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BANKALARDA MALI BASARISIZLIGIN ONGORULMESI LOJISTIiK
REGRESYON VE YAPAY SiNiR AGI KARSILASTIRMASI

Yasemin KESKiN BENLI'
OZET

Bu c¢aligmada bankalarin mali basarisizliklarinin  6ngorillmesine yonelik istatistiksel
tekniklerden biri olan lojistik regresyon ve yapay sinir agi modeline dayanan mali
basarisizlik 6ngorii modelleri gelistirilmistir. Caligma sonucunda yapay sinir ag1 modelinin
mali bagarisizlig1 dngdrme giiciiniin lojistik regresyon modelinden daha istiin oldugu tespit
edilmistir. Dolayisiyla yapay sinir agi modelinin tim bilgi kullanicilart ig¢in mali
basarisizlig1 dngdrmede bir arag olarak kullanilabilecegi saptanmustir.

Anahtar Kelimeler: Mali Basarisizlik, Finansal Oranlar, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir
Agi.

ABSTRACT

In this article financial failure prediction models based on logistic regression and artificial
neural network model, which are among the multivariable statistical techniques aimed at
predicting the financial failures of banks are developed. As a result of the study, it has been
observed that the power of the artificial neural network model in terms of predicting
financial failure was greater than the same respective power of the logistic regression
model. Therefore, it has been determined that the artificial neural network model could be
used to predict financial failure for all information users.

Key words: Financial Failure, Financial Ratios, Logistic Regression, Artificial Neural
Network.

1.GiRiS

Tiirkiye’de fon akimlariin énemli bir boliimii bankacilik kesimi {izerinden yapilmaktadir.
Son yillarda banka dist mali kurumlarin say1 ve biiylikligii artma egiliminde olmakla
birlikte, bankacilik sektorii toplam mali sektor aktifleri iginde yiizde 75 civarinda paya
sahip bulunmaktadir. Banka dis1 diger mali kuruluslarin énemli bir kisminin bankalarin
istirakleri oldugu goz Oniine alindiginda mali sektdrde bankalarin agirhigmin daha da
yiiksek oldugu goriilmektedir (BDDK, 2001:2).

Diinyada, 1980’li yillarin basindan itibaren bankacilik sektoriinde yasanan mali basarisizlik
olaylarinin arttig1 goriilmektedir. Diinyada konuya yonelik gerceklestirilen ampirik
calismalar, genel olarak bankacilik sektoriindeki mali basarisizligin, tilke ekonomilerindeki
makroekonomik ¢evrenin zayif oldugu donemlerde ortaya ciktigimi ifade etmektedir.
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Ozellikle, diisiik ekonomik biiyiime ile, enflasyon ve gercek faiz oranlarinin yiiksek oldugu,
yetersiz yasal diizenlemelerin yaninda dogrudan tasarruf mevduati sigortasi uygulayan
iilkelerde risk artmaktadir (Demirgii¢ ve Detragiache, 1999). Benzer bi¢cimde, Hutchison ve
McDill (1999), finansal liberallesme ile birlikte dogrudan tasarruf mevduat sigortasi
uygulamalarinin ahlaki ¢okiintii problemi yaratarak banka krizi olasiligint arttirdigini
vurgulamaktadir (http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf).

Tiirkiye’de de, ekonomik bilyiimenin diisiik, enflasyonun ve gergek faiz oranlarinin yiiksek
oldugu, yetersiz yasal diizenlemelerin yaninda, finansal liberallesme ile birlikte dogrudan
tasarruf mevduat sigortast uygulamalart gézlemlemek miimkiindiir. Dolayist ile bu giine
kadar Tiirk Bankacilik Sistemi iginde yer alan tiim bankalar ayni olumsuz makroekonomik
kosullarla kars1 karsiya kalmistir. Ancak sistem igerisinde bazi bankalar, tiim bu olumsuz
makroekonomik kosullara ragmen ayakta kalmayr basarmis ve saglikli olarak faaliyetini
stirdiirmiistiir. Bu nedenle, mali basarisizliga siiriiklenen (Tasarruf Mevduat Sigorta Fonuna
devredilen) problemli bankalarin basarisizligi, olumsuz makroekonomik kosullarin yani
sira, biiylik oranda yonetimsel sorunlardan ve risk yoOnetim sistemlerinin yeterince
uygulanamamasindan kaynaklanmaktadir (http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf).

Mali basarisizligin tahminine yonelik olarak ilk yapilan caligmalar, tek degiskenli
modellerdir (Tamari, 1966; Beaver, 1967;1968). Tek degiskenli modeller finansal oranlari
tek tek ele alarak mali basarisizligi tahmin etmeye calistiklart igin, incelenen oranlara gére
celiskili sonuglar iiretmektedirler. Bu sorunun giderilmesi i¢in olaylari ¢ok boyutlu ele alan
¢ok degiskenli modeller kullanilmistir. Altman (1968) caligmasinda ¢oklu diskriminant
analizini kullanmig; bu modelle isletmeleri mali a¢idan basarisiz ve basarisiz olmayan
isletmeler seklinde bir siniflandirma ile ilk yil igin % 95 tahmin basarisi gostermistir.

Cok degiskenli istatistik modelleri kullanan diger 6nemli ¢aligmalar; Coklu diskriminant
modelini kullanan Deakin (1972), Altman ve Loris (1976), Altman, Haldeman, Narayanan
(1977), Taffler ve Tisshaw (1977); Lojit modelini kullanan Ohlson (1980), Zavgren (1985),
Hing ve Lau (1987); Probit modelinin kullanildigi Zmijewski (1984); Coklu regresyon
modelinin kullanildigi Meyer ve Pifer (1970) olarak sayilabilir.

Ulkemizde ise mali basarisizhigin tahminine yonelik olarak Goktan (1981), Agaoglu (1989),
Aktas (1993), Ganamukkala ve Karan (1996), Kisa (1997) tarafindan yapilan galismalar ile
yapay sinir ag1 modelinin kullanildig1 Yildiz (2001), Keskin Benli (2002) ve Aktas vd.,
(2003) calismalari 6nemli ¢aligmalar olarak sayilabilir.

Bu ¢alismada da lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, bankalarda mali
basarisizligin 6ngérme giiclinlin tespit edilmesi amacglanmigtir. Caligma sonucunda da
yapay sinir agt modelinin mali basarisizligi 6ngdrme giiciiniin lojistik regresyon
modelinden daha iistiin oldugu tespit edilmistir.

Calismanin 6rnek setini, 1997-2001 doneminde Bankacilik Diizenleme ve Denetleme
Kurumu tarafindan Tasarruf Mevduat Sigorta Fonuna devredilen on yedi 6zel sermayeli
ticaret bankasi ile yirmi bir faaliyetini siirdiiren 6zel sermayeli ticaret bankasi verileri
olusturmaktadir.


http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf
http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf
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2.YONTEM

Bankalarda mali basarisizligin éngoriilmesinde kullanilan lojistik regresyon ve yapay sinir
ag1 modeline iligkin teorik gerceve asagidaki gibidir.

2.1.LOJIiSTiK REGRESYON

Birimlerin  birlikte meydana gelmeyen-birbirini engelleyen iki gruptan birine
smiflandirilmasina yarayan istatistiksel yontemlerden biri lojistik regresyon analizi olarak
bilinmektedir (Ozding, 1999:105).

Lojistik regresyon analizi gruplandirma analizlerinde sik kullanilan bir istatistiksel
tekniktir. Cok degiskenli normal dagilim varsayimina ihtiya¢ gostermemesi yontemin bagil
bir iistiinliigii olarak ele alinmaktadir (Ozding, 1999:106). Lojistik regresyon ydnteminin
diger bir iistiinligli ise grup iyeligine iligkin olasiliklarin belirlenebilmesidir. Lojistik
regresyon modeli normal dagilim yerine lojistik kiimilatif yogunluk dagilimini
kullanmaktadir (Bolak, 1986:92-93).

Lojit birikimli olasilik fonksiyonu veya diger adiyla lojistik regresyon foksiyonu dogrusal
olasilik fonksiyonunun hata kavrami olan “U” nun birikimli lojistik dagilim gdsterdigini
varsaymaktadir (Aktas, 1993:46).

Birikimli olasilik fonksiyonu agagidaki gibi ifade edilebilir (Aktas, 1993:46):
m

P, =F(B,+).B,x,)=KZ) (1)
j=1

Burada, F herhangi bir birikimli olasilik fonksiyonunu temsil etmektedir.
Lojit fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir.

m

F(Z,)=1U(1+e %) = 1/ (1+e ~F 2P ) veya 2

F(Z,)=exp(Z,)/ (1+exp( Z,)) olarak da ifade edilebilir.
Dolayisiyla, log F(Z,) /(1-F(Z,)) = Z, veya

Log F(Z,)(1-F(Z,)= By + Y B,x; ifadeleri elde edilebilir. 3)

J=1

Yukaridaki ifadelerde, ,3 model katsayilari, X ise agiklayici degiskenlerdir.
Eger F (Z,;) =P;="Prob (Y;=1)
olarak ifade edilecek olursa lojistik regresyon modeli i¢in

m
Log P/(1-P)) = ﬂo + Z p Xy esitligine erisilecektir.
=
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Yukarida prob (y; = 1) ifadesi, bagimli degiskenin degerinin 1 olmasi olasiligim
gostermektedir. Eger mali basarisizlik = 0; mali basar1 = 1 olarak alinirsa yukaridaki ifade
mali basarinin olasiliginy, tersi durumda mali basarisizligin olasili§in1 gosterecektir.

2.2. YAPAY SINiR AGI

Son yillarda bilgisayar teknolojisi bilyiik bir hizla gelismekte, islem hizi ve kapasitesi ¢ok
yiiksek bilgisayarlarin iiretimi miimkiin olmaktadir. Cok karmasik hesaplamalarin g6z agip
kapayincaya kadar yapilmasina olanak taniyan bu yiiksek teknolojiye ragmen insanlarin
¢ok kolaylikla yerine getirebildigi el yazisi tanima, konusma tanima, gérme gibi islevlerin
bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak gergeklestirilmesi konusunda yetersizlik vardir. Bu
gercek bilim adamlarini klasik anlamdaki bilgisayarlardan farkli alternatif bilgi isleme
sistemleri gelistirmeye yoneltmis, dogal olarak bu konudaki ilk adimlardan biri de insan
beyninin ¢alismasiyla ilgili birtakim biyolojik bulgulardan faydalanmaya ¢alismak
olmustur. Norofizyologlarin, psikologlarin ¢aligmalarindan elde edilen sonuglardan
faydalanarak insan beynindeki sinir aglarinin yapisal ve islevsel ozelliklerinin basite
indirgenip matematiksel olarak modellenmesine ¢alisilmistir. Bu matematiksel modellere
sinir aglar1 denmektedir (Sungur, 1995:ii1).

Yapay sinir aglar1 ¢cok degiskenli ve degiskenler arasindaki karmasik, karsilikli etkilesimin
bulundugu veya tek bir ¢6ziim kiimesinin bulunmadigi durumlarda basarili sonuglar {ireten
bir yapay zeka teknolojisidir. Bu 6zellikleri nedeniyle yapay sinir ag1 teknolojisi mali
basarisizlik alaninda kullanima uygun bir arag¢ olarak goriilmektedir (Salchenberger, Cinar
ve Lash, 1992; Wilson ve Chong, 1995; Koh ve Tan, 1999; Yildiz, 2001:53).

Yapay sinir ag1 arastirmalari ndrofizyolog ve psikolog i¢in insan beyninin islevlerini
aciklayabilme amacina yoneliktir. Miithendisler agisindan ise yapay sinir aglar1 oncelikle
alternatif bir hesaplama aracidir. Ancak bu iki arastirma motivasyonu arasinda siki bir bag
vardir. Norofizyolojik bulgular yeni matematiksel modellerin gelistirilmesi i¢in esin
kaynag: teskil ederken gelistirilen matematiksel modeller {izerinde yapilan ¢alismalarin ve
uygulamalarin sonuglari da nérofizyolojik arastirmalara yon verebilecek niteliktedir.

[lk ticari yapay sinir agmim gelistiricisi olan Robert Hecht-Neilsen (1989) yapay sinir agini
“disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi isleyen, birbiriyle
baglantili basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemi” olarak tanimlamaktadir (Yildiz,
2001:53). Bagka bir ifade ile yapay sinir aglari, her biri kendi bellegine sahip olan, islem
yapabilen ve tek yonlii sinyal kanallar1 ile birbirlerine baglanmis bir ¢ok basit islem
elemanindan (yapay ndrondan) olusan, paralel ve daginik tek veya ¢ok katmanli bir bilgi
islem sistemi olarak tanimlanir (Giilsegen, 1995:54).

Bir yapay sinir agimin yapisinda, birbirleriyle baglantili sinirlerin yer aldig1 girdi katmani,
cikt1 katmani ve gizli katman olmak {izere temelde ii¢ katman bulunmaktadir.

Girdi katmani ilk katmandir ve digsaridan gelen verilerin yapay sinir agina alinmasini saglar.
Bu veriler istatistikte bagimsiz degiskenlere karsilik gelir. Son katman ¢ikti katmani olarak
adlandirilir ve bilgilerin disariya iletilmesi islevini yapar. Cikt1 degiskenleri de istatistikte
bagimli degiskenlere karsilik gelir. Modeldeki diger katmanlar ise girdi katmani ile ¢ikti
katmani arasinda yer alir ve gizli katman olarak adlandirilir. Gizli katmanda bulunan
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sinirlerin dis ortamla baglantilar1 yoktur. Yalnizca girdi katmanindan gelen sinyalleri alirlar
ve ¢ikt1 katmanina sinyal gonderirler.

Gizli katmandaki gizli noéronlarin sayisinin se¢imi oldukca 6nemlidir. Agin biiytikligiiniin
tanimlanmasi, agmn performansinin bilinmesi acisindan 6nem tagimaktadir. Gizli néronlarin
ve katmanlarinin sayisinin artirtlmasi ya da azaltilmasi, agin basit ya da karmasik bir yapida
olmasini etkilemektedir.

Bir yapay sinir agindaki en 6nemli unsurlardan biri de néronlarin birbirlerine veri
aktarmalarini saglayan baglantilardir. Herhangi bir (i) néronundan (j) ndronuna bilgi ileten
bir baglant1 aynm1 zamanda bir agirlik (wj;) degerine sahiptir. Agirliklar bir néronda girdi
olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini gosterir. Yapay sinir agi i¢inde tiim
baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir. Boylelikle agirliklar her islem
elemaninin her girdisi tizerinde etki yaparlar (Yildiz, 2001:54).

Sekil 1’de verilen yapay sinir ag1 yapisinda X ile girdiler, h ile gizli katmandan gelen
ciktilar ve Y ile de sonugta elde edilen ciktilar gosterilmistir (Giineri, 2001:17).

Girdi Gizli Cikti

SEKIL 1. YAPAY SINiR AGI YAPISI

Yapay sinir ag1 modelinde sinirler arasindaki baglantilarin agirlik degerleri uygulamanin
basinda SPSS paket programinda rastgele olarak iiretilir. Ag, bu degerler kullanilarak test
edilmektedir.

Veri setinde yer alan veriler rastgele olarak egitim, gecerlilik ve test seti olmak iizere ii¢
bdlime ayrilmaktadir. Egitim seti, agin egitimine yonelik olarak verilerin agirliklarina
uygun olan 6grenme i¢in kullanilmaktadir. Gegerlilik seti, bir siniflandiricinin agirliklarina
uygun olarak kullanilir. Ornegin, yapay sinir agindaki gizli katman sayisim segmek igin
gecerlilik seti kullanilir. Test seti ise egitimin uygulanmasimin performansini dlgmede
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kullanilir. Veri setinin % 80’ini egitim seti, % 10’unu gegerlilik seti, % 10’unu da test seti
olusturmaktadir.

Veriler karar ya da onerilere esit katkida bulundugundan 6l¢ii birimi etkisinden arindirilmak
icin standartlastirilir. Kullanilan paket program ilk asamada verileri standartlagtirir. Daha
sonra gecis fonksiyonu secilir. Bu ¢alismada gecis fonksiyonu sigmoid fonksiyon olarak
secilmistir.

Gergek ¢ikti degerleri ile arzu edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki farklilik 6lgiiliir ve sonuca
gore ag modelinin baglanti agirliklar1 degisir. Baglanti agirliklart sonucu olusan geri doniis
gecisi ¢ikti katmanlarmin baglantilar: ile baslayan ve girdi katmanlarinin baglantilart ile
sona eren agin iiretilmesiyle gerceklesir.

Bir katmandaki sinir sayis1 aglar tarafindan otomatik olarak segilebilir ya da baglantili
olarak diizenlenebilir. Bir ¢ok durumda sinirlerin sayismi artirmak egitim verileri
izerindeki ¢oklu katman aglarinin performansini gelistirir.

Bir problemdeki gizli katmanlarin sayismin etkisini degerlendirmek igin gegerlilik
verilerinin performansina bakilir. Ag yapisinin performansinit 6lgmek icin mutlak hata
ortalamasi (M.H.O) ve hata kareler ortalamasi (H.K.O) kullanilmaktadir. Buna gére mutlak
hata ortalamasi ve hata kareler ortalamasinin en kiigiik oldugu deger, alinmasi gereken gizli
katman sayisin1 belirlemektedir. Basarisizliktan bir yil dncesi i¢in gizli katman sayisi 1
olarak bulunmustur.

Agin egitimi i¢in 10000 iterasyon gergeklestirilmistir. Yapay sinir ag1 analizi sonucunda
egitim, gegerlilik ve test seti i¢cin dogru siniflandirma tablolar1 elde edilmistir. Bu sonuglar
birlestirildiginde yapay sinir ag1 uygulamasina gore basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in
siniflandirma tablosu elde edilmis olur.

3. DEGISKENLERIN TANIMI VE VERi KAYNAKLARI

Calismanin 6rnek setini otuz sekiz adet 6zel sermayeli ticaret bankasi olusturmaktadir.
2001 Temmuz ay1 sonuna kadar toplam on sekiz banka Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurumu tarafindan Tasarruf Mevduat Sigorta Fonuna devredilmistir. T.M.S.F.’
na devredilen Ulusal Banka’nin verilerine ulagilamadigindan c¢aligma otuz sekiz adet 6zel
sermayeli ticaret bankasi ile siirdiiriilmiistiir. 1997-2001 doneminde fona devredilen on yedi
banka, devredilis tarihleri ile birlikte Tablo 1°’de verilmistir (BDDK, 2001:15;
(http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf, 15.02.2005)). Yirmi bir banka ise faaliyetini
stirdiiren bankalar olarak belirlenmistir.



http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf

Tablo 1. Calismada Kullanilan Bankalar

37

FAALIYETINI SURDUREN FONA DEVREDILME | YIL -1
BANKALAR TARIHI

1-Adabank A.S. - 2000
2-Akbank T.A.S. - 2000
3-Alternatif Bank A.S. - 2000
4-Anadolubank A.S. - 2000
5-Birlesik Tiirk Korfez Bankas1 A.S. - 2000
6-Fiba Bank A.S. - 2000
7-Finans Bank A.S. - 2000
8-Kogbank A.S. - 2000
9-MNG Bank A.S. - 2000
10-Oyak Bank A.S. - 2000
11-Pamukbank T.A.S. - 2000
12-Sekerbank T.A.S. - 2000
13-Tekstil Bankas1 A.S. - 2000
14-Toprakbank A.S. - 2000
15-Turkish Bank A.S. - 2000
16-Tiirk D1 Ticaret Bankas1 A.S. - 2000
17-Tirk Ekonomi Bankasi A.S. - 2000
18-Tiirkiye Garanti Bankas1 A.S. - 2000
19-Tiirkiye Imar Bankasi1 T.A.S. - 2000
20-Tiirkiye Is Bankas1 A.S. - 2000
21-Yap1 ve Kredi Bankasi A.S. - 2000
TAS.MEVD.SIG.FONU.DEVR.BNK..

1-Bank Ekspres A.S. 12 ARALIK 1998 1997
2-Bank Kapital Tiirk A.S. 27 EKIM 2000 1999
3-Demirbank T.A.S. 6 ARALIK 2000 1999
4-Egebank A.S. 22 ARALIK 1999 1998
5-Eskigehir Bankasi T.A.S. 22 ARALIK 1999 1998
6-Etibank A.S. 27 EKIM 2000 1999
7-Interbank 7 OCAK 1999 1998
8-Siimerbank A.S 22 ARALIK 1999 1998
9-Tiirk Ticaret Bankasi A.S. 6 KASIM 1997 1996
10-Yasarbank A.S. 22 ARALIK 1999 1998
11-Yurt Ticaret ve Kredi Bankas1 A.S. 22 ARALIK 1999 1998
12-Bayindirbank A.S. 9 TEMMUZ 2001 2000
13-Ege Giyim Sanayicileri Bankasi A.S. 9 TEMMUZ 2001 2000
14-Iktisat Bankas1 T.A.S. 15 MART 2001 2000
15-Kentbank A.S. 9 TEMMUZ 2001 2000
16-Sitebank A.S 9 TEMMUZ 2001 2000
17-Milli Aydin Bankasi T.A.S. 9 TEMMUZ 2001 2000
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Faaliyetini siirdiiren bankalar 1, fona devredilen bankalar ise 0 ile ifade edilmistir. Eger bir
banka bankacilik diizenleme ve denetleme kurumu tarafindan yeniden yapilandirma
uygulamalari ¢ergevesinde Tasarruf Mevduat Sigorta Fonu (TMSF) biinyesine devredilmis
ise s6z konusu banka mali basarisizliga ugramis olarak kabul edilmistir. Calismada (-1)
bankanin TMSF ye devredilmeden 6nceki ilk yilidir. Yani mali basarisizliga diismeden bir
y1l Onceyi gostermektedir. Bu nedenden dolay1 da ¢alismada, fona devredilmeden bir yil
Oncesine ait finansal oran verileri dikkate alinarak erken uyar sistemleri gelistirilmis,
lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modeli ile bu sistemlerin tahmin giicii (-1) yili i¢in
smanmigtir.

Calismada kullanilan veriler Tiirkiye Bankalar Birligi web sitesinden elde edilmistir
(www.tbb.org.tr, 2005). Tiirkiye Bankalar Birligi, Tirk bankacilik sektoriinden faaliyet
gosteren bankalara ait 1988-2001 donemini kapsayan 49 adet finansal oran
yaymlamaktadir. Calismada analize dahil edilecek oranlarin segiminde, tek degiskenli
varyans  analizi  testi  uygulanarak elde edilen 12  oran  secilmistir
(http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf, (15.02.2005)). Diger oranlar analiz dis1
birakilmistir. Ciinkii bu oranlar bir y1l 6ncesi dikkate alindiginda iki grup arasinda farklilik
gostermemektedir. Diger bir degisle iki grubu birbirinden ayirt etme &zelligine sahip
degildir (http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf, (15.02.2005)). Buna gore c¢aligmada
kullanilan finansal oranlar Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Finansal Oranlar

X | - Sermaye Standart Rasyosu

X , - (Ozkaynak + Kar) / T.Aktifler

X 3 - (Ozkaynak + Toplam Kar) / (Mevd. + Mev.Dis1 Kay.)

X 4- Net Calisma Sermayesi / T.Aktifler

X 5 - (Ozkaynak + Toplam Kar) / (T.Aktifler + Gayrinakdi Krediler)
X ¢ - Likit Aktifler / T.Aktifler

X ;- Likit Aktifler / (Mevduat + Mev.Dis1 Kay.)

X ¢ - Faiz Gelirleri / Faiz Giderleri

X ¢ - Faiz Giderleri / Ort.Gotiiriilii Aktifler

X 10 - Faiz Giderleri / Ort.Getirili Aktifler

X 11 - Faiz Giderleri / T.Giderler

X 12 - Personel Gideri + Kidem Tazm.) / Personel Sayis1 (Milyar TL)

Lojistik regresyon analizinde SPSS istatistik paket programindan, yapay sinir ag1 analizi
icin de Neural Connection Version 2.0 paket programdan yararlanilmstir.

Lojistik regresyon analizinde forward-conditional yontemi kullanilarak on iki finansal oran
icerisinden istatistiksel olarak anlamli tahmin giicii olan oranlar se¢ilmistir. Fakat ayni
durum yapay sinir ag1 teknolojisi i¢in kullanilamamistir. Ciinkii, mali basarisizligin
ongorillmesinde yapay sinir agi teknolojisi kullanilirken elde edilen modele iliskin
katsayilar (bagimsiz degiskenler) agin ic¢indeki agirliklar iizerinde kaldigt igin agirliklar
yorumlanamamistir. Bu nedenle katsayilara dayali olarak bir tahmin modeli kurulamamistir
bu da yapay sinir ag1 modelinin bir dezavantaji olarak sdylenebilir.


http://www.tbb.org.tr/
http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf
http://idari.cu.edu.tr/suleyman/mali.pdf
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4, AMPIRIK SONUCLAR

Basarisizliktan bir y1l dncesi verileri kullanilarak yapilan lojistik regresyon analizinde elde
edilen modelde X, finansal oram1 yer almistir. Elde edilen lojistik regresyon modeli
sOyledir:

Lojistik Regresyon Modeli = LogPy/(1-P;) = Z;= 5.463 - 0.192X,
Buradan, P; = 1/(1+¢“) bulunur.

Lojistik regresyon modelini kullanarak mali basari olasiliklarini bulabilmek igin bankalarin
timiiniin X, finansal oranlar1 hesaplandiktan sonra esitligin sag tarafindaki katsayilar ile
carpildiktan sonra Z; degerleri bulunmalidir. Daha sonra elde edilen Z; degerleri yukarida
aciklanan P; denklemdeki yerine konularak P; mali basari olasiliklari her banka igin
bulunabilecektir. Kopus degeri 0.50 olarak alindiginda P; degeri kopus degerinden biiylikse
banka 1 (basarili), kiiciikkse O (basarisiz) kabul edilir. Daha sonra bu tahmin degerleri
gercek degerler ile karsilastirilir ve gercek degeri 1 olanlar 1, 0 olanlar 0 tahmin edilmigse
bu tahminler dogru, diger durumlar yanlis kabul edilir. Modelin mali basariy1 tahmin giicii
Tablo 3°de goriildigii gibidir.

Tablo 3. Bir Y1l Oncesi i¢in Lojistik Regresyon Modeli Basarisi

Tahmin

Geres Basarisiz (0) Basarili (1) Toplam Basar1 oran1 %
Basarisiz (0) 13 4 17 76.5
Basarili (1) 2 19 21 90.5
Toplam 15 23 38 84.2

Kopus noktast 0.50 olarak alindiginda basarisiz bankalar i¢in % 76.5 dogru siniflandirma
yapan lojistik regresyon modeli, basarisiz bankalardan dort tanesini basarili olarak yanlis
tahmin etmistir. Bu bankalar, Bank Expres A.S., Baymdirbank A.S., Kentbank A.S. ve
Stimerbank A.S. dir. Basarili bankalar i¢in ise % 90.5 dogru smiflandirma yapan lojistik
regresyon modeli, basarili bankalardan iki tanesini basarisiz olarak yanlis tahmin etmistir.
Bu bankalar Tiirkish Bank A.S. ve Tiirkiye Imar Bankasi T.A.S. dir. Modelin genel
performansi % 84.2 olarak bulunmustur. Hatali tahmin edilen banka sayis1t 6 olarak
bulunmustur.

Basarisizliktan bir yil Oncesi verileri kullanilarak yapilan yapay sinir agi analizinde
problemin modeli 12 girdi katmanindan ve 1 ¢ikti1 katmanindan olusmaktadir. Gizli katman
sayisint belirlemek i¢in uygulamada 6nce gizli katman sayisi 1 alinarak 12-1-1 modeli igin
hatalar hesaplanmistir. Daha sonra gizli katmanlarin sayis1 artirilmis ve gegerlilik verilerine
iliskin hata kareler ortalamasi1 (H.K.O) ve mutlak hata ortalamas: (M.H.O) hesaplanmustir.
Bu sonuglar Tablo 4°de verilmistir.
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Tablo 4. Gizli Katman Sayisimin Belirlenmesinde Basarisizhktan Bir Y1l Oncesi I¢in
Olusturulan Modellerin Sonuclar:

Model H.K.O M.H.O
12-1-1 0.0181 0.0123
12-2-1 0.094 0.05
12-3-1 0.157 0.09
12-4-1 0.220 0.122
12-5-1 0.190 0.136

Basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in Tablo 4 incelendiginde, 1 gizli katmanli modelin (12-1-1)
hata kareler ortalamasinin 0.0181 oldugu gériilmektedir. Gizli katman sayisi arttirildiginda
hata kareler ortalamasi degerleri 5. gizli katmana kadar artmakta, 5. gizli katmanda
diismektedir. Mutlak hata ortalamasina baktigimizda ise artmaktadir. Buna gore
basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in tahmin modelinin olusturulmasinda hata kareler ortalamasi
ve mutlak hata ortalamasinin en diisiik oldugu katman olan 1 gizli katmanli model (12-1-1
modeli) en kii¢iik hata degerine sahip oldugundan model olarak se¢ilmistir.

Gizli katmanlarin sayisi arttirildiginda her bir yeni gizli katman veri setindeki 6zelliklerden
birini daha gostermeye baslayacagindan gecerlilik setindeki ag performansi da artar. Cok
sayida tabaka eklendiginde performansta bir azalma goriilebilir. Bunun nedeni genel
giicteki kayiptir ve bu durumda ag verilerden giiriiltii 6grenmeye baslar. Gegerlilik seti
iizerinde hata Olgiimleri yapilarak asir1 6grenmenin tehlikesi azaltilmig olur (Neural
Connection Version 2.0 1997; Gtineri, 2001:47).

Agimn egitimi i¢in 10000 iterasyon gergeklestirilmistir. Matriste satirlar bankalarin mevcut
durumunu gosterirken siitunlar modelin yaptigt siniflamalar1 géstermektedir. Son siitun ise
modelin siniflamada bulundugu 6rneklem igin dogru tahmin basarisin1 gostermektedir. Son
stitunun en altindaki deger ise modelin genel performansidir.

Veri setinin % 80’ini egitim seti, % 10’unu gegerlilik seti, % 10’unu da test seti
olusturmaktadir. Buna gore 30 banka egitim setine, 4 banka gecerlilik setine ve 4 banka da
test setine tabi tutulmustur. Basarisizliktan bir yil Oncesi tahmin modelinin
olusturulmasinda 1 gizli katmanli model egitim, gegerlilik ve test setine tabi tutularak
smiflandirma tablolar1 belirlenmistir. Sonuclar agsagidaki tablolarda verilmistir.
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Tablo 5. Basarisizhktan Bir Y1l Oncesi i¢in Olusturulan Modelin Egitim Seti i¢cin

Smmiflandirmasi
(12-1-1)
Cora—_ i Basarisiz (0) Basarili (1) Toplam Basari oran1 %
Basarisiz (0) 12 3 15 80
Basarili (1) 2 13 15 86.66
Toplam 14 16 30 83.33

Kopus noktas1 0.50 olarak almdiginda egitim seti i¢in genel performans % 83.33 olarak

bulunmustur.

Tablo 6. Basarisizhktan Bir Y1l Oncesi i¢in Olusturulan Modelin Gegerlilik Seti i¢in

Simiflandirmasi
(12-1-1)
GeroeR Tahmin Basarisiz (0) Bagarili (1) Toplam Basar1 oran1 %
Basarisiz (0) 0 0 0 0
Basarili (1) 0 4 4 100
Toplam 0 4 4 100

Kopus noktas1 0.50 olarak alindiginda gegerlilik seti i¢in genel performans % 100 olarak

bulunmustur.

Tablo 7. Basarisizhktan Bir Y1l Oncesi i¢in Olusturulan Modelin Test Seti i¢cin

Siniflandirmasi
(12-1-1)
Gergek Tahmin Basarisiz (0) Basarili (1) Toplam Basar1 oran1 %
Basarisiz (0) 2 0 2 100
Basarili (1) 0 2 2 100
Toplam 2 2 4 100

Kopus noktasi 0.50 olarak alindiginda test seti igin genel performans % 100 olarak

bulunmustur.
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Egitim, gecerlilik ve test setleri i¢in elde edilen sonuglar birlestirildiginde yapay sinir ag1
uygulamasina gore Tablo 8 elde edilmis olur.

Tablo 8. Basanisizhktan Bir Y1l Oncesi icin Olusturulan Modelin Yapay Sinir Ag1
Uygulamasina Gore Siniflandirmasi

(12-1-1)
GoreeR Tahmin Basarisiz (0) Basarili (1) Toplam Basari orani %
Basarisiz (0) 14 3 17 824
Basarili (1) 2 19 21 90.5
Toplam 16 22 38 87

Tablo 8 incelendiginde model, basarili bankalar i¢in % 90.5 dogru siniflandirma yapmustir,
basarili bankalardan iki tanesini basarisiz olarak yanlis siniflandirmistir. Basarisiz bankalar
ise % 82.4 oraninda dogru olarak tahmin edilmistir. Basarisiz bankalardan ii¢ tanesi basarili
olarak yanlis siniflandirmistir. Modelin basarisizliktan bir y1l 6ncesi igin genel performansi
% 87 olarak bulunmustur.

Bankalarin hepsi i¢in bir ¢ikti degeri hesaplanmigtir. Modelin basarisin1 saptarken her
banka i¢in hesaplanmig ¢ikti degerlerinin kopus deger olarak ele alinan 0.50 degeri ile
karsilastirilmas: gerekmektedir. incelenen banka igin tahmin degeri kopus degerinden
kiiciikse s6z konusu banka 0 (basarisiz), biiyiikse 1 (basarili) olarak yorumlanir. Daha sonra
bu tahmin degerleri gergek degerler ile karsilastirilir ve gercek degeri 1 olanlar 1, 0 olanlar
0 tahmin edilmigse bu tahminler dogru, diger durumlar yanlis kabul edilir. Buna goére
basarisiz bankalardan Bank Expres A.S., Bayindirbank A.S., ve Kentbank A.S. basarili
olarak yanls tahmin edilmistir. Basarili bankalardan Toprakbank A.S. ve Tiirkiye Imar
Bankas1 T.A.S ise basarisiz olarak yanlis tahmin edilmistir. Hatali tahmin edilen banka
say1st 5 olarak bulunmustur.

Lojistik regresyon ve yapay sinir agi modellerinin dogru smiflandirma tahmin giicii
karsilastirildiginda Tablo 9 elde edilmistir.

Tablo 9. Gelistirilen Modellerin Dogru Smiflandirma Tahmin Giicii

Lojistik Regresyon Yapay Sinir Aglar1
Basarisiz Basarili Genel Basarisiz Basarili Genel
% % % % % %
76.5 90.5 84.2 82.4 90.5 87

Tablo 9’a gore genel smiflandirma basarilarini inceledigimizde yapay sinir ag1 modelinin
dogru siniflandirma orani1 % 87’ dir, lojistik regresyon modelinin ise % 84.2’dir.

Yapay sinir ag1 modeli, lojistik regresyon modelinden daha yiiksek dogru siniflandirma
yapmustir. Elde edilen sonuglar daha once yapilan bu konudaki galismalar1 destekler
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niteliktedir (Aktas vd., 2003; Keskin Benli, 2002; Y1ldiz, 2001). Dolayisiyla yapay sinir ag1
modeli tim bilgi kullanicilar1 ig¢in mali basarisizligi 6ngérmede bir arag olarak
kullanilabilecektir.

Yapay sinir ag1 modelinin basarisiz bankalar1 dogru tahmin etme giicii % 82.4, lojistik
regresyon modelinin ise % 76.5 olarak bulunmustur. Buradan da goriildiigii iizere yapay
sinir ag1 modelinin basarisiz bankalar1 dogru tahmin basarisi lojistik regresyon modeline
gore yiiksek ¢ikmistir. Buna gore, uygulamalarda genellikle lojistik regresyon modelleri
mali basarisizlik tahmininde kullanilirken ve yiiksek dogru tahmin degerlerine ulasirken,
yapay sinir ag1 modelinin de bankalar i¢in yapilacak mali basarisizlik tahmin ¢aligmalarinda
kullanilabilecegi soylenebilir.

Kullanilan modellerde hatali tahmin edilen banka sayilarma bakildiginda, yapay sinir ag1
modelinde 5 iken, lojistik regresyon modelinde 6’dir. Bu sonug ta yapay sinir ag1 modelinin
daha az hata pay1 ile tahmin giicline sahip oldugunu gostermektedir. Her iki modelde de
basarisiz bankalardan Bank Expres A.S., Bayindirbank A.S., ve Kentbank A.S. basarili
olarak hatali tahmin edilmistir. Yine basarili banka olarak belirledigimiz Tiirkiye Imar
Bankasi T.A.S. her iki modelde de basarisiz olarak hatali tahmin edilmistir.

5. SONUC

Bu caligmada, 1997-2001 doéneminde Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu
tarafindan Tasarruf Mevduat Sigorta Fonuna devredilen on yedi 6zel sermayeli ticaret
bankasi ile yirmi bir faaliyetini siirdiiren 6zel sermayeli ticaret bankasi verileri
kullanilmistir. Mali basarisizliklarinin 6ngériilmesine yonelik istatistiksel tekniklerden biri
olan lojistik regresyon ve yapay sinir agi modeline dayanan mali basarisizlik 6ngorii
modelleri gelistirilerek, modellerin mali basarisizlig1 tahmin giicli karsilagtirilmistir. Buna
gore genel smiflandirma basarilarii inceledigimizde yapay sinir agi modelinin dogru
smiflandirma oran1 % 87’ dir, lojistik regresyon modelinin ise % 84.2’dir. Yapay sinir agi
modelinin bagarisiz bankalar1 dogru tahmin etme giicii % 82.4, lojistik regresyon modelinin
ise % 76.5 olarak bulunmustur. Yapay sinir ag1 modelinin mali basarisizligi ongdrme
giicliniin lojistik regresyon modelinden daha {istiin oldugu tespit edilmistir.

Kullanilan modellerde hatali tahmin edilen banka sayilarina bakildiginda ise, yapay sinir
ag1 modelinde 5 iken, lojistik regresyon modelinde 6’dir. Bu sonug ta yapay sinir agi
modelinin daha az hata payi ile tahmin giiciine sahip oldugunu desteklemektedir.

Calisma sonuglarina gore uygulamalarda genellikle lojistik regresyon modelleri mali
basarisizlik tahmininde kullanilirken ve yiiksek dogru tahmin degerlerine ulasirken, yapay
sinir ag1 modelinin de bankalar i¢in yapilacak mali basarisizlik tahmin calismalarinda
kullanilabilecegi sylenebilir.
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