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BANKACILIK SEKTORUNDE SORUNLU KREDi
OLUSUMUNUN TESPITINE BILIMSEL YAKLASIM"

SCIENTIFIC APPROACH TO THE DETERMINATION OF PROBLEM
LOANS IN BANKING INDUSTRY

Mustafa CERAN**
Serpil ERGUN BULBUL**

Oz

Dijitallesmenin is diinyasindaki 6nemi son zamanlarda artmaktadir. Yapay zeka tabanli uygulamalarin
kullanim1 yayginlasmakta ve sektor i¢i rekabette bagarinin saglanmasinda bu uygulamalar 6n plana
¢ikmaktadir. Bankacilik sektoriintin de sorunlu kredi olusumuna engel olmak adina, s6z konusu
trende uyarak, kredi analizi ve tahsisi stireglerini dijital yapilarla kuvvetlendirmesi gerekmektedir. Bu
sayede, olumsuz sonuglarin meydana gelmesi 6ncesinde bertaraf edilmesi miimkiin hale gelecektir. Bu
¢aligmada; kredilerin sorunlu hale gelmesi, bu kredileri kullanan isletmelerin finansal basarisizliklariyla
iliskilendirilmekte ve sorunlu kredi olusumunun tespitine iliskin uygulanabilecek bilimsel ¢alismalar
degerlendirilmektedir. Sonugta, “yapay sinir aglarinin” sorunlu kredi olusumunun tespitinde basarili
bir bilimsel yontem olacagi ve bu yontemin isletmelerin finansal verilerinin bir isleme siirecinden
gecirilerek gergeklestirilmesiyle daha bagsarili giktilar iiretecegi 6ne siirtilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, Kredi Analizi ve Tahsisi, Sorunlu Krediler, Yapay Sinir
Ag1 Modelleri.

JEL Siniflandirmasi: C45, G21, G32, M41

Abstract

The significance of digitalization in the business world has been rising, recently. The usage of artificial
intelligence based applications has become prevalent and these applications have come into prominence
for providing success in intra-industry competition. Banking industry should fortify loan analysis and
assignment processes by digital frameworks, in order to prevent problem loans, keeping up with this
trend, as well. Thus, it will be possible to get rid of negative results before they happen. In this study,

Bu ¢aligma ilk yazarin doktora tezinden tiiretilmistir.
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problem loans are being associated with the financial failures of the companies that utilize these loans
and scientific studies, which can be applied on determination of problem loans, are being evaluated.
As a result, it is set forth that “artificial neural networks” shall be a prosperpous scientific method in
determination of problem loans and this method will generate more successful outputs realizing it after
passing the financial data of the companies through a sifting process.

Keywords: Financial Failure, Loan Analysis and Assignment, Problem Loans, Artificial Neural
Network Models.

JEL Classification: C45, G21, G32, M41

I. Giris

Sorunlu kredilerin y6netimi ve bu kredilerden dogan kayiplarin minimize edilmesi bankacilik
sektoriinde 6nemli bir yonetim tarzdir. Bununla beraber; sorunlu olmaya aday kredilerin
onceden tespit edilerek tahsisinin engellenmesi veya tahsisi yapildiktan sonra sorunlu hale
gelmesi muhtemel olan kredilere dair belirtilerin yakin izlenerek potansiyel sorunlu kredilerin
tespit edilmesi de basarili bir banka yonetimi i¢in elzemdir. Dolayisiyla; potansiyel sorunlu
kredilerin engellenmesi amaciyla bankalarca uygulanacak kredi analizi ve tahsisi politikalar, risk
izleme uygulamalar: ve risk tasfiye yontemleri, ileride yasanacak muhtemel olumsuz sonuglarin
bertaraf edilmesi ve bu sayede bagarili bir aktif yonetimi saglanmasi adina bankalar i¢in 6nem
arz etmektedir.

Isletmelerin yasadig finansal bagarisizliklar literatiirde gok sayida esere konu olmug olup
bu dogrultuda ¢ok sayida analiz ve degerlendirme caligmasi yapilmigstir. Kredi tahsis edilen
isletmelerin finansal bagarisizliklarinin bankalar i¢in potansiyel sorunlu kredi olusumuna yol
acabilecegi dusiintildiigiinde, finansal bagarisizlik tizerine literatiirde yer alan gesitli 6nemli
caligmalarin mercek altina alinmasi yerinde olacaktir. Bu ¢alismalarin sonucunda elde edilen
¢ikarimlar, isletmelerin finansal bagarisizliklar1 ve muhtemel sorunlu kredi olusumlari tizerine
6nemli yonlendirmeler saglayacaktir.

Finansal bagarisizlik ve sorunlu kredi kavramlarinin birbiriyle iliskilendirildigi bu ¢alismanin
amact; bankalarin sorunlu kredi olusumunu 6nceden tespit edebilmeleri adina kullanabilecekleri
bilimsel yontemlerdenyapaysiniraglarininbasarisiniveuygulamasistematiginidegerlendirmektir.

2. Finansal Basarisizlik Uzerine Literatiir Taramasi

Finansal basarisizliga yonelik ¢alismalar 1930’lu yillardan bu yana literatiirde yer almaktadur.
[lk zamanlarda yapilan calismalarda ozellikle isletmelerin finansal oranlari iizerinden
degerlendirmeler yapilmis ve bu oranlarin isletmelerin iflas etmesinde 6nemli bir tahmin
potansiyeline sahip oldugu ¢ikarimi yapilmistir (Altman, 1968:590). Giiniimiize degin ¢ok sayida
calismaya konu olmus olan finansal basarisizliga yonelik yapilan arastirmalari 19601l yillardan bu
yana kronolojik sirayla degerlendirmeye almak yararli olacaktir.
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1960 - 1980 arasinda yapilan aragtirmalarda 6n plana ¢ikartilabilecek ¢alismalar; 1966 yilinda
Meir Tamari, yine 1966 yilinda William Beaver ve ozellikle 1968 yilinda Edward Altman
tarafindan yapilan galigmalardir. Tamari (1966), Israilde 28 basarisiz isletme iizerine bir caligma
gerceklestirmis ve 1956-1960 yillar: arasindaki verileri kullanmigtir. Bu ¢aliymanin en énemli
katkaisi, alt1 farkli orana farkli agirhiklarin verildigi bir risk endeksi tizerinden gelistirilerek ¢ok
boyutlu analize dogru bir adim olmasindan ileri gelmektedir (Aktas, 1991:41).

Beaver’in ¢aligmasinda (1966) ise 38 farkli endiistride faaliyet gosteren 79 sorunlu ve 79 sorunsuz
isletme tespit edilmis ve otuz adet finansal oran kullanilarak iflastan 5 yil 6ncesine kadar analiz
genisletilmistir. Sorunlu ve sorunsuz isletmeler ayn1 endiistriden ve aktif biiytikliigii birbirine en
yakin olan igletmelerden segilmistir. Bu ¢alismada, 6ncelikle sorunlu ve sorunsuz isletmelerin
finansal oranlarinin ortalama degerleri birbiriyle kiyaslanmis ve her bir finansal oran i¢in kritik
noktalar saptanarak bu kritik noktalar dogrultusunda 6rnekte yer alan igletmelerin sorunlu hale
gelip gelmeyecegi aragtirilmistir. Sonug olarak sorunlu ve sorunsuz isletmeleri ayirmakta tahmin
giicii yliksek olan alt1 adet degisken 6ne siiriilmiistiir. Bu degiskenler;

1) Nakit Akist / Toplam Borglar

2) Net Kar / Toplam Aktifler

3) Toplam Borglar / Toplam Aktifler

4) Isletme Sermayesi / Toplam Aktifler

5) Cari Oran (Donen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar)

6) (Koruyucu Aktifler - Kisa Vadeli Borglar) / Operasyonel Fon Harcamalar1

olarak belirlenmistir. Bu oranlardan nakit akisi / toplam bor¢lar orani, finansal basarisizlig1 1 yil
oncesinde %87 oraninda dogrulukla tahmin etmistir.

Altmanin ¢alismasinda ise (1968); kendisinden 6nceki ¢alismalarda genellikle, karlilik, likidite
ve bor¢ 6deme giictinii 6lgmeye yonelik oranlarin en 6nemli gostergeler olarak one striildiigi,
ancak bu oranlara dair bir 6nem sirasinin net olmadigy, ¢iinkii hemen hemen tiim ¢aligmalarda
farkli bir oranin en 6nemli gosterge olarak aktarildig: belirtilmistir. Altman analizinde her biri 33
isletmeden ve biri sorunlu digeri sorunsuz isletmelerden olusan iki grup tizerine yogunlagmaistir.
Sorunlu igletmeler iflas eden isletmelerden, sorunsuz olanlar ise varligini siirdiiren isletmelerden
secilmistir. Bu gruplar degerlendirilirken; likidite, karlilik, kaldirag, bor¢ 6deme giicii ve faaliyet
oranlar1 olmak iizere bes ana kategoride toplanan yirmi iki adet oran dikkate alinmistir. Altman
¢oklu diskriminant analizini kullanarak bir model olusturmus ve Altmanin olusturdugu bu
model; tiim 6rneklemde, 1 y1l 6ncesinde %95 oraninda dogru siniflandirma gergeklestirmistir.
Bu modelin igerisinde degisken olarak su oranlar yer almistir:

1) Isletme Sermayesi / Toplam Aktifler

2) Dagitilmamis Ge¢mis Yil Karlari / Toplam Aktifler
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3) Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler

4) Isletmenin Piyasa Degeri / Toplam Borglar

5) Satslar / Toplam Aktifler

1980li yillarda yapilan ¢aligmalar arasindan 6n plana ¢ekilebilecek bir arastirma Ohlson’a aittir.
Ohlson gerceklestirdigi arastirmasinda (1980), logit modelini kullanarak 1970-1976 yillar1 arasina
dair bir bilgi setini aragtirmasina konu etmis ve bu bilgi setinde 6nceki ¢alismalardan farkl
olarak 105 iflas etmis isletme ve 2.058 iflas etmemis isletme yer almigtir. Caligmasinda dokuz

adet degiskeni dikkate alan Ohlson; bu ¢aliymanin neticesinde, isletmelerin basarisizliginda 1 yil

oncesinden etkili oldugu istatistiksel anlamda tespit edilen 4 temel faktor one stirmuistiir:
1) Biiyiikliik

2) Finansal yap1

3) Peformans

4) Likidite

Tahmin edilen siire bazinda 3 farkli model olusturan Ohlson'un Model 1 adini verdigi 1 yil

oncesinden yapilan tahminlerin dogruluk oran1 %96,12 seviyesindedir.

Ulkemizde finansal basarisizliginin tahminine yonelik ilk ¢aligmalardan biri Erkut Goktan
tarafindan yapilan ve diskriminant analizinin kullanildig1 ¢aligmadir (1981). 25 basarili ve 14
basarisiz isletmenin 1976-1980 yillar1 arasindaki tiger yillik finansal tablolarindan tretilen
on dokuz adet finansal oranin kullanildig1 ¢aligmada, iflastan 1 yil 6ncesinin %92,9 oraninda

dogrulukla tahmin edildigi bir model ¢iktist olusturulmustur.

Altman 1968 yilindaki ¢aligmasindan sonra sundugu kitabinda (1983) ise; 53 iflas etmis ve
58 iflas etmemis isletmeyi i¢eren ve imalat sektoriiniin agirhiginin %50 oldugu yeni bir model
gikariminda bulunmugtur. Yedi degiskenli bir model iireten Altmanin bu modelinde ise su

degiskenler yer almigtir:

1) Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler

2) Faiz ve Vergi Oncesi Kar hesabinin istikrarliligi

3) Faiz Kargilama Orani (Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Faiz Giderleri)
4) Dagitilmayan Geg¢mis Y1l Karlari / Toplam Aktifler

5) Cari Oran (Donen Varliklar / Kisa Vadeli Bor¢lar)

6) Ozsermaye / Toplam Pasifler

7) Isletme Biiyiikliigii (Maddi Varliklar Toplamu)
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Bu modelin dogrulugu %92,8 olarak hesaplanmis ve farkli sektorlerdeki uygulamalarda da
basarili sonuglar goriilmiistiir.

Yine iilkemizde Targan Unal tarafindan sunulan eserde (1986), Tiirk Imalat Sektérii’ne ait veriler
kullanilarak bir erken uyar1 modeli olusturulmustur. Arastirmada; 1979-1984 yillar1 arasinda gida
tizerine faaliyet gosteren isletmeler incelenmis ve veriler Tiirkiye Sermaye Piyasasi Kurulundan
temin edilmistir. Aragtirmanin birinci kisminda, basarili ve basarisiz isletmelerin faaliyetlerini
aciklayan oran gruplarini tespit etmek amaciyla gesitli ¢cok degiskenli analiz yontemleri
kullanilirken, ikinci kisimda isletme gruplarinin ayriminda etkili olabilecek finansal oranlarin
belirlenmesi i¢in basarisizliktan bir yil 6ncesinin verileri tizerinde birbirlerini destekleyici olarak;
kiimeleme, asal faktorler ve Q faktor analizleri uygulanmistir. Aragtirmanin son kisminda da
birinci ve ikinci kisimda yapilan analizler bir arada degerlendirilmis ve erken uyar1 modelinde yer
alacak finansal oranlar belirlenmistir. Bu oranlar tizerinden uygulanan diskriminant analizinden
elde edilen fonksiyon, yani erken uyar1 modeli, bagarisizlik tarihinin bir y1l 6ncesinden isletme
basarisizliklarini %97 olasilikla tahmin edebilmistir.

Tiirkiyede 1990l yillarda da finansal bagarisizlik {izerine 6nemli ¢alismalar yapilmistir. Ornegin;
Ramazan Aktas tarafindan yapilan ¢alismada (1991), ¢oklu diskriminant analizi, ¢oklu regresyon
modeli, logit ve probit modelleri kullanilarak arastirma sekillendirilmistir. 25 basarisiz isletme
ile 35 basarili isletmenin incelemeye alindig1 ¢alismada isletmeler Tiirkiye Sermaye Piyasasi
Kanunu'na tabi olan 300 anonim sirketten secilmistir. Isletmelerde yapilan ayrimda 3 yil
pespese zarar etme ve iflas ya da finansal darbogazdan dolay: faaliyetlerini durdurma noktalar:
etkili olmustur. Yirmi ii¢ adet finansal orandan yapilan ¢ikisla 6nce on bes adet finansal orana
indirgeme yapilmis, ayrica dort finansal oranla ek bir degerlendirme yapilmistir. Calismanin
sonuglarina gore; probit ve logit modeller degisken sayis1 azalsa da son 1 yillik tahmin giicii
anlaminda kuvvetli ¢cikmustir.

Tablo I: istatistiki Yontemlerin Basarisizligi Tahmin Etme Olasiliklar1

1 Yil Oncesinden 11 Degiskenli Modelin 4 Degiskenli Modelin
Tahmin Giicii Tahmin Giicii Tahmin Giicii
Dogrusal Diskriminant %90,0 %86,7

Kuadratik Diskriminant %85,0 %81,7

Coklu Regresyon Modeli %85,0 %88,3

Probit Model %90,0 %90,1

Logit Model %90,0 %90,1

Kaynak: Aktas (1991:176,177).

1999 yilinda Serpil Ergiin Biilbiil tarafindan yazilan bir doktora tezinde, IMKB'ye kaytli olan 33
basarili ve 14 basarisiz sirketin verileri kullanilarak, finansal basarisizliklarin 6ngériillmesinde
dogrusal diskriminant analizi ve lojistik regresyon yontemi diginda ¢ok degiskenli istatistik
yontemlere alternatif olarak ilk kez Cox regresyon modeli kullanilmis ve ayrica tahmin
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modelinde kullanilan degiskenlerin 6nem siralamasi yapilmistir. Elde edilen modellerin tahmin
giicii oldukga ytiksektir.

199011 yillarda; uluslararas: literatiirde goriilen cesitli aragtirmalarda, yapay sinir aglari
ile olusturulan modeller diger istatistiki yontemlerle olusturulan modellerle mukayese edilmistir.
Ornegin; yapilan bir calismada (Salchenberger, Cinar ve Lash, 1992), 100 bagarili ve 100 bagarisiz
isletme tizerinden yapilan analizin sonucu olarak; finansal bagarisizligin tahmininde, yapay sinir
aglar1 modelinin logit modelinden daha az varsayim gerektirmekle beraber daha yiiksek bir
siniflandirma derecesiyle 6ngoriiler sundugu savunulmustur. Bagka bir ¢aliymada (Coats ve Fant,
1993) ise; 94 basarisiz, 188 basarili isletme analize tabi tutulmus ve yapay sinir aglari ile gelistirilen
modellerin 6zellikle finansal basarisizligi son 2 yil igerisinde 6ngorii gliciiniin, diskriminant
yontemiyle gelistirilen modellerin 6ngorii giiciinden daha kuvvetli oldugu saptanmistir. Yine
baska bir ¢alismada (Wilson ve Sharda, 1994), 64 basarili ve 65 basarisiz firma diskriminant
ve yapay sinir aglar1 yontemiyle deney ve kontrol gruplar: olarak ikiye ayrilmis ve analize tabi
tutulmustur. Dogru siniflandirma noktasinda yapay sinir aglart modellerinin diskriminant
modellerine gore daha basarili oldugu sonucu bu ¢aligmada da teyit edilmistir.

2000li yillarda yapilan arastirmalarda, hem yapay sinir aglari ile yapilan ¢aligmalarin ¢oklugu hem
de hibrit analizlerin yapildig1 ¢calismalar dikkat ¢ekmekte olup farkli yontemlerin birlestirildigi
analizler esliginde kredi skorlamasi ve derecelendirmesine yonelik dngoriiler sunulmaktadir.

Ramazan Aktag, Mete Doganay ve Birol Yildiz tarafindan yapilan bir ¢alismada (2003); 53t
basarili 53’1 basarisiz olmak tizere 106 isletme analize tabi tutulmustur. Cok boyutlu istatistiksel
yontemlerden ¢oklu regresyon modeli, diskriminant analizi ve logit modeli ile deney grubu (70
isletme) tizerinden finansal basarisizlik modelleri olusturulmus ve bu modeller kontrol grubu
(36 isletme) tizerinde uygulanarak gecerlilik testi gerceklestirilmistir. Bu test sonuglarina gore, 1
yil 6ncesinden finansal bagarisizlifi 6ngérmede en iyi yontemin ¢oklu regresyon modeli oldugu
saptanmustir. Bununla birlikte; ayni islemler yapay sinir ag1 modeli i¢in de uygulanmis ve sonug
olarak yapay sinir ag1 modelinin, 1 yil 6ncesinde, ¢oklu regresyon modelinden de daha iyi bir
ongoriiye sahip oldugu belirlenmistir. Yapay sinir aglar1 modeli; deney grubunda %95,71, kontrol
grubunda ise %86,11 dogru 6ngorii giicline sahip gorilmiistiir. Bu ¢alismanin bir sonucu da tim
modellerde istatistiki anlamda 6nemli oldugu tespit edilen dort adet orandur:

1) Likidite Orani ((D6nen Varliklar — Stoklar) / Kisa Vadeli Borglar))
2) Kisa Vadeli Borglar / Ozsermaye
3) Uzun Vadeli Borglar / Toplam Aktifler

4) Dénem Kari / Ozsermaye

Yasemin Keskin Benli tarafindan yapilan bagka bir ¢alismada (2005) ise; lojistik regresyon ve
yapay sinir ag1 karsilastirmasi yapilarak bu sefer bankalar arastirmaya konu edilmis ve bankalarin
finansal basarisizliklarina yonelik bir degerlendirme gerceklestirilmistir. Calijmada 38 tane 6zel
sermayeli banka yer almig, bunlardan 17 tanesi TMSF’ye devrolan bankalar arasindan segilmis

6
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ve finansal basarisizliga konu edilmistir. Calisgmada bankalara dair on iki adet finansal oran
kullanilmistir. Sonugta; lojistik regresyon modeline gore yapay sinir ag1 modeli daha dogru bir
siniflandirma yapmuistir.

Tablo 2: Lojistik Regresyon — Yapay Sinir Aglar1 Karsilagtirmas:

Lojistik Regresyon
Basarisiz Basarili Genel
%76,5 %90,5 9%84,2
Yapay Sinir Aglar1
Basarisiz Basarili Genel
%82,4 %90,5 %87,0

Kaynak: Belli (2005:.42).

Hibrit ¢caligmalara 6rnek olarak ise; Hsieh tarafindan yapilan bir aragtirmada (2005), kiimeleme
ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan melez bir modellemenin kredi
skorlamasinda etkili sonuglar iretebilecegi 6ne siirtilmiigken, Tsai ve Chen tarafindan yapilan
bagka bir ¢alismada (2010) da lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin kombine edilmesi
sonucu elde edilen modelin kredi derecelendirmesindeki tahmin giiclintin etkili bir seviyede
gergeklestigi tespit edilmistir.

Finansal basarisizlik konusu, yakin donemde de akademik cevreden ilgi gormeye devam
etmektedir. Jacobs tarafindan Giiney Afrikada yapilan bir ¢alismada (2007), Altmanin
modellemelerine atif yapilmis ve farkli sektorlerde faaliyet gosteren 20 tanesi tasfiye olmus 20
tanesi faal olan toplam 40 tane firma {izerinden yapilan degerlendirmede; Altman modelinin,
borsada islem gérmeyen bu firmalardaki dogru siniflandirma giictiniin en az %75 oldugu tespit
edilmistir.

Ulkemizde Mehmet Yazici tarafindan hazirlanan bir doktora tezinde (2007), KOBI niteligindeki
firmalar dikkate alinarak yillik ciro hacmi 25 Milyon TLye kadar olan 42 tane basarisiz, 58 tane
de bagarili firma, 1993-2004 yillarina ait veri setiyle, ticari bir bankanin kayit sisteminden temin
edilerek analize tabi tutulmustur. Bagarisizlik kriteri olarak bankaya kredi geri 6deme gecikme
stiresi 90 gliniin tizerine ¢ikmis olma durumu baz alinmis ve elli dort adet degisken dikkate
almarak diskriminant, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemleriyle degerlendirme
yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda; diskriminant analizi deney grubunda %85, test
grubunda %34 dogru smiflandirma yiizdesine sahip olmasi sebebiyle éngorii giicii zayif olarak
degerlendirilmistir. Lojistik regresyon analizinde ise diskriminant analizinin de altinda saglikli
bir sonug iretildigi tespit edilmistir. Yapay sinir aglarinda ise deney grubu verilerinin dogru
siniflandirma yiizdesi %100 olarak saglanabilmis ve test grubundaki dogru siniflandirma yiizdesi
ise %96 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak, yapay sinir aglari ile olusturulan modelin, sagladig1
dogru siniflandirmayla 6n plana ¢iktig1 ve alternatif bir yontem olarak dikkate alinmasinin
yerinde olacag kanaati savunulmustur.
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Emre Ergin tarafindan hazirlanan baska bir doktora caligmasinda (2009), IMKB (yeni adiyla
Borsa Istanbul) iizerinden 2004-2006 aras1 finansal veriler kullanilarak isletmelerde finansal
basarisizlik olasiligina dair erken uyari aragtirmasi yapilmstir. Arastirmada son 3 yildaki birikimli
kar1 negatif olan, IMKBde islem sirasi kalici olarak kapatilan, 6zsermayesi negatif olan ve gozalti
pazarma almip 1 yili agkin siiredir burada kalan igletmeler sorunlu olarak siniflandirilmistir.
Bu kapsamda, 308 toplam isletme igerisinde 93 basarisiz isletme tespit edilmistir. Isletmelerin
sektorleri ise gida, icki ve tiitiin sanayi, dokuma, giyim esyasi ve deri, kagit ve orman {iriinleri,
kimya, petrol ve plastik iirlinleri, tas ve topraga dayali sanayi, metal ana sanayi ve metal esya,
makine yapimi olarak cesitlendirilmistir. Arastirmada, pazar verilerine dayali BSM modeli ile
muhasebe verilerine dayali Z-skor modeli uygulanmistir. Sonugta; modellerin genel basarilar
agisindan bakildiginda, muhasebeye dayali verilerin daha tistiin oldugu ortaya ¢ikmustir.

Serkan Terzi tarafindan yapilan caligmada (2011) ise; gida sektorii tizerine bir aragtirma yapilmig
ve isletmelerin finansal basarisizliklarinin incelenmesi amaciyla on dokuz adet finansal oran
aragtirmaya déhil edilmistir. Yapilan tekli ve ¢oklu istatistiksel analizlerle bu oranlarin 6nemli
olanlarinin sayisi alt1 adet olarak belirlenmistir. Aragtirmada 2009 ve 2010 yillarinda IMKBde
yer alan 22 igletmenin denetlenmis finansal tablolar1 kullanilmig ve finansal basarisizlik
tespitinde 6nceki kisimlarda agiklanmig olan, Altman’in 1968 yilinda sundugu finansal oranlar
uygulanmistir. Diskriminant uygulamasinin yapildigi ¢alismada modele sadece iki degisken
dahil edilmistir. Bu degiskenler 6zkaynaklar / toplam borglar ile faiz ve vergi 6ncesi kar / toplam
aktifler oranlaridir. Sonugta modelin siniflandirma basarisi %90,9 olarak saptanmustir.

Yapay sinir aglarinin tahmin giiciinii bireysel krediler kapsaminda degerlendiren bir ¢alismada
(Budak ve Erpolat, 2012); Tiirk Bankacilik Sektorirnde faaliyet gosteren bir bankadan yaklagik bir
yil 6nce bireysel kredi kullanmis olan 1.639 kisi rastgele olarak se¢ilmis ve bu kisiler kredilerini
diizenli 6deyenler ve 6demeyenler olarak iki gruba ayrilmustir. Istatistiki yontemlerle analize
tabi tutulan bu 6rneklem iizerinde yapilan ¢aligmanin sonucunda; yapay sinir aglar1 modelinin
dogru siniflandirma orani1 %70,3 olarak tespit edilirken, lojistik regresyon modelinin dogru
siniflandirma oranmnin %65,1 oldugu goériilmistiir. Benzer bir amaca yonelik, Ferdi Sénmez
tarafindan yayinlanan bagka bir ¢aliymada (2015) ise; bankalara kredi talebinde bulunan bireysel
miisterilerin degerlendirilmesine yonelik olarak yapay sinir aglarini ve karar agaclarini dikkate
alan bir ¢alisma gergeklestirilmis ve yapay sinir aglar1 metodolojisinin tahmin giiciiniin daha
yiiksek ¢cikmast sebebiyle bu yontemi merkeze alan bir yazilim modeli sunulmustur. Bu modelin
genellestirme ve siniflandirmada iyi rol oynamasi, bu ¢alismanin en 6nemli ¢ikarimi olmustur.

Emin Zeytinoglu ve Yasemin Deniz Akarim tarafindan yapilan arastirmada (2013) ise; Serkan
Terzinin daha 6nce bahsedilen 2011 yilinda gida sektoriine yonelik gergeklestirdigi caligmasina
benzer sekilde, Altman’in 1968 yilindaki yaklagimi kullanilarak IMKBde 2009-2011 yillari
arasinda faaliyet gosteren 115 isletme {izerinden basarisiz olanlar tespit edilmistir. 2009 yilinda
75 bagaril1 40 basarisiz, 2010 yilinda 50 bagaril1 65 basarisiz ve 2011 yilinda 79 basarili 36 bagarisiz
isletme saptanarak bu isletmeler yirmi adet finansal oran kullanilarak diskriminant analizine tabi
tutulmustur. Olusturulan modellerin 2009, 2010 ve 2011 yillarindaki basarilar1 sirasiyla %88,7,
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%90,4 ve %92,2 olarak hesaplanmistir. Arastirmanin ilging bir sonucu ise her 3 dénemde de
onemli oldugu goriilen iki adet oranin tespitidir. Bu oranlar; Ozsermaye / Toplam Aktifler ile Net

[sletme Sermayesi / Toplam Aktifler oranlaridir.

Nurcan Ocal tarafindan hazirlanan ve Unal Aysal Tez Degerlendirme Yarigmasrnin 2015 yili
doktora tezleri siralamasinda birincilik kazanarak 2016 yilinda iktisadi Aragtirmalar Vakfrnca
yayinlanan doktora tezinde (2015) ise; imalat sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin
derecelendirme notunun belirlenmesi siirecinde lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalar1
kullanilarak modeller olusturulmustur. Bu calismada, Borsa Istanbul pay piyasasinda islem
goren 206 tane imalat sektorii firmasinin 2007-2013 donemine at kamuya agiklanmis finansal
verileri dikkate alinarak otuz bes adet finansal oran degerlendirmeye alinmustir. Iyi ve kétii firma
ayrimi tizerinden yapilan analizde kot firma taniminda sayisal olmayan 6l¢iitler kullanilmis ve
sonug olarak karar agaclarindan C5 algoritmasi ile olusturulan modelin kot firmalar1 dogru

siniflandirmada en basarili alternatifi sundugu 6ne stralmistir.

Finansal basarisizlik 6ngoriisiine yonelik literatiirde yer alan ¢aligmalar degerlendirildiginde, yapay
sinir aglar1 ile gerceklestirilen analizlerin bagarisi dikkat ¢ekicidir. Yukarida detaylar: aktarilan
calismalarda oldugu gibi; bankacilik sektoriine yonelik yapilan diger bazi ¢aligmalarda da yapay
sinir aglarinn, dogrusal diskriminant analizine ve dogrusal olmayan logit ve probit analizlerine
kiyasla en az onlar kadar ya da onlardan daha basarili tahminler tirettigi, literatiirde konu edilmistir
(McNelis, 2005:57). Sorunlu kredilerin temelde, isletmelerin finansal basarisizliklar1 sonucunda
meydana geldigi diistiniildiigiinde ve literatiirde yer alan galigmalarin sonuglar1 dikkate alindiginda;
uygulamada, bankacilik sektoriiniin yapay sinir aglarmni kullanarak sorunlu kredilerine yonelik

modelleme olusturmasinin bagarili bir kredi yonetimi i¢in yararh olacag diisiintilmektedir.

3. Aktarma - Arindirma islemleri ve Finansal Tablo Manipiilasyonlarinin
Giderilmesi

Isletmelerin mali yapilarinin saglikli bir sekilde analiz edilebilmesi ve kredi tahsis kararlarinin
dogruluk kalitesinin artirilmasi adina; bankalara sunulan finansal tablolarin sunuldugu sekilden
oOte, duru ve gergege uygun bir sekilde degerlendirilmesi gerekmektedir. Bununla beraber, sorunlu
kredi yonetimine yonelik kurulacak modellerin etkinliginin ve verimliliginin artirilmasi adina

finansal verilerin bir isleme stirecinden gegirilerek modellenmesi yerinde olacaktir.

Bankalarca isletme mali verilerinde yapilmas: yerinde olacak aktarma — arindirma islemleri Tablo
F’te detaylariyla sunulmaktadir. Bu baghigm sonunda; Tablo 3’te detaylandirilan aktarma — arindirma
islemleri neticesinde olusturulan ve analize uygun bir isletme bilangosu formati ($ekil 1) ile bu bilangoyla
es zamanl, analize uygun bir gelir tablosu formati (Sekil 2) da sunulacaktir. Bu formatlarda; aktarma
— arindirma iglemlerini tamamlayici nitelikte olarak, analizin kolayligim ve etkinligini artiracak hesap

birlestirmeleri de yer almakta ve finansal tablo formatini 6zet, net ve 6zgiin bir hale getirmektedir.
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Tablo 3: Aktarma — Arindirma Islemleri ve Finansal Tablo Manipiilasyonlarinin Giderilmesi

HESAP TESPIT SEBEP UYGULAMA
. Fiziki olarak kasada
100.000 TLnin
L . bulunmast makul
tizerinde bakiye L S L
riilmesi (aktif goriilmeyen tutar 100.000 TLnin tizerinde goriilen tutarin kasa hesabindan
g" o (kuyumculuk, doviz = silinmesi; yoruma g('irel, kaynagr makul g(’irt’llﬁyorsa2 aktifte
Kasa bityiikliigii 5.000.000 . e | 1 o 5 a
. biirosu isletmeciligi = diizenleyici hesaba aktarilmasr®, aksi durumda 6zkaynaklara
TLnin altinda olan . "
. ve perakende negatif olarak eklenmesi
isletmelerde 50.000 L
D market zincirleri
TLnin tizeri)
disinda)
Kredili mevduat
Hesabin ters baki .
Bankalar e 11‘1 ers baklye hesaplari kapamas: | Ilgili tutarlarin kisa vadeli banka borglarina aktariimas
vermesi
yapilmamast
Aktif hesapl
Verilen Cekler . e flr
N Hesapta bakiye arasinda eksi . L
ve Odeme . R . Pasif hesaplara, ticari borglar altina alinmas:
. gortilmesi calisan, ters bir
Emirleri
hesap olmas1
iflas etmis, pi
avs e. nﬁ P lyasa. e Yoruma gore; gelecekte diizelmesi muhtemel goriilen sirketler
Menkul degerini kaybetmis | Likidite 6zelligini o . N . o o
I . . icin aktifte diizenleyici hesapta takip edilmesi, aksi durumda
Kiymetler bir sirkete ait kaybetmis olmast h ! ]
) . . dzkaynaklara negatif olarak eklenmesi
oldugunun goriilmesi
Vadesi gegmis,
avukata verilmis,
takipteki cekler Ozkaynaklara negatif eklenmesi (isletmenin sorunlu
Alacak ve senetler ile Likidite 6zelligini ~ isletmelerden temin ettigi bir maddi teminat: varsa ve bu
Hesaplar1 onceki donemlerle  kaybetmis olmasi  belgelenebilirse, ilgili tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina
kiyaslandiginda alinmasi)
hareketsiz olan
alacaklarin goriilmesi
— Ozkaynaklara negatif eklenmesi (igletmenin sorunlu
. Ilgili alacaklarin ) P S
Siipheli Ticari  Bu hesabin tamamina . ... isletmelerden temin ettigi bir maddi teminati varsa ve bu
tahsilat kabiliyetinin e e L
Alacaklar kargilik ayrilmamast belgelenebilirse, ilgili tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina
zayif olmasi
alinmasi)
Ortaklardan Hesapta bakiye Donen var'llk'niteygi Yoruma gore; kaynagi r'na{<u¥ gf’)riiliiyorfa alfti"fteudiizer‘lleyici '
o tasgtmama ihtimali ~ hesaba aktarilmasi, geri doniisii olmadig: diisiiniilen bir tutar ise
Alacaklar gortilmesi

olmasi

ozkaynaklara negatif eklenmesi

Bu tabloda bahsi gegen “yoruma gore” ifadesi, kredi analizi ve tahsisi yapan kisilerin inisiyatif alaninda olan
durumlar1 ve bu durumlarda analistlerin isletmeyi yerinde ziyaret, hesap hareketlerini detayli inceleme gibi elde
ettigi ek gozlemler ve tespitler sayesinde alabilecegi aksiyonlarin farklilagabilecegini ifade etmektedir.

Bu tabloda bahsi gecen “kaynagi makul gériilme” durumu, isletme tarafindan sunulabilecek bir fatura, tapu vb. belge
ile desteklenecek durumlari igermektedir.

Bu tabloda bahsi gegen “aktifte diizenleyici hesap” kavramy yapilacak tespitler sonrasinda, esasen doénen
varhik niteligi tasimayan hesaplarin aktarilacag ve aktif icerisinde dénen varliklar ile duran varliklar arasinda
konumlandirilabilecek “diizenleyici aktif” anlamina gelmektedir. Bu hesabin bilango i¢erisinde konumlandirilacag:
yer, ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.

Bu tabloda bahsi gegen “6zkaynaklara negatif ekleme” hususu, 6zkaynaklar icerisinde yer alabilecek “indirimler”
adli bir hesap tizerinden yapilabilecektir. Bu hesabin bilango icerisinde konumlandirilacags yer, ilerleyen kisimlarda
belirtilmektedir.
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fstiraklerden
/ Bagh Dénen varlik niteligi
Ortakliklardan Hesaplarda bakiye tagtmama ibtimali
Alacaklar L ) olmast ve ticaret
(iliskili gortilmesi ya da ticaret dis
Taraflardan kapsamda olmasi
Alacaklar)
Diger Ticari Mizan analizinde
hareketsiz alacaklar ~ Donen varlik niteligi
Alacaklar, o o
N L gortilmesi ya da tasimama ihtimali
Diger Cesitli N . .
Alacaklar isletme myafetmde olmasi
yapilan tespitler
Mizan analizinde
hareketsiz stoklar Satug kabiliyeti
Stoklar goriilmesi, si?ik Ifal‘rrl‘ayein st(‘)}fla.rln
stoklar ya da isletme | likidite 6zelligini
ziyaretinde yapilan | kaybetmis olmas:
tespitler
Net Satislar cok
artmazken, stoklarda | Kayitdisi satislar
Stoklar, yiiksek bakiye sebebiyle gercek
Ortaklara goriilmesi ve buna olmayan stoklarin
Borglar paralel ortaklara ve ortaklara
borglar hesabinin borglarin yer almasi
olmast
Isletmenin
Yillik kredinin finansman
Stoklar, . . .
Duran mahyetlylei giderlerini
Varliklar, kiyaslandiginda stoklar ve duran
Finansman oldukga diisiik varliklar tizerinde
K . finansman gideri aktiflestirerek fiktif
Giderleri . ) I
islenmis olmasi® bir aktif yapisi ve
kérlihk gostermesi
Memzug verileriyle
bilango verilerinin
kargilastirilmas: Isletmenin
sonrasinda gercek banka
isletmenin borglulugunun
Banka Borclar1  oldugundan daha daha yiiksek olmas:
az banka borcu ya da kisa vadeli
gostermesi’ ya borglulugunun daha
da toplamin ayni yiiksek olmasi
olmas1 ancak vade
uyumsuzlugu olmasi
5

1) Ilgili hesaplarda mizan hareketliligi ditsitkse bu tutarlarin Mali
Duran Varliklar hesabina aktarilmasy, ya da faaliyet gostermeyen,
batik yatirimlara aitse bunlarin 6zkaynaklara negatif eklenmesi
2) Tlgili hesaplarda mizan hareketliligi var ve bu alacaklar ticari
faaliyetlerle ilgiliyse vadesine gore ticari alacaklar hesabina,
ticaret kapsami digindaysa vadesine gore diger donen (1 yila
kadar vadeli) ya da diger duran varliklara (1 yildan uzun vadeli)
aktarilmasi

“Diger” bashig1 altinda mizan hareketliligi diisiik bir alacak var ise
ozkaynaklara negatif eklenmesi (isletmenin ilgili alacaga yonelik
temin ettigi bir maddi teminati varsa ve bu belgelenebilirse, ilgili
tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina alinmasi)

Ozkaynaklara negatif eklenmesi

Yoruma gore; kayitdist satis oraninda stoklarin ve ortaklara
borglarin karsilikli ditsiilmesi, kalan ortaklara borglarin

dzkaynaklara pozitif eklenmesi®

Isletmenin Kurumlar Vergisi Beyannamesi Gelir Tablosu
Dipnotlarinda belirtmesi halinde burdaki tutarin, belirtmemesi
halinde mizanda tespit edilen tutarin, hig tespit edilemiyorsa
bankalardan kullandig: yillik kredi hacminin yillik kredi maliyeti
ile garpilmasi sonucu gikan tutar ile yillik finansman gideri
arasinda kalan tutarin aktiflerden (yoruma gore; tamaminin
stoklardan ya da stoklar ve duran varliklardan karma bir sekilde)
disiilerek finansman giderlerine eklenmesi

Oncelikle memzug ve bilango verilerinin kisa vadeli kisimlar
kargilagtirilarak kisa vadeli banka borglari, daha sonra uzun
vadeli kistmlari (12 ay iizeri borglar) karsilastirilarak tiim
kisimlart esitlenir. Eger memzug verilerinde fazlalik varsa,

kisa vadeli kisimlar esitlendikten sonra bu fazlalik uzun vadeli
banka borglarina eklenir; bu eklemenin karsilig1 bilangoda bir
hesapta (6rnegin ortaklara borglarda olabilir) kayitliysa burdan
silinir, degilse yoruma gore; bu fark aktifte donen varliklara veya
diizenleyici hesaba eklenir ya da 6zkaynaklara negatif eklenir®.

Bu tabloda bahsi gegen “6zkaynaklara pozitif ekleme” hususu, 6zkaynaklar igerisinde konumlandirilabilecek
“ihtiyatlar” adl1 bir hesap tizerinden yapilabilecektir. Bu hesabin konumu ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.

Bazi durumlarda igletmeler, finansman gideri olarak islemesi gereken tutarlari aktiflestirmeden satiglarin maliyeti
hesabina da aktarabileceginden, burada belirtilen aktarma - arindirma isleminin yapilmadan 6nce bu durumun
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M ilerinde | Isletmeni k
L emzlul(; Yerl_ erinde | %8 e. menin gerge Memzug dénemlerinde akreditif riski igerisinde goriilen ve
Ticari Borglar,  akreditif riski aktif toplaminin, . o L
. bilangoya gerektigi sekilde yansitilmayan tutarlar ticari bor¢lara
Stoklar ve bulunmakla beraber | gergek donen Karsiliiinda. ileili akreditiflere k lar islet
ve karsihginda, ilgili akreditiflere konu mallar isletmeye
Verilen Siparis  bu akreditife konu varlik ve borgluluk s & # th

ulagmigsa stoklara, heniiz ulasmamugsa verilen siparis avanslarina

Avanslar mallarin bilango yapilarinin g
. e . eklenir.
kargihginin olmamasi ' gorillememesi
Istirakl
J 1rv ere - 1) Bu borglarimn ticari faaliyetlerle ilgili olmas: halinde ve
/ Bagh Grup i¢i fonlama . s S
mizan hareketliligi varsa vadesine gore ticari borglar hesabma
Ortakliklara . kapsaminda
Hesaplarda bakiye . aktarilmasi,
Borglar L K olmasi ve ticaret . . _
- gortilmesi . 2) Ticaret kapsami disindaysa veya mizan hareketliligi kisitliysa
(Migkili ya da ticaret dist L o .
vadesine gore diger kisa ya da diger uzun vadeli borglara
Taraflara kapsamda olmast
aktarilmast
Borglar)
Ortaklara Hesapta bakiye Borc nitelgi Yorg@a gore; ort'aklar‘ln gergek finuansman.l .ise 6'zlit;aynaklara
. ) pozitif eklenmesi, aksi durumda diizenleyici pasif' altinda
Borglar gorilmesi tagimamasi . )
izlenmesi
On 6deme ya da
Alalar, Hesaplarin ters .tahsilat ya'pan Alicilarda ters baki'ye veren tutarlarin alm-an si[farisl avanslarina,
. . isletmelerin hesap  saticilarda ters bakiye veren tutarlarin verilen siparis avanslarina
Saticilar bakiye vermesi
kapamasi yapmamus = aktarilmasi
olmasi
Dénen varliklar ve | Isletmenin
. uzun vadeli bor¢lar | kisa vadeli 1) Donen varliklar altinda izlenen ancak cari hesap niteligi
Cesitli Donen . . e .
altinda izlenen ancak | borglulugunun tagtmayan varliklarin aktifte diizenleyici hesaba aktarilmas:
Varliklar, . o N . o .
Cesitli Uzun mizan analizinde ya | disik, likidite 2) Uzun vadeli borglarda takip edilen ancak esasen kisa vadeli
Vajleli Borclar da ziyarette farkli yapisinin olan borglarin uzun vadeden silinip kisa vadeli ayn1 hesap
§ yapida oldugu tespit  oldugundan giiglii | bagliklar1 altina alinmas:
edilen hesaplar gosterilmesi
Duran varliklarin
.. ya da stoklarin
Diger . .
. degerlemeye tabi . .
Faaliyetlerden [sletmenin . . o
y . tutulmasi ve bunun s Kapsami tamamen yeniden degerleme ile ilgili olan tutarlarin
Olagan Gelirler, karlihginin reel oo o L -
» sonucunda olugan o ilgili gelir tablosu hesaplarindan silinmesi ve 6zkaynaklara pozitif
Diger ) olmayan bir gekilde .
. deger artiglarinin . L ~ eklenmesi
Olagandist ” yiiksek gosterilmesi
b . gelir tablosu
Gelir ve Karlar L
hesaplari iizerinden
kaydedilmesi
Gegici donem
i verilerini .
700 Koduyla Tna Lvert er.1n1n . . Igili maliyetlerin mali tablolardaki kargiliginin tespit edilerek
incelenmesi ve Bilango - gelir © L. :

Baglayan . . . diizenleme yapilmasi (6rnegin, satilmug ancak maliyet kapamast
K mizanda gerekli tablosu dengesinin . . ] )
Maliyet B} yapilmayan stoklarin maliyet hesaplarinda goriilmesi akabinde

kapamalarin saglanmasi . .
Hesaplar1 B stoklarin eksiltilmesi)

yapilmadiginin

gorilmesi

netlestirilmesi gerekmektedir

7  Isletmelerin banka borglari ile memzug verileri arasindaki farkin sebebi; isletmelerin yurtdist kaynakli kredi
kullaniyor olmasi sebebiyle bu kredilerin bilangoda goriiliirken memzug verilerinde gayrinakdi olarak goriilmesi ya
da hig goriilmemesi, ithalatlarinin finansmaninda agilan akreditiflerin bankalardan fonlanirken yani nakdi kredi de
kullanilirken bunun yine memzug verilerinde gayrinakdi olarak goriilmesi, diger yandan, yurtdigindan kullamilan kredilerin
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Not: Ingaat sektoriinde faaliyet gosteren firmalar i¢in yukarida belirtilen aktarma - arindirma islemleri farkli yorumlar
gerektirebileceginden asagidaki noktalara dikkat edilmelidir:

1) Yap-Sat tarzi projeler gelistiren firmalarda heniiz teslim edilmemis islerle alakali olan ve giderlestirilemeyen maliyetler
olarak nitelendirilebilecek; kasa hesabindaki yiiksek bakiye, ortaklardan alacaklar hesabindaki sisiklik ya da diger gesitli alacaklarda
goriilen tutarlarin ingaat projeleri ile ilgili harcamalar kapsaminda olmasi halinde bu tutarlar stoklar hesabi altinda takip edilebilir
ya da yoruma gore bu hesaplarla ilgili olarak yukarida belirtilen uygulamalara tabi tutulabilir. Taahhiit projeleri gelistiren firmalarda,
bu kapsamdaki tutarlarin ise yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetlerinde takip edilmesi ya da yoruma gore bu hesaplarla ilgili
olarak yukarida belirtilen uygulamalara tabi tutulmas: yerinde olacaktir.

2) 1) no'lu maddede belirtilen durumdan farkli olarak projeler teslim edilmis ise; ilgili tutarlarin hem yap-sat hem de
taahhiit firmalarinda, projeler aym bilango doneminde teslim edilmigse satiglarin maliyeti hesabina aktarilmasi, 6nceki yillarda
teslim edilmisse 6zkaynaklara negatif eklenmesi yerinde olacaktir. lgili tutarlar, yoruma gére, baglt olduklari hesaplara iliskin
yukaridaki tabloda belirtilen uygulamalara da tabi tutulabilir.

3) Yap-Sat tarzi projeler gelistiren firmalarin ortaklara borglar hesabinda takip ettigi ve kayda alinmamis olan satig
tutarlary; ilgili isler bitmemigse alinan avanslara, ayni bilango doneminde bitmigse net satislara aktariimali (ilgili stoklar da satislarin
maliyetine aktariimali), onceki donemlerde bitmigse stoklarla kargilhikli kayit disilik elimine edikten sonra 6zkaynaklara pozitif
eklenmelidir. Aym1 durum taahhiit projeleri gelistiren firmalar kapsamindayken, projeler bitmemigse yillara yaygin ingaat ve
onarim hakedislerine, ayn1 y1l bitmisse net satislara aktarim yapilmali (ilgili maliyetler de satislarin maliyetine aktarilmali), 6nceki
donemlerde bitmigse aktifteki kayit disilikla beraber elimine edildikten sonra 6zkaynaklara pozitif eklenmelidir.

4) Taahhiit projeleri gelistiren firmalarin projelerine iliskin aldiklar1 avanslar ve gelecek aylara ve yillara ait gelirleri, bir
on hakedis niteligi icermeleri sebebiyle yillara yaygin ingaat ve onarim hakedislerine; gelecek aylara ve yillara ait giderler, personel
ve ig avanslari, verilen siparis avanslarinda bulunan ya da aktifte bulunmasi gereken hesap altinda olmayan taseronlara verilen
avanslar ve ingaat projelerine fiziken déhil olmug varliklara iliskin proje maliyetleri ise yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetleri
hesaplarina aktarilmalidir. Yap-sat tarzi proje gelistiren firmalarda goriilecek benzeri durumlarda ise aktifte stoklar, pasifte alinan
avanslar hesabina aktarim yapilmalidir.

5) Taahhiit projeleri gelistiren firmalarin ara dénem ya da gegici y1l sonu mali verilerinde; bilango kesinlesmemisken ve
mizan tizerinden analizler yapilirken, 700 koduyla baslayan maliyet hesaplarinda yapilmamig kapamalara iligkin tutarlar; projeler
bitmemigse stoklara (bu harcamalara dair varliklar projeye fiziken eklenmediyse) veya yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetlerine
(bu harcamalara dair varliklar projeye fiziken eklendiyse), projeler bitmisse satislarin maliyetine aktarilmalidir. Yap-sat tarzi
proje gelistiren firmalar igin bu maddede belirtilen duruma dair tutarlar; projeler bitmemisse stoklara, projeler bitmisse satiglarin
maliyetine aktariimalidir.

bankalar tarafindan nakdi krediler icerisinde hem aracilik edilen / garanti verilen krediler arasinda hem de diger nakdi kredilerde
bildirilmesi yoluyla memzug verilerinin bilangodan daha yiiksek goriilmesi yiiziinden de olusabilmektedir. Bu tabloda anlatilan
aktarma - arindirma iglemleri; bu durumlarin

8  Memzugta yer alan reeskont tutari kisa vadeli banka borcuna ve karsiliginda diizenleyici aktife eklenebilir. Ayrica;
bankalarin memzug bildirimlerinde yaganabilecek hatalardan dolayi, memzugtaki orta vadeli kredilerinin yarisinin
kisa vadeli, diger yarisinin da uzun vadeli oldugunu baz almak seklinde bir uygulama da tercihe agiktir.

9  So6z konusu mallar alinip satildiysa, satiglarda gosterilme durumu da incelenerek satiglarin maliyetine eklenebilir.

10  Bu tabloda bahsi gegen “diizenleyici pasif” kavramy; yapilacak tespitler sonrasinda, esasen tam olarak tanimlamasi
yapilamayan tutarlarin aktarilacagi bir hesaptir. Bu hesabin konumu ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.
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Sekil 1. Analiz Formatina Uygun Isletme Bilangosu

AKTIF

CARI VARLIKLAR

Nakit ve Nakit Benzeri Degerler
Ticari Alacaklar

Stoklar

Verilen Siparis Avanslar

Diger Cari Aktifler

DUZENLEYICI VARLIKLAR

Gegici Aktif 1!

Diizenleyici Aktif

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Maliyetleri

PASIF

KISA VADELI BORGCLAR
Banka Borcu

Ticari Borglar

Diger Kisa Vadeli Borglar

UZUN VADELI BORCLAR
Banka Borcu
Diger Uzun Vadeli Borglar

DUZENLEYICI KAYNAKLAR

Gegici Pasif

Diizenleyici Pasif

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Hakedisleri

DURAN VARLIKLAR OZKAYNAKLAR
Mali Duran Varliklar Odenmis Sermaye
Arsa ve Binalar Net Donem Kar1

Tesis, Makine ve Cihazlar Net Donem Zarari (-)
Yapilmakta Olan Yatirimlar Thtiyatlar

Diger Duran Varliklar Ge¢mis Y1l Zararlari (-)
Birikmis Amortismanlar (-) Indirimler (-)

Sekil 2. Analiz Formatina Uygun Igletme Gelir Tablosu 1

Net Satiglar (1)

Satiglarin Maliyeti (2)

Faaliyet Giderleri (3)

Faaliyet Kar1 (1-2-3)

FAVOK (1-2-3+8)

Finansman Giderleri (4)

Net Kambiyo Kari (5)

Net Diger Gelirler (6)

Vergi Oncesi Kar (1-2-3-4+5+6)

Vergi (7)

Net Donem Kari (veya Zarari) (1-2-3-4+5+6-7)
Donemin Amortisman Gideri (8)

Amortisman Oncesi Net Kar (veya Zarar) (1-2-3-4+5+6-7+8)

11 Gegici aktif ve gegici pasif; aktifte ve pasifte yer almakla beraber gelir tablosundaki gelir ve giderlere doniisecek
gegici hesaplari ifade etmekte olup, bu hesaplarin dénen/duran varliklar ve kisa vadeli/uzun vadeli borglar harici
takip edilmesi, bilangonun verimli analizi agisindan anlamli olacaktir. Bu hesaplar altinda toplanacak alt kalemler
ilerleyen kisimda belirtilecektir.
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Gerekli aktarma — arindirma iglemlerinin yapilmasi akabinde olusturulacak Sekil 1'de belirtilen

bilangoda!? ve Sekil 2de belirtilen gelir tablosunda, kredi analizinin etkinligini artiracak hesap

birlestirmeleri de yapilmig olup bu sayede 6zgiin ve net bir finansal tablo yapisi elde edilmistir.

Aktarma - arindirma siirecini tamamlayan birlestirmeler sunlardir:

AKTIF

Nakit ve Nakit Benzeri Degerler: Kasa, Bankalar, Diger Hazir Degerler!®, Menkul Kiymetler.
Ticari Alacaklar: Donen Varliklar icerisindeki Alicilar, Alinan Cekler, Alacak Senetleri (Net), Di-
ger Ticari Alacaklar.

Stoklar: Ik Madde ve Malzeme, Yari-mamuller, Mamuller, Ticari Mallar, Diger Stoklar, Stok De-
ger Diisiikliigt Karsiligi (-).

Verilen Siparis Avanslari: Ayni isimle Verilen Siparis Avanslari.

Gegici Aktif: Gelecek Aylara Ait Giderler, Is Avanslari, Personel Avanslari ve Kisa ve Uzun Vadeli
Alman Avanslara iliskin Aktifte yer alan bagh tutarlar!4.

Diizenleyici Aktif: Aktarma — arindirma islemleri sonrasi olusan diizenleyici hesap, bu islemler
sonrast kalan Uzun Vadeli Ticari Alacaklar ve Uzun Vadeli Diger Alacaklar ve Sayim ve Teselliim
Noksanlari.

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Maliyetleri: Ayni isimle Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Mali-
yetleri.

Mali Duran Varliklar: Ayni isimle Mali Duran Varliklar ve aktarma - arindirma iglemi ile gelen
hesaplar.

Diger Cari Aktifler: Yukarida belirtilen donen varliklar diginda kalan dénen varliklar.

Arsa ve Binalar: Arazi ve Arsalar, Yeralt1 ve Yertistti Diizenleri, Binalar.

Tesis, Makine ve Cihazlar: Tesis, Makine ve Cihazlar, Tasitlar, Demirbaslar.

Yapilmakta Olan Yatirimlar: Yapilmakta Olan Yatirimlar, Verilen Avanslar (Duran Varlik).

Diger Duran Varliklar: Yukarida belirtilen duran varliklar disinda kalan tiim duran varliklar (bi-
rikmis amortismanlar ve itfa ve titkenme paylari haric).

Birikmis Amortismanlar: Tum duran varliklar i¢in ayrilmis olan birikmis amortismanlar ve itfa

ve titkenme paylari.

PASIF

Banka Borcu (Kisa Vadeli): Kisa Vadeli Mali Borglar.
Ticari Borglar: Kisa Vadeli Borglar icerisindeki Saticilar, Borg Senetleri (Net), Diger Ticari Borglar.

12
13

14

Alt hesap gruplarinda (-) isareti ile belirtilen hesaplar aktif ve pasif toplamuna negatif, diger hesaplar ise pozitif katilmaktadr.
Diger Hazir Degerler altinda yer alan ve bir ayin tzerinde vadeye sahip olan kredi kart1 alacaklarinin ticari
alacaklarda takip edilmesi daha dogru olacaktir.

Onceden belirtildigi gibi; ingaat taahhiit firmalarinda projelere iliskin hesaplar, yillara yaygin insaat ve onarim
maliyetleri hesabina; ingaat yap-sat firmalarinda projelere iliskin hesaplar, stoklar hesabina alinmalidir. Alinan
avanslara iligkin aktifte yer alan bagh tutarlar aktarmaya tabi tutulurken; s6z gelimi toplam 10 Milyon TL tutarinda
alinan avans aktifte hangi hesaplara yansitildiysa, s6z konusu hesaplardan toplam 10 Milyon TL olacak sekilde gegici
aktife aktarim yapilir.
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Gegici Pasif: Kisa ve Uzun Vadeli Alinan Avanslar, Gelecek Aylara ve Yillara Ait Gelirler!.
Diizenleyici Pasif: Aktarma - arindirma islemleri sonrasi olusan diizenleyici hesap ve Sayim ve
Teselliim Fazlalari.

Yillara Yaygin Insaat ve Onarim Hakedisleri: Ayni isimle Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Hake-
disleri.

Diger Kisa Vadeli Borglar: Yukarida belirtilen kisa vadeli bor¢lar diginda kalan kisa vadeli borglar.
Banka Borcu (Uzun Vadeli): Uzun Vadeli Mali Borglar.

Diger Uzun Vadeli Borglar: Yukarida belirtilen uzun vadeli bor¢lar disinda kalan uzun vadeli
borglar.

Odenmis Sermaye: Odenmis Sermaye toplamu.

Net Donem Kari (veya Zarar1): Gelir tablosunda olugsan Net Donem Kéri1 (veya Zarar1) olup kon-
solidasyona tabi isletme gruplarinda kar / zarar eden isletmelerin bir arada olmasi halinde her iki
hesapta da bakiye bulunmas: miimkiindiir.

Thtiyatlar: Aktarma - arindirma ilemleri sonrasi olusan hesap ile Sermaye Yedekleri, Kar Yedek-
leri, Geg¢mis Y1l Kérlar1.

Gegmis Yil Zararlari (-): Ayni isimle Gegmis Yil Zararlar1.

Indirimler (-): Aktarma - arindirma islemleri sonrasi olugan hesap.

GELIR TABLOSU

Net Satiglar: Briit Satislar ile Satis Indirimleri arasindaki fark.

Satislarin Maliyeti: Ayni1 isimle Satiglarin Maliyeti.

Faaliyet Giderleri: Ayni isimle Faaliyet Giderleri.

Net Diger Gelirler: Kambiyo Karlari ve Zararlar ile Faiz Gelirleri hari¢ olmak tizere Diger Faali-
yetlerden Olagan Gelir ve Karlar, Olagandis1 Gelir ve Kérlar, Diger Faaliyetlerden Olagan Gider
ve Zararlar, Olagandis1 Gider ve Zararlar hesaplarinin toplaminin neti.

Net Kambiyo Kari: Kambiyo Karlar1 ve Zararlar1 hesaplarinin arasindaki fark.

Finansman Giderleri: Finansman Giderleri ile Faiz Gelirleri hesaplarinin neti (aralarindaki fark).
Vergi: Donem Kar1 Vergi ve Diger Yasal Yikiimliliik Karsiliklar: (Kurumlar Vergisi).

Doénemin Amortisman Gideri: Bagimsiz Denetim Raporunda veya Kurumlar Vergisi Beyanna-
mesinde yazan dénemin tim amortisman giderleri ile itfa ve titkenme paylari, eger bunlar te-
min edilemiyorsa mizandaki 7 ile baslayan hesaplarda bulunan amortisman giderlerinin toplami,
bu da miimkiin degilse son 2 yilin birikmis amortisman farki baz alinabilir (son 2 yilin birikmis
amortisman farkinin da negatif ¢cikmasi durumunda ilgili dénem i¢in amortisman gideri 0 kabul
edilebilir; bu hesaplama yapilirken, farkli duran varliklar i¢in ayrilan amortismanlar solo bazda
degerlendirilebilir).

Gerek sunulan verilerin dogasi itibariyle, gerek dénem sonlarinda (6zellikle 3, 6 ve 9 aylik ara
donemlerde) isletmelerin hesap kapamalarini heniiz yapmamis olmasi sebebiyle ve gerekse
manipiilatif yontemlere tabi tutulabilmeleri sebebiyle, isletme mali verilerinin kredi analizine
uygun hale getirilebilmesiigin yukaridabelirtilen diizenlemelerin yapilmasi yerinde olmaktadir. Bu

15 Onceden belirtildigi gibi; insaat taahhiit firmalarinda projelere iliskin hesaplar, yillara yaygin ingaat ve onarim
hakedisleri hesabina; insaat yap-sat firmalarinda projelere iliskin hesaplar, alinan avanslar hesabina alinmalidir.
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diizenlemeler; ¢esitli hesaplarin farkli hesaplara aktarilmasini, manipiilasyonlarin arindirilmasini
ve bu dogrultuda basite indirgenmis, 6zet ve analize uygun bir finansal tablolar biitiinliigiine
kavusulmasini saglayacaktir. Bu biitiinliik tizerinden yapilacak yapay sinir aglari modellemesi de
isletmelerin kredibilitesinin daha net bir sekilde goriilmesine imkéan olusturacaktir.

4. Sonu¢

Bankacilik sektdriiniin ana fonksiyonunu olusturan ve aktif toplaminin 6nemli bir kismini tegkil
eden kredilerin saglikli yonetimi, banka yonetimlerinin siirdiiriilebilir bir finansal dengeyi tesis
edebilmeleri adina ciddiyet arz etmektedir. Diger yandan; bankacilik mevzuatinda yapilan son
glincellemeler, Uluslararas: Finansal Raporlama Standartlarrna uyum siiregleri ve dijitallesmenin
getirdigi etkiler, kullandirilan krediler sorunlu hale gelmeden 6nce alinacak tedbirlerin énemini
artirmakta ve kredilerin dinamik yonetimini oldukga degerli hale getirmektedir.

Bankalarca isletmelere kullandirilan kredilerin sorunlu hale gelmesini 6nceden tespit etmeye
yonelik bir ¢aliyma gergeklestirilirken, sorunlu kredilerin temelinde yatan sebebin s6z konusu
isletmelerin finansal bagarisizliklariyla ilgili oldugunu 6ngérmek yerinde olacaktir. Literatiirde
yapilan ¢alismalar dikkate alindiginda, yapay sinir aglar1 iizerine gergeklestirilen caligmalarin
finansal basarisizligin tahmininde basarili sonuglar tireterek 6n plana ¢iktig1 gorillmektedir.

Yapay sinir aglar1 ile gerceklestirilen modelleme uygulamalarinin bagarisinin artirilabilmesi
adina; s6z konusu uygulamalarin gerceklestirilmesi 6ncesinde, analize tabi tutulacak isletmelerin
finansal verilerinin bir isleme siirecinden gecirilerek (bu c¢aligmada belirtildigi sekilde) daha
net, 6zgiin ve manipiilasyonlardan arindirilmis bir yapiyla uygulamaya dahil edilmesi fayda
saglayacaktir. Modellemenin ¢ikt1 kalitesinin temelinde yer alan verilerin bu ¢aligmada sunulan
isleme siireci sonrasinda rafine edilecegi 6ngoriilmekte ve bu dogrultuda isabetli bir modelleme
¢iktisina ulasilacagy ileri stiriilmektedir.
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