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OZET

Finansal basarisizlik tahmini iizerine literatiirde ¢cok sayida ¢alisma yapilmistir. Bu
caligmanin amact imalat sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal
basarisizlik durumlarinin ortaya ¢ikmadan 1 yil 6nceden tahmin edebilmesidir. Calismaya
konu isletmelerin finansal basar1 durumunun 6ngoriilmesi i¢in, isletmelerin bilango ve gelir
tablolarindan hesaplanan, 9 adet finansal rasyo kullanilmistir. Yapay sinir aglari ile
olusturulan modelde, 100 adet imalat firmasindan 50 tanesi yapay sinir agimin egitilmesi
amaciyla deney grubu, 50 tanesi ise modelin test edilmesi amaciyla test grubu olarak
ayrilmistir. Yapilan denemeler sonucunda olusturulan ¢ok katmanli algilayicili (MLP) yapay
sinir ag1 modeli, test grubuna dahil isletmelerin 1 yil sonraki finansal durumlarini %94

tahmin giicii ile basartyla siniflandirmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal basarisizlik, yapay sinir aglari, finansal rasyolar, erken uyari
sistemleri
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SUMMARY

In literature, so many studies have been made on the financial failure. Main purpose
of this study is that multilayer perceptron neural network model (MLP) is able foresee the
plight of the companies running on manufacturing industry a year before they have
experienced the financial failure. To predict the financial achievement of the the firms on
which this study as conducted, nine financial ratios have been used from balance sheets and
income statement reports. In a model of neural network, fifty companies were subjected to
training as an experimental group for neural network, while another fifty out of hundred
companies were designed as an test group to check the success of the model. Accuracy of
the developed model was found 94%. The model of multilayer perceptron (MLP) neural
network made up of results of the conducted experiments could successfully predict the

financial plight of the companies for the following year included in test groups.

Keywords: Financial failure, neural network, financial ratios, early warning systems
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1. GIRIS VE AMAC

Bu calismada imalat sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal
rasyolarinin kullanilarak finansal basarisizliklarinin bir yi1l 6nceden tahmin edilmesi
amagclanmustir. Imalat, ticaret veya hizmet vb. gibi farkli sektdrlerde faaliyet gdsteren
isletmelerin finansal rasyolarinin sektdr iginde benzesmesi ve diger sektdrlere nazaran
belirgin farkliliklar igermesinden dolay1 ¢alismada 6rnek alinan isletmelerin hepsi, farkli
sanayi kollarinda faaliyet gosterseler bile alanlarinda imalat yapan isletmeler arasindan

secilmislerdir.

Finansal basarisizlik kavram ile ilgili literatiirde ve yapilan ¢aligmalarda ¢ok farkli
icerigi olan tanimlar mevcuttur. Burada asil olan finansal basarisizlik hakkinda mutlak bir
tanim olmamasi degil, yapilan tanimlarin icerdigi varsayimlardir. Bu tanimlara ve
varsayimlara ¢alismanin dordiincii boliimiinde detayli olarak yer verilmistir. Bu ¢alismada
finansal basarisiz olarak goriilen isletmeler bankalara olan borglarinda 6demeleri 91 giin ve
tizeri aksamis, bankalar tarafindan tahsil imkani sinirh alacak olarak siiflandirilmis ve idari

takibe aktarilmis firmalar tanimlanmistir.

Isletmelerin finansal basarisizliga ugrama nedenleri arasinda isletme icin nedenlerin
yant sira, genel ekonomik aktivite ve ¢evresel faktorler de yer alsa bilse bu faktorlerin
onceden tahmin edilmesindeki giicliikler nedeniyle bugiine kadar literatiirde yapilan
caligmalarda agirlikli olarak isletme i¢in nedenleri matematiksek olarak en kolay sekilde

ifade edebilen finansal rasyolardan yararlanilmistir.

Finansal rasyo seciminde, literatiirde konu hakkinda yapilan calismalarda hangi
rasyolarin kullanildigr da arastirilmakla beraber, iilkemizin sartlari, firmalar tarafindan
siklikla basgvurulan bilanco makyajlamalar1 da dikkate alinarak 9 adet rasyo secimi

yapilmugtir.

Bu bilgiler dahilinde yapay zeka teknikleri arasinda yer alan, makine 6grenmesine

ornek olarak gosterilebilecek tekniklerden olan yapay sinir aglart ile imalat sanayi
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sektorliinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal basarisizlik durumlarinin bir yil

oncesinden tahmin edilmeye calisilmistir.

Yapilan yapay sinir ag1 modeli denemeleri sonucunda tek gizli katmani1 bulunan ve
bu katmanda 5 noéron yer alan, Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli
algilayicili yapay sinir ag1 modeli %94 tahmin giicii ile en iyi siniflandirmay1 yapan model

olarak bulunmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Finansal Basarisizlik Literatiir Arastirmasi

Altman, 1968, bu ¢alismasinda ¢oklu diskriminant analizini kullanarak iflas edecek
isletmelerin birka¢ yil dncesinden Ongoriilebilmesi {izerine bir model ortaya koymustur.
Calismada 33 iflas etmis ve 33 iflas etmemis olmak {lizere 66 isletme konu alinarak, bu
isletmelere ait 5 finansal oran (22 finansal oran arasindan istatiksel analizler sonucu 5
finansal oran tercih edilmistir) olusturulan modelde kullanilmistir. Altman olusturdugu
modele “Z (Zeta)” modeli ad1 vermis olup, bu tarihten sonraki bir¢ok calismada bu model
temel alinmistir. Altman Z modeli ile yaptig1 calismasinda igletmeleri iflastan bir y1l 6ncesi
icin %95, iki y1l 6ncesi i¢in %72, 3 y1l dncesi i¢in %48, 4 yil ncesi igin %29 ve 5 y1l dncesi

icin %36 oraninda dogru siniflandirabilmistir.

Beaver, 1966, calismasinda 1954-1964 yillar1 arasinda faaliyet gostermis 79°u
finansal basarisizliga ugramis, 79’u ise finansal agidan basarili 158 firmanin finansal
rasyolarin1 6 grupta toplamis ve bir gruptan sadece bir finansal rasyoyu calismasinda dahil
etmigtir. Calisma sonucunda finansal basarisizliga ugramis ve finansal agidan basari
firmalar1 ayirt etmede en basarili oranin Nakit Akisi/Toplam Bor¢ orani oldugunu ortaya
konmustur. Nakit Akist / Toplam Borg orani, finansal basarisizligi bir yil 6ncesinden %87,
iki y1l 6ncesinden %79, ti¢ y1l 6ncesinden %77, dort yi1l oncesinden %76 ve bes y1l 6nceden

%78 oraninda dogru tahmin etmistir.

Tamari, 1966, bu ¢alismasinda 28’1 iflas etmis, 28’1 finansal agidan basarili toplam
56 Israil endiistri firmasini, 6 farkli finansal rasyosunu kullanmis ve finansal durumu kotii
olan igletmelerin finansal rasyolarinin bes yil dncesinden, faaliyette bulundugu sektoriin
ortalama rasyolarindan olumsuz anlamda ayrismaya basladigini, bu ayrigmanin iflas

donemine yaklastik¢a giderek arttigini tespit etmistir.



2.2 Yapay Sinir Aglan ile Finansal Basarisizlik Literatiir Arastirmasi

Aktas vd., 2003, bu makalede finansal basarisizlik tahmini iizerine Borsa Istanbul’da
1983-1987 yillarinda faaliyet gostermis 53’1 finansal agidan basarisiz, 53’1 basarili olmak
lizere toplam 106 firma iizerinde bir ¢alisma yapmislardir. Finansal basarisiz firmalarin

seciminde asagida yer alan 7 kistas temel alinmistir;

o Iflas,

e Isletmenin sermayesinin %50'sini kaybetmesi (donem ve ge¢mis yillar zararlarmin
toplaminin sermayesinin %50'sini agmasi),

e Isletmenin aktif toplaminin %10'unu kaybetmis olmasi (dénem ve gecmis yillar
zararlarinin aktif toplaminin %10'unu bulmasz),

e Isletmenin ii¢ yil art arda zarar etmesi,

e Isletmenin bor¢larin1 6demekte zorlanmasi,

e Uretim faaliyetlerini durduracak olciide finansal problem yasanmasi,

e isletmenin borglarmin, aktif toplamini asmasi.

Yukarida yer alan kriterlerden herhangi birine uymayan firmalar ise finansal agidan
basar1 firma olarak degerlendirilmistir. Calismada veri seti olusturulurken degisken olarak
firmalarin bilangolarinda hesaplanan finansal oranlar kullanilmigtir. Calismada coklu
regresyon, diskriminant ve logit analizlerinin performanslari ile grenme algoritmasi olarak
Jacob'un Gelistirilmis Geri Yayilim Algoritmasi’nin kullanildigi yapay sinir aglan ile
karsilastirmistir.  Analizler sonucunda yapay sinir aglarimin finansal basarisizlik

tahminindeki basarisinin istatistiksel yontemlere oranla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Kurtaran Celik, 2010, bu makalede bankalarin finansal basarisizliklarinin tahmin
edilmesine yonelik erken uyart modelleri olusturmaya amaclamistir. Tiirkiye’de faaliyet
gostermis 36 adet 6zel sermayeli bankanin konu edinildigi ¢alismada, bankalarin finansal
basarisizlik durumuyla karsilagsma olasiliklart bir ve iki yil dncesinden ayr1 ayri tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Bir yil Onceden Dbasarili veya zarar eden bankalarin

siniflandirilmasinda en dogru tahmin %100 oraninda tahmin basarisi ile yapay sinir aglari
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modeline ait iken, iki y1l dnceden basarili veya zarar eden bankalarin siniflandirilmasinda

en iyi modelin %91,7 tahmin basarisi ile diskriminant analizi oldugu ortaya konulmustur.

Odom ve Sharda, 1990, yilinda yaptiklar1 ¢calisma, iflas tahmini {izerine yapay sinir
aglar1 ile yapilan ilk ¢alismalardandir. 1975-1982 yillar1 arasinda 65 iflas etmis, 64 iflas
etmemis olmak {izere toplam 129 isletmenin konu edildigi ¢aligmada, 3 katmanli ileri
beslemeli yapay sinir agir modeli ile ¢ok degiskenli diskriminant analizi modelinin firmalar1
dogru siniflandirma performansi karsilastirilmistir. Sonug olarak yapay sinir ag1 modelinin

iflas etmis firmalarin tahmininde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Benli, 2005, yilinda bankalarin finansal basarisizliklarinin 6ngoriilmesini hedefleyen
calismasinda lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modellerini karsilagtirmistir. Calismada
1997-2001 yillar1 arasinda TMSF'ye (Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu) devredilen 17 6zel
sermayeli ticaret bankasi ile faaliyetlerini siirdliiren 21 6zel sermayeli ticaret bankasi
incelenerek s6z konusu bankalarin 12 finansal rasyosu baz alinmis ve bu bankalarin bir yil
oncesinden finansal basarisizliklarinin Ongdriilmesi amaglanmistir. Yapay sinir agi
modelinin basarisiz bankalar1 dogru tahmin etme giicti % 82,4, lojistik regresyon modelinin
ise % 76,5 olarak bulunmustur. Yapay sinir ag1 modelinin lojistik regresyon modelinden
daha yiiksek dogru simiflandirma yaptigi, bu nedenle bankalar i¢in yapilacak finansal

basarisizlik tahmin ¢aligmalarinda yapay sinir aglarinin da kullanilabilecegi belirtilmistir.

Shin ve Lee, 2002, yilinda isletmelerin finansal basarisizliklarin 6ngoriilmesi lizerine
calismada 264 tanesi finansal agidan basarili, 264 tanesi finansal ac¢idan basarisiz olmak
tizere 528 orta dlgekli imalat firmasi lizerinde ¢alismislardir. Firma bilangolarindan elde
edilen 9 finansal rasyonun veri olarak kullanildig1 ¢alismada goklu diskriminant analizi, logit
ve probit gibi istatistiksel tekniklerin yani sira yapay sinir aglari ve genetik algoritma
teknikleri de kullanilmistir. iflas tahmininde genetik algoritmalarin da kullanilabilecegi
belirtilen s6z konusu ¢aligmada genetik algoritmalarin uzman sistemlerde oldugu gibi daha

anlasilabilir sonuglar iirettigi vurgulanmstir.

Alfaro vd., 2008, 590 saglikli, 590 iflas etmis firmay1 konu alan ¢alismasinda yapay

sinir aglar1 ve bir siniflandirma teknigi olan Adaboost teknigini karsilagtirmistir. Son yillarda
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kurumsal basarisizlik tahmini i¢in siklikla kullanilan ve dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde daha basarili oldugu bilinen yapay sinir aglarinin adaboost teknigine kiyasla

finansal basarisizlik tahmininde %30 daha basarili oldugunu 6ne stirmiistiir.

Nguyen, 2005, bu ¢alismasinda ¢ok katmanli yapay sinir aglari, olasilikli yapay sinir
aglar1 ve lojistik modellerinin isletmelerin finansal basarisizligint 1 ve ya 2 yil dncesinden
tahmin etme giiclinii arastirmistir. Calismada veri olarak isletmelerin bilangolarindan elde
edilen finansal rasyolar kullanilmistir. U¢ modelinde isletmelerin finansal basarisizlig
ongoriistinde dogru tahminler yaptigi belirtilmekle birlikte, olasilikli yapay sinir aglarinin
hem 1 yil hem de 2 yil 6nceden finansal basarisizligin ongoriilmesi konusunda diger iki

modele gore daha dogru tahminler yapabildigi belirtilmistir.

Jo ve Han, 1997, yilinda yaptiklar1 ¢alismada Giiney Kore’deki 1991-1993 yillart
arasinda faaliyet gostermis, 271 iflas etmis ve 271 iflas etmemis olmak {izere toplam 542
firmaya ait verileri kullanmiglardir. Calismada, yapay sinir aglari, diskriminant analizi ve
kural tabanli uzman sistem yontemleri kullanilmistir. Diskriminant analizinin %82,22, yapay
sinir aglariin %83,79 ve kural tabanli uzman sistemin %81,52 oraninda dogru siiflandirma
yapabildigi goriismiistiir. Yapay sinir aglarinin tahmin giiciiniin diger modellerden

istatistiksel olarak daha basarili oldugu saptanmistir.

Rudorfer, 1995, yapay sinir aglarint kullanarak firma iflaslarinin 6nceden tahmin
edilmesini konu alan ¢alismasinda, 59 tanesi saglikli, 23 tanesi iflas etmis olmak iizere
toplam 82 firma verisi lizerinde g¢alismistir.  Veri olarak s6z konusu firmalarin
bilangolarindan 5 tane rasyoyu kullanarak firmalarin iflas etme olasiligin1 6nceden tahmin
etmeye calismistir. Calismada kullanilan rasyolar sunlardir: nakit akis1 / pasif, cari oran,
donen varliklar / aktif toplami, yabanci kaynaklar (Toplam Borglar) / aktif toplami1 ve kar-
zarar / aktif toplami1 (Ruforfer, 1995).

Du Juardin P., 2010, yilinda yaptig1 ¢alismasinda yapay sinir aglart yontemi ile
yapilan iflas tahmini ¢alismalarinin basar1 oranlarini derlemis olup, bu oranlara Cizelge

2.1°de yer verilmistir (Du Jardin, 2010).



Cizelge 2.1 Yapay sinir aglari ile iflas tahmini modellerinin siniflandirma basar1 oranlari

iflas etmemis firmalarin iflas etmemis Toplam dogru
Yazar dogru simiflandirilma firmalarin dogru siniflandirma
orani simiflandirma orani orani
Agarwal 99,00% 93,70% 96,38%
Alfaro vd 92,37% 82,20% 87,29%
Altman vd. 89,40% 86,20% 87,80%
Anandarajan vd. 93,75% 95,45% 95,19%
Back vd. 100,00% 98,00% 99,00%
Back vd. 100,00% 94,25% 97,30%
Back vd. 100,00% 94,40% 97,30%
Bell vd. 97,70% 61,80% 94,00%
Berg ? 69,50% ?
Boritz ve Kennedy 84,03% 84,27% ?
Bose and Pal 75,62% 68,21% 71,88%
Boyacioglu vd. ? ? 95,50%
Brabazon ve Keenan 82,67% 78,67% 80,67%
Brockett vd. 94,50% 73,30% 89,30%
Charalambous vd. 84,21% 84,21% 84,21%
Charitou vd. 76,19% 90,48% 83,33%
Dorsey vd. ? ? ?
Etheridge and Sriram 92,71% 100,00% 92,85%
Fan ve Palaniswami ? ? 66,11%
Fanning ve Cogger 76,00% 94,00% 85,00%
Goss ve
Ramchandami 75,00% 75,00% 75,00%
Huang vd. ? ? ?
Jo vd. ? ? 83,79%
Kim ve Mcleod ? ? 78,70%
Kiviluoto 88,30% 69,50% 86,50%
Kotsiantis vd. ? ? 71,17%
Kumar vd. ? ? 69,73%
Lacher vd. 97,20% 91,50% 94,70%
Laitinen ve
Kankaanpaa 89,50% 84,20% 86,80%
Lee vd. ? ? 80,48%
Lee vd. 76,19% 95,24% 85,22%
Leshno ve Spector 91,00% 90,90% 90,05%
Li ve Gupta ? ? 78,15%
Mckee ve Greenstein 86,00% 75,00% 86,00%
Min vd. ? ? 75,96%
Min ve Lee 85,71% 79,36% 82,54%
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Cizelge 2.1 Yapay sinir aglart ile iflas tahmini modellerinin siniflandirma basar1 oranlari

(devam)
iflas etmemis firmalarin iflas etmemis Toplam dogru
Yazar dogru siiflandirilma firmalarin dogru siniflandirma
orani simiflandirma orani orani

Min ve Lee ? ? 71,72%
Odom ve Sharda ? ? 81,81%
Pendharkar ? ? ?
Piramuthu vd. 92,70% 85,40% 89,10%
Pompe ve Feelders ? ? 72,60%
Salchenberger vd. 90,00% 96,00% 92,50%
Sen vd. ? ? ?
Serrano-Cinca ? ? 93,94%
Sexton vd. 97,40% 95,65% ?
Shin ve Lee ? ? 74,10%
Tam ve Kiang 85,00% 89,00% 87,00%
Tam ve Dihardjo 92,35% 64,70% 92,23%
Tung vd. 99,31% 54,54% 73,12%
Tyree ve Long 100,00% 94,55% 97,95%
Vieira vd. ? ? 90,00%
Wallrafen vd. ? ? ?
West vd. ? ? 87,27%
Wilson ve Sharda 98,00% 97,50% 97,75%
Wu vd. 99,40% 83,30% ?
Yang ve Harrison 95,50% 92,37% 95,27%
Yang vd. 90,00% 63,00% 84,00%
Yim ve Mitchell 94,00% 80,00% 90,96%
Yim ve Mitchell 100,00% 89,00% 96,55%

Cizelge 2.1°de dogru smiflandirma oralar1 arasinda yer alan “?” calismada s6z konusu

siniflandirma orani (tahmin giicli) hakkinda bilgi verilmedigin ifade etmektedir.



3. KREDI VE RiSK KAVRAMI

3.1 Kredi Tanimi

Kredinin sozliik anlami itibardir. Bir mevcudun (nakdi veya gayrinakdi bir itibarin)
belli bir siire i¢in (vade) ve geri alinmak kaydiyla, bir bedel (faiz, komisyon vs.) karsiliginda
gercek yada tiizel kisiler lehine verilmesi (6diing para verme-nakdi kredi) veya verilmis bir
varhigin geri 6denmesinin ya da bir hizmet taahhiidiiniin garanti edilmesidir (gayrinakdi

kredi). Kredi, tanim1 geregi ii¢ temel unsur igerir. Vade, giiven ve risk.

Vade: verilen 6diing belirli bir siire sonra geri alinacagindan veya verilen garanti
belirli bir siire i¢in gecerli olacagi i¢in kredide vade 6nemli unsurlardan biridir. Zaman
igerisinde genel ekonomik durumdaki degisimler, sektordeki gelismeler veya kredi
miisterisinin karsilagabilecegi 6zel durumlar, belirsizlikler igerdigi i¢in vade uzadikga risk

artar.

Giiven: Kredi giivene dayali bir islemdir. Taraflar arasinda karsilikl yiikiimliiliikleri

zamaninda yerine getirecegine / getirebilecegine dair giiven iligskisinin olusmasi gerekir.

Risk: Kredi iglemi tanimi geregi risk igerir. Kredi siirecinde yapilan aragtirma,

degerlendirme ve teminatlandirma ile riskin minimize edilmesi amaglanir.

Kredilerin tahsis asamasi ve daha sonraki siireclerde dikkat edilen temel ilkeler

giivenilirlik, seyyaliyet ve verimliliktir. Bu ilkeleri kisaca agiklamak gerekirse:

Giivenilirlik (emniyet): Kredinin saglamligi, yeterli diizeyde teminatlandirmis
olmasi, kredi miisterisi hakkinda yeterli arastirmanin yapilarak kredibilitesinin tespit edilmis

olmasi gerekir.

Seyyaliyet (akiskanlik): Kredinin dolu ve donuk birakilmamasi, orijinal vadesinde

geri 6denmesidir. Miisteri 6zelinde uygun kredi tiirii tespiti yapilmasi, firmalara ihtiyacinin
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tizerinde kredi tesis edilmemesi ve alinan kredinin amacina uygun olarak kullandirilmasi

akigkanlig1 saglar.

Verimlilik: Kredi iligkisine girilen miisterinin ihtiyaglarinin dogru tespit edilerek faiz

dis1 gelirlerin elde edilmesi kredilerin verimliligini arttiran en 6nemli unsurdur.

3.2 Kredi Riski

Kredi riski, kredilendirilen miisterinin, kredi borcunun vadesinden oOnce kredi
kalitesinin bozulmast veya bor¢ vadesinde sozlesme sartlarina aykiri olarak
yikiimliiliiklerini kismen veya tamamen zamaninda yerine getirememesi nedeniyle
bankanin karsilastig1 zarar etme durumudur. Bankalar ve finans kurumlar1 kredilendirme
slirecinden baglayip tahsil siirecine kadar birgok farkli sebepten otiirii kredi riski ile
karsilasabilirler. Hatali miisteri se¢imi, isletmenin kaldirabileceginden fazla limit tahsisi,
kredi sozlesmelerindeki yanlisliklar ve eksiklikler, miisterinin finansal giicliniin kredi
yiikiimliiliiklerini yerine getirecek kadar iyi olmamasi, krediye uygun teminat se¢imi
yapilmamasi veya eksik teminatlandirma ve genel ekonomik faktorler kredi riskini doguran

temel etmenlerdir (Mirza, 2006).

Bankalarin saglikli bir sekilde faaliyetlerini siirdiirebilmeleri i¢in, gelir yaratici
eylemlerin yani sira, giderlerini azaltan 6nlemler almalar1 gerekmektedir. Risk bankaciligin
Onlenemeyen ve giderilemeyen bir unsurudur. Fakat riski basarili sekilde ydnetmek
miimkiindiir. Bankacilik sektoriinde dort temel risk tiirii vardir. Bunlar; kredi riski, faiz orani

riski, likidite (fonlama) riski ve ekonomik risktir.

Bu risk tiirlerinden kredi riski kabul edilebilir fakat istenmeyen bir risk tiirtidiir. Kredi
tahsis edildikten sonra her zaman kredinin gereken miktarda veya zamaninda tahsil
edilememe riski vardir. Kredi riski; mali tahlil birimleri, kredi tahsis birimleri ve risk tahsil
ve tasfiye birimlerinin dikkatli ve koordineli bir ¢aligma siirdiirmesiyle en aza indirilebilir
(Seval, 1990). Bankalarin karsilastigi en énemli finansal risk kredi riskidir ve bankalarin
kredi riskini yonetme becerileri gelecekteki performansi icin Onemli bir gostergedir.

Bankaciligin risk alma sanati oldugu ve kalbinde kredi riskinin yer aldig diislintilecek
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olursa, kredi riskinin saglikli bir sekilde analiz edilmesinin bankalar i¢in 6nemi biiytiktiir

(Sonbul iskender, 2014).

Kredi riski kaynaklar: igsel ve dissal faktorler olarak siniflandirilabilir. S6z konusu
smiflandirma ve detaylarina iligskin bilgilere asagidaki tabloda yer verilmistir. Kredi riskinin
kaynaklar Cizelge 3.1°de verilmistir. (Sonbul Iskender, 2014).

Cizelge 3.1 Kredi riskinin kaynaklar

ICSEL FAKTORLER DISSAL FAKTORLER
1) Kredi Miisterisine Ozgii Faktérler 1) Politik, ekonomik, sosyal faktorler
Tedarik, iiretim ve pazarlama yapisi Yasal diizenleme degisiklikleri,
Rekabet giicii Politik yapidaki degisiklikler,
Y 6netim becerisi Ekonomi politikalarindaki degisiklikler,

Oynaklik, sok ve krizler

2) Bankaya Ozgii Faktorler 2) Dogal Faktorler

Mali Tahlil — Istihbarat yapisi
Risk degerlendirme kabiliyeti Doga afetler, kuraklik vs.
Karar alma kriterleri

Risk — Teminat dengesi
3) Diger Faktorler 3) Diger Faktorler

Uriin yasam déngiisii Teknolojik gelismeler,

Miisteri tercihleri

3.3 Kredi Riskinin Olgiilmesi

Bankacilikta risk yOnetiminin amact bankanin risk almasini engellemek degildir.
Risk yonetiminin amaci; bankanin mali performansini arttirmak, tolere etmekte zorlanacagi
zararlarin ortaya ¢ikmasinmi engellemek ve bankanin karsilagabilecegi riskleri yoneterek,

bankanin risk ayarl getirisini en iist diizeye ¢ikarmaktir (Bakir Yigitbas, 2012).

Bir erken uyari sinyali olarak kullanilan kredi riskinin 6l¢timii calismalar1 her zaman
kesin dogru sonuclar vermese de bankalar ve kredi tahsis uzmanlari i¢cin 6nemli bir gosterge

olmustur. Bu nedenle her gegen giin gerek literatiirde konu iizerinde yapilan ¢aligmalar ve
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gelistirilen modellerin sayis1 giderek artmakta gerekse bankalar tarafindan olusturulan kredi
skor modellerinde temerriit ve iflas olasiligina iligkin tahmin modelleri daha fazla yer

almaktadir.

3.4 Sorunlu Krediler ve Karsihiklar Kararnamesi

Banka miisterisinin kredi kullanmasi ve kredi riskinin dogmasindan sonra ii¢ olay
meydana gelebilir. Bunlardan birincisi, kredinin sézlesme sartlar1 dahilinde sorunsuzca
tahsil edilmesidir. Ikincisi, kredi sartlar1 ve kredi 6deme planinin yeniden yapilandiriimasi
durumudur. Ugiinciisii ise kredinin tahsil edilememesi ve bir sorunlu kredinin ortaya ¢ikmasi

durumudur (Polat, 1995).

Bankalar tarafindan verilen kredilerin, tahsil kabiliyeti ve bor¢lunun kredibilitesine
gore siniflandirilmasi ve bu sinifta yer alan krediler i¢in ayrilmasi gereken genel ve 6zel
karsilik oranlari BDDK (Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu) tarafindan

cikartilan karsiliklar kararnamesi ile belirlenmistir. Bu kararnameye gore;

Birinci grup - standart nitelikli krediler ve diger alacaklar: Odemeleri zamaninda
yapilan ve gelecekte de geri 6deme problemi beklenmeyen krediler bu smifta yer alir.
Bankalar bu sinifta yer alan nakdi kredileri toplaminin yiizde biri (% 1), gayrinakdi kredileri

toplaminin binde ikisi (% 0,2) oraninda genel karsilik ayirirlar.

ikinci grup - yakin izlemedeki krediler ve diger alacaklar: Bu grupta geri
odenmesi kuvvetle muhtemel olmakla birlikte kredi 6demelerinde 31 ve 90 giin dahil bu
stireler arasinda gecikme yasanan krediler bu sinifta yer alir. Bankalar bu grupta yer alan
nakdi kredileri toplaminin yiizde ikisi (% 2), gayrinakdi kredi toplaminin binde dordi (%

0,4) oraninda genel karsilik ayirirlar.

Uciincii grup - tahsil imkdm smirh krediler ve diger alacaklar: Kredi geri
O0demelerinde 91 ve 180 giin dahil bu siireler arasinda gecikme yasanan krediler bu sinifta
yer alir. Bankalar, {igiincii gruba ayirdig: kredilerle ilgili olarak en az ylizde yirmi (% 20),

oraninda 6zel karsilik ayirirlar.
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Dordiincii grup - tahsili siipheli krediler ve diger alacaklar: Kredi geri
O0demelerinde 181 giin ve 1 yil arasinda gecikme yasanan krediler bu grupta siniflandirilir.
Bankalar, dordiincii gruba ayirdiklar kredilerle ilgili olarak en az yiizde elli (% 50), oraninda

0zel karsilik ayirirlar.

Besinci grup - zarar niteligindeki krediler ve diger alacaklar: Tahsili bir yildan

fazla gecikmis olan krediler bu grupta simiflandirilir. Bankalar, besinci grupta
siiflandirdiklar: kredilerle ilgili olarak en az ylizde yiiz (% 100), oraninda 6zel karsilik

ayirirlar (BDDK, 2017).

Kredilerin siirekli olarak izlenmesi ve degerlendirmeye tabi tutulmasi uluslararasi
alanda kabul gormiis bir kuraldir. Bankacilik sisteminin en eski derecelendirme
sistemlerinden birisi olan The Office of the Comptroller of the Currency (OCC) tarafindan
gelistirilen ve daha sonra diinyanin pek cok iilkesinde kullanilan karsilik ayirmada esas

alian tabloya Cizelge 3.2°de yer verilmistir (Cabukel, 2007).

Cizelge 3.2 Diizenleyici otoriteler tarafindan yapilan kredi tasnifi

ABD de yer alan tasnif Tiirk Bankacilik Sisteminde kullanilan | Ozel Karsihk
tasnif Oram
Yiiksek Kkalite derece
Gegerli/canli varliklar 1. Grup — Standart Nitelikli Krediler ve %0
(Pass/performing assets) Diger Alacaklar
Diisiik Kkalite derece
Ozel dikkat gerektiren diger 2. Grup - Yakin izlemedeki Krediler ve
varliklar (Other assets especially | Diger Alacaklar %0
mentioned — OAEM)
Standart alt1 varliklar (Sub- 3. Grup — Tahsil Imkan1 Sinirli Krediler %20
standard assets) ve Diger Alacaklar
Stipheli varliklar 4. Grup — Tahsili Siipheli Krediler ve %50
(Doubtfull assets) Diger Alacaklar
Kayip varliklar 5. Grup — Zarar Niteligindeki Krediler ve
(Loss assets) Diger Alacaklar 76100
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3.5 Sorunlu Kredilerin Bankalara Maliyeti

Bankalar ve finans kuruluslari ile bor¢lu arasindaki geri 6deme s6zlesmesinin 6nemli
Olciide ihlal edilerek kredi tahsilatlarinin aksamasi ve kreditorler i¢in zarar ihtimalinin
olusmasi durumu, sorunlu kredi olarak tanimlanabilir. Sorunlu kredilerin daha fazla mali
hasara yol agmadan tahsil edilmesi i¢in bankanin ilgili risk izleme, risk tahsil ve tasfiye vb.
birimlerinin s6z konusu sorunlu kredi ve miisteri 6zelinde titizlikle ¢calismasi gerekir. Banka
bilangolarinda sorunlu kredilere mutlaka yer alacaktir, 6nemli olan sorunlu kredilerin makul

bir diizeyde tutabilmek ve bankay1 olabildigince zarardan korumaktir (Seval, 1990).

Sorunlu kredilerin kredi bankalar iizerindeki etkilerinden en dnemlisi maliyet artisi
ve potansiyel kar kaybidir. Bunun yani sira sorunlu kredilerin Banka bilangosundaki artisi
bankanin da finansal anlamda zorluk yasamasina sebebiyet verebilir. Sorunlu hale doniisen
ve donlismesi muhtemel krediler i¢cin bankalarin yasal karsilik ve kaynak ayirmasi gerekir,
bu da bankanin belirli maliyete katlanarak edindigi kaynaklarin alternatif maliyetini ve
verimsizligini arttirmaktadir. Bu durum, ekonomik ag¢idan ciddi bir kayip demektir (Mirza,

2006).

Bankalar kredi tahsis ederken yiiksek ve diisiik risk algis1 arasinda makul bir orta yol
bulmalidir. Bir banka ¢ok diisiik diizeyde risk almayi tercih ederse pazar payimi kaybedebilir.
Bunun tam tersi olarak yiiksek risk alimmak istenilmesi durumunda bu risklerin bankaya

maliyeti su sekilde 6zetlenebilir (Seval, 1990).

e Sorunlu kredilere ayrilan kaynaklar, daha iyi getiri elde etme imkan1 saglayabilecek
alanlara yonlendirilemeyecektir.

e Sorunlu kredilerin izlenmesi ve tahsili siireci bankaya ilave operasyonel masraflar
yiikleyecektir.

e Bankanin imajina olumsuz etkisi olacak bu da bankanin biiyiimesini negatif yonde
etkileyecektir.

e Sorunlu kredilerin takibi ve tahsilati asamalari ciddi miktarda operasyonel ve hukuki

masrafa yol acacaktir.
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e Sorunlu kredilerin yiiksek oranda olmasi muhtemelen diisiik karlilik ve sinirh
biiyiimeye neden olacak bu da banka ¢alisanlarinin moral motivasyonunu olumsuz

etkileyecektir.

Bolim 3.4°te kredilerin ve diger alacaklarin, BDDK tarafindan yayimlanan
karsiliklar kararnamesine gore, nasil siniflandirilacagma dair bilgiler aktarilmisti. S6z
konusu kararnameye gore ii¢lincii, dordiincii ve besinci sinifa ayrilan krediler risk merkezine

tasfiye olunacak alacaklar koduyla bildirim yapilir.

TBB tarafindan yayimlanan Risk Merkezi Aylik Biilteni Mart2018 sayisina gore
Tiirkiye’de Mart 2018 itibariyla bankalar ve banka dis1 finansal kuruluslar tarafindan
kullandirilan toplam nakdi kredi miktar1 yaklasik 2.345 milyar TL, tasfiye olunacak
alacaklar ise yaklasik 72 milyar TL olarak gergeklesmistir.

2.345 milyar TL’lik nakdi kredi tutarinin 545 milyar TL’si bireysel krediler, 1.800
milyar TL’si ticari kredilerden olusmaktadir. Ticari kredilerin sektdr bazinda dagilimina

Sekil 3.1°de yer verilmistir (TBB, 2018).

Turizm; 75; 4% Finansal Aracilik; 64;

4%
Tarim; 91; 5% T °

imalat Sanayi; 451;

0,
Tas., Dep. ve Hab; 25%

126; 7%

Emlak Kom ; 132; 7%

Dider; 145; 8% Top. ve Per. Ticaret;

335 19%

Enerji; 155; 9%

Ingaat: 226: 12%

Sekil 3.1 Mart 2018 itibariyla sektor bazinda ticari krediler (Milyar TL, pay, yiizde)
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Sekil 3.1°de goriildiigii iizere tez calismamizin da konusunu teskil eden imalat sanayi
sektori, toplam ticari krediler arasinda 451 milyar TL ve %25 pay ile en yiiksek pay1 alan

sektor olmustur.

Mart 2018 itibariyla tasfiye olunacak alacak orani en yiiksek olan sektorler; %4,3 ile
toptan ve perakende ticaret sektorii ve %3,4 ile imalat sanayi olmustur (TBB, 2018). Bu
oranlara gore imalat sanayi sektoriinde yaklasik olarak 15,3 milyar TL tutarinda tasfiye
olunacak nakdi kredi tutar1 bulunmaktadir. Karsiliklar kararnamesinde gore {igiinci,
doérdiincti ve besinci gruplarda siniflandirilan alacaklara %20 ila %100 oraninda 6zel karsilik
ayrilmasi gerektigi diisiiniilecek olursa bu tutarin bankalara maliyeti operasyonel masraflar

hari¢ 25 milyar TL gibi ¢ok yiiksek bir tutardir.

Tez calismamiz igerisinde iilke ekonomisine zarari1 25 milyar TL’yi gecen tasfiye
olunacak kredilerin, kotii kredi sinifina girmeden 1 yil Once tespit eden bir model

olusturulmaya ¢aligilmistir.
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4. FINANSAL BASARISIZLIK VE FINANSAL BASARISIZLIK TAHMINI

4.1 Finansal Basarisizhik Tanimi

Mali basarisizlik olarak da adlandirilabilen finansal basarisizlik, isletmelerin yerine
getirmesi gereken yiikiimliiliiklerini, giigliikle yerine getirebilmesi veya tamamen yerine
getirememesi olarak tanimlanabilir. Bir isletmenin finansal basarisizliga ugramasi
durumunda, ¢alisanlarin motivasyonu bozulur ve kendilerini daha giivenli hissedebilecekleri
isletmelere ge¢mek isterler. Isletmelerin mevcudiyetlerini siirdiirebilmeleri bor¢larini1 ve

varliklarimi ydnetebilme yeteneklerine baghidir (Igerli ve Akkaya, 2006).

Bir isletmenin alacaklar1 borglarindan fazla olsa bile, alacaklar1 ve borglar1 arasindaki
vade uyumsuzlugundan Otiirii nakit akisinin bozulmas: ve finansal sorun yasamasi
miimkiindiir. Genellikle bu durumun akillica bir finansal yonetimle asilmasi miimkiin
olmakla birlikte, mali problemlerini ¢6zemeyen isletmelerin iflasla sonuglanan bir siireg

yasamasi olasiliklar dahilindedir.

Iflas finansal basarisizlik kavraminin en son evresi olarak adlandirilabilir. Iflas
kavraminin tanimi, ayn1 zamanda hukuki bir terim olmasi nedeniyle iilkeler arasinda farklilik
gosterebilir. Ulkemizde iflas tanmimi Tiirk Ticaret Kanunu (TTK) ve Icra Iflas Kanun (I1IK)
cercevesinde belirlenmis olup, bir sirketin borglarini 6deyemeyecek duruma diismesi
seklinde tanimlanmistir. Finansal basarisizlik kavrami, isletmenin yiikiimliiliiklerini
zamaninda yerine getiremedigi noktayla, isletmenin iflasi arasindaki bu genis alani inceler.
Cizelge 4.1°de finansal basarisizlik ve iflas tanimlar1 hakkinda literatiirde gegen tanimlar

tablo halinde sunulmustur (Aktas, 1993).
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Cizelge 4.1 Finansal basarisizlik ve iflas tanimlari

Yazar

Kullanilan Kavram

Tanim

Altman

Iflas

Yasal olarak iflas etmis ve kayyum atanmig ya da
ulusal iflas yasasi hiikiimlerine reorganizasyon hakki

verilmis isletmeler.

Beaver

Finansal basarisizlik

Vadesi gelen finansal ylikiimliilikleri 6deyememe.
Aragtirma kapsaminda finansal basarisizlik olarak su
olaylar alinmustir: Iflas, tahvil faizinin 6denememesi,
karsiliksiz ¢cek yazilmasi, imtiyazli hisse senetlerine

temettii dagitilmamasi.

Blum

Finansal basarisizlik

Vadesi gelen borlar1 6deyememe, iflas siirecine girme,
alacaklilarla borglarin azaltilmast konusunda agik

anlagma yapma.

Deakin

Finansal basarisizlik

Iflas etmis, ya da alacaklilarin istegi iizerine tasfiye

edilmis igletme.

Edminster

Finansal basarisizlik

Hem Beaver hem de Blumun tanimlar1 kullanilmistir.

Elam

iflas

Iflas yasas1 hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan

isletmeler.

Taffler

iflas

Basarisizlik tasfiye, alacaklilarin istegi iizerine tasfiye

ve mahkeme karariyla faaliyetine son vermek.

Finansal basarisizligin isletme i¢i ve isletme dist nedenlerden kaynaklandigi

sOylenilebilir. Bu etmenlerden isletme dis1 etmenler olan enflasyon, ekonomik durgunluk,

yogun rekabet ortamu iilkemizde en cok sikayet edilenleridir. Isletme i¢i etmen olarak ise

serbest piyasa ekonomisine uyum saglama konusunda isletme yonetimin yetersizligi dikkat

ceken ve 6nemli finansal basarisizlik nedenlerindendir (Aktas, 1993).

4.2 Finansal Basarisizlik Tahmininin Kredi Kararlarina Katkisi

Bankalarin kredi taleplerini mantikli bir bigcimde degerlendirmesi ekonomik

aktivitenin diizenli isleyisi a¢isindan olduk¢a 6nemlidir. Bir bankanin, finansal basarisizliga

ugrama riski yiiksek bir igletmeye risksizmis gibi kredi limiti agmasi, ya da finansal
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basarisizlik riski diisiik olan saglikli bir isletmeye kredi limiti agmamasi, kredi

degerlendirmede karsilasilan iki hatali karar tiiriidiir.

Birinci tiir hata (finansal basarisizliga ugrama riski yiiksek bir isletmeye risksizmis
gibi kredi limiti tahsis edilmesi) banka i¢in tahsili gecikmis veya siipheli alacaklarin artmasi
sonucunu doguracaktir. Bu sorunun bilyiimesi bankalar1 iflasa kadar siiriikleyebilir. Ikinci
tiir hata (saglikli bir isletmeye kredi limiti tahsis edilmemesi) karar1 banka i¢in firsat maliyeti

olusturur. Bu tiir kararlar bankanin kaynaklarinin verimsiz kullanilmasina sebep olur (Aktas,

1993).
4.3 Finansal Basarisizhik Tahmininde Finansal Oranlarin Kullanilmasi

Finansal basarisizlik tahmin c¢aligmalarinda genellikle yalin bilanco verileri yerine
finansal oranlar tercih edilmistir. Finansal oranlarin kullanilmasinin en biiyiik artisi, kar, ciro
gibi isletmelerde rakamsal olarak biiyiik farklar iceren 6rneklerin ayni 6rnek, ayni model

icerisinde incelenmesine imkan tanmimasidir (Aktas, 1193).

Cizelge 4.2°de Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan oranlar tablo halinde
sunulmustur (Aktas, 1993).

Cizelge 4.2 Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan oranlar

Blum|Beaver |Altman[Emdinster |Deakin | Taffler | El- Aktas
Morris

Kasa / Kisa Vadeli Borglar X X

Nakit Akimi / Kisa Vadeli Borglar X

Nakit Akimi / Aktif Toplam1 X
Nakit Akimi / Toplam Borg X X X

Nakit / Net Satiglar X

Nakit / Aktif Toplam1 X

Donen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar X X

Donen Varliklar / Net Satiglar X

Doénen Varliklar / Aktif Toplam1 X X
Kisa Vadeli Borglar / Oz kaynak X

Oz kaynak / Net Satislar X

Stoklar / Net Satiglar X




Cizelge 4.2 Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan oranlar (devam)
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Blum

Beaver

Altman

Emdinster

Deakin

Taffler

El-
Morris

Aktas

Uzun Vadeli Borglar / Net Sermaye

X

Oz kaynagm Piyasa Degeri / Borglarin
Defter Degeri

Net Donem Kart / Aktif Toplamu

Hazir Degerler / Stoklar

Net Satislar / Aktif Toplami

Net Deger / Toplam Yiikiimliiliikler

Faaliyet Kar1 / Aktif Toplam1

Hazir Degerler / Kisa Vadeli

Yiktumlilikler

Hazir Degerler / Net Satiglar

Hazir Degerler / Aktif Toplami

Hisse Senedinin Getiri Oran1 (Roe)

Dagitilmayan Karlar / Aktif Toplami

Hisse Senedinin Getirisi

Toplam Borglar / Aktif Toplam1

Toplam Borglar / Net Kullanilan Sermaye
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5.YAPAY SINiR AGLARI

5.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanim

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenmek suretiyle yeni
bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yeteneklerini otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar tabanli sistemlerdir. insan beyninin bu
yeteneklerini geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek oldukca zor veya
imkansizdir. Bundan dolay1 yapay sinir aglarini, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin
olmayan olaylar igin gelistirilmis bir bilgisayar bilimi olarak ifade edilebilir (Oztemel,

2016).

Yapay zeka teknolojileri arasinda siniflandirilan yapay sinir aglari, insan beyninin
ozelliklerinden esinlenerek gelistirilmis, ¢ok degiskenli ve degiskenler arasinda karmasik
iligkilerin bulundugu problemlerin ¢ozlimiinde kullanilan bir bilgi islem teknolojisidir
(Bigus, 1996). Insanogluna &zgii deneyerek ogrenme yetenegini bilgisayar ortamina
tasiyabildigi diisiiniilen yapay sinir aglar1 teknolojisi bir bilgisayar sistemine inanilmaz bir
“girdi veriden 6grenme” kapasitesi saglamaktadir. Cesitli avantajlar sunan ve giin gectikce
gelisen bu teknolojiden, giinlimiizde bir¢cok alanda oldugu gibi ekonomi ve istatistik

alanlarinda da faydalanilmaktadir (Ozdemir ve Bahadir, 2016).

5.2 Yapay Sinir Aglar1 Yapisi ve Elemanlar:

Yapay sinir aglarinin yapisini anlayabilmek icin oncelikle insan beyninin yapisini ve
calisma seklini anlamak gereklidir. Insan beyni, sinir sisteminin merkezi olarak
nitelendirilebilen ve ayn1 zamanda en temel elemanidir. En yalin tarifle, siirekli olarak
iletilen bilgiyi alir, isler ve karar vererek gerekli yerlere iletir. Basit goziiken fakat esasinda
karmagik olan bu yapmin Haykin (1999) tarafindan basit bir gosterimi Sekil 5.1°de
sunulmustur (Yurtoglu, 2005).
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:

Uyar Alicilar Sinir A ileticiler Cikh Sinyal
(Stimulus) (Receptors) (Neural Nef) (Effectors) (Response)

Sekil 5.1 Sinir sisteminin blok diyagrami

Sekil 5.1°de goriildiigii iizere, disaridan veya baska bir organdan gelen sinyaller
(uyar1) alicilar yoluyla sinir agina iletilir. Sinir aginda islenen sinyallerden ¢iktilar

olusturulur, bu ¢iktilar ileticiler vasitasiyla dis ortama veya diger organlara iletilir.

Yapay sinir aglarinin temel elemanlari ise yapay néronlardir. Bu néronlar, aralarinda
baglantilar olusturularak ve tabakalar halinde gruplandirilarak yapay sinir aglari olusturulur

(Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir hiicreleri mihendislik alaninda siire¢ elemanlari olarak da
adlandirilmaktadir. Sekil 5.2°de gosterildigi gibi her yapay sinir hiicresinin 5 temel elemant
vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir

(Oztemel, 2012).

Toplama
— W Fonksivonu

X w T / \
2 ) - . net y
W | . -
3 |
.1.’_1 = | 3 | / .

N\ e/

5 =

: Tl

x b .

" Aktivasyon
Girdiler Agirliklar Esik Fonksivonu

Sekil 5.2. Yapay sinir hiicresi (Kaynar ve Tastan, 2009)
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Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusurlar. Genel
olarak hiicreler ii¢ katman halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelmek

suretiyle yapay sinir aglarini olustururlar. Bu katmanlar;

e Girdi Katmani: Bu katmandaki siire¢ elemanlart dis diinyadan gelen bilgileri ara

katmanlara transfer ederler.

e Ara Katmanlar: Yapay sinir aginda bir veya birden fazla bulunabilen ara katmanlar

girdi katmanin aldig1 bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina iletirler.

e (Cikt1 katmani: Ara katmandan gelen bilgilerinin islenerek ¢ikt1 {ireten ve trettigi

ciktry1 dis diinyaya gonderen katmandir (Oztemel, 2012).

1]
/®®®®®

Girdi Tabckas

Glali Tabaoka
(Birden fozia olatili]

Cikti Tabakas!

Sekil 5.3 Yapay sinir ag1 katmanlarinin birbirleri ile iliskisi
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5.3 Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirma
Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine g¢esitli sekillerde
baglanmalarindan olusur. Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme kurallarina ve transfer
fonksiyonlarina gore gore bir¢cok yapay sinir ag yapisi gelistirilmistir. Yapay sinir aglari,
mimari yapilarina ve 6grenme kurallarina gore siniflandirilmiglardir (Arikan Kargt, 2015).

5.3.1 Mimari yapilarina gore yapay sinir aglari

5.3.1.1 ileri beslemeli aglar (feedforward networks)

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 katmanlar seklinde diizenlenir. Bu aglarda néronlar
arasindaki iletisim, giris katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir.

Ayni1 katman iginde yer alan ndronlarin birbirleriyle baglantisi1 yoktur.
Ileri beslemeli yapay sinir aglari, 6grenme algoritmasi olarak geri yayilim 6grenme
algoritmasini1 kullanir. Sinyal isleme, smiflandirma, sekil tanmima gibi problemlerde

genellikle bu ag yapisi tercih edilir (Arikan Kargi, 2015).

5.3.1.2 Geri beslemeli aglar (recurrent networks)

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ¢ikti veya katmanlardaki noronlar ¢iktilarini
tekrardan girdi olarak iletirler. Yani giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda, ileri beslemeli yapay
sinir aglarinin aksine bir dongli s6z konusudur. Geri beslemeleri aglar genellikle

danismansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi aglarda kullanilirlar (Elmas, 2004).

5.3.2 Ogrenme yapilarina gore yapay sinir aglar

Yapay sinir aglarin1 siniflandirtlmada kullanilan yontemlerden birisi de 6grenme
yapilarina gore siniflandirma yapilmasidir. Danismanlh 6grenme, danismansiz 6grenme ve

takviyeli 6grenme olarak Ug tiir 6grenme paradigmasi tanimlanabilir.
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Danmigmanli  6grenmeyi, ebeveynlerden yeni bir is Ogrenmeye benzetmek
miimkiindiir. Her denemenin ardindan gézlemci tarafindan geri bildirimler yapilarak yapilan
igin iyilestirilmesine ¢abalanir. Danismansiz 6grenme, bir y1gin dokiimanin verilmesi ve bu
yigmlar arasindan bir sema ¢ikarilmasi istegine dayandirilabilir. Takviyeli 6grenmede ise
yapay sinir agmin sisteme sunulan verileri kullanarak tercih yapmasi (¢iktilar tiretmesi)
gerekir ve dogru yapilan tercihlerin karsiliginda 6diil vardir. Basaril1 ve basarisiz tercihlerde
geri bildirim yapilir. Tercihin basarili veya dogru olup olmadiginin karari kullanici

tarafindan belirlenir (Donel, 2012).

5.3.2.1 Damismanh (denetimli) 6grenme (supervised learnig)

Danismanli 6grenme metoduyla ¢alisan yapay sinir aglarinda, aga veri olarak girdi
ve ¢ikt1 degerleri verilir ve sistemden verilen girdi degerine ait ¢iktiyr tahmin etmesi istenir.
Gergek ¢iktt ve yapay sinir agmin tahmini kiyaslanarak, gergek ¢ikti ve agm tahmini
arasindaki fark en aza indirilmeye calisilir. Ogrenme ydntemi, biitiin isleme elemanlarmin
hatalarini en aza indirmeye calisir. Bu hata azaltma islemi kabul edilebilir dogruluga ulasana

dek agirliklarin degistirilmesi islemi devam eder.

Danigsmanli 6grenmede yapay sinir ag1, kullanilmadan 6nce egitilmelidir. Gergek ve
sayisallagtirilmis verilerle egitilen ag kullanilmaya baglandiginda artik yapay sinir hiicreleri
arasindaki agirliklar sabit bir deger olarak belirlenmis olur. Bazi ag yapilarinda ¢ok diistik

oranda da olsa ag calisirken egitilmeye izin verilir (Elmas, 2011).

Danigmanli 6grenme algoritmalarina ornek olarak, delta kurali (Widrow and Hoff,
1960), genellestirilmis delta kurali veya geri yayilim algoritmas1 (Rumelhart ve McClelland,
1986) ve LVQ algoritmas1 (Kohonen, 1989) gosterilebilir. Standart otomatik iliskisel
Hopfield aginda 6grenme, danigsmanli 6grenmenin 6zel bir durumu olarak kabul edilebilir.
Ag, "6grenme" esnasinda 6zel bir-adimli prosediiriinii ve hatirlama sirasinda tekrarlayici bir
stire¢ uygular. Bu agin aksine, diger ¢ogu ag 6grenme asamasinda geri beslemeli bir siireg

kullanmaktadir (Pham ve Karaboga, 2000).
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5.3.2.2 Damismansiz (denetimsiz) 68renme (unsupervised learning)

Danigmansiz 6grenmede yapay sinir agina sadece girdiler verilir. Ag, giriste verilen
ornek degerlere bakarak parametreler arasindaki iliskileri kendi kendine Ogrenir. Bu
O0grenme algoritmalarinda, istenilen ¢ikti degerinin bilinmesine gerek yoktur. Danismansiz
O0grenme algoritmalar1 genellikle siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilir (Arikan

Kargi, 2015).

5.3.2.3 Takvivyeli (pekistirerek) 6grenme (reinforcement learniq)

Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir 6grenme kuralidir. Takviyeli
O6grenmede, danismanli 6grenmede oldugu gibi bir egitici yardimer olur fakat farkli olarak
aga veri olarak gergeklesen ¢ikt1 degerleri verilmez, sadece girdi degerleri verilir. Agin
olusturdugu ¢iktilarin ne derece dogru oldugu aga egitici tarafindan bir sinyal, skor ve ya
derece ile geri bildirilir. Ag egiticiden aldigi sinyale gore baglantilarinin agirliklarini

degistirerek, 6grenme siirecini devam ettirir ve en iyi sonucu bulmaya calisir (Arikan Kargi,

2015).

Yapay sinir ag1 se¢giminden sonra modelin performansini etkileyen en 6nemli unsur
O0grenme algoritmasidir. Yapay sinir ag1 gelistirilmesinde kullanilabilecek ¢ok sayida
O0grenme algoritmasi olmakla birlikte bu algoritmalardan bazilarinin, bazi tip uygulamalar
icin daha uygun oldugu bilinmektedir. Bu algoritmalarin uygulama alanlarina gore

siniflandirilmasi Cizelge 5.1°deki gibidir (Sarag, 2004).

Cizelge 5.1 Ogrenme algoritmalar1 ve uygulandiklari alanlar

Uygulama Tipi Yapay Sinir Ag1

Geri yayilim

Delta Bar Delta

Ongorii Tanima | Gelistirilmis Delta Bar Delta
Yonlendirilmis Rassal Tarama

Geri Yayilim i¢inde Self Organizing Map
LVQ (Learning Vector Quantization)
Olasilikl1 Yapay Sinir Aglar1

Siiflandirma
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Cizelge 5.1 Ogrenme algoritmalar1 ve uygulandiklar alanlar (devam)

Uygulama Tipi | Yapay Sinir Ag1
Veri {liskilendirme Hopfield —
Boltzmann Makinesi
. ART
Kiimeleme -
SOM (Self Organizing Map)

Kullanim amagclarina gore yapay sinir agi tiirlerini siniflandiran bir tabloya Cizelge

5.2’de yer verilmistir(Arikan Kargi, 2015).

Cizelge 5.2 Kullanim amaglarina gore YSA topolojileri

K:llr:cl:n Ag Tiirii Ag Kullanim
Cok Katmanli Algilayict (MLP)
Tahmin - Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) | Agm girdilerinden bir ¢ikt1 degerinin
Ongorii Elman Ag1 tahmin edilmesi
Jordan Ag1
Fonksiyon T ll;jldeki birgok veri g;iftini ‘ i§leyerek
Yaklastirma unla‘rln olustu'rdugu bilinmeyen
RBE fonksiyonu tahmin etmeye ¢alismasi
LVQ
ART
( ODriSr?tTl) Olasilik Tabanli Sinir Aglar Gir_dilerin h_angi siifa ait oldugunun
Siniflandirma | Lek veya Cok Katmanli Algilayict belirlenmesi
RBF
Boltzman Makinesi
Kohonen’s SOM o ) o
\eri Hopficld aglar Girdilerin igindeki ha.tah b%lgﬂer%n
fliskilendirme Boltzman Makinesi bulunmast ve eksik bilgilerin
tamamlanmasi
ART
LVQ
Kiimeleme SOM Aga sunulan bilgileri siniflandirirlar
ART
Girdilerin i¢indeki hatali bilgilerin
Veri Filtreleme bulunmasi ve eksik Dbilgilerin
Yeniden Dolagim (Recirculation) | tamamlanmasi
MLP Belirli kisitlar altinda bir
Optimizasyon Olasilik Tabanl Sinir Aglan fo.n k_SIyonun maksimum veya
minimum noktalariin  bulunmasi
RBF veya optimum ¢dziimlerin bulunmasi
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5.4 Yapay Sinir Aglarimin Avantajlar ve Dezavantajlar

5.4.1 Yapay sinir aglarimin avantajlari

Dogrusal Olmama: Yapay Sinir Aglarii geleneksel yontemlerden ayiran ve en
onemli ozelliklerinden birisi; dogrusal problemlerin yani sira, dogrusal olmayan,
matematiksel olarak modellenmesi gii¢ veya imkansiz olan karmasik problemlere de ¢éziim
getiriyor olmasidir.

Ogrenme ve Genelleme: flham kaynagi insan beyninin caligma sistemi olan
YSA’lar egitme veya baslangi¢ tecriibesi sayesinde sisteme sunulan verileri kullanarak
o0grenme yetenegine sahiptir. YSA’lar 6grenme yetenegi sayesinde sisteme sunulan verileri

kullanarak genelleme yapabilmektedirler (Ozdemir ve Bahadir, 2016).

Bunun yani sira YSA’lar yeni bilgilerin ortaya c¢ikmasi durumunda yeniden
egitilebilir sistemlerdir. YSA’lar 6grenebilen, egitilebilen ve genelleme yapilabilen bir
sistem olmasi nedeniyle daha dnceden hi¢ karsilasmadiklar1 problemlerin ¢oziilmesinde

kullanilabilirler.

Esneklik ve Hata Toleransi: Geleneksel islemciler tek bir merkezi islem elemant
ile her hareketi sirasiyla gergeklestirirken, yapay sinir agi modelleri her biri biiyiik bir
problemin parcast ile ilgilenen cok sayida basit islem elamanindan olusmaktadir (Ozdemir

ve Bahadir, 2016).

Bu sebepten dolay1 geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusabilecek hatalara
kars1 oldukca duyarli iken, yapay sinir aglarinda birkag yapay sinir hiicresinin hasarlanmasi
yapay sinir agimin dogru bilgi iiretmesini geleneksel yontemlerde oldugu kadar etkilemez.

Geleneksel yontemlere gore hataya karsi daha fazla toleranshdirlar.
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5.4.2 Yapay sinir aglarimin dezavantajlari

Yapay sinir aglarinda uygun ag yapisinin belirlenmesi ve modelin kurulmasi i¢in
belirli bir kurallar seti yoktur. Deneme yanilma yontemi kullanilir. Bu nedenle agin
kurulmasi uzun zaman alabilir. Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde kural olmamasi
nedeniyle kullanicinin tecriibesi 6nem kazanir. Eger problem ic¢in uygun bir ag yapisi
belirlenemezse, problemlerin ¢oziillememesi veya kotii sonuglarin elde edilmesi durumlari
ile karsilasilabilir (Arikan Kargi, 2015). Yapay sinir aglarinin davraniglarinin agiklanamayisi
aga olan giiveni azaltmakta ve Ozellikle insan hayati ile ilgili problemlerde kullanim

alanlarini sinirlandirmaktadir.

Geleneksel yontemler optimum ¢oziimler iiretebilirken, yapay sinir aglar1 optimum
sonuglari garanti etmez. Uretilen sonuglar, iyi sonuglardan birisi denilebilir. Bunun yan1 sira
agn olusturulabilmesi i¢in genis bir veri tabanina ihtiya¢ duyulur, problemi temsil eden
ornek veri setinin  bulunmasinin gii¢ oldugu durumlarda, saglikli ¢oziimler

tiretilememektedir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 sadece sayisal veriler ile calisirlar. Bu nedenle incelenecek
problemin biitiin verilerinin numerik gosterime ¢evrilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglari
karmasik yapida olduklarindan bilgisayar ortaminda egitilebilirler. Aksi halde egitimleri

neredeyse imkansizdir. Bu nedenle yapay sinir aglari donanim bagimhdirlar.

Yapay sinir aginin egitiminin ne kadar slirede tamamlanmasi gerektigini gosteren bir
yontem yoktur. Egitimde hata toleransinin belirli bir degerin altina inmesi egitimini

tamamlanmasi i¢in yeterli goriilmektedir.
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6. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada yapay sinir aglari ile imalat sanayi sektoriinde faaliyet gosteren
isletmeler i¢in finansal basarisizlik 6ngdrii modeli gelistirilerek s6z konu isletmelerin bir yil
sonra olusacak finansal durumlarinin bir y1l 6ncesinden ongoriilmesi amaglanmistir. Bu
nedenle isletmelerin finansal basarisizliga diigmeden bir y1l 6nceki bilango ve gelir tablolari

esas alinmustir.

6.1 Firma Sec¢imi

Calismada gelistirilen modelde degisken olarak finansal oranlar kullanilmistir.
Bilango ve gelir tablosundan yiizlerce finansal oran ¢ikarmak miimkiindiir. Bu oranlar
isletmelerin faaliyet gosterdikleri sektorlere gore anlamli farkliliklar icerebilirler. Ornegin,
konut {ireten bir yap-sat (insaat) firmasinin gelirinin diizensizligi, tasimacilik sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanin stok tutma ihtiyact duymamasi, e-ticaret siteleri ve toptan ve
perakende ticaret sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin goreceli olarak daha az duran varlik
yatirimina gereksinim duymasi, imalat sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin
makina teghizat yatirimi, fabrika binasi ihtiyaci gibi duran varlik yatirimlarina ihtiyag
duymasi gibi durumlar farkli sektorlerde faaliyet gdsteren firmalarin finansal rasyolarinin
farklilagsmasi gibi bir sonu¢ dogurmustur. Bu nedenle ¢alismada ele alinan isletmelerin
seciminde, farkli sanayii kollarinda faaliyet gosterseler bile imalat yapan isletmeler

se¢ilmislerdir.

50 tanesi finansal a¢idan basarili, 50 tanesi finansal basarisiz olmak tizere 100 imalat
sanayi firmasi tizerinden bir veri kiimesi olusturulmustur. Finansal agidan basarisiz olarak
degerlendirilen firmalar, kredilerinde 91 giin ve {iizeri gecikmeler yasanmis ve banka

tarafindan idari takibe aktarilmis firmalar arasindan seg¢ilmistir.
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6.2 Degisken (finansal oran) Secimi

Finansal analiz bir isletmenin mevcut durumunu gosteren ve ilerleyen siirecte
finansal durumunun nasil sekillenebilecegi konusunda fikir sahibi olmak i¢in yapilan bir
arastirmadir. Finansal analiz, bilango ve gelir tablosunda yer alan rakamlar kiimesinden,
anlamli ve yorumlanabilir finansal oranlar olusturmak suretiyle 6zet bilgiler ¢ikarma

islemidir (Giirsoy, 2007).

Finansal oranlarin ilk kullanim amaci gelecekteki karin tahmin edilmesine yonelik
olmakla birlikte, degisen ekonomik gelismelere paralel olarak arastirmacilar; isletme
basarisizligi tahmini, kredi derecelendirilmesi, riskin degerlendirilmesi ve ekonomik
hipotezleri test etmek gibi amaglar i¢in finansal oranlardan yararlanmistir (Kiraci, 2000).
Her sektoriin kendine has ozellikleri olmasi sebebiyle belli bir sektordeki isletmenin
basarisini 6lgerken yine ayni sektore ait finansal oranlarin ortalamalarinin kullanilmasi en

dogru sonucu verecektir (Cabuk ve Lazol, 2005).

Finansal oranlar1 dort ana baslik altinda siniflandirmak miimkiindiir. Calismamiz
icerisinde kullanilan finansal oranlar, siniflandirildiklar1 ana bagliklar gbzetilerek asagida

aciklanmugtir.

6.2.1 Likidite oranlar:

Likidite durumunun analizinde kullanilan bu oranlar, donen varliklar ile kisa vadeli
yabanci kaynaklar arasindaki iliskilerin analizinde kullanilirlar. Bu oranlar isletmelerin kisa
vadeli borglarin1 6deyebilme giiciiniin dl¢lilmesinde ve ¢alisma sermayesinin yeterli olup

olmadiginin tespit edilmesinde kullanilirlar.

Likidite oranlar1 isletmelerin kisa vadeli borglarini 6deyebilme giictinii 6lgmede
kullanirlar ve igletmelerin aktifinde kayitli donen varliklariyla kisa vadeli yiikiimliiliiklerini
arasinda iliskileri gostermektedirler. Kisa vadeli bor¢ édeme giiclinii yansitan bu oranlar
likidite agisindan sikisik bir igletme inceleniyorsa, iizerlerinde oldukga dikkatli ve titiz

calisilmalidir (Bozkurt, 2012).
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6.2.1.1 Cari oran

Donen varliklar ile kisa vadeli yabanci kaynaklar arasindaki iliskiyi gosteren bir
orandir. Isletmenin kisa vadeli bor¢larin1 6demekte bir giigliikle karsilasip karsilasmayacagi

veya isletmenin net ¢alisma sermayesinin yeterli olup olmadig1 konusunda fikir verir.

Cari oran, isletmenin sahip oldugu bir yil i¢erisinde paraya doniismesi miimkiin olan
donen varliklarinin, isletmenin bir yil iginde 6demekle yiikiimlii oldugu kisa vadeli yabanci
kaynaklarina boliinmesi yoluyla hesaplanir. Cari oranin 2 civarinda olmast olumlu olarak
degerlendirilmekle birlikte, lilkemiz sartlarinda 1 in iizerinde olmasi kabul edilebilir olarak

degerlendirilmektedir.

Cari Oran = Dénen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

6.2.1.2 Likit oran (asit-test orani):

Stoklar hari¢ olmak iizere, donen varliklarin kisa vadeli yabanci kaynaklara oranini
gostermektedir. Paraya doniistiiriilmesi konusunda diger donen varliklara gore daha uzun
siire gerektiren ayrica yine paraya doniistiiriilmesi sirasinda kayiplarin olmast muhtemel

stoklar kalemi likit oranin hesaplanmasinda g6z ardi edilmistir.

Likidite orani i¢in genel kabul gérmiis deger 1'dir. Bu oranin 1 olmasi; stoklar harig¢
olmak iizere diger donen varliklar toplaminin, firmanin kisa vadeli yabanci kaynaklarinin
tamamin1 diger bir ifadeyle firmanin biitiin kisa vadeli bor¢larin1 6demeye yeterli olacag:
anlamina gelmektedir. Tiirkiye'de imalat sanayi genelinde ortalama likit oranin %70-%80
dolayinda oldugu gozlemlenmektedir. Imalat sanayinde faaliyet gosteren bir firmanm likit
oranin %70'den diisiik olmasi, firmanin vadesi gelecek yikiimliiliikklerini / borg¢larinm

o0demekte zorlanma ihtimalini arttirmaktadir.

Likit Oran = (Dénen Varliklar — Stoklar) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
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6.2.2 Mali yap1 oranlari

Mali yapi oranlari, bir isletmenin ne dlgiide borgla finanse edildigini ve borglanarak
finansman saglamanin isletmeye ne derece yararli oldugunu 6l¢gmeye yarayan oranlardir. Bu
oranlar, isletmelerin faaliyetlerinde zarar etmeleri, aktiflerinin degerinin diismesi veya
gelecek yillarda faaliyetlerinden fon yaratamamasi durumunda, uzun vadeli
yikiimliiliiklerin yerine getirilip getirilemeyecegi konusunda onemli fikirler verirler

(Ceylan, 2001).

Mali yap1 oranlari; isletmenin kaynak yapisinin ve daha ¢ok orta ve uzun vadeli borg
ddeme giiciiniin Olciilmesinde kullanilirlar. Isletmenin 6z kaynaklarinin yeterli olup
olmadigi, kaynak yapisi iginde borg / 6z kaynak dengesi ve 6z kaynak olarak yaratilan
fonlarin ne tiir donen ya da duran varliklarda kullanildiginin Sl¢iilmesinde kullanilan

oranlardir.

6.2.2.1 Toplam borclar / aktif toplam (finansal kaldirac¢ orani):

Finansal kaldira¢ orani da denilen bu oran, isletme varliklarinin hangi 6l¢iide yabanci
kaynaklarla finanse edildigini, isletmenin ne Ol¢iide borca bagimli oldugunu gosterir.
Varliklarin ne kadarinin yabanci kaynaklarla finanse edilmesi gerektigine dair net bir cevap
yoktur. Fakat bu oranin %60’mn {izerinde olmasi bir erken uyar1 sinyali olarak

degerlendirilebilir.
Ulkemizde kayit disi satislarin muhasebelestirilmesinde “Ortaklara Borglar”
kaleminin yogun olarak kullanilmasindan dolayi, uygulama modelimizde kullanilan

Finansal Kaldira¢ Orani hesaplanirken formiil asagida yer aldigi sekilde degistirilmistir.

Finansal Kaldirag¢ Orani = (Toplam Borg¢lar — Ortaklara Borg¢lar) / Toplam Aktifler
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6.2.2.2 Kisa vadeli mali bor¢lar / net satislar:

Bu oran firmanin bankalar ve finans kuruluslarindan kullanmis oldugu kisa vadeli
kredilerinin (vadesi 12 ay ve 12 aymn altinda olan krediler ile uzun vadeli kredilerin
anaparalariin vadesine 12 ay ve altinda kalmis olan taksitleri toplami) firmanin net
satiglarina oranidir. Isletmelerin bor¢ kalemleri arasinda yaptirim giicii en yiiksek olan ve
O0demelerde yasanacak aksakliklarinin temerriit olusturarak isletmenin moralitesini ve
kredibilitesini etkilemesi muhtemel olan banka borglarnin isletmenin bir yillik gelirlerine

orani olarak modele dahil edilmistir.

Kisa vadeli mali bor¢lar / net satislar

6.2.3 Faaliyet oranlar:

6.2.3.1 Ticari alacaklar / net satislar:

Calisma oranlar1 veya verimlilik oranlar1 olarak da adlandirilan faaliyet oranlari
isletmelerin sahip olduklari varliklar1 ne derece etkin kullandiklarini gosteren oranlardir.
Baslica faaliyet oranlari; Alacak Devir Hizi, Stok Devir Hizi, Bor¢ Devir Hizi, Oz Sermaye
Devir Hizi, Aktif Devir Hiz1 vb. olmakla birlikte bu ¢alismada rakamsal biiyiikliikler yerine

oransal biiyiikliiklerin veri olarak kullanilmasi nedeniyle devir hizlar yer verilmemistir.

Sadece firmanin tahsilat kabiliyetini 6lgen bir veri olarak ticari alacaklarmin net

satiglarina orani veri olarak kullanilmistir.

Ticari Alacaklar / Net Satislar

6.2.4 Karhlik oranlar:

Isletmelerin faaliyetleri sonucu elde ettikleri karin yeterli olup olmadigmi dlgen

oranlardir. Isletmenin karliligmmin az veya c¢ok oldugu kamisina varmak icin karlilik
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oranlarini, ayn1 sektorde faaliyet gosteren diger firmalarin karlilik oranlari ile karsilastirmak,

sektorel oranlar1 baz almak daha dogru bir yaklagimdir.

6.2.4.1 Briit satis kiari oran (briit kir marji):

Bu oran isletmelerin esas faaliyetlerinden kaynaklanan karlilik durumunu
gostermektedir. Briit kar marjinin yorumlanmasi i¢in belirli bir standart yoktur. Tercih edilen
durum; firmanm briit kdr marjinin faaliyet gosterdigi sektor ortalamalarinin ve rakip

isletmelerin briit kir marjinin altinda olmamasi, yillar itibariyla artis gostermesidir

Briit Kar Marji = Briit Satis Kdri / Net Satiglar

6.2.4.2 Net kir mariji orani:

Net kar marj1 isletmelerin biitiin faaliyetleri ve yatirimlari sonucunda elde edilen kar1
yani nihai sonucu gosterdigi i¢in cok énemlidir. Isletmenin her 1 TL’lik satistan elde ettigi
kar1 gosterir. Net kdr marji orani i¢in belli bir standart yoktur, ancak biiyiik 6lgekli

isletmelerde bu oranin %4 ila %6 arasinda olmas1 beklenmektedir.

Net Kar Marji = Donem Net Kari / Net Satislar

6.2.4.3 Oz kaynak (6z sermaye) karhihk orani:

Rantabilite oran1 olarak da adlandirilan 6z sermaye karlilik orani, ortaklarin isletmeye
koyduklar1 sermayeye karsilik yeterli getiri elde edip etmediklerini 6lgmek amaciyla
kullanilir. Bu nedenle ortaklarin en ¢ok ilgilendikleri kérlilik orani, 6z sermaye karlilik

oranidir.

Oz kaynak Karlilik Orami = Net Kar | Oz kaynaklar



36

6.2.4.5 Favok (ebitda) marji:

Faiz, Amortisman, Vergi ve Kidem Tazminat1 Oncesi Kar1 bir baska ifadeyle esas
faaliyet karmni net satislara oranlayarak bulunmaktadir. Isletmenin esas faaliyetlerinden gelir
yaratma yetene8ini Olgmeyi hedefler. Rasyonun yiiksekligi karlilik agisindan olumlu

degerlendirilir.

FAVOK (EBITDA) = (Dénem Net Kari+ Vergi + Finansman Gideri + Amortisman Gideri
+ Kidem Tazminati ) / Net Satislar

6.3 Yontem

Bu caligmada isletmelerin finansal basarisizliklarin, finansal basarisizliga diismeden
1 yil dnce Ongoriilmesi amaglanmistir. Bu nedenle modelde kullanilan finansal rasyolar
hesaplanirken isletmelerin 1 yi1l onceki finansal tablolari (bilango ve gelir tablosu)

kullanilmustir.

Oncelikle yapay sinir aglar ile bir model olusturulmustur. Yapay sinir ag1 modeli
gelistirilmesinde MATLAB R2013a programinin neural network araglart (neural network
toolbox - nntool) kullanilmistir. Daha sonra SPSS programi yardimiyla geleneksel istastiksel
yontemlerden lojistik regresyon modeli olusturularak her iki modelin performanslari

karsilastirilmistir.

6.3.1 Yapay sinir ag1 modeli

Oncelikle Excel sayfasinda yer alan 50 tanesi finansal agidan basarisiz, 50 tanesi
finansal agidan basarili olmak tizere 100 firmanin finansal tablolarindan hesaplanan 9 adet
finansal rasyo verisi ve finansal durumunu gdsteren sonu¢ verisi Matlab programina
aktarilmigtir. Finansal agidan basarili firmalarin sonug degeri “0”, finansal agidan basarisiz
firmalarin sonug degeri “1” olarak atanmistir. Kopus noktasi olarak 0,50 alinmistir. YSA nin

sonug¢ olarak 0,50’nin altinda deger irettigi firmalar finansal agidan basarili, 0,50’nin
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tizerinde sonug tretilen firmalar ise yapay sinir ag1 tarafindan finansal agidan basarisiz

bulunan firma olarak degerlendirilmistir.

Sonraki asamada elimizdeki 100 adet verinin %50'si deney, %50'si kontrol grubu
verisi olarak ikiye bolinmiistiir. Deney grubuna dahil veriler ile en iyi tahmini yapan ag

yapisi bulunmaya calisilmistir.

Deney grubu verileri ile olusturulan yapay sinir aglarinin egitim, dogrulama ve test
verisi ylizdesel dagiliminda, %70 (34 adet) egitim verisi, %15 (8 adet) dogrulama verisi,

%15 (8 adet) test verisi olacak sekilde dagilim orani kullanilmistir.

Olusturulan ¢ok katmanli algilayicili modelde girdi katmanindaki 9 néron onceki
boliimlerde bahsedilen degiskenleri, ¢ikti katmanindaki 1 néron ise firmalarin finansal basar1
durumunu gostermektedir. Olusturulan modelde gizli katman sayist 1 olarak alinmigtir.
Modelin gizli katmaninda yer alan ndron sayisi belli olmamakla birlikte deneme yanilma

yontemiyle belirlenmistir.

Gizli katmandaki néron sayilart igin 1 nérondan 15 norona kadar néron sayilart
denenmis ve her bir néron sayisi igin en iyi tahmin sonucunu veren ii¢ adet yapay sinir agi

modelinin sonuglari ¢alisma ekine dahil edilmistir.

Calismada mimari agidan c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli,
o0grenme tipi olarak ise damigsmanli Ogrenme tipine sahip yapay sinir agi modeli
kurgulanmigtir. Egitim algoritmast olarak Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi tercih

edilmistir.

Performans kriteri olarak en kii¢iik hata kareleri ortalamasi1 (MSE) se¢ilmistir ve
amag bu degerin sifir olmasidir. Genel anlamda performans olarak en iyi sonuglar1 iireten
modeller, en kiigiik hata kareleri ortalamasinin (MSE) en az oldugu deger ve determinasyon
katsayisinin (R?) en biiyiik oldugu degerlerdir. MSE degeri Matlab programinin {irettigi
sonuglar kullanilarak Excel programinda hesaplanig, R? degerleri i¢in ise egitim, dogrulama

ve test degerlerinin tamaminda Matlab plot regresyon ekrani alinmistir. Olusturulan yapay



38

sinir ag1 modellerinin hepsi test icin ayirdigimiz 50 ornek isletme verisi ile test edilmis,
yapilan tiim testlerin tahmin basar1 oranlari, R? degerleri ve MSE degerleri hesaplanarak
performans tablosuna dahil edilmistir. Bu baglamda performans olarak en basarili model en
1yl tahmin sonucunu iireten model olarak secilmistir. Bu model ayni1 zamanda performans
kriteri olarak belirledigimiz en kiigiik hata kareleri ortalamasinin (MSE) degerinin en kiigiik

oldugu degerdir.

6.3.2 Lojistik regresyon modeli

Olusturulan yapay sinir agi modelinin gegerliliginin teyit edilmesi ve bagka bir
modelle karsilastirilmasi amaciyla, yapay sinir ag1 egitiminde kullanilan deney grubu
verileri ve agin test edilmesinde kullanilan test grubu verilerinin tamamiyla lojistik

regresyon modeli olusturularak iki farkli yontemle elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.

Cok degigkenli istatistiksel yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizi, bagimli
degiskenin kategorik olarak ikili, tiglii ve ya ¢oklu kategorilerde gozlendigi durumlarda ve
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iliskisini belirlemede yararlanilan
bir yontemdir. Bagimsiz degiskenlere gére bagimli degiskenin beklenen degerinin, olasilik
olarak elde edildigi yontem, siniflama islemleri yapmaya yardimci olur. Lojistik regresyon

analizi asagida belirtilen amaglara yonelik uygulanabilir (Ozdamar, 2004):

o Kategorik veya siirekli bagimsiz degiskenlere dayanarak bagimli degiskenin tahmin
edilmesi,

e Bagimh degiskendeki varyansin bagimsiz degiskenler tarafindan acgiklanan
ylizdesinin belirlenmesi,

e Etkilesim terimlerinin degerlendirilmesi.

Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskeni nitel (kategorik) olan modelleri
olusturmada basarili ve esnek bir istatistiksel analiz yontemidir. Bu yontemde bagimsiz
degiskenler kesikli, siirekli veya kategorik degisken olabilirler. Benzer istatistiksel
yontemlere kiyasla ¢ok daha az varsayim gerektirmesinden dolay: rahatlikla esnek olarak

siniflandirilabilecek bir yontemdir (Yakici Ayan ve Degirmenci, 2018).
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Lojistik regresyon modeli hakkinda fikir verebilecek 6zet bilgiler paylasilmis olup
bundan sonraki asamada olusturulan lojistik regresyon modeli ve sonuglari hakkinda
bilgilendirme yapilacaktir. Calismamizda olusturulan firmalarin finansal basar1 durumlarina
gore siniflandirilmasi1 amaciyla olusturulan lojistik regresyon modelimizde 9 adet bagimsiz
degisken olup bu degiskenler ¢alismamizin 6. boliimiinde yer alan degiskenlerdir. Bagimli
degisken olarak ise firmanin finansal basart durumu alinmis ve “finansal basart durumu”
adiyla modelimize kategorik bagimli degisken olarak dahil edilmistir. Bagimli degiskenimiz
olan finansal basarili durumu, finansal basarili firmalar i¢in “0”, finansal basarisiz firmalar
igin “1” olarak tamimlanmustir. Cizelge 6.1’de modelimizde yer alan bagimsiz degiskenler

ve kodlarma, Cizelge 6.2’de ise omnibus testi sonuglarina yer verilmistir.

Cizelge 6.1 Lojistik regresyon modelinde yer alan bagimsiz degiskenler tablosu

Bagimsiz Degisken Kodu | Bagimsiz Degisken Adi
X1 Cari Oran
X2 Likit Oran
X3 Toplam borglar/aktif toplami
X4 Ticari alacaklar / net satiglar
X5 Briit Kar Marji
X6 Net Kar Marji
X7 Oz kaynak Karlilik Orani
X8 Ebitda
X9 Kisa vadeli mali borglar / net satiglar

Cizelge 6.2 Lojistik regresyon modeli omnibus testi sonuglari

df
Chi-square | (Serbestlik Sig.
(Ki-Kare) Derecesi) | (Anlamlilik)
Adim 1 Adimsal 124,053 9 ,000
Blok 124,053 9 ,000
Model 124,053 9 ,000

Cizelge 6.3’de lojistik regresyon modeline iliskin log-olabilirlik degeri ve

determinasyon katsayilar1 (Cox&Snell R2, Nagelkerke R?) goriilmekte olup, finansal basari
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durumunun bagimsiz degiskenler tarafindan iyi diizeyde agiklanabildigi sonucuna

varilabilir.

Cizelge 6.3 Lojistik regresyon model 6zeti

-2Log | Cox & Snell | Nagelkerke
Adim likelihood | R Square R Square
1 14,5772 711 ,948

Cizelge 6.4 Lojistik regresyon modeli degiskenleri

S.E. Wald df

Bagimsiz B (Standart ~(Wald (Serbestlik Sig.
Degiskenler (Katsay1) Hata) Istatistigi) Derecesi) | (Anlamlilik)

Adm| X1 7,919 4,569 3,004 1 ,083

1 X2 -29,228 16,158 3,272 1 ,070

X3 40,180 24,536 2,682 1 ,102

X4 23,291 13,889 2,812 1 ,094

X5 -17,715 16,051 1,218 1 ,270

X6 |-172,598 93,341 3,419 1 ,064

X7 2,491 6,925 ,129 1 719

X8 -1,091 ,563 3,756 1 ,053

X9 -9,088 7,216 1,586 1 ,208

Sabit | -10,634 11,786 ,814 1 ,367

Cizelge 6.4’de sonuglar1 verilen %10 anlamlilik diizeyinde Wald Testi sonuglarina
X1 (Cari oran), X2 (Likit oran), X4 (Ticari alacaklar / Net satislar), X6(Net Kar Marj1 )
ve X8 (Ebitda) degiskenleri anlamlidir. Modelin siniflandirma sonuglarina iligkin bilgilere

bir sonraki boliimde yer verilmistir.
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada tek gizli katmanli MLP (¢ok katmanli algilayicili) modeli, yapay sinir
ag1 mimarisi olarak ileri beslemeli sinir ag1 modeli, 6grenme tipi olarak ise danigsmanli
Ogrenme tipini i¢eren yapay sinir agir modelleri olusturulmustur. En iyi tahmin sonuglarini
tireten modelin arastirilmas: asamasinda, deney grubu verileri ile yapay sinir aglarinin
egitimi i¢in hatayr geriye dogru yayan algoritmalardan Levenberg-Marquart (LM)
algoritmasi tercih edilmistir. Gizli katmandaki ndron sayisinin tespit edilmesi konusunda
deneme yanilma yontemi kullanilmig ve en iyi sonuglart iireten modellerin sonuglarina
Cizelge 7.1°de yer verilmistir. Her bir noron sayisi ile onlarca yapay sinir agi modeli
olusturulmus, her ndron sayisina ait en iyi 3 sonucu veren modeller Cizelge 7.1°e

aktarilmastir.

Matlab programinda YSA egitimi yapilirken maksimum iterasyon (epoch) sayisi
1000, maksimum dogrulama kontrolii sayis1 6 olarak secilmistir. Olusturulan aglarin
performans kriteri en kii¢iik hata kareleri ortalamasi1 (MSE) olarak segilmistir ve hedef MSE

degerinin sifir olmasidir.

Yukarida bahsedilen parametreler dogrultusunda olusturulan modeller arasinda en
1yi sonucu veren model gizli katmaninda 5 ndron yer alan 9-5-1 ag yapili MLP modeli olarak
belirlenmigtir. 9-5-1 ag yapili MLP modelinin ag goriiniimii Sekil 7.1°de verilmistir. En
basarili 6ngoriide bulunan 9-5-1 ag yapili model ve olusturulan diger modellerin tahmin
giicleri Cizelge 7.1°e aktarilmistir.

i 2 Metwork: networkd = B

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

sl
Hidden Layer Qutput Layer
Input Output
Wi : Wi :
5 1

Sekil 7.1 En i1yi sonucu veren 9-5-1 MLP ag yapili, YSA model goriiniimii
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.. Dogru Hatah
G Do | R w | wse | Tahmin | Tahmin | e
Sayisi Sayisi
1 1/1 0,94396 | 0,89106 |0,15572701 43 7 86%
2 1/2 0,92439 |0,854497 | 0,10006585 43 7 86%
3 1/3 0,95753 |0,916864 | 0,10006585 43 7 86%
4 2/1 0,92039 |0,847118 | 0,06569058 44 6 88%
5 2/2 0,97447 |0,949592 | 0,11095872 43 7 86%
6 2/3 0,93592 |0,875946 | 0,08678476 45 5 90%
6 3/1 0,98662 |0,973419 | 0,15105905 42 8 84%
7 3/2 0,98662 |0,973419 | 0,10244443 43 7 86%
8 3/3 0,92587 |0,857235|0,17151304 41 9 82%
9 4/1 0,96077 |0,923079 | 0,12009297 44 6 88%
10 412 0,9449 |0,892836 | 0,07481571 45 5 90%
11 413 0,92562 |0,856772 | 0,10838443 42 8 84%
12 5/1 0,96075 |0,923041 | 0,06295599 47 3 94%
13 5/2 0,91351 |0,834501 | 0,11516943 43 7 86%
14 5/3 0,96076 | 0,92306 |0,15173992 42 8 84%
15 6/1 0,94371 |0,890589 | 0,09708554 43 7 86%
16 6/2 0,93776 |0,879394 | 0,12785836 41 9 82%
17 6/3 0,92997 |0,864844 | 0,12006192 44 6 88%
18 7/1 0,94491 |0,892855 | 0,0832306 45 5 90%
19 712 0,8954 |0,801741|0,11606944 44 6 88%
20 713 0,95773 |0,917247|0,11018764 43 7 86%
21 8/1 0,93342 |0,871273| 0,0990777 42 8 84%
22 8/2 0,90872 |0,825772 | 0,10819019 44 6 88%
23 8/3 0,93342 |0,871273| 0,1253991 42 8 84%
25 9/1 0,94899 |0,900582 | 0,12001003 45 5 90%
26 9/2 0,96255 |0,926503 | 0,0740289 45 5 90%
27 9/3 0,93449 |0,873272 | 0,08639052 44 6 88%
28 10/1 0,91242 | 0,83251 | 0,10100015 42 8 84%
29 10/2 0,90847 |0,825318 | 0,10143671 42 8 84%
30 10/3 0,93808 |0,879994 | 0,16639432 41 9 82%
31 11/1 0,9112 |0,830285 | 0,10054675 42 8 84%
32 11/2 0,92912 |0,863264 | 0,1165933 43 7 86%
33 11/3 0,98209 |0,964501 | 0,12917974 43 7 86%
34 12/1 0,93405 |0,872449 | 0,12749592 42 8 84%
35 12/2 0,97819 |0,956856 | 0,18208906 39 11 78%
36 12/3 0,91338 |0,834263|0,12761487 42 8 84%




Cizelge 7.1 En uygun YSA modelini belirlemek i¢in yapilan denemeler (devam)

43

Deneme | Noéron Sayisi / DOgr!l Hata!l Basar

Sayis1 | Deneme Sayisi R R’ MSE Tahmin | Tahmin Yiizdesi
Sayisi Sayisi

37 13/1 0,96101 | 0,92354 | 0,12867679 41 9 82%
38 13/2 0,96101 | 0,92354 | 0,08971111 44 6 88%
39 13/3 0,93846 |0,880707 | 0,09318198 43 7 86%
40 14/1 0,96072 |0,922983 | 0,11427185 44 6 88%
41 1412 0,88319 |0,780025 | 0,12231712 44 6 88%
42 14/3 0,92085 |0,847965 | 0,08307556 44 6 88%
43 15/1 0,91637 |0,839734 | 0,21819356 39 11 78%
44 15/2 0,91637 | 0,839734 | 0,14544287 41 9 82%
45 15/3 0,96076 | 0,92306 | 0,13424229| 43 7 86%

9-5-1 ag yapili yapay sinir ag1 modelinde; giris ndronlar1 (9 adet) ve gizli katman

noronlart (5 adet) arasindaki agirlik degerleri Cizelge 7.2°de, gizli katmandaki noronlarin

esik degerleri Cizelge 7.3’de, gizli katmandaki ndronlar ile ¢ikis katmanindaki ndron

arasindaki agirlik degerleri Cizelge 7.4’de, ¢ikt1 katmanindaki néronun esik degeri Cizelge

7.5’de verilmistir.

Cizelge 7.2 Giris ndronlari ile gizli katman ndronlar arasindaki agirlik degerleri

1 2 3 4 5
1 -0,86178 0,76615 -1,1096 0,53915 2,3121
2 -0,4092 0,48784 0,784845 -1,2084 -4,5357
3 -0,56658 1,9131 0,79073 -1,1111 4,889
4 -0,77333 -1,021 0,79687 -1,8734 1,3748
5 -0,69486 -2,0007 -2,3128 -1,1929 0,44606
6 0,65916 -2,2086 0,8484 -1,867 -5,8889
7 0,04993 -0,23041 0,35677 -0,63209 0,96358
8 0,50312 0,37087 2,6656 -0,435212 -4,2408
9 -0,014265 1,8494 -0,75615 1,6589 -0,25153
Cizelge 7.3 Gizli katmandaki néronlarin esik degerleri

Gizli Katmandaki Noronlar Esik Degerleri

1 4,3942

2 5,4446

3 -2,503

4 2,1491

5 8,0849
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Cizelge 7.4 Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki noéron arasindaki agirlik

degerleri
1 2 3 4 5
1 1,946 | -0,26775 | 0,67446 | -0.38899 0,15806

Cizelge 7.5 Cikt1 katmanindaki noronun esik degeri

Cikis katmanindaki néron

Esik degeri

1

3,5942

Gizli katmaninda 5 noron yer alan, MSE degeri 0,06295599 olarak gerceklesen ve

test grubu ile tahmin yapildiginda %94 oraninda basarili tahmin yapan 9-5-1 ag yapili ¢ok

katmanli yapay sinir ag1 modelimizin, deney grubu verileri ile egitim sirasinda gergeklesen

R degerleri ve Matlab programindan alinan plot regresyon ekrani Sekil 7.1°de bilginize

sunulmustur.
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Cizelge 7.1’de olusturulan 45 adet yapay sinir ag1 modelinin finansal basari
durumunu 6ngorii sonuglaria yer verilmisti. Bu defa en iyi sonucu veren 9-5-1 ag yapili ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 modelimizin Ongérii sonuglari hakkinda daha detayli bilgiler

Cizelge 7.6’da aktarilmistr.

Cizelge 7.6 Yapay sinir ag1 modeli siniflandirma tablosu

Tahmin
Finansal Basar1 Durumu
Finansal Finansal Tahmin Basar1 Yiizdesi
Basarili Basarisiz
_ Finansal
Finansal 23 2 90 92,0
Basarili
Basari i
Finansal
Durumu 1 24 % 96,0
Basarisiz
Toplam Basar1 Yiizdesi % 94,0

Yapay sinir ag1 modelinin firmalar1 finansal durumlarina goére siniflandirma basarisi
%94’ dir. Test grubuna ait 50 firmadan, 47 tanesi dogru, 3 tanesi ise yanlis siniflandirilmstir.
25 tane finansal basarili firmanin, 23 tanesi finansal basarili, 2 tanesi ise finansal basarisiz
olarak siniflandirilmistir. Bunun yaninda gergekte finansal agidan basarisiz olan 25 tane
firmadan, 1 tanesi finansal agidan basarili, 24 tanesi ise dogru bir sekilde finansal agidan

basarisiz olarak siniflandiriimistir.

Yapay sinir ag1 modelimizin sonuglarini kiyaslamak i¢in olusturun lojistik regresyon
modelinin isletmeleri finansal basar1 durumlarina gore siiflandirma sonuglari Cizelge

7.7°de verilmistir.



Cizelge 7.7 Lojistik regresyon analizi siniflandirma tablosu
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Tahmin

Finansal Basar1 Durumu

Finansal Finansal Tahmin Basari
Basarili Basarisiz Yiizdesi
Adim Finansal Finansal
1 Basari Bagarili 47 3 % 94,0
Durumu Finansal
Basarisiz 2 48 %0 96,0
Toplam Basar Yiizdesi %0 95,0

Lojistik regresyon modelinin firmalari finansal durumlarina goére simiflandirma

basarist %95°dir. 100 firmasin 95 tanesi dogru, 5 tanesi ise yanlis siniflandirilmistir. 50 tane

finansal basarili firmanin, 47 tanesi basarili, 3 tanesi ise finansal basarisiz olarak

siiflandirilmistir. Bunun yaninda gercekte finansal agidan basarisiz olan 50 tane firmadan,

2 tanesi finansal acgidan basarili, 48 tanesi ise dogru bir sekilde finansal agidan basarisiz

olarak siniflandirtlmistir.

Kiyaslamalar sonucunda iki yontemin, performanslarinin finansal basarili ve finansal

basarisiz firmalarin dogru siniflandirilmasinda birbirine ¢ok yakin sonuglar {irettigi

gbzlem

lenmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Varsayim olarak faaliyetlerini sonsuza kadar siirdiirecegi kabul edilen isletmelerin
bir kismi, gerek isletmeye bagli nedenler, gerekse genel ekonomik aktivite ve

makroekonomik nedenlerle finansal basarisizlik riski ile kars1 karsiya kalmaktadir.

Finansal basarisizlik tahmini 6zellikle bankalarin alacaklar1 riskin ongoriilmesi ve
kredilendirme siirecinde bu ongoriiler dogrultusunda kredi tespiti ve teminatlandirma
konusunda kredi tahsis uzmanlarina yon gdstermesi bakimindan giin gegtik¢ce daha fazla
onem arz eden bir konudur. Giiniimiizde bankalarin kredi bagvurusu yapan firmalar hakkinda
diizenlenen kredi skorlarinda firmanin finansal bilgilerinin yani sira, isletmenin 6niimiizdeki

bir y1l icerisinde temerriide diisme riskini i¢eren bir puanlama yaptiklar bilinmektedir.

Bankalar kredi tahsis asamalarinda temerrtit / iflas riskini yiiksek oranda basarilt bir
sekilde ongéren modeller ve skorlama teknikleri kullanarak kaynaklarini daha az risk tagiyan
firmalarda kullanabilir, mevcutta calisilan firmalarla ilgili olarak ise periyodik firma
degerlendirmesi esnasinda temerriit / iflas riski ylikselen firmalarda bir erken uyar: sinyali

olarak kullanarak, daha hizli aksiyon alabilir ve kredi riskini minimize edebilirler.

Finansal agidan basarili firmalarin basarisiz olarak simiflandirilmasi ile finansal
acidan basarisiz firmalarin basarili olarak siniflandirilmasi durumlarmin her ikisi de hatali
bir tahmin olsa da maliyetleri farklidir. Basarili bir firmay1 basarisiz olarak siiflandirmak
ve bu kararin kreditorlerce uygulanmasi bir potansiyel miisteri ve kar kaybini ifade
etmektedir. Fakat finansal basarisiz bir firmanin basarili olarak smiflandirilmasi ve bu
kararin kreditorlerce géz 6niinde bulundurularak kredi tahsisi yapilmasi, bankalarin mevcut
kaynaklarini tahsil etme imkan1 ¢ok zor olan firmalara aktarmasi sonucunu dogurur. Buna
bagl olarak kaynak kaybinin yani sira s6z konusu miisteriler icin kredi riskinin %100°ne
varan oranlarda 6zel karsilik ayrilmasi, kredi riski kadar kaynagin kullanilamamasi anlamin
tasir. Ayrica risk tahsil ve tasfiyesi i¢in harcanan emek, operasyonel masraflar ve banka

bilangosuna kotii etkisini degerlendirecek olursak ¢ok ciddi bir maliyet olusturacaktir.
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Bu calismada olusturulan yapay sinir ag1 modeli, 25°1 finansal basarisiz, 25’1 finansal
acidan bagarili 50 firma verisi test edilmistir. Modelimizi finansal basarili firmalar1 %92,
finansal basarisiz firmalar1 %96 oraninda, toplamda ise %94 oraninda dogru
siniflandirmistir. Bu oran literatiirde yapilan diger caligmalar ve basar1 oranlarina
bakildiginda makul bir oran olarak degerlendirilmistir. Bunun yani sira yapay sinir agi
modelimizin sonuglart degerlendirilirken 0,5 kopus noktasi olarak alinmis, 0,5’ten kiiglik
¢ikt1 degeri tahmin edilen firmalar finansal basarili, 0,5’ten biiyiik ¢ikt1 degeri tahmin edilen
firmalar finansal basarili olarak degerlendirilmistir. Goriildiigii izere modelin ¢ikt1 degeri
biiyilidiik¢e finansal basarisiz olma riski artmaktadir. Bu baglamda yapay sinir ag1 modelinin
irettigi ¢ikt1 degerlerine, temerriit olasiligi riski olarak, kredi talep eden firmalar hakkinda
diizenlenen mali tahlil raporlari, skorkartlar ve firma kredi derecelendirme vb. raporlarinda

yer verilebilecegi diisiinlilmektedir.

Modelimizin kiyaslanmasi igin lojistik regresyon modelinin ise benzer sonuglara
tireterek finansal basarili firmalar1 %94, finansal basarisiz firmalar1 %96 oraninda, toplamda

ise %95 oraninda dogru smiflandirdigr goriilmiistiir.

Calismada olusturulan yapay sinir agi modeli statik bir model olup, egitimin
sonlandirilmast ile birlikte noronlar ve katmanlar arasindaki agirlik degerleri sabitlenmistir.
Olusturulan yapay sinir agir 6grenmeyi durdurmustur ve mevcut yapisi ile farkli firmalarla
test edilse dahi ag igerisinde yer alan agirlik degerleri degismeyecektir. Bankacilik gibi
dinamik ve siirekli olarak milyonlarca veri ile beslenen bir sektérde dinamik yapiya sahip
yapay sinir ag modelleri olusturularak yapay sinir ag1 modelinin egitiminin stirekli olmasi

saglanabilecegi ve daha basarili sonuglar elde edilebilecegi diigiiniilmektedir.

Bununla birlikte yapay sinir aglarinin bankacilik ve finans alaninda mobil bankacilik
ve internet bankaciligi gibi alanlarda kullanilabilecegi gibi pazarlama alaninda miisteri
bilgilerinin aktarilarak miisteri ihtiyacinin banka tarafindan 6nceden tespit edilmesine imkan
saglayan ve bu sayede pazarlama faaliyetlerinde ilgili kurumu bir adim 6ne gegirebilecek

yapay zeka teknikleri ve yapay sinir agi modellerinin olusturulmast miimkiindiir.
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Kredi degerlendirme dinamik ve ger¢ek zamanli ¢oziimlenmesi gereken bir
problemdir. Yontemler, veri setinin biytkligi, o6zelligi, vb. niteliklerinden
etkilenmektedirler. Tek bir regresyon modelinin bdyle bir problemi tatmin edici sekilde
¢oziimlemesi beklenmez. Bu nedenle farkli yontemlerden elde edilen gostergelerin karar
vericilere (kredi tahsis birimlerine) sunulmasi daha uygundur. Farkli yontemlerden elde
edilen kredi risk parametrelerinin sunulmasi bu amaca yonelik karar destek sistemlerinin en
onemli 6zelliklerindendir. Akademik olarak her kosulda daha iistiin bir 6ngorii yonteminin
varligi incelenmekte iken yapilacak en dogru hamle birden fazla yontemin ongdriilerini
saglayan ve degerlendirmeyi kreditorlere birakan bir karar destek sistemi yaklagimi

olacaktir.
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