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OZET

KURT, Asim. “Oriintii Tanima Yontemiyle Bankacilik Sektorii I¢in Bir Erken Uyar: Modeli:
Tiirkiye Uygulamast (1997-2001) ”, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2011.

Finansal piyasalarda giiven ve istikrarin saglanabilmesinin 6nemli sartlarindan biri bankacilik
sektoriinde olusabilecek sorunlarin zamaninda fark edilerek gerekli 6nlemlerin alinabilmesidir.
Bu calismanin amaci, bankalarin finansal basarisizliklarii 6ngdren bir erken uyari sistemi
gelistirilmesi ve basarisizliga ugrama nedenlerinin analiz edilmesidir. Saglikli 6ngdriiler
yapabilen bir erken uyar1 sistemi, bankacilik diizenleme ve denetleme otoriteleri basta olmak
tizere banka sahipleri, yatirimcilar ve bagimsiz denetgiler gibi pek c¢ok paydasa finansal
basarisizliktan kaynaklanan riskleri ydnetebilme veya en azindan azaltabilme olanagi
sunacaktir. Bu amagla, ¢alismada 1997-2001 donemi igerisinde faaliyet gosteren ve 19°u
finansal basarisizliga ugramis toplam 40 ozel ticari bankaya ait finansal oranlar kullanilarak
karar agaci kurulmustur. Finansal basarisizliga iliskin kolay anlasilabilir ‘eger-ise’ seklinde
kurallar iiretilmesine olanak tanimasi ve Tiirk bankacilik sistemi {izerine yapilan uygulamalarda

kullanilmamis olmasi nedeniyle karar agaci yontemi ¢alismada tercih edilmistir.

Simiflandirma ve regresyon agaglart (CART), ozellikle siniflandirma probleminin ¢oziimiinde
yaygin olarak kullanilan bir karar agaci modelidir. Calismada CART ile kurulan modelle,
bankalarin basarisizliga ugrama durumlarinin 1 yil Oncesinden Ongoriilmesine ve c¢ikarilan

kurallar ile basarisizliga ugrama nedenlerinin analiz edilmesine ¢alisilmistir.

Calisma sonucunda, 6rnekleme yontemlerine gore degismekle birlikte kurulan model, %73-%78
oraninda finansal basarisizligi 1 yil Oncesinden Ongorebilmistir. Calismada kullanilan
smiflandirma ve regresyon agaci yontemi, finansal basarisizligin ongoriilmesinde istatiksel
modellerden daha basarili bulunmustur. Ayrica modelden ¢ikarilan kurallar, bankalarm 1997-
2001 donemleri igerisinde faiz yiikselislerine karsi duyarlt olduklarint ve sermaye yapist giglii
olmayan bankalarin bu donemde yasanan yiiksek faize karst ayakta kalamadigini

gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Finansal Basarisizlik, Banka, Karar Agaci, CART, Kolmogorov-Smirnov
Testi



ABSTRACT

KURT, Asim. “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.
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Financial Failure, Bank, Decision Trees, CART, Kolmogorov-Smirnov Test
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GIRIS

Ulkelerin ekonomik gelisme siirecinde finansal piyasalar ve kurumlarin ¢ok &nemli bir
fonksiyon yerine getirdikleri literatiirde genis bir sekilde vurgulanmakta ve bu durum bir ¢ok
bilimsel ¢alismanin da konusunu olusturmaktadir. Bu ¢alismalardaki ortak kanaat, iyi isleyen
finansal kurumlarin ve piyasalarm uzun dénemde ekonomik biiyiimeye katki yapacagidir (Agir,
Peker ve Kar, 2009).

Bankalar, finansal kurumlar igerisinde énemli bir yer tutmaktadir. Bu durum Tiirkiye’de daha da
belirgindir. 2010 yili sonu itibariyle bankacilik sektoriiniin toplam aktifleri 1 trilyon TL’yi
asarken ve finansal sektoriin toplam aktiflerine orant %77,2 olarak gergeklesmistir (Bankacilik
Diizenleme ve Denetleme Kurumu [BDDK], 2011). Diger finansal kurumlarin yeterince
gelismemis oldugu ve 6nemli bir boliimiiniin bankalar tarafindan kurularak isletildigi g6z 6niine
alindiginda, bankacilik sektoriiniin Tiirkiye agisindan konumu daha iyi anlasilacaktir (Yildiz ve
Akkog, 2009).

Bankacilik sektorii finansal kaynaklarin tahsisinde ve ekonomik biiyiimede oldukga 6nemli bir
rol oynarken, kriz ve istikrarsizliklara kars: asir1 derecede duyarlidir. Finansal krizler, 6zellikle
gelismekte olan tlkelerde ekonomik ¢ikti ve toplumsal refah agisindan olduk¢a maliyetli
olabilmektedir. 1970-2007 yillar1 arasinda farkli tilkelerde meydana gelen 124 adet sistemik
bankacilik krizinin maliyetinin GSYIH’na orani, ortalama olarak %13,3’ii bulurken, bu oran

bazi iilkelerde %55’ lere kadar ¢ikabilmistir (Laeven ve Valencia, 2008).

Bu maliyetlerin 6nlenebilmesi adina, finansal sektor politikalarina iliskin reform ¢alismalarinda
etkin diizenleme ve denetleme mekanizmalarinin olusturulmas: gerekliligi ifade edilmektedir.
Bankalarin, 6deme sistemleri igerisinde oynadiklari merkezi rol, banka sahipleri ve mevduat
sahipleri arasindaki asimetrik bilgi yapisi ve ustlendikleri kamu gorevi de denetim

gereksinimlerinin artmasina neden olan unsurlar olmustur (Agir, Peker ve Kar, 2009).

Finansal piyasalarin giin gectikce birbirlerine entegre olmalari ve tiim diinyada izlenen finansal
serbestlesme politikalar1 bankacilik sektoriiniin oldukga kompleks bir yapiya biiriinmesine ve
daha riskli hale gelmesine neden olmustur. Dolayisiyla tiim diinyada saglikli ve istikrarl bir
finansal sektor olusturulabilmesi, uluslararasi alanda birlikte hareket edilmesiyle miimkiin hale
gelmistir. Bu dogrultuda, tiim diinyada bankacilik sektoriiniin gbzetim ve denetimi ¢aligmalarina

yon vermek iizere Basel Bankacilik Denetim Komitesi kurulmustur. Komite, ortaya koydugu



kriterlerle uluslar arasi alanda bankacilik sektoriine yonelik denetim, gozetim ve diizenleme

faaliyetlerinin belli bir standarda kavusturulmasina caligmaktadir (Cinko ve Avci, 2008).

Finansal Krizler ve Bankacilik Sektorii

Son yirmi yilda hem gelismis hem de gelismekte olan ekonomilerde ortaya c¢ikan finansal
krizlerde oldukga biiyiikk bir artis yasanmustir. Laeven ve Valencia (2008) 1970-2007 yillart
arasinda tespit edilen 128 sistemik bankacilik krizinin 81 tanesinin 1990’l1 yillardan sonra
gergeklestigini, 15 tanesinin para krizi ile 5 tanesinin ise hem para hem de borg krizleri ile
birlestigini gdzlemlemislerdir. Ayrica 1970’den sonra gerceklesen 93 krizden 51 tanesi bagka
tilkelere de yayilim gostermis ve sorun artik kiiresel bir hal almustir (Tunay, 2010). Son 6rnegi
Lehman Brothers’in Eyliil 2008’de iflas etmesiyle agiga ¢ikan ve 2008 son ¢eyregi ve 2009 un
Ocak-Eyliil doneminde ¢ok etkili olan kiiresel kriz, IMF raporlarina gore 3 trilyon 283,5 milyar
dolara mal olmustur (IMF, 2010). Amerika’da mortgage piyasasi krizi ile baslayan siiregte 2008
yilindan bugiine finansal basarisizliga ugrayarak FDIC’ye devredilen banka sayisi ise 367’ye
ulasmustir (FDIC, 2011).

Tiirkiye’de  ise  uygulamaya konulan istikrar  programlarmin  ¢esitli  nedenlerle
sonuc¢landirilamamasi nedeniyle 1990’11 yillardan itibaren siklasan araliklarla krizlerle karsi
karsiya kalinmigtir. Makro ekonomik istikrarsizlik, bankacilik sektoriindeki kiigiik ve parcali
yapi, kamu bankalarinin bozucu etkisi ve risk yonetimi konusundaki eksiklikler gibi temel
yapisal sorunlar, 2001 yili Subat ayinda yasanan para krizinin derinlesmesine ve sistemik

bankacilik krizine donlismesine neden olmustur (BDDK, 2009).

Finansal kriz ilk olarak Kasim 2000’de kendini hissettirmistir. Bu tarihte bankalararasi piyasada
gecelik borglanma basit faizi yaklagik ii¢ kat artarak ortalama %110.8’e ¢ikmustir (Uygur,
2001). TCMB, dovizi de hedef alan yogun spekiilatif saldiriy1 ¢ok yiiksek faiz, énemli doviz
rezervi kayiplariyla ve yiiksek maliyetli IMF kredisi ile geri plskiirtebilmis ancak benzer bir
saldirtya karg1 savunma giiciinii bityiik dl¢lide kaybetmistir (Uygur, 2001). Bu dénemde riskli
oldugu bilinen ve IMF programinda yeniden yapilandirilmasi 6ngériilen bankacilik sektoriinde
doviz ve vade uyumsuzluklarina karsi konulan bazi kurallarin uygulanamadigi bizzat TCMB
kaynakli agiklamalardan bilinmekteydi (Uygur, 2001). Bankacilik kesiminin 2000 Eylil ay1
sonunda bilango doviz agik poziyonu kural olarak konulan %20 oraninin tam 10 katini
bulmustu. Yasaya ragmen Bankalar doviz borglarinin riskini doviz forward kontratlariyla
karsiladiklarmi sdyleyip bu kontratlar1 da bilango dis1 nazim hesaplarda rapor etmekteydiler.
Ancak forward kontratlar yerli ve/veya holding firmalariyla yapilmakta ve gergekte doviz

borglarinin ancak ¢ok kii¢iik bir boliimiinii karsilamaktaydi. Haliyle, bankalarin 6nemli doviz



riski tagidiklar1 6zellikle dis borg¢ veren yabanci kuruluglar tarafindan bilinmekteydi (Uygur,
2001).

Kasim krizinin asilmasindan tam ii¢ ay sonra Subat 2001°de yasanan siyasi bir gerginlik, ikinci
bir spekiilatif saldiriy1 baglatmis ve bu kez para krizi yasanmustir. 21 Subat’ta bankalararasi para
piyasasinda gecelik faiz %6200’e kadar yiikselmis ve ortalama %4018,6 olarak ger¢eklesmistir.
Subat krizinde doviz rezervleri iyice eriyen TCMB yapilan saldiriya dayanma giicii kalmayinca,
21 Subat gecesi kurun dalgalanmaya birakildigini agiklamistir. Bu aciklamayla birlikte on giin
icinde dolar kurundaki artis %40’a ulasmistir (Uygur, 2001). Bu durum, faize ve déviz kuruna
asir1 derecede duyarli olan bankacilik kesiminde agir tahribatlarla birlikte ciddi bir giivensizlik

ortami olusmasina neden olmustur.

Glven bunalimmin agilabilmesi icin finansal agidan problemli bankalarin sistemden
ayiklanmasimi da icerecek sekilde 2001 yili Mayis aymnda “Bankacilik Sektdrii Yeniden
Yapilandirma Programi” uygulamaya konulmustur. Program ile kamu bankalarinin yeniden
yapilandirilmasi, TMSF’ye devredilen bankalarin ¢oziimlenmesi, 6zel bankacilik sisteminin
rehabilitasyonu, gozetim ve denetim c¢ercevesinin gili¢lendirilmesi ve sektorde etkinligin
artirtlmast amaglanmistir (BDDK, 2009). Yasanan devirlerle birlikte, bankacilik sekt6riiniin
yeniden yapilandirilmasinin kamu maliyesine getirdigi ek yiik 39,3 milyar dolar, bunun

GSYIH’ya oran1 ise %26,6’y1 bulmustur (BDDK, 2003).

Uzaktan Gozetim ve Erken Uyari Sistemleri

Bankacilik gozetim ve denetim uygulamalar iilkeler arasinda farklilik gosterse de genel kabul
goren iki tiir uygulama bulunmaktadir. Bunlar “yerinde denetim” ve ‘“uzaktan gozetim”
faaliyetleridir. Bankalar: takip etmenin en etkin yontemi olarak kabul edilen “yerinde denetim”
faaliyetleri kamu otoritelerinin yetkili kildig1 kisiler tarafindan bizzat bankada
gerceklestirilirken, ‘“uzaktan gozetim” ise bankalardan alinan finansal raporlar ve diger
bilgilerin uzman kisiler veya sistemler tarafindan yorumlanmasiyla gergeklestirilmektedir
(Cinko ve Avct, 2008). iclerinde Amerika ve Tiirkiye nin de bulundugu bir ¢ok iilkede “yerinde
denetim” faaliyetleri Sermaye Yeterliligi (Capital Adequacy), Varliklar Kalitesi (Assets
Quality), Yonetim Yeterliligi (Management Adequacy), Gelirler (Earnings), Likidite (Liquidity)
ve Piyasa Riskine Duyarlilik (Sensitivity to Market Risk) bilesenlerinden olusan CAMELS
dereceleme sistemi kullanilarak gergeklestirilmektedir. Yerinde denetim etkin bir takip yontemi
olmasina ragmen; masrafli ve uzun bir siire¢ gerektirmektedir. Sonunda elde edilen CAMELS

dereceleri ise kisa bir siire i¢erisinde gegersiz hale gelebilmektedir (Cole ve Gunther, 1995). Bu



durum, bankalarin finansal durumlarmin takip edilebilmesi agisindan uzaktan gdzetim

faaliyetlerinin onemini daha da arttirmaktadir.

Uzaktan gozetim alaninda uzman kisiler tarafindan yapilan degerlendirmeler c¢okca
kullanilmakla birlikte; igerdikleri subjektif yorumlar ve insan dogasindan kaynaklanan hata
olasiliklarim1 beraberinde getirmelerinden dolay1 tek baglarina yeterli goriilmemektedir. Bu
durum, bircok bankacilik otoritesini, bankalarin finansal risklerini dngérmeye yonelik erken

uyari sistemleri gelistirmeye zorlamistir (Chaudhuri ve De, 2011).

Kriz tecriibeleri, bankalarin finansal agidan sorunlu hale gelmeden erken uyari sistemleri ile
izlenerek zamaninda 6nlemler alinmasi Ve bir sekilde sorunlu hale gelmis bankalarda ise siire ve
maliyet etkinligini de saglayacak sekilde ¢coziimleme stratejilerinin uygulanmasi geregini ortaya
koymustur (BDDK, 2009). Bu proaktif yaklasimin en onemli ayagini finansal basarisizligin
belli bir siire 6ncesinden dngoriilebilmesini temin edecek erken uyari sistemleri olusturmaktadir.
Bu sistemler kullanilarak yapilacak dogru ongoriiler ve zamaninda alinabilecek tedbirlerle,
finansal istikrar ortaminin en az derecede etkilenmesi, yeniden yapilandirma maliyetlerini

ortadan kaldirilmasi veya en azindan azaltilabilmesi temin edilebilecektir.

Finansal basarisizligin 6ngoriilebilmesini saglayacak bir erken uyari sistemi kamu otoriterlerinin
yani sira, banka sahipleri, yatirimcilar ve bagimsiz denetgiler gibi bir pek ¢ok paydasa katki
sunabilecektir. Erken uyar1 sistemi; banka sahiplerinin gerekli Onlemleri zamaninda
alabilmesine; yatirimcilarin kaynaklarmi daha iyi yonetebilmesine ve denetgilerin ise riskleri
dogru bir sekilde ongdrerek denetim risklerini yonetebilmelerine olanak saglayacaktir. Bu
Ozelliklerinden dolayr finansal basarnisizligin  Ongoriilmesi giiniimiize kadar ¢ok fazla

arastirmacinin ilgisini ¢gekmis ve bu alanda ¢ok sayida arastirma yapilmustir.

Yapilan ¢alismalar incelendiginde, ilk olarak istatistiksel modellerin bu alana uygulanmaya
baslandig1 goriilmektedir. Istatistiksel modellerin, normal dagiim ve bagimsiz degiskenler
arasinda ¢oklu baglantimin bulunmamas: gibi, ¢esitli varsayimlari bulunmaktadir. Bu
varsayimlarin saglanamadiginin goriilmesi ve zamanla yapay sinir aglar1 gibi akilli tekniklerin
gelismesiyle bu teknikler daha fazla kullanilmaya baslanmuistir. Yapay sinir aglar1 modelleri
yiiksek ongorii basaris1 gostermelerine ragmen modelin karar alma siirecinin yorumlanamamasi
nedeniyle elestirilmistir. Bu alana iliskin ilginin de artmasiyla ¢ok farkli analiz yontemleri ile

cok sayida arastirma yapilmigtir. Caligmalarda temel olarak finansal oranlar kullanilmakla



birlikte, nakit akiglari, hisse senedi degerleri, volatilitesi gibi ¢ok sayida farkli veri tiirii de

denenmistir.

Bu ¢aligmada, 1997-2001 dénemi igerisinde faaliyet gosteren 6zel ticari bankalara ait finansal
oranlar kullanilarak, finansal basarisizligi Oongdren bir erken uyar1 sistemi gelistirilmistir.
Smiflandirma ve regresyon agaglari yontemiyle kurulan modelde, bankalarin basarisizliga
ugrama durumlarmin 1 yil oncesinden Ongoriilmesine ve basarisizliga ugrama nedenlerinin
analiz edilmesine ¢alisilmigtir. Elde edilen sonuglar daha 6nce bu alanda yapilmis caligmalarla

kiyaslanarak, secilen yontemin performansinin degerlendirilmesi amaglanmustir.

Calisma 3 ana boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde, yazin taramasi sonucu elde edilen
bilgilerle finansal basarisizligin 6ngoériilmesine iligskin temel kavramlarla, bu alanda simdiye dek
kullanilan tahmin yontemleri arastirilmis ve bu yoOntemlerin avantajlar1 ve dezavantajlari
irdelenmistir. Tkinci boliimde Kasim 200 ve Subat 2001 krizlerinden kisaca bahsedilerek bu
donemlerde Tiirkiye’ye yerlesik bankalarin finansal basarisizliklarinin 6ngdriilmesine iligkin
yapilan calismalara yer verilmistir. Ugiincii boliimde ise finansal basarisizligin dngériilmesine
yonelik ampirik bir ¢alisma gergeklestirilerek kurulan modelden elde edilen bulgular sunulmus

ve ulasilan sonuglar yorumlanarak 6nceki ¢aligmalarla kiyaslanmustir.



1. BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESIi: TEMEL
KAVRAMLAR VE TAHMIN YONTEMLERI

Finansal basarisizligin 6ngoriilmesi yatirimcilar, kredi verenler, para ve sermaye piyasalarimi
diizenleyen kurumlar ve dis denetgiler gibi ¢ok sayida paydasa sagladigi yararlar nedeniyle
bir¢ok aragtirmacinin ilgisini ¢eken bir konu olmustur. 1960’11 yillarin sonlarina dogru baglayan
sliregte, giiniimiize kadar ¢ok sayida arastirma yapilmistir. Kumar ve Ravi (2007) ile Demyanyk
ve Hasan (2010) bu konuda giiniimiize kadar yapilan c¢alismalara yonelik genis inceleme

calismalar1 sunmaktadirlar.

Konunun uygulamaya yonelik ciddi faydalari olmasina karsilik;

— tahmin etmede kullanilacak degiskenlerin segimi,

— modelin fonksiyonel bigimi ve

— degiskenlere modellerde verilen agirliklar
konularindaki belirsizlikler, finansal basarisizligi agiklamada bir mali kuram eksikliginin
bulundugu seklinde yorumlanmaktadir. Genel kabul gérmiis bdyle bir kuramin olmamasi, farkl
ozelliklere sahip agiklayict modellerle tahmin yontemlerinin ortaya c¢ikmasina yardimci
olmustur. Bu konuda bir bilimsel kuram eksikligi kabul edilmekle birlikte, bu eksiklik finansal
basarisizligin 6ngoriisli alaninda c¢alismalar yapilmasinin 6niine gegememistir. Ciinkil yapilan
calismalarin gerekcesi, herhangi bir muhasebe kuraminin tahmin giiclinii 6lgmekten ziyade
uygulamaya doniik olarak herhangi bir igletmenin finansal basarisizliginin Ongdriiliip

ongoriilmeyecegini arastirmaktir (R. Aktas, 1997).

Giliniimiizde de halen popiilerligini koruyan bu alanda yapilan ¢aligmalari, bankalar ve diger
isletmeler {izerinde yapilanlar seklinde iki ana gruba ayirmak miimkiindir. Her iki grup
tizerinde yapilan ¢aligmalar, kullanilan yontemler ve temel kavramlar bakimindan ¢ok farklilik

gostermediginden literatiir arastirmasi anlaminda birlikte ele alinmaktadr.

Finansal basarisizlik kavrami, genel olarak bir isletmenin vadesi gelen borglarin1 6deyememesi,
yasal olarak iflas siireci icerisine girmesi veya karsiliksiz ¢ek yazilmasi gibi calismalara ve
kapsama gore degisen farkli kriterlerle tanimlanmistir. Finansal basarisizlik, iflasa gore daha

esnek bir terim oldugundan bu tiir ¢alismalarda tercih edilmistir (R. Aktas, 1997).



Iflas durumunu da igeren finansal basarisizlik kavrami bankacilikla ilgili yapilan ¢aligmalarda
cogunlukla bankacilik otoritesi tarafindan bankaya el konularak yonetim ve denetiminin ilgili
kamu kurulusuna devredilmesi olarak kabul edilmistir. Amerika 6zelinde yapilan ¢alismalarda
bankanin FDIC’ye, Tirkiye’ye iliskin caligmalarda ise TMSF’ye devredilmesi finansal

basarisizliga ugrama durumunu ifade etmektedir.

Finansal basarisizhigin ¢ok farkli nedenleri olmakla birlikte, yapilan ¢alismalar genel olarak
bankacilik sektoriindeki basarisizligin, iilke ekonomilerindeki makroekonomik yapinin zayif
oldugu dénemlerde ortaya ciktigini gostermektedir. Ozellikle, ekonomik biiyiimenin diisiik,
enflasyon ve reel faiz oranlarmin yiiksek oldugu, yetersiz yasal diizenlemelerin yaninda
dogrudan tasarruf mevduati sigortasinin uygulandigi iilkelerde riskin arttig1 ifade edilmektedir.
Finansal liberallesme ile birlikte dogrudan tasarruf mevduati sigortasi uygulamalarinin ahlaki
cokiintii problemi yaratarak bankacilik sektoriinde finansal basarisizlik olasiligini arttirdigi
vurgulanmaktadir (Kilig, 2006).

Diger yandan, BDDK’ya gore TMSF’ye devredilen bankalardaki yogun hakim ortak
suiistimalleri, finansal basarisizliga ugramada lisans verme siirecinin tasidigi 6nemi goézler
Oniine sermistir. Buna gore, lisans bagvurularinin degerlendirilmesi siirecinde; girisimcilerin
nitelik ve niyetlerinin, riskleri yonetme kapasitesinin, igsel siireglerinin ve kurumsal y6netim

ilkelerinin titizlikle degerlendirilmemesi basarisizlik riskini arttirmaktadir (BDDK, 2009).

Bu calisma kapsaminda amaglanan husus, bankalarin finansal basarisizliginin 6ngoriilmesi ve
s06z konusu basarisizliga yol agan unsurlarin modelden edinilecek bilgilerle yorumlanabilmesi

oldugu i¢in daha ¢ok tahmin modellerine yogunlasilacaktir.

1.1. MODEL KURMADA KULLANILAN GENEL METODOLOJI

Tahmin, smiflandirma ve tamimlama problemlerinin tamaminda oldugu gibi finansal

basarisizligin 6ngoriilmesine yonelik model kurmada izlenen genel metodolojiyi de 6 asamada
toparlamak miimkiindiir (Maimon ve Rokach, 2010):

1. Veri Toplama: Uzman bilgilerinden yararlanilarak ise yarayabilecegi diisliniilen ve

erigilebilen her tiirlii bilginin toparlanarak bir veri seti olusturulur. Bu agsamada model

icin gerekli olan bazi Onemli verilerin elde edilememesi veya gozden kacirilmasi

durumunda model basarisizliga ugrayacaktir.



2. Veri On Isleme: Eksik, giiriiltiilii veya yanlis oldugu diisiiniilen veriler ele alinarak, veri
temizligi saglanarak verinin giivenilirligi arttirilmaya ¢aligilir.

3. Ogzellik Segimi: Veri seti igerisinde yer alan fakat problemin ¢dziimiinde ilgisiz kalan
veya gereginden fazla olan Ozellikleri ayiklanir ya da bu oOzellikleri kullanarak
problemin ¢oziimiine fayda saglayacak yeni 6zellikler bulunur.

4. Yontem Sec¢imi: Bu agamada, amaca uygun olarak tanimlama veya tahmin etmeye
yonelik en uygun Oriintli tanima yontemi segilir.

5. Modelin Test Edilmesi: Belirlenen 6zellikler ve segilen yontem dogrultusunda
olusturulan model eldeki veri seti kullanilarak test edilir.

6. Modelin Degerlendirilmesi: Son olarak, modelin kurulmasindaki amag¢ dogrultusunda

modelin giivenilirligi, kullanilabilirligi, tutarlilig1 ve sonuglart yorumlanir.

llerleyen boliimlerde finansal basarisizligin 6ngdriisii yonelik kurulan modellerde bu asamalarin
genel olarak nasil ele alindigina iligkin bilgiler sunulacaktir. Esas amag¢ tahmin yontemleri
iizerine odaklanmak oldugu i¢in, diger adimlardan kisaca bahsedilerek tahmin yontemlerine

gecilecektir.

1.2. FINANSAL ORANLAR VE KULLANILAN DiGER VERILER

Finansal basarisizligin ongdriilmesine yonelik yapilan c¢aligmalarin bilyiik ¢ogunlugunda
isletmelerin finansal tablolarindan elde edilen oranlar kullanilmaktadir. Halka agilan ve bu
sekilde hisse senetleri borsalarda iglem goren isletmelerin finansal tablolarinin kamuoyuna
agiklanmasi zorunlulugu bu alanda yapilan c¢alismalar igin biiyiik bir veri kaynagi olugsmasini

saglamistir.

Bankalar ise halka agik olmasalar dahi, kamu otoritelerince siki diizenlemelerle takip edilmekte
ve 3 ayda bir yetkilendirilmis bagimsiz denetim sirketleri tarafindan denetlenerek haklarinda
bagimsiz denetim raporlar1 hazirlanmaktadir. Bu raporlarda yer verilen finansal tablolar,
bankalarin finansal basarisizliginin 6ngoriilmesi ve finansal verimliliklerinin degerlendirilmesi
gibi bir¢ok ¢aligmada kullanilmislardir. Isletmelere nazaran daha siki diizenlemelere tabi tutulan
ve denetlenen bankalarin finansal tablolar1 bu tarz caligsmalar i¢in daha giivenilir bir kaynak

olarak degerlendirilmektedir.

Finansal oranlarin yaninda, nakit akis bilgileri, hisse senedi degerleri, makro-ekonomik

degiskenler, kurumsal yonetisime iliskin kriterler veya denet¢i degisimi gibi bazi farkli verilerde



caligmalarda kullanilmistir (Chen ve digerleri, 2009; Cheng ve digerleri, 2007). Bu verilerden
bazilarinin, finansal oranlarla birlikte degerlendirildiginde kurulan modellerin dngdrii giiciiniin
arttirllmasina ilave katkilarda bulunduklar1 da goriilmiistiir. Her ne kadar farkli veriler kullanilsa
da finansal oranlar, basarisizligin Ongoriisiinde tarihsel gelisimi de yansitmasi anlaminda
vazgecilmez bir unsur olarak goriilmiis ve caligmalarin biiyiik ¢ogunluguna temel teskil etmistir

(Chen ve digerleri, 2009).

Bu calismalarda ham finansal veriler veya muhasebe verileri yerine finansal oranlarla
calisilmasinin en biiyiik yarari, isletme biiyiikligi endistri ve risk smifi gibi modelde
icerilmeyen niteliklerin kontrol altina alinarak etkilerinin azaltilmasidir. Bir diger yarari ise,

parametre degerlerinin tahmininde ug¢ gozlemlerin etkilerinin azaltilmasidir (R. Aktas, 1997).

1.2.1. CAMELS

Finansal oranlarla yapilacak boyle bir ¢calismalarda dnemli bir soru da hangi finansal oranlara
model icerisinde yer verilecegi olmaktadir. Finansal basarisizli§in 6ngoriisii alaninda yapilan ilk
calismalarda model igerisinde yer alacak finansal oranlarin sezgisel yontemlerle belirlenmesi
yolu tercih edilmigse de ilerleyen donemlerde alana iliskin uzman bilgisine ve yetkili
otoritelerin karar alma asamalarinda géz oniinde bulundurduklari finansal oranlara dogru bir
yonelis olmustur. Ozellikle bankalara yénelik yapilan galigmalarin &nemli bir kisminda

CAMELS dereceleme sisteminde kullanilan oranlarin tercih edildigi goriilmektedir.

CAMELS, orijinal adi ile Tekdiizen Finansal Kurumlar Dereceleme Sistemi (The Uniform
Financial Institutions Rating System — UFIRS) Amerika Birlesik Devletleri’nde bankalarin
gbzetim ve yerinde denetimi i¢in kullanilan, baglangigta 5 bilesen igerecek seklinde tasarlanan
bir dereceleme sistemidir. ilk tasarlandiginda Sermaye Yeterliligi (Capital Adequacy), Varliklar
Kalitesi (Assets Quality), Yonetim Yeterliligi (Management Adequacy), Gelirler (Earnings) ve
Likidite (Liquidity) bilesenlerini iceren sisteme 1996 yilinda “Piyasa Riskine Duyarlilik
(Sensitivity to Market Risk)” bilesenin de eklenmesiyle bugiinkii halini almistir. Sistem,
bilesenlerinin bag harflerinin bir araya getirilmesiyle olusturulan CAMELS kisaltmasiyla
anilmaktadir (Cinko ve Avci, 2008). CAMELS basta Amerika olmak iizere, Hong Kong,
Ingiltere, Giiney Kore, Sili, Arjantin ve Tiirkiye gibi birgok iilkede bankacilik sisteminin

denetim ve gozetiminde ilgili otoriteler tarafindan kullanilmaktadir (Kaya, 2001; BDDK, 2009).
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CAMELS dereceleme sistemi olusturulurken ilk olarak bankalar her bir bilesen igin c¢esitli
finansal oranlar kullanilarak degerlendirilmekte ve 1-5 aras1 bir dlgek {izerinden derecelendirme
yapilmaktadir. Buna gore “1” notu ilgili bilesende en iyi performans gosteren bankalar1 temsil
ederken, artan notlar kétiilesen durumu ifade etmektedir. Her bir bilegen igin 1-5 arasi 6l¢ekteki
bu notlar hesaplandiktan sonra bilesenlerin agirlikli ortalamasi o bankanin genel notunu
vermektedir. Bu degerlendirme yapilirken agirliklar tamamen denet¢inin kontroliinde olup;
bankanin yapisi, biiyiikligii, genel ve/veya bankaya o0zel konular dikkate alinmaktadir.
Bankalarin hesaplanan CAMELS notu da yine 1 ila 5 arasinda degismektedir (Kaya, 2001).

CAMELS’1 meydana getiren bilesenler olusturulurken ayni finansal oran birden fazla bilesende
kullanilabilmektedir. Ornegin bankalarin varlik yapilarim degerlendirirken kullamlan finansal
oranlarin bir kismi aymi anda hem karliligi, hem likiditeyi hem de varlik Kalitesini

etkileyebilmektedir (Kaya, 2001).

1.3. OZELLIiK SECIMi VE OZELLIK SECIiM YONTEMLERI

Veri seti icerisinde yer alan fakat problemin ¢6ziimiinde ilgisiz kalan veya gereginden fazla olan
ozellikleri ayiklamak ya da bu ozellikleri kullanarak problemin ¢dziimiine fayda saglayacak
yeni Ozelliklerin bulunmasi i¢in kullanilan ¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Bunlart ii¢ ana
baglik altinda siniflandirmak miimkiindiir: 6zellik se¢imi, yapimi ve ¢ikarimi (Liu ve Motoda,
2008).

Ozellik yapimi ve ¢ikarmm ile veri setinde yer alan ozellikler kullanilarak onlarin birer
fonksiyonlar1 olan ‘bilesik’ ozelliklerin elde edilmesi amaglanir (Zhao ve digerleri, 2009).
Temelde birbirine yakin olan bu iki siirecten 6zellik yapimi, veri setindeki farkli dzelliklerin
kombinasyonlariyla, 6zellikler arasindaki bilinmeyen bazi yeni iligkilerin kesfedilmesini
saglamaya calismaktadir. Mesela 2 boyutlu bir problem icin, genislik ve boy bilgilerinin
mantiksal operatorler kullanilarak tek boyutlu bir probleme doniistiiriilmesi 6zellik yapimina

ornek gosterilebilir (Liu ve Motoda, 2008).

Ozellik ¢ikarrmi ise, ¢ok boyutlu &zellik uzaymin dogrusal veya dogrusal olmayan
doniistimlerle veri setindeki karakteristikler korunarak daha az boyutlu uzaylara doniistiiriilmesi
stirecini ifade etmektedir. 4; ve A, nin gergek veri setinde yer alan degerler oldugu bir durumda

Bl = ClAl + C2A2
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olacak sekilde B; gibi yeni bir 6zellik tiiretilmesi bu siirece 6rnek gosterilebilir (Liu ve Motoda,
2008). Cok sayida bilinen ozellik g¢ikarimi yontemi bulunmaktadir. Temel bilesen analizi
(PCA), faktor analizi (FA) ve bagimsiz bilesen analizi(ICA) 6zellik ¢ikarimi tekniklerinden en
fazla bilinenleridir (Tsai, 2009).

Ozellik se¢imi ise, veri seti igerisinde yer alan ve gereginden fazla veya problemin ¢oziimiiyle
ilgisiz olan &zelliklerin filtrelenmesi siirecini ifade etmektedir (Tsai, 2009). Ozellik se¢imi ile

yeni Ozellikler olusturulmaz, sadece elde var olan 6zellikler igerisinden segim yapilir.

X1 X1 [x11
X2 | Ozellik Secimi X1 |X2 | Ozellik Yapim, Cikarimi |X2 |
X3 _— X4, X3 f X3
<] ' | )

Ozellik secimi ile filtreleme yapmanin 4 ana gerekgesi bulunmaktadir (Maimon ve Rokach,
2010):

1. Ogrenici modelin egitim maliyetini diisiirmek,

2. Modelin 6grenme performansini arttirmak,
3. Konuyla ilgisi olmayan boyutlari azaltmak,
4

Gereginden fazla olan boyutlar1 azaltmak.

1.3.1. Dogru Ozellikleri Bulmanin Onemi

Bankalarda finansal basarisizligin 6ngoriilmesine yonelik ¢ok fazla sayida calisma yapilmig
olmasina ragmen, birgogunda Ozellik se¢imine iliskin hususlar dikkatli bir sekilde ele
almmamustir. Halbuki konuyla ilgisi olmayan ve gereksiz ozelliklerin modelin igine dahil
edilmesi, modellerin daha fazla zaman tiiketmelerine ve maliyetlerini arttirmalarina neden
olurken, dogru 6ngoériide bulunma yiizdelerini de diisiirmektedir (Tsai, 2009; Zhao ve digerleri,
2009).

Bunlarla birlikte, 6zelliklerin kendileri arasindaki etkilesimleri de siniflandirma problemlerinin
performanslarmin diismesine sebep olabilmektedir. Ozelliklerin etkilesimi; ozelliklerin tek
basina ¢ok anlamli sonuglar vermedigi durumlarda diger 6zelliklerle birlikte degerlendirilmeleri

sonucunda problemin ¢éziimiinde anlamli sonuglar vermesi olarak adlandirilabilir. Mesela bir
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isletmenin ham muhasebe verilerinin finansal basarnsizliga iliskin ipuglart  vermedigi
durumlarda, likidite, karlilik ve biiylime oran1 gibi oranlar finansal basarisizlig1 agiklamada ¢ok
daha basarili olabilmektedir (Zhao ve digerleri, 2009). Bu anlamda 6zellik yapimi ve ¢ikarimi

hususlart da 6ngdrii modellerinin performanslarini arttirmada ciddi bir rol iistlenebilmektedir.

Ozellik uzay1 boyutunun artmasi aym zamanda Ogrenici modelin dgrenme maliyeti
diyebilecegimiz 6rneklem boyutunun da ciddi sekilde artmasmi gerektirmektedir. Ozellikle
parametrik olmayan karar agaclari gibi modellerde, 0Ozellik uzayr boyutunun artmasi
durumunda, etkili bir 6grenme igin gerekli 6rneklem uzay1 tissel olarak arttirilmalidir (Rokach
ve Maimon, 2008). Bu durum ise Orneklem boyutunun olduk¢a kiigiik oldugu finansal

basarisizli§in 6ngoriilmesi problemlerinde ciddi bir sorun olarak goriilmektedir.

Diisiik boyutlarda etkin olarak calisan, karar agaclar1 gibi modeller, boyut ‘miitevazi’ bir
biiyilikliigli astiktan sonra anlamli sonuglar iiretememektedir. Bununla birlikte, az sayida 6zellik
iceren modeller sonucunda ortaya konan sonuglar insanlar tarafindan daha kolay

anlasilabilmektedir (Rokach ve Maimon, 2008).

1.3.2. Ozellik Se¢imi Teknikleri, Filtre ve Sarmalayic1 Yaklasim

Ozellik se¢imi algoritmalar1 6zellik aramasi ve dzellik alt kiime degerlendirmesi olmak iizere iki

ana bilesenden olusmaktadir (Liu ve Motoda, 2008) .

Ozellik arama algoritmalar1 simiflandirma problemlerinin ¢dziimiinde oldukca fazla calisilmis
bir konudur. Optimum sonuca tiim segenekleri kapsayacak 2" (N veri setindeki 6zellik sayisi)
alt kiimenin degerlendirilmesi yoluyla ulasilabilir, fakat bu ¢ogu zaman ve islem yiikleri
agisindan uygulanabilir olmamaktadir. Bunun i¢in daha ger¢ek¢i arama algoritmalari iizerinde
oldukca calisilmistir. Bu algoritmalar igerisinde dizisel, rastsal ve bireysel arama algoritmalari

sayilabilir (Liu ve Motoda, 2008).

Ozellik degerleme siirecinde ise, her bir &zellik veya ozellik alt kiimesi belirli bir kriter
dahilinde degerlendirmeye tabi tutulur. Farkli degerlendirme kriterleri ile farkli segimler
yapilmasi olasidir. Bu asamada 6zellik degerleme siirecinde kullanilan metodun, siniflandirma
asamasinda kullanilan metodla aym1 olmasi durumuna sarmalayici yaklagim, farkli olmasi

durumuna ise filtre yaklasimi denilmektedir (Shin ve digerleri, 2006).
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Filtre yaklagiminda, siniflandirici yontemden bagimsiz farkli bir yontemle ozelliklerin se¢imi
yapilmaktadir. Bu yaklasimin en biiyiik avantajlari, zaman ve hesaplama maliyetlerinin diisiik
olmasi, asir1 6grenmenin (over-fitting) 6niine gegebilmesi ve ¢ok boyutlu 6zellik uzaylarini daha

diisiik boyutlara distirebilmesidir (Li ve Sun, 2011).

Sarmalayic1 yaklagimda ise, bizzat siniflandirici yontem o6zellik degerleme siirecinde de
kullanildig1 icin daha basarili sonuglar vermektedir. Fakat her bir o6zellik alt kiimesinin
siniflandirma basarisinin degerlendirilmesi gerektiginden, zaman ve islem yiikii agisindan

maliyetli olmaktadir (Liu ve Motoda, 2008).

1.3.3. Finansal Basansizhgin Ongoriisii Alaninda Ozellik Alt Kiimesi Belirleme

Yontemleri

Finansal basarisizigin Ongoriilmesi alaninda kendini oOrgiitleyen haritalar ve genetik
algoritmalar gibi makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak 6zellik alt kiimesinin belirlendigi
caligmalar olmakla birlikte, daha g¢ok istatiksel yontemler olan t-testi, korelasyon matrisi,
adimsal regresyon, temel bilesen analizi ve faktor analizi gibi yontemler kullanilmistir (Tsai,
2009).

Hangi yontemlerin, finansal basarisizligin dngdriilmesinde daha bagarili sonuglar verdigine ve
Ozellik alt kiimesi belirleme yontemlerinin smiflandiricilarin - performanslarimi  nasil
etkilediklerine yonelik de bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bunlardan birinde Tsai (2009), yukarida
sayilan istatiksel yontemlerin dogru siniflandirma, Tip-l ve Tip-II hata oranlarin1 baz alarak
birbirleriyle kiyaslamig ve t-testinin bu yontemler igerisinde en basarili sonuglar1 verdigini, onu

ikinci sirada adimsal regresyonun izledigini ifade etmistir.

Zhao, Sinha ve Ge (2009) ise finansal basarisizlik alanina iligkin uzman bilgisi yardimiyla
yapilan ‘6zellik yapimi’ siirecinin siniflandirma performansina olan etkisini ampirik bir ¢alisma
ile test etmislerdir. Calisma sonucunda, 6zellik yapimi ile olusturulan -finansal oranlar gibi-
islenmis st diizey ozelliklerin, farkli yontemlerle gelistirilen siniflandiricilarm simiflandirma

performanslarini arttirdigi goriilmiistir.
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1.4. TiP-1 VE TiP-1l HATA

Finansal basarisizlik 6ngoriisii i¢cin kurulan bir modelin, finansal basarisizliga ugramamis olan
bir bankayi, finansal basarisizliga ugramis bir banka olarak siniflandirmas: Tip-I hata, finansal
basarisizliga ugramig bir bankayi, yanlis smiflandirilmasi ise Tip-lIl hata olarak
tanimlanmaktadir (Tsai, 2009).

Gercek Grup
Basarisiz Basarisiz Olmayan
. Basarisiz Dogru Tahmin )
Tahmin | Basarisiz Tip-1 Hata (FN)
(TN)
Edilen
Basarisiz . Basarisiz Olmayan Dogru
Grup Tip-1l Hata (FP) ]
Olmayan Tahmin(TP)

Tablo 1 Gergek ve Tahmin Edilen Grup Siniflandirma Tablosu

Finansal basarisizlik 0Ongoriisit ¢alismalarinda kullanilan dogru smiflandirma (accuracy),
duyarlilik (sensitivity) ve belirlilik (specificity) oranlar1 ise su sekilde hesaplanmaktadir
(Chaudhuri ve De, 2011):

dog fland = e+ TN 100%
ogru simflandirma oram = — TTN+FP+FN X 0

TP
R 0,
duyarlilik orani TP L FN x100%

TN
N _ 0
belirlilik orani TN T FP x 100%

1.5. HATALI SINIFLANDIRMA MALIYETi

Bankacilik sistemine yonelik kurulacak bir erken uyari sisteminin 6zellikle 1. ve II. tip hata
maliyetleri agisindan farkli sekilde degerlendirilmesinde yarar vardir. Erken uyari sistemi
tarafindan finansal basarisiz olarak dngdriilen bir bankanin yakin takibe alinmas ile gelecekteki
olasi bir finansal basarisizlik olayinin Oniine gecilebilecegi agiktir. Bu durumda sistem,
bankacilik sektdriinde bir yeniden yapilandirma maliyetinden kaginma olanagi sunacaktir (Kilig,
2006).
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Bir banka icin erken uyar1 sistemi tarafindan gelecekte finansal basarisizlik yasayacagi
Ongorillmemis ancak basarisizlik ger¢eklesmis ise, bu durumda ek maliyet, bankanin yeniden
yapilandirma maliyeti olacaktir (Tip-II hata maliyeti). Ote yandan, bir banka igin gelecekte
finansal basarisizlik ongoriilmiis ancak ger¢eklesmemis ise, bu durumdaki ek maliyet, bankanin
yakin takibe alinmasiyla ortaya ¢ikan denetim ve gozetim maliyetleri olacaktir (Tip-l hata
maliyeti). Bu hata maliyetlerinin birbirlerine oranlarina bakildiginda Tip-1l hata maliyetinin

Tip-I hata maliyetine oranla ¢ok daha fazla olacagi agiktir.

Daha once de belirtildigi gibi, 2003 yili itibariyle Tiirk bankacilik sektoriiniin yeniden
yapilandirma maliyeti 47,2 milyar dolar olarak gerceklesmistir. Bu siire¢ icerisinde sadece
TMSF’ye devredilen bankalarin kamu maliyesi iizerine olan ek yiikii 17,3 milyar dolar1
(GSYIiH’ya oran1 %11,7) bulmustur (BDDK, 2003). Dolayisiyla gelistirilecek bir erken uyar

sisteminde Tip-II hata orani ¢ok fazla dnem ifade etmektedir.

1.6. ORNEKLEME YONTEMLERIi

Modellerin degerlendirilmesi konusunda izlenen standart yaklasim genelde veri setinin belli bir
kisminin egitim (training) ve kalan kismimin ise modelin gegerliligin izlenmesi(validation) ve
son olarak modelin test edilmesi (testing) seklinde olmaktadir. Bu yontem rastgele 6rneklem
yontemi olarak adlandirilirken, egitim ve test setlerinin oranlar1 ¢ogunlukla %60-%40 seklinde
belirlenmektedir. Yalmz o&zellikle finansal basarisizlik alaninda veri Setlerinin dar olmasi,
kurulan modellerin bu kadar rahat bir sekilde egitilmesine ve test edilmesine izin
vermemektedir. S6z konusu durum, Tiirk bankacilik sektoriinde yapilan finansal basarisizligin
ongoriillmesine yonelik modellerin kurulmasi ve test edilmesinde de ciddi sorunlar teskil
etmektedir. Bu tarz kiigiik veri setleri ile galisildiginda modellerin daha iyi test edilebilmesi i¢in

gelistirilen ti¢ farkli yontem bulunmaktadir (Pham, 2006).
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1. Bir tanesini disarida birakma (Leave-one-out): Bu yontemde n tane gézlem iceren
veri setinde,(n-1) gbézlem egitim igin, kalan gozlem ise test i¢in kullanilmakta ve her bir

seferinde farkli bir gozlemi test etmek tlizere bu siire¢ n defa tekrarlanmaktadir.

Biitiin Gozlemler

Deney 1

|
|
Deney 2 ]

: Test

Deney n Egitim Seti

Sekil 1 Bir tanesini disarida birakma érnekleme yontemi

2. k Bolmeli Capraz Dogrulama Yontemi (k-fold cross-validation): Bu yontemde n
gbzlem igeren veri seti belirli bir sayida gozlem igeren k tane boliime ayrilmaktadir. Her
bir defasinda farkli olacak sekilde (k-1) tane boliim egitim igin kalan boliim ise test i¢in
kullanilmaktadir. Bu yontem kiiciik veri setleri ile gergeklestirilen ¢aligmalarda oldukga
popiiler bir yaklagimdir. k veri setinin boyutuna gore ayarlanabilmekle birlikte genelde
10 olarak belirlenmektedir.

| Biitiin Gozlemler
~ Z |

Sekil 2 k bolmeli capraz dogrulama érnekleme yontemi

3. Bootstrap Yontemi (bootstrap method): Bu yontemde diger yontemlerden farkli
olarak, bir gozlem birden fazla kez egitim setinde yer alabilmektedir. n tane farkl
gbzlemin bulundugu veri setinde, tekrar yerine koyma usuliiyle rastgele secilen ve
dolayisiyla bir gézlemin birden fazla kez bulunabilece§i n tane gdzlem egitim igin

kullanilirken, egitim seti igerisinde yer almayan ornekler de test i¢in kullanilmaktadir.
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Bu siire¢ belirli bir dongii sayisinca tekrar edilerek, ortalama hata orani tim dongi

sonuglarinin ortalamasi alinarak tespit edilmeye ¢alisilmaktadir.

1.7. TAHMIN YONTEMLERI

Kumar ve Ravi (2007)’ye gore finansal basarisizliklarin tahminine yonelik calismalari,
kullanilan tahmin yontemleri a¢isindan degerlendirildiginde;

— istatiksel teknikler ve

— akill teknikler
olmak ftzere iki baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bu smiflandirmaya gore, istatiksel
teknikler bashigi altinda; tek boyutlu modeller ile ayristirma analizi, regresyon analizi ve lojistik
regresyon modellerini i¢eren ¢ok boyutlu modeller ele alinirken, akilli teknikler baslig1 altinda
ise;

— yapay sinir aglari,

— karar agaglari,

— durum tabanli ¢ikarsama,

— genetik algoritmalar,

— kaba kiimeler yaklagimu,

— yoOneylem arastirmasi,

— bulanik mantik, destek vektor makineleri ve diger yontemler,

— esnek hesaplama yontemleri

sayilmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde ilgili teknikler hakkinda ¢ok kisa bilgilere yer verilirken, tekniklerin
artilart ve eksileri iizerinde durulacak ve ilgili yontemler kullanilarak yapilan g¢alismalar
irdelenecektir. Literatiirde yer alan gecmisteki caligsmalara iliskin 6zet bilgilere, ¢alismada 6ne

¢ikarilan teknige iliskin boliim altinda yer verilecektir.

1.7.1. istatiksel Teknikler

Finansal basarisizligin tahmin edilmesine yonelik ilk ¢caligmalar istatiksel yontemler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Istatiksel yontemler, modelde kullanilan degisken sayilarina gore tek

boyutlu veya ¢ok boyutlu seklinde ikiye ayrilabilir.
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1.7.1.1. Tek Boyutlu Modeller

Tek boyutlu yaklagimin iki temel varsayimi vardir:
i.  Finansal sikint1 i¢indeki firmalara ait degiskenin istatistiksel dagilimi ile sikinti iginde
bulunmayan firmalara ait degiskenin istatistiksel dagilimlar1 birbirinden farklilik
gosterir,

ii.  Busistematik farkliliklar finansal sikintiy1 tahmin amaciyla kullanilabilir (Kilig, 2006).

Tek boyutlu modeller uygulama kolaylig1 agisindan iistiin olmakla birlikte; celiskili sonuglarin
ortaya cikmasi, dnemli olabilecek bazi degiskenlerin 6nemsiz olarak algilanarak modele dahil

edilmemesi gibi birgok dezavantajlar1 barindirmaktadir (Aktas ve digerleri, 2003).

Bu modelle ilk énemli ¢alisma William H. Beaver tarafindan yapilmistir. 1954-1964 yillari
arasinda finansal basarisizliga ugramis 79 firmay1 bire bir esleme yontemiyle 79 finansal
basarisiz olmayan firmayla eslestirerek, 5 y1l dncesinden finansal basarisizligi tahmin etmeye
calismistir. Bu calisma igerisinde kullanilan “nakit akisi/toplam borglar” oraniyla finansal
basarisizlik durumu, 6nceki 5 yil igerisinde %87 ila %76 arasinda degisen dogruluk oranlarinda

tahmin edilebilmistir (Beaver, 1966).

1.7.1.2. Cok Boyutlu Modeller

Ayristirma Analizi

Ayristirma analizi gruplarin bazi bagimsiz degiskenler i¢in ortalamalarinin birbirine esit olup
olmadiginin test edildigi bir hipotezdir. Analiz i¢in bagimsiz degiskenler, agirliklar ile
carpilarak her bir gézlem i¢in bir diskriminant degeri elde edilir. Her bir grup i¢inde yer alan
gozlemlere ait diskriminant degerlerinin ortalamasi alinarak gruplarin ortalamasi bulunur. Elde
edilen grup ortalamalarina “merkez” (centroid) denir ve grup sayisi kadar merkez hesaplanir.
Grup ortalamalar1 o gruba ait herhangi bir gozlem i¢in beklenen degeri gosterir (Cinko ve Avci,
2008).
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Ayristirma analizi hangi karakteristik Ozelliklerin gruplar arasindaki farkliligi ortaya
cikardiklarini ve ne kadar iyi ayirt edici olduklarini bulmak veya matematiksel modeller ortaya

koyarak ayrigtirma islemini saglamak gibi farkli sekillerde kullanilabilir (Cinko ve Avci, 2008).

Dogrusal ayrigtirma fonksiyonu, ¢oklu regresyon fonksiyonuna benzer sekilde asagidaki gibi
ifade edilebilir.

Zi = Bo+ BiXir + BoXiz + BaXiz + ... + PrXim

Burada; Zi . Ayrigtirma degerini,
B; : Ayristirma katsayilarini,
X : Bagimsiz degiskeni

gostermektedir (Aktas ve digerleri, 2003).

Bu yontemle finansal basarisizlik tahmini alaninda smiflandirma yapilirken, s6z konusu
isletmenin Z degeri minimum hatay1 saglayan Z~ degeri ile karsilastirilir ve eger Z > Z ise
isletmenin finansal agidan basarisiz olmadigina, Z < Z~ ise isletmenin finansal agidan basarisiz
olduguna karar verilir. Kopus degerinden uzak olan Z degerlerinde dogru siniflandirilma

olasilig1 daha yiiksektir.

Bu yontemin varsayimlari sunlardir (R. Aktas, 1997):
- Gruplar ayrik olup tanimlanabilir 6zellige sahiptir,
- Veriler yigindan rassal 6rnekleme yontemiyle ¢ekilmigir,
- Bagimsiz degisken olarak alan finansal oranlar ¢ok boyutlu normal dagilima sahiptir,

- Gruplarin sapma matrisleri birbirine esittir.

Cok boyutlu ayristirma analizi finansal basarisizlik tahmini alaninda ilk olarak Altman
tarafindan kullanilmustir. Altman (1968) Z modeli olarak adlandirdigi modelinde, 1946-1965
yillar1 arasinda imalat sektoriinde yer alan finansal basarisizliga ugramis 33 igletme ile bunlara
eslenik 33 finansal basarisiz olmayan isletmeyi kullanarak, 22 finansal oran igerisinden iki grup
arasinda farki ortaya koyan 5 finansal oran tespit etmistir. Sonraki bircok calismada da
kullanilan bu oranlar sunlardir:

1. Net isletme sermayesi / Toplam varliklar

2. Dagitilmamis karlar / Toplam varliklar
3. Faiz ve vergi oncesi kar / Toplam varliklar
4

Isletmenin piyasa degeri / Toplam borcun defter degeri
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5. Satiglar / Toplam varliklar

Altman, kurmus oldugu modelle basarisizliktan 1 yil 6ncesi igin %95, iki y1l 6ncesi igin ise %72

oraninda igletmeleri dogru simiflandirmistir (Altman, 1968).

Deakin (1972) ise Altman ve Beaver tarafindan gelistirilen modelleri bir araya getirmeye
calistig1 arastirmasinda, 1964-1970 yillar1 arasinda basarisizliga ugramis 32 isletme ile rastgele
secilen 32 basarisiz olmayan isletmeyi analiz etmistir. Deakin Beaver’in modelini finansal
basarisizligt 5 yil dnceden tahmin etmede basarili bulurken, Altman’in modelinin ilk y1l i¢in

%095 oraninda dogru simiflandirmada bulunmasindan faydalanmaya ¢alismustir.

Sinkey (1975) ¢ok boyutlu ayristirma analizi kullandigi ¢alismasinda, 1969-1972 yillarinda
Amerika’da ilgili kurum (FDIC) tarafindan problem yasayan bankalar sinifina dahil edilen 110
banka ile problem yasamayan 110 bankay1 eslestirmis, 10 degisken kullanarak ¢oklu ayristirma
analizi yapmis ve 1969’dan 1972’ye kadar ki donemde yillar igerisinde %35,91°den %24,76’ya

diisen oranlarda yanlig siniflandirma sonuglarina ulagmustir.

Grice ve Ingram (2001) Altman’in Z modelinin gelistirildigi yillar1 goz 6niinde bulundurarak,
modelin halen gecerliligini koruyup korumadigini ve imalat sektorii haricindeki sektorler igin
genellestirilebilme durumunu test ettikleri calismalarinda, Altman modelinin gegerliligini
kaybettigini ve imalat sektorii haricindeki diger sektorlere uygulanmasinin basarili sonuglar
vermedigini tespit etmislerdir. Bununla birlikte ¢aligmada Altman modelinin, finansal stres

kosullarim tespit etmeye yonelik olarak kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Coklu Regresyon Analizi (CRA):

Coklu regresyon modelinin getirdigi ¢oziim klasik regresyondan farksizdir. Dolayisiyla bagimli
degisken olan finansal basarisizlik durumu ile bagimsiz degiskenler olan finansal oranlar
arasindaki iliskiyi aciklamak da kolaydir. Modelde fonksiyon elde edildikten sonra
siniflandirma siireci ayrigtirma analizinde oldugu gibidir. Bu modelde de Z degeri 0-1 degerleri

digina tasabilmektedir (R. Aktas, 1997).

CRA, aynistirma analizinden farkli olarak, gruplarmm ayni yigindan geldigini varsayar, bu
anlamda ayristirma analizi CRA’ya gore finansal basarisizlik alaninda daha uygundur. CRA,
finansal olarak basarili-bagarisiz olma durumlarini aralikli 6lgek olarak kabul etmektedir.

Bagarili olana 1, basarisiz olan 0 degerini verirsek, bu aradaki gri alanin her iki duruma esit



21

uzaklikta oldugunu kabul etmek demektir. Halbuki, 0-1 arasindaki gri durum her iki tarafa esit
uzaklikta degildir. Dolayisiyla finansal basarisizligin derecesi aralikli dlgek yerine, siralama
Olcegiyle oOlglilmelidir. Bu noktada da yine ayrigtirma analizi finansal basarisizligin tahmini

alaninda daha uygun diismektedir (R. Aktas, 1997).

Meyer ve Pifer (1970) CRA kullanarak, 1948-1965 yillart arasi verileri kullanarak 39 finansal
basarisiz ile 39 basarisiz olmayan banka iizerinde gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda, 1 ve 2 yil
oncesi i¢in modelin yaklasik %80 dogrulukla tahminde bulundugu gostermislerdir. Bu
calismada basarisiz olan ve olmayan bankalarin ayni sehirden, ayni biiyiikliiklerde, ayn1 yasam
stiresinde ve ayni denetim organlarina tabi olmasina dikkat etmislerdir. Calisma 2 yildan daha

Uzun siireler i¢in anlamli sonuglar vermemistir.

Lojistik Regresyon ve Probit Modelleri:

Sosyal bilimlerde sik¢a kullanilan regresyon analizi, bagimli degiskenin nicel olmayip nitel
olmasi durumun da gergeke¢i olmayan sonuglar bulunmasina sebep olabilmektedir. Regresyon
analizinde bagimsiz degiskenlerin nitel veya nicel olmasi sorun yaratmazken, bagimli
degiskenin siirekli oldugu kabul edildiginden, eksi sonsuz ve arti sonsuz arasinda degerler
alabilmektedir. Oysa finansal basarisizlik tahmini alaninda da oldugu gibi sosyal bilimlerde

bagimli degiskenin nitel oldugu bir¢ok durum s6z konusudur (Cinko ve Avci, 2008).

Lojistik regresyon modelinde bagimli degisken Y’nin ikiserli ayrik oldugu varsayimi yapilir.
Modelde bagimli degiskenin 1 ile ifade edilen sonucu, yani olumlu olmasi ile ilgilenilmektedir.
Y bagimli degiskeninin k tane bagimsiz degiskene bagimli oldugu varsayimi yapilir. Bir diger
varsayim ise bagimsiz degiskenlerin hi¢ birisinin bir baska bagimsiz degisken ile tam bir

dogrusal baglantiya sahip olmadigidir (Cinko ve Avci, 2008).

Lojistik regresyon analizinin, ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimina ihtiya¢ géstermemesi
yontemin bagil bir Ustlinliigli olarak goriilmektedir. Yontemin diger bir iistiinligii ise grup
iiyeligine iliskin olasiliklarin belirlenebilmesidir. Lojistik regresyon modelinde normal dagilim

yerine lojistik kiimiilatif yogunluk dagilimi kullanilmaktadir (Benli, 2005).

Logit modelinde bir bankanin finansal basarisizliga ugrama ihtimali (P, ), B’nin model

katsayilar1 ve F’nin finansal basarisizliga iligkin faktorleri (bagimsiz degiskenleri) ifade ettigi

durumda su sekilde gosterilebilir:
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1

Fla = 1+e (ra)

ZLa = P1Fia + BoFoq + - + Brlyg

Modelin parametlerinin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinir ve
sonrasinda “Newton-Rapson tekrarli teknigi” kullanilarak katsayilar hesaplanir. Olasilik degeri
0,5ten biiyiik ise basarili, kiigiikse basarisiz grup icerisinde oldugu kabul edilir (Cinko ve Avci,
2008). Baz1 ¢aligmalarda ise siniflandirma, Tip I ve Tip II tiir hatalar1 minimize edecek sekilde

bir kesme degeri hesaplanmistir (Canbas ve digerleri, 2005).

Probit modelinde ise bir bankanin finansal basarisizliga ugrama olasilig1 (Pp, ) birikimli standart

normal dagilim fonksiyonu olan:
1

Zp,
P, = f ——e’dz
Fa _ew V27

ZPa = B1Fia + BoFoq + - + BrFua

seklinde ifade edilir ve logit modeli ile ayni iglemler uygulanarak sonuca ulasilir (Canbas ve
digerleri, 2005).

Finansal basarisizlik tahmini alaninda lojistik regresyonla yapilmis en énemli galigma Ohlson
tarafindan 1980°de yapilmistir. Ohlson, daha Oncesinde istatiksel teknikler yardimiyla yapilan
calismalarda, ilgili tekniklerin varsayimlarinin saglanamadigini ifade etmis ve veri toplama
konusunda elestiriler getirmistir. 1970-1976 donemine ait verilerle 105 finansal basarisiz 2058
finansal basarisiz olmayan firma {izerinden gerceklestirdigi calismasinda ise basarisizliktan
onceki 1, 2 ve 3 iincii yillar igerisinde sirasiyla %96,12; %95,55 ve %92,84 dogru siniflandirma
oranina ulagmistir (Ohlson, 1980).

Gentry, Whitford ve Newbold (1985) 1970-1981 yillar1 arasinda finansal basarisizliga ugrayan
33 isletme ile eslenik fakat finansal basarisizliga ugramamis 33 isletmeden olusan veri seti
iizerinde igletmelerin nakit akiglarmi baz alarak, lojistik regresyon modelinden
yararlanmiglardir. Kurduklart modelin 1 yil dncesinde, %93 dogru ii¢ yil oncesi i¢in %77

oraninda dogru smiflandirdigini géstermislerdir.
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1987 de ise yine ayni veri setiyle, fon akiglarinin yani sira bazi finansal oranlari da dahil ettikleri
aragtirmalarinda, ayristirma analizi ile probit modelini kullanmislar ve probit modeliyle
ayrigtirma analizine gore daha iyi sonuglar elde ettiklerini ifade etmislerdir. Caligmada nakit
akiglarinin, finansal oranlara nazaran daha iyi sonuglar verdigi de belirtilmistir (Gentry ve

digerleri, 1987).

Istatiksel yontemlerin dezavantajlari:

Istatiksel yontemlerin en biiyiik dezavantaji bagimsiz degiskenler olarak modellerde ele alnan
finansal oranlarin normal dagildig1 varsayimidir. Yalniz yapilan ¢aligmalarda, finansal oranlarin
normal dagilimdan daha ¢ok saga ¢arpik oldugu goriilmiistiir. Bu galigmalardan birinde Deakin
(1976), 11 finansal oran igerisinden “toplam borg/toplam varlik” oraninin normal dagilim
uydugunu, ancak diger 10 finansal oranin saga carpik dagilimlara sahip oldugunu gostermistir.
Finansal oranlarin normal dagilima uymamasi durumunda ortaya cikan asimetrik dagilim,
normal dagilim varsayimina dayali olan gerek tek boyutlu gerekse de ¢ok boyutlu modellerin

kullanilmasinda sorunlar ortaya ¢ikarmaktadir (R. Aktas, 1997).

Istatiksel modellerde karsilasilan diger onemli bir sorun ise, finansal oranlar arasindaki
korelasyondur. Bu durum, ¢oklu regresyon, logit ve probit modellerinde katsayilarin standart
hatasinm1 etkilemekte ve bazi bagimsiz degiskenlerin Onemsiz gibi goriilmesine neden
olabilmektedir. Degisken se¢iminin iyi yapilamamasi ise kurulan modelin sadece kullanilan

orneklem tizerinde basarili sonuglar vermesine neden olmaktadir (R. Aktas, 1997).

1.7.2. Yapay Sinir Aglari

Temel olarak yapay sinir aglart (YSA) modelleri, insan beyninin ¢aligma prensiplerini ve
ogrenme yeteneklerini taklit etmeye calisan matematiksel modellerdir. Bir yapay sinir agi,
birbirleriyle baglantili homojen islem birimlerinden olusur. Sinir hiicresi veya digiim seklinde
isimlendirilen (neuron/node) islem birimi i, diger birimlerden sinyaller alir (x;), bu sinyalleri bir
giris fonksiyonu igerisinde(S;) agirliklari(w;) ile birlestirerek, bir transfer (¢ikis) fonksiyonunu
(f) baz alarak ¢ikt1 sinyalini (o;) Uretir. Cikti sinyali, agin topolojisine gére baska islem

birimlerine yonlendirilir. ( Tam ve Kiang, 1992; R. Aktas R. , 1997)
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Sekil 3 Yapay sinir aglarinda diigiim (sinir hiicresi)

Ciktilarin hesaplanmasindan sonra modelin dgrenme siirecine gegilir. Ogrenme yontemleri

temel olarak iki baslik altinda ele alinabilir:

Denetimli (supervised) 6grenme: Bu yontemde yapay sinir agmna girdiler ve bu
girdilerin sonucu olan ¢iktilar birlikte verilirler. Agin goérevi girdiler ile c¢iktilar
arasindaki iliskiyi 6grenerek modeli olusturmaktir. Dolayisiyla denetimli 6grenme
metodunun finansal basarisizlik alaninda kullanilabilmesi icin isletmenin basarisizliga
ugrayip ugramadigi bilgisinin verilmesi gerekmektedir. Bu ise isletmelerin finansal
basarisizliga ugrama ihtimalleri bulunan donemlerin gecilmesi ile miimkiindiir,
dolayisiyla gecmige yonelik bir bakis acisiyla gerceklestirilebilmektedir. Geri yayilim
algoritmasini kullanan aglar bu sinifa iyi bir 6rnek teskil etmektedir (Lee ve digerleri,
2005).

Denetimsiz (unsupervised) 6grenme: Bu yontemde aga sadece girdilerin verilmesi agin
egitilmesi i¢in yeterlidir. Dolayisiyla isletmenin basarisiz olup olmadigi bilgisine
ihtiyag duyulmamaktadir. Denetimsiz 6grenen aglar girdiler arasindaki iliskileri
ogrenerek c¢ikti olarak kullanic1 tarafindan etiketlendirilmesi gereken kiimeler
sunmaktadirlar. Kohonen tarafindan gelistirilen SOM aglar1 bu yonteme 6rnek olarak

verilebilir (Lee ve digerleri, 2005).

Yapay sinir aglari modelleri incelendiginde, ¢ok farkli modellerin finansal basarisizlik

tahmininde bulundugu goriilmektedir. Ancak, bir denetimli 6grenme yontemi olan geri yayilim

algoritmasi (back propagation) ile calistirilan ileri beslemeli (feed forward) YSA modellerinin

bu alanda en fazla kullanilan model oldugu anlasilmaktadir (Cinko ve Avci, 2008; Lee, Booth,
ve Alam, 2005).
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Denetimli 6grenen bir yapay sinir aginda bu siireg, bu agirlik katsayilar1 olan w;’lerin siirekli
degistirilerek sonucun degerlendirilmesi seklinde yapilmaktadir. Baslangicta, agirliklar genelde
-0.5 ile +0.5 arasinda rastgele degerler olarak atanir ve bu agirliklarla ¢ikt1 degerleri hesaplanir.
Hesaplanan ¢ikt1 degerleri ile olmasi gereken sonuglar karsilastirilir ve buna gore yeni agirlik
degerleri atanir. Her yeni 6rnek i¢in ayni islem tekrarlanir. Bu dongii, istenen ¢ikti degeri ile
hesaplanan ¢ikt1 degeri arasindaki hata farki, kabul edilebilir seviyenin altina diisene kadar
devam edilir. Agirliklarin nasil yeniden atanacagini belirlemek iizere birgok farkli 6grenme

algoritmasi gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarini kullanan calismalar:

Tam ve Kiang (1992) dogrusal ayristirma analizi, lojistik regresyon, k-en yakin komsu
algoritmasi, ID3 karar agaci ile ileri beslemeli (net0) ve geri yayilimli 3 katmanli (net10) sinir
aglariin performanslarini, 1985-1987 yillar1 arasinda Texas’ta 59 finansal basarisizliga ugramis
ve varlik biiylikligl, sube sayisi, kurulus yili (yas1) ve statii bakimindan eslenigi 59 finansal
basarisizlifa ugramamis banka verisini kullanarak karsilastirmistir. 19 finansal oranin
kullanildig1 caligmada, 1 y1l 6ncesi i¢in geri yayilimli (net10) sinir ag1 (%85,2); 2 yil 6ncesi i¢in
ise lojistik regresyon (%92,5) en basarili sonuglar1 vermistir. Caligmada veri setinin belli bir
oran1 yerine test i¢in ayirmak yerine (hold-out) ‘bir tanesini disarida birakma’ (leave-one-out)
yontemini uygulandiginda ise geri yayilimli(net10) sinir ag1 hem 1 yil dncesi igin (%89,5), hem

de 2 y1l 6ncesi igin (%89,2) en basarili sonuglart vermistir.

Sharda ve Wilson (1993) 1975-1982 arasinda 64 finansal basarisizliga ugramig toplam 129
firma tizerinde Altman’in modelinde kullandig1 5 degiskenle, 5 girdi, 10 gizli ve 2 ¢ikt1 diigiimii
olan yapay sinir agi ile ayrigtirma analizinin basarisizliktan 1 y1l dnceki 6ngorii performanslarini
karsilagtirmis ve geri yayilimli sinir aginin ayristirma analizine gore daha iyi sonuglar verdigini

tespit etmistir.

Benzer sekilde finansal bagarisizlik alaninda yapilan ve yapay sinir aglan ile ayrigtirma
analizinin karsilastirildig: birgok ¢alismada, yapay sinir aglarinin ayristirma analizine gore daha
iyi sonuglar verdigine dair bulgulara ulagilmistir ( Wilson ve Sharda, 1994; Leshno ve Spector,
1996).

Swicegood ve Clark (2001) Amerikan bankalarmin raporlarindan (call reports) elde edilen
1991-1992 yillart verileri ile ayrigtirma analizi, geri yayilimli yapay sinir ag1 ve profesyonel

insan yargisini kullanilarak 1993 yili i¢in banka performanslarini 6ngérmeye calismiglardir.
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Calismada finansal tablolardan elde edilen 17 degisken ile banka karakteristiklerine gore
belirlenen 6 degisken kullanilmig, bankalar toplam varliklarina gére (300 milyon dolar sinir)
kiigiik (1000) veya biiyiik (741) bankalar olmak tizere iki sinifa ayrilmistir. Bagimli degisken
tarafinda ise kar oranlarma gore her iki grupta %20’nin altinda kalan bankalar diigiik
performans, %?20’nin {izerindekiler ise yeterli performans gosteren bankalar olarak
belirlenmistir. Ayristirma analizi, biiyiik ve kiigiik bankalar1 sirasiyla %86,4 ve %79,5, yapay
sinir aglar1 ise %81,4 ve %78,25 oranlarinda dogru siiflandirirken yapay sinir aglar1 diisiik

performans gosteren bankalar1 ongérmede diger iki modelden daha basarili sonuglar iiretmistir.

Aktas, Doganay ve Yildiz (2003) Tiirkiye’de 1983-1997 yillar1 arasinda IMKB’de islem goren
sanayi ticaret ve hizmet igletmeleri igerisinden 53’ii finansal basarisiz toplam 106 isletmeye ait
23 finansal orami kullanarak 1 yil dncesinden finansal basarisizligl i¢in dngoérmek i¢in ¢oklu
regresyon, ayristirma ve lojistik regresyon analizi ile yapay sinir aglarin1 karsilastirmislardir.
Calisma sonucunda yapay sinir aglarinin dogru siniflandirma oraninin, istatiksel metodlardan

daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Lee, Booth ve Alam (2005) tarafindan yarisi finansal basarisiz toplam 168 Kore firmasina ait
veri seti tizerinde gergeklestirilen ¢alismada; denetimli 6grenen yapay sinir aglarinin, denetimsiz
sinir aglarina, ayirma ve lojistik regresyon analizine gore daha yiiksek bir dogru simiflandirma

basaris1 gosterdikleri sonucuna ulasiimistir.

Chen ve Du (2009) Tayvan’da halka agik isletmeler {izerinde yapay sinir aglart ve veri
madenciligi  (kiimeleme) tekniklerinden k-en yakin komsu algoritmasimt  kullandigi
calismasinda, geri yayilimli yapay sinir aglarinin finansal basarisizligi ngérmede daha basarili
sonuglar verdigini tespit etmistir. Calismada ayrica, finansal oranlar {izerinde faktor analizi
uygulanmasinin modelin 6ngorii basarisin1 diisiirdiigii ve daha fazla Tip Il hatasina neden

oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bunlarin haricinde finansal basarisizligin 6ngoriilmesinde geri yayilimli sinir aglar1 haricinde
SOM ve PNN gibi farkl tiirlerde yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmalarda
mevcuttur (Lee, Han ve Kwon, 1996; Yang, Platt ve Platt, 1999).

Avantaj ve Dezavantajlari:
Yapay sinir aglarimi istatistiksel yontemlerden ayiran en Onemli avantajlari su sekilde

siralanabilir:
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1. Genelleme ve hata toleransi: YSA’ ’nin 6grenme yeteneginin sagladigi en biiyiik avantaj,
egitilmis bir agin eksik ve hatali verilerle dahi dogru sonuglara ulasabilmesidir.
Ornegin, insan yiizlerini tanima konusunda egitilmis bir YSA, karanlikta degisik
acilardan c¢ekilmis fotograflarla kisileri dogru olarak taniyabilmektedir. YSA’ nin eksik
bilgilerle de dogru sonuglara ulasabilme yetenekleri, gelenceksel bilgisayar
sistemlerinden farkli olarak hatalara karsi toleransli olmalarina da neden olmaktadir
(Aktas ve digerleri, 2003).

2. Herhangi bir varsayima gerek duymamasi: YSA istatiksel modellerde oldugu gibi ¢esitli
varsayimlara ihtiya¢ duymazlar. Bu o6zellik, istatiksel varsayimlarin gergeklesmesinin
oldukca zor oldugu finansal basarisizlik alaninda istatistiksel yontemlere kiyasla sahip
oldugu 6nemli bir avantajdir (Huang ve digerleri, 2008) .

3. Uyum Gosterme: YSA’nin 6nemli 6zelliklerden birisi de, agin egitim disinda kullanim
siirecinde de yeni durumlar1 &grenebilmesi ve uyum gosterebilmesidir (Aktas ve
digerleri, 2003).

4. Paralel galisma: Sinir agindaki tiim islem elemanlar1 es anli olarak calistiklari icin
uygulama siirecinde de hizli ¢éziimler tiretebilmektedir (Aktas ve digerleri, 2003).

5. Basarili sonuglar verme: Yapay sinir aglari, finansal bagarisizligin tahmininde diger
modellerle kiyaslandigi bir¢ok ¢alisma sonucunda oldukg¢a basarili sonuglar vermistir.
(Kumar ve Ravi, 2007)

YSA’nin yukarida sayilan avantajlar1 disinda bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlar:

1. Uygun ¢dziime ulasamama: Yapay sinir aglarinin her alanda uygulanabilir ve ¢6ziim
iiretebilir bir ozellik tasidigin1 diisiinmek yanlis olacaktir. YSA egitim verilerinin
yanliglik veya eksikligine bagli olarak ilgisiz ve kabul edilemez sonuglar
iiretebilmektedir. Baz1 durumlarda ise agin egitimi miimkiin olamamaktadir (Aktas ve
digerleri, 2003).

2. Aciklama eksikligi: YSA’nin istatistiksel yontemlere nazaran zayif yonii sonuglarmin
yorumlanabilir olmamasidir. Ornegin finansal basarisizlik alaninda; yapay sinir agryla
kurulan modeller kapali bir kutu olarak kalmakta, finansal basarisizlik konusunda hangi
degiskenlerin 6nemli olduguna dair bir bilgi modelden ¢ikartilamamaktadir (Aktas ve
digerleri, 2003).

3. Genis bir egitim setine ihtiya¢ duymasi: Bir¢ok yapay sinir ag1 tiirli, kurulan modelin
egitilebilmesi icin biliyilk bir egitim setine veya fazla sayida iterasyona ihtiyag
duymaktadir. Bu durum veri havuzu ¢ok genis olmayan finansal basarisizlik alaninda

onemli bir dezavantaj olarak kabul edilebilir (Kumar ve Ravi, 2007).
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4. Katsayilarin belirlenmesi ic¢in standart bir yontem bulunmamasi: YSA modelinde
kullanilan 6grenme katsayisi, katman sayisi, hiicre sayis1 gibi bircok parametrenin nasil
belirlenmesi gerektigine yonelik herhangi bir standart yontem bulunmamaktadir. Bu
durum, agmn en iyi sonuglart verebilmesi i¢in gerekli parametrelerin bulunmasini zora

sokan bir engeldir (Kumar ve Ravi, 2007).

1.7.3. Durum Tabanh Cikarsama

Insanlar yeni bir problemle karsilastiklari zaman problemi ¢ozebilmek icin, gecmis
tecriibelerinden elde ettikleri ¢6ziim bilgilerini ya aynen kullanir veya duruma gore de bu
bilgilerini revize ederek bir ¢oziim bulmaya c¢alisirlar. Durum tabanli ¢ikarsama (DTC),
insanlarin problem ¢ozmede kullandiklar1 bu bilissel siirece sezgisel olarak oldukga benzer

sekilde igleyen bir yapay zeka dalidir. (Kumar ve Ravi, 2007)

Bir ¢ok yapay zeka teknolojisi, problem alanina iligkin genel bilgilere dayanirken, DTC sadece
gecmis tecriibelerden yola cikarak cikarsamalarda bulunmaktadir. Bu yapisindan dolay1
karmasik ve herhangi bir yapisalligi olmayan problemlerin ¢oziimiine uygundur. Modelin bilgi
veritabanini yeni durumlara uyarlamak da kolaydir. DTC’nin bu o6zellikleri, yonetim ve
miihendislik alanlarinda popiiler olmasina neden olmustur. DTC modelinin isleyisi asagidaki

sekilde gosterilebilir: (Ahn ve Kim, 2009)
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Coziilmiis
Diizeltilmis Y~ | Durum

Giincelleme

Sekil 4 Durum tabanl ¢ikarsama yontemi

Yukaridaki dongiisel isleyis i¢erisinde modelin performansi anlaminda biiyiik dl¢lide belirleyici
olan en kritik adim, eski tecriibelerin getirilmesi asamasidir. Bu agsamada model, yeni durumu
durum tabani (eski tecriibeleriyle) ile karsilagtirarak yeni durumla en g¢ok benzerlik iceren
durumu belirlemeye caligir. Bu metod “en yakin komsu eslestirmesi” olarak adlandirilmaktadir
(Ahn ve Kim, 2009).

Durum tabaninda saklanan durumlar ile eldeki yeni problem arasindaki benzerligi 6l¢menin ¢ok
fazla farkli yolu bulunmaktadir. Durumlart o6zellikler vektdrii olarak ifade ettikten sonra,
Ozellikler arasindaki uzakligin agirliklandirilmis toplammi almak uygulanan genel bir

yaklagimdir:

Y Wi x sim(fil, fiR)
iz Wi

W; : 1. 6zelligin agirlhigin,

fl : 1. 6zellik i¢in yeni durumun degerini,

£R : 1. 6zellik igin durum tabanindan getirilen durumun degerini

sim () : benzerlik fonksiyonunu

ifade etmektedir. sim() igerisinde genellikle 6klit uzakligi kullanilirken, farkli olgiitlerde
kullanilabilmektedir (Ahn ve Kim, 2009).
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Avantaj ve Dezavantajlari:

Durum tabanli ¢ikarsamanin en dnemli 6zelligi, gegmis tecriibelerine dayanarak verdigi kararlar
icin bir agiklama verebilmesidir. Ornegin, DTC ile kurulan bir modelde isletmenin finansal
basarisiz olarak smiflanmasi durumunda, model kararin1 hakli ¢ikarma adina gegmis
donemlerde basarisiz olan benzer isletmelerden Grnek olarak gosterebilmektedir (Kumar ve
Ravi, 2007).

DTC’nin kullanicilar tarafindan kolay anlasilabilir olmasi, ‘en yakin komsu sayist’ haricinde

baska parametrelere ihtiyag duymamasi modelin iistiin taraflari olarak sayilabilir.

DTC’nin en biiyiikk dezavantajlarindan birinin biiyilk capli veriler igeren problemlerin
¢cOziimiinde kullanilamamasi oldugu ifade edilmisse de, finansal basarisizlik tahmini gibi az
sayida Ornegin bulunabildigi bir alanda bu dezavantajdan bahsetmek ¢ok da olanakli degildir
(Kumar ve Ravi, 2007). Zaman igerisinde bilgisayar sistemlerinin de gelismesiyle bu islemsel

yiik de ciddi anlamda azalmis ve sorun olmaktan ¢ikmustir (Ahn ve Kim, 2009).

DTC’nin sadece gegmis tecriibelerden yola ¢ikarak c¢oziimler iiretmesi ve benzerlik
fonksiyonuna olan bagimliligi modelin zayif yonlerini olusturmaktadir (Berenji ve digerleri,
2005).

DTC ile yapilan ¢caligmalar:

Bryant (1997) 1975-1984 yillar arasinda, imalat ve perakende sektoriinde yer alan 85’1 finansal
basarisizliga ugramis toplam 185 isletme ile gerceklestirdigi calismasinda durum temelli
cikarsama ve ile Ohlson’un (1980) lojistik regresyon modelini karsilastirmigtir. Calisma
sonucunda Ohlson modeli, durum temelli ¢ikarsamaya gore dogru smiflanduma ve Tip I
hatalar1 azaltmasi noktasinda daha basarili bulunurken, Tip II hata agisindan daha kotii sonuglar

vermistir.

Jo, Han ve Lee (1997) 1991-1993 yillar1 arasinda 6 farkli sektorde faaliyet gosteren toplam 271
finansal basarisizliga ugramis Kore firmasimi yine aymi sektdrlerde faaliyet gosteren finansal
basarisizliga ugramamis 271 firma ile eslestirerek, yapay sinir aglari, durum temelli ¢ikarsama
ve ayristirma analizi yontemlerini kullanarak finansal basarisizlik Ongoriisiinde bulunmaya

calismiglardir. Stepwise selection ve t-test kullanarak 20 finansal degisken segilmis, bir 6nceki
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yilin verileri kullanilarak bir sonraki yilda finansal basarisizliga ugrayan isletmeler 6ngoriilmeye
calisilmigtir,. 2 farkli degisken se¢im yontemi, 2 farkli Onemlilik seviyesi, 3 farkli
standardizasyon tipi ve 3 farkli egitim/test bolimleri segimiyle toplamda 36 farkli 6rneklem seti
olugturulmustur. Yontemlerin her bir Orneklem setinde gosterdikleri ortalama dogru
siniflandirma oranlar1 sonucunda, en basarili yontemin yapay sinir aglar1 oldugu, ayrigtirma
analizinin durum temelli ¢ikarsamaya nazaran az da olsa daha iyi sonuglar verdigi bulunmustur

(Jo ve digerleri, 1997).

Li ve Sun (2008) ayristirma analizi ve lojistik regresyonu durum temelli ¢ikarsamanin farkli
tirevleri olan Ranking Order CBR, Euclidean CBR, Manhuttan CBR, Inductive CBR yontemleri
ile karsilagtirmistir. 2000-2005 yillart arasinda Shanghai ve Shenzhen borsalarina kote 153’1
finansal basarisizliga ugramis toplam 306 isletme verisi kullanilarak gerceklestirilen ¢caligmada
degisken se¢imi i¢in adimsal ayristirma analizi, logit ve ANOVA testi uygulanarak her bir
metod i¢in 3 farkli kombinasyon olusturulmustur. n-bélmeli capraz dogrulama ile 30 farkl
boliim olusturulan veri setinin her seferinde %70’i egitim %30’u ise test i¢in kullanilmis ve 30
farkli veri setiyle test edildikten sonra, sonuglarin ortalamalar1 alinarak metodlarin 6ngorii
basarilar1 dlglilmeye galigilmistir. Calisma sonucunda degisken se¢imi icin adimsal ayrigtirma
analizi kullanildigit ROCBR metodunun daha diisiik bir varyans ile en basarili sonuglari {irettigi
istatiksel olarak da gosterilmis, durum temelli ¢ikarsamanin degisken se¢imine ¢ok duyarlt
oldugu ve dogru degisken se¢im metodu kullanildiginda basarili sonuglar irettigi ifade

edilmistir.

Li ve Sun (2011) yine ayn1 veri seti lizerinde benzer yontemlerle yaptiklari bagka bir ¢alismada
da ROCBR ile forward feature selection’in kombinasyonuyla olusturduklar1 forward ranking-
order CBR yonteminin, Ozellikle kisa dénem i¢in ROCBR basta olmak tizere diger CBR
yontemleri, destek vektor makineleri, ayristirma analizi ve lojistik regresyondan daha iyi

sonuglar verdigini gostermislerdir (Li ve Sun, 2011).

1.7.4. Karar Agaclan

Karar agaglari, yapay zekanin 6nemli bir alan1 olan makine Ogrenmesinin bir parcasini
olusturmaktadir. Karar agaclart cogunlukla siniflandirma problemlerinde kullanilsa da,

regresyon analizi amaciyla da islev gorebilmektedir (Maimon ve Rokach, 2010).
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Karar agaglar1 ile olusturulan hiyerarsik yapi daha ¢ok tersine c¢evrilmis bir agaca
benzemektedir. Aga¢, kendisinden 6nce herhangi bir diigiim bulunmayan bir kok diigiimle
baglar. Kok diigiim haricindeki biitiin diigiimlerin bir 6nciil diiglimiiniin oldugu aga¢ yapisinda,
kendisinden sonra herhangi bir diigim bulunmayanlara yaprak diigiim, bulunanlara ise i¢
diiglim adi verilir. Her bir i¢ diiglim, 6rnek uzayini, girdi olarak kabul edilen 6zelliklerin
degerlerine gore iki veya daha fazla alana ayirr. Smiflandirma agaclarinda her bir yaprak bir
sinifa tayin edilmistir. Siniflandirilmak istenen her bir 6rnek, kok diiglimden baslayarak yaprak
diigiime ulasincaya kadar, girdi 6zellik degerlerine gore yonlendirilerek, ait oldugu sinif tespit

edilmeye ¢alisilir (Maimon ve Rokach, 2010).

Karar agaclarinda oncelikle, ‘eger-ise’ kurallari ile meydana getirilmis agag yapilari olusturulur.
Bu olusturulan kurallar; sonrasinda problemin ¢oziimii i¢in kullanilir. Karar agaclarinin
olusturulmasi igin biiyiime algoritmalar1 adlar1 verilen ID3, CHAID, CART, Quest ve C5.0 gibi

farkli yontemler bulunmaktadir (Kumar ve Ravi, 2007).

Avantaj ve Dezavantajlari:

Coziilmek istenen bir problem i¢in karar agaci yapisini olusturmak diger modellere nispeten
daha kolay ve zahmetsizdir. Ozellikle gok fazla sayida yaprak igermeyen agaglarin karar
yapilarin1 yorumlamak kolaydir, dolayisiyla problemin ¢oziimii igin anlagilabilir kurallar
cikarilabilmektedir. Girdi Ozellik degerleri igerisinde hem siirekli hem de ayrik degerler
kullanilabilmektedir. Eksik veriler iceren problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilen karar

agaclarimin herhangi bir parametreye ihtiyag duymamasi da giiglii yonlerinden biridir.

Bununla birlikte karar agaclarinin egitim setine olduk¢a duyarli olmasi ve biiylime
algoritmalarindan bazilarinin sadece siirekli verilerle ¢aligsabilmesi yontemin zayif yonlerini
olusturmaktadir. Karar agaclarinin “bdl ve fethet” yapida iglemesi problemin ¢éziimiinde ¢ok
etkili bir 6zellik oldugu zaman avantajli olmakla birlikte kompleks bir etkilesim oldugunda
dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ornek vermek gerekirse, y = (4; N A,) U (43 N A,) gibi
bir fonksiyonu karar agaglarinda olusturmak icin birbirlerinin kopyasi olan bazi alt agaglarin
agac¢ yapisinda olugmasi gerektirmektedir. Asagidaki 6rnekte goriildiigii lizere A2 diiglimiiniin
altinda kalan agac¢ yapist agag¢ igerisinde tekrar etmektedir. Bu durum agacin yapismin

gereginden fazla kompleks olmasina neden olmaktadir (Maimon ve Rokach, 2010).
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Sekil 5 Kopya alt agaclar tasiyan bir agag yapist

Karar agaclariyla yapilan calismalar:

Marais, Patell ve Wolfson (1984) yinelemeli boliimlendirme algoritmasi olarak ifade edilen
karar agaci ile probit modellerini kullanmiglardir. Modellerin performanslarin tam olarak
gorebilmek i¢in drnekleme yontemi olarak bootsrap ile ayni veri setini hem egitim hem test i¢in
kullandiklar yerine koyma yontemini denemislerdir. Halka agik olmayan isletmeler ile halka
acik igletmelerin finansal tablolarinin basarisizlik Ongoriisii anlaminda bir fark olusturup
olusturmadigina da bakmak tizere 205 halka acik ve 716 halka a¢ik olmayan igletme verisini
kullanmiglardir. Halka agik olmayan isletmeler igin 13°i finansal oranlar olmak iizere 20
finansal veri degisken olarak alinirken, halka agik sirketler i¢in 6 finansal olmayan degisken
daha modele eklenmistir. Yanlis simiflandirilan isletmelerin, bankaya olan maliyetlerinin de
standardize edilerek modele eklendigi ¢calismada, kdtii bir isletmeyi iyi olarak siniflandirmanin
maliyeti 1.00 alinirken, iyi olan bir isletmeyi kotii siniflandirma maliyeti ise 0.33 olarak
degerlendirilmistir. Calisma sonunda ulasilan sonuglardan biri, karar agaci modelinin halka agik
isletmeler icin bootstrap ornekleme yoOnteminde probit modeline gore daha basarili, yerine

koyma yonteminde ise daha basarisiz oldugudur (Marais ve digerleri, 1984).

Frydman, Altman ve Kao (1985) 1971-1981 yillar1 arasinda 58’1 finansal basarisizliga ugramis
toplam 200 isletme {izerinde yaptiklar1 ¢aligmada ayristirma analizi ile karar agacinin 6ngori
performanslarmm karsilastirmislardir.  Iki farkli agac modeli olusturulan calismada, RPA1
modeli gorece daha kompleks bir agag; RPA2 modeli ise en diisiik capraz dogrulama hatasi

veren agag olarak se¢ilmistir. Karsilastirma sonucunda, farkli hatali siniflandirma maliyetlerinin
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tamaminda RPAI1 modeli ayristirma analizine ve RPA2 modeline gore daha basaril
bulunmustur. Arastirmacilar karar agaglariin finansal basarisizlik alaninda basarili bir teknik
oldugunu ve diger prosediirlerle birlikte pratik bir karar araci olarak kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

1.7.5. Yoneylem Arastirmasi

Yoneylem arastirmasi (Operations/Operational Research); belirli kisitlar altinda bir problemin
amag fonksiyonunun optimize edilmesine yonelik olarak matematiksel modellerden olusan bir
yontemdir. Yoneylem arastirmasindaki matematiksel modellerde, karar degiskenleri tam sayili
ya da siirekli olabilir, buna karsilik amag¢ fonksiyonlar1 dogrusal olabilir ya da olmayabilir.
Dogrusal programlama, Yoneylem arastirmasi igerisinde yer alan ve tim amag¢ ve kisit
fonksiyonlarinin dogrusal, degiskenlerin ise siirekli oldugu bir matematiksel tekniktir. Hemen
hemen biitiin yoneylem aragtima tekniklerinde, ¢6ziime icerisinde yineleme (iterasyon) bulunan
hesaplama algoritmalariyla ulagilir. Bu durum yoneylem arastirma tekniklerinde, yinelemeli
algoritmalardan kaynaklanan ¢ok sayida islem yiikiiniin kaldirilabilmesi igin bilgisayar

sistemlerine bagvurulmasini zorunlu kilmaktadir (Taha, 2000).

Yoneylem arastirmasi kapsaminda kullanilan yaygin metodlardan olan veri zarflama analizi
(VZA), dogrusal programlama teorisinin prensiplerine dayanan ve 6zellikle bir takim girdileri
bir takim ¢iktilara doniistiirmekten sorumlu karar birimlerinin verimliligini tahmin etmek igin
tasarlanmig parametresiz bir matematiksel bir programlama yontemidir (Demir ve Astarcioglu,
2007).

VZA yoéntemi, homojen olduklar1 varsayilan iiretim birimlerini kendi aralarinda mukayese
etmektedir. Gergeklesen en iyi gozlemin etkinlik sinirt olarak kabul edildigi yontemde, diger
gozlemler bu etkin gézleme gore kiyas edilir. Uygulamada, her bankaya 0 ila 1 arasinda bir
etkinlik skoru verilerek 6rneklem igerisinde goreli durumlari degerlendirilmeye calisilir (Fethi
ve Pasiouras, 2010). Etkinlik sinir1 ger¢eklesmis bir durumla tespit edildigi igin, bu yontemde
rastsal hata kullanilmaz (Seyrek ve Ata, 2010).

Veri zarflama analiziyle; ¢ogunlukla banka verimliligine etki eden unsurlarin arastirllmasinda
kullanilmistir. Bu kapsamda, banka sahipliginin, diizenleyici mevzuat degisikliklerinin, banka
alimlar1 veya birlesmelerinin verimlige olan etkileri {izerinde ¢ok sayida arastirmalar yapilmistir

(Fethi ve Pasiouras, 2010). Bununla birlikte veri zarflama analizi kullanilarak ¢ikarilan bankaya
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iliskin genel teknik verimliligin finansal basarisizliklarinin 6ngoriilmesinde kullanilabilecegi de

gosterilmistir (Luo, 2003).

Avantaj ve Dezavantajlari:
VZA’nim en iyi bilinen avantaji kii¢iik 6rneklemlerle calisabilmesidir. Diger artilar ise, ¢ok
sayida girdi ve ¢ikt1 kullanilmasina imkan tanimasi, girdi ve ¢ikt1 arasinda bir fonksiyonel iligki

kurgulamak zorunda kalmamasi ve homojen birimleri kendi aralarinda kiyaslamasidir.

VZA’nin en fazla 6ne ¢ikan sakincalari ise,
i.  yontemde rastsal hata kullanilmamasindan dolay1, verilerdeki 6l¢iim hatalar1 ve
giiriiltiiden fazlaca etkilenmesi,
ii.  mutlak bir verimlilik yerine goreli bir verimlilik degeri tiretmesi

olarak sayilabilir (Fethi ve Pasiouras, 2010; Demir ve Astarcioglu, 2007).

Yapilan Calismalar:

Cielen, Peeters ve Vanhoof (2004) dogrusal programlama modeli, veri zarflama analizi ve karar
agaclarimi kullanarak 1994-1996 doneminde 90’1 basarisiz toplam 366 banka iizerinde finansal
basarisizligi ongoérmeye c¢alismiglardir. Veri setinin Belgika Merkez Bankasi’ndan temin
edildigi ve her bir banka icin 11 finansal oran kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada veri
zarflama analizi, dogrusal programlama modeli (MSD) ve karar agaglar1 sirasiyla %86,4,

%78,9 ve %385,5 oraninda dogru tahminlerde bulunmuslardir.

Kao ve Liu (2004) veri zarflama analizi ile 24 Tayvan bankasi tizerinde gergeklestirdikleri
performans degerlemesi ¢alismasinda, gegmis finansal oran ya da verileri kullanmak yerine,
bankalarin bazi finansal verilere iligkin olarak kendi tahminlerini (aralik olmak kaydiyla) bir
anket yordamiyla alarak gerceklestirdikleri calismada iki bankanin verimlilik skorunu ¢ok
disiik bulmuslardir. S6z konusu bankalarin Asya finansal krizinde sikinti c¢ektikleri

goriilmiigtiir.

1.7.6. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), ilk defa Michigan Universitesinde John Holland ve calisma
arkadaslar1 tarafindan 1975°te gelistirilmistir. Optimum sonucu bulmay1 garanti etmeyen
genetik algoritmalar, deterministik metodlarla ¢dziim bulmanin zor oldugu karmasik arama

uzayinda en iyi ¢oziimii bulmay1 amaclayan rastgele bir arama teknigidir. GA optimal sonucu
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garanti etmese de, genellikle optimal sonuca yakin degerler elde etmektedir. Bununla birlikte
biitiin uzay1 taramadiklarindan, hizli sonug iiretebilme yetenegine sahiptirler. (Er ve digerleri,

2005; Kocamaz ve Cigekli, 2010)

Genetik algoritmalari, geleneksel arama yontemlerinden ayiran baslica 6zellikleri (Shin ve Lee,
2002):
i. arama uzayr lzerinde tek bir noktayr degil bir ¢ok farkli noktayr gbz Oniinde
bulundurdugundan yerel optimum tuzagina diisme olasiligini azaltmasi,
ii.  parametrelerin kendileri ile degil parametre setlerini temsil eden karakter dizileri ile
calismasi ve

iii.  arama siirecinde deterministik kurallar1 degil, olasiliksal kurallar1 kullanmasidir.

Genetik algoritmalar, ¢6ziim topluluguna; se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorler kullanilarak ulasilmasini saglarlar. Se¢im operatorleriyle, popiilasyon igerisinden
uygunluk degerleri diisiik olan bireylerin yerine yiliksek olanlarin kopyalanmasini saglar.
Uygunluk degeri problemin amag¢ fonksiyonunun degerine esittir. Caprazlama ile iyi uygunluk
degerlerine sahip iki bireyin iyi 6zelliklerinin birlestirilmesi ve bu sekilde daha iyi sonuglar elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bu asamada hangi 6zelliklerin daha iyi sonuca yol ag¢tig1 bilinmedigi
i¢in ¢aprazlama rastsal olarak gergeklestirilmektedir. Mutasyon yoluyla da genlerden biri rastsal

olarak degistirilerek, ¢esitlendirmeye gidilmektedir (Er ve digerleri, 2005).

Avantaj ve Dezavantajlari:

Genetik algoritmanin avantajlarindan bir tanesi, problemin ¢oziimiine iligkin kurallart
cikartabilmesidir. Bir diger gii¢lii yonii ise arama uzayindan birden fazla noktay1 ayni anda goz
oniinde bulundurmasindan dolayi, yerel optimumda sikisip kalma olasiliginin az olmasi ve
arama uzaymin biliylk bir bolimiinii gdzlemleyerek basarili  bolgeler {izerine

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

Genetik algoritmalarin, 6zellikle finansal basarisizligin 6ngoriilmesi i¢in olusturulan kurallarin
ve bu kurallarin model icerisindeki kullanimimin anlasilabilir olmast nedeniyle, yapay sinir
aglart gibi karar alma siireglerinin yorumlanamadigi yontemlere nazaran bir Ustlinliigi de

bulunmaktadir (Shin ve Lee, 2002).

Genetik algoritmalarin, ¢6ziim setine ulagmasinin uzun zaman almasi modelin en fazla deginilen

negatif yoniinii olusturmaktadir. Bu sorun ozellikle degerlendirmenin biiyiikk ve kapsamli
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hesaplamalar gerektigi durumlarda one g¢ikmaktadir. Bunun yaninda, genetik algoritmanin
uygun bir arama yontemiyle yonlendirilmedigi durumlarda global optimuma ulagmasinin

garanti olmamasi da yontemin zayif yanlarindan biridir (Kumar ve Ravi, 2007).

Yapilan Calismalar:

Varetto (1998) 1982-1985 yillar1 arasinda italya’da yer alan 1920 finansal basarisiz ve 1920
finansal basarisiz olmayan isletme verilerini kullanarak genetik algoritma ile lineer ayristirma
analizinin 6ngorii performanslarin1 karsilastirmistir. Bir y1l Oncesinden basarili/basarisiz
isletmelerin siniflandirilmasi ve 3 yil 6ncesinde finansal basarisizlia ugramayan isletmelerin
ongoriilmesinde ayristirma analizi daha basarili bulunurken, 3 yil Oncesi donemde basarisiz
isletmelerin tahmininde genetik algoritmanm (%92 > %90.1) daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiigtiir. Calisma sonucunda ayristirma analizinin daha yiiksek bir stabiliteye ve

genellestirme giicline sahip oldugu ifade edilmistir.

Shin ve Lee (2002), iki esit gruptan olusan ve 1995 — 1997 yillarinda Kore’de faaliyette
bulunan, dis denetgilerin denetimine tabi orta 6lgekli toplam 528 imalat isletmesine ait veriler
iizerinde gergeklestirdikleri galigmada, iki asamali bir se¢im siireci sonucunda istatistiksel
olarak anlamli bulunan 9 farkli finansal oran1 kullanmiglardir. Veri setinin %90°1 egitim, kalan
kismi ise modelin test edilmesi i¢in ayrilmistir. Basarisizliga iliskin 5 kuralin ¢ikartildigt
calismada, arastirmacilar tarafindan orneklem iizerinde %80,8 oraninda dogru smiflandirma
basarisi elde edilmis ve genetik algoritmanin bu alanda kullaniminin iimit verici oldugu ifade

edilmistir.

1.7.7. Kaba Kiimeler

Kaba kiimeler teorisi, Pawlak (1982) tarafindan ortaya atilan ve belirli bir evrendeki her
nesnenin sahip oldugu bazi bilgilerin var oldugu ve benzer bilgilere sahip nesnelerin ayirt
edilemeyecegi varsayimina dayanmaktadir. Kaba kiimeler modelinde, bulanik kiimelerin yerini
alan alt ve {ist yaklagimlar, teorinin iki temel islemini olusturmaktadir. Alt yaklasim belirli bir
kiimeye ait oldugu kesin bir sekilde bilinen nesneleri belirlerken, iist yaklasim ise kiimeye ait

olmasi olas1 olan nesneleri kapsamaktadir.

Kaba kiimeler, eldeki verilerden siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in karar kurallarinin

ortaya cikarilmasinda kullanilabilmektedir. Bu kurallar alt yaklagim veya iist yaklasim igin
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gecerli olmalarina bagh olarak kesin ve ya muhtemel kurallar seklinde iki kategoriye

ayrilmaktadir (Kumar ve Ravi, 2007).

Elemanlar Evrensel Kime

J

//

/ A\
S i v
Alt Yaklagim  Kiome Ust ¥aklagim

Sekil 6 Kaba kiimeler yaklasimi

Modelde, nesnelere iligkin bilgiler bir bilgi tablosunda gosterilir. Tablonun satir ve siitunlari,
nesneler ile nitelikleri belirtirken; tablo i¢inde nitelik degerleri yer almaktadir. Kaba kiimelerin
temel konsepti, bu tabloda yer alan ve birden fazla nitelik i¢in ayni degerleri tasiyan nesnelerin

(satirlarin) ayirt edilemez bir iligki igerisinde olduklaridir (Cheng ve digerleri, 2007).

Avantaj ve Dezavantajlari:
Kaba kiimelerin nitel ve nicel verileri kullanabilmesi, smiflandirma igin kullanilan karar
mekanizmasini kolayca anlasilabilir ‘eger-ise’ kurallart seklinde ortaya ¢ikarilabilmesi yontemin

avantajli yonlerini olugturmaktadir (Eibe ve digerleri, 2005).

Kaba kiimelerin en biiylik dezavantaj1 ise finansal basarisizlik alaninda yapilan ¢aligmalarda
dogru siniflandirma basarisinin genelde diisiik olmasidir (Li ve Sun, 2008). Bunun yaninda bazi
problemlerin ¢oziimiinde bos kiimeler olusturmasi nedeniyle uygulanamaz olmasi ve verideki
degisimlere karsi ¢ok duyarli olmast modelin diger zayif yanlarini olusturmaktadir (Kumar ve
Ravi, 2007).

Yapilan Calismalar:
Kaba kiime yaklagiminin finansal basarisizlik alanindaki ilk 6nemli uygulamasi Slowinski
(1995) tarafindan yapilmustir. Yunanistan’daki 39 isletme {lizerinden gergeklestirilen ¢alismada,

4 bagimsiz degisken kullanilmigs ve 15 kuraldan olusan modelle %100 oraninda bir
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smiflandirma basarist elde edilmistir. Greco, Matarazzo ve Slowinski (1998) ise yine ayni veri
seti lizerinde 4 bagimsiz degisken kullanarak, %94,9 oraninda dogru siniflandirmada bulunmus
ve kaba kiimeler iizerinde kullandiklar1 ‘dominance relation’m ‘indiscernibility relation’dan

daha tistiin oldugunu gostermislerdir.

McKee (2000) ABD’de halka agik sirketler {izerinde yaptig1 caligmasinda finansal basarisizligin
Ongoriisii i¢in kaba kiimeler yaklagimini temel alan bir model gergeklestirilmistir. Modelin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in farkli 100 sirkete ait finansal oranin bulundugu veri seti
kullanilmistir. %88 oraninda dogru siniflandirma basarisi elde edilen ¢aligmada, ayni veri seti
tizerinde karar agaglarina (%65) ve daha ¢ok sayida bagimsiz degisken kullanilan 6nceki kaba

kiimeler modellerine gore daha yiiksek dogru siniflandirma oranina ulasilmistir.

McKee (2003) diger bir ¢alismasinda ise 1991-1997 yillar1 arasinda ABD’de faaliyet gosteren
ve SEC’e kote olan 146’s1 finansal basarisizliga ugramis isletme ile bunlarin birebir eslenmesi
yontemiyle olusturulan toplam 291 isletme iizerinde, kaba kiimeler yaklasimi tahminleri ile
denetci Ongoriilerinin  karsilagtirmasini  gerceklestirmistir. Basarisizlik ongoriisiinde (6nceki
calismalardan yola ¢ikarak) kullanilmasi muhtemelen 11 bagimsiz degisken igerisinden doérder
degisken segilerek iki ayrt model olusturulmus, modeller %61 ve %68 oranlarinda dogru
siniflandirmada bulunurken, denetgiler %66 oranini yakalamistir. Caligma sonunda, onceki
calismalarin aksine; kaba kiime modellerinin, denet¢ilerin Ongodriisiine ciddi katkilarda
bulunamadiklar1 tespiti yapilmistir. Arastirmaci bu sonucu, diger ¢aligmalardan farkli olarak
orneklem setinin daha gergek¢i olmasina baglamistir. Calismada finansal olmayan bazi
degiskenlerin modele eklenmesinin ve kural setinin azaltilmasinin siniflandirma basarisini

arttirabilecegi 6ngoriisiinde bulunulmustur.

Cheng, Yeh ve Chiu (2007) 1998-2005 yillar1 arasinda Tayvan’da finansal basarisizliga ugrayan
bire bir esleme yontemiyle olusturulan 124 isletme (62’si basarisiz) iizerinde yaptiklar
calismada, 14 finansal oranin yanina son 3 yil icerisinde denet¢i degistirip degistirmediklerini
(auditor switching) gosteren finansal olmayan bir degiskeni de eklemislerdir. 6 farkli kaba kiime
modelinin gergeklestirildigi calismada, finansal olmayan ‘denet¢i degisimi’ degiskeninin,

modellerin tahmin giiclinii arttiran en 6nemli unsur oldugunu gozlemlemislerdir.
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1.7.8. Bulanik Mantik, Destek Vektor Makineleri Ve Diger Yontemler

1.7.8.1. Bulamk Mantik (Fuzzy Logic):

Bulanik mantik ilk olarak Lotfi A. Zadeh tarafindan 1965’te ortaya atilmis; net olmayan ve
belirsizlik iceren sezgisel terimlerin anlatimu iizerine kurulu matematiksel bir diizendir. Bulanik
mantigin ¢ikis noktasi klasik kiime kuramindaki bir elemanin bir kiimeye tam {iyeligine getirilen
elestiriler olmustur. Klasik kiime kuraminda bir eleman herhangi bir kiimeye ya iiyedir ya da
degildir. Bulanik mantikta ise tam iiyelik yerine, iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak; bir elemanin
birden fazla kiimeye belirli oranlarda iiye olabilmesine yani kismi tiyelige imkan saglanmaktadir

(Yildiz ve Akkog, 2009).

Bir bulanik uzman sistemi, dort temel asamadan olusur. Bu asamalar kisaca sdyledir (Balli ve
digerleri, 2009) :

i.  Bulaniklastirma: Girdi degerleri belirlenen tiyelik fonksiyonuna gore bulanik degerlere
donistiiriiliir. Bu asamada ’diisiik, orta, yiiksek’ gibi sozel degiskenlerle girdi degerleri
ifade edilebilmektedir.

ii.  Bilgi Tabani: Uygulama alanindaki uzman bilgisi ile olusturulur. Girdi ve ¢ikti degerleri
arasindaki iligkiler bulaniklagtirilan girdi ve ¢ikt1 degerleri kullanilarak belirlenir.

iii. Cikarim: Uzman bilgisine dayali kurallara gore eldeki bilgilerden ¢ikarim yapilir.
Cikarim asamasinda en fazla kullanilan ¢ikarim yontemlerinden birisi Mamdani stili
¢ikarimdir.

iv.  Durulastirma: Bulanik ¢ikti durulastirilarak sayisal degere ¢evrilir. Bunun igin en ¢ok

kullanilan yontem ise ‘agirlikli ortalama yontemi’dir.

Bulanik mantik, klasik kiime kuramina gére daha gercekei ve insanlarin bilissel stireglerine daha
yakindir. Bulanik mantik, sézel degiskenler ve ‘eger-ise’ seklinde kurallar1 kullandiklari igin
sistemin karar alma mekanizmasinin anlagilmasi da oldukga kolaydir. Yalniz &grenme
yeteneklerinin  olmamasi, bulanik mantikla tasarlanmis sistemlerin  zayif ydnlerini
olusturmaktadir (Yildiz ve Akkog, 2009). Bulanik mantigin dezavantajlarindan biri de; tliyelik
fonksiyonlar i¢in ¢ok fazla farkli segenek olmasi ve olast bir yanlis iiyelik veya durulastirma

fonksiyonu se¢iminin, sonuglar ciddi sekilde ¢arpitma ihtimalidir (Kumar ve Ravi, 2007).



41

1.7.8.2. Destek Vektor Makineleri:

Destek vektor makineleri (DVM), Vladimir Vapnik’in Yapisal Risk Minimizasyonu’nu esas
almarak Onerilmis olan, siniflandirma, tamimlama, regresyon ve zaman serisi teknigidir. DVM,
temel olarak istatiksel 6grenme teorisine dayanir ve girdi uzayini, ayristirmanin daha kolay
oldugu ¢ok boyutlu 6zellik uzayma doniistiirerek problemi ¢dzmeye ¢alisir (Boyacioglu ve
digerleri, 2009).

DVM, temel olarak ikili bir siniflandirma yontemine gore tasarlanmigsa da ¢oklu siniflandirma
problemlerinde de uygulanmuistir. Finansal basarisizligin ongoriilmesi temel olarak ikili bir
siiflandirma gerektirdigi igin DVM bu alanda rahathikla kullanilabilmektedir. Girdi uzayini,
cok boyutlu 6zellikler uzayma doniistiiren kernel fonksiyonu, siniflandirma fonksiyonu setinin
kompleksligini belirledigi i¢in DVM performansini da Onemli oranda etkilemektedir

(Boyacioglu ve digerleri, 2009).

Uygun kernel fonksiyonu ve parametrelerinin se¢iminin zor olmasi ve Ozellikle veri setinin
biiylik oldugu durumlarda optimum parametrelerin tespitinin olduk¢a zaman alict olmast
DVM’nin zayif yonlerini olusturmaktadir (Li ve Sun, 2008). Bununla birlikte, problem
kuadratik programlamaya doniistiiriildiigii icin global olmayan bir minimum olmamasi,
kuadratik programlama teknikleriyle c¢oziilebilmesi ve az sayida oOrneklem kullanilarak

gerceklestirilebilmesi gibi avantajli oldugu konular da bulunmaktadir (Kumar ve Ravi, 2007).

Yapilan Calismalar:

Alam, Booth, Lee ve Thordarson (2000), bulanik kiimeleme ve iki farkli SOM agiyla yaptiklari
calismada, ABD’de 1980-1992 yillar1 arasinda finansal basarisizliga ugramis bankalar i¢erisinde
belli varsayimlar1 saglayacak sekilde olusturduklar1 100 bankalik veri setini kullanmiglardir.
Aragtirmacilar, veri setinde gercek durumu yansitacak oranda finansal basarisizliga ugramis
bankanin bulunmasi gerektigini ifade etmisler ve bu oranin da yaklasik %2 oldugunu goz oniine
alarak, hazirladiklar sette rastgele sectikleri 3 finansal basarisiz bankay1 dahil etmislerdir.
Calismada bankalar1 finansal basarisiz/basarisiz olmayan seklinde 2 kati kiimeye indirgemekten
ziyade gergek hayattaki durumu yansitacak bir drneklem setiyle, bankalarm basarisizliga
ugrama potansiyelleri hakkinda bilgi sunmak ve boylece karar alicilarin gerekli tedbirleri
almasini saglayabilmek amac¢lanmgtir. Arastirmacilar onceki c¢alismalardan esinlenerek 5
bagimsiz degisken kullanmis ve bulanik kiimeleme teknigi i¢in bankalarin basari durumlarini

degerlendirmek tizere 9 farkli kategori(kiime) olusturmuslardir. Calisma sonucunda hem



42

bulanik kiimelemenin hem de SOM aglarinin finansal basarisizlifa ugrama potansiyeli olan

bankalar1 6ngérmede iyi teknikler oldugu kanaatine varilmistir.

Min ve Lee (2005) Kore’nin en genis kredi garanti organizasyonundan elde ettikleri 944’
finansal basarisiz ve toplam 1888 Kore firmasina ait veriler iizerinde yaptiklar1 ¢alismada,
optimum parametrelerini bulmak i¢in grid arastirma teknigi ve 6rnekleme yontemi olarak da 5-
bolmeli ¢apraz dogrulama kullanmiglardir. Calismada, DVM’nin simiflandirma basarisi, ¢oklu
ayristirma analizi, lojistik regresyon ve 3 katmanli geri yayilim algoritmasini kullanan yapay
sinir aglariyla karsilagtirllmistir. DVM, MDA ve Logit icin verinin %80 nini egitim %20’sini
test amactyla, Yapay sinir ag1 i¢in ise %60’ egitim, %20’sini dogrulama ve %20’sini de teste
ayirmiglardir. Calisma sonucunda, DVM’nin diger yontemlere nazaran daha basarili sonuclar

elde ettigi goriilmiistiir.

Lanine ve Vennet (2006) parametrik bir model olan lojistik regresyon ve parametrik olmayan
karakter algilama (trait recognition) modellerini Rus ticari bankalarinin finansal
basarisizliklarin 6ngdriisii i¢in kullanmislardir. Karakter algilama yaklasiminit modifiye ederek
kullandiklar1 ¢alismalarinda her iki model de esik kriter degerini gegerken, modifiye karakter
algilama modeli, lojistik regresyon ve modifiye edilmemis karakter algilama modelinden daha
iyi sonuglar vermistir. Calisma sonucunda, likidite, varlik kalitesi ve sermaye yeterliliginin

bankalarin finansal basarisizlig1 konusunda belirleyici oldugu gézlemlenmistir.

1.7.9. Esnek Hesaplama (Soft Computing)

Esnek hesaplama, bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, makine 6grenmesi ve
kaba kiimeler teorisi gibi; birbirinden farkli yapay zeka teknolojilerinin giiglii yonlerini bir araya
getirerek entegre bir sistem olusturulmasi paradigmasidir. Bu terim, 1990’11 yillarin basinda
Zadeh tarafindan tiiretilmistir ve son donemlerde finansal basarisizligin 6ngoriilmesinde
oldukga popiiler bir yontem olarak degerlendirilmektedir (Demyanyk ve Hasan, 2010). Esnek
hesaplama, insan beyninin biligsel siirecini bir rol model olarak kabul edip, matematiksel
formiilasyonlarla bu siireci modellemeye calismaktadir. Bu paradigma igerisinde, farkli yapay
zeka teknolojilerinin melezlestirilerek kullanilmasi, bunlarin birbirleriyle rekabet eden degil,
birbirlerini tamamlayan teknikler olarak goriilmesi nedeniyledir. Melez mimariler, tekniklerin
dogasinda var olan bazi dezavantajlart minimize ederken, tekniklerin giiglii yonlerini bir araya

getirerek maksimize etmektedir. Kullanilan bazi esnek hesaplama tekniklerini; sinirsel-bulanik,
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bulanik-sinirsel, sinirsel-genetik, genetik-bulanik, sinirsel-bulanik-genetik, kaba kiime-sinirsel,
vd. olarak saymak miimkiindiir. Ayrica ¢oklu simiflandirma sistemleri ve grup (ensemble)
smiflandirma yontemleri de esnek hesaplama sistemleri olarak goriilmektedir (Kumar ve Ravi,

2007).

Esnek hesaplama ile finansal basarisizlik ongoriisii alaninda yapilan ¢aligmalar {i¢ ayr1 baghik
altinda ele almabilir (Kumar ve Ravi, 2007):

i.  Grup (Ensemble) Smiflandirma yaklasiminda, her bir teknik kendi bagina tahminlerde
bulunduktan sonra, bir arabulucunun yonetiminde agirliklandirilmis/salt cogunluk esasl
oylama yontemleri veya tahminlerin lineer bir kombinasyonuyla Ongoriilerde
bulunulmaya ¢alisilir.

ii.  Diger bir yontem, 6zellik alt kiimelerinin belirlenmesinde ve tahminlerde bulunmak igin
farkli yapay zeka tekniklerinin melez olarak kullanilmasidir. Bu yontemde, 6zellik alt
kiimesinin belirlenmesi i¢in kullanilan teknigin sectigi Ozellikler tahminleme igin
kullanilan teknige girdi olarak kabul edilirler.

iii.  Son yaklasim olarak da, genetik algoritmalarla egitilen yapay sinir aglar1 ya da sinirsel
bulanik aglar gibi birbirlerine siki bir sekilde entegre olmus sistemler kullanilmasi

gosterilebilir.

Yapilan Calismalar:

Huang, Tsai, Yen ve Cheng (2008) statik ve trend analiz modellerini geri yayilimli bir yapay
sinir aginin egitilmesinde kullanarak olusturduklart melez modelin performansini, Tayvan’da
finansal basarisizliga ugrayan isletmelere ait veriler iizerinde, ayristirma analizi, karar agaglari,
C5.0 karar agaci ve geri yayilimli sinir agiyla karsilastirmiglardir. Melez model, finansal
basarisizliga ugrayan igletmelerin dogru smiflandirilmasi bakimindan diger modellerden daha

basarili bulunmustur.

Nguyen, Shi ve Quek (2008) gelistirdikleri Ying-Yang Fuzzy CMAC modeli ile 1980-2000
yillart arasinda 702’si finansal basarisizliga ugramis toplam 3635 ABD bankasina ait bankasina
veriler {lizerinde finansal basarisizlik tahmininde bulunmuslardir. 9 bagimsiz degiskenle, veri
setinin %801 egitim %20’si test i¢in kullanilirken, 5-bolmeli ¢apraz dogrulama sonrasi sonuglar
degerlendirilmistir. Calismada finansal basarisizli§a ugrayan bankalara ait ulasilan son verilerin
kullanilmasiyla %95, bir yi1l dnceki verilerin kullanilmasi ile %85 ve 2 yil 6nceki verilerin
kullanilmasi ile %75 oraninda finansal basarisizlifa ugrayan bankalarn tespit edilebildigi

gOriilmiistir.
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Ahn ve Kim (2009) agir sanayi sektoriinde yer alan ve 1996-2000 yillar1 arasinda finansal
basarisizliga ugrayan 1335 isletme ile aymi sektorde fakat 1999-2000 yillar1 arasinda finansal
basarisizliga ugramamis olan toplam 2670 isletmeyi ele almiglardir. Veri seti iizerinde, 111
degisken icinden t-test, lojistik regresyon analizi ve kredi verme konusunda yetkili uzmanlarin
goriiglerine dayanarak 15 degisken secilmigtir. Caligma sonucunda genetik algoritma ve CBR
melezinin (GOCBR) diger CBR modellerinden daha iyi bir basar1 gosterdigi McNemar ve iki
orneklem testleriyle goriilmistiir. Genellikle daha diisiik bir performans sergileyen durum
temelli cikarsamanin, genetik algoritmalar yardimiyla en az yapay sinir ag1 kadar isabetli

sonuclar verebildigi de istatiksel olarak gosterilmistir.

Chen, Huang ve Lin (2009) 1998-2002 yillar1 arasinda SEC’e kote olan firmalarin finansal
basarisizliklarin tahmininde sinirsel bulanik a§ modelini kullanmistir. Calismada biiyiikliik,
sektor ve siirecler dikkate alinarak 100 finansal basarisiz ugramis isletme ile 100 saglikli igletme
eslestirilmis, veri setinin %701 egitim, %30’u ise test i¢in kullanilmistir. Bagimsiz degisken
seciminde faktdr analizi uygulanarak 6 bagimsiz degisken belirlenirken, Tip II tiir hatalarin
maliyetlerinin Tip I tiir hatalara oranla daha fazla oldugu kabul edilmistir. Bu sonugtan yola
cikarak, yanlis siniflandirma maliyetlerinin hesaplanmasinda Tip II hatalarinin maliyetleri igin
Tip I’in 50, 100, 200, 500 ve 1000 kati i¢in modeller ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Calisma
sonucu modeller; (i) dogru siniflandirma basarisi, (ii) yanls siniflandirma maliyeti ve (iii)
finansal basarisizligi tespit etme basarisi olmak iizere ii¢ baslik altinda degerlendirilmistir.
Dogru siniflandirma ve yanlig siniflandirma maliyetinin diisiikliigli agisindan sinirsel bulanik ag
modeli, yapay sinir agi1 ve logitten daha basarili sonuglar vermistir. Arastirmacilar, finansal

durumun degerlendirilmesinde likidite oranlarinin énemli oldugunu tespit etmislerdir.

Andrés, Lorca, Juez ve Sanchez-Lasheras (2011) 2007 yilinda finansal basarisizliga ugramis
138 ve finansal basarisizliga ugramamis 59.336 Ispanyol isletmesi iizerinde gerceklestirdikleri
calismada bulanik kiimeleme ve Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
kombinasyonundan olugsan melez bir model ortaya koymuslardir. (Altman, 1968) ¢alismasinda
yer alan 5 finansal oranin bagimsiz degisken olarak alindigi caligmada melez model, geri
yayilliml1 yapay sinir aglari, ayrigtirma analizi ve MARS modellerinden daha basarili sonuglar
tiretmigtir. Yazarlar MARS ve bulanik kiimeleme melez modelinin finansal basarisizlik alaninda

uygulanabilir bir model oldugunu belirtmislerdir.
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Li ve Sun (2011) Cin’de halka agik isletmeler iizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, temel bilesen
analizi ile melezlestirmenin ayristirma analizi ve lojistik regresyon analizinin kisa donemli
Oongorii performansini iyilestirdigini gostermislerdir. Calismada adimsal ayrigtirma analizi,
adimsal lojistik regresyon ve t-testi 6zellik secimi i¢in kullanilmis, secilen 6zellikler ilizerinden
temel bilesen analizi yapilarak, ayristirma analizi ve lojistik regresyon modellerine girdi olarak

kullanilmastir.
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2. BOLUM
TURKIYE’DE YERLESIK BANKALAR HAKKINDA
CALISMALAR

Bu baslik altinda 6ncelikle Tiirkiye’de bankacilik sektdriinde yasanan finansal basarisizliklarin
onemli bir kismim tetikleyen Kasim 2000 ve Subat 2001 krizlerine ve sonrasinda Tiirk
bankacilik sektoriine yonelik yapilan aragtirmalara deginilecektir. Kasim ve Subat krizleri banka
finansal basarisizliklarinin hangi ekonomik kosullar altinda gergeklestiginin anlagilabilmesi ve

finansal basarisizliklar tetikleyen unsurlarin irdelenebilmesi agisindan 6nem ifade etmektedir.

2.1. KASIM 2000 VE SUBAT 2001 KRiZLERI

Tiirkiye uygulamaya konulan istikrar programlarinin ¢esitli nedenlerle sonuglandiramamasi
nedeniyle 1990’I1 yillardan itibaren siklagsan araliklarla krizlerle karsi karsiya kalmus,
ekonomideki kirilganliklar giderek artmistir. Bu donemde bankacilik sektoriinde makro
ekonomik istikrarsizlik, kamu bankalarinin bozucu etkisi, sektordeki kiigiik ve parcali yapi, risk
yonetimi konusundaki eksiklikler gibi temel yapisal sorunlar, 2001 yil1 Subat ayinda yasanan
doviz kuru krizinin derinleserek sistemik bankacilik krizine doniismesine neden olmustur
(BDDK, 2009).

Finansal kriz ilk olarak 22 Kasim 2000°de kendini hissettirdi. 13 Kasim’dan itibaren
yiikselmeye baslayan bankalararasi piyasada gecelik bor¢lanma basit faizi bu tarihte yaklagik {i¢
kat artarak ortalama %110.8’e, en yiiksek %210’a firladi. Faiz sonraki giinlerde diismiis ve
Agustos, Eyliil ve Ekim aylarda boyle bir sigrama olmamasina ragmen yasanan bu durum kamu

kesimi maas 6demesine baglanmigt1 (Uygur, 2001).

22 Kasimda ve izleyen gilinlerde Merkez Bankasimin doviz rezervinde Onemli bir azalma
gergeklesti. TCMB, dovizi de hedef alan yogun spekiilatif saldiriyr ¢ok yiiksek faiz, dnemli
doviz rezervi kayiplariyla ve 7.5 milyar dolar biiyiikliigiindeki ek rezerv olanagi (SRF) seklinde
sunulan maliyetli IMF kredisi ile geri piiskiirtebilmisti. ilan edilen déviz kuru cizelgesini yiiksek
maliyetine ragmen savunan TCMB daha sonra olabilecek benzer bir saldirtya karsi savunma

giiciinii bilyiik dl¢tide kaybetmisti (Uygur, 2001).

IMF ile yapilan program geregi, yapisal uyum siirecinde en 6nemli konulardan biri, riskli
oldugu bilinen bankacilik kesiminin yeniden yapilandirilmasiydi. Ancak, yeniden yapilandirma

girisimlerinde TMSF biinyesine yeni bankalar eklendikge, riskli banka sayisinin ¢ok daha
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yiiksek oldugu ve sistemin sanildigindan da zor durumda oldugu duygusu piyasalara hakim
oldu. Ustelik, bankacilik sektoriinde en azindan déviz ve vade uyumsuzluklarina Kkarst
denetlemek iizere konulan bazi kurallarin da uygulanamadigi bizzat TCMB kaynakl

aciklamalardan bilinmekteydi (Uygur, 2001).

Bankacilik kesiminin 2000 Eyliil ay1 sonunda bilango déviz agik poziyonu deger olarak 20.95
milyar dolara, oran olarak %205’e varmisti. A¢ik pozisyon orani Kural olarak konulan %20
oraninin tam 10 katimt bulmustu. Yasaya ragmen Bankalar doviz borglarinin riskini doviz
forward kontratlariyla karsiladiklarini sdyleyip bu kontratlar1 da bilango dis1 nazim hesaplarda
rapor etmekteydiler. Ancak forward kontratlar yerli ve/veya holding firmalariyla yapilmakta ve
gercekte doviz borglarimin ancak c¢ok kiigiik bir boliimiinii karsilamaktaydi. Haliyle, bankalarin
onemli doviz riski tasidiklart ozellikle dig bor¢ veren yabanct kuruluslar tarafindan
bilinmekteydi (Uygur, 2001).

Kasim krizinin asilmasindan tam ii¢ ay sonra 19 Subat 2001°de yasanan siyasi bir gerginlik,
ikinci bir spekiilatif saldiriy1 baglatti ve bu kez doviz krizi bagladi. 21 Subat’ta bankalararasi
para piyasasinda gecelik faiz %6200’lere kadar ¢ikarken ve ortalama olarak %4018’ buldu.
Subat krizinde Merkez Bankas1 doviz rezervi 22,6 milyar dolara indi ve rezerv kaybi 5,4 milyar
dolar oldu. Subat krizinde yerlilerin 6zellikle de bankalarin dévize saldirdigr goriildi. Dovize
yapilan saldirtya dayanma giicli kalmayinca, TCMB 21 Subat gecesi kurun dalgalanmaya
birakildigini agiklad: ve on giin iginde dolar kurundaki artis %40’a ulasti (Uygur, 2001). Bu
durum, faize ve doviz kuruna asir1 derecede duyarl olan bankacilik kesiminde agir tahribatlar

yapti ve ciddi bir giivensizlik ortam1 olusmasina neden oldu.

Sonunda, krizlerin etkisiyle mali biinyeleri iyice bozulan bankalar1 saglikli bir yapiya
kavusturabilmek amaciyla, 2001 yil1 Mayis ayinda “Bankacilik Sektorii Yeniden Yapilandirma
Program1” uygulamaya konuldu. Program ile kamu bankalarmin yeniden yapilandirilmasi,
TMSF’ye devredilen bankalarin ¢oziimlenmesi, 6zel bankacilik sisteminin rehabilitasyonu,
gbzetim ve denetim g¢ercevesinin giiclendirilmesi ve sektdrde etkinligin artirilmasi amaglanmisti
(BDDK, 2009). Yasanan devirlerle birlikte, bankacilik sektoriiniin yeniden yapilandirilmasinin
kamu maliyesine getirdigi ek yiik 39,3 milyar dolar, bunun GSYiH’ya orani ise %26,6’y1 buldu
(BDDK, 2003).
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2.2. TURK BANKACILIK SEKTORUNDE FINANSAL BASARISIZLIK ONGORUSU
CALISMALARI

Tiirk bankacilik sektoriinde yasanan banka finansal basarisizliklari yerli ve yabanci ¢ok sayida
arasgtirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bu konuda yapilan ¢ok fazla sayida aragtirma bulunmakla

birlikte bu boliimde en dikkat ¢ekici olanlara kronolojik sirayla deginilecektir.

Canbas, Cabuk ve Kili¢ (2005) Tiirk Bankacilik Sektorii tizerine yaptiklar1 ¢aligmalarinda,
ANOVA testiyle 49 finansal oran igerisinden basarisiz ve basarisiz olmayan gruplar arasinda
ayristirict Ozellige sahip 12 orani belirleyerek, bu oranlar igerisinden Temel Bilesen Analizi
(PCA) yontemiyle toplam varyansin %78.83’iinii agiklayan 3 faktor ortaya koymuslardir. Bu 3
faktor; ayristirma analizi, lojit ve probit yontemleri i¢in girdi olarak kullanilmis ve yontemlerin
finansal basarisizliktan 1 yil Oncesi igin sirasiyla %90, %87.5 ve %87.5 oraninda dogru
siniflandirmalarda bulunduklar1 goriilmiistiir. Ayrica, ¢calismada CAMELS kriterlerinin Tiirk
ticari bankalar1 i¢in bire bir uygun sonuglar vermedigi gerceklestirilen temel bilesen analizi
sonuclarindan biri olarak ifade edilmistir. Bu sonucun, Tiirkiye’deki diizenleyici ve denetleyici
kurumlarin farklt bir uygulama igerisinde bulunmalarindan kaynaklanmis olabilecegi

belirtilmistir.

Benli (2005), Tirk bankacilik sektoriinde varyans analizi testi uygulayarak 49 finansal oran
igerisinden tespit ettigi 12 oranla, lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modellerinin basarisizlig
1 y1l dncesinde, sirasiyla %84,2 ve %87 oranlarinda dogru tahmin etme basaris1 gosterdigini ve

yapay sinir aglarinin lojistik regresyona gore daha basarili oldugunu saptamustir.

Kili¢ (2006) ¢ok kriterli karar analizine (CKKA) dayanan bir erken uyart modeli olusturmustur.
57 6zel sermayeli bankanin dahil edildigi ¢alismada (21 finansal basarisiz), 6ncelikle finansal
basarisizli§in yasanmasindan bir yil Oncesi i¢in, basarisiz olan ve faaliyetini siirdiiren bankalar1
birbirinden ayirt eden 10 finansal oran ANOVA yontemiyle saptanmis ve standardize edilmistir.
Tespit edilen oranlarin CAMELS’le birebir ortiismese de yakin oldugu ifade edilen ¢aligmada,
CKKA’ya dayali bir yaklasim olan ELECTRE TRI modeli, bankalar1 %93 oraninda dogru
siniflandirmistir. ELECTRE TRI modeli Canbag, Cabuk ve Kilig’in (2005) uyguladig:

ayristirma analizi, logit ve probit modellerinden daha basarili bulunmustur.

Karacabey (2007) degisken se¢iminde kullanilan faktdr analizi ve ayristirma analizi gibi

stireclerin basta bilgi kayb1 olmak iizere baz1 sakincalarin giderebilmek amaciyla, matematiksel
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programlama tabanli ayrigtirma analizi amaciyla kullanilan minimum sapma modeline yeni
kisitlar eklemek suretiyle, modelin tahminde kullanacagi &zellikleri kendisinin se¢mesi
saglamistir. ve yukanda bahsedilen birden fazla agamali siire¢ tek bir model ile ikame edilmistir.
Gelistirilen diizeltilmis minimum sapma modeliyle, 39 6zel sermayeli Tiirk bankasiin 1994-
2001, 18’i basarisiz toplam 39 banka verileri kullanilarak test edilmistir. 1, 2 ve 3 yil
oncesinden ongoriilerin yapildigi ¢alismada, onerilen model 1 yil oncesi igin %92,3 oraninda
dogru smiflandirma basarisi gostermis ve faktor analizi destekli ayristirma analizinden daha

basarili bulunmustur.

Ravi ve Pramodh (2008) Ispanya ve Tiirkiye bankacilik verilerini kullanarak, threshold
accepting (TA) yontemiyle egitilen temel bilesenli yapay sinir agi modeli ile finansal
basarisizlik tahmini gerceklestirmislerdir. Ispanya veri seti i¢in 66, Tiirkiye veri seti i¢in ise 40
bankanin yer aldigi calismada, hazirlanan yeni degisken segimi yontemiyle Ispanya igin 6,
Tiirkiye veri seti i¢cin 7 finansal oran seg¢ilmistir. Calisma sonucunda kurulan modellerden en
yiiksek basar1 oram Ispanya veri seti igin %96.6, Tiirkiye veri seti igin ise %100 olarak
bulunmustur. Calismanin en onemli sonuglarindan birinin Onerilen modelin, genellestirme

agisindan gelistirilerek asir1 uyum problemini agmasi oldugu ifade edilmistir.

Cinko ve Avct (2008) 19’u TMSF’ye devredilen toplam 44 banka i¢in, temsili CAMELS
dereceleri ve bilesenlerini ayirma analizi, lojistik regresyon ve yapay sinir agr modellerinde
kullanarak bankalarin finansal basarisizliklarinin 6ngérmeye ¢alismig, sonug olarak ise
CAMELS bilesenlerinin iilkemiz bankacilik sistemine tam olarak uymadigi sonucuna
ulagsmuslardir. Bu sonug, Canbas, Cabuk ve Kili¢g’in (2005) CAMELS bilesenlerinin iilkemize

uygun olmadigi yoniindeki bulgularini desteklemektedir.

Yildiz ve Akkog (2009) ise finansal basarisizligin 6ngoriisiinde sinirsel bulanik ag yontemini
kullanmislardir. Modelin karar alma siirecinin yorumlanabilir oldugu ¢alismada, 19’u finansal
basarisiz toplam 40 banka kullanilmistir. Bagimsiz degisken se¢imi i¢in yapilan t-testi
sonucunda 23 finansal oran gruplar arasinda ayirt edici bulunmus, bu oranlarla ayristirma
analizi yapilmistir. Ayristirma analizinden elde edilen fonksiyonda yer alan 3 bagimsiz degisken
sinirsel bulanik ag yonteminde girdi olarak kullanilmistir. Sinirsel bulanik ag modeli (%81,25),
ayrigtirma analizine (%75) gore daha basarili bulunmus fakat bu fark istatiksel olarak anlamli

goriilmemistir.
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Chauhan, Ravi ve Chandra (2009) Tiirkiye, ispanya ve ABD bankacilik sektérii iizerinde
yaptiklar1 caligmada, Differential evolution trained wavelet neural network (DEWNN) ve
threshold accepting trained wavelet neural network (TAWNN) isimlerini verdikleri dalgacik
yapay sinir aglarinin 6ngérme performanslarina bakmiglardir. Tiirkiye veri setinde 18’1 basarisiz
40 banka, Ispanya veri setinde 37’si basarisiz 66 banka ve ABD veri setinde 65’1 basarisiz 129
banka bulunmaktadir. Kurulan modellerden TAWNN Tiirkiye i¢in %100 oraninda dogru
simiflandirma gergeklestirirken, Ispanya ve ABD veri setlerinde %88,33 ve %90,83 oranlarinda
kalmisgtir. Calismada 10 bélmeli ¢apraz dogrulama kullanilirken, bagimsiz degiskenlerin secimi
icin Garson tarafindan 1991 yilinda yapay sinir aglarinda uygulanmis olan bir yéntem tercih

edilmistir.

Celikyilmaz, Tirksen, Aktas, Doganay ve Ceylan (2009) iki smfli Oriinti tanima
problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilen IFCF (improved fuzzy classifier functions) modelini 4
farkli siniflandirma probleminin ¢6ziimii ic¢in kullanmislardir. Calismada ele alinan
problemlerden biri de bankalarin finansal basarisizliginin 6ngoriillmesi olmustur. TMSF’ye
devredilen 21 bankanin bulundugu toplam 44 bankadan olusan veri setiyle, i¢lerinde adimsal
lojistik regresyon’un bulundugu bir dizi istatiksel yontem sonrasinda iki grup arasindaki farklari
ortaya koyan 11 bagimsiz degisken secilmistir. IFCF modeli 1, 2 ve 3 yil Oncesi igin sirasiyla
%98, %94 ve %97 oranlarinda dogru siiflandirma gerceklestirmistir. Arastirmacilar modelin
her bir kiime i¢in otomatik olarak bulanik siniflandirma fonksiyonlarini {iretmesinin ve
performansinin farkli 6rneklem setlerinde ¢ok fazla oynaklik gostermemesinin modelin dnemli

avantajlarindan oldugunu belirtmislerdir.

Ban ve Mazibas (2009) ise Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve Genellestirilmis Ileri Siiriimlii
Aglarla (GFW) 1995-2000 donemine ait veriler kullanilarak, 1997 - 2000 aras1 4 yillik bir
donem igin veri seti dis1 tahminler gergeklestirmislerdir. Ag modellerine ilave olarak,
smiflandirma performansinin karsilastirilabilmesi amaciyla ayristirma ve lojistik regresyon
analizleri de yapilmis ve ag modellerinin diger modellerden daha iyi performans gosterdigi

belirlenmistir.

Boyacioglu, Kara ve Baykan (2009) CAMELS kategorilerine uygun sekilde segtikleri 20
finansal orani kullanilarak Tiirkiye’de finansal basarisizliga ugrayan 21 bankanin dahil oldugu
toplam 65 bankalik veri seti iizerinde; 4 farkli yapay sinir aglari, 3 farkl istatistik yontem ve
destek vektor makineleri ile finansal basarisizlik Ongoriisiinde bulunmuslardir. Veri setinin

egitim ve test olarak ikiye bolindiigii calismada, rastgele secilen 7’si finansal basarisiz 22 banka
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test i¢in kullanilmigtir. 20 finansal oran igerisinden ise gruplart ayirt edici 6zelliklere sahip 9
oran secilmis ve hem ham veri seti, hem de segilen verilerden olusan set z-skor yontemiyle
normalize edilmistir. Bu sekilde bir a¢idan 4 farkli veri seti elde edilmistir. Ayni1 zamanda, 20
finansal orana faktor analizi de uygulanarak toplam varyansin %80,3iinii agiklayan 7 faktor de
belirlenmis ve istatiksel modellerde bagimsiz degiskenler olarak kullanilmustir. Caligma
sonucunda en basarili sonucu, yapay sinir aglart verirken (MLP ve LVQ: %95,5, %100), destek
vektor makinelerinin (DVM) ve ¢ok degiskenli istatistik yontemlerinin performanslarinin da

yeterli oldugu sonucuna varilmstir.

Ravisankar ve Ravi (2010) daha oncesinde finansal basarisizlik alaninda kullanilmamis olan
Group Method of Data Handling (GMDH), Counter Propagation Neural Network (CPNN) ve
fuzzy Adaptive Resonance Theory Map (fuzzy ARTMAP) teknikleriyle, Ispanya, Tiirkiye,
Ingiltere ve ABD bankacilik sektoriinde yasanmis finansal basarisizliklart ngdrmeye
calismiglardir. Bagimsiz degiskenlerin se¢imi i¢in t-istatistigi, f-istatistiZi ve GMDH
metodlarinin kullanildig1 calismada, biitiin veri setleri icin f-istatistigi ve t-istatistiginin ayni
degiskenleri sectigi gozlenmistir. Tahmin i¢in olusturulan modeller hem tek baglara (stand
alone), hem de degisken se¢cim metodlar tarafindan olusturan bagimsiz degisken setlerinin girdi
alindig farkl hibritler olusturularak karsilastirilmistir. 10-bolmeli ¢apraz dogrulama uygulanan
calismada, GMDH hem degisken se¢imi uygulandigi hem tek basina oldugu durumda diger
modellere gore basarili sonuglar vermistir. Arastirmacilar Tirkiye veri seti igin, 7 bagimsiz
degisken ve GMDH yontemini kullanarak finansal basarisizligt %100 oraninda dogru

ongormiislerdir.

Ekinci ve Erdal (2011) 19962000 déneminde Tiirkiye’de faaliyet gosteren 6zel sermayeli 35
ticari bankay1 kapsayan c¢aligmalarinda; DVM, MLP yapay sinir ag yontemi ile
karsilastirilmiglardir. Calismada DVM’nin MLP yontemine agik bir iistiinliigii bulundugu

bulgusuna ulastlmistir.
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3. BOLUM
TURKIYE’DE YERLESIK BANKALAR
ICIN BIR AMPIRIK UYGULAMA

3.1. CALISMANIN AMACI

Finansal piyasalar araciligi ile tasarruflarin yatirima doniistiiriilmesi iilke ekonomileri igin
biiyiik 6nem tasimaktadir. Ulkelerin ekonomik anlamda kalkmabilmesi igin saglikli bir sekilde
isleyen bankacilik sistemine ihtiyaclari vardir. Bu nedenle diizenleyici otoriteler, finansal
piyasalarin giiven ve istikrarin saglanabilmesi i¢in bankalarin finansal durumlarmi stirekli
olarak degerlendirmek ve ileriye yonelik gercekgi Ongoriilerde bulunmak durumundadirlar.
Bankalarin olasi finansal basarisizliklari, piyasalardaki giiven ve istikrar duygusunu temelden
sarsabilecek bir etkiye sahiptir. Dolayisiyla bunlarin 6ngériilebilmesi; diizenleyici otoriterler,
banka sahipleri, yatirimecilar, kredi verenler ve denetgiler gibi bir ¢ok paydas i¢in Onemli
firsatlar sunabilecektir. Ozellikle diizenleyici ve denetleyici otoriteler acisindan yapilacak dogru
ongoriiler ve zamaninda alinacak onlemler ile olasi bir finansal basarisizligin 6niine gegilmesi

veya en azindan maliyetlerinin azaltilmas1 saglanabilecektir.

Bu caligmanin amaci, karar agaglari yontemi kullanilarak 1997-2001 donemleri igerisinde
finansal basarisizlifa ugrayan bankalarin incelenmesiyle, bankalarin finansal basarisizliklarini
ongdren bir erken uyar1 sistemi gelistirebilmektir. Gelistirilecek modelle, bankalarin
basarisizliga ugrama nedenleri analiz edilmeye calisilacaktir. Calisma sonucunda olusturulacak
model, daha once bu alanda yapilmig ¢alismalarla kiyaslanarak, s6z konusu modellerin

performanslari arasindaki bir farklilik olup olmadigi incelenecektir.

Calismada 1997-2001 yillar1 arasinda TMSF’ye devredilen bankalar finansal basarisizhiga
ugramig bankalar olarak kabul edilmis ve 19’u basarisiz toplam 40 bankaya ait finansal oranlar
kullanilarak kurulan modelle basarisizliga ugrayan bankalarin 1 yil oncesinden 6ngoriilmesi

hedeflenmistir.
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3.2. CALISMADA KULLANILAN VERI SETI

Calismada kullanilan veri seti Tirkiye Bankalar Birligi’nin resmi internet sitesinden elde
edilmistir. Veri seti igerisinde 1988-2000 yillar1 arast i¢in yillik bazda se¢ilmis finansal oranlara

yer verilmistir.

Finansal basarisizlik ¢aligmalariin 6nemli bir kisminda oldugu gibi bu ¢aligmada da kiigiik bir
orneklem setiyle calisilmak zorunda kalinmustir (Li ve Sun, 2008). Toplamda76 bankanin
bulundugu veri setinde:
— mevduat toplama izni bulunmayan, kredi kullandirmak esas olmak iizere belirli 6zel
gorevleri yerine getirmeye ¢alisan Kalkinma Yatirim bankalari(15) ile
— sermaye yapilari itibariyle ayrisan ve finansal basarisizliga ugrama agisindan 6zel ticari
bankalarla kiyas edilmeleri ¢cok dogru sonuglar vermeyecek olan Kamu bankalari(4) ve
Yabanci bankalar(17)
calisma kapsami disinda tutulmustur. Caligmada belirlenen bu kapsam diger bir ¢ok finansal
basarisizlik ¢aligsmalarinda izlenen yontemlerle de uygunluk gostermektedir (Ravi ve Pramodh,
2008; Yildiz ve Akkog, 2009; Canbas, Cabuk ve Kilic, 2005).

Sonugta elde edilen 40 bankaya ait veri seti icerisinde yer alan 19 banka mali yapilarinin
bozulmus olmasi nedeniyle 1997-2001 yillar1 arasinda TMSF’ye devredilmistir. Finansal

basarisizliga ugrayan bankalar ve TMSE’ye devredilme tarihlerine Tablo 2’de yer verilmistir.

Banka Ad1 TMSF’ye Devredilme Tarihi
Tiirk Ticaret Bankas1 06.11.1997
Bank Ekspres 12.12.1998
Interbank 07.01.1999
Esbank 21.12.1999
Egebank 21.12.1999
Yurtbank 21.12.1999
Yasgarbank 21.12.1999
Stimerbank 21.12.1999
Etibank 27.10.2000
Bank Kapital 27.10.2000
Demirbank 06.12.2000
Ulusalbank 28.02.2001
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Iktisat Bankasi 15.03.2001
Sitebank 09.07.2001
Tarigbank 09.07.2001
Birlesik Fon Bankasi (Bayidirbank) 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 igerisinde her bir bankaya ait sermaye, aktif kalitesi ve likidite gibi toplam 9 baglik

altinda 49 farkli finansal orana yer verilmistir. S6z konusu oranlardan sermaye standart rasyosu

haricindekiler bankalarmn ilgili y1l bilangolar1 kullanilarak TBB tarafindan Ek-1’de verilen

formiillerle hesaplanmistir. Tablo 3 finansal

sunmaktadir.

oranlara iligkin tamimlayici

istatistikleri




Kod | Finansal Oran Gozlem | 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 (Ozkaynak+Kar)/Toplam Aktif 40 8,15 24,24 -120,40 46,70 6,60 9,71 14,10
S3 (Ozkaynak+T0p. Kar)/(Mev.+Mev.Dis1 Kay.) 40 14,49 22,75 -60,08 94,70 7,70 11,56 18,10
S4 Net Calisma Sermayesi/Toplam Aktif 40 -0,88 27,99 -133,63 34,36 0,88 4,66 7,31
S5 (Ozkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi Krediler) 40 4,20 9,32 -32,71 26,01 2,55 4,29 5,65
S6 Déviz Pozisyonu/Ozkaynak 40 196,64 240,02 -493,67 804,12 47,00 153,00 305,40
Al 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
Ad 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.Dis1 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 Donem Kari/Ortalama T.Aktifler 40 -3,60 18,82 -106,87 7,01 0,13 0,86 3,57
K2 Net Dénem Kari/Ortalama Ozkaynaklar 40 -27,37 269,03 -1492,52 273,30 2,61 11,08 40,27
K3 Net Dénem Kari/Ortalama Odenmis Sermaye 40 -68,52 438,48 -2597,04 156,33 2,31 12,75 56,48
K4 Vergi Oncesi 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 Dis1 Gelirler/Faiz Dis1 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.Gotiiriilii 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 Dis1 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
Gl11 Faiz Dis1 Giderler/T.Giderler 40 35,26 12,88 8,53 71,04 22,68 37,58 44,17
SB1 Sube Basina Toplam Aktif 40 14497,97 18478,90 758,29 114783,60 5363,09 10140,37 18219,87
SB2 Sube Basina Toplam Mevduat 40 8799,05 10140,24 460,91 61685,10 3888,49 5988,31 10062,01
SB3 Sube Basina TL Mevduat 40 2880,38 3406,37 134,82 18188,86 1013,17 1786,66 3129,88
SB4 Sube Basina YP Mevduat 40 5918,67 8503,40 321,36 55183,90 2270,47 4323,60 6771,41
SB5 Sube Basina Personel 40 22,22 8,75 6,55 44,50 16,26 20,22 26,79
SB6 Sube Basina Kredi 40 4174,85 4333,17 4,89 23329,90 1726,63 2867,54 4699,48
SB7 Sube Basina Net Kar 40 -614,81 3257,98 -14098,08 2735,00 2,90 63,10 486,03
F1 (Personel Gideri+Kidem Tazminat1)/T.Aktif 40 2,87 1,57 0,91 8,82 1,82 2,52 3,28
F2 (Personel Gideri+Kidem Tazm.)/Personel Sayisi (Milyar | 40 13,77 7,69 1,27 42,00 6,99 13,35 17,94
TL)
F3 Kidem Tazminati/Personel Sayisi (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 Hari¢ Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler 40 15,74 48,33 0,00 293,02 0,81 2,68 6,83
F6 Vergi Dahil Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler 40 16,52 48,12 0,42 293,02 1,09 4,25 7,51
SC1 Toplam Aktifler (Sektor) 40 1,51 2,04 0,05 747 0,37 0,83 1,44
SC2 Toplam Krediler (Sektor) 40 1,67 2,53 0,00 8,61 0,33 0,76 1,55
SC3 Toplam Mevduat (Sektor) 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 iliskin tammlayici istatistikler
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3.3. METODOLOJi

3.3.1. Siiflandirma ve regresyon agaclar1 (CART)

Siniflandirma ve regresyon agaci (CART), ilk olarak 1984 yilinda istatistik¢iler L.Breiman, J.H.
Friedman, R.A. Olshen ve C.J. Stone tarafindan ortaya gikarilan, siniflandirma ve regresyon
amaciyla yaygin olarak kullanilan bir karar agact modelidir. CART, ikili bir aga¢ yapisi
icerisinde, kullanilan verileri alt kiimelere ayirmakta ve boylece her bir alt kiime igindeki
durumlar, bir 6nceki alt kiimeden daha homojen olmasini saglamaktadir. Bu yinelemeli siirec,
homojenlik kriterine ulasilincaya veya diger bazi durma kriterleri saglanincaya kadar
etmektedir. Bu yontemde, agacin farkli diizeylerinde ayni degisken birden fazla
kullanilabilmektedir. Agacin yapist Onceden belirlenmemekte, verilerin islenmesiyle

tiiretilmektedir (Oguzlar, 2004).

CART, kok diigiimiinde, verilerin iki gruba boliinmesi i¢in en iyi degiskenin secilmesini saglar
ve farkli boliimlendirme(splitting) kriterleri kullanir. Béliimlendirme kriterlerinin tamamui, her
bir alt kiimedeki sinif etiketlerini miimkiin oldugunca homojen olacak bi¢imde boliimlendirmeyi
amaglamaktadir. Boliimlendirme prosediirii kok diigiimden sonra biitiin alt diigiimlerin de her
birinde ardigik olarak uygulanmir. Bu sekilde, kesin bir katisiklik (impurity) olgiisiine bagli

olarak, boliimlendirmeler yoluyla siniflar belirlenmeye galisilmaktadir.

CART yonteminde kullanilan dort farklt homojenlik 6l¢iisii mevcuttur. Kategorik hedef
degiskenler icin Gini, Twoing kullanilirken siralayici hedef degiskenleri i¢in ‘Sirali Twoing’ ve
stirekli hedef degiskenler igin ise en kiiciik kareli sapma (LSD) kullanilmaktadir (Oguzlar,
2004). Bankalarin finansal basarisizliginin éngoriilmesi probleminde bagimli bir degiskenimiz

oldugu i¢in bu problemde Gini ve Twoing 6lgiitleri kullanilabilecektir.

3.3.1.1. Katisikhk (Impurity) Olciitii

CART yonteminde siniflandirma problemleri igerisinde en fazla kullanilan katisiklik 6l¢iitli olan

Gini indeksi bir t diigiimii i¢in asagidaki sekilde yazilabilir:

9 =1-) PG/
j
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Burada p(j/t) t diigiimiindeki j sinifina ait bagil olasiliktir (loannidis ve digerleri, 2010). Her
hangi bir diigiimde durumlar kategoriler arasinda esit bigimde dagildiginda Gini indeksi
maksimum degerini alir. Bir diigiimdeki durumlar ayni kategoriye ait oldugunda ise Gini

indeksi 0'a esit olacaktir.

Bir p diiglimii k parcaya bdliinecegi zaman bdliinme kalitesi sdyle hesaplanir:

k
n;
Isplit = ggi
i=1

n; = i diugumi lizerindeki kayit adedi

n = p diuglimii Uzerindeki kayit adedi

CART karar agaglarinda kategorik hedef degiskenleri icin kullanilabilecek bir diger alternatif
boliinme kriteri ise Twoing indeksidir. Twoing indeksi, hedef degisken kategorilerinin iki siiper
sinifa boliimlendirilmesine ve ardindan bu iki siiper sinifa dayali olarak kestirim degiskenindeki
en iyi bolinmenin bulunmasina dayalidir. t diigimiinde s boliinmesi igin Twoing Kkriter

fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir (Soman ve digerleri, 2006):

PL-Dr J) Ji
6Nl oing (s, £) = Z2E2 [Z p(£)-»(2)
- L R
]

fonksiyonda yer alan t, ve tr, s bdlinmesi tarafindan yaratilan diigiimleri, p_ ve pr ise t
diigiimiinde sol ve sag alt diigiimlere giden 6rneklem oranlarini1 géstermektedir. s boliinmesi, bu
kriteri maksimize eden boliinme olarak belirlenir. j ise boliimlendirilecek olan kategorileri ifade

etmektedir.

3.3.1.2. Budama (Pruning)

CART algoritmasinda, yukarida agiklanan bdliimlendirme kriterleri kullanilarak, verilen egitim
veri seti lizerinden yinelemeli olarak bir CART agac1 olusturulur. Yalniz bu agacin alt dallarina
ulasildiginda, hata oran1 gittikge diismeye devam etse de genel olarak istatiksel agidan anlamsiz
boliimlendirmelere gidilmeye baslanir. Bu durum, egitim veri setinin agag modeli tarafindan
ezberlenmeye basladigini ve agacin veri setine asirt uyum gosterdigini ifade eder. Asir1 uyum

durumu, karar agaglarinda budamaya gidilmesine yonelik motivasyonu tetikleyen temel
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unsurdur. Karar agaglarinda budama yapilmasinin mutlak bir sekilde istatiksel olarak modelin
siniflandirma basarisini arttiracagi diistiniilmemelidir. Biiyiik ol¢ekteki veri setleri kullanilarak
gerceklestirilen c¢aligmalarda dahi budamanin, karar agaglarinda smiflandirma basarisinin

azalmasina neden olabildigi gériilmiistiir (Soman ve digerleri, 2006).

Karar agaclarinda budamanin nasil yapilacagina iligkin iki temel yaklasim bulunmaktadir.
Bunlardan ilki, egitim seti kullanilarak aga¢ tiimiiyle olusturulduktan sonra {izerinden gecilerek
gereksiz boliinmelerin budanmasi olarak kabul edilen “post-prunning” yaklagimidir. Digeri ise
agacin belli bir seviyeye ulasmasindan sonraki boliinmelerinin giivenilebilir olmadig1 gerekgesi
ile agacin biiylimesini durdurulmasi seklinde ifade edilebilecek “pre-prunning” yaklagimidir.
“pre-prunning” yaklasimi, “post-prunning”e gore islem yiikiiniin azaltilabilmesi anlaminda
ciddi bir avantaja sahip olmakla birlikte, agacin biiyiimesinin erken durdurulmasi gibi bir riski

de igermektedir (Soman ve digerleri, 2006).

3.3.1.3. Maliyet-Karmasik Budama Yontemi

CART yonteminde agacin budanmasi i¢in maliyet-karmasik budama (cost-complexity pruning)
metodu kullanilmaktadir. Bu metod iki basit asamadan olugmaktadir (Soman ve digerleri,
2006):

1. Sezgisel yontemler araciligiyla bazi alt agag serilerinin belirlenmesi,

2. Bu agaglarin gergek hata oranlari tahmininin kullanilarak, budanmasi planlanan en iyi alt

agacin(T;) se¢imi.

Birinci adimin temel mantigi, T; agacindan her bir budanan yaprak i¢in hata oranimi en az

artiracak sekilde elde edilecek Ti.; agacinin se¢ilmesidir.

|NTt| : Ty alt agacindaki yaprak sayisini,
R(t) : bir alt aga¢ budanarak tek bir yapraga donistiiriildiigiinde bu diigtimdeki hata
maliyetini,

R(T;) :altagac budanmadigi durumda alt agactaki hata maliyetini

ifade ettigi, t diigiimiinde T alt agac1 budanacagi zaman, egitim seti iizerindeki hata orani :
R(t) = R(T¢)

kadar artarken, yaprak sayisi |NTt| — 1 kadar azalir. Bu durumda;
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_ R(t) — R(Ty)
|NTt| -1

orani bize her bir budanan yaprak basina hata oraninda ne kadarlik bir artis oldugunu verecektir.
Maliyet-karmagik (Cost-complexity) algoritmasinda kok digiim hari¢ biitiin diigiimler igin bu
oran hesaplanarak, en kiigiik o degerine sahip alt aga¢ budanmak igin segilir (Soman ve
digerleri, 2006).

Sonugta elde edilen agacin biiyiikliigli, budama (pruning) siirecinin bir sonucu olacaktir. Cok
biiytik bir agaglar, asirt uyuma (overfitting) ve ¢ok kiigiik agaglar ise yetersiz tahmin giiciine
neden olabilmektedir (Oguzlar, 2004).

3.3.1.4. CART’nin Avantaj ve Dezavantajlari

CART analizinin finansal basarisizligin 6ngoriilmesi anlaminda en degerli 6zelliginin analiz
sonuglarinin “eger-ise” seklinde kurallar halinde ifade edilerek yorumlanabilir olmasi oldugu
soylenebilir (Li ve digerleri, 2010). CART ikili bir aga¢ yapisina sahip oldugu igin, kurallari

uzman olmayan kisiler tarafindan dahi kolayca yorumlanabilmektedir.

CART Kkarar agaglarinin veri seti icerisinde yer alan biitiin 6zellikleri degerlendirebilmesi ve
problemin ¢6ziimii i¢in énemli goriilen 6zellikleri kendi i¢ siiregleri igerisinde belirleyebilmesi

de yontemin iistiin taraflarindan birini teskil etmektedir (Li ve digerleri, 2010).

CART, igerisinde eksik degerler bulunan degiskenleri (6zellik) de vekillik (surrogate)
yontemini kullanarak modelin igerisine dahil edebilmektedir. Bu ydntemde aga¢ yapisi
olusturulurken agacta yer alacak her bir 6zellik igin vekil 6zellikler saptanmaktadir. Herhangi
bir gozleme ait islem yapilirken eksik degerlerle karsilagilmasi durumunda, eksik degerin
bulundugu o6zelligin vekiline bakilir ve bu sekilde islem aksatilmadan devam ettirilmeye
calisihir. Eger birinci vekile iliskin gézlem degeri de eksikse sirasiyla diger 6zellik degerleri
kullanilir. Bu 6zelligiyle CART, veri seti igerisinde eksik degerler bulundugunda avantajh bir
yontem olarak dne ¢ikmaktadir (Pham, 2006).
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CART analizinin bir bagka avantaji da diger modellere nazaran goreceli olarak az miktarda girdi
ile caligsabilmesidir. Diger modelleme yontemleri arastirmacilara ¢ok fazla girdi gereksinimi
yiklemekte, gecici sonuglarin analizinin yapilmast ve ilgili yontemin modifikasyonu

gerekebilmektedir (Oguzlar, 2004).

CART yonteminin Ozellikle istatiksel yontemlere nazaran avantajli yonlerinden birisi de
degiskenler lizerinde herhangi bir dagilimsal varsayimda bulunmamasidir. Bu yoniiyle istatiksel
tekniklerin kullaniminin miimkiin olmadig1 durumlarda kolaylikla uygulanabilmektedir. CART
analizinde kullanilacak degiskenler siirekli degiskenler olabilecegi gibi, smiflayici veya
siralayici yapiya sahip kategorik degiskenler de olabilmektedir. Bu da modelin esnekligini ciddi
sekilde arttirmaktadir (Pham, 2006).

CART analizinin, finansal basarisizlik alanindaki 6nemli artilarinda biri de siniflandirma
hatalarina iligkin asimetrik maliyetleri dikkate alabilmesidir. Bu sekilde, Tip-I ve Tip-Il hata
maliyetlerinin farkliligin1 g6z onilinde bulundurarak daha az hata maliyetli siniflandirmalar

yapabilmektedir.

CART analizinin avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlardan biri
CART’nin ikili aga¢ yapisindan kaynaklanan kararsizlik (instability) durumudur. Egitim setinde
meydana gelecek kiigiik degisimler ¢ikt1 aga¢ yapisinda dramatik degisimlerin olmasina neden
olmaktadir. Hiyerarsik yapisindan dolayi, egitim setindeki oynamalarin iist diigiimlerden birinde
meydana getirebilecegi bir degisim, agacin yapisi biitiiniiyle degistirebilmektedir. Bu sorunu
¢ozmek tizere her ne kadar “bagging” ve “boosting” gibi yontemler gelistirilmis olsa da bu
yontemlerin kullanimi karar agaglarinin iistiin 6zelliklerinden biri olan kolay isletilebilirliginden

taviz verilmesine neden olmaktadir (Pham, 2006).

Diger bir dezavantaj ise, CART yonteminin goreceli olarak yeni bir analiz olmas1 ve geleneksel
istatistik¢iler tarafindan kabuliinde sorunlar gbzlenmesi olarak gosterilebilir. Gelisen teknoloji
diinyasinda artik sorun olmaktan ¢ikmaya baslasa da islem zamanlarmin, diger agac¢ yapisina
dayali modeller ile kiyaslandiginda daha uzun olmasi yontemin sorunlu yonlerinden biridir

(Oguzlar, 2004).
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3.3.1.5. Yapilan Calismalar

CART analizi ile finansal basarisizlik alaninda yapilan en dikkat ¢ekici ¢alisma Li ve
digerlerinin (2010) 2000-2005 yillart arasinda Shanghai ve Shenzhen borsalarina kote 153’0
finansal basarisizliga ugramis toplam 306 isletme verisi kullanilarak gergeklestirdikleri
caligmadir. Yazarlar, bu alanda yeterince uygulamasinin bulunmadigim ifade ettikleri CART
yontemini ve en ¢ok kullanilan 10 veri madenciligi yontemi igerisinden DVM, “k-en yakin
komsu” algoritmalar1 ile en sik kullanilan istatiksel yontemlerden olan ayristirma analizi ve
lojistik regresyonu karsilagtirmislardir. CART haricindeki diger yontemler ic¢in, adimsal
ayristirma analizi 6zellik se¢imi metodu olarak benimsenmistir. Yontem olarak, Li ve Sun
(2008)’deki yontemin benimsendigi c¢aligmada, CART’nin diger yontemlere nazaran daha
basarili sonuglar verdigi istatiksel olarak gosterilmistir. Li vd. adimsal ayristirma analizinin
CART’nin 6ngorii performansint arttirmadigi, CART nin tiim degisken setini girdi olarak

almasinin daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

loannidis, Pasiouras ve Zopounidis (2010) 78 farkli iilkeden 944 bankanin 2007-2008
donemlerine iligkin veriler lizerinde yaptiklar1 ¢calismalarinda, bankalar1 finansal saglamliklarina
gore giiclii, yeterli ve zayif bankalar olmak iizere 3 ayri kategori icerisinde siniflandirmaya
calismiglardir. Bagimli degisken olarak Fitch derecelendirme kurulusunun dereceleri
benimsenen ¢alismada, sadece finansal oranlar kullanilarak gergeklestirilen modellerin yani sira
bu oranlarla birlikte Diinya Bankasi raporlarinda yer alan diizenleyici ve denetleyici otoritelere
iligkin gostergeler ve tilkelerin makroekonmik sartlarini igeren degiskenler kullanilarak ayr1 ayri
modeller olusturulmustur. Calismada sadece finansal oranlar igeren modellerin basari
diizeylerinin diisiik oldugu, yapay sinir aglar1 ve ¢ok kriterli karar alma teknigi (UTADIS)
modellerinin CART, k-NN, lojistik regresyon ve ayristirma analizi gibi modellerden daha

basaril1 sekilde siniflandirmada bulundugu gézlemlemislerdir.

Chen (2011) ise Tayvan’da borsaya kote isletmelerin finansal basarisiziginin ongoriilmesi
iizerine yaptigl calismasinda, karar agaglar1 (C5.0, CART ve CHAID) ile lojistik regresyon
analizini karsilastirmistir. Caligma sonucunda, temel bilesen analizinin (PCA) kullanimini
arttirdikca karar agaclarinin siniflandirma oranlan diiserken, lojistik regresyonun bu durumdan
etkilenmedigini ve karar agacglarinin lojistik regresyona nazaran yakin dénemler i¢in ¢ok daha
iyi sonuglar verdigini ifade etmistir. Karar agaci modellerinin igerisinde ise C5.0 algoritmasinin

az da olsa CART ve CHAID modellerine gore daha iyi sonuglar verdigini belirtmistir.
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CART analizi, sahip oldugu o&zellikleri itibariyle uygulanabilir olmasina ragmen Tiirk
bankacilik sektoriinde finansal Dbasarisizligin = Ongériilmesi amaciyla simdiye kadar
kullanilmamigtir. Bununla birlikte; bankalarda etkinligin Ongoriilmesi, yerli ve yabanci
bankalarin siniflandirilmasi ve kredi skorlama gibi farkli alanlarda CART nin ve diger karar

agaclarimin denendigi calismalar yapilmstir.

Bu ¢aligmalardan birinde Seyrek ve Ata (2010) Tirk bankacilik sektoriinde yer alan 20 mevduat
bankasina ait 2003-2008 donemi verileri iizerinde veri zarflama analizi yontemi ile bankalarin
verimlilik 6lgtimiinii gergeklestirmisler ve sonrasinda bankalarin verimlilik skorlari kullanilarak
banka verimliliginin tahmininde 6nemli olan finansal performans gostergelerinin neler oldugunu
karar agaci kullanarak tespit etmislerdir. Calisma sonucunda, “Toplam Krediler/Toplam
Mevduat” orani ile “Diger Faaliyet Giderleri/Toplam Faaliyet Gelirleri” oraninin banka

verimliligi agisindan 6nemli finansal oranlar oldugu tespit edilmistir.

Bir diger c¢alismada ise Albayrak (2009) yerli ve yabanci olarak grup tiyeligi belirlenmis
bankalarin smiflandirmasinda ayristirma analizi, lojistik regresyon ve CART modeli ile
olusturulmus karar agaci modellerini karsilastirmis ve sonucunda karar agact modelinin diger

modellere iistlinliik sagladigini gostermistir.

Model kurmada kullanilan genel metodoloji kisminda da ifade edildigi gibi, ampirik
uygulamada verinin toplanmasi asamasindan sonra verinin On igleme tabi tutulmasi ve
sonrasinda model igerisinde kullanilacak 6zelliklerin sec¢ilmesidir. TBB’den elde edilen veri seti
icerisinde kayda deger bir eksik veri bulunmamaktadir. Ayrica veri seti bagimsiz denetim
raporlarinda yer alan finansal tablolardan olusturuldugu igin ayrica bir 6n isleme gerek

duyulmamustir.

3.3.2. Kolmogorov-Smirnov (KS) Testi

Kolmogorov-Smirnov (KS) testi, iki olasiliksal dagilimin ayni dagilimdan gelip gelmedigini test
eden parametrik olmayan bir istatiksel testtir. Parametrik olmayan testlerin en biiyiik avantaji,
anakiitle hakkinda higbir sey bilinmedigi zaman giivenle kullamlabilir olmalaridir. Ozellikle
orneklem hacminin kiigiik oldugu durumlarda, istatistiklerin 6rneklem dagilimi normal dagilima
yaklagsmaz. Bu durumda orneklemin normal dagildigi varsayimini yapan parametrik testler
yerine, Parametrik olmayan bir testin tercih edilmesi daha uygundur. Parametrik olmayan

testlerin diger Onemli bir avantaji da, nominal ve ordinal verilerle yapilabilir olmasidir.
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Parametrik olmayan testlerin gerceklestirilmesi de, parametrik testlere nisbeten daha kolay ve
pratiktir. Parametrik olmayan testlerin dezavantajlari, ayni sartlar altindaki parametrik testlerden
daha giigsiiz olmalaridir. Ozellikle, II. Tip hata ihtimali Parametrik olmayan testlerde daha fazla
olmaktadir. Parametrik olmayan testler genellikle, gozlenen degerler arasindaki farkin
biiyiikliiglinden ziyade sadece yonii ile yani, gozlenen degerin belli bir degerden biiylik veya
kiiciik olup olmadigiyla ilgilenir. Bu sebeple Parametrik olmayan testlerin etkinligi parametrik
testlere gore daha zayiftir (Bircan ve digerleri, 2003).

Yalniz gergeklestirilen caligsmalarda finansal oranlarin normal dagilima uymadiklarinin
goriilmiis olmasi, bu asamada Parametrik olmayan testlerin kullanilmasinin daha uygun

olacagin gostermektedir (Deakin, 1976; So, 1987).

KS testinde Hy hipotezi, iki drneklemin ayni1 dagilimdan geldigini ifade etmektedir.
Hy:F; = F;

Buradaki F; ve F; rneklem kiimiilatif dagilim fonksiyonlar::

1 N
FOO =% Iy
i=1

1eger X; <
= { CBET i =X o N = Grneklem boyutu

lriex =0 eger X; > x

seklinde ifade edilmektedir. KS testi;
D= sup|Fi - F}|
X

olarak tanimlanan D-istatistigi baz almnarak gergeklestirilir. D-istatistigi, iki Orneklemin
kiimiilatif fonksiyonlari arasindaki maksimum farkin mutlak degerini vermektedir. N; ve N, nin

i ve j drneklemlerinin boyutu ve cv,’da KS testi i¢in kritik degeri ifade ettigi durumda;

olmasi halinde H, hipotezi a seviyesinde reddedilir (Erden ve digerleri, 2009).
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3.4. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACININ KURULMASI

3.4.1. KS Testi Ile Ozellik Secimi

Finansal basarisizliga iligkin modelin kurulmasina gegmeden 6nce modelin basarisini artirmak
ve daha saglikli sonuglar elde edilebilmesini saglamak {izere veri seti igerisinde yer alan finansal
oranlardan hangilerinin basarisizlifa ugrayan ve ugramayan gruplar arasinda ayirt edici
niteliklere sahip olduklariin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, veri setinin nispeten
kiiciik olmas1 ve veriler iizerinde herhangi bir varsayima gidilememesi nedeniyle parametrik

olmayan bir test olan iki 6rneklemli Kolmogorov-Smirnov testi tercih edilmistir.

Test edilen hipotez:

H, : Finansal basarisiz olan / basarisiz olmayan gruba ait X degiskeni aym
dagilimdan gelmektedir.

H; :Xdegiskeni farkli dagilimlardan gelmektedir.

Test sonucunda, %95 giiven araliginda 30 degisken i¢in H, hipotezi reddedilemezken, 19
degisken icin reddedilmistir. Bu sonu¢ bize finansal basarisizligin 1 yil Oncesinden tespit
edilebilmesi i¢in 19 tane ayirt edici nitelikte finansal oranin var oldugunu gostermektedir. Bu

oranlar ve test sonucu elde edilen D-istatistigi ile p-degerlerine Tablo 4’te yer verilmistir.

Degisken D-ist. p-degeri Ho Degisken D-ist. p-degeri Ho
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 Ad 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 Fi 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 0471 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 Gl 0,221 0,717 Kabul
K2 0,404 0,078 Kabul A3 0,213 0,756 Kabul
L1 0,398 0,084 Kabul Al 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 Sonuglar: (D-istatistigine gire swraly)

KS testi sonucunda ayirt edici 6zellikte oldugu icin segilen finansal oranlar, Tiirkiye’ye iliskin
yapilan caligmalarda secilen oranlarla karsilagtirilmis ve biiyliik oranda uyumluluk gosterdigi
goriilmiistiir (Canbas ve digerleri, 2005; Benli, 2005; Kili¢, 2006; Karacabey, 2007; Ravi ve
Pramodh, 2008; Yildiz ve Akkog, 2009; Chauhan ve digerleri, 2009; Celikyilmaz ve digerleri,
2009; Ravisankar ve Ravi, 2010). Bu karsilastirmaya iligskin ayrintili sonuglara Ek-3’te yer
verilmistir. S6z konusu ¢alismalarda segilen;

— Faiz Giderleri/T.Giderler (G10),

—  (Personel Gideri+Kidem Tazm.)/Personel Sayisi (F2) ve

— Likit Aktifler/T.Aktifler (L1)
oranlar1 KS Testi sonucunda seg¢ilmezken; diger calismalarda secilmemis olan Vergi Harig
Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler (F5) ve Net Dénem Kari/Ortalama Odenmis Sermaye (K3)

oranlar1 test sonucunda se¢ilmistir.

3.4.2. CART Modelinin Test Edilmesi

TBB’den elde edilen veri seti igerisinde yer alan 49 finansal orandan iki 6rneklemli KS testi
sonucunda finansal basarisizliga ugrayan ve ugramayan bankalar arasinda ayirt edici nitelikte
oldugu goriilen 19 finansal oran CART analizine girdi olarak alinmistir. Bu sekilde uygulanan
filtreleyici Ozellik se¢imi yaklagimi; analizin ilgisiz ve gereginden fazla 0Ozelliklerden
arinmasina, islem zamanlarinin diismesine ve daha anlamli sonuglar liretmesine olanak
vermektedir. Modelde bagimli degisken olarak bankalarin finansal basarisizliga ugrama durumu

(0/1), bagimsiz degisken olarak ise segilen 19 finansal oran kullanilmustir.
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Calismada katisiklik olgiitii olarak, CART analizi ¢alismalarinda yaygin bir sekilde tercih edilen
Gini indeksi kullanilmis ve kurulacak modelin egitim setine asirn uyum gostermesini
engellemek iizere maliyet-karmasik budama yontemi kullanmilmis ve agacin yapraklarinda
minimum 2 vakanin olmasi sartlar1 getirilmistir. KS Testi ve CART agac1 SPSS 15.0

uygulamasi kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.4.2.1. Ornekleme Yontemleri

Calisma kapsaminda 6rnekleme yontemlerinden ‘bir tanesini digarida birakma’ ve ‘10 bolmeli
capraz dogrulama’ ve ‘yerine koyma’ yontemleri kullanilarak modelin performansi hakkinda
daha fazla bilgi edinilmeye calisilmistir. Rastgele 6rnekleme yontemi 6zellikle de kiiciik veri
setleriyle ¢alisildigi durumlarda yanl olabilecegi diisiincesiyle tercih edilmezken, egitim ve veri
setinin aynm1 oldugu ‘yerine koyma’ yoOntemi karsilastirmalarda kullanilmak {izere
gerceklestirilmistir. Ug farkli 6rnekleme yontemiyle, yontemler aralarindaki farklar goriilmiis ve
farkli c¢alismalarla kiyaslanirken ayni Ornekleme yontemiyle Olgiilen performanslarin

karsilastirilmasi saglanmustir.

3.4.2.2. Yanhs Simiflandirma Maliyetleri

Onceki boliimlerde de ifade edildigi gibi finansal basarisizligin éngoriilmesi alaninda Tip-11
hatalar Tip-I hatalara oranla ¢ok daha fazla maliyetlidir. Bu nedenle, bu alanda kurulacak olan
modellerin degerlendirilmesinde sadece dogru simiflandirma yiizdelerinin kullanilmas1 g¢ok
dogru bir yaklagim olarak goriilmemektedir. Bununla birlikte, zaten az sayida gozlem igeren
veri setinde Tip-1l ve Tip-l1 hata maliyetleri arasinda gergek diinyada var olan farkin modelin
igerisine ayniyla aktarilmasi da, kurulacak modelde biitlin bankalarin finansal basarisiz seklinde
siiflandirilmasina yonelik bir meyil olusturacagi agiktir. Bu sorun, Tip-Il hata maliyeti Tip-I

hata maliyetinin iki kat1 olacak sekilde modele dahil edilmesiyle asilmaya ¢alisilmistir.

3.4.2.3. Test Sonuclari

Bir Tanesini Digsarida Birakma Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar:
Bu yontemle gergeklestirilen uygulama sonucunda elde edilen siniflandirma tablosu Tablo 5°te,

her bir bankaya iliskin analiz sonuglarini i¢eren ayrintil tablo ise Ek-2’de sunulmustur.
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Tahmin Edilen
Gozlemlenen Dogru
Basarisiz Banka Basarili Banka
Siniflandirma
Basarisiz Banka 14 5 %73,68
Basarih Banka 11 10 %47,61
Toplam %62,50 %37,50 %60,0

Tablo 5 Bir tanesini disarida birakma yontemiyle elde edilen sonuglar

Buna gore, modelin dogru siniflandirma basaris1 %60 olarak gerceklesirken, finansal olarak

basarisizliga ugrayan bankalari ise %73,68 oraninda dogru etmistir.

10 Bélmeli Capraz Dogrulama Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar

SPSS programinda karar agaclari i¢in 10 bdlmeli ¢apraz dogrulama segenegi bulunmasina
ragmen, ara¢ kullanildiginda ¢apraz dogrulama sonucu elde edilen nihai agag ve ¢apraz
dogrulama asamalarinda elde edilen dogru siniflandirma orani olarak kabul edilebilecek risk
degerini vermektedir. Siniflandirma tablosunu, elde edebilmek bankalar rastgele 10 gruba
ayrilmis ve her defasinda ayr1 bir grup test seti olarak kullanilacak sekilde testler
gerceklestirilmis. Bu boliimde sunulan agag yapist ise SPSS programi tarafindan olusturulan

CART agacim gostermektedir.

Tahmin Edilen
Gozlemlenen Dogru
Basarisiz Banka Basarili Banka
Sinmiflandirma
Basarisiz Banka 15 4 78,95%
Basarihh Banka 8 13 61,90%
Toplam 57,5% 42,5% 70,0%

Tablo 6 10 bolmeli capraz dogrulama yontemiyle elde edilen sonuglar

Tablo 6’da 10 bolmeli ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen siniflandirma oranlarina yer
verilmistir. Sekil 7’de ise c¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen agac¢ yapisina yer

verilmektedir.



; = M Bazarisiz Banka 47,5 18
| B Bazarisiz Banka | M Bazarili Barka 52,5 21
| M Bazarili Banka
|

Barka Finansal Basarisizlil

Mode 0
Categony % n

|
| Total 00,0 40

- | |:
G7
Improve ment=0,356

<= 21,2350200

= 21,2360200

69

MNode 1 Mode 2
Categony W n Categony k.3 n
M Bazarisiz Banka 143 3 W Basarisiz Banka 842 16
B Bazarili Banka 85,7 18 M Baszarili Banka 158 3
Tuotal 4245 21 Total 475 19
SB1 54
Improvement=0,020 Improvement=0,133
== 101868281120 = 101968221120 == §,8865174 = 5,8865174
Mode 2 Node 4 Mode & Mode G
Categony % on Categony k. n Categony % n Categony % oon
B Bazariziz Banka 500 3 M Bazariziz Banka 00 0 B Basariziz Banka 100,0 15 B Basariziz Banka 250 1
M Bgazarili Banka 500 3 M Bazarili Banka 1000 15 M Basarili Banka 00 o M Basarili Banka 750 3
Total 150 6 Total 375 15 Total 37,6 156 Total 00 4
| =
j=t]
Improvement=0,112
== 4,4910887 = 44810287
Mode 7 Mode 8
Categony % oon Categony Woon

B Basarisiz Banka 1000 2 B BazarizizBanka 0,0 0O
M Basarili Banka 00 0 M Bazaiili Banka 1000 3

Total TS5 3 Tatal

75 3

Sekil 7 10 bolmeli ¢capraz dogrulama sonucu olusturulan nihai agag yapist

Yerine Koyma Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar

Capraz dogrulama sonucu olusturulan aga¢ yapisi veri setinin tamaminin egitim igin

kullanilmasiyla ortaya ¢ikmustir. Bu agacin ayni veri setinde yani ‘yerine koyma’ yontemiyle

test edilmesi sonucu elde edilen sonuglara Tablo 7’de yer verilmektedir.

S6z konusu aga¢ yapisinda sadece Demirbank A.S. yalniz siniflandirilmakta diger biitiin

bankalar dogru bir sekilde siniflandirilmaktadir. Bu noktadan bakildiginda olusturulan nihai
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agag, veri setinin %97,5’ini dogru smiflandirirken finansal basarisizligi %94,74 oraninda dogru

tahmin edebilmektedir. Bu yontemle ayni veri seti hem egitim hem de test i¢in kullanilmusgtir.

Gozlemlenen Tahmin Edilen
Basarisiz Banka Basarili Banka Dogru
Siniflandirma
Basarisiz Banka 18 1 94,7%
Basarilh Banka 0 21 100%
Toplam 45% 55% 97,5%

Tablo 7 Yerine koyma yéntemiyle elde edilen sonu¢lar

3.4.3. CART Modelinin Karar Alma Siirecinin Degerlendirilmesi

Bu caligmada, karar agact modelinin tercih edilmesinin en biiylik nedenlerinden birisi, modelin
karar alma siirecinin yorumlanabilir olmasidir. 10 bolmeli ¢apraz dogrulama sonucunda
olusturulan agactan finansal basarisizliga iligkin su kurallar ¢ikartilabilmektedir:
—  Eger ( [Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler] > 21,24 ve [Net Calisma
Sermayesi/Toplam Aktif] < 5,89 ) ise banka finansal basarisizliga ugrayacaktir,
— Eger ([Faiz Giderleri/Ort. Getirili Aktifler < 21,24 ] ve [Sube Basina Toplam Aktif] <
10.197 ve [(Ozkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi Krediler)] < 4,49 ) ise banka

finansal basarisizliga ugrayacaktir.

Bu iki kural ile 1997-2001 yillar1 arasinda finansal basarisizliga ugramis olan 19 bankanin 18’
dogru bir sekilde siniflandirilabilmektedir. Yine ayni agac¢ yapisindan finansal basarisizliga

ugramamig bankalar i¢in de kurallar ¢ikartilabilir.

Yukarida ifade edilen kurallara bakildiginda, finansal basarisizliga ugrayan bankalarin en biiyiik
ortak yonlerinin faiz giderlerinin, ortalama getirili aktiflere oranlara yiikselmesi oldugu
goriilmektedir. Faiz giderleri belirli bir seviyenin iizerine ¢ikan bankalardan sadece sermaye
yapist giiclii olanlar yani net ¢alisma sermayesinin toplam aktifine oram belirli bir seviyenin
iistiinde olanlar ayakta kalmayi basarabilmiglerdir. Bu durum, Kasim 2000 ve Subat 2001
krizleri esnasinda bankalarin kur ve faiz yiikselislerine kars1 olduk¢a duyarli olduklar1 savini

desteklemektedir (Ozatay, 2009).
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Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler oranin1 belirli bir seviyenin altinda ve sube bagina toplam
aktifini de belli bir seviyenin {istiine tutabilen bankalar ise finansal basarisizliga
ugramamiglardir. Bu durum o6zetle, 1997-2001 doneminde bankalarin faiz giderlerinin ciddi
sekilde yiikseldiginin bu duruma sermaye yapist giilii olan bankalarin direng gdsterebilirken
gosteremeyen bankalarin finansal basarisizliga ugradigimi gostermektedir. Bir diger sonug ise,
sube bagina daha fazla bankacilik faaliyetinde bulunabilen ve bu sekilde risklerini tabana

yayabilen bankalarin finansal basarisizliga ugrama ihtimallerinin ciddi sekilde azaldigidir.

3.5. MODELIN ONCEKi CALISMALARLA KARSILASTIRILMASI

CART ile gerceklestirilen analiz ge¢mis yillarda yapilan galigmalarla kiyaslanarak kurulan
modelin performansinin goreli olarak degerlendirilebilmesi amaclanmistir. Bu kapsamda;
Tirkiye’ye iligkin yapilan calismalardan hem donem hem de secilen bankalar agisindan
calismadaki kapsamla uyumlu olan iki makale tercih edilmistir. Bu iki makaleden, Canbas,
Cabuk ve Kili¢ (2005) ayristirma analizi, lojistik regresyon ve probit modellerini kullanilirken;
Yildiz ve Akkog (2009) ise sinirsel bulanik ag yontemini kullanmiglardir. Canbag, Cabuk ve
Kili¢ (2005) tarafindan yapilan ¢alisma, CART modelinin geleneksek istatiksel modellerle
kiyaslanabilmesi ve Yildiz ve Akko¢ un (2009) ¢alismasi ise modellerin karar alma siire¢lerinin

karsilastirilabilmesi agisindan tercih edilmistir.

Model Karsilastirma Canbas, Cabuk ve Kili¢ (2005) CART Modeli
(%) Ayristirma Logit Probit
Dogru Simiflandirma 90 87,5 87,5 97,5
Tip-1 Hata 15 10 15 0
Tip-11 Hata 5 5 5 5

Tablo 8 Canbas, Cabuk ve Kili¢ (2005) ve CART modeli sonuglarinin karsilastiridmast

Tablo 8de CART modelinin, ayristirma analizi, Logit ve Probit modelleriyle olan
karsilastirmasina yer verilmistir. Canbas, Cabuk ve Kili¢ calismalarinda ayri bir egitim ve test
seti kullanmamus, yerine koyma yontemiyle elde ettikleri sonuglar1 paylasmislardir. Modellerin
goreli performanslarinin 6lgiilebilmesi agisindan bu sonuglar CART modelinin yerine koyma
yontemiyle elde edilen sonuglariyla karsilastirilmistir. Tablodan goriilebildigi {izere, CART

modeli istatiksel modellere nazaran ¢ok daha iyi siniflandirma oranlari sunmaktadir.
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Yildiz ve Akkog (2009) ise sinirsel bulanik ag modeliyle gergeklestirdikleri ¢alismalarinda veri
setinin %6011 egitim %40’1n1 ise test i¢in ayirmiglardir. Veri setinin 40 bankadan olustugu bir
calismada bu sekilde 16 banka {lizerinden test gergeklestirilmistir. Kiigiik veri setlerinde rastgele
ornekleme yontemiyle gergeklestirilen bu tiir testler oldukga fazla yanilma paylarina sahip
olduklarindan dolayr bu ¢aligma kapsaminda bu tarz bir test gergeklestirilmemistir. Bunun
yerine, egitim ve test setlerinin ayri oldugu daha gergekgi sonuglar veren 10-b6lmeli gapraz
dogrulama yontemiyle modelin 6ngorii performansi dlgiilmeye ¢alisilmigtir. Tablo 9°da Yildiz
ve Akko¢ tarafindan yapilan calismada test seti iizerinde gergeklesen dogru siniflandirma

oranlar1 ile CART modelinin 10-bolmeli ¢apraz dogrulama sonuglari karsilastirmali olarak

verilmistir.

Model Karsilastirma (%) Sinirsel Bulanik Ag Modeli CART Modeli
Yildiz ve Akkog (2009)

Dogru Simiflandirma 81 70

Tip-1 Hata 33,3 38

Tip-11 Hata 0 21

Tablo 9 Yildiz ve Akkog (2009) ile CART modeli sonuglarinin karsilastirilmasi

Tablodan goriilebildigi iizere sinirsel bulanik ag modeli, 6zellikle Tip-II hata anlaminda ¢ok
basarili sonuglar vermistir. Yalniz yukarida da ifade edildigi gibi ¢alismada kullanilan rastgele
ornekleme yontemiyle modelin gercek performansinin o6lgiilmesinin ¢ok da miimkiin

olmayacagi diisiiniilmektedir.

Yildiz ve Akkog (2009) sinirsel bulanik ag modelinin;
—  (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd. +Mev. Dis1 Kay.) (S3) oraninin negatif oldugu

— [Faiz Giderleri/Ort. Gétiiriilii Aktifler (G6) oraninin 20 degerinin tistiine giktig

— Sube Bagina Kredi (SB6) degerinin 5 milyon degerinin altinda oldugu

durumlarda bankanin finansal basarisizliga ugrama olasiliginin arttigini gozlemlemislerdir.
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Ana Diigiim Bagimsiz Degiskenler Gelisim iliski
Asil G7 0,366

0 0,947
Vekil G6 0,315
Asil SB1 0,08

1 i 0,667
Vekil SB6 0,047
Asil S5 0,113

3 0,667
Vekil G6 0,056
Asil S4 0,133

2 0,77
Vekil S1 0,061

Tablo 10 CART modelinde yer alan diigiimlerdeki asil ve vekil degiskenler

Bilindigi izere CART modelinde her bir digiim i¢in asil ve vekil degiskenler belirlenmekte,
veri setinde eksik degerler bulunmasi durumunda asil degiskenlerle en yakin iligki igerisinde
olan vekil degiskenler kullanilarak bu sorun asilmaktadir. Tablo 10, CART analizi sonucu
modelde yer alan her bir asil degiskeni vekilleriyle birlikte vermektedir. Bu tablodan da
goriilebildigi lizere CART modelinde G6, G7 degiskeninin ile SB6 ise SB1 degiskeninin
vekilidir. Dolayisiyla bu degiskenler arasinda ciddi bir iliski bulundugu modelde

Ongoriilmiistiir.

CART modelinin karar alma siirecine bakildiginda ise G7 degiskenin 21,24’ten biiyiik oldugu
durumlarda finansal basarisizliga ugrama olasihigmin yiiksek (16/19) oldugu, bu durumdan
sadece Net Calisma Sermayesi/Toplam Aktif (S4) orami 5,8 den yiiksek olan dolayisiyla

sermaye yapisi giiclii olan bankalarin muaf tutuldugu goriilmektedir.

Ayni durum Yildiz ve Akko¢’un kullandigr Sube Basina Kredi (SB6) orani i¢in de gecerlidir.
CART modelinde Sube Bagina Toplam Aktif (SB1) orani kullanilirken bu oranla en fazla iligkili
olan oran SB6 SB1’in vekili olarak belirlenmistir. CART modelinde SB1 orani 10.196’nin
iizerinde olan bankalar finansal bagarisizliga ugramayan bankalar olarak siniflandirilmigtir. Bu
oranin 10.196’mn altinda kaldig1 durumlarda ise (Ozkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi
Krediler) (S5) orami 4,5’un altinda kalanlar finansal basarisizliga ugrayan bankalar olarak

siniflandiriimiglardir.

Dolayisiyla her iki model de finansal basarisizliga ugrayan bankalarin, faiz giderlerinin
aktiflerine (getirili/gotiiriilii) oranlarinin yiikseldigini ve sube basina diisen aktif veya kredi

oranlarimin  yiikselmesinin ise bankalarm finansal basarisizliga ugrama olasiliklarim
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diisiirdiiglinii ortaya koymaktadir. Bu sonuglarla, her iki modelin finansal basarisizliga gotiiren

stirece iligskin benzer sonuglar ortaya koydugunu sdylemek miimkiindiir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu calismada, veri madenciligi ve oriintlii tanima yontemlerinden biri olan karar agaclariyla
finansal basarisizlik Ongoériisiinde bulunulmasi ve bir erken uyari sistemi gelistirilmesi
hedeflenmistir. Karar agaclari, modelde degiskenlerin nasil kullanildiginin ve ne sekilde karar
alindiginin  yorumlanmasina olanak vermektedir. Istatiksel yontemlerden farkli olarak
degiskenlere iliskin herhangi bir varsayimda bulunulmasina gerek olmamasi, vekil degisken
kullanarak eksik verilerle ¢alisilabilmesine olanak saglamasi ve gorece az sayida veriyle dahi
calisabilmesi karar agacglarmin diger giiclii yanlarindandir. Karar agaclari bu avantajlarina

ragmen finansal basarisizlik alaninda ¢ok fazla kullanim alani bulamamustir.

1997-2001 donemleri igerisinde yasanan banka finansal basarisizliklarindan elde verilerle 10 yil
sonras1 bir doneme 151k tutacak bir erken uyar1 sisteminin ortaya konulmasi gelisen finansal
piyasalar da gz Oniline alindiginda ¢ok miimkiin degildir. Bu nedenle c¢alisma sonucunda,
yiikksek 6ngorii basarisindan daha ziyade modelin karar alma siirecinin analiz edilmesiyle
finansal basarisizliga gotiiren nedenlerin incelenmesi hedeflenmistir. Ayrica, Tiirkiye’ye iliskin
calismalarda simdiye kadar hi¢ denenmemis olan karar agaci yonteminin onceki c¢alismalarla
karsilastirilarak finansal basarisizlik Ongoriisiinde kullanilabilir bir yontem olup olmadigi

arastirilmstir.

Calismada 1997-2001 donemleri arasinda finansal basarisizliga ugrayarak TMSF’ye devredilen
19 bankanin bulundugu toplam 40 bankaya iliskin TBB’nin resmi internet sayfasindan elde
edilen finansal oranlar kullanilmustir. Ozellik secimi yontemi olarak, parametrik olmayan
Kolmogorov-Smirnov (KS) testi ile finansal basarisiz ve basarisiz olmayan grup arasinda
ayrigmayan oranlar elenerek, modelin ilgisiz oranlardan arindirilmasi saglanmistir. Sonugta elde

edilen 19 finansal oran CART karar agacina girdi olarak kullanilmistir.

CART analizinin finansal basarisizligin 6ngdriisiindeki gercek performansinin dngoriilebilmesi
amaciyla ‘bir tanesini disarida birakma’ ve ‘10 bdlmeli capraz dogrulama’ yontemleri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar istatiksel yontemlerin kullanildigi Canbas, Cabuk ve Kilig
(2005) ile modelin karar alma siirecinin incelenebildigi sinirsel bulanik ag yonteminin
kullamldigi Yildiz ve Akkog¢’un (2009) calismalariyla Karsilastirilmustir. Karsilastirma
sonuglari, karar agaclarinin istatiksel yoOntemlerden daha basarili sonuglar verebildigini

gosterirken, sinirsel bulanik ag modeli karar agacina nazaran daha basarili bulunmustur. CART
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analizi ve sinirsel bulanik ag§ modeli karar alma siiregleri ise birbirlerine olduk¢a yakin

bulunmustur.

Olusturulan nihai karar agaci yapisindan g¢ikarilan 2 kural, finansal basarisizliga ugramis olan 19
bankanin 18’i dogru bir sekilde siniflandirilabilmistir. Bu kurallara bakildiginda, finansal
basarisizliga ugrayan bankalarin en biiyiik ortak yonlerinin faiz giderlerinin, ortalama getirili
aktiflere oranlara yiikselmesi oldugu goriilmektedir. Faiz giderleri belirli bir seviyenin {izerine
cikan bankalardan sadece sermaye yapist giiclii olanlar yani net ¢alisma sermayesinin toplam
aktifine orani belirli bir seviyenin istiinde olanlar ayakta kalmayi basarabilmislerdir. Faiz
Giderleri/Ortalama Getirili Aktifler oranini belirli bir seviyenin altinda ve sube basina toplam
aktifini de belli bir seviyenin {istiine tutabilen bankalar ise finansal basarisizliga
ugramamiglardir. Bu durum o6zetle, 1997-2001 doéneminde bankalarin faiz giderlerinin
yiikseldiginin ve bu duruma sermaye yapisi giiclii olan bankalarin direng gosterebilirken

gosteremeyen bankalarin finansal basarisizliga ugradigini gostermektedir.
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EKLER

Ek-1: TBB Finansal Oranlarin Hesaplanmasinda Kullanilan Formiiller

Likit Aktifler = Nakit Degerler + Bankalar + Diger Mali Kurumlar + Interbank + Menkul
Degerler Ciizdan1 + Mevd. Munz. Karsilik.

Ortalama Aktifler = (Toplam Aktifler(1.y1l) + Toplam Aktifler(2.y1l)) /2

Ortalama Ozkaynaklar = (Ozkaynaklar(1.y1l) + Ozkaynaklar(2.y1l)) / 2

Ortalama Odenmis Sermaye = (Odenmis Sermaye(1.y1l) + Odenmis Sermaye(2.y1l)) / 2
Mevduat Dig1 Kaynaklar = Interbank + TCMB + Alinan Diger Krediler + Fonlar + Cikarilan
Menkul Kiymetler

Gayrinakdi Krediler = Toplam Nazim Hesaplar - Diger Nazim Hesaplar

Net Calisma Sermayesi = Ozkaynaklar + Toplam Kar - Bagli Menkul Kiymetler hari¢ Duran
Aktifler

Toplam Kar = Donem Kar1 + Gegmis Y1l Karlart

Déviz Pozisyonu = YP Pasifler - YP Aktifler

Duran Aktifler = Takipteki Alacaklar + Istirakler + Bagl Ortakliklar + Bagli Menkul Kiymetler
+ Sabit Kiymetler

Getirili Aktifler = Krediler + Menkul Degerler Ciizdan1 + Bankalar + Interbank + KYAK
Dev.Tah.Hes.

Gotirilii Aktifler = Mevduat + Mevduat Dis1 Kaynaklar

Toplam Gelirler = Faiz Gelirleri + Faiz Dis1 Gelirler

Toplam Giderler = Faiz Giderleri + Faiz Dis1 Giderler

Faiz Gelirleri = Kredilerden Alinan Faiz + Menkul Degerler Ciizdan1 + Bankalardan +
Interbank + Diger Faiz Gelirleri

Diger Faiz Gelirleri = Mevduat Munzam Karsiliklarindan + Diger

Faiz Giderleri = Mevduata Verilen Faiz + Kullanilan Kredilere Verilen Faiz + Diger Faiz
Giderleri

Diger Faiz Giderleri = Interbanka Verilen Faizler + Cikarilan Menkul Kiymetlere Verilen Faiz
+ Diger

Takipteki Alacaklar Sonrasi Net Faiz Geliri = Faiz Gelirleri - Faiz Giderleri - Takipteki
Alacaklar Provizyonu

Faiz Dis1 Gelirler = Komisyon Gelirleri (net) + Kambiyo Gelirleri (net) + Sermaye Piyasasi
Islem Gelirleri(net) + Diger

Komisyon Gelirleri (net) = Alinan Ucret ve Komisyonlar - Verilen Ucret ve Komisyonlar
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Kambiyo Gelirleri (net) = Kambiyo Karlar1 - Kambiyo Zararlar

Sermaye Piyasasi Islem Gelirleri(net) = Sermaye Piyasasi Islem Karlar1 - Sermaye Piyasasi
Islem Zararlari

Diger Faiz Dis1 Gelirler = Istirak ve Bagli Ortakliklardan Alman Kar Paylar1 + Olaganiistii
Gelirler + Diger

Faiz Dis1 Giderler = Personel + Kidem Tazminati + Diger Provizyonlar + Vergi ve Harglar +
Kira + Amortisman + Diger

Diger Faiz Dis1 Giderler = Olaganiistii Giderler + Diger

Faaliyet Giderleri = Personel Giderleri + Kidem Tazminat1 + Amortisman + Kira

Ayrilan Provizyonlar = Kidem Tazminat1 Provizyonu + Takipteki Alacaklar Provizyonu + Vergi
Provizyonu + Diger Provizyonlar

Vergi Oncesi Kar = Takipteki Alacak Sonras1 Net Faiz Geliri + Faiz Dis1 Gelirler - Faiz Dist
Giderler

Net Kar = Vergi Oncesi Kar - Vergi Provizyonu



Ek-2: Bir Tanesini Disarida Birakma Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar

Bankalar

Adabank A.S.

Akbank T.A.S.

Alternatif Bank A.S.
Anadolubank A.S.

Bank Ekspres A.S.

Bank Kapital Tiirk A.S.
Bayindirbank A.S.

Birlesik Tiirk Korfez Bankas1 A.S.
Demirbank T.A.S.
Denizbank A.S.

Ege Giyim Sanayicileri Bankasi A.S.
Egebank A.S.

Eskigehir Bankas1 T.A.S.
Etibank A.S.

Fiba Bank A.S.

Finans Bank A.S.

Interbank

Tktisat Bankas1 T.A.S.
Kentbank A.S.

Kogbank A.S.

Milli Aydin Bankasi T.A.S.
MNG Bank A.S.

Oyak Bank A.S.

Pamukbank T.A.S.

Sitebank A.S.

Stimerbank A.S.

Sekerbank T.A.S.

Tekstil Bankas1 A.S.
Toprakbank A.S.

Turkish Bank A.S.

Tiirk Dig Ticaret Bankasi A.S.
Tiirk Ekonomi Bankasi A.S.
Tiirk Ticaret Bankasi A.S.
Tiirkiye Garanti Bankas1 A.S.
Tiirkiye Imar Bankas1 T.A.S.
Tiirkiye Is Bankas1 A.S.

Tiirkiye Tiitiinciiler Bankasi Yagarbank A.S.

Ulusal Bank T.A.S.
Yap1 ve Kredi Bankas1 A.S.
Yurt Ticaret ve Kredi Bankas1 A.S.

Gerc¢ek Durum
Basarili
Basarilt
Basarilt
Basarilt
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarilt
Basarilt
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarili
Basarili
Basarili
Basarisiz
Basarisiz
Basarilt
Basarilt
Basarisiz
Basarilt
Basarilt
Basarili
Bagsarisiz
Basarili
Basarili
Basarili
Bagsarisiz
Basarisiz
Basarili

Basarisiz

Tahmin Edilen
Basarisiz
Basarilt
Basarilt
Basarisiz
Basarilt
Basarisiz
Basarilt
Basarisiz
Basarili
Basarili
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarisiz
Basarilt
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basaril
Basarisiz
Basarisiz
Basarili
Basarili
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarilt
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarili
Basarisiz
Basarisiz
Basarili

Basarisiz
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Ek-3: TBS’ne Yonelik Yapilan Calismalarda Kullanilan Finansal Oranlar

80

Grup

Oranlar (Turkge)

2005 Canbas,
Cabuk,Kilic

2005,

2006
Kilic

2007

2008
Ravi,

Pramodh

Yildiz, Akkog

2009

2009

Ravi, Chandra

2009

Celikyilmaz,
[Turksen,

2009

Boyacioglu,

Kara, Baykan

2010
* Ravisankar,

Ravi

Toplam

ISegim Sayisi

Kolmogorov

Sermaye

Sermaye Standart Rasyosu

(Ozkaynak+Kar)/Toplam Aktif

+

(Ozkaynak+Top. Kar)/(Mev.+Mev.Disi Kay.)

+

Net Calisma Sermayesi/Toplam Aktif

+ |+ |+ |+
Karacabey

+ |+ |+ |+
Chauhan,

(Ozkaynak+Top.Kar)/(Top.Aktif+Gayri Nakdi Krediler)

+ |+ |+ |+

+ |+ |+ |+ |+ .
Benli

+ |+ |+ |+

+ |+ |+ |+ |+ .
ISmirnov

Déviz Pozisyonu/Ozkaynak

Likidite

Likit Aktifler/T.Aktifler

+

Likit Aktifler/(Mevduat + Mev.Digi Kay.)

++

YP Likit Aktifler/YP Pasifler

Aktif

Kalitesi

Top. Kredi/Top. Aktif

Takipteki krediler/Top. Krediler

Duran Aktifler/Top. Aktifler

YP Aktifler/YP Pasifler

Faaliyet Rasyolar

(Personel Gideri+Kidem Tazminati)/T.Aktif

(Personel Gideri+Kidem Tazm.)/Personel Sayisi (Milyar TL)

++

Kidem Tazminati/Personel Sayisi (Milyar TL)

Faaliyet Gideri/T.Aktif

Vergi Harig Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler

Vergi Dahil Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler

Gelir-Gider Yapisi

Takip.Alac.Son.Net Faiz Gel./Ort.T.Aktif.

Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri

Faiz Digi Gelirler/Faiz Disi Giderler

Toplam Gelirler/Toplam Giderler

Faiz Gelirleri/Ort. Getirili Aktifler

Faiz Giderleri/Ort.Goturilu Aktifler

Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler

+ |+ |+ |+

++
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Faiz Gelirleri/T.Gelirler

Faiz Digi Gelirler/T.Gelirler

Faiz Giderleri/T.Giderler

++

Faiz Disi Giderler/T.Giderler

Karhhk

Net Dénem Kari/Ortalama T.Aktifler

Net Dénem Kari/Ortalama Ozkaynaklar

Net Dénem Kari/Ortalama Odenmis Sermaye

Vergi Oncesi Kar/Ortalama T.Aktifler

Takipteki Alacak Provizyonu/T.Krediler

Takipteki Alacak Provizyonu/T.Aktifler

Sube Rasyolari

Sube Basina Toplam Aktif

Sube Basina Toplam Mevduat

Sube Basina TL Mevduat

Sube Basina YP Mevduat

Sube Basina Personel

Sube Basina Kredi

Sube Bagina Net Kar

Sektor

Paylari

Toplam Aktifler (Sektor)

Toplam Krediler (Sektor)

Toplam Mevduat (Sektor)

Grup

Paylari

Toplam Aktifler (Grup)

Toplam Krediler (Grup)

Toplam Mevduat (Grup)
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