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Bu calismanin amaci risk degerlendirmesinin zor oldugu KO-
Bi'lerde mali basarisizigin tahmini ile ilgili olarak alternatif bir
yontem ortaya koymaktir. Bankalarimizin son yillardaki odak nok-
tasini olusturan ve KOBI'lerle ilgili basarisizlik tahminlerinde mali
veriler tek basina yeterli degildir. Bu calismada, diskriminant anc-
lizi, lojistik regresyon ve yapay sinir agi yoéntemleri bir uygulama
yapilarak karsilastinlmistir. lyi ve kétu kredi ayriminin yapay sinir
ad1 metodu ile daha basarili sekilde yapildigr gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant Analizi; Lojistik Regresyon;
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JEL Sinfflandirmasi: GO1, G17, G33

Comparison of Discriminant Analysis, Logistic Regression and
Artificial Neural Networks in Credit Risk Analysis

ABSTRACT

The aim of this study is to provide an alternative method for
estimating the financial failure of SMEs where the risk assessment
is difficult. Financial data are insufficient to predict the failure of
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SMEs, which is the focal point of our banks in recent years. In this
study, the results of an application in discriminant analysis, logistic
regression and artificial neural network methods were compared.
It is observed that the distinction between good and bad credit has
been best achieved by artificial neural networks method.

Keywords: Discriminant Analysis; Logistic Regression; Artifi-
al Neural Network; Financial Failure.

Jel Codes: GO1, G17, G33.

I. GIRIS

Son yillarda ekonomi ve bankacilik alaninda yasamis oldu-
gumuz dalgalanmalar, riskini dogru ydnetemeyen, kaynaklarini
verimli kullanamayan ve buna karsilik tasidigr riski karsilayacak
yeterli dizeyde sermaye bulundurmayan bankalarin, nasil kolay-
ca krize striklenebileceginin bir ispah niteligindedir. Son yillarda
Basel sureci ile birlikte bankalarin karsi karsiya kaldigi riskler ne-
deni ile yukiomluluklerini yerine getiremeyecek duruma dismesini
onlemek, standart uygulamalar gelistirmek amaciyla global ve ye-
rel dizeyde dizenlemelere gidilmistir. Bu dizenlemeler ile ban-
kalarin ve ekonomik sistemin saglkl islemesine yonelik olarak,
karsilasacaklar muhtemel risklerin izlenmesi ve kontrolini saglo-
mak Uzere olusturacaklari i¢ denetim ve risk yonetim sistemlerine
iliskin esas ve usullerin belirflenmesi, tasinan risklere karsilik yeterli
sermayenin bulundurulmasi amaglamaktadir. Riskin dogru yonetil-
mesi potansiyel risklerin énceden tahmin edilerek gerekli aksiyon-
larin bugiinden alinmasina baghdir. Mali basarisizligin tahmin
edilmesiyle ilgili bugine kadar pek ¢ok ¢alisma yapilmistir (Aktas,
R.ve digerleri, 2003; Arslan, O., 2003; Aktas, R., 1997; Yildiz,
B., 1999; Aziz, A. ve digerleri 1998; Aktas, R.,1993). Bu calis-
malarin bir kismi da yéntem karsilastirmalarina yoneliktir (Paket,
H., 2014; Burmaoglu, S., 2009; Ocakoglu, G., 2006; Sigirh, D.,
2006; Guneri, N., 2001; Altman, E. ve digerleri, 1994, Altman,
E. ve digerleri, 1968). Ancak yapilmis olan bu ¢alismada, ekono-
mimizin temel dayanak noktasi olan KOBI'lerle ilgili basarisizlik
tahminlerinde mali verilerin tek basina yeterli olmadigindan ha-
reketle, sonu¢ Uzerinde etkili oldugu disinilen nitel degiskenlerin
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etkin olarak kullanildigi sistemler tartisiimis ve sosyal bilimler alo-
ninda son 10 yildir basarili olarak kullaniimakta olan yapay sinir
aglari (McNelis, P., 2005; Elmas, C., 2003; Oztemel, E., 2003;
Haykin, S., 1999; Blshop, 1997 Scholkof R., 1997 Trippi,
R. ve Efroim, T., ]996; Wilkson, R. L ve Shorda, R., ]994; Cic-
hocki, A. ve Unbehaven, R., 1993; Coast, K. ve Fant, F., 1993,
Vemuri, V., 1992) lojistik regresyon ve diskriminant analizi (Gu-
mus, D., 2015; Kalayci, $., 2005; Tathdil, H., 2002; Eisenbeis,
R., ]977) yontemlerl kor5||os’r|r||m|s ve risk olcumunun buyik &l
cekll kurumsal firmalara oranla daha zor oldugu KOBI'lerde mali
bo§or|5|z||g|n tahmininde alternatif bir yéntem olarak yapay sinir
aglarinin karar destek sistemi olarak éne ¢iktigi gortimustir.

Il. Modelde Yer Alan Veri Setinin Ozellikleri

Veri seti olusturulurken KOBI'lere yonelik mali basarisizlik
tahmin sisteminin gelistirilmesi icin bir ticari bankanin kayit siste-
mi Uzerinden 40 mio TL'ne kadar yillik net satisi 250 kisiden az
calisani olan firmalar tesadifi olarak secilmis, 42 adet basarisiz
ve 58 adet basarili isletme incelemeye alinmistir. KOBI'ler icin 4
Kasim 2012 tarihli resmi gozetede yayinlanan tanim kullanilmis-
hr. 2006-2016 vyillarini icine alan inceleme dénemine ait firma
verileri incelenmistir. Modelde diger ¢alismalardan farkl olarak
KOBI'lerde ézellikle mali verilerin SGglIklI olmamasi, kayit disilhgin
fazlahgi, profesyonel finans ydnetiminin bulunmamasi gibi neden-
ler ile finansal faktérler yaninda (25 adet), subjektif faktorlere de
yer verilmistir (9 adet). Yine ayni dénemlerde belli makro ekono-
mik kriterlerin karar mekanizmasi ile iliskisinin test edilmesine yo-
nelik olarak kriterler eklenmistir (20 adet). Toplamda 54 adet de-
Jiskenin karar sistemi ile iliskisi test edilmistir. Modelde kullanilan
basarisizlik tanimina gére kredi taksit veya anapara borglarina
90 gin boyunca édeme yapmamis isletmeler basarisiz, 6demele-
rini dUzenli yapmis olan isletmeler basarili olarak nitelendirilmistir.

lll. Modelde Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Modelde kullanilan 54 bagimsiz degisken nicel ve nitel ol-
mak Uzere iki grupta incelenmektedir.
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Tablo 1. Modelde Kullanilan Degiskenler

Degisken Degisken Agiklamasi Birim

X1 Net isletme Sermayesi TL

X2 Cari Oran %

X3 Likidite Orani %

X4 Nakit Oran %

X5 Ticari Alacaklar/Satislar (%) %

Xé Ticari Alacak Devir Hizi (Adet) Adet

X7 Ticari Alacak Tahsil Siresi (Gin) Giin

X8 Stok Devir Hizi (Adet) Adet

X9 Stok Devir Siresi (Gin) Gin

X10 Kisa Vadeli Borclar/Ozkaynak (%) %

X11 Yabanci Kaynaklar/Ozkaynak (%) %

X12 Yabanci Kaynaklar/Aktifler (%) %

X13 Ozkaynak Devir Hizi (Adet) Adet

X14 Maddi Duran Varliklar/Ozkaynak (%) %

X15 Olagan Kar/Ozkaynak (%) %

X16 Olagan Kar/Aktifler (%) %

X17 Olagan Kar/Net Sahslar (%) %

X18 Net Kar/Ozkaynak (%) %

X19 Net Kar/Aktifler (%) %

X20 Firmanin Faaliyet Siresi Yil

X21 Ortaklarin Tecribesi il

X22 Ortak Sayisi Adet

X23 Calisilan Banka Sayisi Adet

X24 Dénem Kar/Zarar TL

X25 Net Satislar TL

X26 Grup Sirketlerinin Varligi Var isel, yok ise O yazilmighr.
Protestolu Cek/Senet kaydi var ise O, yok

X27 Protestolu Cek/Senet Kayd: ise 1 yazilmistr. (On yil icinde olusan ka-
yitlar dikkate alinmistir.)

) i§yer] firmaya ait ise 1, degil ise O yazilmis-

X28 Isyerinin Firmaya Ait Olup Olmadig: tir. (Isyerinin ortaklardan herhangi birine
ait olmasi durumunda da 1 yazilmishr.)
Firma, belirli finans gruplarinin disinda

X29 Faktoring Yapip Yapmadigi kalan bir firmada faktoring yapryor ise O,
yapmiyor ise 1 yazilmishr.

X30 Ana Ortagin Ogrenim Durumu Lise ve Uzeri ise 1, degil ise O yazilmistr.
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Devam eden yatirm var ise O, yok ise 1

X31 Devam Eden Yatinmin Varligi yazilmishr.

X32 Sahslann Mevsimselligi Satislar mevsimsel ise O, degil ise 1 yazil-
mistir.

X33 Profesyonel Finans Yénetiminin Varligi (I;rt;gezsh/r(::;!rfinons yénefimi varsa 1, yoksa

X34 Firma ve/veya ortaklar adina icra kaydi Lcmdkdyil var ise O ile isoretle.nirken, fera
aydi yok ise 1 ile isaretlenmistir.

X35 GSMH usD

X36 GSMH (Kisi Basina) usbD

X37 Biyime %

X38 Tife (Yil Sonu) %

X39 $ (Y)l Ortalamasi) L

X40 issizlik Orani %

X41 Kamu Brit ic Borg Stoku TL

X42 Kamu Briit Dis Borg Stoku usbD

X43 ihracat (FOB) usb

X44 ithalat (FOB) usD

X45 Dis Ticaret Dengesi usb

X46 Cari Islemler Dengesi usb

X47 Emisyon TL

X48 M1 TL

X49 M2 TL

X50 M2Y L

X51 TL Mevduat L

X52 YP Mevduat L

X53 Kredi Stoku TL

X54 MB UA Déviz Rezervleri usb
Sorunlu firma ise O, degilse 1 yazilmishr.
(Sorunlu kredi tanimina karsiliklar karar-

Y Bagimli Degisken namesine gore 90 gin &deme yapmamis

firmalar alinmistir. Bunlardan bazilar daha
sonra normal calismalarina geri dénerken,
bazilar tasfiye siirecine girmistir.)
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IV. Diskriminant, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Agi
Uygulamasi

i. Arashrma ve Yontem

Bu calismada 100 adet sirketin verileri kullanilmistir. Bagimli
degisken, sorunlu firma ise O, sorunlu firma degil ise 1 seklinde
kodlanmistir. Sorunlu kredi tanimina Karsiliklar Kararnamesine
goére 90 gin ddeme yapmamis firmalar alinmistir. Bunlardan ba-
zilari daha sonra normal ¢alismalarina geri dénerken, bazilar
tasfiye strecine girmistir. Eldeki verilerden hareketle verilere hem
lojistik regresyon hem de diskriminant analizi uygulanmistir. Lo-
jiistik regresyonda, bagimsiz degiskenlerin dagilim &zelliklerine
yonelik bir sart olmamasina ragmen, diskriminant analizinde
bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilima vymasi beklenir.
Ancak nominal bagimsiz degiskenler de diskriminant analizinde
kullanilabilir. Eger bagimsiz degiskenlerin cogunlugu strekli ise,
her iki yontemde kullanilabilir. Bu arastirmada strekli degisken-
lerin sayisi coktur. Bu sebeple her iki yontem de denenecektir.
Calismada SPSS 24, Release 13.0 ve ThinksPro paket yazilimlari
kullanilmistir.

ii. Diskriminant ve Lojistik Regresyon Analizi

Fisher lineer diskriminant fonksiyonu katsayilari, skorlara da-
yali olarak performans 6lcisinin derecelendirilmesini saglamak-
tadir. Bu katsayilar, bagimsiz degiskenlerin gruplarin ayrilmasina
ne kadar katkida bulunduklarini (ne dizeyde iyi tahmin edici ol-
duklarini) tanimlamaktadir. Sorunlu firma ve sorunsuz firma situn-
larinda yer alan biytk katsayilar, biytk katkryr gésterirken kiguk
katsayilar ise daha distk katkiyi ifade etmektedir. Bu durumda
gruplara ayirmada en fazla katkida bulunan degisken protestolu
cek/senet kaydidir. Onu sirasiyla profesyonel finans ydnetiminin
varhi@i, sahslarin mevsimselligi, nakit oran izlemektedir. En disik
katkiyr saglayan degiskenler nakit oran ve TL mevduat degisken-
leridir.
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Tablo 2. Fisher’in Lineer Diskriminant Fonksiyonu
Sorunlu/sorunsuz firma
Sorunlu firma Sorunsuz firma
Nakit oran ,085 ,029
Maddi duran varliklar/&zkaynak ,043 ,027
Protestolu ¢ek/senet kaydi 10,197 6,922
Satislarin mevsimselligi 4,875 2,263
Profesyonel finans yénetiminin varligi 8,526 4,607
TL Mevduat -,042 ,033
(sabif 12,716 7,707
Tablo 3. Standardize Edilmis Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari
Fonksiyon
1
Nakit oran 0,751
Maddi duran varliklar/ézkaynak 0,504
Protestolu ¢ek/senet kaydi 0,473
Satislarin mevsimselligi 0,509
Profesyonel finans yénetiminin varlig 0,736
TL Mevduat -1,033

Tabloda standardize olmayan diskriminant katsayilari veril-

mistir. Diskriminant fonksiyonunu yazacak olursak;

Z = 0,751 (X4=nakit oran) + 0,504 (X14=maddi duran
varliklar/6zkaynak) + 0,473 (X27=protestolu ¢cek/senet kaydi) +
0,509 (X32=sahslarin mevsimselligi) + 0,736 (X33=profesyonel
finans yonetiminin varligi) - 1,033 (X51=TL mevduat)
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Tablo 4. Diskriminant Analizi Deney Grubu Siniflandirma Tablosu

Tahmin edilen grup Toplam
Sorunlu firma Sorunsuz firma
Adet  Sorunlu firma 17 4 21
Sorunsuz firma 3 26 29
%  Sorunlu firma 80,95 19,05 100
Sorunsuz firma 10,34 89,66 100

Tabloda gorildigu Uzere firma sorunlu iken gercekten so-
runlu grubuna atanmis 17 gézlem, firma sorunlu iken sorunsuz
firma grubuna atanan 4 gdézlem, firma sorunsuz iken sorunlu firma
grubuna atanan 3 gézlem, firma sorunsuz iken sorunsuz gruba
atanan 26 gdézlem vardir. Dogru siniflandirma yizdesi Deney
Grubunda ortalama %85 olarak bulunmustur.

Tablo 5. Diskriminant Analizi Test Grubu Siniflandirma Tablosu

Tahmin edilen grup Toplam
Sorunlu firma Sorunsuz firma
Adet  Sorunlu firma 10 11 21
Sorunsuz firma 23 6 29
%  Sorunlu firma 47.62 52.38 100
Sorunsuz firma 79.31 20.69 100

Tabloda gérildigu Uzere firma sorunlu iken gercekten sorun-
lu grubuna atanmis 10 gdzlem, firma sorunlu iken sorunsuz firma
grubuna atanan 11 gézlem, firma sorunsuz iken sorunlu firma gru-
buna atanan 23 goézlem, firma sorunsuz iken sorunsuz gruba ato-
nan é gozlem vardir. Dogru siniflandirma yizdesi Test Grubunda
ortalama %34 olarak bulunmustur. Deney grubu verilerinin dogru
siniflandirma yizdesi 85 iken, test grubu verilerinin dogru siniflan-
dirma yizdesinin 34 olarak hesaplanmasi modelin givenilirligini
olumsuz ydnde etkilemektedir.
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Tablo 6. Lojistik Regresyon Denklem Degiskenleri

B S.E. Wald df  Sig. Exp(B)
Step 1(a) X34 21,203 7463,647 0,000 1 0,998 1615474864
Step 2(b) X34 56,359 13415,385 0,000 1 0,997 299559517649568
X36 -,009 2,726 0,000 1 0,997 991

Tablo 7. Lojistik Regresyon Siniflandirma Tablosu

Sorunlu/sorunsuz firma

Gozlem Sorunlu firma  Sorunsuz firma % Dogru ayirma
Adim 1 Sorunlu firma 0 21 0
Sorunsuz firma 0 29 100
Toplam % 58
Adim 2 Sorunlu firma 21 0 100
Sorunsuz firma 0 29 100
Overall Percentage 100

Tabloda gorildigu Uzere birinci adimda 21 adet gézlem
sorunlu firma olmasina ragmen sorunsuz firma statUsUne atanmis-
tir. Birinci adimda siniflandirma yapilamamistir. lkinci adimda 21
adet sorunlu firma ve 29 adet sorunsuz firmanin dogru atandigi ve
%100 basari orani elde edildigi gérilmektedir.

Ayni verilere uygulanan iki farkli istatistiksel analiz olarak
hem diskriminant analizi, hem de lojistik regresyon analizi sonug-
lari karsilastirlmistir. Diskriminant analizinde, diskriminant anali-
zinin gerceklesmesi icin ihtiyac duyulan U¢ varsayimdan normal
dagilim ve esit kovaryans varsayimlari saglanmis ancak gézlem
degerlerinin arttirlamamasindan dolayr ¢oklu dogrusal baglant
olmamasi varsayimi saglanamamigtir. Anlamli bir diskriminant
fonksiyonu bulunmus ve degiskenler varyansin %60'ini agiklayo-
bilmeyi basarmistir. 6 degiskenden olusan anlamli bir model elde
edilmis ve siniflandirma asamasinda Deney Grubunda %85, Test
Grubunda %34 basari saglanmistir. Lojistik regresyon analizinde,
iki degiskenli bir lojistik regresyon modeli elde edilmis ancak bu
modelin verilerin ayrimini iyi temsil ettigi hipotezi reddedilmistir.
Model parametrelerinin anlamli oldugu hipotezi kabul edilse de
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hepsinin sifira esit oldugu hipotezi de kabul edilmistir. Degisken-
ler verileri agiklamak icin ayri ayri anlamli olsa da genel olarak
model anlamsizdir. %100 bir siniflandirma basarisi saglandigr yo-
ninde bir sonuca ulasilamamishr. Yapilan arastirma neticesinde
uzerinde calisilan veriler ile ilgili analizlerde diskriminant analizi-
nin daha saglikli ve dogru sonuc verdigi ortaya ¢ikmigtir.

Verileri ayrimsamada kullanilan %86 oraninda basarili olan
diskriminant fonksiyonu:

Z = 0,751 (X4=nakit oran) + 0,504 (X14=maddi duran
varliklar/6zkaynak) + 0,473 (X27=protestolu ¢cek/senet kaydi) +
0,509 (X32=satislarin mevsimselligi) + 0,736 (X33=profesyonel

finans yonetiminin varligi) - 1,033 (X51=TL mevduat)

Test grubu verilerini aciklamada yetersiz kalmakla birlikte
diskriminant analizinin lojistik regresyona oranla daha saglkl bir
ayirma yaphdi tespit edilmistir.

iii. Yapay Sinir Agi Analizi

Yapay Sinir A§i Modelinde Kullanilan Parametreler:

Mimari Tipi : Cok Katmanli Normal ileri Beslemeli
Hata Tipi : Karesel Ortalama Hata

Egitim Set Gozlem Adedi  : 50

Test Set Gozlem Adedi : 50

Degisken Adedi : 54

terasyon Adedi : 108

Katman Sayisi : 3
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Tablo 8. YSA Parametre Tablosu

Girdi Gizli Katman  Cikh
Digimler 54 1 1
Maks. Digimler 54 15 1
Ogrenme Kurali - Hizli Yayilma  Hizh Yayilma
Girdi Fonksiyonu Ortalama Standart Sapma ¢ Carpim ic Carpim
Transfer Fonksiyonu - Sigmoid Sigmoid

Tablo 9. YSA Test Grubu Siiflandirma Tablosu

Tahmin edilen grup

Sorunlu firma Sorunsuz firma Toplam
Adet  Sorunlu firma 20 1 21
Sorunsuz firma 1 28 29
% Sorunlu firma 95,24 4,76 100
Sorunsuz firma 3,44 96,56 100

Tabloda gorildigi Gzere firma sorunlu iken gercekten so-
runlu grubuna atanmis 20 gézlem, firma sorunlu iken sorunsuz fir-
ma grubuna atanan 11 gdzlem, firma sorunsuz iken sorunlu firma
grubuna atanan 1 gézlem, firma sorunsuz iken sorunsuz gruba
atanan 28 goézlem vardir. Dogru siniflandirma yizdesi Test Gru-
bunda ortalama %96 olarak bulunmustur. Yapay sinir aginda 6g-
renme sureci O hata orani ve %100 dogru ayirma yapana kadar
devam ettiginden anlamli bir mukayese icin test grubu verileri ile
karsilastirma yapilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda deney grubu
verilerinin dogru siniflandirma yizdesi 100 iken, test grubu ve-
rilerinin dogru siniflandirma yiizdesinin 96 olarak hesaplanmasi
modelin givenilir oldugunu ve KOBI'lerde alternatif yontem olarak
kullanilabilecegini géstermektedir.
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Grafik 1. Yapay Sinir Agi Siniflandirma ve Hata Grafigi

A BEE)
| (o] [ [ ) [ ] [Even = L]
= BE L
pry— Tor
_ e
: 5 PR
.r’“—/\-\/-\_,_r-"/‘/
A
taratian 120
= ==
roe [ETm]
= o
S
—
s
TR _ s
= o = 20 0o 1

Yukaridaki siniflandirma ve hata grafiklerinde egitim ve test
setlerinin ayirma gict ve hata oranlari gdsterilmekte olup kirmizi
renkli cizgiler egitim setinden elde edilen verileri, mavi renkli ¢iz-
giler test setinden elde edilen sonuglari gostermektedir.

V. Sonu¢

Kaynaklarin en uygun vade ve faiz yapisi ile dogru mis-
teriye kullandiriimasi bankalarin en énemli sorunlarindan biridir.
Dogru musterinin tespiti, kredi degerliliginin dlgilmesinde isabetli
karar alinmasina yoénelik karar destek sistemlerinin olusturulmasi-
na baglidir. Bu konuda &zellikle bankalar i¢sel derecelendirme
sistemlerini gelistirmeye yonelik yogun ¢calismalar yapmaktadirlar.
Ancak ginimizde bankalar tarafindan kullanilan ve agirlikla ista-
tistik yontemlere dayali karar destek sistemleri zellikle profesyo-
nel finans yonetimine sahip olmayan, mali verileri gercegi yeterin-
ce yansitmayan, firma ve sahibinin dzdeslestigi KOBI'lerde yeterli
derecede aciklayici olamamakta, stbjektif faktorler yogun olarak
kullanilmakta ve kararlar pek cok bankada birbirinden farkli yapi-
da ve yogun eleman istihdam edilen birimler icinde, standart disi,
yuksek maliyetli, uzun karar sireglerini iceren ortamlarda alinmak-
tadir.
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Bu calisma ile bankalarda en cok kullanilan karar destek
sistemlerinden diskriminant analizi, lojistik regresyon ve yapay si-
nir adi kullanilarak vygulamalar yapilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilarak iclerinden en uygun yéntem olarak tespit edilen
yapay sinir adi yontemi alternatif karar destek sistemi olarak dne-
rilmistir.

Diskriminant analizinde firma sorunlu iken gercekten sorunlu
grubuna atanmis 10 gézlem, firma sorunlu iken sorunsuz firma
grubuna atanan 11 gézlem, firma sorunsuz iken sorunlu firma
grubuna atanan 23 gdzlem, firma sorunsuz iken sorunsuz gruba
atanan 6 gozlem tespit edilmistir. Nakit oran, maddi duran varlik-
lar/6zkaynak, protestolu cek/senet kaydi, satislarin mevsimselligi,
profesyonel finans yonetiminin varligi ve TL mevduat degiskenleri
diskriminant fonksiyonu icin anlamli bulunmustur. Deney grubu ve-
rilerinin dogru siniflandirma yizdesi 85 iken, test grubu verilerinin
dogru siniflandirma yizdesinin 34 olarak hesaplanmasi modelin
guvenilirligini olumsuz yonde etkilemektedir.

Lojistik regresyon analizinde, iki degiskenli bir lojistik reg-
resyon modeli elde edilmis ancak bu modelin verilerin ayrimini
iyi temsil ettigi hipotezi reddedilmistir. Fonksiyon icinde firma ve/
veya ortaklar adina icra kaydi ile kisi basi milli gelir degiskenleri
anlamli bulunmustur. Degiskenler verileri agiklamak icin ayri ayri
anlamli olsa da genel olarak anlamli bir sonug elde edilememistir.
Bu iki yontemden elde edilen verilere bagli olarak diskriminant
analizinin lojistik regresyona gére daha saglikh bir sonug Urettigi
sonucuna varilmishr.

Yapay sinir agi uygulamasinda ise firma sorunlu iken gercek-
ten sorunlu grubuna atanmis 20 gézlem, firma sorunlu iken sorun-
suz firma grubuna atanan 11 gézlem, firma sorunsuz iken sorunlu
firma grubuna atanan 1 gdézlem, firma sorunsuz iken sorunsuz
gruba atanan 28 goézlem vardir. Dogru siniflandirma yizdesi Test
Grubunda ortalama %96 olarak bulunmustur. Yapay sinir aginda
égrenme sireci O hata orani ve %100 dogru ayirma yapana ka-
dar devam ettiginden anlamli bir mukayese icin test grubu verileri
ile karsilastirma yapilmis, bu kapsamda deney grubu verilerinin
dogru siniflandirma yizdesi 100 iken, test grubu verilerinin dogru



104 Maliye ve Finans Yazilari - 2018 - (109), 91-106

siniflandirma yizdesinin 96 olarak hesaplanmistir. Modelin firmo-
lari dogru gruba atama konusunda kayda deger bir sonug Urete-
rek KOBI kredilerinin degerlemesinde alternatif bir ydntem olarak
kullanilabilecegi kanaatine varilmishr. Mali basarisizhigin tahmin
edilmesinde kullanilan hizli ve isabetli karar alan modeller bilgi-
sayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak her gecen gin
gelismekte olup istatistiksel ve ileri tekniklerin bir arada kullanildig
karma modeller bu sirecin gelecegini olusturacaktir.
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