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Katılım Bankalarının Çok Kriterli Karar Verme 

Yöntemleri ile Değerlendirilmesi 1 

Çağrı Köroğlu 2 & Mükremin Gazali Yiğit 3 

1. GİRİŞ 

Bu çalışmanın temel amacı, Türkiye’de faaliyet gösteren katılım bankalarının 

finansal performanslarını çok kriterli karar verme yöntemleri çerçevesinde 

bütüncül bir yaklaşımla değerlendirmektir. Bu doğrultuda, katılım bankacılığının 

İslami finans ilkeleri temelinde şekille-nen yapısı dikkate alınarak, finansal 

performansın tek bir göstergeye indirgenemeyeceği varsayımından hareket 

edilmiştir. Çalışmada, bankaların finansal durumlarını farklı boyutlarıyla 

yansıtan kriterler belirlenmiş ve bu kriterler aracılığıyla bankalar arası 

karşılaştırmalı bir performans analizi yapılması amaçlanmıştır. Ayrıca, çok 

kriterli karar verme yöntemlerinden SD, ARAS ve MOORA yöntemlerinin 

katılım bankalarının performans değerlendirmesinde uygulanabilirliğinin ortaya 

konulması ve elde edilen bulguların literatüre ampirik katkı sağlaması da 

çalışmanın amaçları arasında yer almaktadır. 

2. ÇOK KRİTERLİ KARAR VERME YÖNTEMLERİ 

Çok kriterli karar verme, birden fazla ve çoğu zaman birbiriyle çelişen kriterin 

eş zamanlı olarak dikkate alındığı karar problemlerinin sistematik biçimde analiz 

edilmesini amaçlayan bir karar destek yaklaşımıdır. Gerçek hayattaki karar 

problemleri genellikle tek bir ölçüte indirgenemeyecek kadar karmaşık bir yapıya 

sahip olduğundan, çok kriterli karar verme yaklaşımları karar vericilere daha 

rasyonel ve tutarlı değerlendirmeler yapma imkânı sunmaktadır. Bu yaklaşımlar, 

farklı kriterlerin göreli önemlerini dikkate alarak alternatiflerin bütüncül biçimde 

değerlendirilmesini sağlamaktadır (Keeney ve Raiffa, 1993: 3). Çok kriterli karar 

verme yöntemlerinin temel amacı, karar alternatifleri arasındaki üstünlük 

ilişkilerini ortaya koymak ve en uygun seçeneğin belirlenmesine yardımcı 

olmaktır. Bu kapsamda kriter ağırlıklarının belirlenmesi, alternatiflerin 

performanslarının ölçülmesi ve elde edilen sonuçların karşılaştırılması sürecin 

temel bileşenlerini oluşturmaktadır. Yöntemler, nicel ve nitel kriterlerin birlikte 

 
1 Bu çalışma 30.01.2026 tarihinde Prof. Dr. Çağrı KÖROĞLU danışmanlığında 

Mükremin Gazali YİĞİT tarafından hazırlanan yüksek lisans tezinden türetilmiştir. 
2 Prof. Dr., Aydın Adnan Menderes Üniversitesi / Nazilli İİBF / İşletme Bölümü,  

Orcid: 0000-0003-4073-1847 
3 Yüksek Lisans, Aydın Adnan Menderes Üniversitesi Sosyal Bilimler Enstitüsü, Orcid: 

0009-0009-4991-937X 
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değerlendirilmesine olanak tanıyarak karar sürecinde belirsizliğin azaltılmasına 

katkı sağlamaktadır. Bu yönüyle çok kriterli karar verme, karmaşık problemlerde 

karar kalitesini artıran analitik bir çerçeve sunmaktadır (Belton ve Stewart, 2012: 

5). 

Literatürde çok kriterli karar verme yaklaşımlarının; işletme yönetimi, finans, 

mühendislik, enerji, tedarik zinciri yönetimi ve kamu politikaları gibi birçok 

alanda yaygın biçimde kullanıldığı görülmektedir. Farklı problem türlerine 

uyarlanabilen bu yöntemler, karar vericilerin tercih yapılarını modele dâhil 

edebilmesi açısından esnek bir yapı sunmaktadır. Bu sayede çok kriterli karar 

verme, yalnızca teknik bir analiz aracı olmanın ötesinde, karar sürecini 

destekleyen bütüncül bir yöntemler bütünü olarak değerlendirilmektedir 

(Triantaphyllou, 2000: 15). 

2.1.  Standart Deviation Yöntemi 

Standart Deviation (SD) yöntemi olarak adlandırılan bu yaklaşımda, 

kriterlerin ağırlıkları standart sapma değerleri esas alınarak belirlenmektedir. 

Yöntem, yalnızca kriterlerin sahip olduğu değişkenlik ve kontrast düzeyine 

odaklanmaktadır (Diakoulaki vd., 1995: 764). Alternatiflere ait kriter 

değerlerinin birbirine yakın olması durumunda, söz konusu kriterlerin ayırt 

edicilik gücü azalmakta ve bu nedenle düşük ağırlıklar atanmaktadır. Literatürde 

SD yöntemi, farklı karar problemlerinde kriter ağırlıklarının belirlenmesi 

amacıyla yaygın biçimde uygulanmıştır. Bu kapsamda yöntem; malzeme seçimi, 

yer seçimi, enerji alternatiflerinin değerlendirilmesi, şirketler arası 

karşılaştırmalar ve endüstriyel ekonomi çerçevesinde ekonomik fayda analizleri 

gibi çeşitli alanlarda kullanılmıştır (Şahin, 2022: 77; Anbarcı ve Sönmez, 2024: 

95). 

Öncelikle Eşitlik (1)’de verilen karar matrisi oluşturulur. 

𝐷 =

[
 
 
 
 
𝑥11

⋮
𝑥𝑖1

⋮
𝑥𝑚1

⋯
⋱
⋯
⋱
⋯

𝑥1𝑗

⋮
𝑥𝑖𝑗

⋮
𝑥𝑚𝑗

⋯
⋱
⋯
⋱
⋯

𝑥1𝑛

⋮
𝑥𝑖𝑛

⋮
𝑥𝑚𝑛]

 
 
 
 

 i =  1,2, . . . , m;  j = 1,2, . . . , n (1) 

Aşağıda verilen eşitlikler kullanılarak karar matrisi normalize edilir. Fayda 

özellik gösteren kriterler için Eşitlik (2), maliyet özellik gösteren kriterler için ise 

Eşitlik (3) kullanılmaktadır. 

𝑥𝑖𝑗
∗ =

𝑥𝑖𝑗−𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖𝑗)

𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖𝑗)−𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖𝑗)
;    i =  1,2, . . . , m;  j =  1,2, . . . , n  (2) 
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𝑥𝑖𝑗
∗ =

𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖𝑗)−𝑥𝑖𝑗

𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖𝑗)−𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖𝑗)
;     i =  1,2, . . . , m;  j =  1,2, . . . , n  (3) 

Kriterlerin her birinin standart sapması Eşitlik (4) ile hesaplanmıştır. 

𝜎𝑗
√∑ (𝑥𝑖𝑗−𝑥𝑗̅̅ ̅)

2𝑚
𝑖=1

𝑚
,     j =  1,2, . . . , n     (4) 

Her bir kriter için ağırlıklar Eşitlik (5) ile hesaplanır. 

  𝑤𝑗 =
𝜎𝑗

∑ 𝜎𝑗
𝑛
𝑗=1

,     j =  1,2, . . . , n     (5) 

2.2.  ARAS Yöntemi 

Additive Ratio Assessment (ARAS) yöntemi, Zavadskas ve Turskis 

tarafından çok kriterli karar verme problemlerinin çözümüne yönelik yeni bir 

yaklaşım olarak literatüre kazandırılmıştır (Zavadskas ve Turskis, 2010). Bu 

yöntem, karar alternatiflerini birden fazla kriter çerçevesinde hesaplanan fayda 

fonksiyonu değerlerine göre değerlendiren ve sıralayan çok kriterli karar verme 

tekniklerinden biridir. Yöntem kapsamında elde edilen fayda fonksiyonu değeri, 

her bir karar alternatifinin diğer alternatiflere kıyasla göreli etkinliğini 

göstermektedir. Karar alternatiflerine ait fayda fonksiyonu değerlerinin oranları 

ise optimum karar seçeneğinin ideal alternatifle olan oransal benzerliğini ortaya 

koymaktadır. ARAS yöntemi kullanılarak problemlerin çözümünde izlenen 

temel işlem adımları aşağıda özetlenmektedir (Zavadskas ve Turskis, 2010: 163-

165; Özbek, 2019: 69). 

Karar alternatifleri Eşitlik (6) ile formüle edilir. 𝑚 karar alternatiflerinin 

sayısını gösterirken, 𝑛 kriterlerin sayısını göstermektedir. 

𝐴 = 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, … , 𝑎𝑚      (6) 

Kriterler, Eşitlik (7) ile gösterilir. 

𝐾 = 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, … , 𝑘𝑛      (7) 

Optimum kriter değerleri, Eşitlik (8) ile formüle edilir. 

𝑋0 = 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛      (8) 

İlk olarak Eşitlik (9)’daki gibi karar matrisi oluşturulur. Daha sonra optimum 

değerler, karar verici tarafından belirlendiği gibi Eşitlik (10a) ve (10b) 

kullanılarak da belirlenebilir (Zavadskas ve Turskis, 2010: 163). 
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𝑋 =

[
 
 
 
 
 

𝑥01 𝑥02     … 𝑥0𝑛

𝑥11 𝑥12     … 𝑥1𝑛

⋮        ⋮         ⋮        ⋮
⋮    ⋮         ⋮        ⋮ 
⋮         ⋮        ⋮        ⋮

𝑥𝑚1 𝑥𝑚2     … 𝑥𝑚𝑛]
 
 
 
 
 

     (9) 

𝑥0𝑗 = max
𝑖

𝑥𝑖𝑗 ,         𝑓𝑎𝑦𝑑𝑎 (𝑚𝑎𝑘𝑠𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑠𝑦𝑜𝑛)𝑑𝑢𝑟𝑢𝑚𝑢               (10a) 

𝑥0𝑗 = min
𝑖

𝑥𝑖𝑗 ,         𝑚𝑎𝑙𝑖𝑦𝑒𝑡 (𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑠𝑦𝑜𝑛)𝑑𝑢𝑟𝑢𝑚𝑢               (10b) 

Genellikle kriterlerin boyutları farklı olmaktadır. Bu nedenle kriterlerin 

boyutsuz ağırlık değerlerinin alınması gerekir. Normalize işlemi ile farklı 

boyutlarda olan kriterler [0,1] ya da [0,∞] aralığında değerler alarak standart 

hale getirilir. Normalize sürecinde kriterler fayda yönlü ise normalize işlemi 

Eşitlik (11) ile yapılır. 

𝑥̅𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗

∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑚
𝑖=0

         (11) 

Kriterlerin maliyet yönlü olma durumuna göre iki aşamalı olarak Eşitlik (12) 

kullanılarak karar matrisi standart hale getirilir. 

𝑥𝑖𝑗 =
1

𝑥𝑖𝑗
∗ ;            𝑥̅𝑖𝑗 =

𝑥𝑖𝑗

∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑚
𝑖=0

       (12) 

Sonuçta Eşitlik (13) ile gösterilen normalize edilmiş matris oluşturulur. 

𝑋̅ =

[
 
 
 
 
 

𝑥̅01 𝑥̅02     … 𝑥̅0𝑛

𝑥̅11 𝑥̅12     … 𝑥̅1𝑛

⋮        ⋮         ⋮        ⋮
⋮    ⋮         ⋮        ⋮ 
⋮         ⋮        ⋮        ⋮

𝑥̅𝑚1 𝑥̅𝑚2     … 𝑥̅𝑚𝑛]
 
 
 
 
 

     𝑖 = 0,1,2, … ,𝑚     𝑣𝑒 𝑗 = 1,2,3, … , 𝑛 (13) 

Bu aşamada normalize edilmiş ağırlıklı matris 𝑋̂, ağırlıklandırılır. Normalize 

edilmiş karar matrisi elemanları, Eşitlik (14) kullanılarak ilgili kriterlerin ağırlığı 

ile çarpılarak Eşitlik (16)’dki gibi ağırlıklandırılmış matrise dönüştürülür. Kriter 

ağırlıkları 0 < 𝑤𝑖 < 1 aralığında bulunur. Kriter ağırlıkları toplamı Eşitlik 

(15)’deki gibi 1 olur. 

∑ 𝑤𝑗
𝑛
𝑗=1 = 1        (14) 

𝑥̂𝑖𝑗 = 𝑥̅𝑖𝑗  𝑤𝑗;      𝑖 = 0,… ,𝑚;      𝑗 = 1,… , 𝑛    (15) 
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𝑋̅ =

[
 
 
 
 
 

𝑥̂01 𝑥̂02     … 𝑥̂0𝑛

𝑥̂11 𝑥̂12     … 𝑥̂1𝑛

⋮        ⋮         ⋮        ⋮
⋮    ⋮         ⋮        ⋮ 
⋮         ⋮        ⋮        ⋮

𝑥̂𝑚1 𝑥̂𝑚2     … 𝑥̂𝑚𝑛]
 
 
 
 
 

     𝑖 = 0,1,2, … ,𝑚     𝑣𝑒 𝑗 = 1,2,3, … , 𝑛 (16) 

Ağırlıklandırılmış matriste Eşitlik (17) kullanılarak her alternatif için 

optimumluk fonksiyon değeri hesaplanır. 

𝑆𝑖 = ∑ 𝑥̂𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 ;      𝑖 = 0,… ,𝑚;      𝑗 = 1,… , 𝑛    (17) 

Fayda derecesi 𝐾𝑖 , bir karar alternatifinin optimumluk fonksiyon değeri 𝑆𝑖 ile 

en iyi karar alternatifinin optimumluk fonksiyon değerine 𝑆0 oranlanması ile 

bulunur. Bu durum Eşitlik (18) ile formüle edilmiştir. 

𝐾𝑖 =
𝑆𝑖

𝑆0
;    𝑖 = 0,… ,𝑚      (18) 

2.3.  MOORA Yöntemi 

Brauers ve Zavadskas tarafından 2006 yılında geliştirilen Multi-Objective 

Optimization on the basis of Ratio Analysis (MOORA) yöntemi, oran analizine 

dayalı çok amaçlı optimizasyon yaklaşımı çerçevesinde ele alınan ve son yıllarda 

yaygın biçimde kullanılan çok kriterli karar verme tekniklerinden biridir. 

Yöntem, farklı ve ihtiyatlı durumların sistematik olarak sınıflandırılmasına 

dayanmaktadır (Brauers ve Zavadskas, 2006: 445). Karmaşık karar 

problemlerinde en uygun seçeneklerin belirlenmesine olanak tanıyan MOORA 

yaklaşımı, tüm karar alternatifleri için ölçülebilir sonuçlar üretmekte ve bu 

sonuçlar aracılığıyla ideal alternatife ulaşmayı kolaylaştırmaktadır. Bu yönüyle 

yöntem, alternatiflerin sıralanması ve seçilmesinde etkili ve verimli bir karar 

destek aracı olarak değerlendirilmektedir (Mandal ve Sarkar, 2012: 302; Özbek, 

2019: 195). MOORA yöntemi, işlem mantığı açısından ağırlıklı çarpım yöntemi 

ile TOPSIS yöntemi arasında konumlanmakta ve bu nedenle farklı alanlarda 

yaygın bir kullanım alanı bulmaktadır (Stanujkic vd., 2012: 143). 

Karar alternatifleri Eşitlik (19) ile formüle edilir, 𝑚 karar alternatiflerinin 

adedini belirtirken, 𝑛 kriter adedini belirtmektedir. 

𝐴 = 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, … 𝑎𝑚      (19) 

Kriterler Eşitlik (20) ile formüle edilir. 

𝐾 = 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, … 𝑘𝑛      (20) 
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Burada 𝑥𝑖𝑗 , 𝑖. alternatifin 𝑗. kritere ait performans değerini göstermektedir. 𝑚 

karar alternatiflerinin, 𝑛 de kriterlerin adedin göstermektedir. 

𝑋 = [

𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝑛

𝑥21 𝑥22 ⋯ 𝑥2𝑛

⋮  ⋮     ⋱ ⋮
𝑥𝑚1 𝑥𝑚2 𝑥𝑚𝑛

]      (21) 

Matrisin normalize edilmesi kriterlerin maks ya da min yönlü olup olmadığına 

bakmadan Eşitlik (22) ile gösterilmektedir. 

𝑥𝑖𝑗
∗ =

𝑥𝑖𝑗

√∑ 𝑥𝑖𝑗
2𝑚

𝑖=1

       (22) 

Normalize edilmiş maks yönlü performans değerleri toplamından min yönlü 

performans değerleri toplamı çıkarılır. Bu durum Eşitlik (23) kullanılarak yapılır. 

𝑦𝑖
∗ = ∑𝑥𝑖𝑗

∗

𝑔

𝑗=1

− ∑ 𝑥𝑖𝑗
∗

𝑛

𝑗=𝑔+1

                                                                                   (23) 

 

3. KATILIM BANKALARININ ÇOK KRİTERLİ KARAR VERME 

YÖNTEMLERİ İLE DEĞERLENDİRİLMESİ 

Bu çalışmasının uygulama aşamasında kullanılacak olan katılım bankaları 

Tablo 1’de gösterilmiştir. 

Tablo 1. Teze Konu Olan Katılım Bankaları 

Albaraka Türk Katılım 

Hayat Finans Katılım 

Kuveyt Türk Katılım 

TOM Katılım 

Türkiye Emlak Katılım 

Türkiye Finans Katılım 

Vakıf Katılım 

Ziraat Katılım 

 

Teze konu olan bankaların 2024 yıllarına ait verilerinden hareketle SD 

yöntemi ile ağırlıklandırılma işlemi yapılmıştır. Elde edilen ağırlıklar ARAS ve 

MOORA yöntemi ile değerlendirilmiştir. Çalışmada kriterleri oluşturan oran 

grupları ve oranlar Tablo 2’de verilmiştir. 
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Tablo 2. Oran Grupları ve Oranlar 

Sermaye Yeterliliği 
Sermaye Yeterlilik Oranı 

Özkaynaklar/Toplam Varlıklar 

Bilanço Yapısı 

TP Varlıklar/Toplam Varlıklar 

TP Yükümlülükler/Toplam Yükümlülükler 

Alınan Krediler/Toplam Varlıklar 

Aktif Kalitesi 
Finansal Varlıklar/Toplam Varlıklar 

Duran Varlıklar/Toplam Varlıklar 

Kârlılık 
Aktif Karlılığı 

Öz Sermaye Kârlılığı 

Teze konu olan katılım bankalarının Tablo 2’de yer alan oranları, bankaların 

finansal tablolarından hareketle hesaplaması yapılmıştır. Uygulama bölümünde 

2024 yılının sonuçları gösterilmiştir. 

Tablo 3. Katılım Bankalarının 2024 Yılına Ait Finansal Performans Oranları 

 
Tablo 3’teki veriler, tezde kullanılacak olan çok kriterli karar verme 

yöntemlerinin karar matrislerini oluşturmaktadır. Hayat Finans Katılım ve TOM 

Katılım bankalarının verileri 2024 ve 2023 yıllarında vardır ve bu yıllarda 

değerlendirilmesi yapılmıştır. Bu bankaların 2022, 2021 ve 2020 yıllarında 

verileri olmadığı için bu yıllarda değerlendirilmeleri yapılmamıştır. 

3.1. Standart Deviation Yöntemi ile Ağırlıklandırma 

Bu teze konu olan katılım bankalarının 2024 yılına ait finansal performans 

değerleri SD yöntemi ile ağırlıklandırılmıştır. SD yönteminin ilk işlem adımı olan 

karar matrisi Tablo 4’te verilmiştir. 
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Tablo 4. 2024 Yılı SD Yöntemi Karar Matrisi 

 
Karar matrisinin hesaplanmasının ardından SD yöntemine göre normalize 

edilmiş karar matrisi elde edilmiştir. Normalize karar matrisi verileri esas 

alınarak standart sapma değerleri, toplam değerler ve ağırlık katsayıları 

hesaplanmıştır. Elde edilen sonuçlar Tablo 5’te sunulmuştur. 

Tablo 5. 2024 Yılı SD Yöntemi Normalize Karar Matrisi ve Ağırlıklar 

 
Tablo 3.5’ten elde edilen ağırlıklar, değerlendirme için kullanılacak çok 

kriterli karar verme yöntemleri olan ARAS ve MOORA yöntemlerinde 

kullanılacaktır. 



14 

3.2. ARAS Yöntemi ile Değerlendirme 

Tezin bu bölümünde ARAS yöntemi ile değerlendirme yapılmıştır. Tablo 3’te 

yer alan ve çok kriterleri karar verme yöntemlerinin karar matrislerini gösteren 

katılım bankalarına ait finansal performans oranları ARAS yöntemi için Tablo 

6’da SD yönteminden elde edilen ağırlıklar ile birlikte verilmiştir. 

Tablo 6. 2024 Yılı ARAS Yöntemi Karar Matrisi 

 
Tablo 6’da yer alan katılım bankalarına ait finansal performans oranlarından 

hareketle ARAS yöntemi için değerlendirme işlemi yapılacaktır. Öncelikle 

Eşitlik (8) ve çalışmadaki kriterleri oluşturan oranlar max yönlü olduğu için 

Eşitlik (10a) yardımı ile optimum değerler hesaplanmıştır. Daha sonra normalize 

karar matrisi oluşturulmuştur. Normalize karar matrisi Tablo 7’de verilmiştir. 

  



15 

Tablo 7. 2024 Yılı ARAS Yöntemi Normalize Karar Matrisi 

 
Tablo 7’deki normalize karar matrisi oluşturulurken Eşitlik (11) 

kullanılmıştır. Oran bazında optimum değerle sütunda yer alan değerlerin 

toplamına bölünmüştür. Sonrasında Tablo 8’de bulunan ağırlıklandırılmış matris 

oluşturulmuştur. 

Tablo 8. 2024 Yılı ARAS Yöntemi Ağırlıklandırılmış Matris 
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Tablo 8 hesaplanırken Tablo 6’da bulunan ağırlıklar ile Tablo 7’de bulunan 

veriler çarpılmıştır. ARAS yöntemi uygulaması sonucu elde edilen sıralamalar 

Tablo 9’da verilmiştir. 

Tablo 9. 2024 Yılı ARAS Yöntemi Si ve Ki Değerleri ve Sıralamalar 

 Si Ki Sıralama 

Optimum 0,2213 1,0000  

Albaraka Türk Katılım 0,1062 0,4798 4 

Hayat Finans Katılım 0,1277 0,5769 2 

Kuveyt Türk Katılım 0,1373 0,6206 1 

TOM Katılım 0,0165 0,0745 8 

Türkiye Emlak Katılım 0,1214 0,5488 3 

Türkiye Finans Katılım 0,0936 0,4231 6 

Vakıf Katılım 0,0965 0,4362 5 

Ziraat Katılım 0,0795 0,3592 7 

 

Tablo 9’da yer alan sıralamalar ARAS yöntemine göre değerlendirildiğinde, 

Kuveyt Türk Katılım bankasının en iyi finansal performansı sergilediği 

görülmektedir. Kuveyt Türk Katılım bankasını Hayat Finans Katılım bankası 

ikinci sırada, Türkiye Emlak Katılım bankası ise üçüncü sırada takip etmektedir. 

Albaraka Türk Katılım bankası dördüncü sırada yer alırken, Vakıf Katılım 

bankası beşinci ve Türkiye Finans Katılım bankası altıncı sırada konumlanmıştır. 

Ziraat Katılım bankası yedinci sırada bulunurken, en düşük finansal performansı 

TOM Katılım bankasının gösterdiği tespit edilmiştir. Çalışmaya konu olan ve 

hesaplaması yapılan diğer yıllar sonuç kısmında yorumlanmıştır. 

3.3. MOORA Yöntemi ile Değerlendirme 

Tezin bu bölümünde MOORA yöntemi ile değerlendirme yapılmıştır. Tablo 

3’te yer alan ve çok kriterleri karar verme yöntemlerinin karar matrislerini 

gösteren katılım bankalarına ait finansal performans oranları MOORA yöntemi 

için Tablo 10’da SD yönteminden elde edilen ağırlıklar ile birlikte gösterilmiştir. 
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Tablo 10. 2024 Yılı MOORA Yöntemi Karar Matrisi 

 
Tablo 10’da MOORA yöntemine ait karar matrisi verilmiştir. Tablo’da sütun 

bazında kareler alınmıştır ve karekökler hesaplanmıştır. Tablo 11’de MOORA 

yöntemine ilişkin normalize edilmiş matris verilmiştir. 

Tablo 11. 2024 Yılı MOORA Yöntemi Normalize Edilmiş Matris 

 
Tablo 11’deki veriler Eşitlik (20) yardımıyla elde edilmiştir. Tablo 10’daki 

hücre bazındaki veriler kriter bazındaki karekök değerlerine bölünmüştür. 

MOORA yöntemi uygulaması sonucu elde edilen sıralamalar Tablo 12’de 

verilmiştir. 
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Tablo 12. 2024 Yılı MOORA Yöntemine Göre Seçeneklerin Sıralanması 

 y*i Sıralama 

Albaraka Türk Katılım 2,569536087 4 

Hayat Finans Katılım 2,876629954 2 

Kuveyt Türk Katılım 2,900035078 1 

TOM Katılım 2,569995909 3 

Türkiye Emlak Katılım 2,562344159 5 

Türkiye Finans Katılım 2,295549706 6 

Vakıf Katılım 2,245401967 7 

Ziraat Katılım 1,984814619 8 

Tablo 12’de yer alan sıralamalar MOORA yöntemine göre 

değerlendirildiğinde, Kuveyt Türk Katılım bankasının en iyi finansal performansı 

sergilediği görülmektedir. Kuveyt Türk Katılım bankasını Hayat Finans Katılım 

bankası ikinci sırada, TOM Katılım bankası ise üçüncü sırada takip etmektedir. 

Albaraka Türk Katılım bankası dördüncü sırada yer alırken, Türkiye Emlak 

Katılım bankası beşinci sırada konumlanmıştır. Türkiye Finans Katılım bankası 

altıncı sırada, Vakıf Katılım bankası yedinci sırada ve Ziraat Katılım bankası 

sekizinci sırada bulunmaktadır. Bu sonuçlara göre, incelenen dönem itibarıyla en 

düşük finansal performansın Ziraat Katılım bankası tarafından sergilendiği tespit 

edilmiştir. Çalışmaya konu olan ve hesaplaması yapılan diğer yıllar sonuç 

kısmında yorumlanmıştır. 

4. SONUÇ 

Bu çalışmada, Türkiye’de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal 

performansları çok kriterli karar verme yaklaşımı kapsamında incelenmiştir. 

Çalışmada, finansal performansın çok boyutlu yapısı dikkate alınarak kriter 

ağırlıklarının belirlenmesinde SD yöntemi kullanılmış, performans 

değerlendirmesi ise ARAS ve MOORA yöntemleri aracılığıyla 

gerçekleştirilmiştir. Bu yönüyle tez, farklı çok kriterli karar verme tekniklerini 

birlikte ele alarak karşılaştırmalı ve bütüncül bir analiz sunmaktadır. 

Uygulama bölümünde, öncelikle literatür doğrultusunda katılım bankalarının 

finansal performansını temsil eden kriterler belirlenmiştir. Belirlenen kriterlerin 

göreli önem düzeylerinin nesnel biçimde hesaplanabilmesi amacıyla SD yöntemi 

kullanılmıştır. Bu yöntem sayesinde, kriterler arasındaki bilgi yayılımı dikkate 

alınarak ağırlıklar hesaplanmış ve sübjektif değerlendirmelerden 

kaynaklanabilecek sapmaların önüne geçilmiştir. Kriter ağırlıklarının 
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belirlenmesinin ardından, katılım bankalarının finansal performanslarının 

değerlendirilmesinde ARAS yöntemi uygulanmıştır. ARAS yöntemi, her bir 

bankanın optimum çözüme olan göreli fayda düzeyini esas alarak performans 

sıralamalarının elde edilmesine imkân tanımıştır. Bu sayede, bankaların genel 

performans düzeyleri sistematik ve karşılaştırılabilir bir biçimde ortaya 

konulmuştur. Çalışmada ayrıca, elde edilen sonuçların sağlamlığını artırmak ve 

yöntemsel karşılaştırma yapılabilmesi amacıyla MOORA yöntemi kullanılmıştır. 

MOORA yöntemi ile elde edilen sıralamalar, ARAS yöntemi sonuçları ile 

karşılaştırılarak değerlendirilmiştir. Bu yaklaşım, farklı çok kriterli karar verme 

tekniklerinin aynı veri seti üzerindeki sonuçlarının tutarlılığını analiz etmeye 

olanak sağlamıştır. ARAS ve MOORA yöntemleri ile elde edilen bulgular, 

katılım bankaları arasında finansal performans açısından anlamlı farklılıklar 

bulunduğunu göstermektedir. Bazı bankaların her iki yöntemde de üst sıralarda 

yer alması, bu bankaların finansal açıdan istikrarlı ve güçlü bir yapıya sahip 

olduğunu ortaya koymaktadır. Buna karşılık, alt sıralarda yer alan bankaların 

belirli finansal kriterlerde görece zayıf performans sergilediği tespit edilmiştir. 

Çalışma sonuçları, çok kriterli karar verme yöntemlerinin katılım bankalarının 

finansal performanslarının değerlendirilmesinde etkili ve uygulanabilir araçlar 

olduğunu ortaya koymaktadır. SD yöntemi ile nesnel ağırlıklandırma yapılması, 

ARAS ve MOORA yöntemleri ile performans sıralamalarının elde edilmesi, 

analiz sürecinin güvenilirliğini artırmıştır. Bu yönüyle çalışma, katılım 

bankacılığı literatürüne hem yöntemsel hem de ampirik katkı sunmaktadır. 

Katılım bankalarının finansal performanslarını geliştirebilmeleri için ağırlığı 

yüksek çıkan kriterler doğrultusunda stratejik iyileştirmeler yapmaları 

önerilmektedir. Gelecek çalışmalarda, farklı ağırlıklandırma yöntemlerinin 

kullanılması, ARAS ve MOORA yöntemlerine ek olarak başka çok kriterli karar 

verme tekniklerinin uygulanması ve daha uzun dönemli veri setleri ile analizlerin 

genişletilmesi, literatüre daha kapsamlı katkılar sağlayacaktır. Ayrıca, nicel 

sonuçların kurumsal ve yönetsel faktörlerle birlikte değerlendirilmesi 

önerilmektedir. 
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Katılım Bankacılığında Entropi Temelli Çok 

Kriterli Değerlendirme ve Copeland 

Sıralaması: Türkiye-İngiltere 

Karşılaştırması1 

İrem Doğan2 & Semra Öncü3 

GİRİŞ  

Katılım bankacılığı modeli, son yıllarda yalnızca İslam ülkelerinde değil, 

küresel düzeyde de dikkat çeken bir finansal yapılanma haline gelmiştir. Risk 

paylaşımına dayalı ilkeleri, reel ekonomiye bağlılığı ve etik yaklaşımı nedeniyle 

katılım bankaları, geleneksel finansal yapılara göre farklılaşan bir yapı 

sunmaktadır. Bu ise katılım bankalarına yönelik ampirik çalışmaların önemini 

arttırmaktadır. 

Literatürde, katılım bankalarının finansal performansının ölçülmesine yönelik 

farklı yöntemler benimsenmiştir. Özellikle ÇKKV yöntemleri, bu kurumların çok 

boyutlu finansal yapılarını analiz etmede öne çıkan yöntemler olmuştur. Ancak 

yapılan çalışmaların büyük çoğunluğu, Demirtaş, 2019; Doğan, 2022; Ekhlive, 

2018; Şahin, 2022 gibi çalışmalar yalnızca katılım bankaların yoğun olarak 

 
1 Bu çalışma, Prof. Dr. Semra ÖNCÜ danışmanlığında yürütülen ve Öğr. Gör Dr. İrem 

DOĞAN tarafından savunulan “Katılım Bankalarının Denetim Standartlarına Uyum 

Düzeylerinin Finansal Performans Üzerindeki Etkisi” başlıklı doktora tezinden 

üretilmiştir.  

Söz konusu doktora tezinde, çalışma yılları olarak on yıllık bir periyot seçildiğinden 

dolayı, İngiltere’ de faaliyet gösteren faizsiz bankaların on yıllık süreç içerisinde 

kesintisiz faaliyet göstermesi durumu gözetildiğine veri kaybına uğranıldığından dolayı, 

tez çalışmasına İngiltere’ de faaliyet gösteren faizsiz bankalar dahil edilmemiştir. Aynı 

zamanda, tezin tamamlandığı dönem itibari ile Türkiye’ de faaliyet gösteren faizsiz 

bankalar, Kamu Gözetimi Muhasebe ve Denetim Standartları Kurumu (KGK) tarafından 

yayımlanan ve faizsiz bankaların kullanımına ihtiyari olarak sunulan Faizsiz Finans 

Denetim Standartları ile uyumlu denetim faaliyetini henüz gerçekleştirmemelerinden 

dolayı yine tez çalışmasında kullanılan örnekleme dahil edilmemiştir.  

Ayrıca, tez çalışmasında finansal performansın ölçülmesi için çok kriterli karar verme 

yöntemleri (ÇKKV)’ nden TOPSIS Yöntemi kullanılarak, eşit ağırlık ataması yapılmıştır. 

Bu çalışma kapsamında ise ÇKKV Yöntemlerinden TOPSIS Yöntemi ile birlikte; Aras, 

CoCoSo ve GİA Yöntemleri kullanılmıştır. Ağırlık ataması için ise Entropi Yöntemi 

kullanılmıştır. 
2 Öğr. Gör. Dr., Balıkesir Üniversitesi, Bigadiç Meslek Yüksekokulu. 

ORCID: 0000-0002-5669-4019 
3 Prof. Dr., Manisa Celal Bayar Üniversitesi, İktisadi ve İdari Bilimler Fakültesi Emekli 

Öğretim Üyesi. ORCID: 0000-0003-2315-5438 
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faaliyet gösterdiği İslam ülkeleri örneklemiyle sınırlı kalmaktadır. Bu noktada, 

Türkiye’ de ve İngiltere’de faaliyet gösteren katılım bankalarının 2019–2023 

yılları arasındaki finansal performanslarının değerlendirilmesi amacıyla 

tasarlanmıştır. 

Araştırmada, Entropi temelli ağırlıklandırma yöntemi ile desteklenen ARAS, 

CoCoSo, GİA ve TOPSIS gibi ÇKKV yöntemleri kullanılarak bankaların 2019-

2023 yılları itibarıyla performans düzeyleri belirlenmiş ve nihai sıralama ise 

Copeland Yöntemi ile yapılmıştır. Böylece çalışmanın karşılaştırmalı analiz gücü 

arttırılmıştır. Bu noktada, çalışmanın temel amacı, Türkiye’ de ve İngiltere’de 

faaliyet gösteren katılım bankalarının göreli finansal performanslarının tespit 

edilmesidir. 

YÖNTEM  

Bu çalışmanın amacı, Türkiye’ de ve İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım 

bankalarının 2019- 2023 yılları arasındaki finansal performanslarının 

belirlenerek, Türkiye – İngiltere karşılaştırması yapılmasıdır. Bu amaçla 

çalışmada, ÇKKV yöntemleri arasında yer alan; Entropi Temelli Aras, CoCoSo, 

GİA ve TOPSIS Yöntemleri kullanılmıştır. Literatürde Katılım bankalarının 

finansal performanslarının değerlendirilmesi amacı ile ÇKKV yöntemlerinin 

kullanıldığı ve ülkeler arası karşılaştırma yapılan oldukça fazla sayıda çalışma 

tespit edilmiştir. Ancak, ülkeler arası karşılaştırma yapılan çalışmaların 

genellikle katılım bankalarının yoğun olarak faaliyet gösterdiği Müslüman 

ülkeler arasında olduğu görülmüştür. Bununla birlikte, günümüzde katılım 

bankalarının daha geniş bir kullanım alanı olması ile birlikte, sadece Müslüman 

olan ülkelerde değil, çalışma örneklemine dahil olan İngiltere gibi Müslüman 

olmayan ülkelerle karşılaştırma yapılan bir çalışmaya çalışmanın tamamlandığı 

dönem itibari ile rastlanmamıştır. Bu sebeple, çalışmanın literatüre katkı 

sağlaması beklenmektedir. 

Çalışmanın yöntemlerinin tespit edilebilmesi için konu ile ilgili ulusal ve 

uluslararası alanda yapılan çalışmalar incelenmiştir. Literatürde yer alan bazı 

çalışmalara kronolojik sırayla aşağıda yer verilmiştir. 

Demirtaş (2019), tarafından gerçekleştirilen çalışmada, gelişen ve gelişmekte 

olan ülkelerde faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansını 

etkileyen değişkenler analiz edilmiştir. Çalışmada 2008–2018 yıllarını kapsayan 

veriler kullanılmıştır. Çalışmasında, panel veri analizi yöntemini kullanan yazar, 

banka içi değişkenlerden etkinlik oranı (EFF) ile kredi kayıp karşılıkları (LLP), 

her iki bağımlı değişken üzerinde de istatistiksel olarak negatif ve anlamlı bir etki 

yarattığını tespit etmiştir. 

Ekhlive (2018) çalışmasında, Türkiye’ de ve Malezya’da faaliyet gösteren 

faizsiz bankacılık kurumlarının etkinlik ve finansal performans düzeylerini 
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karşılaştırmalı olarak analiz etmeyi amaçlamıştır. Bu amaçla, 2006–2015 

dönemini kapsayan çalışmada veri zarflama analizi kullanılmıştır. Elde edilen 

sonuçlar doğrultusunda, Türkiye’deki katılım bankalarının genel olarak daha 

yüksek etkinlik skorlarına sahip olduğunu, ancak likidite ve borç ödeme gücü 

bakımından zayıf bir yapı sergiledikleri belirlenmiştir. 

Kendirli vd. (2019), Türkiye’de faaliyet gösteren katılım bankaları ile ticari 

bankaların kriz öncesi (2005–2008), kriz dönemi (2008–2011) ve kriz sonrası 

(2011–2015) performanslarının karşılaştırmalı olarak incelendiği çalışmada, 

toplam 13 bankanın verileri kullanılmıştır. Örnekleme 3 katılım bankası ve 10 

ticari banka dahil edilmiştir. Bankaların finansal verileri BDDK, TBB ve TKBB 

kaynaklarından temin edilmiştir. Performans değerlendirmesi için çok kriterli 

karar verme tekniklerinden TOPSIS yöntemi tercih edilmiştir. Analiz sonuçlarına 

göre, Türkiye’nin küresel krizi diğer ülkelere kıyasla daha az hasarla atlatmasında 

2001 krizinden çıkarılan dersler doğrultusunda alınan önlemlerin etkili olduğu 

vurgulanmıştır. Dönemsel bazda ticari bankaların kriz öncesi ve sonrası finansal 

performanslarının daha yüksek olduğu, ancak 2008 yılında katılım bankalarının 

görece daha başarılı ve karlı bir yapı sergilediği belirlenmiştir.  

Güngör ve Nademi (2019) tarafından gerçekleştirilen çalışmada, katılım 

bankalarının finansal performanslarının Ortadoğu ülkeleri ile Türkiye özelinde 

karşılaştırmalı olarak analiz edilmesi amaçlanmıştır. Panel veri analizi 

yöntemiyle yürütülen çalışmada, ülke bazında çalışmada kullanılan değişkenlerin 

etki düzeylerinin değişkenlik gösterdiği saptanmıştır.  

Panel veri analizi ve regresyon tekniklerine dayalı çalışmalarda, katılım 

bankalarının finansal performansları etkinlik, karlılık ve risk düzeyleri üzerinden 

çok boyutlu olarak değerlendirilmiştir. Qomar vd. (2024) tarafından yapılan 

çalışmada, Malezya ve Endonezya’daki katılım bankalarının finansal 

performansı karşılaştırmalı olarak incelenmiştir. Çalışma sonucunda, 

makroekonomik dalgalanmalara karşı katılım bankalarının performansını 

sürdürülebilir kılmak adına stratejik risk yönetiminin önemine dikkat çekilmiştir. 

Safitri vd. (2024), Endonezya ve Malezya'daki katılım bankalarının finansal 

performanslarının COVID-19 pandemisi öncesi ve pandemi dönemi boyunca 

karşılaştırılması amaçlanmıştır. Araştırma kapsamında normallik testi sonrası 

Paired Sample T-Test ve Wilcoxon Sign Test uygulanmıştır. Elde edilen bulgular 

doğrultusunda, pandemi sürecinin her iki ülkenin katılım bankaları üzerinde 

farklı yönlerden etkiler yarattığı ortaya konmuştur. 

Hanif (2024) tarafından gerçekleştirilen çalışmada, Körfez İşbirliği Konseyi 

(GCC) ülkelerinde faaliyet gösteren katılım bankacılığı hizmetlerinin (Islamic 

Banking Services Industry - IBSI) karşılaştırmalı finansal performansı 

değerlendirilmektedir. Finansal performans değerlendirmesi CAMELS 

çerçevesine dayalı olarak gerçekleştirilmiştir. Bulgular, GCC bölgesindeki IBSI’ 
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nin sermaye yeterliliği, likidite yönetimi ve karlılık açısından genel olarak güçlü 

bir yapıya sahip olduğu tespit edilmiştir. 

Literatürde, katılım bankalarının finansal performansını ülkeler arası 

karşılaştırmalı olarak ele alan çalışmalar yer almaktadır. Ancak bu çalışmalar 

genellikle yukarıda da söz edildiği gibi belirli bir coğrafyaya odaklanmaktadır. 

Bu çalışmanın farkı, Türkiye ve İngiltere gibi farklı yapıya sahip iki ülkeyi aynı 

analitik çerçevede değerlendirmesi ve birden fazla ÇKKV yöntemi kullanarak, 

sonrasında Copeland sıralaması ile çok boyutlu bir analiz sunmasıdır. Bu yönüyle 

araştırma, literatüre özgün bir katkı sağlaması beklenmektedir. Bu bağlamda, 

araştırmada kullanılan her bir yönteme aşağıda yer verilmiştir. 

Entropi Yöntemi 

Entropi yaklaşımı, kriterlerin sahip olduğu göreli ağırlıklarını değerlendirmek 

için kullanılmaktadır. Bu değerlendirme yapılırken, veriler arasında oluşan 

farklılaşma göz önünde bulundurularak, kriter öneminin göreli olarak yoğunluğu 

dikkate alınmaktadır (Li vd., 2020, s.13).  

Entropi Yöntemi beş adımdan oluşan bir yöntemdir. Aşağıda her bir adım 

açıklanmıştır (Wang ve Lee, 2009, s. 8982-8983; Şahin, 2022, s.37-38). 

1.Adım: Entropi yönteminin ilk aşaması karar matrisinin oluşturulması ile 

başlamaktadır. Karar matrisi eşitlik (1)’ de gösterilmiştir. 

𝑥11 … 𝑥1𝑗 … 𝑥1𝑛

𝑥𝑖1 … 𝑥𝑖𝑗 … 𝑥𝑖𝑛

𝑥𝑚1 … 𝑥𝑚𝑗 … 𝑥𝑚𝑛

                                                                                           

i: 1,2,…m; j=1,2…,n                                                                  (1) 

m: Alternatif Sayısı, 

n: Her Bir Alternatifi Tanımlayan Kriter Sayısını, 

xij: Alternatif i′nin j Kriteri Bazındaki Performans Değeri. 

2.Adım: Bu aşamada, fayda yönlü veya maliyet yönlü kriter olması durumuna 

göre normalizasyon gerçekleştirilmektedir. Fayda yönlü olan kriterler için 

kullanılan eşitlik (2)’ de, maliyet yönlü kriterler için eşitlik ise (3)’ de 

gösterilmiştir. 

𝑟𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗/𝑀𝑎𝑥𝑖𝑗                     i=1…..,m; j=1…..n                     (2)                                                  

𝑟𝑖𝑗 = 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑗/𝑥𝑖𝑗                      i=1…..m; j=1…..n                     (3)                                                     

𝑟𝑖𝑗= Fayda veya Maliyet Yönlü Kriterin Normalizasyonu 

Fayda yönlü ve maliyet yönlü kriterler için eşitlik (2) ve (3) aracılığı ile tespit 

edilerek, farklı ölçü birimleri için oluşan aykırı değerlerin yok edilmesi için 
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normalizasyon işlemi gerçekleştirilmektedir. Böylece, standart şekle 

dönüştürülmektedir. Söz konusu standardizasyon (4)’ de gösterilmiştir. 

𝑥∗
𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗/ ∑ xij

𝑚

𝑚=1
                i=1,2…..m, j= 1,2…..,n          (4)                                          

𝑥∗
𝑖𝑗 = Alternatif i’ nin kriter j düzeyindeki peformans değerinin normalize 

edilmiş hali. 

3.Adım: İkinci adımda gerçekleştirilen normalizasyon işleminden sonra, 

Entropi Değeri (𝐸𝑗) hesaplanmaktadır. Aşağıda ye alan denklem (5)’ de Entropi 

Değerinin (𝐸𝑗)hesaplanması gösterilmiştir. 

𝐸𝑗 = −(𝑙𝑛𝑚)−1  ∑ xij
∗

𝑚

𝑖=1
 × lnxij

∗                                        (5)                                                                      

j=1,2…..,n 

𝐸𝑗 = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖 𝐷𝑒ğ𝑒𝑟𝑖 . 

4.Adım: Bu adımda, çalışmada kullanılan tüm değerlendirme kriterleri için 

Farklılaşma Derecesi (𝑑𝑗) hesaplanmaktadır. Farklılaşma Derecesinin (𝑑𝑗) nin 

hesaplanması için kullanılan formül (6)’ da gösterilmiştir. 

𝑑𝑗 = 1 − 𝐸𝑗                                                                               (6)                                                                                                        

𝑑𝑗 = 𝐹𝑎𝑟𝑘𝑙𝚤𝑙𝑎ş𝑚𝑎 𝐷𝑒𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑖 

J= 1,2,…..,n 

5.Adım: Aşağıda yer alan eşitlik (7) aracılığı ile çalışmada kullanılan j 

kriterlerinin önem derecesi (𝑤𝑗) hesaplanmaktadır. 

𝑤𝑗 = 𝑑𝑗/∑ dj

𝑚

𝑖=1
                                                                     (7)                                                                                                   

𝑤𝑗 = Ö𝑛𝑒𝑚 𝐷𝑒𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑖 

Aras Yöntemi 

Zavadskas ve Turskis tarafından 2010 yılında geliştirilen ARAS (Additive 

Ratio Assesment) Yöntemi, ortaya çıkan sorunların çözümünde göreli ve basit 

karşılaştırmalara dayanan bir yöntemdir (Zavadskas ve Turskis, 2010, s.163). 

ARAS Yöntemi alternatiflerin performans seviyesini belirlerken, her bir 

alternatifin ideal alternatife oranını da göstermektedir (Dadelo vd., 2012, s.68). 

ARAS Yöntemi dört adımdan oluşmakla birlikte, adımlarına aşağıda yer 

verilmiştir (Şahin, 2022, s.97-98, Zavadskas ve Turksis, 2010, s.163-165). 

1.Adım: Eşitlik (8)’ de gösterilen karar matrisinin oluşturulması ile yöntem 

uygulanmaya başlamaktadır. 
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𝑥01 𝑥0𝑗 𝑥𝑜𝑛

𝑥𝑖1 𝑥𝑖𝑗 𝑥𝑖𝑛

𝑥𝑚1 𝑥𝑚𝑗 𝑥𝑚𝑛

                                                                       (8)                                                                                                    

i= 0,1,2…,m 

j=1,2…,n 

m:Alternatif Sayısı, 

n: Kriter Sayısı, 

𝑥𝑖𝑗: i’ nin Performans Değeri, 

𝑥0𝑗: j’ nin Optimal Değeri. 

Eğer j’ nin optimal değeri bilinmiyorsa, fayda ve maliyet yönlü olması 

durumuna göre aşağıda verilen eşitlikler kullanılarak, optimal değerleri elde 

edilir. Eşitlik (9)’ da fayda yönlü, eşitlik (10)’ da maliyet yönlü kriterlerin optimal 

değerlerinin bulunması gösterilmiştir. 

𝑥0𝑗: 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑗;                    i=0,1,2,…,n                                         (9)                                                                       

𝑥0𝑗: 𝑚𝑖𝑛𝑥𝑖𝑗;                   i=0,1,2,….n                                       (10)                                                                         

2.Adım: İkinci adımda, normalize edilmiş karar matrisi oluşturulmaktadır. 

Normalize edilmiş karar matrisi, 𝑥−
𝑖𝑗 değerinden meydana gelmektedir. 𝑥−

𝑖𝑗 

değerleri kriterlerin fayda yönlü veya maliyet yönlü olmasına göre farklı 

formüllerle hesaplanmaktadır. Kriterler fayda yönlüyse eşitlik (11) kullanılırken, 

maliyet yönlüyse eşitlik (12) kullanılmaktadır. 

𝑥−
𝑖𝑗= 

𝑥𝑖𝑗

∑ xij

𝑚

𝑖=0

;                   j=1,2,….,n                                     (11)                                                                     

𝑥−
𝑥𝑖𝑗

= 
1/𝑥𝑖𝑗

∑ 1/xij

𝑚

𝑖=1

;              j=1,2,….,n                                      (12)                                                                     

3.Adım: Bir önceki aşamada normalize edilmiş karar matrisi bulunduktan 

sonra, bu aşamada ağırlıklı normalleştirilmiş karar matrisi bulunmaktadır. Bu 

kapsamda, 𝑤𝑗 değerleri kullanılarak, 𝑥− ağırlıklandırılmış normalize karar 

matrisi oluşturulmaktadır. Ağırlık değerleri, 0<𝑤𝑗<1 aralığında yer almaktadır. 

Eşitlik (13) kullanılarak, her bir alternatifin normalleştirilmiş ağırlıklı değeri 

hesaplanmaktadır. 

𝑥𝑖𝑗
^= 𝑥𝑖𝑗

−.𝑤𝑗                    i=0,1,2,….,n                                   (13)                                                              

Hesaplanan ağırlıklandırılmış normalize değerleri  (𝑥^
𝑖𝑗

 ), aşağıda yer alan 

eşitlik (14)’ de olduğu gibi matris formatında yazılır. Böylece, 𝑥^ 

ağırlıklandırılmış normalize karar matrisi oluşturulmaktadır. 
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𝑥^
01 … 𝑥^

0𝑗 … 𝑥^
0𝑛

𝑥^
𝑖1 … 𝑥^

𝑖𝑗 … 𝑥^
𝑖𝑛

𝑥^
𝑚1 … 𝑥^

𝑚𝑗 … 𝑥^
𝑚𝑛

         i=0,1,2….,m   j=1,2,….,n      (14)                         

4.Adım: ARAS yöntemini son adımında, her bir alternatif için optimal değer 

hesaplanmaktadır. Optimallik fonksiyonu 𝑆𝑖, eşitlik (15)’ de gösterilmiştir.  

𝑆𝑖= ∑ 𝑥^
𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1
                    i=0,1,2….,m                                (15)                                                               

𝑆𝑖= Alternatifin Optimal Fonksiyonu. 

𝑆𝑖 değerleri, 𝑆0 optimal değerine oranlanarak, 𝐾𝑖 fayda dereceleri 

hesaplanmaktadır. 𝐾𝑖 fayda derecelerinin hesaplanması eşitlik (16)’ da 

gösterilmiştir. 

𝐾𝑖= 
𝑆𝑖

𝑆0
;                    i= 0,1,2,….m                                            (16)                                                                          

CoCoSo Yöntemi 

COCOSO (Combined Compromise Solution) Yöntemi, Yazdani vd. (2019) 

tarafından geliştirilmekle birlikte, Simple Additive Weighting (SAW) ve 

Exponically Weighted Product (EWP) yöntemlerinin birleşiminden meydana 

gelmektedir (Yazdani vd., 2019, s.2504). Bu açıdan COCOSO Yöntemi, uzlaşma 

yaklaşımlarını ve toplam stratejileri kullanarak bir toplam çözüm sağlamaktadır. 

Bu bağlamda, COCOSO Yönteminin daha tutarlı bir model olduğu ve karar 

verme aşamasında, daha doğru sonuçlara ulaştırdığı ifade edilmektedir (Şahin, 

2022, s.105). Beş adımdan oluşan yöntemin her bir adımı aşağıda açıklanmıştır 

(Akbulut ve Hepşen, 2021, s.687-689; Ecer ve Pamucar, 2020, s.7-8; Şahin, 2022, 

s.106-107; Yazdani vd., 2019, s.2507-2508). 

1.Adım: Yöntemin ilk aşaması eşitlik (17)’ de gösterilen karar matrisinin 

oluşturulması ile başlamaktadır. 

X=[𝑥𝑖𝑗]mXn=

𝑥11 … 𝑥12 … 𝑥1𝑛

𝑥21  … 𝑥22 … 𝑥2𝑛

𝑥𝑚1 … 𝑥𝑚2 … 𝑥𝑚𝑛

                                       (17)                                                              

m= Alternatif Sayısı, 

n= Kriter Sayısı, 

𝑥𝑖𝑗= Performans Değeri 

2.Adım: İlk adımdaki karar matrisi üzerinde normalizasyon uygulanır. Fayda 

yönlü kriterler için eşitlik (18), maliyet yönlü kriterler için eşitlik (19) 

kullanılmaktadır. 

𝑥∗
𝑖𝑗=

𝑥𝑖𝑗−min (𝑥𝑖𝑗)

max(𝑥𝑖𝑗)−min𝑥𝑖𝑗

;        i=1,2,3,….,m      j=1,2,3,….,n       (18)                       
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𝑥∗
𝑖𝑗= 1+ (

min(𝑥𝑖𝑗)− 𝑥𝑖𝑗

max(𝑥𝑖𝑗)−min (𝑥𝑖𝑗)
;  i=1,2,3,…,m  j=1,2,3,…,n         (19)                          

𝑥∗
𝑖𝑗= Alternatif i’nin j kriteri bazında performans değerinin normalize edilmiş 

hali. 

3.Adım: Her bir alternatif için 𝑆𝑖 olarak gösterilen ağırlıklı 

karşılaştırılabilirlik dizisi toplamı ve 𝑃𝑖 olarak ifade edilen güç ağırlıklı 

karşılaştırılabilirlik dizisi toplamı bulunmaktadır. 𝑆𝑖 için eşitlik (20), 𝑃𝑖 için 

eşitlik (21) kullanılmaktadır. 

𝑆𝑖= ∑ (𝑤𝑗 . 𝑥
∗
𝑖𝑗)

𝑛

𝑗=1
                                                                 (20)                                                                                              

𝑃𝑖= ∑ (𝑥∗
𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1
)𝑤𝑗                                                                  (21)                                                                                                

4.Adım: Bu adımda, alternatiflerin göreli ağırlıklarını hesaplamak için üç 

toplam değerlendirme puanı kullanılmaktadır. Aşağıda yer alan eşitlik (22), 

puanların aritmetik ortalamasını, eşitlik (23) ise en iyi alternatife göre göreceli 

puanların toplamını ifade etmektedir. Aynı zamanda, eşitlik (24) ile dengeli bir 

uzlaşma puanı sağlanmaktadır. 

𝑀𝑖𝑎= 
𝑃𝑖+𝑆𝑖

∑ (𝑃𝑖+𝑆𝑖)
𝑚

𝑖=1

                                                                      (22)                                                                                                  

𝑀𝑖𝑏 = 
𝑆𝑖

𝑚𝑖𝑛𝑆𝑖
+

𝑃𝑖

𝑚𝑖𝑛𝑃𝑖
                                                                  (23)                                                                                                

𝑀𝑖𝑐=
𝜆(𝑆𝑖)+(1−𝜆)(𝑃𝑖)

𝜆𝑚𝑎𝑥𝑆𝑖+(1−𝜆)𝑚𝑎𝑥𝑃𝑖
; 0 ≤ λ ≤ 1. 

λ değeri 0 ila 1 arasında yer almakla birlikte, karar vericiler tarafından 

belirlenmektedir. Literatürde genellikle 0,5 tercih edilmektedir. Bu çalışma 

kapsamında da λ değeri 0,5 olarak alınmıştır. 

5.Adım: Her bir alternatif için nihai değer belirlenmektedir. Alternatifler bu 

değere göre sıralanmaktadır. Alternatiflerin nihai değeri eşitlik (24) kullanılarak 

bulunmaktadır. 

𝑀𝑖= (𝑀𝑖𝑎𝑀𝑖𝑏𝑀𝑖𝑐)
1/3 + 1/3(𝑀𝑖𝑎 + 𝑀𝑖𝑏 + 𝑀𝑖𝑐)                        (24)                                                        

 Gri İlişkisel Analiz (GİA) Yöntemi 

GİA Yöntemi 1982 yılında Deng tarafından geliştirilmiştir. Bilinmeyen 

üzerine kurulmuş ÇKKV yöntemlerinden biri olmakla birlikte, iki veya daha 

fazla bileşenin sahip olduğu ilişkinin yönüne odaklanmaktadır (Feng ve Wang, 

2000, s.136). Orijinal veri setine uygulanabilir olması ve yapılması gereken 

hesaplamaların kolay olması yöntemin avantajları arasında yer almaktadır (Sarul, 

2021, s.37). GİA altı adımdan oluşmaktadır (Chang ve Lin, 1999, s.250; Kong ve 

Liu, 2006, s.1-2; Zhai vd., 2009, s.7076). 
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1.Adım: GİA Yönteminin ilk adımında, m alternatifleri, n kriterleri temsil 

etmek üzere mxn karar matrisi oluşturulmaktadır. Karar matrisine eşitlik (25)’ de 

yer verilmiştir. 

𝑥𝑖= 

𝑥1(1)… . 𝑥1(2)… . 𝑥1(𝑚)

𝑥2(1)… . 𝑥2(2)… . 𝑥2(𝑚)

𝑥𝑛(1)… . 𝑥𝑛(2)… . 𝑥𝑛(𝑚)

                    (25)                                                                          

𝑥0= (𝑥0(1), 𝑥0(2), ….,𝑥0(j), …., 𝑥0(n)) Referans Serisi, 

𝑥𝑖= (𝑥𝑖(1), 𝑥𝑖(2), …., 𝑥𝑖(j), ….., 𝑥𝑖(n)) Karşılaştırma Serileri. 

2.Adım: İlk aşamada karar matrisi oluşturulduktan sonra, ikinci aşamada veri 

seti normalize edilmektedir. Faktör serileri normalize edilirken dikkat edilmesi 

gereken serinin hangi özelliği taşıdığıdır. Bu noktada, üç farklı durum söz konusu 

olmaktadır. Bunlardan ilki, daha yükseğin daha iyi olduğu iken ikincisi, daha 

düşüğün daha iyi olduğu ve sonuncu özellik ise ideal değerin daha iyi olduğudur. 

Aşağıda yer alan eşitliklerde sırasıyla; eşitlik (26), daha yüksek olanının daha 

iyiyi gösterdiğini, eşitlik (27), daha düşük olanın daha iyiyi gösterdiğini ve eşitlik 

(28), ideal değerin daha iyi olduğu normalizasyon eşitliklerini göstermektedir. 

𝑥𝑖(k) = 
𝑥𝑖

0−𝑚𝑖𝑛𝑥𝑖
0(𝑘)

𝑚𝑎𝑥 𝑥𝑖
0(𝑘)−𝑚𝑖𝑛𝑥𝑖

0(𝑘)
                                                       (26)                                                                                  

𝑥𝑖(k) = 
𝑚𝑎𝑥𝑥𝑖

0(𝑘)− 𝑥𝑖
0(𝑘)

𝑚𝑎𝑥𝑥𝑖
0(𝑘)−𝑚𝑖𝑛𝑥𝑖

0(𝑘)
                                                       (27)                                                                                   

𝑥𝑖(𝑘)= 
1−|𝑥𝑖

0 (𝑘)− 𝑥0|

𝑚𝑎𝑥𝑥𝑖
0(𝑘)− 𝑥0                                                                 (28)                                                                                      

𝑥𝑖
0(k) = i serisi için k. sıradaki değer, 

𝑥𝑖(k) = Normalizasyon sonrası i. seri k. sıradaki değer, 

min𝑥𝑖
0(k) = i serisindeki minimum değer, 

max𝑥𝑖
0(k) = i serisindeki maksimum değer, 

𝑥0= İstenilen ideal değer. 

3.Adım: GİA Yönteminin üçüncü adımını, ideal çözüm ve alternatif 

arasındaki fark (uzaklık) matrisinin düzenlenmesi oluşturmaktadır. Fark matrisi 

aşağıda yer alan eşitlikte gösterilmiştir.  

∆=  

∆1(1) ∆2(2)… . . ∆1(𝑛)

∆1(2) ∆2(2)… . . ∆2(𝑛)

∆𝑚(1) ∆𝑚(2)… . . ∆𝑚(𝑛)

                                           (29)                                                                       

∆𝑗(𝑖) =│𝑥0(𝑖) − 𝑥𝑗(𝑖)                                                             (30)                                                                                                                                                                                          

∆: İstenilen ideal değer. 

4.Adım: Gri ilişki katsayı matrisi oluşturulmaktadır. Fark matrisine eşitlik 

(31)  ve eşitlik (32)’ de yer verilmiştir.  
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

𝜉1(1) 𝜉1(2)… . . 𝜉1(𝑛)

𝜉2(1) 𝜉2(2)… . . 𝜉1(𝑛)

𝜉𝑚(1) 𝜉𝑚(2)… . . 𝜉𝑚(𝑛)

                                                 (31)                                                                                  

𝜉𝑗(𝑖) =  
∆ (min)+𝑝∆(max)

∆𝑗(𝑖)+𝑝∆(max)
                                                            (32)                                                                                                       

𝜉𝑗 (𝑖); j. alternatif uyum içindeki gri ilişkisel katsayısının i. diziye göre ideal 

çözümü. 

5.Adım: Gri ilişkisel katsayılar bulunduktan sonra, gri ilişki derecesi 

bulunarak, alternatifler arasında değerlendirilir. 

𝑅𝑗 = ∑ 𝑤𝑗 𝜉𝑗
𝑛
𝑖=1 (𝑖)                                                                  (33)                                                                                                

i=Dizinin ağırlığı. 

6.Adım: GİA’ nin son adımını ise gri ilişki derecesi uyarınca bulunan 

alternatiflerin sıralanması oluşturmaktadır. 

TOPSIS (Technique for Order Prefence by Similatiry to Ideal Solution) 

Yöntemi 

Karar problemlerini çözmek için alternatiflerin en iyi ve en kötü çözüme olan 

uzaklıklarını dikkate alarak bir sıralama yapan ve 1981 yılında Hwang ve Yoon 

tarafından geliştirilen ÇKKV yöntemlerinden biridir (Hwang ve Yoon, 1981). 

Yöntem söz konusu sıralamayı yaparken altı adımdan oluşmaktadır. Her bir 

adımın açıklamasına aşağıda yer verilmiştir (Chen, 2000, s.3; Hwang ve Yoon, 

1981, s.120-121; Yazdani vd., 2011, s.721; Zavadskas vd., 2016, s.170). 

1.Adım: Literatürde başlangıç matrisi olarak adlandırılan bu adımda, her 

alternatif için her kriterin değerini içeren bir matris oluşturulmaktadır. 

Üstünlükleri sıralanmak istenen karar noktaları satırlarda yer alırken, sütunlarda 

ise değerlendirme faktörleri yer almaktadır. 

A=

𝑎11 … . . 𝑎1𝑛

… …
𝑎1𝑚 … . . 𝑎𝑚𝑛

                                                                    (34)                                                                                                 

2.Adım: A matrisinde yer alan değişkenlerden yararlanılarak, normalize 

edilmiş karar matrisi oluşturulmaktadır. Normalize edilmiş karar matrisi eşitlik 

(35)’ de yer alan formül ile hesaplanmaktadır. 

𝑏𝑖𝑗 = 
𝑎𝑖𝑗

√∑ 𝑎2
𝑖𝑗

𝑚
𝑖=1

                                                                         (35)                                                                                                      

3.Adım: İkinci adımda normalize edilen karar matrisi ile belirlenen kriter 

ağırlıkları çarpılmaktadır. Böylece, ağırlıklandırılmış normalize matris elde 

edilmektedir. 

𝑙𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝑋𝑏𝑖𝑗                                                                            (36)                                                                                                       
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4.Adım: Ağırlıklandırılmış mormalize matris elde edildikten sonra, (pozitif) 

ideal (𝐴+) ve negatif ideal (𝐴−) çözümler ağırlıklandırılmış normalize matris 

üzerinden belirlenmektedir. Bunun için maksimum ve minumum değerler 

alınmaktadır. Maksimum ve minum değerlerin elde edildiği eşitlikler (37) ve 

(38)’ de yer almaktadır. 

𝐴+= (𝑙+1, 𝑙
+

2, … . . , 𝑙+𝑛)                                                            (37)                                                                                         

𝐴−= (𝑙−1,𝑙
−

2, … . . , 𝑙−𝑛)                                                            (38)                                                                                     

5.Adım: Bu adımda, her bir alternatifin (pozitif) ideal (𝑆+
𝑖) ve negatif 

ideal (𝑆−
𝑖) çözümlerden uzaklığı belirlenmektedir. 

𝑆+
𝑖= √∑ (𝑙𝑖𝑗−𝑙+𝑗

)2𝑛
𝑗=1                                                               (39)                                                                                           

𝑆−
𝑖= √∑ (𝑙𝑖𝑗 − 𝑙−𝑗)

2𝑛
𝑗=1                                                            (40)                                                                                

6.Adım: TOPSIS yönteminin son adımı olan altıncı adımda, ideal çözüme 

göreli yakınlık hesaplanmaktadır. Bunun için her bir alternatifin (pozitif) 

ve negatif ideal ayrım sonuçlarından yararlanılmaktadır. 

𝐶+
𝑖= 

𝑆𝑖
−

𝑆𝑖
++𝑆𝑖

−                                                                              (41)                                                                                                        

(0< 𝐶𝑖
+ <1, i=1,2,….,n) 

Copeland Yöntemi 

Copeland Yöntemi, Condorcet İlkesi’ nin doğal bir uzantısını oluşturmakla 

birlikte, ikili karşılaştırmalar sonucunda ulaşılan galibiyetlerin ve 

mağlubiyetlerin farkına dayanılarak alternatiflerin sıralanması sağlayan bir 

yöntemdir. Özellikle, gruplar arası karar vermede etkili olan bu yöntem, karar 

vericilerin bireysel sıralamalarını birleştirerek, tek bir sıralama elde etmektedir. 

Böylece, karar vericilerin farklı alternatifler arasında, objektif ve sistematik bir 

şekilde karar vermelerini sağlamaktadır (Saari ve Merlin, 1996, s.51-61). 

Copeland yönteminin uygulama adımlarına aşağıda yer verilmiştir (Fishburn, 

1984, s.684-690; Saari ve Merlin, 1996, s.53-55; Klamler: 2003, s.3-5). 

1.Adım: Alternatifler arasında ikili karşılaştırmalar yapılmakta ve her bir 

karşılaştırma için bir skor belirlenmektedir. 

𝑆𝑗,𝑘= {

1 𝐸ğ𝑒𝑟 𝐴𝑗 , 𝐴𝑘
′ 𝑦𝚤 𝑦𝑒𝑛𝑒𝑟𝑠𝑒, (𝑘 ≠ j)

0,5 𝐸ğ𝑒𝑟 𝐴𝑗  𝑣𝑒 𝐴𝑘 𝑏𝑒𝑟𝑎𝑏𝑒𝑟𝑒 𝑘𝑎𝑙𝚤𝑟𝑠𝑎,

−1 𝐸ğ𝑒𝑟 𝐴𝑘, 𝐴𝑗
′𝑦𝑖 𝑦𝑒𝑛𝑒𝑟𝑠𝑒 (𝑘 ≠ j)

 (𝑘 ≠ j)          (42)                                       

𝑆𝑗,𝑘: 𝐴𝑗 alternatifinin 𝐴𝑘 alternatifine karşı aldığı skor. 
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2.Adım: birinci adımda ikili karşılaştırmalar sonucu belirlenen skorlar 

üzerinden, ikinci adımda, her bir alternatifin diğer alternatiflere karşı altığı 

toplam skor hesaplanmaktadır. 

C(j)= ∑ 𝑆𝑗,𝑘
𝑛
𝑘=1                                                                          (43)                                                                                                       

(k≠j) 

𝐴𝑗: Alternatiflerin, diğer tüm alternatiflere karşı aldığı skor, 

C(j): 𝐴𝑗 alternatifinin toplam skoru. 

3.Adım: 0,5 ve 1 puanlarına sahip alternatiflerden elde edilen puanlar 

toplanarak galibiyet puanına ulaşılır. Galibiyet puanına ulaşmak için kullanılan 

eşitlik (44)’de verilmiştir. Benzer şekilde, -1 puana sahip alternatiflerden elde 

edilen puanlar toplanarak mağlubiyet puanlarına ulaşılır. Mağlubiyet puanlarına 

ulaşmak için kullanılan eşitlik ise aşağıda, eşitlik (45)’de verilmiştir. 

GP(i)= ∑ 𝐺𝑗,𝑘
𝑛
𝑘=1  (𝐺𝑘,𝑗>0)                                                       (44)                                                                                  

G: Galibiyet, 

GP: Galibiyet Puanı 

MP(i)= ∑ 𝑀𝑗,𝑘
𝑛
𝑘=1  (𝑀𝑗,𝑘 < 0)                                                  (45)                                                                          

M: Mağlubiyet, 

MP: Mağlubiyet Puanı 

4.Adım: Üçüncü adımda elde edilen galibiyet ve mağlubiyet sonuçlarının 

toplanması ile copeland puanına (CP) ulaşılmaktadır. 

CP(i)= GP(i) + MP(i)                                                              (46)                                                                                          

5.Adım: Elde edilen Copeland puanları (CP), en yüksekten en düşüğe doğru 

sıralanarak, alternatiflerin sıralaması gerçekleştirilmektedir. 

Yukarıda tüm adımları detaylı bir şekilde anlatılan Copeland Yöntemi, karar 

verme süreçlerinde sağladığı çeşitli avantajlar nedeniyle geniş bir kullanım 

alanına sahiptir. Bununla birlikte, bu yöntem, her bir alternatifin diğer 

alternatiflerle ikili karşılaştırmalarını yaparak adil ve tarafsız bir değerlendirme 

süreci sunmaktadır (Felsenthal ve Machover, 1992, s.78). Ayrıca, İkili 

karşılaştırmalara dayalı bu yapısı, karar verme sürecinin mantıksal tutarlılığını ve 

güvenilirliğini artırmaktadır (Saari ve Merlin, 1996, s.67).  

Açıklanan araştırma yöntemlerinin kullanılabilmesi için çalışmada kullanılan 

araştırma sorularına ve hipotezlerine aşağıda yer verilmiştir. 
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Tablo 1: Araştırma Soruları 
1.2019 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansı İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek midir? 

2. 2020 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansı İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek midir? 

3. 2021 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansı İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek midir? 

4. 2022 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansı İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek midir? 

5. 2023 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansı İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek midir? 

Araştırma soruları çerçevesinde oluşturulan araştırma hipotezleri tablo 2’ de 

gösterilmiştir. 

Tablo 2: Araştırma Hipotezleri 
𝐻01: 2019 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek değildir. 

𝐻1: 2019 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksektir. 

𝐻02: 2020 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek değildir. 

𝐻2: 2020 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksektir. 

𝐻03: 2021 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek değildir. 

𝐻3: 2021 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksektir. 

𝐻04: 2022 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek değildir. 

𝐻4: 2022 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksektir. 

𝐻05: 2023 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksek değildir. 

𝐻5: 2023 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansları İngiltere’ de 

faaliyet gösteren katılım bankalarıın finansal performansından göreli olarak daha yüksektir. 

Araştırma hipotezlerinin test edilebilmesi için, çalışmada Türkiye ve 

İngiltere'de faaliyet gösteren tüm katılım bankaları çalışmanın anakütlesi olarak 

belirlenmiştir. Ancak, çalışma yılları olan 2019-2023 arasında kesintisiz olarak 

faaliyet göstermeyen ve ÇKKV yöntemlerinin uygulanabilmesi için kullanılan 

rasyolarda yer alan çeşitli değişkenlere ulaşılamayan bankalar çalışmaya dahil 

edilmemiştir. Bu kapsamda, çalışma örneklemine dahil olan katılım bankaları 

Tablo 3' de gösterilmiştir. 
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Tablo 3: Araştırma Örneklemi 
Banka Adı Faaliyet Gösterdiği Ülke 

1.Al Rayan Bank İngiltere 

2.Abu Dhabi Islamic Bank UK İngiltere 

3.Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. Türkiye 

4. Bank of London and The Middle East Plc. İngiltere 

5.Gatehouse Bank İngiltere 

6.Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş. Türkiye 

7.Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc İngiltere 

8.Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. Türkiye 

9.Vakıf Katılım Bankası A.Ş. Türkiye 

10. Ziraat Katılım Bankası A.Ş. Türkiye 

Tablo 3’te görüldüğü üzere, çalışma örneklemi beşi Türkiye’de faaliyet 

gösteren katılım bankaları, beşi ise İngiltere’de faaliyet gösteren bankalar olmak 

üzere toplam on adet bankadan oluşmaktadır. Bankaların yıllar itibariyle finansal 

performanslarının belirlenebilmesi amacıyla, oluşturulan teorik çerçeve 

doğrultusunda ve ilgili literatür taramasına dayanılarak seçilen; karlılık, sermaye 

yeterliliği, aktif kalitesi, likidite, gelir-gider yapısı ve faaliyet rasyolarını içeren 

göstergeler esas alınmıştır. Bu göstergeler hem analiz kapsamındaki yönteme 

uygunluk açısından değerlendirilmiş hem de sonraki çalışmalarda 

karşılaştırılabilirliği mümkün kılacak şekilde yapılandırılmıştır. Kullanılan 

rasyolar ve sembollerine aşağıda yer verilmiştir. 

Tablo 4: Kullanılan Rasyolar 
RASYO SEMBOLÜ 

1)KARLILIK RASYOLARI 

1.Net Kar veya Net Zarar/Toplam Aktifler (ROA) K1 

2.Net Kar veya Net Zarar/Özkaynaklar (ROE) K2 

2)SERMAYE YETERLİLİK RASYOSU 

3.Net Bilanço Pozisyonu/Özkaynaklar S1 

3)AKTİF KALİTESİ RASYOLARI 

4.Toplam Kredi ve Alacaklar/Toplam Aktifler A1 

5.Duran Aktifler/Toplam Aktifler A2 

4)LİKİDİTE RASYOSU 

6.Likit Aktifler/Kısa Vadeli Yükümlülükler L1 

5)GELİR GİDER YAPISI RASYOLARI 

7.Kar Payı Gelirleri/Diğer Faaliyet Gelirleri G1 

8.Kar Payı Gelirleri/Toplam Aktifler G2 

9.Kar Payı Gelirleri/Diğer Faaliyet Giderleri G3 

6)FAALİYET RASYOSU 

10.Toplam Faaliyet Gelirleri/Toplam Aktifler F1 

Kaynak: Doğan, 2022, s. 180. 

Tablo 4’ de görüldüğü üzere, karlılık rasyoları kapsamında; net kar veya net 

zarar/toplam aktifler (ROA), net kar veya net zarar/Özkaynaklar (ROE), sermaye 

yeterlilik rasyosu, aktif kalitesi rasyoları, likidite rasyoları, gelir/gider yapısı 

rasyoları ve faaliyet rasyosu olmak üzere toplam on adet rasyo kullanılmıştır. 

Çalışma örneklemini oluşturan İngiltere’de faaliyet gösteren katılım bankaları 

finansal raporlamalarında Sterlin (£), Türkiye’de faaliyet gösteren katılım 

bankaları ise Türk Lirası (₺) para birimini kullanmaktadır. Her iki ülkede farklı 
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para birimleri ile hazırlanan finansal tabloların karşılaştırılabilirliğini sağlamak 

amacıyla, tüm mutlak değerler ile bu değerlerden türetilen finansal oranlar 

Amerikan Doları ($) cinsine çevrilmiştir. Bu dönüşüm, ülkeler arası 

karşılaştırmaları kolaylaştırarak analizlerin güvenilirliğini artırmayı 

amaçlamaktadır. Türkiye’de faaliyet gösteren bankaların verilerinin Dolar 

cinsine çevrilmesinde Türkiye Cumhuriyet Merkez Bankası (TCMB) tarafından 

yayımlanan yıllık ortalama USD/TRY kuru, İngiltere’deki bankalar için ise ilgili 

yılın ortalama GBP/USD kuru esas alınmıştır 

Kullanılan rasyolar aracılığı ile çalışma örneklemine dahil olan katılım 

bankalarının finansal performanslarının tespit edilmesi amacıyla kullanılan 

rasyolara ve literatür taraması sonucunda tercih edilen Aras, CoCoSo, GİA ve 

TOPSIS yöntemlerinin sıralama sonuçlarına aşağıda yer verilmiştir. 

BULGULAR VE YORUM  

Yöntem başlığı altında açıklanan ÇKKV Yöntemlerinin uygulanması ile elde 

edilen çalışma bulguları sırası ile aşağıda açıklanmıştır. 

ÇKKV Yöntemleri Nihai Sonuçları 

ÇKKV Yöntemleri aracılığı ile elde edilen finansal performans 

sıralamalarının nihai sonuçlarına aşağıda yer alan tabloda yer verilmiştir. 

Tablo 5: Yıllar İtibari ile ÇKKV Yöntemleri Sıralama Sonuçları 
2019 

BANKA ARAS CoCoSo GİA TOPSIS 

Al Rayan Bank 7 6 7 4 

Bank of London and The Middle East Plc 9 8 9 9 

Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc 1 1 3 3 

Gatehouse Bank  10 10 10 10 

Abu Dhabi Islamic Bank UK 6 2 6 5 

Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. 8 9 8 7 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş 4 5 4 8 

Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. 5 7 5 2 

Vakıf Katılım Bankası A.Ş. 3 4 2 6 

Ziraat Katılım Bankası A.Ş. 2 3 1 1 

2020 

BANKA ARAS CoCoSo GİA TOPSIS 

Al Rayan Bank 1 1 1 2 

Bank of London and The Middle East Plc 8 7 8 7 

Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc 5 3 6 8 

Gatehouse Bank  10 10 10 10 

Abu Dhabi Islamic Bank UK 9 9 9 5 

Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. 7 8 7 9 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş 6 6 5 4 

Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. 4 5 4 6 

Vakıf Katılım Bankası A.Ş. 3 4 3 3 

Ziraat Katılım Bankası A.Ş. 2 2 2 1 

2021 

BANKA ARAS CoCoSo GİA TOPSIS 

Al Rayan Bank 3 8 6 8 
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Bank of London and The Middle East Plc 9 5 8 1 

Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc 10 9 9 9 

Gatehouse Bank  7 10 10 10 

Abu Dhabi Islamic Bank UK 2 2 3 3 

Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. 4 1 1 4 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş 6 3 7 2 

Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. 5 6 4 7 

Vakıf Katılım Bankası A.Ş. 8 4 2 6 

Ziraat Katılım Bankası A.Ş. 1 7 5 5 

2022 

BANKA ARAS CoCoSo GİA TOPSIS 

Al Rayan Bank 7 10 8 9 

Bank of London and The Middle East Plc 5 7 6 5 

Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc 9 9 10 10 

Gatehouse Bank  8 8 9 8 

Abu Dhabi Islamic Bank UK 6 6 7 7 

Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. 1 1 5 6 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş 3 2 3 3 

Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. 4 5 4 4 

Vakıf Katılım Bankası A.Ş. 2 3 1 2 

Ziraat Katılım Bankası A.Ş. 10 4 2 1 

2023 

BANKA ARAS CoCoSo GİA TOPSIS 

Al Rayan Bank 5 5 7 6 

Bank of London and The Middle East Plc 1 1 3 7 

Qatar Islamic Bank (QIB) (UK) Plc 8 10 10 10 

Gatehouse Bank  9 8 9 9 

Abu Dhabi Islamic Bank UK 7 9 8 8 

Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş. 6 7 6 5 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş 4 6 4 2 

Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş. 2 2 1 1 

Vakıf Katılım Bankası A.Ş. 3 3 2 4 

Ziraat Katılım Bankası A.Ş. 10 4 5 3 

Tablo 5’te görüldüğü üzere, 2019–2023 dönemine ilişkin olarak bankaların 

sonuçların daha anlamlı hale gelmesi ve ülkeler arası karşılaştırmaların sağlıklı 

bir şekilde yapılabilmesi amacıyla bankalar ilk 5 ve son 5 olmak üzere iki grupta 

sınıflandırılmıştır. 

2019 yılında, Aras yöntemi uyarınca, ARAS yöntemine göre, ilk 5 sırada 

sırasıyla; Qatar Islamic Bank (UK), Ziraat Katılım, Vakıf Katılım, Kuveyt Türk 

ve Türkiye Finans yer almıştır. Son 5 sırada ise Abu Dhabi Islamic Bank UK, Al 

Rayan Bank, Albaraka Türk, Bank of London and The Middle East Plc ve 

Gatehouse Bank bulunmaktadır. İlk 5’te dört Türk bankasının yer alması, bu yıl 

Türkiye örnekleminin göreli üstünlüğüne işaret etmektedir. 

CoCoSo yöntemi, sırasıyla Qatar Islamic Bank (UK), Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, Ziraat Katılım, Vakıf Katılım ve Kuveyt Türk’ü ilk 5’te 

konumlandırmıştır. Son 5 sırada ise sırasıyla Al Rayan Bank, Türkiye Finans 

Katılım Bankası A.Ş., Bank of London and The Middle East Plc., Albaraka Türk 

Katılım Bankası A.Ş. ve Gatehouse Bank yer almıştır.  
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İlk 5’te üç Türk bankasının bulunması, göreli üstünlüğün bu yöntemde de 

Türkiye lehine olduğunu göstermektedir. 

GİA yönteminde, Ziraat Katılım, Vakıf Katılım, Qatar Islamic Bank (UK), 

Kuveyt Türk ve Türkiye Finans ilk 5 sırayı oluşturmuştur. Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, Al Rayan Bank, Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş., Bank of London 

and The Middle East Plc. ve Gatehouse Bank ise son 5’te yer almıştır. İlk 5’in 

dört sırasını Türk bankalarının alması, Türkiye örnekleminin belirgin 

üstünlüğüne işaret etmektedir. 

TOPSIS yöntemine göre, ilk 5 banka sırasıyla; Ziraat Katılım, Türkiye Finans, 

Qatar Islamic Bank (UK), Al Rayan Bank ve Abu Dhabi Islamic Bank UK 

şeklindedir. Son 5 sırada ise Vakıf Katılım, Albaraka Türk, Kuveyt Türk, Bank 

of London and The Middle East Plc ve Gatehouse Bank yer almıştır. Bu 

yöntemde ilk 5 içerisinde yalnızca iki Türk bankası yer aldığından, İngiltere 

örneklemi görece üstün konumdadır. 

2019 yılına ilişkin genel değerlendirmede, ARAS, CoCoSo ve GİA 

yöntemlerinin Türkiye merkezli bankaları ön plana çıkardığı, buna karşılık 

TOPSIS yönteminin İngiltere merkezli bankaların daha fazla olduğu 

görülmektedir. Bu durum, yöntemlerin duyarlılık düzeylerine bağlı olarak ülke 

örneklemleri arasında değişkenlik gösterebildiğini ortaya koymaktadır. 

2020 yılı incelendiğinde, ARAS yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Al 

Rayan Bank, Ziraat Katılım, Vakıf Katılım, Türkiye Finans ve Qatar Islamic 

Bank (UK) yer almıştır. Son 5 sırada ise Kuveyt Türk, Albaraka Türk, Bank of 

London and The Middle East Plc, Abu Dhabi Islamic Bank UK ve Gatehouse 

Bank bulunmaktadır. İlk 5 içerisinde üç Türk bankasının yer alması, bu yıl ARAS 

yönteminde Türkiye örnekleminin göreli üstünlüğünü ortaya koymaktadır. 

CoCoSo yöntemi, ilk 5 sırada sırasıyla; Al Rayan Bank, Ziraat Katılım, Qatar 

Islamic Bank (UK), Vakıf Katılım ve Türkiye Finans konumlandırmıştır. Son 5 

ise sırasıyla; Kuveyt Türk, Bank of London and The Middle East Plc, Albaraka 

Türk, Abu Dhabi Islamic Bank UK ve Gatehouse Bank’tan oluşmaktadır. İlk 5’te 

üç Türk bankasının yer alması, Türkiye örnekleminin bu yöntemde de göreli 

olarak öne çıktığını göstermektedir. 

GİA yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Al Rayan Bank, Ziraat Katılım, 

Vakıf Katılım, Türkiye Finans ve Kuveyt Türk bulunmaktadır. Son 5 sırada ise 

Qatar Islamic Bank (UK), Albaraka Türk, Bank of London and The Middle East 

Plc, Abu Dhabi Islamic Bank UK ve Gatehouse Bank yer almaktadır. İlk 5 sırada 

dört Türk bankasının bulunması, bu yıl GİA yöntemi açısından Türkiye 

örnekleminin belirgin bir üstünlük sergilediği yönünde değerlendirilebilir. 
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TOPSIS yönteminde, ilk 5 sırada sırasıyla; Ziraat Katılım, Al Rayan Bank, 

Vakıf Katılım, Kuveyt Türk ve Abu Dhabi Islamic Bank UK yer almıştır. Son 5 

ise sırasıyla; Türkiye Finans, Bank of London and The Middle East Plc, Qatar 

Islamic Bank (UK), Albaraka Türk ve Gatehouse Bank’tan oluşmaktadır. İlk 5 

içinde üç Türk bankasının yer alması, TOPSIS yönteminde de Türkiye lehine 

göreli bir üstünlüğü ortaya koymaktadır. 

2020 yılı genelinde; ARAS, CoCoSo, GİA ve TOPSIS yöntemlerinin 

tamamında ilk 5 sıralarda en az üç Türk bankasının yer almış olması, Türkiye 

örnekleminin bu yıl içinde bir performans üstünlüğüne sahip olduğunu 

göstermektedir. 

2021 yılına gelindiğinde, ARAS yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Ziraat 

Katılım, Abu Dhabi Islamic Bank UK, Al Rayan Bank, Albaraka Türk ve Türkiye 

Finans yer almıştır. Son 5 sırada ise Kuveyt Türk, Gatehouse Bank, Vakıf 

Katılım, Bank of London and The Middle East Plc ve Qatar Islamic Bank (UK) 

bulunmaktadır. İlk 5 içerisinde üç Türk bankasının yer alması, bu yıl ARAS 

yönteminde Türkiye örnekleminin göreli üstünlüğüne işaret etmektedir. 

CoCoSo yönteminde, ilk 5 sırada sırasıyla; Albaraka Türk, Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, Kuveyt Türk, Vakıf Katılım ve Bank of London and The Middle East 

Plc bulunmaktadır. Son 5 ise sırasıyla; Türkiye Finans, Ziraat Katılım, Al Rayan 

Bank, Qatar Islamic Bank (UK) ve Gatehouse Bank’tan oluşmaktadır. İlk 5’te üç 

Türk bankasının yer alması, Türkiye örnekleminin bu yöntemde de göreli olarak 

öne çıktığını göstermektedir. 

GİA yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Albaraka Türk, Vakıf Katılım, Abu 

Dhabi Islamic Bank UK, Türkiye Finans ve Ziraat Katılım bulunmaktadır. Son 5 

sırada ise Al Rayan Bank, Kuveyt Türk, Bank of London and The Middle East 

Plc, Qatar Islamic Bank (UK) ve Gatehouse Bank yer almaktadır. İlk 5 sırada dört 

Türk bankasının bulunması, bu yıl GİA yöntemi açısından Türkiye örnekleminin 

üstünlük sergilediğini ortaya koymaktadır. 

TOPSIS yönteminde, ilk 5 sırada sırasıyla; Bank of London and The Middle 

East Plc, Kuveyt Türk, Abu Dhabi Islamic Bank UK, Albaraka Türk ve Ziraat 

Katılım yer almıştır. Son 5 sırada ise Vakıf Katılım, Türkiye Finans, Al Rayan 

Bank, Qatar Islamic Bank (UK) ve Gatehouse Bank bulunmaktadır. İlk 5 içinde 

üç Türk bankasının yer alması, bu yöntemde Türkiye örnekleminin göreli olarak 

öne çıktığına işaret etmektedir. 

2021 yılı genel değerlendirmesine göre; ARAS, CoCoSo, GİA ve TOPSIS 

yöntemlerinin tamamında ilk 5 sırada en az üç Türk bankası yer almıştır. Bu 

durum, yıl genelinde Türkiye örnekleminin bir performans üstünlüğü 

sergilediğini ortaya koymaktadır. 
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2022 yılında, ARAS yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Albaraka Türk, 

Vakıf Katılım, Kuveyt Türk, Türkiye Finans ve Bank of London and The Middle 

East Plc yer almıştır. Son 5 sırada ise Abu Dhabi Islamic Bank UK, Al Rayan 

Bank, Gatehouse Bank, Qatar Islamic Bank (UK) ve Ziraat Katılım yer 

almaktadır. İlk 5 içerisinde 4 Türk bankasının yer alması, ARAS yönteminde bu 

yıl Türkiye örnekleminin göreli üstünlüğünü ortaya koymaktadır. 

CoCoSo yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Albaraka Türk, Kuveyt Türk, 

Vakıf Katılım, Ziraat Katılım ve Türkiye Finans yer almıştır. Son 5 sırada ise 

Abu Dhabi Islamic Bank UK, Bank of London and The Middle East Plc, 

Gatehouse Bank, , Qatar Islamic Bank (UK) ve Al Rayan Bank bulunmaktadır. 

İlk 5 içinde 4 Türk bankasının yer alması, bu yöntemde de Türkiye örnekleminin 

göreli olarak üstün olduğunu göstermektedir. 

GİA yönteminde, ilk 5 sırada sırasıyla; Vakıf Katılım, Ziraat Katılım, Kuveyt 

Türk, Türkiye Finans ve Albaraka Türk yer almaktadır. Son 5 ise sırasıyla; Bank 

of London and The Middle East Plc, Abu Dhabi Islamic Bank UK, Al Rayan 

Bank, Gatehouse Bank ve Qatar Islamic Bank (UK) şeklindedir. İlk 5 sırada 5 

Türk bankasının yer alması, GİA yönteminde Türkiye örnekleminin belirgin bir 

şekilde öne çıktığını göstermektedir. 

TOPSIS yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Ziraat Katılım, Vakıf Katılım, 

Kuveyt Türk, Türkiye Finans ve Bank of London and The Middle East Plc yer 

almaktadır. Son 5 sırada ise Albaraka Türk, Abu Dhabi Islamic Bank UK, 

Gatehouse Bank, Al Rayan Bank ve Qatar Islamic Bank (UK) yer almaktadır. İlk 

5’te 4 Türk bankasının bulunması, TOPSIS yönteminde Türkiye örnekleminin 

göreli üstünlüğünü ortaya koymaktadır. 

2022 yılı genelinde; ARAS, CoCoSo, GİA ve TOPSIS yöntemlerinin 

tamamında ilk 5 sıralarda en az 4 Türk bankası yer almış ve özellikle GİA 

yönteminde tüm ilk 5 Türk bankalardan oluşmuştur. Bu tablo, 2022 yılında 

Türkiye örnekleminin finansal performans açısından üstünlük sağladığını 

göstermektedir. 

Çalışma kapsamına dahil olan son yıl (2023) incelendiğinde, ARAS 

yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Bank of London and The Middle East Plc, 

Türkiye Finans, Vakıf Katılım, Kuveyt Türk ve Al Rayan Bank yer almıştır. Son 

5 sırada ise Albaraka Türk, Abu Dhabi Islamic Bank UK, Qatar Islamic Bank 

(UK), Gatehouse Bank ve Ziraat Katılım bulunmaktadır. İlk 5 içinde 3 Türk 

bankasının yer alması, bu yöntemde Türkiye örnekleminin göreli olarak öne 

çıktığını göstermektedir. 

CoCoSo yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Bank of London and The 

Middle East Plc, Türkiye Finans, Vakıf Katılım, Ziraat Katılım ve Al Rayan Bank 

yer almaktadır. Son 5 sırada ise Kuveyt Türk, Albaraka Türk, Gatehouse Bank, 
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Abu Dhabi Islamic Bank UK ve Qatar Islamic Bank (UK) bulunmaktadır. İlk 5’te 

3 Türk bankasının yer alması, Türkiye örnekleminin bu yöntemde göreli 

üstünlüğünü ortaya koymaktadır. 

GİA yönteminde, ilk 5 sırada sırasıyla; Türkiye Finans, Vakıf Katılım, Bank 

of London and The Middle East Plc, Kuveyt Türk ve Ziraat Katılım 

bulunmaktadır. Son 5 sırada ise Albaraka Türk, Al Rayan Bank, Abu Dhabi 

Islamic Bank UK, Gatehouse Bank ve Qatar Islamic Bank (UK) yer almaktadır. 

İlk 5 içerisinde 4 Türk bankasının yer alması, bu yöntemde Türkiye örnekleminin 

belirgin üstünlüğünü göstermektedir. 

TOPSIS yöntemine göre, ilk 5 sırada sırasıyla; Türkiye Finans, Kuveyt Türk, 

Ziraat Katılım, Vakıf Katılım ve Albaraka Türk bulunmaktadır. Son 5 sırada ise 

Al Rayan Bank, Bank of London and The Middle East Plc, Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, Gatehouse Bank ve Qatar Islamic Bank (UK) yer almaktadır. İlk 5’te 

5 Türk bankasının yer alması, bu yöntemde Türkiye örnekleminin görece olarak 

üstün olduğunu göstermektedir. 

2023 yılı genelinde; ARAS ve CoCoSo yöntemlerinde Türkiye 

örnekleminden 3 banka, GİA yönteminde 4 banka, TOPSIS yönteminde ise 5 

banka ilk 5 sırada yer almıştır. Bu tablo, 2023 yılında da Türkiye örnekleminin 

finansal performans açısından genel olarak İngiltere örneklemine karşı görece 

olarak üstünlük sağladığına işaret etmektedir. 

Copeland Yöntemi Sonuçları 

ÇKKV Yöntemleri ile yıllar itibari ile finansal performans sıralamaları elde 

edilen katılım bankalarıın, Copeland Yöntemi kullanılarak elde edilen skor ve 

sıralama sonuçları tablo 6’ da gösterilmiştir. 

Tablo 6: Copeland Yöntemi Skor ve Sıralama Sonuçları 
Banka  2019 

Skor 

2019 

Sıra 

2020 

Skor 

2020 

Sıra 

2021 

Skor 

2021 

Sıra 

2022 

Skor 

2022 

Sıra 

2023 

Skor 

2023 

Sıra 

Al Rayan Bank 4 6 9 1 3 8 1 9 3,5 6 

Qatar Islamic 

Bank (QIB) 

(UK) Plc 

8,5 2 5,5 4 1 9 0,5 10 0 10 

Bank of 

London and 

The Middle 

East Plc 

1 9 2,5 7 3,5 7 4 6 8 2 

Gatehouse 

Bank  

0 10 0 10 0 10 1,5 8 1 9 

Abu Dhabi 

Islamic Bank 

UK 

4 6 1 9 8,5 1 3 7 2 8 

Albaraka Türk 

Katılım 

Bankası A.Ş. 

 

2 

 

8 

 

2,5 

 

7 

 

8 

 

2 

 

7 

 

2 

 

3,5 

 

6 
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Kuveyt Türk 

Katılım 

Bankası A.Ş 

5,5 3 4,5 6 5,5 3 7 2 6 4 

Türkiye Finans 

Katılım 

Bankası A.Ş. 

5 5 5 5 4,5 6 5,5 5 8,5 1 

Vakıf Katılım 

Bankası A.Ş. 

5,5 3 7 3 5,5 3 8,5 1 7,5 3 

Ziraat Katılım 

Bankası A.Ş. 

9,5 1 8 2 5,5 3 7 2 5 5 

Tablo 6’da 2019–2023 dönemine ilişkin Copeland skor sonuçları ve 

sıralamaları sunulmuştur. Her yıl çalışma örneklemine dahil olan katılım 

bankaları skorlarına göre sıralanmış ve yorumlamalarında ÇKKV yöntemlerinde 

olduğu gibi ilk 5 sıradaki bankalar yüksek performanslı, son 5 sıradaki bankalar 

ise görece düşük performanslı olarak sınıflandırılmıştır. Bu sınıflandırma, ülkeler 

arası karşılaştırmanın daha sağlıklı yapılmasına olanak tanımaktadır. Ayrıca, 

analiz, ilk 5 içinde bir ülkeden 3 veya daha fazla banka yer alması durumunu, o 

ülkedeki katılım bankacılığı sisteminin göreli olarak daha güçlü performans 

sergilediği şeklinde değerlendirmektedir. 

2019 yılı itibarıyla bankaların Copeland skorlarına göre en yüksekten en 

düşüğe doğru sıralandığında ilk 5 sırada yer alan bankalar; Ziraat Katılım Bankası 

A.Ş., 9,5 puan ile 1. sırada, Qatar Islamic Bank (QIB) UK, 8,5 puan ile 2. sırada, 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş. ve Vakıf Katılım Bankası A.Ş., 5,5 puan ile 

3. Sırada ve Türkiye Finans Katılım Bankası A.Ş., 5 puan ile 5. sırada yer almıştır. 

Bu sonuçlar, 2019 yılında özellikle Ziraat Katılım Bankası A.Ş.’nin açık ara üstün 

performans gösterdiğini ortaya koymaktadır. Aynı zamanda, Kuveyt Türk ve 

Vakıf Katılım’ın eşit skorla aynı sırayı paylaşması dikkat çekicidir.  

Aynı yılın en düşük skorlarına sahip bankalar, yani son 5 sıradaki bankalar 

ise; Bank of London and The Middle East Plc, 1 puan ile 9. sırada, Albaraka Türk 

Katılım Bankası A.Ş., 2 puan ile 8. sırada, Al Rayan Bank ve Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, 4 puan ile 6. sırada, Gatehouse Bank, 0 puan ile 10. sırada yer almıştır. 

Ülkeler düzeyinde genel dağılım incelendiğinde, ilk 5 sıradaki bankaların 

4’ünün Türkiye, sadece 1’inin İngiltere merkezli olduğu; buna karşılık son 5 

sıradaki bankaların 4’ünün İngiltere, sadece 1’inin Türkiye merkezli olduğu 

görülmektedir. Bu dağılım, 2019 yılında Türkiye’de faaliyet gösteren katılım 

bankalarıın finansal performanslarının, İngiltere’dekilere kıyasla daha yüksek 

olduğu yönünde görece olarak bir kanıt sunmaktadır. 

2020 yılı itibarıyla Copeland skorlarına göre en yüksekten en düşüğe doğru 

sıralanan ilk 5 banka; Al Rayan Bank 9 puan ile 1. sırada, Ziraat Katılım Bankası 

A.Ş., 8 puan ile 2. sırada, Vakıf Katılım Bankası A.Ş., 7 puan ile 3. sırada, Qatar 

Islamic Bank (QIB) UK, 5,5 puan ile 4. sırada, Türkiye Finans Katılım Bankası 

A.Ş., 5 puan ile 5. sırada yer almıştır. Bu sonuçlar, Al Rayan Bank’ın İngiltere 
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örnekleminden sıyrılarak en yüksek Copeland skoruna ulaştığını göstermektedir. 

Türkiye’den üç bankanın (Ziraat Katılım, Vakıf Katılım, Türkiye Finans) ilk 5’te 

yer alması katılım bankalarıın sergilediği finansal performans açısından yine 

Türkiye lehine bir eğilimi desteklemektedir. 

2019 ve 2020 yıllarındaki değişimler incelendiğinde; Al Rayan Bank’in 2019 

yılında altıncı sırada yer almasına karşın 2020 yılında birinci sıraya yükselmiş 

olduğu görülmektedir. Bu durum, katılım bankalarıın kriz dönemlerinde daha 

dirençli bir yapıya sahip olabileceğini öne süren teorik çerçevelerle uyumludur. 

Özellikle faizsiz bankacılık modellerinin risk paylaşımına dayalı yapısı, 

ekonomik dalgalanmalarda daha istikrarlı bir performans sergilemelerine olanak 

tanımaktadır (Cihak ve Hesse, 2010: 102). Bunun yanında, Al Rayan Bank’in 

dijitalleşme süreçlerine hızla uyum sağlaması ve ürün çeşitliliğini artırarak 

İngiltere'deki faizsiz bankacılık piyasasında etkinliğini genişletmesi, bu yükselişi 

destekleyen temel unsurlar arasında yer aldığı söylenebilir (Wilson, 2014: 28). 

Son 5 sırada ise; Gatehouse Bank, 0 puan ile 10. sırada, Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, 1 puan ile 9. sırada, Bank of London and The Middle East Plc, 2,5 

puan ile 7. sırada, Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş., 2,5 puan ile 7. sırada, 

Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş., 4,5 puan ile 6. sırada yer almıştır.  

Bu dağılımda Türkiye’den iki banka son 5’te yer alırken, İngiltere 

örnekleminden üç banka son 5’te konumlanmıştır. İlk 5’te ise 3 Türkiye, 2 

İngiltere merkezli banka yer almaktadır. Dolayısıyla 2020 yılında da Türkiye 

örneklemi görece üstün performans göstermiştir. 

2021 yılına ait Copeland skorlarına göre ilk 5 bankalar; Abu Dhabi Islamic 

Bank UK, 8,5 puan ile 1. sırada, Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş., 8 puan ile 

2. sırada, Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş., 5,5 puan ile 3. sırada, Vakıf Katılım 

Bankası A.Ş., 5,5 puan ile 3. sırada, Ziraat Katılım Bankası A.Ş., 5,5 puan ile 3. 

sırada yer almıştır. Bu dönemde ilk sırayı bir İngiltere bankası (Abu Dhabi 

Islamic Bank UK) almış olmakla birlikte, Türkiye’den 4 banka ilk 5’te yer alarak 

görece üstünlüğü sağlamıştır.  

Son 5’ te yer alan bankalar ise; Gatehouse Bank, 0 puan ile 10. sırada, Qatar 

Islamic Bank (QIB) UK, 1 puan ile 9. sırada, Al Rayan Bank 3 puan ile 8. sırada, 

Bank of London and The Middle East Plc, 3,5 puan ile 7. Sırada ve Türkiye 

Finans Katılım Bankası A.Ş., 4,5 puan ile 6. sırada yer almıştır. 

Abu Dhabi Islamic Bank UK'nin 2019 yılında 6,, 2020 yılında 9, sırada yer 

almasına rağmen 2021 yılında birinci sıraya yükselmesi dikkat çekmektedir. Bu 

yükseliş, katılım bankacılığında uzun vadeli stratejik yatırımlarla 

performanslarını iyileştirebileceğini ortaya koymaktadır. Özellikle sermaye 

yeterliliği, kurumsal yönetişim ve dijitalleşme gibi alanlarda yapılan 

iyileştirmeler, banka performansını doğrudan etkileyen faktörler arasında yer 



44 

alabilmektedir (Zaher ve Hassan, 2001: 158; Archer ve Karim, 2007: 12). Ayrıca, 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarıın, piyasa ihtiyaçlarına uygun 

yenilikçi finansal ürünler geliştirme kapasitesinin artması, bu yükselişi 

destekleyen bir etken olabilir (Wilson, 2014: 30). 

2022 yılı Copeland skorları ışığında ilk 5 sırada yer alan bankalar; Vakıf 

Katılım Bankası A.Ş., 8,5 puan ile 1. sırada, Kuveyt Türk Katılım Bankası A.Ş., 

7 puan ile 2. sırada, Ziraat Katılım Bankası A.Ş., 7 puan ile 2. sırada, Bank of 

London and The Middle East Plc, 4 puan ile 4. sırada, Türkiye Finans Katılım 

Bankası A.Ş., 5,5 puan ile 5. sırada yer almıştır. Bu yıl da ilk 5’ te yer alan katılım 

bankalarıın 4’ü Türkiye merkezli bankalardan oluşmuştur.  

En düşük skorları alan ve son 5’te yer alan bankalar; Qatar Islamic Bank (QIB) 

UK, 0,5 puan ile 10. sırada, Al Rayan Bank, 1 puan ile 9. sırada, Gatehouse Bank, 

1,5 puan ile 8. sırada, Abu Dhabi Islamic Bank UK, 3 puan ile 7. sırada, Albaraka 

Türk Katılım Bankası A.Ş., 7 puan ile 2. sırada yer almıştır. 

2023 yılı Copeland skorlarına göre ilk 5 banka; Türkiye Finans Katılım 

Bankası A.Ş., 8,5 puan ile 1. sırada, Bank of London and The Middle East Plc, 8 

puan ile 2. sırada, Vakıf Katılım Bankası A.Ş., 7,5 puan ile 3. sırada, Kuveyt Türk 

Katılım Bankası A.Ş., 6 puan ile 4. sırada, Ziraat Katılım Bankası A.Ş., 5 puan 

ile 5. sırada yer almıştır. 

Son 5’teki bankalar ise; Qatar Islamic Bank (QIB) UK, 0 puan ile 10. sırada, 

Gatehouse Bank, 1 puan ile 9. sırada, Abu Dhabi Islamic Bank UK, 2 puan ile 8. 

sırada, Albaraka Türk Katılım Bankası A.Ş., 3,5 puan ile 6. Sırada ve Al Rayan 

Bank, 3,5 puan ile 6. sırada yer almıştır. 

Bu sonuçlar doğrultusunda, ilk 5 sırada yer alan bankalardan üçünün 

Türkiye’de faaliyet gösterdiği, Türkiye’de faaliyet gösteren katılım bankalarıın 

2023 yılı itibarıyla göreli finansal performanslarının İngiltere’de faaliyet gösteren 

katılım bankalarıa kıyasla göreli olarak daha güçlü olduğunu göstermektedir. 

Benzer şekilde, son 5 sırada yer alan bankaların üçünün İngiltere merkezli olması 

ise, bu yıl özelinde İngiltere'deki katılım bankalarıın görece daha düşük bir 

performans sergilediğine işaret etmektedir. Bu durum, ülke bazlı yapısal 

farklılıkların, düzenleyici çerçevelerin ve sektörel dinamiklerin bankaların 

toplam performansı üzerindeki belirleyici etkisini destekleyebilmektedir. 

Aşağıda yer alan grafik her yıl ilk 5 sırada yer alan bankaların ülke bazında 

dağılımını göstermektedir. Grafik, Türkiye ve İngiltere’de faaliyet gösteren 

katılım bankalarıın analiz dönemindeki temsil gücünü karşılaştırmalı biçimde 

sunmakta ve ülkesel performans farklarını zamansal boyutta görselleştirmektedir. 
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Şekil 1: İlk 5’te Yer Alan Katılım Bankası Sayılarının Yıllar Bazında Ülke Dağılımı 

 

 
Şekil 1’de, gösterilen veriler doğrultusunda, Türkiye’de faaliyet gösteren 

katılım bankalarının her yıl en az üç banka ile üst sıralarda temsil edildiğini, 

dolayısıyla analiz döneminin tamamında göreli performans üstünlüğünü 

sürdürdüğünü göstermektedir. Buna karşılık, İngiltere’de faaliyet gösteren 

katılım bankaları ise çalışma kapsamına dahil edilen yılların hiçbirinde bu eşiği 

aşamamıştır. Söz konusu dağılım, Türkiye’deki katılım bankacılığının; 2019-

2023 dönemlerinde daha istikrarlı ve görece olarak güçlü bir finansal yapı 

sergilediğine işaret etmektedir. Bu bağlamda, araştırma hipotez sonuçlarına 

aşağıda yer verilmiştir.  

Tablo 7: Araştırma Hipotez Sonuçları 
𝐻1: 2019 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansları 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansından göreli olarak daha 

yüksektir. 

KABUL 

𝐻2: 2020 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansları 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansından göreli olarak daha 

yüksektir. 

KABUL 

𝐻3: 2021 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansları 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansından göreli olarak daha 

yüksektir. 

KABUL 

𝐻4: 2022 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansları 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansından göreli olarak daha 

yüksektir. 

KABUL 

𝐻5: 2023 yılında Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansları 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının finansal performansından göreli olarak daha 

yüksektir. 

KABUL 

Tablo 7’ de görüldüğü üzere, araştırma soruları kapsamında oluşturulan 

hipotezlerin tamamı araştırma sonuçları doğrultusunda kabul edilmiştir. Başka 

bir ifade ile 2019, 2020, 2021, 2022 ve 2023 yıllarında Türkiye’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarının finansal performansları İngiltere’ de faaliyet 

gösteren katılım bankalarının finansal performanslarından göreli olarak daha 

yüksek olduğu tespit edilmiştir. 
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Bu çalışmanın değerlendirme ve yorumlama sürecinde dikkate alınması 

gereken bazı sınırlılıklar mevcuttur. İlk olarak, mevcut literatürde Türkiye ve 

İngiltere’ de faaliyet gösteren katılım bankalarının ÇKKV yöntemleri ve 

Copeland analizi gibi bütüncül bir ÇKKV yaklaşımı ile karşılaştıran bir 

çalışmaya, çalışmanın tamamlandığı dönemler içerisinde rastlanmamıştır. Bu 

nedenle, elde edilen bulguların mevcut literatürle doğrudan karşılaştırılması 

mümkün olmamıştır. Bu durum, bir açıdan çalışmanın özgünlüğünü 

güçlendirirken diğer açıdan yorum sürecinde bağlamsal destek eksikliği 

yaratmıştır. İkinci olarak, analiz kapsamındaki bankaların farklı para birimleriyle 

faaliyet göstermesi nedeniyle, tüm finansal veriler ortak bir temelde birleştirilmiş 

ve USD cinsinden yeniden ifade edilmiştir. Ancak bu dönüşüm süreci, dönemsel 

döviz kuru dalgalanmalarının etkisiyle finansal oranlar üzerinde sınırlı da olsa 

volatilite yaratma potansiyeline sahiptir. Son olarak, çalışma yalnızca seçilen beş 

yıllık analiz dönemi ve verilerine eksiksiz erişilebilen bankalarla sınırlı 

tutulmuştur. Bu bağlamda, çalışma kapsamı içinde değerlendirilmeyen bazı 

bankaların dışarıda kalmış olması, genel sektörel temsiliyet açısından dikkatle 

göz önünde bulundurulmalıdır. 

TARTIŞMA, SONUÇ VE ÖNERİLER  

Bu çalışmada, Türkiye ve İngiltere’de faaliyet gösteren katılım bankalarının 

finansal performansları, ÇKKV yöntemleriyle değerlendirilmiş ve elde edilen 

skorlar Copeland yöntemi aracılığıyla nihai sıralamaya dönüştürülmüştür. 2019–

2023 dönemini kapsayan analizlerde, her bir yıl için bankaların sıralamaları 

belirlenmiş ve ülke düzeyinde göreli performans farklılıkları yorumlanmıştır. 

Elde edilen bulgular, Türkiye’de faaliyet gösteren katılım bankalarının analiz 

dönemi boyunca istikrarlı biçimde yüksek performans sergilediğini ortaya 

koymuştur. Her yıl ilk 5 sıra içinde en az üç Türkiye’ de faaliyet gösteren katılım 

bankalarının yer alması, Türkiye örnekleminin göreli üstünlüğünü açıkça 

göstermektedir. Buna karşılık, İngiltere örneklemine dahil edilen katılım 

bankaları daha dalgalı ve dönemsel olarak sınırlı başarılar göstermiş ve sıralama 

olarak Türkiye’ de faaliyet gösteren bankaların gerisinde kalmıştır. 

Elde edilen sıralamalar, Türkiye’deki katılım bankalarının analiz döneminin 

büyük bölümünde göreli olarak daha istikrarlı ve güçlü bir performans 

sergilediğini göstermektedir. Bu sonuç hem yıllar içindeki tutarlı temsiliyetle 

hem de ilk sıralarda yer alma sıklığıyla desteklenmektedir. Çalışmada farklı 

yıllar, ülkeler ve bankalar arasındaki karşılaştırma, yalnızca tekil veriler 

üzerinden değil, çok kriterli yapının sunduğu bütüncül değerlendirme aracılığıyla 

yapılmış ve bu yönüyle analiz, geleneksel yöntemlerin ötesinde bir derinlik 

sunmaktadır. 
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Bu çalışma, bankalar, yatırımcılar ve düzenleyici kurumlar gibi çeşitli 

paydaşlar açısından çıkarımlara açık olmakla birlikte, doğrudan öneri sunma 

amacı taşımamaktadır. Analiz bulguları üzerinden yapılan yorumlar, ülkeler arası 

performans farklarını ortaya koymaktadır. Ancak bu değerlendirmeler, spesifik 

bir öneri listesinden ziyade, karar vericilerin kendi bağlamlarında dikkate 

alabilecekleri gözlemsel bulgulara dayanmaktadır. Bu yönüyle çalışma, politika 

önerisi üretmekten çok, çok kriterli performans değerlendirmesine dayalı bir 

karşılaştırmalı analiz sunmayı hedeflemektedir. 

Sonuç olarak, bu çalışma, farklı ülke örneklerinde faaliyet gösteren katılım 

bankalarının yalnızca kendi içlerinde değil, birbiriyle karşılaştırmalı olarak 

değerlendirmiştir. Literatürde daha önce ÇKKV ve Copeland yöntemiyle bu 

ölçekte yapılmış herhangi bir ülke karşılaştırması bulunmaması nedeniyle, 

çalışma özgün bir boşluğu doldurmaktadır. Bu bağlamda, çalışmanın literatüre 

katkı sağlaması beklenmektedir. Ayrıca, çalışma sonuçları değerlendirilirken 

mutlaka araştırma kısıtları da göz önünde bulundurulmalıdır. 

Sonraki çalışmalarda, analiz kapsamının daha uzun dönemleri içerecek 

şekilde genişletilmesi, finans dışı kriterlerin de modele dahil edilmesi ve sektörel 

değişkenlerin etkisinin sınanması, farklı ÇKKV yöntemlerinin kullanılması, 

katılım bankalarının faaliyet gösterdiği farklı ülkelerin çalışma kapsamına dahil 

edilmesi, bu alandaki bulguların daha derinlemesine tartışılmasına katkı 

sağlayacaktır. 
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Nakit Oran Ölçümünde Hazır Değerlere 

Menkul Kıymetler eklenmeli mi? 

Ali Faruk Açıkgöz1 

Giriş 

Tüm işletmeler için yapılan likidite değerlendirmelerinde sahip olunan nakdi 

gösteren hazır değerlerin önemi yadsınamamaktadır. Likidite ölçümü genelde üç 

temel oran yardımıyla yapılmaktadır. Bunlar; cari oran, asit-test oranı ve nakit 

oranıdır. Nakit oran, literatürde iki biçimde ele alınmakta olup; yalın halde hazır 

değerlerin kısa vadeli yabancı kaynaklara oranı olan daha çok hazır değerler oranı 

olarak adlandırılan oran veya hazır değerler ile birlikte menkul kıymetlerin de ele 

alındığı toplamın kısa vadeli yabancı kaynaklara oranı olan ve genellikle nakit 

oran olarak adlandırılan orandır. Bu iki oran birbirlerinin yerine ismen 

kullanılabilmektedir. Ancak, hangi halinin kullanılmasının daha uygun olacağı 

tartışmalı bir durum olarak kabul edilirse, bu tercihin arkasındaki dinamiklerin 

ortaya çıkartılmasının yararlı olacağı düşünülmektedir. Dolayısıyla bu çalışma, 

işletmelerin hazır değerlerine kısa vadedeki menkul kıymetlerin eklenmesinin 

nakit düzeylerinin belirlenmesinde fark yaratıp yaratmadığını belirlemek 

amacıyla yapılmaktadır.  

İşletmeler için en likit ve nakit haldeki varlık unsurları olarak hazır değerlerin 

yanı sıra kısa vadede veya hızla paraya çevrilebilecek ikinci düzeyde likit dönen 

varlık bileşeni menkul kıymetlerin diğer adıyla pazarlanabilir menkul kıymetlerin 

nakit oranda veya hazır değerler oranına dahil edilip edilmemesi halinde ne kadar 

farklı sonuçların ortaya çıkabileceğini belirlemek nakit ölçümünde hassasiyete 

katkı sağlayabilecektir.  

İşletmelerin likiditelerinin belirlenmesinde nakit oran veya hazır değerler 

oranı olarak karşımıza çıkan oran analizi kapsamında aynı işlevi gören ve 

birbirlerinin yerine aynı adla kullanılabilen iki temel oran bulunmaktadır. Nakit 

oranda genellikle hazır değerler kısa vadede (pazarlanabilir) menkul kıymetlerle 

toplanarak kısa vadeli yabancı kaynaklara oranla kullanılmakta veya hazır 

değerler yalın halde kısa vadeli yabancı kaynaklara oranla sırasıyla nakit oran 

veya hazır değerler oranı adlarıyla ölçülmektedir. Her iki oran için genel kabul 

görmüş düzey 0,20 olarak verilmektedir (Aksoy ve Tanrıöven, 2007, s.582; 

Gürsoy, 2007, s.102; Çam, 2008, s.141; Ceylan ve Korkmaz, 2008, s.52; Okka, 

2009, s.106; Özerol, 2009, s.69-70; Apak Demirel, 2010, s.140; Şamiloğlu ve 

 
1 Dr. Öğr. Üyesi, Muhasebe ve Vergi Bölümü, Sosyal Bilimler Meslek Yüksekokulu, 

 Tekirdağ Namık Kemal Üniversitesi;, Orcid: 0000-0002-6426-983X  
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Akgün, 2010, s.251; Uluyol, 2011, s.56; Karapınar ve Ayıkoğlu Zaif, 2012, s.172; 

Omağ, 2023, s.783-792). 

Bununla birlikte, hazır değerlerin dahil olduğu grup toplamı olan dönen 

varlıklara veya aktif toplamına oranla ölçülmesi de fikir verici olacağından bu 

oranlarda da menkul kıymetler eklenerek veya eklenmeksizin ölçüm ve 

değerlendirmeler yapılabilmektedir (Opler vd. 1999, s.3-46; Ozkan ve Ozkan, 

2004, s.2103-2134; Bates vd. 2009, s.1985-2021; Aras vd. 2019, s.192-205). 

Hazır değerler ve menkul kıymetler arasında yüksek geçişkenlik 

bulunabilmektedir. Bu iki sırasıyla en likit halde kabul edilebilecek hesap kalemi 

gerektiğinde işletmelerin nakit ihtiyacını karşılamaya yönelik menkul kıymet 

satışlarıyla nakit oluşturdukları veya ihtiyacı aşan nakdi değerlendirmek için kısa 

vadede menkul kıymetler edindikleri bir çeşit tamamlayıcı geçişkenlik olarak 

görülebilmektedir. Aslında, işletmelerin diğer dönen varlık kalemleri için de 

görece az nispette ikame etme ilişkisi bulunmaktadır. Örneğin, işletmelerin 

faaliyetleri esnasında likidite yaratılırken stoklarla nakit düzeyi arasında 

birbirlerini ikame eden dinamik tamamlayıcılık ilişkisi de teyit edilmektedir 

(Bianco ve Gamba, 2019, s.97-145) ve dolayısıyla nakit düzeyi arttıkça ihtiyacı 

aşan nakit birikimi veya tasarrufu mutlaka menkul kıymete 

dönüşmeyebilmektedir. Benzer biçimde yine dönen varlıklar içindeki kısa vadeli 

ticari alacakların kolay veya erken tahsili de buna örnek olarak gösterilebilir. 

Ancak, menkul kıymetlere yatırımın doğası ticari alacaklar veya stoklara göre 

farklıdır ve yatırım araçları arasında bir yatırım kararı verilmesini 

gerektirmektedir. İşletmeler nakdi görece güvenli kabul edilen devlet güvencesini 

doğrudan veya dolaylı olarak veren kamu kesimi bonolarına veya likiditesi 

yüksek menkul kıymetlere yatırılabilmektedir (Almeida vd. 2014, s.135-162). 

Ancak, faizlerin değişken olduğu durumlarda değer kayıpları bu türden menkul 

kıymetlerde dahi oluşabilmektedir. Nakit ve borçlanma kapasitesi arasında 

borcun edinilmesi ya da kullanılmadan geleceğe ertelenebilmesi mümkündür. 

Bununla birlikte, kredi limitleri ile özellikle mali borca ulaşım olanağı olan 

işletmelerde nakit oranın düştüğü ve bu imkanlara sahip olmayan işletmelerde 

tedbir amaçlı görece yükseldiği görülmektedir (Almeida vd. 2014, s.135-162). 

Ancak, işletmelerin ticari borçlanma kapasitelerindeki artışlar sayılan bu 

dengeleri de değiştirebilecektir. Ayrıca, işletmelerde daha fazla nakit sadece 

tedbir amacıyla tutulmayabilir ki bunun asıl nedeni likidite gereksiniminin 

artması da olabilir (Boileau ve Moyen, 2016, s.1481-1506). İşletmeler için daha 

fazla nakit tutmanın marjinal değeri ise; yüksek kaldıraç, sermaye piyasalarına 

kolay erişim ve nakden ödenen temettü gibi nedenlerle de azalabilmektedir 

(Faulkender ve Wang, 2006, s.1957-1990). İşletmelerde finansal kararlar, bu 

kararları alan yönetimin ya da karar alıcıların likiditeyi ne miktarda tutacaklarını 
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ve nasıl veya neye dönüştürülmüş halde tutacaklarını da içermektedir (Almeida 

vd. 2014, s.135-162). 

Bu çalışmada, hazır değerlerin ölçülebileceği potansiyel oranlarla yapılan 

değerlendirmeler uzun vadede Türkiye’deki tüm işletmeler bakımından reel 

sektör istatistiklerini kullanarak yapılmaktadır (TCMB, 2025). Çalışmanın 

bulguları ile menkul kıymetlerin orana dahil edilmelerinin görece daha fazla 

değişkenlik yaratması nedeniyle hassasiyette önemli bir farklılık 

oluşturmayabileceğini Türkiye örneğinde gösterilmektedir.  

Sonuçta, hazır değerler ile menkul kıymetler birbirlerine dönüşebilmekte ya 

da dönüştürülebilmektedirler. Hazır değerlerin; kısa vadeli yabancı kaynaklar, 

dönen varlıklar ve aktif toplamına oranla aralarındaki yüksek geçişkenlik 

nedeniyle menkul kıymetler hariç yalın halde ele alınmalarının ve özellikle dönen 

varlıklara oranla da değerlendirmelere katılması yapılan çok yönlü 

karşılaştırılmalarla ortaya konularak bu şekilde kullanılmaları önerilmektedir.  

Yöntem 

Çalışmanın temel yöntemi işletmelerin elindeki nakit veya hazır değerler ile 

ilgili değerlendirmelerle sınırlılıkları ile birlikte oran analizi kapsamındaki ilgili 

likidite oranları ve türevleri kullanılarak hazır değerler ve menkul kıymetleri 

dönen varlıklar içindeki toplamlarıyla kısa vadeli yabancı kaynaklara, dönen 

varlıklara ve aktif toplamına oranla, yüzdelik seçilmiş oranlar yordamıyla 

kullanılan literatürdeki yöntemlerle benzer biçimde; Türkiye Cumhuriyet Merkez 

Bankası (TCMB) reel sektör istatistikleri arşivinde sektörlerdeki tüm firmalar 

için bulunan ham veriler üzerinde hesaplamalar yapılmaktadır (Beaver, 1966, 

s.71-111; Altman 1968, s.589-609; Smith, 1973, s.54; Chen ve Shimerda, 1981, 

s.58; Shulman ve Cox, 1985, s.64-67; Rao, 1989, s.217-242; Brigham, 1996, 

s.264-277; Akgüç, 2005, s.379-474; Brealey vd., 2007, s.472; Okka, 2009, s.97-

116; Şamiloğlu ve Akgün, 2010, s.121; Apak ve Demirel, 2010, s.122-125; 

Açıkgöz, 2014, s.145-150; Açıkgöz ve Apak, 2017, s.152-159; Açıkgöz vd., 

2018, s.274-291; Akgün, 2021, s.47; Apak vd., 2021, s.62-68; Açıkgöz, 2023, s. 

20-36; Omağ, 2023, s.783-792; Açıkgöz, 2024, s.108-123; TCMB, 2025). Ham 

verileri oluşturan TCMB verileri; 2014-2023 yılları arasındaki 10 yıllık dönem 

için her yılda ortalama 816.576 işletmenin toplulaştırılmış reel sektör 

bilançolarında bulunan toplam tutar verileridir (TCMB, 2025). 

Hazır değerler ve pazarlanabilir ya da nakde hızla çevrilebilir kabul edilerek 

dönen varlıklar içindeki menkul kıymetler eklendiğinde ve eklenmediğindeki 

durumlarını sırasıyla kısa vadeli yabancı kaynaklara, dönen varlıklara ve aktif 

toplamına karşı çeşitli yordamlarla gösteren değişkenler çalışmada kullanılan 

yüzdelik oran değişkenlerdir ve Tablo 1’de verilmektedirler (Tablo 1).  
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Tablo 1. Çalışmada Kullanılan Oran Değişkenler (%) 

Oran Değişkenler*** (Yüzde olarak) % (Oran*100) 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının 

Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklar toplamına oranı 

(HD+MK) / KVYK 

Hazır Değerler toplamının 

Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklar toplamına oranı 
HD / KVYK 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının 

Dönen Varlıklar toplamına oranı 

(HD+MK) / DÖV 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının 

Dönen Varlıklar toplamı ile 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının farkına oranı 

(HD+MK) / (DÖV – 

(HD+MK)) 

Hazır Değerler toplamının 

Dönen Varlıklar toplamına oranı 
HD / DÖV 

Hazır Değerler toplamının 

Dönen Varlıklar toplamı ile 

Hazır Değerler toplamının farkına oranı 

HD / (DÖV – HD) 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının 

Aktif toplamına oranı 

(HD+MK) / A 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının 

Aktif toplamı ile 

Hazır Değerler ve Menkul Kıymetler 

toplamlarının farkına oranı 

(HD+MK) / (A – (HD+MK)) 

Hazır Değerler toplamının 

Aktif toplamına oranı 
HD / A 

Hazır Değerler toplamının 

Aktif toplamı ile 

Hazır Değerler toplamının farkına oranı 

HD / (A – HD) 

***Değişkenler paydada KVYK, DÖV ve A veya türevlerinin bulunmasına göre 3 gruba 

ayrılabilmektedir. 

 

Çalışma için seçilmiş oransal değişkenlerin veri serileri için 2014-2023 arası 

dönemde minimum ve maksimum değerleri ile aralarındaki farklar ve bu 

değerleri aldıkları yıllar belirlenmekte ve ayrıca serilerin ortalama değerleri 

hesaplanarak karşılaştırmalı olarak sunulmaktadır.  

Çalışmada yer verilen değişkenlerin serilerinin ortalamalarına yakınsamaları 

da dikkate alınarak (Enders, 1995, s.68 ve 212), standart sapma değerleri 
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örneklem veri serileri için 2014-2023 arası dönemde; yıl terimler için i, yıldaki 

veri terimler için xi, serinin aritmetik ortalaması x̄, veri terim (yıl) sayısı n olmak 

üzere hesaplanarak ortalamaların anlamlılıkları karşılaştırılmakta (Sivaslıgil, 

2003, s.99-101; Sclove, 2013, s.20-21; Çil Yavuz, 2018, s.33; Kaya, 2021, s.24-

25; Açıkgöz, 2024, s.108-123; Denklem(1)) ve Excel 2022 yazılımı yardımıyla 

sonuçların doğrulaması yapılmaktadır: 

 

Standart Sapma =  √
∑ (xi− x̅)2n

i=1

n−1
                                                        (1) 

 

Çalışmada kullanılan değişkenlerde yüzdelik oransal değerler farklı 

başlıklarda paydaları içerdiklerinde bağıl değişkenliğin belirlenmesinde standart 

sapma değerlerinden daha açıklayıcı olan değişkenlik (varyasyon) katsayıları 

aşağıdaki denklemle hesaplanarak  karşılaştırmaları örneklemde tahmin edilen 

standart sapmanın veri serisi ortalamasına oranının yüzdelik değeri olarak 

hesaplanmakta, değeri artıkça değişkenlik yükselmekle birlikte ortalama sıfıra 

yaklaştığında açıklama gücü azalmaktadır (Medhi, 2005, s.84-85; Gallagher ve 

Andrew, 2007, s.160-162; Bindu vd., 2020, s.5-22; Açıkgöz, 2024, s.108-123; 

Denklem(2)): 

 

Değişkenlik (varyasyon) Katsayısı = (
Standart Sapma

x̅
 ) ∗ 100              (2) 

 

Grafiklerle oranların ve paydaya dahil iken ya da arındırılarak 

normalleştirilmiş oranların (Opler vd. 1999, s.3-46; Ozkan ve Ozkan, 2004, 

s.2103-2134; Bates vd. 2009, s.1985-2021; Aras vd. 2019, s.192-205) 

karşılaştırmaları da yapılmakta ve bulgular kısmında değerlendirmeler 

sunulmaktadır. Sonuç kısmında ise çalışmanın önemli bulguları paylaşılarak 

önerilerde bulunulmaktadır. 

Bulgular 

Tablo 2 hazır değerlerin; hazır değerlere dönen varlıklar içinde kısa vadeli 

menkul kıymetlerin pazarlanabilir ya da nakde hızla çevrilebilir kabul edilerek 

menkul kıymetler eklendiğinde ve eklenmediğindeki durumlarını sırasıyla kısa 

vadeli yabancı kaynaklara, dönen varlıklara, hazır değerler ve menkul 

kıymetlerden arındırılmış dönen varlıklara, hazır değerlerden arındırılmış dönen 

varlıklara, aktife, hazır değerler ve menkul kıymetlerden arındırılmış aktif 

toplamına ve hazır değerlerden arındırılmış aktif toplamına karşı gerekli rakamsal 

yuvarlamalarla birlikte göstermektedir (Tablo 2). 
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Tablo 2. Değişkenlerin Temel Göstergeleri (2014-2023), % 

Değişken*** (%) 

 

Minimum*  

 

 

Maksimum** 

 

Maksimum 

Minimum 

Değer 

Farkı a 

Seri 

Ortalama 

Değeri 

(HD+MK) / KVYK 19,4359839 26,6588565 7,22287258 22,6554947 

HD / KVYK 18,3759170 24,7797043 6,40378736 21,2564652 

(HD+MK) / DÖV 15,5439434 20,4571390 4,91319557 17,7304567 

(HD+MK) / (DÖV – 

(HD+MK)) 18,4047705 25,7183847 7,31361416 21,6000795 

HD / DÖV 14,6961541 19,0151388 4,31898472 16,6368179 

HD / (DÖV – HD) 17,2280088 23,4798683 6,25185956 19,9916611 

(HD+MK) / A 8,9727258 13,3271967 4,35447082 10,6417181 

(HD+MK) / (A – 

(HD+MK)) 9,8571839 15,3764458 5,51926191 11,9480509 

HD / A 8,4833402 12,3877779 3,90443761 9,9787679 

HD / (A – HD) 9,2697224 14,1393262 4,86960385 11,1146126 

*Değişkenlerin tamamı 2014-2023 yılları arasında istisnasız aynı yılda (2018) minimum 

düzeylerindedir.   

**Değişkenlerin tamamı 2014-2023 yılları arasında istisnasız aynı yılda (2022) 

maksimum düzeylerindedir. 

***Değişkenler oranın paydasında KVYK, DÖV ve A olmak üzere 3 gruba 

ayrılabilmekte ve özdeş çok basamaklı ayrıntıda karşılaştırmalı gösterim için 

gerektiğinde bulgularda rakamsal yuvarlamalar bulunmaktadır. 
a Her üç grupta da hazır değerlerin yalın hali en düşük (koyu renkli) değer farkına sahip 

değişkendir. 

Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 

 

Hazır değerlerin ölçüm sonuçlarındaki oynaklığın bir nedeni de en yüksek 

(maksimum) ve en düşük (minimum) değerleri arası farklar olabilir. Tablo 2 

bulguları incelendiğinde ise; her grupta yalnızca hazır değerleri menkul kıymetler 

eklenmeksizin ele alan değişkenlerin en küçük farkları verdikleri görülmektedir. 

Hazır değerler yalın halde tek başına oransal ölçüme dahil edildiğinde daha az 

değişkenlik (varyasyon) göstermektedir. Değerlendirmeye menkul kıymetler 

katıldığında ise oynaklık görece artmaktadır. Değişkenlerin tümünün aynı 

yıllarda maksimum ve minimum değerlerde olmaları menkul kıymetlerin 

eklenmesi veya eklenmemesiyle bir fark oluşmayacağına ve paralelliğe dair 

önemli bir bulgudur (Tablo 2). 

Bu bulgularla, literatürde nakit oran yerine daha çok ve daha uygun biçimde 

hazır değerleri yalın olarak alan hazır değerler oranı olarak adlandırılan oranın 

kullanılmasının daha hassas ve tutarlı sonuçlar vermesi beklenmekte, bununla 
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birlikte; incelenen dönemde birçok makro ekonomik dengesizliklerin artış ve 

azalışlar yaratmış olması dahi bu durumu değiştirmemektedir.  

Tüm değişkenler gruplandırıldığında ortalama, standart sapma ve değişkenlik 

katsayısı değerleriyle gerektiğinde özdeş gösterim için yuvarlamalar ile birlikte 

karşılaştırıldığında hem kısa vadeli yabancı kaynaklara hem dönen varlıklara ve 

hem de aktif toplamına oranla her durumda ilk ve sade haliyle ve hazır değerlere 

menkul kıymetler eklenmeksizin ölçümün daha hassas, tutarlı ve daha az oynak 

sonuçlar verdiği görülmektedir. Sonuç olarak çalışmada menkul kıymetlerin 

nakit oran ölçülürken hazır değerlere eklenmemesinin büyük bir olumsuzluk 

yaratmayacağı sonucuna ulaşılmaktadır (Tablo 3). 

 

Tablo 3. Ortalama Değerler, Standart Sapmalar ve Değişkenlik Katsayıları 

(2014-2023), %  

Değişken* (%) 
Ortalama 

Değer 

Standart 

Sapma a 

Değişkenlik  

Katsayısı b, c 

(HD+MK) / KVYK 22,6554947 2,5364275 11,1956394 

HD / KVYK 21,2564652 2,2194439 10,4412652 

(HD+MK) / DÖV 17,7304567 1,7247081 9,7273755 

(HD+MK) / (DÖV – 

(HD+MK)) 21,6000795 2,5662169 11,8805904 

HD / DÖV 16,6368179 1,4884256 8,9465764 

HD / (DÖV – HD) 19,9916611 2,1551077 10,7800334 

(HD+MK) / A 10,6417181 1,7498555 16,4433552 

(HD+MK) / (A – 

(HD+MK)) 11,9480509 2,2133076 18,5244241 

HD / A 9,9787680 1,5452567 15,4854455 

HD / (A – HD) 11,1146126 1,9230426 17,3019306 

*Değişkenler oranın paydasında KVYK, DÖV ve A bulunmasına göre 3 gruba 

ayrılabilmekte ve özdeş çok basamaklı ayrıntıda karşılaştırmalı gösterim için 

gerektiğinde bulgularda rakamsal yuvarlamalar bulunmaktadır. 
a Her üç grupta da hazır değerlerin yalın haliyle oran en düşük (koyu renkli) standart 

sapmaya sahiptir.   
b Her üç grupta da hazır değerlerin yalın haliyle oran yine en düşük (koyu renkli) 

değişkenlik katsayısına sahiptir.  
c Üç grup içinde tüm değişkenler arasında hazır değerlerin yalın haliyle dönen varlıklara 

oranı görece en düşük (koyu renkli) standart sapmaya ve daha önemlisi görece en düşük 

(koyu renkli) değişkenlik katsayısına sahiptir.   

Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 
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Şekil 1’e göre kısa vadeli yabancı kaynaklar karşısında hazır değerlere menkul 

kıymetler eklenerek veya eklenmeksizin ölçüm sonuçlarının nakit oranın her iki 

türlü de ele alınmasında birlikte hareket ve paralel seyir görülmekte olup menkul 

kıymetlerin eklenmesinden kaynaklı kendileri dışında bir hareketlilik 

bulunmadığı uzun dönemde teyit edilmektedir (Şekil 1). 

Çalışmada kısa vadeli yabancı kaynaklara oranla, hazır değerlere dönen 

varlıklar içindeki kısa vadeli menkul kıymetler eklenerek veya eklenmeksizin 

yapılan karşılaştırmada ayrıca normalleştirme veya fark belirtilmemiştir çünkü 

fark MK/KVYK oranını verecektir. Bu karşılaştırmada asıl fark ise dönen 

varlıklar içindeki kısa vadeli menkul kıymetler toplamının kendisinden 

kaynaklanmaktadır (Şekil 1).   

Şekil 1. Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklara oranla karşılaştırma (2014-2023), % 

 
Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 
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Şekil 2. Dönen Varlıklara oranla karşılaştırma (2014-2023), % 

 
Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 

 

Şekil 2 incelendiğinde; dönen varlıklar karşısında hazır değerlere menkul 

kıymetler eklenerek veya eklenmeksizin ölçüm sonuçlarının oranların her iki 

türünde de birlikte hareket eden paralel seyir bulunduğu ve menkul kıymetlerin 

eklenmesi kaynaklı çarpıcı bir hareketlilik veya değişim oluşmadığı 

görülmektedir (Şekil 2).   

Şekil 1, Şekil 2 ve Şekil 3 birlikte incelendiğinde; kısa vadeli yabancı 

kaynaklar oranla aralarındaki paralellikler farklı olsa da özellikle 2018 yılı 

sonrasında makro ekonomik ortam kaynaklı olduğu değerlendirilen görece hafif 

uzaklaşma dışında dönen varlıklara ve aktif toplamına oranla çeşitli yordamlarda 

dikkate değer derecede farklı ve değişken eğilimler oluşmadığı anlaşılmakta ve 

menkul kıymetlerin hazır değerlere eklenmesinin dönen varlıklara ve aktife 

oranla da kendi toplamları dışında çarpıcı bir etki yaratmadığı görülmektedir 

(Şekil 1, Şekil 2 ve Şekil 3).  
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Şekil 3. Aktif toplamına oranla karşılaştırma (2014-2023), % 

 
Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 

 

 
Şekil 4. Dönen Varlıklara oranla normalleştirilmiş karşılaştırma (2014-2023), % 

 
Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 
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payda normalleştirilerek ele alındığında dahi paralel hareket ettikleri 

görülmektedir (Şekil 4 ve Şekil 5).  

Bu çalışmanın bulgular kısmında verilen tüm şekillerin (Şekil 1-5) ortak 

yanı ise; oranların görece daha istikrarlı makro ekonomik koşullar altında 2018 

yılına kadar aralarında düşük düzeyde fark olması ve 2018 yılı sonrasında 

özellikle kur ve faiz dalgalanmaları ile pandemi ve yüksek enflasyonist ortamda 

farkın nispeten açılarak paralel seyrin sürmesidir (Şekil 1, Şekil 2, Şekil 3, Şekil 

4 ve Şekil 5). 

 
Şekil 5. Aktif toplamına oranla normalleştirilmiş karşılaştırma (2014-2023), % 

 
Kaynak: TCMB (2025) ve veriler üzerinde yapılan çalışma hesaplamaları. 
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olarak; Hazır Değerlerin Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklara oranı (HD/KVYK), 

Hazır Değerlerin Dönen Varlıklara oranı (HD/DÖV) ve Hazır Değerlerin Aktif 

toplamına oranı (HD/A) şeklinde yordamlar kullanılması ve hazır değerlerin 
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olması nedeniyle Hazır Değerlerin Dönen Varlıklara oranının (HD/DÖV) da 

dikkate alınmaya değer olduğu anlaşılmaktadır.  

Sonuç ve Öneriler 

İşletmeler için en likit ve nakit haldeki varlık unsurları olarak hazır değerlerin 

yanı sıra kısa vadeye odaklanan analizlerde hızla paraya çevrilebilecek veya kısa 

vadedeki dönen varlık bileşeni olan menkul kıymetlerin diğer adıyla 

pazarlanabilir menkul kıymetlerin nakit oranda veya hazır değerler oranında 

değerlendirilerek ölçüme dahil edilip edilmemesi halindeki sonuçları ortaya 

koymayı amaçlayan bu çalışmada; hazır değerlerin ölçülebileceği potansiyel 

oranlar arasından seçilmiş oranlar için uzun vadede Türkiye’deki tüm işletmeler 

bakımından reel sektör istatistiklerini kullanarak hesaplama ve değerlendirmeler 

yapılmaktadır.  

Çalışmanın bulguları, menkul kıymetlerin ölçüm yordamına dahil 

edilmelerinin görece daha fazla değişkenlik yaratması nedeniyle önemli bir 

farklılık oluşturmayabileceğini Türkiye örneğinde göstermektedir. Böylece, hazır 

değerlerin; kısa vadeli yabancı kaynaklar, dönen varlıklar ve aktif toplamına 

oranla aralarındaki yüksek geçişkenlik nedeniyle menkul kıymetler hariç yalın 

halde ele alınmaları ve özellikle dönen varlıklara oranla da değerlendirmelere 

katılmasının yararı yapılan çok yönlü karşılaştırılmalarla çalışma ile ortaya 

konulmaktadır. 

Çalışmanın bulgularına göre; minimum ve maksimum değerler, ortalamalar, 

standart sapmalar, değişkenlik katsayıları ve şekiller yardımıyla uzun dönem 

hareket seyirleri dikkate alındığında hazır değerlerin katkı sağladığı nakit oran 

ölçümüne kısa vadede dönen varlıkların hazır değerlerden sonra gelen en likit 

parçası olarak menkul kıymetlerin eklenerek nakit oranın ölçülmesi yerine daha 

çok hazır değerler oranı olarak bilinen haliyle yalnızca ve kısa vadeli menkul 

kıymetler eklenmeksizin ölçülmesinin daha düşük oynaklığa sahip olduğu uzun 

vadede ve farklı ekonomik koşullar altında bu çalışma ile teyit edilmektedir. 

Sonuçta hazır değerlere kısa vadedeki menkul kıymetlerin veya uluslararası 

literatürdeki adıyla pazarlanabilir menkul kıymetlerin eklenmesinin oranın 

ölçülmesine görece daha fazla değişkenlik nedeniyle sınırlı katkısı olacağı 

değerlendirilmektedir.  

İşletmelerin likiditelerinin değerlendirmelerinde kısa vadeli menkul 

kıymetlerin de dikkate alınmasının derinleşen para piyasası ile araçları ve valörü 

bulunmayan veya kısa vadeli yatırım fonlarına tüzel kişilerin artan ilgisi 

nedeniyle menkul kıymetlere yatırımın niceliği ve sürekliliğine göre dikkate 

alınmaları ve fazla nakdin değerlendirilmesi konusunda birincil öneme sahip bir 

finansal karar olarak borç ödeme gücü ve nakit yönetimi açısından elbette katkısı 

olacaktır. Ancak, işletmelerin menkul kıymetler eklenmeden hazır değerlerin 
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düzeyi hem kısa vadeli yabancı kaynaklara hem dönen varlıklara hem de aktif 

toplamına oranla yalın biçimde ele alınmalarının esasen aralarındaki yüksek 

geçişkenlik, tamamlayıcılık ya da ikame etkileri ve uzun vadedeki paralellik 

nedeni ile önemli bir değerlendirme eksikliği yaratmayacağı çalışmanın 

bulgularına göre ortaya çıkmaktadır.  

İşletmelerin hazır değerleri ve dahil olduğu hazır değerler oranı ya da nakit 

oran gibi likidite oranları değerlendirilirken odağın yalın olarak hazır değerlerde 

tutulmasının görece daha az değişkenlik ile her türlü olumlu olumsuz koşullar 

altında ve uzun vadeli istikrarlı bir ölçüm sağlayabileceği bu çalışma ile teyit 

edilmektedir. 

Sonuç olarak, bu çalışma sayesinde işletmeler için hazır değerlerin yalın halde 

oranları olarak; Hazır Değerlerin Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklara oranı 

(HD/KVYK), Hazır Değerlerin Dönen Varlıklara oranı (HD/DÖV) ve Hazır 

Değerlerin Aktif toplamına oranı (HD/A) şeklinde likidite değerlendirilirken 

kullanılması, bu yordamlar arasında ise görece daha düşük değişkenliğe sahip 

olan hazır değerleri dönen varlıklar içindeki payı bakımından ele alan oranının 

(HD/DÖV) mutlaka dikkate alınması önerilmektedir.  
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Muhasebe ve Denetimde Algoritmik 

Dönüşüm: Yapay Zekâ ve Makine Öğrenmesi 

Uygulamaları 

Gülhan Suadiye1 

GİRİŞ  

Muhasebe ve denetim, iş dünyasının en köklü, sistematik ve güvene dayalı 

meslekleri arasında yer almaktadır. Geleneksel olarak, bu disiplinler elle tutulan 

defterlerden, standartlaştırılmış hesap planlarından ve örneklemeye dayalı 

denetim tekniklerinden beslenmektedir. Ancak 21. yüzyılın dijital devrimi, bu 

geleneksel zemini kökten sarsmakta ve mesleğin doğasını, yöntemlerini ve temel 

varsayımlarını yeniden tanımlamaktadır. Bu dönüşümün merkezinde ise iki 

yakınsak teknoloji olan yapay zekâ ve makine öğrenmesi, veriyi 

“anlamlandırma” ve “öngörüde bulunma” kapasitesi ile ön plana çıkmaktadır. 

Yapay zekâ (YZ), makinelerin insana benzer zekâ görevlerini yerine getirebilme 

kapasitesini ifade etmektedir. Bu geniş alanın özünü ve itici gücünü oluşturan 

makine öğrenmesi (MÖ) ise, bilgisayarların açıkça programlanmaksızın, 

verilerden öğrenerek performanslarını artırabilme yeteneği olarak 

tanımlanmaktadır. İstatistik, olasılık teorisi ve optimizasyon algoritmalarına 

dayanan MÖ, desen tanıma, sınıflandırma ve tahminleme gibi görevlerde, insan 

kapasitesini aşan bir ölçek, hız ve doğruluk sunmaktadır. 

Muhasebe süreçlerinin yapılandırılmış, kurallara bağlı ve yoğun veri üreten 

doğası, bu alanı MÖ algoritmalarının etkin bir şekilde uygulanabileceği bir ortam 

haline getirmektedir. Nitekim muhasebe ve denetimin temelinde yer alan işlem 

sınıflandırma, kayıt tutma, finansal verilerdeki desen ve anormallik tespiti ile 

performans tahmini gibi görevler, makine öğrenmesinin yetenekleriyle doğrudan 

uyumludur. Bu uyum, finansal denetimde daha da belirginleşmektedir. 

Geleneksel denetim, örnekleme teknikleriyle sınırlıyken, MÖ algoritmaları tüm 

veri setini kapsayacak şekilde milyonlarca işlemi saniyeler içinde analiz ederek, 

insan gözünün kaçırabileceği karmaşık desenleri, istatistiksel sapmaları ve 

potansiyel dolandırıcılık risklerini ortaya çıkarabilmektedir. 

Bu çalışmada, yapay zekâ ve makine öğrenmesinin muhasebe ve finansal 

denetim süreçlerindeki algoritmik dönüşümü ve somut etkileri incelenmektedir. 

Çalışma, öncelikle teknolojinin mesleği tamamlayıcı ve dönüştürücü rolüne; 

mesleki pratikleri radikal biçimde değiştirme biçimine ve sunduğu yeni 

 
1 Doç.Dr. Hatay Mustafa Kemal Üniversitesi İktisadi ve İdari Bilimler Fakültesi, İşletme 

Bölümü, HATAY, ORCID: orcid.org/0000-0003-2619-2146 
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olanaklara ışık tutmayı amaçlamaktadır. Bu doğrultuda, ilk kısımda akıllı işlem 

işleme süreçleri incelenmiş; MÖ ve doğal dil işleme (DDİ) tekniklerinin, belge 

zekâsı ve otomatik muhasebeleştirme gibi rutin ancak kritik görevleri nasıl 

dönüştürdüğü tartışılmıştır. İkinci kısımda, tahminsel analitiğin finansal 

modelleme, nakit akışı tahmini ve kredi riski değerlendirmesine getirdiği derinlik 

analiz edilmiştir. Üçüncü kısımda, denetim metodolojisindeki dönüşüm ele 

alınmış; tam veri seti analizi, sürekli denetim modülleri ve DDİ destekli belge 

incelemesi gibi uygulamaların, denetim kanıtı toplama ve risk değerlendirme 

süreçlerini nasıl kökten değiştirdiği ortaya konulmuştur. Dördüncü kısımda, bu 

gelecek vaat eden uygulamaların önündeki kritik teknik zorluklar 

değerlendirilmiş ve başarılı bir dijital dönüşüm için aşılması gereken temel 

engeller tartışılmıştır. Beşinci ve son kısımda ise algoritmik dönüşümün 

beraberinde getirdiği etik ikilemler (önyargı, adalet), düzenleyici çerçeveler (veri 

gizliliği, güvenlik) ve bu dönüşümün meslek mensuplarının sorumlulukları ile 

gereken yeni beceri setinde yarattığı köklü değişim ele alınmıştır.  

1. Süreç Otomasyonu ve Akıllı İşlem Yönetimi 

1.1. Belge Zekâsı: Yapılandırılmamış Veriden Anlam Çıkarma  

Muhasebe süreçlerinin omurgasını, satın alma faturaları, satış irsaliyeleri, 

banka ekstreleri, çekler ve masraf makbuzları gibi çok sayıda belge 

oluşturmaktadır. Geleneksel olarak bu belgelerin işlenmesi—verilerin manuel 

olarak okunması, sınıflandırılması, doğrulanması ve muhasebe sistemine 

kaydedilmesi—yoğun emek gerektiren, zaman alıcı ve hataya açık bir süreç 

olmuştur. Robotik süreç otomasyonu (RSO), bu işlemleri taklit ederek belirli bir 

otomasyon sağlasa da, esasen önceden tanımlanmış kurallara ve sabit şablonlara 

bağımlı kalmaktadır. Belge formatı değiştiğinde veya beklenmeyen bir veriyle 

karşılaşıldığında ise RSO sistemleri genellikle yetersiz kalmaktadır. Bu noktada, 

“belge zekâsı” adı verilen ve yapay zekâ (YZ), makine öğrenmesi (MÖ) ile doğal 

dil işleme (DDİ) teknolojilerinin birleşiminden oluşan yaklaşım, süreci kökten 

dönüştürmektedir. 

Bu yaklaşım, yapılandırılmamış veya yarı yapılandırılmış belgelerden anlamlı 

verileri otomatik olarak çıkaran, anlayan ve sınıflandıran ileri teknolojiler 

bütünüdür. Geleneksel optik karakter tanıma sistemleri belgelerdeki metni 

yalnızca dijitalleştirirken, belge zekâsı bu metni bağlamsal olarak 

anlamlandırmaktadır (Smith ve Johnson, 2021). Örneğin, bir faturadan sadece 

metni çıkarmakla kalmamakta, aynı zamanda hangi sayısal ve metinsel öğelerin 

"fatura tarihi", "toplam tutar", "KDV" veya "satıcı kimlik bilgisi" olduğunu da 

belirleyebilmektedir. Bu yetenek, doğal dil anlama ve desen tanıma gibi alt 

disiplinlere dayanmaktadır. 
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Bu teknolojinin muhasebe uygulamalarındaki en kritik işlevi, otomatik veri 

çıkarımı ve sınıflandırmadır. Bir makine öğrenmesi modeli, binlerce farklı 

formattaki fatura örneği üzerinde eğitilerek, belgedeki çeşitli veri alanlarını 

tanımayı öğrenmektedir. Model, her yeni belgeyi analiz ettikçe kendini 

geliştirmekte; böylece yeni bir satıcı formatıyla karşılaştığında bile, benzerlikleri 

değerlendirerek doğru alanları eşleştirebilmektedir (Chen vd., 2020). Bu süreç, 

sadece temel veri girişini değil, aynı zamanda belgenin türüne göre akıllı 

yönlendirmeyi de içermektedir. Örneğin, sistem bir "seyahat masrafı makbuzu" 

tanıdığında, onu otomatik olarak ilgili masraf merkezi yöneticisine onay için 

iletebilmekte veya şirket politikalarına göre makul bir limiti aşıp aşmadığını 

kontrol edebilmektedir. 

Bir diğer önemli uygulama alanı, otomatik doğrulama ve uyumluluk 

kontrolüdür. Belge zekâsı sistemleri, çıkarılan verileri diğer kurumsal veri 

kaynaklarıyla karşılaştırarak tutarsızlıkları gerçek zamanlı olarak tespit 

edebilmektedir. Satın alma siparişi numarası içeren bir faturayı, ilgili sipariş veri 

tabanındaki bilgilerle (birim fiyat, miktar) otomatik olarak eşleştirip farklılıkları 

işaretleyebilmektedir. Benzer şekilde, bir satıcı faturasındaki vergi kimlik 

numarasını, kayıtlı resmi bilgilerle karşılaştırarak potansiyel usulsüzlük veya 

hataları önleyebilmektedir (Brown, 2019). Bu, alındı-belgesi eşleştirmesi gibi 

karmaşık muhasebe kontrollerinin tam otomasyonuna ve önemli ölçüde 

hızlandırılmasına olanak tanımaktadır. Ayrıca, akıllı hesap kodlama, belge 

zekâsının muhasebe verimliliğine en büyük katkılarından birini oluşturmaktadır. 

Geleneksel olarak, bir işlemin hangi genel muhasebe hesabına (örneğin, 770 

Genel Yönetim Giderleri veya 760 Pazarlama Giderleri) kaydedileceği, 

muhasebe personelinin uzman yargısına bağlıdır. MÖ modelleri ise, geçmişteki 

tüm işlemlerin belge içeriği (faturadaki satıcı adı, mal/hizmet açıklaması gibi) ile 

atanmış hesap kodları arasındaki ilişkiyi öğrenmektedir. Yeni bir fatura 

geldiğinde, model açıklama metnini analiz ederek, yüksek bir doğruluk oranıyla 

en olası hesap kodunu önerebilmektedir (Zhang ve Wang, 2022). Bu yaklaşım, 

hem kodlama hatalarını hem de dönemsel tutarsızlıkları büyük ölçüde 

azaltmaktadır.  

Ancak, bu teknolojinin uygulanması önemli teknik zorluklar 

barındırmaktadır. Bunların başında, model eğitimi için büyük miktarda 

etiketlenmiş veri gerekliliği gelmektedir; binlerce faturanın manuel olarak "fatura 

tarihi", "tutar" gibi alanlar için işaretlenmesi gerekebilmektedir. Ayrıca, belge 

kalitesindeki değişkenlik (bulanık taramalar, el yazısı, farklı düzenler) model 

performansını olumsuz etkileyebilmektedir. Bu zorluklar, aktararak öğrenme gibi 

yöntemlerle aşılmaya çalışılmaktadır. Önceden geniş bir belge kümesinde 

eğitilmiş bir temel model alınarak, kuruma özgü nispeten az sayıda örnekle 
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yeniden ayarlanmakta ve bu sayede yüksek performans elde edilebilmektedir 

(Davis, 2023). 

1.2. Akıllı Hesap Kodlama ve Otomatik Muhasebeleştirme 

Bu teknolojinin başlıca faydası, operasyonel verimlilikte radikal bir artış 

sağlamasıdır. İşlem süresi dakikalardan saniyelere indirgenmekte, manuel hatalar 

ve düzeltme muhasebesi yükü en aza inmektedir. Ayrıca, şirket çapında kodlama 

tutarlılığını garanti ederek daha güvenilir finansal analiz ve raporlama olanağı 

sunmaktadır (Lee ve Park, 2024). Ancak bu sistemlerin performansı bazı ön 

koşullara bağlı olmaktadır. En kritik faktör, eğitim verisinin kalitesi ve miktarıdır. 

Tutarsız veya hatalı kodlanmış geçmiş veriler, modelin de yanlış öğrenmesine yol 

açarak “kirli veri, kirli çıktı” sorununa neden olabilmektedir. Modelin eğitiminde 

karşılaşmadığı yeni veya benzersiz işlem türleri  de zorluk oluşturabilmektedir. 

Bu nedenle, uygulamalarda insan-makine işbirliğine dayalı hibrit sistemler 

yaygınlaşmaktadır. Yüksek güvenilirlikteki tahminler otomatik olarak 

kaydedilirken, sistemin emin olamadığı veya yeni türdeki işlemler, hem 

doğrulama için bir uzmana sunulmakta hem de modelin sürekli öğrenmesini 

sağlayacak şekilde geri besleme döngüsüne dahil edilmektedir. 

1.3. Sürekli Kapanış ve Süreç Optimizasyonu 

Muhasebe döngüsünün en yoğun aşaması, dönem sonu kapanış işlemlerinden 

oluşmaktadır. Bu süreç, hesapların kapatılması, düzeltme kayıtlarının yapılması 

ve nihai finansal tabloların üretilmesini içermekte ve yoğun zaman ve çaba 

gerektirmektedir. Geleneksel anlamdaki bu “son dakika koşuşturması”, hata 

riskini artırmakta, kaynakları verimsiz kullanmakta ve finansal raporlamayı 

geciktirmektedir. Sürekli kapanış yaklaşımı, bu faaliyetleri dönem sonu 

yoğunluğundan alarak dönem boyunca yayılan düzenli ve otomatik bir sürece 

dönüştürmeyi hedeflemektedir. MÖ ve ilgili otomasyon teknolojileri, bu 

dönüşümü mümkün kılan temel itici güç olarak öne çıkmaktadır (Anderson ve 

Smith, 2023). MÖ, sürekli kapanış sürecine başlıca üç temel işlevi 

otomatikleştirerek katkıda bulunmaktadır: 

1. Otomatik düzeltme kaydı hazırlama: Dönem sonlarında stok değer 

düşüklüğü, şüpheli alacak karşılıkları, tahakkuk eden giderler ve 

amortisman gibi standart düzeltme kayıtları MÖ modelleri ile 

otomatikleştirilebilmektedir. Bu modeller, geçmiş dönem kalıplarını 

öğrenerek ve gerçek zamanlı verileri analiz ederek gerekli kayıtları 

oluşturur. Örneğin, bir şüpheli alacak karşılığı modeli, geçmiş ödeme 

davranışlarını, alacak yaşlandırma raporlarını ve makroekonomik 

göstergeleri bir arada değerlendirerek cari dönem için gerekli karşılık 

tutarını tahmin etmekte ve ilgili düzeltme kaydını 

hazırlayabilmektedir (Wang ve Li, 2022). Benzer şekilde, envanter 
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değerleme modelleri satış verileri, pazar trendleri ve ürün yaşam 

döngüsü aşamalarını analiz ederek potansiyel stok değer düşüklüğü 

riski taşıyan kalemleri proaktif olarak belirleyebilmektedir. 

2. Finansal göstergeler arası ilişkilerin sürekli izlenmesi ve anomali 

tespiti: Geleneksel süreçteki manuel veya kural tabanlı kontroller, 

denetimsiz öğrenme algoritmaları ile daha derin ve öngörülü hale 

gelmektedir. Sistem, brüt kar marjı veya stok devir hızı gibi finansal 

göstergelerin tarihsel ilişkilerinden oluşan normal örüntüleri 

öğrenmektedir. Yeni veriler işlendikçe, bu örüntüyle 

karşılaştırılmakta ve beklenen aralığın dışındaki sapmalar (örneğin, 

satışlar sabitken satılan malın maliyetindeki ani artış) otomatik olarak 

işaretlenmektedir. Bu yaklaşım, çok değişkenli dinamik ilişkileri 

analiz ederek basit kurallarla tespit edilemeyen incelikli tutarsızlıkları 

ortaya çıkarabilmektedir (Garcia, 2023). 

3. Otomatik veri mutabakatı: Banka hesapları, alt defterler ve finansal 

muhasebe gibi farklı sistemler arasındaki farklılıkların giderilmesi, 

kapanışın en zahmetli aşamalarından biridir. MÖ, geçmiş mutabakat 

verilerinden öğrenerek sadece tam eşleşmeleri değil, yüksek olasılıklı 

"yumuşak eşleşmeleri" de önerebilmekte, böylece manuel 

incelenmesi gereken kalem listesini önemli ölçüde daraltarak 

mutabakat süresini önemli ölçüde kısaltmaktadır (Kumar ve Zhang, 

2021).  

Bu MÖ destekli otomasyon yaklaşımları, “sanal kapanış” yeteneğinin önünü 

açmaktadır. Sürekli doğrulama, düzeltme ve mutabakat işlevleri sayesinde 

işletmeler, dönem sonunu beklenmeden yüksek doğrulukla finansal durumlarının 

neredeyse gerçek zamanlı bir görüntüsünü oluşturabilmekte ve yönetime çevik 

bir karar destek sağlayabilmektedir (Roberts, 2022). Ancak bu ileri düzey 

dönüşümün gerçekleşebilmesi için bazı kritik ön koşulların sağlanması 

gerekmektedir: 

1. Entegre ve kaliteli veri akışı: Modellerin doğru öğrenebilmesi ve 

güvenilir çıktılar üretebilmesi için, ERP (Kurumsal Kaynak 

Planlama) ve CRM (Müşteri İlişkileri Yönetimi) gibi sistemlerden 

gelen temiz, standart ve zamanında verilerle beslenmesi şarttır. Veri 

kalitesi, sistem performansının temel belirleyicisidir. 

2. Denetim izinin korunması: Otomatik oluşturulan her kayıt veya 

sistem önerisi; hangi veriye ve hangi model mantığına dayandığı, 

açıkça loglanmalı,  izlenebilir ve doğrulanabilir olmalıdır. 

3. Rol evrimi: Teknolojik dönüşüm, muhasebecilerin rolünü de 

kaçınılmaz olarak değiştirmektedir. Ekiplerin odağı, rutin işlemleri 
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yapmaktan, makine öğrenmesi sistemlerini yönetmeye, model 

çıktılarını anlamlı bir şekilde denetlemeye, istisnai durumları 

çözmeye ve stratejik finansal analizlere yönelmeye doğru 

evrilmelidir.  

2. Tahminsel Analitik ile Finansal Karar Desteği 

2.1. Tahminsel Finansal Modellemede Kullanılan Teknikler 

Geleneksel finansal analiz, geçmiş ve cari dönem verilerinin geriye dönük 

incelenmesine dayanır. Günümüzün dinamik iş ortamında ise yönetimin temel 

ihtiyacı, geleceği öngörebilmek ve proaktif adımlar atmaktır. MÖ destekli 

tahminsel analitik, finansal performans göstergelerinin gelecek değerlerini 

tahmin ederek bu ihtiyaca yanıt veren güçlü bir erken uyarı ve karar destek 

sistemi sunmaktadır. Bu yaklaşım, performansı ölçmekle kalmayıp onu 

modelleyerek gelecekteki risk ve fırsatları öngörmeyi mümkün kılmaktadır 

(Huang vd., 2020). Finansal tahminlemede kullanılan temel makine öğrenmesi 

teknikleri, genel olarak iki ana gruba ayrılmaktadır: 

1. Gelişmiş zaman serisi modelleri: Bu modeller, finansal verilerdeki 

karmaşık kalıpları, trendleri ve mevsimsellikleri otomatik olarak 

öğrenmektedir. Bu kapsamdaki modellere Uzun Kısa-Vadeli Bellek 

(LSTM) ağları ile Prophet kütüphanesi örnek verilebilir. LSTM'ler, 

uzun vadeli bağımlılıkları öğrenmede başarılı olan bir yinelemeli sinir 

ağı türüdür. Örneğin, perakende sektöründe geçmiş yılların satış 

verilerini, tatil günlerini, hava durumunu ve promosyon dönemlerini 

analiz ederek gelecek çeyreğin günlük satış tahminlerini 

üretebilmektedir. Bu modeller doğrusal olmayan ilişkileri 

modelleyebildiği için finansal verilerde daha yüksek tahmin 

doğruluğu sağlayabilmektedir (Siami-Namini vd., 2019). Prophet gibi 

hazır tahmin sistemleri ise nispeten kolay kullanımlı ve otomatik 

mevsimsellik/trend analizi yapabilen araçlardır. Ayrıca, yeni nesil bir 

yaklaşım olan Transformer Tabanlı Mimari (örneğin, Temporal 

Fusion Transformer - TFT) çok uzun vadeli bağımlılıkları 

modellemesinin yanı sıra, tahminlere hangi özelliğin hangi zaman 

noktasında katkı yaptığını açıklayabilen yerleşik bir şeffaflık 

sunmaktadır (Lim vd., 2021).  

2. Çok değişkenli regresyon ve birleşik modeller: Bu modeller, bir 

göstergenin tahmini için sadece kendi geçmişini değil, onu etkileyen 

diğer içsel ve dışsal faktörleri (özellikleri) aynı anda işlemektedir. 

Gradient Boosting Makineleri (XGBoost, LightGBM) veya Random 

Forest gibi birleşik modeller, tahmini geliri etkileyebilecek onlarca 

değişkeni (pazar büyüme tahminleri, rakip fiyatları, web sitesi trafiği, 
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sosyal medya etkileşimi, ekonomik güven endeksi) aynı anda 

işleyebilmekte ve her birinin göreceli önemini ağırlıklandırarak sonuç 

tahmini yapabilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016). Örneğin, bir e-

ticaret şirketi, gelecek ayın gelirini tahmin ederken sadece geçmiş 

gelirlerini değil, aynı zamanda planlanan dijital reklam harcamalarını, 

rakip indirimlerini ve tüketici güven endeksini modele dahil ederek 

daha sağlam bir tahmine ulaşabilir. Bu, basit bir "geçen yılın satışı + 

%5" formülünden çok daha zengin ve gerçekçi bir tahmin 

sağlamaktadır. 

Bu modellerin ürettiği tahminlerin güvenilir karar destek araçlarına 

dönüşebilmesi için model şeffaflığı ve açıklanabilirliği kritik öneme sahiptir. 

SHapley Toplamsal Açıklamalar (SHAP) gibi araçlar, her bir özelliğin nihai 

tahmine katkısını görselleştirerek, bir risk skoru veya performans öngörüsünün 

"nedenini" karar vericiye sunmaktadır (Lundberg ve Lee, 2017). Bu, finansal bir 

tahminin sadece bir “kara kutu” çıktısı olmasını engelleyerek, yöneticilerin 

modele güvenmesini ve tahmine dayalı kararları anlamlandırmasını 

sağlamaktadır. 

2.2. Finansal Performans ve Erken Uyarı Göstergelerinin Tahmini 

Bir önceki bölümde ele alınan bu ileri modelleme teknikleri, salt tahmin 

üretmekten çok daha fazlasını vaat etmektedir. Aşağıdaki uygulama alanlarında 

olduğu gibi, bu modeller proaktif finansal yönetimin ve erken uyarı sistemlerinin 

çekirdeğini oluşturabilmektedir: 

• Dinamik iflas riski skorlama: Geleneksel yöntemler (örneğin Altman 

Z-Skoru), geçmiş finansal tablolara dayalı, statik ve dolayısıyla 

gecikmeli bir risk ölçütü sunmaktadır. Buna karşılık, LSTM veya TFT 

gibi tahminsel modeller, şirketin “gelecek 4-8 çeyrekteki” finansal 

rasyolarını tahmin ederek ve bu tahminleri sürekli güncel verilerle 

besleyerek gerçek zamanlıya yakın, dinamik bir risk skoru 

üretebilmektedir. Bu modeller, kredi limiti yönetimi ve tedarik zinciri 

risk izlemede karar alma süreçlerine önemli bir hız ve doğruluk 

avantajı sağlayabilmektedir (Barboza vd., 2017). 

• Nakit krizi öngörüsü ve nedensel analiz: Gradient Boosting 

modelleri, nakit dönüşüm döngüsünü etkileyen onlarca değişkeni 

(müşteri konsantrasyonu, tedarikçi vadeleri, satış tahminleri) analiz 

ederek likidite sıkışıklığını haftalar öncesinden tahmin 

edebilmektedir. Daha da önemlisi, SHAP (Lundberg ve Lee, 2017) 

gibi araçlarla bu tahminin nedenini açıklayarak (örneğin, en büyük 3 

müşterinin ortalama tahsilat süresi 15 gün uzadı) çözüme yönelik 

aksiyon alınmasını mümkün kılmaktadır. 
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• Senaryo tabanlı stratejik planlama (What-If analizi): Transformer 

tabanlı modellerin çoklu zaman adımı tahmin yeteneği, canlı senaryo 

analizleri için kullanılabilmektedir. Model, kullanıcı tarafından 

belirlenen farklı varsayımlar altında (örneğin, "ham petrol fiyatı %10 

artarsa", "ana rakibimiz fiyatında %15 indirim yaparsa", "yeni bir 

ürün lansmanı iki ay ertelenirse") otomatik olarak yeni tahminler 

hesaplayabilmektedir. Bu, yönetimin olası riskleri ve fırsatları 

öngörmesini, farklı stratejik seçeneklerin finansal sonuçlarını hızla 

modellemesini ve buna göre proaktif önlemler almasını 

sağlamaktadır. Böylece bütçe, sadece bir kontrol aracı olmaktan çıkıp 

stratejik planlamanın ve risk yönetiminin merkezinde yer alan 

dinamik bir simülasyon platformuna dönüşmektedir (Wittenberg, 

2018). 

• Müşteri ve tedarikçi temerrüt riski tahmini: Aynı tahminsel 

teknikler, müşteri ve tedarikçi gibi harici iş ortaklarının kredi riskini 

değerlendirmek için de kullanılabilmektedir. Geleneksel 

yaklaşımların aksine, MÖ modelleri yapılandırılmış finansal verilerin 

yanı sıra ödeme davranışları, makroekonomik göstergeler ve doğal dil 

işleme ile analiz edilen haberler gibi yapılandırılmamış verileri 

entegre ederek, "önümüzdeki 6-12 ay içinde riskli hale gelme olasılığı 

nedir?" sorusuna dinamik yanıtlar verebilmektedir (Mai vd., 2019). 

Bu sayede, risk değerlendirmesi sadece şirket içi finansallarla sınırlı 

kalmaktan çıkarak, iş ortaklarının gelecek performansına yönelik 

dinamik bir haritalama aracına dönüşmektedir. Bu sürekli risk 

skorları, proaktif kredi yönetimi, tedarik zinciri riskinin ölçülmesi ve 

yatırım kararlarında kritik bir girdi olarak kullanabilmektedir.  

2.3. Dinamik Bütçeleme ve Tahminleme 

Geleneksel bütçeleme ve tahminleme süreçleri, genellikle yılda bir kez 

gerçekleştirilen, katı, elektronik tablo tabanlı ve geçmiş verilere aşırı bağımlı 

statik uygulamalardır. Bu yaklaşım, hızla değişen pazar koşulları, tedarik zinciri 

aksamaları ve beklenmedik rekabet hamleleri karşısında çabucak geçerliliğini 

yitirebilmekte ve yanıltıcı sonuçlar doğurabilmektedir. MÖ ve gelişmiş analitik, 

bu süreci sürekli, uyarlanabilir ve veriye dayalı bir stratejik planlama faaliyetine 

dönüştürebilmektedir.  

MÖ modelleri, hem içsel (satış, envanter) hem de dışsal (ekonomik 

göstergeler, rakip faaliyetleri) yüzlerce faktörü aynı anda analiz ederek gelir ve 

gider kalemleri için daha hassas tahminler üretebilmektedir. Her yeni veri 

geldiğinde (örneğin, ayın ilk satış rakamları, yeni bir rakip ürünün piyasaya 

sürülmesi, hammadde fiyat endeksindeki ani değişim) bu modeller otomatik 
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olarak güncellenmekte ve tahminler yenilenmektedir. Bu yaklaşım, tahminleri 

sabit bir belgeden “canlı bir modele” dönüştürmektedir. Gerçek zamanlı verilerle 

beslenen ve sürekli güncellenen bu model, yöneticilere piyasa değişikliklerine 

anında tepki verebilme, fırsatları erken görme ve kaynakları verimli tahsis etme 

yeteneği kazandırmaktadır (Huang, 2021). Ancak, bu yeteneğin kuruma 

kazandırılması, yalnızca bir model geliştirmekten daha fazlasını 

gerektirmektedir. Operasyonel sistemlerden (ERP, CRM, satış noktası sistemleri) 

ve dış veri kaynaklarından sürekli ve güvenilir veri akışının sağlanması teknik bir 

ön koşuldur. Ayrıca, tahmin modelinin çıktılarının mevcut finansal planlama 

süreçlerine ve raporlama araçlarına sorunsuz entegre edilmesi gerekmektedir. 

Ancak belki de en önemli ve zorlu adım, örgütsel ve kültürel dönüşümdür. 

Dinamik bütçelemenin başarısı, finans ekipleri ve üst yönetimin, statik bir 

bütçeye olan geleneksel bağlılıklarını bırakıp sürekli evrilen bir tahmin modeline 

güvenmeyi ve kararlarını bu “canlı gerçekliğe” göre şekillendirmeyi 

öğrenmelerine bağlıdır. Bu, kontrol odaklı bir planlama anlayışından, öğrenme 

ve uyum sağlama odaklı stratejik bir yönetim anlayışına geçişi temsil etmektedir.  

3. Denetim Metodolojisinde Dönüşüm 

3.1. Tam Veri Seti Analizi: Örneklemden Bütünsel Analize 

Geleneksel finansal denetim, pratik zorunluluklar nedeniyle istatistiksel 

örnekleme ilkesine dayanmaktadır. Bu yaklaşımda denetçiler, test edilecek 

işlemlerin popülasyonundan, belirli bir güven düzeyi ve hata payı ile temsili 

olduğu varsayılan bir örneklem seçer. Bu metodoloji, kaynak kullanımı açısından 

verimli olsa da kaçınılmaz bir sınırlamaya sahiptir: örneklem, popülasyonun 

tamamı değildir. Dolayısıyla, seçilen örneklemin dışında kalan anormallikler 

tespit edilememekte, popülasyonda seyrek dağılmış veya karmaşık örüntülerde 

gizlenmiş hata ve usulsüzlükler denetimden kaçabilmektedir.  

Artan veri bolluğu, hesaplama gücü ve ileri analitik algoritmaları, bu temel 

paradigmayı kökten değiştirmektedir. Tam veri seti analizi, artık teorik bir ideal 

olmaktan çıkmış, modern denetimin pratik bir gerçekliği haline gelmiştir. Bu 

dönüşüm, denetimi "örnekleme sanatı"ndan "verinin bütünüyle analiz bilimi"ne 

taşımaktadır (Brown-Liburd vd., 2015). Bu köklü metodoloji değişikliği, iki 

temel teknolojik gelişmenin birleşimiyle mümkün hale gelmiştir: 

1. Hesaplama gücü ve ölçeklenebilir altyapı: Milyarlarca satırdan 

oluşan işlem defterleri, artık geleneksel veri tabanları yerine bulut 

depolama ve büyük veri işleme için tasarlanmış paralel işleme 

mimarileri (Apache Spark, Hadoop) ile verimli bir şekilde 

saklanabilmekte ve işlenebilmektedir. Özellikle bellek içi hesaplama 

teknolojileri, bu devasa veri kümelerinin saniyeler içinde taranmasını 

ve sorgulanmasını mümkün kılmaktadır (Vasarhelyi vd., 2015). 
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2. Gelişmiş makine öğrenmesi algoritmaları: Büyük ölçekli ve yüksek 

boyutlu verilerde etkili olmak üzere tasarlanmış algoritmalar, tam veri 

analizinin kalbini oluşturmaktadır. İzolasyon ormanı (Isolation 

Forest) gibi etkili anomali tespit yöntemleri veya gradient boosting 

makineleri gibi ensemble modelleri, milyonlarca işlemi; tutar, zaman, 

taraf, açıklama gibi çok sayıda değişken üzerinden aynı anda analiz 

ederek, her bir işlem için bir anomali/risk skoru hesaplayabilmektedir 

(Schreyer vd., 2017). 

Bu yeni yaklaşım, geleneksel örneklemeye kıyasla denetime üç temel boyutta 

niteliksel bir üstünlük kazandırmaktadır: 

1. Risk bazlı önceliklendirme: Tüm popülasyon üzerinde çalışan bir 

model, işlemleri "en anormal"den "en normal"e doğru sıralar. Bu, 

denetçinin sınırlı zaman ve dikkatini, en yüksek risk skoruna sahip 

işlemlere odaklamasını sağlayarak, denetim çabalarının verimliliğini 

ve etkinliğini en üst düzeye çıkarır. 

2. Nadir ve dağınık hataların tespiti: Örnekleme yönteminin 

kaçınılmaz olarak gözden kaçırdığı, popülasyonda seyrek dağılmış 

hatalar (örneğin, 10 milyon işlem içine dağılmış 100 sahte ödeme) 

artık tespit edilebilir hale gelmektedir. Bu, özellikle kasıtlı 

usulsüzlüklerin tespitinde kritik bir avantaj sağlamaktadır. 

3. Çok değişkenli ve ilişkisel anormalliklerin keşfi: Geleneksel 

prosedürler genellikle tek değişkendeki uç değerleri yakalayabilirken, 

sofistike hatalar genellikle tek başına şüpheli görünmeyen birden 

fazla değişkenin kombinasyonunda gizlenmektedir (örneğin, normal 

bir tutarın, normal dışı bir sıklıkta, yeni bir tedarikçiye, mesai saatleri 

dışında ödenmesi). MÖ modelleri, bu çok değişkenli ilişkileri ve 

karmaşık örüntüleri otomatik olarak öğrenerek, bunları tek bir 

anomali skoru altında ortaya çıkarabilmektedir (Chandola vd., 2009; 

Perols, 2011). 

Tam veri analizi, tekrarlanabilir, belgelenebilir ve geleneksel denetim 

standartlarıyla uyumlu yapılandırılmış bir süreç olarak uygulanır. Bu sürecin 

genel adımları aşağıda özetlenmiştir:  

1. Veri hazırlığı ve özellik mühendisliği: Tam muhasebe verileri, 

algoritmaların analiz edebileceği sayısal veya kategorik özelliklere 

dönüştürülür. İşlem tutarının logaritmasının alınması, zaman 

bilgisinin kategorize edilmesi veya metinsel açıklamaların doğal dil 

işleme ile vektörleştirilmesi bu aşamada gerçekleştirilir. 
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2. Model çalıştırma ve skorlama: Seçilen makine öğrenmesi modeli, 

tüm işlem popülasyonu üzerinde eğitilir ve/veya çalıştırılır. Her bir 

muhasebe kaydı için (0-1 veya 0-100 arası gibi bir skalada) bir 

anomali skoru atanır. 

3. Eşik belirleme ve önceliklendirme: Denetçi, mesleki yargısını ve risk 

değerlendirmesini kullanarak bir eşik değer belirler (örn., en yüksek 

%0.5'lik dilim). Bu eşiği aşan işlemler, detaylı inceleme için öncelikli 

liste haline getirilir. 

4. Açıklanabilirlik ve kök neden analizi: SHapley toplamsal 

açıklamalar (SHAP) veya yerel yorumlanabilir model-bağımsız 

açıklamalar (LIME) gibi açıklanabilir YZ araçları, modelin kararını 

insan tarafından anlaşılır hale getirmektedir (Lundberg ve Lee, 2017). 

Örneğin, sistem bir ödemenin neden yüksek risk skoru aldığını şu 

şekilde açklayabilir: "Bu işlem, ortalama tutarın 4.2 katı bir tutara 

sahip olması (%65 katkı), işlemin 02:15'te gerçekleşmesi (%25 katkı) 

ve alıcının şirketle ilk işleminde olması (%10 katkı) nedeniyle 

anormal olarak işaretlenmiştir." Bu somut açıklama, denetçinin kök 

neden analizi yapması ve sağlam bir denetim kanıtı oluşturması için 

temel teşkil etmektedir. 

5. Belgeleme ve süreklilik: Tüm süreç – kullanılan ham verinin kaynağı, 

veri temizleme adımları, seçilen algoritma ve parametreleri, 

belirlenen eşik değeri, yüksek skorlu işlemlerin incelenmesinden 

çıkan sonuçlar ve alınan düzeltici faaliyetler – geleneksel denetim 

çalışma kağıtları standartlarında detaylı olarak belgelenir. Bu titiz 

belgeleme, makine öğrenmesinin bir “kara kutu” olarak değil, 

denetçinin uzmanlık yargısını destekleyen ve güçlendiren, şeffaf ve 

sorumlu bir araç olarak konumlandırılmasını sağlamakta, ayrıca 

sürecin denetlenebilirliğini ve gelecek dönemlerdeki sürekliliğini 

garanti altına almaktadır (Krahel ve Titera, 2015). 

3.2. Sürekli Denetim Modülleri 

Tam veri seti analizinin sağladığı bütünsel bakış açısı, denetimin zamanlaması 

ve sıklığında da kökten bir dönüşümü zorunlu kılmaktadır. Bu dönüşümün en 

somut tezahürü sürekli denetim sistemleridir. Bu sistemler, geleneksel dönemsel 

denetim anlayışını aşarak, süreçlerin gerçek zamanlı olarak gözetlenmesini 

sağlamaktadır. Kuhn ve Sutton (2010) bu süreci üç temel aşamada 

tanımlamaktadır: 

1. Veri yakalama: Sistem, kurumun kritik iş süreçlerinin merkezindeki 

kaynak sistemlerden (ERP, CRM, satın alma, ödeme sistemleri) 

sürekli ve gerçek zamanlı bir veri akışı sağlamaktadır. Bu yaklaşım, 
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geleneksel denetimin dayandığı statik, noktasal veri dökümlerinden 

(örn., dönem sonu hesap bakiyeleri) köklü bir farklılık 

göstermektedir. 

2. Otomatik analiz ve test: Yakalanan bu veri akışı, önceden 

tanımlanmış kural tabanlı kontroller (örneğin, "onay limiti aşılamaz", 

"satınalma siparişi olmadan fatura işlenemez") veya daha karmaşık 

makine öğrenmesi modelleri (örneğin, "harcama kalıbı bu çalışanın 

geçmiş davranışından veya departman ortalamasından sapıyor") ile 

anında analiz edilmektedir. 

3. Uyarı ve raporlama: Bir anomali veya kural ihlali tespit edildiğinde 

sistem, ilgili denetçiye, süreç sahibine veya yöneticiye otomatik uyarı 

göndermekte, işlemi bir inceleme kuyruğuna almakta veya kritik 

durumlarda işlemi durdurmaktadır. 

Bu üç aşamalı yapının teoriden pratiğe geçişi, spesifik iş süreçlerine entegre 

edilen modüllerle gerçekleşmektedir: 

• Satınalma-ödeme döngüsünde: Yeni bir tedarikçi faturası sisteme 

girildiği anda, sürekli denetim modülü otomatik olarak bu faturayı 

ilgili satın alma siparişi ve mal alındı belgesi ile eşleştirir (üçlü uyum 

kontrolü: sipariş-alındı-fatura uyumu). Tutarsızlık veya eksik belge 

halinde, ödeme işlemi otomatik olarak durdurulur ve uyarı gönderilir. 

• Gider yönetiminde: Her bir harcama raporu ve bağlı makbuz, şirket 

politika ve limitlerine (konaklama sınıfı, yemek limitleri, yetkili 

lokasyonlar) uygunluk açısından otomatik olarak taranır. İleri seviye 

sistemler, makine öğrenmesi ile aynı makbuzun farklı raporlarda 

tekrar kullanılması gibi usulsüzlük kalıplarını tespit edebilmektedir. 

• Gelir döngüsünde: Bir müşteri siparişi oluşturulduğu an sistem, 

müşterinin güncel kredi limitini ve ödeme geçmişini kontrol eder. 

Ayrıca, satış fiyatı standart fiyat listesinden saparsa veya yetkisiz bir 

indirim uygulanmışsa, bu durum anında ilgili satış yöneticisi için bir 

uyarı ile işaretlenir. 

Sürekli denetim sistemleri, denetim metodolojisinde sadece bir verimlilik 

aracı değil, aynı zamanda stratejik risk yönetimi ve kontrol ortamını dönüştüren 

bir yeniliktir. Bu dönüşümün somut çıktıları şu şekilde sıralanabilir: 

1. Gerçek zamanlı risk tespiti ve önleme: Sorunlar veya usulsüzlükler, 

artık bir sonraki dönemsel denetime kadar gizli kalmak yerine, 

oluştuğu anda tespit edilmektedir (Alles vd., 2006). Bu, hatalı bir 

ödemenin durdurulmasını veya bir politika ihlalinin anında 
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düzeltilmesini mümkün kılarak operasyonel ve finansal kayıpları 

proaktif bir şekilde en aza indirgemektedir. 

2. Denetim verimliliğinde radikal artış ve rol dönüşümü: Rutin, 

tekrarlayan ve kurallara dayalı yüzlerce kontrol testi tamamen 

otomatikleşmektedir. Bu, denetçilerin değerli zamanını ve 

uzmanlığını, yargı, tahmin ve karmaşık analiz gerektiren alanlara 

(ücret tahminleri, ilişkili taraf işlemleri, yeni ortaya çıkan riskler) 

kaydırmasına olanak tanımaktadır. Böylece denetçinin rolü, manuel 

kontrolcüden, veri analisti ve stratejik danışmana doğru evrilmektedir 

(Issa vd., 2016). 

3. İç kontrol ortamının proaktif güçlendirilmesi: Sürekli denetim, 

kontrollerin etkin bir şekilde çalışıp çalışmadığına dair sürekli geri 

bildirim sağlayan canlı bir izleme aracıdır (Chan ve Vasarhelyi, 

2011). Bir kontrol sık sık ihlal ediliyorsa veya atlanıyorsa, bu tasarım 

veya uygulama zayıflığı hemen görünür olur ve süreç proaktif olarak 

iyileştirilebilir. Bu, yönetim ve denetim komitesine sürekli ve artan 

bir güvence seviyesi sunmaktadır. 

4. Finansal raporlama güvenilirliği ve zamanlılığının artması: Sürekli 

izleme ve anında düzeltme, dönem sonu kapanış sürecindeki son 

dakika ayarlamalarını ve keşfedilmemiş hataları büyük ölçüde 

azaltmaktadır. Finansal veriler dönem boyunca sürekli olarak 

doğrulanıp düzeltildiği için dönem sonunda daha doğru hazırlanmakta 

ve daha hızlı raporlanabilmektedir. Bu fayda, dağıtılmış defter 

teknolojileri (blockchain) ile daha da ileri bir boyuta taşınabilecek bir 

potansiyele sahiptir (Dai ve Vasarhelyi, 2017). 

Başarılı bir sürekli denetim programı, güçlü bir veri altyapısı ve sistemler arası 

sağlam entegrasyon gerektirmektedir. Ayrıca, yanlış pozitif uyarıların etkin 

yönetimi kritik öneme sahiptir; çok fazla uyarı "uyarı yorgunluğuna" ve sistemin 

göz ardı edilmesine yol açabilmektedir. En önemlisi, süreç sahipleri ve 

denetçilerin bu otomatik ve şeffaf izleme ortamına uyum sağlayacağı bir kurum 

kültürü değişikliği şarttır. 

Veri altyapısı, etkin uyarı yönetimi ve uygun kurum kültürü gibi koşullar 

sağlandığında, koşullar sağlandığında, sürekli denetim modülleri denetimi, 

geçmişin statik bir "fotoğrafçısı" olmaktan çıkarıp iş süreçlerinin canlı, proaktif 

ve değer katıcı bir "gözetmeni" ve "ortağı" haline getirmektedir. Bu dönüşüm, 

denetim mesleğinin değer önerisini temelden değiştirerek; onu, sadece geçmişi 

onaylayan değil, gelecek riskleri önleyen ve operasyonel mükemmelliği sürekli 

teşvik eden stratejik bir fonksiyona dönüştürmektedir. 
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3.3. Belge İçerik Denetiminde Doğal Dil İşleme (DDİ) 

Finansal denetim ve uyumluluk süreçlerinde, kira sözleşmeleri, tedarik 

anlaşmaları ve kredi dokümanları gibi yapılandırılmamış metin belgelerinin 

manuel incelenmesi, maliyetli ve insan hatasına açık kritik bir yük 

oluşturmaktadır. DDİ, bu süreci otomatikleştirerek ve ölçeklendirerek, metinsel 

belgelerdeki hukuki ve finansal riskleri, yükümlülükleri ve fırsatları otomatik 

olarak tespit eden, sınıflandıran ve özetleyen sistemlerin geliştirilmesini mümkün 

kılmaktadır. Bu teknoloji, denetimi sadece sayısal verilerin değil, kurumsal riski 

şekillendiren yasal taahhütlerin de sistematik olarak taranabildiği bütünsel bir 

faaliyete dönüştürmektedir (Muehlmann vd., 2022). DDİ tekniklerinin 

denetimdeki temel uygulama alanları aşağıdaki gibi özetlenebilir: 

• Sözleşme unsurlarının ve maddelerinin otomatik çıkarımı: DDİ 

modelleri, sözleşmelerdeki kritik finansal ve hukuki unsurları 

(varlıkları) otomatik olarak tanımlamakta ve yapılandırılmış veriye 

dönüştür. Bir kira sözleşmesinde taraflar, aylık kira tutarı, endeksleme 

formülü, sözleşme süresi ve fesih koşulları otomatik olarak çıkarılır. 

Bu çıkarım, özellikle çok sayıda kira sözleşmesi olan şirketlerde 

UFRS 16 "Kiralar" standardı kapsamındaki taahhütlerin doğru 

hesaplanması için temel oluşturmaktadır (Henderson, 2021). 

• Hüküm sınıflandırması ve risk değerlendirmesi: DDİ, sözleşmenin 

tamamını analiz ederek, bilinen riskli veya standart dışı hükümleri 

sınıflandırabilmektedir. Önceden eğitilmiş bir model, "erken fesih 

cezası", "sınırsız tazminat", "tek taraflı fiyat artırma hakkı" veya 

"rekabet etmeme taahhüdü" gibi hükümleri tespit etmekle kalmaz, 

aynı zamanda bu hükümlerin şirket açısından oluşturduğu risk 

seviyesini de değerlendirebilmektedir (Chalkidis vd., 2017). Bu, 

denetçinin dikkatini en yüksek riskli alanlara odaklamasını olanaklı 

hale getirmektedir.  

• Tutarsızlık tespiti ve otomatik özetleme: DDİ, farklı belgeler veya 

aynı belgenin farklı bölümleri arasındaki çelişkileri (örneğin, 

fiyatlandırma tutarsızlıkları) ortaya çıkarabilmektedir. Ayrıca, metin 

özetleme teknikleriyle uzun ve karmaşık sözleşmeleri, denetçiler ve 

yöneticiler için hızlıca anlaşılır özetlere dönüştürerek planlama 

aşamasında verimlilik artışı sağlamaktadır. 

Bu yetenekler, BERT ve GPT gibi önceden milyarlarca kelime üzerinde 

eğitilmiş dönüştürücü (transformer) dil modellerinin, binlerce etiketli 

sözleşmeden oluşan denetim veri setleri üzerinde ince ayar yapılmasıyla elde 

edilmektedir (Devlin vd., 2019). Bu modeller, hukuki jargonu ve koşullu cümle 

yapılarını anlamada geleneksel yöntemlere kıyasla çok daha başarılı olmaktadır.  
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Uygulamada, tüm sözleşme havuzu DDİ sistemine yüklenir. Sistem analizi 

tamamladığında, denetçiye bir risk özet raporu sunar. Bu raporda, tespit edilen 

tüm kilit hükümler, risk skorları, potansiyel tutarsızlıklar ve dikkat gerektiren 

maddeler listelenir. Denetçi, zamanını bu risk odaklı listedeki maddelerin detaylı 

incelemesine ve nihai yargıya ayırır (Bayer vd, 2023).  

Bu teknolojinin performansı, kullanılan eğitim verisinin kalitesine ve 

kapsamına bağlıdır. Tamamen yeni hüküm kalıpları veya aşırı karmaşık hukuki 

yorum gerektiren durumlar, model tarafından kaçırılabilir veya yanlış 

yorumlanabilir. Bu nedenle DDİ, insan uzmanlığının yerini alan değil, onu 

destekleyen bir karar destek aracı olarak konumlandırılmalıdır. Sistemin çıktıları, 

nihai sorumluluk ve uzman yargı sahibi olan denetçi veya hukuk müşaviri 

tarafından mutlaka gözden geçirilmelidir. Denetçi ile DDİ arasında kurulan bu 

işbirliği, teknolojinin ölçek ve hız avantajını, insanın yargı ve yorum yeteneğiyle 

birleştirerek en yüksek denetim kalitesine ulaşılmasını sağlamaktadır. 

4. Uygulama Mimarisi ve Teknik Zorluklar 

4.1. Veri Altyapısı ve Hazırlığı 

YZ ve MÖ modellerinin muhasebe ve denetimdeki dönüştürücü potansiyeli, 

nihayetinde bu modelleri besleyen verinin kalitesi, erişilebilirliği ve yapısına 

bağlıdır. En gelişmiş algoritmalar bile "çöp girdi, çöp çıktı" ilkesine tabidir. Bu 

nedenle, başarılı bir uygulamanın ilk ve en kritik adımı, sağlam bir veri altyapısı 

kurmak ve model eğitimi için uygun veriyi hazır hale getirmektir. Muhasebe 

bağlamında bu süreç özellikle zorludur; zira finansal veriler hassas, düzenleyici 

gerekliliklere tabi, çok çeşitli sistemlerde dağınık ve genellikle yapısal olarak 

tutarsızdır (Jans vd., 2014). 

Muhasebe verileri tipik olarak birden fazla kaynakta bulunur: çekirdek ERP 

sistemleri (SAP, Oracle), ödeme ve bankacılık ağ geçitleri, elektronik fatura 

platformları, CRM sistemleri, Excel tabloları ve hatta kağıt belgeler. İlk zorluk, 

bu heterojen kaynaklardan gelen verileri, analiz ve modelleme için tek bir 

güvenilir kaynakta (veri ambarı veya veri gölü) birleştirmektir. Verileri kaynak 

sistemlerden hedef depolama alanına taşımak, dönüştürmek ve yüklemek için 

Çıkar-Dönüştür-Yükle veya Çıkar-Yükle-Dönüştür boru hatları kurulmalıdır. Bu 

süreç, farklı para birimlerinin standartlaştırılması, tarih formatlarının 

uyumlaştırılması ve birleştirilmiş ana veri yönetimini (birleştirilmiş tedarikçi ve 

müşteri listeleri) içerir. Ham veriler bir araya getirildikten sonra, MÖ 

modellerinin anlayabileceği forma getirilmesi gerekir. Bu, model geliştirme 

sürecinin zamanının önemli bir kısmını alabilen en zahmetli aşamadır. Bu 

hazırlık süreci, üç temel aşamadan oluşmaktadır: 

1. Eksik değerlerin yönetimi ve aykırı değerlerin analizi:  muhasebe 

bağlamında aykırı değerler özel dikkat gerektirir. Bir aykırı değer 
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basit bir kayıt hatası olabileceği gibi tespit edilmek istenen bir 

usulsüzlüğün işareti de olabilir. Bu nedenle otomatik olarak 

silinmemeli, ayrıca incelenmelidir. 

2. Özellik mühendisliği: Alan uzmanlığının (muhasebe bilgisi) 

doğrudan devreye girdiği en önemli aşamadır. Ham veri 

sütunlarından, algoritmanın kalıpları daha iyi yakalaması için yeni, 

anlamlı değişkenler türetilir. Örneğin, işlem tarihinden "ayın günü", 

"hafta sonu mu?" gibi zaman özellikleri çıkarılabilir. Bir müşteri için 

"son 30 gündeki ortalama ödeme gecikmesi" veya bir tedarikçi için 

"toplam alım hacmi" gibi işlem istatistikleri hesaplanabilir. Metinsel 

veriler (fatura açıklamaları) ise Terim Frekansı-Ters Belge Frekansı 

veya BERT gömme vektörleri gibi tekniklerle sayısal forma 

dönüştürülür.  

3. Denetimli öğrenme için etiketleme: Muhasebedeki en büyük pratik 

engellerden biri, güvenilir etiketlere erişimdir. Örneğin, bir 

usulsüzlük tespit modeli eğitmek için hangi işlemlerin gerçekten 

usulsüz olduğunu gösteren etiketler gerekir. Bu etiketler genellikle 

nadir, eksik ve yalnızca geçmiş iç soruşturmalardan veya denetim 

bulgularından gelir; bu da aşırı dengesiz veri setlerine yol açar 

(Perols, 2011). Benzer şekilde, otomatik hesap kodlama için 

kullanılan geçmiş etiketler, içerdikleri insan hataları nedeniyle 

modelin bu hataları "doğru" olarak öğrenmesine neden olabilir. 

Bu teknik zorlukların ötesinde, daha derin organizasyonel ve yapısal engeller 

başarılı uygulamaları güçleştirmektedir. Bunların başında, veri siloları ve 

departmanlar arası işbirliği kültürünün eksikliği gelmektedir; bu durum, teknik 

entegrasyonun önündeki en büyük engeli oluşturmaktadır. KVKK ve GDPR gibi 

veri gizliliği düzenlemeleri, hassas finansal ve kişisel verilerin MÖ süreçlerinde 

kullanımını ancak titiz anonimleştirme ve güvenlik önlemleriyle mümkün 

kılmaktadır. Ayrıca veri altyapısı "bir kez kurulup unutulacak" bir sistem 

değildir; yeni sistemlerin eklenmesi ve iş kurallarının değişmesi sürekli bakım 

gerektirmektedir. Nihayetinde belki de en kritik ve sistemik engel, muhasebe ve 

denetim alan bilgisi ile veri mühendisliği ve bilimi becerilerini birleştirebilen, her 

iki "dili" de konuşabilen hibrit yeteneklerin kıtlığıdır. Bu yetenek açığı, 

teknolojik altyapı ne kadar güçlü olursa olsun birçok iyi niyetli girişimin başarısız 

olmasına neden olmaktadır. 

4.2. Model Seçimi,  Eğitimi ve Yaşam Döngüsü Yönetimi  

Veri hazırlandıktan sonraki kritik adım, çözülmek istenen spesifik muhasebe 

veya denetim problemine en uygun MÖ algoritmasını seçmek ve bu algoritmayı 

yüksek performans gösterecek şekilde eğitmektir. Evrensel bir "en iyi algoritma" 
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olmadığından seçim, problemin doğasına, verinin boyutuna ve yapısına, ayrıca 

modelden beklenen açıklanabilirlik seviyesine bağlı olmaktadır. Muhasebenin 

kendine özgü gereksinimleri – yüksek doğruluk, güvenilirlik, denetlenebilirlik – 

bu kararı daha da önemli kılmaktadır. Dolayısıyla başarılı bir modelleme süreci, 

doğru algoritma seçimiyle başlar, titiz bir eğitim ve test sürecinden geçer ve 

nihayetinde operasyonel bir yaşam döngüsüyle (MLOps) sürdürülür: 

Problem bazlı algoritma seçimi: Muhasebe ve denetimdeki MÖ problemleri 

genellikle üç ana kategoride ele alınmaktadır: sınıflandırma (otomatik hesap 

kodlama), anomali tespiti (usulsüzlük taraması) ve doğal dil işleme (sözleşme 

analizi). Her kategori için uygun algoritma aileleri bulunmaktadır. Sınıflandırma 

problemlerinde, Gradient Boosting Makineleri (XGBoost, LightGBM, CatBoost) 

karmaşık ve doğrusal olmayan ilişkileri yakalama, kategorik değişkenler ve eksik 

verilerle başa çıkma konusundaki üstün becerileri nedeniyle fiili standart haline 

gelmiştir. Bu algoritmaların özellik önem sıralaması sunması, bir dereceye kadar 

şeffaflık da sağlamaktadır. Ancak yüksek açıklanabilirlik gerektiren durumlarda 

(örneğin, bir kredi başvurusunun reddinin müşteriye açıklanması), daha basit ve 

yorumlanabilir bir yöntem olan Lojistik Regresyon hala değerli bir seçenek 

olarak kullanılmaktadır. Anomali tespiti alanında, etiketli usulsüzlük verisine 

ihtiyaç duymayan denetimsiz öğrenme algoritmaları pratikte yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Bu kapsamda, İzolasyon Ormanı anomalileri "ayırması kolay" 

veri noktaları olarak tanımlayarak hızlı ve ölçeklenebilir bir çözüm sunmaktadır. 

Yoğunluk tabanlı yöntemlerden Yerel Aykırı Faktör ise, veri noktalarının yerel 

komşuluklarını analiz ederek anormallikleri tespit etmede etkili olmaktadır. 

Doğal dil işleme (DDİ) alanında ise, BERT ve benzeri önceden eğitilmiş 

dönüştürücü (transformer) modeller, milyarlarca kelime üzerinde eğitilerek dilin 

bağlamsal anlamını öğrenmekte; binlerce etiketli sözleşme ile ince ayar 

yapıldığında ise, hukuki ve finansal dildeki nüansları yakalamada geleneksel 

yöntemlerden çok daha başarılı performans sergilemektedir (Devlin vd., 2019). 

• Model eğitimi, doğrulama ve test süreci: Algoritma seçildikten 

sonra, modelin gerçek dünya verisi üzerinde güvenilir tahminler 

yapabilmesi için titiz bir eğitim süreci gerekmektedir. Bu süreçte, veri 

seti genellikle eğitim (%70-80), doğrulama (%10-15) ve test (%10-

15) kümelerine ayrılmaktadır. Doğrulama kümesi, modelin öğrenme 

hızı ve karmaşıklığı gibi ayarlanabilir parametrelerinin 

optimizasyonu için kullanılırken; test kümesi, modelin nihai ve 

bağımsız performans değerlendirmesi için ayrılmaktadır. Çapraz 

doğrulama yöntemi ise, özellikle sınırlı veri setlerinde daha güvenilir 

bir performans tahmini sağlamaktadır. Performans göstergelerinin 

seçimi de problemin doğasına uygun olmalıdır. Dengesiz usulsüzlük 

verisi gibi durumlarda, doğruluk oranı yanıltıcı olabilmekte; bu 
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nedenle “kesinlik”, “duyarlılık” ve bunların harmonik ortalaması olan 

F1-Skoru gibi metriklerin kullanılması gerekmektedir. Aşırı 

öğrenmeyi önlemek ve modelin genelleme yeteneğini artırmak için 

düzenlileştirme teknikleri ise zorunlu bir adım olarak öne 

çıkmaktadır. 

• MLOps-Modellerin operasyonel yaşam döngüsünün yönetimi: Bir 

modelin başarılı bir şekilde geliştirilmesi, değer yaratma 

yolculuğunun yalnızca yarısıdır. Gerçek değer, modelin operasyonel 

ortama entegre edilip, performansının sürekli olarak sürdürülmesi ve 

izlenmesiyle elde edilmektedir. Modeller statik yazılımlar değildir; 

zamanla gerçek dünya verilerinin altında yatan istatistiksel dağılım 

değişebilir (kavramsal sürüklenme), bu da modelin tahmin 

doğruluğunu düşürmektedir. Bu noktada Makine Öğrenmesi 

Operasyonları (MLOps) devreye girmektedir. MLOps, modellerin 

yaşam döngüsünü (geliştirme, test, dağıtım, izleme, bakım) verimli, 

güvenilir ve otomatik bir şekilde yönetmek için oluşturulmuş bir 

kültür ve uygulamalar bütünüdür (Sculley vd., 2015). Muhasebe gibi 

düzenleyici ve denetime tabi bir alanda, model kararlarının 

izlenebilirliği ve sürekliliği hayati önem taşıdığından MLOps 

pratikleri daha da önemli hale gelmektedir. Bu pratiklerin temel 

bileşenleri; sürekli entegrasyon/sürekli dağıtım boru hatları, model 

kayıt defteri ile izleme ve uyarı sistemleridir. Bu sistemler; kod ve 

model değişikliklerinin otomatik test ve dağıtımını, tüm model 

sürümlerinin ve performans metriklerinin takibini, ayrıca canlı 

sistemdeki tahmin doğruluğu, gecikme süreleri ve veri dağılımındaki 

sürüklenmelerin sürekli izlenmesini sağlamaktadır. Bu şekilde 

yönetilen bir model, tipik olarak bir Uygulama Programlama Arayüzü 

(API) aracılığıyla, (örneğin bir fatura işleme veya muhasebeleştirme 

sisteminden çağrılarak) mevcut iş süreçlerine sorunsuz bir şekilde 

entegre edilmekte ve sürekli değer üretmektedir. 

4.3. Algoritmik Kararların Denetlenebilirliği: Açıklanabilir YZ 

Muhasebe ve denetim meslekleri, temelde güven, sorumluluk ve kanıt üzerine 

kuruludur. Bir denetçinin veya muhasebecinin bulguları ve kararları, izlenebilir 

ve haklı çıkarılabilir bir mantıksal yapıya dayanmalıdır. Geleneksel 

prosedürlerde bu, belgelenmiş kontroller, örnekleme metodolojileri ve muhasebe 

standartlarına açık referanslarla sağlanır. Ancak, derin sinir ağları veya birleşik 

modeller gibi karmaşık MÖ modelleri, girdi ile çıktı arasındaki ilişkiyi insan için 

anlaşılır kılan bir açıklama üretmediğinden, genellikle bir "kara kutu" olarak 

nitelendirilir. Bu, bir denetçinin “Neden bu işlem riskli?” sorusuna tatmin edici 

bir yanıt verememesi veya bir muhasebecinin “Neden bu hesap kodu atandı?” 
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sorusunu açıklayamaması anlamına gelir. Bu durum, MÖ’nün denetim ve 

finansal raporlama gibi yüksek sorumluluk gerektiren alanlarda benimsenmesinin 

önündeki en büyük engellerden birini oluşturmaktadır (Barredo Arrieta vd., 

2020). Bu kritik sorunu çözmek için geliştirilen açıklanabilir YZ (AYZ) 

teknikleri, model kararlarının şeffaflığını artırmayı amaçlamaktadır. Bu teknikler 

iki ana kategoride değerlendirilebilir:  

1. Model-spesifik teknikler: Karar ağaçları ve Gradient Boosting 

modelleri gibi bazı algoritmalar, her bir özelliğin modele katkısını 

gösteren özellik önem sıralamaları sunabilmektedir. Bu, modelin 

genel olarak hangi faktörlere daha çok önem verdiğini 

göstermektedir. 

2. Bireysel tahminlere yönelik evrensel açıklama teknikleri: Bu 

yöntemler, herhangi bir modelin bireysel tahminlerini açıklamak için 

kullanılabilmektedir. En yaygın iki teknik SHapley Toplamsal 

Açıklamalar (SHAP) ve Yerel Yorumlanabilir Model-Bağımsız 

Açıklamalar (LIME)'dır (Lundberg ve Lee, 2017). Örneğin SHAP, bir 

işlemin neden yüksek risk skoru aldığını şu şekilde açıklayabilir: "Bu 

işlem, tutarın ortalamanın 4,2 katı olması (%65 katkı), işlemin gece 

yarısı sonrası gerçekleşmesi (%25 katkı) ve tedarikçinin yeni olması 

(%10 katkı) nedeniyle anormal olarak işaretlenmiştir." Bu açıklama, 

her bir özelliğin tahmin üzerindeki spesifik etkisini ve yönünü somut 

olarak göstermektedir. 

Bu tekniklerin nihai amacı, bir insan-makine işbirliği modeli oluşturmaktır. 

Bu modelde, algoritma bir öneri (risk skoru, hesap kodu tahmini) üretir; AYZ 

aracı, bu önerinin nedenlerini anlaşılır bir şekilde ortaya koyar ve insan uzman 

bu açıklamayı kendi mesleki bilgisi, tecrübesi ve şüpheciliği ile harmanlayarak 

nihai kararı verir. Bu süreç, geleneksel denetimde olduğu gibi tamamen 

belgelenebilir olmalıdır. AYZ çıktıları, denetim çalışma kağıtlarına eklenerek, 

yapılan yargının gerekçesini oluşturur. Böylece, AYZ, muhasebe ve denetimin 

temel taşları olan güven, sorumluluk ve kanıt ilkelerini dijital çağa taşır. Bu 

yaklaşım, teknolojiyi mesleki yargının yerine değil, onu destekleyen ve 

güçlendiren bir kaldıraç olarak konumlandırarak, algoritmik dönüşümün 

mesleğin etik ve profesyonel standartlarıyla uyumlu bir şekilde ilerlemesini 

sağlamaktadır.  

5. Etik, Düzenleyici Çerçeveler ve Sorumlu Dönüşüm 

5.1. Algoritmik Önyargı Riski ve Adil Sistem Tasarımı 

YZ ve MÖ uygulamalarının muhasebe ve denetim gibi güvene, tarafsızlığa ve 

kamu yararına dayalı mesleklere entegrasyonu, salt teknolojik bir uyarlama 

sorununun ötesinde, derin etik ve sosyal sorumluluk sorularını da beraberinde 
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getirmektedir. Algoritmalar, görünüşte nesnel, veriye dayalı ve tutarlı çıktılar 

üretme vaadiyle ortaya çıksalar da, temelde eğitildikleri tarihsel verinin bir 

aynasıdır. Bu veriler ise kaçınılmaz olarak geçmişteki insan kararlarını, kurumsal 

politikaları ve toplumsal dinamikleri – ve bu süreçlere sızmış olan bilinçli veya 

bilinçsiz önyargıları – yansıtmaktadır. Dolayısıyla, bir model "nesnel" bir şekilde, 

geçmişte belirli gruplara yönelik adaletsiz muamele kalıplarını öğrenip, bu 

kalıpları gelecekteki kararlarda sistematik olarak pekiştirebilmektedir. Bu olgu, 

algoritmik önyargı olarak tanımlanmakta ve finansal sistemin kalbinde yer alan 

muhasebe ile denetimde, kararların adaletini, şeffaflığını ve nihayetinde mesleğin 

kamuya olan güven sorumluluğunu ciddi şekilde tehdit etmektedir (Mittelstadt 

vd., 2016). Bu risk, muhasebe ve denetim pratiğinde çeşitli ve bazen sinsi 

şekillerde tezahür edebilmektedir. Önyargı, genellikle açık ayrımcılık şeklinde 

değil, aşağıdaki gibi bazı veri kalıplarına gömülü halde karşımıza 

çıkabilmektedir: 

1. Kredi ve tedarikçi değerlendirme sistemlerinde: En belirgin 

örneklerden biri, kredi riski skorlama veya tedarikçi onay süreçlerinde 

yaşanmaktadır. Geçmişte, insan karar vericilerin belirli bir coğrafi 

bölgedeki, sektördeki veya demografik yapıdaki şirketlere karşı 

(çeşitli sosyo-ekonomik faktörlerden ötürü) daha temkinli davranmış 

olması, veri setinde bu gruplar için yapay olarak yüksek temerrüt 

oranları olarak kaydedilmiş olabilir. Bu tarihsel veriyle eğitilen bir 

makine öğrenmesi modeli, yeni ve finansal olarak sağlam da olsa, 

benzer özelliklere sahip bir şirkete haksız yere yüksek risk skoru 

atayabilmektedir. Bu, o şirketin finansmana erişimini kısıtlayarak, 

tarihsel adaletsizliği dijital bir forma dönüştürmekte ve sistematik 

finansal dışlanmaya yol açmaktadır (Barocas ve Selbst, 2016). 

2. Dolandırıcılık tespiti ve denetimde: İç denetim veya finans 

departmanlarının geçmişte belirli birimlere (örneğin, satış, yurtdışı 

operasyonlar) veya belirli harcama kalemlerine (örneğin, eğlence 

giderleri, seyahat) yönelik daha fazla şüphe duyması ve daha sık 

inceleme yapması, veri setinde bu alanlardaki işlemlerin "şüpheli" 

olarak etiketlenme oranını artırmış olabilir. Bir anomali tespit modeli, 

bu tarihsel denetim yoğunluğundan kaynaklanan istatistiksel 

sapmayı, o birim veya harcama türünün doğası gereği daha riskli 

olduğu şeklinde öğrenebilmektedir. Sonuçta, bu alanlardaki tamamen 

meşru işlemler de orantısız bir şekilde yüksek risk skoru alarak, 

kaynak israfına (yanlış alarm incelemeleri), çalışan moralinin 

bozulmasına ve denetim kaynaklarının yanlış yönlendirilmesi sonucu, 

modelin öğrenme verisinde yeterince temsil edilmeyen gerçekten 
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riskli yeni dolandırıcılık kalıplarının gözden kaçmasına neden 

olabilmektedir. 

3. Veri temsilindeki eksiklikten kaynaklanan önyargı: Daha az görünür 

ama bir o kadar önemli bir önyargı türü ise veri temsilindeki 

eksiklikten kaynaklanmaktadır. Örneğin, finansal veri setleri 

genellikle büyük, yerleşik şirketler üzerinde yoğunlaşırken, KOBİ'ler, 

yeni girişimler veya geleneksel olarak az temsil edilen sektörler 

hakkında yeterli veri bulunmayabilir. Bu "veri yokluğu", modelin bu 

şirket türleri için güvenilir tahminler yapmasını imkansız veya son 

derece hataya açık hale getirmektedir. Model, bilmediği bu gruplara 

ya çok ihtiyatlı (yüksek risk) ya da tamamen temelsiz (düşük risk) 

tahminlerde bulunabilir. Her iki durumda da, bu şirketler algoritmik 

sistemler karşısında dezavantajlı konuma düşmektedir. 

Bu örnekler, önyargının "kötü niyetli kod" olmadığını, verinin yapısına, 

toplanma şekline ve tarihsel bağlamına işlemiş olabileceğini göstermektedir. Bu 

nedenle adil sistem tasarımı, model geliştirmenin teknik bir aşaması değil, baştan 

sona benimsenmesi gereken bir etik sorumluluk çerçevesidir. Bu çerçeve; model 

eğitiminden önce verinin önyargı açısından denetlenmesini, farklı gruplar 

arasında adil sonuçları sağlamak için uygun adalet göstergelerine (örneğin eşit 

fırsat, demografik eşitlik) ve düzenlileştirme tekniklerine karar verilmesini 

gerektirmektedir (Hardt vd., 2016). Ayrıca model üretime alındıktan sonra 

performansının farklı gruplar arasında sürekli izlenmesi ve olası sapmaların tespit 

edilmesi zorunludur. Muhasebe ve denetim mesleği, sayısal doğruluğun yanı sıra 

bu adalet ve şeffaflık ilkelerini de korumakla yükümlüdür. Algoritmik önyargıyı 

görmezden gelmek, teknik bir hata değil, mesleğin temelini oluşturan kamu 

güvenine yönelik ciddi bir tehdittir. 

5.2. Veri Gizliliği, Güvenlik ve Düzenleyici Uyumluluk 

Muhasebe sistemleri, bir kuruluşun en hassas varlıklarının dijital kaydını 

oluşturmaktadır: ticari sırlar, müşteri ve çalışanlara ait kişisel veriler, tedarikçi 

anlaşmaları ve her bir finansal işlemin ayrıntılı geçmişi. MÖ sistemleri, etkili 

olabilmek için bu veriye erişmek, işlemek ve bazen yeni veriler türetmek 

zorundadır. Bu durum, MÖ projelerini veri güvenliği ve gizliliği konusunda en 

yüksek standartlara tabi kılmakta; onları teknik bir gereklilik olmaktan çıkarıp 

ağır yaptırımlar ve ciddi itibar kaybı riski taşıyan hukuki ve operasyonel bir 

zorunluluk haline getirmektedir. 

1. Veri gizliliği ve mevzuat uyumu: KVKK ve GDPR gibi 

düzenlemeler, veri sorumlusu sıfatıyla hareket eden kuruluşlara ağır 

yükümlülükler getirmektedir. MÖ bağlamında bu, özellikle veri 

minimizasyonu ve amaçla sınırlılık ilkelerine uyumu gerektirir. 
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Model eğitimi için gereğinden fazla veya doğrudan ilgisi olmayan 

kişisel verinin işlenmesi, başlı başına bir ihlal teşkil edebilir. Bu 

nedenle eğitim öncesinde verinin anonimleştirilmesi veya maskeleme 

teknikleriyle işlenmesi hayatidir. Daha gelişmiş bir yaklaşım olan 

Farklılık Korumalı Gizlilik, modele istatistiksel gürültü ekleyerek 

bireysel veri kayıtlarının varlığının çıkarılmasını matematiksel olarak 

imkânsız kılmaktadır (Dwork, 2008). Ayrıca verilerin fiziksel olarak 

bulunduğu bölge (veri yerelleşmesi) ve üçüncü taraf bulut 

sağlayıcılarına aktarımı, sözleşmelerde net şekilde düzenlenmeli ve 

gerekirse Veri Koruma Etki Değerlendirmesi ile risk analizi 

yapılmalıdır. 

2. Makine öğrenmesine özgü siber tehditler: MÖ sistemleri, geleneksel 

yazılımların ötesine geçen benzersiz tehditlere açıktır. En kayda değer 

tehditlerden biri, zararlı örnek saldırılarıdır. Bir saldırgan, fatura 

görseline insan gözüyle algılanamayacak ancak modelin 

sınıflandırmasını değiştirecek piksel değişiklikleri ekleyerek sahte bir 

faturayı "onaylı" olarak işaretletebilir. Benzer şekilde metin tabanlı 

bir dolandırıcılık tespit modeli, açıklama alanına anlamsız ama 

algoritmayı yanıltacak karakterler eklenerek atlatılabilmektedir 

(Goodfellow vd., 2015). Bu saldırılara karşı modellerin, zararlı 

örneklerle güçlendirilmiş eğitim gibi tekniklerle proaktif olarak 

sağlamlaştırılması ve dağıtım öncesi test edilmesi gerekir. Bir diğer 

kritik risk, model çalınması veya çıkarım saldırılarıdır. Saldırgan, 

modelin API'sini sistematik sorgulayarak giriş-çıkış çiftlerini toplayıp 

işlevsel bir kopyasını ("gölge model") eğitebilir. Bu riski azaltmak 

için API hız sınırlamaları, gizlilik korumalı sorgu mekanizmaları ve 

hassas modeller için şirket içi dağıtım dikkate alınmalıdır. 

3. Dağıtım kararı (bulut/şirket içi): Güvenlik ve uyumluluk 

değerlendirmeleri, bulut veya şirket içi dağıtım kararını 

şekillendirmektedir. Üçüncü taraf bulut hizmetleri ölçeklenebilirlik 

ve MLOps olanakları sunarken, hassas finansal verilerin dış altyapıya 

taşınması bazı sektörel düzenlemelerde kabul edilemez olabilir. Özel 

bulut çözümleri daha fazla kontrol sağlarken maliyet ve yönetim 

karmaşıklığı getirir. Şirket içi dağıtım ise maksimum kontrol 

sunmakla birlikte önemli altyapı yatırımı ve uzmanlık gerektirir. 

Dağıtım kararı; verinin hassasiyeti, düzenleyici gereklilikler, maliyet 

ve teknik kapasite dengesi gözetilerek verilmelidir. 

5.3. Mesleki Sorumluluk ve Geleceğin Beceri Seti 

Algoritmik sistemlerin muhasebe ve denetim ekosistemine nüfuz etmesi, 

meslek mensuplarının rolünü basit bir "kullanıcı" konumundan çıkararak çok 
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daha karmaşık ve sorumluluk gerektiren bir profile dönüştürmektedir. Artık 

muhasebeci veya denetçi, teknolojiyi edilgen bir şekilde kullanan değil; onu 

tasarlayan, yöneten, denetleyen ve nihai etik sonuçlarından sorumlu olan aktif bir 

mimar ve yargıç konumundadır. Bu köklü dönüşüm, güven, tarafsızlık ve kamu 

yararı gibi geleneksel mesleki değerlerin korunmasını, yeni teknik yetkinliklerin 

kazanılmasını ve bu ikisini sentezleyen yeni bir profesyonel kimliğin inşasını 

gerektirmektedir. Bu sorumluluğu karşılamak için dört temel ilke 

benimsenmelidir: 

1. Proaktif adalet denetimi: Modeller, farklı müşteri veya işlem grupları 

arasında adil sonuçlar üretip üretmediği açısından test edilmeli ve 

izlenmelidir. Bu, makine öğrenmesinde adalet metriği seçiminin ve 

grupsal performans izlemenin önemini vurgulayan çalışmalarla 

desteklenmektedir (Corbett-Davies ve Goel, 2018; Barocas vd., 

2023). 

2. Zorunlu açıklanabilirlik: Açıklanabilir YZ (AYZ) araçları (SHAP, 

LIME), her önemli algoritmik önerinin gerekçesinin belgelenmesi ve 

denetim izine dahil edilmesi için standart uygulama haline gelmelidir. 

Bu, şeffaflığın güven ve hesap verebilirlik için temel olduğu 

muhasebe ve denetim standartlarıyla uyumludur (Barredo Arrieta vd., 

2020). 

3. Kritik kararlarda insan gözetimi ve nihai sorumluluk: Kritik 

finansal yargılarda algoritmik çıktılar nihai karar değil, insan uzmanın 

gözden geçirdiği ve sorumluluğunu üstlendiği bir öneri olmalıdır. Bu 

yaklaşım, otomatik karar verme sistemlerinde insan gözetiminin 

gerekliliğini düzenleyen GDPR'in 22. maddesi ve mesleki yargının 

nihai otoritesini vurgulayan denetim standartlarıyla tutarlıdır. 

4. Sürekli Performans İzleme: Modellerin canlı tahminleri ve veri 

dağılımları, performans düşüşü (kavramsal sürüklenme) ve önyargı 

sapması açısından sürekli izlenmeli, gerektiğinde güncellenmelidir. 

Bu ilke, model yaşam döngüsü yönetiminin (MLOps) ve sürekli 

denetimin temel bir prensibidir (Sculley vd., 2015). 

Bu ilkeler, geleceğin meslek profili için yeni bir beceri setini zorunlu 

kılmaktadır. Geleneksel muhasebe ve denetim bilgisi temel olarak kalacak, ancak 

buna üç kritik yetkinlik eklenmelidir: 1) veri okuryazarlığı ve analitik düşünme, 

2) makine öğrenmesi modellerinin temel çalışma prensiplerini, sınırlarını ve 

risklerini (önyargı, açıklanabilirlik) anlama becerisi, ve 3) teknolojinin finansal 

kararlar ve kamu yararı üzerindeki etik sonuçlarını değerlendirebilme kapasitesi. 

Nihai hedef, "T-şekilli profesyonel" yetiştirmektir: derin bir muhasebe/denetim 

uzmanlığı (T'nin dikey çizgisi) ile, bu uzmanlığı teknoloji, veri ve etikle 



93 

birleştiren geniş bir disiplinler arası anlayış (T'nin yatay çizgisi). Bu profil, 

mesleği algoritmik dönüşümün edilgen bir nesnesi olmaktan kurtararak, onu 

şekillendiren ve kamu yararını gözeten öncü bir aktör konumuna taşıyacaktır. 

Ancak, bu geçiş sadece bireysel çabayla değil, meslek örgütlerinin, 

üniversitelerin ve şirketlerin müfredat, eğitim ve kariyer yollarını bu modele göre 

yeniden tasarlamasıyla mümkün olacaktır.  

SONUÇ  

Yapay zekâ ve makine öğrenmesinin muhasebe ve denetim alanına nüfuzu, 

artık geleceğin vizyonu değil, bugünün somut gerçeğidir. Bu çalışmada, süreç 

otomasyonundan tahminsel analitiğe, veriye dayalı denetim metodolojisinden 

uygulamanın teknik ve etik zorluklarına kadar uzanan kapsamlı bir dönüşüm 

haritası sunulmuştur. Algoritmik teknolojiler rutin ve tekrarlayan görevlerde 

insan kapasitesinin ötesinde bir hız ve ölçek sunarken, tam veri analizi ve sürekli 

denetim gibi paradigmalar aracılığıyla risk tespiti ve finansal şeffaflık konusunda 

niteliksel bir sıçrama vaat etmektedir. Ancak, bu vaadin gerçekleşmesi otomatik 

değildir. Dönüşümün önünde önemli engeller bulunmaktadır: “çöp girdi-çöp 

çıktı” ilkesinin somutlaştığı veri kalitesi ve altyapı eksikliği, mesleki 

sorumlulukla doğrudan çelişen “kara kutu” problemi, kritik hibrit yetenek açığı 

ve algoritmik önyargı ile veri gizliliği gibi etik ve yasal ikilemler. Bu engeller, 

teknolojinin salt bir verimlilik aracı olarak görülmesi durumunda aşılamaz hale 

gelebilmektedir. Bu nedenle asıl belirleyici olan teknolojinin kendisi değil, onu 

nasıl konumlandırdığımızdır. Başarılı ve sürdürülebilir bir dönüşüm, teknolojiyi 

insan uzmanlığının rakibi değil, onu güçlendiren en stratejik müttefiki olarak 

gören bir zihniyet değişimini gerektirmektedir. Bu, denetçinin ve muhasebecinin 

rolünü, veri girişi yapan veya rutin kontrolleri uygulayan bir teknikerden, 

algoritmik sistemleri yöneten, sonuçlarını yargılayan ve nihai sorumluluğu 

üstlenen bir stratejist ve etik bekçiye dönüştürmektedir. Bu dönüşüm, durmak 

bilmeyen bir teknolojik evrimin parçasıdır. Gelecek, özerk finans ofisleri ve 

büyük dil modelleri gibi daha da dönüştürücü teknolojileri getirmeye 

hazırlanırken, mesleğin merkezinde insani yargı, etik sorumluluk ve kamuya 

duyulan güven ilkeleri her zamankinden daha önemli hale gelmektedir. 

Muhasebe ve denetim mesleği, bu ilkeleri koruyarak teknolojik gelişmeyi 

yönlendirme, adil ve şeffaf sistemlerin inşasında öncülük etme ve nihayetinde 

finansal piyasalardaki bütünlüğü güçlendirme tarihi bir fırsat ve sorumlulukla 

karşı karşıyadır. Yolculuk, araçları anlamakla değil, onları hangi değerlerle ve 

hangi amaçla kullandığımızla anlam kazanacaktır.  
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