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Ozet

Bu calismanin amaci, &zellikle 2000-2001 kriz yillarinda, cesitli sebeplerle mali buinyeleri
bozulup Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu'na devredilen bankalarin, bu finansal basarisizlikla-
rinin 8ngdrustinu sinirsel bulanik ag yéntemi ile gerceklestirmektir. Sinirsel bulanik ag yénte-
mi istatistiksel yontemlerin varsayimlarindan kaynaklanan sorunlari yasamamakta ve yapay si-
nir a§ modellerinde oldugu gibi, verilerin icindeki iliskiyi 6grenebilmektedir. Ayni zamanda
model yapay sinir aglarinda oldugu gibi kara kutu icinde kalmamakta, modelin karar alma
stireci yorumlanabilmektedir. Sinirsel bulanik ag modeli ¢zelliklerinden dolayr 6nemli bir alter-
natif olarak karsimiza cikmaktadir. Bu calismada sinirsel bulanik ag modelinden ytiksek 6n-
goru basarisi elde edilmesinin yaninda, dncu gdstergelerin karar alma strecine olan katkis
da yorumlanabilmistir.
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Abstract - Predicting Bank Bankruptcies with Neuro Fuzzy Method

The aim of this study is to actualize the prediction of bankruptcies of the banks whose
financial structures have gone bad with various reasons and transferred to Savings Deposit
Insurance Fund especially in 2000-2001 crisis years, with neuro fuzzy. Neuro fuzzy does not
have the problems which are sourced from the hypothesis of statistical methods and as in
artificial neural network, it can learn the relationship of the data. At the same time the
model does not stay in a black box like artificial neural network, the process of predicting of
the model can be commented. Because of these features neuro fuzzy appears as an alter-
native. In this study, besides getting high prediction success from neuro fuzzy, the addition
of the forerunner indicators on the decision making process can also be commented.
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1. Giris

Finansal piyasalar araciligi ile tasarruflarin yatinnma déndstuirtilmesi tlke ekonomi-
leri icin blyuk 6énem tasir. Tasarruflarin yatinnma déntismesine paralel olarak, ekono-
mik istikrar ve buytime icin saglikl isleyen bir bankacilik sistemine ihtiyag vardir. Bu
nedenle dtizenleyici otoriteler, bankalarin finansal durumlarini stirekli olarak deger-
lendirmek durumundadirlar. Clinkl banka finansal basarisizliklari ekonomik sistemi
temelden tehdit edebilmektedir. Bu baglamda banka finansal basarisizliklarinin 6n-
gordlmesi, duzenleyici otoriteler, banka sahip ve ydneticileri ve yatirimailar tarafin-
dan zamaninda 6nlemler alinabilmesini adina, bu stireci yénetme ve denetleme im-
kani tanimaktadir. Ayni zamanda banka finansal basarisizliklarinin olasi maliyetleri
de bdylelikle azaltilabilir.

Makro ekonomik gelismeler bankacilik sektértind yakindan ilgilendirmektedir.
Yiksek enflasyon, ylksek reel faiz ve dustk ya da negatif buiylime oranlari, banka-
larin faaliyetlerini olumsuz sekilde etkileyebilmektedir. Ttrkiye'de 1994 yilindan 2003
yilina kadar yasanan surecte, bu olumsuzluklar blylk oranda gerceklesmis ve ban-
ka finansal basarisizliklarinda énemli roller oynamistir. Ttrkiye'de ilk 6nemli banka fi-
nansal basarisizliklari 1994 yilindaki krizle birlikte ortaya ¢ikmistir. Sonrasinda 1997
ve 1998 yilinda yasanan mali sikintilar nedeniyle de banka finansal basarisizliklar
glindeme gelmistir. Son olarak ise tlke tarihinin en biyuk krizinin yasandigi 2000 ile
2001 yillarinda btyuk caph banka finansal basarisizliklari yasanmis ve bu yillarda 11
banka Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu’'na (TMSF) devredilmistir. Bankalarin finansal
basarisizliklarinin; yonetim ve denetim yetersizligi, dlizenleyici otoritelerin faaliyetle-
rindeki yetersizlik, banka hakim ortaklarinin uygunsuz islemleri gibi, cesitli nedenleri
olabilir. Bankacilik Duizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) 1997-2002 yillar ara-
sinda TMSF'na devredilen 20 bankanin 12'sinin; mali binyelerinin bozulmasi ve ban-
ka kaynaklarinin hdkim ortaklarin lehine ve banka zararina sebep olacak sekilde kul-
lanilmasi nedeniyle, devredildigini belirtmektedir (BDDK, 2003, s. 19).

2009 yiliilk ceyrek itibariyle Turk finans sektérinin aktif buyukItgu 945,2 milyar
TL olarak gerceklesmistir. Finans sektdriintin toplam aktiflerinin %77.7"sini bankacr-
Ik sektdru varliklar olusturmaktadir. Merkez Bankasi da dikkate alindiginda s6z ko-
nusu oran %90.3 olmaktadir (BDDK, 2009, s. 15). Bankalarin mali sektdrin énemli
bir boltimund olusturmasi ve diger finansal kurumlarin yeterince gelismemis olmasin-
dan dolayr (Ayni zamanda diger finansal kurumlarin 6nemli bir bolimu de, yine ban-
kalar tarafindan kurulmaktadir.) bankacilik sektdru Tirkiye icin daha énemli hale gel-
mektedir. Ulke ekonomileri acisindan banka finansal basarisizliklari, diger isletme ba-
sarisizliklarindan daha ¢ok éneme sahiptir. Bu énemin bir nedeni de, banka finansal
basarisizliklarinin sadece banka ortaklarini ilgilendirmiyor olmasindan kaynaklanmak-
tadir. Basarisizlik stirecinde mevduat sahipleri, bankaya fon sunan diger kurumlar ve
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kredi kullananlar da olumsuz sekilde etkilenmektedir. Bankanin biytkligu olctisun-
de Ulke ekonomisi de bu durumdan olumsuz yonde etkilenebilmektedir. 1994 krizi
sonrasinda mevduata %100 devlet gtivencesinin verildigi diizenleme ile birlikte, ban-
ka finansal basarisizliklarinin kamu mali yapisini bozabildigi tecriibe edilmistir. Bunun
yaninda, yatinnmailarin ve tuiketicilerin sisteme olan guiveni de azalmaktadir. Bankalar
arasinda kurulan yakin iliskiler ve sektére duyulan glivenin azalmasindan dolayi sag-
likli bankalar da bu durumdan olumsuz sekilde etkilenebilmektedir.

Banka finansal basarisizliklarinin dngortisu tizerine yapilan ¢alismalar incelendigin-
de, ilk olarak istatistiksel modellerin bu alana uygulandigi gériilmektedir. istatistiksel
modellerin, normal dagilim ve bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin bu-
lunmamasi gibi, cesitli varsayimlari bulunmaktadir. Bu varsayimlarin saglanamamis
olmasi ise, 6rneklem Uizerinde elde edilen basarinin genellestiriimesi konusunda ba-
zi sakincalar dogurmaktadir. Banka finansal basarisizliklarinin 6ngéristinde 1990°li
yillardan itibaren yapay sinir aglarinin kullanildigr ve bu modellerle ytiksek 6ngoru ba-
sarisi saglandigi gortilmektedir. Ancak yapay sinir ag modeline iliskin katsayilar, agin
icindeki agirliklar tizerinde sakli kaldigi icin yorumlanamamaktadir. Dolayisiyla bagim-
siz degiskenlerin model icerisinde ne sekilde kullanilarak karar verildigi bilinememek-
tedir.

Bu calismada, yabanci literattirde 6rnekleri bulunmasina ragmen, Tuirk bankacilik
sektorunun finansal basarisizliklarinin éngdérustinde daha 6nce uygulanmadigr goru-
len sinirsel bulanik ag modeli uygulanmistir. Bu agidan ¢alismanin énemli bir boslu-
gu dolduracagi dustintlmektedir. Yapay zeka teknolojilerinden biri olan sinirsel bu-
lanik ag modeli, yapay sinir ag modeli ve bulanik mantigin birlikte kullanimiyla elde
edilen melez bir teknolojidir. Sinirsel bulanik ag modelinde istatistiksel modellerde
bulunan varsayimlar bulunmamaktadir. Ayni zamanda yapay sinir ag modeli ile yo-
rumlanamayan, bagimsiz degiskenlerin model icerisinde ne sekilde kullanilarak karar
alindiginin bilgisi, sinirsel bulanik ag modeli ile yorumlanabilmektedir. Sinirsel bulanik
ag modelini yapay sinir ag modelinden ayiran belki de en énemli 6zellik alinan kara-
rin kara kutu (black box) icinde kalmamasidir. Finansal basarisizliklarin dngdriistinde
istatistiksel tekniklerin veya yapay sinir ag modellerinin kullanildidi ¢alismalarda mo-
dellerin 6ngoru basarisi Uzerinde durulmaktadir. Bu calismada ise sinirsel bulanik ag
modelinin 6ngori basarisinin yaninda, bagimsiz degiskenlerin ne sekilde kullanilarak
banka finansal basarisizlik ngdrd kararinin alindigi da yorumlanabilecektir.

Calismanin 2. béltimuinde 6zellikle banka finansal basarisizliklarinin dngérdldugu
calismalar aktarilacak, 3. béliimde ise sinirsel bulanik ag modeli kisaca incelenecek-
tir. 4. boltimde veri setine yer verilirken 5. bélimde ¢alismanin modeli anlatilacak,
sonraki bdltimde modelden elde edilen bulgulara yer verilecektir. 7. bolimde ise so-
nug ve degerlendirmeler yer almaktadir.
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2. Literatur

Isletme veya banka finansal basarisizliklarinin éngértildiigui calismalar 19601 yil-
lara kadar uzanmaktadir. Bu konudaki ilk dnemli calisma Altman (1968) tarafindan
yapllmistir. Finansal basarisizliklarin éngérustinde ayima analizinin ilk kez kullanildigi
bu calismada, 6ngdru glicl yuksek 5 finansal oran tespit edilmis ve 33U finansal ba-
sarisiz, 33"l de finansal basarisiz olmayan isletmeden olusan veri seti tizerinde bir yil
oncesi igin %95 oraninda 6ngoru basarisi elde edilmistir. Sinkey (1975) tarafindan
yapilan calismada ise ayirma analizi ilk kez banka finansal basarisizliklarinin 6ngéru-
stinde kullaniimistir. Banka finansal basarisizliklarinin dngértstinde coklu regresyon
analizi ilk kez, Meyer ve Pifer (1970) tarafindan, lojistik regresyon analizi ise Martin
(1977) tarafindan kullanilmistir. West (1985) tarafindan yapilan calismada ise, ban-
ka degerlemesinde faktor analizi ve lojistik regresyon analizinin birlikte kullanilmasi-
nin Umit verici sonugclar Grettigi belirtilmistir.

Firma basarisizlik éngdri calismalarinda 1990’1l yillardan itibaren yapay sinir ag
modellerinin kullanildigi gérilmektedir. Yapilan ¢alismalarda yapay sinir ag modelle-
rinin, ayirma analizi, regresyon, lojistik regresyon ve probit analizi gibi istatistiksel
tekniklerden daha basarili oldugu sonucuna ulasiimistir (Davalos, Gritta v.d., 1999;
Han ve Lee 1997; Lee, Booth v.d., 2005; Leshno ve Spector 1996; Salchenberger Mi-
ne ve Lash 1992; Sharda ve Wilson 1993; Tan ve Dihardjo 2001; Tsukuda ve Baba
1994; Wilson ve Sharda 1994; Yang, Platt v.d., 1999; Zhang, Hu v.d., 1999). Firma
basarisizliklarinin éngdrustinde Tlrkiye'de yapilan benzer calismalarda da yapay sinir
ag modellerinin istatistiksel modellerden daha basarili oldugu sonucuna ulasiimistir
(Yildiz, 1999; Aktas, Doganay v.d., 2003; Akkog, 2007, Sevim, Yildiz v.d., 2008).

Son zamanlarda melez yapay zeka teknolojilerinin de bu alanda uygulandigi gé-
rilmektedir. Chen, Huang v.d. (2009) tarafindan firma finansal basarisizliklarinin én-
gorustinde sinirsel bulanik ag modelinin kullanildigi calismada bdyukluk, sektor ve
stirec dikkate alinarak 100 finansal basarisiz firma, 100 saglikl firma ile eslestirilmis
ve veri setinin %70'i (140 firma) egitim icin %30'u (60 firma) test icin kullanilmistir.
Sinirsel bulanik ag modelinin girdileri likidite, sermaye yapisi ve dagitilmamis karlar
basliklari altinda toplanan, firmalara ait 16 finansal orandan olusmaktadir. Calisma-
nin sonucunda finansal basarisizigin dogru éngdrilmesinde ve yanlis siniflandirma
maliyeti acisindan bakildiginda sinirsel bulanik ag modeli, yapay sinir ag modeli ve lo-
git modelinden daha basarili bulunmustur. Sinirsel bulanik ag modelinin karar alma
stirecine bakildiginda da; likiditenin ytiksek oldugu durumda, sermaye yapisinin yuk-
sek veya orta ve dagitilmamis karlarin ytiksek veya dustik olmasina bakilmaksizin, fi-
nansal basarisizlik olasiligi oldukga dustk bulunmustur. Likiditenin ddstik ve dagitil-
mamis karlarin orta oldugu durumda, sermaye yapisinin tim dtzeylerinde finansal
basarisizlik olasiliginin oldukca yuksek oldugu gordlmdsttr. Finansal basarisizlik ola-
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siiginin, likiditenin orta, sermaye yapisinin dustk ve dagitilmamis karlarin orta oldu-
gu durumda da yuksek oldugu gorulmdustr. Bu ¢alismada firmalarin finansal durum-
larina iliskin kararin verilmesinde likidite oranlarinin hayati neme sahip oldugu tes-
pit edilmistir.

Yapay sinir ag modellerinin banka finansal basarisizliklarinin dngérustinde de kul-
lanildigi gérilmektedir. Tam (1991) ve Tam ve Kiang'in (1992) Texas bankalari tize-
rinde gerceklestirdikleri éngdru calismalarinda yapay sinir aglarinin, ayirma analizi,
faktor-lojistik regresyon analizi gibi istatistiksel tekniklerden daha basarili oldugu so-
nucuna ulasiimistir. Bell (1997) tarafindan yapilan calismada banka basarisizlik 6ng6-
ristinde yapay sinir aglarinin lojistik regresyon analizinden daha basarili oldugu so-
nucuna ulasilirken, Swicegood ve Clark (2001) tarafindan yapilan calismada yapay
sinir aglarinin ayirma analizinden daha basarili oldugu belirtilmistir. Alam, Booth v.d.,
(2000) olasi banka finansal basarisizliklarinin 6ngdristinde bulanik kiimeleme ve
0zorgutlemeli (self-organizing) yapay sinir aglarinin basarili bir sekilde uygulanabile-
cegini belirtmislerdir. Ravi ve Pramodh (2008) ispanya ve Ttirkiye verileri tizerinde te-
mel bilesenli yapay sinir aglari modeli ile banka finansal basarisizliklarinin éngdrisu-
nu gerceklestirmislerdir. ispanya veri setinde 66 banka Ttirkiye veri setinde 40 ban-
ka bulunmaktadir. Bu bankalara iliskin olarak ispanya icin 9, Ttirkiye icin 12 finansal
oran kullanilmistir. Kurulan modellerden en ytiksek basari orani ispanya veri seti icin
%96.6, Tlrkiye veri seti icin ise %100 olarak bulunmustur.

Banka finansal basarisizliklarinin éngdérdldigu calismalarda veri zarflama analizi-
nin de kullanildidi gériilmektedir. Cielen, Peters v.d., (2004) tarafindan, 1994-1996
déneminde 276 basarili, 90'1 da basarisiz olan bankalara ait veri seti Belcika Merkez
Bankasi'ndan temin edilmis ve her bir banka icin 11 finansal oran hesaplandiktan
sonra gerceklestirilen basarisizlik dngéristinden en iyi sonucun veri zarflama analizi
(%86,4) ile elde edildigi belirtiimistir. Kao ve Liu (2004) veri zarflama analizi ile 24
Taiwan bankasinin finansal bilgilerine dayanarak gerceklestirdikleri performans de-
gerlemesi calismasinda, 2 bankanin verimlilik skoru (0.7358 ve 0.7584) cok dustk
bulunurken, sz konusu bankalarin Asya finansal krizinden sikinti cektigi ve yiksek
miktarda kotu borca sahip oldugu belirtilmistir. Arastirmacilar banka performansinin
veri zarflama analizi ile 6ngdrlebilecegini ortaya koymuslardir.

Kolari, Glennon v.d., (2002) toplam aktif degeri 250 milyon dolarin lizerinde olan
buyuk bankalar tzerinde yapmis olduklari finansal basarisizlik 6ngéru ¢alismasindan
logit modelinden 1 ve 2 yil dncesi icin sirasiyla %96 ve %95 oraninda dogru éngoru
basarisi saglamislardir. Arastirmacilar trait recognition modelinden ise %100 basari
sagladiklarini, dolayisiyla trait recognition modelinin logit modelinden daha basarili
oldugunu belirtmislerdir. Lanine ve Vennet (2006) logit ve trait recognition modelle-
rini Rus bankacilik sektériintin finansal basarisizliklarinin éngérusu icin kullandiklari
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calismalarinda, trait recognition modelinin logit modelinden daha iyi performans ser-
giledigini belirtmislerdir.

Yapay zeka teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, neuro-fuzzy, fuzzy-neu-
ral, neuro-genetic, genetic-neuro, neuro-fuzzy-genetic gibi melez modeller gtindeme
gelmistir ve bu modeller de banka finansal basarisizliklarin dngdrilmesinde kullanil-
mistir. Tung, Quek v.d., (2004) tarafindan, Amerika'da 1980-2000 yillari arasindaki
21 yillik stirecte 2.933 basarili, 702'de basarisiz bulunan toplam 3.635 bankadan
olusan drneklem Uzerinde, bankalara ait anlamli bulunan 9 degisken ile GenSoFNN
modeli (Generic Self-Organising Fuzzy Neural Network) kullanilarak bankalarin finan-
sal basarisizliklarinin dngdrusu gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusun-
da bu model, Cox’s proportional hazards modelden daha basarili bulunmustur. Ay-
ni doneme ait verilerle Ng ve Jiang (2008) tarafindan gergeklestirilen banka finansal
basarisizliklarinin éngdrildigu calismada ise, Fuzzy CMAC (cerebellar model articu-
lation controller) modelinin Cox’s proportional hazards modelden ve GenSoFNN'den
daha basarili oldugu sonucuna ulasiimistir. Nguyen ve Quek (2008) yine ayni déne-
me ait veri seti lizerinde, Ying-Yang Fuzzy CMAC modeli ile banka finansal basarisiz-
liklarinin éngdrdstind gerceklestirmislerdir. Bagimsiz degisken olarak dokuz degiske-
nin kullanildidi calismada basarisiz bankalar tizerinde, ulasilan son verileri kullaniima-
s ile %95, bir yil dnceki verilerin kullanilmasi ile %85 ve iki yil 6nceki verilerin kulla-
nilmasi ile %75 oraninda éngdru basarisi elde edilmistir. Chauhan, Ravi v.d., (2009)
dalgacik (wavelet) yapay sinir ag modelleri ile banka finansal basarisizlik 6ngéru ca-
lismalarini tig Ulke veri seti tzerinde gerceklestirmislerdir. Ttrkiye veri setinde 40 ban-
ka (18'i finansal basarisiz), ispanya veri setinde 66 banka (37'i finansal basarisiz) ve
Amerika veri setinde 129 banka (65'i finansal basarisiz) bulunmaktadir. Kurulan mo-
dellerden en ytiksek basari orani Ttirkiye, ispanya ve Amerika veri seti icin sirasiyla
%100, %89.99, %93,33 olarak bulunmustur.

Turkiye'de de gesitli ydontemler kullanilarak, 1994 - 2003 yillari arasindaki stirecte
yasanan banka finansal basarisizliklarinin éngérdldugu calismalar yapilmistir. Can-
bas, Cabuk v.d., (2005) tarafindan 18 basarisiz ile 22 basarili bulunan bankalardan
olusan veri setine, gruplar arasinda ortalamalar agisindan anlamli bulunan 12 finan-
sal oran kullanilarak ayirma analizi, logit ve probit yéntemleri uygulanmis ve banka-
larin finansal durumu, 1 yil éncesinden ayirma analizi, logit ve probit modelleri ile si-
rasiyla %90, %87.5 ve %87.5 oraninda dogru olarak éngdrulmustr. Benli (2005)
tarafindan yapilan calismada banka finansal basarisizliklarinin degerlendirilmesinde
yapay sinir ag modeli ve lojistik regresyon modeli karsilastirmali olarak kullanilmistir.
Lojistik regresyon modelinden %84 oraninda 6ngdru basarisi elde edilirken yapay si-
nir ag modelinin 6ngdru basarisi %87,2 olarak bulunmustur. Doganay, Ceylan v.d.,
(2006) 19 basarisiz ile 23 basarili bulunan bankalar tizerinde yaptiklari 6ngéri calis-
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masinda, bagimsiz degisken olarak 27 finansal oranla regresyon, ayirma analizi, lo-
git ve probit yontemlerini kullanarak %81 ile %95 arasinda degisen éngdru basarisi
elde etmislerdir. Ayni zamanda en yuksek 6ngéru basarisinin logit modeliyle elde
edildigi de belirtilmistir. Ayirma analiz tabanli matematiksel programlama yéntemi ile
Tdrkiye'deki banka finansal basarisizliklarinin éngérustintin gergeklestirildigi bir bas-
ka calisma Karacabey (2007) tarafindan yapilmistir. 1994-2001 yillari arasinda 18’
Fon'a devredilmis 39 bankadan olusan veri seti tizerinde Gnerilen modelden 6zellik-
le basarisizliktan 1 yil dnce yliksek oranda 6ngéri basarisi (%92.3) elde edilmis ve
s6z konusu modelin faktér analiz destekli ayirma analizinden daha basarili oldugu
tespit edilmistir. Cinko ve Avcl (2008) CAMELS bilesenlerini ayirma analizi, lojistik
regresyon ve yapay sinir ag modellerinde kullanarak TMSF'na devredilen bankalarin
finansal basarisizliklarinin dngérdstini gerceklestirdikleri ¢alismalarinda, CAMELS bi-
lesenlerinin llkemiz bankacilik sistemine tam olarak uymadigi sonucuna ulasmislar-
dir. Boyacioglu, Kara v.d., (2009) tarafindan yapilan calismada, 4 tanesi yapay sinir
ag yapisi olmak tzere, 8 farkli model ile Tirkiye'deki banka finansal basarisizliklari-
nin dngorusu gerceklestirilmistir. En iyi performansi gdsteren modellerin, yapay sinir
ag modellerinden olan ¢ok katmanli algilayici (multilayer perceptron) ve learning vec-
tor quantization oldugu, ilgili modellerin dngdru basarisinin egitim seti icin sirasiyla
%100 ve %83.72, gecerlilik seti icin ise sirasiyla %95,5 ve %100 olarak bulundugu
belirtilmistir. Celikyllmaz, Turksen v.d., (2009) calismalarinda IFCF (improved fuzzy
classifier functions) modeli ile TMSF'na devredilen bankalarin finansal basarisizliklari-
nin dngdrusund gerceklestirmislerdir. 44 bankadan olusan veri seti tizerinde kurulan
modelin 6ngdrd basarisi 1, 2 ve 3 yil éncesi icin sirasiyla %98, %94 ve %97 olarak
bulunmustur.

3. Sinirsel Bulanik Ag Modeli

Bulanik mantik ilk olarak Zadeh (1965) tarafindan ortaya atilmis belirsizliklerin an-
latimi tGizerine kurulu matematiksel bir dtizendir. Bulanik mantigin cikis noktasi klasik
kiime kuramina getirilen elestiriler olmustur. Klasik ktiime kuraminda bir eleman igin
tam Uyelik s6z konusudur. Yani bir eleman herhangi bir kiimeye ya Uyedir ya da de-
gildir. Bulanik mantikta ise Uyelik fonksiyonlari araciligiyla bir eleman birden fazla ku-
meye belirli oranlarda tye olabilmektedir. Baska bir deyisle, bulanik kimeler, bir ele-
manin bir kdimeye kismi tyeligine olanak saglar. Bulanik mantik, girdileri ¢iktilara -bir
bulanik kiimeyi bir baskasina- dondtisttiren “A ise B'dir seklindeki kurallara dayanmak-
tadir (Kosko ve Isaka, 1993, s. 57).

Yapay zeka teknolojilerinden her birinin kendine 6zgu yetenekleri bulunmaktadir.
Yapay sinir aglari insanin sinir sistemini taklit ederek bilgisayar 6grenmesini gercek-
lestirir. Bulanik mantik ise insanin dustinus tarzina ¢ok yakindir. Ayni zamanda s6zel
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degiskenleri de kullanabilmektedir. Yalniz bu teknolojilerinin kendine 6zgu dezavan-
tajlari da bulunmaktadir. Bulanik tasarimli sistemlerin, yapay zeka teknolojileri arasin-
daki belki de en 6nemli dezavantaji bu sistemlerin 6grenme yetenegdinin olmamasi-
dir. Yapay zeka teknolojilerindeki ilerlemelere paralel olarak bu teknolojilerin birlikte
kullanimi gtindeme gelmis ve bu teknolojilerin dezavantajlari ortadan kaldiriimaya
cahsilmistir. Sinirsel bulanik mantik yapay sinir aglari ve bulanik mantik teknolojisinin
birlikte kullanimiyla olusturulmus melez bir yapay zeka teknolojisidir. Sinirsel bulanik
aglarin egitimi ve ozelliklerinin anlasiimasi kolaydir. Sinirsel bulanik aglar s6zel degis-
kenleri kullanarak 6grenebilirler. Bu durum sinirsel bulanik aglarin diger dogrusal ol-
mayan yapay zekd teknolojileriyle (yapay sinir agi gibi) kiyaslandiginda en énemli
avantajidir (Abonyi, 2002, s. 6).

Sinirsel bulanik mantik modelinin &zellikleri asagida 6zetlendigi lzeredir (Jang,
Sun, v.d., 1997, s. 7-9):

i. Sinirsel bulanik modelleme, eger ise bulanik kurallarini kullanarak insan tecru-

besinin problem alanina uygulanmasini saglar.

ii. Dogrusal olmayan sistem modellemede ve siniflandirma problemlerinde, biyo-
lojik sinir hticresinden esinlenerek olusturulan yapay sinir aglarinin genis bir se-
kilde uygulanmasina imkan tanir.

iii. Bu sistemler esnek yapilari sayesinde karmasik problemlerin ¢éztimuinde kulla-
nilabilir.

iv. Yapay sinir aglari ve bulanik ¢ikarim sistemleri, sadece 6rnek verilerin sisteme
girilmesi ile model kurma yetenegine sahiptir.

v. Sistemde meydana gelebilecek olan hata durumlarinda, sistem tamamen etki-
siz hale gelmez, bu sistemler hata toleransina sahiptir.

Sinirsel bulanik mantik yaklasimi yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegini, en uy-
gunu bulma ve baglantili yapilar gibi, bulanik mantigin insan gibi karar verme ve uz-
man bilgisi saglama kolayligi Gstdinltklerinin birlestirilmesi fikrine dayanmaktadir. Bu
yolla bulanik denetim sistemlerine, yapay sinir aglarinin 6grenme ve hesaplama gu-
cu verilebilirken, sinir aglarina da bulanik denetimin insan gibi karar verme ve uzman
bilgisi saglama yetenedi kazandiriimaktadir. Sinirsel bulanik denetim sistemlerinin
asil amaci, sinirsel bulanik denetim sistemlerinin yapisini, degiskenlerini ayarlamak ve
bulmak icin sinirsel 6grenme tekniklerinin uygulanmasidir (Elmas, 2003, s. 165). Si-
nirsel bulanik ag, yapay sinir agi teknolojisinin 6grenme, bulanik uzman sistemlerin
clkarsama yetenegine sahiptir.

Sinirsel bulanik aglar verilerin sisteme girilmesi ve Uyelik fonksiyonlarinin tanim-
lanmasi ile en iyi 6grenmeyi gerceklestirebilmek icin uygun parametreleri kendisi
atar. Ogrenme stirecinde bulanik kurallar kullanilir. Eger x cok kiictik ise y grup 1'e
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aittir seklinde kurallar tyelik fonksiyonlari g6z éntinde bulundurularak olusturulur. Si-
nirsel bulanik ag tyelik fonksiyonlarina gére olusturulmus kurallari kullanarak egitim
faaliyetini gerceklestirir. Sorun alanina uygun ¢6ztimdtn gelistirilmesinde kurallarin
olusturulmasi ve parametrelerin atanmasi sistem tarafindan gerceklestirildigi icin bel-
ki de sinirsel bulanik aglar, yapay sinir aglarina oranla daha hizli 6grenme gercekles-
tirebilirler. Sinirsel bulanik ag modelini yapay sinir ag modelinden ayiran ve bu calis-
ma acisindan sinirsel bulanik ag modelinin en énemli 6zelligi, elde edilen modelin
Eder......ise....." gibi kurallar seklinde ortaya konabilecek olmasidir.

4. Veri

Bu calismada 1997-2001 yillari arasinda TMSF'na devredilen bankalarin basarisiz-
liklarinin 6ngdrisu gerceklestirilmistir. Bu stirecte cesitli tarihlerde 19 banka TMSF'na
devredilmistir. Finansal basarisizigin éngdristinde bagimsiz degisken olarak banka-
lara ait finansal oranlar kullanilmistir. Turkiye Bankalar Birligi (TBB) tarafindan hazir-
lanan bu oranlar TBB'nin resmi internet sitesinden elde edilmistir
(http://www.tbb.org.tr/turkce/bulten/yillik/2000/rasyolar.xls). Yine ayni veri taba-
nindan, faaliyette bulunan 21 bankanin finansal oranlari da elde edilmistir. Béylece
finansal agidan basarisiz olan 19 banka (TMSF'na devredilen) ve finansal agidan ba-
sarisiz olmayan (faaliyetlerini stirdiiren) 21 bankadan olusan veri setine ulasiimistir.
S6z konusu veri setinde 40 bankaya ait; sermaye rasyolari, aktif kalitesi, likidite, kar-
lilk, gelir-gider yapisi, sektdr paylari, grup paylari, sube rasyolari ve faaliyet rasyolari
olmak Uizere 9 baslik altinda 49 adet oran bulunmaktadir.

Ek 1'de 6rneklemi olusturan bankalara iliskin bilgiler yer almaktadir. Buna gére
1997 yilinda 1 banka, 1998 yilinda 1 banka, 1999 yilinda 6 banka, 2000 yilinda 3
banka ve 2001 yilinda 8 banka olmak Uizere toplam 19 banka TMSF'na devredilmis-
tir. Calismada finansal basarisizlidin éngdrusi 1 yil 6ncesinden gerceklestirildigi icin,
basarisizlik yilindan 1 yil 6nceki finansal oranlar dikkate alinarak veri seti olusturul-
mustur. Fon'a devirlerin en ¢cok yasandigi yiin 2001 kriz yili olmasindan dolayi faali-
yetlerini surddren bankalarin da 2000 yilina ait finansal oranlari veri setinde yer al-
mistir. Orneklem setinde yer alan bankalarin tamami faaliyet acisindan mevduat ban-
kasidir. Fon'a devredilen bankalarin tamami sahiplik acisindan yerli ve 6zel banka
iken, finansal acidan basarisiz olmayan grupta yer alan bankalardan 18'i yerli ve
Ozel, 3'U ise yabanci banka konumundadir.
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Tablo 1: Finansal Oranlara iliskin Istatistiksel Bilgiler

Oranlar Basarisiz olmayan | Basarisiz olan
Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap.| t sig. (2-tailed)

1. Sermaye Rasyolari
1.1. Sermaye Standart Rasyosu 23,79 21,23 5,84 11,09 | -3,298 0,002
1.2. (Ozkaynak + Kar)/T.Aktifler 17,29 10,61 -1,94 30,72 |-27 0,010
1.3. (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) 25,06 21,31 2,81 18,5 -3,508 0,001
1.4. Net Calisma Sermayesi/T.Aktifler 9,18 9,27 -12 36,79 | -2,553 0,015
1.5. (Ozkaynak+ToplamKar)/(T.Aktifler+ GayrinakdiKrediler) 7,84 6,76 0,17 10,25 |-2,818 0,008
1.6. Doviz Pozisyonu/Ozkaynak 188,87 | 186,25 205,21 29347 0,212 0,833
2. Aktif Kalitesi
2.1, TKrediler/T.Aktifler 31,74 14,11 33,54 12,24 | 0,429 0,671
2.2. Takipteki Krediler/T. Krediler 3,84 4,67 42,24 102,97 | 1,709 0,096
2.3. Duran Aktifler/T.Aktifler 17,22 14,22 15,5 14,35 |-0,38 0,706
2.4. YP Aktifler/YP Pasifler 69,66 23,65 62,97 22,77 | -0,909 0,369
3. Likidite
3.1. Likit Aktifler/T.Aktifler 44,25 20,99 32,7 16,25 | -1,931 0,061
3.2. Likit Aktifler/(Mevduat + Mev.Disi Kay.) 57,71 29,57 37,36 19,32 | -2,546 0,015
3.3. YP Likit Aktifler/YP Pasifler 39,82 23,68 33 16,23 | -1,052 0,299
4. Karllik
4.1. Net Dénem Kari/Ortalama T.Aktifler 2,46 2,69 -11,44 29,68 | -2,141 0,039
4.2. Net Dénem Kari/Ortalama Ozkaynaklar 30,57 32,98 -221,67 | 932,43 |-1,241 0,222
4.3. Net Dénem Kari/Ortalama Odenmis Sermaye 4842 | 4554 216,81 | 69846 |-1,738 0,090
4.4. Vergi Oncesi Kar/Ortalama T Aktifler 3,39 343 -10,9 30,02 |-2,168 0,036
4.5. Takipteki Alacak Provizyonu/T.Krediler 1,69 241 2117 58,43 | 1,529 0,135
4.6. Takipteki Alacak Provizyonu/T.Aktifler 0,47 0,66 5,35 15,3 1,461 0,152
5. Gelir Gider Yapisi
5.1. Takip.Alac.Son.Net Faiz Gel /Ort. T.Aktif. 11,24 6,7 543 21,29 |-1,189 0,242
5.2. Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri 206,18 | 69,57 146,23 432 -3,233 0,003
5.3. Faiz Digi Gelirler/Faiz Disi Giderler 13,24 68,2 -42.61 87,62 | -2,262 0,030
5.4. Toplam Gelirler/Toplam Giderler 120,09 | 17,55 92,3 31,82 | -3,464 0,001
5.5. Faiz Gelirleri/Ort. Getirili Aktifler 35,97 9,62 62,37 36,78 | 3,176 0,003
5.6. Faiz Giderleri/Ort.Gétirdilii Aktifler 17,09 6,62 30,34 13,89 | 3,909 0,000
5.7. Faiz Giderleri/Ort. Getirili Aktifler 18,96 7,29 457 30,85 | 3,86 0,000
5.8. Faiz Gelirleri/T.Gelirler 98,74 21,31 32,07 338,02 |-0,903 0,372
5.9. Faiz Digi Gelirler/T.Gelirler 1,26 21,31 67,93 338,02 | 0,903 0,372
5.10. Faiz Giderleri/T. Giderler 60,38 12,96 69,56 11,22 | 2382 0,022
5.11. Faiz Digt Giderler/T.Giderler 39,62 12,96 30,44 11,22 | -2,382 0,022
6. Sektor Paylan
6.1. Toplam Aktifler 2,09 2,64 0,88 0,65 -1,943 0,059
6.2. Toplam Krediler 2,44 3,28 0,83 0,63 -2,105 0,042
6.3. Toplam Mevduat 1,85 2,41 11 0,83 -1,292 0,204
7. Grup Paylan
7.1. Toplam Aktifler 4,41 5,58 15,68 19,93 | 249 0,017
7.2. Toplam Krediler 4,48 6,03 24,51 36,18 | 2,502 0,017
7.3. Toplam Mevduat 4,25 553 133 16,34 | 2,393 0,022
8.  Sube Rasyolari
8.1. Sube Basina Toplam Aktif 19225,5% 23246,46| 9272,76| 9193,16 |-1,745 0,089
8.2. Sube Basina Toplam Mevduat 10101,32 12441,92| 7359,69| 6827,84|-0,851 0,400
8.3. Sube Basina TL Mevduat 2208,42| 178412 | 3623,06| 4527,13| 1,324 0,193
8.4. Sube Basina YP Mevduat 7892,9 | 1122596 3736,63| 265881 -1,573 0,124
8.5. Sube Basina Personel (kisi) 22,6 10,05 21,81 73 -0,283 0,779
8.6. Sube Basina Kredi 5894,78| 5408,29 | 2273,88| 957,55 |-2,874 0,007
8.7. Sube Basina Net Kar 439,73 | 63833 -1780,36| 4451,28 | -2,263 0,029
9. Faaliyet Rasyolari
9.1. (Personel Gideri+Kidem Tazminati)/T.Aktif 2,77 1,72 2,97 1,42 0,393 0,696
9.2. (Personel Gideri+Kidem Tazm.)/Personel Sayist (Milyar TL) | 16,64 812 10,61 5,88 -2,664 0,011
9.3. Kidem Tazminati/Personel Sayisi (Milyar TL) 0,36 0,34 0,21 0,22 -1,566 0,126
9.4. Faaliyet Gideri/T.Aktif 3,79 2,62 3,93 1,79 0,199 0,843
9.5. Vergi Harig Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler 1,81 1,56 6,39 13,33 | 1,567 0,125
9.6. Vergi Dahil Ayrilan Provizyonlar/T.Gelirler 3,29 2,46 7,34 13,11 1,391 0,172
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Tablo 1°de calismada bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oranlara iliskin bil-
gilere yer verilmistir. Finansal agidan basarisiz olan ve basarisiz olmayan bankalar arasin-
da yapilan t testi sonucunda 23 finansal oran arasindaki farklilik, %5 dtizeyinde anlam-
I bulunmus ve italik olarak yazilmistir. Diger 26 finansal oranda ise gruplar arasinda an-
lamli bir farklilik bulunmamaktadir. Bankalarin gelir gider yapisina iliskin olan Faiz Gider-
leri/Ort.Géturdld Aktifler (5.6.) ve Faiz Giderleri/Ort.Getirili Aktifler (5.7.) oranlari iki
grup arasinda en yuksek anlamlilik dtizeyine sahiptir. Bu arastirmada gruplar arasinda
anlamli bulunan 23 oran ile ayirma analizi gerceklestirilmis, ayirma fonksiyonunda yer
alan oranlar sinirsel bulanik ag modelinde girdi olarak kullanilmistir.

5. Yontem

Bu arastirmada ayni érneklem Uizerinde ayirma analizi ve sinirsel bulanik ag mo-
deli ile 6ngdriler gerceklestirilmistir. Sinirsel bulanik ag modelinde &rneklemin, egi-
tim ve gecerlilik seti olmak lizere 2’e ayrilmasi gerekmektedir. S6z konusu modelde
egitim seti tzerinde agin egitimi gerceklestiriimekte, gecerlilik seti tizerinde de agin
performansi dlctilmektedir. Bu sebeple veri setinin %601 (24 banka) agin egitiminde
kullanilacakken, %401 da (16 banka) agin performansinin dlctilmesinde kullanilacak-
tir. Sinirsel bulanik ag modeline paralel olarak, ayirma analizinde egitim seti fonksi-
yon olusturmak icin kullanilacak ve olusturulan fonksiyonun gecerlilik seti lizerinde-
ki performansi Olclilecektir. Boylece ayirma analizi ve sinirsel bulanik ag modelinin ay-
ni drneklem tzerindeki performansi karsilastirilabilecektir.

Bu calismada ayirma analizine basvurulmasinin tek nedeni, ayirma analizi ile sinir-
sel bulanik ag modelin performansini karsilastirmak degildir. Sinirsel bulanik ag mo-
deli cok sayida bagimsiz degiskenle calisamadidi icin degisken sayisini azaltmak ge-
rekmektedir. Burada ayirma analiz fonksiyonunda yer alan degiskenleri kullanarak
bu islem gerceklestirilmistir.

5.1. Ayirma Analizi

Goklu ayirma analizi finansal basarisizlik éngéru calismalarinda siklikla kullanilan
istatistiksel bir ydontemdir. Coklu ayirma analizi bir grup degiskene bagl olarak, iki ya
da daha ¢ok sayidaki grubun arasinda belirgin bir farkliligin bulunup bulunmadigini
ortaya koyar. Coklu ayirma analizinin sahip oldugu model asagida belirtildigi tizere-
dir:

Z, =By + By Xig + By Xjp + oo + B, Xim

Burada; Z;: Ayirma degerini

Bo: Sabit degeri
Bm: Ayirma katsayilarini

Xim: Bagimsiz degiskenleri géstermektedir.
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Ayirma analizi SPSS programi ile gergeklestirilmistir. Finansal agidan basarisiz olan
ve basarisiz olmayan bankalar arasinda yapilan t testi sonucunda anlamli bulunan 23
finansal orandan olusan bagimsiz degiskenler programa girildikten sonra ayirma
analizine gecilmistir. 24 bankaya ait 23 orandan olusan veri setine adimsal (stepwi-
se) yontemiyle ayirma analizi uygulanmistir. Béylece 23 finansal oran icinde yuksek
6ngord glict bulunan oranlar belirlenerek ayirma fonksiyonu gelistirilmistir.

5.2. Sinirsel Bulanik Ag Modeli

Sinirsel bulanik ag ile kurulan model, Matlab 7 programinda yer alan ANFIS
(adaptif neuro fuzzy inference system) yazilimi ile gerceklestirilmistir. ANFIS, yapay
sinir agi ve bulanik mantik uygulamalarinin birlikte kullanilmasina imkan tanimakta-
dir. Sinirsel bulanik ag modelinin bagimsiz degiskenleri, ayirma analizinden elde edi-
len fonksiyonda kullanilan (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) (1.3.),
Faiz Giderleri/Ort.GoturulU Aktifler (5.6.) ve Sube Basina Kredi'dir (8.6.).

Bulanik c¢ikarim sistemi, modelin yapisi, tyelik fonksiyonlari ve modelin olusturdu-
gu kurallar Sekil 1-4'de verilmistir. Bu stire¢ egitim ve gecerlilik setinde yer alan ban-
kalarin s6z konusu oranlarinin ANFIS’e girilmesi ile baslamaktadir. Sonrasinda her bir
finansal orana iliskin olarak bes adet Uyelik fonksiyonu atanmistir. Burada 1. tyelik
fonksiyonu ¢ok ddstik; 5. tyelik fonksiyonu ise cok yuksek ifadelerini gostermekte-
dir. Boylelikle sinirsel bulanik ag modeli her bir Gyelik fonksiyonuna iliskin paramet-
releri, girdi ve cikti setini dikkate alarak belirlemistir. ANFIS, bagimsiz degiskenleri ve
uyelik fonksiyonlarini dikkate alinarak en iyi 6grenmeyi gergeklestirebilmek icin, 125
kural olusturmustur. Gelistirilen kurallar cercevesinde agin egitimi tamamlandiginda
bankalarin finansal durumlarina iliskin kararlar verilmektedir.

Sekil 1: Bulanik Cikarim Sistemi

- IFI Editor; bank.

Fie Edt View

bank
(sugeno)

FIS Name: bark FIS Type: sugeno

Andmethod Curent Variable

prod
o] probor

Inplcation

Aggregation

Defuzzification whaver

‘System "bank®. 3inputs, 1 output, and 125 ules |
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Sekil 2: Sinirsel Bulanik A§ Modelinin Yapisi

Anfis Model Structure

sekil 3: (Ozkaynak + Toplam Kar) / (Mevd.+ Mev. Disi Kay.) (1.3.) Oranina lliskin
Olarak Belirlenen Uyelik Fonksiyonlari

Membership Function Editor; bank ElEx)
File Edt View
ot ports -
FIS Variables e e
T T T T T T
ittt intmf2 inimf3 intmtd s
‘
13 output
56 | 7
86,
1 1 1 1 1 1
5 o o x I ) 7
input variable “1.3"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name.
pee = intnit
Tie .
Type input gaussmf J
Params
[16.43 -60.08)
P [ ]
[-6008947)
Diply Rarge
[-600894.7] Help Close.
|
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Sekil 4: Sinirsel Bulanik A§ Modelinin Olugturdugu Kurallar

6. Bulgular
6.1. Ayirma Analizinden Elde Edilen Bulgular

Ayirma analizinin 6ngéru performansinin basarili bulunup bulunmayacagi Tablo
2'de verilen Kanonik Korelasyon, Eigenvalue (6zdeger), Wilk’s Lambda degerlerin-
den anlasilabilir. Ozdeger istatistigi ne kadar biytikse, modelin ayiricilik gticti o den-
li ylksek bulunur. Bu degerin “0" olmasi modelin gruplari birbirinden ayirici bir 6zel-
lige sahip olmadigini gdsterir. S6z konusu degerin 0,40'dan buytk olmasi ise mode-
lin ayiricilik gtictintin oldukca iyi oldugunu gdstermektedir ve bu degerin bir Ust sini-
r yoktur. Ayirma analizinde 6z deger 1,562 bulunmustur. Bu deger 0,40'dan daha
yuksek oldugu icin modelin ayiricilik gtictiniin oldukga iyi oldugu sdylenebilir.

Tablo 2: Ayirma Analizine lliskin Degerler

Fonksiyon ~ Ozdeger  Kanonik Korelasyon ~ Wilks’ Lambda Sig.
1 1,562 0,781 0,39 0,000

Kanonik Korelasyon, ayirma skoru ve gruplar arasindaki iliskiyi élcer ve aciklanan
toplam varyansi gésterir. Bu analizde Kanonik Korelasyon degeri (0,781) bulunmus-
tur. Bu degeri yorumlayabilmek icin karesini almak gerekir. Boylelikle 0,61 degerine
ulasilir. Bunun anlami, ayirma analizi ile kurulan modelin bagimli degiskendeki var-
yansin %61'inin agiklanabildigidir. Wilk's Lambda istatistigi ayirma skorlarindaki top-
lam varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan agiklanmayan kismini gosterir.
Wilk’'s Lambda degeri 0,39 bulunmustur. Bunun anlami ayirma modeli sonucu gelis-
tirilen fonksiyonla toplam varyansin %39 unun agiklanamadigidir.
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Tablo 3: Ayirma Analizinden Elde Edilen Fonksiyon

Fonksiyon
(Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) (1.3) 0,026
Faiz Giderleri/Ort.Goturtlu Aktifler (5.6.) -0,083
Sube Basina Kredi (8.6.) 0,0001
Sabit Deger 0,788

Tablo 3'de model tarafindan gelistirilen ayirma fonksiyonu yer almaktadir. Elde
edilen ayirma fonksiyonu yeni bankalarin finansal durumlarini 6ngérmede kullanila-
caktir. Ayirma fonksiyonu asagida belirtildigi tizeredir.

Z=0,788 + 0,026 * (1.3.)- 0,083 * (5.6.) + 0,0001 * (8.6.)

Ayirma analiziyle gelistirilen ayirma fonksiyonu kullanilarak gecerlilik verileri tize-
rinde her bankaya iliskin olarak ayirma skorlari hesaplanacaktir. Basarisiz ve basari-
siz olmayan bankalara iliskin grup ortalamalari (-1,197; 1,197) g6z dntinde bulundu-
rularak kritik deger ‘0" olarak hesaplanmistir.

Tablo 4: Ayirma Analizinin Fonksiyon Olusturma/Egitim Verileri Uzerindeki Dogru Sinif-
landirma Orani

Gergek Grup Tahmin Edilen Grup Uyeligi Toplam
Basarisiz (0) Basarisiz olmayan (1)

Basarisiz (0) 11 1 12

Basarisiz olmayan (1) 0 12 12

%0 91.7 8,3 100

%1 0 100 100

Ayirma analizinin fonksiyon olusturma verileri tzerindeki 6ngdru basarisi Tablo
4'de verilmistir. Ayirma analizi fonksiyon olusturma verileri tizerinde basarisiz olan 12
bankanin 11'ini, basarisiz olmayan 12 bankanin ise tamamini dogru éngérmuistuir.
Ayirma analizinin fonksiyon olusturma verileri tizerindeki dogru siniflandirma basari-
sl %95,8 olarak bulunmustur. Bu sonuglardan sonra ayirma analizi ile gelistirilen mo-
delin basarili bir sekilde bankalari dogru gruplara atadigi séylenebilir. Yalniz ayirma
analizindeki nihai sonuca, yukarida belirtilen ayirma analizi modelinden elde edilen
fonksiyonun gecerlilik verileri lizerinde uygulanmasiyla ulasilacaktir. Yani modele d&-
hil olmayan 7'si basarisiz, 9'u da basarisiz olmayan toplam 16 bankaya ait gecerlilik
verilerine ayirma fonksiyonu uygulanarak, sinirsel bulanik ag modeli ile karsilastirma
yapilabilecek sonuglara ulasilacaktir.

Tablo 5: Ayirma Analizinin Gegerlilik Verileri Uzerindeki Dogru Siniflandirma Orani

Gergek Grup Tahmin Edilen Grup Uyeligi Toplam
Basarisiz (0) Basarisiz olmayan (1)

Basarisiz (0) 7 0 7

Basarisiz olmayan (1) 4 5 9

%0 100 0 100

%1 44.4 55,6 100
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Tablo 5'den goértilecegi tizere, gelistirilen fonksiyon gecerlilik verileri tizerinde uy-
gulandiginda 16 bankadan 12'sinin durumu dogru bir sekilde 6ngdrulmustir. Basa-
rli grubunda yer alan ancak ayirma analizinin basarisiz grubuna atadigi bankalar, Se-
kerbank, Turkish Bank, Ttirk Dis Ticaret Bankasi ve Ttirkiye imar Bankasi'dir. Ayirma
analiz modelinin gecerlilik verileri Uzerindeki ortalama dogru siniflandirma basarisi
%75 olarak bulunmustur. Bu noktada ayirma analizi ile gelistirilen modelde niha-
i sonuca ulasilmistir. Burada elde edilen 6ngdru basarisi sinirsel bulanik ag modelin-
den elde edilecek olan bulgularla karsilastirilacaktir.

6.2. Sinirsel Bulanik Ag Modelinde Elde Edilen Bulgular

Sinirsel bulanik ag modelinden elde edilen bulgular, egitimin basarili bir sekilde
tamamlandigini ve gecerlilik seti tzerinde ytiksek 6ngdri basarisi saglandigini gos-
termektedir. Hata orani en dustik duizeye ulastigi igin, sinirsel bulanik ag modelinin
egitimi 438 devirde sonlandiriimistir. 438 devir sonunda egitim ve gecerlilik seti icin
hata orani sirasiyla 0,00019 ve 0,47987 olarak gergeklesmistir.

Tablo 6: Sinirsel Bulanik A§ Modelinin Fonksiyon Olugturma/Egitim Verileri Uzerindeki
Dogru Siniflandirma Orani

Gergek Grup Tahmin Edilen Grup Uyeligi Toplam
Basarisiz (0) Basarisiz olmayan (1)

Basarisiz (0) 12 0 12

Basarisiz olmayan (1) 0 12 12

%0 100 0 100

%1 0 100 100

Tablo 7: Sinirsel Bulanik A§ Modelinin Gegerlilik Verileri Uzerindeki Dogru Siniflandirma

Orani
Gergek Grup Tahmin Edilen Grup Uyeligi Toplam
Basarisiz (0) Basarisiz olmayan (1)
Basarisiz (0) 7 0 7
Basarisiz olmayan (1) 3 6 9
%0 100 0 100
%1 33,33 66,67 100

Tablo 6 ve 7'de sirasiyla sinirsel bulanik ag modelinin egitim ve gecerlilik verileri
lizerindeki performansi bulunmaktadir. Sinirsel bulanik ag modelinin egitim seti tize-
rindeki 6grenme orani %100 olarak bulunmustur. Sonrasinda gecerlilik seti icin sinir-
sel bulanik ag modelinin basarisi olctilmustdr. Sinirsel bulanik ag modeli 16 banka-
dan 13tindn durumunu dogru bir sekilde éngdrerek gecerlilik seti tizerinde %81,25
oraninda 6ngdru basarisi géstermistir. Basarili grubunda yer alan ancak sinirsel bu-
lanik ag modelinin basarisiz grubuna atadigi bankalar, Sekerbank, Turkish Bank ve
Tirkiye imar Bankasi'drr.
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Bu arastirmada sinirsel bulanik ag modeli ve ayirma analizinin ayni érneklem tize-
rindeki performansi élctilmustdir. Sinirsel bulanik ag modeli bankalarinin durumunu
%81,25 oraninda basariyla éngdruirken ayirma analizinin éngdru basarisi %75'dir.
Baska bir ifadeyle sinirsel bulanik ag modeli gecerlilik setinde yer alan 16 bankadan
13'tindin durumunu dogru éngértirken, ayirma analizinde bu sayr 12'de kalmistir. iki
yontem arasindaki s6z konusu farklilik ¢cok ktictik oldugu icin bir modelin digerine Us-
tln oldugunu séylemek muimkun degildir. Zira iki modelin gegerlilik verileri tizerinde-
ki basarilari arasinda anlamli bir farkliligin olup olmadigi Z testi yapilarak arastiriimis
ve Z degeri 0,429 bulunmustur. Yapilan hesaplamalar Ek 2'de verilmistir.

Sekil 5: (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) (1.3.) Oranina liskin Olarak Sinirsel Bulanik
AgJ Modeli Tarafindan Gelistirilen Fonksiyon

Surface Viewer: bank

Sekil 6: Faiz Giderleri/Ort.Gét(irlli Aktifler (5.6.) Oranina iliskin Olarak Sinirsel Bulank A§ Modeli
Tarafindan Gelistirilen Fonksiyon

Surface Viewer: bank £ ‘E (X

Banka Finansal Basarisizliklarinin Sinirsel Bulanik Ag Yontemi ile Ongérdisti

25




Sekil 7: Sube Bagina Kredi (8.6.) Oranina lliskin Olarak Sinirsel Bulanik A Modeli Tarafindan Gelistiri-
len Fonksiyon

Surface Viewer: Untitled

sekil 8: (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) (1.3.) ve Faiz Giderleri/Ort.Gétdrdlti Aktifler
(5.6.) Oranina liskin Olarak Gelistirilen Fonksiyon

Surface Viewer: bank
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Sekil 9: (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev.Disi Kay.) (1.3.) ve Sube Basina Kredi (8.6.) Oranina
iliskin Olarak Geligtirilen Fonksiyon

Surface Viewer: bank

Sekil 10:Faiz Giderleri/Ort.Géturtli Aktifler (5.6.) ve Sube Basina Kredi (8.6.) Oranina iliskin Olarak Ge-

ligtirilen Fonksiyon

Surface Viewer: bank

Sekil 5-7'de 3 finansal orana iliskin olarak sinirsel bulanik ag modeli tarafindan ge-
listirilen fonksiyonlar yer almaktadir. Buna gére (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd. +
Mev. Disi Kay.) oraninin negatif degerlerinde bankalarin basarisiz grubuna atanma
olasihdr bulunmaktadir. Bu oranin pozitif degerler almasi ile birlikte, 6zellikle 10 ile
30 degerleri arasinda bankalarin basarili gruba atanma olasiliklarinin ytksek oldugu
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gorilmektedir. Faiz Giderleri/Ort.Goturdld Aktifler oraninin 10 ile 20 degerleri ara-
sinda bankalarin basarili gruba atanma olasiligr yuksekken, bu oranin artmasiyla bir-
likte bu olasiligin gittikce azaldigi da Sekil 6'da gdriilmektedir. Sube Basina Kredi de-
giskenine iliskin olarak sinirsel bulanik ag modelinin gelistirmis oldugu fonksiyon Se-
kil 7'de verilmistir. Burada da Sube Basina Kredi tutarinin 5 milyon lirayi asmasi ile
birlikte bankalarin basarili grubuna atanma olasiliginin oldugu goértiltirken, bu tuta-
rin artan degerlerinde basarili gruba atanma olasihiginin da artti§gi gordlmektedir.

Sekil 8-10'da ise sdz konusu oranlarin ikiserli olarak kullanilmasi ile olusturulan
fonksiyonlar yer almaktadir. Bagimsiz degiskenler ikili olarak ele alindiginda da (Oz-
kaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oraninin negatif degerlerinde ve Faiz
Giderleri/Ort.GéturulU Aktifler oraninin 18 ile 25 degerleri arasinda bankalarin basa-
risiz grubuna atanma olasiligi bulunmaktadir. Faiz Giderleri/Ort.Géturulu Aktifler
oraninin ayni degerlerinde (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oranr-
nin 20 degerinin asmaslyla birlikte bankalarin basarili gruba atanma olasiligr ytiksek-
tir. (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oraninin negatif degerlerinde
ve Sube Basina Kredi 8 milyon TL'ye kadar olan degerlerinde bankalarin basarisiz
grubuna atanma ihtimali ylksektir. Diger taraftan (Ozkaynak + Toplam
Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oraninin ¢ok ytiksek degerlerinde Sube Basina Kredi tu-
tari cok az da olsa bankalarin basarili gruba atanma ihtimallerinin ytksek oldugu da
gorulmektedir. Sube Basina Kredi tutarinin 4 milyon TL'den daha az ve Faiz Giderle-
ri/Ort.Goturdlu Aktifler oraninin 18 ile 25 degerleri arasinda bankalarin basarisiz gru-
buna atanma olasiliyi s6z konusudur. Sube Basina Kredi tutarinin 4 milyon TL'den
ylksek de@erlerinde ve Faiz Giderleri/Ort.Gotdrdlu Aktifler oraninin 25'e kadar olan
degerlerinde ise bankalarin basarili grubuna atanma olasiliginin yutiksek oldugu gé-
rdlmustur.

7. Sonug

Banka finansal basarisizliklarinin éngérdstinde ilk olarak ayirma analizi, logit ve
probit gibi istatistiksel modeller kullanilmistir. Ancak istatistiksel modellerin bir takim
varsayimlarinin bulunmasi ve bu varsayimlarin kimi zaman saglanamamasi érneklem
lizerinde elde edilen basarinin genellestiriimesi konusunda bazi sakincalar dogur-
maktadir. Yapay zekd teknolojilerinden biri olan yapay sinir aglari ise bu alandaki
ylksek 6ngoru basarisi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak yapay sinir ag modeline ilis-
kin katsayilar, agin icindeki agirliklar Gizerinde sakli kaldigr i¢in yorumlanamamakta-
dir. Dolayisiyla bagimsiz degiskenlerin model icerisinde ne sekilde kullanilarak karar
alindigr bilinememektedir.

Bu calismada, Turk bankacilik sektériinde erken uyari sistemi olmasi amaciyla,
banka finansal basarisizliklarinin dngériisi melez bir yapay zeka teknolojisi olan si-
nirsel bulanik a§ modeli ile gerceklestirilmistir. istatistiksel yontemlerde varsayimlarin
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ihlal edilmesinden dolayi yasanan sikintilar sinirsel bulanik ag modelinde yasanma-
maktadir. Ayni zamanda yapay sinir aglar tarafindan modelin nasil karar aldiginin
bilgisi sinirsel bulanik ag modeli ile yorumlanabilmektedir. Sinirsel bulanik ag ile ku-
rulan modelden elde edilen 6ngori basarisi egitim ve gecerlilik seti icin sirasiyla
%100 ve %81,25 olarak bulunmustur. Ayni érneklem Uzerinde ayirma analizinin 6n-
goru basarisi egitim ve gecerlilik seti igin sirasiyla %95,83 ve %75'dir. Ancak iki mo-
delin performansi arasindaki farklilik istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir.

Bu arastirmada sinirsel bulanik ag modelinden ytiksek éngori basarisi elde edil-
mesinin yaninda modelin nasil karar aldigi da gdrilebilmistir. Buna gére sinirsel bu-
lanik ag modeli (Ozkaynak + Toplam Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oraninin duistik,
Faiz Giderleri/Ort.Gétdrdld Aktifler oraninin yuksek ve Sube Basina Kredi tutarinin
dlistik degerlerinde bankalari basarisiz olarak degerlendirmistir. (Ozkaynak + Toplam
Kar)/(Mevd.+Mev. Disi Kay.) oraninin ve Sube Basina Kredi tutarinin artmasi, Faiz Gi-
derleri/Ort.G6tdrdld Aktifler oraninin dustk degerlerinde ise sinirsel bulanik ag mo-
delinin bankalari basarili olarak degerlendirdigi gorulmdustuir.

Finansal basarisizlik dngérd calismalarinda kurulan modeller genellikle yuksek 6n-
géru basarisina odaklanmaktadir. Yiksek dngdrintn yaninda degiskenlerin model
tarafindan nasil kullanilarak karar alindigi da énemlidir. Bu arastirmada sinirsel bula-
nik ag modelinin degiskenleri ne sekilde kullanilarak karar aldigi yorumlanmaya ¢ali-
silmistir. Sinirsel bulanik a§ modelinin bagimsiz degiskenleri, ayirma analiz fonksiyo-
nunda yer alan finansal oranlardir. Gruplar arasinda anlamli bulunan diger finansal
oranlar kullanilarak da benzer modeller gelistirilebilir. Yalniz sinirsel bulanik ag mo-
delinin sinirli sayida degiskenle model kurabildigi de unutulmamalidir.

Banka Finansal Basarisizliklarinin Sinirsel Bulanik Ag Yéntemi ile Ongdriisti

29



30

10.

11.

12.

13.

Kaynakca
Abonyi, J.. (2003). Fuzzy model identification for control: Birkhauser.

Akkog, S.. (2007). “Finansal Basarisizigin Ongériilmesinde Sinirsel Bulanik Ag
Modelinin Kullanimi ve Ampirik Bir Calisma” Dumlupinar Universitesi Sosyal Bi-
limler Enstitdsd, Yayinlanmamis Doktora Tezi, Kiitahya.

Aktas, R., Doganay, M. M. ve Yildiz, B.. (2003) “Mali Basarisizligin Ongériilme-
si: Istatistiksel Yéntemlerle Yapay Sinir Agi Karsilastirmasi”, Ankara Universitesi
S.B.F. Dergisi, C.58, S.4, 2-13.

Alam P., Booth D., Lee K. ve Thordarson T.. (2000). “The use of fuzzy cluste-
ring algorithm and self-organizing neural network for identifying potentially fai-
ling banks: An experiment study”, Expert Systems with Applications, Vol. 18,
185-199.

Altman, Edward I.. (1968). “Financial ratios, discriminant analysis and the pre-
diction of corporate bankruptcy”, The Journal of Finance, Vol.23, No.4, Sep-
tember, 589-609.

Bankacilik Duizenleme ve Denetleme Kurumu, (2001) Bankacilik Sektéru Yeni-
den Yapilandirma Programi, www.bddk.org.tr

Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu, (2003) Bankacilik Sektéru Yeni-
den Yapilandirma Programi Gelisme Raporu-(VII), www.bddk.org.tr

Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu, (2008) Finansal Piyasalar Raporu,
Mart 2008, www.bddk.org.tr

Bell T.B.. (1997). “Neural nets or the logit model: A comparison of each mo-
del’s ability to predict commercial bank failures, International Journal of Intelli-
gent Systems in Accounting”, Finance and Management, Vol. 6, 249-264.

Benli, K.Y.. (2005) “Bankalarda Mali Basarisizligin Ongértilmesi Lojistik Regres-
yon ve Yapay Sinir Agi Karsilastirmasi”, Gazi Universitesi Enduistriyel Sanatlar
Egitim Fakdiltesi Dergisi, Sayi 16, 31-46.

Boyacioglu, M. A., Kaya Y. ve Baykan O.K.. (2009). “Predicting bank financial
failures using neural networks, support vector machines and multivariate statis-
tical methods: A comparative analysis in the sample of savings deposit insuran-
ce fund (SDIF) transferred banks in Turkey Expert Systems with Applications”,
Expert Systems with Applications, Vol. 36, Issue 2, Part 2, 3355-3366.

Canbas, S., Cabuk A. ve Kilic S.B.. (2005). “Prediction of commercial bank failu-
re via multivariate statistical analysis of financial structure: The Turkish case”,
European Journal of Operational Research, Vol. 166, 528-546.

Celikyilmaz, A., Turksen, B.1., Aktas, R., Doganay, M.M. ve Ceylan B.N.. (2009).
“Increasing accuracy of two-class pattern recognition with enhanced fuzzy
functions” Expert Systems with Applications, Vol. 36, 1337-1354.

Birol Yildiz, Soner Akkog



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

Chauhan, N., Ravi, V. ve Chandra, K.D.. (2009). “Differential evolution trained
wavelet neural networks: Application to bankruptcy prediction in banks” Expert
Systems with Applications, Vol. 36, 7659-7665.

Chen, H.J., Huang, S.Y. ve Lin, C.S.. (2009) “Alternative diagnosis of corporate
bankruptcy: A neuro fuzzy approach” Expert Systems with Applications, Vol.
36, 7710-7720.

Cielen A., Peters L. ve Vanhoof K.. (2004). “Bankruptcy prediction using a da-
ta envelopment analysis”, European Journal of Operational Research, Vol. 154,
526-532.

Ginko, M. ve Aval, E.. (2008). “"CAMELS Dereceleme Sistemi ve Tdirk Ticari Ban-
kacilik Sektdriinde Basarisizlik Tahmini” BDDK Bankacilik ve Finansal Piyasalar,
Cilt.2 Sayi.2, 25-48.

Davalos, S., Gritta R.D. ve Chow G.. (1999). “The application of a neural net
work approach to predicting bankruptcy risks facing the major US air carriers:
1979-1996" Journal of Air Transport Managements, Vol. 5, No. 2, April, 81-86.

Doganay, M. M., Ceylan N.B. ve Aktas R.. "Predicting financial failure of the
Turkish Banks”, Annals of Financial Economics, Vol. 1, 97-117.

Elmas, C.. (2003). Bulanik Mantik Denetleyiciler, Birinci Baski, Seckin Yayincilik,
Ankara, Nisan.

Jang, S.R., Sun, C.T. ve Mizutani, E.. (1997). “Neuro-Fuzzy and Soft Compu-
ting”, Prentice-Hall,Inc.

Jo, H., Han |. ve Lee H.. (1997). "Bankruptcy prediction using case-based reaso-
ning, neural networks, and discriminant analysis” Expert Systems with Applica-
tions, Vol. 13, Issue 2, 97-108.

Kao C., S. ve Liu T.. (2004). “Prediction bank performance with financial fore-
casts: A case of Taiwan commercial banks”, Journal of Banking & Finance, Vol.
28, 2353-2368.

Karacabey A.A.. (2007). “Bank failure prediction using modified minimum de-
viation model”, International Research Journal of Finance and Economics, Vol.
12, 147-159.

Kolari J., Glennon D., Shin H. ve Caputo M.. (2002). “Predicting large US com-
mercial bank failures”, Journal of Economics and Business, Vol. 54, No. 32-1,
361-387.

Kosko,B. ve Isaka,S.. (1992). “Fuzzy Logic”, Scientific American Science, Vol. 1,
No. 1.

Lee, K., Booth D. ve Alam P.. (2005). “A comparison of supervised and unsu-
pervised neural networks in predicting bankruptcy of korean firms”, Expert
Systems with Applications, Vol. 29, No. 1, July, 1-16.

Banka Finansal Basarisizliklarinin Sinirsel Bulanik Ag Yontemi ile Ongortisii

31



32

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

Leshno M. ve Spector Y.. (1996). “Neural network prediction analysis: The ban-
kruptcy case”, Neurocomputing Vol. 10 125-147.

Martin, D. (1977).. “Early warning of bank failure”, Journal of Banking and Fi-
nance, Vol. 1, 249-276.

Meyer, Paul A. ve Pifer H. W.. (1970). “Prediction of bank failures”, The Jour-
nal of Finance, Vol. 25, September, 853-858.

Ng, G.S., Quek C. ve Jiang H.. (2008). “FCMAC-EWS: A bank failure early war-
ning system based on a novel localized pattern learning and semantically asso-
ciative fuzzy neural network”, Expert Systems with Applications, Vol. 34,
989-1003.

Nguyen, M.N., Shi, D. ve Quek, C.. (2008). “A nature inspired Ying-Yang ap-
proach for intelligent decision support in bank solvency analysis” Expert
Systems with Applications, Vol. 34, 2576-2587.

Ravi P. Kumar ve Ravi V.. (2007). “Bankruptcy prediction in banks and firms vi-
a statistical and intelligent techniques”, A review, European Journal of Opera-
tional Research, Vol. 180, 1-28.

Ravi V. ve Pramodh C.. (2008). “Threshold accepting trained principal compo-
nent neural network and feature subset selection: Application to bankruptcy
prediction in banks”, Applied Soft Computing, Vol. 8, Issue 4, 1539-1548.

Salchenberger L., Mine C. ve Lash N. (1992). Neural networks: A tool for pre-
dicting thrift failures, Decision Sciences Vol. 23, 899-916.

Sevim, S., Yildiz, B. ve Akkog, S.. (2008). “Bankruptcy Prediction Using Neuro-
Fuzzy Modeling and an Empirical Analysis” Second International Credit Risk and
Rating Conference, Hacettepe University, May 8-10, Ankara, Turkey.

Sharda R. ve Wilson R.L.. (1993). “Performance comparison issues in neural net-
work experiments for classification problems”, Proceedings of the 26th Hawa-
i International Conference on System Scientists.

Sinkey, J.F. (1975).. “A multivariate statistical analysis of the characteristics of
problem banks”, Journal of Finance, Vol. 30, 21-36.

Swicegood P. ve Clark J.A.. (2001). “Off-site monitoring for predicting, bank un-
der performance: A comparison of neural networks, discriminant analysis and
professional human judgment”, International Journal of Intelligent Systems in
Accounting, Finance and Management , Vol.10, 169-186.

Tam K.Y. (1991).. “Neural network models and the prediction of bank ban-
kruptcy”, Omega, Vol. 19, No. 5, 429-445,

Tam K.Y. ve Kiang M.. (1992). “Predicting bank failures: A neural network ap-
proach”, Decision Sciences, Vol. 23, 926-947.

Birol Yildiz, Soner Akkog



42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

Tan N.W. ve Dihardjo H.. (2001). “A study on using artificial neural networks
to develop an early warning predictor for credit union financial distress with
comparison to the probit model”, Managerial Finance, Vol. 27, No. 4, 56-77.

Tsukuda J., S. ve Baba I.. (1994). “Predicting Japanese corporate bankruptcy in
terms of finance data using neural network”, Computers and Industrial Engi-
neering, Vol. 27, No. 1-4, 445-448.

Tung W.L., Quek C. ve Cheng P.. (2004). “GenSo-EWS: A novel neural-fuzzy ba-
sed early warning system for predicting bank failures”, Neural Networks, Vol.
17, 567-587.

West R.C. (1985).. “A factor analytic approach to bank condition”, Journal of
Banking and Finance, Vol. 9, 253-266.

Wilson R.L. ve Sharda R.. (1994). “Bankruptcy prediction using neural net-
works"”, Decision Support Systems, Vol. 11, 545-557.

Yang, Z.R., Platt M.B. ve Platt H.D.. (1999). “Probabilistic neural networks in
bankruptcy prediction” Journal of Business Research, Vol. 44, No. 2, February,
67 - 74.

Yildiz, B.. (1999). “Finansal Basarisizigin Ongériilmesinde Yapay Sinir Agi Kul-
lanimi ve Ampirik Bir Calisma” Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler Enstit(sdi,
Yayinlanmamis Doktora Tezi, Kitahya.

Zadeh, L. (1965). “Fuzzy Sets”, Information and Control, Vol. 8, No. 3, 338-
353.

Zhang, G., Hu M.Y., Patuwo B.E. ve Indro D.C.. (1999). “Artificial neural net-

works in bankruptcy prediction: General framework and cross-validation analy-
sis” European Journal of Operational Research, Vol. 116, 16-32.

Banka Finansal Basarisizliklarinin Sinirsel Bulanik Ag Yontemi ile Ongortisii

33



Ek 1: Orneklemi Olusturan Bankalara liskin Bilgiler

Faaliyet Sahiplik Agisindan  Fona Devir Tarihi Mali Tablo Yi  Banka Adi

Mevduat Yerli 6zel 6 Kasim 1997 1996 Turk Ticaret Bankasi A.$.
Mevduat Yerli 6zel 12 Aralik 1998 1997 Bank Ekspres A.$.

Mevduat Yerli ozel 7 Ocak 1999 1998 Interbank

Mevduat Yerli 6zel 22 Aralik 1999 1998 Egebank A.S.

Mevduat Yerli ézel 22 Aralik 1999 1998 Yurt Ticaret ve Kredi Bankasi A.$.
Mevduat Yerli 6zel 22 Aralik 1999 1998 Stmerbank A.S.

Mevduat Yerli 6zel 22 Aralik 1999 1998 Eskisehir Bankasi TA.S.

Mevduat Yerli ézel 22 Aralik 1999 1998 Turkiye Tutinculer Bankasi Yagarbank A.$.
Mevduat Yerli 6zel 27 Ekim 2000 1999 Etibank A.S.

Mevduat Yerli 6zel 27 Temmuz 2000 1999 Bank Kapital Tlrk A.S.

Mevduat Yerli 6zel 6 Aralik 2000 1999 Demirbank TA.S.

Mevduat Yerli 6zel 27 Subat 2001 2000 Ulusal Bank TA.S.

Mevduat Yerli ézel 15 Mart 2001 2000 iktisat Bankasi T.A.S.

Mevduat Yerli 6zel 9 Temmuz 2001 2000 Kentbank A.S.

Mevduat Yerli ézel 9 Temmuz 2001 2000 Ege Giyim Sanayicileri Bankasi A.$.
Mevduat Yerli &zel 9 Temmuz 2001 2000 Sitebank A.$.

Mevduat Yerli ézel 9 Temmuz 2001 2000 Milli Aydin Bankasi T.A.$. (Tarigbank)
Mevduat Yerli ézel 9 Temmuz 2001 2000 Bayindirbank A.$.

Mevduat Yerli 6zel 30 Kasim 2001 2000 Toprakbank A.$.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Adabank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Akbank TA.S.

Mevduat Yerli ézel - 2000 Alternatif Bank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Anadolubank A.S.

Mevduat Yerli ézel - 2000 Birlesik Ttirk Korfez Bankasi A.S.
Mevduat Yabanci - 2000 Denizbank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Fiba Bank A.S.

Mevduat Yabanci - 2000 Finans Bank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Kogbank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 MNG Bank A.S.

Mevduat Yabancr* - 2000 Oyak Bank A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Pamukbank TA.S.

Mevduat Yerli ézel - 2000 Sekerbank TA.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Tekstil Bankasi A.S.

Mevduat Yerli 6zel - 2000 Turkish Bank A.S.

Mevduat Yerli ézel - 2000 Tirk Dig Ticaret Bankasi A.S.
Mevduat Yerli 6zel - 2000 Tirk Ekonomi Bankasi A.S.
Mevduat Yerli ézel - 2000 Tirkiye Garanti Bankasi A.S.
Mevduat Yerli ézel - 2000 Tiirkiye Imar Bankasi TA.S.
Mevduat Yerli 6zel - 2000 Tirkiye Is Bankasi A.S.

Mevduat Yerli ézel - 2000 Yapi ve Kredi Bankasi A.S.

Not:  BDDK, Bankacilik Sektori Yeniden Yapilandirma Programi, 15 Mayis 2001 s. 15; BDDK, Bankacilik Sektéru
Yeniden Yapilandirma Programi Gelisme Raporu (VII) s. 26. ; BDDK Aylik Bulten Yil:4 Sayi:33 Ocak 2008.
* Oyakbank A.S. 02.01.2008 tarihi itibariyle yabanci bankalar grubunda siniflandiriimaktadir.
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Ek 2: Z Testi Sonuglari
mE ) + 1, g e 16(0,75)+(0,8125)

n+n, 16+16

ﬁ:

$=0,78125

g=1-p g=1-0,78125 ¢=1-021875

2, = —tismn ;o 0,78125-0,75

Hes —
pa(Ls L 078125021875 + L
n, n, 16 16

0,0625 0,0625

zZ I Z es T ————
" Jo17.0,125 " Jo212s
00625 Z,. = 0429
ZHES=—

0,1458

Banka Finansal Basarisizliklarinin Sinirsel Bulanik Ag Yéntemi ile Ongdriisti
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