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Gerek Ulke ekonomileri gerekse yatirnmcilar agisindan blyik 6énem tasiyan banka iflaslarinin
6ngoérisinde, dngori modellerinin gelistiriimesi ve birgok dedisken arasindan hangisinin modellemede
kullanilacagr 6nem arz etmektedir. Bu ¢alisma, Tirk bankacilik sektérindn iflas  riskinin
degerlendiriimesinde, diskriminant analizi, lojistik regresyon ve temel bilesen analizi yontemleri ile
temsil gicu yiksek degiskenler belirlendikten sonra, iflas 6ngorisiinde yapay sinir aglari kullanarak
6ngord modelleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir aglarinin, banka iflas
tahmininde etkin olarak kullanilabildigini ve lojistik regresyon analizinin en iyi degisken segen yontem
oldugunu gostermektedir.
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An Eclectic Approach to the Prediction of Bank Bankruptcies

Abstract

Developing prediction models and determining which variables among many others will be used
in modelling are very important for the prediction of bank failures, which is a significant issue for both
national economies and investors. This study first identifies the highly representative variables via
discriminant analysis, logistic regression and principal component analysis methods for the evaluation
of the failure risk of the Turkish banking sector. Then, it aims to develop prediction models for failure
predictions by using artificial neural networks. Results obtained show that artificial neural networks can
be used in predicting bank failures and logistic regression analysis is the best method for selecting
variables.
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JEL Classification: G01, G33, C40.

1.Giris

Banka iflaslar lUlke ekonomileri, diizenleyici ve denetleyici kurumlar ve yatirimcilar
acisindan buylk 6nem tasimaktadir. Bankalarin basarisizhiga striklendigine isaret eden
uyari sinyalleri, cok daha énce ortaya ¢gikmaktadir (Ashoori ve Mohammadi, 2011, s. 568).
Bu sebeple, s6z konusu sinyaller basarisizligin énceden tahmin edilmesine ydnelik 6ngori
modellerinde girdi degiskenleri olarak ele alinabilmektedir. Banka iflaslarinin 6ngorusu ve
olasi kayiplari azaltmaya donuk olarak veri madenciligi ve makine 6grenme teknikleri etkin
bir sekilde kullaniimaktadir (Onan, 2015, s. 9).

Ongdri modellerinin gelistiriimesinde énemli agamalardan birisi degisken secimidir.
Belirli bir veri setinden temsil gicu ylksek verileri segmek dnemli bir adimdir ancak se¢im

Dumlupinar Unv, Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu, Bankacilik ve Finans Balimii Ogretim Uyesi.

" Dumlupinar Unv, Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu, Sigortacilik ve Risk Yonetimi Bolimii
Ogretim Uyesi.

™" Dumlupinar Unv, Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu, Bankacilik ve Finans Boliimi Ogretim Uyesi.

25



Dog. Dr. Soner Akkog — Yrd. Dog. Dr. Nilifer Dalkili¢ — Yrd. Dog. Dr. Aysen Altun Ada

yontemlerinden hangisinin daha iyi oldugu bilinmemektedir (Tsai, 2009, s.120). iflas
tahminine iliskin deneysel literatir 1960’li yillara dayanmakla birlikte son zamanlarda ivme
kazanmis ve finans kurumlarinin dikkatini Gzerinde toplamigtir. Akademisyenler ve
uygulayicilar, bankalar ile firmalar arasindaki asimetrik bilgi sorununun, piyasa
basarisizliklarinin temelinde yattiginin ve izleme tekniklerinin gelistiriimesinin, borglu tarafin
manevi zararinin azaltimasini amaglayan eksik dizenlemelere 6nemli bir alternatif
saglayacaginin farkina varmistir (Tseng ve Hu, 2010, s. 1846). iflas dngérii galismalarinda
hangi degiskenlerin daha basarili oldugunu arastiran veri azaltma arastirmalari ise 2000’lerin
ortalarinda yapilmaya baslanmistir.

iflas tahmininde yapay zeka teknolojilerinden biri olan “yapay sinir aglari (neural
network)” en ¢ok kullanilan modellerdendir. Yapay sinir aglari modeli kullanarak Turkiye
bankalari veri setleri Uzerinde yapilan arastirmalar genellikle iflas 6ngdérusune yoneliktir.
Ornegin; Acar Boyacioglu ve Kara (2007), Yildiz ve Akkog (2009) galismalarinda, finansal
guc¢ ve basari tahminlerinde kullanilacak tekniklerin belirlenmesini ve bu tekniklerin dogru
siniflandirma basarilarini degerlendirmektedirler. Acar Boyacioglu ve Kara (2007) yapay sinir
aglari modelinin diger ¢cok degiskenli istatistiksek analiz teknikleri ile kiyaslandiginda oldukga
basarili oldugu sonucuna ulasirken, Yildiz ve Akkog¢ (2009) sinirsel bulanik ag modeli igin
ayni sonuca ulagsmistir. Keskin Benli (2005) ise lojistik regresyon ve yapay sinir agi modeline
dayanan 6ngoru modelleri gelistirdigi calismasinda her iki modeli mali basarisizhdr éngérme
glcu acisindan karsilagtirmistir. Elde ettigi sonug, lojistik regresyon modelinin 6ngoru
basarisi yizde 76,5 iken yapay sinir aglari modelinin ylizde 82,4 oldugudur. Canbas ve
digerleri (2005), butlnlesik erken uyari sisteminin kurulmasina yoénelik metodolojik bir
cerceve Onerdikleri calismalarinda temel bilesen analizini kullanmislardir. Sistemin banka
denetlemede etkin bir sekilde kullaniimasinin banka yapilandirma maliyetini uzun vadede
onemli oranda azaltabilecegini ortaya koymuslardir. Acar Boyacioglu ve digerleri (2009)
¢alismalarinda, tahmin performansini iyilestirmek igin resmi finansal veriler kullanilarak,
cesitli 6zelliklere sahip 4 farkli veri kimesi gelistirmigler ve tim veri kiimelerini egitim ve
dogrulama kimesi olmak Uzere ikiye ayirmislardir. Elde ettikleri sonuglara gore, ¢ok katmanli
algilayici ve 6grenme vektdr nicelemesi bankalarin mali basarisizliklarini tahmin etme
konusunda en basarili modellerdir.

Bu calismada ise, hem banka iflaslarinin 6ngoéristnde yapay sinir aglarinin basarisi
Olculmekte, hem degisken secim yontemlerinden hangisinin daha basgarii oldugu
arastirilmakta, hem de yapay sinir aglari modelleri i¢in en uygun parametreler tespit ediimeye
calisilmaktadir. Yapay sinir aglari modelleri geligtirilirken bazi parametrelerin baslangic
degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu alanda henliz bir teorinin bulunmamasindan
dolayi s6z konusu parametrelerin belirlenmesinde deneme yanilma yontemi kullaniimaktadir.
Uygun modelin bulunmasi onlarca denemenin yapilmasini gerektirebilmektedir. Bu durum ise
oldukga zaman almaktadir. Bu ¢calismada ayni zamanda iflas 6ngdrusunde yapay sinir aglar
modelleri icin dgrenme orani, momentum katsayisi ve gizli katmandaki digim sayisi
parametreleri igin en uygun degerler arastiriimaktadir. Bu yoénleri ile Tarkiye bankalari igin
yapilan diger galismalardan ayrilmaktadir.

Calismada, yapay sinir aglari ydntemi kullanilarak 6ngdéri modellemesi yapilmakla
birlikte diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve temel bilesen analizi yontemleri
kullanilarak degisken secimi gergeklestiriimektedir. Temsil gucl yiksek degiskenlerinin
belirlenmesi ve modelin bu degiskenler ile olusturulmasi, kurulan modelin performansini
arttirabilmektedir. S6z konusu yontemler ile temsil guctu ylksek degiskenler belirlendikten
sonra, iflas dngorisinde oldukga basarili sonuglar Ureten yapay sinir aglari kullanilarak
6ngori modelleri gelistirimektedir. Degisken seg¢iminde hangi yontemin daha basaril oldugu
ve iflaslarin 6ngérusinde hangi degiskenlerin 6nemli oldugu tespit edilmeye calisiimaktadir.
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Calismanin izleyen ikinci bdliminde konu ile ilgili uluslararasi ¢alismalar aktariimakta,
Uclincu bolimde yapay sinir aglari modeli incelenmektedir. Dordinci bélimde ise degisken
seciminde kullanilan yéntemler ile veri seti agiklanarak elde edilen bulgular tartisiimaktadir.
Ampirik analizler degerlendirilerek ¢alisma sonlandiriimaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Cielen ve digerleri (2004), veri zarflama analizi ve karar agaci modelinin siniflandirma
performansini karsilastirdiklari c¢alismalarinda; iflas tahmininde Belgika bankalari igin
analizlerde bulunmuslardir. Kesinlik, maliyet, yerlestirme ve anlasilabilirlik agisindan karar
agaclarina goére veri zarflama analizinin daha iyi bir performans sergiledigi sonucuna
ulasmaktadirlar. Tseng ve Lin (2005) calismalarinda, ikili yanit degiskenleri icin kuadratik
programlama yaklasimina dayali lojistigin kuadratik aralik regresyon modelinin avantajl
yonlerini bir araya getiren kuadratik aralik lojistik modeli 6nermektedirler. Modellerini Birlesik
Krallik'ta sirketlerin karsilasacaklari mali sikintilari tahmin etmek icin kullanmislardir ve
modelin gruplar arasi ayrim yapmada lojistik modele yardimci olabilecegi ve arastirmacilara
daha fazla bilgi saglayabilecegi sonucuna ulagsmislardir. Kuadratik aralik lojistik modelinin
hangi sirketlerin iflas edip etmeyecegini ve hangilerinin durumunun belirsiz oldugunu tahmin
edebildigi, elde ettikleri diger bir nemli sonugtur. Tsai (2009), iflas tahmininde yaygin olarak
kullanilan 5 adet 6zellik se¢cim ydntemini karsilastiran bir ¢calisma yapmistir. Cok katmanli
algilayici sinir aglarinin, tahmin modeli olarak kullanildigi calismada, t-testi, korelasyon
matrisi, stepwise regresyon, temel bilesen analizi ve faktér analizinin tahmin performansilari
karsilastirimistir. Karsilastirma yaparken Avustralya Kredi, Alman Kredi, Japon Kredi ve iflas
veri seti ile UC Rekabet veri seti kullaniimistir. Elde ettikleri sonuclara gore, ortalama olarak
t-testi digerlerinden Ustiindir. Orijinal deg@iskenlerin azaltiima yizdesinde bakildiginda ise, en
yiuksek Ozellik azaltim oranini yakalayan stepwise diger testlerden daha basarili olarak
cikmaktadir.

Chauhan ve digerleri (2009), Amerikan Bankalari, Turk Bankalari ve ispanyol
Bankalarrna iligkin iflas tahminine yonelik veri kimeleri ile dalgacik sinir agi modeli egitimi
icin diferansiyel gelisim algoritmasinin etkinligini test etmislerdir. Diferansiyel gelisim egitimli
dalgacik sinir agi, Turk bankalari veri kimeleri digindaki tim sorunlarda kesinlik ve hassaslik
agisindan alt sinir kabul eden egitimli dalgacik sinir aginin éntine gecgebilmektedir. Kurulan
modellerde en yiiksek basari orani sirasi ile Tirkiye, Amerika ve ispanya veri seti icin
gergeklesmistir. Lin ve digerleri (2009), Tayvan'da faaliyet gOsteren ticari bankalarin
performanslarinin tahmini icin calismalarinda parcacik sirli optimizasyonu (PSO)
uygulamiglardir. Calismada destek vektori makinesi (SVM) ve karar agaci igin uygun
parametre ayarlari elde etmek ve siniflandirma kesinlik oranini distrmeksizin faydali
Ozelliklerden olusan bir alt kime seg¢mek amaclanmistir. Analizler, gereksiz 6zelliklerin
azaltilabilecegini ve siniflandirma kesinlik oraninda 6énemli bir artis saglanabilecegini
gOstermektedir. Ravisankar and Ravi (2010), calismasinda bankalardaki iflas tahmin
hesaplamalarinda kullanilan; Veri isleme Grup Yoéntemi (GMDH), Karsi Yayilim Sinir Agi
(CPNN) ve Bulanik Uyarlanabilir Rezonans Teori Haritasi (fuzzy ARTMAP) tekniklerini
kullanmiglardir. Bu tekniklerin her birinin verimliligi, ispanya bankalari, Tirkiye bankalari,
ingiltere bankalari ve ABD bankalarina ait dért farkl veri seti kullanilarak test edilmistir. Elde
edilen sonuglar, GMDH’nin 0Ozellik secimi bulunan veya bulunmayan tekniklerden tim
bankalar icin en iyi siniflandirma yoéntemi oldugunu goéstermektedir. GMDH-GMDH ve t-
istatistik-GMD gibi karma tekniklerin, tim bankalarin veri setlerindeki 6zellik segiminden
sonra en iyi performans saglayan teknikler oldugu gérialmustr.

Demyanyk ve Hasan (2010), Amerika Birlesik Devletleri'ndeki “ylksek esikli ipotekli
konut kredisi (subprime mortgage)” krizine neden olan finansal ve ekonomik kosullari analiz
ettikleri calismalarinda, banka basarisizliklarini 6ngérmek igin ydneylem arastirma
literatlirinde kullanilan teknikleri incelemislerdir. Elde ettikleri sonuclar neticesinde, finansal
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krizleri analiz ederken yoneylem arastirma tekniklerinin daha fazla kullaniimasini
onermektedirler. Cho ve digerleri (2010), calismalarinda etkili bir iflas tahmini icin melez bir
yéntem sunduklari ¢galismalarinda karar agaglarini kullanan degisken seg¢imi ve Mahalanobis
uzakhgdini kullanan durum tabanl ¢ikarsamayi bir araya getirmektedirler. 1000 dretici Glney
Kore firmasi i¢in analizler yapmislardir. Karar agaci indiksiyonu ile segilen degiskenlerin,
regresyon yaklasimlariyla elde edilen degdiskenlere kiyasla daha fazla etkilesim iginde
oldugunu ve degiskenlerin birbiriyle korelasyon halinde oldugunda, Mahalanobis uzakhgdinin,
Oklid uzakhgina gore yakinh@ daha dogru élgtiigiini belirtmektedirler. Tseng ve Hu (2010)
galismalarinda, lojistik model, kuadratik aralik lojistik model, geriye yayilimli ¢ok katmanli
algilayici ve radyal taban fonksiyon adi olmak (izere dort farkli teknik kullanarak ingiltere
firmalarinin iflas durumlarini tahmin etmeye calismaktadirlar. Elde ettikleri sonuglara gore,
radyal taban fonksiyon agi diger modellerden daha Ustiin performans sergilemekte, ardindan
geriye yayihml ¢ok katmanlh algilayici, berraklastirma kuadratik aralik lojistik modeli ve
lojistik modeli gelmektedir. Chen ve digerleri (2011), analizlerinde Tayvan Menkul Kiymetler
Borsasinda yer alan 40’1 iflas etmis olan 160 elektronik sirketinden faydalanmigtir. Veriler,
isletme basarisizlik tahmin sisteminin gelistiriimesinde kullaniimistir ve finansal krizin
baslamasindan énce birinci ¢eyrekten dordincli c¢eyrege kadar test edilmistir. Sirketlerin
finansal basarisizliklarini 6ngdrulmesini saglayacak bir model olusturmak igin adaptif ag
tabanh bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS) kullaniimistir. Analizler sonucunda, tek dereceli
momentum ydénteminin ¢evrimigi 6grenme igin uygun, 2 dereceli momentum modelinin
asamall 6grenme igin uygun oldugunu gostermektedir. Chen ve digerleri (2011)
calismalarinda, uyarlamal bulanik k-en yakin komsu (FKNN) yontemini temel alan yeni bir
iflas tahmin modeli sunmaktadirlar. 112’si iflas etmis olan toplam 240 Polonya sirketi igin
yapilan analizlerde, énerilen iflas tahmin modelinin, iflas tahmini i¢in gugli bir erken uyari
sistemi olmaya aday oldugunu savunmaktadirlar. Ayni zamanda modelin, ayirt edici bir
finansal oranlar altkimesini tespit ettigini ve ylksek performansa sahip bilgisayar teknolojisi
sayesinde oldukga etkin bir sekilde hesaplama yapabildigini belirtmektedirler. Lin ve digerleri
(2011) cgahsmalarinda tahminlerdeki dogruluk oranlarini arttirabilmek adina fayda
saglayabilecek nitelikte olup henlz kesfedilmemis mali olgularin ortaya c¢ikariimasini
amagclamiglardir. Taiwan Economic Journal veri tabanindan yaralanmislar ve 74 mali oran ile
veri madenciligi teknigini kullanmislardir. iflasin éngérisiinde kendi énerdikleri modelin,
tahminlerin dogrulugu agisindan daha o6nceki aragtirmacilarin ortaya koydugu modellerden
daha basarili bir performans sergiledigini iddia etmektedirler.

Sanchez-Lasheras ve digerleri (2012) calismalarinda, insaat sektdrinde faaliyet
gbsteren ispanyol firmalarini ele alarak, firma iflaslarinin éngérilmesinde kullanilacak yeni
bir yaklagsim sunmaktadirlar. Sunduklari melez yontemde sirketler Kendi Kendini Dizenleyen
Haritalar (SOM) kullanarak kimelere ayrilmakta ve daha sonra her kiime bitlin hepsini
Ozetleyen bir yon vektord ile degistiriimektedir. Kimelerdeki sirketlerin yon vektoriyle
degistiriimesinin ardindan Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS) ile bir
siniflandirma modeli kullaniimasini dnermektedirler. Geriye yayilimli yapay sinir agi ve
MARS modeli tekniklerini kullandiklari ¢calismalarinda, énerilen melez yaklasimin iflas eden
sirketlerin  tespitinde kiyaslama tekniklerinden daha dogru sonuglar verdigini
belirtiimektedirler. Andres ve digerleri (2012), iflas tahmini sorununu ele aldiklar ¢alismada
geleneksel gdstergelerin yerine multinorm analizinin sonuclarinin kullaniimasinin 6énerildigi
bir model 6ngérmektedirler. Standart siniflayicilardan yararlanmislar ve firma performansina
iliskin guvenilir temsilciler elde edebilmek amaciyla her bir orani, dogrusal olmayan bir
endUstri normlari sistemine ait sapmalarla degistirmislerdir. Bu model firmalarin iflaslarini
tahmin etmede kullanilmig ve ispanyol dretici firmalarin temsili veri setleri lizerinde test
edilmistir. Elde ettikleri sonug, yaklasimin hem lineer hem lineer olmayan siniflandiricilarda
tahminlerin isabet oranlarina blylk katki saglayacagidir. Wang ve digerleri (2014),
calismalarinda kurumsal iflas tahmininde kullanilabilecek bir yéntem olan FS-Boosting ile
kurumsal iflas tahmininde kullanilan bagging ve boosting gibi bircok ydntemi
karsilastirmislardir. Zaman araliklari fakli olan ve toplam 372 firmayi iceren iki gercek diinya

28



Bankacilar Dergisi

iflas veri seti kullaniimigtir. Elde ettikleri sonuglar, FS-Boosting yonteminin kurumsal iflas
tahmininde alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini gdstermistir. Temel 6greniciler
acisindan daha dogru ve farkli sonuglar verdigi, daha iyi bir performans sergiledigi icin
yéntemi dnermektedirler.

3. Yapay Sinir Aglari

Yapay zeka teknolojileri degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski bulmaya
calisirken kullanilan etkili ydntemlerdendir. Yapay zeka teknolojileri kullanilan arastirmalarin
¢ogu, geleneksel istatistiki yontemlere goére daha kesin tahminlerde bulunma olasiligi
gOstermektedirler. Yapay zeka teknolojilerinden biri yapay sinir aglari (YSA) yontemidir (Cho
ve digerleri, 2010, s. 3483). YSA'nin iflas tahminlerinde kullaniimasina yoénelik arastirmalar
1990 yilinda baslamis olup, ginimizde de devam etmektedir ve iflas tahmini problemlerinde
yaygin olarak kullaniimaktadir (Olson ve digerleri, 2012: 467-468; Ashoori ve Mohammadi,
2011, s. 569). Son donemde ydrutilen ticari basarisizlik ve iflas tahmini calismalarinda YSA
modelleri kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir. Gegmis calismalar kapsaminda
yapilan arastirmalar, YSA modellerinin hem klasik istatistiki ydntemlere hem de diger yapay
zekad yaklasimlarina kiyasla daha yuksek siniflandirma kesinligi sagladigini gostermistir
(Ashoori ve Mohammadi, 2011, s. 570).

YSA canli varliklardan ilham alan ve son derece karmasik yapidaki dogrusal olmayan
fonksiyonlarin modellemesini yapabilen analitik yontemdir (Olson ve digerleri, 2012, s. 466).
Bilgiyi deneyimlerinden alir, dnceki deneyimler isiginda yeni deneyimlere yodnelik 6ngoru
gerceklestirmektedir (Ashoori ve Mohammadi, 2011, s. 569). YSA modellerinin veri
uyumlastirma kapasiteleri yiksektir ve 6zellikleri itibariyle, cok karmasik digum baglantilarini
ve agirlik dizilerini icermektedir (Olson ve digerleri, 2012, s. 464). YSA uyarlanabilir 6grenme
Ozellikleri sayesinde model siniflandiriimasinda kullanilan etkili aragtir. Yontem gézlem sayisi
konusunda da daha az kisittama igermektedir. YSA'y1 destekleyen bir nicel teori yoktur.
isleyis slreci, en ¢ok etkiyi hangi degiskenin yaptigini belirlemenin gli¢c olmasi gibi dzellikleri
ile kapal bir kutuya benzemektedir (Tseng ve Hu, 2010: 1850). YSA, modele iligkin 6nceden
yapilacak herhangi bir varsayima ihtiyag duymamaktadir ve karmasik, dogrusal olmayan
iliskiler konusunda ¢ikarimda bulunma yetenegine sahiptir (Lin ve McClean, 2001, s. 193).

Calismada geri yayllimli ¢ok katmanh algi yéntemi (CKA) sinir agr mimarisi
kullaniimistir. iflas tahmini gibi ikili siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan sinir agi
modeli ¢cok katmanl algi agidir (Ashoori ve Mohammadi, 2011, s. 569-570). 1990’lardan bu
yana, geri yayllim algoritmasi barindiran CKA’nin yakinsama veya siniflandirma o6zellikleri
basta olmak Uzere nicel iflas tahmini arastirmalarinda en sik kullanilan yéntem YSA’dir
(Tseng ve Hu, 2010, a.1846). CKA yéntemi hem tahminleme hem de siniflandirma tiri
tahmin problemlerinde kullanilan gugli fonksiyon yakinsayicisi olarak goérulmektedir. CKA
yontemi karmasik, dogrusal olmayan fonksiyonlari istenen kesinlik dizeyinde 6grenme
yetenegine sahiptir (Olson ve digerleri, 2012, s. 466). YSA mimarisine iligkin sekil asagida
verilmigtir.
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Sekil 1: YSA Mimarisi

Geri Yavilim

Giris Degiskenleri

—

Girdi Katmani
Gizli Katman
Cikti Katmani

Kaynak: Olson ve digerleri, 2012, s. 466.

Bir CKA agi; girdi dUgumu olarak bir dizi duyumsal digum iceren bir girdi katmani,
bilgisayim dugumlerinden olusan bir ya da daha fazla gizli katman ve yine bilgisayim
dagumlerinden olusan c¢ikti katmani icermektedir. Girdi dugumleri bir 6rnegin nitelik
degerleridir; ¢ikti digimleri ise 6rnegin ait oldugu sinifi temsil etmektedir. Ara baglantilarin
her biri, egitim asamasinda ayarlanan basamakli agirliklarla iligkilendirilmigtir. CKA; girdi
katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmanlar barindiran ¢ katmanli, tam baglantili, ileri beslemeli
bir ag olarak tanimlanir (Ashoori ve Mohammadi, 2011, s. 569-570).

4. Ampirik Galisma

Bu calismada diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve temel bilesenler analizi
iflas 6ngorisl icin degisken secim ydntemleri olarak kullaniimistir. Boylelikle, bu yéntemler
tarafindan iflas eden ve etmeyen bankalarin siniflandiriimasinda énem arz eden degigkenler
tespit edilmigtir. Sonrasinda YSA ile iflas éngoériusu gerceklestiriimistir. Dolayisiyla uygulama
iki asamadan olusmaktadir.

4.1. Degisken Seciminde Kullanilan Yontemler

Degiskenlerin ve niteliklerin segimi, ticari basarisizlik tahmin sirecinde ¢ok énemli bir
asamadir (Ashoori ve Mohammadi, 2011, s.568). Calismada bankalarin iflas édngdrusinde
kullaniimak tzere 36 degisken ele alinmistir. Bu degiskenlerin hangilerinin dnemli oldugu ve
hangi degiskenler ile YSA modelinin daha basarili sonuglar verecegini arastirmak Uzere
degigsken secim yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler; diskiriminant analizi, lojistik
regresyon analizi ve temel bilesen analizidir.
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4.1.1. Diskiriminant Analizi

Diskriminant analizi (DA), ¢cogu alanda uygulanan geleneksel istatistiki bir yontemdir
(Chen ve Hsiao, 2008, s.1148). DA, iflasi etkileyen unsurlarin belirlenmesinde dncu bir
istatistiksel yaklasim olmustur ve analizde, siniflandirilacak unsurlarin belli basli 6zelliklerine
dayanan grup Uyeligi tahmin edilmektedir (Lin ve McClean, 2001, s.192; Cho ve digerleri,
2010, s. 3482).

DA, bagimsiz degiskenlerin ¢ok degiskenli normalligi ve gruplarin varyans-kovaryans
matrisleri esitligi gibi belli istatistiki gereklilikler ylklemektedir (Vuran, 2009, s.50). Analiz
yapilan g¢alismalarin ¢ogunu, ayrisik iki grubu ele almistir. Bazi ¢alismalar asagidaki lineer
diskriminant analiz esitligini kullanmistir (Bramhandkar, 1989, s.37):

Z = W1X1 + WzXz + -+ Wan (l)

Yukaridaki lineer siniflandirma prosedurl, degiskenlerin varyanslarinin iki grupta da
ayni oldugu ve kovaryans matrislerinin esit oldugu durumlar igin en uygundur (Bramhandkar,
1989: 37). Yontem, farkli gruplarin tahmininde kullaniimasi ile birlikte gok kriterli gruplardan
onemli kriterlerin secilmesi islemlerinde de kullaniimaktadir. Analizin isleyisinde grup agirlik
merkezinin varyansla gelip gelmedigini kontrol etmeye yarayan 6n dogrulama yapilmaktadir.
Sonrasinda ayrilabilir fonksiyonlar halinde gruplandirilabilecek en fazla sayidaki ayirt edici
Ozelliklere sahip olan 6ngorict degiskenlere ulasilir. Son olarak ise ayrilabilir fonksiyon
dikkate alinarak test verileri degerlendiriimektedir. Test verileri ardindan belirli bir gruba
atanmaktadirlar (Chen ve Hsiao, 2008, s. 1148).

4.1.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi (LRA) kumdulatif lojistik olasilik fonksiyonuna dayanmaktadir
(Lin ve McClean, 2001, s.193). LRA sonucunda elde edilen lojistik puani istatistiki olasiliga
donusturdlebildigi icin, pek ¢ok arastirmada tercih edilen bir yontemdir (Cho ve digerleri,
2010, s.3483). LRA ¢ok degiskenli normal 6ngérict degiskenlerden ziyade kategorik
degigkenleri gbz 6nunde bulundurmaktadir. Her bir gozlem birimi i¢cin s6z konusu olay
hakkinda bir ya da daha fazla 6ngérici degisken fonksiyonu ile gergeklesme olasiligina
iliskin tahminler sunmaktadir (Shrev ve digerleri, 2011, s. 248). Cogu durumda modele ikili
bagdimh bir degiskenin dahil edilmesi uygun géralir (Lin ve McClean, 2001, s. 193). LRA
genellikle, ikili siniflandirma yapilirken kullanilan bir yaklagsimdir. Model kullanirken, tepki
degiskeni iki degerli ya da ikili olarak alinir. Diger bir deyigle, y_i=0 veya butun i=1,...,n i¢cin
sonug 1’dir. Ornegin, gézlem sirecinin sonunda basarili (1) ya da basarisiz (0) bir durumla
karsilasiimaktadir. Bazi dzelliklerin ya da olayin var oldugu “1” ya da var olmadigi “0” olarak
ifade edilir. Ayrica, iki degerli dediskenler tahmin yudritmek icin de kullanilabilmektedir.
Ornegin, bireyin yakin gelecekte bir Urini satin alip almayacadi bu ydntemle
ongorulmektedir (Ravisankar ve digerleri, 2011, s. 496).

y._{ 1,evet; (2)
“2,haytr,

Analizde verilen bir egitim veri seti igin sinif etiketlerinin olabilirligini maksimize eden bir
dizi parametre {wy,w}, kullanilir. x; € R, i. veri noktasini temsil eden d 6zelliklerinin bir stitun
vektorinu ifade etmektedir. y;€{0, 1} ise buna karsilik gelen sinif etiketini géstermektedir. Bir
veri noktasi (egitim) icin y bilinmekte; diger veri noktasi icin (test) y; bilinmemektedir. LR
modelinde, y;=1 olabilirligi x; i¢in 3. denklemde soyledir (Ravisankar ve digerleri, 2011,
S. 496):
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exp(wWo+wtx;) ?)
1+exp(wo+wtx;)

Yi=p(yi=1)x;)=

WwoER ve we R4 ‘nin sirasiyla lojistik regresyon kesisimi ve katsayi oldugu durumlarda N
bagdimsiz etiketli veri noktalari igin {xi,yi}rl.l = lise, sinif etiketlerinin olabilirligi (4). denklem
gibi yazilabilir (Ravisankar ve digerleri, 2011, s. 496):

l(Wo,w) = Xi4[(1 — y;) log(1 — ;) + y;logy;] 4)

Denklemdeki olabilirligini maksimize etmek igin, standart bir optimizasyon yaklasimi
kullanilabilir. Clnkd, 4. denklemin {w,,w}a iliskin gradyani kolaylikla hesaplanabilmektedir.
Lojistik regresyon parametreleri {w,,w} 0Odrenildikten sonra, etiketsiz (test) bir x; veri
noktasinin her bir sinifa ait olma olabilirligi 3. denklem kullanilarak elde edilebilir (Ravisankar
ve digerleri, 2011, 496).

4.1.3. Temel Bilegen Analizi

Temel bilesen analizi'nin (TBA) odak fikri, birbiriyle iliskili cok sayida degisken bulunan
veri setinin boyutunu azaltmaktir ve veri setinde bulunan varyasyonu mimkin oldugunca
korumay! hedeflemektedir. Azaltma isleminde temel bilesenler olarak korelasyonsuz, ilk
birka¢c dediskeninde tum orijinal degiskenlerde bulunan varyasyonu en st duzeyde
barindiran yeni bir degisken setine gecilmektedir. Temel bilesenlerin 6zdegerleri ve
Ozvektorlerini hesaplayarak lineerlikte en yuksek varyasyonu yaratan orijinal degigkenler
kombinasyonu tespit edilmektedir (Tsai, 2009, s. 122). TBA, orijinal verinin sikistiriimis
temsilden en az karesel hata ile yeniden olusturulabilecedi sekilde veri vektorlerinin daha
kiguk boyutlu lineer temsilini bulmaktadir. Asagidaki sekilde modellenmis n d x1 veri
vektorlerinin y;,y,, ..., ¥, oldugu varsayilr (llin ve Raiko, 2010, s. 1957);

yj =Wxj +m (5)

W bir d x ¢ matrisidir, x; ¢ x 1 temel bilesen vektorleridir ve m bir d x 1 g¢apraz
vektoridar. csd=n oldugu varsayildiginda; temel alt-uzay yontemleri; W, x; ve m'yi yeniden
yapilandirma hatasini minimize edilecek sekilde bulur (llin ve Raiko, 2010, 1957-1958).

€ =Xially; —wx; —mll 2 (6)

Matris gosteriminde veri vektorleri ve temel bilesenler dxn ve cxn matrislerinde
toplanabilir, Y = [y1,y2, . . ., Yl Ve X' = [x1, x5, . . ., yxp ] V€ y;j, wy Ve x; sirasiyla Y,W ve
X matrislerinin elamanlarini ifade etmektedir. Capraz matrisi M, sttun olarak g¢apraz vektoru
m’nin n sayida kopyasini igerir. Temel alt-uzay yontemleri, Y ~ WX + M olacak sekilde ve
minimize maliyet fonksiyonu matrisin karesi alinmis elemanlarinin toplami olmak tzere W ve
Xi bulur. Geleneksel tanima goére, Wnin situn vektorleri karsilikli olup birim uzunluguna
sahiptir ve her k=1,...,c icin ilk k vektorleri k-boyutlu temel alt-uzayi olusturur (llin ve Raiko,
2010: 1958). ilk temel bilesen, verideki miimkiin olan en fazla degiskeni saglamaktadir. ikinci
temel bilesen kalan degiskenligi saglar ve bu devam eder. Her 6zellik i¢in degiskenlik dizeyi
[0,1] arahginda olmaktadir. 1 6zelligi en yiksek dizey degiskenligi temsil etmektedir (Tsai ve
Hsiao, 2010, s. 260).

4.2. Veri Seti

Bu ¢alismanin veri setinde 55 banka yer almaktadir. Bu bankalardan 21 tanesi 1997 ve
2003 vyillar arasinda cesitli nedenlerde mali binyeleri bozulup Tasarruf Mevduati Sigorta
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Fonu'na (TMSF) devredilen bankalardan olugsmaktadir. 1997 ve 1998 yilinda 1’er banka,
1999 yilinda 6 banka, 2000 yilinda 3 banka, 2001 yilinda 8 banka, 2002 ve 2003 yilinda ise
1T’er banka TMSF’ye devredilmistir. Devirlerin en ¢ok yasandigi yil 2001 olmustur. Bu
calismada banka iflaslar 1 yil 6ncesinden 6ngéruldagu icin, bankalarin iflas etmeden bir yil
onceki mali bilgilerinden yararlaniimistir. Veri setinde 34 tane faaliyetini stirdiren banka yer
almaktadir. Devirlerin en ¢ok yasandigi yil 2001 yili oldugu icin, faaliyetlerini devam ettiren
34 bankanin 2000 yili mali bilgileri veri setinde yer almaktadir. Bankalarin mali durumlarini
yansitan rasyolar Tlrkiye Bankalar Birligi’'nin resmi internet sitesinden elde edilmistir.

Tablo 1. Finansal Rasyolar Hakkinda istatistiksel Bilgiler

Finansal Rasyolar Iflas Etmemis Iflas Etmis Test
Ort. Std. Ort. Std. t Sig.

1. Sermaye Rasyolari
(C1) Sermaye Standart Rasyosu 35,16 39,23 6,65 10,86 -3,244 0,002
(C2) (Ozkaynak + Kar)/Toplam Aktifler 16,33 10,24 | -0,35 29,61 -3,019 0,004
(C3) (Ozkaynak+ToplamKar)/(Mevduat+MevduatDisi 29,56 28,57 4,33 18,32 -3,608 0,001
(C4) Net Calisma Sermayesi/Toplam Aktifler 10,67 9,75 | -10,07 35,43 -3,237 0,002
(C5) (Ozkaynak+ Toplam Kar)(Toplam Aktifler+Gayrinakdi 7,44 7,19 1,03 10,09 -2,748 0,008
(C6) Ddviz Pozisyonu/Ozkaynak 236,9 274,59 | 190,9 282,79 -0597] 0,553
2. Aktif Kalitesi Rasyolari
(AQ1) Toplam Krediler/Toplam Aktifler 23,01 14,77 | 34,97 12,90 3,057 0,003
(AQ2) Takipteki Krediler/Toplam Krediler 4,76 6,72 | 38,31 98,48 1,990 0,052
(AQ3) Duran Aktifler/Toplam Aktifler 13,69 13,66 | 14,68 13,97 0,260 0,796
(AQ4) YP Aktifler/YP Pasifler 69,94 24,84 | 64,77 23,22 -0,769 0,445
3. Likidite Rasyolari
(L1) Likit Aktifler/Toplam Aktifler 57,03 22,65 | 32,45 15,71 -4,359 0,000
(L2) Likit Aktifler/(Mevduat + Mevduat Disi Kaynaklar) 99,95 93,38 | 37,34 18,58 -3,026 0,004
(L3) Likit Aktifler/YP Pasifler 47,15 26,53 31,84 15,83 -2,390 0,020
4. Karlihk Rasyolari
(P1) Net Dénem Kari/Ortalama Toplam Aktifler 3,39 3,29 | -10,14 28,46 -2,758 0,008
(P2) Net Dénem Kari/Ortalama Ozkaynaklar 43,49 47,66 - 887,49 -1,599 0,116
(P3) Dénem Kari/Ortalama Odenmis Sermaye 75,88 120,88 - 667,84 -2,283 0,026
(P4) Vergi Oncesi Kar/Ortalama Toplam Aktifler 5,35 530| -9,63 28,77 -2,971 0,004
(P5) Takipteki Alacak Provizyonu/Toplam Krediler 1,58 2,64 | 19,20 55,77 1,849 0,070
(P6) Takipteki Alacak Provizyonu/Toplam Aktifler 0,36 0,61 4,86 14,60 1,805 0,077
5. Gelir - Gider Yapisi Rasyolari
(IE1) Takipteki Alacak Sonrasi Net Faiz Gelirleri/Ortalama 12,81 7,75 5,23 20,23 -1,972 0,054
(IE2) Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri 227,3 79,97 | 143,8 42,10 -4,410 0,000
(IE3) Faiz DisiI Gelirler/Faiz Disi Giderler 12,41 80,52 | -30,92 91,19 -1,843 0,071
(IE4) Toplam Gelirler/Toplam Giderler 131,1 29,53 | 94,23 30,98 -4,418 0,000
(IE5) Faiz Gelirleri/Ortalama Getirili Aktifler 33,60 12,96 | 59,84 35,86 3,892 0,000
(IEB) Faiz Giderleri/Ortalama Gétiirilii Aktifler 18,00 10,94 | 29,95 13,36 3,614 0,001
(IE7) Faiz Giderleri/Ortalama Getirili Aktifler 15,89 6,53 | 44,31 29,77 5,390 0,000
(IE8) Faiz Gelirleri/Toplam Gelirler 96,68 24,35| 37,43 321,12 -1,077 0,286
(IE9Q) Faiz DigiI Gelirler/Toplam Gelirler 3,32 24,35 | 62,57 321,12 1,077 0,286
(IE10)Faiz Giderleri/Toplam Giderler 57,9 12,94 | 70,82 11,44 3,756 0,000
(IE11)Faiz Digi Giderler/Toplam Giderler 42,10 12,94 | 29,18 11,44 -3,756 0,000
6. Faaliyet Rasyolari
(Al) (Toplam Aktif Gideri+Kidem Tazminati)/Toplam Aktif 2,82 1,84 2,80 1,45 -0,036 0,972
(A2) (Personel Gideri+Kidem Tazminati)/Personel 26,63 1549 | 10,41 5,74 -4,594 0,000
(A3) Kidem Tazminati/Personel Sayisi (Milyar TL) 0,65 0,58 0,20 0,22 -3,360 0,001
(A4) Faaliyet Gideri/Toplam Aktifler 3,61 2,56 3,71 1,84 0,162 0,872
(A5) Vergi Haric Ayrilan Provizyonlar/Toplam Gelirler 1,91 1,66 5,84 12,77 1,781 0,081
(A6) Vergi Dahil Ayrilan Provizyonlar/Toplam Gelirler 5,38 5,67 6,72 12,59 0,540 0,592

Tablo 1’de, sermaye rasyolari, aktif kalitesi, likidite, karlilik, gelir—gider yapisi ve faaliyet
rasyolari olmak Uzere 6 baslik altinda bulunan 36 finansal rasyo c¢alismanin bagimsiz
degiskenlerini olusturmaktadir. Calismanin badimli dediskeni ise bankalarin iflas edip
etmediklerine iligkin olarak kullanilan 0 ve 1 degerleridir. iflas eden ve faaliyetlerine devam
eden bankalarin finansal rasyolari arasindaki farklilik t testi ile arastinimistir. Buna gére 36
finansal rasyodan 21’i arasindaki farklilik yizde 5 diizeyinde anlamli bulunmus ve Tablo 1’de
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bu rasyolar italik olarak belirtilmigtir. iflas eden ve faaliyetlerine devam eden bankalarin
finansal rasyolari basliklar halinde incelendiginde; 6 sermaye rasyosundan 5’i, 4 aktif kalitesi
rasyosundan 7’i, likidite rasyolarinin tamami, 6 karlilik rasyosundan 3’U, 11 gelir — gider
yapisi rasyosundan 7’si ve 6 faaliyet rasyosundan 2’si arasindaki farkllik istatistiki olarak
anlamh bulunmustur. T testinden elde edilen bulgular dogrultusunda iflas slirecinde
bankalarin, 6zellikle likitide ve sermaye yapisi rasyolarinin kotilestigi belirtilebilir. YSA ile
modelleme yapabilmek igin veriler egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmigtir. Veriler rastgele
olarak yuzde 60’1 egitim setine ylzde 40’1 da test setine alinmigtir. Egitim setinde 13 adet
iflas eden ve 20 adet faaliyetini devam ettiren banka bulunurken, test setinde 8 adet iflas
eden ve 14 adet faaliyetini sirdiren banka bulunmaktadir.

Bu calismada iflas eden ve faaliyetlerini stirdiren bankalari birbirinden en iyi sekilde
ayiran finansal rasyolarin tespitinde; DA, LRA ve TBA veri indirgeme yodntemleri olarak
kullaniimistir. Sekil 2'de goésterildigi Uzere bu yontemler yardimiyla énemli finansal rasyolar
belirlenmis bodylece 3 farkh veri seti elde edilmis sonrasinda her bir veri seti icin YSA
modelleri gelistiriimis; son olarak da dogru siniflandirma oranlari elde edilmistir.

Piramuthu (1999), Vellido vd. (1999), Yildiz (2009) gibi calismalara bakildiginda;
siniflandirma problemlerin ¢odunda “ileri beslemeli c¢ok katmanh algilayici”, isletme
uygulamalarinda 6grenme algoritmasi olarak da en ¢ok “geri yayilim algoritmasi”
kullaniimaktadir. Bu agidan ¢alismada tercih edilmiglerdir. Cybenko (1989), Hornik vd. (1989)
ve Zhang vd., (1998) gibi arastirmacilar bir gok karmasik sistem icin “tek bir gizli katmanin”
yeterli oldugunu belirtmelerinden dolayi gelistirilen YSA modellerinde gizli katman sayisi 1
olarak belirlenmistir. Egitim uzunlugu 1.000 devirle sinirli tutulmustur. Ogrenme orani olarak
0,001 - 0,005 - 0,01 - 0,05 -0,1 -0,2 - 0,3 ve 0,4 olmak tzere 8 farkh deger kullaniimistir.
Momentum igin 0,5 - 0,7 ve 0,9 degerleri kullanilimistir. Gizli katmandaki digim sayisi ise
1/3n, n ve 2n olarak belirlenmistir. Boylece her bir veri kimesi igin 72 YSA modeli
geligtirilmistir.

Sekil 2: Deneysel Siire¢

Veri indirgeme Asamasi Degerlendirme Asamasi
Diskriminant
Analizi
. / ... Dogru
Orijinal Veri Seri |/ Lojistik N YSA_ | Siniflandirma
Regresyon Modelleri Orani
Temel
Bilesenler

4.3. Bulgular

Degisken sec¢iminde kullanilan DA sonucunda 5 degisken secilmistir. Bagka bir ifade ile
diskriminant analizi iflas eden ve faaliyetlerini surdiren bankalari birbirinden en yuksek
dogrulukla ayiran 5 finansal rasyo tespit etmistir. Bu degiskenler (AQ1) Toplam
Krediler/Toplam Aktifler, (AQ3) Duran Aktifler/Toplam Aktifler, (L1) Likit Aktifler/Toplam
Aktifler, (IE4) Toplam Gelirler/ Toplam Giderler, (A2) (Personel Gideri+Kidem Tazminati) /
Personel Sayisi (Milyar TL)'dir. S6z konusu 5 finansal rasyo ile geligtirilen YSA modellerinin
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sonuglar Tablo 2’de yer almaktadir. 5 degisken ile gelistirilen 72 YSA modeli ortalamada
bankalarin finansal durumlarini ylizde 92,74 oraninda dogrulukla 6ngérmustr.

Tablo 2: DA Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Banka iflas Ongériisii

Momentum Katsayisi
0,5 0,7 0,9

Ogrenme Diigiim Sayisi Diigiim Sayisi Diigiim Sayisi

Orani 2 5 10 2 5 10 2 5 10
0,001 72,73  72,73| 90,91 72,73] 72,73 90,91 77,27| 86,36/ 90,91
0,005 77,27  86,36] 90,91 77,27 90,91 90,91] 95,45 95,45 90,91
0,01 81,82 95,45 90,91 90,91 95,45/ 90,91] 95,45 9545 90,91
0,05 95,45 95,45/ 90,91 100] 95,45 95,45 100] 95,45 95,45
0,1 100, 95,45| 95,45 100, 95,45 95,45 100, 90,91] 95,45
0,2 100, 95,45| 95,45 100, 90,91 100 95,45 95,45 95,45
0,3 100, 90,91 100 100, 90,91| 95,45 95,45 9545 95,45
0,4 100 90,91 100 100/ 90,91] 95,45 95,45 95,45 95,45

LRA sonucunda 3 degdisken segilmistir. Bu dediskenler (AQ1) Toplam Krediler/Toplam
Aktifler, (IE7) Faiz Giderleri / Ortalama Getirili Aktifler ve (A6) Vergi Dahil Ayrilan
Provizyonlar / Toplam Gelirler rasyolaridir. LRA tarafindan belirlenen 3 finansal rasyo
kullanilarak gelistirilen YSA modellerine iligkin sonuglar Tablo 2’de yer almaktadir. Ayni
sekilde gelistirilen modellerden elde edilen en disiuk 6ngoérl orani ylizde 72,73 olurken en
yuksek 6ngoéru orani ise yiuzde 100 olarak bulunmustur. Ancak LRA tarafindan tespit edilen
degiskenler ile kurulan modellerin ortalama 6ngéri orani yuzde 94,38dir. Bu oran DA
tarafindan belirlenen finansal rasyolar ile geligtirilen modellerin ortalama dogru 6ngéri
oranindan daha ylksektir. Dolayisiyla iflas tahmini degisken seciminde LRA’nin DA’nden
daha basarili oldugu belirtilebilir.

Tablo 3: LRA Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Banka iflas Ongériisii

Momentum Katsayisi
0,5 0,7 0,9

Ogrenme Diigiim Sayisi Diglm Sayisi Digim Sayisi

Orani 1 3 6 1 3 6 1 3 6
0,001 81,82 90,91/90,91f 90,91] 72,73 90,91 90,91] 86,36 90,91
0,005 90,91 86,36/90,91] 90,91] 86,36/ 90,91] 90,91 90,91 95,45
0,01 90,91 86,36/90,91] 90,91] 90,91 95/45| 95,45 95,45 95,45
0,05 95,45 95,45/95,45 90,91] 90,91 95,45 95,45 90,91 95,45
0,1 90,91 90,91/95,45] 90,91] 90,91 95,45 100 100 100
0,2 95,45 90,91/95,45 100, 95,45 100 100 100 100
0,3 95,45 95,45 100 100 100 100 100 100 100
0,4 100 95,45 100 100 100 100 100 100 100

Orijinal veri setinde yer alan 36 finansal rasyo TBA'ya tabi tutuldugunda bu rasyolar 7
faktor altinda toplanmiglardir. S6z konusu 7 faktor ile gelistirilen YSA modellerinin sonuglari
Tablo 4’'de yer almaktadir. 7 faktér ile gelistirilen YSA modellerinin en distk dogru
siniflandirma orani ylzde 86,36 olarak bulunurken en yiksek dogru siniflandirma orani
yuzde 90,91°dir. Veri indirgeme yontemi olarak TBA'nin kullanildigi YSA modellerinin dogru
siniflandirma orani ylzde 88,26 olarak bulunmustur.
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Tablo 4: TBA Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Banka iflas Ongériisii

Momentum Katsayisi
0,5 0,7 0,9
Ogrenme Diugium Sayisi Diigiim Sayisi Diigiim Sayisi

Orani 2 7 14 2 7 14 2 7 14
0,001 90,91 | 86,36 | 86,36 (90,91 | 86,36 | 86,36 | 90,91 | 86,36 | 86,36
0,005 90,91 | 86,36 | 86,36 90,91 | 90,91 | 90,91 | 90,91 | 90,91 | 90,91
0,01 90,91 | 90,91 | 90,91 (90,91 |90,91 | 90,91 ] 90,91 | 90,91 | 90,91
0,05 90,91 | 90,91 | 90,91 90,91 | 86,36 | 90,91 | 90,91 | 86,36 | 86,36

0,1 90,91 | 86,36 | 90,91 [ 90,91 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36

0,2 90,91 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36

0,3 90,91 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36

0,4 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36 | 86,36

Tablo 5: Veri indirgeme Yéntemlerinden Elde edilen Degiskenlerle Gelistirilen YSA

Modellerinin Performanslarinin Karsilastiriimasi

Dogru Siniflandirma Orani

Veri Indirgeme Yéntemi Ortalama En Diisiik En Yiiksek
DA %92,74 %72,73 %100
LRA %94,38 %72,73 %100
TBA %88,26 %86,36 %90,91

Tablo 5 incelendiginde en basarili veri indirgeme yénteminin LRA oldugu soéylenebilir.
Tablo 6'da ise 3 veri indirgeme yénteminin sonugclari bir araya getirilmistir. Boylece YSA ile
iflas 6ngoéristiinde en yiksek dogru siniflandirmaylr veren 6Jrenme orani, momentum
katsayisi ve diugum sayilar tespit edilmeye calisiimistir. Buna gére en basarili 6grenme
oranlari 0,3 ve 0,4 olarak bulunmustur. Bu 6grenme oranlarinin ortalama dogru siniflandirma
orani yuzde 93,94°dir. En basarili momentum katsayisi ise 0,9 olarak bulunmustur. Bu oran
kullanilarak kurulan modellerin ortalama dogru siniflandirma orani yuzde 92,74’dir. Ortalama
dogru siniflandirma orani en iyi olan gizli katmandaki dugum sayisi ise 2n olarak
bulunmustur. Baska bir ifade ile bagimsiz dedisken sayisinin 2 kati kadar digim atanmasi
ile olusturulan modellerin ortalama dogru siniflandirma orani yizde 92,68’dir. YSA ile
gelistirilen batin modellerin ortalama dogu siniflandirma orani yuzde 91,79°dur. Dolayisiyla
YSA modellerinin banka iflaslarinin yliksek dogrulukla 6ngoérebildigi belirtilebilir.

Tablo 6: Ogrenme Orani, Momentum Katsayisi ve Dugum Sayisinin YSA
Modelinin Ortalama Ongoriu Basarisina Etkisi

Momentum Katsayisi
0,5 0,7 0,9

Ogrenme Digim Sayisi Diigiim Sayisi Diigiim Sayisi
Orani nl1/3 n 2n nl1/3 n 2n nl/3 n 2n
0,001 81,82 | 83,33 | 89,39 | 84,85 | 77,27 | 89,39 | 86,36 86,36 89,39
0,005 86,36 | 86,36 | 89,39 | 86,36 | 89,39 | 90,91 | 92,42 92,42 92,42
0,01 87,88 | 90,91 | 90,91 | 90,91 | 92,42 | 92,42 | 93,94 93,94 92,42
0,05 93,94 93,94 | 92,42 | 93,94 | 90,91 | 93,94 | 95,45 90,91 92,42
0,1 93,94 [ 90,91 | 93,94 | 93,94 | 90,91 | 92,42 | 95,45 92,42 93,94
0,2 95,45 [ 90,91 | 92,42 | 95,45 | 90,91 | 95,45 | 93,94 93,94 93,94
0,3 95,45 [ 90,91 | 95,45 | 9545 | 92,42 | 93,94 | 93,94 93,94 93,94
0,4 95,45 | 90,91 | 95,45 | 95,45 | 92,42 | 93,94 | 93,94 93,94 93,94

36




Bankacilar Dergisi

Bu calismanin veri indirgeme asamasinda DA, LRA ve TBA olmak Uzere U¢ yontem
kullaniimistir. TBA tim degiskenleri kullanarak bir dénlisim yaptidi icin bize hangi rasyolarin
daha 6nemli olduguna dair bir bilgi sunmamaktadir. Ancak DA ve LRA bu imkana sahiptir.
DA bankalarin siniflandiriimasinda aktif kalitesi rasyo grubundan 2 tane, likidite, gelir — gider
yapisi ve faaliyet rasyolari gruplarindan 1’er tane olmak Uzere 5 finansal rasyoyu 6nemli
bulmustur. LRA ise aktif kalitesi, gelir — gider yapisi ve faaliyet rasyolari gruplarindan 1’er
tane olmak uzere 3 finansal rasyoyu énemli bulmustur. Aktif kalitesi rasyo grubu altinda yer
alan Toplam Krediler / Toplam Aktifler rasyosu her iki yéntem tarafindan da énemli bulunan
tek rasyodur. S6z konusu slregte kredilerin aktiflere oraninin ylksekliginin, bankalarin iflas
strecine blylk miktarda etkide bulundugu belirtilebilir. Veri setinde faaliyetlerini sirdiren
bankalarin igin bu rasyo yaklasik olarak yizde 23 iken iflas eden bankalar igin ylizde 35'dir.
ilgili dénemde bankalarin kredilerden ziyade menkul kiymetlere ézellikle de devletin
borclanma senetlerine yatirnrm yaptigi bilinmektedir. Kredilerin aktife orani igin ytzde 30’lu
rakamlarin, ozellikle 2010l yillar ile kiyaslandiginda, ¢ok da ylksek olmadigi sdylenebilir.
Ancak kredilerin aktife oraninin yilksekliginin yaninda, takipteki kredilerin 2001 krizinde
oldukca ylkseldigi dolayisiyla bu durumun bankalarin iflasinda énemli bir roliiniin oldugu
belirtilebilir. Diger taraftan faiz giderlerinin aktife oraninin yuksekligi, likidite oranlarindaki ve
toplam gelirin toplam gidere oranindaki dusuklik ayni zamanda beklenenin aksine personel
basina disuk giderin, ilgili sirecgte iflas eden bankalarin belirgin 6zellikleri oldugu ifade
edilebilir.

5. Sonug ve Oneriler

Yapay zeka teknolojilerinden biri olan yapay sinir aglari, iflas 6ngoéristinde 1990’h
yillardan bu yana kullaniimakta ve ylksek 6ngori performansi ile dikkatleri cekmektedir. Bu
calismada 1997-2003 vyillari arasinda Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu’na devredilen
bankalarin dngorisi yapay sinir agr modelleri ile dngorilmistir. Onceki galismalardan farkli
olarak bu calismada diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve temel bilesenler analizi
veri indirgeme ydntemi olarak kullaniimis ve hangisinin bu alanda daha iyi bir ydontem oldugu
arastirilmistir. Calismada banka iflas éngérisunun yapilmasi ile birlikte degisken segiminin
yapilmasi c¢alismanin 6zgunligini olusturmaktadir. Degiskenlerin dogdru tespit edilmesi
ongorude zaman ve maliyeti digururken, etkin bir 6ngorude bulunmayi saglayacaktir. Yapay
sinir agi modelleri kurulurken, bu alanda bir teorinin bulunmamasindan dolayi, 6grenme
orani, momentum katsayisi ve gizli katmandaki digum sayisi gibi parametreler i¢in en uygun
degerlerin belirlenmesi, genellikle deneme yanilma yolu ile gergeklestiriimektedir. Bu durum
oldukgca zaman almaktadir. Bu ¢alismada s6z konusu parametreler icin iflas 6ngérisiinde en
uygun degerler de arastirilmistir.

Yapay sinir agi modellerinden yutzde 73,72- yizde 100 arasindan degisen, ortalamada
ise yluzde 91,79 oraninda dogru siniflandirma basarisi elde edilmistir. Dolayisiyla dnceki
calismalara paralel olarak yapay sinir agr modellerinin iflas dngdrisinde olduk¢a basarili
oldugu belirtiimelidir. Veri indirgeme yontemi olarak kullanilan diskriminant analizi, lojistik
regresyon analizi ve temel bilesenler analizinin ortalama dogru 6ngori basarisi sirasiyla
yluzde 92,74; yizde 94,38 ve ylzde 88,26 olarak bulunmustur. Dolayisiyla lojistik regresyon
analizinin iflas éngdrisinde en basarili veri indirgeme ydntemi oldugu belirtilebilir. Lojistik
regresyon analizi tarafindan belirlenen degiskenler Toplam Krediler/Toplam Aktifler, Faiz
Giderleri/Ortalama Karli Aktifler ve Vergi Dahil Ayrilan Provizyonlar/Toplam Gelirler
rasyolaridir. Bu degiskenlerin iflas eden ve faaliyetlerini surdiren bankalari siniflandirmada
en 6nemli finansal rasyolar oldugu soéylenebilir. Bu degiskenler Tilrk bankalarinin iflas
ongorisiinde uyari sinyalleri olarak nitelendirilebilir. Tirk bankalari gelecekte bu
degiskenlerin izlenmesi ve yorumlanmasi ile basarisizliklarini degerlendirebilirler.
Calismadan elde edilen bir diger sonug ise, yapay sinir agi modelleri kurulurken belirlenmesi
gereken parametrelerden olan 6grenme orani icin en iyi degerler 0,3 ve 0,4; momentum
katsayisi i¢in en iyi deger 0,9 bulunmustur. Gizli katmandaki digim sayisi igin en iyi deger
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bagdimsiz degisken sayisinin 2 kati olarak tespit edilmistir. Bundan sonraki ¢alismalarda
korelasyon matrisleri, t testi, wilks lambda, olabilirlik olgiti gibi teknikler veri indirgeme
yontemi olarak kullanilabilir. Farkli iflas verileri ile modeller gelistirilebilir. Destek vektor
makineleri, genetik algoritmalar, uyarlanabilir sinirsel bulanik gikarim sistemi gibi farkli yapay
zeka teknolojileri ile modeller gelistirilebilir.
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