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ARASTIRMA MAKALESi / RESEARCH ARTICLE

Ulke Kredi Notlarini Etkileyen Faktérlerin Cesitli Siniflandirma
Analizleri ile incelenmesi

Ayse Mine Orender'®, Selay Giray Yakut?

Oz

Kredi derecelendirmeleri, Standard and Poor’s Corporation, Moody’s Yatirimci Servisi ve Fitch Ratings gibi uluslararasi
derecelendirme kuruluslari tarafindan saglanan kredi riskinin alfabetik gostergeleridir. Kredi notlari hiikimetlerin kamu
borcunu zamaninda geri 6deme kabiliyetinin ve istekliliginin bir degerlendirmesi oldugundan, yatirimcilar, borg¢ veren
kuruluslar ve ilgili piyasa katilimcilari, yayinlanan raporlar dogrultusunda yatirnm kararlari alabilmektedir. Bu nedenle
verilen notlar oldukga 6nemlidir.

Bu ¢alismada, 85 llkenin 2017 yilina ait verisi igin lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari tekniklerinden yararlanilarak
Moody’s kredi derecelendirme kurulusunun tilke kredi notlarini verirken baskin olarak hangi faktorleri ele aldigi belirlenmis
ve verilen kredi notlarina gore Ulkeler yatirim yapilabilirlik durumuna goére siniflara ayrilmistir. Analiz sonucunda, kisi basina
diisen gayrisafi yurtici hasila (GSYiH), enflasyon, genel hiikiimet faiz disi dengesi / GSYiH, devlet borcu, dis 6demeler ve
resmi Forex rezervleri degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmus, lojistik regresyon modelinin dogru siniflandirma
oraninin %90,6 ve yapay sinir aglari modelinin dogru siniflandirma oraninin %88 oldugu sonucuna varilmistir.

Turkiye zaman zaman yatirim “yapilabilir Glkeler” kategorisinde yer alsa da, kredi derecelendirme kurulusu Moody’s,
2018 Agustos ayinda Turkiye'nin kredi notunu Ba2’den Ba3’e, 2019 Haziran ayinda ise B1’e dislrerek not gorinimiini
duragandan negatife digtirmustir. Analiz sonucunda da buna paralel olarak kredi notlari agisindan Turkiye'nin “yatirm
yapilamaz” sinifina dahil edildigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler
Ulke kredi notu, lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglari

Investigation of Factors Affecting Sovereign Ratings by Various Classification Analyses

Abstract

Credit ratings are alphabetical indicators of credit risk provided by international rating agencies such as Standard and
Poor’s, Moody’s, and Fitch. Since credit ratings are an assessment of a government’s ability to repay the public debt on
time, investors, lenders, and market participants can make investment decisions in line with published reports. Therefore,
the scores given are very important.

In this study, the factors handled by Moody’s as sovereign ratings were determined using Logistic Regression Analysis
and Artificial Neural Networks for the data of 85 countries for 2017 and the countries were divided into classes according
to investment grade. As a result of the analysis, per capita GDP, inflation, general government primary balance / GDP,
government debt, external payments, official forex reserves were found to be statistically significant. The correct
classification rate of the logistic regression model was found to be 90%, whereas the correct classification rate of the
artificial neural network model was found to be 88%.
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In August 2018, Moody’s downgraded Turkey’s credit rating from “Ba2” to “Ba3” and in June 2019 to B1 so the
rating outlook dropped from stable to negative. Similarly, the analysis concluded that Turkey had been placed
onto the list of non-investable countries.
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Sovereign rating, logistic regression analysis, artificial neural networks

Extended Summary
In this study, using logistic regression analysis and artificial neural network techniques

on the data of 85 countries for 2017, the factors that were taken into account by Moody’s
credit rating agency while determining a country’s credit ratings were determined, and
the countries were divided into classes according to investmentability based on the
granted credit scores .

Within the scope of the study, the data set for year 2017 was taken from Moody’s
official website. Moody’s had organized the data under four main headings, which
included economic structure and performance, government financing, external payments
and debt, monetary-external vulnerability and liquidity indicators. The data set, which
included a total of 138 world countries, had been reorganized under the headings of
economic structure and performance, state financing, external payments and debt to
form the largest data set with common variables. Then, lost observations and extreme
values were excluded from the analysis and a final data set consisting of 85 different
countries was created . Here, it is also considered that the sample size should be at
least five times the number of variables observed. According to studies in the literature
13 independent variables (Per capita GDP, Real GDP, Inflation, Gross Domestic Savings
/ GDP, Economic Gap, Government Revenue / GDP to Government Expenditures /
GDP, General Government Primary Balance / GDP, General Government Debt, External
Payments and Debt, Real Effective Exchange Rate, Current Account Balance / GDP,
Net Foreign Direct Investment / GDP) are determined as Official Forex Reserves. For
the dependent variable, a two category dependent variable was determined as Y = 1,
meaning investment can be made, and Y = 2, meaning investment cannot be made ,
by making use of the investability level determined by Moody’s for long-term credit
rating. Missing observations were not included in the analysis and contradictory
observations, namely Luxembourg, Ecuador and South Africa, were excluded from
the data set. After this, logistic regression analysis and artificial neural network statistical
analysis methods were applied to the data set.

Logistic regression is one of the alternative techniques that can be used in cases
where the dependent variable is categorical as in socio-economic issues. According
to the results of the logistic regression application, while the total correct classification
rate is 90.6%, according to the predicted results, the correct classification rate of non-
investable countries is 87.9% and the correct classification rate of investable countries
is 92.3%.
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Artificial neural networks are computer-based systems that are developed with the
inspiration of the neurons of the human brain and do not require traditional skills. In
other words, artificial neural networks are computer networks that try to simulate the
neural cell (neurons) networks of the biological central nervous system (Yegnanarayana,
B. 2009), (Oztemel E., 2003). In the application of artificial neural networks, the data
set containing a total of 85 observations was randomly divided into 2 sets as training
data containing 69 observations and test data containing 16 observations. As a result
of the application, the training data accuracy rate was found to be 0.88 and the test
data accuracy rate was found to be 0.56. In addition, the area under the ROC curve
for the training data was 0.90 and the area under the ROC curve for test data was 0.61.
A value close to 1.00 indicates a good classification, while a value of 1.00 indicates
an excellent classification.

In this study, two different methods were used with the most up-to-date data and a
sample representing all world countries. Based on the literature review, it was observed
that inflation, financial openness, per capita income, technological development, public
income, public expenditure, borrowing, current account balance, democracy, adoption of
laws and order and less corruption were most effective in granting country credit ratings.
Parallel to previous studies and in addition to the application of logistic regression analysis,
the most important factors determining whether countries can be invested in or not according
to the 2017 country credit rating are GDP, Inflation, General Government Primary Balance
/ GDP, General Government Debt, Foreign Payments-Debt and Official Forex Reserves.
According to the results of the analysis, it was observed that the correct classification rate
of the logistic regression model is 90.6% and that of the artificial neural network model
is 88%. Also in terms of credit scores it was concluded that Turkey was included in the
list of non-investable countries.
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Ulke Kredi Notlarim Etkileyen Faktorlerin Cesitli Simiflandirma
Analizleri ile incelenmesi

Kredi derecelendirme kuruluslari tarafindan periyodik araliklarla, bir iilkenin yatirim
risk seviyesini belirleyen kredi notlar1 verilir. Kredi notlar1 hiikiimetlerin kamu borcunu
zamaninda geri 6deme kabiliyetinin ve istekliliginin bir degerlendirmesi oldugundan,
yatirimeilar, borg veren kuruluslar ve ilgili piyasa katilimcilart yaymlanan raporlar
dogrultusunda yatirim kararlar alabilmektedir. Bu nedenle verilen notlar olduk¢a 6nemlidir.

Moody’s resmi internet sitesinde kredi notlarinin faydalarini; sermayeye daha genis
erisim, fonlama esnekligi ve piyasa istikrar1 seklinde 6zetlemektedir.

Son otuz yilda, kredi derecelendirme kuruluslari, gelismekte olan {ilkelerin uluslararasi
sermaye piyasalar1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmustur. 60, 70 ve 80°1i y1llarin aksine,
giinlimiizde, gelismekte olan bir tilkenin su an bekledigi en 6nemli vizitenin biiylik yardim
kuruluslarindan veya Uluslararasi Para Fonu'ndan degil, biiylik ii¢ kredi derecelendirme
kurulusundan biri oldugunu ileri siiriilmiistiir (Bkz.: Reisen, 2002). Bunun nedeni, gelismekte
olan iilkelerdeki siirli bilgi ve seffaflik eksikligi nedeniyle yatirimeilarin yatirim kararlarini
verirken derecelendirme kuruluglarmin uzman goriislerine ihtiyag duymasidir (Tennant,
D.F., & Tracey, M. R. 2016, 5.2). Tennant ve Tracey nin ¢aligmasina gore kisi bagina diisen
gayri safi milli hasila, yatirimlar, cari islemler dengesi, ihracat, rezervler ve kurumsal
kalitenin tiimii iilkelerin borg kalitesi {izerinde beklenen etkiye sahiptir. Ayrica yine bu
¢alisma sonucuna gore Standard and Poors (S&P), Moody’s ve Fitch, fakir iilkelerin zengin
tilkelere gore kredi notlarini yiikseltmesinin daha zor oldugunu ve kredi derecesinde
bakilmaksizin bor¢larmn geri 6deme kabiliyetinde daha zorlandigin1 gostermistir.

Bir iilke i¢in kredi riski analizi, dogasi geregi karmasik olup finansal oranlar,
ekonomik, politik ve diizenleyici ortam ve endiistri egilimleri dahil olmak iizere gok
cesitli potansiyel etkilere dayanir. Nicel modeller baglaminda, kredi notuna ulagmak
i¢in finansal, ekonomik ve isletme verilerinin kullanilmasi, farkli degiskenler arasindaki
karmasik ve dogrusal olmayan etkilesimler nedeniyle zorlu bir siirectir (Bennell, J.
A., Crabbe, D., Thomas, S., & Ap Gwilym, O., 2006).

Bu ¢alismada, en giincel veriler ile 85 diinya iilkesi i¢in kredi notunu etkileyen
faktorler alternatif ¢ok degiskenli analiz yontemleri ile belirlenmis ve iilkeler yatirim
yapilabilirlik diizeylerine gore siniflandirilmistir.

Literatiir Incelemesi

Literatiir incelendiginde ¢aligmalarda genellikle kredi derecelendirme kuruluglarinin
degerlendirmelerinin objektif olup olmadigi, kredi notlarinin kriz dncesi-sonrast
degerlendirmeleri, notlarin piyasa ve yatirim oranlarina etkileri, Tiirkiye ile ayn1 kredi
notuna sahip lilkelerin makro ekonomik gostergelerinin karsilastiriimasi konularina
agirlik verildigi gorilmustiir.
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Ulke kredi notlarmi belirleyen faktdrlerle ilgili literatiir incelendiginde ise
Bissoondoyal-Bheenick, Brooks ve Yip (2006) yapmis olduklari calismalarinda kredi
notunu belirleyen faktorlerin enflasyon, kisi basina diigen gelir ve teknolojik gelisme
oldugunu saptamistir. Montes, Oliveira ve Mendonga (2016) ¢alismalarinda, enflasyon
hedeflemesinin, finansal agikligin, demokrasinin, yasalarin ve diizenin benimsenmesinin
ve daha az yolsuzlugun, devlet notlarinin iyilestirilmesinde énemli oldugunu
vurgulamistir. Balik¢ioglu ve Yilmaz (2013) yapmis olduklari ¢calismalarinda kamu
geliri, kamu gideri ve bor¢lanmanin iilkelerin kredi notlar1 iizerinde etkili oldugunu
saptamustir. Tennant ve Tracey’nin (2016) ¢alismasina gore ise kisi basina diisen gayri
safi milli hasila, yatinmlar, cari islemler dengesi, ihracat, rezervler ve kurumsal kalitenin
tiimil iilkelerin borg kalitesi iizerinde beklenen etkiye sahip oldugunu ifade etmistir.

Geng ve Basar (2019) yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda Piyasaya hakim {i¢
derecelendirme kurulusu (S&P, Fitch ve Moody’s) arasinda Moody’s’in, lilke
derecelendirmesi agisindan en iyimser tahminleri yaptigini saptamistir.

Calisma kapsaminda, 2017 yilina ait veri seti Moodys’in resmi internet sitesinden
alinmus ve literatiir taramasinda sayica kisitli galismanin rastlandigi lojistik regresyon ve
yapay sinir aglari teknikleri ile kredi derecelendirmesinde etkili olan degiskenler belirlenerek
lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin siniflandirma sonuglari karsilastirilmistir.

Arastirmada Kullanilan Yontemler
Calisma kapsaminda temelde lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 analizlerinde
¢ok degiskenli analiz teknikleri kullanilmistir.

Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degisken sayisal/metrik oldugunda basit veya ¢oklu dogrusal regresyon
yardimiyla en kii¢iik kareler yontemini uygulayarak parametre tahminlemesi yapilabilir,
bagimli-bagimsiz degisken/ler arasindaki neden-sonug iliskisi irdelenebilir. Fakat
sosyo-ekonomik konularda oldugu gibi bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlar
da oldukga yaygindir. Lojistik regresyon, 1960’larin sonlar1 ve 1970’lerin baslarinda
dogrusal regresyon ve diskriminant analizlerine alternatif olarak dnerilmis ve 1980’lerin
baslarinda istatistiksel paket programlarinda kullanilabilir hale gelmistir (Peng, Lee
ve Ingersoll, 2002, s.3).

Lojistik regresyon, bagimli degisken tipinin esnek olmasi, bulgularin kolay ve anlaml
bir sekilde yorumlanabilmesi, SPSS, SAS gibi bircok istatistiksel paket program ile
analiz edilebilmesi, normal dagilima uygunluk, es varyansa sahiplik ve siireklilik
varsayimi olmamasi nedeniyle tercih edilmektedir (Alpar, 2003). Ayrica son yillarda
istatistik diinyasinda lojistik regresyonun popiiler olmasinin baglica nedeni lojistik bir
modelin tahmincilerin odds oranini degerlendirmek ve bagimsiz degiskenlere dayanarak
sonug degerinin olasiligini belirlemek i¢in kullanilmasidir (Hilbe, J. M. 2016, s.4).
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Dogrusal regresyonda artiklar sifir ortalama ve sabit varyansla normal dagilim
gosterirken, Lojistik regresyonda artiklar sifir ortalama ve n(1-m) varyansla binom
dagilimi gosterir (Alpar, 2003, s. 645-647).

Lojistik regresyonda odds; bir olaym olma olasiliginin, o olayin olmama olasiligina
oranidir, Bu oran sifir (0) ile sonsuz (o) arasinda bir deger alir;

P __ Olaywn gerceklesmesi (1)
(1-P) Olaywn gergeklesmemesi

Odds;

Dogrusal olmayan lojistik regresyon fonksiyonu, odds’un dogal logaritmasi alinarak
logit doniisiim sayesinde dogrusallastirilir. Logit -oo ile +oo arasinda deger alabilir.

L:In(%): IneBothr¥) =g+ B, X 2)

Tahmin edilen katsayilar (8,,8,), olasiliklarin oranindaki degisikliklerin dlgiimleridir.
(Hair, Black, Babin, Anderson ve Tatham, 2006, s.278).

Dogrusal modelde bagimsiz degigsken, X deki 1 birim degisimin bagimli degiskende
ne kadarlik bir degisime neden oldugunu gosterirken, lojistik modelde bagimsiz
degisken, X’deki 1 birim degisimin logit’te ne kadar degisime neden oldugunu gosterir.

Calismada bagimli degiskenler 0-1 araliginda ikili degiskenlerden Moody’s iilke
kredi notuna gore yatirim yapilip yapilamayacagi olasilig igin logit model kullanilmagtir.

Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari, insan beyninin néronlarindan ilham alinarak gelistirilen, geleneksel
beceriler gerektirmeyip kendi kendine 6grenebilen bilgisayarsal sistemlerdir. Bir diger
deyisle yapay sinir aglari, biyolojik merkezi sinir sisteminin sinir hiicresi (ndronlar)
aglarin1 simiile etmeye ¢alisan bilgisayar aglaridir (Yegnanarayana, B. 2009), (Oztemel
E. ,2003).

Akson
AL
C -? ¥ 3, f
e g ¥
Hiicre XY AV \ N r”
Gaovdesi 1 y ~=
-A/' =

Cekirdek /\ )

Dendrite

Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresi (ndron) yapisi
Kaynak: (Oztemel, 2003)
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Agin temel {initesine ndron veya sinir hiicresi denir.

Bir biyolojik sinir hiicresinin ana bilesenleri; hiicre gévdesi, dendriteler, aksonlar
ve snapslerdir.

Dendriteler, girdi kanallar1 gibi hareket eden hiicre govdesinin uzantilaridir. Bu
girdi kanallari, giriglerini diger ndronlarin snapsleri araciligiyla alir. Hiicre govdesi
daha sonra bu gelen sinyalleri zaman iginde isler. Hiicre gévdesi daha sonra bu islenmis
degeri akson ve snapsler aracilifiyla diger ndronlara gonderilen bir ¢iktiya dontistiiriir.
Temel olarak, bir biyolojik néron bagka kaynaklardan girdiler alir, bunlari bir sekilde
birlestirir, sonugta genel olarak dogrusal olmayan bir iglem gergeklestirir ve ardindan
nihai sonucu verir (Anderson, D., & McNeill, G. 1992).

f Y1 =Ciktilar

N

Aktivasyon
Fonksiyonu
Toplama F(NET)
Fonksiyonu
(NET)

Sekil 2. Yapay sinir hiicresinin matematiksel isleyisi
Kaynak: (Budak, H., ve Erpolat, S. 2012)

Toplama fonksiyonunda her bir girdi degeri ile kendi agirliklarinin ¢carpimi sonucu
net girdiye ulasilir.

Net Glrdl1 = Z? XiWi
Xi=Girdiler
Wi=Agirliklar

Toplama fonksiyonunun sonucu, hemen hemen her zaman agirlikli toplam, aktivasyon
fonksiyonu olarak bilinen algoritmik bir iglemle ¢aligsan bir ¢iktiya doniistiiriiliir
(Anderson, D., ve McNeill, G. 1992).

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu ile Y ¢iktisini
genellikle 0-1 araliginda sinirlar.

Sigmoid fonksiyonu;

F(NET)=— :

e—NET
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Sigmoid Fonksiyonu

TI’W Ll
y y
0 =1

Sekil 3. Sigmoid fonksiyonu
Kaynak: (Menard, S. W. 1995)

Yapay sinir aglari i¢erisinde en popiileri cok katmanli yapay sinir agidir. Sistemde
ndronlarin ayni dogrultu {izerinde bir araya gelmesiyle katmanlar olusur (Avcilar, M.
Y., ve Yakut, E., 2015). Cok katmanl algilayic1 aglar1 genellestirilmis delta kurali
O0grenme yontemi ile 6grenir. Genellestirilmis delta kurali 2 asamadan olusur;

Ileri dogru hesaplama; Girdi katmanu, dis ortamlardan aldig1 bilgileri higbir degisiklige
ugratmadan ara katmana iletir. Bilgi, ara ve ¢ikt1 katmaninda islenerek agin ¢iktisi belirlenir.

Geriye dogru hesaplama; Bu hesaplamada, modelde iiretilen ¢ikti ile beklenen ¢ikti
karsilastirilir. Aradaki farkin azalmasi i¢in ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki
agirhiklarin degistirilmesi veya girdi katmani ve ara katman arasindaki veya ara
katmanlarin kendi arasindaki agirliklar degistirilir (Oztemel, 2003).

Girdi Katmani Ara Katmanlar Cikti Katmani

Sekil 4. Cok katmanli YSA 6rnegi

Yapay sinir aglari ile siniflandirma, tahmin, zaman serisi analizi, optimizasyon, veri
sikistirma, veri iliskilendirme, Oriintii tanima, dogrusal olmayan sistem modelleme,
sinyal filtreleme fonksiyonlar1 yerine getirilebilir (Tayyar, N. 2010).
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Yapay sinir ag1 modelleri, bagimsiz ve bagiml degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri algilayabilir. Yapay sinir aglari, hem siirekli hem de kategorik girdi
ve ¢ikti degiskenleri kullanilarak egitilebilir, ancak kullanilan yazilima baglh olarak
veriler iizerinde bazi doniistimler gerekebilir (Tu, J. V. 1996).

Yapay sinir aglarinin dezavantajli yonlerini ele aldigimizda; bir yapay sinir aginin
olusturulmasina yonelik spesifik bir kural yoktur. Pek ¢ok farkli egitim algoritmasi
mevcuttur ve su anda belirli bir problem i¢in en uygun egitim algoritmasi yalnizca
ampirik/deneysel olarak belirlenebilir. Coziime ulagsmak i¢in deneme yanilma yontemi
kullanildigindan ¢oziimsiizliik veya iyi sonu¢ alamama yaninda optimum bir degere
ulasilip ulagilamadigini belirlenemeyebilir. Her problem i¢in standardin olmamasi
dolayisiyla hep ayr1 degerlendirme yapilmasi lazimdir. Ayrica problem ¢oziimlendiginde
agim nasil ve neden o sekilde hareket ettigi net degildir (Oztemel, 2003).

Bulgularin yorumlanmasinda sikg¢a yer verilen ROC egrisi ise, karar esiginin
gozlemlenen tiim sonug araligi boyunca siirekli olarak degistirilmesinden kaynaklanan
hassasiyet / dzgiilliik ¢iftlerinin bir grafigidir. Iyi sonuglanan bir ROC egrisinde
gergek pozitif degerlerin oran1 (Hassasiyet) sol iist kdseden geger ve 1’e yakin veya
%100 oranindadir ve yanlis pozitif degerlerin oran1 (Ozgiilliik) ise 0’a yakindur.
Smiflandirmanin dogruluk derecesi, ROC egrisinin altinda kalan alanin biiytkligii
ile dlgiilebilir. Bu biiytikliik 0.50 ve 1.00 arasinda bir deger alir. 1.00° e yakin bir
deger iyi bir siniflandirmayi ifade ederken, 1.00 degeri ise mitkemmel siniflandirmay1
gosterir (Zweig, ve Campbell, 1993).

Calismanin Amaci, Kapsami ve Veri Yapisi

Bu ¢aligsmanin amaci, ¢ok degiskenli analiz tekniklerinden yararlanarak (literatiirde
en iyimser tahminleri saptanmis olan) Moody’s kredi derecelendirme kurulugunun iilke
kredi notlarini verirken baskin olarak hangi faktorleri ele aldigini belirlemek ve verilen
kredi notlarina gore iilkelere yatirim yapilabilir/yapilamaz siniflandirmasini yapmaktir.

Calisma kapsaminda, 2017 yilina ait veri seti Moodys’in resmi internet sitesinden
almmistir. Moody’s, veri setini ekonomik yap1 ve performans, devlet finansmani, dis
O0demeler ve borg, parasal-dis giivenlik ac1g1 ve likidite gdstergelerini i¢eren dort ana
baslik altinda diizenlemistir. Toplamda 138 diinya iilkesi igeren veri seti, ortak
degiskenlere sahip en genis veri setini olusturmak i¢in ekonomik yap1 ve performans,
devlet finansmani, dis 6demeler ve bor¢ ana bagliklari altinda yeniden diizenlenmistir.
Daha sonra kayip gozlemler ve ug degerler analizden ¢ikarilarak 85 adet farkli tilkeden
olusan nihai veri seti olusturulmustur. Bu asamada 6rneklem biiyiikliigliniin en az
gozlenen degisken sayisinin bes kati olmasi gerekliligi de géz oniine alinmustir.

Caligma kapsamindaki degiskenler literatiirdeki ¢calismalar goz dniinde bulundurularak
Tablo.1’deki gibi belirlenmistir.
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Tablo 1
Bagimsiz Degisken Tanimlari

Deg. Tanim (DIe):in) Tanim (Devam)

X, Kisi ba&(":ggs;‘)‘ GSYIH X, Genel Devlet Borcu (ABD $)
X2 Reel GSYTH (% degisim) Xy Dis Odemeler ve Borg

X5 Enflasyon (TUFE,% degisim) Xl Reel Efektif Doviz Kuru (% degisim)
X, Gayri Safi Yurtici Tasarruf / GSYIH X Cari Islemler Dengesi / GSYIH
X, Ekonominin Ag¢ikligt X Net Dogrudan Yabanci Yatirim / GSYTH
X Hiiktimet Geliri/GSYIH’nin Hikiimet X Resmi Forex Rezervleri

drijae Harcamalari/GSYIH’ye orani dbd (ABD $)
X, Genel Hiikiimet Faiz Dis1 Dengesi / GSYIH

Coklu dogrusal baglilik sorunu iki veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda
yliksek korelasyon oldugunda ortaya ¢ikar. Analizde bagimsiz degiskenler arasinda
coklu dogrusal bagliligin olup olmadigmin kontrolii yapilmistir. Bu dogrultuda VIF
degeri 5°den biiyiik olan degiskenler; Hiikiimet Geliri/GSYIH, Hiikiimet Harcamalar1/
GSYIH’ye oranlanmis ve VIF degerinin 5’in altinda ¢ikmast ile coklu dogrusal baglant:
problemi elimine edilerek bu iki degisken tek bagimsiz degiskene indirgenmistir'.

Kredi derecelendirmesinde her bir sembol, kredi 6zelliklerinin genel olarak ayni
oldugu bir grubu temsil eder. Temelde kredi riskini gosteren dokuz sembol vardir.
Bunlar; Aaa Aa A Baa Ba B Caa Ca C’dir. Analizde kredi dereceleri en disiikten en
yliksege dogru numaralandirilarak metrik hale getirilmistir.

Uzun D&nem Kredi Notu
Aaa

Baal
Baa2
Baa3

Yatinm Yapilabilir Diizey |

Bal
Ba2
Ba3

Yatinm Yapilamaz Diizey I

Sekil 5. Moody’s Kredi Derecelendirme Olgegi

1 Buasamada Faktor analizi uygulamalarina da bagvurulmug ancak basarili (yorumlanabilir) sonuglara ulagilamamustir.
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Daha sonra Moodys’in Sekil 5°de gosterilen uzun donem kredi notu icin belirledigi
yatirim yapilabilirlik diizeyine gore, iki kategorili bagimli degisken elde edilmis (y=
1: yatirim yapilabilir, 0: yatirim yapilamaz) ve ikili lojistik regresyon analizi
uygulanmugtir.

Ampirik Bulgular

Uygulama analiz sonuglar1, SPSS istatistiksel paket programi ve R programindaki
neuralnet paketi kullanilarak elde edilmistir. Analize kayip degerler i¢eren gozlemler
dahil edilmemistir ve Mahalonobis D? uzakliklari yardimiyla analizdeki aykiri gozlemler
olarak saptanan Liiksemburg, Ekvador ve Giiney Afrika birimleri veri setinden
cikarilmistir.

Veri setine ikili lojistik regresyon analizi uygulanmasi sonucunda lojistik regresyonda
enter yontemi ile elde edilen bulgulara iliskin agiklamalar asagida yer almaktadir.

Tablo 2
Model Katsayilart i¢cin Omnibus Testi

Ki-Kare df Sig.
1. Adim 84,151 13 ,000
Block 84,151 13 ,000
Model 84,151 13 ,000

“Yalnizca sabit terimin yer aldig1 baslangic modeli ile tim bagimsiz degiskenlerin
analize dahil edilmesiyle olusan sonu¢ modeli arasinda fark yoktur.” seklinde ifade
edilen sifir hipotezi reddedilmis (sig.= 0,000), ulasilan modelin anlaml1 oldugu sonucuna
varilmistir.

Tablo 3

Modelin Ozeti

-2LogLikelihood(-2LL) Cox&Snell R2 Nagelkerke R2
29,401 ,628 ,853

Cox ve Sneel R? ve Nagelkelkerke R? istatistikleri dogrusal regresyon analizindeki
actklama oranini veren R? istatistigine benzemektedir. Fakat bu 6lgiiler R? gibi modelin
uygunlugunun degerlendirilmesinde kullanilmamaktadir. Bu istatistikler lojistik
regresyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
olger. Ornegin, analizde Nagelkerke R* degeri, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda yaklasik %85°lik bir iliski oldugunu géstermektedir (Ozdamar, 2013).

-2LogL istatistigi n: gbzlem sayisi, k:parametre sayisini ifade etmek tizere, n-k
serbestlik derecesiyle > dagilimina uymaktadir. Sadece sabit terimin oldugu, hi¢bir
bagimsiz degiskenin olmadig1 baslangi¢ modelinin serbestlik derecesi 84 (85-1),
bagimsiz degiskenlerin modele eklendigi sonu¢ modelinin serbestlik derecesi 72
(85-13)’dir.
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Baslangic modelinin -2LogL istatistigi(113,552), sonu¢ modelinin -2LogL
istatistigi(29,401)’dir. Bu degerlerin farki ise 84,151°dir. Yine model uyumunda olusan
degisme anlamhidir (Ozdamar, 2013).

Tablo 4

Swniflandirma Tablosu

Adim Tahmin Edilen Yi

Gozlenen Yi Yatirim Yapilamaz Yatirim Yapilabilir Dogru Simiflandirma Yiizdesi
Yatirim Yapilamaz 29 4 87,9

Yatirim Yapilabilir 4 48 92,3

Genel Siniflandirma Yiizdesi 20,6

Lojistik regresyon analizi ile birinci adimda bagimsiz degiskenlerin modele dahil
edilmesi ile sonu¢ modeline ait toplam dogru siniflandirma oran1 % 90,6’ya
yiikselmektedir?.

Tablo 5

Sonug¢ Modelinin Katsay: Tahminleri

1.Adim B St:l';‘::” Wald df Sig. Exp(B)
Xepl 0 0 6,384 1 0,012 1
Xep2 -0,016 0,324 0,002 1 0,961 0,984
Xep3 -0,743 0,324 5,253 1 0,022 0,476
Xep4 0,164 0,113 2,097 1 0,148 1,178
Xep5 0,011 0,02 0,298 1 0,585 1,011
orandf1df2 -26,056 15,564 2,803 1 0,094 0
Xdf3 1,451 0,731 3,935 1 0,047 4,267
Xdf4 0,006 0,003 5,034 1 0,025 1,006
Xdfs -0,167 0,059 8,009 1 0,005 0,846
Xdbl -0,127 0,121 1,092 1 0,296 0,881
Xdb2 -0,192 0,172 1,244 1 0,265 0,826
Xdb3 -0,368 0,232 2,523 1 0,112 0,692
Xdb4 -0,01 0,005 4,518 1 0,034 0,99
Sabit 26,52 15,083 3,091 1 0,079 3,29E+11

% 5 anlamlilik diizeyinde Kisi basina diisen GSYTH, Enflasyon, Genel Hiikiimet
Faiz Dis1 Dengesi / GSYIH, Devlet Borcu, Dis Odemeler ve Resmi Forex Rezervleri
degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli bulundugu saptanmistir. Enflasyon
degiskenindeki 1 birimlik artig, yatirim yapilabilirlik odds’unda %74 azalisa yol
agmaktadir. Genel Hiikiimet Faiz Dis1 Dengesi / GSYIH degiskenindeki 1 birimlik
artig, yatirim yapilabilirlik odds’unda %145 artisa yol agmaktadir. Gayri Safi Yurtigi
Tasarruf / GSYIH degiskenindeki 1 birimlik artis, yatirim yapilabilirlik odds’unda
%006 artisa yol agmaktadir. Ekonominin A¢iklig1 degiskenindeki 1 birimlik artisin,
yatirim yapilabilirlik odds’unda %16 azalisa yol agmaktadir.

2 Baslangi¢ dogru siiflandirma oran1 % 61 olarak elde edilmistir.
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Tablo 6._

Sonug Ozeti

Yi Gozlem Sayisi
Pozitif 52
Negatif 33

Lojistik regresyon analizi sonucu 85 iilkeden 52’si pozitif (Yatirnm Yapilabilir),
33’1 negatif (Yatirim Yapilamaz) olarak bulunmustur.

Veri setinde yapay sinir aglarinin geri yayilim algoritmasi ile elde edilen bulgulara
iligkin a¢iklamalar asagida yer almaktadir.

Makine 6grenmesinde denetimli 6grenmede model egitilir. Egitim modeli 6gretilen
model iken, Test verisi egitim verisinden 6grendiklerini kullanarak sonug verir. R
programinda belirlenen oranda (6rn;%80) rastgele ayristirma yapilir. 85 gézlemden
olusan veri seti egitim ve test verisine boliiniir. Olusan egitim verisi 69, test verisi ise
16 gozlem icermektedir.

Girdiler

Sekil 6. Analiz sonucu olusturulan yapay sinir ag1 yapist
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Bir sinir ag1 modelinin gelistiricisinin karsilastig1 kararlardan biri, gizli bir katmana
konacak digiim sayisidir. Optimal sayiy1 onceden belirlemek i¢in higbir teori
bulunmamakta, ag gelistiricilerin optimal sayiy1 bulmak i¢in ¢esitli gizli diigiim
numaralar1 denemesi gerekmektedir. Calismada diigiim sayisini saptamak i¢in ¢esitli
denemeler yapilmis, en iyi sonuca diigiime dnce 8 ve 6 degeri sonrasinda da 2 degerini
verildiginde ulagilmistir.

Bulgulara gore, agagida gosterilen model, en iyi sonucu veren ag yapisi 2 noron
iceren 1 ara katman ile olusmustur. Topolojik olarak ag 13 girdi, 1 ara katman ve 1
¢iktidan olugmustur. Modelde bagimsiz degiskenler girdilere karsilik gelir. Burada
siyah ¢izgiler, her bir katman ve her baglantidaki agirliklar arasindaki baglantilar
gosterirken bordo ¢izgiler ise her adimda eklenen sabit terimi gosterir.

Asagida analiz uygulamasi sonucunda ulasilan siniflandirma tablolari yer almaktadir.

Tablo 7
Egitim Verisine Ait Stmiflandirma Tablosu

Tahmini Simif

Gerg¢ek Siif 0 1
0 26 8
1 0 35
Tablo 8

Egitim Verisine Ait Degerlendirme Sonuglar

Dogruluk= 0,88
Hata Orani= 0,12
Gergek Pozitif Degerlerin Orani= 1
Gergek Negatif Degerlerin Orani= 0,76
Yanlis Pozitif Degerlerin Orani= 0,23
Yanlis Negatif Degerlerin Orani= 0
Kappa= 0,5017
Tablo 9

Test Verisine Ait Suiflandirma Tablosu

Tahmini Simif

Gergek Simf 0 1

0 7 7

1 0 2
Tablo 11

Test Verisine Ait Degerlendirme Sonuglar

Dogruluk= 0,56
Hata Orani= 0,44
Gergek Pozitif Degerlerin Orani= 1
Gergek Negatif Degerlerin Orani= 0,5
Yanlis Pozitif Degerlerin Orani= 0,5
Yanlis Negatif Degerlerin Orani= 0
Kappa= 0,45
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Kappa istatistigi; Cohen’in kappa katsayisi olarak bilinir ve iki degerleyici arasindaki
karsilagtirmali uyusmanin giivenirligini 6lgen bir istatistik yontemidir Cohen’s Kappa
istatistigi O ile 1 arasinda deger alir. Kappa istatistiginin 0,50 olmas1 da modelin orta
derecede gergek degerlerle uyustugunun bir gostergesidir. Ozetle, yapay sinir aglarmin
egitim verisini iyi sekilde 6grendigi sdylenebilir.

ROC EGRIsi

Hassasiyet

1-Ozgulluk

Sekil 7. Egitim verisi i¢in ROC egrisi

ROC EGRISI

100~

o
3
a

Hassasiyet
g

I
»
2

0.00 025 078 1.00

1-Ozgiillik

Sekil 8. Test verisi icin ROC egrisi

Daha once de belirtildigi gibi, siniflandirmanin dogruluk derecesi, ROC egrisinin
altinda kalan alanin biiyiikliigii ile dl¢iilebilir. Bu biiyiikliik 0.50 ve 1.00 arasinda bir
deger alir. 1.00° e yakin bir deger iyi bir siniflandirmay1 ifade ederken, 1.00 degeri ise
milkemmel siniflandirmay1 gosterir. (Zweig, ve Campbell, 1993)

Egitim verisi icin Sekil 7°de goriilecegi tizere ROC egrisinin altinda kalan alan
AUC (area under curve) degeri 0,90’dir. Sekil 8’den goriilecegi lizere ise AUC (area
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under curve) degeri 0,61 olarak hesaplanmistir. Burada degerlerin %50 nin tizerinde
olmasi siniflandirma performansinin iyi oldugunu gostermektedir.

Sonu¢

Ulke (Moody’s) kredi notlarin1 etkileyen degiskenlerin saptanmasi ve iilkelerin
siniflandirilmasi amaclar1 dogrultusunda giincel ikincil verilerle (t =2017, n= 85) ve
alternatif cok degiskenli analiz teknikleri ile gerceklestirilen bu ¢aligma sonucunda
analiz bulgularinin temelde literatiirdeki diger ¢aligmalar ile uyumlu oldugu soylenebilir.

Yiiriitiilen literatiir taramas1 sonucunda iilke kredi notlari verilirken en ¢ok enflasyon,
finansal agiklik, kisi bagina diisen gelir, teknolojik gelisme, kamu geliri, kamu gideri,
bor¢lanma, cari islemler dengesi, demokrasi, yasalarin ve diizenin benimsenmesinin
ve daha az yolsuzlugun etkin oldugu gorilmiistiir.

Bu caligma sonucunda daha 6nceki ¢alismalara paralel ve ek olarak lojistik regresyon
analizinin uygulanmasi sonucunda 2017 yil1 iilke kredi derecelendirme notuna gore
tilkelerin yatirim yapilabilir veya yatirim yapilamaz oldugunu belirleyen en énemli
faktorlerin kisi basina diisen GSY1H, enflasyon, genel hiikiimet faiz dis1 dengesi/GSY1H,
genel devlet borcu, dis 6demeler-borg ve resmi forex rezervleri’nin oldugu saptanmustir.

Analiz sonuglarina gore yontemlerin siniflandirma basarilar1 incelendiginde ise
lojistik regresyon modelinin dogru siniflandirma oraninin % 90,6 ve yapay sinir aglari
modelinin dogru siniflandirma oraninin % 88 oldugu goriilmiistiir. Ayrica kredi notlar
acisindan Tiirkiye’nin yatirim yapilamaz sinifina dahil edildigi sonucuna ulagilmistir.

Bu konuda ¢aligma yapmay: diislinen arastirmacilara kayip gozlemlerin ilgili konuda
gelistirilmig metotlarla doldurularak uygulamanin tekrar gergeklestirilmesi ve bulgularin
incelenmesi Onerilebilir. Ayrica gelismislik diizeyine gore farkli lilke gruplari igin de
bulgular karsilagtirilabilir ve/veya alternatif yontem sayisi arttirilabilir.

Finansal Destek: Yazarlar bu ¢alisma icin finansal destek almamislardir.
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