tizerindeki

digsal organizasyonlarin potansiyel etkileri gibi cesitli faktorlerden olusur.

Ekonomik Risk Puani: Ulkelerin temerriit ge¢mislerine bakildiginda; disa agik,
yenilik¢i, pazar odakli ve uyarlanabilir ekonomik yapiya sahip ekonomilerin siirdiiriilebilir
gelismeyi ve biiylimeyi saglayan ekonomiler oldugu goriilebilir. Bu sebeple ekonomik risk
skoru igin belirleyici degiskenler olarak gelir diizeyi, biiylime beklentisi, ekonomik
cesitlilik ve istikrar kullanilabilir (Cantor ve Packer, 1996: 39).
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Dissal (External) Risk Puami: Bir iilkenin yerlesik olmayan yatirimcilart kamu ve
0zel sektor i¢in kendi iilkesine ¢ekme yeterliligini ve gerekli yiikiimliiliklerini yerine
getirebilme yetenegini yansitir. Ulke parasinin uluslararas piyasalardaki degeri ve iilkenin
dis bor¢ stoku Onemli belirleyicilerdendir ve dis bor¢ stoku ile uluslararasi yatirimlar
arasinda negatiif yonli bir iliski oldugunu sdylemek miimkiindiir (Mellios ve Blunch,

2006: 265).

Mali Risk Puani: Dis bor¢ ve agiklarn siirdiiriilebilirligini yansitan mali risk
skoru; mali esneklik, uzun dénem mali trend ve duyarlilik, borg yapisi, finansmana erigim

ve potansiyel risk degiskenleri tarafindan temsil edilir (Dimitrijevic ve digerleri, 2011: 23).

Parasal Puan: Bu degerlendirme siirdiiriilebilir ekonomik  biiylimeyi
destekleyebilecek, biiyilk ekonomik ve finansal soklarin etkisini azaltabilecek, para ve
doviz kuru politikasinin siirdiiriilebilir istikrarini saglayabilecek ve boylelikle kredibiliteyi
arttiracak olan bir sistemin etkinligini yansitir. Bu sebeple para politikasini ekonomik ve
finansal soklarin oldugu donemlerde istikrar1 saglamada en 6nemli araglardan bir tanesi

olarak gostermek miimkiindiir (Bhatia, 2002: 21; Dimitrijevic ve digerleri, 2011: 23).

Kredi derecelendirme kuruluslar: tilke riski degerlendirmesi yaparken bir ¢ok risk
parametresine farkli agirliklar atayarak analizlerini gergeklestirirler. Standart & Poors
yukarida adi gegen faktorler icin puan hesaplarini Tablo 5°te verilen metodoloji profiline

gore hesaplamakta ve sonugta lilke riski endeksini hesaplamaktadir (Elkhoury, 2008: 4).

1.6.3. Fitch Rating Corporations

Fitch diinyanin ii¢ biiyiik uluslararasi rating kurulusundan biridir. Diinya ¢apindaki
50 ofisi ile en 1yi kalitede kredi analizi ve binlerce abonesine birinci sinif rating hizmeti
vermeye odaklanmistir. Fitch Ratings, 150 iilkede, 5000’e yakin banka, portfoy yonetim
sitketi ve finans kurumlarma ve 2000°den fazla kurumsal sirkete, 1400 sigorta sirketine
kredi derecelendirme hizmeti vermektedir. Ayrica bono, kredi, fon, proje finansmani ve
yapilandirilmig finansman {riinlerine 6zgii kredi risklerini derecelendirmektedir

(http://www.fitchratings.com.tr/(06/10/14).
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Tablo 5: Standart & Poors Metodoloji Profili

Politik Risk

o Siyasi kurumlarin mesruiyeti ve istikrari
. Siyasi siireclere katilim

o Yonetici ve liderlerin degisim diizeni

o Kamu giivenligi ve jeopolitik risk

Gelir ve Ekonomik Yap1

Pazar odakli ekonominin refahi ¢esitlilik diizeyi
Gelir esitsizligi

Krediler i¢in araci finansal kurumlarin etkinligi
Finansal olmayan 6zel sektoriin kar ve rekabet ortami
Kamu sektorii etkinligi

Isgiicii esnekligi

Ekonomik Biiyiime Beklentisi

o Tasarruf ve yatirimlarin bilyiikligi
o Biiyiime orani1 ve biliylime modeli
Mali Esneklik

o Genel hiikiimet gelirleri-harcamalar-fazla ve agik trendi
o Gelir yaratma esnekligi-verimliligi

. Harcama etkinligi ve baskilar

. Giincellik kapsam ve seffaflik

) Emeklilik mecburiyeti

Genel hiikiimet borg¢ yiikii

o Gayri safi yurtici hasila yiizdesi olarak borg yiikii

o Faiz geliri paylagim

. Doviz kompozisyonu ve vade profile

o Yerel sermaye piyasalariin kapasitesi ve bitytkliga
Offshore ve Sarta Bagh Yiikiimliiliikler

o Finansal sektoriin saglamligi

Parasal Esneklik

o Ekonomik dongiiler icerisinde fiyat davraniglar

o Para ve kredi genislemesi

. Merkez bankas1 bagimsizlig1 gibi kurumsal faktorler

o Parasal hedeflerin verimliligi

Dis Likidite

o Para ve mali politikalarm dis hesaplar tizerindeki etkisi
o Cari hesap yapisi

o Sermaye akis1 kompozisyonu

o Rezerv yeterliligi

D1s Borg Yiikii

o Briit ve net dis borg, (mevduat ve yapilandirilmis bor¢ dahil)
o Vade profile, kur kompozisyonu ve faiz oran1 degisikliklerine kars1 duyarlilik
. Imtiyazl kredilere erigim

o Borg servis yiikii

Kaynak: Beers ve Cavanaugh: 2004: 3
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Fitch Ratings A.S. 1999 yilindan beri Tiirkiye’de hizmet vermektedir. Tiirkiye’de
banka ve banka benzeri kurulus, sigorta sirketleri, portfoy yonetim sirketleri, kurumsal
firmalar ve uluslararasi kamu finansmani dahil olmak iizere 60’a yakin kurulusa kredi notu
vermektedir. Fitch Tiirk bankalar1 tarafindan ihrag¢ edilmis olan tiim yabanc1 para cinsinden
tahvil ihraglarina ayrica, reel sektor sirketleri tarafindan ¢ikartilan yabanci para cinsinden

tahvil ihraglarina rating hizmeti vermistir (http://www.fitchratings.com.tr (06/10/14).

Adi gegen li¢ derecelendirme kurulusu diinya piyasasasinin yaklasik %95°lik
kismini ellerinde tutmakta ve derecelendirme faaliyetlerini yliriitmektedirler. Moody’s ve
S&P sirketleri tarafindan yapilan derecelendirme faaliyetleri yaklasik olarak birbirine esit
ve Fitch derecelendirme kurulusuna gore daha fazladir. Piyasa hakimiyetini Moody’s %40,
S&P %40 ve Fitch ise %15’lik oranlarla ellerinde tutmakta, geri kalan %35 ise diger
kuruluglar arasinda paylasilmaktadir (White, 2010: 217).

Derecelendirme kuruluglart degerlendirme siirecleri hakkinda ayrintili bilgiyi ve
kullandiklar1 yontemleri kamu ile paylasmamaktadirlar. Sadece genel bir kavramsal yapi
icerisinde degerlendirmelerini ve kullandiklar1 belirleyici faktorleri paylasmaktadirlar.
Fitch tarafindan kullanilan belirleyici faktorler su sekilde siralanabilir (Fitch Rating [FR],
2013: 8-15):

i) Demografik, egitim ve yapisal faktorler,
i) Is giicii piyasas1 analizi,

iii) Cikt1 ve ticaret yapist,

iv) Ozel sektdriin dinamizmi,

V) Arz ve talep dengesi,

vi)  Odemeler dengesi,

vii)  Makroekonomik politikalar

viii)  Orta vadeli biiyiime kisitlayicilarinin analizi,
IX) Ticaret ve dogrudan yabanci yatirimlar,
X) Bankacilik ve finans,

Xi) Dissal varliklar,

xii)  Digsal sorumluluklar,

xiii)  Politika ve demegler,
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xiv)  Uluslararasi konum.

1.6.4. Sirketlerin Not Tanimlamalari

Derecelendirme sirketleri analizler sonucunda verdikleri kredi notlar1 yaninda

izleme durumu ve gelecege doniik beklentilerini veya tahminlerini de kamuoyunun

bilgisine sunarlar ve gelecege yonelik ongoriileri vasitasiyla derecelendirdikleri kurum

veya llkelere uyarilarda bulunabilirler. Kredi derecelendirme siireklilik arz eden dinamik

bir siire¢ oldugu icin bu gerekli goriilmektedir (FR, 2014: 8).

Tablo 6’da adi gegen derecelendirme kuruluslarina ait not dlgekleri ve

kiyaslamalar1 verilmistir.

Tablo 6: Kredi Derecelendirme Not Olcekleri

Risk Grubu Moody’s S&P  Fitch  Dogrusal
Doniisiim
En yiiksek kredi kalitesi Yatirim yapilabilir ~ Aaa AAA  AAA 20
Cok yiiksek kredi kalitesi Aal AA+  AA+ 19
Aa2 AA AA 18
Yiiksek kredi kalitesi Aa3 AA- AA- 17
Al A+ A+ 16
A2 A A 15
A3 A- A- 14
lyi kredi kalitesi Baal BBB+ BBB+ 13
Baa2 BBB BBB 12
Spekiilatif Spekiilatif Baa3 BBB- BBB- 11
Bal BB+ BB+ 10
Ba2 BB BB 9
Ba3 BB- BB- 8
Yiiksek spekiilatif Bl B+ B+ 7
B2 B B 6
B3 B- B- 5
Caal CCC+ CCC+ 4
Yiiksek kredi riski Caa2 CCC CcCC 3
Cok yiiksek derece kredi riski Caa3 CCC- CcCcC- 2
En yiiksek derece kredi riski Ca CcC CcC 1
Temerriit (sinirl) Yatirim yapilamaz C SD SD
Temerrtit (iflas) D D D

Kaynak: Afonso ve digerleri, 2012: 609.
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Ad1 gecen derecelendirme kuruluslarinin yanida giivenilir kaynaklar ve analizler
sunan bir¢ok kurulus vardir. Bunlardan bazilarii Economic Intelligence Unit, Euromoney,
Institutional Investor, Duff & Phelps, Political Risk Service, Business Environmental Risk
Intelligence, Control Risk Information Service olarak siralamak miimkiindiir. Biitiin bu
sitketler birbirlerine yakin degerlendirmeler yapmaktadir. Ancak bazi metodoloji
farkliliklarindan dolay1r kredi notlar1 bazi durumlarda farkliliklar gosterebilmektedir.
Verilen notlar arasinda kalan notlar i¢in Moody’s (1,2,3), S&P ve Fitch ise (+,-)
notasyonlarmi kullanmaktadir (Timurlenk ve Kaptan, 2012: 1090).

1.7. Kredi Derecelendirmenin Uygulama Alanlan

Kredi derecelendirme faaliyetleri derecelendirme kuruluslar1 tarafindan,
derecelendirilmek isteyen kurum, kurulus ya da iilke tarafindan talep edildigi taktirde
uygulanmakta ve kamuoyu ile paylasilmaktadir. Yani kredi derecelendirme zorunlu degil

istege bagli olarak yiiriitiilen bir faaliyettir.

Bir ¢ok alanda derecelendirme uygulamasi miimkiin olmaktadir. Ornek olarak
banka derecelendirmesi, tahvil derecelendirmesi, proje risk derecelendirmesi, sirket
derecelendirmesi, iilke derecelendirmesi ve yatirim fon derecelendirmesi verilebilir. Bir
baska derecelendirme uygulamasi ise bu c¢alismanin da konusu olan ve diger
derecelendirme tiirlerine ¢ati veya bir Uist sinir olacak bicimde gerceklestirilen iilke

derecelendirmesidir.

Bir iilke veya kurulusun bor¢lanmasi sirasinda tilkenin ekonomik durumu dikkate
alimmamakla birlikte uluslararasi finansman temininde ekonomik politik ve sosyal
yonlerden ayrintilara inen bir ¢ok analiz yapilmaktadir. Kisaca iilkenin i¢inde bulundugu
ekonomik durumun da degerlendirilmesi yapilmaktadir. Ulkelere verilecek risk dereceleri
aynt zamanda bu iilkede doviz cinsinden bor¢lanan firmalar i¢in de genellikle
alabilecekleri en tst derece olmaktadir. Ciinkii bir sirketin devletten daha fazla doviz
bulma, para basma veya elindeki kaynaklari dovize cevirme kabiliyeti olmayacagi

mantigindan hareket edilmektedir (Sirvan, 2004: 6).
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Bankalar finansal sistemin en temel unsurlarindan bir tanesi olduklar1 i¢in bu
kuruluglarin yiikiimliiliikklerini sorumlu olduklar1 tlizel ya da gercek kisilere karsi
zamaninda ve tam olarak yerine getirmeleri mali ve finansal sistemin saglikli bir sekilde
calistiginin bir gostergesidir. Banka derecelendirmesi bu faaliyetler agisindan ayr1 bir 6nem

arz etmektedir (Babusgu, 1997: 111).

1.8. Derecelendirmede Kullanilan istatistiki Modeller

Kredi derecelendirme kuruluslart uyguladiklart analizler hakkinda kamuoyuna
ayrintili bilgi vermekten kacinmaktadir. Akademik olarak yapilan c¢alismalarda ise
istatistik, matematik veya ekonometrik bir¢ok model kullanilmaktadir. Asagida bu
modellere onciiliikk eden ilk calismalar ve o galigmalarda kullanilan modellerden bazilar

agiklanacaktir.

1.8.1. Coklu Diskriminant Analizi

Coklu diskriminant analizi iki veya daha fazla gruplu bagimli degiskeni olan, belirli
Ozellikleri de bagimsiz degisken olarak kullanan ve bu Ozelliklere sahip birimleri
simiflandirmak yani gercekte ait olduklari grup igerisine dahil etmek icin kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Bagimli degisken iki gruplu yani; erkek-kadm, iflas etmis-iflas
etmemis gibi bir degisken oldugunda diskriminant analizi genellikle gelecege doniik
ongorii yapmak i¢in kullanilir. Buradaki grup sayisinin ikiden fazla olmasi da miimkiindiir

(Altman, 1968: 592).

Diskriminant analizi tek yonlii ¢ok degiskenli varyans analizinin bir uzantisidir. Hyp
hipotezi, gruplar arasi1 fark yoktur anlamini tasir. Hp reddedildikten sonra gruplar arasi
farklilik oldugu sonucuna ulasilir ve bu farkliligin hangi degiskenlerden kaynaklandig:
diskriminant fonksiyonlariyla belirlenir (Tabachnick ve Fidell, 2008: 378).

Diskriminant analizi uygulanabilmesi i¢in veri matrisinin normal dagilim
gostermesi, degiskenlerin varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi ve degiskenler
arasinda ¢oklu dogrusal bagint1 olmamasi varsayimlarinin saglanmasi gerekmektedir. Bazi

caligmalarda varsayimlarin saglanamadigr gerekcesiyle kareli diskriminant analizi
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kullanilmaktadir. Ciinki ¢oklu normal dagilimdan sapmalar sonuglart ¢ok fazla
etkilememektedir. Ancak varyans-kovaryans matrislerinin esitsizligi durumunda kareli

diskriminant analizi uygulanmalidir. (Taffler, 1982: 343).

1.8.2.Lojistik Regresyon (Lojit) Modeli

Lojit ve Probit model c¢oklu diskriminant analizinde oldugu gibi varsayimlarla
sinirlandirilmamistir. Bu sebeple uygulanabilirlik agisindan o modellere gore iistiinliik
saglamakta ve finansal analiz, derecelendirme, iflas tahmini gibi c¢alismalarda siklikla

tercih edilmektedirler.

Siradan regresyon modelleri ve dogrusal olasilik modelleri siradan en kiigiik kareler
yontemi (EKK) ile tahmin edilmektedir. Bagimli degisken kalitatif (kesikli, kategorik)
oldugunda EKK tahminleri giivenilir olmamaktadir. Bu nedenle lojit ve probit gibi

alternatif modeller gelistirilmistir (Gujarati, 2003a: 561).

Lojit modelin tercih edilme nedenlerinden bir digeri, dogrusal olasilik modellerinde
E(Yi|Xi),X verildiginde hesaplanan Y; kosullu olasilik degerinin 0-1 araligmin disina
¢ikmasidir. Burada EKK ile tahmin yapmanin sakincasi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problem
0’dan kiigiik P; leri P; = 0 ve 0’dan biiylik olanlar1 da P; = 1 olarak kabul etmekle veya
P;’nin 0-1 araliginda kalmasini saglayacak Lojit Model kullanmakla ¢oziilebilir (Gujarati,

2003b: 586).

Lojit model, bagimsiz degiskeni sonsuza dogru gittiginde, bagimli degiskeni 1’e

asimptot olan bir fonksiyondur (inal ve digerleri, 2006: 113).

Pi=EY = D|X; = By + B2X; (1.1)

1
14~ B1+B2XD)

Pp=—L - \ee=1271828 (1.3)

L7 14e7Zt 1+4eZ
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Burada; Z; = B, + B,X; ve Esitlik (1.3) birikimli lojistik dagilim fonksiyonu olarak
bilinir. P; ise i. birimin bagimli degiskene atanan grubuna diisme olasiligini ifade eder. Denklemler
incelenirse —c0 < Z; < oo, 0 < P, <1 ve P; ile Z; arasinda dogrusal olmayan bir iliski
oldugunu dogrulamak miimkiindiir. Ancak burada S parametreleri EKK ile dogrudan
tahmin edilemez. Bu nedenle asagidaki gibi dogrusallastirilabilir (Aldrich ve Nelson, 1984:
48; Cramer, 2003: 12; Gujarati, 2003b: 596).

Eger (1.2) esitligi P; (olma olasihigi) ise, 1 — P; (olmama olasilig1), su sekildedir.

1-p=—0— (1.4)

1+e?

p; _ 1+efi 4
1-P; - 1+eZi - ‘ (15)

Burada :;_ (odds ratio) bahis oramidir. Esitlik (1.5.) Her iki tarafin dogal

logaritmasi alinirsa;
P;

Li:ln —

—p Zi=p + B X+ & (1.6)

L;, bahis oranin logaritmasidir, sadece X’e gore degil parametrelere gore de
dogrusaldir ve L; lojit katsayis1 olarak isimlendirilir (Aldrich ve Nelson, 1984: 48;
Cramer, 2003: 12; Gujarati, 2003b: 596).

1.8.3. Probit Model

Probit analizi lojit modele alternatif olarak gelistirilen bir modeldir. Her iki analiz
birbirine oldukga benzer ve her iki yontemle elde edilen olasilik degerleri birbirine yakin
degerlerdir. Lojistik regresyonda log odds’lar (bahis oranlari) kullanilirken probit
analizinde birikimli normal dagilim kullanilir. Probit model nadiren de olsa normit model

olarak adlandirilir (Kalayc1, 2009: 301).

P=F7 =— "¢ (1.7)
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Esitlik (1.7) normal birikimli olasilik fonksiyonu ve s, s~N(0,1) olan tesadiifi
degiskendir. Probit modelin tahmini en ¢ok benzerlik (maximum likelihood) yontemi ile
yapilabilir. Probit model tahmini i¢in benzerlik fonksiyonu Esitlik (1.8) verilmistir
(Aldrich ve Nelson, 1984: 50; Giiris ve digerleri, 2011: 384).

Burada L’nin $; ve B,’ ye gore kismi tiirevleri alinir ve normal denklemler elde
edilir. Probit model tahmininde lojit modelde oldugu gibi agirlikli en kiiciik kareler

yontemi de kullanilabilir.

1.8.4. Horrigan Modeli

Horrigan (1966), kredi derecelendirme alaninda yapilan ¢alismalarin onciilerinden
bir tanesidir. Finansal oranlar vasitasiyla 1959-1964 arasinda Moody’s tarafindan
derecelendirilen 200 sirketin gelecege yonelik kredi notlarini iki asamali bir modelle
tahmin etmistir. Caligmasinda, bagimli degisken olan kredi notlarin1 1-9 arasinda yeniden
Olceklendirerek regresyon analizi uygulamistir. Bagimsiz degisken gruplari ile denemeler
yaparak en yiiksek R? degerini veren degiskenleri se¢mistir ve ¢oklu regresyon analizi

yardimiyla kredi not tahminlerini gerceklestirmistir.

Horrigan test ettigi model ile Moody’s tarafindan derecelendirilen tahvillerin
yaklagik %58’ini, S&P tarafindan derecelendirilen tahvillerin ise %52’sini dogru tahmin
etmistir. Finansal oranlar ile muhasebe verilerinin uzun dénem kredibilitenin ydnetimi

konusunda faydali bilgiler sundugu sonucuna ulagsmistir (Horrigan, 1966: 59).

1.8.5. Pogue-Soldofsky (P-S) Modeli

Pogue ve Soldofsky (1969), ¢alismalarinda en yiiksek dort derece smifini regresyon
analizi ile incelemisler ve derece tahminleri elde etmislerdir. Dort farkli bagimli degisken;
mevcut  bir  derecenin  bir  bagska  deger alma  olasiliklar1  Ornegin
Y,: derecenin Baa yerine Aaa olma olasitligt  seklinde  olusturulmustur.  Bagimli

degiskenler ikili gruplar halinde ele alinmis ve alti farkli kombinasyon denenmistir.
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Bunlarin yaninda bes adet bagimsiz degisken kullanilmistir (Pogue ve Soldofsky, 1969:
209).

Sonug olarak ise, uzun dénem borg/toplam varliklar, karlilik degisim katsayis1 ve
toplam varliklar en 6nemli bagimsiz degiskenler olarak belirlenmistir. Karlilik ise en diigiik
oneme sahip degisken olarak bulunmustur. P-S modeli bagimli degiskeni gruplu kategorik
degisken (0-1) olarak 6l¢eklendirip kullanmaktan kaginmustir. Ciinkii siradan EKK ile bu
sekildeki modellerin ¢6ziimii tutarli sonuglar vermemektedir. Horrigan (1966) modeline

yapilan en 6nemli elestirilerden bir tanesi de bu olmustur (Kaplan ve Urwitz, 1979: 237).

1.8.6. West Modeli

West (1970), Horrigan (1966) modelini kullandig1 bagimsiz degiskenler ve bu
degiskenlerin Fisher (1959) “Tahvillerin risk belirleyicileri” isimli ¢alismayla iliskisi
olmamasindan dolay1 elestirmistir. West bagimsiz degiskenleri Fisher (1959)’ dan “karlilik
degiskenligi, giivenirlik, sermaye yapist ve pazarlanabilirlik” olarak se¢mistir. Bagimli
degiskeni ise Horrigan (1966)’dan bagimli degiskenin logaritmik doniisiimiinii alarak

kullanmustir.

Regresyon belirlilik katsayis1 (R?) 0.71 ile 0.79 arasinda hesaplanmigtir. West, bu
modelin tahmin basarisinin Horrigan modelinden daha yiiksek oldugunu ileri siirmistiir.
Ancak; bu karsilagtirma dogru degildir. Bagimli degisken logaritmik doniisiimle
kullanildig: i¢in gerekli ters doniistimler yapildiginda iki modelin de tahmin basarisinin

birbirine yakin oldugu goriilmektedir (Kaplan ve Urwitz, 1979: 236).

1.8.7. Fisher Modeli

Fisher tahvil derecelendirme ile ilgili ilk ¢aligmalar1 yapan bilim adamlarindan bir
tanesidir. Bir ¢ok calismaya oOnciiliik eden Fisher (1959)’da yerel endiistriyel sirketlerin
1927, 1932, 1937, 1949 ve 1953 yillarin1 kapsayan verileri yardimiyla siradan EKK ile
hipotezler test edilmis ve sirketlerin temerriide diisme riskleri tahmin edilmeye

calisiimistir.
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1.9. Tiirkiye’nin Kredi Notu Ge¢misi

Tiirkiye uzun siiredir bor¢ sorunu olan bir iilkedir. Bu sorunun ge¢misi Osmanl
Imparatorlugu’nun ilk dis borcu aldig1 1854 yilinda baslayan ve araliksiz bugiine kadar
devam eden bir biitiindiir. Osmanli Imparatorlugu démriiniin son dénemlerinde bor¢lanmaya
baslamis olmasina ragmen kisa siirede asir1t miktarda bor¢lanmistir. Bunun sonucu olarak
act tecriibeler yasayarak ve agir bedeller 6deyerek mali iflasa siiriiklenmistir. Yeni kurulan
Tiirkiye Cumhuriyeti Osmanli’dan 6nemli tecriibelerin yani sira agir bir bor¢ mirasi

devralmustir (Yavuz, 2009: 203).

Tiirkiye kredi notu ile ilk olarak 1991 yilinda tanmismustir. Tiirkiye ilk kez sovereign
yani lilke notu almis ve bu sekilde yurt dist piyasalardan bor¢lanma imkani saglanmistir.
Giiniimiizde kredi notu olmayan {ilke sayisi olduk¢a azdir. Bu iilkeler de az gelismis

iilkelerdir (Sirvan, 2004: 10).

Tiirkiye’de ilk derecelendirme 1991 yilinda devlet borglanma kagitlarinda
gergeklestirilmis olsa da rating konusunda Sermaye Piyasasi Kurulu ilk tebligini 1997
yilinda ¢ikartmis ve Tiirkiye’de kurulan rating kuruluslarmmin uymasi gereken kurallari
belirlemistir. Daha sonra kurul diinyadaki gelismelerin paralelinde Amerika ve
Avrupa’daki sirket skandallarini da goz oniine alarak finansal puanlarin yani sira kurumsal
yonetim ilkelerine uyum derecelendirmesini de igeren tebligini 4 Aralik 2003 tarihinde

yayinlamistir (Vurur, 2009: 99).

Sermaye piyasasi kurulunun, Seri: VIII, No: 51 sayili "Sermaye Piyasasinda
Derecelendirme Faaliyeti ve Derecelendirme Kuruluslarina iliskin Esaslar Tebligi"
12/07/2007 tarih ve 26580 sayili tebligine gore kredi derecelendirmesi, "ortakliklarin ve
sermaye piyasast kurumlarmin risk durumlart ve d6deyebilirliklerinin, veya bor¢lulugu
temsil eden sermaye piyasasi araclarinin anapara, faiz ve benzeri yiikiimliiliiklerinin
vadelerinde karsilanabilme riskinin, derecelendirme kuruluglar1 tarafindan bagimsiz,
tarafsiz ve adil olarak degerlendirilmesi ve smniflandirilmasi faaliyeti" olarak

tanimlanmaktadir (http://www.spk.gov.tr.10/10/14).
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Bu Tebligin yayimindan 6nce Sermaye Piyasasi Kurulu, “Tiirkiye'de kurulan ve
Kurulca yetkilendirilen derecelendirme kurulusu (Fitch Ratings Finansal Derecelendirme
Hizmetleri A.S.) ile Tirkiye'de derecelendirme faaliyetinde bulunmasi kurulca kabul
edilen uluslararast derecelendirme kuruluslarinin (Standards and Poor's Corp., Moody's
Investor Service Inc. ve Fitch Ratings Ltd.) kredi derecelendirme faaliyetine yonelik
yetkileri devam edecektir. Ancak, Tirkiye'de kurulan ve Kurulca yetkilendirilen
derecelendirme kurulusunun Tebligin yayimini takip eden 2 yil i¢inde faaliyetlerini ve
organizasyon yapisini bu Teblige uygun hale getirmesi gerekmektedir” seklinde bir bildiri

yayinlamistir.

Tablo 7: Tiirkiye’de SPK Tarafindan Yetkilendirilen Derecelendirme Kuruluslar

Tiirkiye’de kurulan kuruluslar Uluslararasi

kuruluslar
Kredi Derecelendirme *Fitch Ratings Finansal Derecelendirme *Standards and Poor's

Hizmetleri A.S. Corp.

*JCR Avrasya Derecelendirme A.S. *Moody's Investor
Service.

*TCR Kredi Derecelendirme Hizmetleri *Fitch Ratings Ltd.

AS.

*Saha Kurumsal Yonetim ve Kredi
*Derecelendirme Hizmetleri A.S.
*Kobirate Uluslararas1 Kredi
Derecelendirme ve Kurumsal Y 6netim
Hizmetleri A.S.

*TURKRATING Istanbul Uluslararasi
*Derecelendirme Hizmetleri A.S.

Kurumsal Yo6netim *Saha Kurumsal Yonetim ve Kredi *|SS Corporate
[lkelerine Uyum *Derecelendirme Hizmetleri A.S. Services Inc.
Derecelendirmesi *Kobirate Uluslararasi Kredi

Derecelendirme ve Kurumsal Y 6netim

Hizmetleri A.S

*JCR Avrasya Derecelendirme A.S.

Kaynak: http://www.spk.gov.tr.
Hazine bakanligi verilerine gore Tirkiye’ye 1993 yilindan 2013 yilina kadar

Moody’s, S&P ve Fitch derecelendirme kuruluslar1 tarafindan verilen kredi notlar1 ve

goriinim ge¢misi Tablo 8’ de verilmistir.
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Tablo 8: Tiirkiye’nin Kredi Notu Ge¢misi

Moodys

S&P

Fitch

20.06.2012 Bal (pozitif gortiniim)
05.10.2010 Ba2 (pozitif goriiniim)
08.01.2010 Ba2 (duragan goriiniim)
18.09.2009 Ba3 (pozitif goriiniim)
14.12.2005 Ba3 (duragan gdriiniim)
11.02.2005 B1 (pozitif goriiniim)
21.10.2003 B1 (duragan goriiniim)
10.07.2002 B1 (negatif goriiniim)
15.01.2002 B1 (duragan goriiniim)
06.04.2001 B1 (negatif goriiniim)
21.02.2001 B1 (duragan goriiniim)
21.12.2000 B1 (pozitif goriiniim)
24.07.2000 B1 (pozitif goriiniim)
30.11.1999 BI1 (pozitif goriiniim)
13.03.1997 B1(pozitif goriiniim)
09.01.1997 Ba3 (negatif izleme)
02.06.1994 Ba3 (pozitif goriiniim)
06.04.1994 Bal (negatif izleme)
13.01.1994 Bal (negatif izleme)
08.10.1993 Baa3 (negatif izleme)
05.05.1992 Baa3 (negative izleme)

23.02.2001 B (negatif goriiniimle izleme)
21.02.2001 B+ (negatif goriiniimle izleme)

05.12.2000 B+ (duragan goriiniim)
25.04.2000 B+ (pozitif goriiniim)
10.12.1999 B (pozitif goriiniim)
21.01.1999 B (duragan goriiniim)
10.08.1998 B (pozitif goriiniim)
13.12.1996 B (duragan goriiniim)

17.07.1996 B+ (negatif goriiniimle izleme)

18.10.1995 B+ (duragan goriiniim)
24.07.1995 B+ (pozitif goriiniim)
16.08.1994 B+ (duragan goriiniim)

29.04.1994 B+ (negatif goriiniimle izleme)
22.03.1994 BB (negatif goriiniimle izleme)

14.01.1994 BBB- (negatif goriiniim)
03.05.1993 BBB (negatif goriiniim)

27.03.2013 BB+
(duragan goriiniim)
01.05.2012 BB (duragan
gOriiniim)

19.02.2010 BB (pozitif
gOrliniim)

17.09.2009 BB-
(duragan goriiniim)
13.11.2008 BB- (negatif
gOrliniim)

31.07.2008 BB-
(duragan goriiniim)
03.04.2008 BB- (negatif
gOriiniim)

27.06.2006 BB-
(duragan goriiniim)
23.01.2006 BB- (pozitif
gOriiniim)

17.08.2004 BB-
(duragan goriiniim)
08.03.2004 B+ (pozitif
gOriiniim)

16.10.2003 B+ (duragan
gOrliniim)

28.07.2003 B (duragan
gOriiniim)

07.11.2002 B- (duragan
gOrliniim)

09.07.2002 B- (negatif
gOrliniim)

26.06.2002 B- (duragan
gOrliniim)

29.01.2002 B- (pozitif
gOrliniim)

30.11.2001 B- (duragan
gOrliniim)

11.07.2001 B- (negatif
gOrliniim)

27.04.2001 B- (duragan
gOriiniim)

16.04.2001 B- (negatif
goriiniimle izleme)

05.11.2012 BBB-
(duragan goriiniim)
24.11.2011 BB+
(duragan goriiniim)
24.11.2010 BB+ (pozitif
gOrliniim)

03.12.2009 BB+
(duragan goriiniim)
27.10.2009 BB- (pozitif

izleme)

10.05.2007 BB- (duragan
gOrliniim)

06.12.2005 BB- (pozitif
gOriiniim)

13.01.2005 BB- (duragan
gOrlinlim)

25.08.2004 B+ (pozitif
goriiniim)

09.02.2004 B+ (duragan
gOrliniim)

25.09.2003 B (pozitif
gOriiniim)

06.08.2003 B- (pozitif
gOrlinlim)

25.03.2003 B- (negatif
g0rliniim)

05.02.2002 B (duragan)
02.08.2001 B (negatif
goriniim)

02.04.2001 B+ (negatif
goriiniimle izleme)
22.02.2001 BB- (negatif
goriiniimle izleme)
27.04.2000 BB-
10.04.2000 B+ (pozitif
gorliniimle izleme)
20.12.1996 B+
26.09.1995 BB-

Kaynak: http://www.hazine.gov.tr.
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1.10. Kredi Derecelendirme Kuruluslarmmm Ulke ve Sirketler Uzerindeki

Etkileri

Rating sermaye piyasalarimin giivenirligi ve saglikli gelisimi i¢in temel ve zorunlu
bir unsurdur. Ekonomiye giivenilir ve istikrar i¢inde gelisen mali piyasalar kazandirir,
ekonominin dis kaynak teminini ve piyasalarin uluslararasi piyasalarla biitiinlesmesini
saglar. Ekonomideki genel risk diizeyini sinirlandirirken mali islemlerin etkinligini arttirir

ve biiylimenin etkin finansmanini saglar (Sirvan , 2004: 9).

Derecelendirme iilke ekonomisine; faiz oranlarmin riske gore farklilastigi,
spekiilator yatirimci, ulusal ve uluslararasi yatirimci dengelerinin kuruldugu, yatirimeilarin
giivenliginin saglandigi, bor¢lanma kalitesi ile birlikte islem hacminin gelistigi bir sermaye
piyasasi ve borsa kazandirir. Dolayisiyla derecelendirme ekonomik islemlerin spekiilatif

nitelikli olmasini dnlemede bir aragtir (Tutar ve digerleri, 2011: 10).

Derecelendirme notlari, yatirnmer icin belirsizlik ortaminin oldugu, yatirim
yapildigr taktirde ne gibi durumlarla karsilasilacaginin bilinmedigi riskli yatirim
ortamlarinin, risk unsurunun ne diizeyde oldugunun bilindigi ortamlara doéniismesini
saglar. Yani bir diger deyisle yatirimcinin 6niinii gérmesini ve karsilasabilecegi durumlara
gore Onceden tedbir almasini saglar. Bu faktor hem yatirnmci hem de yatirnm yapilacak

iilke veya sirket a¢isindan da olumlu olarak degerlendirilebilir.

Kredi derecelendirme kuruluglar iilkeler i¢in bir¢ok olumlu etkiye sahipse de
olumsuz etkilerinin de oldugu bir gergektir. Kredi derecelendirme kuruluslarinin
objektiflikten uzak bir takim siyasi veya farkli sebeplerden dolayr iilkelerin kredi
notlarinda spekiilatif olarak degisiklik yaptiklar1 tartisma konusudur. Bu anlamda
objektiflikten wuzak yapilan degerlendirmelerin iilke veya sirketlerin kaderini

degistirebilecek oldugunu da sdylemek gerekmektedir.

1.11. Kredi Derecelendirme Kuruluslarina Yoneltilen Elestiriler

Kuruluslar1 1800’li yillara kadar dayanan kredi derecelendirme kuruluslari,

bor¢lularin veya bunlarin ihrag ettigi menkul kiymetlerin riskinin tespitinde belirli bir
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standardizasyon saglamayr amaglamislardir. Bu da ulusal ve uluslararasi piyasalara
derecelendirdikleri finansal ara¢ hakkinda kapsamli ve anlasilabilir bilgi teminine katki
saglamistir. Ozellikle 1929 resesyonundan sonra bireysel yatirimcinm yatirrmini dogru
yapabilmesi i¢in notlandirma gibi basit bir metotla yatirimcinin nasil bir risk aldigini
bilmesi i¢in derecelendirme sistemi kullanilmistir. Fakat derecelendirme kuruluslarinin
riske dair dngoriileri krizlerde dogru ¢ikmayinca piyasadaki giivenirlikleri sorgulanmaya

baslanmistir (Karagol ve Mihgiokur, 2012: 27).

Lehman Brothers iflas ettikten sonra yanlis derecelendirme iddiast ile kredi
derecelendirme kuruluslarma yoneltilen elestiriler, euro bdlgesindeki {ilkelerin de
sorunlarinin artigi ile birlikte iilke kredi notlar1 lizerinde yogunlagsmistir (Giiltekin-Karakas

ve digerleri, 2011: 83).

Derecelendirme kuruluslar tilkelere kredi notlart vererek iilke riski hakkinda
piyasaya tam ve dogru bilgi vermek zorundadir. Ancak bazi donemlerde krizlerin dnceden
Ongoriilememesi, not degisimlerinin sikintili donemleri geriden takip etmesi bu kuruluglar
elestirilerin odag1 haline getirmektedir. Piyasadaki hareketler sonucunda CDS (Credit
Default Swap) primleri yiikselmekte veya diismekte ancak kredi notlarinda herhangi bir
degisim olmamaktadir (Giir ve Oztiirk, 2011: 75).

Derecelendirme notu verilirken siibjektif yarginin objektif unsurlardan daha 6n
plana ¢iktig1 derecelendirme kuruluslarma ydnelik bir diger énemli bir elestiridir. Onde
gelen kredi derecelendirme kuruluslarinin metodolojileri ve tecriibeleri gelismekte olan
iilkeleri analiz etmede yetersiz kaldigi icin gelismekte olan iilkelere yonelik 6nyargi hep
negatiftir. Mevcut konjonktiirde bliylime artik gelismekte olan iilkelerde devam ederken,
gelismis tlkelerin biiyiime potansiyeli durma noktasina gelmistir. Avrupa Birligi

iilkelerinin mevcut durumu bunun en acgik gostergesidir (Karagol ve Mihgiokur, 2012: 29).
Kredi notlarmin tiilke riskini yani kredibiliteyi dl¢gmede yetersiz kaldig1 da siklikla

yapilan elestirilerdendir. CDS primlerinin {ilke riskini daha tutarli ve dogru 6l¢tiigii siklikla
ileri siirilmektedir (Partnoy, 2006: 92).
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Ayrica derecelendirme kuruluslara, notlarm nasil verildigine dair yatirimcilarin
bilgi sahibi olmasi amaciyla metodolojilerini kamuoyu ile paylasma ve kendi i¢lerinde bir
birim olusturup bu siireglerin raporlastirilmasi zorunlulugu getirilmistir. Bu da siirecin
nispeten de olsa seffaf olarak yiiriitiilmesine katki saglamaktadir (Giir ve Oztiirk, 2011:
83).
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IKiNCi BOLUM

2.YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Ag1 Tanmimlar

Yapay sinir ag1 birgok arastirmaci tarafindan farkli ifadelerle tanimlanmis olsa da
temel anlami insan beyninin 6grenme siirecinin simiilasyonudur. Asagida bu tanimlardan

bazilan verilmektedir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar

sistemleridir (Oztemel, 2006: 29).

Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin caligma
ilkesinden esinlenerek gelistirilmis, birbiriyle paralel c¢alisan, birbirine bilgi gonderen ve
bilgi alan bir organizasyondan olugmaktadir. Problem ¢6ziimii amaciyla kullanilan is
elemanlar1 (yapay sinir hiicreleri) bir ag seklinde birbirine baglanmistir. Hiicreler
arasindaki bilgi akig1 baglanti degerleri ve iliskilerle gosterilmektedir. Sistemin 6§renme
yetenegi ve zeki davranigi, baglanti degerlerinin kullanilmasiyla saglanir (Tekin, 2009:

229).

Bilim adamlari, insan beyninin sahip oldugu 6zelliklerden esinlenerek beynin néro
fiziksel yapisini incelemis ve matematiksel modelini ¢ikartmaya ugrasmislardir. Boylece,
beynin biitiin davraniglarmi tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel bilesenlerinin dogru
olarak modellenmesi gerektigi diisiincesinden hareketle, bir¢ok yapay hiicre ve ag
modelleri gelistirmislerdir. Sonugta, Yapay Sinir Aglar1 olarak adlandirilan, normal
bilgisayarlardan farkli islem gergeklestirme yontemine sahip, farkli bir bilim alani ortaya

¢ikmistir (Karahan, 2011: 56).



Yapay sinir aglari, pratik yasamda siklikla kullanilan tipik zeki ©6grenme
paradigmalarinin bir {riiniidiir (Yu ve digerleri, 2008: 2626). Yapay sinir aglari, belli
girdiler ve bu girdilere karsilik gelen c¢iktilar arasindaki iligkileri 6grenmek icin insan

beynini taklit eden bilgisayar sistemleridir (Ayan, 2009: 505).

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir (Elmas, 2011: 23).

2.2. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarmin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag modeline gore
degismektedir. Ancak biitiin modeller i¢in gecerli olan baz1 karakteristik ozellikleri su
sekilde siralanabilir (Yegnanarayana, 2005: 16; Oztemel, 2006: 31-33; Khanna ve

digerleri, 2014: 274).

a) Yapay sinir aglart makine Ogrenmesini gergeklestirir ve temel islevi ise

bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir.

b) Hata toleransina sahiptirler. Sinir hiicrelerindeki bozulma veya herhangi bir

olumsuzluk agin ¢alismasini durdurmaz.

c) Esnektirler. Aglar herhangi bir programlama komutuna ihtiyag duymadan yeni

cevre sartlarina uyum saglayabilirler.

d) Veri durumunun cesitliligine uyum saglama yetenekleri vardir. Yani bulanik

veri, olasilikl1 veri, giiriiltiilii veri ve ayn1 zamanda eksik veri ile bile ¢alisabilirler.

e) Sadece niimerik bilgi ile ¢caligirlar ve birgok hesaplamayr ayn1 anda yapabilirler.
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2.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlan

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir hiicresinden esinlenerek gelistirilmistir. O nedenle
oncelikle biyolojik sinir hiicresinin yapisina bakmak gerekir. Sinir sistemi birbiriyle iliskili

olan sinir hiicrelerinden olugsmaktadir.
2.3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan beyninin en temel pargasi hatirlama, diisiinme, her harekette daha onceki
deneyimlere bagvurma yetenegini saglayan kendine 6zgii sinir hiicreleridir. Insan beyninde
yaklasik 10 sinir hiicresi vardir. Her bir biyolojik sinir hiicresinin yaklasik 10000 kadar
komsu baglantis1 vardir ve bu sinirlerden uyar1 alir. Insan beyni ¢ok hizli calisan
mitkemmel bir bilgisayar gibi goriilebilir. Bir grup insan resmi iginde tanidik bir resmi

100-200 ms gibi ¢ok kisa bir siirede fark edebilir (Elmas, 20111: 29).

Biyolojik sinir aglar1 ndronlardan yani sinir hiicrelerinden olusur (Graupe, 2007: 5).
Biyolojik sinir aglari, bes duyu organindan gelen bilgiler 1s18inda gelistirdigi algilama ve
anlama mekanizmalarin1 calistirarak olaylar arasindaki iligkileri 6grenir. Temel bir
biyolojik sinir hiicresi sinapslar, soma, akson ve dendritlerden olusur. Sinapslar sinir
hiicreleri arasindaki baglantilar olarak goriilebilir. Alinan sinyaller somaya gelir isleme tabi
tutulur ve akson ile dendritlere gonderir. Dendritler bu sinyalleri sinapslara gonderir. Sekil

1’ de biyolojik bir sinir hiicresinin yapisi1 goriilmektedir (Oztemel, 2006: 47).

Sekil 1: Biyolojik Sinir Hiicresi

Alict sinir
hucresi
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2.3.2. Yapay Sinir Hiicresi (Proses Elemani)

Biyolojik sinir aglarmin sinir hiicrelerine benzer sekilde, yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicrelerine daha ¢ok miihendislik
uygulamalarinda olmak {izere proses elemani da denilmektedir. Bir yapay sinir agi
birbiriyle baglantili, noron, hiicre veya diigiim olarak adlandirilan yapilardan olusur. Her
noroén bir diger norona iletisim linkleri vasitasiyla ve belli agirliklar atanarak baglanmistir.
Agirliklar problemin ¢oziimii i¢in kullanilan bilginin bir ifadesidir ve bu agirliklar

sayesinde YSA modelleri birgok problemin ¢éziimii igin kullanilabilir (Fausett, 1994: 3).

Her yapay sinir hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, esik deger,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere alt1 temel eleman1 vardir.

a) Girdiler: Dis diinyadan yapay sinir hiicresine 6grenmesi i¢in gelen bilgiler veya
verilerdir. Girdilerin verileri bir sonraki asamaya iletmekten baska herhangi bir islevi

yoktur (Oztemel, 2006: 49).

b) Agirliklar: Agirliklar (wy, w,, ..., w,,) yapay sinir tarafindan alinan girislerin sinir
tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirlia

sahiptir (Elmas, 2011: 31).

c¢) Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi degisik

fonksiyonlar kullanarak hesaplar. Toplama fonksiyonunda genelde agirlikli toplam
kullanilir. Agirlikli toplam, néron girdilerinin sinaptik baglantilar tizerindeki agirliklar ile
carpilarak bulunur. Bu fonksiyona dogrusal baglayici veya toplayici da denilmektedir ve

genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir (Efe ve Kaynak 2004: 6).

d) Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi hesaplayarak
hiicrenin bu girdiye karsilik iretecegi ciktiyr hesaplayan fonksiyondur. Yapay sinir agi
modellerinde kullanilacak olan agin mimarisine gore ve problemin yapisina gore degisiklik
gosterecektir. Bu fonksiyonun se¢imi i¢in de herhangi bir yontem yoktur. En c¢ok

kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu ve
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dogrusal fonksiyondur (Hagan, 1996: 24). Tablo 9’da aktivasyon fonksiyonu o6rnekleri

verilmektedir.

e) 6k esik degeri: Aktivasyon fonksiyonunun net girislerinin etkilerini azaltmaya

yarayan bir parametredir (Haykin, 1999: 33).

f) Cikti: Aktivasyon fonksiyonun belirledigi degerdir. y; = f(s) etkinlik islevi

sonucunun dis diinyaya veya diger sinirlere gonderildigi yerdir. Bir sinirin bir tek ¢ikist

vardir (Elmas, 2011: 33).

Tablo 9: Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Dogrusal fonksiyon F Net = Net

Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktis
kabul edilir

Step fonksiyonu

F Net = 1 eger Net > esik deger

0 eger Net < esik deger

Gelen Net girdi degerinin belirlenen bir
esik degerinin altinda veya iistiinde
olmasina gore ¢ikt1 o veya 1 kabul edilir

Siniis fonksiyonu F Net = sin(Net)

Olaylarin  siniis fonksiyonuna uygun
oldugu diigtiniilityorsa kullanilir

Esik deger fonksiyonu
OegerNet<0
F Net = NetegerO0 < Net< 1
legerNet > 1

Gelen girdilerin 0-1 araliginda olma
durumuna gore deger alir

Hiperbolik tanjant fonksiyonu
F Net = (eNet + e—Net)/(eNet _ e—Net)

Gelen Net girdi degerlerin tanjant
fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir

1
1+e-Net

Sigmoid fonksiyonu F Net =

Sigmoid fonksiyonu gergek degerleri
alarak  (0,1) araligmmdaki degerlere
doniistiiriir

Kaynak: Fausett, 1994: 4; Hagan, 1996: 25; Oztemel, 2006: 51.

2.4. Yapay Sinir Aglarmin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agin1 olustururlar. Bu dizilim

rastgele degildir. Genel olarak hiicreler ii¢c katman halinde ve her katmanda paralel olmak

lizere ag1 olustururlar.



Girdi katmani dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer eder. Ara
katmanlarda ise bilgi aktivasyon fonksiyonlar1 ve agirliklar vasitasiyla islenir ve ¢ikti
katmanina gonderilir. Ag yapisina gore ara katman sayisi birden fazla olabilir. Cikti
katmanda ise ara katmandan gelen islenmis bilgi icin ¢ikt1 iiretilir ve dig diinyaya

gonderilir. Sekil 2°de bir yapay sinir ag1 6rnegi sunulmustur.

Gizli (ara) katmanlarda genellikle dogrusal olmayan ve tlirevlenebilir aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir fonksiyon olmasi
dogrusal olmayan Ogrenme problemini ¢oziimler. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonlarinin tiirevlenebilir olmast gerekmektedir. Bunun sebebi bilgi ileri dogru
giderken toplanir (integral), geri donerken tekrar ayristirtlmasi (tiirev) gerekir (Keckman,
2001: 255).

Sekil 2: Bir Yapay Sinir Ag1 ornegi

Baglantilar
—_—>
—>
Girisler >
—_—>
—_—>
—>
Girdi Katmani Ara Katmanlar Cikti Katmani

Kaynak: Bilgili ve digerleri, 2012: 409

2.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapilarina Gore Simiflandirilmasi

Sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirlerine c¢esitli sekilde baglanmalariyla olusur.

Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore
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cesitli modeller gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli, geri

beslemeli olarak iki boliimde incelenebilir.

2.5.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Reel degerli n noyutlu girdi 6zel vektorleri su sekilde ifade edilir. j gizli katman
siniri, i girdisini w;j(i=1,2,...,n, j= 1,2,...) agirhgma gore alir. j birimi x girdi isaretinin ve
w;j agirliklarinin bir islevini hesaplayip, sonucu sonraki tiim komsu sinirlere iletir. i1k gizli
katman gibi ikinci gizli katman sinirleri de agirliklarla 6nceki katmana tam baglhidir. Bu
sinirler de girislerin ve girislerin agirliklarinin bir islevini hesaplayip sonucu sonraki
asamaya aktarir. Bu islem, ¢ikis katmanindaki sinirler tarafindan da yapildigi zaman

tamamlanir. Bu aglar ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olarak adlandirilir (Elmas, 2011:

56).

Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok katmanl algilayict (Multi Layer Perceptron-
MLP) ve dogrusal vektor ayristirma (Linear Vector Quantization-LVQ) verilebilir. Tleri
beslemeli aglarda veri, girdi birimlerinden ¢ikt1 birimlerine dogru akar. Veri, isleme
birimlerinin katmanlarina yayilabilir; fakat ileri besleme baglantilari mevcut degildir. Yani
baglantilar, ayn1 katmandaki ya da onceki katmandaki birimlerin ¢iktilarindan, ayni ya da

sonraki katmandaki birimlerin girdilerine dogru yayilir (Kiirkgt, 2013: 177).

2.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 ¢cok giiclii ve hizli olduklar1 i¢in kullanim alani
genis ve ¢ok popiiler olan aglardir (Dreyfus, 2004: 31). Bu tiir aglarda digerlerinin aksine,
tabakalar arasindaki baglantiya ilave olarak tabakadaki her bir néron da birbirleriyle
baglantilidir. En popiiler geri beslemeli ag tiplerinden biri olan Kohonen (1987) aglari,
kendi kendini organize edebilen, kullannmi zor olmasina karsin ¢ok giiclii ve hizli olan
aglardir. Danismansiz 6grenme kullanirlar. Hopfield (1985) aglar1 ise agin enerjisini
minimize eder ve bu durumda agda meydana gelen degisiklikleri analiz ederek agirliklart
adapte eder. Bu yilizden daha ¢ok optimizasyon problemlerinde kullanilirlar (Baylar ve
digerleri, 1999: 3).
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Bu tiir aglarda bir sinirin ¢ikist diger her bir sinirin girisine baglidir. 1. sinirinin dis
girdisi X;, cikist Y;, J sinirinin ¢ikisi ile i. siniri arasindaki baglantinin agirhign w; ile

gosterilmektedir. Agin ¢alismasi Esitlik (2.1)” de gosterilmektedir (Elmas, 2011: 57).

du;

T Wt =Wyt (2.1)

2.5.3. Geri Beslemeli Geri Yayllmah Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli geri yayilmali aglar en popiiler mimarilerden bir tanesidir. Bu
mimarilerin ¢ok katmanli olan tiirlerinde, proses elemanlar katmanlar halindedir ve sadece
ardisik katmanlardaki elemanlar birbiriyle iletisim halindedir. Bu aglarda bilgi akis1 geriye

dogrudur ve hatalar geriye dogru dagitilarak 6grenme saglanir ve ¢éziime ulasilir (Rao ve

Srinivas, 2003: 94).

Sekil 3: Geri Beslemeli Geri Yayllmah Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Sapma Sapma
—_—>
S
—_—>
Girisler >
—>
—>
N A
Sapma Sapma
Girdi Katman Gizli Katmanlar Cikti Katmani

Kaynak: Rajpal ve digerleri, 2006: 810.

Sekil 3’te goriildiigii gibi model geri besleme sayesinde her hatadan yeni bir sey

ogrenerek ve ileriki adimlarda bu hatalar taniyarak kolayca ¢oziimler tiretmektedir.
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2.6. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmalarina Goére Siiflandirilmasi

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallara, gozlem ve
egitime gore agdaki agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun igin genel olarak ii¢
o0grenme metodundan ve bunlarin uygulandigr degisik 6grenme kurallarindan s6z
edilebilir. Bu 6grenme kurallar1 danigmanli 6§renme, danismansiz 6grenme ve destekleyici

o6grenmedir (Burmaoglu, 2009: 73).

2.6.1. Damsmanh (Supervised) Ogrenme

Bu tiir stratejide sistemin problemi 6grenmesine bir 6gretmen yardimci olmaktadir.
Bu 6gretmen sistemin 6grenmesi i¢in gerekli 6rnekleri sisteme girdi-¢ikti olarak sunar. Her
ornek i¢in hem girdi hemde ¢ikti degeri sisteme verilmektedir. Sistem burada verilen
girdilere uygun agirhiklar atayarak bu girdileri olmasi gereken ¢iktilara haritalamak
zorundadir. Yani girdilerle ¢iktilar arasindaki iliskinin tespit edilmesi gerekmektedir

(Burmaoglu, 2009: 74). Sekil 4’te danigmanl 6grenme gdsterilmektedir.

Sekil 4: Damsmanh Ogrenme

Cevre Ogretmen

Tepki >

Wij(agirliklar)

Hata [sareti

Kaynak: Elmas, 2011: 89.
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Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri besleme (back propagation)

algoritmas1 danigsmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (Yegnanarayana,
2009: 35).

2.6.2. Damismansiz (Unsupervised) Ogrenme

Danigmansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve girislere
gore kendi kendisini 6rnekler. Bu tip aglar istenen ya da hedef ¢ikis olmadan bilgilerinin
ozelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar. Sistem burada uygun c¢ikis degerini,
siiflandiric1 veya diizenleyici 6zellikleri 1yi bir sekilde 6lgmek ve ¢ikt1 degerini kesfetmek
zorundadir. Ornek olarak Hebbian 6grenme, Grossberg Ogrenme ve Kohonenin &z

orgiitlemeli harita agi1 verilebilir (Zurada, 1992: 58).

Sekil 5: Damismansiz Ogrenme

Cevre Wij(agirhklar)

Hata isareti

Kaynak: Elmas, 2011: 137.

2.6.3. Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme

Bu tip 6grenmede sisteme yine bir Ogretmen yardimci olur. Ancak Ogretmen
sisteme biitiin ¢iktilar1 vermek yerine sistemin iirettigi ¢iktinin dogru veya yanlis olduguna
dair sinyaller iiretir. Bu sebeple destekleyici 6grenme danigmanli 6grenmeye zit olarak

‘learning with a critic’ (elestiri ile 6grenme) ad1 ile de anilir (Zurada, 1992: 73).
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2.7. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Ogrenme goreceli olarak tecriibeler aracilifiyla davramslardaki degisim olarak
tanimlanmaktadir. Dogrudan gozlemlenmese de performanstaki degisimi gozlemleyerek
meydana geldigi varsayilir. Yapay sinir aglarinda 6grenme ise dogrudan gergeklesir ve her
admmi bir neden sonug iliskisi seklinde meydana ¢ikan bir siireci gosterir. Ogrenme verilen
bir ornek seti i¢in girdi ve ¢ikti gifleri arasindaki siniflayict veya ayirt edici bir iligki
tizerinden gergeklesebilir. Bu teori Poggio ve Girossi (1990), tarafindan ‘yakinsama

teorisi’ olarak ileri stirlilmiistiir (Zurada, 1992: 55).

Neredeyse biitiin yakinsama problemleri sinir ag1 olarak adlandirilabilen ¢esitli
aglarin igerisine haritalanmistir. Burada bahsedilen ag yapisi g¢esitli tirde basit
fonksiyonlar tarafindan temsil edilebilen bir yapidir. Yakinsama probleminin aglar

igerisine haritalanmasi su sekilde ifade edebilir (Poggio ve Girossi, 1989: 4).

Yakinsama kalitesini 6l¢gmek icin uzaklik fonksiyonu p, kullanilir. Yakinsama
uzakligimi belirlemek i¢in ise p[f X ,F(W,X)] yani f X den F(W,X)’e yakinsama
fonksiyonlar1 kullanilir. f X , X veri seti tizerinde tanimli siirekli fonksiyon ve F(W, X),
yakinsama fonksiyonu olmak {izere yakinsama problemi parametreleri Esitlik (2.2) ile

belirlenir.

pF WX ,fX <p[FW,X,f(X)] (2.2)

Bu esitlik 6grenme kurallarinin en temel ¢ikis noktasi olarak kabul edilebilir

(Poggio ve Girossi, 1989: 4).

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir ve
ogrenme sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile gerceklesir. Buna gore sinirler
arast baglantilar {izerindeki agirliklar belirli bir yontem uyarinca ki burada en temel
yontem yakinsama yontemidir, dinamik olarak degistirilerek aglar egitilebilir. Egitilen yani
Ogrenen aglarla dogru tahminler yapabilen, simiflandirabilen ve yeni sekilleri taniyabilen

sistemler kurulabilir (Elmas, 2011: 87).
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YSA’ da dgrenme iki asamali olarak gergeklesir. Ik asamada aga gosterilen 6rnek
icin agin liretecegi cikti belirlenir. Ciktinin dogruluk derecesine gore ilk atanan agirliklar
degistirilir. Ciktinin belirlenmesi ve agirliklarin belirlenmesi siireci 6grenme kurallara
gore gergeklesmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra agin 6grenip 6grenmediginin tespiti
icin denemeler yapilir. Test icin, agin Ogrenirken goérmedigi Ornekler aga gosterilir ve
urettigi ¢iktilarin dogruluk derecesine gore agin dgrenip 6grenmedigine karar verilir. YSA’
da egitim i¢in kullanilan 6rneklem verisi anakiitleyi ¢ok iyi sekilde temsil edebilmelidir.
Sekil 7°de ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 i¢in egitim ve test asamalar1 akis diyagrami
gosterilmektedir. YSA’da kullanilan Orneklem verisi ne kadar genis olursa agin
ekstrapolasyon yetenegi de o kadar dogru ve tutarli olur (Haykin, 1994: 107; Oztemel,
2006: 55). YSA yiiksek serbestlik derecesine bagli olarak egitim igin biiylik drneklere
gereksinim duyar. Ayrica asirt uyum (over-fitting) veya agin ezberlemesi problemi ve
modelin birden fazla ¢dziime sahip olmasi sinir aglarinm ortak problemlerindendir
(Nguyen ve Chan, 2004: 91).

Sekil 6: EKK Algoritmasi ideal Ogrenme Egrisi

Genel uyum ortalama hata karesi

o
e

Yakinsama orani

Yineleme sayisi

Kaynak: Haykin, 1999: 156.
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Agin ezberleme sorununu azaltmak ig¢in; egitim veri sayisini arttirma, ndron
sayisint kullanilabilecek olan saymin asgarisi olarak belirleme, egitime ezberleme
baslamadan son verme gibi 6nlemlere basvurulabilir. Egitim esnasinda ezberleme kontrolii
her yineleme sonrasinda egitim ve test verisi i¢in hesaplanan ortalama hata karekoki

degeri ile yapilir (Nguyen ve Chan, 2004: 94).

Agirliklar optimal olan degerlere yaklasti§i, yani 6grenmenin gerceklestiginin
diisiiniildiigli asamada hata degerlerinin de azalmasi, istenen en diisiik diizeye yakinsamasi
gerekir. Bunu gdzlemlemenin en iyi yollarindan birisi de 6grenme egrileridir. Ogrenme
egrilerinin azalan formda ve belli bir noktadan sonra yatay eksene asimptot olmasi

O0grenmenin gergeklestigi anlamini tasiyacaktir. Sekil 6’da 6grenme egrisi goriilmektedir.

2.8. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda 6grenme uygun girdi ve ¢ikt1 iliskisini ortaya koyacak olan
agirliklarin  belirlenmesi siirecidir. Bu siirecte Ogrenme belirli kurallar dahilinde
gergeklestirilmektedir. YSA’da 6grenme kurallarinin ¢ogu Hebbian 6grenme kuralina
dayanmaktadir.

Amari (1990) calismasinda sinir aglarinda uygulanabilecek genel bir 6grenme
kurali gelistirmistir (Amari, 1990: 1454-1456). Buna gore 6grenme sinyali r Esitlik (2.3)
ile ifade edilebilir.

r=r(w;,x,d;) (2.3)

Burada; w; = [w;q, Wiy, ..., W;,, ] agirhik vektoriinii x girdileri ve d; ise danisman

sinyalini gostermektedir.

Esitlik (2.3)’teki genel 6grenme kuralina gore agirlik vektori w;’deki artig, t

zamanindaki 6grenme adimi tarafindan saglanir.

Aw; t =cx*r[w; t ,x t ,d;(t)]x(t) (2.4)
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Burada c pozitif degerli ve 6grenme oranini belirleyen 6grenme sabitini gosterir.

Agirlik vektorii bir sonraki yineleme icin Esitlik (2.5)’teki gibi uyarlanabilir.

wit+1l =w; t +cxr[w; t,x t,d;(t)]x(t) (2.5)

Esitlik (2.5) k. yineleme i¢in diizenlenecek olursa Esitlik (2.6) elde edilir.

witt = wk + o« r(wk, xk, dF)xk (2.6)

Sekil 7: ileri Beslemeli Bir Yapay Sinir A1 i¢in Egitim Ve Test Asamalan

Kayitlardan girdi-gikt: veri seti topla

Veri seti egitim ve test olarak iki par¢aya bol

Egitim seti Test seti

Yapiy1 degistir Sinir agin1 egit

[

Hayir

Hata kabul
edilebilir mi?

Evet

\

Egitilen agin saglamasini gergeklestir

Test hatas1 yogun

Evet
mu?

Egitilmis sinir ag1

Kaynak: Rajpal, 2006: 812.

57



Esitlik (2.5) ve (2.6) kesikli zaman dilimleri i¢in gecerli olan bir agirliklandirma

fonksiyonudur. Siirekli zaman dilimleri i¢in 6grenme ise Esitlik (2.7) ile ifade edilebilir.

% =cx*rx*x(t) 2.7)

Yukarida anlatilan 6grenme siireci Sekil 8 de gosterilmektedir.
2.8.1. Hebbian Ogrenme Kurah

Hebbian 6grenme kurali Donald Hebb tarafindan (1949) yilinda gelistirilen ve ¢ok
yaygin kullanilan bir 6grenme kuralidir. Donald Hebb (1949) “The Organization of
Behavior” isimli kitabinda bu kuraldan bahsetmistir. Kuralin temel calisma prensibi,
“sinyal alan ‘A’ ve sinyal gonderen ‘B’ noronlar arasindaki baglantilarin (agirliklarin)
isaretleri matematiksel olarak ayni ise bu iki néron ‘A ve B’ arasindaki bag

gliclendirilmeli, ters isaretli ise bu bag zayiflatilmalidir” seklindedir (Graupe, 2007: 9).

Hebbian 6grenme kurali i¢in 6grenme sinyali (r) néronun ¢iktisina esittir. Agirlik

vektoriindeki artis Aw; Esitlik (2.9) ile ifade edilir (Zurada, 1992: 60).

r=f(wix) 8)
Aw; = ¢ * f(wlx)x (2.9)
Aw;; = ¢ * f(wix)x; (2.10)
Aw;; = ¢ = 0;x;, j=12,..,n (2.11)

Burada r 6grenme sinyali, agirlik vektori (w;) ve (x) girdisinin bir fonksiyonudur.

Pozitif bir say1 olan C ise 6grenme sabiti olarak isimlendirilir.

Ogrenme kurali baglangic agirliklarmin rastgele ve w; =0 komsulugunda

belirlenmesini gerektirir. Hebbian 6grenme kurali tamamiyle ileri beslemeli danigmansiz
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O0grenmeyi temsil eder. Kisaca bir hiicre aktif yapida ise bagli oldugu hiicreyi aktif

yapmaya, pasif ise pasif yapmaya ¢aligmaktadir.

2.8.2. Hopfield Kurah

Hebbian kuralina benzer YSA elemanlarinin  baglantilarmin  ne  kadar
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikis ve girislerin
her ikisi de aktif/pasif ise 6grenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini kuvvetlendir/zayiflat
denmektedir. Yani agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi 6grenme katsayisi
yardimiyla gergeklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 genellikle 0-1 arasinda kullanict

tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir (Efendigil, 2008: 42).

Sekil 8: Genel Ogrenme Kurali Ogrenme Siireci

X1 -
i. ndéron
X2
X —
= d
] Ogrenme
Xi Sinyali E
X = ,
L X

Kaynak: Zurada, 1992: 60.

2.8.3. Delta Kurah

Gliniimiizde en yaygin olarak kullanilan 6grenme kurali Widrow Hoff kurali veya

en kiiciik kareler olarak bilinen delta 6grenme kuralidir. 1k kez Bernard Widrow ve Ted
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Hoff tarafindan 1960 yilinda gelistirilmistir. Kendi basma bir ag olan bu sisteme
ADALINE denilmistir.

Egitim islemi sirasinda giris kiimesi aga uygulanir ve ¢ikis kiimesi olusturulur.
Daha sonra gercek cikis degeri ile istenen c¢ikis degeri karsilastirilir ve hata degeri
hesaplanir. Hata sifir ise agirliklar degistirilmeden egitim sonlandirilir. Hata sifirdan farkl
veya kabul edilebilir bir diizeyin istlinde ise agirliklar degistirilerek egitime devam edilir

(Elmas, 2011: 99). Ogrenme kurali algoritmasi Esitlik(2.12)’de verilmistir.
Aw; =1[b; — f wla f wla a (2.12)

Burada 7 6grenme orani b; beklenen ¢ikt1 w; agirlik vektorii ve a girdi vektorii
olmak tizere Esitlik (2.13) agirliklarin degistirilmesi i¢in kullanilir ve f°(x), X’e gore tiirev
olsun.

Aw;; =1 b —s; f' x; a, J=12,...M (2.13)

ij J

Bu kural tiirevlenebilir ¢ikti fonksiyonlar i¢in gecerlidir. Verilen girdiler igin
uretilen ¢iktilar s; ile gergek degerlerb; arasindaki fark hatasina gore agirliklarin degisimi
saglandig1 i¢in danismanli 6grenmenin bir tiiriidiir. Delta 6grenme kural1 stirekli algilayict
O0grenme kurali olarakta goriilebilir. Egitime baslamadan 6nce agirliklar rastgele olarak

belirlenir (Yegnanarayana, 2005: 33).

2.8.4. Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurah

Cok katmanli algilayici aginin 6grenme kurali olan genellestirilmis delta 6grenme
kural1 en kiigiik kareler yontemine dayanan delta kuralinin genellestirilmis halidir ve
hesaplama iki sathadan olusur (Oztemel, 2006: 77-79; Elmas, 2011: 111-117)

i) Ilerive Dogru Hesaplama: Bu asama egitim setindeki Orneklerin girdi

katmanindan aga gosterilmesi ile baglar. Gelen girdiler degisiklik olmadan ara katmana

(GL = Gyy gonderilir. Ara katmandaki her noron girdi katmanindaki biitiin néronlardan

60



gelen bilgileri baglant1 agirliklarinin (A1, A2...) etkisi ile alir. Ara katmandaki ndronlara
gelen net girdi Esitlik (2.14) ile hesaplanir.

Net = }_; Wy;Ch (2.14)

Burada; Ay; k. girdi katmani elemanini j. ara katmana baglayan baglantinmn agirlik
degeridir. j. ara katman elemanimn ¢iktis1 da bu net girdinin tiirevlenebilir bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir. Ornek olarak, Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi

ile hesaplanan ¢ikt1 Esitlik (2.15)’ te verilmistir.

cb=—"_ (2.15)

—NoiAL A
J 1te (Netj +B7)

ii) Geriye dogru hesaplama: Agn iirettigi ¢ikt1 ile beklenen ¢iktilar karsilastirilir ve
aralarindaki fark hata olarak kabul edilir. Geriye hesaplamada amag; bu hatanin agin
agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki yinelemede hatanin azalmasini saglamaktir. Cikti
katmanindaki m. noron i¢in olusan hata E,, = B,, — C,,, olur. Toplam hata (TH) ise tim
hatalarin toplami1 olacaktir ve bazi1 negatif degerlerin varligindan dolayr agirliklarin kareleri

alinarak sonucun karekoki alinir.
TH = EZ (2.16)

Cok katmanli algilayict modelde bu konu daha ayrmntili olarak incelenecegi i¢in

agirliklarin degistirilmesi kismi burada anlatilmamustir.

2.8.5. Kohonen Kurali:

Bu kurala gore agin elemanlar1 agirliklarmi degistirmek i¢in birbirleri ile yarisirlar.
En bilyik c¢iktiyr tireten hiicre, kazanan hiicre olmakta ve baglanti agirliklarn

degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere karsi daha kuvvetli hale gelmesi

demektir (Efendigil, 2008: 43)
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2.8.6. Korelasyon Ogrenme Kurah

Esitlik (2.3)’te genel 6grenme kuralinda r = d; doniisiimii yapilarak korelasyon

O0grenme kuralina ulasilir.

Agirlik vektorii ve tek agirliklarin diizenlenmis formiilasyonlar: sirasiyla Esitlik

(2.17) ve (2.18)’ de verilmektedir.

Aw; = c*d;x (2.17)

Aw;; = c*dix;,j = 1,2,,..,n (2.18)

ij

Bu 6grenme kurali basitce, eger d;, X; i¢in istenen ¢ikti ise, ona kargilik gelen
agirlik artis1 oransal olarak gergeklesir. Bu kural, Hebbian 6grenme kuralinin ikili (binary)
aktivasyon fonksiyonlarina uygulanan 6zel bir formudur ve o; = d;’dir. Hebbian 6grenme

kurali danismansiz 6grenme iken koralasyon 6grenme kurali ise danigmanli 6grenmeye

ornektir (Zurada, 1992: 70).
Yine Zurada (1992)’de Perceptron 6grenme kurali, Widrow-Hoff 6grenme kurals,
Winner-Take-All 6grenme kurali ve outstar 6grenme kurali isimli 6grenme algoritmalari

da anlatilmaktadir. Tablo 10’da 6grenme kurallar ile ilgili 6zet bilgiler yer almaktadir

Tablo 10: Temel Ogrenme Kurallar1 Ozet Bilgiler

Ogrenme Kurah  Agirliklarin Degistirilmesi Baslangi¢ Ogrenme
Agirhiklan Tiirii
Hebbian Awy; = Tf WiTa a; Sifir Danismansiz
Perseptron Aw;; = t[b; — sgn (wTa] a; Rastgele Danigmanl
Delta T T Rastgele Danismanl
Aw;; = t[b; — f wia ]f wia a;
Widrow-Hoff Awy; = t[b; — wi a]a Rastgele Danismanli
Korelasyon Aw;; = th;a; Sifir Danismanli
Winner-Take-All Awy = T aj — Wy Rastgele Danismansiz
Outstar Awy =T b — wy Sifir Danismanli

Kaynak: Yegnanarayana, 2005: 35.
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2.9. Cok Katmanh Algilayic1 (CKA) Modeli

Ogrenilmesi istenen olaylarmn girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiler dogrusal olmayan
iligkiler olursa, bu tiir modelleri ¢6zmek i¢in daha gelismis aglara ihtiya¢ duyulur. Cok
katmanli algilayicilar bu tipteki bir ¢ok problemin ¢éziimiinde basari ile uygulanabilen

modellerdir.

CKA danismanl 6grenme stratejisini kullanir. Yani bu aglara egitim sirasinda hem
girdi hem cikt1 degerleri verilir. Agin gorevi her girdiye karsilik gelen en uygun ¢iktiyl
iretmektir. CKA’nin 6grenme kurali EKK yontemine dayali delta 6grenme kuralinin

genellestirilmis halidir (Oztemel, 2006: 77).

CKA c¢ok zor problemlerin ¢oziimiinde, ¢cok popiiler olan hata geri yayillim
algoritmasi ve danismanli 6grenme yontemleri ile egitilerek, basari ile uygulanmaktadir.
Bu algoritma hata diizeltme 6grenme kuralina dayali olarak gelistirilmistir ve uyarlanabilir
filtreleme algoritmasinin genellestirilmis sekli olarak goriilebilir. Algoritma daha 6nce de

bahsedildigi gibi ileri ve geri dogru hesaplama olmak iizere iki asamada incelenmektedir.
CKA kendine 6zgii ti¢ karakteristige sahiptir (Haykin,1999: 179-180):

i) Modeldeki her néron dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir.
Burada dogrusal olmamadan kasit fonksiyonun tiirevlenebilir olmasidir. En yaygimn

kullanilan dogrusal olmayan fonksiyon lojistik fonksiyondur (Esitlik (2.19).

_ 1
o 1+exp(-9;)

Vi (2.19)

Burada ¢}, tiim girdilere ait sapma dahil toplam agirhigini ifade eder.

i) CKA girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan bagimsiz olmak iizere bir veya iki gizli

katman icerir. Bu gizli katmanlar agin karmasik problemleri ¢dzebilmesine olanak saglar.
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i) CKA, sinapslari tarafindan belirlenen yiiksek dereceli baglantilar icerir. Agin
baglantilarindaki herhangi bir degisiklik sinaptik baglantilarin veya onlara ait agirliklarin

da degismesini gerektirir.

CKA bahsi gegen ii¢ 0zellik ve gegmis drneklerden 6grenme kabiliyeti bakimindan
yiiksek hesaplama giicline sahiptir. Ancak dogrusal olmayan yiiksek dereceli baglantilari
icermesi teorik analizleri giiclestirmektedir. Gizli ndéronlarin kullanilmasi ise 6grenme

stirecinin izlenmesini neredeyse imkansiz kilmaktadir.

CKA ¢alisma prensibini sekiz adimda a¢iklamak miimkiindiir (Oztemel, 2006: 81):

i) Orneklerin toplanmasi: Aga ¢dzmesi istenilen problemle ilgili daha dnceden
gergeklesmis Orneklerin sunulmasi ile ilgili asamadir. Toplanan ornekler egitim ve test
olarak ikiye veya egitim, test ve dogrulama olarak ii¢ parcaya boliiniir. Egitim setindeki
ornekler aga tek tek gosterilerek agin 6grenmesi saglanir. Test ve dogrulama 6rneklerini ag
onceden gormez. Egitim tamamlandiktan sonra bu oOrnekleri ne kadar hata ile

gergekledigine bakilir. Agin bu 6rnekler karsisindaki basarisi agin performansini gosterir.

I1) Agm yapisinin belirlenmesi: Bu asamada problem durumuna goére olmasi
gereken girdi ve ¢ikt1 birimi sayisi, gizli katman sayisi, gizli katmandaki noron sayis1 gibi
parametreler belirlenir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinda yer alacak sinir hiicrelerinin sayisi
probleme 0Ozgiidiir. Dolayisiyla arastirmacinin bu konuya miidahalesi olmazken ara
katmanlarin sayist ve bu katmanlarda yer alacak hiicre sayilar1 arastirmaci tarafindan

belirlenmektedir (Ayan, 2009: 506).

iii) Ogrenme katsayis1 ve momentum Kkatsayisi gibi 6grenme parametrelerinin
belirlenmesi: Ogrenme katsayis1 agirliklarm degisim miktari1 gosteren parametredir.
Biiyiik degerlerin se¢imi agin yerel optimumlar arasinda dolagsmasina sebep olabilmektedir.
Cok kiigiik degerlerin segilmesi de 6grenme zamanini arttirmaktadir. Ogrenme katsayisi

problem durumu ve ag yapisina gore degisiklik gostermektedir (Fyfe, 2000: 71).

iv) Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Egitime baslamadan 6nce noronlari

birbirine baglayan baglantilarin agirliklarinin belirlenmesi gerekir ve bu agirliklar §grenme

64



kuralina, problem durumuna gore degisiklik gosterebilir (Yegnanarayana, 2005: 35). Tablo
10’ da 6grenme kurallarina gore baslangi¢ agirliklarmin belirlenmesi ile ilgili gerekli bilgi

verilmistir.

v) Ogrenme setinden drneklerin aga gosterilme sirasinin secilmesi: Orneklerin aga
gosterilme sekli agm performansim etkileyen énemli faktdrlerden bir tanesidir. Oncelikle
veri setinin niimerik olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Yine problem durumuna gore

egitim seti ratsgele veya belirlenen belli kurallara gore aga gosterilebilir.

vi) Ileriye dogru yapilan hesaplamalarla agm iirettigi ¢iktilar hesaplanir.

vii) Geriye dogru hesaplamalarla gerceklesen ve beklenen ¢iktilarin karsilastirilip

hatanin hesaplanmasi.

viii) Agirliklarin degistirilmesi: Geri yayilim algoritmasinda ara katman ile ¢ikti
katman1 arasindaki agirlik degerleri Esitlik (2.20)’e gore degistirilmektedir (Ayan, 2009:
509).

Burada wj(t) t zamaninda, ara katmanla ¢ikt: katmani arasindaki bir agirlik degerini,
Ck g1kt katmanindaki K hiicresinin ¢iktisini ve g gergek ¢ikti degeri ile ag ¢iktist arasindaki
sapmay1 gostermektedir. A, [0-1] araliginda belirlenen ve katsayilarin degisim oranini ifade
eden bir parametredir. a ise yine [0-1] araliginda ve agm Ogrenme esnasinda yerel
optimumlara takilmasint Onlemek i¢in kullanilan momentum oranin1 gdstermektedir.
Benzer sekilde girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklar da Esitlik (2.21)* e gore

degistirilmektedir.

Yapay sinir aglar1 optimal ¢6ziimii bulduktan sonra egitime devam ettirilirse agin
performansi diisecek, hata yiikselecek ve ag 6grenemeyen bir aga doniisecektir. Bu sebeple

egitimin nerede durmasi gerektigi ¢ok iyi ayarlanmalidir. Uygulamada iki tiirlii durdurma
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kriteri mevcuttur. Birincisi hatanin istenen diizeyin altina diistigii anda egitimi durdurma
ve bir digeri de belli bir yineleme sayisindan sonra egitimi durdurma kriterleridir. Hata
diizeyi kriteri problem yapisia gore arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. iterasyon

sayis1 ise dgrenme egrileri incelenerek belirlenebilmektedir (Oztemel, 2006: 104; Ayan,

2009: 509).

2.10. Yapay Sinir Ag1 Uygulamalarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay sinir ag1 uygulamalarinin da diger tiim yontemlerde oldugu gibi olumlu

taraflarmin yaninda olumsuz yonleri de vardir.

YSA ile ilgili teoremler incelendiginde matematik¢i Kolmogorov’un adini tasiyan
ve ileri beslemeli aglara uygulanabilen teoremine gore, girdi katmaninda (2n+1) nérona
sahip ti¢ katmanli bir sinir ag1 girdi sinyallerinin uygun bir doniisiimii ile n boyutlu uzayda
herhangi bir fonksiyona kesin olarak yakinsar. Burada n > 2 olmalidir (Annema, 1995:
10). Bu teoremin olumlu olabilecek yani, problemin karmasikligina bakmaksizin secilecek
bir siirekli fonksiyonla {ii¢ katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir aginin

modellenebilmesidir (Shao, 1998: 166).

YSA modelleri drnekler iizerinden Ogrenirler, degiskenler arasindaki fonksiyonel
iligkilerin bilinmesine ve verilerle ilgili herhangi bir varsayima (normallik, ¢oklu dogrusal
olmama gibi) ihtiyag¢ duymazlar (Bayru, 2007: 22). Degiskenler arasindaki dogrusal

olmayan iligkileri ¢6zmek yapay sinir ag1 modellerine dnemli bir avantaj saglamaktadir.

Hornik ve digerleri (1989) calismalarinda sinir aglarinin evrensel yakinsayici
oldugunu gostermislerdir. Yani, bu modellerin yeterli katman ve veri ile keyfi olarak
secilen bir fonksiyona veya fonksiyonun tiirevlerine yakinsayabilecegini gostermislerdir.
Bu durum YSA’nin regresyon analizi ile olan yakin iligkisini gostermesi bakimindan

onemlidir (Bayru, 2007: 22).

Ayrica; yapay sinir aglariyla ¢oziimleme yapabilmek i¢in Orneklerin disinda
herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ yoktur. Yapay sinir aglar1 zaman bakimindan da ¢ok verimli

calisirlar. Orneklerin bulunmasi, aglarin olusturulmasi, olayr 6grenmesi, gercek zamanda
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kullanima almmasi, ¢ok kisa zaman diliminde miimkiin olabilmektedir. Yapay sinir
aglarmin paralel ¢alisabilmeleri onlarin gergek zamanl kullanimlarini kolaylastirmaktadir

(Oztemel, 2006: 34).

Yapay sinir aglarinin genel yapisinda yer alan katmanlarin sayis1 veya her bir gizli
katmandaki néronlarin sayis1 ¢ok 6nemli olmasina ragmen se¢iminde rehber olacak bir
teori yoktur. Ornegin, uygulamada gereksiz yere yiiksek sayida gizli katman kullanilirsa,
agda yalnizca ezberleme ortaya ¢ikar ve bu durum hatanin yiikselmesine, dolayisiyla agin
dogru tahmin oraninin azalmasina veya dogru siniflama yapmasina engel olur (Bayru,

2007: 23).

Yapay sinir aglarinda 6grenme hizin1 6nceden tahmin etmek miimkiin degildir.
Ogrenme hizinin diisiik olmas1 6grenmenin fazla zaman almasina, 6grenme hizinin yiiksek
olmasi ise yerel optimumlar arasinda dolasmasina sebep olabilmekte ve uygun ¢oziimiin

bulunmasini gii¢lestirmektedir (Efe ve Kaynak, 2004: 15).

Yapay sinir aglarmin olusturulmasinda, model secilmesinde, agin topolojisinin
secilmesinde bir kurallar seti yoktur. Kullanicinin tecriibesine dayali olarak ya da deneme
yanilma yoluyla belirlenmektedir. Bu o6zellikleri nedeniyle uygulamalar fazla zaman

alabilmektedir (Oztemel, 2006:34)
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UCUNCU BOLUM

3. BULANIK MANTIK

3.1. Bulamik Mantik ve Belirsizlik

Mantik Arapga nutk kelimesinden kdken alir ve Yunanca “Logos” kelimesine
karsilik gelir. Dogru oOnciillerden dogru sonuglar ¢ikartma bigimlerini inceleyen bilim
dalidir. Mantikli diisiinme giindelik yasantida dogru ve diizgiin diistinmektir. Dogru ve
diizglin diistinmek akil yiirtitmek, yargida bulunarak c¢ikarim yapmaktir. Mantigin asil
konusu akil yiiriitmeler ve ¢ikarimlardir. Tiim gecerli akil yiiriitmeler ise tiimdengelimli

akil yiiriitmelerdir.

1900’lerin ilk yillarinda, Jan Lukasiewicz (1878-1956) iki degerli Aristo mantigina
kars1 bir 6neride bulunmustur. Donald Erwin Knuth (1938- ), Lukasiewicz’ den aldig1 {i¢
degerli mantig1 [0,1,2] tam say1 aralif1 yerine [-1,0,1] araligin1 kullanarak ifade etmistir.
Ayrica Arend Heyting (1898-1980) ¢ok degerli mantig1 genisletmistir. Ayn1 zamanda
sezgisel mantigin da kurucusudur (Baykal ve Beyan, 2004a:18).

Modern anlamda bulanik mantigin kurucusu sayilan California Berkeley
Universitesinden Lotfi A. Zadeh (1921- ) 6znel ve bulanik insan diisiincesini temsil eden
veriyl islemede alisilageldik bilgisayar mantiginin yetersiz kaldigini gozlemlemis ve
1965°te bulanik kiimeler ¢aligmasini yaymlamistir. Bu ¢alismasinda bulanik kiime teorisi

ve bulanik mantikla olan bagmtisini agiklamistir (Zadeh, 1965).

Zadeh (1965) tarafindan bulanik mantigin gelistirilmis olmasina ragmen, bulanik
kiime kavrami 1970’li yillarin sonlarma dogru kullanilmaya baslanmistir. Bu durumda,
yine Zadeh tarafindan 1973 ve 1975 yillarinda yayinlanan ve bulanik mantigin belirsizlik

iceren sistemlere uygulanabilirligini agiklayan makaleleri etkili olmustur (Altas, 1999a:
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Geleneksel mantik sisteminden alternatif mantiga gecisle birlikte belirsizlik temelli
bir modern bilim anlayis1 bilim diinyasina hakim olmaya baglamistir. Ondokuzuncu
yiizyillda bilim diinyasina giren belirsizlik kavrami ve bu kavramla birlikte de bulanik
mantik kavrami hizla bir gelisme gdstermistir. Bulanik mantik temelde ¢cok degerli mantik,

yapay zeka ve olasilik teorisi lizerine insa edilmis bir kavramdir (Ross, 2010: 10).

Bulanik mantig1 diger mantik sistemlerinden ayiran onemli 6zelliklerden birisi,
ticiincliniin olmazligr ilkesi ve ¢elismezlik ilkesi olarak adlandirilan ve diger mantik
sistemleri i¢in oldukca dnemli olan, hatta temel kural denilebilecek iki 6zelligin, bulanik
mantik i¢in gecerli olmamasidir. Bulanik mantikta “bir 6nerme ayn1 zamanda hem dogru
hem yanlis olamaz” denilemez. Bu durum dogrulugun ¢ok degerli olusundan ve bu
cergevede “ve” baglaglarina yiiklenen anlamdan kaynaklanmaktadir. Bulaniklik bir 6nerme

ile degili arasindaki belirsizlikten kaynaklanmaktadir (Baykal ve Beyan, 2004a: 39).

Giinliik hayatta kesin olarak bilinmeyen, 6nceden kesinmis gibi diisliniilen ancak
sonucta kesinlik gostermeyen bircok durumla kargilasilmaktadir. Bu sistem davranist,
genel olarak belirsizlik, kesin disiinceden uzaklik ve karar verememekten
kaynaklanmaktadir. Insan diisiincesinin tam olarak olgunlasmamasi sosyal, iktisadi ve
teknik konularda belirsizlik kavrammi karsimiza ¢ikarmaktadir. Insanin diisiince
sisteminde ve zihninde bazi olaylarin tam olarak kavranilmamasi bu olaylar1 yaklagik

olarak canlandirmasiyla birlikte belirsizlikler dogmaktadir (Sentiirk, 2006: 16).

Tintner (1941) belirsizligin iki temel kaynaktan ortaya ¢iktigini ileri stirmektedir.
Bu kaynaklar optimum ¢o6ziime ulasabilecek kadar degisken igeren karmasik problemler
icin kusurlu olarak yapilan ongdriiler ve insanlarin yeteneksizligidir. Tintner’in tanimi
basit olarak; “belirsizlik altinda meydana gelebilecek her olay yalniz bir ¢ikt1 ile degil
potansiyel biitlin ¢iktilarin dagilimi ile tanimlanabilir”, seklindedir (Alchian, 1950: 212).

Belirsiz bilgiler ve olaylar rasgele karakterli ve rasgele olmayan karakterli olmak
tizere iki sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Rasgele karaktere sahip olan belirsizlikler istatistik
yontemlerle agiklanabilmektedir. Rasgele olmasinin nedeni sonuglarin ortaya ¢ikmasinda
sans faktorlerinin etkili olmasidir. Fakat tiim belirsizlikler rasgele karaktere sahip

degillerdir. Bu tipte olmayan olaylar i¢in sozel belirsizlik s6z konusu ise bulanik mantik
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teorisi, sayisal belirsizlik s6z konusu ise olasilik teorisi ve istatistikten yararlanilmaktadir

(Ross, 2010: 11-12).

3.2. Bulamik Mantik Kiime Teorisi

Bulanik kiimeler degisik tiyelik derecelerinde nesneleri olan kiime siniflaridir. Bu
kiimeler, her nesneye 0-1 araliginda degerler verilerek o kiimelere olan aidiyetleriyle
karakterize edilirler. Kesisim, kapsama, birlesim, konvekslik gibi kavramlar bu kiimeler
icin de kullanilabilir ve bu kavramlarin tiim 6zellikleri bulanik kiimeler i¢in de gegerlidir
(Zadeh, 1965: 338).

Klasik kiimeler iiye olma veya iliye olmama durumuna gore iki sonuglu olarak
gelistirilmislerdir. Bu teoriye gore istedigimiz 6zellige sahip olan bir nesne veya birey bir
kiimeye aittir veya ait degildir. Bu kiimeler ifade edilirken karakteristik fonksiyonlardan
yararlanilir. Bu fonksiyonlar elemanin aidiyetine gore her bir elemana 0-1 degerlerinden
birini atayarak istenilen kiimeyi belirlemektedir. X ve Y gibi iki farkli evren varsayilsin.
Eger X, X elemanmi Y’de y elemanin igeriyorsa genel ifadesi X’ten Y’ye veya f: X - Y
seklindedir. Bir A kiimesi kendisine ait karakteristik fonksiyon X4ile esitlik (3.1) seklinde
ifade edilir (Ross, 2004: 32).

1, xed

47 0, xeA 31)

Sekil 9: Klasik Kiime Uyelik Fonksiyonu

Kaynak: Ross, 2010: 32
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Klasik kiimelerde karakteristik fonksiyon elemanlara O veya 1 degerlerini atayarak,
o elemanin herhangi bir kiimeye ait olup olmadigimi belirler. Bu fonksiyon evrensel
kiimenin elemanlarina belirli araliklara diisen degerler atayarak, o elemanlarin kiimelere ait
olma derecesini belirtecek sekilde genellestirilebilir. En biiylik deger iiyeligin derecesinin
en yliksek derecede oldugu anlamini tasir. Bu fonksiyonlar iiyelik fonksiyonu olarak
adlandirilir ve bulanik kiimeler olarak ifade edilirler. En sik kullanilan iyelik araligi [0-1]
araligidir ve bu aralikta sonsuz sayida deger alabilir. Literatiirde iiyelik fonksiyonlarini
matematiksel olarak ifade etmek i¢in kullanilan iki gdsterim tiirii “(3.2) ve (3.3)” vardir

(Klir ve Yuan, 1995: 11).
Ha =X = [0,1] (32)
A: X - [0,1] (3.3)
Klasik kiimelerde soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi ikili degiskenler,
bulanitk mantikta biraz soguk, biraz sicak, biraz karanlik gibi esnek niteleyicilerle
yumusatilarak gercek diinyaya benzetilir. En Onemli fark, bdyle bir ¢atida bilginin

kaynagindaki kiime tiyeliginin kesin tanimlanmis 6nkosullarinin olmayisidir.

Sekil 10: Bulanik Kiimeler

-1 Uyelik Derecesi

Soguk Sicak

05 Focimmmmccnms2N .

Sicaklik

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Kaynak: Elmas, 2011: 191.
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Sekil 10°da 10-40 °C arasindaki degerler sicak kiimesine iiyedir. 20-40 °c
arasindaki degerlerin sicak kiimesine iiyelik dereceleri 1’dir. 10-20 °C arasindaki
degerlerin iiyelik dereceleri ise 0-1 araliginda degismektedir. 20 °C oda sicaklig1 kabul
edilerek soguk bulanik kiimesi olusturuldugunda 15 %C 0,5 iiyelik derecesi ile hem sicak
bulanik kiimesine hemde soguk bulanik kiimesine iiyedir. 10-20 OC arasindaki degerler
hem sicak hem soguk bulanik kiimesine iiyedirler. Sekil 10°da “T” ile gosterilen bolge

bulanik kiimelerin kesissim kiimesidir ve bulanik kiimelerin ortiistimii olarak adlandirilir.
3.3. Bulanik Kiime Uyelik Fonksiyonlar1

Bulanik mantik ile olusturulan sistemlerde ilk asama giris ve ¢ikislarin
bulaniklastirilmasidir. Bu islem iiyelik fonksiyonlar1 vasitasi ile gergeklestirilir. Uyelik
fonksiyonlar1 Kartezyen koordinat sistem iizerinde egriler olarak ifade edilir. Yatay eksen
giris ¢ikis degerlerini dikey eksen de [0,1] aralifinda hesaplanan iiyelik derecesini gosterir.
Cok sayida iiyelik fonksiyonu tipi olmakla beraber uygulamada en fazla kullanilan tiyelik
fonksiyonlar, tiggen (Sekil 11), yamuk (Sekil 12), Gaussian (Sekil 13) ve ¢an egrisi (Sekil
14), fonksiyonlardir.

3.3.1. U¢gen Uyelik Fonksiyonu
Bir iiggen tiyelik fonksiyonu {a, b, ¢} gibi li¢ parametre ile tanimlanir.

(x—a) b—a,a<x<bh
Us x;a,b,c = (c—x) c—b,hb<x<c (3.4)
0,x >cveyax <a

Sekil 11: Ucgen Uyelik Fonksiyonu
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3.3.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonu {a, b, ¢, d} gibi dort parametre ile tanimlanir. Aslinda

ticgen iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonun 6zel bir durumudur.

x—a b—a,a<x<bh
1, b<x<c
d—x d—-—c,c<x<d
0,x >dveyax <a

Ua X;a,b,c,d =

Sekil 12: Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Kaynak: Elmas, 2011: 196.

3.3.3. Gaussian Uyelik Fonksiyonu

Bu iiyelik fonksiyonu m ve ¢ parametreleri ile tanimlanir.

—(x—-m)?

Mg X;m,0 =exp ——

(3.5)

(3.6)

Bu fonksiyonda m fonksiyon merkezini ve o’da genisligi ifade eder. o degeri

degistirilerek fonksiyonun sekli degistirilebilir. Eger o kiiclik olursa tliyelik fonksiyonu

daha dik, o biiyiik olursa iiyelik fonksiyonu daha basik olur (Baykal ve Beyan, 2004a: 79)
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Sekil 13: Gaussian Uyelik Fonksiyonu

/

Kaynak: Ross, 2010: 376.

3.3.4. Can Uyelik Fonksiyonu

Bu fonksiyon {a,b,c} gibi ii¢ parametre ile tanimlanir.

Sekil 14: Can Uyelik Fonksiyonu

C-a C Cc+a

Kaynak: Klir ve Yuan, 1995: 13.
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3.3.5. Sigmoidal Uyelik Fonksiyonu

Bu fonksiyon {a,b} gibi iki parametre ile tanimlanir.

1

Ua X;Q, b = 1+e—a(x=b)

(3.8)

Tiim sigmoidal tiyelik fonksiyonlarinda Sekil 15°te goriildiigii gibi ‘c’ degeri iiye

olma ile olmama arasinda bir kirim noktasi olup 4 ¢ = 0,5°dir.

Sekil 15: Sigmoidal Uyelik Fonksiyonu

0,5

Kaynak: Jang ve digerleri, 1997:29

3.3.6. S Uyelik Fonksiyonu

Bu fonksiyon da {a,b} gibi iki parametre ile tanimlanir. Admn1 ‘S’ harfine (Sekil 16)

benzemesinden almaktadir.

0,x<a
2[(x—a) (b—a)]?, a<x<[(a+b) 2]
1-2 x—b b—a ?[a+b 2]<x<bh
1,b <x

Uy X;0,b = (3.9
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Sekil 16: S iiyelik Fonksiyonu

0,5

a (a+b)/22 b

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004a: 80.

3.3.7. w Uyelik Fonksiyonu

Iki tip 7 {iyelik fonksiyonu vardir. Birinci tip fonksiyon iki parametre ile ikinci tip
fonksiyon ise dort parametre ile tanimlanir. S fonksiyonundan farkli olarak 7 fonksiyonlari

iki tarafli olarak “0” degerine dogru asimptotik olarak azalir.

1
X—=a
WP

Ty = Uy x;a,b = (3.10)

Sekil 17: Birinci Tip 7 Uyelik Fonksiyonu

0,5

a-b a a+b

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004a: 80.
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Ikinci tip 7 iiyelik fonksiyonu ise esitlik (3.11) seklindedir.

w/(lp+1lw—-x),x<Ip
T, = Uy X;w,lp,rp,rw = L,lp<x<rp (3.11)
rw/(x —rp +1w),x >1p

Sekil 18: Tkinci Tip  Uyelik Fonksiyonu

05 [T LT N

Ip-lw Ip rp rp+rw

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004a: 81.

3.4.Bulanik Sistem ve Modelleme

Bulanik kiimeler veya bulanik mantig1 ve buna karsilik gelen matematiksel catiyr
kullanan statik ya da dinamik sistemler bulanik sistemler olarak adlandirilir. Bulanik
sistemler “eger- o halde” seklinde kurallarla tanimlaniyorsa kural tabanli bulanik sistemler
olarak adlandirilir. Bulanik sistemler modelleme, veri analizi, 6ngdrii ve denetim gibi
alanlarda farkli amaglarla kullanilabilmektedir. Bulanik modelleme yeni bir modelleme
paradigmasidir. Klasik kara kutu modelleme tekniklerine gére hem nicel hem de nitel
bilgiyi kullanabilme yetenegi bu modellerin iistlinligii olmaktadir (Baykal ve Beyan,

2004b: 190).

Bulanik sistemleri tam bulanik sistemler ve hibrit bulanik sistemler olarak ikiye
ayirmak miimkiindiir. Tam bulanik sistemler tamamiyla bulanik mantik zemininde
tiretilmis modellerdir. Hibrit sistemler ise bulanik matematik yaninda bulanik olmayan

sistemleri de birlikte kullanir.
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Bulanik matematik, tasarlanan sistemlere dogrusal olmayan etkileri sezgisel olarak
dahil etmektedir. Yani bulanik sistemler girdilerin degismesi ile degisken katsayilari sabit
olarak degisen, dogrusal olmayan sistemlerdir. Eger dogru modeller tasarlanirsa sistem
performansini ciddi bir sekilde arttirmalari miimkiindiir. Bulanik mantikla tasarlanan
sistemler, matematiksel modeli iyi tanimlanmamis, zamanla degisen ve dogrusal olmayan

modeller iizerinde yliksek performans gostermektedirler (Elmas, 2011: 198).

Bulanik mantik algoritmalar1 kontrol sistemlerinin isleyisini diizenleyebilmek icin
dilsel kurallar1 kullanan bir mekanizma olarak ifade edilebilir. Bulanik mantik tabanli
sistemlerde genellikle bulaniklastirma ara yiizii, ¢ikarim motoru, durulastirma ara yiizii ve
bilgi tabani olmak iizere dort boliimden bahsedilebilir. Bulaniklastirma ara ylizii kesin girdi
degerlerini bulanik degerlere g¢evirir. Cikarim motoru bulanik kavramlara dayali karar
verme islemini gerceklestirir. Bulanik mantik tabanli sistemler disiplinlerarast 6zellik
tasimalarindan kaynakli olarak “Bulanmik kural tabanli sistem, bulanik uzman sistem,
bulanik model, bulanik mantik kontrol edici” gibi isimlerle de anilmakta ve uzman
sistemler, karakter tanima, zaman serileri analizi, veri siniflandirma ve karar analizi gibi
bircok alanda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Sekil 19°da bulanik bir sistemin
isleyisi sunulmaktadir (Jang ve digerleri, 1997: 73).

Sekil 19: Bulanik Mantik Sistem Isleyisi

Bulanik Kurallar
Kesin Girdi Kesin Cikt1
Bulanik Cikarim
—>
Bulaniklastirma : Durulagtirma f—— >

. § Mekanizmast
Belirsizlik
Derecesi

Kaynak: Grigorie, 2011: 73.

Bulanik modelde, her bir boliimiin ayr1 bir islevi ve bu islevler i¢in de parametreleri

bulunmaktadir. Bu parametreleri mantiksal, yapisal, baglantisal ve islemsel olarak
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siniflandirmak miimkiindiir. Bu parametrelerin se¢imi olusturulan sistemin yapisini

belirlemektedir.

3.5. Bulaniklastirma

Bulaniklastirma sistemden alman denetim giris bilgilerini dilsel niteleyiciler olan
sembolik degerlere doniistiirme islemidir. Uyelik islevinden faydalanilarak giris
bilgilerinin ait oldugu bulanik kiimeyi ve iiyelik derecesini tespit edip, girilen sayisal
degere kiiciik, en kiiciik gibi dilsel degisken atar. Sistemin verimli ¢aligmasini saglamak

amaciyla degisik sekillerde bulanik kiimeler secilebilir.

Sekil 20: Bulaniklastirma Fonksiyonu

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 197.

Sekil 20°de (solda) kesin veriyi bulanik tekillik degerine, (sagda) bulanik iiggen
saylya doniistiiren bulaniklastrma fonksiyonu goriilmektedir. Uggenin tabani veri
kiimesinin standart sapmasinin iki kati iken, zirve noktasi ise veri kiimesinin ortalama

degerine karsilik gelmektedir.

3.6. Veritabani

Bulaniklastirma biriminden gelen iiyelik fonksiyonlar1 burada depolanmis halde
bulunan bilgi tabanina (knowledge-base) dayali bilgi kiimeleri ile birlikte kullanilarak

bulanik bir sonug elde edilir. Kullanilan Bilgi tabani1 denetlenecek sistemle ilgili bilgilerin
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toplandig1 bir veri tablosundan ibarettir. Burada sistemle ilgili bilgiler sistem giris ve
cikigint “if, then, else” (eger- 0 halde) bigimine sahip kosul ciimleleriyle birbirine baglar.
Bu kosul ciimlelerinin her biri bir kural olarak isimlendirilir. Bu nedenle de bilgi tabani

yerine kural tabani (rule-base) terimi de kullanilir (Altas, 1999b: 77).

3.7. Bulanik Kural Tabam

Bulanik kural tabani bulanik bir sistemin kalbidir. Bulanik sisteme gelen veriler,
oncelikle islemeye hazir hale getirildikten sonra bulanik kural tabanina yiiklenmis “eger-0

halde” seklinde tanimlanmis kurallara gore, ¢ikarim mekanizmasi tarafindan islenirler.

1) Bulanik “eger-o halde” kurallari: @ = b gibi bir kosullu 6nerme bagintist s6zel

olarak;

Eger “a dogru” ise, o halde “b dogrudur”, seklinde ifade edilebilir. Bu ifadeler
giinliik yasamda da genis bir kullamim alanma sahiptir. Omegin “yol kaygan ise siiriis

tehlikelidir” seklinde somutlastirilabilir.

Yukaridaki ifade genellestirilerek “eger x=A o halde y=B” seklinde ifade edilebilir.
Bu ifade x ve y gibi iki degisken arasindaki iligkiyi ve matematiksel olarak X*Y ¢arpim
uzayinda ikili bir bulanik iligkiyi (R) ifade eder. Bu A — B bulanik kurali iki yolla
aciklanabilir. Birincisi, eger A ile B eslestirilirse esitlik (3.12) elde edilir (Jang ve digerleri,
1997: 59).

R=A->B=AXB=, psxx *ug(y)/(x,y) (3.12)
Burada; * T-Norm operatorii (Herhangi bir a € [0,1] araligi i¢in t-norm T a,1 =
a seklinde tanimlanir) ve A — B ifadesi bulanik iligkiyi ifade etmek igin yeniden
kullanilmistir. ikinci olarak ise A — B iliskisi nedensellik anlaminda kullanilabilir. O

halde asagidaki dort esitlik kullanilir (Zadeh, 1965: 342; Jang ve digerleri, 1997: 60).

R=A->B=AUB (3.13)
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R=A->B=AU(ANB) (3.14)

R=A->B=(AnB)UB (3.15)

Ur X,y =sup c pu(x)*c<ugyvel0<c<1 (3.16)

Yukaridaki dort formiil goriintirde farkli olmalarina ragmen, tamami, iki degerli
mantikta A ve B elemanlarmi benzer bir kimlige (A —» B = "A U B) indirgemektedir.

Yukarida anlatilanlardan hareketle “eger-o halde” kurali genellestirilirse:

A, A, Ayve B bulamk alt kiimelerinin iiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla
Ua1rBazs - ManVe pgolsun.  Genel bir bulanik “eger-o halde” kurali; Eger
“a; A;'dir ve...ve"a, A} dirise,ohalde "b B'dir"  seklindedir. Bulanik mantik ve

islemcisi kullanilarak, bu kural 1 < i,j < n igin

Hai @; Nlgj @ =min [y a; ,Ju; a; olmak iizere;

Uai @i N ..AUg, an, = Up(b) seklinde ifade edilir. Buradan esitlik (3.17) elde

edilir.

Hai Q1 N Afian G =MiN Uag Gy ,Hap Op (3.17)

Esitlik (3.17)’den hareketle 1) genel bulanik “eger-o halde” kuralinda “veya”
bulanik mantik islemcisi, ii) genel bulanik “eger-o halde” kuralinda “degil” bulanik mantik

islemcisi yoktur (Baykal ve Beyan, 2004b: 202).

I1)”VEYA” islemcisi: Bulanik mantikta Eger a; A;’dir ve a; Ay dir veya az Az’tiir
ve a4 Ay’tiir ise, o halde b B’dir seklindeki bulanik “eger-o halde” kurali mantikta; (Eger a;
A;’dir ve a; Ay’dir, ise o halde b B’dir) veya (Eger as As’tiir ve ag Ag’tiir, ise o halde b
B’dir). Bulanik “eger-o halde” kuralinin bileskesi oldugu aciktir. Bu sebeple de bulanik

mantikta “veya” islemcisini kullanmak gereksizdir.
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i) “Degil” islemcisi: Eger “a A degildir ise” seklindeki bir ifade “Eger “a A dir”
ise” geklinde olumlu bir ifade ile agiklanabilir. py a = pye) = 1 — py(@) oldugundan

dolayr bulanik mantik “degil” islemcisini de kullanmak gereksizdir (Baykal ve Beyan,
2004b: 203).

Bulanik kiimelerde ¢ok kullanilan iki tip islem bulunmaktadir. Bunlar T-norm ve S-
normdur. Literatiirde degisik parametrelerle pek ¢ok T-norm ve S-norm islemleri
kullanilmistir. T-norm klasik mantiktaki “VE” isleminin, S-norm ise “VEYA” isleminin
karsiligidir (Pradera ve digerleri, 2002: 58).

3.8. Bulamk Mantik Cikarim Sistemi

Bulanik ¢ikarim, bulanik kural tabaninda giris ve ¢ikis bulanik kiimeleri arasinda
kurulmus olan iligkilerin hepsini bir araya toplayarak sistemin bir ¢ikisl davranmasimi
saglayan islemler toplulugudur. Bir bulanik kural tabanl sistemde, farkli ¢oziimleme

yontemleri uygulanabilir (Senol, 2010: 8).

Bulanik ¢ikarim sistemi bulanik kiime teorisi, bulanik “eger-o halde” kurallar1 ve
bulanik akil yiiriitme temelli bir hesaplama yontemidir. Bulanik ¢ikarim sisteminin basit
yapisi ii¢ temel kavramdan olusur. i) Kural tabani1 bulanik kurallarin se¢imini igerir. ii)
Veritabani, bulanik kurallarda kullanilacak olan iiyelik fonksiyonlarmni belirler. iii) Akil
yiiriitme mekanizmasi da ¢ikarim prosediiriinii bulanik kurallar dahilinde olusturur. Basit
bir bulanik ¢ikarim sistemi bulanik veya kesin (bulanik olmayan) girdi sinyallerini alabilir
ancak ciktilar neredeyse her zaman bulaniktir. Bulanik ¢ikarim sisteminin kontrol edici
olarak kullanildigi bazi durumlarda ise kesin (bulanik olmayan) ¢iktilara ihtiya¢ duyulur

(Jang ve digerleri, 1997: 73).

3.8.1. Mamdani Bulanik Model

Mamdani yontemi “eger-o halde” kurallar1 seklinde nitel bilginin kullanilabilmesi
icin olanak saglamaktadir. Ilk olarak buhar motoru kontrolii igin tecriibeli operatdrlerden
edinilen dilsel kontrol kurallar1 seti kullanilarak test edilmistir. Mamdani Bulanik

Modelinde, Minimumlarin Maksimumu Yd&ntemi ve Maksimum Carpim Ydntemi olmak
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tizere iki farkli ¢ikarim mekanizmasi ve karar asamasinda T-norm (min) ve T-conorm

(max) operatdrlerini birlikte kullanmaktadir (Jang ve digerleri, 1997: 74).

Minimumlarin maksimumu (min-max) yonteminde (Sekil 21) x ve y girislerinin
herhangi bir andaki degerlerine gore (kesin degerler) dnce kuralin tanimladig: giris bulanik
kiimesinde bu girislerin {iyelik dereceleri her bir kural igin ayr1 ayr1 belirlenir. Bu iki kesin
tyelik derecesi min. operatoriinden gegirilir. Elde edilen en kiiglik tiyelik derecesi kadar
seviyede kirpilmis bulanik ¢ikis kiimesi belirlenir. Bu islem her bir kural i¢in ayr ayri
yapilarak kural sayisi kadar bulanik ¢ikis kiimeleri olusturulmus olur. Bu kiimeler max.
operatoriinden gegirilir yani birlesimi alinir. Sonugta tek bir bulanik ¢ikis kiimesi bulunur.

Durulastirma yapilarak Kesin ¢ikis degeri hesaplanir (Senol, 2010: 9).

Sekil 21: Mamdani Model Min-Max Cikarim

Al c1
Ccr’
\ \ . ¥ .
X y
A2 B2 c2
_____________________ ) ) VRN R S
<— C2
AN S 7
X T y \L
C1’ veya C2’
Girisler
\ 7

Kaynak: Elmas, 2011: 246.

Maksimum c¢arpim (max-product) yonteminde (Sekil 22) x ve y girislerinin

herhangi bir andaki degerlerine gore her bir kural i¢in iiyelik dereceleri ayr1 ayr belirlenir.
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Bu iki kesin iiyelik derecesinin ¢arpimi alinir. Elde edilen en kiiciik tiyelik derecesi kadar
seviyede kiigiiltiilmiis bulanik ¢ikis kiimesi belirlenir. Bu islem her bir kural igin ayr1 ayri
yapilarak kural sayisi1 kadar bulanik ¢ikis kiimeleri olusturulmus olur. Bu kiimeler max.
operatoriinden gegirilir, yani birlesimi alinir. Sonugta tek bir bulanik ¢ikis kiimesi bulunur.

Durulastirma yapilarak kesin ¢ikis degeri hesaplanir (Senol, 2010: 10).

Basit olarak bu modelde kuralin 6nciil yani “eger” kismi ve sonu¢ kismi yani “o

halde” kismi bulanik 6nermedir (Esitlik (3.18):
R;:Eger x A; ise o halde y B;'dir, i=1,2,....K. (3.18)
Burada Ai ve B; onciil ve soncul dilsel bulanik ifadeler ve K modeldeki bulanik
kural sayisidir. Dilsel bulanik model s6zel bilginin ifadesi i¢in kullaniglt bir modeldir

(Babuska ve Verbbruggen, 2003: 74).

Sekil 22: Mamdani Model Maksimum Carpim Cikarim

N\
/ C1
Cl
/
AN
X y z
A2 B2 c2
V4
____________________ ) N
v C2
AN AN
X /‘\ y \L z
C1’ veya C2’
Girisler
z
N\

Kaynak: Elmas, 2011: 245.
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Mamdani bulanik model kural tabani ve karar mekanizmasinda max ve min
operatdrlerini kullanabilmektedir. Durulagtirma islemi i¢in ise optimal bir yontem yoktur.
Durulastirma islemini bes farkli yontem ile ger¢eklestirebilmektedir (Jang, 1997: 74). Bu
yontemler ileriki asamalarda ayrintili olarak anlatilacaktir. Ancak durulastirma isleminin

asagidaki dort 6zelligi tasimasi beklenir (Zimmerman, 1996: 215).

i) Yontem hizli m1 yavas mu isliyor, hesaplama basarisi nedir, bulanik sistem bu

yontemi destekliyor mu?

ii) Model amaci yeterince temsil ediyor mu?

iii) Model siireklilik arz ediyor mu?

iv) Bulanik ¢ikarim sonuglari akla yatkin mi1? Sorularina cevap vermelidir.

Babuska ve Verbbruggen (2003) ifadesi ile briilore giren oksijen miktar1 ve 1sitma

giicii arasindaki iliski nitel olarak tanimlanirsa:

Ri: Eger “oksijen akim hiz1 diisiik” ise, o halde “isitma giicti diistiktiir”.

Ry: Eger “oksijen akim hizi normal” ise, o halde “isitma giicii yiiksektir”.

Rs: Eger “oksijen akim hiz1 yiiksek™ ise, o halde “i1sitma giicii diistiktiir”.

dusik,normal, yiksek ve duslk,ylksek sozel terimleri iyelik

fonksiyonlar1 ile tanimlanir (Sekil 23). Uyelik fonksiyonlari model gelistirici tarafindan
birincil bilgiye dayali olarak ya da veri kullanilarak olusturulabilir.

3.8.2. Sugeno Bulanik Model

Sugeno bulanik modeli (genellikle TSK bulanik model olarak bilinir) Takagi,

Sugeno (1985) ve Sugeno Kang (1988) calismalarinda, verilen girdi ¢ikt1 setlerinden

bulanik kurallar olusturarak sistematik bir yaklasim gelistirmek icin ileri siirlilmiistiir.
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Sugeno bulanik modeli tipik bir bulanik kural igerir (Jang ve digerleri, 1997: 82). Mamdani
modeli genellikle uzman sistemlerin tasariminda kullanilirken, sugeno model ise veri

glidiimlii tanilama i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 23: Mamdani Model i¢in Uyelik fonksiyonlar

. Dusuik Normal Yiiksek Diisiik Yiiksek
1
X 4
0 1 2 3 0 25 50 75 100

Oksijen akim hiz Isitma giici

Kaynak: Babuska ve Verbbruggen, 2003: 75.

Eger “x A” ve “y B” ise o halde z = f x.y seklindedir. Burada; A ve B bulanik
kiimeler, f x.y X ve y’ ye bagh kesin bir ¢ikis veren fonksiyondur. x ve y’ye bagli bu
fonksiyon modelin ¢iktisini olusturabilecek herhangi bir polinomiyal fonksiyon olabilir.
f x.y birinci dereceden bir fonksiyon ise bulanik ¢ikarim sistemi birinci derece Sugeno
bulanik model, f sabit ise sifirinci derece Sugeno bulanik model adini alir ve Mamdani

modelin 6zel bir hali olarak goriilebilir (Takagi ve Sugeno, 1985: 116).
Mamdani modelin aksine burada x girdisi kesin bir degiskendir. f; fonksiyonlari

genellikle ayn1 yapidadir. Ancak; her kuralin parametreleri farklidir. f; vektor degerli ve

parametrelerde dogrusal ve girdilere bagli bir fonksiyondur. Bu yap1 i=1,2,...,K olmak

lizere;

R;:eger "x Aj"dir ise, o halde "y; = a] + b;" (3.19)

olarak gosterilebilir.
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Burada a; parametre vektoriidiir ve b; skalerdir. Bu model parametrelerine gore
dogrusal Takagi Sugeno modelidir ve standart fonksiyonel regresyon modeliyle dilsel
ifadeleri birlestiren bir model olarak goriilebilir. Soncul fonksiyon gegerli oldugunda
onciiller girdi uzaymin bulanik bolgelerini belirler. Cikt1 (y) ise kurallarin agirlikl

ortalamasi alinarak esitlik (3.20) ile hesaplanir (Babuska ve Verbruggen, 2003: 75).

K K T
i=1 Bi(X)yi i=1 Bi(x)(a; x+b;)

= = 3.20

Y K B KL B ( )

Burada; B;(x) i. kuralin tamamlanma derecesidir. (3.20) esitligi i¢in 3; x =
Ua,(x)’°dir. Sugeno bulanik modeli dogrusal olmayan fonksiyonlari pargali dogrusal

fonksiyonlara yakimsayan bir model olarak ifade edilebilir.

Negatif ve pozitif girdilerle simetrik olmayan, duragan ve dogrusal olmayan bir

yap1 ti¢ kuralli sugeno bulanik modeliyle su sekilde (Sekil 24) ifade edilebilir.

Sekil 24: U¢ Kuralli Sugeno Bulanik Modeli

Ha

LxXexX. .

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 210.
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3.8.3. Tsukamoto Bulanik Model

Tsukamoto (1979)’a gore bulanik “eger-o halde” kurallarinin soncul kisimlari
monotonik iiyelik fonksiyonuna sahip bulanik kiimeler tarafindan temsil edilir. Her kuralin
ciktist kuralin eslesme derecesi tarafindan olusturulan kesin bir deger olarak tanimlanir.
Toplam ¢ikt1 her kuralin ¢iktisinin agirlikli ortalamasi olarak alinir. Her kural kesin ¢ikti
direttigi i¢in Tsukamoto bulanik modeli her kuralin ¢iktisin1 agirlikli ortalamaya dayali bir
metodla bir araya getirir ve durulagtirma siirecinde harcanan zamandan tasarruf edilmis
olunur. Buna ragmen Tsukamoto bulanik model Mamdani ve Sugeno bulanik modeller
kadar anlasilir olmadig1 i¢in daha az kullanim alan1 bulmustur (Jang ve digerleri, 1997:
84). Sekil 25’te tek girdili Tsukamoto bulanik model sunulmaktadir. Tsukamoto bulanik
modelin akil ylirlitme mekanizmasi ¢ikarim kurallarin1 tam anlamiyla izlemedigi i¢in

girdiler bulanik olsalar bile ¢iktilar daima kesin degerlerdir.

Sekil 25: Tek Girdili Tsukamoto Bulanik Model

EK veya Carpim

u

Al

A2

Kaynak: Ross, 2010: 154,
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C; monotonik tiyelik fonksiyonuna (u.;(z)) sahip ve bulanik kurallar da i=1,2,...,n

olmak tizere;

R;:Eger x A; ve y B, ise, o halde z C/dir seklinde olsun. Hem tekillik girdisi hem

de bulanik kiime girdisi i¢in her kuralin eslesme derecesi esitlik (3.21)” e gore tanimlanir.

z; = pgi (@) (3.21)
z toplam sonucu, her kural ¢iktisinin agirlikli ortalamasi alindiginda (esitlik (3.22))

elde edilir. Bu yontemle toplam sonug kesin bir deger oldugundan durulastirmaya da gerek

yoktur.

g = Z1tdzZ; (3.22)

a,ta,

X ve Y gibi iki girisli Z gibi tek ¢ikish bir Tsukamoto bulanik model igin kurallar
asagidaki sekilde olusturmak miimkiin olmaktadir (Ross, 2010: 154):

R1: Eger X kiigiik ve Y kiigiik ise Z C

R,: Eger X orta ve Y kiigiik ise Z C,

R3: Eger X biiyiik ve Y kiigiik ise Z C3

3.8.4. Larsen Bulanik Model

Bu yontem bulanik icerme i¢in ¢arpim islemcisini (¢) ve bulanik bileske i¢cin de EB

(En biiyiik) carpim islemcisini kullanir (Baykal ve Beyan, 2004b: 218).

R;:Eger x A; ve y B ise, o halde z C/dir i=1,2,...,n

i) Girdi verisi x=Xg Ve y=Yy gibi bir tekillik oldugunda, eslesme dereceleri;

a; = Uai Xo Ve lpi(Yo) (3.23)
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C,, R; kuraliin bir sonucu oldugunda;

Hei z = a; ve Uei(2) (3.24)

Toplam € sonucu;

He Z =Vizy a; pei(2) (3.25)

if) Veri A ve B bulanik kiimeleri olarak verildiginde, eslesme dereceleri;

a; =min max, p, x vepy x ,max,(ug y ve ug(y) (3.26)

C,, R; kuraliin bir sonucu oldugunda;

Hei 2 = a; ve Uei(2) (3.27)

He z =VIiy ave g(2) (3.28)

Olarak belirlenir.

3.9. Durulastirma Yontemleri

Durulastirma, basit olarak ¢ikt1 evrensel kiimesinde tanimli bulanik kontrol
hareketlerinin bulanik olmayan (kesin) kontrol hareketleriyle eslestirilmesi siirecidir.
Bircok uygulamada denetim hareketleri kesin degerler olarak verildigi icin elde edilen
sonuclart durulastirmak gerekir. Durulastirma stratejilerinin temel amaci, bulanik kontrol
mekanizmalariyla elde edilen bir sistemin olasilik dagilimimi en iyi sekilde temsil
edebilecek bulanik olmayan bir kontrol mekanizmasini {iretebilmektir. Durulastirma
stratejisini se¢cmek i¢in sistematik bir uygulama yoktur ve problem yapisina gore bir

yontem secilmesi gerekmektedir. Bu konuda Zadeh (1968) calismasinda deneysel bir
bulanik algoritma ileri siirmiistiir (Lee, 1990: 430).
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Matematiksel olarak bulaniklastirma, R gergel sayilar alani, J bulanik kiimeler
alan1 olmak iizereFuzz(R) — J ile ifade edilirse bunun tersi de durulastirma olarak
tanimlanacaktir. Bu islem bulanik bir kiimeyi sayisal degerlere cevirir. Durulastirma
Defuzz(3) — R olarak gosterilebilir. Cikarim motoru (CM) bulanik kiimeleri alip bulanik
kurallar kiimesini uygulayarak doniistiiriir. Genel olarak bir gercel saymin baska bir gergel
saytya doniistiiriilmesi agisindan bir bulanik sistem (3.29) ile ifade edilir (Baykal ve Beyan,

2004a; 383).

R - Fuzz(R) > I > CM(JI) - 3 - Defuzz(3) - R (3.29)

Asagida durulastirma siirecinde en ¢ok kullanilan yaklasimlar detayli olarak

incelenecektir.
3.9.1. Agirhik Merkezi Yontemi
Cok sik kullanilan bu strateji kontrol mekanizmasimin olasilik dagilimmimn agirlik

merkezini (Sekil 26) belirler. Ayrik evrensel kiimeler baglaminda bu metot esitlik (3.30) ve
(3.31) ile hesaplanabilir (Lee, 1990: 430; Jang ve digerleri, 1997: 75; Grigorie, 2011: 75).

_=ka(z))z;

Zy = —}Lluz(zj) (3.30)
ua(z)z dz

7, = 20— :A — (3.31)

Burada; u,(z) tyelik fonksiyonu toplam c¢iktisidir. Bu strateji olasilik dagilimi

beklenen deger formiiliinii animsatan ve en sik kullanilan stratejidir.

3.9.2. Agirhikh Ortalama Yontemi

Bu yontemde (Sekil 27) girislerden elde edilen biitiin bulanik degerler ile tiyelik

degeri kullanilarak (esitlik (3.32)) durulastirma yapilmaktadir. Hesaplama kolayligi
nedeniyle bulanik uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir (Ross, 2011: 99).

91



Sekil 26: Agirhk Merkezi Yontemi

Kaynak: Elmas, 2011: 249.
Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in ¢iktt {yelik fonksiyonlarmin simetrik
fonksiyonlar olmasi gerekmektedir. Esitlik (3.32) de ‘z” her simetrik iiyelik fonksiyonun

merkezini ifade etmektedir.

Sekil 27: Agirhikh Ortalama Y6ntemi

r

a b

Kaynak: Ross, 2011: 100.

Ha Z Z na(z)zdz
- veya z, = _fa®)zdz 3.32
wa) VY3 %0 1A (3.32)

Zo
3.9.3. Maksimum Uyelik Yontemi
Bu strateji liyelik derecelerinin olasilik dagilimlarinin  maksimuma ulastigi

noktadan ibarettir. Yiikseklik metodu olarak bilinir. Esitlik (3.33)’te matematiksel olarak
ifade edilmistir (Lee, 1990: 430; Ross, 2011: 99).

1a(zo) = pa(2) (3.33)
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3.9.4. Toplamin Ortalamas1 Yontemi

Birgok durulagtirma stratejisinden daha hizli ¢alisan ve iiyelik fonksiyonlarinin
simetrik olmasi gibi bir smirlayict ile sinirlandirilmayan bir yontemdir. Her bir bulanik
¢ikt1 kiimesinin cebirsel toplamini gerektirir. Bu metodun eksik iki yonii olarak; kesisim
kiimelerinin 1ki kez toplama dahil edilmesi ve her bir iiyelik fonksiyonunun merkezinin

bulunmasi sdylenebilir (Ross, 2011: 105).

Sekil 28: Maksimum Uyelik Yontemi

Kaynak: Elmas, 2011: 248.

Esitlik (3.34) bu yontemin matematiksel ifadesi ve sekil 29 calisma prensibinin

gosterimidir.

Ry tay(2) ,zdz

Z=1 /’LAk (Z) z dz

(3.34)

Burada; z sirali olarak her bir iiyelik fonksiyonun merkezi arasindaki uzaklig: ifade

eder.
Bu metot bir yon hari¢ agirlikli ortalama metodu ile benzerlik gosterir. Bu

yontemde agirliklar ayr1 ayri iiyelik fonksiyonlarinin alanlar iken; agirliklt ortalama

yonteminde agirliklar tiyelik fonksiyonu degerleridir.
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3.9.5. Maksimumlarm Ortalamasi Yontemi

Bu strateji iiyelik fonksiyonlarinin en biiyiige ulastigi tim degerlerin ortalamasidir.
Esitlik (3.35)’e gore ayrik bir evren s6z konusu oldugunda z;j iiyelik fonksiyonlarinin en
biiyiige ulagtigi degerler, k ise bu degerlerin sayisini ifade etmektedir (Lee, 1990: 430; Jang
ve digerleri, 1997: 76).

Zo = =17k (3.35)

Sekil 29: Toplamin Ortalamas:1 Y6ntemi

C2
C1

|

(@) A u (b)

Kaynak: Ross, 2011: 106.

3.9.6. iki Boliimlii Alan (A¢lortay) Yontemi

Bu yontemde ¢ikt1 bulanik kiimesi en azindan iki tane digbiikey alt bulanik kiimeyi
iceriyorsa digbiikey bulanik kiimelerin en biiyiik alanlisinin agirlik merkezi durulastirma

isleminde kullanilir. Bu yontem bulanik kiimeleri ayn1 alanli iki bolgeye ayiran (Esitlik

(3.36)) bir etkinlik (zo) tiretir (Jang ve digerleri, 1997: 77; Baykal ve Beyan, 2004b: 224).
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Sekil 30: Maksimumlarin Ortalamasi Yontemi

e

Kaynak: Ross, 2011: 103.

a=minzz€W ,f =max z zeW olmak iizere;

B

Zo

aZ" Us(2)dz = "y z dz (3.36)

3.10. Bulanik Sistemin Parametreleri

Bulanik modelde, her boliimiin yerine getirmekle yiikiimlii oldugu gorevler icin
cesitli parametreler bulunmaktadir. Bu parametreler mantiksal, yapisal, baglantisal ve

islemsel olarak siniflandirilabilir.

Islemsel parametre {iyelik fonksiyonun degeridir. Baglantisal parametreler
kurallarin yapisini ifade etmekte ve kural onciilleri, sonuglar1 ve kural agirliklar1 model tipi
ile iligkili konulardir. Yapisal parametreler olarak ise sistemle iliskili degiskenler, iiyelik
fonksiyonlarinin sayisi, kurallarin sayisi ifade edilmektedir. Tablo 11’ de bulanik sistemin

yap1 ve parametreleri gosterilmektedir.
3.11. Bulamik Mantik Yaklasim Ustiinliik ve Sakincalar

Bulanik mantik yaklagimi klasik yaklasimlarla kiyaslandiginda bir takim tistiinliik
ve sakincalarindan bahsedilebilir. Oncelikle bulanik mantik insan diisiince tarzina ¢ok
yakin bir 0Ozellik gostermektedir. Denetim islemlerinin birgogu dilsel niteleyicilerle

yapilmaktadir. Dogrusal iligkileri modelleyebilen siradan yaklagimlarin aksine gercek
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olaylar arasindaki dogrusal olmayan iliskileri ¢cok daha etkin bir bicimde modelleme

0zelligine sahiptirler.

Tablo 11: Bulamik Modelde Yapi ve Parametreler

Simf Parametreler Boliim
Mantiksal Cikarim Mekanizmasi Cikarim motoru
Bulanik Islemciler
Uyelik fonksiyonun tipi Bulandirici, durulayici
Durulagtirma yontemi Durulayici
Yapisal [liskili degiskenler Bilgi tabani
Uyelik fonksiyonlarin sayisi
Kurallarm sayis1 Kural tabam
Baglantisal Kurallarmn onciilleri
Kurallarin sonuclari
Kural agirliklari
Islemsel Uyelik fonksiyon degerleri Veritabani

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 225.

Bulanik mantik kurallar1 olusturulurken uzman yardimima muhakkak basvurmak

gereklidir. Uyelik islevlerini ve bulanik mantik kurallarmi tanimlamak her zaman kolay

olmamaktadir. Ayrica bu parametreleri belirlemek icin de sistematik bir yontem ne yazik

ki bulunmamaktadir. Bu sebeple de bu islemler bir hayli zaman gerektirmektedir (Elmas,

2011: 198).

Bulanik mantik yaklagimi yapay zeka yontemlerinden bir tanesidir. Giinimiizde

Ozellikle miihendislik alaninda olmak iizere gergek hayat problemlerine siklikla

uygulanmakta ve basarili sonuglar elde edilebilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM

4. SINIRSEL BULANIK MANTIK DENETIM

Baz1 problemlerin ¢6zliimiinii sadece bir ¢dziim noktasinda degil tiim islem
araliginda elde etmek ve iyi ayarlanmis bir denetleyiciye sahip olmak icin son yillarda
klasik denetim mekanizmalar1 yerine sinirsel veya bulanik denetim gibi mekanizmalar
onerilmektedir. Bulanik mantik denetleyiciler Ebrahim Mamdani’nin 1975 yilinda Sedrak
Assilian ile birlikte yaptiklari, buhar makinesinin bulanik denetim uygulamasiyla otomatik

denetim alanina girmistir.

Bulanik mantik, sinir aglari, genetik algoritmalar ve uzman sistemler gibi yapay
zekd teknikleri kendilerine has Ozellikler barindirmaktadirlar. Yapay sinir aglan
Ogrenebilirken, bulanik mantik karar alabilme konusunda ¢ok yeteneklidir. Sinirsel bulanik
mantik yaklasimi, yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegi, en uygunu bulma, baglantilar
yapma ve bulanik mantigin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama kolaylig1 gibi
ustlinliiklerinin  birlestirilmesi fikrine dayanmaktadir (Elmas, 2011: 321). Yani bu
yontemlerin gili¢lii yonleri bir araya getirilerek daha fonksiyonel, kullanisli ve etkili

sonuglar tiretebilen sistemler tasarlamak amag edinilmistir.

Bulanik mantik denetleyiciler paralel veya dagitik denetim, sézel denetim ve
giivenilir denetim gibi 6zellikleri ile klasik denetleyicilere iistiinliik saglamaktadir. Klasik
denetim sistemlerinde denetim etkinligi 4 = f (x4, x5, ..., X;,) gibi tekil denetim stratejisi ile
belirlenirken, bulanik mantik denetleyicilerde denetim stratejisi ¢coklu bulanik kurallarla
temsil edilir ve bu sebeple de karmasik ve dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi

kolaylasir (Baykal ve Beyan, 2004b: 345).

Bulanik mantik denetleyicilerinin 6grenme kabiliyeti olmamasindan dolayr bu
sistemlere 0grenme algoritmalarinin eklenebilecegi goriisii ortaya atilmis ve egitim ve

uyum algoritmalari ile olusturulan sistemlere uyarlanabilir bulanik sistemler ad1 verilmistir.



Bu konudaki ilk denetleyiciler Procyk ve Mamdani tarafindan 1979 yilinda
tasarlanan bulanik denetleyicilerdir. Uyarlanabilir denetleyiciler otomatik olarak g¢alistig1
icin siire¢ icerisindeki degisiklikleri izleyebilecek bir izleme sistemine sahip olmalidirlar.

Bununla ilgili olarak iki yontemden bahsedilebilir (Zimmerman, 1996: 220).

i) Performans Olgiim yaklasimi, sistemin yiiksek hesaplama zamani ve yerel

optimumlara takilma gibi kisir dongiiler i¢ine girmesi durumunda kullanilan yaklagimdir.

if) Parametre tahmin yaklasimi, modellenen siirecin siirekli olarak giincel tutuldugu

yaklagimi ifade eder.

Bunun yanmda bulanik sistemlerin degiskenlerinin yapay sinir aglar1 tarafindan
elde edilmesi de miimkiindiir boyle sistemler sinirsel bulanik sistemler (neuro fuzzy

systems) olarak adlandirilmaktadir.

Sinirsel bulanik sistemler giintimiizde denetim, veri analizi, karar verme gibi bir
cok alanda basar1 ile uygulanmaktadir. Sinirsel bulanik ag yapilarindaki baglanti
agirliklari, yayilmalar1 ve transfer islevleri klasik sinir aglarindan farklidir. Bu sistemlerde

o0grenme genellikle egimli inis algoritmasi ile gerceklesmektedir (Elmas, 2011: 322).

Sinirsel bulanik sistemler 6grenebilen, uyarlanabilen ve bilgiyi es zamanl olarak
isleyebilen sistemlerdir. Son yillarda gelistirilen sistemler arasinda Uyarlanabilir Bulanik
Ogrenme Kontrol Ag1 (Fuzzy Adaptive Learning Control Network-FALCON) (Lin ve Lee,
1991), Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System-ANFIS) (Jang, 1993), Sinirsel Bulanik Siniflandirma (Neuro Fuzzy Classification-
NEFCLASS) (Nauck, 2001), Genellestirilmis Yaklagik Akil Yiritme Temelli Zeki
Kontrol (Generalized Approximate Reasoning Based Intelligent Control-GARIC) (Berenji
ve Khedkar, 1992), Bulanik Cikarim Sistemlerinde Bulanik Cikarim ve Sinir Ag1 (Fuzzy
Inference and Neural Network in Fuzzy Inference Software-FINEST) (Tano ve digerleri,
1996) ornek olarak gosterilebilir. ANFIS ve NEFCLASS mimarisi ileriki boliimlerde

ayrintili olarak ele almacaktir.
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Bahsi gecen sistemlerin birbirlerine gore bazi avantajlar1 veya dezavantajlari
olabilmektedir. Hesaplama zamani, kural tabanin anlamliligi, performans seviyesi gibi
kriterler modelden modele farklilhik gostermekte ve modelin gecerlilik testi icin

kullanilmaktadir (Abraham, 2001: 275).

4.1. Sinirsel Bulanik Mantik Ag Yapilar

Sinirsel bulanik mantik aglar1 temel olarak iki yapidan olusmaktadir. Birinci
sinirsel bulanik mantik ag yapisinda (Sekil 31) bulanik g¢ikarimin dilsel ifadelere gore
olusturdugu ciktilar cok katmanli sinir agina girdi vektorii olarak verilmektedir. Bu yapida,

sinir ag1 egitilmekte ve istenen ¢iktilar1 saglamaktadir.

Sekil 31: Sinirsel Bulanik Mantik Sistemi (Birinci Yapi)

Sinir Girisleri Cikt1
Bulanik Sinir As
Cikarim ALl
o Ogrenme
Dilsel ifadeler Algoritmast

Kaynak: Fuller, 1995: 207.

Ikinci sinirsel bulanik mantik yapisinda (Sekil 32) ise ¢ok katmanli sinir aginm

¢ikislar1 bulanik ¢ikarim mekanizmasini stirmektedir.

Bulanik sinirsel hesaplama siireci ii¢ adimda modellenebilir (Fuller, 1995: 207).

I) Biyolojik nérondan hareketle bulanik sinirsel modelin gelistirilmesi

if) Bulaniklik igeren sinaptik baglantilarin modellenmesi

i) Ogrenme algoritmasimnin gelistirilmesi.
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Sekil 32: Sinirsel Bulanik Mantik Sistemi (ikinci Yapi)

Bilgi Tabam
Cikt1
- S Sinir Ag1 Bulanik Cikarim
Girdi Sinirsel
Cikislar
Ogrenme
Algoritmast

Kaynak: Fuller, 1995: 208.

4.2. Bulamk Mantik ve Yapay Sinir Ag1

Onceki béliimlerde de anlatildigi iizere sinir aglar1 ve bulanik mantik birbirini
tamamlayan teknojilerdir. Sinir aglar1 6grenme kabiliyetine sahipken bulanik mantik ise
O0grenme yeteneginden yoksundur. Sinir aglariyla sunulan bilgi karmasik ve anlasilmasi
gii¢ iken bulanik mantik, sozel terimler ve eger-ise kurallarin1 kullandig1 i¢in anlagilmasi
kolaydir. Kisaca ifade edilirse; bulanik sistemlerin uzman bilgisini gii¢lii bir sekilde
sunabilmesi ve sinir aglarinin da 6grenme kabiliyetleri ve hesaplama etkinligi dolayisiyla

bu iki sistemin birlikte kullanilmasina ihtiya¢ duyulmustur (Torun, 2010: 20).

Bulanik mantik ve sinir aglarinin biitiinlestirilmesi i¢in bir ¢ok ¢alisma yapilmaistir.
Genel olarak bulanik sinir aglar1 ve sinirsel bulanik sistemler seklinde iki yaklagimdan
bahsedilebilir. Sinir aglariyla bulanik kavramlarin farkli sekilllerde sentezleri de

miimkiindiir. Genel olarak bes kategoriden bahsedilebilir (Baykal ve Beyan, 2004b: 427):

i) Bulaniklig1 sinir agi c¢atisina sokmak: Girdi verisini bulandirma sinir agi

ciktilarint bulanik kiime terimleri ile sunma gibi. (Bulanik sinirsel ag).

if) Bulanik mantik bigimselciligi ile sinir agi tasarlama. (Sinirsel bulanik sistem).
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lii) Sinir hiicrelerinin temel O6zelliklerini degistirme: Sinir hiicrelerin standart
carpim, toplam iglemciler yerine bulanik birlesim, bulanik kesisim ve bulanik bileske gibi

islemcilerle tasarlanmasi. (Bulanik sinirsel ag).

Iv) Bir agin kararsizligi ya da hatasi olarak bulaniklik Olgiisiiniin kullanimi.

(Bulanik sinirsel ag).

v) Her bir sinir hiicresini bulanik yapmak. Sinir hiicrelerinin girdi ve c¢iktilari

bulanik kiimelerdir. (Bulanik sinirsel ag).

Sekil 33: Basit Bir Sinir Ag1 Modeli

X1 ———>

X2 -
Kaynak: Elmas, 2011: 325.

4.3. Bulanik Sinir Hiicresi (BSH) ve Bulanik Sinir Aglar1 (BSA)

Basit bir bulanik sinir hiicresinde tiim sinyaller ve agirliklar gergel sayilardan
olugmaktadir. Sekil 33’te sinyal ve agirliklar1 gercel sayilar olan bir sinir ag1 verilmektedir.
Agm girdi sinir hiicreleri girdi sinyallerini degistiremedigi i¢in bu hiicrelerin ¢iktilart ile
girdileri aynidir. Bu durumda ¢ikt1 iiriinii p; X; girdi sinyalinin w; agirlig: ile ¢arpimindan
(Esitlik (4.1)) ibarettir. (Baykal ve Beyan, 2004b: 428; Elmas, 2011: 324).

bi = X;jWi, i:1,2 (41)

Cikis diigtimiinde tirtinler toplanarak;

ag =p; + p; = x;Wy + XW, (4.2)
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Elde edilmektedir. Sinirsel ¢iktiyr hesaplamak igin, f x = (1 + e™*)~! sigmoidal
fonksiyonu gibi bir transfer fonksiyonu kullanilir. Agin ¢iktisi esitlik (4.3) ile hesaplanir.

y=fag =fw; +x,w,) (4.3)

Carpma, toplama ve f’i kullanan bdyle bir sinir agina basit sinir ag1 denir. Eger
sinire gelen veriyi birlestirmek i¢in t-norm veya t-conorm operatdrlerinden biri kullanilirsa
hibrit sinir aglar1 elde edilir. Bir bulanik sinir aginda biitiin girisler, ¢ikislar ve agirliklar

gercel sayilar olmak tizere [0,1] arasinda alinmalidir

Bulanik sinir aglar1 (Jang ve digerleri, 1997; Takagi ve Sugeno, 1985), yapay sinir
aglarinin  0grenme yetenegini ve bulanik mantik sistemlerin belirsizligi modelleme
Ozelliklerini bir arada bulunduran sistemlerdir. Bulanik sinir aglart Mamdani ve Assilian
(1975) c¢alismalarinda yaptiklari ger¢ek bir kontrol uygulamasiyla kullanilmaya
baslanmistir. Devaminda ise Sugeno (1985) ve Sugeno ve Kang, (1988) calismalari ile

Takagi Sugeno ve Kang modeli olarak adlandirdiklar yeni bir model gelistirmislerdir.

Sugeno modeli olarak bilinen ilk bulanik sinir ag1 modellerinden bir tanesi olan
model, uygulama kolayligi, etkin hesaplama performansi ve optimizasyon problemlerine
de uygun olmasi dolayisiyla en ¢ok kullanilan modellerden bir tanesi olmustur. Sugeno
bulanik modeli giris-¢ikis veri ciftlerine dayali bulanik kurallar olusturmaya da olanak
tamimaktadir. Hizli ve dogru 6grenme, hem veri hem de uzman bilgisini bir arada
kullanabilmesi, genelleme yapabilme yetenegi gibi oOzellikleri son yillarda BSA’lari

oldukga populer hale getirmistir (Tirkmen, 2009: 16).

Bulanik sinir aglarinda, bulanik mantik kavramlari, klasik sinir aglarmin bilgi
sunum yeteneklerini zenginlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Standart matematiksel modeller
kullanan sinirler, t-norm ve t-conorm bileske operatorleri kullanan bulanik sinirlere

dontisiir. Sekil 33°de bulanik sinir ag1 modelinin genel yapist verilmistir.

Sinirsel bulanik ag yapilarinin ¢alisma prensiplerini daha iyi anlayabilmek ig¢in
bulanik kiimelerde ¢ok kullanilan T-norm (t-norm) ve S-norm (t-conorm) operatorlerini

incelemek gerekir. Literatiirde degisik parametrelerle pek ¢ok T-norm ve S-norm islemleri
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kullanilmistir. T-norm klasik mantiktaki “VE” isleminin, S-norm ise “VEYA” isleminin
karsiligidir. t-norm operatdrii monoton azalmayan, birikimli ve etkisiz eleman1 “1” olan bir
operatordiir. t-norm operatoriiniin dual formu olan t-conorm operatorii de monoton
azalmayan, birikimli ve etkisiz elemani “0” olan bir operatordiir. Bu operatorler olasiliksal
metrik uzayda gelistirilmis ve bulanik kiimelerde kesisim ve birlesim islemlerini
modelleme i¢in ¢ok sik kullanilan operatorlerdir (Pradera, 2002: 58).

T-norm (t-norm): T: 0,1 X 0,1 - 0,1 veVx,y,z,x',y'€[0,1] olmak iizere
asagidaki dort kosulu gergeklestiren T islemine t-norm denir (Lee, 1990: 420; Fuller, 1995:
25).

i) Stnir Kosulu: T 0,0 =0, T x,1 =x

ii) Degisme Ozelligi: T x,y = T y,x

iii) Monotonluk Ozelligi: (x < x',y <y') » T(x,y) < T(x,y")

iv) Birlesme Ozelligi: T T x,y ,z =T(x,T y,z )

Asagida Tablo 12°de temel T-normlar gosterilmektedir.

Tablo 12: Temel T-normlar

Ad Tamm
En kiiclik (Minimum) MIN a.b =min a.b
Lukasiewicz Lve a.b =maxa+b-10
Olasiliksal Pve a,b =ab
Zayif WEAK ab = min a,.P eger max a,.bl =1
0 diger durumlar icin
Hamacher Hve, a,b =ab/(y+ 1-y a+b—ab ,y>0
Dubois ve Prade Dve,(a,b) = ab/max{a,b,a},a € (0,1)
Yager

1
Yve, a,b =1—-min 1, 1-a P)YL—Db)PP ,p=>0

Kaynak: Fuller, 1995: 26.

103



S-norm (t-conorm): S: 0,1 x 0,1 — 0,1 veVx,y,z,x',y'€[0,1] olmak iizere
asagidaki dort kosulu gergeklestiren S iglemine t-conorm denir (Lee, 1990: 420; Fuller,
1995: 25).

i) Stnir Kosulu: §$ 1,1 =1, S x,0 =x

ii) Degisme Ozelligi: S x,y =S y,x

iii) Monotonluk Ozelligi: (x < x',y < y") - S(x,y) < S(x',y")

iv) Birlesme Ozelligi: S S x,y ,z =S(x,S v,z )

Eger T, t-norm ise Esitlik (4.4) De-Morgan kurallar1 geregince t-conorm olarak
tanimlanir (Bloch ve digerleri, 2005: 189).

Sab =1-T(1—a,1—-b) (4.4)

Tablo 13: Temel T-conormlar

Ad Tamm
En biiyliik (Maksimum) MAX a.b = max a.b
Lukasiewicz Lveya a.b =mina+b,1
Olasiliksal Pveya a,b =a+b—ab
Gligli WEAK ab = max afE) eger min a,'b. =0
1 diger durumlar icin
Hamacher Hveya, a,b = (a+b—- 2-yab)/1-(1—-y)ab ,y=0
Yager 1

Yveya, a,b =min 1, aP+bPP p>0

Kaynak: Fuller, 1995: 27.

Temel bir bulanik sinirsel sistem olarak Berenji (1992a)-(1992b)’ nin Approximate
Reasoning Based Intelligent Control (ARIC) gosterilebilir. ARIC bulanik denetleyiciler

icin tasarlanan bir sinir ag1 modelidir. Fiziksel sistemin davraniglarin1 gilincelleyerek ve
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onceden tanimlanmig bilgi tabanini kontrol ederek ogrenir. Sekil 34’ te ARIC mimarisi

goriilmektedir.

Bu tip sistemler sinir aglarinin ve bulanik denetleyicilerin avantajli yonlerini
birlestirir. Sistem 6grenebilir ve bulanik “eger-o halde” kurallarina da sahip oldugu i¢in
sozel bilgiyi kullanabilir. Sistem tarafindan oOnceden tanimlanmis kurallar sayesinde

siradan bir sinir agia gore daha hizli 6grenirler (Fuller, 1995: 210).

ARIC mimarisi AEN (the Action-state Evaluation Network) ve the Action
Selection Network (ASN) olmak iizere iki ileri beslemeli sinir agindan olusur. AEN sistem
davranigini tahmin etmeye yarayan, fiziksel sistemden hata sinyallerini ve girdi bilgisini

alan ve 1 gizli katmanli ileri beslemeli sinir agidir (Berenji, 1992a: 275).

Sekil 34: ARIC Mimarisi

X AE v
Kestirim
Bulanik ¢ikarim [ Agirlik ayarlama ]
AS
X
u(t) - ”
L Stokastik hareket utt Fiziksel sistem
Sinir a1 ayarlayict
X
p
Sistem durumu

Kaynak: Berenji, 1991: 1077.

ASN (Sekil 34) gergekte iki ayr1 agdan olugmaktadir. Bu aglardan biri bulanik
¢ikarim bolimiidir. Diger ag ise, t ve sistem durumu (t+1) zamanindaki agirliklar:

kullanarak bulanik ¢ikarim degeri u(u+1) bilesim ol¢timii p[t,t+1] ile hesaplama yapan
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sinir agidir. Bir stokastik uyarlayic1 olarak bulanik ¢ikarim pargasinin denetim degeri
u(t)’yi birlestirir ve olasilik degeri p ile anilir. Bu durumda ASN ¢ikis degerleri Esitlik
(4.5) ile hesaplanir (Elmas, 2011: 324).

ut =out,ptt+1 (4.5)

4.3.1. Bulanik Sinir Hiicresi Tipleri

Asagidaki boliimde mantiksal operatorlere gore isleyen bulanik sinir hiicrelerinin

cesitleri, caligma prensipleri ve yapilari iizerinde durulacaktir.

4.3.1.1. “VE” Bulanik Sinir Hiicresi

“VE” bulanik sinir hiicresinde 6ncelikle xj ve w; sinyalleri t-conorm S operatorii ile
(Esitlik (4.6)) birlestirilir ve devaminda su sekilde hesaplanir (Hirota ve Pedrycz , 1994:

152).

Sekil 35: “VE” Sinir Hiicresi

X1 ——> wi

X2 T2 wz

Kaynak: Elmas, 2011: 326.

b = S Wi, X; ,i = 1,2 (46)

Girdi bilgisi pj, ¢iktiy1 olusturmak igin t-norm T operatorii ile (Esitlik (4.7))

toplanir.

y=ve p,p; =T pi,pz =T wy,x1 ,S wy,x;p ) (4.7)
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Bovylece, eger T=min ve S=max olursa “ve” ndronu min-max bilesimini (Esitlik
y s

(4.8)) olusturur (Sekil 35).

y=min w; Vx,w, VX, (4.8)

4.3.1.2. “VEYA” Bulanik Sinir Hiicresi

“VEYA” bulanik sinir hiicresinde dncelikle x; ve w; sinyalleri t-norm T operatorii

ile (Esitlik (4.9)) birlestirilir ve devaminda su sekilde hesaplanir (Hirota ve Pedrycz , 1994:

152).

b = T Wi, X; ,i = 1,2 (49)

Girdi bilgisi p; ¢iktiy1 olusturmak icin t-conorm S operatorii ile (Esitlik (4.10))

toplanir.
y=veya py,p; =S py,Pz =ST wy,x , T wy,x; ) (4.10)
Sekil 36: “VEYA?” Sinir Hiicresi
X1 ———> w1
X2 w2

Kaynak: Elmas, 2011: 326

“VE” ve “VEYA” bulanik noronlar tiyelik degerlerinde mantiksal islemler
gerceklestirirler. Baglanti agirliklarinin rolii, her bir girdinin toplam sonucu etkileme
diizeyi arasindaki farkliliklar1 belirlemektir. Yani daha yiiksek w; degeri “ve” ndronun

ciktist lizerinde X; ‘nin daha yiiksek etkiye sahip oldugu anlamia gelir.
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4.3.1.3. icerme “VEYA” Bulanik Sinir Hiicresi

Icerme “veya” sinir hiicresi (sekil 37) iiretmek icin i=1,2 olmak iizere X; sinyali w;
agirhigr ile igerme islemcisi (I) araciligr ile (Esitlik (4.11)) birlestirilebilir (Baykal ve
Beyan, 2004b: 430).

Di — I Wi, X; = W; < X; (411)

p; girdi bilgisinden ¢ikt1 iiretmek i¢in S — conorm ile (Esitlik(4.12)) isleme tabi

tutulabilir.
y=1p,p, =SW; < x,w, < Xx3) (4.12)
Sekil 37: icerme “veya” Sinir Hiicresi
X1, ———> wi
X2 T wz

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 430

4.3.1.4. Kwan ve Cai Bulanik Sinir Hiicresi

X; Ve w; sinyalleri ¢ikt1 olusturmak i¢in isleme sokulur. (Esitlik (4.13)).

pi =wp,i=12,..,n (4.13)

Girdi bilgisi p; h birlesim iglevi ile sinir agmin girigini tiretmek i¢in (Esitlik (4.14))

kullanilirsa,

Z = h(W X1, WyXs, oo, Wy Xy) (4.14)
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Seklinde gosterilir ve sinir hiicresi s = f z—6 ile ifade edilir. Burada; f
aktivasyon fonksiyonu ve 6 ise aktivasyon esigi anlamina gelmektedir. Sinir hiicresi i¢in

cikt1 Esitlik (4.15) yardimiyla hesaplanabilir.

yi=g;s,J=1...m (4.15)

Burada ise; g;, m bulamk kiimenin X;, Xp.., X giris Orneklerinin Uyelik
fonksiyonlarin1 gdsteren sinirin ¢ikis fonksiyonudur. Sekil 38 Kwan Cai bulanik sinir

hiicresini temsil etmektedir.

Genellikle bulanik sinir hiicreleri arasindaki etkilesimi tanimlayan agirliklar,
aktivasyon esigi, ve ¢ikti fonksiyonu egitim esnasinda ayarlanir. Bu yilizden bulanik sinir
hiicreleri uyarlanabilir 6zelliktedir ve bulanik sinir hiicrelerinden olusan sinir aglari
cevreden gelen Ornekler vasitasiyla Ogrenebilir. Toplama ve aktivasyon fonksiyonlari
bulanik sinir hiicresinin yapisal 6zelliklerini barindirir. Eger farkl: sinir hiicrelerinde farkl
h ve f fonksiyonlari kullanilirsa onlarin 6zellikleri de farkli olacaktir. h ve f fonksiyonlarini
degistirerek “girdi-BSH, maksimum-BSH, minimum-BSH, rekabetgi-BSH” gibi bir ¢ok
tipte BSH tanimlanabilir (Kwan ve Cai, 1994: 186).

Sekil 38: Kwan Cai Bulanik Sinir Hiicresi

—
X1 y
Wi 91 1
h f
W
X G Y
v

Kaynak: Kwan ve Cai, 1994: 186.
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4.3.1.5. Kwan ve Cai (Maksimum) Bulanik Sinir Hiicresi

Toplama fonksiyonu olarak Maksimum Conorm (toplam operatorii) Esitlik (4.16)

kullanilabilir. Bu operatérle i. sinir ¢ikis1 Esitlik (4.17) vasitasiyla hesaplanabilir.

Z = MmMax pq,P, = Max wyX;, WX, (4.16)

yi = gi(f max wyxq,wox, —6 ) (4.17)

Burada f aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Sekil 39 Kwan Cai maksimum

bulanik sinir hiicresini gostermektedir.

Sekil 39: Kwan Cai Maksimum Bulanik Sinir Hiicresi

) v
4

2
Kaynak: Fuller, 1995: 216.
4.3.1.6. Kwan ve Cai (Minimum) Bulanik Sinir Hiicresi

Toplama fonksiyonu olarak minimum norm (¢arpim operatorii) kullanilabilir. Bu

operatdrle i. sinir ¢ikist Esitlik (4.19) vasitasiyla hesaplanabilir.
Z =min p;,p, = mMin wyx,, WX, (4.18)

yi=gi(f z—60 = g;(f min wyx,wox, —6) (4.19)

Burada f aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Sekil 40 Kwan Cai minimum

bulanik sinir hiicresini gostermektedir.
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Sekil 40: Kwan Cai Minimum Bulanik Sinir Hiicresi

X, ——> Wi
O—
X, — W

Kaynak: Fuller, 1995: 217.

4.3.2. Bulanik Sinir Ag: Tipleri

Standart sinir aglar1 evrensel yaklasimci aglardir. Belirli bir dogruluk derecesine
gore, bir kiimeyi herhangi bir siirekli fonksiyona yaklastirabilme 6zellikleri vardir. Hibrit
sinirsel aglar bulanik “eger-o halde” kurallarmi yapisalci bir yaklasimla uygulayabilmek
icin kullanilabilmektedir. Buckley ve Hayashi (1995) ve Keller ve digerleri (1992)
calismalarinda bulanik denetleyicilere ve uzman sistemlere muadil olarak goriilen hibrit

sinirsel aglarin nasil yapilandirildigini konu edinmislerdir.

Bulanik sinir aglar1 girdilerin, ¢iktilarin ve agirliklarin bulanik veya gercel sayilar
olup olmamalarina gore siniflandirilabilmektedir. Tablo 14’te bulanik sinirsel ag tipleri
gosterilmektedir. Birinci tip BSA smiflandirma probleminde (Lee ve Wang (1994))
kullanilmaktadir. ikinci, {iciincii ve dordiincii tip aglar ise bulanik “eger-o halde”

kurallarinin uygulanmasi i¢in (Ishibuchi ve digerleri (1994) (1995)) kullanilmaktadir.

Son ti¢ BSA (Tip 5-6-7) gercekgi sinir aglar1 degillerdir. Besinci tip agda girdi ve
vektorler gergel say1 oldugu i¢in ¢ikti da her zaman gercel sayr olmak zorundadir. Bu
yiizden bulanik ¢iktilar sebebiyle agirliklarin da bulaniklastiriimas: gerekmektedir. Tip 6-

7°de ise ¢iktilar reel say1 oldugu i¢in agirliklarin bulaniklagtirilmasina gerek yoktur.

Sinirsel isleme mekanizmasi toplama, ¢carpma ve lojistik aktivasyon fonksiyonlarini
kullaniyorsa bu tip aglar standart aglardir. Hibrit sinir aglari ise t-norm ve t-conorm

operatdrlerini girdi ve agirliklar1 birlestirmek icin kullanir ve ¢iktilart olusturur. Standart
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sinir aglar1 Zadeh’in genisleme ilkesine dayali bulanik aritmetigi, hibrit sinir aglar ise

evrenselci yaklasimi kullanmaktadir.

Tablo 14: Bulanik Sinir Ag1 Tipleri

Agirhiklar Girdiler Ciktilar
Klasik Sinir Ag1 Gergel say1 Gergel say1 Gergel say1
BSA (Tip 1) Gergel say1 Bulanik say1 Gergel say1
BSA (Tip 2) Gergel say1 Bulanik sayi Bulanik sayi
BSA (Tip 3) Bulanik say1 Gergel say1 Bulanik say1
BSA (Tip 4) Bulanik say1 Bulanik sayi Bulanik sayi
BSA (Tip 5) Gergel say1 Gergel say1 Bulanik say1
BSA (Tip 6) Bulanik say1 Gergel say1 Gergel say1
BSA (Tip 7) Bulanik say1 Bulanik say1 Gergel say1

Kaynak: Ishibuchi, 1995: 278.

4.3.2.1. Yamakawa Bulanik Sinir Ag1 (Tip 3)

Girdilerin gergel sayr agirliklarin bulanik oldugu bulanik sinir agr modelidir.
Burada her x; girdisi igin sinir hiicresi tek bir agirlik yerine agirliklar dizisine sahiptir (sekil
41). Bunlarin her biri iiggen bulanik sayi ile iliskilidir. Eldeki her x; degeri i¢in yalnizca iki
komsu iiyelik fonksiyonu sifirdan farkli olacagindan dolayi, her X; ile iligkili sinir hiicresi
girdisi, iki komsu agirhigin agirlikli ortalamasidir. Bu sinir aginda 6grenme, deneyimsel
kural kullanilarak, agirliklarin giincellenmesi ile saglanmaktadir (Baykal ve Beyan, 2004b:

433).

4.3.2.2. ileri Beslemeli Bulanik Sinir Ag1 (Tip 4)

Tiim girdi ve ¢iktilarin bulanik oldugu sinir ag1 modelidir. Burada, girdi katmani ii¢
sinir hiicresinden ara katman ii¢ sinir hiicresinden ve ¢ikt1 katmani da bir sinir hiicresinden
olusan sinir ag1 lzerinden tartisilacaktir. X; ve Xp olmak iizere iki girdi sinyali
bulunmaktadir. Sinirler katman i, diigiim j ve (i+1). Katmandaki diigiim numarasi k olmak

tizere Wi agirhklart ile (sekil 42) baghdir. Baslangic asamasinda agirliklarm
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giincellenmesi i¢in aralik aritmetigi ve sonrasinda ise delta kuralinin revize edilmis bir

sekli uygulanmaktadir.

Sekil 41: Yamakawa Bulanik Sinir Ag: (Tip 3)

\
/

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 433.

4.4. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System)

Siradan matematiksel yontem ve araclarla iyi tanimlanmamis veya belirsiz
sistemleri modellemek ¢ok uygun bir yontem degildir. Bunun aksine bulanik ¢ikarim
sistemleri, bulanik “eger-o halde” kurallarin1 insan bilgisi ve akil yiirlitme siirecini
kullanmak adina sistemlere dahil ederek ¢ok daha iyi sonuglar elde edebilmektedirler.
Bulanik modelleme ilk olarak Takagi ve Sugeno (1985) tarafindan gelistirilmis bir¢ok
denetim (Pedrycz (1989)), tahmin (Kandel (1988)) mekanizmasina uygulanmistir. Bunun
yaninda bu yaklasimin daha iyi anlasilabilmesi i¢in iki temel bakis agisin1 da bilmek

gereklidir.

i) Insan bilgisini ve tecriibesini bulanik ¢ikarim sisteminin kural tabanina veya veri

tabanina doniistiirebilecek herhangi bir standart yontem yoktur.
i) Modelleme performansint maksimum yapmak veya ¢ikti hatalarini en aza

indirgeyebilmek i¢in iiyelik fonksiyonlarmni ayarlayabilecek etkili bir yonteme ihtiyag

duyulmaktadir.
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Sekil 42: Tleri Beslemeli Bulanik Sinir Ag1 (Tip 4)

Girdi katmani Gizli katman Cikt1 katmani

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 433.

Adaptif ag, ¢esitli sayida birbirine baglanmis diigtimler igeren, elde bulunan girdi
ve ¢ikt1 veri setini ortaya koymaya yarayan bir ag yapisidir. Her bir diigiim bir islem birimi
icerir ve diigiimler aras1 baglantilar, birlestirilen diigimler arasindaki nedensel iligkiyi
belirler. Diigiimlerin hepsi veya bir kismi adaptiftir. Bunun anlami diigiimlerin ¢iktisinin
bu diigiimlerle iliskili diizenlenebilir parametrelere dayandigidir. Ogrenme kurali,
Ongoriilmiis bir hata dl¢iisiinii minimize etme adina bu parametrelerin nasil glincellenmesi
gerektigini belirler (Yiicel, 2010: 37). Hata Sl¢iisii agin mevcut ¢iktisi ile beklenen ¢ikti
arasindaki farki belirten matematiksel bir gosterimdir. Sekil 43” te iki girdi ve iki ¢iktili
adaptif ag yapist goriilmektedir. Sekil 43’te 10 numarali baglantinin varligi agin geri
beslemeli bir adaptif ag oldugunu gosterir. 10 numarali baglant1 yok ise ag ileri beslemeli

bir adaptif ag olur.

Adaptif aglarin 6grenme kuralt Werbos (1974) tarafindan 6nerilen egimli inis ve
zincir kuralina dayalidir. Bununla birlikte Werbos’un onerisi ilk bagslarda hakettigi degeri
ve ilgiyi géorememistir. Jang (1993) calismasinda egimli inis metodunun yavas ¢alismasi ve

yerel optimumlara takilmasi nedeniyle bu yontemi elestirmis ve bu sebeple 6grenme
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stirecini hizlandirdigini iddia ettigi ¢evrimdisi 6grenme (batch learning) ve c¢evrimigci

O0grenme (pattern learning) kurallarini i¢ceren hibrit bir 6grenme algoritmasi ileri stirmiistiir.

Sekil 43: ki Girdi-Iki Cikt1 Adaptif Ag

Girdi Katman 2 Cikt1
Katman 1

Kaynak: Jang, 1991: 762.

ANFIS vyapist temel olarak bulanik ¢ikarim sisteminin (BCS) adaptif aglara
uyarlanmis halidir. Hibrit 6grenme algoritmasi sayesinde ANFIS bulanik “eger-o halde”
kurallar1 ile insan bilgisini yansitan girdi ¢ikt1 yapisini ortaya koymaktadir. ANFIS modeli
Jang (1993) tarafindan gelistirilmis dogrusal olmayan problemlerin modellenmesinde,

kontrol sistemlerinde ve kaotik zaman serisi problemlerinin ¢oziimiinde kullanmistir.

4.4.1. ANFIS Mimarisi

Modelin mimarisi ve genel yapisinin kolaylikla anlasilabilmesi i¢in X ve y gibi iKi

girisli iki bulanik “eger-0 halde” kuralli Takagi Sugeno tipi ANFIS mimarisi
incelenecektir.

Ry:Eger x Ay vey Byjiseo halde f; = p1x +qy+ 1y (4.20)
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R,:Eger x A, ve y Byise o halde f, = p,x + ¢,y + 1, (4.21)

Bu kurallar gergevesinde olusturulan Sugeno tip bulanmik ¢ikarim Sekil 44°te

gosterilmektedir.

Sekil 44: Tki Girisli iki Kuralli Sugeno Tipi Bulamik Cikarim

Al

A? R?

A N

Kaynak: Ross, 2010: 153.

Sekil 45°te ise iki girisli iki kuralli Sugeno tip bulanik ¢ikar1 yontemine esdeger
olan ANFIS mimarisi goriilmektedir. ANFIS mimarisi i¢erisindeki her katmana ait diigiim
islevleri ve dolayistyla katmanlarin islevleri sirasiyla asagida verilmistir (Jang, 1991: 764;
Jang, 1993: 670; Jang, 1994: 1494; Fuller, 1995: 231; Lin ve Lee, 1996: 557; Elmas, 2011.:
343).

1. Katman: Bu katmandaki her diigiim girdi sinyallerini bir diger katmana herhangi

bir toplama ya da aktivasyon islemi uygulamadan aktarmaktadir.

2. Katman: Bu katmandaki kare ile gosterilen diigiimler A; ve B; gibi birer bulanik

kiimeyi temsil eder. Bu katmandaki diiglimlerin ¢ikis degerleri girdi Orneklerine ve
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kullanilan tiyelik fonksiyonlarma bagl olan iiyelik dereceleridir. Bu diiglimlerden elde

edilen tiyelik dereceleri veya diigiim ¢ikislar1 Esitlik (4.22) ile hesaplanmaktadir.

2 _
0y =Hlai X
2 _
Oiy2=HUBi Y

i=1,2 (4.22)

Sekil 45: Iki Girisli Tki Kuralli Sugeno Tip Bulamk Cikarima Es ANFIS Mimarisi

& 1

2 X y

T 1 I | l l

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4, Katman 5. Katman 6. Katman

f >

Kaynak: Lin ve Lee, 1996: 557.

Burada x girdi diigiimii ve A; ise dilsel ifadeleri gostermektedir. Esitlik (4.21)’de
agm x ve y girdilerine ait diiglim ¢ikiglar1 goriilmektedir. Bu katmanda her iki giris i¢in
toplam dort diiglim vardir. Her diiglimde genellikle maksimum 1 ve minimum 0 olmak

tizere ¢an egrisi tiyelik fonksiyonu (Esitlik(4.23)-(4.24)) kullanilir.

hy X = i (4.23)

Ha, X =exp —(F)? (4.24)

Bu iki esitlikte m;ve g; parametreleri ¢an egrisi iiyelik fonksiyonun sirasiyla orta

noktasim1 ve standart sapmasini gostermektedir. Bu parametreler ag egitilirken
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ayarlanmaktadir. Bu katman i¢in parametre ifadesi “Onciil parametre”yi ifade eder. Ayrica
bu katmandaki diigiim fonksiyonlar1 i¢in, sik kullanilan siirekli veya parcali olmak iizere

ticgen ve yamuk sekilli iiyelik fonksiyonlar1 da kullanilabilir.

3. Katman: Bu katmandaki her diigiim [] ile etiketlenmistir ve tim girdi
sinyallerinin ¢arpimin1 ifade etmektedir. Diigiim ¢ikist da Esitlik (4.25) ile
hesaplanmaktadir.

0f = = g X g Y ,i=1,2 (4.25)

Her diiglimiin ¢iktis1 bir kuralin devreye girmesi i¢in gereken esik degeri temsil

eder. Bu katmanda genellestirilmis “ve” operatdriin islevini yerine getirebilecek bir baska

t-norm operatdrii de diigiim fonksiyonu olarak kullanilabilir.
4. Katman: Bu katmandaki her diigiim cember ile ifade edilmis ve “N” ile

etiketlenmistir. 1. diigiimde i. kuralin normallestirilmis esik degeri Esitlik (4.26) ile

hesaplanur.

of =p=—t_li=12 (4.26)

5. Katman: Her i diigiimi, diigiim islevi ile uyarlamali bir diigiimdiir ve her i
digiimii sonu¢ agirliklart degerini hesaplar. Diigiim c¢ikisi Esitlik (4.27) yardimiyla

hesaplanir.

o) = uifi = ui(pix + qiy + 1) (4.27)
Esitlikte p;, dordiincii katmanin ¢ikigidir ve normallestirilmis atesleme seviyesini

gosterir. p;,q;,1; parametre setidir. Bu katmandaki parametre ise soncul parametre

anlaminda kullanilmaktadir.
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6. Katman: Bu katmandaki digim ¢ember ile ifade edilmis olup ) ile
etiketlenmistir. Bu katmanda gelen biitiin sinyallerin toplami olarak toplam c¢ikt1 f

hesaplanmaktadir. Esitlik (4.28) ile agin gergek cikist hesaplanmaktadir.

0°=f= ufi= ”ﬂf (4.28)

Bu sekilde Sugeno bulanik ¢ikarim modeline esdeger ANFIS mimarisi yapisi
tamamlanmigtir. Agin yapisit sabit bir yapt olmamakla birlikte, agin olusturulmasi ve
diigiim islevleri keyfi olarak secilebilir. En sik kullanilan modeller olan Sugeno modelden
Tsukamoto modele gecis kolaylikla yapilabilir. Ancak Mamdani tip ¢ikarim sistemine
gecis o kadar kolay olmamaktadir. Mamdani tip bulanik ¢ikarima karsilik gelen ANFIS
modeli karmasik ve zor olmasina karsilik ag performansmna Onemli bir katki

saglamamaktadir.

Biitin sonu¢ degiskenler vektor halinde diizenlenirse Esitlik (4.29) olarak

gosterilebilir.

f= mmx iy o loX hoy o (4.29)

Sonug ve iiyelik fonksiyonlarina ait parametrelerin ayarlamasi i¢in geri yayilimh

Ogrenme algoritmasi kullanilabilir.
4.4.2. ANFIS Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilimh 6grenme algoritmasinda agin ¢ikisindan elde edilen hata degeri giris
katmanina kadar geriye dogru yansitilarak gerekli agirlik degisikliklerinin ayarlanmasi
gergeklestirilir. Amag “E” hata Ol¢iitlinli 6grenme islemi sonunda biitiin giris 6rnekleri igin
sifira esitlemektir. Agin ¢ikigsindaki hata istenen deger “d” ile gergek ¢ikis “f” arasindaki
farktir (Elmas, 2011: 345). Esitlik (4.30) ile gosterilir.
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e=d—f (4.30)

Burada hata degeri i¢in en kiiglik kareler yontemi uygulanirsa hata olgiiti “E”

Esitlik (4.31)’a gore hesaplanir.

E= g2 (4.31)

Geriye yayillimlh algoritma ile ag egitilebilecegi gibi, Jang (1991)-(1993) te
Onerilen ve daha hizli hesaplama yetenegine sahip olan hibrit 6grenme algoritmasi da
kullanilabilir. burada geri yayilimli algoritma iizerinde daha fazla durulmayacak ve hibrit

O0grenme algoritmasi incelenecektir.
4.4.2.1. Egimli inis Temelli Ogrenme

Adaptif aglarda, farkli yetenekleri yansitabilmek icin ¢ember ve kare seklinde
diigiimler kullanilir. Istenen girdi ¢ikti kombinasyonuna ulasabilmek icin parametrelerin
verilen O0grenme verisine ve e8imli inis Ogrenme prosediiriine gore giincellenmesi
gerekmektedir. Egimli inis prosediiriiniin ¢alisma sekli asagidaki gibidir (Jang, 1991:763;
Jang, 1993: 667):

“L” katmanli ve k. Katmaninda #k diigim olan bir adaptif ag varsayilsin. k.
katmanm i. pozisyonu (k, i), diigiim fonksiyonu ve diigiim ¢ciktis1 OF olsun. Cikt1 degeri

gelen sinyallere ve parametrelere bagli oldugu i¢in Esitlik (4.32) yazilabilir.
Of = 0f(0f %, ...,0§3 1), a,b, ¢, ...) (4.32)

Verilen veri setinin P girdisi olsun. Hata Slgiitii p. girdi igin hata kareler toplami
olarak Esitlik (4.33) seklinde ifade edilir.

E,= (T, — 0k ,)2 (4.33)

p m=1
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Burada T, ,, p. hedef gikt1 vektoriiniin m. bileseni ve 0,’;1’1, mevcut ¢ikt1 vektoriin m.

bilesenidir. Toplam hata 6l¢limii F = §=1 E, “dir.

Ik olarak hata orani p. egitim verisi ve her ¢ikti diigiimii i¢in (0Ep/d0) Esitlik

(4.33)’ den hareketle (4.34) teki gibi hesaplanir.

9Ep _

208 = ~2(Tip = 01) (4.34)

I¢ diigiimler igin (K, i), hata oran1 zincir kurali ile esitlik (4.35)’e doniisiir.

dEp _  #(k+1) 9B, d05H

aof, — m=1 okt aok, (4.35)
Verilen adaptif agda a bir parametre ise;

dE, dEy 30*

da - O*ESaO* da (436)

Burada; S, ¢iktis1 @’ya baglh diigiimler kiimesidir. Toplam hata dlgiitiiniin “E” a’ya

gore tiirevi Esitlik (4.35) ve (4.36)’ ten hareketle (4.37) olur.

olur.

OE _ p 0B,
da  P=1 34

(4.37)

Benzer sekilde @ parametresini olusturmak igin giincelleme formiilii Esitlik (4.38)

Aa = —n—= (4.38)

Burada; n 6grenme oranidir ve Esitlik (4.39) de gosterilmektedir.

(4.39)

121



Esitlik (4.39)’ de k adim (parametre uzayinda her egim gecisi uzunlugu) sayisidir.

Genellikle yakinsama hizini degistirmek i¢in K 'nin degeri degistirilmektedir.

Adaptif aglarda 6grenme i¢in iki dnemli paradigma vardir. Birincisi ¢evrimdist
O0grenme adiyla, a parametresine dayali giincelleme formiiliidiir (Fahlman ve Lebiere,
1989) Bir digeri ise; eger parametreler her girdi ¢ikt1 sisteme gosterildikten sonra

giincellenecekse (Fahlman, 1988) ¢evrimici 6grenme paradigmasidir.

4.4.2.2. Hibrit Ogrenme Kural: Cevrimdisi Ogrenme

Adaptif aglarda parametreleri belirlemek i¢in egimli inis metodu kullanilmasina
ragmen, genellikle yavas caligsmasi ve yerel minimumlara takilma egiliminin yliksek
olmasi sebebiyle Jang (1991)° de egimli inis kurali ile en kiiclik kareler yontemini
birlestiren bir hibrit 6grenme algoritmasi Onerilmistir. Bu algoritma ile bahsi gegen
smirliliklar en aza indirilmeye ¢alisilmistir. Simiilasyon sonuglar1 da hipotezleri

dogrulamistir (Jang, 1991: 764; Jang, 1993: 669).

Tek ciktis1 ¢ctktt = f(I,S) seklinde olan bir sistem varsayilsin. [ girdi degisken
kiimesi ve S parametre kiimesi olsun. H, S’ nin elemanlarindan bazilarmin dogrusal
bilesiminden olusan fonksiyon ve S = S;@®S, (Ddirekt toplam) olmak iizere Esitlik
(4.40) yazilabilir.

H ¢itktt = HoF(l,S) (4.40)

“P” egitim verisinin girdileri ve Onciil parametrelerin degerleri ANFIS yapisina
bakilarak goriilebilir. Soncul parametreler icin P tane dogrusal esitlik yazilabilir. M adet
soncul parametre oldugu varsayilirsa matris formundaki Esitlik (4.41) elde edilir.

AX =B (4.41)

Bu esitlikte X soncul parametre vektoriidiir. Bu esitligin ¢6ziimii i¢in bir¢ok metot

vardir. Esitlik (4.42) en yaygin olanlardan bir tanesidir.
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X" = (ATA)"1ATB (4.42)

Burada AT, A’nin transpozesidir. (ATA)™?AT ifadesi ise A’nin (pseudo-inverse)

yalanci tersi anlamini tasir ve dogrusal olmayan formdadir.

Esitlik (4.43) (4.44) (4.45) formiilleri kullanilarak yinelemeli olarak X
hesaplanabilir. (Ikeda ve digerleri, 1976: 475).

Xip1 = X+ Sip1 * aq * by — @iy (4.43)

T
Si@i41i+1Si

Siv1 =S — i=01,.,P—1 (4.44)

T ]
1+a[+1S[ai+1

(4.45)

Baslangi¢ kosulu X, = 0 ve S, = yI ve y biiyiik pozitif bir say1, | ise mxm boyutlu
tanim matrisidir. X'in en kiigiik kareler tahmini Kalman (1960)’ a gore yapilabildigi i¢in

Esitlik (4.43) kalman filtre algoritmasi olarak bilinir.

4.4.2 3. Hibrit Ogrenme Kural: Cevrimi¢i Ogrenme

Eger parametrelerin her verinin sisteme gosterilmesinin ardindan giincellenmesi
isteniyorsa g¢evrimici Ogrenme paradigmasi (on-line learning veya pattern learning)
kullanilabilir. Bu 6grenme kurali sistemin ¢evrimigi olarak giincelleme yapabilmesi icin
cok gereklidir. Cevrimdis1 6grenme kuralini ¢evrimigi olarak diizenlemek i¢in e§imli inis
algoritmasinda “E” yerine “E,” terimi (ayrmmti ic¢in bolim 4.4.2.1’¢ bakiniz)

kullanilmalidir.

Sirali en kiiclik kareler yonteminde girdi verisinin zamana gore degisim gosterme
karakteristigini goz Oniinde bulundurmak i¢in eski veri ¢iftlerinin etkisini yeni veri ¢ifti
olarak geciktirmek gerekir. Bu problem i¢in de literatiirde bir ¢ok ¢6ziim yontemi vardir.
Bunlardan bir tanesi agirlikli hata kare 6l¢iim yontemidir ve orijinal formiile bir A faktorii

eklenerek Esitlik (4.46) ve (4.47) yardimiyla hesaplanabilir.
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Xiv1 = Xi + Sppr * Qg * by —af1 X; (4.46)

T
S = 1 S Siqi+1@i44Si
i+1 — i

A B A+a’{+15iai+1 (447)
A, 0-1 arasinda bir degerdir. Daha kiigiik degerleri i¢in eski veri gecikmesi daha
hizl1 olmaktadir. Ancak kii¢iik 4 degeri ise bazen sayisal istikrarsizliklara neden olmakta

ve bu sebeple de bu sekilde kullanimdan kaginilmalidir (Jang, 1993: 669).

Daha spesifik olarak hibrit 6grenme algoritmasinin ileri besleme asamasinda
fonksiyonel sinyaller alinir ve ileri dogru besinci katmana kadar gelir ve EKK tahmini ile
soncul parametreler belirlenir. Geri yayilimda ise hata oranlar1 geriye dogru dagitilir ve
onciil parametreler egimli inis yasasi1 geregi giincellenir. Tablo 15 her gecis i¢in aktiviteleri

Ozetlemektedir.

Tablo 15: ANFIS I¢in Hibrit Ogrenme Algoritmasi Prosediirii

Ileri gecis Geri gecis
Onciil parametreler Sabit Egimli inig
Soncul parametreler EKK tahmin Sabit
Sinyaller Diiglim ¢iktist Hata orani

Kaynak: Jang, 1993: 6609.

4.5. NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification)

Bulanik sinirsel smiflandirma (Neuro Fuzzy Classification) (NEFCLASS)
algoritmas1 bulanik kurallarin eklenip ¢ikarilabildigi bulanik sistemlerden bir tanesidir.
NEFCLASS algoritmas1 Nauck ve Kruse (1995) , Nauck ve digerleri (1996) tarafindan
gelistirilmistir. Bu algoritma; agirliklar: bulanik kiimeler, aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikti ve
yayllim fonksiyonlar1 ile ¢ok katmanli algilayiciya uyarlanan ve yaygin kullanilan
yontemlerden bir tanesidir. Yaygm kullanilan sinir agi yapisini koruyan bir mimariye

sahiptir ancak; bulanik kurallar ve sistem aracilig1 ile sonuglarin yorumlanmasina olanak
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saglar. Ucgensel iiyelik fonksiyonlar1 egitim esnasinda yinelemeli olarak ayarlanir

(Akcayol ve Elmas, 2005: 596).

NEFCLASS smiflandirma yaparken egimli inis algoritmast yerine farkl
algoritmalar kullanmaktadir. NEFCLASS farkli kesin smiflara ayrilmis veri kiimesinden
bulanik kurallarin ¢ikartilmasinda kullanilir. Veriyi tanimlarken kullanilan bulanik kurallar

su sekildedir.

R: Eger x, u, ve x, U, ve, ..., x, U, ise o halde érnek x,x,,...,x, isinifina aittir.
Burada 4, 4y, ..., 4y, bulanik kiimelerdir. Bu yapt NEFCLASS yapisidir. Bu yapinin amaci
verilen girdi elemanlarimin hangi sinif veya kategoriye ait olduklarini bulmak i¢in kurallari
cikarmak  ve {iyelik fonksiyonlarm  seklini  &grenmektir.  Ornek  vektorii
X = (xq,%5, ..., X,) € R"seklindedir ve C’de R’nin alt kiimesi olan bir siniftir. Burada iki
farkl1 kiimenin kesisiminin bos kiime oldugu varsayilmaktadir. Ornek 6zellikleri bulanik

kiimelere gore belirlenir ve dilsel kurallar ayarlanarak smiflandirma tanimlanir. Her bir
girdi ozelligi icin g; alt indisler ile i, ..., ,uél- seklinde bulanik kiimeler bulunur ve kural

tabani R, ..., R, olmak iizere K tane bulanik kural igerir (Nauck ve digerleri, 1996: 466).

NEFCLASS yapismin siniflandirma problemlerinde sahip oldugu bazi 6zellikler su
sekilde siralanabilir (Nauck, 2001: 1415):

I) Basit 6grenme stratejileri ile bulanik siniflandirici hizla olusturulabilir.
if) Olusturulan model bulanik kurallar sayesinde kolaylikla yorumlanabilir.

iif) Smiflandirict modelin karmagikligmin azaltilmasi i¢in model otomatik olarak

boyutunu kiiciiltebilir.

Iv) Hata tahminlerini olusturmak igin otomatik olarak ¢apraz gecerlilik sinamasi

yapilabilir.

v) Kayip degerler ¢ikarilabilir.
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vi) Sayisal ve sembolik degiskenler kullanilabilir.
4.5.1. NEFCLASS Mimarisi

NEFCLASS sistemi genel bulanik algilayicidan elde edilen {i¢ katmanli ileri
beslemeli bir mimariye sahiptir. Ilk katman U; 6rnek 6zelliklerini igeren girdi birimidir.
x € Uy biriminin a, etkinlik fonksiyon degeri genellikle birimin digsal girdi degerine
esittir. Ancak bazi 6n islemler uygulanirsa bu deger farklilagabilmektedir. Gizli katman U,
bulanik kurallarin gosterildigi ve ticlincii katman Us ise her bir simif i¢in bir diigiim iceren
¢ikt1 katmanidir. R € U, kural birimi etkinligi ve ¢ € U; ¢ikt1 birimi etkinligi bir p 6rnegi
icin Esitlik (4.48) ile hesaplanir (Nauck ve digerleri, 1996: 466).

: P
a}gp) = MiNyey, W(x,R)(a, ),

W(R.c)a(p)
a?) = ReUzW,C)R' veya aP) = MaXgey, a® (4.48)

Burada; W (x,R) girdi birimi X’ten kural birimi R’ye olan baglantinin bulanik
agirh@idir. W(R.c) ise kural birimi R’den ¢ikti birimi C’ye olan baglantinin agirhik
degeridir. Bu agirliklarin degerleri sabit ve 1’e esittir.

Nauck ve Kruse (1995)’ e gore NEFCLASS asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

DUy = xq4,...,%, , Uy = Ry, ..., R, veUs = cyq,...,Cpp (4.49)

i) Birimler arasindaki her baglanti x; € U; ve R, € U, Aji (1,...,q;) dilsel

terimlerle etiketlenmistir.
i) W R,c € 0,1 timR € U, ve ¢ € U i¢in gecerlidir.

Iv) Ayni girdi biriminden gelen ve tanimsal etiketlere sahip olan baglantilar her

zaman ayni agirliklara sahiptir.
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V) x € U; ve R € U, arasindaki baglant1 L, p olsun. Biitiin R, R’ € U,i¢in;
Vx€EU; Lyp=Lygr = R=FR (4.50)

vi) Tiim kural birimleri i¢in R € U, ve tiim birimler i¢in ¢, ¢’ € U; olmak tizere
WRc =1 ANWRC =1 5c¢c=c (4.51)

vii) Tim ¢ikt1 birimleri i¢in ¢ € Us, 0, = a, = net,’ dir.

viii) Ttim ¢ikt1 birimleri i¢in net girdi ise;

Re U2 W(R,c)og
Reu, W(R0)

netc = (452)

NEFCLASS sistemi 6rnek hakkindaki kismi bilgiyle insa edilebilir ve 6grenme
esnasinda yeniden tiyilestirilebilir. Kullanic1 girdi 6zelliklerine gore baslangicta bulanik
kiime sayismni ve gizli katmanda olusturulabilen maksimum kural sayisim da agikca
belirtmelidir. Sekil 46’ da bes dilsel kural kullanilarak iki girisli giris 6rneklerini iki farkl
sinifa ayiran bir NEFCLASS sistemi gosterilmektedir.

4.5.2. NEFCLASS Ogrenme Algoritmasi

“n” girdili x4, ..., X, kK < kppa Kural birimi Ry, ..., R, ve “m” ¢ikt1 birimi ¢y, ..., ¢y,
olan bir NEFCLASS sistemi varsayilsm. L = py,t; ,...,(ps, ts) iSe S Ornegine ait
O0grenme kiimesi olsun. Her bir s 6rnegi p € R" giris 6rnegi ve bir hedef 6rnegit € 0,1 ™
icerir. Bahsedilen sekilde tasarlanan NEFCLASS sisteminin Ogrenme algoritmasi su
sekilde modellenebilir (Nauck ve Kruse, 1995: 464; Nauck ve digerleri, 1996: 467):

i) L'den (p,t) 6rnegi segilir.

if) Her bir x; € U, giris birimi i¢in, ptji-i Esitlik (4.53) hesaplanir.
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ﬂj‘i(Pi) = MaXje 1,..,q; #;(Pi) (4.53)

Ii) Eger kmax sayisindan az sayida kural varsa ve asagidaki gibi (Esitlik(4.54)) R
kural diiglimii yoksa esitlikteki gibi bir kural diigiimii olusturulur ve eger t;=1 ise bu
diigim ¢ikis diiglimii ¢; ile birlestirilir.

W x;,R = ,uj-l-,...,W X, R = ,u}‘n (4.54)

Sekil 46: NEFCLASS Modelin Yapisi

Kaynak: Nauck, 2003: 114.

iv) Eger L igerisinde islenmemis 6rnek varsa ve K<Kmax ise birinci adimdan (i) tekrar

baslanir aksi taktirde algoritma sonlanir.
V) Asagida bahsedilen li¢ islem takip edilerek kural tabani tanimlanir.
1. “Basit” kural dgrenme: ilk K i¢in olusturulan kurallar saklanir. Ornegin

Kmax=K oldugunda kural olusturma islemi bitirilir. Eger ornekler egitim kiimesinden
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rasgele secilmis ise ve smiflarin Onemlileri yaklasik olarak esit ise bu durumda

kullanilabilir.

2. “En iyi” Kural 6grenme: L siireci tekrarlanir ve girilen 6rneklerin her bir

sinift i¢in her bir kural biriminin etkinlikleri toplanir. Esitlik (4.55)-(4.56) uygulanir.
Ve = peLaRe, (4.55)

_ 1,eger p dogru sinif ise
P —1,diger durumlar igin

(4.56)
Vi igin en yiiksek degerli k kural birimleri saklanir ve diger kural birimleri
NEFCLASS sisteminden silinir. Diger siniflara gore daha biiyiik sayida kural ile gdsterilen

smiflar varsa uygundur.

3. “Her smifin en iyisi” kural 6grenme: (2) nolu kural 6grenmeye benzer

fakat her C; smifi i¢in en iyi kurali % saklar. ( x X’in tam say1 kismin1 ifade eder).

Kural tabani her bir giris bilgisi p icin en yiiksek iiyelik degerini veren bulanik
kiimelerin birlesimiyle olusur. Burada bir kuralin 6nciil kismi belirlenir. Kuralin soncul
kismi ise en biiylik degere sahip ¢ikis secilerek elde edilir. Egitim isleminden sonra en iyi
kurallar en biiyiik degere sahip ilk Knax kural segilerek bulunur. Her sinif igin en iyi kural
Kmax/m sayisindaki en biiylik degere sahip kurallar segilerek elde edilir ve diger kurallar

kural tabanindan silinir (Elmas, 2011: 338).
4.5.3. Uyelik Islevlerinin Ogrenilmesi

NEFCLASS sistemde damismanli 6grenme algoritmasi bulanik kiimelerin
ayarlanmasi i¢in L 6grenme kiimesi siiresince periyodik olarak calisir. Gerekli algoritma

istenen durdurma kriteri gergceklesinceye kadar asagidaki adimlari izlemektedir (Nauck ve

Kruse, 1995: 464; Nauck Kruse, 1999: 266):

i) L'den bir sonraki (p,t) 6rnegi segilir ve ¢ ¢ikis vektorii belirlenir.
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i) Her bir ¢ikis birimi ¢; i¢in delta (liggen) degeri (Esitlik (4.57)) hesaplanir.

iii) Her bir kural birimi R ile o > 0 icin:

(a) Delta degeri belirlenir (Esitlik (4.58)).

6g = 0g(1 — 0g) ceUs W (R, c)d, (4.58)

(b) x” bulunur (Esitlik (4.59)).

W x',R o, =mineey, W(x, R)(0y) (4.59)

(c) W(x’,R) bulanik kiimesi i¢in 6grenme orani g > 0 kullanilarak kiimeye

ait a,b,c parametreleri igin delta degeri belirlenir.

8p =06z ¢ —a sgn(o, —b)
0, =—06p C—a + 6, (4.60)
6, =0b6g c—a + 3,

Eger verilen kiimelerin & sinirlart bozulmuyor ise degisiklikler W(x’,R) Yye
uygulanir. W(x’,R) agirhig1 diger baglantilar tarafindan da paylasiliyor olabilir. Bu durumda
agirlik degeri birden fazla kez degistirilmis olabilir.

iv) Dongtli (iterasyon) tamamlanmis ise ve durdurma kriterine de ulasilmigsa egitim

durdurulur. Aksi taktirde birinci (i) adimdan tekrar baglanr.
NEFCLASS modelinde yapay sinir aglarma gore daha basit bir 6grenme

algoritmas1 kullanilmaktadir. Boylece egitim siiresi kisalmakta ve modele uygulama

kolaylig1 kazandirmaktadir.
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BESINCIi BOLUM

5. Model Sunumu ve Bulgularin Degerlendirilmesi

Tasarruflar1 yatirima doniistiiren finansal kurumlar ticari hayati kolaylastirirken
ekonomiye daima olumlu etkide bulunmus ve bunlara bagli olarak da bu alanda kullanilan
derecelendirmenin de Onemi artmistir. Zira glinlimiizde kredi derecelendirme
kuruluslarinin raporlar1 diinya ekonomisinin yoniiniin belirlenmesinde son derece

onemlidir (Adali, 2011: 11).

Ulkelerin kredi notlar1 karsilastirildiginda, notu diisiik olan iilkelerde borglanma
maliyetinin daha yiiksek oldugu goriiliir. Bu sebeple yabanci sermaye yatirimlari tutarr da
diisiik olmakta ve biiylime de buna bagl olarak diismektedir. Dolayist ile bir iilkenin kredi

notuna bakilarak ekonomisi hakkinda bilgi sahibi olmak miimkiindiir.

Kredi derecelendirme kuruluslar1 6zellikle gelismekte olan iilkeler olmak tizere
tilkeler tarafindan ¢ok ciddi elestirilere maruz kalmaktadirlar. Metodolojilerin yeterince
seffaf ve agik olmamasi, krizlerin ongoriilebilirligi konusunda yetersiz kalmalari en ¢ok

elestiri alan konular arasinda gelmektedir.

Bu bolimde ge¢mis boliimlerde anlatilan teorik bilgiler ve yontemler
dogrultusunda analizler yapilmistir. Kredi derecelendirme uygulamasi igin ¢esitli istatistik,
matematik ve ekonometrik yontemler uygulanmas, tilkelere ait kredi notlar1 tahmin edilmis
ve model performanslar1 degerlendirilmistir. Analizler asamalariyla ayrintili olarak

verilmistir.



5.1. Amag¢ ve Kapsam

Bu tez ¢alismasinin amaci; kredi derecelendirme kuruluslari tarafindan yapilan tilke
riski degerlendirmesine alternatif bir yaklasim gelistirmek, iilke riskini etkileyebilecek olan
degiskenleri belirlemek ve bu degerlendirme yapilirken kullanilan yontemlerin
performanslarin1 karsilastirmaktir. Bu amacgla yapilan literatiir aragtirmasi sonucu {ilke
riskini etkileyen faktorler i¢in bir degisken havuzu olusturulmus ve o degiskenlere ait

2011-2013 y1l1 verileri diinya iizerindeki 180 iilke i¢in toplanmistir.

Ug yila ait veriler zaman faktorii gdz niine alinmaksizin ayr1 birimler olarak yatay
kesit veri seklinde analizde kullanilmistir. Buradaki amag¢ yapay sinir aglar1 ve ANFIS
modellerinin daha iyi 6grenmesini saglayarak dogru tahmin oranini arttirmaktir. Bazi
iilkelere ait verilerin eksik olmasi nedeniyle analizden c¢ikarilan degiskenler ve {ilkeler
olmustur. Toplamda analize dahil edilebilecek 230 birime ait veriler eksiksiz olarak elde

edilebilmistir.

YSA ve ANFIS modellerinde kullanilmak iizere veriler {i¢ parcaya boliinmiistiir.
Model gecerliligini smnamak i¢in ayrilan 25 adet degisken sadece bu amagla kullanilmis
istatistiki analizlere dahil edilmemistir. Bu veriler tiim modellerin gegerlilik sinamasi igin

kullanilmustir. Yapilan tiim analizlerde 205 birime ait veriler kullanilmistir.

Ulkelere ait veriler Diinya Bankasi, bagimsiz derecelendirme kuruluslar1 ve
bilimsel faaliyet gosteren bazi uluslararasi kuruluslardan elde edilmistir. Bu kaynaklar

Tablo 16’da sunulmustur.

5.2. Metodoloji ve Veri Analizi

Bu tez calismasinda literatiir taramas1 sonucu belirlenen degiskenler sayica fazla
oldugu i¢in kredi notunu en ¢ok etkileyen degiskenler analize dahil edilmeye c¢aligilmistir.

Literatiir taramasi ile 23 adet bagimsiz degisken belirlenmistir. Ancak yapilacak olan

analizler sebebiyle degisken azaltilmasi yoluna gidilmistir.
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Degisken se¢imi; degisken uzayinin boyutlarini azalttig1 i¢in yontem algoritmasinin
daha hizli ve etkin ¢alismasini saglamakta ve daha tutarli sonuglar elde etmesine imkan
tanimaktadir (Hajek ve Michalak, 2013: 75). Degisken se¢imi i¢in yapilan caligmalar
incelendiginde birgok ydntemin kullanildig1 goriilmektedir. Ornegin; Li ve digerleri
(2012), Zhao ve digerleri (2011) ¢alismalarinda Kernel Temel Bilesenler Analizi; Boostani
ve digerleri (2009), Subas1 ve Giirsoy (2010) Dogrusal Diskriminant Analizi, Hajek ve
Michalak, (2013) genetik algoritma, Huang ve digerleri (2004) tek yonlii varyans analizi
(ANOVA), Kim ve Han (2001) ise tek yonlii ANOVA, faktdr analizi ve adimsal
regresyondan olusan {ii¢ asamali bir yontem kullanmiglardir. Literatiirde benzeri
caligmalarda lojistik regresyon analizi, optimizasyon algoritmalari gibi yontemler de

degisken se¢imi i¢in siklikla kullanilan yontemlerdir.

Analize dahil edilecek degiskenlerin belirlenmesi icin ilk olarak faktor analizi
uygulamasi ile degiskenlerin belirli boyutlar altinda toplanmasi diisiiniilmiistiir. Faktor
analizi sonucu degigkenler alti faktor altinda toplanmistir. Ancak degiskenler faktorler
altinda toplandiktan sonra faktor skorlarinin YSA ve ANFIS modellerinde tahmin amagli
kullaniminin sakincali olacag: diisiiniilmiis ve bu sebeple de faktdr analizi uygulamasindan
vazgecilmistir. Bunun nedeni, veri setine eklenecek her gézlem faktor analizi sonucu elde
edilen faktor skorlarinin degerini degistirecektir. Bu sebeple disaridan sisteme girecek olan
her gozlem icin yeniden faktor analizi yapilmasi ihtiyact dogacaktir. Bu durum tahmin

yapabilme olasiligini ortadan kaldirmaktadir.

Degisken se¢imi i¢in denenen yontemlerden bir tanesi de adimsal dogrusal
diskriminant analizidir. Bu analiz i¢in normallik, kovaryans matrislerinin esitligi
varsayimlarinin  saglanmast ve c¢oklu dogrusal baglanti probleminin diizeltilmesi
gerekmektedir. Kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi diginda, bu varsayimin
saglanmas1 nadiren goriilen bir durumdur (Lachenbruch, 1975: 20), diger varsayimlar
saglanmuistir. Kovaryans matrisleri esit (homojen) olmadiginda kareli fonksiyon katsayilar

kullanilmaktadir. Kareli diskriminant analizi sonucu bes adet degisken belirlenmistir.

Bir diger yontem ise, adimsal dogrusal regresyon analizidir. Diskriminant analizi
icin gecerli olan varsayimlardan kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi digindaki

varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu yontemde herhangi bir soruna rastlanmamis
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ve varsayimlar saglanmigtir. Adimsal regresyon analizi ile bes adet degisken
“LGKRSLRK, LGCRDNGGSYH, LGHKK, LGBRCSRVIHR, LGDEF” olarak
belirlenmistir. Kareli diskriminant analizi ve adimsal regresyon analizi arasinda bir se¢im

yapmak gerektiginden degisken se¢imi i¢cin adimsal regresyon analizi tercih edilmistir.

Bu calismada degisken se¢imi adimsal regresyon analizi kullanilmistir. Parametrik
analizlerde veri setinin bazi varsayimlart saglamasi gerektigi igin, oncelikle verilerin bu
varsayimlar1 saglaylp saglamadigi incelenmistir. Bu sebeple degiskenlerin oOncelikle
normal dagilima uygunluk gosterip gostermedikleri incelenmis, degiskenlerin birgogunun
normal dagilima uygunluk gdstermedigi tespit edilmis ve bazi doniisiimler yapilarak
degiskenlerin normal dagilima uygunluklari saglanmaya c¢alisilmistir. Normal dagilima
uygunluk incelemesinden sonra ¢oklu dogrusal baglanti problemi incelemesi yapilmig ve

yiiksek VIF degerine sahip baz1 degiskenler analizden ¢ikarilmustir.

Degisken se¢imi yapildiktan sonra kredi notu tahmini i¢in kullanilacak modeller
belirlenmistir. Not tahmini igin lojistik regresyon ve probit regresyon analizi, ¢ok katmanli
algilayict modeli (YSA) ve ANFIS modeller kullanilmistir. En uygun modeller elde
edildikten sonra model performanslari  karsilastirilmis ve not  tahminleri

gergeklestirilmistir.

5.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Analiz i¢in kullanilacak olan degiskenler belirlendikten sonra tim degiskenlere ait
verilerin llkeler bazinda toplanmasma baglanmistir. Veriler diinya bankasi, birlesmis
milletler ve bilimsel faaliyet gosteren bazi bagimsiz kuruluslardan temin edilmistir. Veri
seti 2011-2013 yillarma aittir. Ancak analiz agamasinda zaman faktdriinden bagimsiz

olarak yatay kesit veri incelemesi gerceklestirilmistir.

5.2.2. Degiskenlerin Belirlenmesi

Ulke riskini etkileyen faktorleri temsil eden degiskenler Tablo 16’da verilmektedir.
Analizde kullanilacak olan degiskenler hakkinda tanimlayici bilgiler ise Tablo 17’de

verilmistir.
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1. Demokrasi endeksi: Demokrasinin nasil olgiilecegi konusunda arastirmacilar
arasinda ortak bir fikir olugsmamigtir. The Economist dergisi bu O&lglimii yapan
kuruluslardan bir tanesidir. Diinya tizerindeki iilkelerin demokrasilerinin durumu bes genel
kategoride Olglilmeye calismaktadir. Bu kategoriler 6zglir ve adil se¢im, vatandas
Ozgurliikkleri, devlet fonksiyonlari, politik katilim, politik kiiltiir faktorlerinden
olugmaktadir. 10 puanlik bir 6l¢ek iizerinde derecelendirme yapilmaktadir. 10 puan ¢ok iy1
isleyen bir demokrasiyi 1 puan ise demokrasinin olmadigi anlamini tasimaktadir.

Siniflandirma da tam demokrasi, kusurlu demokrasi, karma rejimler ve otoriter rejimler

olmak iizere dort kisima ayrilmaktadir (wWwww.economist.com).

Tablo 16: Analizde Kullanilacak Olan Degiskenler

Degisken Kod Kaynak
Demokrasi endeksi DMKRS The Economist
Dis borg yiikii DSBRC Diinya bankas1
Doviz kuru istikrart DVZIST WWW.prsgroup.com
Ekonomik 6zgiirliik endeksi EKOZG www.heritage.org
Esitsizlige uyarlanmis insani gelisim endeksi EUIGE www.tr.undp.org
GSYIH biiyiime oran GSYHBY Diinya bankas1
GSYIH Deflatorii DEF Diinya bankas1
GSYIH vyiizdesi olarak ithalat ITH Diinya bankas1
GSYIH yiizdesi olarak ihracat IHR Diinya bankasi
GSYIH yiizdesi olarak tasarruf orani TSRF Diinya bankas1
GSYIH yiizdesi olarak cari islemler denge CRDNGGSYH Diinya bankas1
Insani gelisim endeksi IGE www.tr.undp.org
Ihracat yiizdesi olarak cari islemler denge CRDNGIHR Diinya bankasi
Ihracat yiizdesi olarak borg servisi BRCSRVIHR WwWw.prsgroup.com
Istihdam oran1 (%Toplam) ISTHDM Diinya bankas1

Is yapma kolaylig1 endeksi ISKLY Diinya bankas1
Hukukun iistiinliigt ilkesine uygunluk (Rule of law) HKK Diinya bankas1
Kisi bast GSMH GSMH Diinya bankasi1
Kiiresel rekabet endeksi KRSLRK www.weforum.org
Niifus NFS Diinya bankas1
Politik istikrar PLTISTK Diinya bankas1
Tiiketici fiyat endeksi TUFE Diinya bankas1
Yasalarin uygunlugu (Regulatory Quality) YU Diinya bankasi

2. Dis borg yiikii: Toplam dis bor¢ devletin para, mal veya hizmet olarak yerlesik
olmayanlara olan borcunu ifade eder. Toplam dis bor¢ kamu, kamu garantili ve o6zel
(garanti altina alinmamis) uzun dénem bor¢larin toplami, IMF kredi kullanimi ve kisa

donem borglardir. Kisa dénem borglar ise bir yil ve daha az siireli alinan tiim borglar1 ifade
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etmektedir. Bu degisken ise toplam dis bor¢ stokunun milli gelire oranidir

(http://data.worldbank.org).

3. Doviz kuru istikrari: Doviz bir lilke parasimin bagka bir para cinsinden degeri
olarak tanimlanmaktadir. Doviz kuru istikrar1 ise doviz kurunun standart sapmasmnin
biiyiikliigli ile Olciilebilmektedir. Ekonomik istikrarin bir diger ayagi olan doviz kuru
istikrarinin - 6nemi, doviz kurunun {ilke ekonomisi agisindan tasidigr agirliktan
kaynaklanmaktadir. Doviz kuru, ulusal ekonomiyi bigimlendiren ii¢ biiyilk gostergeden

(ticretler, faiz ve doviz kuru) bir tanesidir (Duygulu, 1998: 108).

4. Ekonomik ozgiirliik endeksi: Merkezi Washington'da bulunan arastirma sirketi
Heritage Foundation, her yil Wall Street Journal ile birlikte "Ekonomik Ozgiirliik Endeksi"
yayimlamaktadir. Onlara gore, bir iilkede ekonomik oOzgiirlilk arttikca uzun vadeli
stirdiiriilebilir biiyiime gergeklesebiliyor ve refah artiyor demektir. Ekonomik 6zgiirliik
endeksi on adet temel faktor iizerinde degerlendirme yapmaktadir. Bu faktorler; miilkiyet
hakki, yolsuzluktan kaginma, mali 6zgiirliik, hiikkiimet harcamalari, ig 6zgiirliigi, is gilicii
Ozgiirligli, parasal ozgirliik, ticaret Ozgiirliigii, yatinnm Ozgiirliigii, finansal 6zgirlik

faktorleridir (http://www.heritage.org).

5.Insani gelisme endeksi ve esitsizliSe uyarlanmis insani gelisme endeksi: Insani
gelisme endeksi (IGE), ilk olarak 1990 tarihinde yayimlanmis olan Insani Gelisme
Raporu’nda ulusal kalkinmanin 6l¢iilmesinde sadece ekonomik bir dl¢iit olan Gayri Safi
Yurt I¢i Hasila gibi ydntemlere alternatif bir dlgiit olarak ortaya koyulmustur. IGE
siralamalart her yil saglik, egitim ve gelir alanlarindan derlenen en giincel uluslararasi
karsilastirilabilir veriler 1s131nda yeniden hesaplanmaktadir. Esitsizlige Uyarlanmis Insani
Gelisme Endeksi (EUIGE)’de 2010 yilinda yayinlanmis olan Insani Gelisme Raporu
kapsaminda bir ulusal ortalamalar bilesik endeksi olarak i¢ esitsizlikleri geregince
yansitmayan IGE’nin bir tamamlayicis1 olarak Toplumsal Cinsiyet Esitsizligi Endeksi
(TCEE) ve Cok Boyutlu Yoksulluk Endeksi (CBYE) ile birlikte glindeme getirilmistir.
Veri sinirliliklart nedeniyle bu bilesik endeksler insani gelismenin sivil katilim, ¢evresel
stirdiiriilebilirlik ya da egitim ve saglik standartlariin esitligi gibi ayn1 derecede 6nemli

unsurlarini 6l¢iimlememektedir (http://www.tr.undp.org).
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6. GSYIH biiyiime orani: Sabit yerel kura dayali piyasa fiyatlariyla GSYIH biiyiime
oranidir. Amerikan dolar1 cinsinden 2005 yili baz yil kabul edilerek hesaplanmustir.
GSYIH bir iilkede yerlesik olan iireticilerin briit katma degerine {iriin vergilerinin eklenip,
biitiin desteklemelerin ¢ikarilmasiyla elde edilir. Dogal kaynaklarin tiikenmesi, bozulmasi
veya varliklarmin amortismanlar1 i¢in herhangi bir kesinti yapilmadan hesaplanir

(http://data.worldbank.org).

7. GSYIH Deflatérii: GSYIH deflatériiniin yillik biiyiime orami ile dlgiilen
enflasyon, bir biitlin olarak ekonomideki fiyat degisim oranini gosteren bir endekstir.

Nominal GSYIH nin reel GSYIH’ye orani ile hesaplanir (http://data.worldbank.org).

8. GSYIH yiizdesi olarak ithalat: Mal ve hizmet ithalat: bir iilkenin diinyanin geri
kalan tiim iilkelerinden aldig1 mal ve hizmetin degeridir. Bu deger sigorta, ulagim, telif
haklari, lisans ticretleri, iletisim, bireysel hizmetler ve kamu hizmetleri gibi faktorleri igerir

(http://data.worldbank.org).

9. GSYIH yiizdesi olarak ihracat: ihracat bir iilkede mevcut bulunan mal ve
hizmetlerin diinyanin geri kalanina tedarik edilen miktarinin degerini gosterir. Bu deger
sigorta, ulasim, telif haklari, lisans {icretleri, iletisim, bireysel hizmetler ve kamu hizmetleri

gibi faktorleri igerir (http://data.worldbank.org).

10. GSYIH yiizdesi olarak tasarruf orant. Tasarruf orani briit milli gelirden toplam

tiiketimin ¢ikarilip net transferlerin eklenmesiyle hesaplanir (http://data.worldbank.org).

11. GSYIH yiizdesi olarak cari islemler dengesi: Cari islemler dengesi net birincil
ve ikincil gelirler ile mal ve hizmet ihracatinin toplam degeridir. Bu degerin GSYIH oram

da ¢alismadaki degisken degerini olusturmaktadir (http://data.worldbank.org).
12. Ihracat yiizdesi olarak cari islemler dengesi: Cari islemler dengesi net birincil

ve ikincil gelirler ile mal ve hizmet ihracatinin toplam degeridir. Bu degerin ihracata orani

da ¢alismadaki degisken degerini olusturmaktadir (http://data.worldbank.org).
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13. Ihracat yiizdesi olarak bor¢ servisi: Borg servisi para, mal veya hizmet olarak
Odenen anapara geri 6demeleri ve faizlerin toplamidir. Bu veri standart borg/ihracat orani
verisinden farklidir. Bu veri sadece uzun donem kamu, kamu garantili bor¢ ve IMF’ye olan

geri 6demeleri icerir (http://data.worldbank.org).

14. Istihdam orami (% Toplam): Bir iilkede ¢alisan insan sayisinin, ¢alisabilir
yastaki insan sayisina, yani aktif niifusa (genellikle 15-64 yas arasindaki niifus) bo-

liinmesiyle bulunan orana istthdam orani denir (www.tuik.gov.tr).

15. Is yapma kolaylig1 endeksi: Bu endeks 189 diinya iilkesini birinci sirada olan en
iyl olmak tlizere siralamaktadir. Diislik sayisal siralama degeri o iilkedeki diizenleyici
kosullarin ¢aligma ortami icin elverigli yani yatirim yapmak i¢in uygun oldugu anlamin
tasir. Endeks hesaplanirken {ilkeler i¢in on adet faktor iizerinden degerlendirmeler yapilir
ve endeks olusturmak i¢in basit aritmetik ortalamasi hesaplanir. Bahsedilen on faktor

asagida verilmistir (http://data.worldbank.org).

e Ise baslama kolaylig

e Yapi izinleri alma kolayligi

o Elektrik getirme kolaylig1

e Miilkiyet kaydi yapma kolaylig1

e Kredi kullanim kolaylig1

e Vergilerin 6deme kolaylig1

¢ Yatirnmcinin korunmasi

¢ Yurtdisina ticaret yapma kolayligi
e Odeme sbzlesmelerinde kolaylik

e Iflas durumundaki kolayliklar.

16. Hukukun dstiinliigii ilkesine uygunluk (Rule of law): Diinya bankas1 tarafindan
“diinya yonetim gostergeleri” ad1 altinda veriler yayinlanmaktadir. Bunlardan bir tanesi de
hukukun tstiinliigii ilkesidir. Bu ilke toplumun kurallarma uyum ve giiven, insan haklari,
miilkiyet haklari, kolluk kuvvetleri ve mahkemelerin kalitesi ve gilivenirligi yaninda {ilkede

sug ve siddete yonelim olasilig1 gibi faktorleri degerlendirir (http://data.worldbank.org).

138


http://data.worldbank.org/
http://data.worldbank.org/
http://data.worldbank.org/

17. Kigi basi GSMH: Briit milli gelirin y1l ortasindaki niifusa boliinmesiyle elde
edilir. Bir iilke vatandaglarinin verilen bir yil igin irettikleri toplam mal ve hizmetlerin,
belli bir para birimi karsihigindaki degerinin toplamidir. "Vatandaslik" ayrimmin yapilmasi
GSYIH dan farkli oldugunu belirtmek i¢indir. GSYIH, o iilkede faaliyet gdsteren yabanci
tilke  yurttaglarmin  drettigi  nihai mal ve hizmetleri de kapsar.
Bagka bir deyisle gayri safi milli hasila, bir iilkenin yurt disinda ¢alisan vatandaslarinin
iilkeye gonderdikleri faktdr gelirlerinin GSYIH’ya eklenip, iilkede calisan yabancilarin
kendi iilkelerine gonderdikleri faktdr gelirlerinin GSYIH’dan diisiilmesi ile elde edilen

degerdir. Veri 2005 baz yil olmak iizere diizenlenmistir.

18. Kiiresel rekabet endeksi: Diinya Ekonomik Forumu (World Economic Forum-
WEF) iilkelerin rekabet giiclerine gore siralandigi Kiiresel Rekabet Raporu’nu 1979
yilindan beri yayimlanmaktadir. “Rekabet giiciinii, bir iilkenin irettigi mal ve hizmetlerin
diinya pazarlarindaki pay1 olarak degil, o iilkede siirdiiriilebilir biiylimeyi saglayacak olan
kurumlarm, politikalarin ve tiretim faktorlerinin tiimiinii kapsayan verimlilik diizeyi olarak
tamimlayan Diinya Ekonomik Forumu, iilkelerin rekabet diizeyini niceliksel olarak
Olcebilmek ve siralayabilmek icin Kiiresel Rekabet Endeksini (KRE) kullanmaktadir.
Endeks son derece kapsamli, ulusal rekabetgilik konusunda mikroekonomik ve
makroekonomik durumu analiz eden bir yapiya sahiptir. Buradaki asil gaye, iilkelerin
verimlilik diizeyini belirleyen etmenleri ortaya koyup, o iilkenin gii¢lii ve zayif yanlarini

ortaya koymak ve politika yapicilara yol gosterebilmektir (http://www.rekabet.gov.tr).

19. Niifus: Niifus belirli bir zamanda simirlar1 tanimli bir bolgede yasayan insan
sayisidir.  Veri  yil  ortasindaki  niifus  sayis1  degerlerini icermektedir

(http://data.worldbank.org).

20. Politik istikrar: Diinya bankasi tarafindan yayinlanan diinya ydnetim
gostergelerinden bir tanesidir. Ulkenin iginde bulundugu siyasi ortamm kalitesinin bir
gostergesidir (http://data.worldbank.org). Siyasi istikrar ya da istikrarsizligin, tilkelerin
ekonomilerini ne denli etkiledigine yonelik olarak bugiine kadar ¢ok sayida uluslararasi
akademik caligma gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalarin dayandigi temel argiimanlardan biri,
belirsizligin, yatirim, tiretim ve istihdam gibi ekonomik karar alma siireglerini sekteye

ugratmasi oldugu ifade edilebilir (Karahan ve Karagol, 2014: 2).
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21. Tiiketici fiyat endeksi: Mal ve hizmet sepetindeki {irlinlerin tiiketici i¢in
fiyatlarindaki degisimi gosteren bir endekstir. Sepetteki tirlinler belirli zaman araliklarinda
degistirilebilir veya sabittir. Genellikle Laspeyres formiilii ile hesaplanmaktadir
(http://data.worldbank.org).

22: Yasalarmm uygunlugu (Regulatory quality): Diinya yonetim istatistiklerinden bir
tanesidir. Bir iilke yOnetiminin, yasal ve diizenli isleyen politikalar iiretebilme ve bu

politikalar1 uygulayabilme yetenegini yansitir (http://data.worldbank.org).

Calismada bagimh degisken (¢ikti-output) olarak ii¢ kredi derecelendirme kurulusu
Moody’s, Standart & Poors ve Fitch tarafindan tilkelere verilen kredi notlariin ortalamasi
kullanilmistir. Bu degisken istatistiksel testler i¢cin bagimli degisken olarak YSA ve ANFIS
modellerinde ise ¢ikt1 degisken olarak kullanilmistir. Lojit ve probit analizlerinde bagimh
degiskenin kategorik (0-1) gibi bir degisken olmasi1 gerekliligi sebebiyle bagimli degisken
temerriide diisme (0) ve diismeme (1) bigiminde kodlanarak analizde kullanilmistir. Analiz
sonucunda birimlerin istenen siniflara diisme olasiliklar1 hesaplanarak, o olasiliklar kredi
notu karsiliklarina doniistiiriilerek karsilagtirma yapilacaktir. Tablo 17’ de degiskenlere ait

tanimlayici istatistikler verilmektedir.

5.2.3. Cok Degiskenli istatistik Yontemlerin Varsayimlarinn Testleri

Bu calismada gerek degisken secimi gerekse gelistirilen modelin uygulanabilmesi
icin ¢ok degiskenli istatistik yoOntemler uygulanmistir. Bu yoOntemlerin gegerli ve
giivenirlikli sonuglar verebilmesi bazi1 varsayimlari saglamalarina baglidir. Bu nedenle
istatistik yontemler uygulanmadan once varsayimlar i¢in bazi testler yapilmistir. Sirasiyla
bu degiskenlerin normallik, ¢oklu dogrusal baglant1 problemi, kovaryans matrislerinin

esitligi varsayimlari incelenmistir.

5.2.3.1. Normallik Varsayim

Cok degiskenli istatistik yontemlerin en temel varsayimlarindan birisi olan
normallikten sapma oldugunda, t ve F istatistikleri bu varsayima dayandiklarindan

gegerliligini ve gilivenirligini yitirmektedirler. Tek degiskenli normal dagilim kolaylikla
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test edilebilir ve eger uygunluk saglanmiyorsa bazi doniisiimlerle normallik saglanabilir
(Kalayci, 2009: 216). Tablo 16°da sunulan degiskenlerin baslangicta normal dagilima
uygunluk gosterip gostermedigi arastirilmistir. Bunun i¢in degiskenlere ait Q-Q grafikleri,
histogramlar incelenmis ve Kolmogorov-Smirnov (K-S) testi uygulanmistir. Test sonuglari

Tablo 18’de verilmektedir.

Tablo 17: Degiskenlere Ait Tanimlayic: Istatistikler

Degisken N Min Max Ortalama Standart
sapma
DMKRS 205 1,710 9,930 6,368 1,9148
DSBRC 205 2,561 830,010 53,143 67,711
DVZIST 205 -178,641 14,711 -7,211 14,470
EKOZG 205 36,100 88,000 64,121 8,961
EUIGE 205 0,220 0,897 0,619 0,172
GSYHBY 205  -7,105 15,007 3,434 3,242
DEF 205 -2,897 74,854 6,129 8,675
ITH 205 12,622 179,570 47,703 25,389
IHR 205 11,889 207,190 48,212 29,501
TSRF 205 -4,3213 74,887 23,433 13,880
CRDNGGSYH 205 -19,381 35,936 -0,398 8,724
IGE 205 0,322 0,9550 0,751 0,134
CRDNGIHR 205  -65,590 62,564 -3,804 17,586
BRCSRVIHR 205 0,000 325 13,802 25,503
ISTHDM 205 36,200 86,200 57,606 9,498
ISKLY 205 1,000 181 70,395 46,794
HKK 205  -1,686 1,956 0,245 0,965
GSMH 205 478,615 111812,970 20068,380 22576,960
KRSLRK 205 3,166 5,737 4,400 0,584
NFS 205 319014 1350695000 58570474,200 182223826
PLTISTK 205  -2,812 1,401 0,070 0,873
TUFE 205  -0,667 59,230 5,512 6,325
YU 205  -1,536 1,967 0,410 0,823

K-S testi sonucuna gore degiskenlerden anlamlilik diizeyi 0,05’in iizerinde olan
dort degisken normal dagilim gostermektedir. Diger degiskenler ise normal

dagilmamaktadir.

Normal dagilmayan degiskenler i¢in bazi doniisiimler yapilarak testler tekrar

edilmistir. Oncelikle negatif deger iceren degiskenlerin en kiiciik degeri 1’e esit olacak
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sekilde

sabitler eklenerek logaritmasi

almmustir.

Bu doniisiim

isleminden sonra

degiskenlerin tamaminin normal dagilim gosterdigi goriilmiistiir. Doniistliriilen degisken

kodlarinin basina (LG) kodu getirilerek yeniden kodlanmustir.

Tablo 18: Kolmogorov-Smirnov Normallik Testi

Degisken Serbestlik Istatistik Anlamlihk
derecesi
DMKRS 205 ,085 ,000
DSBRC 205 234 ,000
DVZIST 205 ,238 ,000
EKOZG 205 ,045 ,200
EUIGE 205 ,075 ,007
GSYHBY 205 ,043 ,200
DEF 205 ,208 ,000
ITH 205 131 ,000
IHR 205 125 ,000
TSRF 205 ,090 ,000
CRDNGGSYH 205 141 ,000
IGE 205 ,079 ,003
CRDNGIHR 205 ,075 ,007
BRCSRVIHR 205 ,294 ,000
ISTHDM 205 ,031 ,200
ISKLY 205 ,094 ,000
HKK 205 ,105 ,000
GSMH 205 213 ,000
KRSLRK 205 122 ,000
NFS 205 375 ,000
PLTISTK 205 ,072 ,012
TUFE 205 ,197 ,000
YU 205 ,061 ,062

Cok degiskenli normal dagilimda ise ana kiitleler normal ve 6rneklem biiyiikligi

n>25 ise Mahalanobis uzakliklar1 Ki-kare dagilima uygunluk gostermektedir (Sharma,

1996: 380). Coklu normal dagilimin tespiti i¢in az sayida test bulunmaktadir. Sharma

(1996)’daki ¢oklu normallik testine gore sirali Mahalanobis uzakliklar ile ters kiimiilatif

Ki-kare degerleri arasinda anlamli bir korelasyon olmasi gerekmektedir. Korelasyon

katsayisinin anlamli olmast durumunda c¢ok degiskenli normal dagilim saglanmis

olmaktadir. Tablo 19 Pearson korelasyon testi sonuglarini gostermektedir.
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Sharma (1996) ¢ok degiskenli normallik analizine gore korelasyon katsayilar1 0,01
diizeyinde anlamlidir ve 0,981’lik bir korelasyon vardir. Sekil 47°de grafikte bu durum
acikca goriilmektedir. Mahalanobis uzakliklar1 ile Ki-kare degerleri arasindaki
korelasyonun 1’¢ esit olmasi ¢oklu normal dagilimin tam anlamiyla saglandiginin gii¢lii bir

gostergesidir.

Tablo 19: Mahalanobis Uzakliklan ve Ki-Kare Degerleri Korelasyon Analizi

Mahalanobis Ki-kare degerleri
uzakliklar1
Mahalanobis Uzakliklar1 Pearson korelasyon 1 981"
Anlamlilik (Cift Tar.) ,000
N 205 205
Ki-kare degerleri Pearson korelasyon 981" 1
Anlamlilik (Cift Tar.) ,000
N 205 205

**.0,01 diizeyinde anlamlidir.

Ayrica aykirt gozlem birimlerinin tespiti i¢in yine Mahalanobis uzakliklar
kullanilmaktadir. Hesaplanan uzakliklar analizdeki degisken sayisina (serbestlik derecesi)
boliinerek elde edilen deger t dagilimina uymaktadir. Herhangi bir birimin aykir1 deger
olarak degerlendirilebilmesi i¢in ilgili birimin 0,001 anlamlilik diizeyinde anlamli olmasi
gerekmektedir. Yapilan test sonucu 205 birimden hicbiri aykir1 deger olarak

nitelendirilmemistir.

5.2.3.2. Coklu Dogrusal Baglant1 Problemi

Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity)
olarak isimlendirilmektedir. Iki degisken arasindaki iliski katsayis1 +1 ise aym, -1 ise zit
yonlii tam bir bagimlilik; sifira esitse tam bir bagimsizlik s6z konusudur. Coklu baglanti
probleminin tespiti i¢in degiskenler sirayla diger degiskenler iizerinde regresyona tabi
tutulur. Bir bagimsiz degisken baska bir bagimsiz degisken tarafindan tam olarak tahmin
ediliyorsa bu durum dogrusal baglantinin varligini gosterir ve boyle degiskenlerden bir

tanesi kesinlikle analizden ¢ikartilmalidir.
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Gujarati (2003)’e gore coklu dogrusal baglanti problemi oldugu zaman katsayilarin
varyans ve kovaryanslari ve dolayisiyla standart hatalari ¢ok biiylimekte ve katsayilar
anlamsiz olmaktadir. Bu sorunlardan dolay: belirlilik katsayisi R? yiiksek ¢cikmakta ve bazi

degisken katsayilar1 olmas1 gerekenin tersi isarete sahip olmaktadir.

Sekil 47: Mahalanobis Uzakhklari ve Ki-Kare Degerleri Korelasyon Grafigi

&80,00000

&0,00000 //

40,00000 /f

Mahalanobis uzakliklan

20,00000
//-/

00000
00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00

Ki-kare degerleri

Coklu dogrusal baglant1 probleminin tespiti i¢in birka¢ yontem mevcuttur. Birincisi
basit korelasyon matrislerinin kontrol edilmesidir. Bu kontrolde 0,90 ve iizeri korelasyon
katsayilarinin varligr ¢oklu dogrusal baglanti probleminin gostergelerinde biridir. Ancak
yiiksek korelasyonlu degerlerin olmamasi bu problemin olmadigi anlamini tagimaz. Daha
glivenilir bir diger yontem ise varyans sisirme faktorlerinin (VIF) hesaplanmasidir. VIF
hesaplanirken bagimsiz degiskenler birbirleri {izerine regresyona tabi tutularak her bir
model icin R? degerleri hesaplanir. Bagimli degiskenler bagimsiz degiskenler arasinda

iliski yoksa R?*=0 ve VIF=1 olmaktadir. Coklu dogrusal baglantinin gostergesi olarak R*=1
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ise VIF = co olmaktadir. Bu yontemin bir benzeri ise degiskenlerin tolerans degerlerinin
hesaplanmasidir. Tolerans degeri ise T = 1 — R? seklinde hesaplanmaktadir. Yani kiigiilen
tolerans biiyliyen VIF anlamina gelmektedir (Gujarati, 2003: 341; Hair ve digerleri, 2009:
189; Kalayc1, 2009: 224).

Tablo 20: Coklu Dogrusallik Testi

Model Standartlagtirilmamis  [Standartlastirilmis Dogrusallik ist
Katsayilar katsayilar t  |Anlamlilik ]
B Std. Hata Beta Tolerans [ VIF

Sabit -234,104 147,441 -1,588| ,114
LGDEF -5,482 3,420 -,073 -1,603| 111 ,539 1,854
LGITH 461 4,337 ,005 ,106 ,915 ,539 1,855
LGTSRF ,185 6,305 ,002 ,029 977 ,362 2,763
ISTHDM ,049 ,094 ,024 ,515 ,607 ,537 1,861
LGPLTIST 24,948 13,344 ,122 1,870 ,063 ,264 3,783
LGHKK 8,025 5,697 ,141 1,409| ,161 ,113 8,822
LGDVZIST -,041 ,115 -,015 -,356 723 ,656 1,524
LGCRDNGIHR ,754 4,256 ,016 477 ,860 ,130 7,685
LGBRCSRVIHR -4,113 2,108 -,090 -1,951] ,053 ,526 1,900

1 LGDSBRC -4,222 2,964 -,074 -1,424] 156 422 2,371
LGCRDNGGSYH| 8,048 5,291 ,140 1,521 ,130 ,133 7,509
LGGSMH 217,521 103,533 ,189 2,101 ,037 ,139 7,204
LGTUFE -3,474 5,191 -,030 -,669 ,504 ,558 1,792
LGNFS 40,807 17,899 ,128 2,280 ,024 ,358 2,791
GSYHBY ,152 ,286 ,025 ,531 ,596 ,501 1,997
LGKRSLRK -201,911 60,307 -,308 -3,348| ,001 ,133 7,507
EKOZG ,246 ,166 ,113 1,481 ,140 ,194 5,153
LGDMKRS -,022 ,050 -,026 -,446 ,656 ,322 3,106
LGEUIGE -3,235 6,516 -,037 -,497 ,620 ,202 4,958
LGISKLY -,344 ,263 -,095 -1,309| ,192 ,216 4,623

Coklu dogrusal baglant1 probleminin ¢oziimii icin Gujarati (2003)’de; bir veya daha
fazla degiskenin modelden ¢ikarilabilecegi, Ornek hacminin biyiitiilebilecegi,
degiskenlerin birlestirilmesi ve degiskenlerin farklarinin alimmasi seklinde c¢oziimler
gelistirmislerdir. Ancak bahsi gegen tiim yontemlerin bazi sakincalari vardir. Bu sebeple
bu calismada VIF degerleri ¢ok yiiksek olan ii¢ degisken analizden ¢ikarilmistir. Coklu
dogrusal baglant1 testi sonuglarma bakildiginda (Tablo 20) VIF degerlerinin 10’dan kiigiik
oldugu goriilmektedir. Tablodaki VIF ve tolerans degerleri degiskenler arasinda c¢oklu
dogrusal baglant1 probleminin olmadigina isaret etmektedir. Ayrica korelasyon matrisleri

incelenmis ve yiiksek korelasyona sahip degisken ciftlerinin olmadig1 goriilmiistir.
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5.2.3.3. Kovaryans Matrislerinin Esitligi Varsayim

Diskriminant analizi, MANOVA ve diger ¢ok degiskenli istatistik yontemler bu
varsayimin saglanmasini gerektirmektedir. Baslangicta degisken sec¢imi i¢in diskriminant
analizi uygulamasi diisiiniilmiis oldugu i¢in bu varsayimin saglanip saglanmadig1 da test

edilmistir. Bu varsayim saglanamadigindan bu uygulamadan vazgegilmistir.

Bu varsayimin testi i¢in 1949 yilinda Box tarafindan M istatistigi gelistirilmistir.
Box-M istatistigi tek degiskenli (p=1) esvaryans testi olan Barlett-Box F testinin
genellestirilmis halidir. Kovaryans matrislerinin esitligini test eden Box-M istatistigi
normallik varsayimima olduk¢a duyarlidir. Bu nedenle bu testten O6nce c¢oklu normal
dagilimin saglanmasi gerekmektedir (Alpar, 2011: 195). Tablo 21°de Box-M test sonuglari

verilmektedir.

Tablo 21: Box-M Test Sonuclari

Box-M 684,025
F 2,899
Sd; 210
Sd, 88139,651
Anlamlilik ,000

Tablodan Box-M istatistiginin anlamli oldugu yani kovaryans matrislerinin esit
olmadig1 anlagilmaktadir. Bu gibi durumlarda diskriminant analizine devam etmek igin

kuadratik formulasyon dikkate alinmaktadir.

5.2.4. Derecelendirme Uygulamasi I¢in Kullanilan Yéntemler

Bu boliimde ilk olarak degisken secimi uygulamasi incelenmistir. Kuadratik
diskriminant analizi sonucu “LGDEF, LGTSRF, LGCRDNGGSYH, LGKRSLRK,
LGISKLY” degiskenleri belirlenmistir. Adimsal regresyon analizi ile bes adet degisken
“LGDEF (X3), LGCRDNGGSYH (X;), LGHKK (X3), LGKRSLRK (X4)
LGBRCSRVIHR (Xs), olmak ftizere belirlenmistir. Degisken se¢iminde daha hassas
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davranmak adina bu analizler gergeklestirilmis yapilan ¢aligmalarda adimsal regresyon
analizi tarafindan belirlenen degiskenlerin daha 6nemli oldugu goriilmiis ve sonug olarak
ise adimsal regresyon analizinin degisken secimi i¢in kullanilmasma karar verilmistir.
Adimsal regresyon analizi vasitasiyla segilen degiskenler Lojit (Lojistik)-Probit regresyon

analizi, yapay sinir ag1 modeli ve ANFIS modellerde kullanilmustir.

5.2.4.1. Adimsal Regresyon Analizi ile Bagimsiz Degiskenlerin Secimi

Onceki boliimlerde ¢ok degiskenli istatistik ydntemlerin varsayimlari incelenmistir.
Bahsi gecen varsayimlar1 ihlal eden degiskenler veya birimlerin varligi nedeniyle bazi
degisken ve birimler analiz dis1 birakilmistir. Analiz disinda “IHR, IGE, YU” degiskenleri
kalmigtir. Adimsal regresyon analizinde kullanilmak iizere yirmi adet degisken
bulunmaktadir. Adimsal regresyon analizinde her degisken modele sirayla eklenir ve katki
sagliyorsa modelde kalir. Eger 6nemli derecede katki saglamiyorsa o degiskenler modelde
kullanilmaz. Analizde bagimli degisken olarak iilkelere ait kredi notlar1 kullanilmistir.
Analiz bes adim sonra sonuca ulasmis ve degiskenler belirlenmistir. Model 6zeti Tablo

22’de sunulmaktadir.

Tablo 22: Adimsal Regresyon Model Ozeti

Model R R’ Diizeltilmis R* Standart hata
1 834° 1696 695 10,800
2 847" 718 715 10,431
3 866° 750 746 9,858
4 875¢ 765 760 9,576
5 878° 772 766 9,462

Model tahmin edilirken (a) sabit, LGKRSLRK, (b) sabit, LGKRSLRK,
LGCRDNGGSYH, (c) sabit, LGKRSLRK, LGCRDNGGSYH, LGHKK, (d) sabit,
LGKRSLRK, LGCRDNGGSYH, LGHKK, LGBRCSRVIHR ve son olarak (e) sabit,
LGKRSLRK, LGCRDNGGSYH, LGHKK, LGBRCSRVIHR, LGDEF, olmak iizere bes
adimda tahmin edilmistir. Sonug¢ olarak kabul edilecek olan model (e) sabit ve bes

degiskenli modeldir ve F=134,410 ve F,,/umnx=0,00 olarak hesaplanmistir. Degiskenlerin

147



tamami (LGDEF hari¢) 0,01 anlamlilik diizeyinde anlamhidir. LGDEF degiskeni ise 0,05
anlamlilik diizeyinde anlamli bulunmustur. (Tablo 23).

Tablo 23: Adimsal Regresyon Katsayilar

Model (e) B Std Hata B (Std) t Anlamhhk
Sabit 122,862 13,874 8,856 ,000
LGKRSLRK -328,972 39,799 -,502 -8,266 ,000
LGCRDNGGSYH 11,193 2,222 ,195 5,038 ,000
LGHKK 16,437 3,460 ,288 4,750 ,000
LGBRCSRVIHR -5,931 1,602 -,130 -3,703 ,000
LGDEF -7,069 2,914 -,095 -2,426 ,016

5.2.4.2. Lojistik (Lojit) Regresyon Modeli

Lojistik regresyon analizi, diger cok degiskenli analizlerin aksine bagimsiz
degiskenlerin belli bazi varsayimlar1 saglamalarini gerektirmez. Bu yoniiyle de diger
tekniklere gore daha esnek oldugu soylenebilir. Lojistik regresyonun sapmasiz ve yansiz
tahminler ortaya koyabilmesi icin biiyilk Orneklemlere ihtiya¢ duydugu da bazi
arastirmacilar tarafindan ileri siiriilmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin bagimsiz degisken
basina minimum 20 oOrnekten olugmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Bunlarm yaninda
lojistik regresyon analizi ile elde edilen tahminlerin yorumu daha kolay olmaktadir

(Tabachnick ve Fidell, 2008: 437; Kalayc1, 2009: 273).

Lojistik regresyon analizinde amag kategorik bagimli degiskenin degerini tahmin
etmek yani iki yada daha fazla gruba ait {iyelik tahminidir. Analizin amaci siiflandirma
yapmak, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri arastirmaktir. Bagimh
degisken kategorik iken bagimsiz degiskenlerin iizerinde herhangi bir kisitlama yoktur
(Mertler ve Vannatta, 2002: 17).

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki iliskinin
dogrusal olmasmi gerektirmez; iistel, polinom veya bir bagka iliski de olabilir. Lojistik
regresyon bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda lojit bir iliski oldugunu varsayar.

Dolayisiyla lojistik regresyon dogrusal olmayan modeller tiretebilir. Bir diger ifade ile
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lojistik regresyon, dogrusal olmayan iliskiyi koruyarak, iliskinin formunu dogrusal hale
getiren logaritmik doniistiirmeler yapar. Lojistik regresyon bagimli degiskene iliskin
verilerin dagilimmin bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenle dogrusal olmayan iliski
gosterdiginin bilinmesi ya da beklenmesi durumunda 6zellikle yararlhidir (Cokluk, 2010:
1363). Bu anlamda uygulanan YSA ve ANFIS modeller ile karsilastirilmasi daha anlaml

olmaktadir.

Bu ¢alismada lojistik regresyon analizi, adimsal regresyon analizi ile elde edilen
bes degisken, (0-1) seklinde kodlanmis bagimli degisken iizerine kosularak elde edilmistir.
Bagimli degisken degeri 60 puan iizerinde olan birimlere (1), 0-60 arasinda olan birimlere
(0) degeri atanmustir. Kredi derecelendirme kuruluslari da aymi sinirlamayr yatirim
vapilabilir ve yatirim yapilamaz seklinde tanimlamaktadir. Analizde ise grup iiyelikleri
tahmin edilmis ve olasiliklar hesaplanmistir. Hesaplanan olasiliklar temerriide diisme
(yatirrm yapilamaz) veya diismeme (yatirim yapilabilir) riskini gostermektedir. Yani bir
anlamda olasiliklar iilkelere ait kredi notu anlamina gelmektedir ve o amagla kullanilmstir.
Lojistik regresyon analizi ¢oklu regresyon ve diskriminant analizi gibi adimsal olarak
uygulanabilmektedir. Analizde adimsal model ve standart modeller denenmis en uygun
tahminler veren model ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica analiz, degiskenlerin orijinal
degerleri kullanilarak uygulanmis ancak; model uyumu, tahminlerin gegerlilik ve
giivenirligi agisindan uygun modeller tahmin edilememistir. Bu sebeple lojistik regresyon
analizinde normal dagilima uygunluk gosteren doniistiiriilmiis veriler kullanilmis ve
yorumlar ona gore yapilmistir. Bu da baslangigta yapilan degisken doniisiimlerinin

hakliligin1 ortaya koymaktadir.

Analizde, degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti arastirmasi Onceden
yapildig1 ve bdyle bir soruna rastlanmadigi icin tekrar yapilmamistir. Analizde ileriye
dogru adimsal model en uygun sonuglar1 verdigi i¢in tartisilmistir. Analiz SPSS 21.0 paket
programi ile ¢oziilmiistiir. Analizde degiskenlerin modele alinmasinda ve ¢ikarilmasinda
0,10 anlamlilik diizeyi kullamilmistir. Lojistik regresyon analizinde ilk incelenmesi
gereken, bir model uyumu indeksi olan -2LL (-2log olabilirlik, -2log likelihood) degeridir.
Olabilirlik degeri, bir modelden digerine uyumda meydana gelen degisimler
karsilastirilarak degerlendirilmektedir. (Hair ve digerleri, 2009: 325). Ilk asamada modele

sadece sabit terim ilave edilmekte ve olabilirlik degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra diger

149



bagimsiz degiskenler eklenerek elde edilen olabilirlik degeri ile karsilastirilmakta ve bu
degerlerde herhangi bir azalis olmayincaya kadar yinelemelere devam edilmektedir.
Sadece sabit terimin yer aldigi bir model tek bir simifa ait verileri dogru

siiflandirabilmektedir.

Tablo 24: Baslangic Model Yineleme Oykiisii

Yineleme -2Log olabilirlik (-2LL) Katsay1
Sabit
Adim 0 1 274,234 439
2 274,231 446
3 274,231 446

Tablo 24 incelendiginde sadece sabit terimli modelin -2LL degerindeki degisim
goriilmektedir. Ugilincii adimda bu degerde herhangi bir degisim olmadig1 igin Iterasyon
sonlandirilmistir. Baglangi¢ degerine gore bir iyilesmenin oldugu ancak yine de yiiksek bir
-2LL degeri ile baslandigimi s6ylemek gerekmektedir. Tablo 25’te sabit terime ait bazi

istatistiki bilgiler verilmektedir.

Tablo 25: Baslangi¢c Model-Esitlikteki Degiskenler

Model (e) B StdHata Wald S.d. Anlamhhk Expp
Adim 0  Sabit ,446 ,143 9,716 1 ,002 1,562

Tablo 25’te sabit terim, standart hata, sabit terimin anlamliligin1 test eden Wald
istatistigi ve iistel lojistik regresyon katsayisi (Exponentiated logistic coefficient) yer
almaktadir. Ustel lojistik regresyon katsayist Odds (iistiinliik) oranmi temsil etmektedir.
Wald istatistigi degisken katsayisinin sifir oldugunu ifade eden Hp hipotezini test
etmektedir. Teste gore sabit terimin anlamli oldugu goriilmektedir. Exp(f) istatistigi ise
ilgili degisken bir birim arttirildig1 zaman istiinliik oranindaki degisimi gdstermektedir.
Baslangic modeli %61 dogru smiflandirma oraniyla “yatirim yapilabilir” smifina ait
verileri dogru siniflandirmigtir. Tablo 26°da ise baslangic model i¢in modelde yer almayan

degiskenlere ait istatistikler sunulmaktadir.
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Tablo 26: Baslangic Model-Esitlikteki Yer Almayan Degiskenler

Model (e) Skor S.d. Anlamhhk

Adim 0 LGDEF 22,021 1 ,000
LGCRDNGGSYH 28,398 1 ,000
LGHKK 81,230 1 ,000
LGBRCSRVIHR ,848 1 ,357
LGKRSLRK 93,553 1 ,000
Hata Ki-kare istatistigi(xéo) 106,432 5 ,000

Burada deginilmesi gereken en Onemli istatistik hata Ki-kare istatistigidir. Bu
istatistikle modelde olmayan degiskenlerin katsayilarinin sifir oldugunu gosteren Hg
hipotezi test edilmektedir. Modelde anlamlilik diizeyi p<0,05 oldugu i¢in Hp hipotezi
reddedilir. Yani modelde olmayan degiskenlerin modele dahil edilmesi modelin tahmin
giiciinii  arttiracaktir. Ancak degiskenlerin anlamlilik degerlerine bakildiginda ise
LGBRCSRVIHR degiskeni i¢in p>0,05 oldugundan modele dahil edilmesinin olumlu
katkis1 olmayacaktir. Burada Hp hipotezi kabul edilirse degisken se¢cimine devam edilmez

ve iterasyon sonlandirilir (Kalayci, 2009: 288).

Tablo 27°de her adimda modelin parametrelerinin anlamliligini test eden Omnibus

testleri verilmektedir.

Tablo 27: Model Katsayilarina iliskin Omnibus Testleri

Model (e) Ki-kare S.d Anlamhhk
Adim 1 Adim 128,544 1 ,000
Blok 128,544 1 ,000
Model 128,544 1 ,000
Adim 2 Adim 7,450 1 ,006
Blok 135,993 2 ,000
Model 135,993 2 ,000
Adim 3 Adim 11,981 1 ,001
Blok 147,975 3 ,000
Model 147,975 3 ,000
Adim 4 Adim 3,386 1 ,046
Blok 151,361 4 ,000
Model 151,361 4 ,000
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Ki-kare istatistiginin anlamlilik diizeyi model, blok ve adim igin ayr1 ayri
hesaplanir. Model Ki-kare sadece sabit terimin yer aldig1 baslangic modeli ile amaglanan
model arasindaki farki gosterir. Adimsal bir yontem kullanildiginda, amaglanan model
sadece sec¢ilmis bagimsiz degiskenleri igerirken, standart yontem tiim bagimsiz
degiskenlerin yer aldig1 bir model iiretir. Sonug olarak bu karsilagtirma kullanilan yonteme
gore farklilik gosterir. Genel olarak modele iliskin anlamli bir ki-kare, tiretilen modelde
birimlerin tyeliklerinin, sadece sabit terimin yer aldig1 baslangic modeline gore daha iyi
aciklandigini gosterir. Eger bir adimsal yontem kullanilirsa ki-kare her adim igin
hesaplanir. Bu deger, modele her adimda segilen yeni degiskenler eklendikg¢e, modeldeki

lyilesmeyi gosterir.

Omnibus test sonuglari incelendiginde tiim adimlarda elde edilen anlamlilik
degerleri (p<0,05) bagimli ve bagimsiz degisken kombinasyonlar1 arasinda anlamli
iliskinin varligii gosterir. Model Ki-kare istatistiginin anlamli olmas1 “sadece sabit terim
iceren model ile amaglanan model arasinda fark yoktur” seklindeki Hp hipotezinin
reddedilmesi yani degiskenler arasindaki iligkinin desteklenmesi anlamina gelmektedir.

Amaglanan modelin uyum istatistikleri de Tablo 28’de sunulmaktadir.
Baglangi¢c modelde hesaplanan -2LL istatistiginin 274,231 ve devaminda ise adim
4’te bu istatistigin 122,870’e kadar geriledigi géz Oniine alinirsa modelin tahminlerinin

tyilestigini sdylemek miimkiindiir.

Tablo 28: Amaclanan Model Ozeti

Adim -2 Log olabilirlik Cox&Snell R* Nagelkerke R*
1 145,688 ,466 ,632
2 138,238 ,485 ,657
3 126,257 514 ,697
4 122,870 522 ,708

Cox & Snell R® ve Nagelkerke R? istatistikleri ise modelin uygunlugunun
degerlendirilmesinde kullaniimaktadir. Coklu regresyon analizindeki R? istatistik degeriyle
benzerlik gdstermektedir. Cox&Snell R? ve Nagelkerke R? strastyla 0,522 ve 0,708 olarak

hesaplanmistir. Her bir deger bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
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derecesini gostermektedir. Birinci istatistige gore %55, ikinci istatistige gore ise %71’°lik
bir iliskinin oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu istatistiklere benzer bagka istatistikler de

bulunmaktadir. Ancak ¢alismamizda bu iki istatistikle sinirli tutulmustur.

Lojistik regresyon modelini genel olarak test edebilmek i¢in ise Hosmer Lemeshow
G (Model Ki-kare) istatistigi kullanilmaktadir. Hosmer ve Lemeshow Ki-kare uyum iyiligi
testi olarak da anilan test, lojistik regresyon modelinin bir biitiin olarak uyumunu
degerlendirir. Ozellikle bagimsiz degiskenlerin siirekli degiskenler oldugu durumda ya da
kiigiik 6rneklemlerle ¢alisildigi durumda, geleneksel ki-kare testinden ¢ok daha giicliidiir.
Bu anlamda da geleneksel ki-kare yontemi ile hesaplanan Omnibus Testi’nin daha giiglii
bir alternatifidir (Cokluk, 2010: 1386). Bu teste iliskin sonucun anlamlilik diizeyinin

p>0,05 olmas1 model veri uyumunun yeterli diizeyde oldugu anlamini tasir.

Tablo 29: Hosmer Lemeshow Testi

Adim Ki-kare S.d. Anlamhhk
1 13,456 7 ,062
2 28,010 8 ,000
3 24,293 8 ,002
4 13,061 8 ,110

Tablo 29’da birinci ve dordiincli adimda test istatistiginin anlamli olmadig1
goriilmektedir. Son olarak elde edilen model (adim 4) amaglanan model oldugu i¢in model
veri uyumunun iyl oldugunu sdylemek miimkiindiir. Tahmin edilen modellerin

siniflandirma basaris1 da Tablo 30’da sunulmaktadir.

Tablo 30’da verilen siniflandirma tablosu incelenirse her adimda modelin 1yilesme
gosterdigi, son adimda ise %87,3 dogru siniflandirma orani ile modelin sonuglandirildig:
goriilmektedir. Ayrica her adimda yanlis ve dogru smiflandirilan birimlerin sayis1 da
verilmektedir. Ornegin doérdiincii adimda 15 birim yatirim yapilamaz sinifina ait iken
yatinm yapilabilir smifina, 11 birim ise yatirim yapilabilir sinifina ait iken yatirim
yapilamaz smifina dahil edilmistir. Toplamda 26 birim yanlis, 179 birim ise dogru
siiflandirilmigtir. Bu sonug¢ %87,3 siniflandirma basarisi olarak degerlendirilebilir. Ayrica

her adimda smiflandirma basarisinin yiikseldigi goriilmektedir.
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Tablo 30: Siniflandirma Tablosu

Adim Gergek/gozlenen Yatirnm Yatirnm Dogru
yapilamaz yapilabilir siiflandirma
1 Yatirim yapilamaz 57 23 71,3
Yatirim yapilabilir 12 113 90,4
Toplam yiizde 82,9
2 Yatirim yapilamaz 67 13 83,8
Yatirim yapilabilir 14 111 88,8
Toplam yiizde 86,8
3 Yatirim yapilamaz 63 17 78,8
Yatirim yapilabilir 12 113 90,4
Toplam yiizde 85,9
4 Yatirim yapilamaz 65 15 81,3
Yatirim yapilabilir 11 114 91,2
Toplam yiizde 87,3

Son olarak regresyon denklemlerinin olusturulabilmesi ig¢in modelde kullanilan
degiskenler, katsayilar ve anlamlilik degerlerinin incelenmesi gerekmektedir. Tablo 31 bu

istatistikler hakkinda bilgiler sunmaktadir.

Tablo 31: Amaclanan Model-Kullanilan Degiskenler

Ad. Degisken B S.Hata Wald S.d Anlamhhk Exp(B)

1 LGKRSLRK -99,480 14,508 47,023 1 ,000 ,000
Sabit 24,129 3,503 47,434 1 ,000 30132444751

2 LGHKK 2,556 971 6,922 1 ,009 12,882
LGKRSLRK -80,480 15,958 25,435 1 ,000 ,000
Sabit 17,231 4246 16471 1 ,000 30443933,9

3 LGCRDGGSYH 2,847 ,905 10,092 1 ,001 17,710
LGHKK 3,486 1,092 10,190 1 ,001 32,654
LGKRSLRK -68,570 16,101 18,140 1 ,000 ,000
Sabit 9,376 4,652 4,061 1 ,044 11796,890

4 LGDEF (X,) -1,982 1,134 3,056 1 ,040 ,138
LGCRDNGSYH(X,) 3,328 1,028 10487 1 001 27,892
LGHKK(X5) 2,908 1,143 6,477 1 ,011 18,322
LGKRSLRK(X,) -68,590 16,583 17,113 1 ,000 ,000
Sabit 11,122 4,966 5,017 1 ,025 67670,180

Kredi notu tahmini i¢in seg¢ilecek olan model dordiincii adimda tahmin edilen
modeldir. Dordiincti adimdaki modelde sabit 11,122 bagimsiz degisken katsayilar1 -1,982
(LGDEF), 3,328 (LGCRDNGGSYH), 2,908 (LGHKK) ve -68,590 (LGKRSLRK) olarak
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hesaplanmistir. Degiskenlerin Wald istatistiklerine ve anlamlilik diizeylerine bakildiginda
tamaminin 0,05 anlamlilik diizeyinde anlamli oldugu goriilmektedir. Wald istatistigi
modelin anlamlili@in1 test eden bir istatistiktir ve her bir degiskenin modele katkisini ifade
eder. Tabachnick ve Fidell (2008) bu istatistigin yorumlanirken anlamlilik diizeyinin biraz
daha esnek tutulmasi gerektigini belirtmektedirler. Wald istatistigi analizde esitlik
(5.1)’deki gibi hesaplanmustir.

Wald = B sh 2 (5.1)

Tablo 31°deki bilgilere gore tahmin edilen lojistik regresyon modeli esitlik (5.2) ve
(5.3) seklinde yazilabilir.

L= ln% = 11,122 — 1,982X, + 3,328X, + 2,908X, — 68,59X, (5.2)
p — 11,122-1,982X, +3,328X,+2,908X5—68,59X,
1-p
— 11122 5—1,982X; ;3,328X; 52,908X5 , —68,59X, (5.3)

Regresyon denklemleri incelenirse Ustiinlik oranmin logaritmasi ile X; ve Xs
degiskenleri arasinda pozitif X; ve X, degiskenleri arasinda ise negatif yonlii bir iliski
oldugu goriilebilir. Bu durum teoriye de uygundur. Esitlik (5.3)’ten yola ¢ikarak el1122 =
67670,18; e~1°82 = (,138; ¢3328 = 27,892; ¢2998 = 18,322; ¢7%85% = 0,000 olarak
hesaplanir ve EXp(B) degerleri elde edilir. Bu istatistikler diger degiskenler sabit tutuldugu
zaman ilgili degisken bir birim arttirilirsa istiinliik oraninda meydana gelecek olan

degismeyi gosterir. Buradaki X; degiskenlerinin logaritmik degerler oldugunu da

unutmamak gerekir.

Kredi notu tahmini yukarida dordiinci adimda elde edilen model {izerinden
gergeklestirilmistir. Analizde kullanilmayan ve tahmin ig¢in ayrilan veriler i¢in tahmini
gruplar ve bu gruplara ait tiyelik olasiliklar1 hesaplanmistir. Tablo 32’de 10 iilkeye ait
veriler grup iyelikleri ve olasiliklar1 verilmektedir. Tablodaki veriler degiskenlere ait

gercek verilerdir. Gerekli dontigiimler yapildiktan sonra tahmin i¢in kullanilmislardir.
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Tablo 32: Lojistik Regresyon Tahmin Sonuclar:

Ulke X, X, X3 X, Not Grup Olasiik
Arap Emir. 5,4938 14,87 0,531 4,891 92 1 0,996
Arjantin 5,3447 -0,3501 -0,5875 3,9946 42 0 0,345
Belarus 74,8537 -9,6193 -0,9215 4,1823 40 0 0,019
Brezilya 6,9689 -2,9804 -0,1101 4,4005 68 1 0,691
Cek Cumh. -0,9436 -2,7412 1,0063 45123 84 1 0,975
Cin 7,8045 1,7662 -0,489 4,8282 86 1 0,910
Dominik 5,2273 -7,1619 -0,7029 3,7719 46 0 0,035
Endonezya 4,5264 0,4133 -0,5971 4,3953 64 1 0,713
Filipinler 1,9019 2,0528 -0,5455 4,2324 58 1 0,694
Giliney Afr. 6,042 -3,8919 0,0793 4,3706 72 1 0,715
Irlanda 1,3975 0,2884 1,7297 4,9088 66 1 0,996
Kazakistan 4,8237 8,5571 -0,5915 4,1848 68 1 0,763
Macaristan 2,5919 1,1158 0,5951 4,3026 60 1 0,928
Malezya 0,7385 -7,8893 0,52 5,0843 76 1 0,965
Mongolia 12,0049 -13,936 -0,3818 3,8746 48 0 0,013
Nijerya 3,2025 5,2446 -1,1807 3,6713 52 0 0,116
Norveg 2,5341 12,2 1,8932 5,1822 100 1 0,999
Portekiz 0,2509 -3,7765 1,0384 4,3972 56 1 0,928
Senegal 4,2304 -8,2 -0,3292 3,656 48 0 0,053
Slovakya 1,8585 -2,7537 0,4564 4,144 82 1 0,779
Sri Lanka 8,8878 -4,7 -0,0713 4,3272 50 1 0,598
Tiirkiye 6,7868 -8,0935 0,0355 4,4523 60 1 0,674
Ukrayna 7,9871 -5,0628 -0,7946 41392 44 0 0,230
Y unanistan 1,0484 -6,0989 0,3932 3,8596 26 0 0,355
Zambiya 6,2498 5,3 -0,4686 3,6696 48 0 0,228

Tablo 32’de analizde kullanilmayan 25 iilkeye ait degigskenler ve veriler
goriilmektedir. Tahmin edilen gruplarla gergek gruplar karsilastirildiginda tamaminin
dogru tahmin edildigi goriilmektedir. Yani yatirim yapilabilir veya yatirim yapilamaz
seklinde yapilan ayrim igin elde edilen tahminler ger¢ek degerler ile oOrtiismektedir. Bu
anlamda bagarili bir tahmin elde edildigi sOylenebilir. Ancak not tahmini yapilirken
olasiliklarin kredi notu olarak kullanilmasinin gegerli sonuglar verdigini sdylemek gok
miimkiin gdziikmemektedir. Ozellikle diisik kredi notuna sahip iilkeler igin olasilik
puanlarinin kredi notu olarak kullanilmas1 uygun goéziikkmemektedir. Yiiksek kredi notuna

sahip iilkeler icin ise nispeten daha dogru not tahminleri elde edilmistir.

Lojistik regresyon analizi i¢in etkilesim degiskenlerinin de yer aldigi farkli bir
model denemesi daha yapilmistir. Bu modelde degiskenlerin ikili olarak ¢arpimlart yeni

birer degisken olarak tanimlanmis ve modele dahil edilmistir. Standart model denemesinde
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modelin genel olarak anlamli olmadig1 sonucuna varilmustir. Ileriye dogru (Adimsal)
model denemesi ise yapilan adimsal yontemler arasinda en iyi sonug veren model olmus ve

anlamli oldugu da tespit edilmistir

Tablo 33: Adimsal Model Etkilesim Degiskenli Model

Ad. Degisken B S.Hata Wald S.d Anlamhhk
1 LGKRSLRK -99,480 14,508 47,023 1 ,000
Sabit 24,129 3,503 47,434 1 ,000
2 LGKRSLRK -68,694 15,541 19,521 1 ,000
LGCRDNGGSYH*LGHKK 2,673 0,672 15,834 1 ,000
Sabit 13,264 4,037 10,794 1 ,001
3 LGKRSLRK -69,774 16,063 18,871 1 ,000
LGDEF*LGHKK -2,108 1,180 3,194 1 ,074
LGCRDNGGSYH*LGHKK 3,495 0,873 16,023 1 ,000
Sabit 14,241 4,225 11,360 1 ,001

Tahmin edilen regresyon denklemi Esitlik (5.4) modelin 6zeti Tablo 33’te

sunulmustur.

L= lnli = 14,241 — 69,774X, — 2,108X, X5 + 3,495X, X (5.4)

Tahmin edilen etkilesim degiskenli lojit model siiflandirma yiizdesi olarak %1
oraninda iyilesme gostererek %88,3 dogru siniflandirma oraniyla etkilesim degiskenlerinin
yer almadigi modele gore daha iyi bir model olarak tespit edilmistir. Lojistik modelin
yanisira belirlenen degiskenlerle probit model tahmin edilmistir. Ancak probit model ile
elde edilen sonuglar lojit model sonuglari ile ¢ok yiiksek oranda benzerlik géstermistir. Bu

sebeple probit model sonug¢larin sunumuna gerek duyulmamustir.

Lojistik modelde bagimli degisken tizerinde etkin olmayan degiskenlerin modelden
cikarilmasi asirt uyum problemine neden olabilmektedir. Eldeki veriye goére modeldeki
tahmin parametrelerinin fazlaligi asirt uyum olarak nitelendirilmektedir. Bu problemin
Ol¢timii icin EPV (Events per Variable) istatistigi kullanilabilir. Lojistik modelde olayin
gergeklesme sayisi ng, gergeklesmeme sayisi np ve AV parametre sayisi olmak tizere EPV
istatistigi Esitlik (5.5) ile hesaplanmaktadir. Tahmin amagli kullanilan bir lojistik model

icin EPV>10 olmali ve bir alt smir olarak kabul edilmelidir Bu istatistik siirekli ve
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kategorik bagimsiz degiskenli modeller i¢in rahatlikla kullanilmaktadir (Hosmer ve

Lemeshow, 2000: 346).

EPV = min(n,,n,) JAV (5.5)

Tahmin edilen lojisttk model icin hesaplanan istatistigi (EPV=16) olarak

hesaplanmistir. Model i¢in herhangi bir asirt uyum problemi s6z konusu degildir.

Veri kiimesindeki gozlemlerden bazilar1 verinin genel yapisina uygunluk
gostermeyebilir. Bu tip gozlemler aykirt goézlem olarak isimlendirilir. Bazi aykir
gozlemler ise ¢ok yiiksek degerde artiklara sahip olabilir ve parametre tahminlerini 6nemli
derecede farklilagtirabilir. Bu tiir gozlemler etkili gézlem olarak tanimlanir. Lojistik
modelin etkili gozlemlere karsi duyarliligi oldukga yiiksektir. Tahmin edilen modelin
siiflandirma basarisi incelenmis ve alt1 birimin yanlis simiflandirildig tespit edilmistir. Bu
birimler sirasiyla 17, 45, 53, 57, 86 ve 166. birimler olmustur. Bu gibi birimlerin varligi
durumunda veri setinden ¢ikarilmalart modelin tahminlerinin yanli olmasina sebep
olmaktadir. Bu nedenle bu gibi birimlerin modelde kalmasi1 gerektigi belirtilmektedir
(Basarir, 1990: 58). Ayrica veri setinin yapilan analiz sonucu aykir1 deger icermedigi ve
hatalarinin  ¢ok yliksek olmamasi nedeniyle tahminleri olumsuz etkilemeyecegi

diisiiniilmiis ve veri setinden ¢ikarilmamislardir.

Etkili gozlemlerin normal gézlemlerden farkli olarak lojistik katsayilar tizerindeki
olumsuz etkilerinin varligini belirlemek i¢in Cook ve Leverage istatistikleri incelenebilir.
Hosmer ve Lemeshov’a (2000) gore gozlem degerlerinin miimkiin oldugunca 1 kritik
degerinden uzak olmalan gerekmektedir. Gozlemlere iliskin Cook ve Leverage
istatistikleri incelenmis, sadece iki gozlemin Cook uzakligmin 1 degerine yakinlig tespit
edilmistir. Leverage istatistikleri ise gozlemlerin yiiksek c¢ekim giicline sahip degerler
olmadiginin gostergesidir. Bu istatistikle ilgili herhangi bir problemle karsilasilmamustir.

Modele iliskin hesaplanan Cook ve Leverage istatistikleri Ek 1’ de sunulmustur.
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5.2.4.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir aglart (YSA) belli girdiler ve bu girdilere karsilik gelen c¢iktilar
arasindaki iliskileri 6grenmek amaciyla insan beynini taklit eden bilgisayar sistemleridir.
YSA modelleri dogrusal olmayan modelleme konusunda olduk¢a basarili sonuglar
iiretmektedir. Bu sebeple bu calismada kredi notu tahmini i¢in YSA modelinin performansi
test edilmistir. YSA modeli olusturulurken izlenmesi gereken bir siire¢ vardir. Bu siireg
sirasiyla; olaya ait 0rneklerin toplanmasi, agin geometrik yapisinin belirlenmesi, 6grenme
orani, momentum katsayisi, toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi,
orneklerin aga gosterilmesi, agin c¢iktilar Uretmesi ve agin irettigi ciktilarla gercek

ciktilarin karsilastirilip hatanin belirlenmesi asamalarindan olusmaktadir.

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinde kullanilacak olan veriler derlendikten sonra
yapilan calismalardan hareketle veri kiimesi egitim, test ve dogrulama olmak iizere ii¢
parcaya boliinmistiir. Yapilan ¢aligmalarda veri grubu iki veya ii¢ gruba boliinerek
analizler gergeklestirilmektedir. YSA modelinde 230 adet verinin 175 tanesi (%76) egitim,
30 tanesi (%13) test ve 25 tanesi (%11) dogrulama i¢in ayrilmistir. Dogrulama icin ayrilan
veriler modele 6nceden hi¢ gdsterilmemis olan tahmin verileridir. Bu verilere sinir aginin
verecegi yanitlar yani ¢ikti degerleri (kredi notu) bu ¢alismada kullanilan diger modellerle
karsilagtirmak icin kullanilmigtir. Veriler egitim esnasinda [0-1] arasinda 6l¢eklendirilerek

egitime tabi tutulmustur.

Yapay sinir ag1 modeli olarak ¢ok yaygin olarak kullanilan ve tahmin basarisi
yiikksek olan cok katmanli algilayict (CKA) kullanilmistir. CKA yapisinda bes sinir
hiicresinden olusan girdi katmani, sekiz ve alt1 sinir hiicresinden olusan iki gizli katman ve
bir sinir hiicresinden olusan ¢ikti katmani bulunmaktadir. Agmn iyi performans
gosterebilmesi modelin mimarisine bagl oldugu i¢in ¢ok dnemli bir konudur. Ara katman
sayisin1 belirlemede literatlirde bazi yontemler olmakla birlikte genellikle deneme yanilma
yolu tercih edilmektedir. CK A mimarisine uzun siiren denemeler sonunda karar verilmistir.
Net girdileri doniistiirmek tizere bir¢ok aktivasyon fonksiyonu kullanilabilmektedir. Bu
calismada tiirevi almabilir bir fonksiyon olan tanjant sigmoid fonksiyon tercih edilmistir.

Kullanilan CK A mimarisi Sekil 48°da gosterilmektedir.
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Sekil 48: Kullanilan CKA Modeli
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CKA modeli 6rneklerden hareketle dgrenmeyi gergeklestirmektedir. Ogrenme,
verilen girdi ve ciktilar arasindaki iliskinin 6grenilmesi siirecidir. Iliski 6grenildikten sonra
ag daha once gérmedigi girdi setlerine kolaylikla ¢ikti iiretebilmektedir. CKA modelinin
O0grenme algoritmasi hata kareleri toplaminin en kii¢liklenmesine dayali delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis halidir. Bu kurala geri yayilim algoritmas1 denilmektedir.
Ogrenme siireci sirasinda egitim ve momentum Kkatsayilari da kullanicinin  karari
dogrultusunda deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. Bu ¢alismada 6grenme orani ve

momentum sabiti sirasiyla 0,10 ve 0,70 olarak belirlenmistir.

CKA modeli problem icin en uygun ¢oOziimii bulduktan sonra egitime son
verilmelidir. Eger egitim devam eder agirliklar yeniden degistirilirse agmn performansi
azalacak veya 6grenmeye devam edemeyen (ezberleyen) bir aga doniisecektir. Bu nedenle
egitimin nerede durdurulacagi son derece dnemlidir. Bu noktada hatanin belli bir diizeyin
altina diismesi ve belli bir iterasyon sayisinin tamamlanmasi olmak iizere iki durdurma
kriterinden bahsedilebilir. Hatanin 6l¢timii i¢in ortalama mutlak hata ve ortalama hata kare
gibi Olcekler kullanilabilir. Ayrica iterasyon sayisi hata grafikleri incelenerek tespit

edilebilir (Ayan, 2009: 509).
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CKA modeli Peltarion Synapse 1.6.0 paket program kullanilmistir. CKA modeli
2000 iterasyon sonucunda dgrenmeyi gergeklestirmistir. Modelin gegerlilik sinamasi i¢in
egitim, test ve dogrulama ortalama mutlak hata ve egitim grafikleri incelenmistir. Hata
grafiklerinde hatanin beli bir iterasyona kadar azalmasi ve sonrasinda sabit bir deger

boyunca yatay eksene paralel hareket etmesi agin 6grendiginin gostergesidir.

YSA modelinde egitimin sonlandirilmasi i¢in egitim ve dogrulama hatalari
incelenmigtir. Program tarafindan “dogrusal” ve ‘“Manhattan” hatalarm dagilimlari
hesaplanmistir. Dogrusal hatalar ger¢ek ciktiyla hesaplanan ¢iktilar arasindaki farkin
aritmetik ortalamasi, Manhattan hatalar ise hesaplanan hatalarin mutlak degerlerinin
aritmetik  ortalamasidir.  Manhattan  hatalar “mutlak  hata” (MAE) olarak

isimlendirilmektedir.
Dogrusal YSA modeli egitim hatasinin 2000 iterasyon sonucunda 0,001 diizeyinin
altina diistiigli gozlenmis ve egitim tamamlanmistir. Sekil 49-50-51-52°de hesaplanan

dogrusal ve Manhattan hatalarin egitim ve test verileri i¢in dagilim1 verilmektedir.

Sekil 49: Hesaplanan Dogrusal Hata (Egitim seti) Grafigi
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Dogrusal egitim hatas1 0,0000063 mutlak egitim hatas1 0,0640 olarak, dogrusal test
hatas1 0,0086 mutlak test hatasi ise 0,0510 olarak hesaplanmigtir. Her iki hata tiiriine gore

istatistikler kabul edilebilir sinirlar (0,01 civari) i¢inde yer almaktadir.
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Sekil 50: Hesaplanan Dogrusal Hata (Test seti) Grafigi
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CKA modeli araciligiyla bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
tespit edilmeye calisilmistir. Bagimsiz degiskenlerden HKK, CRDNGGSYH ve KRSLRK
degiskeni ile bagimli degisken arasi pozitif yonlii, BRCSRVIHR ve DEF degiskenleri ile
bagimli degisken arasi negatif yonlii bir iliski oldugu goriilmektedir. Degiskenler arasi

iligki grafikleri Ek 3’te sunulmustur.

Sekil 51: Hesaplanan Manhattan Hata (Egitim seti) Grafigi
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Tahminler i¢in kabul edilebilir smirlar belirlenirken standart sapmalar ve
ortalamalar vasitast ile giiven araliklar1 belirlenebilmektedir. CKA modeli tarafindan
iiretilen tahminler icin giiven araliklar1 %95 diizeyinde hesaplanmistir. Ornek numarasi,

hedef ve hatalara gore belirlenen giiven aralig1 grafikleri Ek 2’de verilmektedir.
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Sekil 52: Hesaplanan Manhattan Hata (Test seti) Grafigi
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CKA modeli agin daha 6nce hi¢ gormedigi 25 adet dogrulama verisi lizerinde test

edilmis ve hesaplanan sonuglar Tablo 34’te verilmistir.

Tablo 34: CKA Modeli Tahmin Sonuclari (Dogrulama Seti)

Ulke X4 X, X3 X4 Xs Not Tahmin
Arap emir. 5,494 14,870 0,531 4,891 3,732 92 80,380
Arjantin 5,345 -0,350 -0,587 3,995 12,090 42 58,954
Belarus 74,854 -9,619 -0,921 4,182 1,861 40 48,688
Brezilya 6,969 -2,980 -0,110 4,400 17,010 68 68,156
Cek cumbh. -0,944 -2,741 1,006 4,512 7,689 84 74,931
Cin 7,804 1,766 -0,489 4,828 1,694 86 83,612
Dominik 5,227 -7,162 -0,703 3,772 7,759 46 50,391
Endonezya 4,526 0,413 -0,597 4,395 271,774 64 66,299
Filipinler 1,902 2,053 -0,545 4,232 8,593 58 62,800
Gliney aft. 6,042 -3,892 0,079 4,371 10,830 72 67,831
[rlanda 1,397 0,288 1,730 4,909 21,394 66 67,817
Kazakistan 4,824 8,557 -0,591 4,185 38,200 68 62,366
Macaristan 2,592 1,116 0,595 4,303 26,973 60 73,172
Malezya 0,738 -7,889 0,520 5,084 4,490 76 76,871
Mongolia 12,005 -13,936 -0,382 3,875 2,580 48 41,482
Nijerya 3,202 5,245 -1,181 3,671 0,324 52 50,776
Norveg 2,534 12,200 1,893 5,182 0 100 100,028
Portekiz 0,251 -3,776 1,038 4,397 20,070 56 72,213
Senegal 4,230 -8,200 -0,329 3,656 5,570 48 41,564
Slovakya 1,858 -2,754 0,456 4,144 4,923 82 71,317
Sri Lanka 8,888 -4,700 -0,071 4,327 7,259 50 64,408
Tiirkiye 6,787 -8,093 0,035 4,452 39,037 60 61,411
Ukrayna 7,987 -5,063 -0,795 4,139 42,221 44 55,778
Yunanistan 1,048 -6,099 0,393 3,860 23,502 26 34,697
Zambiya 6,250 5,300 -0,467 3,670 2,248 48 52,449
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Tahmin sonuglarina gore, dogrulama veri seti i¢in ortalama dogrusal hata -0,00129
ve ortalama mutlak hata 0,0671 olarak hesaplanmistir. Yani model hi¢ gérmedigi veriler
iizerinde yaklasik olarak %7°lik bir hata orami ile tahminler gerceklestirmistir.
Literatiirdeki calismalar incelendiginde bu kabul edilebilir ve hatta basarili kabul
edilebilecek bir hata diizeyidir. Bu sebeple modelin tahmin basarisinin lojistik regresyona

gore daha 1yi oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Tablo 35’te tahmin degerlerinin elde edildigi YSA modeline ait bilgiler

sunulmaktadir.
Tablo 35: YSA Model Mimarisi ve Parametreleri
Agn tiirii Cok katmanl1 algilayict
Agdaki Katman sayist 4
Gizli katman sayisi 2
Girdi aktivasyon fonksiyonu Tanjant sigmoid
Cikt1 aktivasyon fonksiyonu Dogrusal
Iterasyon say1s1 2000
Ogrenme orani 0,1
Momentum sabiti 0,7
Egitim mutlak hata ortalamasi (EMAE) 0,0640
Test mutlak hata ortalamasi (TMAE) 0,0510
Dogrulama mutlak hata ortalamasi1 (DMAE) 0,0671

5.2.4.4. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) Model

Calismanin bu bolimiinde kredi notu tahmini problemine ANFIS model
uygulamasi gerceklestirilmis ve tahminler yapilmistir. ANFIS model Matlab R2011b paket
programi kullanilarak ¢oziilmiistiir. ANFIS model i¢in kullanilan algoritma Sekil 53’te

verilmistir.

ANFIS modelde adimsal regresyon analizi ile segilen degiskenler kullanilmistir.
Ancak ANFIS model Jang (1993)’e gore yapis1 geregi dort degiskenden daha fazla girdi
degiskeni oldugu zaman kural tabaninin ¢ok genislemesi dolayis1 ile iyi sonuglar
iiretememektedir. Bu sebeple en yiiksek hataya sebep olan degiskenin tespiti i¢in dortlii

degisken gruplar (bes grup) ile model denemeleri yapilmis ve “KRSLRK, CRDNGGSYH,

164



HKK ve BRCSRVIHR” degiskenlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Kullanilan BCS
yapist Sekil 54°te verilmistir.

Sekil 53: Kredi Notu Tahmini icin Kullanilan ANFIS Model Algoritmas1 Akis Semasi
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Sekil 54: Kredi Notu Tahmini I¢in BCS Temel Yapis1
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ANFIS model olusturulurken dort girdi ve bir adet ¢ikti birimine sahip bir yap1
kullanilmistir.  Uyelik fonksiyonu tipi belirlenirken, iiyelik fonksiyonu tipine gore
degisecek olan parametre sayismin eldeki veri sayisindan az olmamasina dikkat

edilmelidir. Kredi notu tahmini i¢in kullanilan ANFIS yapis1 Sekil 55°de sunulmustur.

Tablo 36: Uyelik Fonksiyonu Tipleri

Uyelik Fonksiyonu Aciklama
trimf Uggen iiyelik fonksiyonu
trapmf Yamuk tiyelik fonksiyonu
gbellmf Genellestirilmis ¢an egrisi tiyelik fonksiyonu
gaussmf Gauss tiyelik fonksiyonu
gauss2mf Gauss kombinasyonu iiyelik fonksiyonu
pimf T seklindeki tiyelik fonksiyonu
dsigmf Iki sigmoid fonksiyonu farkindan olusan iiyelik fonksiyonu
psigmf Iki sigmoid fonksiyonu ¢arpimdan olusan iiyelik fonksiyonu

ANFIS model olusturulurken veriler tipk1 YSA modelinde oldugu gibi egitim, test
ve dogrulama olmak iizere ii¢ parcaya boliinmiistiir. Degiskenler gercek degerleriyle ve
Olgeklendirilmis degerleriyle analize tabi tutulmus ve en iyi model tespit edilmeye

caligilmistir.

Girdiler i¢in iiger iiyelik fonksiyonu ve dolayisiyla 81 adet kural olusturulmustur.

Girdi degiskenleri iiyelik fonksiyonu olarak m iiyelik fonksiyonu kullanilmigtir. 7 tiyelik
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fonksiyonu belirlenirken Tablo 36’da sunulan Matlab 2011b programinda kullanilabilen
uyelik fonksiyonu tiplerinin tamami i¢in model denemeleri yapilmistir. Yapilan
denemelerin bir kismina ait bilgiler Ek 5’te sunulmustur. Modelde ¢ikt1 fonksiyon tipi i¢in
sabit (sifirinc1 derece Sugeno bulanik model) ve dogrusal (birinci derece Sugeno bulanik
model) olmak iizere iki fonksiyon segenegi mevcuttur. Dogrusal fonksiyon secildigi zaman
egitim hatasi kiiciilmekte fakat test ve dogrulama hatalar1 ¢ok fazla yiikselmektedir. Bu

sebeple modelde ¢ikti i¢in sabit fonksiyon kullanilmistir.

Sekil 55: ANFIS Model Yapisi
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Girdi ¢ikt1 setleri ve iiyelik fonksiyonlar1 belirlendikten sonra yineleme sayisinin
belirlenmesi gerekmektedir. ANFIS modeller YSA modellere gore daha hizli ve kolay
ogrenebilmektedir. Bu sebeple yineleme sayist YSA modellere gore ANFIS modellerde
genellikle daha az olmaktadir. Yineleme sayist belirlenirken egitim ve test hata
grafiklerinin seyri birlikte incelenmistir. Kredi notu tahmini i¢in olusturulan model 250

yineleme sonucu 6grenmeyi gerceklestirmistir. ANFIS modellerin test edilmesi icin RMSE
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degerleri dikkate almmuistir. En iyi tahminlerin elde edildigi ANFIS model Tablo 37’deki
ozelliklere sahiptir.

Tablo 37: ANFIS Model Mimarisi ve Parametreleri

Agn tiiri ANFIS (Sugeno tipi)
Agdaki katman sayis1 6
Egitim iterasyon sayisi 250
Girdi tiyelik fonksiyonu T seklinde
Cikt1 fonksiyonu Sabit
Uyelik fonksiyon sayisi 3-3-3-3
Bulanik kural sayisi 81
Optimizasyon algoritmasi Hibrit (Geri yayilim-EKK)
“ve” metodu prod (¢arpim)
“veya” metodu probor (cebirsel toplam)
Durulagtirma metodu wtaver (agirlikli ortalama)
Egitim hatas1 (RMSE) 7,901
Test hatas1 (RMSE) 8,000
Dogrulama hatas1 (RMSE) 8,040

Tabloda hatalar RMSE cinsinden verilmistir. Degiskenlerin gergek degerlerinin
analizde kullanilmast RMSE degerlerinin nispeten biiylik goriinmesine neden olmaktadir.
Ancak yiizdesel (MAE) olarak hatalar incelendiginde YSA ve Lojistik regresyon analizine
gore daha diisiik bir hata ile ANFIS model tahminler yapabilmistir. Mutlak egitim hatas1
(yiizdesel) 0,048 mutlak test hatast 0,069 ve mutlak dogrulama hatasi da 0,049 olarak
gergeklesmistir.

Egitim, test ve dogrulama icin elde edilen ¢iktilarla gercek degerler grafiksel olarak
karsilastirilabilir. Gergek degerlerle ANFIS model tarafindan iiretilen ¢iktilarin grafiksel
olarak karsilagtirilmasi Ek 4’te sunulmustur. Ayrica Tablo 38’de modelin iirettigi ¢iktilar
ve gergcek degerler sayisal olarak karsilastirilmaktadir. Mutlak hatalar Tablo 38’den

hareketle hesaplanmstir.
Tablo 38 incelenirse egitim, test ve dogrulama veri setleri icin ANFIS modelin

tirettigi ciktilar gortilebilir. Gergek degerler ile hesaplanan ¢ikti arasindaki farkin mutlak

degeri de mutlak hatayr (Mean Absolute Error, MAE) vermektedir. Ug veri seti i¢in ayr
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ayr1 hatalar hesaplanmistir. Dogrulama seti i¢in hesaplanan 0,0491°lik hata oran1t ANFIS

modelin basarili bir performansa sahip oldugunu gdstermektedir.

Tablo 38: Gergek Degerler-Model Ciktilar: Karsilastirmasi

Gerg¢ek ANFIS Gerg¢ek ANFIS Gergek ANFIS
100 100,028 56 65,102 28 24,508
70 76,176 100 100,028 64 65,009
90 88,191 66 74,850 64 76,637
86 88,340 100 100,028 66 61,317
100 100,028 100 96,542 48 46,004
44 55,778 54 52,909 98 96,085
100 100,028 66 65,028 70 62,975
92 88,330 72 73,351 100 100,028
92 80,380 86 83,612 64 64,006
96 89,880 52 52,577 100 100,028
100 100,028 100 100,028 64 64,455
62 58,037 82 70,975 48 51,324
64 64,053 70 78,011 82 88,191
52 63,753 100 100,028 96 94,697
62 60,930 56 72,213 78 72,186
100 100,028 100 99,847 82 71,317
48 41,564 100 98,076 64 58,457
26 34,697 90 93,091 60 68,232
100 93,100 88 90,363 68 61,836
76 77,404 84 78,455 48 50,919
66 67,817 48 94,371 46 50,391
82 88,026 92 90,950 60 58,870
56 50,870 100 50,923 70 73,719
100 97,497 44 50,983 60 57,511
88 73,029 66 67,115 84 71,396
92 91,724 100 100,028 84 83,939
92 91,724 86 73,908 64 73,760
84 74,546 70 73,766 62 62,215
100 95,254 72 72,688 84 78,236
76 74,909 70 70,192 70 64,911
100 100,028 100 94,405 70 70,079
48 47,387 76 64,825 66 66,855
100 94,012 58 62,799 78 72,685
100 100,028 64 62,541 64 66,299
44 48,014 86 73,808 64 72,899
100 95,477 76 76,870 56 66,377
88 88,191 100 100,028 96 91,876
64 66,436 66 65,650 36 50,791
64 63,951 84 74,931 100 98,268
100 100,028 60 57,800 62 69,517
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Tablo 38: (Devam)

Gergek ANFIS Ger¢ek ANFIS Gerg¢ek ANFIS
100 99,977 Test Test 48 59,285
52 50,776 80 72,544 44 45,529
58 62,851 50 62,080 46 50,776
92 93,037 54 42,850 46 50,776
56 67,855 62 62,260 40 48,248
62 69,495 44 55,706 40 48,688
84 77,887 58 72,523 Dogrulama Dogrulama
64 66,918 62 71,197 92 80,380
70 61,203 48 50,930 42 55,950
38 50,842 68 62,366 40 48,688
72 65,423 70 61,414 68 72,026
68 65,127 80 72,110 84 78,810
56 50,888 46 50,879 86 87,763
64 63,999 48 55,410 46 41,563
44 51,226 42 50,984 64 66,299
100 99,977 64 67,755 58 64,823
74 66,219 60 61,411 72 63,254
60 65,485 46 63,169 66 67,817
68 68,156 48 43,641 68 62,366
86 84,002 72 66,134 60 70,193
72 67,831 64 65,573 76 76,870
64 58,491 48 51,288 48 41,482
66 67,980 48 38,732 52 50,776
60 73,177 36 50,786 100 100,028
64 63,019 48 50,776 56 50,770
88 87,133 46 49,480 48 48,056
66 60,693 46 50,841 82 86,395
60 58,054 52 48,820 50 52,485
52 50,776 52 61,197 60 61,245
48 52,449 44 47,273 44 41,250
58 61,489 52 51,010 26 34,370
64 57,223 52 50,776 48 52,449
48 52,935 42 58,953
68 67,819 52 42,654
50 64,407 40 50,822
44 51,290 52 50,776
40 42,498 52 61,197
46 51,855 44 45,718
52 44,238 48 51,266
40 43,089 48 41,482

ANFIS modelde, YSA ve Lojistik regresyon analizi gibi bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenle aralarindaki iliskinin belirlenmesine olanak saglamaktadir. Degiskenler

arasi ii¢ boyutlu iliskiler Sekil 56’da verilmektedir.
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Sekil 56: Degiskenler Arasi Iliskiler (U¢ Boyutlu)
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Sekilde dort bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle arasindaki iligkiler goriilebilir.
Degiskenler arasindaki iliski yilizey grafiklerle ifade ediliyorsa bu iliskiyi modelleyen
fonksiyonlar en az ikinci derece fonksiyonlardir. Sekiller ayrintili olarak incelenirse
bagimsiz degiskenlerden ikisinin aldigi deger karsisinda (diger degiskenler sabit kabul

edilir) bagimli degiskenin (kredi notunun) alacagi deger goriilebilir.
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Degiskenlere iliskin iiyelik fonksiyonlar1 girdi degiskenlerine iliskin degerlerin
hangi fonksiyona ne oranda ait oldugunu gostermektedir. Sekil 57 egitimden sonra

“KRSLRK” degiskeni iiyelik fonksiyonu grafiksel olarak gdsterilmistir.

Sekil 57: KRSLRK Degiskeni Uyelik Fonksiyon Grafigi
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KRSLRK degiskeni i¢in girdi degeri 3,5 olarak verilirse diigiik olarak tanimlanan
tiyelik fonksiyonuna 1 oraninda, orta ve yiiksek olarak tanimlanan {iyelik fonksiyonlarina 0
oraninda iiye olmaktadir. KRSLRK degiskeni i¢in girdi degeri 4,5 olarak verilirse diisiik
olarak tanimlanan {iyelik fonksiyonuna O oraninda, orta olarak tanimlanan iiyelik
fonksiyonuna 1 oraninda ve yliksek olarak tanimlanan iiyelik fonksiyonuna ise yaklagik
0,30 oraninda iiye olmaktadir. Diger degiskenler icin de benzer sekilde Ttyelik

fonksiyonlar1 olusturulmustur.

Bulanik c¢ikarim sisteminde kurallar arastirmaci tarafindan olusturulur. Ancak
ANFIS model, kurallar1 otomatik olarak olusturmaktadir. ANFIS modelin bulanik mantikla
olan iligkisinin kaynagi kural tabanmin varhigidir. Kredi notu tahmin modelinde dort girdi
ve girdilere ait {i¢ liyelik fonksiyonu dolayisi ile (3*=81) kural olusturulmustur. Her bir
degisken i¢in olusturulan ii¢ liyelik fonksiyonu “diisiik”, “orta” ve “yiiksek” seklinde
ctiketlenmistir. Cikt1 i¢in ise “diisiik (i) ", “orta (i)” ve “yiiksek (i)” (i=1,2,...,27) olmak
tizere kurallar etiketlenmistir. Kurallarin sozel ifadelerle etiketlenmesi ile kural yapisi
anlamli hale getirilmektedir. Olusturulan kurallarin bir boliimiiniin goriintiisii Sekil 58’de

gosterilmektedir.
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Sekil 58: ANFIS Model Kural Goriintiisii
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Kural goriintiisii incelenirse ve KRSLRK=3,65 CRDNGGSYH=4,87 HKK=0,731
ve BRCSRVIHR=47,5 degisken degerlerine sahip bir iilkenin varlig1 disiiniiliirse kredi
notunun 59,1 olarak belirlenecegi goriilebilir. Diger kurallarda benzer sekilde ifade edilir.
Bulanik kurallarin bulanik mantik terminolojisine gore yazimi da esitlik (5.4)’te

verilmistir. Esitlik (5.4)’te oldugu gibi 81 adet kural ifadesi yazilabilir.

Eger KRSLRK diisiik, CRDNGGSYH diisiik, HKK diisiik ve BRCSRV diisiik ise Not diisiik1'dir (5.4)

Tablo 39 dogrulama setinde kullanilan degiskenlerin ger¢ek degerleri ve ANFIS
model tarafindan atanan not puanlarmi gostermektedir. Modelin tahmin basarisin
dogrulama setinde yer alan degerlere verdigi cevaplar belirlemistir. Ayn1 uygulama diger
analizler i¢in de yapilmis ve onceki boliimlerde sunulmustur. Degiskenlere atanan kodlar

lojistik regresyon analizi ve YSA’da kullanilan kodlarla aynidir.

Kurulan modeller kredi notu tahmini i¢in en uygun modelin ANFIS model
oldugunu gostermektedir. Bu sebeple ANFIS model kullanilarak kredi notu olmayan

iilkeler i¢in kredi notu tahmini yapilabilir. Bu asamada 2012 ve 2013 yili verileri
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kullanilarak kredi notu olmayan iilkelere kredi notlar1 tayin edilmistir. Eger degiskenlere
iliskin gelecege doniik projeksiyonlar yapilirsa ANFIS model gelecege yonelik notlarin
tahmini icin de kullanilabilir. 2014 yil1 verilerine ulasilamadig1 gerekgesiyle cari yil igin

not tahmini yapilmamaistir. Tablo 40 kredi notu olmayan iilkeler i¢in elde edilen tahminleri

gostermektedir.
Tablo 39: ANFIS Model Dogrulama Seti Tahmin Sonuglari
Ulke X2 X3 X4 X5 Not Tahmin
Arap emir. 14,870 0,531 4,891 3,732 92 80,380
Arjantin -0,350 -0,587 3,995 12,090 42 55,950
Belarus -9,619 -0,921 4,182 1,861 40 48,688
Brezilya -2,980 -0,110 4,400 17,010 68 72,026
Cek cumh. -2,741 1,006 4,512 7,689 84 78,810
Cin 1,766 -0,489 4,828 1,694 86 87,763
Dominik -7,162 -0,703 3,772 7,759 46 41,563
Endonezya 0,413 -0,597 4,395 27,774 64 66,299
Filipinler 2,053 -0,545 4,232 8,593 58 64,823
Giiney afr. -3,892 0,079 4,371 10,830 72 63,254
Irlanda 0,288 1,730 4,909 21,394 66 67,817
Kazakistan 8,557 -0,591 4,185 38,200 68 62,366
Macaristan 1,116 0,595 4,303 26,973 60 70,193
Malezya -7,889 0,520 5,084 4,490 76 76,870
Mongolia -13,936 -0,382 3,875 2,580 48 41,482
Nijerya 5,245 -1,181 3,671 0,324 52 50,776
Norveg 12,200 1,893 5,182 0 100 100,028
Portekiz -3,776 1,038 4,397 20,070 56 50,770
Senegal -8,200 -0,329 3,656 5,570 48 48,056
Slovakya -2,754 0,456 4,144 4,923 82 86,395
Sri Lanka -4,700 -0,071 4,327 7,259 50 52,485
Tiirkiye -8,093 0,035 4,452 39,037 60 61,245
Ukrayna -5,063 -0,795 4,139 42,221 44 41,250
Yunanistan -6,099 0,393 3,860 23,502 26 34,370
Zambiya 5,300 -0,469 3,669 2,248 48 52,449

Tabloda yer alan kredi notlarinin genellikle gelismemis iilke kategorisinde olan
tilkelere ait olduguna dikkat edilmelidir. Tahmin edilen notlar da bu durumu dogrular
niteliktedir. Notlar analizde kullanilan lineer doniisiim skalasi kullanilarak S&P harf
notlarma doniistiirilmiistiir. Notlarin neredeyse tamami lilkeleri spekiilatif, yani “yatirim
yapilamaz” olarak siniflandirmistir. Sadece giliney kore yatirim yapilabilir {ilke olarak
(AA-) degerlendirilmistir. Bes iilke ise (BB+) notuyla spekiilatif degerlendirmenin bir

derece iistii yani yatirim yapilabilir olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 40: ANFIS Model Kredi Not Tayini (Notu Olmayan Ulkeler)

Ulke KRSLRK CRDNGGSYH HKK BRCSRVIHR NOT HARF
Guyanal2 3,730 -10,440 -0,502 2,000 45,3 B
Guyanal3 3,731 -24,047 -0,519 2,465 45,7 B
Gambial?2 3,842 -13,300 -0,506 45,250 45,3 B
Gambial3 3,830 -13,300 -0,544 45,250 46,4 B
Moldoval2 3,937 -10,564 -0,359 1,600 40,7 B
Moldoval3 3,886 -8,153 -0,372 16,870 42,8 B
Liberyal2 4,194 -39,200 -0,963 2,100 63 BB+
Liberyal3 3,713 -39,200 -0,920 2,100 63 BB+
Sierra Leonel?2 3,612 -16,324 -0,725 3,769 50,5 B+
Sierra Leonel3 4,194 -9,800 -0,873 6,980 48,5 B+
Nicaragual2 2,823 -9,800 -0,871 6,980 51,2 B+
Nicaragual3 3,731 -15,741 -0,735 3,769 50,6 B+
Libyal2 4,194 -3,385 -1,176 3,070 58,7 BB
Libyal3 3,679 11,460 -1,148 10,358 50,7 B+
Haitil2 2,903 -21,830 -1,405 3,860 51,3 B+
Haitil3 2,900 -5,261 -1,344 1,5038 51,0 B+
Guineal2 4,194 -19,704 -1,481 13,095 48,2 B+
Guineal3 2,904 -9,473 -1,437 13,143 51,2 B+
Zimbabwe12 3,327 -30,000 -1,786 27,780 51,3 B+
Zimbabwel3 3,343 -18,505 -1,618 15,345 51,3 B+
Malil2 3,387 -4,700 -0,495 8,060 49,6 B+
Malil3 3,427 -4,914 -0,692 0,388 50,6 B+
Malawil2 3,580 9,200 -0,178 7,112 54,5 BB-
Malawil3 3,379 12,177 -0,244 7,069 54,1 BB-
Burkina Faso12 3,253 -4,200 -0,368 38,460 49,6 B+
Burkina Faso13 3,342 -4,200 -0,433 38,460 49,9 B+
Madagascarl?2 3,363 -6,200 -0,850 11,170 51,1 B+
Madagascarl3 3,378 -6,200 -0,891 11,170 51,1 B+
Yemenl2 3,058 -5,200 -1,268 29,560 51,0 B+
Yemenl3 2,965 -5,200 -1,265 29,560 51,0 B+
Cezayirl2 3,958 8,100 -0,817 2,030 50,8 B+
Cezayirl3 3,716 6,450 -0,795 1,974 50,8 B+
Tanzanial2 3,563 -10,700 -0,554 4,060 46,7 B
Tanzanial3 3,600 -10,700 -0,576 4,060 47,3 B
Giiney Korel2 5,021 1,801 1,023 9,893 88,1 AA-
Kongol2 4,194 -3,800 -1,606 4,545 58,1 BB
Kongo 13 4,182 -1,244 -1,653 4,590 60,8 BB+
Iran12 4,257 4,279 -0,940 1,669 61,4 BB+
ran13 4,216 1,013 -0,901 1,646 61,1 BB+
Etiyopyal2 3,764 -8,100 -0,698 1,150 50,2 B+
Etiyopyal3 3,556 -8,420 -0,656 2,685 495 B+

Sonu¢ olarak ANFIS modelin tahmin basarisinin yiiksek oldugunu, kredi notu
tayini igin kullanilabilecek uygun bir model oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ornegin
Leshno ve Spector (1996) calismasinda YSA modelinin dogru tahmin yiizdesi %72 olarak,
Ratha ve digerleri (2010) calismasinda %75 olarak, Blanco ve digerleri (2013)
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calismasinda ise %92.4 olarak gergeklesmistir. Daha eski caligmalar ise ¢ok daha diisiik
dogru tahmin oranlariyla yayinlanmistir. Bu nedenle ANFIS modelin basarili bir model
oldugunu séylemek yanlis olmayacaktir. Ancak ANFIS modelin saglikli ¢calisabilmesi i¢in
degisken sayisinin az olmasi gerekliligi bazi problemler icin bir dezavantaj olarak

degerlendirilebilir.
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SONUC ve ONERILER

Kredi derecelendirme giiniimiizde tilkeler ve sirketler agisindan biiyiik 6neme sahip
olan bir kavramdir. Ulkeler i¢in bir anlamda prestij gdstergesi olarak goriilmektedir. Ulke
ve sirketler i¢in yatirim kararlarini birincil olarak etkilemektedir. Soyle ki; kredi notu
diistik olan iilkeler i¢cin borglanma maliyetleri diger iilkelere gore cok daha yiiksek
olmakta, bu faktér yatirimlari dogrudan etkilemekte ve sonug olarak iilkeler yabanci
yatirimc1 i¢in bir cazibe noktasi olmaktan uzaklasmaktadir. Bu anlamda kredi
derecelendirme kuruluslar1 ve bu kuruluslar tarafindan verilen kredi notlar1 biiyiikk 6nem
tasimakta ve kredi notlarinin tarafsiz, siyasi baski ve etkilerden uzak tam bir seffaflik
icerisinde verilmesi gerekmektedir. Giinlimiizde kredi derecelendirme kuruluslarinin
elestirilere maruz kaldigi en ciddi konular arasinda metodolojilerinin agik olmayis1 ve
tilkelere olan bakis agilar1 gelmektedir. Bu ¢alismada kredi notlarini etkileyen faktorlerin
neler oldugu, etkilerinin ne diizeyde ve hangi yonlii oldugu belirlenmeye g¢alisilmistir. Bu
faktorler belirlendikten sonra bir kredi derecelendirme sistemi tasarlanmistir. Ilgili
faktorlerle iilkeler i¢in kredi notu tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Tasarlanan sistem bulanik
mantik tabanli yapay sinir aglari olarak gelistirilmistir. Sistemin kullandig1 degiskenlerden
herhangi biri ile ilgili degisikik oldugunda anlik olarak sisteme yansitilarak iilke notunun
giincellenmesi  planlanmustir. Ayrica iilkelerin hedefleri dogrultusunda hesaplanan

projeksiyonlar kullanilarak gelecege doniik tahminlerin de yapilmasi miimkiin olacaktir.

Kredi derecelendirme literatiirli incelendiginde bir ¢cok ¢aligmanin yapilmis oldugu
goriilmektedir. Yapilan ¢aligmalarin genellikle siniflandirma problemi seklinde tasarlanmis
oldugu, sirket ve tahvil derecelendirmesi lizerinde yogunlasildigi, iilkelere yonelik
derecelendirme c¢alismalarimin nispeten smirli oldugu goriilmiistiir. Ayrica yapilan
caligmalar incelendiginde, derecelendirmenin genellikle tek bir yoniiyle ele alindig
goriilmektedir. Ancak bu problemin bir ¢ok farkli boyutu bulunmaktadir. Bu noktada,
tasarlanan bulanik mantik tabanli sistemin literatiirdeki bir boslugu dolduracag:
diistiniilmektedir. Ratha ve digerleri tarafindan 2010 yilinda yapilan bir ¢alisma iilke

derecelendirmesi adina dikkat c¢ekicidir. Caligmada, regresyon analizi ile problem analiz



edilmis, kredi notu olmayan {ilkeler i¢in not tahmini yapilmistir. Ratha ve digerleri (2010)

tarafindan yapilan analiz bu ¢alisma i¢in dayanak noktasi olmustur.

Calismada oncelikle kredi notlarini etkileyebilecek faktorler, literatiir taramasi
sonucu belirlenmeye calisilmis ve bir degisken havuzu olusturulmustur. Literatiir taramasi
sonucu yirmi ii¢ adet degisken belirlenmistir. Ancak; calismalarda ortak olan bir 6zelligi
dlgebilmek igin birden fazla farkli degiskenin kullamldig1 tespit edilmistir. Ornegin;
enflasyon Ol¢limii icin tiiketici fiyat endeksi, tretici fiyat endeksi veya milli hasila
deflatorii gibi degiskenlerin kullanildig: tespit edilmistir. Calismada kullanilan yontemlerin
yapist ve bu gibi degiskenlerin birlikte kullanilmasiin bazi istatistiki sorunlar1 beraberinde
getirecegi diisiincesiyle degiskenlerin azaltilmasi yoluna gidilmistir. Olusturulan degisken
havuzu igerisinden bazi istatistiki yontemler kullanilarak degisken se¢imi yapilmistir. Bu
secim i¢in bir ¢ok yontem denenmistir. Ancak; bazi yontemlerin gerekli varsayimlara
uymamasi veya uygulama sonucu elde edilen verinin tahmin i¢in kullanilamamasi
gerekcesi ile degisken se¢imi i¢in adimsal regresyon analizi uygulamasma karar

verilmistir.

Caligmada iilkelere ait yirmi ii¢ degisken icin 2011-2013 willar1 verilerine
ulagilmistir. Analizler zaman faktoriinden bagimsiz olmak {izere yatay kesit olarak
gergeklestirilmistir. Veri toplama esnasinda bazi iilkelere ve degiskenlere ait verilere
ulasilamamasi sebebiyle analizden ¢ikarilan birimler olmustur. Toplamda 215 birime ait
verilerle analizler gergeklestirilmistir. Kredi notu tahmini i¢in lojistik regresyon (lojit)
analizi, yapay sinir aglar1 ve ANFIS model basar1 ile uygulanmig ve biitin modeller
basarili sonuglar tiretmistir. Kullanilan yontemler, diger istatistiki modellere gore bazi
varsayimlarla smirlandirilmadiklar i¢in daha iistiin olarak degerlendirilebilir. Ozellikle

yapay zeka teknikleri i¢in bu Ustiinliikten ¢ok daha fazla s6z edilebilir.

Calismada ileriye dogru adimsal lojistik regresyon modeli, CKA sinir ag1 modeli ve
ANFIS modeli uygulanmistir. Tahmin edilen modeller sirasiyla lojistik regresyon, YSA ve
ANFIS olarak bagar1 sirasina gore siralanabilir. Lojistik regresyon modeli genellikle
siiflandirma problemi i¢in kullanilan bir yontem olmakla birikte, bu ¢alismada tahmin
edilen grup tiyelik olasiliklar1 kredi notu olarak degerlendirilmistir. Kredi notu iyi olan

iilkeler icin daha dogru tahminler iireten sistem kredi notu diisiik olan {ilkeler i¢in ¢ok
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basarili olamamistir. CKA ve ANFIS modeli i¢in bu sekilde bir ayrim yapmak miimkiin
olmamakla birlikte lojistik regresyon modeline gore daha dogru sonuglar iiretmistir.
Bulanik mantik ve sinir aglarinin  hibrit olarak kullanilmasi karmasik olan ve
belirsizliklerin bulundugu problemlere daha iyi sonuglar iiretebilmektedir. Bu calismada da
bulanik mantik-YSA hibrit yapist i¢in bu durum degismemis, ANFIS model yaklagik
yiizde dort hata oraniyla ¢ok basarili tahminler tiretmistir ve yapay zeka tekniklerinin kredi
derecelendirme problemine uygulanabilecegini gostermistir. Analizlerin karsilastirmali
analizleri yapilirken hata ortalamasi, mutlak hata ortalamasi ve hata kareleri gibi dl¢timler

kullanilmisgtir.

Calismanin son bolimiinde en iyi tahminleri tireten ANFIS model yapisi
kullanilarak kredi notu olmayan i¢in kredi notlari tahmin edilmistir. Burada kredi
derecelendirme faaliyetinin iilkelerin istekleri dogrultusunda yapildigini, derecelendirme
kuruluglarinin bir rolunun olmadigini belirtmekte fayda vardir. Kredi notu olmayan
tilkelerin 2012 ve 2013 yili verileri kullanilarak not tayini gergeklestirilmistir. Bu tilkeler
arasinda sadece bir birimin AA- bes birimin BB+ ile “yatirim yapilabilir” olarak, geri kalan
35 birimin BB ve altinda not alarak “yatiririm yapilamaz” olarak degerlendirildigi ve bu

ilkelerin tamaminin gelismemis tilke sinifindaki iilkeler oldugu tespit edilmistir.

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde bircok kredi derecelendirme c¢alismasinin
oldugu, bu caligmalarin genellikle sirket ve tahvil derecelendirmesi gibi mikro anlamda
derecelendirmeler oldugu ve siniflandirma problemi seklinde ele alindiklar1 goriilmektedir.
Yontemsel olarak ise ekonometrik ve istatistiksel modellerin agirlikta oldugu sdylenebilir.
Bu calisma lojistik, Yapay Sinir Ag1 ve ANFIS modellerin birlikte kullanilmas1 ve kredi
notu tahmin etme basarisi bakimindan 6nem arz etmektedir. Bu ii¢ modelin birlikte
kullanildig1 bir ¢alismaya literatiirde rastlanmamistir. Bu anlamda literatiire 6nemli bir

katki saglandig1 diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan modeller 6rnek olaylar iizerinden degiskenler arasindaki
iliskiyi 6grenen ve tahminler iireten modellerdir. O sebeple 6rneklerin sayist arttikga dogru
tahmin oranlarinin artacagimi belirtmek gerekir. Ayrica, eldeki verilerin giivenilir
kaynaklardan elde edilen giivenilir veriler olmasi ¢ok biiyiik 6nem tasimaktadir. Yanlis

verilerle O6grenilen iligkiler yanlis tahminlerin elde edilmesine sebep olacaktir. YSA ve
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ANFIS model gibi yapay zeka tekniklerinin uygulama esnasinda gerek egitim i¢in gerekse
parametrelerin belirlenmesi i¢in fazla zamana ihtiyag duymalart bu yontemler igin bir
dezavantaj olarak diisiiniilebilir. Ancak, tahminlerdeki basarilar1 géz Oniinde
bulundurulursa modellerin kullanigh olduklarini sdylemek miimkiin olacaktir. Bir diger
problem ise ANFIS modelin etkin ¢aligmasi i¢in az degiskene ihtiya¢ duymasi problemidir.
Degisken sayisi arttik¢a kural tabaninin genislemesi ve iliskilerin karmasiklagmasi modelin
uygulanabilirligini kisitlamaktadir. Modelin artilar1 ve eksileri birlikte degerlendirildiginde
cok basarili oldugunu ve derecelendirme problemi i¢in rahatlikla kullanilabilecegini

sOylemek gerekir.

Onerilen model literatiirdeki farkli sinir aglari, sinirsel bulanik ag yapilari ile ve
farkli degiskenlerle denenerek daha farkli sonuglara ulagilabilir. Ayrica baslangig
asamasinda istatistiki yontemler yerine sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerle degisken

secimi yapilarak model denemeleri yapilabilir.
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EKLER

Ek 1: Gozlemlerin Cook ve Leverage Uzakhik Degerleri

Sira no Cook Leverage Sira no Cook Leverage
1 0 0,00178 49 0 0,0013
2 0,00001 0,00275 50 0,00169 0,01938
3 0,00046 0,01179 51 0,00102 0,01526
4 0,00008 0,00608 52 0,00792 0,03688
5 0,00537 0,0193 53 0,79369 0,00434
6 0,00001 0,00248 54 0 0,00086
7 0,00001 0,00267 55 0,00101 0,01563
8 0,00041 0,01142 56 0 0,00084
9 0,00139 0,01505 57 0,22364 0,02568
10 0,0003 0,01 58 0,00043 0,01137
11 0,01523 0,03352 59 0,00015 0,00831
12 0,05158 0,02908 60 0,00375 0,02313
13 0,00001 0,00228 61 0,05131 0,02785
14 0 0,0012 62 0,00031 0,00995
15 0 0,00114 63 0,00035 0,01204
16 0,10175 0,04285 64 0,00031 0,01123
17 0,49452 0,01212 65 0,01397 0,0448
18 0,00053 0,01134 66 0,01301 0,04799
19 0 0,00056 67 0,0012 0,01918
20 0,02411 0,03265 68 0,02049 0,04923
21 0,0073 0,02654 69 0,02991 0,02416
22 0,00003 0,00387 70 0 0,00104
23 0,00439 0,01703 71 0,03102 0,04168
24 0,00001 0,00256 72 0,02539 0,04313
25 0,0547 0,02713 73 0,00134 0,01833
26 0,01348 0,01917 74 0,00015 0,00908
27 0 0,00051 75 0,00337 0,01705
28 0,08147 0,02358 76 0,00452 0,01559
29 0,03296 0,0307 77 0,07146 0,09783
30 0 0,00065 78 0,00002 0,00382
31 0,00001 0,00287 79 0,07038 0,03536
32 0,0011 0,014 80 0,00141 0,01825
33 0 0,00153 81 0,00036 0,01194
34 0,00001 0,00273 82 0,03478 0,0608
35 0 0,00056 83 0,00027 0,01082
36 0,00677 0,02331 84 0,00163 0,02092
37 0,00202 0,0291 85 0,01377 0,03315
38 0,00002 0,0039 86 0,19467 0,01485
39 0,00021 0,00873 87 0,02341 0,01768
40 0,00693 0,02672 88 0,00509 0,01548
41 0,00355 0,02711 89 0,01067 0,0344
42 0,0013 0,01548 90 0,01821 0,02493
43 0,00726 0,04192 91 0,02419 0,03291
44 0,00079 0,01573 92 0,01897 0,06019
45 0,24091 0,01843 93 0,0024 0,02203
46 0,00054 0,01355 94 0,1164 0,04255
47 0,00105 0,01342 95 0,01757 0,03272

48 0,00201 0,02415 96 0,05193 0,03376
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Ek 1: Gozlemlerin Cook ve Leverage Uzaklik Degerleri (Devami)

Sira no Cook Leverage Sira no Cook Leverage
97 0,01106 0,02053 146 0,00181 0,02003
98 0,00405 0,0292 147 0,00011 0,00893
99 0,00058 0,01617 148 0,00776 0,01913
100 0,07066 0,05265 149 0,07462 0,09788
101 0,08192 0,05354 150 0,00017 0,01157
102 0,00004 0,00505 151 0,00144 0,03695
103 0,04663 0,06518 152 0 0,00196
104 0,00727 0,02173 153 0,00032 0,01456
105 0,00204 0,02762 154 0,02961 0,02072
106 0,05297 0,0983 155 0,00135 0,01917
107 0,00263 0,02383 156 0,00016 0,01215
108 0,00007 0,00646 157 0,00063 0,01622
109 0,05624 0,07512 158 0,00156 0,01804
110 0,00038 0,01067 159 0,00004 0,00488
111 0,00519 0,03606 160 0,00274 0,03274
112 0,01475 0,04544 161 0,05936 0,04979
113 0,02013 0,05206 162 0,13105 0,05969
114 0,00267 0,02345 163 0,00018 0,01176
115 0,00796 0,03246 164 0,02253 0,07813
116 0,00473 0,03088 165 0,00034 0,01046
117 0,00008 0,00678 166 0,76612 0,04628
118 0,0033 0,0324 167 0,0038 0,02618
119 0,00196 0,02179 168 0 0,00022
120 0,00023 0,01065 169 0,00184 0,02789
121 0,04247 0,10374 170 0 0,00119
122 0,00309 0,01844 171 0 0,00055
123 0,007 0,05076 172 0,00887 0,02022
124 0,00097 0,01692 173 0,04165 0,03069
125 0 0,00197 174 0,01478 0,08438
126 0,03046 0,05024 175 0,00001 0,00297
127 0,08019 0,10068 176 0,00002 0,00363
128 0,00195 0,01634 177 0,00517 0,05054
129 0,00162 0,02412 178 0,00817 0,09318
130 0,00641 0,02001 179 0,00002 0,00424
131 0,01379 0,03186 180 0,00926 0,0203
132 0,00051 0,01514 181 0,00008 0,01016
133 0,03972 0,05568 182 0 0,00074
134 0,16314 0,09978 183 0 0,00086
135 0,00067 0,01795 184 0,00007 0,00912
136 0,03657 0,06228 185 0,00001 0,00328
137 0,05812 0,10226 186 0,01573 0,02715
138 0,03235 0,06052 187 0,00167 0,0271
139 0,00247 0,01907 188 0 0,00098
140 0,00001 0,00308 189 0 0,00141
141 0,00035 0,0127 190 0 0,00027
142 0 0,00023 191 0 0,0014
143 0,00005 0,00491 192 0,00004 0,00462
144 0,11051 0,06066 193 0,00006 0,00751
145 0,00227 0,01897 194 0 0,00233
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Ek 1: Gozlemlerin Cook ve Leverage Uzakhik Degerleri (Devami)

Sira no Cook Leverage Sira no Cook Leverage
195 0,01096 0,03538
' ' 201 0 0,00033

196 0,00006 0,00958

202 0,00003 0,00968
197 0 0,00196

203 0,00123 0,0313
198 0,00001 0,00225

204 0,05791 0,05398
199 0 0,00095 205 0,01631 013746
200 0,00063 0,03193

Ek 2: CKA Modeli Giiven Arah@i Grafikleri (Ornek-Hedef-Hataya Yonelik)

Confidence Plot Output +18.54579 is within desired with 35% confidence
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Confidence Plot: Output +-16.54579 is within desired with 95% confidence
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Ek3: Bagimhi-Bagimsiz Degiskenler Arasi iliski Grafikleri (YSA)
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Ek 4: Ger¢ek Cikti-Hesaplanan Cikt1 Karsilastirma Grafikleri
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Ek 5: ANFIS Model Denemeleri

Sabit Dogrusal
Iterasyon | Egitim Test Iterasyon | Egitim Test
hata hata hata hata
Uyelik fonk | Trimf 70 10,05 11,73 |75 781 22,95
;aglzliz Trapmf | 70 9,58 11,69 |75 6,15 28,44
Gbellmf | 70 9,58 11,85 |75 5,76 52,06
Gaussmf | 100 9,52 11,93 |75 5,74 51,19
Gauss2mf | 100 9,05 1353 |75 5,75 51,19
Pimf 100 9,1 13,15 |75 4,86 92,78
Dsigmf | 100 9,12 12,35 |75 4,85 89,24
psigmf | 100 9,12 12,35 |75 4,85 89,24
Uyelik fonk | Trimf 75 9,5 11,22 |50 6,32 16,27
;2‘571;”2 Trapmf | 75 9,4 11,28 |50 5,85 49,06
Gbellmf | 75 9,21 12,31 |50 4,02 57,85
Gaussmf | 75 9,36 12,16 |50 411 42,05
Gauss2mf | 75 8,79 11,53 |50 3,59 44,51
Pimf 75 9,7 12,72 |50 4,46 50,48
Dsigmf | 75 8,83 12,44 | 100 2,99 41,6
psigmf | 75 8,83 12,44 | 100 2,99 41,6
Uyelik fonk | Trimf 50 8,63 1321 |75 4,21 37,59
Zaglg“z Trapmf | 50 9,49 28,05 |75 571 96,33
Gbellmf | 50 8,54 12,19 | 175 1,23 62,31
Gaussmf | 100 8,2 12,23 |75 191 47,79
Gauss2mf | 50 8,09 12,77 |75 1,35 69,57
Pimf 160 7,67 3,14 |75 4,07 180
Dsigmf | 175 7,63 14,66 |75 1,03 36,53
psigmf 175 7,63 1466 |75 1,03 36,53
Uyelik fonk | Trimf 50 8,03 1381 |75 1,72 26,92
sayist: Trapmf | 50 9,71 161 75 51 131
3332 Gbellmf | 200 5,74 2648 | 75 0,049 |58
Gaussmf | 150 6,67 102 165 0,21 33,51
Gauss2mf | 75 6,78 234 75 1,07 49
Pimf 75 7,004 154 130 176 70,77
Dsigmf | 180 6,36 116 75 0,1455 |50
psigmf | 180 6,36 116 75 0,1455 |50
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Ek 5: ANFIS Model Denemeleri Devam

Uyelik
fonk

sayist:
3333

Sabit Dogrusal
Iterasyon |Egitim  |Test hata |[Iterasyon |Egitim  |Test hata
hata hata

Trimf 50 6,17 23,04 50 0,82 37,37
Trapmf |50 9,03 129,55 50 3,09 85
Gbellmf |150 541 31,14 50 1,02 56,38
Gaussmf 120 5,67 28,38 75 0,18 40
Gauss2mf |50 5,79 49,8 50 0,77 110
Pimf 50 9,02 227 50 5,87 549
Dsigmf* | 200 5,35 103 50 1,62 119
psigmf 200 5,35 103 50 1,62 119
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