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OZET

Banka iflaslarin1 dogru bir sekilde tahmin edebilmek hem yerel hem de global ekonomide
hayati bir éneme sahiptir. iflas eden bankalarin yarattig1 etkiler yalnizca banka miisterilerini ve
calisanlarin1 degil, ayn1 zamanda finans sistemi igerisinde yer alan diger paydaslar1 da derinden
etkilemektedir. Potansiyel krizlerin ve olasi etkilerinin 6nceden tespit edilerek Oniine gegilmesi
finansal istikrarin siirdiiriilebilir kilinmasi agisindan avantaj saglamaktadir. Caligmada Tiirkiye’deki
banka iflaslarini siiflandirmak amaciyla 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmis olup,
calisma Orneklemini 1998 — 2000 yillar1 arasinda Tiirkiye’de faaliyette bulunan 37 6zel ticari
bankanin finansal verileri olusturmaktadir. Bu aragtirmaya devam etmek i¢in en iyi siniflandiricilarin
bulunmaya ¢aligildigi bir dizi 6n deneyden sonra Lojistik regresyon, Cok Katmanlh Algilayici (MLP),
Rastgele Orman, J48, XGBoost (Gradient Boosting), GLMBoost (Genel Dogrusal Model) modelleri
kullanilmigtir.  Modelleme sonrasinda tahmin basarisi en yiikksek modelin %97 basar1 ile Cok
Katmanlh Algilayict modeli oldugu goriilmistiir. Diger taraftan genel dogrusal model ile Cok
Katmanli Algilayict yapilan ¢aligmada en yiiksek AUC degerine sahip modeller olarak karsimiza
cikmaktadir. Her iki modelin siniflar1 ayirt etmedeki kabiliyetlerinin olduk¢a yiiksek oldugu

goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kredi Tiirleri, Kredi Riski, Makine Ogrenmesi

VIl



ABSTRACT

Analyzing bank failures accurately is vital for both the local and global economy. The effects
of bankrupt banks on the financial system deeply affect not only depositors and bank employees, but
also other stakeholders of the financial system. Identifying and preventing potential crises and their
possible effects early provides an advantage in terms of making financial stability sustainable. In this
study, 6 different machine learning algorithms were used to classify bank failures in Turkey, and the
sample of the study consists of financial data of 37 private commercial banks operating in Turkey
between 1998 and 2000. To continue this research, after a series of preliminary experiments to find
the best classifiers, Logistic regression, Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest, J48, XGBoost
(Gradient Boosting), GLMBoost (General Linear Model) models were used. After modeling, it was
seen that the model with the highest prediction success was the Multi-Layered Perceptron model
with 97% success. On the other hand, the study using the general linear model and Multilayer
Perceptron appears as the models with the highest AUC value. It can be seen that both models have
high ability to distinguish classes.

Keywords: Loan Types, Credit Risk, Machine Learning
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GIRIS

Bankalar fon fazlasi olanlardan topladiklar1 kaynaklar1 fon talebinde bulunan miisterilerine
kredi olarak kullandirarak gelir elde eden finansal yap1 igerisindeki 6nemli kuruluslardandir (Yetiz,
2016: 107). Bu denli 6nemli bir konumda bulunmasinin en biiyiik nedenlerinden birisi de yatirimlar

ve tasarruflar arasindaki dengenin kurulmasina sagladiklari katkidan kaynaklanmaktadir.

Tirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde bankacilik sektorli, ekonomik faaliyetlerin biiyiik
kismini kapsamasindan 6tiirii ayr1 bir 5neme ve agirliga sahiptir. Ekonomik aktivitelerde finansmana
ulagim imkanlarimin gelismisligi hem sirketlerin daha rekabetgi bir ortamda biiyiimesine hem de
istthdam yaratmasina olanak saglamaktadir. Bankalarin ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan
iilkelerdeki konumu, 6nemini daha da artirmaktadir. Dolayisiyla finansal sistemin yapitaglarindan
olan bu kurumlarin ekonomik gelismeye olumlu veya olumsuz olarak yon vermesi mikroekonomik
ve makroekonomik gelismelere yonelik kirllganliklariyla da dogru orantilidir. 2000 yili Kasim
ayinda yasanan kriz, banka temelli bir finansal sisteme sahip olan Tiirkiye’nin hem iilke ekonomisine
hem de Tiirk bankacilik sektoriine derin bir darbe vurmustur. Bu dénemde artan d6viz talebi ve
beraberinde artan faizler krizin derinlesmesine ve kamu bankalarimin likidite ihtiyacinin
kargilanamamasina yol agmustir. Kisi basina diisen GSYH da meydana gelen diisiis halkin refah
diizeyinin geriledigine isaret etmistir. Yasanan bu kriz bankalarin temel zayifliklarini 6n plana
cikarmis ve 6z kaynak yetersizlikleri, kamu bankalarinin sektdr icerisindeki agirliginin fazla olusu,
i¢ denetim mekanizmasindaki eksiklikler ile zay1f aktif yapisi ve yetersiz risk yonetimi gozler oniine

serilmigtir.

Giiclii Ekonomiye Gegis Programi’nin yiiriirliige girmesi ile Diinya Bankas1 destegiyle kamu
finansmani1 diizenlenmis, finansal kesimin yeniden yapilandirilmasi saglanmis ve Tiirkiye nin
uluslararasi alanda rekabet giiciinii artiracak yontemler gelistirilmistir. Boylelikle Tiirk bankacilik

sektori kriz doneminden edindigi kazanimlar ile daha saglam temellerle yeniden inga edilmistir.

Ote yandan bankalarin giiglii bir sermaye ile ekonomiye sunacagi katki elbette firmalarinda
finansal yapilarinin daha giiclii olmasim beraberinde getirmektedir. Bankalarin, firmalarin finansal
yapilarimi olumsuz bir sekilde etkilemeyecek sekilde kredi kullandirmasi, firmalarin hem yeni
yatirimlarint kolaylikla finanse etmesine olanak saglamakta hem de optimal kredi kullanimi ile
biiyiiyerek katma deger yaratmalarinin 6niinii agmaktadir. Ancak bankanin sagladigi kredinin geri
O0denmemesi riski bankalarin kars1 karsiya oldugu en biiyiik risklerden birisidir. Dolayisiyla bu

durum bankalarin kredibilitesi noktasinda dogru kararlar vermesini ve siireci efektif bir sekilde



yonetmesi ihtiyacin1 da beraberinde getirmektedir. Kredi siirecinde, kredilendirmeye yonelik
tekniklerin ve yontemlerin uygulanmasi amaciyla, bir kredi organizasyon yapisinin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu yap1 bankanin genel yapisi ve Olgegine gore degisiklik arz edebilmektedir.
Gecmiste yasanan bankacilik basarisizlarinda genel itibariyle kredi riskinin dogru ya da verimli

yonetilemedigi ve bu durumunda beraberinde banka iflaslarina neden oldugu goriilmektedir.

Her kredi banka igin bir risk tasir ve kredi riskini ortadan kaldirmak neredeyse imkansiz olarak
goriilmektedir. Kredi yonetimini etkin ve verimli siirdiiren bankalarin kredibilitesi artmakla birlikte
riskliligi azalarak kar marjlariin arttig1 bir siirecte beraberinde gelebilmektedir. Kredi yonetimi iyi
olan bankalar, kredi acarken ve takip ederken en optimal kararlar1 vererek kredi riskini azaltabilen
bankalar arasindadir. Bu ylizdendir ki kredi risk yonetimi banka risk yonetiminin 6nemli bir
parcasidir. Kredi riski yonetimi, krediden beklenen getiriyi maksimize etmeyi ve olasi riskleri

minimize etmeyi amaglayarak bankanin uzun vadeli hedeflerine ulagmasina katki saglamaktadir.

Bankalar maruz kaldiklar1 riskin tamamini 6l¢ebilmek, kurumlara vermis olduklar1 kredilerin
geri donmeme riskini tespit etmek maksadiyla gilivenilir ve biitiinliik icinde uygulayabilecekleri
cesitli risk parametrelerini, algoritmalari, model ve varsayimlar1 uygulamaktadir. Diger taraftan
bankalar kredilerini fiyatlandirirken, miktarini ve tutarini belirlerken de bu risk 6l¢iim modellerinden
siklikla faydalanmaktadir. Boylelikle olasi risklerden kagimmayi hedefleyen bankalarin, gelisen
teknoloji ve git gide kiiresellesen diinyada rekabet edebilmesi adina yapay zeka ve makine 6grenmesi
yontemlerini de risklilik 6l¢timlerinde siklikla kullandiklar1 gorilmektedir. Bu modellemelerin
Onemi, kiiresel dalgalanmalarin dahil edilmedigi modeller ve senaryo testlerinin eksik ve hatali
raporlamalara neden olabildiginin goriilmesi ve bu durumunda beraberinde geg¢ alinan aksiyonlara

ve hatta yanlisg pozisyonlar alinmasina neden olmasinin ardindan iyice artmigtir.

Bilisim teknolojisinin hizla gelismesiyle birlikte birgok alanda yapay zeka sistemleri
kullanilmaya baglanmustir. Yapay zeka sistemlerinin temel 6zellikleri bilingli kararlar vermenin

yaninda olaylara ve sorunlara ¢dziim bularak 6grenme yeteneklerine sahip olmalaridir.

Makine Ogrenmesi cesitli yontemler kullanarak verileri inceleyen ve bu verilere yonelik
etiketler bularak 6grenme islemi yapan ve devaminda Ogrendiklerine benzer tahminler yapan
sistemler olarak ifade edilmektedir. Makine 6grenimi, ¢esitli bilimsel yontemler kullanarak bu egitim
ve tahmin siire¢lerini sekillendiren modeller olusturur. Ortaya ¢ikan modeller, verileri miimkiin olan

en kiigiik hata ve en yiiksek tahmin dogrulugu ile degerlendirmektedir (Ates, 2023: 28).

Giliniimiizde makine O6grenimi, biiylik verileri analiz etmek ve degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Cesitli alanlarda kullanilan makine 6greniminin agirlikli olarak bilim, tip ve finans
alanlarinda kullanildig1 gériilmektedir (Okur, 2020: 8).



Makine 6grenimi, yapay zekanin bir dahidir. Yapay zekanin amaci insan benzeri davranisglar
gosteren makineler olusturmaktir. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi icermekle
birlikte 1950’1 y1illardan itibaren {izerinde c¢alisilan genis bir alan1 icermektedir. Makine 6grenimi ise
1980’lerde ortaya c¢ikmustir. Geligen teknoloji beraberinde yapay zeka ve makine 6greniminin de
banka riskliliklerini 8lgmede kullanilan bir ara¢ haline gelmesini beraberinde getirmistir. Ozellikle

banka iflaslarini tahmin etmek maksadiyla kullanilan bir dizi model bulunmaktadir (Okur, 2020: 9).

Bu kapsamda calismada Tiirk Bankacilik Sektorii’'nde meydana gelen banka iflaslarmin
makine 6grenmesi yontemleriyle incelenerek literatiirde az sayida olan ¢aligsma sayisina katki vermek
amaglanmigtir. Kavramsal ¢ergevede; banka iflaslari, kredi yonetimi ve banka iflaslart arasindaki

iligki ile makine 6grenimi ve banka iflaslarinin tahmindeki rolii ele alinmistir.

Tez iceriginde I. Boliimde “Bankacilikta Kredi Riski” baglig1 altinda bankalarin ekonomideki
yeri ve Onemine vurgu yapilirken, kredi tanimi ve siniflandirmasi ile kredilendirme siireglerine
detaylica deginilmistir. II. Boliimde ise “Bankacilikta Kredi Riski Yénetimi ve Riskin Olciim
Yontemleri” bagligi altinda kredi riskinin tanimi ile bankacilikta olusan risk cesitlerine deginilmistir.
Olusan bu kredi riskinin 6l¢iimiine yonelik olarak ekspertiz modelleri, derecelendirme yontemleri ve
kredi skorlama modellerinin yani sira makine 6grenmesi tekniklerine vurgu yapilmistir. |ll.
Boéliimde, "Tiirk Bankacilik Sektériinde Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Bir Arastirma" bashig
altinda modelde kullanilan algoritmalarin yapisi agiklanmigtir. Bu bdliimde, simiilasyon sonuglari ve

bulgularin yani sira, literatiir taramasi, veri ve yonteme de detayli olarak yer verilmistir.

Caligmada kullanilan veri seti 1998 — 2000 yillar1 arasinda Tiirkiye’de faaliyette bulunan 37
Ozel ticari bankanin yillik finansal oranlarindan olusmakta olup, kullanilan veriler BDDK nin veri
tabanindan alinarak analize tabi tutulmustur. Calismada kullanilan finansal oranlar daha 6ncesinde
yapilan ¢alismalardan farkli olarak yalnizca kredi riskiyle iliskili olabilecek oranlar i¢erisinden ayrica
secilmis olup, yapilan bir dizi testten sonra Waikato Bilgi Analizi Ortami1 (WEKA) 3.8.5. siirlimii ile
analize tabi tutularak modelleme yapilmistir. Olusturulan modelde banka iflaslarii siniflandirmak
amaciyla 6 farkli makine 0grenmesi algoritmasi kullanilmis olup bu algoritmalar sirasiyla; cok
katmanl algilayici, XGBoost, rastgele orman, GLMBoost, lojistik regresyon ve J48 algoritmasi

olmustur.



BiRiNCi BOLUM

1. BANKACILIKTA KREDI RiSKi

1.1. Bankalarin Ekonomideki Yeri

Bankalarin finansal piyasalar icerisindeki nemi yadsinamaz bir gergektir. Bankalar fon fazlasi
olanlardan topladiklari kaynaklari fon talebinde bulunanlara kredi olarak kullandirarak gelir elde
eden finansal kuruluslardir (Yetiz, 2016: 107). Bankalar topladiklar1 kaynaklar1 fon ihtiyacinda
bulunan gergek ve tiizel kisilere kisa ve uzun vadeli kredi olarak aktarmaktadir. Boylece bankalar

yatirimlar ve tasarruflar arasindaki dengenin kurulmasina da katkida bulunmaktadir.

Bankacilik sektorii 6zellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde finansal sistem igerisinde
onemli bir yere ve agirliga sahiptir. Ekonomik faaliyetlerin biiyiilk kism1 da bankalar araciligi ile
gerceklesmektedir. Ekonomik aktivitelerde finansmana ulagim imkanlarinin gelismisligi hem
sirketlerin daha rekabet¢i bir ortamda biiyiimesine hem de istihdam yaratmasima olanak

saglamaktadir.

Bankalar, tasarruf sahiplerinin kaynaklarin1i mevduat adi altinda toplar ve mevduat alir, talep
edenlere (kisi ya da sirket) kredi olarak borg verirler. Piyasada likidite yaratmak maksadiyla vadesiz
mevduat ile aracilik hizmetinde bulunurlar. Fon agigi olanlara fon fazlasi olanlardan transferi
saglayarak, ekonomik biiylimeye katki saglamaktadirlar. Bankalar finansal sistemin yapitaglarinin
basinda yer almakla ekonomik gelismeye olumlu veya olumsuz olarak yon vermekte ve
makroekonomik gelismelerden de etkilenmektedirler. Bankalar birer ticari isletmedir ve kar elde
etmek amaciyla faaliyetlerini yiiriitiirler. Ekonomik sistemin temel yapitaglari olan bankalarin
iistlendikleri bir¢ok gorev bulunmaktadir. Para ve maliye politikalarinin yiiriitiilmesine yardimci
olmak, dis ticareti fonlamak, kaynaklarin etkin kullanimini saglamak, finansal aracilik, ihracati tesvik
etmek, kaydi para yaratmak bunlardan bazilaridir (T.C. Hazine ve Maliye Bakanligi [HMB], 2020:
4).

Giliniimiizde bankalar, finansal sistemin 6nemli bir parcasi olup, lilkeden iilkeye degisen

agirliklarryla vazgegilmez bir rol oynamaktadir. Oyle ki 2021 yil1 itibariyle Tiirkiye;



e 611 milyar Euro olan aktif toplami ile AB iilkeleri igerisinde 14’{incii sirada yer almaktadir.
Avrupa Birligi iilkeleri ortalamasi 1.838 milyar Euro iken gelismekte olan Avrupa Birligi
tilkeleri igin bu ortalama 206 milyar Euro’dur (Tiirkiye Bankalar Birligi [TBB], 2022: 4).

o Tiirkiye toplam aktiflerin gayri safi yurtici hasilaya oranina gore degerlendirilme
yapildiginda yilizde 127 ile 19’uncu sirada bulunmaktadir. Avrupa Birligi {ilkeleri
ortalamasi yiizde 297 iken gelismekte olan Avrupa Birligi iilkeleri i¢in bu oran yiizde 94
seviyesindedir (TBB, 2022: 4).

Bu rakamlar ve oranlar birlikte degerlendirildiginde, bankaciligin Tiirkiye’de finansal sistemin
onemli bir pargasi oldugu anlasilmaktadir. Bu nedenle bankacilik sisteminin Tiirk Finansal
Sistemi’nin istikrar1 noktasinda 6nemi elzemdir. Bankalarin saglam, dayanikli ve giiclii bir yapida
olmasi, mikro ve makroekonomik dalgalanmalardan etkilenmemesi Tiirkiye’de finansal istikrarin
giic kazanmasin1 da beraberinde getirmektedir. Tiirkiye’nin banka temelli finansal sisteme sahip
olusu ekonomik faaliyetlerin agirlikli olarak banka finansman ile gergeklesmesini saglamaktadir.

Sonug olarak da bankalar finansal sistemin en 6nemli kurumlar1 olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

1.1.1. 1999 Oncesinde Tiirk Bankacilik Sektorii

1999 6ncesi Tiirk bankacilik sektorii sekiz farkli donemde ele alinabilir. Bu déonemler Osmanli
Imparatorlugu dénemi (1847 — 1923), “Ulusal Bankalar Dénemi” (1923 — 1933), “Kamu Bankalar
Dénemi” (1933 — 1945), “Ozel Bankalar Donemi” (1945 — 1960), “Planli Dénem” (1960 — 1980),
“Serbestlesme ve Disa A¢ilma Donemi” (1980 — 2004) olarak isimlendirilebilir (Yetiz, 2016: 110-
111).

1923 yilinda Tiirkiye'de Cumhuriyet'in ilk yillarinda 35 banka faaliyet gostermekle birlikte
bunlardan 22’si yerli, 13’ii ise yabanci bankadir. Ozellikle yabanci bankalarin birgogu Osmanli
Devleti’nin son zamanlarinda kurulmustur. 1920°1i yillarda baslayan ¢aligmalarin sonucu olarak
1930°’da Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) kurulmustur. TCMB’nin kurulmasiyla,
emisyon yetkisi Osmanli Bankasi’ndan alinarak TCMB’ye verilmistir. Ozel sanayi isletmelerine
kredi verilmesini saglamak i¢in Tiirkiye Sanayii ve Maadin Banka’s1 kurulsa da banka kaynaklarimin
cogunu istiraklerine bagladigindan O&tlirli amacina ulagamamis ve 1933 yilinda Siimerbank’a
devredilmistir. 1934’te baslayan Birinci Sanayi Plani’nin yiiriirliie girmesiyle birlikte 1935 yilinda
Etibank ve 1937 yilinda Denizbank, 1938 yilinda ise Halk Bankas1 kurulmustur. Ozel bankalardan
Garanti bankas1 1946, Akbank 1948, Pamukbank 1955 yilinda kurulmustur (Yetiz, 2016: 110-111).

1999 o6ncesi Tiirk Bankaciliginin kuskusuz en 6nemli olaylarindan birisi de 24 Ocak 1980
kararlaridir. 24 Ocak kararlar1 yalmzca Tiirk bankacilik sektorii 6zelinde degil Tiirkiye ekonomisi

iizerinde de koklii degisikliklerin &niinii agmustir. Thracat odakli bir biiyiime politikasi benimsenerek,



kapali ekonomiden disa agik bir ekonomiye gecilmistir. 24 Ocak Kararlari ile birlikte yerli ve yabanci
bankalarin kurulmasina olanak verilmistir. Boylece rekabet artirilmis, yurtici bankalarin uluslararasi
piyasalara agilmasi serbestlestirilmis, faizler serbest birakilarak piyasada belirlenmesine imkan
verilmis, tek diizen hesap plam1 uygulanmaya baglanmig, Sermaye Piyasasi Kanunu ¢ikarilarak
Istanbul Menkul Kiymetler Borsast’nin kurulmasi saglannugtir (intas, 2019: 1). Para piyasasmin
kurulmasi i¢in faaliyetlere de yine bu donemde baslanmistir. 32 sayili kararla Tiirk Parast Kiymeti
Koruma ile TCMB’nin kambiyo islemlerindeki tekligi diger bankalarinda islem yapabilmesine
olanak vermek suretiyle kirilarak, Tirk Lirasi’nin konvertibilite edilmesi saglanmistir. Tim bu
gelismeler az subeli bankalarin daha fazla kaynak bulmak amaciyla yeni sube agmasina da imkan

tanimistir.

Tirk bankacilik sektorii, yasal diizenlemeler, 6zerk kurumlar ve komisyonlarin etkisiyle
sektordeki caligma kosullari tamamen degismis ve bu biiyiik degisiklikler ile Tiirk bankacilik sektorii
farkl1 bir yapiya doniismiistiir. I¢c denetim, risk yonetimi mekanizmalar1, kontrol ve yiiksek sermaye

yeterliligi ve sayesinde bankalar, {istiin performans gosteren kurumlar haline gelmistir.

Banka miidiirleriyle yonetim kurulu baskanlarinin ayristirilmasi, bagimsiz yonetim kurulu
ilyelerinin atanmasi, i¢ denetim ve risk yonetimine bagli yoneticilerin belirlenmesi ve atanacak
miidiir yardimeilarmin BDDK belgeli olma zorunlulugu gibi uygulamalar yine bu dénemde hayata
gecirilmistir (Stimer, 2016: 491).

Getirilen yasal diizenlemeler ve denetim mekanizmasi Tiirk bankacilik sektoriiniin giiglii
sermaye yapisina sahip olmasina, dzerk ve ¢agdas bir sisteme kavusmasina zemin hazirlayarak

Diinya bankalarin1 ve Avrupa bankalarini aratmayacak bir seviyeye ulagmasini saglamistir.

1.1.2. 2000-2001 Krizleri ve Giiniimiiz Bankacihig1

2000 y1li Kasim ayinda yasanan kriz banka temelli bir finansal sisteme sahip olan Tiirkiye’nin
hem iilke ekonomisine hem de Tiirk bankacilik sektoriine ¢ok biiyiik bir darbe vurmustur. 2001 krizi
ile birlikte Tiirkiye ekonomisi Tablo 1°de de goriilecegi tizere %35,8 kii¢iilmiis ve enflasyon %69 gibi
cok yiiksek rakamlara ulagsmistir. Kriz doneminde kamu bankalarmin likidite ihtiyact

karsilanamamus, doviz talebi ve artan faizler krizin derinlesmesine neden olmustur.



Tablo 1: 1998 - 2003 Yillar1 Arasinda Tiirkiye'nin GSYH, Kisi Basina GSYH ve TUFE

Verileri

Yillar | GSYH (cari USD) GS(S}(]ﬁIhll)(uoyA:;me Kisi basina dljlgeDl; GSYH (cari T(IOJ/(I:)E
1998 275.967.393.939 2,4 4.500 69,7
1999 256.385.525.072 -3,26 4.116 68,8
2000 274.302.959.053 6,93 4.337 39
2001 201.751.148.417 -5,75 3.143 68,5
2002 240.253.216.295 6,45 3.688 29,7
2003 314.592.428.076 5,76 4.760 18,4

Kaynak: (The World Bank, 2022, https://data.worldbank.org/country/TR?locale=tr)

Banka temelli bir finansal sisteme sahip olan Tiirkiye ekonomisinde &zellikle krizin bag

gosterdigi yil olan 2001 yilinda GSYH biiyiimesi -5,8 olarak gercekleserek Tiirk ekonomisinin

daraldigini gosterirken, kisi basina diisen GSYH da meydana gelen diisiis halkin refah diizeyinin de

geriledigine isaret etmektedir. Diger taraftan TUFE rakamu ise 2000 yilinda baz etkisi kaynakl diisiis

gosterse de krizin derinlestigi 2001 yilinda bu rakam %68,5 diizeyine tekrardan ¢ikmistir. Sonraki

yillarda Tiirk bankacilik sektoriinde alinan tedbirler ve denetim mekanizmalarinin yogunlugu hem

Tiirk bankacilik sektoriiniin bu kriz doneminden kazanimlar ile ¢ikmasini saglamis hem de daha

saglam temellerle yeniden insasinin Oniinii agmuistir.

Tablo 2: 2000 - 2021 Yillar1 Arasinda Banka Sayisi ve Yurtici - Yurtdist Sube Sayilari

Yillar Banka Sayis1 Yurt ici Sube Sayisi Yurt Dis1 Sube Sayisi
2000 79 7837 -
2001 61 6908 -
2002 54 6.170 33
2003 50 6.039 39
2004 48 6.177 42
2005 51 6.521 47
2006 50 7.256 46
2007 50 8.071 51
2008 49 9.250 54
2009 49 9.526 55
2010 49 10.000 66
2011 48 10.440 77
2012 49 10.981 80
2013 49 11.903 83
2014 49 12.125 85
2015 50 12.185 84
2016 50 11.664 83
2017 49 11.507 77




Tablo 2: (Devam)

Yillar Banka Sayisi Yurt i¢i Sube Sayist Yurt Dis1 Sube Sayisi
2018 50 11.500 72
2019 51 11.298 74
2020 52 11.114 75
2021 53 11.023 75

Kaynak: (Aylik Bankacilik Sektorii Verileri (Temel Gosterim), 2022,
https://www.bddk.org.tr/BultenAylik)

Tablo 2’de goriildiigii tizere Tiirk bankacilik sisteminde banka sayisi ve sube sayisinda 2000
yilindan itibaren baglayan gerileme 2003 yilina kadar devam etmis, 2004 yilinda krizin etkisiyle

olusan banka sayisindaki gerileme son bulmus ve sube sayisi artmaya baslamstir.

Yasanan kriz bankalarin bazi temel zayifliklarmi 6n plana cikarmustir. Ozellikle kriz
doneminde bankalarin 6z kaynak yetersizlikleri, kamu bankalarinin sektor igerisindeki agirliginin
fazla olmasi, kiigiik dl¢ekli bankacilik yapisi, zayif bir aktif yapisinin varligi, risk yonetimi ve i¢
denetim mekanizmasindaki eksiklikler gozler oOniine serilmistir. Giliglii Ekonomiye Gegis
Programi’nin ylirtirliige girmesi, 14 Nisan 2001’de Diinya Bankasi destegiyle ger¢eklesmistir.
Boylece, kamu agiklar1 giderilerek kamu finansmani diizenlenmis, finansal kesimin yeniden
yapilandirilmasi saglanmis ve Tiirkiye’nin uluslararasi piyasada rekabet giiclinii artiracak 6nlemler

alinarak dalgali kur uygulamasina gecilmistir (Yildiz, 2019: 39).

Bu 6nlemlerin alinmast ile birlikte Tiirk bankacilik sektoriindeki rasyolarda da yillar itibariyle
giiclenmenin arttigi da goriilmiistiir. Tablo 3’te goriildiigi tizere 1998 — 2002 yillar1 arasinda
takipteki alacaklarin toplam nakdi kredilere oran1 %95 seviyelerinde iken alinan bir dizi 6nlem
sonrasinda bu rakamin 2003 yilinda %17’ye, 2004 yilinda ise %11,6’ya geriledigi ve yillar itibariyle
bu rakamin genel itibariyle %5’in altinda seyrettigi goriilmektedir. Dénem net kar1 (zarar1)’ nin
ortalama toplam aktiflere oran1 1998-2002 yillarindaki ortalamaya gore negatif degerlerde iken bu
rakam 2003 yilinda pozitife 2004 yilinda 0,14’e ulagmis, 2005 — 2021 yillar1 arasinda ise ortalama
0,17 bandinda seyretmistir.

Tablo 3: 1998-2021 Yillan Tiirk Bankacihik Sektorii Secilmis Finansal Oranlar

YILLAR Takip. Alacgklar (_Briit) Don. Net Kari .(Zararl) Dén. Net Kéri (Zararr)
/Top. Nakdi Kredi.(%) /Ort. Top. Aktifler(%o) /Ort. Ozkaynak(%)
1998 - 2002 95,37 -27,73 -
2003 17,03 0,03 0,27
2004 11,56 0,14 0,93
2005 6,04 0,32 2,08
2006 4,72 0,21 1,48
2007 3,80 0,24 1,94




Tablo 3: (Devam)

YILLAR Takip. Alacgklar (_Bri.it) Don. Net Kan _(Zararl) Don. Net Kér (Zarar)
/Top. Nakdi Kredi.(%) /Ort. Top. Aktifler(%o) /Ort. Ozkaynak(%)
2008 3,48 0,22 1,72
2009 3,92 0,22 1,84
2010 5,23 0,25 1,84
2011 3,58 0,15 1,18
2012 2,77 0,15 1,26
2013 2,94 0,18 1,38
2014 2,73 0,08 0,73
2015 2,87 0,10 0,89
2016 3,18 0,10 0,94
2017 3,19 0,13 1,21
2018 2,94 0,14 1,23
2019 4,03 0,08 0,76
2020 5,34 0,17 1,59
2021 4,08 0,07 0,72

Kaynak: (Aylik Bankacilik Sektori Verileri (Temel Gosterim), 2022,
https://www.bddk.org.tr/BultenAylik). Not: 1998 — 2002 yillar1 arasinda batan ve
batmayan 37 bankanin ortalama verileri alinmstir.

Donem net kari (zarari1) nin ortalama 6z kaynaklara orani kriz sonrasi alinan tedbirler ile 0,27
seviyesinde iken bu rakam 2004 yilinda 3,5 kat artarak 0,93’e ulagmustir. 2005 — 2021 yillar1 arasinda

ise ortalama 1,34 bandinda seyretmistir.

1.2. Kredi Tanim ve Simiflandirmasi

Finansal sistem igerisinde kredilerin yeri ayr1 bir énem arz etmektedir. Ozellikle firmalarn
finansal yapilarini olumsuz bir sekilde etkilemeyecek sekilde kredi kullaniminda bulunmasi hem yeni
yatinmlarini finanse etmelerine olanak saglamakta hem de biiyiiyerek katma deger yaratmalarina
firsat tanmimaktadir. Dolayistyla optimal bir kredi kullanimiin sirketler ig¢in faydasi oldugunu

sOylemek yanlis olmayacaktir.

Tirk Dil Kurumu Tiirkge Sozliigiine gore ekonomide kredi, “bor¢ 6demede giivenilir olma
durumu” ve “6diing alinan veya verilen para, mal” olarak degerlendirilirken; genel anlamda “giiven,
sayginlik, itibar” anlamlarina gelmektedir (Tiirk Dil Kurumu Soézliikleri, 2022). Kelimenin kdkeninin
Italyanca credito veya Fransizca crédit sozciigiinden geldigi baz1 kaynaklar ayrica belirtilmistir. Bu

sozciik Latince creditum (emanet) sdzciigiinden evirilmistir.

Bankacilik acgisindan kredi bir bankanin yasalar, kaynaklar ve i¢ politikalarin1 gbz oniinde
bulundurarak tiizel kisilere ya da gergek Kisilere teminat karsilig1 veya teminatsiz olarak para, teminat
ya da kefalet vermek seklinde tanimladigi limitler ve olanaklardir (Bulut, 2018: 91).



Kredi, belirlenen bir vade icin faiz veya komisyon alarak o6diing para verme islemidir.

Borglanan agisindan yiikiimliiliik olan kredi, banka i¢in énemli bir varliktir (Oztiirk, 2022: 20).

Genel anlamda kredi belli bir vadede 6demek vaadiyle teminat gostererek bir bagkasinin 6deme
giiciinii bir siireligine satin almaktir. Kredi faaliyetleri, 5411 sayili Bankacilik Kanunu, Krediler
boliimii 48. maddesinde de su ifade ile ele alinmigtir: “Bankalarca verilen nakdi krediler ile teminat
mektuplari, kontrgarantiler, kefaletler, aval, ciro, kabul gibi gayrinakdi krediler ve bu niteligi haiz
taahhiitler, satin alinan tahvil ve benzeri sermaye piyasasi araglari, tevdiatta bulunmak suretiyle ya
da herhangi bir sekil ve surette verilen ddiingler, varliklarin vadeli satisindan dogan alacaklar, vadesi
geemis nakdi krediler, tahakkuk etmekle birlikte tahsil edilmemis faizler, gayrinakdi kredilerin nakde
tahvil olan bedelleri, ters repo islemlerinden alacaklar, vadeli islem ve opsiyon sozlesmeleri ile
benzeri diger s6zlesmeler nedeniyle tistlenilen riskler, ortaklik paylari ve Kurulca kredi olarak kabul
edilen islemler izlendikleri hesaba bakilmaksizin bu Kanun uygulamasinda kredi sayilir.”
(Bankacilik Kanunu [BK], 2005: madde 48).

“Birinci fikrada belirtilenlere ilave olarak, kalkinma ve yatirnm bankalar1 ile katilim
bankalarinin taginir ve tasinmaz mal ve hizmet bedellerinin 6denmesi suretiyle veya kar ve zarar
ortakligi yatirimlari, tasinmaz, ekipman veya emtia temini veya finansal kiralama, mal karsilig
vesaikin finansmani, ortak yatirimlar veya Kurulca belirlenecek diger yontemlerle sagladiklar

finansmanlar da bu Kanun uygulamasinda kredi sayilir.” (BK, 2005: madde 48).

1.2.1. Kredi Tiirleri

Bankacilikta saglanan krediler; niteliklerine, vadelerine, kaynaklarina, verilis amaglarina,
teminatlarina ve izin verilis sekline gore alt1 gruba ayrilmaktadir. Birgok kaynakta kredi tiirleri farkli

olarak ayrimlara tabi tutulsa da genel kabul gérmiis goriiniim toparlanmak istendiginde tarafimca

hazirlanmig olan Tablo 4’te 6zet goriiniime yer verilmistir.

Tablo 4: Kredi Tiirleri Genel Goriiniim

KREDI TURLERI
o Nakdi Krediler
e Gayrinakdi Krediler
e Kisa Vadeli Krediler
Vadeleri Acisindan Krediler e Orta Vadeli Krediler
e Uzun Vadeli Krediler
o Reeskont Kredileri
Kaynaklarina Gore Krediler | o Dis Kaynakli Krediler
e Banka Kaynakli Krediler

Nitelik Acisindan Krediler
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Tablo 4: (Devam)

KREDi TURLERI
e Yatirnm — Destek Kredileri

Verilis Amacina gore Krediler | e Isletme Faaliyet. Siirdiiriilmesi i¢in Verilen Krediler

e Ihtiyaclar Karsisinda Verilen Tiiketici Kredileri

e Teminath Krediler

Teminatlarina gore Krediler ' .
e Teminatsiz Krediler

e Sube yetkisinde krediler

izin Acisindan Krediler

e Otorize Krediler

1.2.1.1. Nitelik Agisindan Krediler
Krediler niteligine gore nakdi ve gayri nakdi krediler olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

Nakdi kredi de amag, bir mal ve hizmet almak i¢in nakit paranin kullanilmasidir. Bir bagka
deyisle bankadan bir tutar alinir ve bankaya bu tutar1 vadesine kadar kullandirdigi i¢in faiz orani ad
altinda bir {icret 6denir. Nakdi krediler isletmelere, ¢alisma sermayelerini finanse etmeleri amaciyla
kullandirilir. Nakdi kredilere 6rnek olarak, borglu cari hesap, kefalet karsiligi kredi, acik kredi, istira
kredisi ve iskonto verilebilir (Parasiz, 2000: 207).

Gayrinakdi kredilerde, nakit ¢ikisi olmamakla birlikte garanti verilmektedir. Gayrinakdi
kredilerde faiz s6z konusu degildir yalnizca bankalar komisyon alir. Bu gesit kredilere 6rnek olarak
teminat mektubu, akreditif gosterilebilir. Gayrinakdi kredilerde banka alinan ya da yapilacak igin tam
ve eksiksiz yapilacag konusunda garanti vermektedir. Is yapilamaz ya da bor¢ 6denmez ise banka is

yaptiranin veya alacaklinin ugrasmig oldugu zarari karsilamakla yikimludir (Akkaya, 2012: 42).

1.2.1.2. Vade Agisindan Krediler

Vadelerine gore krediler; kisa, orta ve uzun olmak {izere {i¢ gruba ayrilmaktadir. Vadesi bir
yildan kisa olan krediler “kisa vadeli kredileri”, vadesi bir y1l ile bes y1l arasinda olan krediler “orta

vadeli kredileri”, vadesi bes yildan uzun olanlar da “uzun vadeli kredileri” ifade etmektedir.

1.2.1.3. Kaynaklarina Gore Krediler

Kaynaklarina gore krediler; dis kaynakli krediler, reeskont kredileri ve banka kaynakli krediler
olarak degerlendirilebilir. Bankalarin miisterilerinden aldiklar1 kisa veya orta vadeli senetleri

TCMB'ye iskonto ettirerek elde ettikleri ve bu sayede miisterilerine kullandirdiklar1 kredilere
reeskont kredi denilmektedir (Sar1, 2020: 17). Dis kaynakli krediler ise bankalarin Eximbank, TCMB
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ve diger fonlardan kullandirdiklan kredileri ifade ederken banka kaynakli krediler ise bankaya ait
kaynaklardan kullanilan kredileri ifade etmektedir.

1.2.1.4. Verilis Amacina Gore Krediler

Krediler verilis amacina gore; yatirim - destek kredileri, isletme kredileri ve tiiketici kredileri
olmak {iizere ii¢ grupta ele alinabilmektedir. Cesitli yatirimlarin, projelerin ve girisimlerin
desteklenmesi amaciyla verilen krediler “yatirim ve destek” amaglh kredilerdir. Cesitli yatirimlari,
projeleri ve girisimcileri desteklemek amaciyla verilen krediler “yatirim - destek™ kredileri olarak
siiflandirilmaktadir (Sar1, 2020: 18).

Alinan krediler, genellikle sabit varliklarin finansmaninda kullanilir. Bu sebeple, kredinin
vadesi orta ya da uzundur. Isletmelerin ticari faaliyetlerine devam etmeleri i¢in, bankalar tarafindan
kullandirilan kredi, “isletme faaliyetlerinin siirdiiriilmesi igin verilen krediler” basligi altinda ele
almabilir. Bu tiir krediler; isletmelere giinliik, haftalik, aylik, yillik olarak kullandirilir. Bu sekilde
firmalarin ¢aligma sermayesi ihtiyaci karsilanmaya calisilir. Bireysel olarak miisterilerin kullandig1
krediler “ihtiyaglar karsisinda verilen tiiketici kredileri” aldi altinda verilebilir. Ticari bir amag
gidiilmemekle birlikte sadece mal ve hizmet alimi igin miisterilere (tasit, ev, araba kredisi)

kullandirilir.

1.2.1.5. Teminatlarina Goére Krediler

Teminatlarina gore krediler; teminatli (glivenceli) krediler ve teminatsiz (agik) krediler olarak
ikiye ayrilir. Misteriler kredi karsiliginda bankalara, bir mal ya da gayrimenkulii teminat olarak
gostermisse, bu “teminath kredi” olarak adlandirilir. Teminat kredileri ise, piyasada itibari yiiksek
olan bankalar tarafindan misterilere kullandirilir. S6zlesme ve imza karsihiginda saglanir (Donel,
2012: 29).

1.2.1.6. izin Agisindan Krediler

Sube yetkisindeki krediler ve otorize krediler, izin agisindan kredi basligi altinda ele alinabilir.
Sube yetkisindeki kredilerin limitlerini genel miidiir belirlemekte iken; otorize kredilerde, kredinin
limitine gore list mercilerin onayina ihtiyag duyulmaktadir (Sakar, 2017: 52).

1.3. Bankacilikta Kredilendirme Siireci

Kredilendirme siirecinde dogru planlama ve stratejinin belirlenmesiyle uygun kredi

misterilerinin belirlenmesi oldukca 6nemli bir unsurdur. Kredilendirme siirecinde incelemenin
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rasyonel degerlendirmeye dayandirilmasi ve bu sekilde olasi risklerin analizi, kredi risklerinin

degerlendirilmesi acisindan kabul gérmiis bir uygulamadir.

Bankanin kredi bagvuru siireci; kredi anaparasi, faiz, komisyon dahil olmak iizere kredi talep
eden miisteri ile baglar. Bu siire¢ belirli bir zaman dilimini kapsar. Bu belirli siire zarfinda miisteri
talep ettigi kredi karsiliginda kredi anaparasi, komisyon, faiz ve ek 6demeler yapar. Kredi talebinde
bulundugunda teminat olarak gosterdigi varligin serbest birakilmasi ve miisterinin ddemeleri
gerceklestirmesi ile siire¢ sona erer. Miisterinin kredi talebinde bulundugu ve talep dahilinde
kullandirilan kredi ile yapilan 6demeler ve teminatlarin serbest birakildigi bu siire¢ bankacilikta
kredilendirme siirecini ifade eder (Sakar, 2000: 20).

1.3.1. Kredilendirme Prensipleri

Kredilendirme prensipleri Ingilizce literatiirde 5C kurali olarak bilinmektedir. Tiirkge
literatiirde 5K olarak bilinen modele iliskin ana basliklar; karakter (character), kapasite (capacity),
teminat (collateral), kapital (capital) ve kosullar (condition) olarak siralanmaktadir. Kabul gormiis
bu prensiplerden yalnizca birinin 6nemsenip, diger prensiplerin 6nemsenmemesi bankanin olumsuz
bir sonugla karsilagsmasina neden olabilir. Dolayisiyla tiim prensipleri bir biitiin dahilinde incelemek

ve gereken 6nemi vermek olusabilecek riskleri en optimal diizeye indirmektedir (Akkaya, 2012: 68).

Bu model ismini incelenecek bes farkli kriterin bas harflerinden almaktadir. Model iilkemizde

“Bes K” olarak da bilinmekle birlikte modele iliskin tarafimca olusturulan sema Sekil 1’deki gibidir:
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Sekil 1: Bes K Modeli

1.3.3.1. Kapasite

Bor¢lunun kredi borcunu ddeme giicli, “kapasite” olarak tanimlanmaktadir. Bilhassa uzun
vadeli kredilerde, borcun anapara ve faizinin 6denmesi olduk¢a 6nemlidir. Eger bir firma aldigi borcu
zamaninda Odeyebiliyorsa, kapasitesinin iyi oldugu yorumunda bulunulabilir. En basit tabiriyle
kapasite, kredi alicisinin kazanglarindaki degiskenligi ve geri 6deme giiciinii temsil etmektedir.

1.3.3.2. Kapital

Miisterinin dikkate alinan bir diger temel unsuru da sermayesidir. Miisterinin finansal yonden
degeri “6zsermaye” ile dlgiiliir. Sermaye, kredi geri 6demeleri ve zararlarin kargilanmasinda énemli
bir tampon gorevi listlenmektedir. Bu nedenle, finansal analiz yapilarak sermayenin borcu karsilayip
karsilayamayacagina bakilir ve uygun goriilmesi halinde miisteriye kredi saglanir (Akkaya, 2012:
70).

Diger bir ifadeyle kapital firma aktiflerinden, firma borglart ¢ikarildiktan sonra kalan net

varhgidir. Oz sermayenin toplam borglara orami olarak da bilinmektedir. iflas oranmin 6ncii

gostergelerinden sayilan bu oran sirketin riskliligi hakkinda bilgi vermektedir (Hamzo, 2007: 53).
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1.3.3.3. Karakter

Karakter, miisterinin niyetini ve taahhiitlerini yerine getirme istegini yansitan bir gostergedir.
Ancak 6l¢iilmesi ¢ok zor gostergelerden birisi oldugu da bilinmektedir. Miisteri daha 6ncesinde almig
oldugu kredileri zamaninda 6demis ve tiim taahhiitleri yerine getirmigse bu durum miisterinin borg
O0deme karakterinin gii¢lii oldugunun gostergesi iken tersi bir durum ise bor¢ 6deme karakterinin
zayifligim1 gostermektedir. Miisteri bankay1 yanlis yonlendirerek taahhiitlerini yerine getirmekte
gecikebilir ya da hig yerine getirme tarafinda bulunmayabilir. Ozetleyecek olursak karakter; firmanin
itibar1, geri 6deme gecmisi ve istegini goOstermekle birlikte kredi alicisimin geri &deme

aligkanliklarinin ve diiriistliigiiniin incelenmesini ifade etmektedir.

1.3.3.4. Kosullar

Isletmelerin iclerinde bulundugu ekonomik kosullar degiskenlik arz etmektedir. Ancak bu
durumun tespiti noktasinda isletmenin igerisinde bulundugu sektoriin riskleri incelenerek, simdiki ve
gelecekteki ekonomik konjonktiirden nasil etkilenebilecegi iizerine analizler yapilarak miisterinin
risklilik diizeyinin tespiti yapilabilir. Ekonomik riskin yaninda dikkatle takip edilmesi gereken diger
bir gosterge ise politik risktir. Politik riski ti¢ yonlii olarak ele alirsak; hiikiimranlik riski, tilke riski
ve mikro ekonomik risklerde kosullar1 etkilemektedir. Ulkenin sosyal ve demografik yapisi, siyasi
partiler yabanci sermaye girisi, kanun diizenlemeleri, yonetim bigimi, politik gerginliklerde dikkatle

takip edilmesi gereken unsurlar arasinda yer almaktadir (Akkaya, 2012: 70).

Ekonomik aktivitelerdeki dalgalanmalar kredi riskinin dl¢liimlenmesine neden olmaktadir.
Ozellikle bu dalgalanmalarda hassas olan sektérlere yonelik ayrica degerlendirmeler yapilmaktadir.
Diger taraftan kredi kullanicisinin faaliyet gosterdigi sektorden ziyade bu sektordeki pazar pay1 ve
sektordeki durumu ve sektor icerisindeki benzer sirketlere gore degerlendirilmesi de goz Oniine

alinan diger unsurlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Giiner, 2005: 86).

Ani degisimlerle gelir kaybinin olumsuz etkilenmesi durumunda diiriist miisterilerin dahi
bankaya karsit sorumluluklarini yerine getirmedikleri yahut geciktirdikleri goriilmektedir.
Dolayisiyla ekonomik ortam ve kosullarin iyi analiz edilerek degerlendirme yapilmasi kredilendirme

sirecindeki 6nemli noktalardan birisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

1.3.3.5. Karsihik

Miisterinin kredi degerliliginin belirlenmesi adina dikkate alinmas1 gereken unsurlardan biri de
krediye karsilik gosterebilecegi giivence kaynaklaridir. S6z konusu unsurlarin yetersiz kalmasi

durumunda, miisteriler riski azaltict karsiliklar1 bankalara sunabilirler (Soykan, 2008: 74).
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Karsilik, kredi kullanicisinin temerriide diismesi durumunda gosterebilecegi teminatlarin
biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Kredi alicisinin temerriide diismesi durumunda banka rehin edilen

teminat1 kullanma hakkina sahiptir.

Kredinin geri 6denmemesi soz konusu ise bankalar alacaklari noktasinda ¢ogunlukla ipotek
yoluna bagvurmaktadirlar. Elbette ipotege konu olan mallarinin igletmeye dezavantaj yaratmamasi

ve firma faaliyetleri ile iliskisi olmayan varliklardan olugsmasi faydali olacaktir.

Ote yandan literatiirde belirtilen bu kriterlere ek olarak Kontrol (Control) prensibi de
eklenmistir. Burada eklenen kriter ise bagvuru belgelerinin dogru sekilde hazirlanip
hazirlanmadiginin aragtirmasini yapmaktadir. Buradaki esas konu, eksperler tarafindan geri 6demeyi
etkileyebilecek dis faktorlerin ne 6l¢iide ve dikkatle incelendigini ortaya ¢ikarmaktir (Hamzo, 2007:
54).

1.4. Kredi Siireci

Kredi talep eden miisterinin bankaya bagvurmasi ile, kredilendirme siireci baslamis olur. Kredi
stireci, kredi risk yonetiminin ilk asamasidir ve dogru yonetilen siiregler kredinin en 6nemli

giivencesini olusturmaktadir (Ozbek, 2012: 21).

Kredi siireci belirli bir olgunluga gelinceye kadar kredinin hangi amagla istendigi
belirlenmelidir. Elbette kredi siirecinin olusumu da bankanin prosediirleri ve kredi politikasina gore
degisiklik arz etmektedir. Bir kredi tahsis edildigi taktirde her zaman miisterinin krediyi zamaninda

O0dememesi ya da 6demekten kaginmasi riski mevcuttur.

Bankalar igin riskli durumlardan birisi de kredi alamayacak durumda olan riskli firmalarmn
diger firmalar {izerinden kredi kullanim1 yoluna gitmesidir. Mali durumu yetersiz olan, kredibilitesi
olmayan firmalar dolayli yollarla baska firmalar iizerinden kredi yoluna gitmekte, bu durumda
beraberinde kredinin tahsil edilmesi noktasinda sorunlari beraberinde getirmektedir (Akkaya, 2012:
71). Kredi saglama siirecini saglikli bir sekilde yoneten bankalarin, karlarini artirmasi ve riskini

azaltmasi yiiksek olasiliktir.

1.4.1. Kredi Basvurusu

Kredi siireci, miisterilerin dogrudan bankaya kredi bagvurusuyla bagslayabilecegi gibi
pazarlama faaliyetleri ile de baslayabilir. Kredi siirecine girilmesi muhtemel ya da mevcutta kredi

iliskisine devam edilen mdisterilerin taninmasi, kredi ihtiyac1 ve verilebilecek diger bankacilik

hizmetlerine yonelik goriismeler yapilir. Bu siirecte isletme ile yapilan, on gorlisme sirasinda
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isletmenin talepte bulundugu kredi tiiriiniin bankanin verdigi kredi tiirleri igerisinde yer alip

almadiginin ve geri 6deme yontemine yonelik belirlemeler yapilir.

Miisteriye yonelik edinilen malumatlar Miisteri Goriisme Formunda belirtilir ve yapilan 6n
goriismeler neticesinde miisteriden alinan bilgilerin olumlu olmasi durumunda, firma ve ortaklarin;

e (ek, icra, senet, iflas, ihale yasakliligi,

e Kredi Kayit Biirosu,

e Banka ve diger finans kuruluslar1 ile gegmiste ya da an itibariyle sorunu olup olmadig,

o Kredi iliskisi iginde bulunulmus bankalarda hangi sartlarda, hangi tiir ve tutarda, kredi limit
ve risklerinin bulundugu,

o Sektorel konumu, rakipleri, alic1, satici, rakip firmalardan elde edilen bilgiler edinilir.

Aragtirma sonuglar1 olumlu ise, kredi siireci devam eder ve miisterilerden, sirket ortaklarindan
ve kefillerden ilgili belgeler talep edilir. Bagvuru siirecinde herhangi bir sorun ile karsilasmamak i¢in
miisterilerden ve kefillerden gerekli olan tiim belge ve bilgilerin temin edilmesi gerekmektedir
(Yolcu, 2019: 27).

1.4.2. Kredi Organizasyon Yapisi

Kredi siirecinde kredilendirmeye konu teknik ve yontemlerin uygulanmasi amaciyla bir kredi
organizasyon yapisinin olusturulmasi elzemdir. Kredi organizasyon yapisit bankanin yapisina ve
Olcegine gore farkli sekillerde olusturulabilmektedir. Uzun vadeli bir basar i¢in miisteri ihtiyaglari
ile etkin bir kredi yonetiminin pekistirilmesi ve bunun kredi organizasyon yapisi ile gii¢clendirilmesi
gerekmektedir. Sekil 2°de 6rnek bir kredi organizasyon semasina yer verilmistir. Orta biiylkliikteki
bir bankada kredi kararinin bankanin en alt biriminden en {ist yonetimine kadar nasil olusabilecegine
semada yer verilirken, sema {izerinde yer alan boliimler ve gorevleri ise ayrica ele alinmistir. Diger
taraftan organizasyon yapisi bankanin orta veya biiyiik 6l¢ekli bir banka olup olmadigina gére de
degisiklik gostermektedir. (Yolcu, 2019: 29).

- Kredi Boliimii: Temel isleyisi hazirdaki ya da yeni bagvuruda bulunan kredi miisterisinin
bor¢ 6deme yetenegi ile kredi derecesini gdrebilmek i{izerinedir. Kredi bdliimii bazi
durumlarda kredi gozetlemesinden de sorumlu olabilecegi gibi bu gorev biiyiik 6lgekli

bankalarda denetim birimlerince iistlenilen bir gérev durumundadir.

- Teminat Béliimii: Kredinin desteklenmesi amaciyla alinan teminatlarin i¢erdigi menkul

kiymet teminatlarinin da takibi zor ve kritik gorevlerden birisidir. Diger taraftan
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islemlerdeki biirokratik ve karmagik g¢aligmalar isin ayri bir boliimiinde takibini

gerektirmektedir.

- Kredi Komiteleri: Bankalarin temel olarak kredi taleplerini ve kredi hatalarin1 gézden
gecirecek bir komiteye ihtiyact vardir. Asgari biiyiiklik sinirmi asan kredi talepleri,
genellikle yoneticilerden olusan bir kredi komitesi tarafindan incelenir. Bu komite sik sik
toplanir. Bu tiir toplantilar kiigiik bankalarda haftada bir olarak gerceklesirken, biiyiik
bankalarda giindelik olarak dahi gerceklesebilir. Yoneticilere ait kredi komitesi ise birinci
komite tarafindan kabul edilen kredi bagvurularimi inceler. Genel itibariyle bu komite
bankanin genel miidiir{i, kidemli bir kredi yetkilisi ve iki veya daha fazla yonetim kurulu

iiyesinden olugsmaktadir.

Sekil 2: Kredi Organizasyon Semasi

YONETIM
KURULU
Ust Yonetim
Yonetici Kredi
Komitesi
Kidemli Kredi
Sorumlusu
Kredi Sorumlular:
Komitesi
Tiiketici B&liimii Ulusal Hesaplar Devlet Béliimii Uluslararast Boliim Diger Kredi
Bolimleri
Kredi Midiirlagii Teminat ve Denetim
Karsiliklar Midirligi
Miidiirligi

Kaynak: (Yolcu, 2019: 29).
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1.4.3. Kredi Analizi

Kredi analizinde amagclanan, riskin azaltilmasi amacityla miisterinin krediye uygunlugunun
belirlenmesidir. Analizde, kredi kullanacak firmanin mali verilerinden ve i¢-dis kaynaklardan elde
edilen verilerden yararlanilir. Elde edilen veriler degerlendirilerek ekonomik ve mali etkenler analiz
edilir. Bu asamada firmanin mali tablolarindaki veriler baz alinir. Firmanin ge¢cmis ve cari
performansinin bilinmesi gelecekteki durumunun tahmin edilmesinde 6nemlidir. Ancak bu stirecte
sadece firmanin finansal tablolarindaki sayisal verilere gore hareket edilmemeli, firmanin piyasadaki

durumu da goézlenmelidir.

1.4.4. Kredi Taleplerinin Degerlendirilmesi

Kredi taleplerinin degerlendirilme siireci, bir eleme islemidir. Kredi taleplerinin
degerlendirilmesi bankalar i¢in zaman alict ve maliyetli bir stirectir. Bu nedenle bir siiregcten olumlu
yanit alamayan kredi talepleri baska bir siirece tasinmaz ve reddedilir. On incelemede reddedilen

kredi bagvurulari bir sonraki asamalara gegememektedir (Ayaydin ve Durmus, 2016: 83).

Kurumlarin kredi talepleri degerlendirilirken, kredi talebinde bulunan kurumun mali yapisi,
bor¢ ddeme giicii, ortak sayisi, sirketin igerisinde bulundugu sektoriin yapisi ve iginde bulundugu
riskler, lilkenin konjonktiirel yapis1 gibi i¢ ve dis faktorler dikkate alinarak bir degerlendirme yapilir.
Bu degerlendirmeler sonucunda olumlu bir karar alinirsa, kredi talebi i¢in sonraki agamalara gecis
miimkiin olur. Durumu 6zetleyecek olursak, kurum ilk etapta kredi talebinde bulunur. Bu talep 6n
incelemeden olumlu yamit aldiktan sonra istihbarat siirecine gegilir. istihbarat siirecinde de olumlu
karar alinirsa, kredi talebi sonraki agsama olan mali analiz slirecine gegmektedir. Kredi talep eden
kurumun mali yapis1 ve bor¢ 6deyebilme giicii gibi durumlar incelendikten sonra bu siirecten olumlu

bir yanit ¢ikarsa kredi kabul edilir ve sonraki siireclere gegilir.

1.4.5. Kredi Taleplerinin Reddi

Kredilendirme siirecinde, gerekli degerlendirme yapildiktan sonra iki segenek vardir. Kredi
bagvurusunda bulunan firmanin basgvurusu onaylanmakta ya da reddedilmektedir. Her kredi talebinin
bankalar tarafindan onaylanmadigi bilinen bir gergektir. Kredi bagvurulari; yasal sebeplerden, kredi
talep eden sirketin mali ve mali olmayan durumlar1 ve bankanin kredi verme politikasi nedeniyle
reddedilebilir. Bagvurusu reddedilen sirketler igin kredilendirme siireci bu noktada sona ermis olur
(Akkaya, 2012: 84). On incelemeden red alan firmalar i¢in kredi talebi sonraki asamalara
gecememektedir. Kredi taleplerinin reddiyle ilgili birgok neden olabilecegi gibi baslica nedenleri su

sekilde siralayabiliriz:

19



e isletmenin bor¢ 6deme durumunun kredi kullanimina uygun bulunmamast,

e lsletmenin gegmis yillara yonelik faaliyet raporlarinda basarisiz bir goriiniim sergilemesi,
e lsletmenin gegmis donem borg ddemelerindeki tutarsiz seyir,

e lsletmenin gosterdigi teminatin yeterli diizeyde olmayist,

e lsletmenin igerisinde bulundugu sektoriin riskli olmasi ve gelecegin tam olarak tahmin

edilememesi.

1.4.6. Kredilerin izlenmesi ve Kredi Kayiplarim Onleme

Kredi izleme veya kontrolii, temerriit riskini azaltmada ve kredi portfoyiiniin kalitesini izleme
noktasinda onemlidir. Kredi izleme, kredi batiklarinin azaltilmasi ve sorunlu kredilerin erken tespit
edilmesinde biiyiik kolaylik saglar. Boylece kredinin geri 6denmesi agamasinda olusabilecek riskler
onceden tespit edilir ve 6nlem almak kolaylasir. Diger taraftan kredi uzmanlari, sorunlu kredilerin
Odenip 6denemeyecegi, ne zaman 6denecegi gibi durumlar tespit etmek ve kayiplari azaltmak i¢inde

ayrica ¢aba gosterirler.

Firmalarin finansal sorunlarinin 6nceden tahmin edilmesi adina Z — Score gibi erken uyart
sistemleri de bulunmaktadir. Bu sistemler firma basarisizliklarin1 6nceden tahmin edebilir ve kredi
izleme siirecinde yol gosterici olarak bankanin maruz kalabilecegi riskleri Onleyebilir yahut

azaltabilir.

1.4.7. Kredinin Geri Odenmesi veya Yenilenmesi

Kredinin geri 6denmesi, kredilendirme siirecinin son agamasini olusturmaktadir. Kredilendirme
stirecinin son agsamast, kredinin geri ddenmesi olarak bilinir. Her kredinin vadesi yaklastik¢a anapara
tutarina iliskin iki temel gelisme yasanmaktadir. flki son 6deme yapilmus olabilir, ikincisi ise miisteri
kredi uzatma bagvurusunda bulunmus olabilir. Yenileme talebinin bir diger tirii de baslangigtaki
antlagsma bitig tarihinden sonrasinda gecerli olacak sekilde kredi limitinin uzatilmasi ya da
kullandirilmasidir. Son nihai 6deme yapilmazsa, bu kredi iligkisinin sona ermesine neden olabilecek
bir durum olup, bankanin miisteriye tekrardan kredi vermek istememesine neden olabilmektedir
(Aras, 1995: 85).

Yenileme talebinin kabulii bankaya baglidir. Degerlendirmede Onceki bagvuru siireglerinde
kullanilan tekniklerden yararlanilacagi gibi yeni teknikler de giindeme getirilebilir. Elbette bankanin
bu durumda avantaji daha 6ncesinde ¢aligtigi bir miisteri ile tekrar ¢alisacak olmasi ve bu nedenle de

miisteriye yonelik gegmise doniik bilgilerin elinde mevcut olmasidir. Diger taraftan banka yeni kredi

20



kullandiracagi miisterilerden ziyade dncesinde tanidigi bir miisteriyi; diizgiin 6deme aligkanligi ve

tutarlt mali tablolar1 olmasi dolayisiyla tekrar kredi kullandirma yoniinde degerlendirebilecektir.
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IKiNCi BOLUM

2. BANKACILIKTA KREDI RiSKi YONETIMIi VE RiSKIN OLCUM YONTEMLERI

2.1. Kredi Riski Tanim

Simsek (2007: 5)’e gore kredi riskini, borcun geri ddenmeme veya 6demede gecikme yasanma
ihtimali olarak ifade etmekte iken, Mandaci (2003: 71)’e gére s6z konusu riskten dolay1 firmanin

karinda ve 6z sermayesinde yasanan olast degisim olarak tanimlamaktadir.

Kredi riski, en genel anlamda, miisterinin kredi yiikiimliilikklerini gerine getirememe
durumudur. Basel Bankacilik Denetim Komitesi Risk Yonetimi Grubu, (2000: 18) ‘nda belirtilen
kredi riski tanimina gore kredi riski bankaciligin dogasinda bulunan bir risktir ve bir banka ile yapilan
sozlesmede, bor¢lunun s6zlesmeye uymamasi nedeniyle bankanin alacagi krediyi tam ve zamaninda
tahsil edememesi olarak tanimlanmaktadir. Kisacasi bankalarin verdigi krediyi geri tahsil edememesi
kredi riski olarak tanimlanmaktadir. Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu, (2005: 3)’na gére
kredi riski, fon transferindeki engeller ve kisitlamalar ile kredi miisterisinin yiikiimliiliikklerini kismen
yerine getirmesinden kaynaklanan transfer riski de dahil olmak {izere, bankanin mevcut ve
gelecekteki sermayesini ve gelirini olumsuz etkileyebilecek zarar riskini ifade etmektedir. Yildirim,
(2004: 10)’e gore kredi riski, taraflardan birisinin iglemin diger tarafina karsi olan yikiimliiliiklerini

kismen veya tamamen yerine getirememesi olasiligini ifade etmektedir.

Bankalarin en 6nemli gorevi, toplanan mevduatlar1 kredi olarak miisterilerine sunmak ve
bundan kar elde etmektir. Miisterinin kredi borcunu 6deyememesi, bankalarin kredi riski ile
karsilasmasina neden olamktadir. Bu durum bankalarin kredibilitesi noktasinda dogru kararlar
vermesini ve siireci efektif bir sekilde yonetmesi ihtiyacini da beraberinde getirmektedir. Bunun i¢in
kredi analizlerinin yapilmasi ve risk yonetiminin olusturulmasi da elzem bir nokta olarak karsimiza
cikmaktadir. Gegmiste yasanan bankacilik iflaslarinda genel itibariyle bu kredi riskinin dogru ya da

verimli bir sekilde yonetilemedigi goriilmektedir.

2.2. Kredi Riski Yonetimi

TBB, (1999: 2)’ne gore, kredi risk yonetiminin amaci, bankalarin maruz kalabilecekleri riskleri

uygun parametrelerle yonetmek ve risk karsisinda getiriyi maksimize etmektir.



Her kredi banka igin risk igerir ve kredi riskini ortadan kaldirmak neredeyse imkansizdir.
Ancak dogru ve etkin bir kredi yonetimi banka krebilitesini artiran, riskliligi azaltan ve kar marjini
artiran bir siireci de beraberinde getirebilir. Kredi yonetimi iyi olan bankalar, kredi acarken ve takip
ederken en optimal kararlar1 vererek kredi riskini azaltabilen bankalardir. Bu nedenledir ki kredi risk
yonetimi banka risk yonetiminin ¢ok dnemli bir pargast konumundadir. Kredi risk yonetimi, krediden
beklenen getiriyi maksimize etmeyi ve olasi riskleri minimize etmeyi amaglamaktadir. Ote yandan
stirecin iyi yonetilmesi bankanin uzun vadeli hedeflerine ulasmasi1 noktasinda da elzem bir konu

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozellikle sermaye piyasalarindaki hizli gelisim ile biiyiik 6lgekli firmalardan ziyade orta ve
kiiciik 6lgekli firmalarda finansman ihtiyact noktasinda bankalara bagvuru yapmaktadir. Bu durum
bankalarin kredi risk yonetimi baz alindiginda risklilige yonelik analizlerini en dogru sekilde

yapmasinin énemini artirmaktadir.
2.2.1. Bankacihikta Risk Cesitleri
Bankacilik sektoriinde karsi karsiya kalinan riskler alti baslik altinda ele aliabilir. Bunlar;

piyasa riski, likidite riski, operasyonel risk, finansal risk, yasal risk ve itibari risktir. Tarafimca

hazirlanmig Sekil 3’te konuya iliskin 6zet gériiniim mevcuttur.

Sekil 3: Bankacilikta Risk Cesitleri

—] Faiz Orani1 Riski
— Piyasa Riski Kur Riski
—] Likidite Riski — Hisse Senedi Riski

Operasyonel Risk

Bankalar

— Finansal Risk

|| Yasal Riskler ve itibari
Riskler
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2.2.1.1. Piyasa Riski

Kupper (2000: 25)’e gore, piyasa riski; faiz oranlari, kurlar, emtialar, hisse senetleri ve kredi
faiz farklarinda 6nceden belirlenemeyen degisikliklerden otiirli olugabilecek riski ifade etmektedir.
Bankalarin bir veya birden fazla ticari varligi elde bulundurduklart siire zarfinda piyasada

beklenmedik olumsuz bir durumun neden oldugu zarar da; bir piyasa riskidir.

Piyasa riski, bankalarin sahip oldugu bir ya da birden ¢ok ticari varligin elde bulundurulabildigi
stire dahilininde piyasadaki beklenmedik olumsuz dalgalanmalarin neden oldugu zarar ya da
beklentiden diisiik kar anlamlarina da gelmektedir. Diger taraftan piyasa riski herhangi bir zaman
diliminde ortaya ¢ikabilir. Riskin azaltilmasi noktasinda piyasada yer alan finansal kurumlara ait
bilgilerin ve gelismelerin takip edilmesi 6nem arz etmektedir. Bu disiplinin tam manasiyla
saglanmasiyla birlikte olusabilecek riskler hem minimal diizeye indirilebilmekte hem de

beklenmedik durumlarda alinabilecek aksiyonlar ¢ok daha isabetli olabilmektedir (Giiney, 2019: 5).

Piyasa riski unsurlar1 faiz orani riski, kur riski ve hisse senedi riski olmak {izere ii¢ gruba

ayrilmaktadir. S6z konusu risk unsurlarina asagida deginilmistir.

2.2.1.1.1. Faiz Oran1 Riski

Faiz oranlarinda olusabilecek degisimin bankalarin karimi azaltma ihtimali “faiz orani riski”
olarak ifade edilmektedir. Bankalar faaliyetleri nedeniyle faiz riskine agik durumdalardir. Bu
sebeple, piyasada belirlenen faiz oranlarmin siirekli takip edilmesi gerekmektedir (Urkmez, 2013:
4).

Bankalarin aktiflerinin ortalama getirisiyle pasiflerinin ortalama maliyeti arasindaki fark briit
faiz marj1 olarak ifade edilmektedir. Bu durumda pasiflerin maliyetinin aktiflerden elde edilen
getiriyi gegcmemesi gerekmektedir. Sayet pasiflerin maliyeti aktiflerin getirisinden hizli artryorsa bu

durumda bankanin briit faiz marjinda azalis goriiliir ve banka bu durumda gelir kaybina ugrar.
Diger taraftan faiz oranlarindaki yiikselis ile birlikte banka portfdyiinde bulunan sabit getirili

varliklarin degerinin diismesi ya da bankanin aktiflerinin biiyilk bir kisminin sabit getirili

varliklardan olusuyor olmasi banka karlilig1 negatif yonde etkileyebilir.

24



2.2.1.1.2. Kur Riski

Kur dalgalanmalarindan, banka karinin etkilenmesi “kur riski” olarak ifade edilmekte ve

bankalarin doviz varliklar ile ylikiimliiliiklerinin esit olmamasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir.

Bankalar kur riskine karsi bilango i¢i ve bilanco dis1 islemler yapmaktadir. Bilango i¢i islemde
banka mevcutta bulunan pozisyonunda aksi yonde islem yaparken, bilango dis1 yontemde ise tiirev
araclar ile mevcut pozisyonunda riski giderici islemler yapmaktadir. Diger taraftan bankalar kur
farkliliklarindan yararlanmak maksadiyla da arbitraj islemleri yapmakta bu durum beraberinde
bankalart doviz kur riski ile bas basa birakmaktadir. Bankalarin doviz kalemleri {izerinde kur
dalgalanmalarina kars1 tasidigi riski minimize etmek i¢in diizenli bir takip mekanizmasinin olmasi
gereklidir. 2001 yilinda Tiirk bankalari igin kur riski biiyiik bir 6nem arz etmistir ve tiim bankacilik
sistemi i¢in kambiyo zarar1 yaklasik 7 milyar TL olarak kaydedilmistir. Daha 6nceki yillarda da kur
riskinin Oniine ge¢ebilmek maksadiyla cesitli 6nlemler alindig1 goriilmiistiir. 1994 yilinda, doviz
borcu fazla olan TYT Bank, Marmara Bank ve Impex Bank'im faaliyetleri, 5 Nisan kararlar
kapsaminda durdurulmustur. 1999 yili Nisan ayinda ise alinan tedbirlerle finansal risklerin ve

sorunlarin bir kisminin azaltilma ¢abasi goriilmiistiir (Parasiz, 2018: 109).

2.2.1.1.3. Hisse Senedi Riski

Bu risk, hisse senedi fiyatindaki dalgalanmalardan kaynaklanir. Hisse senedi piyasalar1 doviz
piyasalarina ve sabit getirili menkul kiymet borsalarina gore ¢ok daha dalgali seyir gostermektedir.
Riskin belirlenmesinde, hisse senedi fiyatini etkileyen faktorlerin tespit edilmesi gerekir. Sistematik

ve sistematik olmayan riskler, bu grupta degerlendirilebilir.

Sistematik risk, piyasaya 6zgii faktorlerden olugsmaktadir. Piyasa riski, resesyon, yiiksek faiz
oranlari, savaglar, enflasyon gibi faktorler sistematik riski olugturmaktadir. Sistematik riski yok
etmek sektorel bazda cesitlendirmeyle birlikte de pek miimkiin olmamaktadir. Bir¢ok hisse senedi

bu tiir ortamlarda negatif etkilenmektedir (Dagli, 2000: 375).

Firmaya 6zgii faktorler ise sistematik olmayan riski olusturmaktadir. Bu risk, firma i¢i davalar,
pazarlama programlarindaki basari ya da basarisizliklar, grevler, tamamlanan biiyiik isler ya da
biiyiik basarisizliklar firmaya 6zgii riskleri olusturmaktadir. Bu sebeplerle firmanin beklenen getirisi
etkilenebilmektedir. Sistematik olmayan riski zit korelasyona sahip sektorel bazda hisse senedi

secimleriyle birlikte ¢esitlendirebilmek miimkiindiir.
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2.2.1.2. Likidite Riski

Likidite riski, bankalarin kaynak ¢ikislarin1 karsilayacak nakde zamaninda sahip olmamalari
durumudur. Banka yasadigi likidite durumundaki olumsuzluklar nedeniyle yiikiimliiliiklerini
zamaninda yerine getiremeyebilir ve hatta bu durum iflasin esigine gelmesine neden olabilir. Bundan

dolay1 likidite bankalar i¢in 6nem arz etmektedir.

Likidite bankanin faaliyetlerine devam edebilmesi i¢in zaruri bir ihtiya¢ konumunda yer
almaktadir. Bankanin para ¢ekme taleplerine cevap verememesi bir krizin baglangici olabilmektedir.
Bu duruma hazirliksiz yakalanan bankalar likidite agigin1 kapamak i¢in yliksek maliyetle bor¢lanma
yoluna gidebilir ya da bankanin varliklarini satabilirler. Bu durum da beraberinde biiyiik bir prestij
kaybin1 getirerek bankanin kapanmasina veya baska bir kurumla birlesmesine kadar gidebilmektedir.
Likidite bazli olusabilecek olumsuz durumlara karsin her banka yiikiimliiliiklerini yerine
getirebilecek yeterli fonlar1 bulundurmak veya fonlarin nereden ve nasil elde edebilecegini

planlamak durumundadir.

Kasim 2000’de vukuu bulan ve tam anlamuyla likidite krizi olarak kendini gésteren kriz, kamu
bankalara depolarini kapamasi ve bazi bankalarin bilangolarinda tasidiklari risklerin gerceklesmesi
akabinde yasanmistir (Giir, 2007: 28).

2.2.1.3. Operasyonel Risk

Operasyonel risk, piyasa ve kredi riski disinda kalan bir risk tiiriidiir. Bu risk, i¢ kontrol
aksamalar1 sonucu, usulsiizliiklerin ve hatalarin gozden kagmasi, yetersiz ve basarisiz i¢sel stirecler,
banka yonetimi ile banka personeli tarafindan kosullara gore hareket edilememesi, teknolojik
altyapida ve sistemdeki yetersizlik gibi nedenlerle dogrudan ya da dolayl1 zarara ugrama riskini ifade
eder. Diger taraftan yangin, deprem, sel gibi dissal olaylarda operasyonel risk kavraminin
kapsamindadir (Giiney, 2019: 11). Operasyonel risk kavrami genel itibariyle bankanin araglariyla,
kendi yapisiyla ve islemleriyle ilgiliyken, piyasa riski ve kredi riski bu anlamda daha bagimsiz ve

stirekli gelismektedir.

BDDK’nin 8 Subat 2001 tarih 24312 Sayili Resmi Gazete’de yayimlanan “Bankalarmn I¢
Denetim ve Risk Yonetimi Hakkinda Yonetmelik’te operasyonel risk kavramina su sekilde yer
verilmigtir: “Banka i¢i kontrollerdeki aksamalar sonucu hata ve usulsiizliiklerin g6zden
kagmasindan, banka yoOnetimi ve personeli tarafindan zaman ve kosullara uygun hareket
edilememesinden, banka yoOnetimindeki hatalardan, bilgi teknolojisi sistemlerindeki hata ve

aksamalar ile deprem, yangin, sel gibi felaketlerden kaynaklanabilecek kayiplari ya da zarara ugrama
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ihtimalini” ifade etmektedir (Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu [BDDK], 2001: Say1
24312).

Operasyonel risklere neden olan durumlar her kurulusun i¢ yapisina ve eylemlerine gore

farklilik arz ettigi gibi kurumlarin rastladiklari operasyonel risk unsurlar Sekil 4’deki gibidir:

Sekil 4: Operasyonel Risk Faktorleri

o

Misteri iliskileri

- ~ - Kurum/itibar éaaliyetler Aras

Esas Faaliyet ) Uygunluk _ Sistemler
Kapasitesi -Aktif Degeri - Veri Toplama ve

- Yangin, teknik ya da Isleme
dogal afetlerden F/ -Teyitler ve sézlesme
kaynaklanan hasar belgeleri
- Su, enerji, ulagim gibi -Uzl
faktorlerin eksikligi Jzlasma

ﬁ Q (I’ahklm /
Giivenlik [ Operasyonel }

Personel
Sistemler Risk -Beseri Hatalar
-istisnalar ve

-Butanluk ve
guvenirlik eksikligi
Farkhhklar

-Kilit personele giiven

-Outsourcing -Deneti m Kaltari
\ / @ g Eksikligi
o /
\

- - A

Fa@l_iyet_ _ Gider Dalgalanmasi
Degisiklikleri -Teknoloji Giderleri
-Sireclerde -Tazminat

meydana  gelen taleplerine iliskin
beklenmedik ongorilemeyen
degisiklikler degisiklikler

- / N /

Kaynak: (Koseoglu, 2013: 34)

Biiyiik ve 6nemli zararlara neden olma potansiyeli yiiksek olan operasyonel risk tipleri Basel
Bankacilik Denetim Komitesi ve bankacilik sektoriiniin isbirligi ile i¢ sahtekarlik ve dis sahtekarlik

eylemleri, istihdam uygulamalari ile isyeri glivenligi, miisteriler ve isle ilgili uygulamalar, fiziksel
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varliklara verilen zararlar, isin kesintiye ugramasi ile sistem arizalar1 ve uygulama teslim ydnetimini

kapsamaktadir (Basel Bankacilik Denetim Komitesi, 2003: 82).

- I¢ sahtekarlik eylemleri: Ornegin, bir duruma yénelik olarak bilerek, isteyerek yanlis beyan
ve bilgi vermek, calisan hirsizligi ve ¢alisanin banka &zel bilgilerini kendisine kazang
saglamak i¢in kotii niyetli olarak kullanmasi.

- Dis sahtekarlik eylemleri: Hirsizlik, dolandiricilik ve sahtecilik, karsiliksiz cekler ve
bilgisayar korsanligindan kaynaklanan kayiplar 6rnek olarak gosterilebilir.

- Istihdam uygulamalar1 ve isyeri giivenligi: Iscilerin tazminat istemleri, is saghg ve
giivenligi kurallarmin ve ilkelerinin ihlalleri, organize is¢i eylemleri ve hareketleri ile
ayrimcilik iddialarina dayali tazminat bagvurulart 6rnek olarak gosterilebilir.

- Migteriler, trtinler ve is uygulamalari: Misterilerin ilgili 6zel verilerinin kotiye
kullanilmasi, banka adina ve hesabina yonelik yapilan yolsuzluk ve dolandiricilik islemleri,
kara para aklama ve yetkisiz iiriin satis1 6rnek olarak verilebilir (Kisacik, 2009: 22).

- Fiziksel varliklara zarar verilmesi: Depremler, sel baskinlari, teror saldirilari, yanginlar ve
vandallik 6rnek olarak gosterilebilir.

- Is akismin kesintiye ugramasi ve sistemsel arizalar: Ornek verilebilecek durumlar su
sekilde siralanabilir: yazilimsal ve donanimsal arizalar, iletisim sorunlari ve elektrik, su,
gibi hizmetlerde meydana gelen kesintiler.

- Uygulama, teslimat ve islem ydnetimi: Ornek verebilecegimiz durumlari su sekilde
siralayabiliriz: veri giris hatalari, teminat yonetimindeki hatalar, yasal belgelerdeki
eksiklikler ve bosluklar, miisteri olmayan taraflarin miisteri hesaplarina izinsiz ve koti
niyetli erisimi, miisteri olmayan kars1 taraflarin kot niyetli islemleri ve saticilar ile olan

anlagmazliklar yer alir.

Tek bir bankacilik igleminde dahi bu risklerin bircoguyla karsilasmak miimkiindiir. Diger
taraftan operasyonel risk tam manasiyla ortadan kaldirilamayacagi gibi ge¢miste yasanan tecriibeler

ile gelecekte ayni1 durumlar yasansa dahi etkisinin sinirlandirilabilmesi miimkiin olabilir.
2.2.1.4. Finansal Risk

Finansal risk, bir finansal yapi igerisinde yer alan satiglar ve aliglar, krediler ve yatirimlar dahil
olmak tizere birgok islemden kaynaklanabilmektedir. Finansal risk; yasal islemler, birlesmeler, yeni
projeler ve devralmalar, yonetim ya da bor¢ finansmani, rakipler, hissedarlar, yabanci hiikiimetlerin
gosterdigi faaliyetler gibi durumlarda vukuu bulabilir. Finansal risk, bankalar tarafindan yapilan
riskli yatirimlardan kaynaklanabilecegi gibi mevzuattaki diizenlemeler ve gereklilikler nedeniyle de
meydana gelebilmektedir.
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Finansal fiyatlarin biyiik 6l¢tide farklilik gostermesi, gelirleri azaltabilir, maliyetleri arttirabilir
ya da bir organizasyonun karliligini olumsuz yonde etkileyebilir. Ekonomideki degisiklikler {iriin ve
hizmetlere yonelik planlama, biitgeleme, fiyatlandirma ve sermaye tahsisini zorlastirabilir.

2.2.1.5. Yasal Riskler ve itibari Riskler

Yasal risk, eksik ya da yanlis bilgi ile islem yapilmasi sonucu olusabilecek kayba ugrama
riskini ifade etmektedir. Diger taraftan yasanan kayba yonelik zarar goren hissedarlarinda sirketlere

kars1 dava agmasi da yasal riskin kapsaminda yer almaktadir.

Kurulusun {ist diizey yoneticileri ve risk yoneticileri tarafindan mevzuata uygun olmayarak
almmis yanlis kararlarin uygulanmadan 6ncesinde teyit edilmesi ve bu karardan emin olunmasi
elzemdir. Hissedarlarin biiyiik kayiplar yasamasi durumunda kurumun 6deyecegi yiikte bu dlgiide

biiyiik olabilmektedir.

Ote yandan, yasal diizenlemelerin degismesiyle birlikte daha 6nce mevzuata uygun olarak
olusturulan banka portfoyleri, bu durumun bir sonucu olarak bankalarin risklerle karsi karsiya

kalmasina ve zarara ugramalarina neden olabilir.

Bankalar bilhassa yeni tiir islemlere giris yaparken ya da uluslararasi iglemler yaparken yasal
riske maruz kalmaktadir. Ciinkii s6z konusu faaliyetlerin yabanci unsurlar icermesi ve konuya iligkin
hem yurticinde hem de isleme konu iilke igerisinde farkli hukuki mevzuatlar ve hukuk diizeninin
bulunuyor olmasi yasal riski de beraberinde getirmektedir. Bundan 6tiirii bankacilik islemlerinde
yabanct hukuk sistemine uygunluk denetiminin yapiliyor olmasi gerekmektedir. Dogru denetim

mekanizmasinin olusturulmasi ve uygulanmasi bu riski minimal diizeye indirebilmektedir.

Itibar riski ise bankanin faaliyetlerinde yasal diizenlemelere uygun faaliyetler yiiriitmemesi ve
faaliyetlerinde basarisizliklar yagamasi sonucunda bankaya duyulan giivenin azalmasi, itibarin
zedelenmesi ya da prestij kayb1 yasanmasiyla ortaya ¢ikabilecek maddi ve manevi kayiplar olarak
degerlendirilmektedir. Bir¢cok kaynakta yasal risk ve itibari risk kavramlarimin birlikte
degerlendirildigi takip edilmektedir (Sultan, 2004: 122).

2.3. Kredi Riski Ol¢iim Yontemleri
Bankalar, maruz kaldiklar1 riskin tamamini 6lgebilmek, kurumlara vermis olduklar: kredilerin

geri donmeme riskini tespit etmek maksadiyla glivenilir ve biitiinliik i¢inde uygulayabilecekleri

cesitli risk parametrelerini, algoritmalari, model ve varsayimlari uygulamaktadir.
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Bankalar, genellikle kredileri fiyatlandirirken, kredi miktarin1 ve tutarii belirlerken yahut
kredi riskini dl¢climlemeye calisirken bu modellerden siklikla faydalanmaktadir. Boylelikle olasi
risklerden kaginmalari ve beklenmedik durumlar karsisinda aksiyon alabilmeleri daha kolay olmakta
ve sorunlu siirecleri en az zararla birlikte atlatmaktadirlar. Diger taraftan bankalar kullandiklar
bilgisayar tabanli analitik modellere dayali sistemleri yilin belirli donemlerinde diizenli olarak

gbzden gecirmeli, gliniin sartlarina gore olusabilecek farkli durumlar noktasinda revize etmelidir.

Risklerin dogru analiz edilmesi, bankanin risk seviyesinin dogru tespiti bankanin politikalarini
uygulamasinda daha saglikli ve basiretli bir yol izlemesinin de Oniinii agmaktadir. Yapilan risk
analizleri, riskin kontrol altinda tutulmasina ve raporlanmasina olanak saglamaktadir. Beklenmedik
durumlara karsin gelismis modeller kullanan, senaryo analizleri ve stres testleri uygulayan bankalarin
cok daha hizli reaksiyon verdikleri ve mevcut durumdan en az hasarla ¢iktig1 goriilmektedir.
Uygulanacak senaryo testleri ve kullanilan modellemelere; kiiresel ekonomideki degisen durumlar
ve dalgalanmalar, sayisal veriler olarak eklenmeli ve varsayimsal olarak analizler yapilmalidir.
Kiiresel dalgalanmalarin dahil edilmedigi modeller ve senaryo testleri eksik ve hatali raporlamalara
neden olarak bankanin aksiyon almasiin gecikmesine ve hatta yanlis pozisyonlar almasina neden
olabilecek riskleri de beraberinde getirebilmektedir. Kredi riskinin o6lgiilmesinde uygulanan

yontemler bir¢ok kaynakta farkli degerlendirilmekle birlikte Sekil 5 de 6zet goriiniim sunulmustur:

Sekil 5: Kredi Riskinin Olgiilmesinde Uygulanan Yéntemler

Ekspertiz Modelleri Derecelendirme Kredi _ Makine _(")grenmesi
Yontemleri Skorlama Modelleri Teknikleri
e Oran Analizi e Yapay Sinir Aglari
e Dogrusal Olasilik o Karar Agaglar
Modeli
o Logit Model

e Probit Model
e Diskriminant Model

Kaynak: (Ildas, 2021: 522)

Bu baslik altinda ekspertiz modelleri, derecelendirme yontemleri, kredi skorlama modelleri ve
makine 6grenmesi teknikleri alt basliklariyla birlikte incelenmistir. Kredi skorlama modelleri kendi
igerisinde; dogrusal olasilik modeli, logit model, probit model, diskriminant model olarak dérde

ayrilirken, makine 6grenmesi teknikleri ise yapay sinir agaclar1 ve karar agacglan olarak ikiye
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ayrilmigtir. Makine 6grenme yontemleri, bilgisayar tabanli gelismis modeller olmasina karsin

temerriit yaklagimini baz almasindan 6tiirti geleneksel yontemler boliimiinde belirtilmistir.

2.3.1. Ekspertiz Modelleri

Kredi riskini 6lgmek igin gegmis yillarda yaygin olarak kullanilan siibjektif modellere
genellikle “ekspertiz modelleri" denmektedir. Bu modelde kredi karar1 bor¢ verme gorevlisine,
yoneticiye ya da kredi sorumlusuna birakilmaktadir. 1970°1i yillarda uygulanmaya baslanan bu
yontem daha sonralarinda bilirkisilerin kredi riskini belirlerken fazla karamsar olmasi ve diger
skorlama ve derecelendirme tekniklerinin daha iyi sonuglar vermesi sonrasinda daha objektif tabanli
tekniklere gecisler yapilmasini beraberinde getirmistir (Ildas, 2021: 523). Ekspertiz modelinde kredi
vermekle gorevlendirilmis personelin 6znel yargilart 6n planda olmasindan 6tiirii bu personelin

agirligl daha fazladir.

2.3.2. Derecelendirme Yontemleri

Globallesen diinya, hizlanan sirket birlesmeleri ve satin almalar, makroekonomik dengelerdeki
degisiklikler, liberallesme ve menkul kiymetlestirme gibi kavramlar kredi derecelendirme sisteminin
finansal sistemin zaruri bir ihtiyaci olarak karsimiza ¢ikmasia olanak saglamistir. Bir kredi
degerlendirmesi esnasinda firmanin finansal ve yonetsel, nicel ve nitel pek ¢cok karmasik 6zelligi goz
oniinde bulundurulmakta nakit akiglarinin ve bor¢ ddeme giiciiniin incelenmesi, firmanin varlik
kalitesinin, sektorel durumunun ve makroekonomik olaylarin firma iizerindeki etkisinin ve
potansiyel sonuglarmin dikkate alinmasi gerekmektedir. Tiim bu kistaslar analistlerin firma hakkinda
rasyonel, karsilagtirilabilir ve tutarli derecelere ulasabilmesine olanak saglamaktadir. Basel
Bankacilik Denetleme Komitesi, kredi derecelendirme metodolojisine yonelik standart bir sistem
oturtmustur. Dolayistyla, bankacilik sektorii basta olmak tizere finansal yapi icerisinde yer alan diger
katilimeilar i¢inde kredi derecelendirme maliyet ve zaman agisindan fayda saglayan bir alt dal
konumuna yerlesmistir. Derecelendirme, finansal sistemin 6énemli bir fonksiyonu olarak karsimiza

cikmaktadir. Oyle ki derecelendirmenin:

o Risk tespitinde standart saglamasi,

e Menkul kiymetlestirmeye yardimei olmasi,

e Sirketin bor¢ 6deme kabiliyetini gostermesi,

e Risk derecesine gore fiyatlarin belirlenmesine olanak saglamasi, finansal sisteme katkilar

arasinda degerlendirilebilir.

Ote yandan bankacilik sektdriinde kullanilan en eski kredi 6l¢iim araclarindan birisi de igsel

risk derecelendirme sistemi (IRRS)’dir. Bu risk derecelendirme sistemi; kredi limitlerinin
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belirlenmesi, kredi kalitesinin izlenmesi ve yeni islemlerin kabulii ya da reddedilmesi ve kredilerin
fiyatlandirilmas1 amaglariyla uygulanmaktadir. igsel derecelendirme sekiz farkli adim sunmaktadir.

Bu sekiz farkli adim Sekil 6’da yer almaktadir. Bunlar:

Sekil 6: i¢sel Derecelendirme Siireci Asamalari

Adim 1 * Finansal Inceleme

Admm 2 * Yonetim ve Diger Nitel Faktorler

* Sektor Notlarimin Ozeti
Adim 3 « Katmanh inceleme
* Sektor/Katman Pozisyonu

Adim 4 - Finansal Tablo Kalitesi

Adim 5 |* Ulkenin Riski

Adim 6 |- Dissak Kredi Notlarinin Kontrolii
Adim 7 > Kredi Yapisi

* Bor¢ Temerriitii Notu

Adim 8 * Temerriit Durumu Kayip Notu

ANHHIN A

Kaynak: (ildas, 2021: 524)

Adim 1 — “Finansal Inceleme”: Kredi analisti kurumun finansal raporlarini inceleyerek borg

O6deme giiclinii, nakit akiglarini ve kazanglarini takip etmektedir.

Adim 2 — “Yonetim ve Diger Nitel Faktorler”: Bu asamada yonetim ve hesap iglemleri detayli

bir sekilde incelenir ve ¢evresel bir degerlendirme yapilir.
Adim 3 — “Sektor / Kurulus Degerlendirmesi”: Sirketin faaliyet gosterdigi sektdr incelenmekte
ve firmanin resesyon donemlerindeki kirilganliginin tespiti yapilmaktadir. Diger taraftan firmanin

sektorel bazdaki pazar pay1 da bu kisimda incelenmektedir.

Adim 4 — “Finansal Tablo Kalitesi”: Bu asamada analiste saglanan finansal tablolarin tutarligt
ve kalitesi incelenmektedir.

Adim 5 — “Ulke Riski”: Bu asamada ise kredi notu belirlenmesinde iilke riski incelenmekte ve

adimlar sonunda sirketler i¢inde bor¢ temerriitii notu belirlenmektedir.
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Adim 6 —“Digsal Kredi Notlarinin Karsilagtirilmasi”: Sirket dis derecelendirme kurulusu
tarafindan derecelendirilmis ise belirlenmis olan bor¢ temerriit notu ile dis derecelendirme
karsilastirilir. Bu noktada amacg i¢ derecelendirme ile dis kredi notunu esitlemekten ziyade tiim

unsurlarin bor¢ temerriit oranina dahil edilmesini saglamaktadir.

Adim 7 — “Kredi Yapist”: Sayet kredi yapisinin, bor¢lunun temerriide diigmesi noktasinda

olumsuz bir etkisi varsa kredi notunda diistirme islemi uygulanabilir.

Adim 8 — “Temerriit Durumunda Kayip Notu”: Temerriit durumunda yasanacak kayip ve
temerriit olasiligi, farkli risk durumlarina bagl olarak bagimsiz bir sekilde incelenir ve her sirket igin

temerriit durumu kayip notu ayrica belirlenmektedir (ildas, 2021: 525).

Kredi derecelendirme siireci, derecelendirmesinin yapilmasini isteyen kurumun talebi ile
baslayan bir siiregtir. Talepte bulunan kurum derecelendirme igin licret 6demeyi kabul etmistir.
Olusan talep nezdinde derecelendirme organizasyonu sirket yoneticileriyle, toplantilar diizenleyerek
sirket hakkinda detayl1 bilgilere ulagsmakta, sonrasinda edinilen her bilgi belirlenmis olan agirlik
puani ile carpilarak kredi puani belirlenmektedir. Belirlenen kredi puani kurumun komitesi
tarafindan talepte bulunan kuruma ilan edilmektedir. Elbette kredi derecelendirmesi bir kez
yapildiktan sonra birakilan bir siire¢ degildir. Sonraki asamalarda talepte bulunan kurumun faaliyet
gostermis oldugu lilke ve pazar incelenmekte ve olasi risklere karsi olusabilecek olumlu veya
olumsuz siirecler kredi derecelerini degistirebilmektedir (Sayili, 2008: 35). Derecelendirme islemi
tarafsiz, objektif bir bakigla yapilmalidir. Tersi bir durumda elde edilen sonuglarin inanilirhg:
diisecek ve ¢ok bir anlam ifade etmeyecektir.

2.3.3. Kredi Skorlama Modelleri

Cok degiskenli modellerle sirketlerin mali rasyolar1 incelenerek temerriit olasiliklarinin ya da
kredi skor degerinin {iretilmesi amaglanmaktadir. Kredi skorlama modelleri bor¢lu hakkindaki
verileri temerriit ihtimalini hesaplamak veya borglular1 farkli temerriit gruplarina ayirmak igin
kullanmaktadir (Hamzo, 2007: 54). Bu modellerin kullamima baslanmasi 1930’lu yillara
dayanmaktadir. Ancak ilk etapta basit oran analizleri kullanilarak krediyi 6deyen tarafin kredi 6deme
giicli 6lgiilmeye calisilmistir. Sahsi krediler ve kredi kartlari igin gelistirilmis modellemeler ile ¢ok
sayida miisteri ¢ok kisa zamanda degerlendirilmeye alinarak bankalarin kaynaklarini daha efektif
kullanmasinin 6nii agilmustir (Say1li, 2008: 26). Ilerleyen yillarda ise gelisen teknolojinin getirdigi

olanaklar sayesinde daha kompleks yontemlerde kullanima girmistir.

Bu kapsamda kullanilan istatiksel modeller bes ana baslik altinda degerlendirilebilir:
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2.3.3.1. Oran Analizi

Oran analizi yontemiyle kredi skorlama daha ¢ok bilgisayar sistemlerinin olmadigi ve istatiksel
metotlarin siklikla kullanilmadigi donemlerde degerlendirilmistir. Bu yontemde finansal oranlar iflas
tahminlemesinde bulunmak i¢in kullanilmaktadir. Bu modelde siklikla kullanilan oran cari oran olsa
da bunun yani sira Ozkaynaklar/net satiglar orani, Ozkaynaklar/duran varliklar, isletme

sermayesi/toplam varliklar oraninin da kullanildig1 goriilmiistiir.

1960’11 yillarin ortalarindan itibaren istatistiki yontemlerin ilki olan diskriminant analizi ile

iflas tahminlemeleri yapilmaya baslaninca oran analizi popiilaritesini yavas yavas yitirmistir (Avc,
2011: 50).

2.3.3.2. Diskriminant Model

1960'l1 yillardan itibaren iflas tahminlemesi yapmak amaciyla istatistiksel modellere gecilmeye
baslanmistir. Bu istatiksel modellerden ilki diskriminant analizidir. Modeli kullanarak yapilan ilk
calisma Beaver’in 1966 yilinda yaptigi ¢calismadir. Modelde iki grup belirlenmekte olup gruplardan
ilki temerriit durumuna diigmeyen firmalari, ikinci grup ise temerriit durumundaki firmalar1 baz
almaktadir. Gruplar arasindaki farkliliklar ise hesaplanan Z-skor degerleri ile belirlenmektedir.
Beaver, sectigi sirketlere dair 30 farkli finansal orani sirketlerin iflas etmeden onceki 5 yilini
kapsayacak sekilde incelemis ve c¢alismanin sonunda nakit akimi/toplam bor¢ oranmnin iflas

tahminlemesinde en iyi oran oldugunu tahmin etmistir (Beaver, 1966: 72).

Diskriminant analiziyle birlikte yapilmis en ehemmiyetli ¢alisma ise Beaver’in yaptigi
calismadan esinlenerek Beaver’in tek degiskenli olan diskriminant analizini ¢ok degiskenli hale
getiren Altman’a aittir. Altman ¢aligmasinda 5 ana finansal oran (karlilik, likidite, kaldirag, faaliyet
oran gruplari, 6deme kabiliyeti) grubundan 22 farkli finansal orani ¢alismasinda incelemistir.
Calisma sonunda ise incelenen bu finansal oran gruplarindan en iyi performans gosteren 5 tanesi ile
bir denklem kurulmus ve sirketlerin iflas etmeye ne kadar yakin olduguna yonelik bir endeks
olusturulmustur. Olusturulan denklem Altman’in Z Skoru olarak bilinmekle birlikte ve matematiksel

olarak ifade edilis sekli su sekildedir:
Z=12X,+14X,+33X3+0.6X,+0.999X;
Z = Endeks Skoru
X, = Isletme Sermayesi/Toplam Varliklar

X, = Yedek Akce/Toplam Varliklar
X3 = Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Varliklar
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X, = Hisselerin Piyasa Degeri/Borglarin Defter Degeri
X5 = Satiglar/Toplam Varliklar

Fonksiyonun Z degeri yiikseldik¢e kredi miisterisinin temerriide diisme olasilig1 azalmakta, Z
degeri diistiik¢e temerriide diisme olasilig1 artmaktadir. Altman’in Z Skoru’na gore Z degeri 1.81 ile
bu seviyeden daha kiigiik olan sirketlerin finansal durumunu Kritik olarak kabul edilmekte ve kredi
verilmemektedir (Altman, 1968: 602). Altman Z — Skor Modeline yonelik olusturulan durumu Sekil

7’de tarafimca hazirlanmis olan tablo ile detayli olarak goriilmektedir:

Sekil 7: Altman Z - Skor Modeli

Sikint1 (Haciz) Bolgesi Gri (Ara) Bolge Gtivenli Bolge

0,0 1,8 3,0 4,0

Elde edilen Z degeri:

181>Z7 Sikint1 (Haciz) Bolgesi olarak degerlendirilmektedir.
181<Z2<299 Gri (Ara) Bolge
Z>2.99 Giivenli Bolge

1977 yilinda Z — Skor modelinin daha da gelismis versiyonu olan ZETA® modeli Altman,
Narayanan ve Haldeman ile birlikte ortaya koyulmustur. Bu yeni modelde Z — Skor’da kullanilan 5
farkli degiskenin yerine 7 farkli degiskenli bir denklem kurulmus ve denklemin igerigine nakit
akimlarina ait bilgilerde eklenmistir (Altman, 2000: 7). ZETA® fikri miilkiyet hakki yazarlara ait
oldugundan 6tiirli denklem tam olarak bilinmese de Altman kullanilan 7 farkli degiskeni su sekilde

ifade etmistir:

X, = Varliklarin Getirisi
X, = Kazanglarn Istikrarlig
X5 = Borg¢ Geri Cevirme
X, = Kiimiilatif Karlilik

X5 = Likidite
X = Aktiflestirme
X, = Biiytikliik
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2.3.3.3. Dogrusal Olasiik Modeli

Dogrusal olasilik modelleri, kategorik yapidaki bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenlerin
dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edildigi regresyon modelleridir. Kredi skorlamast ile regresyon
analizi yontemleri diskriminant yontemlerinin hemen ardindan kullanilmaya baslanan yontemler
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Burada amag, kredi skoru ile segilecek degiskenler arasinda dogrusal
bir iliski kurmaktir (Avci, 2011: 51). Bu yontemin matematiksel olarak karsiligi su sekilde ifade
edebilir:

Temerriide diigme olasiligini su dogrusal iligkinin agikladigini varsayalim:

wo+ wi Xi+ wo Xo+ W Xy = w*x*T

W* = (Wo, Wl' W2, ...,Wp) ve X*T = (1,X1,X2, ...,Xp)

Eger pi 6rneklemde yer alan i numarali kredi bagvuraninin temerriide diisme olasiligi ise, kredi

skorlamasini yapmak isteyen kisi veya kurum dogruya en yakin w* degerini hesaplamak isteyecektir.
pi = wo + wy + WX + woXip + .+ wp Xy, (biitlin i ler igin)

Ancak istatistiksel olarak miikemmel uyumlu dogrusal denklemi bulma ihtimali ¢ok diisiik

oldugundan denklem su sekilde yazilir:
p; = Wy + Wle-l + W2Xi2 + ...+ WpXip + &

Bu denklemin gecerli olabilmesi i¢in géz oniinde bulundurulmasi gereken varsayimlar su
sekildedir:

o Aciklayici degiskenler ile temerriide diisme olasilig1 arasinda dogrusal bir iliski mevcuttur.
Ya da bu iliski en azindan yaklasik olarak tahmin edilebilmektedir

e Hata terimi olan €’nin varyansi sabittir (Avei, 2011: 51).

e Aritmetik ortalamasi sifirdir.

e Hata terimleri normal dagilima uygun dagitilmis ve hata terimleri arasinda bir baginti
yoktur (iscanoglu, 2005: 26-27).

Diger taraftan model 6ngoriilerinin sapmali olmasi ve veri yapisindan kaynakli olarak goriilen,

degisen varyans sorunu gibi nedenlerle probit ve logit modellerin kullanimi yayginlagsmaya

baslamustir.
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2.3.3.4. Logit Model

Logit model, borcun geri 6denememe riskinin ve kredi bagvurusunda bulunan firma ya da
bireyin s6z konusu krediye hak kazanma olasiliginin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Kredi
bagvurusunda bulunan firma ya da bireyin s6z konusu krediye hak kazanma olasiliginin tahmin
edilmesinde bu model kullanilmakla birlikte olasiliklar 0 ile 1 arasinda siniflandirilmaktadir (Akin,
2017: 57).

Dogrusal ve logit modeller, kredinin verilmesi halinde beklenen temerriit olasilig1 ortaya
konulmus olur. Bu modellerde olasilik degerleri 0 ile 1 arasinda degerler alir. Diskriminant
modellerinde ise banka kredi miisterilerini gozlenen niteliklerine gore diisiik ve yiiksek temerriit

siniflarina ayirmaktadir.

Lojistik regresyon analizi, kategorik bagimli degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilan bir
¢oklu regresyon analizi yontemidir. Bu modellerin amaci, verinin siniflandirilmasi ve bagimli ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesidir. Diger taraftan analizden, temerriit
durumunun mali oranlar ile sebep sonug iliskisini ortaya koymak maksadiyla da yararlanilmaktadir
(idas, 2021: 525).

2.3.3.5. Probit Model

Probit regresyon, lojistik analiz yontemine alternatif olarak tercih edilmektedir. Her iki
yontemin benzer Ozellikleri vardir. Bunlar; bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda
kullanilmalari, bagimli degisken olan temerriide diisme olasiliginin doniisiime ugratilarak 1°e
esitlenmesi, varsayimlarinin ayni olmasi ve parametrelerin tahmininde maksimum olasilik

yonteminden yararlanmalaridir.

Benzerliklerinin yani sira iki yontem bir noktada birbirlerinden ayrigmaktadir. Probit
regresyonda standartlastirtlmis  kiimiilatif normal dagilim fonksiyonu kullanilirken, lojistik
regresyonda ise kuyruk kisimlart normal fonksiyondan daha kalin bir fonksiyon kullanilmaktadir
(Sayil, 2008: 32).

2.3.4. Makine Ogrenmesi Teknikleri
Bilisim teknolojisinin gelismesi, yapay zeka sistemlerinin birgok alanda kullanilmaya

baslanmasini da beraberinde getirmistir. Bu sistemlerin ana o6zellikleri bilingli kararlar vermenin

yaninda olaylara ve sorunlara ¢dziim bularak 6grenme yeteneklerine sahip olmalaridir.
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Makine Ogrenmesi cesitli yontemler kullanarak verileri inceleyen ve bu verilere yonelik
etiketler bularak Ogrenme islemi yapan ve devaminda Ogrendiklerine benzer tahminler yapan
sistemler olarak ifade edilmektedir. Makine 6grenimi, ¢esitli bilimsel yontemler kullanarak bu egitim
ve tahmin siireclerini sekillendiren modeller olusturur. Ortaya ¢ikan modeller, verileri miimkiin olan

en kiiciik hata ve en yiliksek tahmin dogrulugu ile degerlendirmektedir.

Glinlimiizde makine Ogrenimi, biiyilkk verileri analiz etmek ve degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Cesitli alanlarda kullanilan makine 6grenimi agirlikli olarak bilim, tip ve finans
alanlarinda kullanilmaktadir. Makine 6greniminde veriler siirekli biiyiimekte ve tiim verileri daha

hizli ve dogru kullanmak giderek zorlagmaktadir (Okur, 2020: 8).

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir dali konumundadir. Yapay zeka amaci insan benzeri
davraniglar gosteren makineler olusturmaktir. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi
icermekle birlikte 1950’11 yillardan itibaren tizerinde galigilan genis bir alani icermektedir. Makine
ogrenimi 1980’lerde ortaya ¢ikmisken, 2000°1i yillarda ortaya ¢gikan derin 6grenme ise daha yeni bir
teknolojidir (Okur, 2020: 9).

2.3.4.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, birden fazla degiskenin oldugu ve degiskenler arasinda karmasik, karsilikli
etkilesimlerin oldugu ya da tek bir ¢6ziim kiimesinin olmadigi durumlarda etkili ve basarili sonuglar
saglayan bir yapay zeka teknolojisidir (Donel, 2012: 30). Ozii itibariyle insan beyninin ¢aligmasini
taklit eden, 1990’1 yillarda finansta Ozellikle de kredi skorlamada kullanilmaya baglanan bir
bilgisayar sistemidir. Bu modeller insan beynindeki gibi hatirlama, &grenme ve genelleme
ozelliklerine sahip olmakla birlikte noéronlara benzer yapilariyla birlikte kredi skorlamada
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin bu 6zellikleri sayesinde 6rnek olaylar ve durumlara yonelik
gerekli veriler yliklenmekte ve akabinde sistemin bu olay ve durumlara yonelik genelleme yapmast
saglanmaktadir. Sonugta yeni kredi bagvurularina yonelik veriler sisteme girildiginde sistemin

yaptig1 genellemeler sayesinde bu veri setine dair karar verilmesi saglanmaktadir.

Yapay sinir aglar1 gergek diinyaya ait iliskileri anlayabilir, islev uydurma, siniflandirma,
kestirim gibi gérevleri yerine getirme ve insan beyni gibi deneyerek 6grenme yetenegine sahiptirler.
Yapay sinir aglarinin diger 6énemli 6zelliklerinden birisi de kredi riski belirlenmeye calisilirken,
tahminleyici degiskenler arasinda kalmis potansiyel korelasyonlart da tespit etmeye ¢alismasidir.
Yapay sinir aglari, bu korelasyonlar1 bularak ilave agiklayici degiskenler olarak tahminleme

fonksiyonuna dahil etmektedir.

Yapay sinir aglar1 insan 6grenme siirecini taklit ederek, sistemin giris ve ¢ikis bilgi setlerini

tekrar tekrar 6rnekler, ardindan girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenir. Yapay sinir aglari; girdi
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katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani olarak ii¢ ana katmandan olugmaktadir. (Donel, 2012: 33).
Girdi katmani, yapay sinir aginin ilk katmani1 olarak bilinmekle birlikte disardan gelen datalarin sinir
agina aktarilmasini saglamaktadir. Bu veriler bagimsiz degiskenlere karsilik gelirken, ¢ikti katmant
ise bagimli degiskenlere karsilik gelen katman konumundadir. Gizli katmanlar olarak bilinen
katmanda ise girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda bulunan diger katmanlar yer almaktadir. Yapay sinir
aglarimin dezavantajli tarafi ise sistemde bulunan gizli katmanlar nedeniyle ara basamaklarin
kontroliiniin saglanamamasi, seffaflik ve hesap verilebilirlik agisindan sorunlara neden olmasidir.
Girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanin daha rahat ayirt edilebilmesi i¢in tarafimca olusturulan Sekil 8 ise

paragrafin alt tarafinda yer almaktadir.

Sekil 8: Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Girdi Katmam Cikt1 Katmam
Gizli Katman

Diger taraftan yapay sinir aglar sistemde bilgi aktarimini, noron adi verilen elemanlar ile
saglamakta ve sinyaller noronlarin arasinda bulunan baglantilar aracilifiyla ilerlemektedir. Bu
baglantilar belirli bir agirliga sahiptir ve sinyaller ile ¢arpilmaktadir. Agirliklandirilmig girdilerin
toplaminda bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢ikt1 sinyali tiretilmektedir (Donel, 2012: 33).
Ogrenme siireci ise baglant1 agirliklariin degistirilmesi, bazi baglantilarin iptal edilmesi, yeni
baglantilarin olusturulmasiyla birlikte gerceklesmektedir. Baska bir deyisle agin ¢iktisi, amaclanan
¢kt ile karsilastirilarak hata pay1 hesaplanir. Bu hata payini azaltmak i¢in geri yayilma adi verilen

bir algoritma kullanilir. Geri yayilma, agirliklar1 ayarlayarak hata payini azaltmaya c¢alisir. Bu bir
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tabakanin ¢iktisinin, 6nceki tabakaya gonderilmesini belirtmekte ve bu islem iist iiste yinelenerek ag
egitilmektedir. Egitme isleminin hedefi, performans dl¢iimleri agisindan en iyi sonuca ulagmaktir.
Yapay sinir aglari, girdi degiskenleri ile tahmin edilen degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in
onceki 6rnekleri kullanarak agirliklar belirlerler. Bir bagka ifadeyle yapay sinir aglari, ag egitildikten

sonrasinda yeni veriler ¢aligtirilarak tahminler iiretilebilir (Aver, 2011: 53).

2.3.4.2. Karar Agaclan

Karar agaci, veri siniflandirma veya 6zelliklerin 6nceliklendirme sirasina gore siralanmasi gibi
gorevler i¢in kullanilan bir makine 6grenme teknigidir. Bir karar agaci, her diigtimde bir karar kurali
belirleyip verileri aga¢ yapisi olusturarak igler. Bu karar kurali, veri kiimesindeki bir 6zellik
degerinin, bir hedef degisken veya siif etiketiyle iligkisini belirler. Karar agaci algoritmasi, bu
kurallar1 bir araya getirerek aga¢ yapisini olusturur ve sonugta bir siniflandirma veya regresyon
modeli elde edilir. Karar agaclari, 6zellikle veri kesfi ve veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Yiicesoy, 2014: 74).

Karar agaclari, siniflandirma ve tahmin problemlerinde kullanilan grafiksel bir ara¢ olmakla
birlikte karar vericilere olaylarin olasi sonuglarini gostermektedir (Donel, 2012: 20). Karar agaclart;
agac seklinde, tiimevarim yontemiyle 6grenilen bir modelleme ¢esididir. Sekil 9’daki goriinimden
de anlasilacag lizere asagi dogru inen ok isaretlerinin genislemesi sonucunda aga¢ benzeri bir

goriiniim olusmasi, bu ismi almasina zemin hazirlamistir. Karar agaclari;

o Tiirlii vakalarin diisiik, orta ve yiiksek risk gruplar1 gibi farkl kategorilere ayrilmasinda,

e Bir simifin iiyesi olabilecek elemanlarin belirlenmesinde,

e Olaylarin tahmin edilmesi i¢in kurallar olusturulmasinda,

o Siirekli degiskenlerin, kesikli degiskenlere dontstirilmesi ve  kategorilerin

birlestirilmesinde siklikla kullanilmaktadir.

Karar agaglarinda kullanilan bir¢ok algoritma bulunmakla birlikte bu algoritmalara sunlari
ornek olarak gosterebiliriz: 1D3 (lterative Dichotomiser 3), C4.5, CART (Classification and
Regression Tree), CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection)

e [D3 (Iterative Dichotomiser 3): Veri setindeki her o6zelligin bdliinme noktalarim
degerlendirerek, siniflandirma igin en iyi boliinmeyi seger. Her adimda bu se¢im islemi en
fazla bilgi kazanci saglayan 6zellik {izerinden yapilir.

e (4.5: ID3 algoritmasimin gelistirilmis versiyonudur. Boliinme noktalarini belirlemek i¢in
sadece kategorik degerler degil, ayn1 zamanda sayisal degerleri de kullanabilir. Diger

taraftan veri setindeki eksik verileri de isleyebilir (Onan, 2015: 12).
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e CART (Classification and Regression Tree): CART algoritmasi hem siniflandirma hem de
regresyon modelleri olusturabilen bir karar agaci algoritmasidir. Veri setindeki en iyi
boliinme noktasini belirlemek igin verimlilik 6l¢iitiinii kullanir (Calis vd., 2014: 6).

e CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection): CHAID algoritmasi kategorik
veriler lizerinde c¢alisir ve chi-kare testini kullanir. Boylelikle siniflar arasindaki
etkilesimler tespit edilebilir ve daha kiigiik ve homojen alt gruplar olusur (Calig vd., 2014:
7).

Sekil 9: Ornek Bir Karar Agac1 Yapisimin Sematik Gosterimi

Ev Sahibi
Degil

Yas
| Yas > 26 I

0 I G

Ev Durumu

Ev Sahibi

Bankadaki Y

Kaynak: (Donel, 2012: 21)

Karar agaclarinin diger tekniklere gore dezavantaj ve avantajlar1 bulunmaktadir:

e Modelin giivenilirligi noktasinda kiiciik veri setlerinin kullanilmas1 sonuglarin
giivenirligine yonelik tereddiitler ortaya cikarabileceginden otiirii biiyiik veri setleriyle
calismak gerekmektedir (Onan, 2015: 11).

e Kural setinin olusmasi halinde bu teknikle kolay ve hizl1 anlasilabilir, algak veya yliksek
risk kategorilerini tanimlayabilmektedir.

e Karar agaci yapisi, karmagiklastigi durumlarda sonuglarin irdelenmesi daha giictiir, ancak
basit karar agac1 yapilarinda sonuglarin irdelenmesi basittir.

e [Kullamm bilgisayar programlar ile basittir. Degiskenlerin secimi ve karar agacinin

olusturulmasiyla islem tamamlanmaktadir. Degiskenler {lizerinde fazla degisiklik yaparak
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sonug lizerine etki edecek biiyiikliikte yeterli bilgi edinilememesi modelin fazla esneklige

sahip olmadigin1 gostermektedir.
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UCUNCU BOLUM

3. TURK BANKACILIK SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESiIi YONTEMLERI iLE
BiR ARASTIRMA

3.1. Literatiir Taramasi

Kaya (2006), ¢alismada yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve destek vektor makineleri
simiflandirma algoritmast gibi ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerinin kredi skorlamadaki etkisi
iizerine calisilmistir. Alman kredi veri kiimesi kullanilmis olup destek vektor makinesinin kredi

skorlamasinda en basarili model oldugu goriilmiistiir.

Berger ve Bouwman (2011), bankalar i¢in sermayenin finansal krizler sirasinda finansal
performans {izerindeki 6nemini ampirik olarak analiz etmislerdir. Ampirik sonuclar, sermayenin
gliciiniin kiigiik bankalarin iflas olasiligini diistiriirken, orta ve biiyiik bankalarin bankacilik krizleri

strasindaki performansini artirdigini gostermektedir.

Torna ve DeYoung (2013), ABD ticari bankalarinin finansal kriz zamanlarinda basarili olup
olmadigini aragtirmistir. Lojistik regresyon uygulamasi; menkul kiymet komisyonculugu ve sigorta
satiglart gibi salt iicrete dayali geleneksel olmayan faaliyetlerle banka iflas1 olasiliginin azaldigini

gostermistir.

Lu ve Whidbee (2013), banka iflaslarinin nedenlerini belirlemek ve banka diizeyindeki
ozellikleri degerlendirmek icin lojistik regresyon uygulamistir. Calismanin ampirik sonuglari, bir
bankanin finansal kirilganligi ile iflas olasiligi arasinda potansiyel bir baglanti oldugunu

gostermektedir.

Dayan ve Kargin (2013), calismalarinda Basel II standartlari ile uyumlu modelleri
karsilastirmis ve kredi riski modelleri konusunda literatiir taramasi yaparak 6n plana ¢ikan modelleri

bir araya getirmistir.

Urkmez (2013), 2008 yilinda ABD’de meydana gelen finansal krizin, Tiirk bankacilik
sektoriine etkilerini incelemek amaciyla; kredi riskine odaklanilarak, makroekonomik degiskenlerde
meydana gelebilecek soklara bagl olarak Tiirk bankacilik sektdriiniin kredi kalitesinin nasil

etkilenecegini arastirmistir. Calisma sonucunda biiyliimeyi temsil eden sanayi iiretim endeksinde bir



sok meydana geldiginde bu durumun banka kredi kalitesinin iizerinde kisa vadede bir etkisi

bulunmazken, orta vadede ise kredi kalitesini kotiilestirici etki yaptig1 gériilmiistiir.

Yiicememis ve Sozer (2014), calismalarinda takipteki kredi oranimi aylik bazda ekonomik
verilerle tahmin etmeye ¢alismig olup gergek verilerle ortlistiiglinii gérmiigtiir. Kurulan modelde
takipteki kredi oraninin en fazla ge¢mis donem performansindan etkilendigi goriilmiistiir. Diger
taraftan takipteki kredi orani sanayi iiretiminden ve Tiirk Lirasi’nin degerinden de bir dénem
gecikmeli olarak etkilenmekle birlikte modelde iiretimin azalmasi yahut Tiirk Lirasi’nin deger

kaybetmesi durumunda takipteki kredi oraninin yiikselmesi beklenmektedir.

Cleary ve Hebb (2016), 2002-2009 déneminde 132 bankanin iflasini diskriminant analizi
kullanarak analiz etmislerdir. Ornek verilere gore banka iflasin tahmin olasihig %92

seviyesindedir.

Chiaramonte vd. (2016), Z-Skor’un banka iflasini nasil tahmin edebilecegini analiz amaciyla
2004-2012 yillar1 arasindaki ABD ticari banka verilerini arastirmistir. Arastirma sonucunda Z-

Skorun banka iflaslarinin %76’sin1 tahmin edebilecegi sonucuna ulagilmistir.

Demirel (2016), calismasinda; takipteki kredileri etkiledigi diisiiniilen degiskenlerle takipteki
krediler arasindaki iligkiyi Tiirk bankacilik sektoriinii dikkate alarak analiz etmistir. Kurulan modele
gore sanayi liretimi ve ekonomik biiylime ile takipteki krediler arasinda negatif ve istatistiki olarak
anlaml1 bir iligski bulunmakla birlikte cari acgik ve takipteki krediler arasinda ise pozitif yonlii bir iliski
oldugu goriilmiistiir. Borsada yasanan gelismelerle takipteki krediler arasindaki iligki incelendiginde

ise aralarindaki iligkinin negatif oldugu sonucuna ulagilmstir.

Ekinci ve Erdal (2017), 1997-2001 yillar1 arasinda Tirkiye’deki 37 ticari bankanin banka iflasi
tahminini analiz etmistir. Veri setini 20 iflas etmeyen banka ile 17 iflas eden banka olusturmustur.
Ampirik bulgular; makine 6grenimi modellerinin geleneksel, temel ve topluluk modellerinden daha
iyi performans gosterdigini gostermistir. En dogru AUC degeri 91,5 ile RS-BL grubuna aitken, en
dogru siniflandirma orani yiizde 83,78 ile RS-BJ48 grubuna aittir.

Pandey vd. (2017), kredi riski analizi alaninda c¢esitli teknikler iizerine arastirmalar
gerceklestirmistir. Arastirmada, makine dgrenimi algoritmalarinin performansini degerlendirmek
amaciyla Alman ve Avustralya kredi veri setleri gibi iki farkli veri seti kullanilmigtir. Calismada,
cesitli yontemlerle kredi analizi yapilmis olup sonuglar Agirt Ogrenme Makinesi ydnteminin Alman
veri setinde %96,33 ve Avustralya veri setinde %96,32 dogruluk oranmiyla diger yontemlere kiyasla

daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
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Aithal ve Jathanna (2017), ¢alismalarinda kredi riskini degerlendirmek i¢in Destek Vektor Agi,
Sinir Ag1, Lojistik Regresyon, Naive Bayes Simiflandiricisi, Rastgele Orman ve Karar Agaci
Ogrenmesi algoritmasi gibi algoritmalar1 karsilastirmakta ve elde edilen sonuglar Rastgele Orman

algoritmasinin kredi riskini daha yiiksek dogrulukla tahmin ettigini gostermektedir.

Le ve Viviani (2018), 1438’1 basarisiz ve 1562’si aktif olan 3000 ABD bankas1 6rneginde hem
geleneksel teknikleri hem de makine 6grenimini kullanarak bankalarin basarisizligini analiz
etmislerdir. Geleneksel teknikler i¢in diskriminant analizi ve lojistik regresyon kullanilirken, makine
O0grenimi yaklagimiyla; yapay sinir agi, destek vektdr makinesi ve K-En yakin komsu algoritmasi

kullanilmustir.

Gogas vd. (2018), banka iflaslarin1 tahmin etmek igin makine Ogrenimi modellerini
uygulamustir. Veri seti 1443 ABD bankasindan olusmakta olup 2007-2013 yillar1 arasinda iflas eden
481 bankay1 icermektedir. Olusturulan model %99,22°1ik bir genel tahmin dogrulugu sergileyerek

Ohlson skorundan daha iyi bir performans gostermistir.

Addo vd. (2018), kredi riskini analiz etmek amaciyla makine ve derin 6grenme modellerine
dayanan ikili simiflandirma kullanmistir. Agag tabanli modellerin ¢ok katmanli yapay sinir aglarina

dayali modellere gore daha kararli oldugu gézlemlenmistir.

Kalayci vd. (2018), KOBI miisterilerinin kredi geri ddeme davramslari ile miisteri bilgileri
kullanilarak 6 aylik bir donemdeki performans tahmini yapilmistir. Caligsma, farkli algoritmalarin
(Rastgele Orman Algoritmasi, Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Meyilli Hizlandirma
Yontemleri) kullanilarak performanslarinin karsilastirildigi bir ¢alismay1 icermektedir. Veri seti
olarak Yapi Kredi Bankasi biinyesinde bulunan KOBI miisterilerinin 1 Ocak 2015 — 1 Ekim 2016
tarihleri arasindaki kredi verileri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, miisteri riski analizi baglaminda

miisterilerin 6deme davraniglarinin 6nemli bir faktér oldugunu gostermektedir.

Manthoulis vd. (2020), ABD bankalar1 igin 2006 ve 2015 yillar1 arasinda yaklasik 60.000
gozlem igeren verileri 6rneklemek icin istatistiksel ve makine 6grenimi yontemlerini kullanmistir.
Sirali simiflandirma modellerinin, bankalarin iflastan 6nceki durumunu daha iyi analiz ettigi ve

standart ikili siniflandirma modelleriyle rekabet ettigi belirtilmistir.

Momeparler vd. (2020), ABD bankacilik sektériinde banka iflasina yol agan faktorlerin
kombinasyonlarint belirlemek amaciyla bulanik kiime nitel karsilastirmali analizi (fsSQCA)
kullanilmigtir. Modelde 2001-2015 yillar1 arasinda 156 ABD bankasi i¢in 30 finansal oran
kullanilmistir. Sonuglar, takipteki varliklar (cogunlukla batik krediler) bankalarin bilangolarinin
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biiyiikk bir boliimiinii olusturdugunda ve risk kapsami (kredi zarar karsiligi) ve aktiflestirme

seviyeleri diisiik oldugunda, bankanin batma olasiliginin yiiksek oldugunu gostermistir.

Petropoulos vd. (2020), banka iflaslarmi tahmin etmek icin ¢esitli modelleme teknikleri
kullanmistir. Veri setini 2008-2014 yillar1 arasinda ABD finans kurumlarindan gelen veriler
olusturmaktadir. Elde edilen sonuglar, Rastgele Orman Algoritmasinin, Dogrusal Ayrimeilik
Analizi, Destek Vektor Makineleri ve Sinir Aglar1 gibi bir dizi diger modelden tutarli bir sekilde
daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmaktadir. Diger taraftan bulgular CAMELS analizi
cercevesinde, kazang ve sermaye metriklerinin banka iflaslarinin tahmininde biiyiik rol oynadigini

da gostermistir.

3.2. Veri ve Yontem

Caligmada veri seti 1998-2000 yillar1 arasinda Tiirkiye’de faaliyette bulunan 37 6zel ticari
bankanin yillik finansal oranlarindan olusmakta olup, veriler BDDK’nin veri tabanindan elde
edilmistir. 37 bankadan 17’si Asya ve 2001 finansal krizleri nedeniyle finansal basarisizlikla karst
karsiya kalmistir. Ekinci ve Erdal (2017)’1n ¢alismalarinda kullandig1 35 finansal orandan yalnizca
kredi riskiyle ilgili olan 15 finansal oran segilerek veri madenciligi ara¢ seti Waikato Bilgi Analizi
Ortam1 (WEKA) siiriim 3.8.5. ampirik ¢alisma igin kullanilmaktadir. Ote yandan g¢aligmada
kullanilan bankalara ait finansal oranlarda yalnizca bankalarin battiklart yillara dair finansal oranlar

kullanilmustir.

Kullanilan finansal oranlara tarafimca hazirlanmig Tablo 5’te yer verilirken, ¢alismada verileri
kullanilan saglam ve batik bankalar ise Tablo 6’da sunulmustur. Diger taraftan modelde kullanilan
finansal oranlarin modelde yer alan goriiniimiiniin hangi oranlara denk gedigi (A1, A2 vb.) tarafimca

hazirlanmg Tablo 5 igerisinde belirtilmistir.

Tablo 5: Modelde Kullanilan Finansal Oranlar

Aktif

Al: Toplam Kredilerin Toplam Aktiflere Orani
A2: Takipteki Kredilerin Toplam Kredilere Orani
A3: Duran Aktiflerin Toplam Aktiflere Orani

Sermaye

A4: (Oz Kaynak + Toplam Karin)/ Toplam Aktiflere Boliimii

A5: (Oz Kaynak+ Toplam Karin)/(Mevduat+Mevduat Dis1 Kaynaklara Boliimii)
A6: Net Calisma Sermayesi/Toplam Aktifler

AT: Doviz Pozisyonu/Oz Kaynak

A8: (Oz Kaynak+Toplam Kar) / (Toplam Aktifler + Gayrinakdi Krediler)
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Tablo 5: (Devam)

Likidite
A9: Likit Aktifler/(Mevduat + Mevduat Dis1 Kaynaklar)

Karhhk

Al10: Takipteki Alacak Provizyonu/ Toplam Krediler

All: Takipteki Alacak Provizyonu/Toplam Aktiflere Orani
Al12: Net Donem Kar1/Ortalama Toplam Aktifler

Gelir-Gider

Al3: Takipteki Alacaklarin Net Faiz Gelirine/Ortalama Toplam Aktiflere
Al4: Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri

A15: Faiz Giderleri/Toplam Giderler

Tablo 6: Caliymada Kullanilan Saglam ve Batik Bankalar

Saglam Bankalar Batik Bankalar
1. Adabank A.S. 1. Ege Giyim Sanayicileri Bankas1 A.S. (EGSbank)
2. Akbank T.A.S. 2. Iktisat Bankas1 T.A.S.
3. Alternatif Bank A.S. 3. Kentbank A.S.
4. Anadolubank A.S. 4. Milli Aydin Bankasi T.A.S. (TarisBank)
5. Birlesik Tiirk Korfez Bankasi A.S. 5. Sitebank A.S.
6. Denizbank A.S. 6. Toprakbank A.S.
7. Finans Bank A.S. 7. Bank Ekspres A.S.
8. Kogbank A.S. 8. Bank Kapital Tiirk A.S.
9. MNG Bank A.S. 9. Bayindirbank A.S.
10. Oyak Bank A.S. 10. Demirbank T.A.S.
11. Pamukbank T.A.S. 11. Egebank A.S.
12. Sekerbank T.A.S. 12.  Eskisehir Bankasi T.A.S. (Esbank)
13. Tekstil Bankas1 A.S. 13. Etibank A.S.
14. Turkish Bank A.S. 14. Interbank
15. Tiirk Dig Ticaret Bankast A.S. 15.  Simerbank A.S.
16. Tiirk Ekonomi Bankasi A.S. 16. Tirkiye Titiinciiler Bankas1 Yasarbank A.S.
17. Tirkiye Garanti Bankas1 A.S. 17.  Yurt Ticaret ve Kredi Bankas1 A.S. (Yurtbank)
18. Tiirkiye imar Bankas1 T.A.S.
19. Tiirkiye Is Bankas1 A.S.
20. Yap1 ve Kredi Bankas1 A.S.

Kaynak: (TBB, 2000) (https://verisistemi.tbb.org.tr/index.php?/tbb/report_mali TBB veri
sisteminden alinmgtir.)

Calisgmanin yonteminde Tiirkiye’deki banka iflaslarini siniflandirmak igin 6 farkli makine
O0grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu aragtirmaya devam etmek i¢in en iyi smiflandiricilarin
bulunmaya ¢alisildig1 bir dizi 6n deneyden sonra Lojistik regresyon, Cok Katmanl Algilayici (MLP),
Rastgele Orman, J48, XGBoost (Gradient Boosting), GLMBoost (Genel Dogrusal Model) modelleri
kullanilmistir. Modelde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 hakkinda ilerleyen boliimlerde

bilgi verilmistir.
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3.2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ikili smiflar1 tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve
sonucun yalnizca iki degere sahip olabilecek bir olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin, bir
ya da daha fazla ongoriiciiniin (sayisal ve kategorik) kullanimina dayanmaktadir (Kazan ve
Karakoca, 2019: 18).

Lojistik regresyon algoritmasi, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilarak iki degerden
biriyle ifade edilir. Ornegin; dogru ya da yanls, gecti ya da kaldi gibi ikili siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Bir yanitin iki kategorisinden birine girme olasiligini tahmin etmek

icin kullanilan bir algoritmadir.

Lojistik regresyon, dogrusal regresyon modeline benzer sekilde calisir, ancak bagimli
degiskenin siirekli bir deger yerine kategorik bir degere sahip oldugu durumlarda kullanilir. Dogrusal
regresyon modelinde, bagimli degiskenin tahmini degeri, bagimsiz degiskenlerin lineer bir
kombinasyonu olarak ifade edilirken, lojistik regresyon modelinde bagimli degiskenin tahmini
olasilig1, bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Lojistik regresyon bagimli
degiskenin ikili oldugu durumlarda kullanilir (Erkililig ve Aksoy, 2020: 1422). Yani, hedef

degiskenimiz “basarili” veya “basarisiz”, “evet” veya “hayir” gibi iki secenekten olusur. Bu noktada

lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin olasiligini hesaplar. Bu olasilik ise O ile 1 arasindadir.

Lojistik regresyon modeli, verilerin siiflandirilmasinda ve tahmin edilmesinde kullanilir.
Ornegin, bir sirketin pazarlama kampanyas: aracilifiyla bir {iriin satin alan veya satin almayan
miisterileri tahmin etmek igin kullanilabilir. Bu durumda, bagimli degisken, miisterinin {iriin satin
alip almadigidir ve bagimsiz degiskenler, miisterinin demografik 6zellikleri, gelir diizeyi, reklam
kampanyasina katilimi vb. olabilir. Ya da bir saglik calisani bir hastanin kalp krizi riskini tahmin
edebilmek adima bagimhi degisken olarak hastanin kalp krizi gegirip, gecirmedigini
kullanabilecekken, bagimsiz degisken olarak ise hastanin yasi ve cinsiyetini kullanabilir. Bagka bir
ornek daha vermemiz gerekirse bankalar, kredi basvurularmin onaylanip onaylanmamasinin

belirlenmesinde de lojistik regresyonu kullanabilir.
Lojistik regresyonun avantajlarini ve dezavantajlarini su sekilde siralayabiliriz:
Avantajlart:
e Siniflandirma etkin olarak kullanilabilir. Ornegin, miisterilerin bir {iriinii satin alip

almayacagi veya bir hastanin bir hastalia sahip olup olmadigi gibi simiflandirma
problemleri i¢in kullanilabilir (Cokluk, 2010: 1360).
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e Sonucun olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir ve bu nedenle sonuclarin yorumlanmasi
kolaydir.

e  (Coklu degiskenlerin etkilerini tahmin edebilir ve bu nedenle modelleme esnekligi sunar.

e Giirbiiz istatistiksel yontemlerden biridir ve aykir1 degerlerin etkisini azaltabilir (Kurt ve
Tiire, 2005: 69).

Dezavantajlari:

e Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler ve log-olasilik oranlar1 arasinda dogrusal bir iliski
varsayar. Gergek iligki dogrusal degilse, modelin performansi olumsuz etkilenebilir.

e Lojistik regresyon, aykirt degerlere hassastir. Aykiri degerler modelin katsayilarini ve
performansini olumsuz etkileyebilir.

o Lojistik regresyon, gozlemler arasinda bagimsizlik varsayiminda bulunur, yani bir
gozlemin digerleri iizerindeki etkisi sifirdir. Eger bu bagimsizlik varsayimi ihlal edilirse,

modelin giivenilirligi azalabilir.

Lojistik regresyonun avantajlarindan biri, sonuglarin yorumlanmasinin biraz daha kolay
olmasidir. Lojistik regresyonun sonuglari, bagimsiz degiskenlerin bir arada etkilesimli bir etkisi
oldugunu veya bagimsiz degiskenlerin belirli bir etkisi oldugunu gdsterebilir. Sonug olarak, lojistik
regresyon Onemli bir istatistiksel yontemdir ve bir¢cok alanda kullanilir. Bu ydntem, bagiml
degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilabilir ve bagimsiz degiskenlerin etkilerini

hesaplamak ve sonuglar1 yorumlamak i¢in kullanilabilir.

3.2.2. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanl algilayic1 (Multilayer Perceptron - MLP), yapay sinir aglarinin ana tiirlerinden
biridir. MLP, dogrusal olmayan problemleri de ¢ozebilen bir modeldir. Bu nedenle, siniflandirma,
regresyon, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
MLP, en az bir giris katmani, bir ya da daha ¢ok gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir
(Donel, 2012: 40).

Giris katmani, modelin veri setindeki girdileri kabul eder. Her girdi, bir nérona baglanir ve bu
noronlar, gelen girdileri dogrudan gizli katmana géndermek i¢in kullanilir. Gizli katmanlar, birbirine
bagl néronlar arasindaki girdileri isler (Omriiuzun, 2019: 72). Her bir néron, girdilerin agirlikl
toplamini hesaplar ve ardindan bunu bir aktivasyon fonksiyonuna goénderir. Bu siire¢, modelin veri
setindeki Ozellikleri 6grenmesine ve bir sonraki katmana iletmeye olanak tanir. Cikis katmani,

modelin tahminlerini {iretir. Bu katman, son gizli katmanin ¢iktilarin1 kabul eder ve belirli bir
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aktivasyon fonksiyonuna gonderir. Cikis katmani genellikle simiflandirma ya da regresyon
problemleri i¢in uygun bir aktivasyon fonksiyonu kullanir.

MLPmin en o6nemli O&zelliklerinden biri, nitelikler arasindaki karsilikli  bagimliliklar
Ogrenebilmesidir. Bu, modelin 6grenilmesi zor olan karmasgik iligkileri tanimasina olanak tanir. MLP,
cesitli uygulamalarda kullanilir. Ornegin; smiflandirma, regresyon, kiimeleme, vb. MLP, derin

Ogrenme algoritmalarinda siklikla kullanilan énemli bir bilesendir.

MLP’nin avantajlarini ve dezavantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

Avantajlari:

e (Cok katmanli yapisi sayesinde, 6grenme daha esnek ve etkili hale gelir.

e MLP'ler, 6grenme siirecinde Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarir ve veri kiimesinin
karmasikligini yonetebilirler.

o Bircok girdi ve ¢ikt1 degiskeni arasindaki karmasik iliskileri 6grenebilirler.

e Biiyiik boyutlu veri kiimelerinde iyi performans gosterirler.

e Yeterli miktarda veri ve 6grenme ile genellikle yiiksek dogruluk oranlari elde ederler
(Ozmen vd., 2018: 156).

Dezavantajlari:

e (Cok katmanli algilayicilar1 egitirken uygun hiperparametrelerin segilmesi ve veri setinin
uygun sekilde hazirlanmasi gibi bazi zorluklar ortaya ¢ikabilir.

e  Asiri uyumluluk sorunu, yani 6grenilen modelin egitim verilerine fazla uyum saglamasi ve
yeni veriler igin koti sonuglar vermesi muhtemeldir.

e (Cok fazla bilgi islem giiciine, diger bir ifadeyle yiiksek hesaplama giiciine ihtiyag
duymaktadirlar. Bu nedenle biiyiik veri kiimeleri tizerinde ¢alismanin hesaplama maliyeti
yiiksek olabilir.

e Veri kiimesinin ¢ok biiyilk oldugu durumlarda ¢ok katmanli algilayicilar hafiza
simirlamalar1 nedeniyle zorluk ¢ikarabilirler. Diger taraftan ¢ok sayida gizli katmani olan

biiyiik yapilar oldugunda egitim siireci de daha yavas hale gelebilir.
3.2.3. Rastgele Orman
Karar agaclarimi baz alan rastgele orman algoritmalari; siniflandirma, regresyon ve diger

gorevler i¢in birden fazla algoritmay1 birlestirerek daha iyi sonuglar iiretmeyi amaglayan bir topluluk

Ogrenme yontemidir. Karar agac¢larinin aksine bir aga¢ olusturmaktan ziyade bir orman olusturarak,
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bu ormanda bulunan agaclar1 rastgele diizenleyerek test nesnesinin son sinifini belirlemek igin
rastgele karar agaci bigimlerinden alinan oylar toplarlar (Okur, 2020: 43). Tarafimca olusturulmus
Sekil 10°da karar agacindan farkli olan yapis1 daha rahat ayirt edilebilirken, karar agacinda bir agac
goriiniimii (Sekil 9) olusurken, rastgele orman algoritmasinda ise Sekil 10°da goriildiigii lizere bir

orman olugmaktadir.

Rastgele orman (Karar ormani regresyonu) birden fazla agacin bir araya getirilmesiyle olusur.
Her bir karar agaci, karar kurallarini kullanarak verileri boler ve her bdlgenin ortalamasini kullanarak
tahminde bulunulan degeri belirler. Rastgele orman ise bu agac¢larin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan
¢oklu tahminleri bir araya getirir ve bir sonug liretir. Sonuglar daha sonra oybirligi veya ortalama

yontemiyle birlestirilerek, daha iyi bir tahmin veya siniflandirma yapilmasi amaglanir.

Rastgele ormanlar, su adimlarla olusturulabilir:

e Veri kiimesi rastgele alt kiimeler olusturmak i¢in kullanmilir. Bu alt kiimeler, veri
kiimesindeki 6rneklerin ¢ogunu igerir, ancak her alt kiime farkli 6rnekler igerir.

e Her bir alt kiime, bir karar agac1 kullanilarak iglenir. Karar agaci, girdi 6zelliklerine dayali
bir dizi karar kurali kullanarak hedef degiskenini tahmin eder.

e Buislem, belirli bir sayida karar agaci (6rnegin 100) olusturulana kadar tekrarlanir.

e Tahminlerin ortalamasi alinir ve rastgele ormanin nihai tahmini elde edilir.
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Sekil 10: Rastgele Orman Algoritmasi

VERI SETI
AGAC (1) AGAC (2) AGAC (3)
SINIF X SINIF Y SINIFZ
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL EDIiLEN SINIF

Rastgele Orman’in avantajlarini ve dezavantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

Avantajlart:

e Birden fazla agactan olustugundan o&tiirii her bir agacin bir alami spesifik bir sekilde
Ogrenme egilimini azaltir. Bagka bir deyisle asir1 6grenmeyi azaltmis olur.

e Farkli veri tipleri ve 6zellikler iizerinde ¢aligabilir. Bu nedenle bir¢ok farkli uygulama alani
mevcuttur. Bu yoniiyle esnektir.

e Veri kiimesindeki eksik verilerin varligina ragmen iyi sonuglar tiretebilir.

52




e Biiyliik veri kiimeleri iizerinde ¢alisirken islem siiresini kisaltir. Bunu paralel hesaplama
tekniklerine bor¢ludur (Can, 2021: 35).

Dezavantajlari:

e Egitim verileri kiiclik oldugunda ya da veri setinde dengesiz sinif dagilimi mevcut ise
performansi diigiik olabilir.

e Veri setindeki 6nemli olaylari anlamak i¢in ayrintili analiz gerektirebilir. Ciinkii karar
agaclarinin bir araya getirilmesiyle yorumlamada zorluk yasanabilir.

e Karar agaclarina gore daha fazla bellek ve hesaplama giicii gerektirir.

e Bazi durumlarda asir1 genellestirme sorunuyla karsilasabilir ve bu nedenle daha fazla

veriye veya modeldeki parametrelerin ayarlanmasina ihtiya¢ duyabilir (Sabanci, 2019: 26).

3.2.4. 348

Verilerin kategorik ve siirekli olarak incelenmesinde kullanilan bir makine 6grenmesi karar
agaci algoritmasidir. J48, C4.5 algoritmasi temel alinarak gelistirilen bir karar agaci algoritmasidir
ve J. Ross Quinlan tarafindan olusturulmustur. J48, weka yazilimi i¢inde yer alan C4.5 algoritmasinin
Java uyarlamasidir. Karar agaglari, bilgi temsilinde kullanilan klasik bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Karar agaclar1 verilerin yapilarini ifade etmekte hizli ve giiclii bir yol sunmaktadir.
Algoritma verileri 6zyinelemeli olarak siniflandirilir ve bu islem egitim verilerinin en yiiksek
diizeyde dogrulunu saglar. Ancak veriler belli davranig Gzelliklerini tanimlayan asiri kurallar
olusturabilir (Nizam ve Akin, 2014: 4).

J48 algoritmasi, kolayca anlagilabilen bir karar agaci olusturur ve bu yilizden popiiler bir
secenek olarak kullanilan bir siiflandirma algoritmasidir. J48 algoritmasi, siniflandirma yapmak
icin kullanilabilecek en iyi 6zellikleri segmek adina bir karar agaci olusturur. Bu yontem, modelin
daha hizli ve daha dogru sonuglar vermesine yardime1 olabilir (Aksoy vd., 2019: 2). Bu ozellikler,
agacin kok diigiimiinden baslayarak agacin dallanmasi sirasinda segilir. Ote yandan bu algoritma
eksik degerleri doldurmak i¢in de kullanilabilir. Algoritmanin kullanimi agiklayici, kolay ve hizlidir.

Bu nedenle de siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde siklikla tercih edilen bir yontemdir.

J48 algoritmasinin avantajlarin1 ve dezavantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

Avantajlart:
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e Basit ve anlagilir bir yapiya sahiptir. J48 algoritmas1 verilerin daha kolay anlagilmasini
saglamak icin basit bir karar agaci kullanir. Boylelikle sonuglarin yorumlanmasi ve analizi
kolaylasir.

e Yiiksek dogruluk saglayan bir karar agaci algoritmasidir.

e Algoritma veri kiimesindeki hatali ya da eksik verilere kars1 direnclidir.

e Veri setindeki degiskenlerin 6nemini belirleyebilir ve bu yoniiyle de analiz siirecini
iyilestirir (Ceyhan, 2023: 567).

e Biiyiik veri setlerinde hizl1 bir performans sergilemektedir.

e Ogrenme siireci, ok sayida dzellik ve simf varliginda dahi kisa siirmektedir. Diger taraftan
az bellek tiiketimi ile de 6ne c¢ikan algoritma biiylik veri setlerini kolaylikla analiz
edebilmektedir.

e Algoritma regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilabilmesi sayesinde bir¢ok
farkli alanda da kullanilabilmektedir.

Dezavantajlari:

o J48 algoritmasinin asiri uyumlu modeller olusturma egiliminde olmasi verileri asiri
derecede uyum saglayarak, genellestirme yetenegini diisiirlir ve beraberinde yeni veriler
icin daha diisiik dogruluk oranlarina neden olabilir.

e Veri setindeki kiiciik degisikliklerden kolayca etkilenebilmektedir. Bu durum
siniflandirma sonuglarinda 6énemli farkliliklara neden olabilmektedir.

e Algoritma kii¢iik veri kiimeleri i¢in uygun degildir. Bu durumda modelin asir1 uyumu ve
veri eksikligi daha da artis gosterebilir.

e Sayisal verilerle daha iyi ¢alisirken, kategorik verilerle ise bazi sorunlar yasayabilir. Bu
durum da modelin dogrulugunu ve performansini etkileyebilir.

e Smmf dengesizligi olan veri kiimelerinde dogruluk diisiik olabilir. Ornegin: bir veri sinifi
digerlerinden daha fazla veri i¢eriyorsa, model bu sinifi diger siniflardan daha iyi 6grenerek

yanlig siniflandirmasina neden olabilir (Hamid, 2021: 35).

3.2.5. XGBoost

Algoritmanin en 6nemli 6zelligi bos verileri etkili bir sekilde ele alabilmesi ve bunu hizli bir
sekilde gercgeklestirebilmesidir. Bu algoritma, yazilim ve donanim optimizasyonu tekniklerini
kullanarak diger algoritmalara gore daha az kaynak kullanmakta ve daha {istiin sonuglar elde etmeyi

amaglamaktadir. Karar agaci tabanli algoritmalarin en iyisi olarak degerlendirilmektedir (Abar,
2020: 434).
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting), makine d6grenmesi ve istatistiksel tahminleme igin
popiiler bir algoritmadir. XGBoost, 6zellikle yapisiz veri kiimeleri iizerinde siniflandirma ve
regresyon problemlerini ¢dzmek icin kullanilir. XGBoost, agac tabanli bir yontemdir ve gradient
boosting framework'iine dayanir. Gradient boosting, zayif tahminleyicileri (genellikle karar agaglar)
birlestirerek daha giiclii bir tahminleyici olusturmay1 hedefleyen bir makine 6grenmesi teknigidir.
XGBoost, gradient boosting teknigini kullanarak birden ¢ok karar agacini bir araya getirir ve nihai

tahmini tretir.

XGBoost, birgok avantaji olan etkili bir algoritmadir. Bunlar arasinda yiiksek performans, hizl
egitim siireleri, ol¢eklenebilirlik, diisiik bellek kullanimi, diisiik hesaplama kaynaklar1 gerektirme,
otomatik 6zellik secimi ve model ayarlamasi gibi 6zellikler yer alir. Ayrica, dogal olarak kaynak
dengesizligi olan veri kiimeleriyle iyi basa ¢ikmak icin 6zel olarak tasarlanmis bir 6l¢iim olan
"agirlikli gradyan boostlama" da sunar (Abar, 2020: 434).

XGBoost, Python, Java, Scala ve diger birgok programlama dilinde kullanilabilir. Ayni
zamanda endiistriyel uygulamalarda ve veri bilimi yarismalarinda basariyla kullanilan bir

algoritmadir.

3.2.6. GLMBoost

GLM tahmin degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlarina yanitlar1 iligkilendirmek igin
kullanilan genis bir model siifidir. Tirkge literatiirde Genel Dogrusal Model olarak bilinirken, bir
istatistiksel modelleme teknigi olan Gradient Boosting for Generalized Linear Models (GLM) olarak
da bilinir. Bu yontem, geleneksel gradient boosting framework'iinii, genellestirilmis dogrusal

modellere (GLM) uyarlamak i¢in kullanilir.

GLMBoost, verilerdeki iliskileri modellemek ve tahmin yapmak i¢cin GLM'lerin giiciinii ve
gradient boosting'in avantajlarini birlestirir. GLM'ler, bir¢ok farkli dagilima ve baglant1 iglevine
sahip olabilen istatistiksel modellerdir. Bu nedenle, siniflandirma, regresyon ve diger tahmin
problemlerini ¢dzmek i¢in genis bir uygulama yelpazesine sahiptirler (Bunyaminu ve Issah, 2012:
9).

GLMBoost, agag¢ tabanli bir yontemdir ve gradient boosting'in iteratif bir sekilde c¢aligsan
giincelleme siirecini kullanir. Ik olarak, baslangic tahminleri olusturulur ve ardindan bir hata
fonksiyonu lizerinden modelin gradienti hesaplanir. Daha sonra, yeni bir agag eklenerek bu hatay1 en
aza indirmeye calisir. Bu islem, belirli bir iterasyon sayisina veya hedef bir kayip fonksiyonu

degerine ulasilincaya kadar tekrarlanir (Monti, 2011: 2).
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GLMBoost'un avantajlari, GLM'lerin sagladigi esneklik ve yorumlanabilirlikle birlikte,
gradient boosting'in sagladig1 yiiksek performans, 6lgeklenebilirlik ve 6zellik se¢imi yetenekleridir.
Ayrica, GLMBoost, dogal olarak kaynak dengesizligi olan veri kiimeleriyle basa ¢ikmak i¢in agirlikli
gradyan boostlama gibi 6zellikler de sunabilir. GLMBoost, 6zellikle finans, tip, pazarlama ve risk

degerlendirmesi gibi bir¢cok alanda kullanilan bir algoritmadir.

3.2.7. Simiilasyon ve Bulgular

Banka iflaslarint dogru bir sekilde tahmin etmek, hem bireysel yatirimcilar hem de global
ekonomi igin hayati bir éneme sahiptir. iflas eden bir bankanin yarattig1 etki, sadece bankanin
miigterilerini ve calisanlarii degil, ayn1 zamanda ulusal ve uluslararasi finans piyasalarini da
derinden etkilemektedir. Dolayisiyla, bu tiir olaylar1 6nceden tahmin edebilmek, potansiyel krizleri

onlemek ve ekonomik istikrar siirdiirmek adina biiyiik bir avantaj saglamaktadir.
Yapay zeka ve makine Ogrenimi teknolojileri, bu 6nemli sorunu ¢dzmede kritik bir rol
oynamaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemlere gore daha esnek ve 0grenme kabiliyeti daha

yiiksek olan bu modeller, biiyiik veri setleri lizerinde karmasik iliskileri ve oriintiileri belirleyebilir.

Calismada, banka iflaslarin1 tahmin etmek amaciyla bir dizi yapay zeka modeli kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar su sekildedir:

Tablo 7: Simiilasyona ve Sonuclara Yonelik Veriler

e L Genel

ot | GokKatman | R | 35| x| mogrnn

gresy griay Model

Tahmin 95% 97% 89% 95% 89% 95%
Basarisi

Duyarhhk 88% 94% 88% 88% 88% 88%
Oram

Kappa 89% 94% 78% 89% 78% 89%
Oram

AUC Degeri 95% 99% 97% 92% 85% 99%

Ekte belirtilen ve tarafimca hazirlanmig Tablo 7°de analizi yapilan sonuglar bu tezdeki veri
setine ait olmakla beraber, bu tiir tahminlerde tek bir modele bagl kalmak yerine, farkli modellerin
kombinasyonlarini kullanarak bir ensemble yaklasimi da benimsenmesi, daha saglam ve giivenilir

sonuglar elde etmeye yardimei olmaktadir.

Tahmin Basarisi: Multilayer Perceptron, %97 ile en yiiksek tahmin basarisina sahip modeldir.
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Duyarhlik Oram: Duyarlilik orani, gercekte iflas eden bankalarin ne kadarinin dogru olarak

tespit edildigini gosterir. Bu metrikte Multilayer Perceptron, %94 ile 6ne ¢ikmaktadir.

Kappa Oram: Bu istatistik, tahminlerin gercek sonuglarla ne kadar uyumlu oldugunu olger.

Multilayer Perceptron ve GLMBoost, %94 ve %89 ile en yiiksek uyumu gostermektedir.

ROC Egrisinin Alinda Kalan Alan (AUC): Multilayer Perceptron ve GLMBoost, %99 ile
en yiiksek AUC degerlerine sahip olurken, bu da bu modellerin siniflari ayirt etme kabiliyetlerinin

cok yiiksek oldugunu gostermektedir.

Ote yandan modelde kullanilan batik bankalara yénelik finansal oranlar ise ekte yer alan ve
tarafimca olusturulmus olan Tablo 14’de sunulmustur. Modelde kullanilan lojistik regresyon, ¢ok
katmanli algilayici, rastgele orman, J48, XGBoost ve GLMBoost’a yonelik tiim sonuglar tarafimca
diizenlenen Tablo 8, 9, 10, 11, 12, ve 13 ile Sekil 11, 12, 13°te yine tarafimca diizenlenerek ilerleyen

boliimlerde sunulmustur.

Cok katmanli algilayici (Multilayer Perceptron) en basarili bulgulari elde etmistir. Bu sonuglar
Cok Katmanli Algilayici’nin kredi risk tahminlerinde en iyi performansi saglayan algoritma
oldugunu gostermektedir. Oyle ki Cok Katmanli Algilayici, batik olan 17 bankadan 16 tanesini

dogru tespit ederken, 20 saglam bankanin tamamini dogru tespit etmistir.

Tablo 8: Cok Katmanh Algilayici'min Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Cok
Katmanh Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | AT | A8 | A9 | A10 |All| A12 | A13 | Al4 | Al5

Algilayicl
Kentbank
A.S.

Batik
Bankalarin 27,5]262,6|18,7|-60,6 | -30,8|-72,2| 24,7 |-17,5|29,2|205,7 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 | 59,7
Ortalamasi

342 26 | 81| 74 |85 |-04|3092| 35 |537| 0,7 |02 | 08 | 11,0 |184,6 59,6

Cok katmanli algilayici’nin tespit edemedigi banka Kentbank A.S. olurken, olusturulan
modelde ortalamadan ciddi anlamda sapan finansal oranlar ise A2, A7 ve A10 finansal oranlari
olmustur. A2 finansal oranini; Takipteki Krediler / Toplam Krediler, A7 finansal oranin1 Doviz
Pozisyonu / Ozkaynak, A10 finansal oranm ise Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam Krediler
temsil etmektedir. Batik bankalarda A2 finansal orani ortalama 2,6 seviyesinde iken Kentbank
A.S.’de bu finansal oran 262,6 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. A7 finansal orani1 batik bankalarda
ortalama 24,7 seviyesinde iken Kentbank A.S.’de ise bu finansal oran 309,2 ve A10 finansal orani
ise batik bankalarda ortalama 205,7 seviyesinde oldugu goriiliirken, Kentbank A.S.’de ise 0,7 oldugu

tespit edilmistir.
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A2 ile temsil edilen Takipteki Krediler / Toplam Krediler finansal orani, batik bankalarin
ortalamasi olan 262,6 seviyesinin oldukca altinda sonug¢ verirken, A7 ile temsil edilen Doviz
Pozisyonu / Ozkaynak finansal orani batik bankalarin ortalamasinin oldukga iizerinde sonug
vermektedir. A10 ile temsil edilen Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam Krediler finansal orani ise

batik bankalarin ortamasinin oldukga altinda ger¢eklesmistir.

Tarafimca hazirlanmus Sekil 11°de batik bankalarin tamaminin her finansal oran i¢in ortalamasi

ayrica alinmis olup Kentbank A.S. nezdinde karsilastirilmasi grafik iizerinden sunulmustur.

Sekil 11: Cok Katmanh Algilayici'min Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Cok Katmanh Algilayici'nin Batik Bankalarin Finansal Oranlan
ile Test Edilmesi
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=== Kentbank A.S. Batik Bankalarin Ortalamasi

Sekil 11°de batik bankalarin ortalamalarindan ciddi miktarda sapan finansal oranlar Takipteki
Krediler / Toplam Krediler , Déviz Pozisyonu / Ozkaynak ve Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam

Krediler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Lojistik regresyon, batik olan 17 bankadan 15’ini dogru tespit ederken, 20 saglam bankanin ise

tamamini dogru tespit etmistir.

Tablo 9: Lojistik Regresyon'un Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Lojistik

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 | A8 | A9 Al10 All | A12 | A13 | Al4 | AlS
Regresyon

Milli
Aydin
Bankasi
T.A.S.

349| 660 [216| 64 74 | -151 | 139 | 48 |37,3| 146 51 |-231| -89 |861|611

Bank
Kapital 9,9 |1.115,1|20,2|-300,9|-90,5|-321,1 |-51,7|-60,5|19,0|1.498,0 | 147,8 | -169,2 | -142,8 | -54,4 | 69,5
Tiirk A.S.

Batik
Bankalarn | 27,5 | 262,6 |18,7| -60,6 |-30,8 | -72,2 | 24,7 |-17,5|29,2| 205,7 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 | 59,7
Ortalamasi
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Lojistik Regresyon’un tespit edemedigi bankalar Milli Aydin Bankasi T.A.S. ve Bank Kapital
Tirk A.S. olurken, olusturulan modelde ortalamadan yiiksek miktarda sapan finansal oranlar ise A2
ve A10 finansal oranlar1 olmustur. A1 finansal orani ise batik bankalarin ortalamasindan gorece daha
kiicliik miktarda sapma gostermekle birlikte bu oran Toplam Krediler / Toplam Aktifler finansal
oranini temsil etmektedir. Ortalamadan ciddi miktarda sapma gosteren; A2 finansal oranini Takipteki
Krediler/ Toplam Krediler, A10 finansal oranini ise Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam Krediler
temsil etmektedir.

Batik bankalardan tespit edilemeyen Milli Aydin Bankas1 T.A.S. (Tarisbank) ortalamadan
kiiciik miktarda sapma gosteren Al finansal orani ortalama 34,9 seviyesinde iken batik bankalarda
ortalama 27,5 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Lojistik regresyon analizinde batik olmasina karsin
tespit edilemeyen diger banka konumunda yer alan Bank Kapital Tiirk A.S.’de, A2 finansal orani
ortalama 1.115,1 seviyesinde iken batik bankalarda ortalama 262,6 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Benzer sekilde, yine ortalamadan ciddi miktarda sapan A10 finansal orani banka igin 1.498

seviyesinde iken, batik bankalarda ortalama 205,7 seviyesindedir.
Tarafimca hazirlanmig Sekil 12°de batik bankalarin tamaminin her finansal oran igin ortalamasi

ayrica alinmig olup Milli Aydin Bankasi T.A.S. ve Bank Kapital Tiirk A.S. nezdinde karsilagtirilmasi

grafik iizerinden sunulmustur:

Sekil 12: Lojistik Regresyon'un Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Lojistik Regresyon'un Batik Bankalarin Finansal Oranlar ile Test
Edilmesi
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Milli Aydin Bankasi T.A.S. (TarisBank) Bank Kapital Tiirk A.S.

Batik Bankalarin Ortalamasi

Sekil 12’de batik bankalarin ortalamalarindan ciddi miktarda sapan finansal oranlar Toplam
Krediler / Toplam Aktifler , Takipteki Krediler / Toplam Krediler, Takipteki Alacak Provizyonu /

Toplam Krediler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Rastgele Orman ise batik olan 17 bankadan 15 tanesini dogru tespit ederken, 20 saglam

bankadan 18 tanesini dogru tespit etmistir.

Tablo 10: Rastgele Orman’in Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

'garsrtﬁ:f AL | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | A10 | A11| A12 | A13 | A14 | A5
Ees’“ba”k 342| 26 | 81| 74 | 85 | -04|3092| 35 [537] 07 | 02| 08 | 11,0 | 1846|596
iasy‘“d""a“k 207| 61 |86 (141|172 | 55| 66 | 87 |721| 1,7 |04 | 04 | 7,4 1439|610
Batik
Bankalarm | 27,5 |262,6 | 18,7 | -60,6 | -30,8 | -72,2 | 24,7 |-17,5|29,2| 205.7 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 |59,7
Ortalamasi

Rastgele Orman’in tespit edemedigi bankalar Kentbank A.S. ve Bayindirbank A.S. olurken,
olusturulan modelde ortalamadan yiliksek miktarda sapan finansal oranlar A2, A7, A10 ve Al4
finansal oranlar1 olmustur. A2 Takipteki Krediler / Toplam Krediler , A7 D6viz Pozisyonu /
Ozkaynak, A10 Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam Krediler ve Al14 ise Faiz gelirleri / Faiz

giderleri’ni temsil etmektedir.

Batik bankalardan tespit edilemeyen Kentbank A.S. ve Bayindirbank A.S. i¢in A2 finansal
orani batik bankalarin ortalamasi olan 262,6 seviyesinden ciddi miktarda sapma gosterirken, bu oran
Kentbank A.S. icin 2,6 ve Bayindirbank A.S. icin 6,1 seviyesinde gerceklesmistir. Boylelikle iki
bankaninda Takipteki Krediler / Toplam Krediler oraninin batik bankalarin ortalamasindan daha
disiik oldugu goriilmektedir. A7 finansal orani ise Kentbank A.S. nezdinde batik bankalarin
ortalamast olan 24,7 seviyesinden olduk¢a sapma gostererek 309,2 olarak gergeklesmistir.
Bayindirbank A.S.’de ise sapma Kentbank A.S. ‘ye gore daha simirh kalirken, 6,6 seviyesinde
gerceklesmistir. Boylelikle Kentbank A.S.’nin Déviz pozisyonu / Ozkaynak oranimn, batik
bankalarin ortalamasindan daha yiiksek oldugu goriiliirken, Bayindirbank A.S.’nin ise batik

bankalarin ortalamasina daha yakin oldugu goriillmektedir.

A10 ve A12 finansal oranlari ise her iki banka i¢inde batik bankalarin ortalamasindan ciddi
sapma gostermistir. Takipteki alacak provizyonu / Toplam krediler finansal oran1 batik bankalarin
ortalamasinin oldukga altinda oldugu gortliirken, Faiz Gelirleri/Faiz Giderleri finansal orani ise batik

bankalarin ortalamasinin oldukga tizerinde oldugu goriilmektedir.

Tarafimca hazirlanmig Sekil 13’de batik bankalarin tamaminin her finansal oran i¢in ortalamasi

ayrica alinmis olup Kentbank A.S. nezdinde karsilastirilmasi grafik iizerinden sunulmustur:
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Sekil 13: Rastgele Orman'in Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Rastgele Orman'in Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test
Edilmesi
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Kentbank A.S. Bayindirbank A.S. Batik Bankalarin Ortalamasi

Sekil 13’de batik bankalarin ortalamalarindan ciddi miktarda sapan finansal oranlar Takipteki
Krediler / Toplam Krediler, Déviz Pozisyonu / Ozkaynak, Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam

Krediler ve Faiz Gelirleri / Faiz Giderleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

J48 algoritmasi, batik olan 17 bankadan 15 tanesini dogru tespit ederken, 20 saglam bankanin

tamamini dogru tespit ettigi goriilmiistiir.

Tablo 11: J48'in Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

148 AL| A2 [ A3 asa | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | A10 |A11] A12 | A13 | A14 | AL
zesmba”k 342| 2,6 | 81| 7.4 | 85 | -0,4 [3092| 35 |53,7| 0,7 | 02| 0,8 | 11,0 |184,6 | 59,6
iasymd"ba“k 207| 61 |86 [141|172| 55| 66 | 87 |721| 17 |04 | 04 | 74 |1439 61,0
Batik

Bankalarin 27,5(262,6 |18,7 | -60,6 | -30,8 | -72,2 | 24,7 |-17,5|29,2 | 205,7 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 | 59,7
Ortalamasi

J48’in tespit edemedigi batik bankalar ile Rastgele Orman’in tespit edemedigi batik bankalar
aynidir. Her ikisi de karar agaclari ile birlikte ¢aligmasindan o6tiirii sonuglarin benzerlik tasimasi
beklentiler arasinda degerlendirilmektedir. Ancak J48 algoritmasinin saglam bankalari tespit etme
noktasinda rastgele orman’a gére daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Oyle ki rastgele orman

2 saglam bankay1 yanlis tespit ederken, J48 algoritmasi tiim saglam bankalar1 dogru tespit etmistir.
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Genel Dogrusal Model (GLMBoost) ise batik olan 17 bankanin 15 tanesini dogru tespit

ederken, 20 saglam bankanin tamamini dogru tespit etmistir.

Tablo 12: Genel Dogrusal Model'in Batik Bankalarin Finansal Oranlari ile Test Edilmesi

Genel
Dogrusal | AL | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | AL0 |ALL| A12 | A13 | Al4 | A5
Model
Ees’“ba”k 342| 26 | 81| 74 | 85 |04 |3092| 35 |537| 07 |02 08 | 11,0 |184,6|596
i“sy‘“d"ba“k 207 61 |86 |141|172| 55 | 66 | 87 |721| 1.7 |04 | 04 | 7.4 |1439|61,0
Batik
Bankalarm | 27,5 | 262,6 | 18,7 | -60.6 | -30,8 | -72.2 | 24,7 | -17.5|29.2 | 2057 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 | 59,7
Ortalamasi

Genel dogrusal modelin tespit edemedigi batik bankalar J48, ve rastgele orman’in tespit
edemedigi bankalar ile aynidir. Ancak genel dogrusal model ve J48 algoritmalari rastgele ormanin

aksine saglam bankalar1 da dogru tespit etmektedir.

XGBoost algoritmast ise 17 batik bankadan 15 tanesini dogru tespit ederken, saglam 20

bankadan 18 tanesini dogru tespit etmeyi basarmistir.

Tablo 13: XGBoost'un Batik Bankalarin Finansal Oranlan ile Test Edilmesi

XGBoost Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | Al10 |All| Al2 | A13 | Al4 | Al15

Kesntba”k 342| 26 [ 81| 74 | 85 |-04 3092 35 [537| 07 | 02| 08 | 110 |184,6|596
iasymd"ba“k 207| 61 |86 [141]172| 55| 66 | 87 |721| 1,7 |04 | 04 | 7.4 |1439|610
Batik

Bankalarin 27,5)262,6|18,7|-60,6 | -30,8|-72,2| 24,7 |-17,5|29,2|205,7 | 26,6 | -66,8 | -33,6 | 86,9 | 59,7
Ortalamasi

XGBoost’un tespit edemedigi batik bankalar J48, rastgele orman ve genel dogrusal model ile
aynidir. Ancak XGBoost ve J48 saglam bankalardan da iki tanesini dogru tespit edemedigi

goriilmektedir.

Hem tahmin basarisi, hem iflas eden bankalarin tespitindeki duyarlilik orani hem de
tahminlerin ger¢ek sonuglarla uyumunda en basarili modelin ¢ok katmanli algilayici oldugu

goriilmektedir.

Modelde tespit edilemeyen batik bankalarin finansal oranlar1 ile modelde kullanilan tiim batik
bankalarin finansal oranlarinin ayr ayri ortalamasinin alinmasi sonrasinda, tespit edilemeyen batik
bankalarda karsimiza ii¢ farkli finansal oran ¢ikmaktadir. Bu finansal oranlar tespit edilemeyen batik

bankalarda benzerlik gostermekle birlikte genel itibariyle ortalamadan sapma gostermistir. Bu
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finansal oranlar A2 yani Takipteki Krediler / Toplam Krediler , A7 yani D6viz Pozisyonu / Ozkaynak
ve A10 yani Takipteki Alacak Provizyonu / Toplam Krediler finansal oranlaridir.

A2 finansal orani olan takipteki kredilerin toplam kredilere orani; tespit edilemeyen batik
bankalarda, Bank Kapital Tiirk A.S. haricinde batik bankalarin ortalamasindan diisiik olarak
goziikmektedir.

A7 finansal orani olan doviz pozisyonunun 6zkaynaklara oraninda tespit edilemeyen batik
bankalarda yalnizca Kentbank A.S. batik bankalarin ortalamasindan yiiksek sonu¢ vermektedir.
Diger bankalar olan Milli Aydin Bankasi T.A.S. batik bankalarin ortalamasina gérece yakin sonug

verirken, Bank Kapital Tiirk A.S. ise negatif anlamda ciddi bir sapma gostermistir.

A10 finansal orani olan takipteki alacak provizyonunun toplam kredilere orani, tespit
edilemeyen batik bankalarda yalnizca Bank Kapital Tirk A.S. de ortalamadan ciddi miktarda

olumsuz yonde sapma gostermistir.

Ozetleyecek olursak tespit edilemeyen bankalardan Kentbank A.S. ortalamadan sapma veren
finansal oranlara sahip olsa da saglam bankalara benzer nitelikte olabilecek finansal oranlara sahip
goriinmektedir. Bu durum bankanin tespit edilmesini zorlagtirmistir. Milli Aydin Bankas1 T.A.S.,
finansal oranlar1 ortalamadan sapmis olmasina ragmen, olumsuz yonde sapma gosteren finansal
oranlar1 sinirlidir ve genellikle ortalamaya yakin degerlerde olmasi Kentbank A.S. gibi bankanin
tespit edilmesini zorlastirmistir. Bank Kapital Tiirk A.S. de ise ortalamadan ¢ok ciddi sapan degerler
goriilmektedir. Bu degerler diger tiim yontemlerde bankanin batik olduguna yonelik dogru sonug

verirken lojistik regresyon analizinde batik olan bu banka tespit edilememistir.
Sonug olarak, banka iflaslarini tahmin etmek i¢in en uygun modelin Multilayer Perceptron

oldugu sdylenebilmektedir. Bu model, ¢esitli metriklerde yiiksek performans gostererek, banka iflasi

riskinin erken ve dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimei olabilir.

63



SONUC ve ONERILER

Banka iflaslarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, hem bireysel yatirimcilar hem de kiiresel
ekonomi igin son derece dnemlidir. Bir bankanin iflas etmesi, sadece miisterilerini ve ¢aliganlarini
degil, ayn1 zamanda ulusal ve uluslararasi finans piyasalarin1 da derinden etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, bu tiir olaylar1 6nceden tahmin etmek, potansiyel krizleri dnlemek ve ekonomik istikrari

korumak agisindan biiylik bir avantaj saglamaktadir.

Ozellikle kriz dénemlerinde ya da ekonomik calkantilarin yasandig anlarda bankalarin iflastan
kurtarilmasi, kirllgan bankalarin tespit edilmesi ve olusabilecek likidite baskisinin ele alinmasi ya da
onlenmesi amaciyla bankalarin degerlendirilmeye alinmasi biiyiik katkilar sunabilmektedir. Yapay
zeka ve makine 6grenimi teknolojileri geleneksel yontemlere gore 6grenme kabiliyeti daha yiiksek
olan ve daha esnek olarak kullanilabilen modeller olarak biiyiikk veri setleri tizerinde karmagsik

ortintiileri ve iligkileri belirleyerek bu sorunun ¢dziimiinde kritik rol oynayabilmektedir.

Literatiirde banka iflaslari {izerine arastirma yapilan ¢alisma sayis1 oldukca azdir. Aragtirmada
banka iflaslarini tespit etmek amaciyla 6 farkli makine dgrenmesi algoritmasi kullanilmis olup,
calisma Orneklemini 1998 — 2000 yillar1 arasinda Tiirkiye’de faaliyette bulunan 37 o6zel ticari
bankanin yillik finansal oran verileri olusturmaktadir. Bu arastirmaya devam etmek i¢in en iyi
smiflandiricilarin bulunmaya caligildigr bir dizi 6n deneyden sonra arastirmada lojistik regresyon,
cok katmanli algilayict (MLP), rastgele orman, J48, XGBoost (Gradient Boosting), GLMBoost
(Genel Dogrusal Model) modelleri kullanilmustir.

Modelde yer alan ve ortalamalardan ciddi sapmalar oldugunda batik banka tespitinde hata pay1
olugmasina neden olan finansal oranlara yonelik gelecek donemlerde farkli kistaslar belirlenebilir.
Ozellikle modelde kullanilan takipteki kredilerin toplam kredilere oranma yénelik finansal kriz
donemlerinde ek tedbirler uygulanmasi saglanabilir. Ote yandan yine modelde karsimiza ¢ikan bir
diger oran konumunda yer alan doviz pozisyonunun 6zkaynaklara orani i¢in ise TCMB rezervlerinde
gerileme oldugu ya da kur soku yasanabilecek donemlere iliskin ek tedbirler alinmast
kararlagtirilabilir. Yine modelde yer alan ve karsimiza ¢ikan diger bir oran konumunda yer alan
takipteki alacak provizyonunun toplam kredilere orani igin ise krediye yogun talebin oldugu ve
ozellikle takipteki alacaklarin belirli bir orandan yiiksek oldugu donemler i¢in ek tedbir alinarak olasi

risklerin 6niine gecilmesi saglanabilir.



Ilerleyen dénemlerde modeli gelistirmek ve hata payini azaltmak maksadiyla batik bankalarda
genel itibariyle ortalamadan sapan oranlar olan A2, A7 ve Al0’un (Bu finansal oranlar A2 yani
Takipteki Krediler / Toplam Krediler , A7 yani Doviz Pozisyonu / Ozkaynak ve A10 yani Takipteki
Alacak Provizyonu / Toplam Krediler finansal oranlaridir.) daha detayli bir sekilde incelenmesinin
saglanmas1 modeldeki hata payinin daha da azalmasimi beraberinde getirebilir. Bu kapsamda
modelde yillik olarak alinan verilerin aylik ya da haftalik bazda oranlarla birlikte tekrardan
degerlendirilmesi ortalamadan asir1 sapmalarin azalmasini saglayabilir. Oyle ki krizin ortaya ¢iktigi
donemde asirilagsmaya baslayan oranlarin haftalik ya da aylik bazda ortalamalarinin alinmasi sapan
degerlerin oraninin azalmasini da beraberinde getirerek modelin daha efektif bir sekilde ¢aligmasina

olanak saglayabilir.

Olusturulan model ile 6zellikle kamu otoriteleri ilerleyen donemlerde olasi kriz anlarinda hangi
bankalara daha yiiksek tesvik oraninin verilebilecegini, hangi bankalara imtiyazlar taninarak olasi
batik bankalarin 6niine gegilebileceginin tespitini model kullanimi ile saglayabilir. Boylelikle saglam
olan ve batik olmayacak bankalara aktarilacak likidite enjeksiyonunun, finansal durumu daha
olumsuz olan, batik olmas1 muhtemel bankalara aktarilmasi hem kamu kaynaklarinin daha verimli
kullanilmasini hem de banka iflaslarini azaltmasi beklenebilir. Diger taraftan olusabilecek banka
iflaslariin potansiyel etkileri de modelin efektif kullanimu ile azaltilabilecegi gibi finansal durumu

risk tastyan bankalarinda 6nceden tespiti saglanarak ilgili tedbirlerin alinmasi saglanabilir.

Diger taraftan, fon saglayan bankalarin, model ile birlikte kendi risk durumlarini ve diger
bankalarin risk durumlarin tespit ederek basiretli bir yonetim tarziyla donemin kosullarina uygun

kararlar alarak ilerlemesi beklenebilir.

Elde edilen sonuglar makine 6grenmesi algoritmalarinin banka iflaslarinin tespitinde gilivenilir
bir tahmin modeli olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Olusturulan model, mevcut risk
uygulamalar1 incelenerek, benzer modellere fikir vermek ve olusturulabilecek diger modellere fayda
saglamak amaciyla kullanilabilmesinin yaninda banka iflas1 riskinin erken tespit edilebilmesine de

yardimci olabilir.
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Sekil 14: Rastgele Orman Sonuc¢ Tablosu

Random Forest
Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 33 89.1892 %
Incorrectly Classified Instances 4 10.8108 %
Kappa statistic 0.7824

Mean absolute error 0.1454

Root mean squared error 0.2558

Relative absolute error 29.2127 %

Root relative squared error 51.2287 %

Total Number of Instances 37

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.900 0.118 0.900 0.900 0.900 0.782 0.971 0.971 NonFail
0.882 0.100 0.882 0.882 0.882 0.782 0.971 0.971 Falil

Weighted Avg. 0.892 0.110 0.892 0.892 0.892 0.782 0.971 0.971

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

18 2| a =NonfFail
215 | b= Fail
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Sekil 15: J48 Sonuc¢ Tablosu

J48
Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 35 94.5946 %
Incorrectly Classified Instances 2 5.4054 %
Kappa statistic 0.8902

Mean absolute error 0.0782

Root mean squared error 0.2294

Relative absolute error 15.718 %

Root relative squared error 45.9452 %

Total Number of Instances 37

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1.000 0.118 0.909 1.000 0.952 0.896 0.918 0.885 NonfFail
0.882 0.000 1.000 0.882 0.938 0.896 0.918 0.937 Fail

Weighted Avg. 0.946 0.064 0.951 0.946 0.946 0.896 0.918 0.909

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

20 0| a=NonFail
215 | b= Fail
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Sekil 16: GLMBoost (GLM) Sonuc¢ Tablosu

GLMBoost
Time taken to build model: 2.35 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 35 94.5946 %
Incorrectly Classified Instances 2 5.4054 %
Kappa statistic 0.8902

Mean absolute error 0.1554

Root mean squared error 0.2334

Relative absolute error 31.2149%

Root relative squared error 46.735 %

Total Number of Instances 37

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1.000 0.118 0.909 1.000 0.952 0.896 0.994 0.995 NonfFail
0.882 0.000 1.000 0.882 0.938 0.896 0.994 0.994 Fail

Weighted Avg. 0.946 0.064 0.951 0.946 0.946 0.896 0.994 0.995

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

20 0| a=NonFail
215 | b= Fail
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Sekil 17: XGBoost Sonu¢ Tablosu

XGBoost
Time taken to build model: 0.99 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 33 89.1892 %
Incorrectly Classified Instances 4 10.8108 %
Kappa statistic 0.7824

Mean absolute error 0.4122

Root mean squared error 0.4182

Relative absolute error 82.8101 %

Root relative squared error 83.7545 %

Total Number of Instances 37

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.900 0.118 0.900 0.900 0.900 0.782 0.853 0.825 NonfFail
0.882 0.100 0.882 0.882 0.882 0.782 0.853 0.833 Falil

Weighted Avg. 0.892 0.110 0.892 0.892 0.892 0.782 0.853 0.829

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

18 2| a =NonfFail
215 ]| b=Fail
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OZGECMIS

Yigitcan Sahin, 2014 yilinda Yavuz Sultan Selim Anadolu Lisesi’'nden mezun olarak
Giresun Universitesi'nde Ingilizce Isletme Boliimii’nii kazandi. Lisans 6grenimi siiresince Eras-
mus Ogrenim Hareketliligi Programi’yla 2016 yilinda Polonya/Opole sehrinde University of
Opole’de egitim gordii. Tiirkiye’ye dondiikten sonra Giresun Universitesi’'nde Geng Isletmeciler
Toplulugu’nu kurarak baskanligini yapti. Lisans 6grenimini hem boliimiinii hem de fakiiltesini
3.82 ortalama ile birinci bitirerek tamamladi. 2019 yilinda Finans Tezli Yiiksek Lisans
programi kapsaminda Karadeniz Teknik Universitesi'nde dgrenim gormeye basladi. 2024

yilinda Bahgesehir Universitesi’nde Yatirim Danigmanlig1 egitimi programini bitirdi.

Ogrenim hayat1 devam ederken; HKE Insaat’da muhasebe, BD Electronics Ltd’de insan
kaynaklar stajyeri, Halkbank ve QNB Finansbank stajyer programlarina katilan Yigitcan Sahin,
yiiksek lisans programina devam ettigi donemde A1l Capital Menkul Degerler A.$’de Arastirma
Uzman Yardimcis1 pozisyonunda Aragtirma Departmaninda profesyonel is hayatina adim atarken,

an itibariyle Osmanli Yatirim Menkul Degerler A.S. de kariyerine devam etmektedir.



