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ÖZET 

 

KURT, Asım. “Örüntü Tanıma Yöntemiyle Bankacılık Sektörü İçin Bir Erken Uyarı Modeli: 

Türkiye Uygulaması (1997-2001)”, Yüksek Lisans Tezi, Ankara, 2011. 

 

Finansal piyasalarda güven ve istikrarın sağlanabilmesinin önemli Ģartlarından biri bankacılık 

sektöründe oluĢabilecek sorunların zamanında fark edilerek gerekli önlemlerin alınabilmesidir. 

Bu çalıĢmanın amacı, bankaların finansal baĢarısızlıklarını öngören bir erken uyarı sistemi 

geliĢtirilmesi ve baĢarısızlığa uğrama nedenlerinin analiz edilmesidir. Sağlıklı öngörüler 

yapabilen bir erken uyarı sistemi, bankacılık düzenleme ve denetleme otoriteleri baĢta olmak 

üzere banka sahipleri, yatırımcılar ve bağımsız denetçiler gibi pek çok paydaĢa finansal 

baĢarısızlıktan kaynaklanan riskleri yönetebilme veya en azından azaltabilme olanağı 

sunacaktır. Bu amaçla, çalıĢmada 1997-2001 dönemi içerisinde faaliyet gösteren ve 19‟u 

finansal baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 40 özel ticari bankaya ait finansal oranlar kullanılarak 

karar ağacı kurulmuĢtur. Finansal baĢarısızlığa iliĢkin kolay anlaĢılabilir „eğer-ise‟ Ģeklinde 

kurallar üretilmesine olanak tanıması ve Türk bankacılık sistemi üzerine yapılan uygulamalarda 

kullanılmamıĢ olması nedeniyle karar ağacı yöntemi çalıĢmada tercih edilmiĢtir. 

 

Sınıflandırma ve regresyon ağaçları (CART), özellikle sınıflandırma probleminin çözümünde 

yaygın olarak kullanılan bir karar ağacı modelidir. ÇalıĢmada CART ile kurulan modelle, 

bankaların baĢarısızlığa uğrama durumlarının 1 yıl öncesinden öngörülmesine ve çıkarılan 

kurallar ile baĢarısızlığa uğrama nedenlerinin analiz edilmesine çalıĢılmıĢtır. 

 

ÇalıĢma sonucunda, örnekleme yöntemlerine göre değiĢmekle birlikte kurulan model, %73-%78 

oranında finansal baĢarısızlığı 1 yıl öncesinden öngörebilmiĢtir. ÇalıĢmada kullanılan 

sınıflandırma ve regresyon ağacı yöntemi, finansal baĢarısızlığın öngörülmesinde istatiksel 

modellerden daha baĢarılı bulunmuĢtur. Ayrıca modelden çıkarılan kurallar, bankaların 1997-

2001 dönemleri içerisinde faiz yükseliĢlerine karĢı duyarlı olduklarını ve sermaye yapısı güçlü 

olmayan bankaların bu dönemde yaĢanan yüksek faize karĢı ayakta kalamadığını 

göstermektedir. 

 

Anahtar Sözcükler: Finansal BaĢarısızlık, Banka, Karar Ağacı, CART, Kolmogorov-Smirnov 

Testi  
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ABSTRACT 

 

KURT, Asım. “Early Warning System for Banking Sector using Pattern Recognition 

Technique: The Turkish Case (1997-2001)”, Master‟s Thesis, Ankara, 2011. 

 

One of the most important requirements of confidence and stability in financial markets is 

foreseeing possible financial distress in banking sector and getting necessary actions timely. The 

aim of this study is to develop an early warning system for predicting financial failure in banks 

and to analyze the reasons of financial failure. An early warning system, which makes reliable 

predictions, will provide good information to various decision makers including regulation and 

supervision agencies, bank holders, investors and auditors in order to assess and manage the 

risks of financial failure. For this purpose, a sample of 40 privately-owned commercial banks 

balance sheets is used. The time span of the data set covered 1997-2001 where 19 banks failed. 

As a methodology for prediction decision tree is preferred since it produces easily 

understandable „if-then‟ rules for financial failures.   

 

A set of financial ratios were created and Classification and regression tree (CART), a popular 

decision tree technique, was applied to obtain failure classifications of banks 1 year before 

failure happens. The reasons for the bank failures were analyzed by means of extracted rules 

from the tree. 

 

As a result, the setup model correctly predicted %73-78 of failed banks 1 year before failure, 

varying ratios with different sampling methods. In the study, it is observed that CART is 

superior to statistical methods in predicting financial failure. Furthermore, rules extracted from 

model, showed that banks were sensitive to rising interest rates during 1997-2001 and banks 

with weak capital structure were not able to survive with high interest rates in that period.  

 

 

 

Key Words 

Financial Failure, Bank, Decision Trees, CART, Kolmogorov-Smirnov Test  
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GĠRĠġ 

Ülkelerin ekonomik geliĢme sürecinde finansal piyasalar ve kurumların çok önemli bir 

fonksiyon yerine getirdikleri literatürde geniĢ bir Ģekilde vurgulanmakta ve bu durum bir çok 

bilimsel çalıĢmanın da konusunu oluĢturmaktadır. Bu çalıĢmalardaki ortak kanaat, iyi iĢleyen 

finansal kurumların ve piyasaların uzun dönemde ekonomik büyümeye katkı yapacağıdır (Ağır, 

Peker ve Kar, 2009).  

 

Bankalar, finansal kurumlar içerisinde önemli bir yer tutmaktadır. Bu durum Türkiye‟de daha da 

belirgindir. 2010 yılı sonu itibariyle bankacılık sektörünün toplam aktifleri 1 trilyon TL‟yi 

aĢarken ve finansal sektörün toplam aktiflerine oranı %77,2 olarak gerçekleĢmiĢtir (Bankacılık 

Düzenleme ve Denetleme Kurumu [BDDK], 2011). Diğer finansal kurumların yeterince 

geliĢmemiĢ olduğu ve önemli bir bölümünün bankalar tarafından kurularak iĢletildiği göz önüne 

alındığında, bankacılık sektörünün Türkiye açısından konumu daha iyi anlaĢılacaktır (Yıldız ve 

Akkoç, 2009).  

 

Bankacılık sektörü finansal kaynakların tahsisinde ve ekonomik büyümede oldukça önemli bir 

rol oynarken, kriz ve istikrarsızlıklara karĢı aĢırı derecede duyarlıdır. Finansal krizler, özellikle 

geliĢmekte olan ülkelerde ekonomik çıktı ve toplumsal refah açısından oldukça maliyetli 

olabilmektedir. 1970-2007 yılları arasında farklı ülkelerde meydana gelen 124 adet sistemik 

bankacılık krizinin maliyetinin GSYĠH‟na oranı, ortalama olarak %13,3‟ü bulurken, bu oran 

bazı ülkelerde %55‟lere kadar çıkabilmiĢtir (Laeven ve Valencia, 2008). 

 

Bu maliyetlerin önlenebilmesi adına, finansal sektör politikalarına iliĢkin reform çalıĢmalarında 

etkin düzenleme ve denetleme mekanizmalarının oluĢturulması gerekliliği ifade edilmektedir. 

Bankaların, ödeme sistemleri içerisinde oynadıkları merkezi rol, banka sahipleri ve mevduat 

sahipleri arasındaki asimetrik bilgi yapısı ve üstlendikleri kamu görevi de denetim 

gereksinimlerinin artmasına neden olan unsurlar olmuĢtur (Ağır, Peker ve Kar, 2009).  

 

Finansal piyasaların gün geçtikçe birbirlerine entegre olmaları ve tüm dünyada izlenen finansal 

serbestleĢme politikaları bankacılık sektörünün oldukça kompleks bir yapıya bürünmesine ve 

daha riskli hale gelmesine neden olmuĢtur. Dolayısıyla tüm dünyada sağlıklı ve istikrarlı bir 

finansal sektör oluĢturulabilmesi, uluslararası alanda birlikte hareket edilmesiyle mümkün hale 

gelmiĢtir. Bu doğrultuda, tüm dünyada bankacılık sektörünün gözetim ve denetimi çalıĢmalarına 

yön vermek üzere Basel Bankacılık Denetim Komitesi kurulmuĢtur. Komite, ortaya koyduğu 
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kriterlerle uluslar arası alanda bankacılık sektörüne yönelik denetim, gözetim ve düzenleme 

faaliyetlerinin belli bir standarda kavuĢturulmasına çalıĢmaktadır (Çinko ve Avcı, 2008). 

 

Finansal Krizler ve Bankacılık Sektörü 

Son yirmi yılda hem geliĢmiĢ hem de geliĢmekte olan ekonomilerde ortaya çıkan finansal 

krizlerde oldukça büyük bir artıĢ yaĢanmıĢtır. Laeven ve Valencia (2008) 1970-2007 yılları 

arasında tespit edilen 128 sistemik bankacılık krizinin 81 tanesinin 1990‟lı yıllardan sonra 

gerçekleĢtiğini, 15 tanesinin para krizi ile 5 tanesinin ise hem para hem de borç krizleri ile 

birleĢtiğini gözlemlemiĢlerdir. Ayrıca 1970‟den sonra gerçekleĢen 93 krizden 51 tanesi baĢka 

ülkelere de yayılım göstermiĢ ve sorun artık küresel bir hal almıĢtır (Tunay, 2010). Son örneği 

Lehman Brothers‟ın Eylül 2008‟de iflas etmesiyle açığa çıkan ve 2008 son çeyreği ve 2009‟un 

Ocak-Eylül döneminde çok etkili olan küresel kriz, IMF raporlarına göre 3 trilyon 283,5 milyar 

dolara mal olmuĢtur (IMF, 2010). Amerika‟da mortgage piyasası krizi ile baĢlayan süreçte 2008 

yılından bugüne finansal baĢarısızlığa uğrayarak FDIC‟ye devredilen banka sayısı ise 367‟ye 

ulaĢmıĢtır (FDIC, 2011). 

 

Türkiye‟de ise uygulamaya konulan istikrar programlarının çeĢitli nedenlerle 

sonuçlandırılamaması nedeniyle 1990‟lı yıllardan itibaren sıklaĢan aralıklarla krizlerle karĢı 

karĢıya kalınmıĢtır. Makro ekonomik istikrarsızlık, bankacılık sektöründeki küçük ve parçalı 

yapı, kamu bankalarının bozucu etkisi ve risk yönetimi konusundaki eksiklikler gibi temel 

yapısal sorunlar, 2001 yılı ġubat ayında yaĢanan para krizinin derinleĢmesine ve sistemik 

bankacılık krizine dönüĢmesine neden olmuĢtur (BDDK, 2009).  

Finansal kriz ilk olarak Kasım 2000‟de kendini hissettirmiĢtir. Bu tarihte bankalararası piyasada 

gecelik borçlanma basit faizi yaklaĢık üç kat artarak ortalama %110.8‟e çıkmıĢtır (Uygur, 

2001). TCMB, dövizi de hedef alan yoğun spekülatif saldırıyı çok yüksek faiz, önemli döviz 

rezervi kayıplarıyla ve yüksek maliyetli IMF kredisi ile geri püskürtebilmiĢ ancak benzer bir 

saldırıya karĢı savunma gücünü büyük ölçüde kaybetmiĢtir (Uygur, 2001). Bu dönemde riskli 

olduğu bilinen ve IMF programında yeniden yapılandırılması öngörülen bankacılık sektöründe 

döviz ve vade uyumsuzluklarına karĢı konulan bazı kuralların uygulanamadığı bizzat TCMB 

kaynaklı açıklamalardan bilinmekteydi (Uygur, 2001). Bankacılık kesiminin 2000 Eylül ayı 

sonunda bilanço döviz açık poziyonu kural olarak konulan %20 oranının tam 10 katını 

bulmuĢtu. Yasaya rağmen Bankalar döviz borçlarının riskini döviz forward kontratlarıyla 

karĢıladıklarını söyleyip bu kontratları da bilanço dıĢı nazım hesaplarda rapor etmekteydiler. 

Ancak forward kontratlar yerli ve/veya holding firmalarıyla yapılmakta ve gerçekte döviz 

borçlarının ancak çok küçük bir bölümünü karĢılamaktaydı. Haliyle, bankaların önemli döviz 
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riski taĢıdıkları özellikle dıĢ borç veren yabancı kuruluĢlar tarafından bilinmekteydi (Uygur, 

2001). 

Kasım krizinin aĢılmasından tam üç ay sonra ġubat 2001‟de yaĢanan siyasi bir gerginlik, ikinci 

bir spekülatif saldırıyı baĢlatmıĢ ve bu kez para krizi yaĢanmıĢtır. 21 ġubat‟ta bankalararası para 

piyasasında gecelik faiz %6200‟e kadar yükselmiĢ ve ortalama %4018,6 olarak gerçekleĢmiĢtir. 

ġubat krizinde döviz rezervleri iyice eriyen TCMB yapılan saldırıya dayanma gücü kalmayınca, 

21 ġubat gecesi kurun dalgalanmaya bırakıldığını açıklamıĢtır. Bu açıklamayla birlikte on gün 

içinde dolar kurundaki artıĢ %40‟a ulaĢmıĢtır (Uygur, 2001). Bu durum, faize ve döviz kuruna 

aĢırı derecede duyarlı olan bankacılık kesiminde ağır tahribatlarla birlikte ciddi bir güvensizlik 

ortamı oluĢmasına neden olmuĢtur. 

Güven bunalımının aĢılabilmesi için finansal açıdan problemli bankaların sistemden 

ayıklanmasını da içerecek Ģekilde 2001 yılı Mayıs ayında “Bankacılık Sektörü Yeniden 

Yapılandırma Programı” uygulamaya konulmuĢtur. Program ile kamu bankalarının yeniden 

yapılandırılması, TMSF‟ye devredilen bankaların çözümlenmesi, özel bankacılık sisteminin 

rehabilitasyonu, gözetim ve denetim çerçevesinin güçlendirilmesi ve sektörde etkinliğin 

artırılması amaçlanmıĢtır (BDDK, 2009). YaĢanan devirlerle birlikte, bankacılık sektörünün 

yeniden yapılandırılmasının kamu maliyesine getirdiği ek yük 39,3 milyar dolar, bunun 

GSYĠH‟ya oranı ise %26,6‟yı bulmuĢtur (BDDK, 2003). 

 

Uzaktan Gözetim ve Erken Uyarı Sistemleri 

Bankacılık gözetim ve denetim uygulamaları ülkeler arasında farklılık gösterse de genel kabul 

gören iki tür uygulama bulunmaktadır. Bunlar “yerinde denetim” ve “uzaktan gözetim” 

faaliyetleridir. Bankaları takip etmenin en etkin yöntemi olarak kabul edilen “yerinde denetim” 

faaliyetleri kamu otoritelerinin yetkili kıldığı kiĢiler tarafından bizzat bankada 

gerçekleĢtirilirken, “uzaktan gözetim” ise bankalardan alınan finansal raporlar ve diğer 

bilgilerin uzman kiĢiler veya sistemler tarafından yorumlanmasıyla gerçekleĢtirilmektedir 

(Çinko ve Avcı, 2008). Ġçlerinde Amerika ve Türkiye‟nin de bulunduğu bir çok ülkede “yerinde 

denetim” faaliyetleri Sermaye Yeterliliği (Capital Adequacy), Varlıklar Kalitesi (Assets 

Quality), Yönetim Yeterliliği (Management Adequacy), Gelirler (Earnings), Likidite (Liquidity) 

ve Piyasa Riskine Duyarlılık (Sensitivity to Market Risk) bileĢenlerinden oluĢan CAMELS 

dereceleme sistemi kullanılarak gerçekleĢtirilmektedir. Yerinde denetim etkin bir takip yöntemi 

olmasına rağmen; masraflı ve uzun bir süreç gerektirmektedir. Sonunda elde edilen CAMELS 

dereceleri ise kısa bir süre içerisinde geçersiz hale gelebilmektedir (Cole ve  Gunther, 1995). Bu 
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durum, bankaların finansal durumlarının takip edilebilmesi açısından uzaktan gözetim 

faaliyetlerinin önemini daha da arttırmaktadır.  

 

Uzaktan gözetim alanında uzman kiĢiler tarafından yapılan değerlendirmeler çokça 

kullanılmakla birlikte; içerdikleri subjektif yorumlar ve insan doğasından kaynaklanan hata 

olasılıklarını beraberinde getirmelerinden dolayı tek baĢlarına yeterli görülmemektedir. Bu 

durum, birçok bankacılık otoritesini, bankaların finansal risklerini öngörmeye yönelik erken 

uyarı sistemleri geliĢtirmeye zorlamıĢtır (Chaudhuri ve De, 2011).  

 

Kriz tecrübeleri, bankaların finansal açıdan sorunlu hale gelmeden erken uyarı sistemleri ile 

izlenerek zamanında önlemler alınması ve bir Ģekilde sorunlu hale gelmiĢ bankalarda ise süre ve 

maliyet etkinliğini de sağlayacak Ģekilde çözümleme stratejilerinin uygulanması gereğini ortaya 

koymuĢtur (BDDK, 2009). Bu proaktif yaklaĢımın en önemli ayağını finansal baĢarısızlığın 

belli bir süre öncesinden öngörülebilmesini temin edecek erken uyarı sistemleri oluĢturmaktadır. 

Bu sistemler kullanılarak yapılacak doğru öngörüler ve zamanında alınabilecek tedbirlerle, 

finansal istikrar ortamının en az derecede etkilenmesi, yeniden yapılandırma maliyetlerini 

ortadan kaldırılması veya en azından azaltılabilmesi temin edilebilecektir.  

 

Finansal baĢarısızlığın öngörülebilmesini sağlayacak bir erken uyarı sistemi kamu otoriterlerinin 

yanı sıra, banka sahipleri, yatırımcılar ve bağımsız denetçiler gibi bir pek çok paydaĢa katkı 

sunabilecektir. Erken uyarı sistemi; banka sahiplerinin gerekli önlemleri zamanında 

alabilmesine; yatırımcıların kaynaklarını daha iyi yönetebilmesine ve denetçilerin ise riskleri 

doğru bir Ģekilde öngörerek denetim risklerini yönetebilmelerine olanak sağlayacaktır. Bu 

özelliklerinden dolayı finansal baĢarısızlığın öngörülmesi günümüze kadar çok fazla 

araĢtırmacının ilgisini çekmiĢ ve bu alanda çok sayıda araĢtırma yapılmıĢtır. 

 

Yapılan çalıĢmalar incelendiğinde, ilk olarak istatistiksel modellerin bu alana uygulanmaya 

baĢlandığı görülmektedir. Ġstatistiksel modellerin, normal dağılım ve bağımsız değiĢkenler 

arasında çoklu bağlantının bulunmaması gibi, çeĢitli varsayımları bulunmaktadır. Bu 

varsayımların sağlanamadığının görülmesi ve zamanla yapay sinir ağları gibi akıllı tekniklerin 

geliĢmesiyle bu teknikler daha fazla kullanılmaya baĢlanmıĢtır. Yapay sinir ağları modelleri 

yüksek öngörü baĢarısı göstermelerine rağmen modelin karar alma sürecinin yorumlanamaması 

nedeniyle eleĢtirilmiĢtir. Bu alana iliĢkin ilginin de artmasıyla çok farklı analiz yöntemleri ile 

çok sayıda araĢtırma yapılmıĢtır. ÇalıĢmalarda temel olarak finansal oranlar kullanılmakla 
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birlikte, nakit akıĢları, hisse senedi değerleri, volatilitesi gibi çok sayıda farklı veri türü de 

denenmiĢtir. 

  

Bu çalıĢmada, 1997-2001 dönemi içerisinde faaliyet gösteren özel ticari bankalara ait finansal 

oranlar kullanılarak, finansal baĢarısızlığı öngören bir erken uyarı sistemi geliĢtirilmiĢtir. 

Sınıflandırma ve regresyon ağaçları yöntemiyle kurulan modelde, bankaların baĢarısızlığa 

uğrama durumlarının 1 yıl öncesinden öngörülmesine ve baĢarısızlığa uğrama nedenlerinin 

analiz edilmesine çalıĢılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar daha önce bu alanda yapılmıĢ çalıĢmalarla 

kıyaslanarak, seçilen yöntemin performansının değerlendirilmesi amaçlanmıĢtır.  

 

ÇalıĢma 3 ana bölümden oluĢmaktadır. Birinci bölümde, yazın taraması sonucu elde edilen 

bilgilerle finansal baĢarısızlığın öngörülmesine iliĢkin temel kavramlarla, bu alanda Ģimdiye dek 

kullanılan tahmin yöntemleri araĢtırılmıĢ ve bu yöntemlerin avantajları ve dezavantajları 

irdelenmiĢtir. Ġkinci bölümde Kasım 200 ve ġubat 2001 krizlerinden kısaca bahsedilerek bu 

dönemlerde Türkiye‟ye yerleĢik bankaların finansal baĢarısızlıklarının öngörülmesine iliĢkin 

yapılan çalıĢmalara yer verilmiĢtir. Üçüncü bölümde ise finansal baĢarısızlığın öngörülmesine 

yönelik ampirik bir çalıĢma gerçekleĢtirilerek kurulan modelden elde edilen bulgular sunulmuĢ 

ve ulaĢılan sonuçlar yorumlanarak önceki çalıĢmalarla kıyaslanmıĢtır. 
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1. BÖLÜM 

FĠNANSAL BAġARISIZLIĞIN ÖNGÖRÜLMESĠ: TEMEL 

KAVRAMLAR VE TAHMĠN YÖNTEMLERĠ 

Finansal baĢarısızlığın öngörülmesi yatırımcılar, kredi verenler, para ve sermaye piyasalarını 

düzenleyen kurumlar ve dıĢ denetçiler gibi çok sayıda paydaĢa sağladığı yararlar nedeniyle 

birçok araĢtırmacının ilgisini çeken bir konu olmuĢtur. 1960‟lı yılların sonlarına doğru baĢlayan 

süreçte, günümüze kadar çok sayıda araĢtırma yapılmıĢtır. Kumar ve Ravi (2007) ile Demyanyk 

ve Hasan (2010) bu konuda günümüze kadar yapılan çalıĢmalara yönelik geniĢ inceleme 

çalıĢmaları sunmaktadırlar. 

 

Konunun uygulamaya yönelik ciddi faydaları olmasına karĢılık; 

 tahmin etmede kullanılacak değiĢkenlerin seçimi, 

 modelin fonksiyonel biçimi ve  

 değiĢkenlere modellerde verilen ağırlıklar 

konularındaki belirsizlikler, finansal baĢarısızlığı açıklamada bir mali kuram eksikliğinin 

bulunduğu Ģeklinde yorumlanmaktadır. Genel kabul görmüĢ böyle bir kuramın olmaması, farklı 

özelliklere sahip açıklayıcı modellerle tahmin yöntemlerinin ortaya çıkmasına yardımcı 

olmuĢtur. Bu konuda bir bilimsel kuram eksikliği kabul edilmekle birlikte, bu eksiklik finansal 

baĢarısızlığın öngörüsü alanında çalıĢmalar yapılmasının önüne geçememiĢtir. Çünkü yapılan 

çalıĢmaların gerekçesi, herhangi bir muhasebe kuramının tahmin gücünü ölçmekten ziyade 

uygulamaya dönük olarak herhangi bir iĢletmenin finansal baĢarısızlığının öngörülüp 

öngörülmeyeceğini araĢtırmaktır (R. AktaĢ, 1997). 

 

Günümüzde de halen popülerliğini koruyan bu alanda yapılan çalıĢmaları, bankalar ve diğer 

iĢletmeler üzerinde yapılanlar Ģeklinde iki ana gruba ayırmak mümkündür. Her iki grup 

üzerinde yapılan çalıĢmalar, kullanılan yöntemler ve temel kavramlar bakımından çok farklılık 

göstermediğinden literatür araĢtırması anlamında birlikte ele alınmaktadır.  

 

Finansal baĢarısızlık kavramı, genel olarak bir iĢletmenin vadesi gelen borçlarını ödeyememesi, 

yasal olarak iflas süreci içerisine girmesi veya karĢılıksız çek yazılması gibi çalıĢmalara ve 

kapsama göre değiĢen farklı kriterlerle tanımlanmıĢtır. Finansal baĢarısızlık, iflasa göre daha 

esnek bir terim olduğundan bu tür çalıĢmalarda tercih edilmiĢtir (R. AktaĢ, 1997). 

 



7 

 

Ġflas durumunu da içeren finansal baĢarısızlık kavramı bankacılıkla ilgili yapılan çalıĢmalarda 

çoğunlukla bankacılık otoritesi tarafından bankaya el konularak yönetim ve denetiminin ilgili 

kamu kuruluĢuna devredilmesi olarak kabul edilmiĢtir. Amerika özelinde yapılan çalıĢmalarda 

bankanın FDIC‟ye, Türkiye‟ye iliĢkin çalıĢmalarda ise TMSF‟ye devredilmesi finansal 

baĢarısızlığa uğrama durumunu ifade etmektedir. 

 

Finansal baĢarısızlığın çok farklı nedenleri olmakla birlikte, yapılan çalıĢmalar genel olarak 

bankacılık sektöründeki baĢarısızlığın, ülke ekonomilerindeki makroekonomik yapının zayıf 

olduğu dönemlerde ortaya çıktığını göstermektedir. Özellikle, ekonomik büyümenin düĢük, 

enflasyon ve reel faiz oranlarının yüksek olduğu, yetersiz yasal düzenlemelerin yanında 

doğrudan tasarruf mevduatı sigortasının uygulandığı ülkelerde riskin arttığı ifade edilmektedir. 

Finansal liberalleĢme ile birlikte doğrudan tasarruf mevduatı sigortası uygulamalarının ahlaki 

çöküntü problemi yaratarak bankacılık sektöründe finansal baĢarısızlık olasılığını arttırdığı 

vurgulanmaktadır (Kılıç, 2006). 

 

Diğer yandan, BDDK‟ya göre TMSF‟ye devredilen bankalardaki yoğun hâkim ortak 

suiistimalleri, finansal baĢarısızlığa uğramada lisans verme sürecinin taĢıdığı önemi gözler 

önüne sermiĢtir. Buna göre, lisans baĢvurularının değerlendirilmesi sürecinde; giriĢimcilerin 

nitelik ve niyetlerinin, riskleri yönetme kapasitesinin, içsel süreçlerinin ve kurumsal yönetim 

ilkelerinin titizlikle değerlendirilmemesi baĢarısızlık riskini arttırmaktadır (BDDK, 2009). 

 

Bu çalıĢma kapsamında amaçlanan husus, bankaların finansal baĢarısızlığının öngörülmesi ve 

söz konusu baĢarısızlığa yol açan unsurların modelden edinilecek bilgilerle yorumlanabilmesi 

olduğu için daha çok tahmin modellerine yoğunlaĢılacaktır. 

1.1. MODEL KURMADA KULLANILAN GENEL METODOLOJĠ 

Tahmin, sınıflandırma ve tanımlama problemlerinin tamamında olduğu gibi finansal 

baĢarısızlığın öngörülmesine yönelik model kurmada izlenen genel metodolojiyi de 6 aĢamada 

toparlamak mümkündür  (Maimon ve Rokach, 2010): 

1. Veri Toplama: Uzman bilgilerinden yararlanılarak iĢe yarayabileceği düĢünülen ve 

eriĢilebilen her türlü bilginin toparlanarak bir veri seti oluĢturulur. Bu aĢamada model 

için gerekli olan bazı önemli verilerin elde edilememesi veya gözden kaçırılması 

durumunda model baĢarısızlığa uğrayacaktır. 
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2. Veri Ön ĠĢleme: Eksik, gürültülü veya yanlıĢ olduğu düĢünülen veriler ele alınarak, veri 

temizliği sağlanarak verinin güvenilirliği arttırılmaya çalıĢılır. 

3. Özellik Seçimi: Veri seti içerisinde yer alan fakat problemin çözümünde ilgisiz kalan 

veya gereğinden fazla olan özellikleri ayıklanır ya da bu özellikleri kullanarak 

problemin çözümüne fayda sağlayacak yeni özellikler bulunur. 

4. Yöntem Seçimi: Bu aĢamada, amaca uygun olarak tanımlama veya tahmin etmeye 

yönelik en uygun örüntü tanıma yöntemi seçilir. 

5. Modelin Test Edilmesi: Belirlenen özellikler ve seçilen yöntem doğrultusunda 

oluĢturulan model eldeki veri seti kullanılarak test edilir. 

6. Modelin Değerlendirilmesi: Son olarak, modelin kurulmasındaki amaç doğrultusunda 

modelin güvenilirliği, kullanılabilirliği, tutarlılığı ve sonuçları yorumlanır. 

 

Ġlerleyen bölümlerde finansal baĢarısızlığın öngörüsü yönelik kurulan modellerde bu aĢamaların 

genel olarak nasıl ele alındığına iliĢkin bilgiler sunulacaktır. Esas amaç tahmin yöntemleri 

üzerine odaklanmak olduğu için, diğer adımlardan kısaca bahsedilerek tahmin yöntemlerine 

geçilecektir. 

1.2. FĠNANSAL ORANLAR VE KULLANILAN DĠĞER VERĠLER 

Finansal baĢarısızlığın öngörülmesine yönelik yapılan çalıĢmaların büyük çoğunluğunda 

iĢletmelerin finansal tablolarından elde edilen oranlar kullanılmaktadır. Halka açılan ve bu 

Ģekilde hisse senetleri borsalarda iĢlem gören iĢletmelerin finansal tablolarının kamuoyuna 

açıklanması zorunluluğu bu alanda yapılan çalıĢmalar için büyük bir veri kaynağı oluĢmasını 

sağlamıĢtır.  

 

Bankalar ise halka açık olmasalar dahi, kamu otoritelerince sıkı düzenlemelerle takip edilmekte 

ve 3 ayda bir yetkilendirilmiĢ bağımsız denetim Ģirketleri tarafından denetlenerek haklarında 

bağımsız denetim raporları hazırlanmaktadır. Bu raporlarda yer verilen finansal tablolar, 

bankaların finansal baĢarısızlığının öngörülmesi ve finansal verimliliklerinin değerlendirilmesi 

gibi birçok çalıĢmada kullanılmıĢlardır. ĠĢletmelere nazaran daha sıkı düzenlemelere tabi tutulan 

ve denetlenen bankaların finansal tabloları bu tarz çalıĢmalar için daha güvenilir bir kaynak 

olarak değerlendirilmektedir. 

 

Finansal oranların yanında, nakit akıĢ bilgileri, hisse senedi değerleri, makro-ekonomik 

değiĢkenler, kurumsal yönetiĢime iliĢkin kriterler veya denetçi değiĢimi gibi bazı farklı verilerde 
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çalıĢmalarda kullanılmıĢtır (Chen ve diğerleri, 2009; Cheng ve diğerleri, 2007). Bu verilerden 

bazılarının, finansal oranlarla birlikte değerlendirildiğinde kurulan modellerin öngörü gücünün 

arttırılmasına ilave katkılarda bulundukları da görülmüĢtür. Her ne kadar farklı veriler kullanılsa 

da finansal oranlar, baĢarısızlığın öngörüsünde tarihsel geliĢimi de yansıtması anlamında 

vazgeçilmez bir unsur olarak görülmüĢ ve çalıĢmaların büyük çoğunluğuna temel teĢkil etmiĢtir 

(Chen ve diğerleri, 2009). 

 

Bu çalıĢmalarda ham finansal veriler veya muhasebe verileri yerine finansal oranlarla 

çalıĢılmasının en büyük yararı, iĢletme büyüklüğü endüstri ve risk sınıfı gibi modelde 

içerilmeyen niteliklerin kontrol altına alınarak etkilerinin azaltılmasıdır. Bir diğer yararı ise, 

parametre değerlerinin tahmininde uç gözlemlerin etkilerinin azaltılmasıdır (R. AktaĢ, 1997). 

1.2.1. CAMELS 

Finansal oranlarla yapılacak böyle bir çalıĢmalarda önemli bir soru da hangi finansal oranlara 

model içerisinde yer verileceği olmaktadır. Finansal baĢarısızlığın öngörüsü alanında yapılan ilk 

çalıĢmalarda model içerisinde yer alacak finansal oranların sezgisel yöntemlerle belirlenmesi 

yolu tercih edilmiĢse de ilerleyen dönemlerde alana iliĢkin uzman bilgisine ve yetkili 

otoritelerin karar alma aĢamalarında göz önünde bulundurdukları finansal oranlara doğru bir 

yöneliĢ olmuĢtur. Özellikle bankalara yönelik yapılan çalıĢmaların önemli bir kısmında 

CAMELS dereceleme sisteminde kullanılan oranların tercih edildiği görülmektedir. 

 

CAMELS, orijinal adı ile Tekdüzen Finansal Kurumlar Dereceleme Sistemi (The Uniform 

Financial Institutions Rating System – UFIRS) Amerika BirleĢik Devletleri‟nde bankaların 

gözetim ve yerinde denetimi için kullanılan, baĢlangıçta 5 bileĢen içerecek Ģeklinde tasarlanan 

bir dereceleme sistemidir. Ġlk tasarlandığında Sermaye Yeterliliği (Capital Adequacy), Varlıklar 

Kalitesi (Assets Quality), Yönetim Yeterliliği (Management Adequacy), Gelirler (Earnings) ve 

Likidite (Liquidity) bileĢenlerini içeren sisteme 1996 yılında “Piyasa Riskine Duyarlılık 

(Sensitivity to Market Risk)” bileĢenin de eklenmesiyle bugünkü halini almıĢtır. Sistem, 

bileĢenlerinin baĢ harflerinin bir araya getirilmesiyle oluĢturulan CAMELS kısaltmasıyla 

anılmaktadır (Çinko ve Avcı, 2008). CAMELS baĢta Amerika olmak üzere, Hong Kong, 

Ġngiltere, Güney Kore, ġili, Arjantin ve Türkiye gibi birçok ülkede bankacılık sisteminin 

denetim ve gözetiminde ilgili otoriteler tarafından kullanılmaktadır (Kaya, 2001; BDDK, 2009). 
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CAMELS dereceleme sistemi oluĢturulurken ilk olarak bankalar her bir bileĢen için çeĢitli 

finansal oranlar kullanılarak değerlendirilmekte ve 1-5 arası bir ölçek üzerinden derecelendirme 

yapılmaktadır. Buna göre “1” notu ilgili bileĢende en iyi performans gösteren bankaları temsil 

ederken, artan notlar kötüleĢen durumu ifade etmektedir. Her bir bileĢen için 1-5 arası ölçekteki 

bu notlar hesaplandıktan sonra bileĢenlerin ağırlıklı ortalaması o bankanın genel notunu 

vermektedir. Bu değerlendirme yapılırken ağırlıklar tamamen denetçinin kontrolünde olup; 

bankanın yapısı, büyüklüğü, genel ve/veya bankaya özel konular dikkate alınmaktadır. 

Bankaların hesaplanan CAMELS notu da yine 1 ila 5 arasında değiĢmektedir (Kaya, 2001). 

 

CAMELS‟ı meydana getiren bileĢenler oluĢturulurken aynı finansal oran birden fazla bileĢende 

kullanılabilmektedir. Örneğin bankaların varlık yapılarını değerlendirirken kullanılan finansal 

oranların bir kısmı aynı anda hem karlılığı, hem likiditeyi hem de varlık kalitesini 

etkileyebilmektedir (Kaya, 2001).  

 

1.3. ÖZELLĠK SEÇĠMĠ VE ÖZELLĠK SEÇĠM YÖNTEMLERĠ 

Veri seti içerisinde yer alan fakat problemin çözümünde ilgisiz kalan veya gereğinden fazla olan 

özellikleri ayıklamak ya da bu özellikleri kullanarak problemin çözümüne fayda sağlayacak 

yeni özelliklerin bulunması için kullanılan çok sayıda yöntem bulunmaktadır. Bunları üç ana 

baĢlık altında sınıflandırmak mümkündür: özellik seçimi, yapımı ve çıkarımı (Liu ve Motoda, 

2008). 

 

Özellik yapımı ve çıkarımı ile veri setinde yer alan özellikler kullanılarak onların birer 

fonksiyonları olan „bileĢik‟ özelliklerin elde edilmesi amaçlanır (Zhao ve diğerleri, 2009). 

Temelde birbirine yakın olan bu iki süreçten özellik yapımı, veri setindeki farklı özelliklerin 

kombinasyonlarıyla, özellikler arasındaki bilinmeyen bazı yeni iliĢkilerin keĢfedilmesini 

sağlamaya çalıĢmaktadır. Mesela 2 boyutlu bir problem için, geniĢlik ve boy bilgilerinin 

mantıksal operatörler kullanılarak tek boyutlu bir probleme dönüĢtürülmesi özellik yapımına 

örnek gösterilebilir (Liu ve Motoda, 2008). 

 

Özellik çıkarımı ise, çok boyutlu özellik uzayının doğrusal veya doğrusal olmayan 

dönüĢümlerle veri setindeki karakteristikler korunarak daha az boyutlu uzaylara dönüĢtürülmesi 

sürecini ifade etmektedir.    ve   ‟nin gerçek veri setinde yer alan değerler olduğu bir durumda  
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olacak Ģekilde    gibi yeni bir özellik türetilmesi bu sürece örnek gösterilebilir (Liu ve Motoda, 

2008). Çok sayıda bilinen özellik çıkarımı yöntemi bulunmaktadır. Temel bileĢen analizi 

(PCA), faktör analizi (FA) ve bağımsız bileĢen analizi(ICA) özellik çıkarımı tekniklerinden en 

fazla bilinenleridir (Tsai, 2009). 

 

Özellik seçimi ise, veri seti içerisinde yer alan ve gereğinden fazla veya problemin çözümüyle 

ilgisiz olan özelliklerin filtrelenmesi sürecini ifade etmektedir (Tsai, 2009). Özellik seçimi ile 

yeni özellikler oluĢturulmaz, sadece elde var olan özellikler içerisinden seçim yapılır. 

 

 
 
 
 
  

  
  
  

  
 
 
 
              
            

  

  

 
                              

 
 
 
 
  

  
  
  

  
 
 
 
                          
                     

  

  

 
   

 

 

 
 
 
 
  

  
  
  

  
 
 
 

 

  

 

Özellik seçimi ile filtreleme yapmanın 4 ana gerekçesi bulunmaktadır (Maimon ve Rokach, 

2010): 

1. Öğrenici modelin eğitim maliyetini düĢürmek, 

2. Modelin öğrenme performansını arttırmak, 

3. Konuyla ilgisi olmayan boyutları azaltmak, 

4. Gereğinden fazla olan boyutları azaltmak. 

 

1.3.1. Doğru Özellikleri Bulmanın Önemi 

Bankalarda finansal baĢarısızlığın öngörülmesine yönelik çok fazla sayıda çalıĢma yapılmıĢ 

olmasına rağmen, birçoğunda özellik seçimine iliĢkin hususlar dikkatli bir Ģekilde ele 

alınmamıĢtır. Halbuki konuyla ilgisi olmayan ve gereksiz özelliklerin modelin içine dahil 

edilmesi, modellerin daha fazla zaman tüketmelerine ve maliyetlerini arttırmalarına neden 

olurken, doğru öngörüde bulunma yüzdelerini de düĢürmektedir (Tsai, 2009; Zhao ve diğerleri, 

2009). 

 

Bunlarla birlikte, özelliklerin kendileri arasındaki etkileĢimleri de sınıflandırma problemlerinin 

performanslarının düĢmesine sebep olabilmektedir. Özelliklerin etkileĢimi; özelliklerin tek 

baĢına çok anlamlı sonuçlar vermediği durumlarda diğer özelliklerle birlikte değerlendirilmeleri 

sonucunda problemin çözümünde anlamlı sonuçlar vermesi olarak adlandırılabilir. Mesela bir 
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iĢletmenin ham muhasebe verilerinin finansal baĢarısızlığa iliĢkin ipuçları vermediği 

durumlarda, likidite, karlılık ve büyüme oranı gibi oranlar finansal baĢarısızlığı açıklamada çok 

daha baĢarılı olabilmektedir (Zhao ve diğerleri, 2009). Bu anlamda özellik yapımı ve çıkarımı 

hususları da öngörü modellerinin performanslarını arttırmada ciddi bir rol üstlenebilmektedir.  

 

Özellik uzayı boyutunun artması aynı zamanda öğrenici modelin öğrenme maliyeti 

diyebileceğimiz örneklem boyutunun da ciddi Ģekilde artmasını gerektirmektedir. Özellikle 

parametrik olmayan karar ağaçları gibi modellerde, özellik uzayı boyutunun artması 

durumunda, etkili bir öğrenme için gerekli örneklem uzayı üssel olarak arttırılmalıdır (Rokach 

ve Maimon, 2008). Bu durum ise örneklem boyutunun oldukça küçük olduğu finansal 

baĢarısızlığın öngörülmesi problemlerinde ciddi bir sorun olarak görülmektedir. 

 

DüĢük boyutlarda etkin olarak çalıĢan, karar ağaçları gibi modeller, boyut „mütevazi‟ bir 

büyüklüğü aĢtıktan sonra anlamlı sonuçlar üretememektedir. Bununla birlikte, az sayıda özellik 

içeren modeller sonucunda ortaya konan sonuçlar insanlar tarafından daha kolay 

anlaĢılabilmektedir (Rokach ve Maimon, 2008). 

 

1.3.2. Özellik Seçimi Teknikleri, Filtre ve Sarmalayıcı YaklaĢım 

Özellik seçimi algoritmaları özellik araması ve özellik alt küme değerlendirmesi olmak üzere iki 

ana bileĢenden oluĢmaktadır (Liu ve Motoda, 2008) . 

 

Özellik arama algoritmaları sınıflandırma problemlerinin çözümünde oldukça fazla çalıĢılmıĢ 

bir konudur. Optimum sonuca tüm seçenekleri kapsayacak 2
N
 (N veri setindeki özellik sayısı) 

alt kümenin değerlendirilmesi yoluyla ulaĢılabilir, fakat bu çoğu zaman ve iĢlem yükleri 

açısından uygulanabilir olmamaktadır. Bunun için daha gerçekçi arama algoritmaları üzerinde 

oldukça çalıĢılmıĢtır. Bu algoritmalar içerisinde dizisel, rastsal ve bireysel arama algoritmaları 

sayılabilir (Liu ve Motoda, 2008). 

 

Özellik değerleme sürecinde ise, her bir özellik veya özellik alt kümesi belirli bir kriter 

dahilinde değerlendirmeye tabi tutulur. Farklı değerlendirme kriterleri ile farklı seçimler 

yapılması olasıdır. Bu aĢamada özellik değerleme sürecinde kullanılan metodun, sınıflandırma 

aĢamasında kullanılan metodla aynı olması durumuna sarmalayıcı yaklaĢım, farklı olması 

durumuna ise filtre yaklaĢımı denilmektedir (Shin ve diğerleri, 2006). 
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Filtre yaklaĢımında, sınıflandırıcı yöntemden bağımsız farklı bir yöntemle özelliklerin seçimi 

yapılmaktadır. Bu yaklaĢımın en büyük avantajları, zaman ve hesaplama maliyetlerinin düĢük 

olması, aĢırı öğrenmenin (over-fitting) önüne geçebilmesi ve çok boyutlu özellik uzaylarını daha 

düĢük boyutlara düĢürebilmesidir (Li ve Sun, 2011). 

 

Sarmalayıcı yaklaĢımda ise, bizzat sınıflandırıcı yöntem özellik değerleme sürecinde de 

kullanıldığı için daha baĢarılı sonuçlar vermektedir. Fakat her bir özellik alt kümesinin 

sınıflandırma baĢarısının değerlendirilmesi gerektiğinden, zaman ve iĢlem yükü açısından 

maliyetli olmaktadır (Liu ve Motoda, 2008). 

 

1.3.3. Finansal BaĢarısızlığın Öngörüsü Alanında Özellik Alt Kümesi Belirleme 

Yöntemleri 

Finansal baĢarısızlığın öngörülmesi alanında kendini örgütleyen haritalar ve genetik 

algoritmalar gibi makine öğrenmesi yöntemlerini kullanarak özellik alt kümesinin belirlendiği 

çalıĢmalar olmakla birlikte, daha çok istatiksel yöntemler olan t-testi, korelasyon matrisi, 

adımsal regresyon, temel bileĢen analizi ve faktör analizi gibi yöntemler kullanılmıĢtır (Tsai, 

2009). 

 

Hangi yöntemlerin, finansal baĢarısızlığın öngörülmesinde daha baĢarılı sonuçlar verdiğine ve 

özellik alt kümesi belirleme yöntemlerinin sınıflandırıcıların performanslarını nasıl 

etkilediklerine yönelik de birçok çalıĢma yapılmıĢtır. Bunlardan birinde Tsai (2009), yukarıda 

sayılan istatiksel yöntemlerin doğru sınıflandırma, Tip-I ve Tip-II hata oranlarını baz alarak 

birbirleriyle kıyaslamıĢ ve t-testinin bu yöntemler içerisinde en baĢarılı sonuçları verdiğini, onu 

ikinci sırada adımsal regresyonun izlediğini ifade etmiĢtir.  

 

Zhao, Sinha ve Ge (2009) ise finansal baĢarısızlık alanına iliĢkin uzman bilgisi yardımıyla 

yapılan „özellik yapımı‟ sürecinin sınıflandırma performansına olan etkisini ampirik bir çalıĢma 

ile test etmiĢlerdir. ÇalıĢma sonucunda, özellik yapımı ile oluĢturulan -finansal oranlar gibi- 

iĢlenmiĢ üst düzey özelliklerin, farklı yöntemlerle geliĢtirilen sınıflandırıcıların sınıflandırma 

performanslarını arttırdığı görülmüĢtür. 
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1.4. TĠP-I VE TĠP-II HATA  

Finansal baĢarısızlık öngörüsü için kurulan bir modelin, finansal baĢarısızlığa uğramamıĢ olan 

bir bankayı, finansal baĢarısızlığa uğramıĢ bir banka olarak sınıflandırması Tip-I hata, finansal 

baĢarısızlığa uğramıĢ bir bankayı, yanlıĢ sınıflandırılması ise Tip-II hata olarak 

tanımlanmaktadır (Tsai, 2009). 

 

 Gerçek Grup 

Başarısız Başarısız Olmayan 

Tahmin 

Edilen 

Grup 

Başarısız 
BaĢarısız Doğru Tahmin 

(TN) 
Tip-I Hata (FN) 

Başarısız 

Olmayan 
Tip-II Hata (FP) 

BaĢarısız Olmayan Doğru 

Tahmin(TP) 

Tablo 1 Gerçek ve Tahmin Edilen Grup Sınıflandırma Tablosu 

Finansal baĢarısızlık öngörüsü çalıĢmalarında kullanılan doğru sınıflandırma (accuracy), 

duyarlılık (sensitivity) ve belirlilik (specificity) oranları ise Ģu Ģekilde hesaplanmaktadır 

(Chaudhuri ve De, 2011): 

 

                          
     

           
        

 

                 
  

     
       

 

                 
  

     
        

1.5. HATALI SINIFLANDIRMA MALĠYETĠ 

Bankacılık sistemine yönelik kurulacak bir erken uyarı sisteminin özellikle I. ve II. tip hata 

maliyetleri açısından farklı Ģekilde değerlendirilmesinde yarar vardır. Erken uyarı sistemi 

tarafından finansal baĢarısız olarak öngörülen bir bankanın yakın takibe alınması ile gelecekteki 

olası bir finansal baĢarısızlık olayının önüne geçilebileceği açıktır. Bu durumda sistem, 

bankacılık sektöründe bir yeniden yapılandırma maliyetinden kaçınma olanağı sunacaktır (Kılıç, 

2006). 
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Bir banka için erken uyarı sistemi tarafından gelecekte finansal baĢarısızlık yaĢayacağı 

öngörülmemiĢ ancak baĢarısızlık gerçekleĢmiĢ ise, bu durumda ek maliyet, bankanın yeniden 

yapılandırma maliyeti olacaktır (Tip-II hata maliyeti). Öte yandan, bir banka için gelecekte 

finansal baĢarısızlık öngörülmüĢ ancak gerçekleĢmemiĢ ise, bu durumdaki ek maliyet, bankanın 

yakın takibe alınmasıyla ortaya çıkan denetim ve gözetim maliyetleri olacaktır (Tip-I hata 

maliyeti). Bu hata maliyetlerinin birbirlerine oranlarına bakıldığında Tip-II hata maliyetinin 

Tip-I hata maliyetine oranla çok daha fazla olacağı açıktır.  

 

Daha önce de belirtildiği gibi, 2003 yılı itibariyle Türk bankacılık sektörünün yeniden 

yapılandırma maliyeti 47,2 milyar dolar olarak gerçekleĢmiĢtir. Bu süreç içerisinde sadece 

TMSF‟ye devredilen bankaların kamu maliyesi üzerine olan ek yükü 17,3 milyar doları 

(GSYĠH‟ya oranı %11,7) bulmuĢtur (BDDK, 2003). Dolayısıyla geliĢtirilecek bir erken uyarı 

sisteminde Tip-II hata oranı çok fazla önem ifade etmektedir.  

 

1.6. ÖRNEKLEME YÖNTEMLERĠ 

Modellerin değerlendirilmesi konusunda izlenen standart yaklaĢım genelde veri setinin belli bir 

kısmının eğitim (training) ve kalan kısmının ise modelin geçerliliğin izlenmesi(validation) ve 

son olarak modelin test edilmesi (testing) Ģeklinde olmaktadır. Bu yöntem rastgele örneklem 

yöntemi olarak adlandırılırken, eğitim ve test setlerinin oranları çoğunlukla %60-%40 Ģeklinde 

belirlenmektedir. Yalnız özellikle finansal baĢarısızlık alanında veri setlerinin dar olması, 

kurulan modellerin bu kadar rahat bir Ģekilde eğitilmesine ve test edilmesine izin 

vermemektedir. Söz konusu durum, Türk bankacılık sektöründe yapılan finansal baĢarısızlığın 

öngörülmesine yönelik modellerin kurulması ve test edilmesinde de ciddi sorunlar teĢkil 

etmektedir. Bu tarz küçük veri setleri ile çalıĢıldığında modellerin daha iyi test edilebilmesi için 

geliĢtirilen üç farklı yöntem bulunmaktadır (Pham, 2006). 
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1. Bir tanesini dıĢarıda bırakma (Leave-one-out): Bu yöntemde n tane gözlem içeren 

veri setinde,(n-1) gözlem eğitim için, kalan gözlem ise test için kullanılmakta ve her bir 

seferinde farklı bir gözlemi test etmek üzere bu süreç n defa tekrarlanmaktadır.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. k Bölmeli Çapraz Doğrulama Yöntemi (k-fold cross-validation): Bu yöntemde n 

gözlem içeren veri seti belirli bir sayıda gözlem içeren k tane bölüme ayrılmaktadır. Her 

bir defasında farklı olacak Ģekilde (k-1) tane bölüm eğitim için kalan bölüm ise test için 

kullanılmaktadır. Bu yöntem küçük veri setleri ile gerçekleĢtirilen çalıĢmalarda oldukça 

popüler bir yaklaĢımdır. k veri setinin boyutuna göre ayarlanabilmekle birlikte genelde 

10 olarak belirlenmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Bootstrap Yöntemi (bootstrap method): Bu yöntemde diğer yöntemlerden farklı 

olarak, bir gözlem birden fazla kez eğitim setinde yer alabilmektedir. n tane farklı 

gözlemin bulunduğu veri setinde, tekrar yerine koyma usulüyle rastgele seçilen ve 

dolayısıyla bir gözlemin birden fazla kez bulunabileceği n tane gözlem eğitim için 

kullanılırken, eğitim seti içerisinde yer almayan örnekler de test için kullanılmaktadır. 

Deney 1 

Deney 2 

Deney n 

Bütün Gözlemler 

Test 

Eğitim Seti 

Deney 2 

Deney 3 

Deney 4 

Deney 1 

Test 

Seti 

Bütün Gözlemler 

Şekil 1 Bir tanesini dışarıda bırakma örnekleme yöntemi 

Şekil 2 k bölmeli çapraz doğrulama örnekleme yöntemi 
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Bu süreç belirli bir döngü sayısınca tekrar edilerek, ortalama hata oranı tüm döngü 

sonuçlarının ortalaması alınarak tespit edilmeye çalıĢılmaktadır. 

 

1.7. TAHMĠN YÖNTEMLERĠ 

Kumar ve Ravi (2007)‟ye göre finansal baĢarısızlıkların tahminine yönelik çalıĢmaları, 

kullanılan tahmin yöntemleri açısından değerlendirildiğinde; 

 istatiksel teknikler ve 

 akıllı teknikler  

olmak üzere iki baĢlık altında toplamak mümkündür. Bu sınıflandırmaya göre, istatiksel 

teknikler baĢlığı altında; tek boyutlu modeller ile ayrıĢtırma analizi, regresyon analizi ve lojistik 

regresyon modellerini içeren çok boyutlu modeller ele alınırken, akıllı teknikler baĢlığı altında 

ise; 

 yapay sinir ağları,  

 karar ağaçları,  

 durum tabanlı çıkarsama,  

 genetik algoritmalar,  

 kaba kümeler yaklaĢımı,  

 yöneylem araĢtırması, 

 bulanık mantık, destek vektör makineleri ve diğer yöntemler,  

 esnek hesaplama yöntemleri 

sayılmaktadır. 

 

ÇalıĢmanın bu bölümünde ilgili teknikler hakkında çok kısa bilgilere yer verilirken, tekniklerin 

artıları ve eksileri üzerinde durulacak ve ilgili yöntemler kullanılarak yapılan çalıĢmalar 

irdelenecektir. Literatürde yer alan geçmiĢteki çalıĢmalara iliĢkin özet bilgilere, çalıĢmada öne 

çıkarılan tekniğe iliĢkin bölüm altında yer verilecektir.  

1.7.1. Ġstatiksel Teknikler 

Finansal baĢarısızlığın tahmin edilmesine yönelik ilk çalıĢmalar istatiksel yöntemler kullanılarak 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Ġstatiksel yöntemler, modelde kullanılan değiĢken sayılarına göre tek 

boyutlu veya çok boyutlu Ģeklinde ikiye ayrılabilir.  



18 

 

 

1.7.1.1. Tek Boyutlu Modeller 

Tek boyutlu yaklaĢımın iki temel varsayımı vardır: 

i. Finansal sıkıntı içindeki firmalara ait değiĢkenin istatistiksel dağılımı ile sıkıntı içinde 

bulunmayan firmalara ait değiĢkenin istatistiksel dağılımları birbirinden farklılık 

gösterir, 

ii. Bu sistematik farklılıklar finansal sıkıntıyı tahmin amacıyla kullanılabilir (Kılıç, 2006). 

 

Tek boyutlu modeller uygulama kolaylığı açısından üstün olmakla birlikte; çeliĢkili sonuçların 

ortaya çıkması, önemli olabilecek bazı değiĢkenlerin önemsiz olarak algılanarak modele dahil 

edilmemesi gibi birçok dezavantajları barındırmaktadır (AktaĢ ve diğerleri, 2003). 

 

Bu modelle ilk önemli çalıĢma William H. Beaver tarafından yapılmıĢtır. 1954–1964 yılları 

arasında finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 79 firmayı bire bir eĢleme yöntemiyle 79 finansal 

baĢarısız olmayan firmayla eĢleĢtirerek, 5 yıl öncesinden finansal baĢarısızlığı tahmin etmeye 

çalıĢmıĢtır. Bu çalıĢma içerisinde kullanılan “nakit akışı/toplam borçlar” oranıyla finansal 

baĢarısızlık durumu, önceki 5 yıl içerisinde %87 ila %76 arasında değiĢen doğruluk oranlarında 

tahmin edilebilmiĢtir (Beaver, 1966). 

 

1.7.1.2. Çok Boyutlu Modeller 

Ayrıştırma Analizi:  

AyrıĢtırma analizi grupların bazı bağımsız değiĢkenler için ortalamalarının birbirine eĢit olup 

olmadığının test edildiği bir hipotezdir. Analiz için bağımsız değiĢkenler, ağırlıklar ile 

çarpılarak her bir gözlem için bir diskriminant değeri elde edilir. Her bir grup içinde yer alan 

gözlemlere ait diskriminant değerlerinin ortalaması alınarak grupların ortalaması bulunur. Elde 

edilen grup ortalamalarına “merkez” (centroid) denir ve grup sayısı kadar merkez hesaplanır. 

Grup ortalamaları o gruba ait herhangi bir gözlem için beklenen değeri gösterir (Çinko ve Avcı, 

2008). 
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AyrıĢtırma analizi hangi karakteristik özelliklerin gruplar arasındaki farklılığı ortaya 

çıkardıklarını ve ne kadar iyi ayırt edici olduklarını bulmak veya matematiksel modeller ortaya 

koyarak ayrıĢtırma iĢlemini sağlamak gibi farklı Ģekillerde kullanılabilir (Çinko ve Avcı, 2008). 

 

Doğrusal ayrıĢtırma fonksiyonu, çoklu regresyon fonksiyonuna benzer Ģekilde aĢağıdaki gibi 

ifade edilebilir.  

  Zi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + β3xi3 + … + βmxim 

 

Burada;  Zi  : AyrıĢtırma değerini,  

βj  : AyrıĢtırma katsayılarını,  

xj : Bağımsız değiĢkeni  

göstermektedir (AktaĢ ve diğerleri, 2003). 

 

Bu yöntemle finansal baĢarısızlık tahmini alanında sınıflandırma yapılırken, söz konusu 

iĢletmenin Z değeri minimum hatayı sağlayan Z
*
 değeri ile karĢılaĢtırılır ve eğer Z > Z

*
 ise 

iĢletmenin finansal açıdan baĢarısız olmadığına, Z < Z
*
 ise iĢletmenin finansal açıdan baĢarısız 

olduğuna karar verilir. KopuĢ değerinden uzak olan Z değerlerinde doğru sınıflandırılma 

olasılığı daha yüksektir.  

 

Bu yöntemin varsayımları Ģunlardır (R. AktaĢ, 1997): 

 - Gruplar ayrık olup tanımlanabilir özelliğe sahiptir, 

 - Veriler yığından rassal örnekleme yöntemiyle çekilmiĢir, 

- Bağımsız değiĢken olarak alınan finansal oranlar çok boyutlu normal dağılıma sahiptir, 

- Grupların sapma matrisleri birbirine eĢittir. 

 

Çok boyutlu ayrıĢtırma analizi finansal baĢarısızlık tahmini alanında ilk olarak Altman 

tarafından kullanılmıĢtır. Altman (1968) Z modeli olarak adlandırdığı modelinde, 1946-1965 

yılları arasında imalat sektöründe yer alan finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 33 iĢletme ile bunlara 

eĢlenik 33 finansal baĢarısız olmayan iĢletmeyi kullanarak, 22 finansal oran içerisinden iki grup 

arasında farkı ortaya koyan 5 finansal oran tespit etmiĢtir. Sonraki birçok çalıĢmada da 

kullanılan bu oranlar Ģunlardır:  

1. Net iĢletme sermayesi / Toplam varlıklar  

2. DağıtılmamıĢ karlar / Toplam varlıklar  

3. Faiz ve vergi öncesi kar / Toplam varlıklar  

4. ĠĢletmenin piyasa değeri / Toplam borcun defter değeri  
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5. SatıĢlar / Toplam varlıklar 

 

Altman, kurmuĢ olduğu modelle baĢarısızlıktan 1 yıl öncesi için %95, iki yıl öncesi için ise %72 

oranında iĢletmeleri doğru sınıflandırmıĢtır (Altman, 1968). 

 

Deakin (1972) ise Altman ve Beaver tarafından geliĢtirilen modelleri bir araya getirmeye 

çalıĢtığı araĢtırmasında, 1964-1970 yılları arasında baĢarısızlığa uğramıĢ 32 iĢletme ile rastgele 

seçilen 32 baĢarısız olmayan iĢletmeyi analiz etmiĢtir. Deakin Beaver‟in modelini finansal 

baĢarısızlığı 5 yıl önceden tahmin etmede baĢarılı bulurken, Altman‟ın modelinin ilk yıl için 

%95 oranında doğru sınıflandırmada bulunmasından faydalanmaya çalıĢmıĢtır.  

 

Sinkey (1975) çok boyutlu ayrıĢtırma analizi kullandığı çalıĢmasında, 1969-1972 yıllarında 

Amerika‟da ilgili kurum (FDIC) tarafından problem yaĢayan bankalar sınıfına dahil edilen 110 

banka ile problem yaĢamayan 110 bankayı eĢleĢtirmiĢ, 10 değiĢken kullanarak çoklu ayrıĢtırma 

analizi yapmıĢ ve 1969‟dan 1972‟ye kadar ki dönemde yıllar içerisinde %35,91‟den %24,76‟ya 

düĢen oranlarda yanlıĢ sınıflandırma sonuçlarına ulaĢmıĢtır.   

 

Grice ve Ingram (2001) Altman‟ın Z modelinin geliĢtirildiği yılları göz önünde bulundurarak, 

modelin halen geçerliliğini koruyup korumadığını ve imalat sektörü haricindeki sektörler için 

genelleĢtirilebilme durumunu test ettikleri çalıĢmalarında, Altman modelinin geçerliliğini 

kaybettiğini ve imalat sektörü haricindeki diğer sektörlere uygulanmasının baĢarılı sonuçlar 

vermediğini tespit etmiĢlerdir. Bununla birlikte çalıĢmada Altman modelinin, finansal stres 

koĢullarını tespit etmeye yönelik olarak kullanılabileceğini belirtmiĢlerdir. 

 

Çoklu Regresyon Analizi (ÇRA): 

Çoklu regresyon modelinin getirdiği çözüm klasik regresyondan farksızdır. Dolayısıyla bağımlı 

değiĢken olan finansal baĢarısızlık durumu ile bağımsız değiĢkenler olan finansal oranlar 

arasındaki iliĢkiyi açıklamak da kolaydır. Modelde fonksiyon elde edildikten sonra 

sınıflandırma süreci ayrıĢtırma analizinde olduğu gibidir. Bu modelde de Z değeri 0-1 değerleri 

dıĢına taĢabilmektedir (R. AktaĢ, 1997). 

 

ÇRA, ayrıĢtırma analizinden farklı olarak, grupların aynı yığından geldiğini varsayar, bu 

anlamda ayrıĢtırma analizi ÇRA‟ya göre finansal baĢarısızlık alanında daha uygundur. ÇRA, 

finansal olarak baĢarılı-baĢarısız olma durumlarını aralıklı ölçek olarak kabul etmektedir. 

BaĢarılı olana 1, baĢarısız olan 0 değerini verirsek, bu aradaki gri alanın her iki duruma eĢit 
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uzaklıkta olduğunu kabul etmek demektir. Halbuki, 0-1 arasındaki gri durum her iki tarafa eĢit 

uzaklıkta değildir. Dolayısıyla finansal baĢarısızlığın derecesi aralıklı ölçek yerine, sıralama 

ölçeğiyle ölçülmelidir. Bu noktada da yine ayrıĢtırma analizi finansal baĢarısızlığın tahmini 

alanında daha uygun düĢmektedir (R. AktaĢ, 1997). 

 

Meyer ve Pifer (1970) ÇRA kullanarak, 1948-1965 yılları arası verileri kullanarak 39 finansal 

baĢarısız ile 39 baĢarısız olmayan banka üzerinde gerçekleĢtirdikleri çalıĢmalarında, 1 ve 2 yıl 

öncesi için modelin yaklaĢık %80 doğrulukla tahminde bulunduğu göstermiĢlerdir. Bu 

çalıĢmada baĢarısız olan ve olmayan bankaların aynı Ģehirden, aynı büyüklüklerde, aynı yaĢam 

süresinde ve aynı denetim organlarına tabi olmasına dikkat etmiĢlerdir. ÇalıĢma 2 yıldan daha 

uzun süreler için anlamlı sonuçlar vermemiĢtir. 

 

Lojistik Regresyon ve Probit Modelleri: 

Sosyal bilimlerde sıkça kullanılan regresyon analizi, bağımlı değiĢkenin nicel olmayıp nitel 

olması durumun da gerçekçi olmayan sonuçlar bulunmasına sebep olabilmektedir. Regresyon 

analizinde bağımsız değiĢkenlerin nitel veya nicel olması sorun yaratmazken, bağımlı 

değiĢkenin sürekli olduğu kabul edildiğinden, eksi sonsuz ve artı sonsuz arasında değerler 

alabilmektedir. Oysa finansal baĢarısızlık tahmini alanında da olduğu gibi sosyal bilimlerde 

bağımlı değiĢkenin nitel olduğu birçok durum söz konusudur (Çinko ve Avcı, 2008). 

 

Lojistik regresyon modelinde bağımlı değiĢken Y‟nin ikiĢerli ayrık olduğu varsayımı yapılır. 

Modelde bağımlı değiĢkenin 1 ile ifade edilen sonucu, yani olumlu olması ile ilgilenilmektedir. 

Y bağımlı değiĢkeninin k tane bağımsız değiĢkene bağımlı olduğu varsayımı yapılır. Bir diğer 

varsayım ise bağımsız değiĢkenlerin hiç birisinin bir baĢka bağımsız değiĢken ile tam bir 

doğrusal bağlantıya sahip olmadığıdır (Çinko ve Avcı, 2008). 

 

Lojistik regresyon analizinin, çok değiĢkenli normal dağılım varsayımına ihtiyaç göstermemesi 

yöntemin bağıl bir üstünlüğü olarak görülmektedir. Yöntemin diğer bir üstünlüğü ise grup 

üyeliğine iliĢkin olasılıkların belirlenebilmesidir. Lojistik regresyon modelinde normal dağılım 

yerine lojistik kümülatif yoğunluk dağılımı kullanılmaktadır (Benli, 2005). 

 

Logit modelinde bir bankanın finansal baĢarısızlığa uğrama ihtimali (   
), β‟nın model 

katsayıları ve F‟nin finansal baĢarısızlığa iliĢkin faktörleri (bağımsız değiĢkenleri) ifade ettiği 

durumda Ģu Ģekilde gösterilebilir: 
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Modelin parametlerinin tahmini için en çok olabilirlik fonksiyonunun logaritması alınır ve 

sonrasında “Newton-Rapson tekrarlı tekniği” kullanılarak katsayılar hesaplanır. Olasılık değeri 

0,5‟ten büyük ise baĢarılı, küçükse baĢarısız grup içerisinde olduğu kabul edilir (Çinko ve Avcı, 

2008). Bazı çalıĢmalarda ise sınıflandırma, Tip I ve Tip II tür hataları minimize edecek Ģekilde 

bir kesme değeri hesaplanmıĢtır (Canbas ve diğerleri, 2005). 

 

Probit modelinde ise bir bankanın finansal baĢarısızlığa uğrama olasılığı     
) birikimli standart 

normal dağılım fonksiyonu olan:  

   
  

 

   

   

  

   
     

 

   
                     

 

Ģeklinde ifade edilir ve logit modeli ile aynı iĢlemler uygulanarak sonuca ulaĢılır (Canbas ve 

diğerleri, 2005). 

 

Finansal baĢarısızlık tahmini alanında lojistik regresyonla yapılmıĢ en önemli çalıĢma Ohlson 

tarafından 1980‟de yapılmıĢtır. Ohlson, daha öncesinde istatiksel teknikler yardımıyla yapılan 

çalıĢmalarda, ilgili tekniklerin varsayımlarının sağlanamadığını ifade etmiĢ ve veri toplama 

konusunda eleĢtiriler getirmiĢtir. 1970-1976 dönemine ait verilerle 105 finansal baĢarısız 2058 

finansal baĢarısız olmayan firma üzerinden gerçekleĢtirdiği çalıĢmasında ise baĢarısızlıktan 

önceki 1, 2 ve 3 üncü yıllar içerisinde sırasıyla  %96,12; %95,55 ve %92,84 doğru sınıflandırma 

oranına ulaĢmıĢtır (Ohlson, 1980). 

 

Gentry, Whitford ve Newbold (1985) 1970-1981 yılları arasında finansal baĢarısızlığa uğrayan 

33 iĢletme ile eĢlenik fakat finansal baĢarısızlığa uğramamıĢ 33 iĢletmeden oluĢan veri seti 

üzerinde iĢletmelerin nakit akıĢlarını baz alarak, lojistik regresyon modelinden 

yararlanmıĢlardır. Kurdukları modelin 1 yıl öncesinde, %93 doğru üç yıl öncesi için  %77 

oranında doğru sınıflandırdığını göstermiĢlerdir. 
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1987 de ise yine aynı veri setiyle, fon akıĢlarının yanı sıra bazı finansal oranları da dahil ettikleri 

araĢtırmalarında, ayrıĢtırma analizi ile probit modelini kullanmıĢlar ve probit modeliyle 

ayrıĢtırma analizine göre daha iyi sonuçlar elde ettiklerini ifade etmiĢlerdir. ÇalıĢmada nakit 

akıĢlarının, finansal oranlara nazaran daha iyi sonuçlar verdiği de belirtilmiĢtir (Gentry ve 

diğerleri, 1987). 

 

İstatiksel yöntemlerin dezavantajları:  

Ġstatiksel yöntemlerin en büyük dezavantajı bağımsız değiĢkenler olarak modellerde ele alınan 

finansal oranların normal dağıldığı varsayımıdır. Yalnız yapılan çalıĢmalarda, finansal oranların 

normal dağılımdan daha çok sağa çarpık olduğu görülmüĢtür. Bu çalıĢmalardan birinde Deakin 

(1976), 11 finansal oran içerisinden “toplam borç/toplam varlık” oranının normal dağılım 

uyduğunu, ancak diğer 10 finansal oranın sağa çarpık dağılımlara sahip olduğunu göstermiĢtir. 

Finansal oranların normal dağılıma uymaması durumunda ortaya çıkan asimetrik dağılım, 

normal dağılım varsayımına dayalı olan gerek tek boyutlu gerekse de çok boyutlu modellerin 

kullanılmasında sorunlar ortaya çıkarmaktadır (R. AktaĢ, 1997). 

 

Ġstatiksel modellerde karĢılaĢılan diğer önemli bir sorun ise, finansal oranlar arasındaki 

korelasyondur. Bu durum, çoklu regresyon, logit ve probit modellerinde katsayıların standart 

hatasını etkilemekte ve bazı bağımsız değiĢkenlerin önemsiz gibi görülmesine neden 

olabilmektedir. DeğiĢken seçiminin iyi yapılamaması ise kurulan modelin sadece kullanılan 

örneklem üzerinde baĢarılı sonuçlar vermesine neden olmaktadır (R. AktaĢ, 1997). 

 

1.7.2. Yapay Sinir Ağları 

Temel olarak yapay sinir ağları (YSA) modelleri, insan beyninin çalıĢma prensiplerini ve 

öğrenme yeteneklerini taklit etmeye çalıĢan matematiksel modellerdir. Bir yapay sinir ağı, 

birbirleriyle bağlantılı homojen iĢlem birimlerinden oluĢur. Sinir hücresi veya düğüm Ģeklinde 

isimlendirilen (neuron/node) iĢlem birimi i, diğer birimlerden sinyaller alır (xi), bu sinyalleri bir 

giriĢ fonksiyonu içerisinde(Si) ağırlıkları(wi) ile birleĢtirerek, bir transfer (çıkıĢ) fonksiyonunu 

() baz alarak çıktı sinyalini (oi) üretir. Çıktı sinyali, ağın topolojisine göre baĢka iĢlem 

birimlerine yönlendirilir. ( Tam ve Kiang, 1992; R. AktaĢ R. , 1997) 
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Şekil 3 Yapay sinir ağlarında düğüm (sinir hücresi) 

Çıktıların hesaplanmasından sonra modelin öğrenme sürecine geçilir. Öğrenme yöntemleri 

temel olarak iki baĢlık altında ele alınabilir: 

i. Denetimli (supervised) öğrenme: Bu yöntemde yapay sinir ağına girdiler ve bu 

girdilerin sonucu olan çıktılar birlikte verilirler. Ağın görevi girdiler ile çıktılar 

arasındaki iliĢkiyi öğrenerek modeli oluĢturmaktır. Dolayısıyla denetimli öğrenme 

metodunun finansal baĢarısızlık alanında kullanılabilmesi için iĢletmenin baĢarısızlığa 

uğrayıp uğramadığı bilgisinin verilmesi gerekmektedir. Bu ise iĢletmelerin finansal 

baĢarısızlığa uğrama ihtimalleri bulunan dönemlerin geçilmesi ile mümkündür, 

dolayısıyla geçmiĢe yönelik bir bakıĢ açısıyla gerçekleĢtirilebilmektedir. Geri yayılım 

algoritmasını kullanan ağlar bu sınıfa iyi bir örnek teĢkil etmektedir (Lee ve diğerleri, 

2005). 

 

ii. Denetimsiz (unsupervised) öğrenme: Bu yöntemde ağa sadece girdilerin verilmesi ağın 

eğitilmesi için yeterlidir. Dolayısıyla iĢletmenin baĢarısız olup olmadığı bilgisine 

ihtiyaç duyulmamaktadır. Denetimsiz öğrenen ağlar girdiler arasındaki iliĢkileri 

öğrenerek çıktı olarak kullanıcı tarafından etiketlendirilmesi gereken kümeler 

sunmaktadırlar. Kohonen tarafından geliĢtirilen SOM ağları bu yönteme örnek olarak 

verilebilir (Lee ve diğerleri, 2005).  

 

Yapay sinir ağları modelleri incelendiğinde, çok farklı modellerin finansal baĢarısızlık 

tahmininde bulunduğu görülmektedir. Ancak, bir denetimli öğrenme yöntemi olan geri yayılım 

algoritması (back propagation) ile çalıĢtırılan ileri beslemeli (feed forward) YSA modellerinin 

bu alanda en fazla kullanılan model olduğu anlaĢılmaktadır (Çinko ve Avcı, 2008; Lee, Booth, 

ve Alam, 2005). 
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Denetimli öğrenen bir yapay sinir ağında bu süreç, bu ağırlık katsayıları olan wi‟lerin sürekli 

değiĢtirilerek sonucun değerlendirilmesi Ģeklinde yapılmaktadır. BaĢlangıçta, ağırlıklar genelde 

-0.5 ile +0.5 arasında rastgele değerler olarak atanır ve bu ağırlıklarla çıktı değerleri hesaplanır. 

Hesaplanan çıktı değerleri ile olması gereken sonuçlar karĢılaĢtırılır ve buna göre yeni ağırlık 

değerleri atanır. Her yeni örnek için aynı iĢlem tekrarlanır. Bu döngü, istenen çıktı değeri ile 

hesaplanan çıktı değeri arasındaki hata farkı, kabul edilebilir seviyenin altına düĢene kadar 

devam edilir. Ağırlıkların nasıl yeniden atanacağını belirlemek üzere birçok farklı öğrenme 

algoritması geliĢtirilmiĢtir.  

 

Yapay sinir ağlarını kullanan çalışmalar: 

Tam ve Kiang (1992) doğrusal ayrıĢtırma analizi, lojistik regresyon, k-en yakın komĢu 

algoritması, ID3 karar ağacı ile ileri beslemeli (net0) ve geri yayılımlı 3 katmanlı (net10) sinir 

ağlarının performanslarını, 1985-1987 yılları arasında Texas‟ta 59 finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 

ve varlık büyüklüğü, Ģube sayısı, kuruluĢ yılı (yaĢı) ve statü bakımından eĢleniği 59 finansal 

baĢarısızlığa uğramamıĢ banka verisini kullanarak karĢılaĢtırmıĢtır. 19 finansal oranın 

kullanıldığı çalıĢmada, 1 yıl öncesi için geri yayılımlı (net10) sinir ağı (%85,2); 2 yıl öncesi için 

ise lojistik regresyon (%92,5) en baĢarılı sonuçları vermiĢtir. ÇalıĢmada veri setinin belli bir 

oranı yerine test için ayırmak yerine (hold-out) „bir tanesini dıĢarıda bırakma‟ (leave-one-out) 

yöntemini uygulandığında ise geri yayılımlı(net10) sinir ağı hem 1 yıl öncesi için (%89,5), hem 

de 2 yıl öncesi için (%89,2) en baĢarılı sonuçları vermiĢtir. 

 

Sharda ve Wilson (1993) 1975-1982 arasında 64 finansal baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 129 

firma üzerinde Altman‟ın modelinde kullandığı 5 değiĢkenle, 5 girdi, 10 gizli ve 2 çıktı düğümü 

olan yapay sinir ağı ile ayrıĢtırma analizinin baĢarısızlıktan 1 yıl önceki öngörü performanslarını 

karĢılaĢtırmıĢ ve geri yayılımlı sinir ağının ayrıĢtırma analizine göre daha iyi sonuçlar verdiğini 

tespit etmiĢtir.  

 

Benzer Ģekilde finansal baĢarısızlık alanında yapılan ve yapay sinir ağları ile ayrıĢtırma 

analizinin karĢılaĢtırıldığı birçok çalıĢmada, yapay sinir ağlarının ayrıĢtırma analizine göre daha 

iyi sonuçlar verdiğine dair bulgulara ulaĢılmıĢtır ( Wilson ve Sharda, 1994; Leshno ve Spector, 

1996). 

 

Swicegood ve Clark (2001) Amerikan bankalarının raporlarından (call reports) elde edilen 

1991-1992 yılları verileri ile ayrıĢtırma analizi, geri yayılımlı yapay sinir ağı ve profesyonel 

insan yargısını kullanılarak 1993 yılı için banka performanslarını öngörmeye çalıĢmıĢlardır. 
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ÇalıĢmada finansal tablolardan elde edilen 17 değiĢken ile banka karakteristiklerine göre 

belirlenen 6 değiĢken kullanılmıĢ, bankalar toplam varlıklarına göre (300 milyon dolar sınır) 

küçük (1000) veya büyük (741) bankalar olmak üzere iki sınıfa ayrılmıĢtır. Bağımlı değiĢken 

tarafında ise kar oranlarına göre her iki grupta %20‟nin altında kalan bankalar düĢük 

performans, %20‟nin üzerindekiler ise yeterli performans gösteren bankalar olarak 

belirlenmiĢtir. AyrıĢtırma analizi, büyük ve küçük bankaları sırasıyla %86,4 ve %79,5, yapay 

sinir ağları ise %81,4 ve %78,25 oranlarında doğru sınıflandırırken yapay sinir ağları düĢük 

performans gösteren bankaları öngörmede diğer iki modelden daha baĢarılı sonuçlar üretmiĢtir. 

 

AktaĢ, Doğanay ve Yıldız (2003) Türkiye‟de 1983-1997 yılları arasında ĠMKB‟de iĢlem gören 

sanayi ticaret ve hizmet iĢletmeleri içerisinden 53‟ü finansal baĢarısız toplam 106 iĢletmeye ait 

23 finansal oranı kullanarak 1 yıl öncesinden finansal baĢarısızlığı için öngörmek için çoklu 

regresyon, ayrıĢtırma ve lojistik regresyon analizi ile yapay sinir ağlarını karĢılaĢtırmıĢlardır. 

ÇalıĢma sonucunda yapay sinir ağlarının doğru sınıflandırma oranının, istatiksel metodlardan 

daha yüksek olduğu tespit edilmiĢtir. 

 

Lee, Booth ve Alam (2005)  tarafından yarısı finansal baĢarısız toplam 168 Kore firmasına ait 

veri seti üzerinde gerçekleĢtirilen çalıĢmada; denetimli öğrenen yapay sinir ağlarının, denetimsiz 

sinir ağlarına, ayırma ve lojistik regresyon analizine göre daha yüksek bir doğru sınıflandırma 

baĢarısı gösterdikleri sonucuna ulaĢılmıĢtır.  

 

Chen ve Du (2009) Tayvan‟da halka açık iĢletmeler üzerinde yapay sinir ağları ve veri 

madenciliği (kümeleme) tekniklerinden k-en yakın komĢu algoritmasını kullandığı 

çalıĢmasında, geri yayılımlı yapay sinir ağlarının finansal baĢarısızlığı öngörmede daha baĢarılı 

sonuçlar verdiğini tespit etmiĢtir. ÇalıĢmada ayrıca, finansal oranlar üzerinde faktör analizi 

uygulanmasının modelin öngörü baĢarısını düĢürdüğü ve daha fazla Tip II hatasına neden 

olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

 

Bunların haricinde finansal baĢarısızlığın öngörülmesinde geri yayılımlı sinir ağları haricinde 

SOM ve PNN gibi farklı türlerde yapay sinir ağları kullanılarak gerçekleĢtirilen çalıĢmalarda 

mevcuttur (Lee, Han ve Kwon, 1996; Yang, Platt ve Platt, 1999). 

 

Avantaj ve Dezavantajları: 

Yapay sinir ağlarını istatistiksel yöntemlerden ayıran en önemli avantajları Ģu Ģekilde 

sıralanabilir:  



27 

 

1. Genelleme ve hata toleransı: YSA‟nın öğrenme yeteneğinin sağladığı en büyük avantaj, 

eğitilmiĢ bir ağın eksik ve hatalı verilerle dahi doğru sonuçlara ulaĢabilmesidir. 

Örneğin, insan yüzlerini tanıma konusunda eğitilmiĢ bir YSA, karanlıkta değiĢik 

açılardan çekilmiĢ fotoğraflarla kiĢileri doğru olarak tanıyabilmektedir. YSA‟nın eksik 

bilgilerle de doğru sonuçlara ulaĢabilme yetenekleri, geleneksel bilgisayar 

sistemlerinden farklı olarak hatalara karĢı toleranslı olmalarına da neden olmaktadır 

(AktaĢ ve diğerleri, 2003). 

2. Herhangi bir varsayıma gerek duymaması: YSA istatiksel modellerde olduğu gibi çeĢitli 

varsayımlara ihtiyaç duymazlar. Bu özellik, istatiksel varsayımların gerçekleĢmesinin 

oldukça zor olduğu finansal baĢarısızlık alanında istatistiksel yöntemlere kıyasla sahip 

olduğu önemli bir avantajdır (Huang ve diğerleri, 2008) . 

3. Uyum Gösterme: YSA‟nın önemli özelliklerden birisi de, ağın eğitim dıĢında kullanım 

sürecinde de yeni durumları öğrenebilmesi ve uyum gösterebilmesidir (AktaĢ ve 

diğerleri, 2003). 

4. Paralel çalıĢma: Sinir ağındaki tüm iĢlem elemanları eĢ anlı olarak çalıĢtıkları için 

uygulama sürecinde de hızlı çözümler üretebilmektedir (AktaĢ ve diğerleri, 2003). 

5. BaĢarılı sonuçlar verme: Yapay sinir ağları, finansal baĢarısızlığın tahmininde diğer 

modellerle kıyaslandığı birçok çalıĢma sonucunda oldukça baĢarılı sonuçlar vermiĢtir. 

(Kumar ve Ravi, 2007) 

 

YSA‟nın yukarıda sayılan avantajları dıĢında bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Bunlar:  

1. Uygun çözüme ulaĢamama: Yapay sinir ağlarının her alanda uygulanabilir ve çözüm 

üretebilir bir özellik taĢıdığını düĢünmek yanlıĢ olacaktır. YSA eğitim verilerinin 

yanlıĢlık veya eksikliğine bağlı olarak ilgisiz ve kabul edilemez sonuçlar 

üretebilmektedir. Bazı durumlarda ise ağın eğitimi mümkün olamamaktadır (AktaĢ ve 

diğerleri, 2003). 

2. Açıklama eksikliği: YSA‟nın istatistiksel yöntemlere nazaran zayıf yönü sonuçlarının 

yorumlanabilir olmamasıdır. Örneğin finansal baĢarısızlık alanında; yapay sinir ağıyla 

kurulan modeller kapalı bir kutu olarak kalmakta, finansal baĢarısızlık konusunda hangi 

değiĢkenlerin önemli olduğuna dair bir bilgi modelden çıkartılamamaktadır (AktaĢ ve 

diğerleri, 2003). 

3. GeniĢ bir eğitim setine ihtiyaç duyması: Birçok yapay sinir ağı türü, kurulan modelin 

eğitilebilmesi için büyük bir eğitim setine veya fazla sayıda iterasyona ihtiyaç 

duymaktadır. Bu durum veri havuzu çok geniĢ olmayan finansal baĢarısızlık alanında 

önemli bir dezavantaj olarak kabul edilebilir (Kumar ve Ravi, 2007). 



28 

 

4. Katsayıların belirlenmesi için standart bir yöntem bulunmaması: YSA modelinde 

kullanılan öğrenme katsayısı, katman sayısı, hücre sayısı gibi birçok parametrenin nasıl 

belirlenmesi gerektiğine yönelik herhangi bir standart yöntem bulunmamaktadır. Bu 

durum, ağın en iyi sonuçları verebilmesi için gerekli parametrelerin bulunmasını zora 

sokan bir engeldir (Kumar ve Ravi, 2007). 

1.7.3. Durum Tabanlı Çıkarsama 

Ġnsanlar yeni bir problemle karĢılaĢtıkları zaman problemi çözebilmek için, geçmiĢ 

tecrübelerinden elde ettikleri çözüm bilgilerini ya aynen kullanır veya duruma göre de bu 

bilgilerini revize ederek bir çözüm bulmaya çalıĢırlar. Durum tabanlı çıkarsama (DTÇ), 

insanların problem çözmede kullandıkları bu biliĢsel sürece sezgisel olarak oldukça benzer 

Ģekilde iĢleyen bir yapay zeka dalıdır. (Kumar ve Ravi, 2007) 

 

Bir çok yapay zeka teknolojisi, problem alanına iliĢkin genel bilgilere dayanırken, DTÇ sadece 

geçmiĢ tecrübelerden yola çıkarak çıkarsamalarda bulunmaktadır. Bu yapısından dolayı 

karmaĢık ve herhangi bir yapısallığı olmayan problemlerin çözümüne uygundur. Modelin bilgi 

veritabanını yeni durumlara uyarlamak da kolaydır. DTÇ‟nın bu özellikleri, yönetim ve 

mühendislik alanlarında popüler olmasına neden olmuĢtur. DTÇ modelinin iĢleyiĢi aĢağıdaki 

Ģekilde gösterilebilir: (Ahn ve Kim, 2009) 
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Yukarıdaki döngüsel iĢleyiĢ içerisinde modelin performansı anlamında büyük ölçüde belirleyici 

olan en kritik adım, eski tecrübelerin getirilmesi aĢamasıdır. Bu aĢamada model, yeni durumu 

durum tabanı (eski tecrübeleriyle) ile karĢılaĢtırarak yeni durumla en çok benzerlik içeren 

durumu belirlemeye çalıĢır. Bu metod “en yakın komĢu eĢleĢtirmesi” olarak adlandırılmaktadır 

(Ahn ve Kim, 2009). 

 

Durum tabanında saklanan durumlar ile eldeki yeni problem arasındaki benzerliği ölçmenin çok 

fazla farklı yolu bulunmaktadır. Durumları özellikler vektörü olarak ifade ettikten sonra, 

özellikler arasındaki uzaklığın ağırlıklandırılmıĢ toplamını almak uygulanan genel bir 

yaklaĢımdır:  

 

            
    

   
   

   
 
   

 

   : i. özelliğin ağırlığını, 

  
   : i. özellik için yeni durumun değerini, 

  
   : i. özellik için durum tabanından getirilen durumun değerini 

        : benzerlik fonksiyonunu 

ifade etmektedir.        içerisinde genellikle öklit uzaklığı kullanılırken, farklı ölçütlerde 

kullanılabilmektedir (Ahn ve Kim, 2009). 

Şekil 4 Durum tabanlı çıkarsama yöntemi 
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Avantaj ve Dezavantajları: 

Durum tabanlı çıkarsamanın en önemli özelliği, geçmiĢ tecrübelerine dayanarak verdiği kararlar 

için bir açıklama verebilmesidir. Örneğin, DTÇ ile kurulan bir modelde iĢletmenin finansal 

baĢarısız olarak sınıflanması durumunda, model kararını haklı çıkarma adına geçmiĢ 

dönemlerde baĢarısız olan benzer iĢletmelerden örnek olarak gösterebilmektedir (Kumar ve 

Ravi, 2007). 

 

DTÇ‟nın kullanıcılar tarafından kolay anlaĢılabilir olması, „en yakın komĢu sayısı‟ haricinde 

baĢka parametrelere ihtiyaç duymaması modelin üstün tarafları olarak sayılabilir.  

 

DTÇ‟nın en büyük dezavantajlarından birinin büyük çaplı veriler içeren problemlerin 

çözümünde kullanılamaması olduğu ifade edilmiĢse de, finansal baĢarısızlık tahmini gibi az 

sayıda örneğin bulunabildiği bir alanda bu dezavantajdan bahsetmek çok da olanaklı değildir 

(Kumar ve Ravi, 2007). Zaman içerisinde bilgisayar sistemlerinin de geliĢmesiyle bu iĢlemsel 

yük de ciddi anlamda azalmıĢ ve sorun olmaktan çıkmıĢtır (Ahn ve Kim, 2009). 

 

DTÇ‟nin sadece geçmiĢ tecrübelerden yola çıkarak çözümler üretmesi ve benzerlik 

fonksiyonuna olan bağımlılığı modelin zayıf yönlerini oluĢturmaktadır (Berenji ve diğerleri, 

2005). 

 

 

DTÇ ile yapılan çalışmalar: 

Bryant (1997) 1975-1984 yılları arasında, imalat ve perakende sektöründe yer alan 85‟i finansal 

baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 185 iĢletme ile gerçekleĢtirdiği çalıĢmasında durum temelli 

çıkarsama ve ile Ohlson‟un (1980) lojistik regresyon modelini karĢılaĢtırmıĢtır. ÇalıĢma 

sonucunda Ohlson modeli, durum temelli çıkarsamaya göre doğru sınıflandırma ve Tip I 

hataları azaltması noktasında daha baĢarılı bulunurken, Tip II hata açısından daha kötü sonuçlar 

vermiĢtir. 

 

Jo, Han ve Lee (1997) 1991-1993 yılları arasında 6 farklı sektörde faaliyet gösteren toplam 271 

finansal baĢarısızlığa uğramıĢ Kore firmasını yine aynı sektörlerde faaliyet gösteren finansal 

baĢarısızlığa uğramamıĢ 271 firma ile eĢleĢtirerek, yapay sinir ağları, durum temelli çıkarsama 

ve ayrıĢtırma analizi yöntemlerini kullanarak finansal baĢarısızlık öngörüsünde bulunmaya 

çalıĢmıĢlardır. Stepwise selection ve t-test kullanarak 20 finansal değiĢken seçilmiĢ, bir önceki 
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yılın verileri kullanılarak bir sonraki yılda finansal baĢarısızlığa uğrayan iĢletmeler öngörülmeye 

çalıĢılmıĢtır. 2 farklı değiĢken seçim yöntemi, 2 farklı önemlilik seviyesi, 3 farklı 

standardizasyon tipi ve 3 farklı eğitim/test bölümleri seçimiyle toplamda 36 farklı örneklem seti 

oluĢturulmuĢtur. Yöntemlerin her bir örneklem setinde gösterdikleri ortalama doğru 

sınıflandırma oranları sonucunda, en baĢarılı yöntemin yapay sinir ağları olduğu, ayrıĢtırma 

analizinin durum temelli çıkarsamaya nazaran az da olsa daha iyi sonuçlar verdiği bulunmuĢtur 

(Jo ve diğerleri, 1997). 

 

Li ve Sun (2008) ayrıĢtırma analizi ve lojistik regresyonu durum temelli çıkarsamanın farklı 

türevleri olan Ranking Order CBR, Euclidean CBR, Manhuttan CBR, Inductive CBR yöntemleri 

ile karĢılaĢtırmıĢtır. 2000-2005 yılları arasında Shanghai ve Shenzhen borsalarına kote 153‟ü 

finansal baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 306 iĢletme verisi kullanılarak gerçekleĢtirilen çalıĢmada 

değiĢken seçimi için adımsal ayrıĢtırma analizi, logit ve ANOVA testi uygulanarak her bir 

metod için 3 farklı kombinasyon oluĢturulmuĢtur. n-bölmeli çapraz doğrulama ile 30 farklı 

bölüm oluĢturulan veri setinin her seferinde %70‟i eğitim %30‟u ise test için kullanılmıĢ ve 30 

farklı veri setiyle test edildikten sonra, sonuçların ortalamaları alınarak metodların öngörü 

baĢarıları ölçülmeye çalıĢılmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda değiĢken seçimi için adımsal ayrıĢtırma 

analizi kullanıldığı ROCBR metodunun daha düĢük bir varyans ile en baĢarılı sonuçları ürettiği 

istatiksel olarak da gösterilmiĢ, durum temelli çıkarsamanın değiĢken seçimine çok duyarlı 

olduğu ve doğru değiĢken seçim metodu kullanıldığında baĢarılı sonuçlar ürettiği ifade 

edilmiĢtir.  

 

Li ve Sun (2011) yine aynı veri seti üzerinde benzer yöntemlerle yaptıkları baĢka bir çalıĢmada 

da ROCBR ile forward feature selection‟ın kombinasyonuyla oluĢturdukları forward ranking-

order CBR yönteminin, özellikle kısa dönem için ROCBR baĢta olmak üzere diğer CBR 

yöntemleri, destek vektör makineleri, ayrıĢtırma analizi ve lojistik regresyondan daha iyi 

sonuçlar verdiğini göstermiĢlerdir (Li ve Sun, 2011). 

1.7.4. Karar Ağaçları 

Karar ağaçları, yapay zekanın önemli bir alanı olan makine öğrenmesinin bir parçasını 

oluĢturmaktadır. Karar ağaçları çoğunlukla sınıflandırma problemlerinde kullanılsa da, 

regresyon analizi amacıyla da iĢlev görebilmektedir (Maimon ve Rokach, 2010). 
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Karar ağaçları ile oluĢturulan hiyerarĢik yapı daha çok tersine çevrilmiĢ bir ağaca 

benzemektedir. Ağaç, kendisinden önce herhangi bir düğüm bulunmayan bir kök düğümle 

baĢlar. Kök düğüm haricindeki bütün düğümlerin bir öncül düğümünün olduğu ağaç yapısında, 

kendisinden sonra herhangi bir düğüm bulunmayanlara yaprak düğüm, bulunanlara ise iç 

düğüm adı verilir. Her bir iç düğüm, örnek uzayını, girdi olarak kabul edilen özelliklerin 

değerlerine göre iki veya daha fazla alana ayırır. Sınıflandırma ağaçlarında her bir yaprak bir 

sınıfa tayin edilmiĢtir. Sınıflandırılmak istenen her bir örnek, kök düğümden baĢlayarak yaprak 

düğüme ulaĢıncaya kadar, girdi özellik değerlerine göre yönlendirilerek, ait olduğu sınıf tespit 

edilmeye çalıĢılır (Maimon ve Rokach, 2010). 

 

Karar ağaçlarında öncelikle, „eğer-ise‟ kuralları ile meydana getirilmiĢ ağaç yapıları oluĢturulur. 

Bu oluĢturulan kurallar; sonrasında problemin çözümü için kullanılır. Karar ağaçlarının 

oluĢturulması için büyüme algoritmaları adları verilen ID3, CHAID, CART, Quest ve C5.0 gibi 

farklı yöntemler bulunmaktadır (Kumar ve Ravi, 2007). 

 

Avantaj ve Dezavantajları: 

Çözülmek istenen bir problem için karar ağacı yapısını oluĢturmak diğer modellere nispeten 

daha kolay ve zahmetsizdir. Özellikle çok fazla sayıda yaprak içermeyen ağaçların karar 

yapılarını yorumlamak kolaydır, dolayısıyla problemin çözümü için anlaĢılabilir kurallar 

çıkarılabilmektedir. Girdi özellik değerleri içerisinde hem sürekli hem de ayrık değerler 

kullanılabilmektedir. Eksik veriler içeren problemlerin çözümünde de kullanılabilen karar 

ağaçlarının herhangi bir parametreye ihtiyaç duymaması da güçlü yönlerinden biridir.  

 

Bununla birlikte karar ağaçlarının eğitim setine oldukça duyarlı olması ve büyüme 

algoritmalarından bazılarının sadece sürekli verilerle çalıĢabilmesi yöntemin zayıf yönlerini 

oluĢturmaktadır. Karar ağaçlarının “böl ve fethet” yapıda iĢlemesi problemin çözümünde çok 

etkili bir özellik olduğu zaman avantajlı olmakla birlikte kompleks bir etkileĢim olduğunda 

dezavantaj olarak ortaya çıkmaktadır. Örnek vermek gerekirse,                   gibi 

bir fonksiyonu karar ağaçlarında oluĢturmak için birbirlerinin kopyası olan bazı alt ağaçların 

ağaç yapısında oluĢması gerektirmektedir. AĢağıdaki örnekte görüldüğü üzere A2 düğümünün 

altında kalan ağaç yapısı ağaç içerisinde tekrar etmektedir. Bu durum ağacın yapısının 

gereğinden fazla kompleks olmasına neden olmaktadır (Maimon ve Rokach, 2010). 
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Şekil 5 Kopya alt ağaçlar taşıyan bir ağaç yapısı 

 

Karar ağaçlarıyla yapılan çalışmalar: 

Marais, Patell ve Wolfson (1984) yinelemeli bölümlendirme algoritması olarak ifade edilen 

karar ağacı ile probit modellerini kullanmıĢlardır. Modellerin performansların tam olarak 

görebilmek için örnekleme yöntemi olarak bootsrap ile aynı veri setini hem eğitim hem test için 

kullandıkları yerine koyma yöntemini denemiĢlerdir. Halka açık olmayan iĢletmeler ile halka 

açık iĢletmelerin finansal tablolarının baĢarısızlık öngörüsü anlamında bir fark oluĢturup 

oluĢturmadığına da bakmak üzere 205 halka açık ve 716 halka açık olmayan iĢletme verisini 

kullanmıĢlardır. Halka açık olmayan iĢletmeler için 13‟ü finansal oranlar olmak üzere 20 

finansal veri değiĢken olarak alınırken, halka açık Ģirketler için 6 finansal olmayan değiĢken 

daha modele eklenmiĢtir. YanlıĢ sınıflandırılan iĢletmelerin, bankaya olan maliyetlerinin de 

standardize edilerek modele eklendiği çalıĢmada, kötü bir iĢletmeyi iyi olarak sınıflandırmanın 

maliyeti 1.00 alınırken, iyi olan bir iĢletmeyi kötü sınıflandırma maliyeti ise 0.33 olarak 

değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢma sonunda ulaĢılan sonuçlardan biri, karar ağacı modelinin halka açık 

iĢletmeler için bootstrap örnekleme yönteminde probit modeline göre daha baĢarılı, yerine 

koyma yönteminde ise daha baĢarısız olduğudur (Marais ve diğerleri, 1984). 

 

Frydman, Altman ve Kao (1985) 1971-1981 yılları arasında 58‟i finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 

toplam 200 iĢletme üzerinde yaptıkları çalıĢmada ayrıĢtırma analizi ile karar ağacının öngörü 

performanslarını karĢılaĢtırmıĢlardır.  Ġki farklı ağaç modeli oluĢturulan çalıĢmada, RPA1 

modeli görece daha kompleks bir ağaç; RPA2 modeli ise en düĢük çapraz doğrulama hatası 

veren ağaç olarak seçilmiĢtir. KarĢılaĢtırma sonucunda, farklı hatalı sınıflandırma maliyetlerinin 
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tamamında RPA1 modeli ayrıĢtırma analizine ve RPA2 modeline göre daha baĢarılı 

bulunmuĢtur. AraĢtırmacılar karar ağaçlarının finansal baĢarısızlık alanında baĢarılı bir teknik 

olduğunu ve diğer prosedürlerle birlikte pratik bir karar aracı olarak kullanılabileceğini 

belirtmiĢlerdir. 

1.7.5. Yöneylem AraĢtırması 

Yöneylem araĢtırması (Operations/Operational Research); belirli kısıtlar altında bir problemin 

amaç fonksiyonunun optimize edilmesine yönelik olarak matematiksel modellerden oluĢan bir 

yöntemdir. Yöneylem araĢtırmasındaki matematiksel modellerde, karar değiĢkenleri tam sayılı 

ya da sürekli olabilir, buna karĢılık amaç fonksiyonları doğrusal olabilir ya da olmayabilir. 

Doğrusal programlama, Yöneylem araĢtırması içerisinde yer alan ve tüm amaç ve kısıt 

fonksiyonlarının doğrusal, değiĢkenlerin ise sürekli olduğu bir matematiksel tekniktir. Hemen 

hemen bütün yöneylem araĢtıma tekniklerinde, çözüme içerisinde yineleme (iterasyon) bulunan 

hesaplama algoritmalarıyla ulaĢılır. Bu durum yöneylem araĢtırma tekniklerinde, yinelemeli 

algoritmalardan kaynaklanan çok sayıda iĢlem yükünün kaldırılabilmesi için bilgisayar 

sistemlerine baĢvurulmasını zorunlu kılmaktadır (Taha, 2000). 

 

Yöneylem araĢtırması kapsamında kullanılan yaygın metodlardan olan veri zarflama analizi 

(VZA), doğrusal programlama teorisinin prensiplerine dayanan ve özellikle bir takım girdileri 

bir takım çıktılara dönüĢtürmekten sorumlu karar birimlerinin verimliliğini tahmin etmek için 

tasarlanmıĢ parametresiz bir matematiksel bir programlama yöntemidir (Demir ve Astarcıoğlu, 

2007). 

 

VZA yöntemi, homojen oldukları varsayılan üretim birimlerini kendi aralarında mukayese 

etmektedir. GerçekleĢen en iyi gözlemin etkinlik sınırı olarak kabul edildiği yöntemde, diğer 

gözlemler bu etkin gözleme göre kıyas edilir. Uygulamada, her bankaya 0 ila 1 arasında bir 

etkinlik skoru verilerek örneklem içerisinde göreli durumları değerlendirilmeye çalıĢılır (Fethi 

ve Pasiouras, 2010). Etkinlik sınırı gerçekleĢmiĢ bir durumla tespit edildiği için, bu yöntemde 

rastsal hata kullanılmaz (Seyrek ve Ata, 2010). 

 

Veri zarflama analiziyle; çoğunlukla banka verimliliğine etki eden unsurların araĢtırılmasında 

kullanılmıĢtır. Bu kapsamda, banka sahipliğinin, düzenleyici mevzuat değiĢikliklerinin, banka 

alımları veya birleĢmelerinin verimliğe olan etkileri üzerinde çok sayıda araĢtırmalar yapılmıĢtır 

(Fethi ve Pasiouras, 2010). Bununla birlikte veri zarflama analizi kullanılarak çıkarılan bankaya 
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iliĢkin genel teknik verimliliğin finansal baĢarısızlıklarının öngörülmesinde kullanılabileceği de 

gösterilmiĢtir (Luo, 2003). 

 

Avantaj ve Dezavantajları: 

VZA‟nın en iyi bilinen avantajı küçük örneklemlerle çalıĢabilmesidir. Diğer artıları ise, çok 

sayıda girdi ve çıktı kullanılmasına imkan tanıması, girdi ve çıktı arasında bir fonksiyonel iliĢki 

kurgulamak zorunda kalmaması ve homojen birimleri kendi aralarında kıyaslamasıdır. 

 

VZA‟nın en fazla öne çıkan sakıncaları ise, 

i. yöntemde rastsal hata kullanılmamasından dolayı, verilerdeki ölçüm hataları ve 

gürültüden fazlaca etkilenmesi, 

ii. mutlak bir verimlilik yerine göreli bir verimlilik değeri üretmesi  

olarak sayılabilir (Fethi ve Pasiouras, 2010; Demir ve Astarcıoğlu, 2007). 

 

Yapılan Çalışmalar: 

Cielen, Peeters ve Vanhoof (2004) doğrusal programlama modeli, veri zarflama analizi ve karar 

ağaçlarını kullanarak 1994-1996 döneminde 90‟ı baĢarısız toplam 366 banka üzerinde finansal 

baĢarısızlığı öngörmeye çalıĢmıĢlardır. Veri setinin Belçika Merkez Bankası‟ndan temin 

edildiği ve her bir banka için 11 finansal oran kullanılarak gerçekleĢtirilen çalıĢmada veri 

zarflama analizi, doğrusal programlama modeli (MSD) ve karar ağaçları sırasıyla  %86,4, 

%78,9 ve %85,5 oranında doğru tahminlerde bulunmuĢlardır. 

 

Kao ve Liu (2004) veri zarflama analizi ile 24 Tayvan bankası üzerinde gerçekleĢtirdikleri 

performans değerlemesi çalıĢmasında, geçmiĢ finansal oran ya da verileri kullanmak yerine, 

bankaların bazı finansal verilere iliĢkin olarak kendi tahminlerini (aralık olmak kaydıyla) bir 

anket yordamıyla alarak gerçekleĢtirdikleri çalıĢmada iki bankanın verimlilik skorunu çok 

düĢük bulmuĢlardır. Söz konusu bankaların Asya finansal krizinde sıkıntı çektikleri 

görülmüĢtür.  

1.7.6. Genetik Algoritmalar 

Genetik algoritmalar (GA), ilk defa Michigan Üniversitesi'nde John Holland ve çalıĢma 

arkadaĢları tarafından 1975‟te geliĢtirilmiĢtir. Optimum sonucu bulmayı garanti etmeyen 

genetik algoritmalar, deterministik metodlarla çözüm bulmanın zor olduğu karmaĢık arama 

uzayında en iyi çözümü bulmayı amaçlayan rastgele bir arama tekniğidir. GA optimal sonucu 
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garanti etmese de, genellikle optimal sonuca yakın değerler elde etmektedir. Bununla birlikte 

bütün uzayı taramadıklarından, hızlı sonuç üretebilme yeteneğine sahiptirler. (Er ve diğerleri, 

2005; Kocamaz ve Çiçekli, 2010) 

 

Genetik algoritmaları, geleneksel arama yöntemlerinden ayıran baĢlıca özellikleri (Shin ve Lee, 

2002): 

i. arama uzayı üzerinde tek bir noktayı değil bir çok farklı noktayı göz önünde 

bulundurduğundan yerel optimum tuzağına düĢme olasılığını azaltması, 

ii. parametrelerin kendileri ile değil parametre setlerini temsil eden karakter dizileri ile 

çalıĢması ve 

iii. arama sürecinde deterministik kuralları değil, olasılıksal kuralları kullanmasıdır. 

 

Genetik algoritmalar, çözüm topluluğuna; seçim, çaprazlama ve mutasyon gibi genetik 

operatörler kullanılarak ulaĢılmasını sağlarlar. Seçim operatörleriyle, popülasyon içerisinden 

uygunluk değerleri düĢük olan bireylerin yerine yüksek olanların kopyalanmasını sağlar. 

Uygunluk değeri problemin amaç fonksiyonunun değerine eĢittir. Çaprazlama ile iyi uygunluk 

değerlerine sahip iki bireyin iyi özelliklerinin birleĢtirilmesi ve bu Ģekilde daha iyi sonuçlar elde 

edilmesi amaçlanmaktadır. Bu aĢamada hangi özelliklerin daha iyi sonuca yol açtığı bilinmediği 

için çaprazlama rastsal olarak gerçekleĢtirilmektedir. Mutasyon yoluyla da genlerden biri rastsal 

olarak değiĢtirilerek, çeĢitlendirmeye gidilmektedir (Er ve diğerleri, 2005). 

 

Avantaj ve Dezavantajları: 

Genetik algoritmanın avantajlarından bir tanesi, problemin çözümüne iliĢkin kuralları 

çıkartabilmesidir. Bir diğer güçlü yönü ise arama uzayından birden fazla noktayı aynı anda göz 

önünde bulundurmasından dolayı, yerel optimumda sıkıĢıp kalma olasılığının az olması ve 

arama uzayının büyük bir bölümünü gözlemleyerek baĢarılı bölgeler üzerine 

yoğunlaĢabilmesidir (Shin ve Lee, 2002; Varetto, 1998). 

 

Genetik algoritmaların, özellikle finansal baĢarısızlığın öngörülmesi için oluĢturulan kuralların 

ve bu kuralların model içerisindeki kullanımının anlaĢılabilir olması nedeniyle, yapay sinir 

ağları gibi karar alma süreçlerinin yorumlanamadığı yöntemlere nazaran bir üstünlüğü de 

bulunmaktadır (Shin ve Lee, 2002). 

 

Genetik algoritmaların, çözüm setine ulaĢmasının uzun zaman alması modelin en fazla değinilen 

negatif yönünü oluĢturmaktadır. Bu sorun özellikle değerlendirmenin büyük ve kapsamlı 
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hesaplamalar gerektiği durumlarda öne çıkmaktadır. Bunun yanında, genetik algoritmanın 

uygun bir arama yöntemiyle yönlendirilmediği durumlarda global optimuma ulaĢmasının 

garanti olmaması da yöntemin zayıf yanlarından biridir (Kumar ve Ravi, 2007). 

 

Yapılan Çalışmalar: 

Varetto (1998) 1982-1985 yılları arasında Ġtalya‟da yer alan 1920 finansal baĢarısız ve 1920 

finansal baĢarısız olmayan iĢletme verilerini kullanarak genetik algoritma ile lineer ayrıĢtırma 

analizinin öngörü performanslarını karĢılaĢtırmıĢtır. Bir yıl öncesinden baĢarılı/baĢarısız 

iĢletmelerin sınıflandırılması ve 3 yıl öncesinde finansal baĢarısızlığa uğramayan iĢletmelerin 

öngörülmesinde ayrıĢtırma analizi daha baĢarılı bulunurken, 3 yıl öncesi dönemde baĢarısız 

iĢletmelerin tahmininde genetik algoritmanın (%92 > %90.1) daha iyi sonuçlar verdiği 

görülmüĢtür. ÇalıĢma sonucunda ayrıĢtırma analizinin daha yüksek bir stabiliteye ve 

genelleĢtirme gücüne sahip olduğu ifade edilmiĢtir. 

 

Shin ve Lee (2002), iki eĢit gruptan oluĢan ve 1995 – 1997 yıllarında Kore‟de faaliyette 

bulunan, dıĢ denetçilerin denetimine tabi orta ölçekli toplam 528 imalat iĢletmesine ait veriler 

üzerinde gerçekleĢtirdikleri çalıĢmada, iki aĢamalı bir seçim süreci sonucunda istatistiksel 

olarak anlamlı bulunan 9 farklı finansal oranı kullanmıĢlardır. Veri setinin %90‟ı eğitim, kalan 

kısmı ise modelin test edilmesi için ayrılmıĢtır. BaĢarısızlığa iliĢkin 5 kuralın çıkartıldığı 

çalıĢmada, araĢtırmacılar tarafından örneklem üzerinde %80,8 oranında doğru sınıflandırma 

baĢarısı elde edilmiĢ ve genetik algoritmanın bu alanda kullanımının ümit verici olduğu ifade 

edilmiĢtir. 

 

1.7.7. Kaba Kümeler 

Kaba kümeler teorisi, Pawlak (1982) tarafından ortaya atılan ve belirli bir evrendeki her 

nesnenin sahip olduğu bazı bilgilerin var olduğu ve benzer bilgilere sahip nesnelerin ayırt 

edilemeyeceği varsayımına dayanmaktadır. Kaba kümeler modelinde, bulanık kümelerin yerini 

alan alt ve üst yaklaĢımlar, teorinin iki temel iĢlemini oluĢturmaktadır. Alt yaklaĢım belirli bir 

kümeye ait olduğu kesin bir Ģekilde bilinen nesneleri belirlerken, üst yaklaĢım ise kümeye ait 

olması olası olan nesneleri kapsamaktadır. 

 

Kaba kümeler, eldeki verilerden sınıflandırma problemlerinin çözümü için karar kurallarının 

ortaya çıkarılmasında kullanılabilmektedir. Bu kurallar alt yaklaĢım veya üst yaklaĢım için 
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geçerli olmalarına bağlı olarak kesin ve ya muhtemel kurallar Ģeklinde iki kategoriye 

ayrılmaktadır (Kumar ve Ravi, 2007). 

 

 

Şekil 6 Kaba kümeler yaklaşımı 

Modelde, nesnelere iliĢkin bilgiler bir bilgi tablosunda gösterilir. Tablonun satır ve sütunları, 

nesneler ile nitelikleri belirtirken; tablo içinde nitelik değerleri yer almaktadır. Kaba kümelerin 

temel konsepti, bu tabloda yer alan ve birden fazla nitelik için aynı değerleri taĢıyan nesnelerin 

(satırların) ayırt edilemez bir iliĢki içerisinde olduklarıdır (Cheng ve diğerleri, 2007). 

 

Avantaj ve Dezavantajları: 

Kaba kümelerin nitel ve nicel verileri kullanabilmesi, sınıflandırma için kullanılan karar 

mekanizmasını kolayca anlaĢılabilir „eğer-ise‟ kuralları Ģeklinde ortaya çıkarılabilmesi yöntemin 

avantajlı yönlerini oluĢturmaktadır (Eibe ve diğerleri, 2005).  

 

Kaba kümelerin en büyük dezavantajı ise finansal baĢarısızlık alanında yapılan çalıĢmalarda 

doğru sınıflandırma baĢarısının genelde düĢük olmasıdır (Li ve Sun, 2008). Bunun yanında bazı 

problemlerin çözümünde boĢ kümeler oluĢturması nedeniyle uygulanamaz olması ve verideki 

değiĢimlere karĢı çok duyarlı olması modelin diğer zayıf yanlarını oluĢturmaktadır (Kumar ve 

Ravi, 2007). 

 

Yapılan Çalışmalar: 

Kaba küme yaklaĢımının finansal baĢarısızlık alanındaki ilk önemli uygulaması Slowinski 

(1995) tarafından yapılmıĢtır. Yunanistan‟daki 39 iĢletme üzerinden gerçekleĢtirilen çalıĢmada, 

4 bağımsız değiĢken kullanılmıĢ ve 15 kuraldan oluĢan modelle %100 oranında bir 
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sınıflandırma baĢarısı elde edilmiĢtir. Greco, Matarazzo ve Slowinski (1998) ise yine aynı veri 

seti üzerinde 4 bağımsız değiĢken kullanarak, %94,9 oranında doğru sınıflandırmada bulunmuĢ 

ve kaba kümeler üzerinde kullandıkları „dominance relation‟ın „indiscernibility relation‟dan 

daha üstün olduğunu göstermiĢlerdir. 

 

McKee (2000) ABD‟de halka açık Ģirketler üzerinde yaptığı çalıĢmasında finansal baĢarısızlığın 

öngörüsü için kaba kümeler yaklaĢımını temel alan bir model gerçekleĢtirilmiĢtir. Modelin 

geliĢtirilmesi ve test edilmesi için farklı 100 Ģirkete ait finansal oranın bulunduğu veri seti 

kullanılmıĢtır. %88 oranında doğru sınıflandırma baĢarısı elde edilen çalıĢmada, aynı veri seti 

üzerinde karar ağaçlarına (%65) ve daha çok sayıda bağımsız değiĢken kullanılan önceki kaba 

kümeler modellerine göre daha yüksek doğru sınıflandırma oranına ulaĢılmıĢtır.  

 

McKee (2003) diğer bir çalıĢmasında ise 1991-1997 yılları arasında ABD‟de faaliyet gösteren 

ve SEC‟e kote olan 146‟sı finansal baĢarısızlığa uğramıĢ iĢletme ile bunların birebir eĢlenmesi 

yöntemiyle oluĢturulan toplam 291 iĢletme üzerinde, kaba kümeler yaklaĢımı tahminleri ile 

denetçi öngörülerinin karĢılaĢtırmasını gerçekleĢtirmiĢtir. BaĢarısızlık öngörüsünde (önceki 

çalıĢmalardan yola çıkarak) kullanılması muhtemelen 11 bağımsız değiĢken içerisinden dörder 

değiĢken seçilerek iki ayrı model oluĢturulmuĢ, modeller %61 ve %68 oranlarında doğru 

sınıflandırmada bulunurken, denetçiler %66 oranını yakalamıĢtır. ÇalıĢma sonunda, önceki 

çalıĢmaların aksine; kaba küme modellerinin, denetçilerin öngörüsüne ciddi katkılarda 

bulunamadıkları tespiti yapılmıĢtır. AraĢtırmacı bu sonucu, diğer çalıĢmalardan farklı olarak 

örneklem setinin daha gerçekçi olmasına bağlamıĢtır. ÇalıĢmada finansal olmayan bazı 

değiĢkenlerin modele eklenmesinin ve kural setinin azaltılmasının sınıflandırma baĢarısını 

arttırabileceği öngörüsünde bulunulmuĢtur. 

 

Cheng, Yeh ve Chiu (2007) 1998-2005 yılları arasında Tayvan‟da finansal baĢarısızlığa uğrayan 

bire bir eĢleme yöntemiyle oluĢturulan 124 iĢletme (62‟si baĢarısız) üzerinde yaptıkları 

çalıĢmada, 14 finansal oranın yanına son 3 yıl içerisinde denetçi değiĢtirip değiĢtirmediklerini 

(auditor switching) gösteren finansal olmayan bir değiĢkeni de eklemiĢlerdir. 6 farklı kaba küme 

modelinin gerçekleĢtirildiği çalıĢmada, finansal olmayan „denetçi değiĢimi‟ değiĢkeninin, 

modellerin tahmin gücünü arttıran en önemli unsur olduğunu gözlemlemiĢlerdir.  
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1.7.8. Bulanık Mantık, Destek Vektör Makineleri Ve Diğer Yöntemler 

1.7.8.1. Bulanık Mantık (Fuzzy Logic): 

Bulanık mantık ilk olarak Lotfi A. Zadeh tarafından 1965‟te ortaya atılmıĢ; net olmayan ve 

belirsizlik içeren sezgisel terimlerin anlatımı üzerine kurulu matematiksel bir düzendir. Bulanık 

mantığın çıkıĢ noktası klasik küme kuramındaki bir elemanın bir kümeye tam üyeliğine getirilen 

eleĢtiriler olmuĢtur. Klasik küme kuramında bir eleman herhangi bir kümeye ya üyedir ya da 

değildir. Bulanık mantıkta ise tam üyelik yerine, üyelik fonksiyonları kullanılarak; bir elemanın 

birden fazla kümeye belirli oranlarda üye olabilmesine yani kısmi üyeliğe imkan sağlanmaktadır 

(Yıldız ve Akkoç, 2009). 

 

Bir bulanık uzman sistemi, dört temel aĢamadan oluĢur. Bu aĢamalar kısaca Ģöyledir (Ballı ve 

diğerleri, 2009) :  

i. BulanıklaĢtırma: Girdi değerleri belirlenen üyelik fonksiyonuna göre bulanık değerlere 

dönüĢtürülür. Bu aĢamada ‟düĢük, orta, yüksek‟ gibi sözel değiĢkenlerle girdi değerleri 

ifade edilebilmektedir.  

ii. Bilgi Tabanı: Uygulama alanındaki uzman bilgisi ile oluĢturulur. Girdi ve çıktı değerleri 

arasındaki iliĢkiler bulanıklaĢtırılan girdi ve çıktı değerleri kullanılarak belirlenir.  

iii. Çıkarım: Uzman bilgisine dayalı kurallara göre eldeki bilgilerden çıkarım yapılır. 

Çıkarım aĢamasında en fazla kullanılan çıkarım yöntemlerinden birisi Mamdani stili 

çıkarımdır.  

iv. DurulaĢtırma: Bulanık çıktı durulaĢtırılarak sayısal değere çevrilir. Bunun için en çok 

kullanılan yöntem ise „ağırlıklı ortalama yöntemi‟dir. 

 

Bulanık mantık, klasik küme kuramına göre daha gerçekçi ve insanların biliĢsel süreçlerine daha 

yakındır. Bulanık mantık, sözel değiĢkenler ve „eğer-ise‟ Ģeklinde kuralları kullandıkları için 

sistemin karar alma mekanizmasının anlaĢılması da oldukça kolaydır. Yalnız öğrenme 

yeteneklerinin olmaması, bulanık mantıkla tasarlanmıĢ sistemlerin zayıf yönlerini 

oluĢturmaktadır (Yıldız ve Akkoç, 2009). Bulanık mantığın dezavantajlarından biri de; üyelik 

fonksiyonları için çok fazla farklı seçenek olması ve olası bir yanlıĢ üyelik veya durulaĢtırma 

fonksiyonu seçiminin, sonuçları ciddi Ģekilde çarpıtma ihtimalidir (Kumar ve Ravi, 2007). 
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1.7.8.2. Destek Vektör Makineleri: 

Destek vektör makineleri (DVM), Vladimir Vapnik‟in Yapısal Risk Minimizasyonu‟nu esas 

alınarak önerilmiĢ olan, sınıflandırma, tanımlama, regresyon ve zaman serisi tekniğidir. DVM, 

temel olarak istatiksel öğrenme teorisine dayanır ve girdi uzayını, ayrıĢtırmanın daha kolay 

olduğu çok boyutlu özellik uzayına dönüĢtürerek problemi çözmeye çalıĢır (Boyacioglu ve 

diğerleri, 2009). 

 

DVM, temel olarak ikili bir sınıflandırma yöntemine göre tasarlanmıĢsa da çoklu sınıflandırma 

problemlerinde de uygulanmıĢtır. Finansal baĢarısızlığın öngörülmesi temel olarak ikili bir 

sınıflandırma gerektirdiği için DVM bu alanda rahatlıkla kullanılabilmektedir. Girdi uzayını, 

çok boyutlu özellikler uzayına dönüĢtüren kernel fonksiyonu, sınıflandırma fonksiyonu setinin 

kompleksliğini belirlediği için DVM performansını da önemli oranda etkilemektedir 

(Boyacioglu ve diğerleri, 2009). 

 

Uygun kernel fonksiyonu ve parametrelerinin seçiminin zor olması ve özellikle veri setinin 

büyük olduğu durumlarda optimum parametrelerin tespitinin oldukça zaman alıcı olması 

DVM‟nin zayıf yönlerini oluĢturmaktadır (Li ve Sun, 2008). Bununla birlikte, problem 

kuadratik programlamaya dönüĢtürüldüğü için global olmayan bir minimum olmaması, 

kuadratik programlama teknikleriyle çözülebilmesi ve az sayıda örneklem kullanılarak 

gerçekleĢtirilebilmesi gibi avantajlı olduğu konular da bulunmaktadır (Kumar ve Ravi, 2007). 

 

Yapılan Çalışmalar: 

Alam, Booth, Lee ve Thordarson (2000), bulanık kümeleme ve iki farklı SOM ağıyla yaptıkları 

çalıĢmada, ABD‟de 1980-1992 yılları arasında finansal baĢarısızlığa uğramıĢ bankalar içerisinde 

belli varsayımları sağlayacak Ģekilde oluĢturdukları 100 bankalık veri setini kullanmıĢlardır. 

AraĢtırmacılar, veri setinde gerçek durumu yansıtacak oranda finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 

bankanın bulunması gerektiğini ifade etmiĢler ve bu oranın da yaklaĢık %2 olduğunu göz önüne 

alarak, hazırladıkları sette rastgele seçtikleri 3 finansal baĢarısız bankayı dahil etmiĢlerdir. 

ÇalıĢmada bankaları finansal baĢarısız/baĢarısız olmayan Ģeklinde 2 katı kümeye indirgemekten 

ziyade gerçek hayattaki durumu yansıtacak bir örneklem setiyle, bankaların baĢarısızlığa 

uğrama potansiyelleri hakkında bilgi sunmak ve böylece karar alıcıların gerekli tedbirleri 

almasını sağlayabilmek amaçlanmıĢtır. AraĢtırmacılar önceki çalıĢmalardan esinlenerek 5 

bağımsız değiĢken kullanmıĢ ve bulanık kümeleme tekniği için bankaların baĢarı durumlarını 

değerlendirmek üzere 9 farklı kategori(küme) oluĢturmuĢlardır. ÇalıĢma sonucunda hem 
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bulanık kümelemenin hem de SOM ağlarının finansal baĢarısızlığa uğrama potansiyeli olan 

bankaları öngörmede iyi teknikler olduğu kanaatine varılmıĢtır. 

 

Min ve Lee (2005) Kore‟nin en geniĢ kredi garanti organizasyonundan elde ettikleri 944‟ü 

finansal baĢarısız ve toplam 1888 Kore firmasına ait veriler üzerinde yaptıkları çalıĢmada, 

optimum parametrelerini bulmak için grid araĢtırma tekniği ve örnekleme yöntemi olarak da 5-

bölmeli çapraz doğrulama kullanmıĢlardır. ÇalıĢmada, DVM‟nin sınıflandırma baĢarısı, çoklu 

ayrıĢtırma analizi,  lojistik regresyon ve 3 katmanlı geri yayılım algoritmasını kullanan yapay 

sinir ağlarıyla karĢılaĢtırılmıĢtır. DVM, MDA ve Logit için verinin %80‟nini eğitim %20‟sini 

test amacıyla, Yapay sinir ağı için ise %60‟ını eğitim, %20‟sini doğrulama ve %20‟sini de teste 

ayırmıĢlardır. ÇalıĢma sonucunda, DVM‟nin diğer yöntemlere nazaran daha baĢarılı sonuçlar 

elde ettiği görülmüĢtür. 

 

Lanine ve Vennet (2006) parametrik bir model olan lojistik regresyon ve parametrik olmayan 

karakter algılama (trait recognition) modellerini Rus ticari bankalarının finansal 

baĢarısızlıklarının öngörüsü için kullanmıĢlardır. Karakter algılama yaklaĢımını modifiye ederek 

kullandıkları çalıĢmalarında her iki model de eĢik kriter değerini geçerken, modifiye karakter 

algılama modeli, lojistik regresyon ve modifiye edilmemiĢ karakter algılama modelinden daha 

iyi sonuçlar vermiĢtir. ÇalıĢma sonucunda, likidite, varlık kalitesi ve sermaye yeterliliğinin 

bankaların finansal baĢarısızlığı konusunda belirleyici olduğu gözlemlenmiĢtir. 

  

1.7.9. Esnek Hesaplama (Soft Computing)  

Esnek hesaplama, bulanık mantık, yapay sinir ağları, genetik algoritmalar, makine öğrenmesi ve 

kaba kümeler teorisi gibi; birbirinden farklı yapay zeka teknolojilerinin güçlü yönlerini bir araya 

getirerek entegre bir sistem oluĢturulması paradigmasıdır. Bu terim, 1990‟lı yılların baĢında 

Zadeh tarafından türetilmiĢtir ve son dönemlerde finansal baĢarısızlığın öngörülmesinde 

oldukça popüler bir yöntem olarak değerlendirilmektedir (Demyanyk ve Hasan, 2010).  Esnek 

hesaplama, insan beyninin biliĢsel sürecini bir rol model olarak kabul edip, matematiksel 

formülasyonlarla bu süreci modellemeye çalıĢmaktadır. Bu paradigma içerisinde, farklı yapay 

zeka teknolojilerinin melezleĢtirilerek kullanılması, bunların birbirleriyle rekabet eden değil, 

birbirlerini tamamlayan teknikler olarak görülmesi nedeniyledir. Melez mimariler, tekniklerin 

doğasında var olan bazı dezavantajları minimize ederken, tekniklerin güçlü yönlerini bir araya 

getirerek maksimize etmektedir. Kullanılan bazı esnek hesaplama tekniklerini; sinirsel-bulanık, 
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bulanık-sinirsel, sinirsel-genetik, genetik-bulanık, sinirsel-bulanık-genetik, kaba küme-sinirsel, 

vd. olarak saymak mümkündür. Ayrıca çoklu sınıflandırma sistemleri ve grup (ensemble) 

sınıflandırma yöntemleri de esnek hesaplama sistemleri olarak görülmektedir (Kumar ve Ravi, 

2007). 

 

Esnek hesaplama ile finansal baĢarısızlık öngörüsü alanında yapılan çalıĢmalar üç ayrı baĢlık 

altında ele alınabilir (Kumar ve Ravi, 2007): 

i. Grup (Ensemble) Sınıflandırma yaklaĢımında, her bir teknik kendi baĢına tahminlerde 

bulunduktan sonra, bir arabulucunun yönetiminde ağırlıklandırılmıĢ/salt çoğunluk esaslı 

oylama yöntemleri veya tahminlerin lineer bir kombinasyonuyla öngörülerde 

bulunulmaya çalıĢılır.  

ii. Diğer bir yöntem, özellik alt kümelerinin belirlenmesinde ve tahminlerde bulunmak için 

farklı yapay zeka tekniklerinin melez olarak kullanılmasıdır. Bu yöntemde, özellik alt 

kümesinin belirlenmesi için kullanılan tekniğin seçtiği özellikler tahminleme için 

kullanılan tekniğe girdi olarak kabul edilirler.  

iii. Son yaklaĢım olarak da, genetik algoritmalarla eğitilen yapay sinir ağları ya da sinirsel 

bulanık ağlar gibi birbirlerine sıkı bir Ģekilde entegre olmuĢ sistemler kullanılması 

gösterilebilir. 

 

Yapılan Çalışmalar: 

Huang, Tsai, Yen ve Cheng (2008) statik ve trend analiz modellerini geri yayılımlı bir yapay 

sinir ağının eğitilmesinde kullanarak oluĢturdukları melez modelin performansını, Tayvan‟da 

finansal baĢarısızlığa uğrayan iĢletmelere ait veriler üzerinde, ayrıĢtırma analizi, karar ağaçları, 

C5.0 karar ağacı ve geri yayılımlı sinir ağıyla karĢılaĢtırmıĢlardır. Melez model, finansal 

baĢarısızlığa uğrayan iĢletmelerin doğru sınıflandırılması bakımından diğer modellerden daha 

baĢarılı bulunmuĢtur. 

 

Nguyen, Shi ve Quek (2008) geliĢtirdikleri Ying-Yang Fuzzy CMAC modeli ile 1980-2000 

yılları arasında 702‟si finansal baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 3635 ABD bankasına ait bankasına 

veriler üzerinde finansal baĢarısızlık tahmininde bulunmuĢlardır. 9 bağımsız değiĢkenle, veri 

setinin %80‟i eğitim %20‟si test için kullanılırken, 5-bölmeli çapraz doğrulama sonrası sonuçlar 

değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢmada finansal baĢarısızlığa uğrayan bankalara ait ulaĢılan son verilerin 

kullanılmasıyla %95, bir yıl önceki verilerin kullanılması ile %85 ve 2 yıl önceki verilerin 

kullanılması ile %75 oranında finansal baĢarısızlığa uğrayan bankaların tespit edilebildiği 

görülmüĢtür. 
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Ahn ve Kim (2009) ağır sanayi sektöründe yer alan ve 1996-2000 yılları arasında finansal 

baĢarısızlığa uğrayan 1335 iĢletme ile aynı sektörde fakat 1999-2000 yılları arasında finansal 

baĢarısızlığa uğramamıĢ olan toplam 2670 iĢletmeyi ele almıĢlardır. Veri seti üzerinde, 111 

değiĢken içinden t-test, lojistik regresyon analizi ve kredi verme konusunda yetkili uzmanların 

görüĢlerine dayanarak 15 değiĢken seçilmiĢtir. ÇalıĢma sonucunda genetik algoritma ve CBR 

melezinin (GOCBR) diğer CBR modellerinden daha iyi bir baĢarı gösterdiği McNemar ve iki 

örneklem testleriyle görülmüĢtür. Genellikle daha düĢük bir performans sergileyen durum 

temelli çıkarsamanın, genetik algoritmalar yardımıyla en az yapay sinir ağı kadar isabetli 

sonuçlar verebildiği de istatiksel olarak gösterilmiĢtir. 

 

Chen, Huang ve Lin (2009) 1998-2002 yılları arasında SEC‟e kote olan firmaların finansal 

baĢarısızlıklarının tahmininde sinirsel bulanık ağ modelini kullanmıĢtır. ÇalıĢmada büyüklük, 

sektör ve süreçler dikkate alınarak 100 finansal baĢarısız uğramıĢ iĢletme ile 100 sağlıklı iĢletme 

eĢleĢtirilmiĢ, veri setinin %70‟i eğitim, %30‟u ise test için kullanılmıĢtır. Bağımsız değiĢken 

seçiminde faktör analizi uygulanarak 6 bağımsız değiĢken belirlenirken, Tip II tür hataların 

maliyetlerinin Tip I tür hatalara oranla daha fazla olduğu kabul edilmiĢtir. Bu sonuçtan yola 

çıkarak, yanlıĢ sınıflandırma maliyetlerinin hesaplanmasında Tip II hatalarının maliyetleri için 

Tip I‟in 50, 100, 200, 500 ve 1000 katı için modeller ayrı ayrı değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢma 

sonucu modeller; (i) doğru sınıflandırma baĢarısı, (ii) yanlıĢ sınıflandırma maliyeti ve (iii) 

finansal baĢarısızlığı tespit etme baĢarısı olmak üzere üç baĢlık altında değerlendirilmiĢtir. 

Doğru sınıflandırma ve yanlıĢ sınıflandırma maliyetinin düĢüklüğü açısından sinirsel bulanık ağ 

modeli, yapay sinir ağı ve logitten daha baĢarılı sonuçlar vermiĢtir. AraĢtırmacılar, finansal 

durumun değerlendirilmesinde likidite oranlarının önemli olduğunu tespit etmiĢlerdir. 

 

Andrés, Lorca, Juez ve Sánchez-Lasheras (2011) 2007 yılında finansal baĢarısızlığa uğramıĢ 

138 ve finansal baĢarısızlığa uğramamıĢ 59.336 Ġspanyol iĢletmesi üzerinde gerçekleĢtirdikleri 

çalıĢmada bulanık kümeleme ve Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) 

kombinasyonundan oluĢan melez bir model ortaya koymuĢlardır. (Altman, 1968) çalıĢmasında 

yer alan 5 finansal oranın bağımsız değiĢken olarak alındığı çalıĢmada melez model, geri 

yayılımlı yapay sinir ağları, ayrıĢtırma analizi ve MARS modellerinden daha baĢarılı sonuçlar 

üretmiĢtir. Yazarlar MARS ve bulanık kümeleme melez modelinin finansal baĢarısızlık alanında 

uygulanabilir bir model olduğunu belirtmiĢlerdir. 
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Li ve Sun (2011) Çin‟de halka açık iĢletmeler üzerinde yaptıkları çalıĢmada, temel bileĢen 

analizi ile melezleĢtirmenin ayrıĢtırma analizi ve lojistik regresyon analizinin kısa dönemli 

öngörü performansını iyileĢtirdiğini göstermiĢlerdir. ÇalıĢmada adımsal ayrıĢtırma analizi, 

adımsal lojistik regresyon ve t-testi özellik seçimi için kullanılmıĢ, seçilen özellikler üzerinden 

temel bileĢen analizi yapılarak,  ayrıĢtırma analizi ve lojistik regresyon modellerine girdi olarak 

kullanılmıĢtır. 
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2. BÖLÜM 

TÜRKĠYE’DE YERLEġĠK BANKALAR HAKKINDA 

ÇALIġMALAR 

Bu baĢlık altında öncelikle Türkiye‟de bankacılık sektöründe yaĢanan finansal baĢarısızlıkların 

önemli bir kısmını tetikleyen Kasım 2000 ve ġubat 2001 krizlerine ve sonrasında Türk 

bankacılık sektörüne yönelik yapılan araĢtırmalara değinilecektir. Kasım ve ġubat krizleri banka 

finansal baĢarısızlıklarının hangi ekonomik koĢullar altında gerçekleĢtiğinin anlaĢılabilmesi ve 

finansal baĢarısızlıkları tetikleyen unsurların irdelenebilmesi açısından önem ifade etmektedir. 

2.1. KASIM 2000 VE ġUBAT 2001 KRĠZLERĠ 

Türkiye uygulamaya konulan istikrar programlarının çeĢitli nedenlerle sonuçlandıramaması 

nedeniyle 1990‟lı yıllardan itibaren sıklaĢan aralıklarla krizlerle karĢı karĢıya kalmıĢ, 

ekonomideki kırılganlıklar giderek artmıĢtır. Bu dönemde bankacılık sektöründe makro 

ekonomik istikrarsızlık, kamu bankalarının bozucu etkisi, sektördeki küçük ve parçalı yapı, risk 

yönetimi konusundaki eksiklikler gibi temel yapısal sorunlar, 2001 yılı ġubat ayında yaĢanan 

döviz kuru krizinin derinleĢerek sistemik bankacılık krizine dönüĢmesine neden olmuĢtur 

(BDDK, 2009). 

Finansal kriz ilk olarak 22 Kasım 2000‟de kendini hissettirdi. 13 Kasım‟dan itibaren 

yükselmeye baĢlayan bankalararası piyasada gecelik borçlanma basit faizi bu tarihte yaklaĢık üç 

kat artarak ortalama %110.8‟e, en yüksek %210‟a fırladı. Faiz sonraki günlerde düĢmüĢ ve 

Ağustos, Eylül ve Ekim aylarda böyle bir sıçrama olmamasına rağmen yaĢanan bu durum kamu 

kesimi maaĢ ödemesine bağlanmıĢtı (Uygur, 2001). 

22 Kasımda ve izleyen günlerde Merkez Bankasının döviz rezervinde önemli bir azalma 

gerçekleĢti. TCMB, dövizi de hedef alan yoğun spekülatif saldırıyı çok yüksek faiz, önemli 

döviz rezervi kayıplarıyla ve 7.5 milyar dolar büyüklüğündeki ek rezerv olanağı (SRF) Ģeklinde 

sunulan maliyetli IMF kredisi ile geri püskürtebilmiĢti. Ġlan edilen döviz kuru çizelgesini yüksek 

maliyetine rağmen savunan TCMB daha sonra olabilecek benzer bir saldırıya karĢı savunma 

gücünü büyük ölçüde kaybetmiĢti (Uygur, 2001). 

IMF ile yapılan program gereği, yapısal uyum sürecinde en önemli konulardan biri, riskli 

olduğu bilinen bankacılık kesiminin yeniden yapılandırılmasıydı. Ancak, yeniden yapılandırma 

giriĢimlerinde TMSF bünyesine yeni bankalar eklendikçe, riskli banka sayısının çok daha 
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yüksek olduğu ve sistemin sanıldığından da zor durumda olduğu duygusu piyasalara hakim 

oldu. Üstelik, bankacılık sektöründe en azından döviz ve vade uyumsuzluklarına karĢı 

denetlemek üzere konulan bazı kuralların da uygulanamadığı bizzat TCMB kaynaklı 

açıklamalardan bilinmekteydi (Uygur, 2001). 

Bankacılık kesiminin 2000 Eylül ayı sonunda bilanço döviz açık poziyonu değer olarak 20.95 

milyar dolara, oran olarak %205‟e varmıĢtı. Açık pozisyon oranı kural olarak konulan %20 

oranının tam 10 katını bulmuĢtu. Yasaya rağmen Bankalar döviz borçlarının riskini döviz 

forward kontratlarıyla karĢıladıklarını söyleyip bu kontratları da bilanço dıĢı nazım hesaplarda 

rapor etmekteydiler. Ancak forward kontratlar yerli ve/veya holding firmalarıyla yapılmakta ve 

gerçekte döviz borçlarının ancak çok küçük bir bölümünü karĢılamaktaydı. Haliyle, bankaların 

önemli döviz riski taĢıdıkları özellikle dıĢ borç veren yabancı kuruluĢlar tarafından 

bilinmekteydi (Uygur, 2001). 

Kasım krizinin aĢılmasından tam üç ay sonra 19 ġubat 2001‟de yaĢanan siyasi bir gerginlik, 

ikinci bir spekülatif saldırıyı baĢlattı ve bu kez döviz krizi baĢladı. 21 ġubat‟ta bankalararası 

para piyasasında gecelik faiz %6200‟lere kadar çıkarken ve ortalama olarak %4018‟i buldu. 

ġubat krizinde Merkez Bankası döviz rezervi 22,6 milyar dolara indi ve rezerv kaybı 5,4 milyar 

dolar oldu. ġubat krizinde yerlilerin özellikle de bankaların dövize saldırdığı görüldü. Dövize 

yapılan saldırıya dayanma gücü kalmayınca, TCMB 21 ġubat gecesi kurun dalgalanmaya 

bırakıldığını açıkladı ve on gün içinde dolar kurundaki artıĢ %40‟a ulaĢtı (Uygur, 2001). Bu 

durum, faize ve döviz kuruna aĢırı derecede duyarlı olan bankacılık kesiminde ağır tahribatlar 

yaptı ve ciddi bir güvensizlik ortamı oluĢmasına neden oldu. 

Sonunda, krizlerin etkisiyle mali bünyeleri iyice bozulan bankaları sağlıklı bir yapıya 

kavuĢturabilmek amacıyla, 2001 yılı Mayıs ayında “Bankacılık Sektörü Yeniden Yapılandırma 

Programı” uygulamaya konuldu. Program ile kamu bankalarının yeniden yapılandırılması, 

TMSF‟ye devredilen bankaların çözümlenmesi, özel bankacılık sisteminin rehabilitasyonu, 

gözetim ve denetim çerçevesinin güçlendirilmesi ve sektörde etkinliğin artırılması amaçlanmıĢtı 

(BDDK, 2009). YaĢanan devirlerle birlikte, bankacılık sektörünün yeniden yapılandırılmasının 

kamu maliyesine getirdiği ek yük 39,3 milyar dolar, bunun GSYĠH‟ya oranı ise %26,6‟yı buldu 

(BDDK, 2003). 
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2.2. TÜRK BANKACILIK SEKTÖRÜNDE FĠNANSAL BAġARISIZLIK ÖNGÖRÜSÜ 

ÇALIġMALARI 

Türk bankacılık sektöründe yaĢanan banka finansal baĢarısızlıkları yerli ve yabancı çok sayıda 

araĢtırmacının ilgisini çekmiĢtir. Bu konuda yapılan çok fazla sayıda araĢtırma bulunmakla 

birlikte bu bölümde en dikkat çekici olanlara kronolojik sırayla değinilecektir. 

 

CanbaĢ, Çabuk ve Kılıç (2005) Türk Bankacılık Sektörü üzerine yaptıkları çalıĢmalarında, 

ANOVA testiyle 49 finansal oran içerisinden baĢarısız ve baĢarısız olmayan gruplar arasında 

ayrıĢtırıcı özelliğe sahip 12 oranı belirleyerek, bu oranlar içerisinden Temel BileĢen Analizi 

(PCA) yöntemiyle toplam varyansın %78.83‟ünü açıklayan 3 faktör ortaya koymuĢlardır. Bu 3 

faktör; ayrıĢtırma analizi, lojit ve probit yöntemleri için girdi olarak kullanılmıĢ ve yöntemlerin 

finansal baĢarısızlıktan 1 yıl öncesi için sırasıyla %90, %87.5 ve %87.5 oranında doğru 

sınıflandırmalarda bulundukları görülmüĢtür. Ayrıca, çalıĢmada CAMELS kriterlerinin Türk 

ticari bankaları için bire bir uygun sonuçlar vermediği gerçekleĢtirilen temel bileĢen analizi 

sonuçlarından biri olarak ifade edilmiĢtir. Bu sonucun, Türkiye‟deki düzenleyici ve denetleyici 

kurumların farklı bir uygulama içerisinde bulunmalarından kaynaklanmıĢ olabileceği 

belirtilmiĢtir. 

 

Benli (2005), Türk bankacılık sektöründe varyans analizi testi uygulayarak 49 finansal oran 

içerisinden tespit ettiği 12 oranla, lojistik regresyon ve yapay sinir ağı modellerinin baĢarısızlığı 

1 yıl öncesinde, sırasıyla %84,2 ve %87 oranlarında doğru tahmin etme baĢarısı gösterdiğini ve 

yapay sinir ağlarının lojistik regresyona göre daha baĢarılı olduğunu saptamıĢtır. 

 

Kılıç (2006) çok kriterli karar analizine (ÇKKA) dayanan bir erken uyarı modeli oluĢturmuĢtur. 

57 özel sermayeli bankanın dahil edildiği çalıĢmada (21 finansal baĢarısız), öncelikle finansal 

baĢarısızlığın yaĢanmasından bir yıl öncesi için, baĢarısız olan ve faaliyetini sürdüren bankaları 

birbirinden ayırt eden 10 finansal oran ANOVA yöntemiyle saptanmıĢ ve standardize edilmiĢtir. 

Tespit edilen oranların CAMELS‟le birebir örtüĢmese de yakın olduğu ifade edilen çalıĢmada, 

ÇKKA‟ya dayalı bir yaklaĢım olan ELECTRE TRI modeli, bankaları %93 oranında doğru 

sınıflandırmıĢtır. ELECTRE TRI modeli CanbaĢ, Cabuk ve Kılıç‟ın (2005) uyguladığı 

ayrıĢtırma analizi, logit ve probit modellerinden daha baĢarılı bulunmuĢtur. 

 

Karacabey (2007) değiĢken seçiminde kullanılan faktör analizi ve ayrıĢtırma analizi gibi 

süreçlerin baĢta bilgi kaybı olmak üzere bazı sakıncalarını giderebilmek amacıyla, matematiksel 
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programlama tabanlı ayrıĢtırma analizi amacıyla kullanılan minimum sapma modeline yeni 

kısıtlar eklemek suretiyle, modelin tahminde kullanacağı özellikleri kendisinin seçmesi 

sağlamıĢtır. ve yukanda bahsedilen birden fazla aĢamalı süreç tek bir model ile ikame edilmiĢtir. 

GeliĢtirilen düzeltilmiĢ minimum sapma modeliyle, 39 özel sermayeli Türk bankasının 1994-

2001, 18‟i baĢarısız toplam 39 banka verileri kullanılarak test edilmiĢtir. 1, 2 ve 3 yıl 

öncesinden öngörülerin yapıldığı çalıĢmada, önerilen model 1 yıl öncesi için %92,3 oranında 

doğru sınıflandırma baĢarısı göstermiĢ ve faktör analizi destekli ayrıĢtırma analizinden daha 

baĢarılı bulunmuĢtur.  

 

Ravi ve Pramodh (2008) Ġspanya ve Türkiye bankacılık verilerini kullanarak, threshold 

accepting (TA) yöntemiyle eğitilen temel bileĢenli yapay sinir ağı modeli ile finansal 

baĢarısızlık tahmini gerçekleĢtirmiĢlerdir. Ġspanya veri seti için 66, Türkiye veri seti için ise 40 

bankanın yer aldığı çalıĢmada, hazırlanan yeni değiĢken seçimi yöntemiyle Ġspanya için 6, 

Türkiye veri seti için 7 finansal oran seçilmiĢtir. ÇalıĢma sonucunda kurulan modellerden en 

yüksek baĢarı oranı Ġspanya veri seti için  %96.6, Türkiye veri seti için ise %100 olarak 

bulunmuĢtur. ÇalıĢmanın en önemli sonuçlarından birinin önerilen modelin, genelleĢtirme 

açısından geliĢtirilerek aĢırı uyum problemini aĢması olduğu ifade edilmiĢtir. 

 

Çinko ve Avcı
 
(2008) 19‟u TMSF‟ye devredilen toplam 44 banka için, temsili CAMELS 

dereceleri ve bileĢenlerini ayırma analizi, lojistik regresyon ve yapay sinir ağı modellerinde 

kullanarak bankaların finansal baĢarısızlıklarının öngörmeye çalıĢmıĢ, sonuç olarak ise 

CAMELS bileĢenlerinin ülkemiz bankacılık sistemine tam olarak uymadığı sonucuna 

ulaĢmıĢlardır. Bu sonuç, CanbaĢ, Cabuk ve Kılıç‟ın (2005) CAMELS bileĢenlerinin ülkemize 

uygun olmadığı yönündeki bulgularını desteklemektedir. 

 

Yıldız ve Akkoç (2009) ise finansal baĢarısızlığın öngörüsünde sinirsel bulanık ağ yöntemini 

kullanmıĢlardır. Modelin karar alma sürecinin yorumlanabilir olduğu çalıĢmada, 19‟u finansal 

baĢarısız toplam 40 banka kullanılmıĢtır. Bağımsız değiĢken seçimi için yapılan t-testi 

sonucunda 23 finansal oran gruplar arasında ayırt edici bulunmuĢ, bu oranlarla ayrıĢtırma 

analizi yapılmıĢtır. AyrıĢtırma analizinden elde edilen fonksiyonda yer alan 3 bağımsız değiĢken 

sinirsel bulanık ağ yönteminde girdi olarak kullanılmıĢtır. Sinirsel bulanık ağ modeli (%81,25), 

ayrıĢtırma analizine (%75) göre daha baĢarılı bulunmuĢ fakat bu fark istatiksel olarak anlamlı 

görülmemiĢtir. 
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Chauhan, Ravi ve Chandra (2009) Türkiye, Ġspanya ve ABD bankacılık sektörü üzerinde 

yaptıkları çalıĢmada, Differential evolution trained wavelet neural network (DEWNN) ve 

threshold accepting trained wavelet neural network (TAWNN) isimlerini verdikleri dalgacık 

yapay sinir ağlarının öngörme performanslarına bakmıĢlardır. Türkiye veri setinde 18‟i baĢarısız 

40 banka, Ġspanya veri setinde 37‟si baĢarısız 66 banka ve ABD veri setinde 65‟i baĢarısız 129 

banka bulunmaktadır. Kurulan modellerden TAWNN Türkiye için %100 oranında doğru 

sınıflandırma gerçekleĢtirirken, Ġspanya ve ABD veri setlerinde %88,33 ve  %90,83 oranlarında 

kalmıĢtır. ÇalıĢmada 10 bölmeli çapraz doğrulama kullanılırken, bağımsız değiĢkenlerin seçimi 

için Garson tarafından 1991 yılında yapay sinir ağlarında uygulanmıĢ olan bir yöntem tercih 

edilmiĢtir. 

 

Çelikyılmaz, TürkĢen, AktaĢ, Doğanay ve Ceylan (2009) iki sınıflı örüntü tanıma 

problemlerinin çözümü için geliĢtirilen IFCF (improved fuzzy classifier functions) modelini 4 

farklı sınıflandırma probleminin çözümü için kullanmıĢlardır. ÇalıĢmada ele alınan 

problemlerden biri de bankaların finansal baĢarısızlığının öngörülmesi olmuĢtur. TMSF‟ye 

devredilen 21 bankanın bulunduğu toplam 44 bankadan oluĢan veri setiyle, içlerinde adımsal 

lojistik regresyon‟un bulunduğu bir dizi istatiksel yöntem sonrasında iki grup arasındaki farkları 

ortaya koyan 11 bağımsız değiĢken seçilmiĢtir. IFCF modeli 1, 2 ve 3 yıl öncesi için sırasıyla 

%98, %94 ve %97 oranlarında doğru sınıflandırma gerçekleĢtirmiĢtir. AraĢtırmacılar modelin 

her bir küme için otomatik olarak bulanık sınıflandırma fonksiyonlarını üretmesinin ve 

performansının farklı örneklem setlerinde çok fazla oynaklık göstermemesinin modelin önemli 

avantajlarından olduğunu belirtmiĢlerdir. 

 

Ban ve MazıbaĢ (2009) ise Çok Katmanlı Algılayıcı (MLP) ve GenelleĢtirilmiĢ Ġleri Sürümlü 

Ağlarla (GFW) 1995-2000 dönemine ait veriler kullanılarak, 1997 - 2000 arası 4 yıllık bir 

dönem için veri seti dıĢı tahminler gerçekleĢtirmiĢlerdir. Ağ modellerine ilave olarak, 

sınıflandırma performansının karĢılaĢtırılabilmesi amacıyla ayrıĢtırma ve lojistik regresyon 

analizleri de yapılmıĢ ve ağ modellerinin diğer modellerden daha iyi performans gösterdiği 

belirlenmiĢtir. 

 

Boyacıoğlu, Kara ve Baykan (2009) CAMELS kategorilerine uygun Ģekilde seçtikleri 20 

finansal oranı kullanılarak Türkiye‟de finansal baĢarısızlığa uğrayan 21 bankanın dahil olduğu 

toplam 65 bankalık veri seti üzerinde; 4 farklı yapay sinir ağları,  3 farklı istatistik yöntem ve 

destek vektör makineleri ile finansal baĢarısızlık öngörüsünde bulunmuĢlardır. Veri setinin 

eğitim ve test olarak ikiye bölündüğü çalıĢmada, rastgele seçilen 7‟si finansal baĢarısız 22 banka 
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test için kullanılmıĢtır. 20 finansal oran içerisinden ise grupları ayırt edici özelliklere sahip 9 

oran seçilmiĢ ve hem ham veri seti, hem de seçilen verilerden oluĢan set z-skor yöntemiyle 

normalize edilmiĢtir. Bu Ģekilde bir açıdan 4 farklı veri seti elde edilmiĢtir. Aynı zamanda, 20 

finansal orana faktör analizi de uygulanarak toplam varyansın %80,3‟ünü açıklayan 7 faktör de 

belirlenmiĢ ve istatiksel modellerde bağımsız değiĢkenler olarak kullanılmıĢtır. ÇalıĢma 

sonucunda en baĢarılı sonucu, yapay sinir ağları verirken (MLP ve LVQ: %95,5, %100), destek 

vektör makinelerinin (DVM) ve çok değiĢkenli istatistik yöntemlerinin performanslarının da 

yeterli olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

 

Ravisankar ve Ravi (2010) daha öncesinde finansal baĢarısızlık alanında kullanılmamıĢ olan 

Group Method of Data Handling (GMDH), Counter Propagation Neural Network (CPNN) ve 

fuzzy Adaptive Resonance Theory Map (fuzzy ARTMAP) teknikleriyle, Ġspanya, Türkiye, 

Ġngiltere ve ABD bankacılık sektöründe yaĢanmıĢ finansal baĢarısızlıkları öngörmeye 

çalıĢmıĢlardır. Bağımsız değiĢkenlerin seçimi için t-istatistiği, f-istatistiği ve GMDH 

metodlarının kullanıldığı çalıĢmada, bütün veri setleri için f-istatistiği ve t-istatistiğinin aynı 

değiĢkenleri seçtiği gözlenmiĢtir. Tahmin için oluĢturulan modeller hem tek baĢlarına (stand 

alone), hem de değiĢken seçim metodları tarafından oluĢturan bağımsız değiĢken setlerinin girdi 

alındığı farklı hibritler oluĢturularak karĢılaĢtırılmıĢtır. 10-bölmeli çapraz doğrulama uygulanan 

çalıĢmada, GMDH hem değiĢken seçimi uygulandığı hem tek baĢına olduğu durumda diğer 

modellere göre baĢarılı sonuçlar vermiĢtir. AraĢtırmacılar Türkiye veri seti için, 7 bağımsız 

değiĢken ve GMDH yöntemini kullanarak finansal baĢarısızlığı %100 oranında doğru 

öngörmüĢlerdir. 

 

Ekinci ve Erdal (2011) 1996–2000 döneminde Türkiye‟de faaliyet gösteren özel sermayeli 35 

ticari bankayı kapsayan çalıĢmalarında; DVM, MLP yapay sinir ağı yöntemi ile 

karĢılaĢtırılmıĢlardır. ÇalıĢmada DVM‟nin MLP yöntemine açık bir üstünlüğü bulunduğu 

bulgusuna ulaĢılmıĢtır.  
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3. BÖLÜM 

TÜRKĠYE’DE YERLEġĠK BANKALAR  

ĠÇĠN BĠR AMPĠRĠK UYGULAMA  

3.1. ÇALIġMANIN AMACI 

Finansal piyasalar aracılığı ile tasarrufların yatırıma dönüĢtürülmesi ülke ekonomileri için 

büyük önem taĢımaktadır. Ülkelerin ekonomik anlamda kalkınabilmesi için sağlıklı bir Ģekilde 

iĢleyen bankacılık sistemine ihtiyaçları vardır. Bu nedenle düzenleyici otoriteler, finansal 

piyasaların güven ve istikrarın sağlanabilmesi için bankaların finansal durumlarını sürekli 

olarak değerlendirmek ve ileriye yönelik gerçekçi öngörülerde bulunmak durumundadırlar. 

Bankaların olası finansal baĢarısızlıkları, piyasalardaki güven ve istikrar duygusunu temelden 

sarsabilecek bir etkiye sahiptir. Dolayısıyla bunların öngörülebilmesi; düzenleyici otoriterler, 

banka sahipleri, yatırımcılar, kredi verenler ve denetçiler gibi bir çok paydaĢ için önemli 

fırsatlar sunabilecektir. Özellikle düzenleyici ve denetleyici otoriteler açısından yapılacak doğru 

öngörüler ve zamanında alınacak önlemler ile olası bir finansal baĢarısızlığın önüne geçilmesi 

veya en azından maliyetlerinin azaltılması sağlanabilecektir. 

 

Bu çalıĢmanın amacı, karar ağaçları yöntemi kullanılarak 1997-2001 dönemleri içerisinde 

finansal baĢarısızlığa uğrayan bankaların incelenmesiyle, bankaların finansal baĢarısızlıklarını 

öngören bir erken uyarı sistemi geliĢtirebilmektir. GeliĢtirilecek modelle, bankaların 

baĢarısızlığa uğrama nedenleri analiz edilmeye çalıĢılacaktır. ÇalıĢma sonucunda oluĢturulacak 

model, daha önce bu alanda yapılmıĢ çalıĢmalarla kıyaslanarak, söz konusu modellerin 

performansları arasındaki bir farklılık olup olmadığı incelenecektir.  

 

ÇalıĢmada 1997-2001 yılları arasında TMSF‟ye devredilen bankalar finansal baĢarısızlığa 

uğramıĢ bankalar olarak kabul edilmiĢ ve 19‟u baĢarısız toplam 40 bankaya ait finansal oranlar 

kullanılarak kurulan modelle baĢarısızlığa uğrayan bankaların 1 yıl öncesinden öngörülmesi 

hedeflenmiĢtir. 
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3.2. ÇALIġMADA KULLANILAN VERĠ SETĠ 

ÇalıĢmada kullanılan veri seti Türkiye Bankalar Birliği‟nin resmi internet sitesinden elde 

edilmiĢtir. Veri seti içerisinde 1988-2000 yılları arası için yıllık bazda seçilmiĢ finansal oranlara 

yer verilmiĢtir. 

 

Finansal baĢarısızlık çalıĢmalarının önemli bir kısmında olduğu gibi bu çalıĢmada da küçük bir 

örneklem setiyle çalıĢılmak zorunda kalınmıĢtır (Li ve Sun, 2008). Toplamda76 bankanın 

bulunduğu veri setinde: 

 mevduat toplama izni bulunmayan, kredi kullandırmak esas olmak üzere belirli özel 

görevleri yerine getirmeye çalıĢan Kalkınma Yatırım bankaları(15) ile 

 sermaye yapıları itibariyle ayrıĢan ve finansal baĢarısızlığa uğrama açısından özel ticari 

bankalarla kıyas edilmeleri çok doğru sonuçlar vermeyecek olan Kamu bankaları(4) ve 

Yabancı bankalar(17) 

çalıĢma kapsamı dıĢında tutulmuĢtur. ÇalıĢmada belirlenen bu kapsam diğer bir çok finansal 

baĢarısızlık çalıĢmalarında izlenen yöntemlerle de uygunluk göstermektedir (Ravi ve Pramodh, 

2008; Yıldız ve Akkoç, 2009; Canbas, Cabuk ve Kilic, 2005). 

 

Sonuçta elde edilen 40 bankaya ait veri seti içerisinde yer alan 19 banka mali yapılarının 

bozulmuĢ olması nedeniyle 1997-2001 yılları arasında TMSF‟ye devredilmiĢtir. Finansal 

baĢarısızlığa uğrayan bankalar ve TMSF‟ye devredilme tarihlerine Tablo 2‟de yer verilmiĢtir.  

 

Banka Adı TMSF’ye Devredilme Tarihi 

Türk Ticaret Bankası 06.11.1997 

Bank Ekspres 12.12.1998 

Ġnterbank 07.01.1999 

Esbank 21.12.1999 

Egebank 21.12.1999 

Yurtbank 21.12.1999 

YaĢarbank 21.12.1999 

Sümerbank 21.12.1999 

Etibank 27.10.2000 

Bank Kapital 27.10.2000 

Demirbank 06.12.2000 

Ulusalbank 28.02.2001 
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Ġktisat Bankası 15.03.2001 

Sitebank 09.07.2001 

TariĢbank 09.07.2001 

BirleĢik Fon Bankası (Bayındırbank) 09.07.2001 

Kentbank 09.07.2001 

EGS Bank 09.07.2001 

Toprakbank 30.11.2001 

Tablo 2 TMSF’ye devredilen bankalar ve devredilme tarihleri (TMSF, 2011) 

 

Veri seti içerisinde her bir bankaya ait sermaye, aktif kalitesi ve likidite gibi toplam 9 baĢlık 

altında 49 farklı finansal orana yer verilmiĢtir. Söz konusu oranlardan sermaye standart rasyosu 

haricindekiler bankaların ilgili yıl bilançoları kullanılarak TBB tarafından Ek-1‟de verilen 

formüllerle hesaplanmıĢtır. Tablo 3 finansal oranlara iliĢkin tanımlayıcı istatistikleri 

sunmaktadır. 
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Kod Finansal Oran  Gözlem Ort. Std.Sap. Min Max 25th Median 75th 

S1 Sermaye Standart Rasyosu 35 16,61 20,24 -36,10 96,00 9,10 12,10 22,40 

S2 (Özkaynak+Kar)/Toplam Aktif 40 8,15 24,24 -120,40 46,70 6,60 9,71 14,10 

S3 (Özkaynak+Top. Kar)/(Mev.+Mev.DıĢı Kay.) 40 14,49 22,75 -60,08 94,70 7,70 11,56 18,10 

S4 Net ÇalıĢma Sermayesi/Toplam Aktif 40 -0,88 27,99 -133,63 34,36 0,88 4,66 7,31 

S5 (Özkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi Krediler) 40 4,20 9,32 -32,71 26,01 2,55 4,29 5,65 

S6 Döviz Pozisyonu/Özkaynak 40 196,64 240,02 -493,67 804,12 47,00 153,00 305,40 

A1 Top. Kredi/Top. Aktif 40 32,60 13,12 0,64 60,67 24,74 34,86 41,41 

A2 Takipteki krediler/Top. Krediler 40 22,08 72,68 0,00 397,54 1,19 2,64 6,62 

A3 Duran Aktifler/Top. Aktifler 40 16,40 14,12 1,27 63,72 5,12 12,82 23,27 

A4 YP Aktifler/YP Pasifler 40 66,48 23,19 15,98 109,45 46,59 69,60 82,72 

L1 Likit Aktifler/T.Aktifler 40 38,76 19,54 4,07 92,69 28,42 32,67 50,18 

L2 Likit Aktifler/(Mevduat + Mev.DıĢı Kay.) 40 48,04 26,95 3,39 152,49 34,54 42,80 60,87 

L3 YP Likit Aktifler/YP Pasifler 40 36,58 20,52 7,07 109,27 23,60 34,41 42,76 

K1 Net Dönem Karı/Ortalama T.Aktifler 40 -3,60 18,82 -106,87 7,01 0,13 0,86 3,57 

K2 Net Dönem Karı/Ortalama Özkaynaklar 40 -27,37 269,03 -1492,52 273,30 2,61 11,08 40,27 

K3 Net Dönem Karı/Ortalama ÖdenmiĢ Sermaye 40 -68,52 438,48 -2597,04 156,33 2,31 12,75 56,48 

K4 Vergi Öncesi Kar/Ortalama T.Aktifler 40 -2,95 19,11 -106,87 11,20 0,27 1,24 4,04 

K5 Takipteki Alacak Provizyonu/T.Krediler 40 10,94 40,94 0,00 226,08 0,27 0,95 2,07 

K6 Takipteki Alacak Provizyonu/T.Aktifler 40 2,79 10,69 0,00 62,88 0,14 0,29 0,68 

G1 Takip.Alac.Son.Net Faiz Gel./Ort.T.Aktif. 40 7,42 13,60 -61,70 20,74 5,61 8,40 15,14 

G2 Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri 40 177,70 65,29 66,68 329,23 129,51 171,24 213,49 

G3 Faiz DıĢı Gelirler/Faiz DıĢı Giderler 40 -13,29 82,01 -290,23 121,98 -61,35 -6,10 54,95 

G4 Toplam Gelirler/Toplam Giderler 40 106,89 28,69 -2,51 170,41 101,58 106,62 123,05 

G5 Faiz Gelirleri/Ort. Getirili Aktifler 40 41,41 21,71 22,71 130,33 27,86 34,91 49,63 

G6 Faiz Giderleri/Ort.Götürülü Aktifler 40 20,40 10,50 9,37 65,65 13,28 17,94 25,37 

G7 Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler 40 26,93 19,67 9,35 103,14 15,77 20,82 33,00 

G8 Faiz Gelirleri/T.Gelirler 40 67,07 232,60 -1360,39 168,74 85,76 99,22 119,48 

G9 Faiz DıĢı Gelirler/T.Gelirler 40 32,93 232,60 -68,74 1460,39 -19,48 0,78 14,24 
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G10 Faiz Giderleri/T.Giderler 40 64,74 12,88 28,96 91,47 55,83 62,42 77,32 

G11 Faiz DıĢı Giderler/T.Giderler 40 35,26 12,88 8,53 71,04 22,68 37,58 44,17 

SB1 ġube BaĢına Toplam Aktif 40 14497,97 18478,90 758,29 114783,60 5363,09 10140,37 18219,87 

SB2 ġube BaĢına Toplam Mevduat 40 8799,05 10140,24 460,91 61685,10 3888,49 5988,31 10062,01 

SB3 ġube BaĢına TL Mevduat 40 2880,38 3406,37 134,82 18188,86 1013,17 1786,66 3129,88 

SB4 ġube BaĢına YP Mevduat 40 5918,67 8503,40 321,36 55183,90 2270,47 4323,60 6771,41 

SB5 ġube BaĢına Personel 40 22,22 8,75 6,55 44,50 16,26 20,22 26,79 

SB6 ġube BaĢına Kredi  40 4174,85 4333,17 4,89 23329,90 1726,63 2867,54 4699,48 

SB7 ġube BaĢına Net Kar 40 -614,81 3257,98 -14098,08 2735,00 2,90 63,10 486,03 

F1 (Personel Gideri+Kıdem Tazminatı)/T.Aktif 40 2,87 1,57 0,91 8,82 1,82 2,52 3,28 

F2 (Personel Gideri+Kıdem Tazm.)/Personel Sayısı (Milyar 

TL) 

40 13,77 7,69 1,27 42,00 6,99 13,35 17,94 

F3 Kıdem Tazminatı/Personel Sayısı (Milyar TL) 40 0,29 0,30 0,00 0,96 0,03 0,16 0,51 

F4 Faaliyet Gideri/T.Aktif 40 3,86 2,24 1,34 13,18 2,43 3,29 4,52 

F5 Vergi Hariç Ayrılan Provizyonlar/T.Gelirler 40 15,74 48,33 0,00 293,02 0,81 2,68 6,83 

F6 Vergi Dahil Ayrılan Provizyonlar/T.Gelirler 40 16,52 48,12 0,42 293,02 1,09 4,25 7,51 

SC1 Toplam Aktifler (Sektör) 40 1,51 2,04 0,05 7,47 0,37 0,83 1,44 

SC2 Toplam Krediler (Sektör) 40 1,67 2,53 0,00 8,61 0,33 0,76 1,55 

SC3 Toplam Mevduat (Sektör) 40 1,49 1,85 0,02 6,80 0,40 0,91 1,68 

GR1 Toplam Aktifler (Grup) 38 9,45 15,57 0,10 54,70 0,92 1,99 13,75 

GR2 Toplam Krediler (Grup) 38 13,44 27,54 0,00 129,56 0,62 1,50 14,28 

GR3 Toplam Mevduat (Grup) 38 8,30 12,93 0,05 56,96 0,90 2,18 12,32 

Tablo 3 Finansal oranlara ilişkin tanımlayıcı istatistikler 
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3.3. METODOLOJĠ 

3.3.1. Sınıflandırma ve regresyon ağaçları (CART)  

Sınıflandırma ve regresyon ağacı (CART), ilk olarak 1984 yılında istatistikçiler L.Breiman, J.H. 

Friedman, R.A. Olshen ve C.J. Stone tarafından ortaya çıkarılan, sınıflandırma ve regresyon 

amacıyla yaygın olarak kullanılan bir karar ağacı modelidir. CART, ikili bir ağaç yapısı 

içerisinde, kullanılan verileri alt kümelere ayırmakta ve böylece her bir alt küme içindeki 

durumlar, bir önceki alt kümeden daha homojen olmasını sağlamaktadır. Bu yinelemeli süreç, 

homojenlik kriterine ulaĢılıncaya veya diğer bazı durma kriterleri sağlanıncaya kadar 

etmektedir. Bu yöntemde, ağacın farklı düzeylerinde aynı değiĢken birden fazla 

kullanılabilmektedir. Ağacın yapısı önceden belirlenmemekte, verilerin iĢlenmesiyle 

türetilmektedir (Oğuzlar, 2004). 

 

CART, kök düğümünde, verilerin iki gruba bölünmesi için en iyi değiĢkenin seçilmesini sağlar 

ve farklı bölümlendirme(splitting) kriterleri kullanır. Bölümlendirme kriterlerinin tamamı, her 

bir alt kümedeki sınıf etiketlerini mümkün olduğunca homojen olacak biçimde bölümlendirmeyi 

amaçlamaktadır. Bölümlendirme prosedürü kök düğümden sonra bütün alt düğümlerin de her 

birinde ardıĢık olarak uygulanır. Bu Ģekilde, kesin bir katıĢıklık (impurity) ölçüsüne bağlı 

olarak, bölümlendirmeler yoluyla sınıflar belirlenmeye çalıĢılmaktadır.  

 

CART yönteminde kullanılan dört farklı homojenlik ölçüsü mevcuttur. Kategorik hedef 

değiĢkenler için Gini, Twoing kullanılırken sıralayıcı hedef değiĢkenleri için „Sıralı Twoing‟ ve 

sürekli hedef değiĢkenler için ise en küçük kareli sapma (LSD) kullanılmaktadır (Oğuzlar, 

2004). Bankaların finansal baĢarısızlığının öngörülmesi probleminde bağımlı bir değiĢkenimiz 

olduğu için bu problemde Gini ve Twoing ölçütleri kullanılabilecektir.  

 

3.3.1.1. KatıĢıklık (Impurity) Ölçütü 

CART yönteminde sınıflandırma problemleri içerisinde en fazla kullanılan katıĢıklık ölçütü olan 

Gini indeksi bir t düğümü için aĢağıdaki Ģekilde yazılabilir:  
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Burada p(j/t) t düğümündeki j sınıfına ait bağıl olasılıktır  (Ioannidis ve diğerleri, 2010). Her 

hangi bir düğümde durumlar kategoriler arasında eĢit biçimde dağıldığında Gini indeksi 

maksimum değerini alır. Bir düğümdeki durumlar aynı kategoriye ait olduğunda ise Gini 

indeksi 0'a eĢit olacaktır. 

 

Bir p düğümü k parçaya bölüneceği zaman bölünme kalitesi Ģöyle hesaplanır: 

        
  

 
  

 

   

 

                                   

                                  

 

CART karar ağaçlarında kategorik hedef değiĢkenleri için kullanılabilecek bir diğer alternatif 

bölünme kriteri ise Twoing indeksidir. Twoing indeksi, hedef değiĢken kategorilerinin iki süper 

sınıfa bölümlendirilmesine ve ardından bu iki süper sınıfa dayalı olarak kestirim değiĢkenindeki 

en iyi bölünmenin bulunmasına dayalıdır. t düğümünde s bölünmesi için Twoing kriter 

fonksiyonu Ģu Ģekilde tanımlanabilir (Soman ve diğerleri, 2006):  

 

                
     

 
     

 

  
    

 

  
  

 

 

 

 

 

fonksiyonda yer alan tL ve tR, s bölünmesi tarafından yaratılan düğümleri, pL ve pR ise t 

düğümünde sol ve sağ alt düğümlere giden örneklem oranlarını göstermektedir. s bölünmesi, bu 

kriteri maksimize eden bölünme olarak belirlenir. j ise bölümlendirilecek olan kategorileri ifade 

etmektedir.  

 

3.3.1.2. Budama (Pruning) 

CART algoritmasında, yukarıda açıklanan bölümlendirme kriterleri kullanılarak, verilen eğitim 

veri seti üzerinden yinelemeli olarak bir CART ağacı oluĢturulur. Yalnız bu ağacın alt dallarına 

ulaĢıldığında, hata oranı gittikçe düĢmeye devam etse de genel olarak istatiksel açıdan anlamsız 

bölümlendirmelere gidilmeye baĢlanır. Bu durum, eğitim veri setinin ağaç modeli tarafından 

ezberlenmeye baĢladığını ve ağacın veri setine aĢırı uyum gösterdiğini ifade eder. AĢırı uyum 

durumu, karar ağaçlarında budamaya gidilmesine yönelik motivasyonu tetikleyen temel 
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unsurdur. Karar ağaçlarında budama yapılmasının mutlak bir Ģekilde istatiksel olarak modelin 

sınıflandırma baĢarısını arttıracağı düĢünülmemelidir. Büyük ölçekteki veri setleri kullanılarak 

gerçekleĢtirilen çalıĢmalarda dahi budamanın, karar ağaçlarında sınıflandırma baĢarısının 

azalmasına neden olabildiği görülmüĢtür (Soman ve diğerleri, 2006). 

 

Karar ağaçlarında budamanın nasıl yapılacağına iliĢkin iki temel yaklaĢım bulunmaktadır. 

Bunlardan ilki, eğitim seti kullanılarak ağaç tümüyle oluĢturulduktan sonra üzerinden geçilerek 

gereksiz bölünmelerin budanması olarak kabul edilen “post-prunning” yaklaĢımıdır. Diğeri ise 

ağacın belli bir seviyeye ulaĢmasından sonraki bölünmelerinin güvenilebilir olmadığı gerekçesi 

ile ağacın büyümesini durdurulması Ģeklinde ifade edilebilecek “pre-prunning” yaklaĢımıdır. 

“pre-prunning” yaklaĢımı, “post-prunning”e göre iĢlem yükünün azaltılabilmesi anlamında 

ciddi bir avantaja sahip olmakla birlikte, ağacın büyümesinin erken durdurulması gibi bir riski 

de içermektedir (Soman ve diğerleri, 2006). 

 

3.3.1.3. Maliyet-KarmaĢık Budama Yöntemi 

CART yönteminde ağacın budanması için maliyet-karmaĢık budama (cost-complexity pruning) 

metodu kullanılmaktadır. Bu metod iki basit aĢamadan oluĢmaktadır (Soman ve diğerleri, 

2006): 

1. Sezgisel yöntemler aracılığıyla bazı alt ağaç serilerinin belirlenmesi, 

2. Bu ağaçların gerçek hata oranları tahmininin kullanılarak, budanması planlanan en iyi alt 

ağacın(Ti) seçimi. 

 

Birinci adımın temel mantığı, Ti ağacından her bir budanan yaprak için hata oranını en az 

artıracak Ģekilde elde edilecek Ti+1 ağacının seçilmesidir.  

 

    
   : Tt alt ağacındaki yaprak sayısını, 

     : bir alt ağaç budanarak tek bir yaprağa dönüĢtürüldüğünde bu düğümdeki hata 

maliyetini,  

       : alt ağaç budanmadığı durumda alt ağaçtaki hata maliyetini 

 

ifade ettiği, t düğümünde T alt ağacı budanacağı zaman, eğitim seti üzerindeki hata oranı : 

           

kadar artarken, yaprak sayısı     
    kadar azalır. Bu durumda; 
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oranı bize her bir budanan yaprak baĢına hata oranında ne kadarlık bir artıĢ olduğunu verecektir. 

Maliyet-karmaĢık (Cost-complexity) algoritmasında kök düğüm hariç bütün düğümler için bu 

oran hesaplanarak, en küçük α değerine sahip alt ağaç budanmak için seçilir (Soman ve 

diğerleri, 2006). 

 

Sonuçta elde edilen ağacın büyüklüğü, budama (pruning) sürecinin bir sonucu olacaktır. Çok 

büyük bir ağaçlar, aĢırı uyuma (overfitting) ve çok küçük ağaçlar ise yetersiz tahmin gücüne 

neden olabilmektedir (Oğuzlar, 2004). 

 

 

3.3.1.4. CART’nin Avantaj ve Dezavantajları 

CART analizinin finansal baĢarısızlığın öngörülmesi anlamında en değerli özelliğinin analiz 

sonuçlarının “eğer-ise” Ģeklinde kurallar halinde ifade edilerek yorumlanabilir olması olduğu 

söylenebilir (Li ve diğerleri, 2010). CART ikili bir ağaç yapısına sahip olduğu için, kuralları 

uzman olmayan kiĢiler tarafından dahi kolayca yorumlanabilmektedir.  

 

CART karar ağaçlarının veri seti içerisinde yer alan bütün özellikleri değerlendirebilmesi ve 

problemin çözümü için önemli görülen özellikleri kendi iç süreçleri içerisinde belirleyebilmesi 

de yöntemin üstün taraflarından birini teĢkil etmektedir (Li ve diğerleri, 2010). 

 

CART, içerisinde eksik değerler bulunan değiĢkenleri (özellik) de vekillik (surrogate) 

yöntemini kullanarak modelin içerisine dahil edebilmektedir. Bu yöntemde ağaç yapısı 

oluĢturulurken ağaçta yer alacak her bir özellik için vekil özellikler saptanmaktadır. Herhangi 

bir gözleme ait iĢlem yapılırken eksik değerlerle karĢılaĢılması durumunda, eksik değerin 

bulunduğu özelliğin vekiline bakılır ve bu Ģekilde iĢlem aksatılmadan devam ettirilmeye 

çalıĢılır. Eğer birinci vekile iliĢkin gözlem değeri de eksikse sırasıyla diğer özellik değerleri 

kullanılır. Bu özelliğiyle CART, veri seti içerisinde eksik değerler bulunduğunda avantajlı bir 

yöntem olarak öne çıkmaktadır (Pham, 2006). 
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CART analizinin bir baĢka avantajı da diğer modellere nazaran göreceli olarak az miktarda girdi 

ile çalıĢabilmesidir. Diğer modelleme yöntemleri araĢtırmacılara çok fazla girdi gereksinimi 

yüklemekte, geçici sonuçların analizinin yapılması ve ilgili yöntemin modifikasyonu 

gerekebilmektedir (Oğuzlar, 2004). 

 

CART yönteminin özellikle istatiksel yöntemlere nazaran avantajlı yönlerinden birisi de 

değiĢkenler üzerinde herhangi bir dağılımsal varsayımda bulunmamasıdır. Bu yönüyle istatiksel 

tekniklerin kullanımının mümkün olmadığı durumlarda kolaylıkla uygulanabilmektedir. CART 

analizinde kullanılacak değiĢkenler sürekli değiĢkenler olabileceği gibi, sınıflayıcı veya 

sıralayıcı yapıya sahip kategorik değiĢkenler de olabilmektedir. Bu da modelin esnekliğini ciddi 

Ģekilde arttırmaktadır (Pham, 2006). 

 

CART analizinin, finansal baĢarısızlık alanındaki önemli artılarında biri de sınıflandırma 

hatalarına iliĢkin asimetrik maliyetleri dikkate alabilmesidir. Bu Ģekilde, Tip-I ve Tip-II hata 

maliyetlerinin farklılığını göz önünde bulundurarak daha az hata maliyetli sınıflandırmalar 

yapabilmektedir. 

 

CART analizinin avantajlarının yanında bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Bunlardan biri 

CART‟nin ikili ağaç yapısından kaynaklanan kararsızlık (instability) durumudur. Eğitim setinde 

meydana gelecek küçük değiĢimler çıktı ağaç yapısında dramatik değiĢimlerin olmasına neden 

olmaktadır. HiyerarĢik yapısından dolayı, eğitim setindeki oynamaların üst düğümlerden birinde 

meydana getirebileceği bir değiĢim, ağacın yapısı bütünüyle değiĢtirebilmektedir. Bu sorunu 

çözmek üzere her ne kadar “bagging” ve “boosting” gibi yöntemler geliĢtirilmiĢ olsa da bu 

yöntemlerin kullanımı karar ağaçlarının üstün özelliklerinden biri olan kolay iĢletilebilirliğinden 

taviz verilmesine neden olmaktadır (Pham, 2006). 

 

Diğer bir dezavantaj ise, CART yönteminin göreceli olarak yeni bir analiz olması ve geleneksel 

istatistikçiler tarafından kabulünde sorunlar gözlenmesi olarak gösterilebilir. GeliĢen teknoloji 

dünyasında artık sorun olmaktan çıkmaya baĢlasa da iĢlem zamanlarının, diğer ağaç yapısına 

dayalı modeller ile kıyaslandığında daha uzun olması yöntemin sorunlu yönlerinden biridir 

(Oğuzlar, 2004). 
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3.3.1.5. Yapılan ÇalıĢmalar 

CART analizi ile finansal baĢarısızlık alanında yapılan en dikkat çekici çalıĢma Li ve 

diğerlerinin (2010) 2000-2005 yılları arasında Shanghai ve Shenzhen borsalarına kote 153‟ü 

finansal baĢarısızlığa uğramıĢ toplam 306 iĢletme verisi kullanılarak gerçekleĢtirdikleri 

çalıĢmadır. Yazarlar, bu alanda yeterince uygulamasının bulunmadığını ifade ettikleri CART 

yöntemini ve en çok kullanılan 10 veri madenciliği yöntemi içerisinden DVM, “k-en yakın 

komĢu” algoritmaları ile en sık kullanılan istatiksel yöntemlerden olan ayrıĢtırma analizi ve 

lojistik regresyonu karĢılaĢtırmıĢlardır. CART haricindeki diğer yöntemler için, adımsal 

ayrıĢtırma analizi özellik seçimi metodu olarak benimsenmiĢtir. Yöntem olarak, Li ve Sun 

(2008)‟deki yöntemin benimsendiği çalıĢmada, CART‟nin diğer yöntemlere nazaran daha 

baĢarılı sonuçlar verdiği istatiksel olarak gösterilmiĢtir. Li vd. adımsal ayrıĢtırma analizinin 

CART‟nin öngörü performansını arttırmadığı, CART‟nin tüm değiĢken setini girdi olarak 

almasının daha iyi sonuçlar verdiğini gözlemlemiĢlerdir. 

 

Ioannidis, Pasiouras ve Zopounidis (2010) 78 farklı ülkeden 944 bankanın 2007-2008 

dönemlerine iliĢkin veriler üzerinde yaptıkları çalıĢmalarında, bankaları finansal sağlamlıklarına 

göre güçlü, yeterli ve zayıf bankalar olmak üzere 3 ayrı kategori içerisinde sınıflandırmaya 

çalıĢmıĢlardır. Bağımlı değiĢken olarak Fitch derecelendirme kuruluĢunun dereceleri 

benimsenen çalıĢmada, sadece finansal oranlar kullanılarak gerçekleĢtirilen modellerin yanı sıra 

bu oranlarla birlikte Dünya Bankası raporlarında yer alan düzenleyici ve denetleyici otoritelere 

iliĢkin göstergeler ve ülkelerin makroekonmik Ģartlarını içeren değiĢkenler kullanılarak ayrı ayrı 

modeller oluĢturulmuĢtur. ÇalıĢmada sadece finansal oranlar içeren modellerin baĢarı 

düzeylerinin düĢük olduğu, yapay sinir ağları ve çok kriterli karar alma tekniği (UTADIS) 

modellerinin CART, k-NN, lojistik regresyon ve ayrıĢtırma analizi gibi modellerden daha 

baĢarılı Ģekilde sınıflandırmada bulunduğu gözlemlemiĢlerdir. 

 

Chen (2011) ise Tayvan‟da borsaya kote iĢletmelerin finansal baĢarısızlığının öngörülmesi 

üzerine yaptığı çalıĢmasında, karar ağaçları (C5.0, CART ve CHAID) ile lojistik regresyon 

analizini karĢılaĢtırmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda, temel bileĢen analizinin (PCA) kullanımını 

arttırdıkça karar ağaçlarının sınıflandırma oranları düĢerken, lojistik regresyonun bu durumdan 

etkilenmediğini ve karar ağaçlarının lojistik regresyona nazaran yakın dönemler için çok daha 

iyi sonuçlar verdiğini ifade etmiĢtir. Karar ağacı modellerinin içerisinde ise C5.0 algoritmasının 

az da olsa CART ve CHAID modellerine göre daha iyi sonuçlar verdiğini belirtmiĢtir. 
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CART analizi, sahip olduğu özellikleri itibariyle uygulanabilir olmasına rağmen Türk 

bankacılık sektöründe finansal baĢarısızlığın öngörülmesi amacıyla Ģimdiye kadar 

kullanılmamıĢtır. Bununla birlikte; bankalarda etkinliğin öngörülmesi, yerli ve yabancı 

bankaların sınıflandırılması ve kredi skorlama gibi farklı alanlarda CART‟nin ve diğer karar 

ağaçlarının denendiği çalıĢmalar yapılmıĢtır. 

 

Bu çalıĢmalardan birinde Seyrek ve Ata (2010) Türk bankacılık sektöründe yer alan 20 mevduat 

bankasına ait 2003-2008 dönemi verileri üzerinde veri zarflama analizi yöntemi ile bankaların 

verimlilik ölçümünü gerçekleĢtirmiĢler ve sonrasında bankaların verimlilik skorları kullanılarak 

banka verimliliğinin tahmininde önemli olan finansal performans göstergelerinin neler olduğunu 

karar ağacı kullanarak tespit etmiĢlerdir. ÇalıĢma sonucunda, “Toplam Krediler/Toplam 

Mevduat” oranı ile “Diğer Faaliyet Giderleri/Toplam Faaliyet Gelirleri” oranının banka 

verimliliği açısından önemli finansal oranlar olduğu tespit edilmiĢtir. 

 

Bir diğer çalıĢmada ise Albayrak (2009) yerli ve yabancı olarak grup üyeliği belirlenmiĢ 

bankaların sınıflandırmasında ayrıĢtırma analizi, lojistik regresyon ve CART modeli ile 

oluĢturulmuĢ karar ağacı modellerini karĢılaĢtırmıĢ ve sonucunda karar ağacı modelinin diğer 

modellere üstünlük sağladığını göstermiĢtir. 

 

Model kurmada kullanılan genel metodoloji kısmında da ifade edildiği gibi, ampirik 

uygulamada verinin toplanması aĢamasından sonra verinin ön iĢleme tabi tutulması ve 

sonrasında model içerisinde kullanılacak özelliklerin seçilmesidir. TBB‟den elde edilen veri seti 

içerisinde kayda değer bir eksik veri bulunmamaktadır. Ayrıca veri seti bağımsız denetim 

raporlarında yer alan finansal tablolardan oluĢturulduğu için ayrıca bir ön iĢleme gerek 

duyulmamıĢtır.   

3.3.2. Kolmogorov-Smirnov (KS) Testi 

Kolmogorov-Smirnov (KS) testi, iki olasılıksal dağılımın aynı dağılımdan gelip gelmediğini test 

eden parametrik olmayan bir istatiksel testtir. Parametrik olmayan testlerin en büyük avantajı, 

anakütle hakkında hiçbir Ģey bilinmediği zaman güvenle kullanılabilir olmalarıdır. Özellikle 

örneklem hacminin küçük olduğu durumlarda, istatistiklerin örneklem dağılımı normal dağılıma 

yaklaĢmaz. Bu durumda örneklemin normal dağıldığı varsayımını yapan parametrik testler 

yerine, Parametrik olmayan bir testin tercih edilmesi daha uygundur. Parametrik olmayan 

testlerin diğer önemli bir avantajı da, nominal ve ordinal verilerle yapılabilir olmasıdır. 
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Parametrik olmayan testlerin gerçekleĢtirilmesi de, parametrik testlere nisbeten daha kolay ve 

pratiktir. Parametrik olmayan testlerin dezavantajları, aynı Ģartlar altındaki parametrik testlerden 

daha güçsüz olmalarıdır. Özellikle, II. Tip hata ihtimali Parametrik olmayan testlerde daha fazla 

olmaktadır. Parametrik olmayan testler genellikle, gözlenen değerler arasındaki farkın 

büyüklüğünden ziyade sadece yönü ile yani, gözlenen değerin belli bir değerden büyük veya 

küçük olup olmadığıyla ilgilenir. Bu sebeple Parametrik olmayan testlerin etkinliği parametrik 

testlere göre daha zayıftır (Bircan ve diğerleri, 2003). 

 

Yalnız gerçekleĢtirilen çalıĢmalarda finansal oranların normal dağılıma uymadıklarının 

görülmüĢ olması, bu aĢamada Parametrik olmayan testlerin kullanılmasının daha uygun 

olacağını göstermektedir (Deakin, 1976; So, 1987). 

 

KS testinde H0 hipotezi, iki örneklemin aynı dağılımdan geldiğini ifade etmektedir. 

         

 

Buradaki    ve    örneklem kümülatif dağılım fonksiyonları:  

     
 

 
      

 

   

 

 

       
           
           

                        

 

Ģeklinde ifade edilmektedir.  KS testi; 

     
 

          

 

olarak tanımlanan D-istatistiği baz alınarak gerçekleĢtirilir. D-istatistiği, iki örneklemin 

kümülatif fonksiyonları arasındaki maksimum farkın mutlak değerini vermektedir.    ve   ‟nin 

i ve j örneklemlerinin boyutu ve    ‟da KS testi için kritik değeri ifade ettiği durumda; 

 

 
    

     
       

 

olması halinde    hipotezi   seviyesinde reddedilir (Erden ve diğerleri, 2009). 
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3.4. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AĞACININ KURULMASI 

3.4.1. KS Testi Ġle Özellik Seçimi 

Finansal baĢarısızlığa iliĢkin modelin kurulmasına geçmeden önce modelin baĢarısını artırmak 

ve daha sağlıklı sonuçlar elde edilebilmesini sağlamak üzere veri seti içerisinde yer alan finansal 

oranlardan hangilerinin baĢarısızlığa uğrayan ve uğramayan gruplar arasında ayırt edici 

niteliklere sahip olduklarının tespit edilmesi gerekmektedir. Bu çalıĢmada, veri setinin nispeten 

küçük olması ve veriler üzerinde herhangi bir varsayıma gidilememesi nedeniyle parametrik 

olmayan bir test olan iki örneklemli Kolmogorov-Smirnov testi tercih edilmiĢtir.  

 

Test edilen hipotez: 

 

     : Finansal baĢarısız olan / baĢarısız olmayan gruba ait X değiĢkeni aynı 

dağılımdan gelmektedir. 

     : X değiĢkeni farklı dağılımlardan gelmektedir. 

 

Test sonucunda, %95 güven aralığında 30 değiĢken için    hipotezi reddedilemezken, 19 

değiĢken için reddedilmiĢtir. Bu sonuç bize finansal baĢarısızlığın 1 yıl öncesinden tespit 

edilebilmesi için 19 tane ayırt edici nitelikte finansal oranın var olduğunu göstermektedir. Bu 

oranlar ve test sonucu elde edilen D-istatistiği ile p-değerlerine Tablo 4‟te yer verilmiĢtir. 

 

DeğiĢken D-Ġst. p-değeri H0 DeğiĢken D-Ġst. p-değeri H0 

G7 0,699 0 Red GR1 0,353 0,192 Kabul 

K1 0,652 0 Red GR2 0,353 0,192 Kabul 

S2 0,647 0 Red SB2 0,336 0,211 Kabul 

G6 0,647 0 Red G3 0,321 0,256 Kabul 

S1 0,643 0,002 Red GR3 0,314 0,313 Kabul 

S3 0,637 0,001 Red F3 0,286 0,389 Kabul 

SB6 0,619 0,001 Red SC2 0,286 0,389 Kabul 

K4 0,599 0,002 Red A2 0,283 0,4 Kabul 

S4 0,594 0,002 Red SB5 0,271 0,458 Kabul 

G4 0,594 0,002 Red A4 0,266 0,482 Kabul 

F5 0,594 0,002 Red G8 0,266 0,482 Kabul 

SB7 0,561 0,004 Red G9 0,266 0,482 Kabul 
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K3 0,514 0,01 Red F1 0,256 0,532 Kabul 

SB1 0,509 0,011 Red F4 0,251 0,558 Kabul 

G5 0,494 0,015 Red S6 0,241 0,611 Kabul 

F6 0,484 0,019 Red SC1 0,238 0,624 Kabul 

S5 0,471 0,024 Red SC3 0,238 0,624 Kabul 

G2 0,471 0,024 Red L3 0,233 0,651 Kabul 

L2 0,451 0,034 Red K5 0,221 0,717 Kabul 

SB4 0,414 0,066 Kabul G1 0,221 0,717 Kabul 

K2 0,404 0,078 Kabul A3 0,213 0,756 Kabul 

L1 0,398 0,084 Kabul A1 0,178 0,91 Kabul 

G10 0,393 0,091 Kabul SB3 0,178 0,91 Kabul 

G11 0,393 0,091 Kabul K6 0,168 0,941 Kabul 

F2 0,378 0,115 Kabul     

Tablo 4 KS Testi Sonuçları (D-istatistiğine göre sıralı) 

KS testi sonucunda ayırt edici özellikte olduğu için seçilen finansal oranlar, Türkiye‟ye iliĢkin 

yapılan çalıĢmalarda seçilen oranlarla karĢılaĢtırılmıĢ ve büyük oranda uyumluluk gösterdiği 

görülmüĢtür (Canbas ve diğerleri, 2005; Benli, 2005; Kılıç, 2006; Karacabey, 2007; Ravi ve 

Pramodh, 2008; Yıldız ve Akkoç, 2009; Chauhan ve diğerleri, 2009; Celikyilmaz ve diğerleri, 

2009; Ravisankar ve Ravi, 2010). Bu karĢılaĢtırmaya iliĢkin ayrıntılı sonuçlara Ek-3‟te yer 

verilmiĢtir. Söz konusu çalıĢmalarda seçilen;  

 Faiz Giderleri/T.Giderler (G10),  

 (Personel Gideri+Kıdem Tazm.)/Personel Sayısı (F2) ve  

 Likit Aktifler/T.Aktifler (L1)  

oranları KS Testi sonucunda seçilmezken; diğer çalıĢmalarda seçilmemiĢ olan Vergi Hariç 

Ayrılan Provizyonlar/T.Gelirler (F5) ve Net Dönem Karı/Ortalama ÖdenmiĢ Sermaye (K3) 

oranları test sonucunda seçilmiĢtir.  

3.4.2. CART Modelinin Test Edilmesi 

TBB‟den elde edilen veri seti içerisinde yer alan 49 finansal orandan iki örneklemli KS testi 

sonucunda finansal baĢarısızlığa uğrayan ve uğramayan bankalar arasında ayırt edici nitelikte 

olduğu görülen 19 finansal oran CART analizine girdi olarak alınmıĢtır. Bu Ģekilde uygulanan 

filtreleyici özellik seçimi yaklaĢımı; analizin ilgisiz ve gereğinden fazla özelliklerden 

arınmasına, iĢlem zamanlarının düĢmesine ve daha anlamlı sonuçlar üretmesine olanak 

vermektedir. Modelde bağımlı değiĢken olarak bankaların finansal baĢarısızlığa uğrama durumu 

(0/1), bağımsız değiĢken olarak ise seçilen 19 finansal oran kullanılmıĢtır. 
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ÇalıĢmada katıĢıklık ölçütü olarak, CART analizi çalıĢmalarında yaygın bir Ģekilde tercih edilen 

Gini indeksi kullanılmıĢ ve kurulacak modelin eğitim setine aĢırı uyum göstermesini 

engellemek üzere maliyet-karmaĢık budama yöntemi kullanılmıĢ ve ağacın yapraklarında 

minimum 2 vakanın olması Ģartları getirilmiĢtir. KS Testi ve CART ağacı SPSS 15.0 

uygulaması kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir.  

3.4.2.1. Örnekleme Yöntemleri 

ÇalıĢma kapsamında örnekleme yöntemlerinden „bir tanesini dıĢarıda bırakma‟ ve „10 bölmeli 

çapraz doğrulama‟ ve „yerine koyma‟ yöntemleri kullanılarak modelin performansı hakkında 

daha fazla bilgi edinilmeye çalıĢılmıĢtır. Rastgele örnekleme yöntemi özellikle de küçük veri 

setleriyle çalıĢıldığı durumlarda yanlı olabileceği düĢüncesiyle tercih edilmezken, eğitim ve veri 

setinin aynı olduğu „yerine koyma‟ yöntemi karĢılaĢtırmalarda kullanılmak üzere 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Üç farklı örnekleme yöntemiyle, yöntemler aralarındaki farklar görülmüĢ ve 

farklı çalıĢmalarla kıyaslanırken aynı örnekleme yöntemiyle ölçülen performansların 

karĢılaĢtırılması sağlanmıĢtır.  

3.4.2.2. YanlıĢ Sınıflandırma Maliyetleri 

Önceki bölümlerde de ifade edildiği gibi finansal baĢarısızlığın öngörülmesi alanında Tip-II 

hatalar Tip-I hatalara oranla çok daha fazla maliyetlidir. Bu nedenle, bu alanda kurulacak olan 

modellerin değerlendirilmesinde sadece doğru sınıflandırma yüzdelerinin kullanılması çok 

doğru bir yaklaĢım olarak görülmemektedir. Bununla birlikte, zaten az sayıda gözlem içeren 

veri setinde Tip-II ve Tip-I hata maliyetleri arasında gerçek dünyada var olan farkın modelin 

içerisine aynıyla aktarılması da, kurulacak modelde bütün bankaların finansal baĢarısız Ģeklinde 

sınıflandırılmasına yönelik bir meyil oluĢturacağı açıktır. Bu sorun, Tip-II hata maliyeti Tip-I 

hata maliyetinin iki katı olacak Ģekilde modele dahil edilmesiyle aĢılmaya çalıĢılmıĢtır. 

3.4.2.3. Test Sonuçları 

Bir Tanesini Dışarıda Bırakma Yöntemiyle Elde Edilen Sonuçlar: 

Bu yöntemle gerçekleĢtirilen uygulama sonucunda elde edilen sınıflandırma tablosu Tablo 5‟te, 

her bir bankaya iliĢkin analiz sonuçlarını içeren ayrıntılı tablo ise Ek-2‟de sunulmuĢtur. 
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Gözlemlenen 

Tahmin Edilen 

BaĢarısız Banka BaĢarılı Banka 
Doğru 

Sınıflandırma 

BaĢarısız Banka 14 5 %73,68 

BaĢarılı Banka 11 10 %47,61 

Toplam %62,50 %37,50 %60,0 

Tablo 5 Bir tanesini dışarıda bırakma yöntemiyle elde edilen sonuçlar 

Buna göre, modelin doğru sınıflandırma baĢarısı %60 olarak gerçekleĢirken, finansal olarak 

baĢarısızlığa uğrayan bankaları ise %73,68 oranında doğru etmiĢtir. 

 

10 Bölmeli Çapraz Doğrulama Yöntemiyle Elde Edilen Sonuçlar 

SPSS programında karar ağaçları için 10 bölmeli çapraz doğrulama seçeneği bulunmasına 

rağmen, araç kullanıldığında çapraz doğrulama sonucu elde edilen nihai ağaç ve çapraz 

doğrulama aĢamalarında elde edilen doğru sınıflandırma oranı olarak kabul edilebilecek risk 

değerini vermektedir. Sınıflandırma tablosunu, elde edebilmek bankalar rastgele 10 gruba 

ayrılmıĢ ve her defasında ayrı bir grup test seti olarak kullanılacak Ģekilde testler 

gerçekleĢtirilmiĢ. Bu bölümde sunulan ağaç yapısı ise SPSS programı tarafından oluĢturulan 

CART ağacını göstermektedir. 

Gözlemlenen 

Tahmin Edilen 

BaĢarısız Banka BaĢarılı Banka 
Doğru 

Sınıflandırma 

BaĢarısız Banka 15   4 78,95% 

BaĢarılı Banka 8 13 61,90% 

Toplam 57,5% 42,5% 70,0% 

Tablo 6 10 bölmeli çapraz doğrulama yöntemiyle elde edilen sonuçlar 

Tablo 6‟da 10 bölmeli çapraz doğrulama sonucunda elde edilen sınıflandırma oranlarına yer 

verilmiĢtir. ġekil 7‟de ise çapraz doğrulama sonucunda elde edilen ağaç yapısına yer 

verilmektedir. 
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Şekil 7 10 bölmeli çapraz doğrulama sonucu oluşturulan nihai ağaç yapısı 

 

Yerine Koyma Yöntemiyle Elde Edilen Sonuçlar 

Çapraz doğrulama sonucu oluĢturulan ağaç yapısı veri setinin tamamının eğitim için 

kullanılmasıyla ortaya çıkmıĢtır. Bu ağacın aynı veri setinde yani „yerine koyma‟ yöntemiyle 

test edilmesi sonucu elde edilen sonuçlara Tablo 7‟de yer verilmektedir. 

 

Söz konusu ağaç yapısında sadece Demirbank A.ġ. yalnız sınıflandırılmakta diğer bütün 

bankalar doğru bir Ģekilde sınıflandırılmaktadır. Bu noktadan bakıldığında oluĢturulan nihai 
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ağaç, veri setinin %97,5‟ini doğru sınıflandırırken finansal baĢarısızlığı %94,74 oranında doğru 

tahmin edebilmektedir. Bu yöntemle aynı veri seti hem eğitim hem de test için kullanılmıĢtır.  

 

Gözlemlenen Tahmin Edilen 

BaĢarısız Banka BaĢarılı Banka Doğru 

Sınıflandırma 

BaĢarısız Banka 18 1 94,7% 

BaĢarılı Banka 0 21 100% 

Toplam 45% 55% 97,5% 

Tablo 7 Yerine koyma yöntemiyle elde edilen sonuçlar 

3.4.3. CART Modelinin Karar Alma Sürecinin Değerlendirilmesi 

Bu çalıĢmada, karar ağacı modelinin tercih edilmesinin en büyük nedenlerinden birisi, modelin 

karar alma sürecinin yorumlanabilir olmasıdır. 10 bölmeli çapraz doğrulama sonucunda 

oluĢturulan ağaçtan finansal baĢarısızlığa iliĢkin Ģu kurallar çıkartılabilmektedir: 

 Eğer  ( [Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler]   21,24 ve [Net Çalışma 

Sermayesi/Toplam Aktif] < 5,89 ) ise banka finansal baĢarısızlığa uğrayacaktır, 

 Eğer  ( [Faiz Giderleri/Ort. Getirili Aktifler   21,24 ] ve [Şube Başına Toplam Aktif]   

10.197 ve [(Özkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi Krediler)]   4,49 ) ise banka 

finansal baĢarısızlığa uğrayacaktır.  

 

Bu iki kural ile 1997-2001 yılları arasında finansal baĢarısızlığa uğramıĢ olan 19 bankanın 18‟i 

doğru bir Ģekilde sınıflandırılabilmektedir. Yine aynı ağaç yapısından finansal baĢarısızlığa 

uğramamıĢ bankalar için de kurallar çıkartılabilir. 

 

Yukarıda ifade edilen kurallara bakıldığında, finansal baĢarısızlığa uğrayan bankaların en büyük 

ortak yönlerinin faiz giderlerinin, ortalama getirili aktiflere oranlara yükselmesi olduğu 

görülmektedir. Faiz giderleri belirli bir seviyenin üzerine çıkan bankalardan sadece sermaye 

yapısı güçlü olanlar yani net çalıĢma sermayesinin toplam aktifine oranı belirli bir seviyenin 

üstünde olanlar ayakta kalmayı baĢarabilmiĢlerdir. Bu durum, Kasım 2000 ve ġubat 2001 

krizleri esnasında bankaların kur ve faiz yükseliĢlerine karĢı oldukça duyarlı oldukları savını 

desteklemektedir (Özatay, 2009). 
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Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler oranını belirli bir seviyenin altında ve Ģube baĢına toplam 

aktifini de belli bir seviyenin üstüne tutabilen bankalar ise finansal baĢarısızlığa 

uğramamıĢlardır. Bu durum özetle, 1997-2001 döneminde bankaların faiz giderlerinin ciddi 

Ģekilde yükseldiğinin bu duruma sermaye yapısı güçlü olan bankaların direnç gösterebilirken 

gösteremeyen bankaların finansal baĢarısızlığa uğradığını göstermektedir. Bir diğer sonuç ise, 

Ģube baĢına daha fazla bankacılık faaliyetinde bulunabilen ve bu Ģekilde risklerini tabana 

yayabilen bankaların finansal baĢarısızlığa uğrama ihtimallerinin ciddi Ģekilde azaldığıdır. 

3.5. MODELĠN ÖNCEKĠ ÇALIġMALARLA KARġILAġTIRILMASI 

CART ile gerçekleĢtirilen analiz geçmiĢ yıllarda yapılan çalıĢmalarla kıyaslanarak kurulan 

modelin performansının göreli olarak değerlendirilebilmesi amaçlanmıĢtır. Bu kapsamda; 

Türkiye‟ye iliĢkin yapılan çalıĢmalardan hem dönem hem de seçilen bankalar açısından 

çalıĢmadaki kapsamla uyumlu olan iki makale tercih edilmiĢtir. Bu iki makaleden, CanbaĢ, 

Çabuk ve Kılıç (2005) ayrıĢtırma analizi, lojistik regresyon ve probit modellerini kullanılırken; 

Yıldız ve Akkoç (2009) ise sinirsel bulanık ağ yöntemini kullanmıĢlardır. CanbaĢ, Çabuk ve 

Kılıç (2005) tarafından yapılan çalıĢma, CART modelinin geleneksek istatiksel modellerle 

kıyaslanabilmesi ve Yıldız ve Akkoç‟un (2009) çalıĢması ise modellerin karar alma süreçlerinin 

karĢılaĢtırılabilmesi açısından tercih edilmiĢtir. 

 

Model KarĢılaĢtırma 

(%) 

CanbaĢ, Çabuk ve Kılıç (2005) CART Modeli 

AyrıĢtırma Logit Probit 

Doğru Sınıflandırma 90 87,5 87,5 97,5 

Tip-I Hata 15 10 15 0 

Tip-II Hata 5 5 5 5 

Tablo 8 Canbaş, Çabuk ve Kılıç (2005) ve CART modeli sonuçlarının karşılaştırılması 

 

Tablo 8‟de CART modelinin, ayrıĢtırma analizi, Logit ve Probit modelleriyle olan 

karĢılaĢtırmasına yer verilmiĢtir. CanbaĢ, Çabuk ve Kılıç çalıĢmalarında ayrı bir eğitim ve test 

seti kullanmamıĢ, yerine koyma yöntemiyle elde ettikleri sonuçları paylaĢmıĢlardır. Modellerin 

göreli performanslarının ölçülebilmesi açısından bu sonuçlar CART modelinin yerine koyma 

yöntemiyle elde edilen sonuçlarıyla karĢılaĢtırılmıĢtır. Tablodan görülebildiği üzere, CART 

modeli istatiksel modellere nazaran çok daha iyi sınıflandırma oranları sunmaktadır. 
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Yıldız ve Akkoç (2009) ise sinirsel bulanık ağ modeliyle gerçekleĢtirdikleri çalıĢmalarında veri 

setinin %60‟ını eğitim %40‟ını ise test için ayırmıĢlardır. Veri setinin 40 bankadan oluĢtuğu bir 

çalıĢmada bu Ģekilde 16 banka üzerinden test gerçekleĢtirilmiĢtir. Küçük veri setlerinde rastgele 

örnekleme yöntemiyle gerçekleĢtirilen bu tür testler oldukça fazla yanılma paylarına sahip 

olduklarından dolayı bu çalıĢma kapsamında bu tarz bir test gerçekleĢtirilmemiĢtir. Bunun 

yerine, eğitim ve test setlerinin ayrı olduğu daha gerçekçi sonuçlar veren 10-bölmeli çapraz 

doğrulama yöntemiyle modelin öngörü performansı ölçülmeye çalıĢılmıĢtır. Tablo 9‟da Yıldız 

ve Akkoç tarafından yapılan çalıĢmada test seti üzerinde gerçekleĢen doğru sınıflandırma 

oranları ile CART modelinin 10-bölmeli çapraz doğrulama sonuçları karĢılaĢtırmalı olarak 

verilmiĢtir. 

Model KarĢılaĢtırma (%) Sinirsel Bulanık Ağ Modeli 

Yıldız ve Akkoç (2009) 

CART Modeli 

Doğru Sınıflandırma 81 70 

Tip-I Hata 33,3 38 

Tip-II Hata 0 21 

Tablo 9 Yıldız ve Akkoç (2009) ile CART modeli sonuçlarının karşılaştırılması 

Tablodan görülebildiği üzere sinirsel bulanık ağ modeli, özellikle Tip-II hata anlamında çok 

baĢarılı sonuçlar vermiĢtir. Yalnız yukarıda da ifade edildiği gibi çalıĢmada kullanılan rastgele 

örnekleme yöntemiyle modelin gerçek performansının ölçülmesinin çok da mümkün 

olmayacağı düĢünülmektedir. 

Yıldız ve Akkoç (2009) sinirsel bulanık ağ modelinin; 

 (Özkaynak + Toplam Kar)/(Mevd. +Mev. DıĢı Kay.) (S3) oranının negatif olduğu 

 Faiz Giderleri/Ort. Götürülü Aktifler (G6) oranının 20 değerinin üstüne çıktığı 

 ġube BaĢına Kredi (SB6) değerinin 5 milyon değerinin altında olduğu 

durumlarda bankanın finansal baĢarısızlığa uğrama olasılığının arttığını gözlemlemiĢlerdir.  
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Ana Düğüm Bağımsız DeğiĢkenler GeliĢim ĠliĢki 

0 
Asıl G7 0,366 

0,947 
Vekil G6 0,315 

1 
Asıl SB1 0,08 

0,667 
Vekil SB6 0,047 

3 
Asıl S5 0,113 

0,667 
Vekil G6 0,056 

2 
Asıl S4 0,133 

0,77 
Vekil S1 0,061 

Tablo 10 CART modelinde yer alan düğümlerdeki asıl ve vekil değişkenler 

Bilindiği üzere CART modelinde her bir düğüm için asıl ve vekil değiĢkenler belirlenmekte, 

veri setinde eksik değerler bulunması durumunda asıl değiĢkenlerle en yakın iliĢki içerisinde 

olan vekil değiĢkenler kullanılarak bu sorun aĢılmaktadır. Tablo 10, CART analizi sonucu 

modelde yer alan her bir asıl değiĢkeni vekilleriyle birlikte vermektedir. Bu tablodan da 

görülebildiği üzere CART modelinde G6, G7 değiĢkeninin ile SB6 ise SB1 değiĢkeninin 

vekilidir. Dolayısıyla bu değiĢkenler arasında ciddi bir iliĢki bulunduğu modelde 

öngörülmüĢtür.  

 

CART modelinin karar alma sürecine bakıldığında ise G7 değiĢkenin 21,24‟ten büyük olduğu 

durumlarda finansal baĢarısızlığa uğrama olasılığının yüksek (16/19) olduğu, bu durumdan 

sadece Net ÇalıĢma Sermayesi/Toplam Aktif (S4) oranı 5,8 den yüksek olan dolayısıyla 

sermaye yapısı güçlü olan bankaların muaf tutulduğu görülmektedir. 

 

Aynı durum Yıldız ve Akkoç‟un kullandığı ġube BaĢına Kredi (SB6) oranı için de geçerlidir. 

CART modelinde ġube BaĢına Toplam Aktif (SB1) oranı kullanılırken bu oranla en fazla iliĢkili 

olan oran SB6 SB1‟in vekili olarak belirlenmiĢtir. CART modelinde SB1 oranı 10.196‟nın 

üzerinde olan bankalar finansal baĢarısızlığa uğramayan bankalar olarak sınıflandırılmıĢtır. Bu 

oranın 10.196‟nın altında kaldığı durumlarda ise (Özkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi 

Krediler) (S5) oranı 4,5‟un altında kalanlar finansal baĢarısızlığa uğrayan bankalar olarak 

sınıflandırılmıĢlardır. 

 

Dolayısıyla her iki model de finansal baĢarısızlığa uğrayan bankaların, faiz giderlerinin 

aktiflerine (getirili/götürülü) oranlarının yükseldiğini ve Ģube baĢına düĢen aktif veya kredi 

oranlarının yükselmesinin ise bankaların finansal baĢarısızlığa uğrama olasılıklarını 
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düĢürdüğünü ortaya koymaktadır. Bu sonuçlarla, her iki modelin finansal baĢarısızlığa götüren 

sürece iliĢkin benzer sonuçlar ortaya koyduğunu söylemek mümkündür. 
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SONUÇ VE DEĞERLENDĠRME 

Bu çalıĢmada, veri madenciliği ve örüntü tanıma yöntemlerinden biri olan karar ağaçlarıyla 

finansal baĢarısızlık öngörüsünde bulunulması ve bir erken uyarı sistemi geliĢtirilmesi 

hedeflenmiĢtir. Karar ağaçları, modelde değiĢkenlerin nasıl kullanıldığının ve ne Ģekilde karar 

alındığının yorumlanmasına olanak vermektedir. Ġstatiksel yöntemlerden farklı olarak 

değiĢkenlere iliĢkin herhangi bir varsayımda bulunulmasına gerek olmaması, vekil değiĢken 

kullanarak eksik verilerle çalıĢılabilmesine olanak sağlaması ve görece az sayıda veriyle dahi 

çalıĢabilmesi karar ağaçlarının diğer güçlü yanlarındandır. Karar ağaçları bu avantajlarına 

rağmen finansal baĢarısızlık alanında çok fazla kullanım alanı bulamamıĢtır.  

 

1997-2001 dönemleri içerisinde yaĢanan banka finansal baĢarısızlıklarından elde verilerle 10 yıl 

sonrası bir döneme ıĢık tutacak bir erken uyarı sisteminin ortaya konulması geliĢen finansal 

piyasalar da göz önüne alındığında çok mümkün değildir. Bu nedenle çalıĢma sonucunda, 

yüksek öngörü baĢarısından daha ziyade modelin karar alma sürecinin analiz edilmesiyle 

finansal baĢarısızlığa götüren nedenlerin incelenmesi hedeflenmiĢtir. Ayrıca, Türkiye‟ye iliĢkin 

çalıĢmalarda Ģimdiye kadar hiç denenmemiĢ olan karar ağacı yönteminin önceki çalıĢmalarla 

karĢılaĢtırılarak finansal baĢarısızlık öngörüsünde kullanılabilir bir yöntem olup olmadığı 

araĢtırılmıĢtır. 

 

ÇalıĢmada 1997-2001 dönemleri arasında finansal baĢarısızlığa uğrayarak TMSF‟ye devredilen 

19 bankanın bulunduğu toplam 40 bankaya iliĢkin TBB‟nin resmi internet sayfasından elde 

edilen finansal oranlar kullanılmıĢtır. Özellik seçimi yöntemi olarak, parametrik olmayan 

Kolmogorov-Smirnov (KS) testi ile finansal baĢarısız ve baĢarısız olmayan grup arasında 

ayrıĢmayan oranlar elenerek, modelin ilgisiz oranlardan arındırılması sağlanmıĢtır. Sonuçta elde 

edilen 19 finansal oran CART karar ağacına girdi olarak kullanılmıĢtır. 

 

CART analizinin finansal baĢarısızlığın öngörüsündeki gerçek performansının öngörülebilmesi 

amacıyla „bir tanesini dıĢarıda bırakma‟ ve „10 bölmeli çapraz doğrulama‟ yöntemleri 

kullanılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar istatiksel yöntemlerin kullanıldığı CanbaĢ, Çabuk ve Kılıç 

(2005) ile modelin karar alma sürecinin incelenebildiği sinirsel bulanık ağ yönteminin 

kullanıldığı Yıldız ve Akkoç‟un (2009) çalıĢmalarıyla karĢılaĢtırılmıĢtır. KarĢılaĢtırma 

sonuçları, karar ağaçlarının istatiksel yöntemlerden daha baĢarılı sonuçlar verebildiğini 

gösterirken, sinirsel bulanık ağ modeli karar ağacına nazaran daha baĢarılı bulunmuĢtur. CART 
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analizi ve sinirsel bulanık ağ modeli karar alma süreçleri ise birbirlerine oldukça yakın 

bulunmuĢtur. 

 

OluĢturulan nihai karar ağacı yapısından çıkarılan 2 kural, finansal baĢarısızlığa uğramıĢ olan 19 

bankanın 18‟i doğru bir Ģekilde sınıflandırılabilmiĢtir. Bu kurallara bakıldığında, finansal 

baĢarısızlığa uğrayan bankaların en büyük ortak yönlerinin faiz giderlerinin, ortalama getirili 

aktiflere oranlara yükselmesi olduğu görülmektedir. Faiz giderleri belirli bir seviyenin üzerine 

çıkan bankalardan sadece sermaye yapısı güçlü olanlar yani net çalıĢma sermayesinin toplam 

aktifine oranı belirli bir seviyenin üstünde olanlar ayakta kalmayı baĢarabilmiĢlerdir. Faiz 

Giderleri/Ortalama Getirili Aktifler oranını belirli bir seviyenin altında ve Ģube baĢına toplam 

aktifini de belli bir seviyenin üstüne tutabilen bankalar ise finansal baĢarısızlığa 

uğramamıĢlardır. Bu durum özetle, 1997-2001 döneminde bankaların faiz giderlerinin 

yükseldiğinin ve bu duruma sermaye yapısı güçlü olan bankaların direnç gösterebilirken 

gösteremeyen bankaların finansal baĢarısızlığa uğradığını göstermektedir.  
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EKLER 

Ek-1: TBB Finansal Oranların Hesaplanmasında Kullanılan Formüller 

Likit Aktifler = Nakit Değerler + Bankalar + Diğer Mali Kurumlar + Interbank + Menkul 

Değerler Cüzdanı + Mevd. Munz. KarĢılık. 

Ortalama Aktifler = (Toplam Aktifler(1.yıl) + Toplam Aktifler(2.yıl)) / 2 

Ortalama Özkaynaklar = (Özkaynaklar(1.yıl) + Özkaynaklar(2.yıl)) / 2 

Ortalama ÖdenmiĢ Sermaye = (ÖdenmiĢ Sermaye(1.yıl) + ÖdenmiĢ Sermaye(2.yıl)) / 2 

Mevduat DıĢı Kaynaklar = Interbank + TCMB + Alınan Diğer Krediler + Fonlar + Çıkarılan 

Menkul Kıymetler 

Gayrinakdi Krediler = Toplam Nazım Hesaplar - Diğer Nazım Hesaplar 

Net ÇalıĢma Sermayesi = Özkaynaklar + Toplam Kar - Bağlı Menkul Kıymetler hariç Duran 

Aktifler 

Toplam Kar = Dönem Karı + GeçmiĢ Yıl Karları 

Döviz Pozisyonu = YP Pasifler - YP Aktifler 

Duran Aktifler = Takipteki Alacaklar + ĠĢtirakler + Bağlı Ortaklıklar + Bağlı Menkul Kıymetler 

+ Sabit Kıymetler 

Getirili Aktifler = Krediler + Menkul Değerler Cüzdanı + Bankalar + Interbank + KYAK 

Dev.Tah.Hes. 

Götürülü Aktifler = Mevduat + Mevduat DıĢı Kaynaklar 

Toplam Gelirler = Faiz Gelirleri + Faiz DıĢı Gelirler 

Toplam Giderler = Faiz Giderleri + Faiz DıĢı Giderler 

Faiz Gelirleri = Kredilerden Alınan Faiz + Menkul Değerler Cüzdanı + Bankalardan + 

Interbank + Diğer Faiz Gelirleri 

Diğer Faiz Gelirleri = Mevduat Munzam KarĢılıklarından + Diğer 

Faiz Giderleri = Mevduata Verilen Faiz + Kullanılan Kredilere Verilen Faiz + Diğer Faiz 

Giderleri 

Diğer Faiz Giderleri = Interbanka Verilen Faizler + Çıkarılan Menkul Kıymetlere Verilen Faiz  

+ Diğer 

Takipteki Alacaklar Sonrası Net Faiz Geliri = Faiz Gelirleri - Faiz Giderleri - Takipteki 

Alacaklar Provizyonu 

Faiz DıĢı Gelirler = Komisyon Gelirleri (net) + Kambiyo Gelirleri (net) + Sermaye Piyasası 

ĠĢlem Gelirleri(net) + Diğer 

Komisyon Gelirleri (net) = Alınan Ücret ve Komisyonlar - Verilen Ücret ve Komisyonlar  



78 

 

 

Kambiyo Gelirleri (net) = Kambiyo Karları - Kambiyo Zararları 

Sermaye Piyasası ĠĢlem Gelirleri(net) = Sermaye Piyasası ĠĢlem Karları - Sermaye Piyasası 

ĠĢlem Zararları 

Diğer Faiz DıĢı Gelirler = ĠĢtirak ve Bağlı Ortaklıklardan Alınan Kar Payları  + Olağanüstü 

Gelirler + Diğer 

Faiz DıĢı Giderler = Personel + Kıdem Tazminatı + Diğer Provizyonlar + Vergi ve Harçlar + 

Kira + Amortisman + Diğer 

Diğer Faiz DıĢı Giderler = Olağanüstü Giderler + Diğer 

Faaliyet Giderleri = Personel Giderleri + Kıdem Tazminatı + Amortisman + Kira  

Ayrılan Provizyonlar = Kıdem Tazminatı Provizyonu + Takipteki Alacaklar Provizyonu + Vergi 

Provizyonu + Diğer Provizyonlar  

Vergi Öncesi Kar = Takipteki Alacak Sonrası Net Faiz Geliri + Faiz DıĢı Gelirler - Faiz DıĢı 

Giderler 

Net Kar = Vergi Öncesi Kar - Vergi  Provizyonu  
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Ek-2: Bir Tanesini DıĢarıda Bırakma Yöntemiyle Elde Edilen Sonuçlar 

Bankalar Gerçek Durum Tahmin Edilen 

Adabank A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Akbank T.A.ġ.                  BaĢarılı BaĢarılı 

Alternatif Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Anadolubank A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Bank Ekspres A.ġ.          BaĢarısız BaĢarılı 

Bank Kapital Türk A.ġ.          BaĢarısız BaĢarısız 

Bayındırbank A.ġ.     BaĢarısız BaĢarılı 

BirleĢik Türk Körfez Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Demirbank T.A.ġ.  BaĢarısız BaĢarılı 

Denizbank A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Ege Giyim Sanayicileri Bankası A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Egebank A.ġ.  BaĢarısız BaĢarılı 

EskiĢehir Bankası T.A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Etibank A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Fiba Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Finans Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Interbank  BaĢarısız BaĢarısız 

Ġktisat Bankası T.A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Kentbank A.ġ. BaĢarısız BaĢarılı 

Koçbank A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Milli Aydın Bankası T.A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

MNG Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Oyak Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Pamukbank T.A.ġ.        BaĢarılı BaĢarısız 

Sitebank A.ġ.    BaĢarısız BaĢarısız 

Sümerbank A.ġ.                BaĢarısız BaĢarısız 

ġekerbank T.A.ġ.          BaĢarılı BaĢarısız 

Tekstil Bankası A.ġ.       BaĢarılı BaĢarılı 

Toprakbank A.ġ.        BaĢarısız BaĢarısız 

Turkish Bank A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Türk DıĢ Ticaret Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Türk Ekonomi Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Türk Ticaret Bankası A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Türkiye Garanti Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Türkiye Ġmar Bankası T.A.ġ. BaĢarılı BaĢarısız 

Türkiye ĠĢ Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Türkiye Tütüncüler Bankası YaĢarbank A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Ulusal Bank T.A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 

Yapı ve Kredi Bankası A.ġ. BaĢarılı BaĢarılı 

Yurt Ticaret ve Kredi Bankası A.ġ. BaĢarısız BaĢarısız 
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Ek-3: TBS’ne Yönelik Yapılan ÇalıĢmalarda Kullanılan Finansal Oranlar 

Grup Oranlar (Türkçe) 
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