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MALI BASARI VE BASARISIZLIK TAHMIN{: LOJISTIK REGRESYON VE
DESTEK VEKTOR MAKINELERI KARSILASTIRMASI

SENGOREN, Fatih
Yiiksek Lisans, Isletme

Tez Danigmani: Prof. Dr. Ramazan AKTAS

Mali basarisizlik; firmalari, kredi verenleri Ve yatirimcilar: olumsuz etkileyen
ve sosyo ekonomik sonuglari olan bir olgudur. Ekonomik diizende bu kadar genis bir
kesimi olumsuz etkileyen mali basarisizligin onceden tahmini; mali basarisizliga
neden olan faktorlerin bilinmesi, Onlemlerin onceden alimmast ve kayiplarin
azaltilmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, bu noktadan hareketle firmalarin
mali basarisizliklarini 6ngdrmede Lojistik Regresyon (LR) modeli ile Destek Vektor
Makineleri (SVM) modelinin basarilart karsilagtirilmistir. Bu amagla Borsa
Istanbul’da (BIST) islem goren 26 mali basarisiz, 49 mali basaril1; toplam 75 sirketin
2006-2017 wyillar1 arasindaki finansal tablolarindan yararlanarak mali oranlar
hesaplanmig ve bu veriler yardimiyla mali basar1 ve basarisizlik 1, 2 ve 3 y1l 6nceden
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglara gére; SVM modelinin tahmin
basarisi, her 3 yil i¢in de gegerli olmak tizere, geleneksel model olan LR modeline gore
daha yiiksek ¢ikmustir. Ayrica bu ¢alismada; aktif karlihg, FAVOK kar marji,
0zkaynak kazanglar1 oran1 ve nakit orani1 mali oranlarinin, tahminde kullanilan toplam
22 mali oran arasinda mali basarisizligi tahmin etmede daha 6nemli oldugu tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Borsa Istanbul, Destek Vektdr Makineleri, Lojistik Regresyon,
Mali Basarisizlik, Mali Oranlar



ABSTRACT

PREDICTING THE FINANCIAL SUCCESS AND FAILURE: COMPARISON OF
THE LOGIT REGRESSION AND SUPPORT VECTOR MACHINE

SENGOREN, Fatih
Master of Business Administration

Supervisor: Prof. Ramazan AKTAS

Financial distress is a phenomenon with socio-economic consequences that
negatively affects firms, lenders and investors. The prediction of financial distress is
important not only for the lenders but also for other participants of the society as well.
Especially, the early warning models giving information about the possible financial
failure cases are useful to take precautionary measures and to reduce the losses. This
study compares the success of the Logistic Regression (LR) model and Support Vector
Machine (SVM) model to predict the financial distress of firms. For this purpose,
financial ratios of a total of 75 companies, 26 of which financially unsuccessful and
49 of which financially successful, that are traded in Borsa Istanbul (BIST) were
calculated by using the financial statements between 2006-2017. In the light of these
data, financial distress estimations were made separately from 1, 2 and 3 years before
the financial failure date. According to the obtained results, the predictive success of
the SVM model was higher than that of the traditional LR model which is valid for
each of the 3 years. In addition, in this study, the ratios such as return on total assets,
EBITDA profit margin, return on equity, cash ratio are found to be important in
predicting the financial failure among 22 financial ratios used in the estimation of

financial failure for these samples.

Keywords: Borsa Istanbul, Support Vector Machine, Logit Regression, Financial

Distress, Financial Ratios
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BOLUM I
GIRIS

Giiniimiizde firmalarin finansman ihtiyaglarini karsilamalari i¢in iki temel yol
bulunmaktadir. Bunlardan ilki olan ve iilkemizdeki firmalarin da sik bagvurdugu
yontem, finans kurumlarindan borglanma yoluyla finansman ihtiyacinin
kargilanmasidir. Bir diger yontem ise sermaye piyasalarinda hisse senedi ihra¢ edip
Ozkaynak artirimi yoluyla finansman saglanmasidir. Bu noktada toplumun hemen her
kesimi i¢in firmalarin mali basarisizliklarin1 6nceden tahmin etmenin 6nemi ortaya
cikmaktadir. Firmalarin finansman ihtiyacini karsilamak i¢in basvurdugu bankalarin
kredi taleplerini rasyonel sekilde degerlendirebilmesi kadar firmalarin ihrag ettigi hisse
senetlerini alan yatirnmcinin dogru karar verebilmesi de ekonominin diizenli isleyisi
acisindan son derece 6nemlidir. Ustelik firmalarin mali basarisizliklarinin énceden
tahmininin 6nemi sadece firmalara finansman kaynagi saglayan kesimlerle de sinirh
degildir. Aktas, 1991 yilinda yaptig1 caligmasinda mali basarisizligi tahminin
uygulamaya doniik yararlarinda tiim bu kesimlere deginmis ve dort ana baslik altinda
toplamistir  (Aktas 1997, 14-21). Calismasinda mali basarisizlik tahmininin
yatirimeilar ve finans kurumlarinin yani sira firmalarin kendisi ve dis denetgiler
acisindan da 6nemine deginmistir. Mali basarisizlik tahmin modelleri sayesinde tiim
bu kesimlerin, firmalarin durumu hakkinda nesnel bir degerlendirme yapabilme
olanagina sahip oldugu vurgulanmistir. Mali basarisizlik tahmin modelleri tiim bu
kesimlere nesnel degerlendirme olanagi sunmasinin yaninda iilke ekonomisi igin de
sinyaller barindirmaktadir. Mali basarisizliklardaki kayda deger artis kisith

kaynaklarin verimli kullanilmadigina isaret oldugu gibi fiyatlar genel seviyesinde de



yukar1t yonlii baskiya neden olmaktadir. Ayrica mali basarisizliklardaki artis

ekonomide domino etkisi yaratarak biiyiik firmalar1 da etkilemektedir.

Ulkemizde, 1980 oncesi dénemde ithal ikameci sanayilesme modeli
benimsenmis; bu donemde korumacilik ve ulusal ekonomi insa etme amaglari egemen
olmustur. Fakat bu ekonomi politikalar1 1980 sonrasi hizlanan kiiresellesmeyle birlikte
ancak diinyada olup bitenin diginda kalmak pahasina siirdiiriilebilir oldugu icin, 1980
sonrasi Tiirkiye’de 6nemli yapisal degisimler yasanmustir (Keyder 1993, 16). 24 Ocak
1980 kararlariyla serbest piyasa ekonomisinin temelleri atilmistir (Resmi Gazete 1980,
16880 Miikerrer). 24 Ocak kararlar1 ve devaminda yasanan yapisal doniigiimler sadece
dis baskilarin degil, dis baskilarla kesisen i¢ baskilarin da etkisiyle gergeklesmis;
iilkenin karsilastig1 doviz darbogazi bu durumu hizlandirmistir (Oztiirk ve Ozyakisir
2005, 1-20). ithalata dayali biiyiime modelinin benimsendigi bu dénemde devletin
ekonomiye miidahalesi en aza indirilmeye ¢alisilmis, yabanci sermayenin iilkeye girisi
ve Ozel tesebbiisler tesvik edilmistir. 1980’li yillardan 2000°1i yillarina basina kadar,
yabanc1 sermayeye bagli hale gelen {ilke ekonomisi siklasan ekonomik dar bogazlarla
kars1 karsiya kalmistir. Bu ¢alismada 2000’1i yillarin baslarindan giliniimiize kadar,
krizden sonra yapisal reformlarla degisen yeni ekonomik donemde iilkemiz i¢in de bir
o kadar 6nemli olan firmalarin mali basarisizlik tahmin ¢alismalar1 yapilmistir. Klasik
modellerle yapilan tahmin ¢aligmalarinin basaris1 yeni modellerle kiyaslanmis ve tiim

modellerin avantaj ve dezavantajlarina 1s1k tutulmaya caligilmistir.

Mali basarisizlik tahmininin ekonomi agisindan Onemi g6z Oniinde
bulunduruldugunda bu kavramin taniminin yapilmasi da olduk¢a 6nem arz etmektedir.
Nitekim mali basarisizlik iflasi da igeren genis bir tanim iken; iflas mali sorunlarin
mahkeme karariyla sonuglanan son noktasidir (Aktas 1997, 5). Tahmin ¢aligmalariyla

alakali modellerin biiylik ¢cogunlugunda firmalarin basarisizlik halleri olarak iflas



yerine daha genis tanim olan mali basarisizlik kullanilmistir. Buradaki temel amag
orneklemde kullanilacak firma sayisini kisitlamamaktadir. Ayrica iflas eden firmalarin
onemli bir kisminin kiigiik firmalar oldugu g6z onilinde bulunduruldugunda bu
firmalarin modelde kullanilacak mali oranlarin1 hesaplamak i¢in finansal tablolarina
da ulasmak zor olacaktir. iflas yerine mali basarisizlik tanimini kullanmak
basarisizligin dar bir ¢ergevede ele alinmasiin da 6niine gegmektedir. Cilinkii mali
anlamda problem yasayan her firmanin iflas edecegini O6ne sirmek dogru

olmayacaktir.

Mali basarisizlik tahminiyle alakali calismalar incelendiginde mali basarisizlik
taniminin genis kapsamli, esnek bir bi¢cimde ele alindigi goriilmektedir. Bu
calismalarda kullanilan bazi tanimlar Tablo 1.1.’de yer almaktadir. Tablo 1.1.’den
goriilecegi lizere konu hakkinda galigma yapan arastirmacilar mali basarisizligi genis
kapsamli ele almislardir. Bu tanimlardan bazilarinda alacaklilara borglarin
O0denememesi, karsiliksiz c¢ek yazilmasi, tahvil 6demelerinin yapilamamasi gibi
firmalarin nakit akisiyla ilgili sikintilara deginilmistir. Bu gibi esnek tanimlamalarla
tilkemizdeki firmalar1 mali basarisiz kabul etmek uygun olmayacaktir. Ciinkii bu
durumlar siireklilik arz etmedigi siirece mali basarisizlik sayilmayacaktir. Bu sebeple
bu ¢alismada BIST’in 2015 tarihli kotasyon ydnergesi geregi firmalarin finansman
sikintilar1 nedeniyle Yakin Izleme Pazari’na (YIP) alinmis olmasi mali basarisizlik

olarak kabul edilmistir.

YAZAR MALI BASARISIZLIK TANIMI

ALTMAN (Altman 1968) Firmanin yasal olarak iflas etmesi ve
kayyum atanmast ya da ulusal iflas
yasas1 hiikiimlerince tasfiye edilmesi.




BEAVER (Beaver 1966) Firmanin finansal yiikiimliiliiklerini
yerine getirememesi, iflas etmesi, tahvil
faizinin 6denememesi, karsiliksiz ¢ek
yazilmasi, imtiyazli hisse senetlerine
temettii dagitilmamasi.

BLUM (Blum 1974) Firmanin  vadesi gelen borglarini
O0deyememesi, iflas siirecine girmesi.
CHAN ve CHEN (Chan ve Chen 1991) | Firmanin diisiik performansi nedeniyle
piyasa degerini kaybetmesi, yiiksek
finansal kaldirag oranina sahip olmasi,
nakit akis1 sorunlar1 yasamasi.

DEAKIN (Deakin 1976) Iflas etmesi ya da borg¢ verenlerin
talebiyle tasfiye edilmesi.
DIMITRAS (Dimitras ve digerleri 1996) | Firmanin borg verenlerine,

hissedarlarina ve tedarikgilerine 6deme
yapamamasi ve ya kanun Oniinde
firmanin borca batik olup iflas erteleme
talebinin yerinde olmamasi.

ELAM (Elam 1975) Iflas yasas1 hiikiimlerince iflas edilmesi.

GILSON (Gilson 1989) Firmanin sabit 6deme ylkimliligiini
karsilamada yetersiz kalmasi.

XU ve WANG (Xu ve Wang 2009) Firmanin ciddi tutarda ya da siirekli zarar

etmesi veya sorumluluklarini yerine

getirememesi.
Tablo 1.1. Mali Basarisizlik Tanimlar1 (Aktag 1997, 8)(Aktiimsek ve Goker 2018, 402)

Eski adiyla Gozalt1 Pazari yeni adiyla Yakin Izleme Pazar1, BIST biinyesinde
islem gormekte olan sirket ya da sirkete ait paylarla ilgili gozetim ve inceleme
gerektiren durumlarin ortaya ¢ikmasi durumunda yatirimcilarin magdur olmamasi igin
BIST Yonetim Kurulu karariyla hisse senetlerinin alindigi pazardir. BIST Kotasyon
Yonergesinin 35. maddesinde hisse senetlerinin YIP’e almma halleri detayli bir
sekilde belirtilmistir (Borsa Istanbul Kotasyon Yonergesi 2015). Firmanin
yatirimcilart kurallara uygun, zamaninda ve dogru bilgilendirmemis olmasi; iflas
erteleme bagvurusunda bulunmasi, faaliyetlerinin durdurulmus olmasi, faaliyetlerini
yiiriitemeyecek sekilde hacze ugramasi, duran varliklariin en az 2/3’{inii kaybetmesi,

art arda bes yil boyunca net donem zararinin olmasi veya finansman sorunu yasadigini



kamitlar nitelikte ddenmemis borcu olmas: gibi hallerde paylarimin YiP’te islem
gormesine karar verilmektedir. Kotasyon Yonergesinin 35. maddesi incelendiginde
firmalarin mali basarisizlik durumunda paylarinin BIST Yénetim Kurulu karariyla
YiP’e alindign gériilmektedir. Bu durum, bu calismada mali basarisiz olarak kabul
edilen firmalarin, paylar1 YiP’te islem goren firmalardan secilmesini destekler
niteliktedir. Boylece ¢alismada mali basarisiz olarak kabul edilecek firmalar esnek bir
tanimdan yola ¢ikarak belirlenmemis; diizenleyici otoritelerce kabul edilmis mali

basarisizlik halleriyle tespit edilmistir.

Mali basarisizligin tahminiyle ilgili pek ¢ok calismada, finansal sikintilara
isaret eden gostergelerin basarisizliga ugramis firmalarda basarisizliktan uzun siire
once goriildiigii sonucuna ulasilmistir. Bu calismada da firmalarin mali oranlari
yardimiyla mali basarisizlik tahmin modelleri kurulacak ve kurulan bu modellerin mali
basarisizlig1 6nceden tahminde basarisina bakilacaktir. Mali oranlarla kurulan mali
basarisizlik tahmin modellerinin basarisina yonelik olumlu goriislerin yaninda bu
oranlarin istikrarsiz yap1 gosterdigini savunup analizde kullanilamayacagini belirten
goriisler de mevcuttur (Aktas 1993, 6). Ulkemizde dzellikle kiiciik firmalarmn finansal
tablolarinin tekdiizen muhasebe uygulamalarina uymamasi, tutarli olmamasi, bazi
donemlerde yasanan yiiksek enflasyon nedeniyle mali oranlarin istikrarsizlagsmasi gibi
haller olumsuz goriislerin temel dayanak noktalarini olusturmaktadir. Ayrica kiigiik
firmalarin dogru ve tutarli finansal tablolarina ulasmak bir diger problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Tez calismasinda bu sorunlar1 ortadan kaldirmak igin mali
basarili ve mali basarisiz sirketler halka agik sirketlerden secilmistir. Bu sayede
firmalarin bagimsiz dis denet¢inin denetiminden ge¢mis, Sermaye Piyasast Kurulu
(SPK) ve BIST diizenlemelerine tabi mali tablolar1 kullanilarak mali oranlari

hesaplanmis ve yukarida belirtilen sikintilarin 6ntine gecilmistir.



Tiim bu anlatilanlar 1518inda bu tez calismasinin amaci; drneklem olarak
secilen toplam 75 firmanin 2006-2017 yillar1 arasindaki finansal tablolar1 yardimiyla
hesaplanan mali oranlariyla geleneksel ve yeni yontemlerle model gelistirerek, bu
modellerin 6rneklemde segilen firmalarin mali bagarisizligini 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden
tahmin etmedeki bagarisini test etmektir. Ayrica kullanilan 22 mali oran arasinda
tahmin giicii en yiliksek, mali basarisizligin habercisi sayilabilecek mali oranlar
belirlenecektir. Bu sayede mali basarisizliktan etkilenen yukarida bahsedilen
kesimlere mali basarisizligin tahmini ve Onlemlerin Onceden alinmasi igin 1s1k

tutulacaktir.

Bu amag dogrultusunda tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, firmalarin finansal
basarisizligina iliskin literatiirdeki calismalar incelenecektir. Ayrica ¢alismada
kullanilan modellerin finansal basarisizlik konusu disindaki tahmin basarilarina da yer

verilecektir.

Ucgiincii boliimde ¢alismada kullanilan LR ve SVM modellerinin ayrintili teorik

bilgisine yer verilecektir.

Dordiincii boliimde modellerde kullanilan firmalarin se¢imine, verinin nasil
toplandigina ve veriye ait 6zelliklere deginilecektir. Modellerin firmalarin 3 yillik

verilerine uygulanisi ayrintili sekilde anlatilacaktir.

Son boliimde ise analiz sonucunda elde edilen sonu¢ ve bulgulara
deginilecektir. Bu bulgular yorumlanacak ve diger c¢alismalara 1s1k tutulmaya

calisilacaktir.



BOLUM II

LITERATUR TARAMASI

Literatiirde firmalarin mali basarisizliklarini  tahmin etmeye yonelik
caligmalarin bir¢cogu, firmalarin mali oranlar1 yardimiyla ¢oklu istatistiki modeller
tiiretmeye yoneliktir. Beaver, 1966 yilinda yaptig1 calismada, 1954 ile 1964 yillan
arasin1 temel alarak ayni sektdrden 79 basarisiz isletme ile 79 basarili isletmeyi
eslestirmistir. Bu kapsamda 30 finansal oran1 6 grupta toplamis ve bu gruplardan
yalniz birer oran ile degerlendirme yapmustir. Calisma neticesinde nakit akisi/toplam
borg, net gelir/toplam varliklar, toplam borg¢/toplam varliklar, net ¢alisma
sermayesi/toplam varliklar, donen varliklar/kisa vadeli bor¢lar mali oranlarinin mali
basarisizlik tahmininde diger oranlara gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. Nakit
akist/toplam bor¢ mali oraninin bes yil dncesine kadar basarisizlik tahmin giiciiniin

oldukga yiiksek oldugu sonucuna varilmistir (Beaver 1966, 70-79).

Tamari 1966 yilinda yapmis oldugu g¢alismada, 28 iflas etmis firma ile 28
finansal basarili firmay1 baz alarak, finansal durumu kotii olan sirketlerin finansal
oranlarinin analiz edilerek iflasinin bes yil oncesinden ongoriilebilecegi sonucuna
varmistir. Caligmada, finansal durumu bozulan sirketlerin, faaliyette bulundugu
koldaki diger sirketlerin ortalama degerlerinden farkli oranlar gergeklestirmekte
oldugu ve bu farkin iflas donemine yaklastikca arttigi olgusuna dikkat cekilmistir

(Tamari 1970, 18-21).

Altman, 1968 yilinda ¢oklu diskriminant analizini kullanarak yaptigi
calismasinda 33 iflas etmis, 33 de finansal olarak basarili sirketin verilerini analiz

etmis ve elde ettigi modeli Z modeli olarak tanimlamistir. Altman, Z modeli sayesinde



isletmelerin iflasindan bir y1l 6nce %95 oraninda dogru siniflandirma yapabilmisken,
iki yil Oncesi i¢in ise %72 oraninda dogru siniflandirma oranina ulasmigtir (Altman

1968, 593-604).

Altas ve Giray 2005 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada tekstil sektoriinde
faaliyet gosteren halka agik firmalar tizerinde LR analizi uygulayarak finansal basari
veya basarisizligin ongoriilmesini test etmislerdir. Calisma kapsaminda 2001°de
tilkemizde yasanan kriz nedeniyle mali basarisizlia ugrayan sirket sayisinin fazla
olmasindan dolay1 2001 yil1 verileri baz alinmistir. Toplam 33 firmanin incelendigi
calismada modelin dogru siniflama basaris1 %75,7 olmustur ve likidite oranlarinin
diger mali oranlara nazaran mali basarisizligi O6lgmede daha basarili oldugu

saptanmistir (Altas ve Giray 2005, 13-28).

Ravi ve Pramodh 2008 yilinda yaptiklari calismada Ispanya bankalarmin her
birinin 9, Tiirk bankalarinin her birinin 12 adet mali oran verilerine, bulduklar: veri
madenciligi tekniklerinden yapay sinir aglari (ANN) modelini uygulamiglardir. ANN
modeli yardimiyla 66°s1 Ispanyol, 44’{i Tiirk toplam 106 bankanin mali basarisizlik
tahminlemesinin yapildig1 calismada, Ispanya’daki bankalar %96,6, Tiirkiye’ deki

bankalar %100 dogru siniflandirilmistir (Ravi ve Pramodh 2008, 1540-1545).

Ogiit ve digerleri 2009 yilinda BIST deki manipiilasyonlar1 tespit edebilmek
amactyla ¢aligma yapmiglardir. Manipiile edilmis hisse senedi ile borsa endeksinin
ortalama giinliik getirileri, ortalama giinliik islem hacmindeki degisimler ile ortalama
giinliik oynaklik verileri arasindaki farklar istatistiki modellerde degisken olarak
kullanilmigtir. Bu degiskenlerden yola ¢ikarak veri madenciligi tekniklerinden ANN

ve SVM modellerinin, hisse senetleri fiyatlarindaki manipiilasyonu tespit etmede



coklu istatistiki modellerden diskriminant analizi ve LR modeline gore daha basaril

oldugu gozlenmistir (Ogiit ve digerleri 2009, 11944-11949).

Kurtaran Celik, 2010 yilinda yaptig1 ¢caligmada bankacilik sektériinde mali
basarisizligin 6nceden tahmini amaciyla ¢oklu istatistiki tekniklerden diskriminant
analizi modeli ile veri madenciligi tekniklerinden ANN modelinin tahmin giiglerini
karsilastirmistir. Bu amac¢ dogrultusunda, 1997-2002 yillar1 arasinda mali sorunlari
nedeniyle Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu’na (TMSF) devredilen 18 mali basarisiz
banka ile herhangi bir mali sikint1 yagsamayan 18 mali basarili banka analizde 6rneklem
olarak belirlenmistir. Orneklemde yer alan bankalarin finansal tablolarindan elde
edilen mali oranlar1 yardimiyla mali basarisizligi 1 ve 2 yil 6nceden tahmin etmeye
calisan modeller gelistirilmistir. ANN modeli 6rneklemde yer alan firmalar1 %100
oraninda dogru siniflandirma yaparak mali basarisizligi bir y1l dnceden tahmin etmede
diger modele istiinliik saglamistir. Mali basarisizligin iki yil 6ncesinden tahmininde
ise %91,7 genel dogru smiflandirma orani ile diskriminant analizi daha bagarili
olmustur fakat ANN modeli basarisiz bankalar1 %100 dogru smiflandirma yaparak

farkli bir agidan tstiinliik elde etmistir (Kurtaran Celik 2010, 129-143).

Akkaya, Demireli ve Yakut 2010 yilinda yaptiklar ¢aligmada tekstil, kimya,
petrol ve plastik sektorlerinde faaliyet gosteren igletmelerin finansal basarisizliklarinin
bir y1l 6nceden belirlenebilmesine yonelik bir model gelistirmislerdir. Analizde ANN
modeli kullanilmistir. Calisma sonucunda ANN modeli toplam 11 basarili isletmeden
9 tanesini dogru smiflandirmis ve yaklasik %82 dogru siniflandirma basarisi elde
etmistir. Ayn1 yontem ile test setinde bulunan 10 adet basarisiz isletmenin 8 tanesi
dogru siniflandirilmis ve yontemin basarisiz isletmeleri tespit etmek hususunda %80
oraninda dogru sonuglar sundugu tespit edilmistir (Akkaya, Demireli ve Yakut 2010,

187).



Chung ve digerleri 2010 yilinda yaptiklar1 calismada, ANN modeli yardimiyla
Yeni Zelanda’daki finans sirketleri i¢in mali basarisizik tahmin modeli
olusturmusglardir. 36 mali oranin kullanildigi modelde dogru siiflandirma oran1 %62

olmustur (Chung ve digerleri 2010, 19-29).

Terzi 2011 yilindaki ¢calismasinda hisseleri halka agik ve gida sektoriinde yer
alan sirketlerin finansal basarisizlik risklerini belirlemek amaciyla Altman Z Score
kriterini esas almistir. Calismasinda, belirledigi 19 finansal oranin tekli ve ¢oklu
istatiksel analize tabi tutulmasi sonucu modelde kullanilacak 6 orani belirlemis ve
gelistirilen modelin %90,9 dogruluk oranina sahip oldugunu saptamistir. Terzi, aktif
karliligi ve toplam borg/6zkaynak mali oranlar: ile yapilacak tahminlerin basarili

oldugu sonucuna varmistir (Terzi 2011, 1-18).

Ogiit ve digerleri 2012 yilinda veri madenciligi teknikleri ile ¢oklu istatiski
modelleri kullanarak, halka agik verilerden hareketle Tiirk bankalarinin kredi notu
tahminlerinin kredi derecelendirme kuruluslarininkiyle tutarli olup olmadigini
arastirmiglardir. Arastirmada tahminlerin tutarli oldugu goriilmiis; derecelendirmede
karlilik, kaynaklarin etkin kullanimi ve hiikiimet yerine hane halki ve 6zel sektoriin
finanse edilmesinin énemli faktorler oldugu sonucu ¢ikmustir (Ogiit ve digerleri 2012,

632-640).

Biiyiikarikan ve Biiyiikarikan 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, BIST de islem
goren bilisim sektorii firmalarin1 Altman Z-Score ve Springate finansal basarisizlik
modelleriyle incelemislerdir. Bu dogrultuda, bilisim sektdriinde faaliyet gdsteren
firmalarin Altman Z-Score ve S-Score modellerinden elde edilen verilerinden
hareketle, her iki modelin de finansal basarisizlig1 6ngérme hususunda benzer sonuglar

ortaya koydugu sonucuna varilmistir (Biiyiikarikan ve Biiyiikarikan 2014, 160).
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Vatansever ve Aydin 2014 yilinda yapmis olduklari ¢alismada halka agik gida,
icki ve tiitiin sektoriinde faaliyet gosteren 4 mali basarisiz ve 4 mali basarili firmay1
incelemiglerdir. Toplam 8 igletmenin 2012 yili finansal tablolarindan elde edilen 43
mali orandan donen varliklar/kisa vadeli borglar, kisa vadeli borglar/toplam borglar,
satig geliri/toplam varliklar, satis geliri/kisa vadeli ticari alacaklar, faaliyet kari/satig
geliri mali oranlart istatiksel olarak anlamli bulunmustur. Devaminda bu mali oranlari
Electre Tri modelinde kriter olarak kullanarak, firmalar1 mali basarili ve mali basarisiz
olarak siniflandirmiglardir. Electre Tri modeli bir yil sonra basarisiz olacak 4 isletme
icinden 2 tanesini bagarili 2 tanesini ise basarisiz olarak ongdrmiistiir. Model ayni
zamanda 4 mali basarili isletmenin tamamini 1 y1l 6nceden mali basarili olarak tahmin
etmis ve %100 dogru smiflandirma basarisi elde etmistir. Bu veriler 1s18inda Electre
Tri modelinin isletmeleri smiflandirma hususunda basarili bir yontem oldugu

sonucuna varilmistir (Vatansever ve Aydm 2014, 163-176).

Selimoglu ve Orhan 2015 yilinda yaptiklari ¢aligmada; 2013 yilinda halka agik
dokuma, giyim esyas1 ve deri isletmelerinin mali basarisizliga ugrama riskini 6lgmede
kullanilabilecek mali oranlarin belirlenmesini amaglamiglardir. Bu mali oranlari tespit
etmek amaciyla olusturulan 6rnekleme toplam 25 isletme dahil edilmistir. Calismada
ornekleme dahil edilen sirketlerin 23 mali oran1 incelenmistir. Yapilan ¢ok degiskenli
analiz sonucunda duran varliklar/6zkaynaklar, faiz karsilama, faaliyet kar marji, net
kar marji, Ozkaynak karlihg, aktif karlihgi ve FAVOK/toplam aktifler mali
oranlarinin mali basarisizligr 6lgmede diger mali oranlara gore anlamli farklilik
gosterdigi tespit edilmis ve ¢alismada bu 7 mali oran ile model gelistirilmistir. Mali
basarisiz isletmeler belirlenirken Altman Z skoru ile birlikte isletmelerin inceleme
yapilan donemde Kkar/zarar durumlari incelenmis; Altman Z Skoru 1.81’in altinda olan

ve/veya inceleme yapilan donemde net donem zarari agiklayan isletmeler mali agidan
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basarisiz olarak smiflandirilmigtir. Kullanilan 7 mali oran yardimiyla bulunan
diskriminant analizi modelinin genel dogru siniflandirma basarist %92 olmustur

(Selimoglu, Orhan 2015, 21).

Ural, Giirarda ve Onemli 2015 yilinda yapmis olduklari ¢alismada, LR
modelinin mali basarisizligin tahmininde kullanilabilecek giivenilir bir arag¢ olup
olmadigini incelemislerdir. Bu sebeple gida, i¢ki ve tiitiin sektoriinde faaliyet gosteren
halka agik firmalarin 2005-2012 yillar1 arasindaki verilerini kullanarak, mali
basarisizlik risklerini LR modeli yardimiyla 1, 2 ve 3 yil 6nceden tahmin etmeyi
hedeflemislerdir. Mali basarisizligin 1 ve 2 yil 6nceden tahmini i¢in bulduklar1 LR
modellerinin her ikisinin de dogru tahmin giicii %91 olmustur. Mali basarisizlig1 3 yil
onceden tahmin etmek amaciyla bulduklar1 LR modelinin basaris1 ise %74,5 olmustur.
Calismada LR modelinin firmalarin mali basarisizliklarint 6nceden tahmin etmede

kullanilabilecek bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir (Ural, Giirarda ve Onemli 2015,

85).

Toraman ve Karaca 2016 yilindaki ¢aligmalarinda kimya endiistrisinde faaliyet
gosteren firmalar {izerinde, bu firmalarmm 2010 — 2013 yillar1 aras1 mali oranlarim
bagimsiz degisken alarak Altman Z endeksi yardimiyla firmalarin iflasa yakinliklarini
tespit etmislerdir. Daha sonra kurduklart LR modeli ile firmalar1 %86,9 oraninda dogru
siiflandirmay1 basarabilmislerdir. Bu modelin kullanilan degiskenler ile agiklanma
orani %79,3 olmustur ve stok, kaldira¢ ve finansman oraninin kimya sektoriindeki
firmalar1 biliylik oranda etkiledigi tespit edilmistir (Toraman ve Karaca 2016, 111-

122).

Yerdelen Kaygin, Tazegiil ve Yazarkan 2016 yilinda yapmis olduklar

caligmada, imalat sanayi sektoriinde faaliyet gdsteren halka agik 143 firmanin finansal

12



tablolarindan elde ettikleri mali oranlar1 yardimiyla mali basar1 ve basarisizlik
durumlarini tahmin etmeye ¢alismislardir. Analizde karar agact modeli ve LR modeli
kullanilmistir. 2013 baz alinan y1l olmus ve bu tarihten sirasiyla 1, 2 ve 3 yil 6ncesi
icin mali basari/basarisizligin  Ongoriiliip Ongdriilemeyecegi analiz edilmeye
calisilmigtir. Calismanin sonucunda LR modelinin dogru tahmin giicliniin, karar agaci
modelinin dogru tahmin giiciinden daha fazla oldugu tespit edilmistir (Yerdelen

Kaygin, Tazegiil ve Yazarkan 2016, 147-159).

Soba, Akyiiz ve Ugurcan 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, halka acik biiyiik
sitketler smifindaki 9 firmanin 2011-2015 yillar1 arasindaki mali basarisizlik
diizeylerinin Altman Z modeli yardimiyla Ol¢lilmesini amaglamislardir. Calisma
sonucunda, arastirma konusu olan 9 sirket arasinda riski en diisiik olan girket Altman
Z modeli ile tespit edilmis ve muhtemel kriz ortaminda sirketlerin etkilenme diizeyleri

tespit edilmeye calisilmistir (Soba, Akyiiz ve Ugurcan 2016, 65-87).

Yakict Ayan ve Degirmenci 2017 yilindaki caligmalarinda, halka agik
firmalarin mali basarisizliklarinin gostergesi olabilecek oranlart belirlemek ve bu
oranlar yardimiyla basarisizlig1 dngorebilmek icin LR modelleri gelistirmislerdir. 143
firmanin, 2013 ve 2016 yillar1 aras1 finansal verilerinden yola ¢ikarak mali oranlari
hesaplanmugtir. Gelistirdikleri LR modelinde 25 mali orandan yiiksek diizeyde anlamli
bulunan cari oran, donen varlik devir hizi, esas faaliyet kar marj1 ve dzkaynak karlilig
mali oranlarini kullanmislar; firmalarin 1 y1l 6nceden finansal basarisizliklarini tahmin
etmede %81,1 basarili olmuslardir. Calismada firmalarin mali basarisizliklart 1 yil
onceden dngoriilebilse de 2 yil ve daha 6nceden 6ngorebilmek i¢in mali oranlara ilave
olarak baska degiskenlere de ihtiya¢ oldugu belirtilmistir (Yakict Ayan ve Degirmenci

2018, 83).
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Akyiiz ve digerleri 2017 yilinda yapmis olduklari ¢alismada, 2015 yil1 verileri
yardimiyla BIST’de islem goren kagit ve kagit iiriinleri sanayi firmalarinin mali
basarisizliklarinin ~ Olgiilmesinde  kullanilabilecek  oranlarin  belirlenmesini
amaglamiglardir. Bu dogrultuda oncelikle, Altman Z-Score testi kullanilmistir.
Yapilan analizler 1s18inda cari oran, likit oran, nakit orani, toplam borg/6zkaynak,
duran varlik/6zkaynak, faiz karsilama orani, faaliyet kar marji mali oranlarinin
simiflandirmada kullanilabilecegi ve basarmin yaklagik %94 oldugu sonucuna

ulagilmistir (Akytiz ve digerleri 2017, 60).

Aktiimsek ve Goker 2018 yilindaki g¢aligmalarinda finansal basarisizlig
ongdrmede kullanilabilecek bagimsiz degisken mali oranlarin, sektorler arasi
farklilasabilecegini  gostermek amaciyla 3 farkli sektor altinda firmalar
incelemislerdir. Calismada LR analizi kullanilmis ve mali basarisizlik tahminlemeleri
sonucunda finansal basarisizligl tahmin etmede sektorler arast mali oranlarin 6neminin
degistigi gosterilmistir. Arastirmada, bilisim sektoriinde stok devir hizi, imalat
sektdriinde cari oran, hizmet sektoriinde FAVOK/6zsermaye mali oranlarmin diger

oranlara nazaran daha yiiksek basarisizlik tahmini isabet oranina sahip oldugunu

gostermislerdir (Aktiimsek ve Goker 2018, 401-413).

Yukarida belirtilen calismalarin bazilarinda mali basarisizligin tahmininde
hangi mali oranin daha agiklayici olduguna odaklanilmisken; diger ¢alismalarda belirli
mali oranlar kullanilarak isletmelerin mali basarisizliklarindan kag¢ y1l 6ncesine kadar
saglikli tahminler yapilabilir sorusuna yamt aranmustir. Ote yandan yapilmis
calismalarin bazilarinda ise bu ¢alismada da kullanilacak istatistiki modellerin, mali
basarisizlik konusu diginda tahmin performanslarinin test edildigi de goriilmistiir. Bu
tez calismasinda ise, yukarida bahsedilen ¢alismalardan farkli olarak firmalarin mali

basarisizliklarini 3 y1l 6ncesine kadar tahmin etmede veri madenciligi tekniklerinden
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SVM modeliyle c¢oklu istatistiki tekniklerden LR modelinin performansi

karsilastirilacaktir.

15






BOLUM I11

METODOLOJI

Bu bolimde bir sonraki boliimde verilere uygulanacak coklu istatistiki
tekniklerden LR modeli ile veri madenciligi tekniklerinden SVM modelin teorik

bilgisine yer verilecektir.

3. 1. Lojistik Regresyon Modeli

“Birimlerin birlikte meydana gelmeyen-birbirini engelleyen iki gruptan birine
smiflandirilmasina yarayan istatistiksel yontemlerden biri lojistik regresyon analizi

olarak bilinmektedir” (Ozding 1999, 105).

LR, olasilik oranlarinin lojistik doniisiimiinii yaparak aciklayici degisken ile
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemektedir (Ogiit ve digerleri 2009,
11946). LR analizi verileri gruplandirmak igin sik¢a bagvurulan bir istatiksel tekniktir.
LR analizi ile verilerin hangi gruba ait olacagina dair olasiliklar belirlenebilir.
Verilerin ¢ok boyutlu normal dagilim gostermesi varsayimina gerek olmamasi LR
modelinin ¢oklu diskriminant analizine gére iistiin yamdir (Ozding 1999, 106). “LR
modeli normal dagilim yerine lojistik kiimiilatif yogunluk dagilimini kullanmaktadir”

(Bolak 1986, 92-93).

“Lojit birikimli olasilik fonksiyonu veya diger adiyla LR fonksiyonu dogrusal
olasilik fonksiyonunun hata kavrami olan “U” nun birikimli lojistik dagilim

gosterdigini varsaymaktadir” (Aktas 1993, 46).

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

P, =F (Bo+ XLy Bjxij) = F (Zy) (3.1)
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Burada, F; herhangi bir birikimli olasilik fonksiyonunu, Bj; degisken igin
parametreyi, x;;; i 6rneklemi igin j bagimsiz degisken degerini temsil etmektedir. m

ise drneklem sayisidir.

Lojit fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

=1 _ 1 N — _expZ)
F(z) = 1+e%i 1+e—(l30+2}n=1/3jxij) yada F(Z;) = 1+exp(Z;) (3:2)
Dolayisiyla Log (%Z(‘Z))) = Z; veya
Log (%) = Bo + X1 Bjx; ifadeleri elde edilebilir. (3.3)

Eger F(Zl) = Pi = PTOb(ZL' = 1)

Olarak ifade edilecek olursa LR modeli igin

Py
1-P;

Log = Bo + XL Bjx;j esitligine erisilecektir (Aktas 1993, 47-48).

“Yukaridaki Prob(Z; = 1) ifadesi, bagimli degiskenin degerinin 1 olmasi
olasiligin1 gostermektedir. Eger mali basarisizlik = 0; mali basar1 = 1 olarak alinirsa
yukaridaki ifade mali bagarinin olasiligini, tersi durumda mali basarisizligin olasiliini

gosterecektir” (Aktas 1993, 48).
3. 2. Destek Vektor Makineleri Modeli

“Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir kontrolli
siiflandirma algoritmasidir” (Kavzoglu ve Colkesen 2010, 75). Bu model
siiflandirma, regresyon ve yogunluk tahmini i¢in kullanilmaktadir. SVM modeli is
diinyasinda iflas tahmininin (Min ve Lee 2005, 603-614) yani sira pazarlama (Cui ve

Curry 2005, 595-615), miisteri kredi degerlendirmesi (Li, Shiue ve Huang 2006, 772-
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782) ve miisteri kayb1 tahmini (Coussement ve Van den Poel 2008, 313-327) gibi

birgok basarili uygulamaya sahiptir.

Calisma 6rneklemi [x;, y;] olarak tanimlanirsa; x; € R™ girdi vektori, n girdi
vektoriin boyutunu ve y; € [—1,1] ¢ikt1 vektorii tanimlamaktadir. SVM modeli
kuadratik programlama teknigini kullanarak bir sinifi digerinden ayiran en uygun hiper
diizlemi bulur. Optimal hiper diizlem yanlis siniflandirma hatasini en aza indirir ve
hiper diizlem ile en yakin nokta arasindaki marj1 maksimuma ¢ikarir (Ogiit ve digerleri
2009, 11946). Hiper diizleme en yakin bu nokta destek vektorii olarak adlandirilir.

Kuadratik programlama matematiksel olarak su sekilde yazilabilir:
min gquad %WTW +CYN & (3.4)
yiwd(x)+b)+&—-120 &; = 0 ise buna bagli sinirlamalardir.

@(x;), girdi verilerini cok boyutlu 6zellik uzayina isler. w, agirlik vektorii iken;
b, yanlilik terimi; C, hata teriminin cezasi ve &; arttiran yapay degiskendir (Vapnik

1995).

Lagrange ¢arpani teknigi, kuadratik programlama formiiliiniin ¢6ziim
prosediirii olarak kullamlir (Ogiit ve digerleri 2009, 11946). Bir sinifi digerinden
ayrran optimal hiper diizlem kurulduktan sonra, siniflandirma karari asagidaki

denklem yardimiyla verilir (Ogiit ve digerleri 2009, 11946):

f) = sign(TiL, y; a;K (x, %) + b)

Sign isaret fonksiyonudur. Isaret fonksiyonu, tanimlanan degerin isaretine
gore, -1, 0 ve +1 sonuglarini veren bir fonksiyondur. Tanimlanacak deger 0’dan kiiciik
ise -1, 0’a esitse 0 ve 0'dan biiyiikse +1 sonucunu verir. a; parametre, K (xl-,xj) =

O(x;)"0(x;) kernel fonksiyonudur. @(x;), ¢alisma verilerini ¢ok boyutlu &zellik
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uzayina eslestirdiginde hesaplama karmasikligi ortaya ¢ikar. Bu sebeple, siniflandirma
fonksiyonunda kernel fonksiyonu kullanilir. Ciinkii ¢ok boyutlu 6zellik uzay1 yerine

i¢c ¢arpimi kullandigr i¢in uygulamayi kolaylastirir.

Literatiirde kernel fonksiyonu olarak kullanilan doért popiiler fonksiyon
matematiksel formiil ve parametreleriyle birlikte Tablo 3.1.’de verilmistir. Tablo
3.1.den goriilecegi iizere kernel fonksiyonlarinda yer alan bazi parametrelerin
fonksiyonu kullanan tarafindan tahmin edilmesi gerekmektedir. Ornegin, Pearson VII
kerneli i¢in o ve w olmak iizere tahmin edilmesi gereken parametre sayisi ikiyken,
smiflandirmada kullanilacak modeli olusturmak igin yararlanilacak diger kernel
fonksiyonlarinda sadece bir parametrenin tahmin edilmesi gerekmektedir (Kavzoglu

ve Colkesen 2010, 77-78).

Kernel Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi Parametre

Polinom Kerneli KGy) = () + D1 Polinom derecesi (d)

Normallestirilmis Ko y) = () + D9 Polinom derecesi (d)
V(G + DGy + D

Polinom Kerneli

Radyal Tabanli Fonksiyon K(x,y) = eV’ Kernel boyutu (y)
Kerneli
Pearson VIl  (PUK) ! Pearson genisligi

[

parametreleri (o, )

) 2. [llx — yll2v207@ =1
Kerneli 1+

Tablo 3.1. Kernel Fonksiyonlar1 (Kavzoglu ve Colkesen 2010, 78)

20



BOLUM IV

VERI VE MODELLEME

Bu boliimde veri olarak elde bulundurulan firmalarin mali oranlarina,
gelistirilen LR ve SVM modellerinin uygulanisi anlatilacaktir. Model gelistirirken ilk
asamada, bu ¢alismada kullanilacak mali basarisizlik tanimi segilecek ve sonrasinda
bu tanimdan yola ¢ikarak mali agidan basarili ve basarisiz isletmelerin se¢imi
yapilarak Orneklem olusturulacaktir. Sonraki asamada tahmin ¢alismasinda
kullanilacak bagimsiz degiskenlere, yani firmalarin hangi mali oranlarinin
kullanilacagina, karar verilecektir. Mali oranlara karar verildikten sonra 6rneklemde
yer alan firmalarin 3 yila ait verileri her bir yil igin ayri ayr1 hesaplanacaktir. Daha
sonra analizde kullanilacak tabloda bazi kontrol ve diizeltmeler yapilacaktir. Analizde
kullanilacak veri setine son sekli verildikten sonra LR ve SVM istatistiki teknikleri
kullanilarak modeller elde edilecektir. Firmalarin 3 yila ait verilerine modeller

uygulanacak ve modellerin her yil i¢in ayr1 ayr1 tahmin basarilarina bakilacaktir.

4. 1. Mali Basarisizlik Tanmiminin Segilmesi ve Orneklemin Olusturulmasi

Calismanin 6nceki boliimlerinde tahmin modelleriyle ilgili literatiirde yer alan
calismalarda, aragtirmacilarin mali basarisizlik olarak kabul ettikleri tanimlara yer
verilmistir. Arastirmacilarin mali basarisizlik tanimimi veri bulmadaki sikintidan
dolay1 esnek olarak ele aldiklar1 goriilmektedir. Bu ¢alismada ise mali basarisizlik
tamimi olarak firmalarin finansman sikitist nedeniyle YIP’e alinmis olmasi
secilmigtir. Bu tanim seg¢ilerek inceleme yapilan donem igin veri bulmadaki sikintinin

Oniine gegilmeye ¢alisilmistir.
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Iflas, mali basarisizligin son asamasi olarak bilinmektedir. Mali basarisizlik
tahmin modellerinde mali basarisizlik olarak iflasi almak, modelin tahmin giiclinii
yiikseltmektedir. Ciinkii iflas eden firmalarin mali oranlari bagarili firmalara gore
belirgin sekilde farklilasmaktadir. Modellerde kullanilan istatistiki tekniklerin verileri
gruplara ayirmada kullanildigi diisiiniildiigiinde, kullanilan verilerin belirgin sekilde
farklilagsmasi tahmin giiciinii yiikseltici etki yapacaktir. Fakat iflas eden firmalarin
inceleme yapilan donemde azlig1 ve iflas eden firmalarin birgogunun ¢ok kiigiik
firmalar olmasi nedeniyle finansal tablolarina erisilememesi gibi nedenlerle ¢aligmada
daha esnek, iflasi da kapsayan bir tanim se¢ilmistir. Ayrica sadece iflast mali
basarisizlik olarak almak, mali basarisizlik tahmin modellerinden yararlanacak biitiin
kesimlerin amacma uygun olmayacaktir. Ornegin, kredi verenler acisindan
bakildiginda mali basarisizlik tahmini i¢in kullanilacak iflas tanim1 istenen sonuca
ulastirmayacaktir. Tahminde firmanin borglarini 6demede zorluga diismesi halinin

mali basarisizlik olarak se¢ilmesi amaca daha ¢ok uygun olacaktir.

Mali basarisizlik tanimi segildikten sonraki asamada analize uygun 6rneklemi

olusturmak i¢in onceki ¢alismalarda yapilan 6rneklem sec¢imleri incelenmistir.

Firmalarin mali basarisizlik tahmini ¢aligmalarinda ya eslestirilmis 6rnekleme
ya da eslestirilmemis 6rnekleme yontemi kullanilmaktadir (Aktas 1997, 84). Beaver,
1966 yilinda yaptig1 caligmasinda iki yontem arasindaki avantaj ve dezavantajlara
deginmistir (Beaver 1966, 74). Eslestirilmis 6rneklemde her bir mali basarisiz firmaya
karsilik aynmi endiistriden benzer varlik biiyiikliigiine sahip basarili firma drnekleme
dahil edilmistir. Buradaki ama¢ mali oranlar ile basarisizlik arasindaki iliskiyi
bulaniklastirabilecek faktorler lizerinde kontrol saglamaktir. Ciinkii oran dagilimlari
endiistriler arasinda farklilik gosterdigi i¢in ayni mali oran farkli endiistrilerde farkli

basarisizlik durumunu yansitabilir. Bunun yaninda mali oranlari ayn1 olsa bile biiyiik
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firmalarin varlik getirileri kiigiik firmalara gore daha istikrarli oldugu icin temerriide
diisme, iflas etme riski kiiciik firmaya gore daha azdir. Eslestirilmis 6rneklem
kullanmanin bu gibi faydalari olsa da mali basarisizlik tahmini ¢aligmalarinin biiyiik
cogunlugunda eslestirilmemis 6rneklem kullanilmistir. Eslestirilmis 6rneklemin en
onemli dezavantajlarindan birisi, tek gozlem {iizerinde ¢ikarim yapmaya olanak
vermemesidir (Beaver 1966, 74). Ornegin, analiz sonucunda A firmasmin B firmasina
gore borglarint 6demede daha az riskli oldugu gozlenmis olsun. Bu durumda A
firmasinin karsilastirilmali olarak degil de sadece kendisinin ne kadar mali risk tagidig:
Olciilmek istendiginde ¢ikarim yapilamaz. Ciinkii burada iki farkli durum s6z konusu
olabilir. Eger B firmasi ¢ok riskli bir firma ise A firmas1 ondan daha az riskli olsa bile
temerriid riski tastyor olabilecegi gibi, tersi durumda eger B firmasi risk tagimiyor ise
A firmasi ¢ok iyi durumda olabilir. Bunun yaninda eslestirilmis 6rneklemde varlik
biiyiikliigii ve endiistri faktorii kontrol altinda tutuldugu i¢in eger bu faktorler mali
basarisizligin 6nemli bir gostergesi iseler tahminde bu faktorlerin giiciinden
yararlanilamayacaktir. Ancak yapilan calismalarda endiistri faktorii etkisinin gok

onemli olmadig1 goriilmiistiir (Gonedes 1969, 159-177).

Bu tez c¢alismasinda ise eslestirilmemis Orneklem kullanilmistir. Gergek
hayatta basarisiz isletme sayisi basarili isletme sayisindan ¢ok daha az oldugu ig¢in
orneklemde de basarili isletme sayisi daha fazla olacaktir. Basarisiz isletmelerin tespiti
i¢in BIST in giinliik biiltenleri incelenmistir. 2010-2019 yillari1 kapsayacak sekilde
incelenen giinliik biiltenlerden paylart W kodlu YIP’te islem goren firmalar tespit
edilmistir. Firmalar tespit edilirken YIP’e alindiklar1 ilk yil basarisiz olduklari yil
olarak kabul edilmistir. Ornegin, bir firmanin paylar1 2012, 2013, 2016, 2017
yillarinda YIP’te islem gordiiyse bu firmanin mali basarisiz oldugu yil 2012 olarak

kabul edilmistir. Ayrica YIP te islem gérmeye baslayan firmalar i¢in BIST’in Kamuyu
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Aydinlatma Platformu’na (KAP) yaptig1 diizenleyici kurum bildirimleri incelenerek
finansman sikintis1 haricinde bu pazara alinan firmalar 6rnekleme dahil edilmemistir.
Bunun yanisira Ornekleme finans piyasast firmalart da dahil edilmemistir. Bu
firmalari mali oranlar1 belirgin sekilde diger firmalarin mali oranlarindan farklilastig
icin modelin tahmin giiciinii diisiirmemesi adina bu yol izlenmistir. Incelenen dénem

icerisinde mali basarisiz toplam 26 firma tespit edilmistir.

Basarisiz isletmeler belirlendikten sonra analizde kullanilacak basarili
isletmeler belirlenmistir. Mali basarisizlik tanim1 olarak iflas yerine daha esnek bir
tanim secildigi i¢in basarili ve basarisiz gruplarin mali oranlar1 arasindaki belirginligi
artirmak adina basarili sirketler BIST 100 endeksinde islem goren sirketlerden
secilmistir. Basaril igletmelerin se¢iminde de basarisiz isletmelerin se¢iminde oldugu
gibi finans piyasasi firmalar1 drnekleme dahil edilmemistir. BIST 100 endeksinde

islem goren 49 sirket basarili olarak kabul edilmis ve drnekleme dahil olmustur.

Sirketlerin belirlenmesinin disinda bir diger 6nemli konu basarili sirketler i¢in
mali basar1 baslangi¢ yilinin belirlenmesidir. Basarili isletmelerin mali oranlarinm
hesaplamak i¢in hangi yilin mali basar1 baglangi¢ yili olarak alinacagi Tablo 4.1.
yardimiyla belirlenmistir. Tablo 4.1.°de, basarisiz olarak secilen 26 sirketin ilk defa
basarisiz olduklar1 yillar goriilmektedir. 2008, 2010 ve 2017 yillarinda sadece birer
firma basarisiz olmusken; 2018 yilinda 2; 2014 ve 2015 yillarinda 4; 2013 yilinda 5;
2016 yilinda zirve yaparak 8 firma mali basarisiz olmustur. Bu sebeple 2016 yili

basarili isletmeler i¢in mali basar1 baslangi¢ yil1 olarak kabul edilmistir.

Yillar 2008 | 2010 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018

Basarisiz

Isletme Sayis1

Tablo 4.1. Yillar Bazinda Mali Basarisiz Firmalarin Sayisi
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4. 2. Mali Oranlarin Belirlenmesi ve Hesaplanmasi

Mali basarisizlik tahminiyle alakali literatiire bakildiginda bagimsiz degisken
olarak kullanilan mali oranlarin likidite, faaliyet, finansal kaldirag¢ ve karlilik oranlar
basliklar1 altinda toplandig1 goriilmiistiir. Calismalarda bu 4 baslik altinda gruplanan
mali oranlarin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada ise Aktag’in kullandigi mali
oranlardan yararlanilmistir (Aktag 1997, 102). Calismada kullanilan mali oranlar
formiilleriyle birlikte Tablo 4.2.’de gosterilmistir. Tablo 4.2.’de yer alan mali oranlar
26 basarisiz 49 basarili firmanin her biri i¢in 3 yillik olacak sekilde hesaplanmustir.
Basarisiz isletmelerin 3 yila ait mali oranlar basarisiz olduklar1 seneden 6nceki 3 yil
i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ornegdin, A sirketinin paylar1 YIP’te ilk olarak 2014
senesinde islem gérmeye basladiysa, bu sirket i¢cin 2014 senesi mali basarisizlik yili
olarak almmis ve Tablo 4.2.°deki oranlar sirketin 2011, 2012, 2013 yillarina ait
finansal tablolar1 yardimiyla basarisizliktan onceki 3 yil i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmastir.
Basarili isletmeler i¢in daha 6nce bahsedilen sebeplerle 2016 yil1 mali basar1 baslangic
yil1 olarak kabul edilmistir. Bu sirketlerin de 2013, 2014, 2015 yillarina ait finansal

tablolar1 yardimiyla Tablo. 4.2.”deki mali oranlar 3 y1l igin ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

MALI ORAN FORMUL
x4:Cari Oran Doénen Varliklar/Kisa Vadeli Borglar
X,:Asit Test Orani (Do6nen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Borglar

X3:Hazir Deger Orani Nakit ve Benzerleri/Kisa Vadeli Borglar

x4:Nakit Oran (Nakit ve Benzerleri+Menkul Kiymetler)/Kisa Vadeli Borglar
X5:Stok Bagimlilik (Kisa Vadeli Borglar-Nakit ve Benzerleri- Menkul Kiymetler)/
Orani Stoklar

xg:Bor¢lanma Orani (Kisa Vadeli Borglar+Uzun Vadeli Borglar)/Ozkaynak

x,Kisa Vadeli Kisa Vadeli Borglar/Ozkaynak

Borglarin Ozkaynaga

Orani
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Xxg:Uzun Vadeli
Borglarin Ozkaynaga

Oranmi

Uzun Vadeli Borglar/Ozkaynak

Xg:Duran Varliklarin

Ozkaynaga Orani

Duran Varliklar/Ozkaynak

X10-Kaldirag Orani

(Kisa Vadeli Borglar+Uzun Vadeli Borglar)/Toplam Aktifler

x11:Kisa Vadeli
Borglarin Toplam

Varliklara Oram

Kisa Vadeli Borglar/Toplam Aktifler

X1, :FAVOK iin Faiz

Giderlerine Orani

(Esas Faaliyet Kar1 veya Zarari+Amortisman ve itfa Gideri

Diizeltmeleri)/Finansman Gideri

X413 Aktif Devir Hiz1

Net Satiglar/Toplam Aktifler

X14:Alacak Devir Hiz1

Net Satiglar/(Kisa Vadeli Ticari Alacaklar+Uzun Vadeli Ticari
Alacaklar)

X15:Stok Doniis Hiz1

Orani

Satilan Malin Maliyeti/Ortalama Stoklar

X1¢-Duran Varlik Devir

Hiz

Net Satislar/Duran Varliklar

X17:Donen Varlik Devir

Hiz:

Net Satislar/Dénen Varliklar

X1g.Ozkaynak Devir
Hiz1

Net Satiglar/Ozkaynak

X19:Aktif Karliligi

Donem Net Kar1 veya Zarari/Toplam Aktifler

X,0-Esas Faaliyet Kar

Marji

Esas Faaliyet Kar1 veya Zarar1/Net Satiglar

X541 :Net Kar Orani

Donem Net Kar1 veya Zarari/Net Satiglar

X5, FAVOK Kar Marj1

(Esas Faaliyet Kar1 veya Zarari+Amortisman ve Itfa Gideri

Diizeltmeleri)/Net Satiglar

X,3:0zkaynak

Kazanglar1 Orani

Donem Net Kari veya Zarari/Ozkaynak

Tablo 4.2. Calismada Kullanilan Mali Oranlar

Toplam 75 sirketin 1, 2 ve 3 yil Oncesi mali oranlart MS Office

programlarindan Excel ile 3 ayr1 Excel Sheet’inde hesaplanmistir. Ornegin, 1 yil
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Oncesi i¢in hazirlanan sheet’de basarili isletmelerin 2015 yili finansal tablolarindan
hesaplanan mali oranlar1 yer alirken, basarisiz isletmelerin basarisiz olduklari seneden
bir dnceki seneye ait finansal tablolarindan hesaplanan mali oranlar1 yer almistir. Bu
durum diger 2 sheet i¢in de gegerlidir. Bundan sonraki asamada hesaplanan mali
oranlarda aykir1 degerlerin olup olmadigi kontrol edilmis ve analizde kullanilacak veri

seti hazirlanmugtir.

4. 3. Veri Setinin Hazir Hale Getirilmesi

Istatiksel analizde kullanmadan &nce olusturulan tablolarda aykiri degerlerin
olup olmadig1 kontrol edilmelidir. Burada aykir1 degerden kasit istatistiki analizi

bozabilecek nitelikte olan degerlerdir. Ornegin, drneklemde yer alan bir firmanin x4

3.991.545

mali oran1 o yil ticari alacagi 0 oldugu igin x4 = = 400 gibi bir deger
cikmistir. Bu durumda diger iki yildaki ticari alacaklarinin ortalamasi alinarak, bu
ortalama ticari alacak olarak kabul edilmis ve bu mali oran yeniden hesaplanmistir.
Ayni durum stok degeri sifir olan firmalar i¢in de uygulanmistir. Fakat finansman
gideri 0 olan firmalar i¢in ortalama finansman giderini almak anlamli olmadigi i¢in bu
sirketlerin x;, mali oran1 yeniden hesaplanirken ayni gruptaki (basarili veya basarisiz)
diger sirketlerin ortalama x;, degeri aykirt deger yerine kullanilmigtir. Bunun yaninda
basarisiz sirketler arasinda yer alan 3 firmanin basarisizliktan 1 yil dncesi finansal
tablolarinda ~ 6zkaynaklar1  eksi degere distiigi i¢cin; bu 3 firmanin
Xg, X7, Xg, X9, X1g, X3 mali oranlari yerine, diger basarisiz sirketlerin bu mali
oranlarinin standart sapmalarinin 3 kat1 hesaplanarak bulunan degerler kullanilmistir.
Son olarak, analize hazir hale gelen veriden istatistiki analizi bozacagi nedeniyle xg

mali oraninin ¢ikarilmasina karar verilmistir. 75 sirketin ilgili finansal tablolarindan

hesaplanan 22 adet mali oranindan analize hazir 3 farkli tablo olusturulmustur.
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Olusturulan bu 3 tablodan firmalarin 1 y1l 6ncesine ait mali oranlarini igeren tablonun
Ozet gorliinlimii Tablo 4.3’de gosterilmistir. 3 tablonun tamami ise Ek 1.’de sirasiyla 1,
2 ve 3 yil dncesi olacak sekilde verilmistir. Tablo 4.3.’den goriilecegi lizere satirlarda
firmalar siitunlarda ise bu firmalara ait mali oranlar yer almaktadir. Tablo 4.3.’deki
son siitunda ise Y bagimli degiskeni yer almaktadir. Y siitununda yer alan 1 degeri

mali basaril1 firmalar1 gosterirken, 0 degeri ise mali basarisiz firmalar1 gostermektedir.

Mali
Oranlar
X1 X5 b T [— X2 X3 Y
Firmalar

1 0,482 0,433 0,001 — -0,131 | -2,291 0
2 0,422 0,325 0,002 B -0,675 | -1,010 0
3 1,343 1,168 0,469 ol 0,017 -0,039 0
4 3,376 3,376 0,308 B coo g 0,159 0,128 0
74 4,858 4,685 4,126 iye eee s 0,211 0,086
75 1,568 0,852 0,326 _. . 0,202 0,348

Tablo 4.3. Analize Hazir Tablo Ornegi

4. 4. Mali Oranlarin Analizi

Bu boliimde basarili ve basarisiz gruplarin mali oranlari arasindaki degisimler

gozlemlenmistir.

Sekil 4.1., 6rneklemde yer alan mali basarisiz firmalarin basarisizliktan 1, 2 ve
3 yil Oncesine ait cari oranlarinin ortalamasini gdsteriyorken; Sekil 4.2., basarili
firmalarmn 2015, 2014 ve 2013 yillarina ait cari oranlarimin ortalamasini
gostermektedir. Cari oran, firmalarin toplam donen varliklari ile kisa vadeli borglarini
ka¢ defa 6deyebilecegini gosterdigi i¢in firmalar acisindan 6nemli bir gostergedir.
Genel kabul bu oranin ideal degerinin 2 olmasi gerektigi iken, bu oranin mutlaka 1°den
biiyiik olmas1 gerektigi fikri de literatiirde yer almaktadir (Altas ve Giray 2005, 25).

Bu oranin 1’den kiiglik olmasi net ¢aligma sermayesinin eksiye diismesi anlamina gelir
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ve firmanin duran varliklarmin bir kismint kisa vadeli borglarla finanse ettigini
gosterir. Sekil 4.1. ve Sekil 4.2. birlikte incelendiginde basarili ve basarisiz firmalarin
cari oranlarinin ortalamasinin 1’den biiyiik oldugu goriilmektedir. Basarili firmalarin
ortalamasi bu oranin ideal degeri olan 2’den biiyiikken, basarisiz firmalarin ortalamasi
ise 2’den kiigiiktiir ve basarisizlik yilina yaklastik¢a artan hizda azalmaktadir. Bu
durum basarisiz firmalar i¢in likidite problemi oldugunu ve bu problemin giderek

arttigin1 gosterir.

Sekil 4.1. Mali Basarisiz Firmalarin Yillara Gore Cari Oranlarinin Ortalamasi

Mali Basarisiz Firmalar Cari Oran Ortalamasi

1,70

1,50 1,58
1,51

1,30
1,10
1,12
0,90
0,70
0,50

3 yil 6ncesi 2 yil 6ncesi 1 yil 6ncesi

Sekil 4.2. Mali Basarili Firmalarin Yillara Gore Cari Oranlarinin Ortalamasi

Basarili Firmalar Cari Oran Ortalamasi
2,5
2,3

21 2,25
1,9
1,7

2,14 21

1,5
1,3
1,1
0,9
0,7

0,5
2013 yili 2014 yili 2015 yili
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Firmalarin likiditesini daha hassas Ol¢mek i¢in asit-test oranindan
yararlanilabilir. Cari oranin yiiksek olmasi firmalar i¢in her seyin yolunda gittigi
anlamia gelmeyebilir. Ciinkii donen varliklarin biiyiik bir kismi1 hammadde ve yari
mamulden ibaret olabilir. Bu durumda likiditeyi daha hassas 6lgmek igin firmanin
stoklarina giivenmeden kalan donen varliklariyla kisa vadeli borglarinin ne kadarini
Odeyebilecegini gosteren asit-test oranina bakilir. Literatiirde, bu oranin en az 1 olmasi
gerektigi gorisii hakimdir (Aktan ve Bodur 2006, 59). Sekil 4.3. ve Sekil 4.4. birlikte
incelendiginde basarisiz firmalarin asit-test oranlarinin ortalamasinin giderek azaldig
ve basarisizliktan bir 6nceki yil ideal degerin altina diistiigii gozlemlenirken; basarili
firmalarin asit-test oranlarinin ortalamasinin 3 y1l i¢in de ideal degerin tistiinde oldugu
goriilmektedir. Sonug¢ olarak Orneklemde yer alan basarisiz firmalar igin likidite

oranlarinin soruna isaret ettigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.3. Mali Basarisiz Firmalarin Yillara Gore Asit-Test Oranlarinin Ortalamasi

Mali Basarisiz Firmalar Asit-Test Oran Ortalamasi

1,2

L 1,13
! 1,11

0,9
0,91
0,8
0,7
0,6

0,5
3 yil dncesi 2 yil 6ncesi 1 yil 6ncesi
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Sekil 4.4. Mali Basarili Firmalarin Yillara Gore Asit-Test Oranlarinin Ortalamasi

Basarili Firmalar Asit-Test Oran Ortalamasi

1,7
1,6
1,5 1,59
1,4
1,3
1,2
1,1

1,53 154

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
2013 yili 2014 yili 2015 yili
Likidite oranlarinin yaninda karlilik oranlarina da mali oran analizlerinde
bakilmaktadir. Satislarla ilgili karliligi gosteren Onemli oranlardan birisi net kar
oranidir. Sekil 4.5.°te drneklemde yer alan firmalarin net kar marjlarinin ortalamasi 3
yil i¢in ¢izgi grafikle gosterilmistir. Basarili firmalarin pozitif ve istikrarli net kar marj1

oldugu goriiliirken, basarisiz firmalarin negatif ve azalan net kar marji oldugu

gbzlemlenmektedir.

Sekil 4.5. Orneklemdeki Firmalarin Net Kar Marj1 Degisimleri

Net Kar Marji

0,20

0,00
3yl ancesi 2 yil 6ncesi 1 yil 6ncesi
-0,20 T~
-0,40 N
-0,60 SN

-0,80 N

-1,00

= = - Basarisiz Basaril
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Yatirimlarin karliligini 6lgmek icin aktif karlilig1 orani sik kullanilmaktadir.
Kisaca igletmenin yaptig1 yatirimlarin ne kadar getiriye dontistiigiinii gosteren bu oran
Sekil 4.6.’da 6rneklemdeki firmalar i¢in incelendiginde Sekil 4.5.”e benzer bir grafik
ciktigt  gbozlemlenmistir.  Basarisiz  firmalar  yaptigi  yatirimlari  getiriye

doniistiiremezken, basarili firmalar istikrarl bir getiri elde etmektedir.

Sekil 4.6. Orneklemdeki Firmalarin Aktif Karliligi Degisimleri

Aktif Karlilig

0,15
0,10
0,05

0,00

3 yil 6ncesi 2 yil 6ncesi 1 yil dncesi
-0,05

Basarisiz Basaril

Kaldirag oranlar1 firmalarin hangi dl¢lide borca bagl olarak ydnetildiklerini
gostermesi agisindan dnemlidir. Tiim diger oranlari esit olan iki firmanin biri digerine
kiyasla daha yiiksek kaldira¢ oranina sahipse bu firma daha risklidir. Bu durum
firmanin gelirlerinin borglarina kiyasla istikrarli olmamasindan kaynaklanmaktadir.
Alacaklilara yapilacak ddemeler sabitken nakit akisinda yasanan bir azalma firmanin
temerriide diismesine sebep olabilir. Sekil 4.7.”den goriilecegi lizere basarili firmalarin
toplam varliklarinin 1/2’den daha az1 borca dayanmaktadir. Bu durum basarili
firmalarin 6zkaynaklarinin gii¢lii oldugunu gosterir. Basarisiz firmalarin ise toplam
varliklarmin biiyiik bir kismi1 borca dayanmaktadir. Bu durum mali basarisizliktan bir
sene Oncesinde ciddi oranda artmistir. Sonug olarak basarisiz firmalarin basarisizliktan

once 0zkaynaklarinin eridigi ve giderek risklerinin arttig1 gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.7. Orneklemdeki Firmalarin Ortalama Kaldirag Rasyosu Degisimleri

Toplam Borg¢/Toplam Aktifler
0,8

0,7 ___—’—
06 ———--_

0,5
0,4
03
0,2
0,1

3 yil dncesi 2 yil dncesi 1 yil 6ncesi

== = Basarisiz Basaril

Firmalarin kisa vadede borglarini 6demede giicliige diisebilme ihtimaline
bakilmak istendiginde ise kisa vadeli toplam borg¢larin toplam aktiflerindeki payina
bakilabilir. Bu oranin 1/3 olmasi idealdir (Aktan ve Bodur 2006, 59). Bu oran kaldirag
oranina gore firmanin temerriide diismesi durumunu daha hassas bir sekilde
Olcmektedir. Sekil 4.8. yardimiyla 6rneklemdeki firmalarin toplam aktiflerinin ne
oranda kisa vadeli borg¢la finanse edildigi gortilebilir. Basarili firmalarin bu mali orani
ideal oram1 ge¢cmezken; basarisiz firmalar i¢in bu oran 1/3’{in iizerindedir ve
basarisizliktan Onceki sene toplam aktiflerinin %50’sinden fazlas1 kisa vadeli
kaynaklarla finanse edilmistir. Bu durum firmalar1 nakit akist sikintist yagamasi
halinde riskli hale getirir. Ayrica bu kadar yiiksek kisa vadeli borca sahip olan
firmalarin piyasadan bor¢lanmasi zordur. Bu firmalar ya piyasa faizinden yiiksek faiz

oranlartyla borglanirlar ya da bor¢ bulamayip iflasa giden yola girmis olurlar.
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Sekil 4.8. Orneklemdeki Firmalarin Kisa Vadeli Bor¢larmin Aktiflerine Orani

Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam Aktifler
0,6

0,5 I
0,4
03
0.2

0,1

3 yil dncesi 2 yil dncesi 1 yil 6ncesi

== = Basarisiz Basaril

Devir hizi mali oranlar1 yardimiyla, bir isletmenin varliklarini ne derece etkin
kullandig1 6lgiilir (Aktan ve Bodur 2006, 59). Net satiglarin toplam aktiflere
boliinmesiyle elde edilen aktif devir hiz1 mali orani isletmenin varliklarinin kag¢ kati
oraninda satig yaptigini ifade ederken; emek yogun veya sermaye yogun bir isletme
olduguna dair sinyaller de vermektedir (Aktan ve Bodur 2006, 59). Aktif devir hizinin
yavaglamasi firmanimn atil kaynaklarinda artig olabilecegine dair ipuglar1 verir. Sekil
4.9. yardimiyla Orneklemdeki firmalarin ortalama aktif devir hizi oranlarinin
degisimleri goriilebilir. Basarili firmalarin toplam aktiflerinin iizerinde satis yaptiklar
goriilmektedir. Basarisiz firmalar ise 3 y1l 6ncesi verilerinde basarili firmalar gibi aktif
devir hizina sahipken, 3 yil icerisinde dramatik bir diisiis yasamis ve net satiglari

toplam aktiflerinin %80’ine gerilemistir.
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Sekil 4.9. Orneklemdeki Firmalarin Aktif Devir Hiz1 Oranlarmin Degisimi

Aktif Devir Hizi
1,2

1,1

0,9
0,8
0,7
0,6

0,5
3 yil dncesi 2 yil dncesi 1 yil 6ncesi

Basarisiz Basaril

4. 5. Istatistiki Tekniklerle Tahmin Modellerinin Olusturulmasi

Bu boliimde mali basarisizlik tahmin modelleri gelistirilirken LR ve SVM
teknikleri kullanilacaktir. Matlab ve R Programi yardimiyla bu modeller
gelistirilmistir (Hanke ve Wichern 2008, 116). Calismada kullanilan 6rneklemde 26
mali basarisiz, 49 mali basarili firma mevcuttur. Bu firmalara ait mali oran verileri
egitim ve test verisi olmak lizere 2’ye ayrilmis; verileri ayirmada Aktas ve digerlerinin
2007 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada kullandiklart oran bu calismada da
kullanilmigtir (Aktas ve digerleri 2007, 42). Basarili ve basarisiz firmalarin %80’
egitim verisi, %20’si test verisi olarak ayrilmistir. Hesaplama sonucunda c¢ikan
rakamlar tam say1 olmadig1 i¢in yuvarlama yapilmistir. Firmalarin dagilimi Tablo 4.4.
yardimiyla gosterilmistir. Tablo 4.4.’ten goriilecegi iizere egitim veri seti 39 basarili,
20 basarisiz firmanin verilerini igeriyorken; test veri seti 10 basarili, 6 basarisiz

firmanin verilerini igermektedir.
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Egitim Verisi Test Verisi

Basarili Firma Sayist 39 10

Basarisiz Firma Sayisi 20 6

Tablo 4.4. Egitim Ve Test Verisinde Yer Alan Firma Sayilart

4. 5. a. SVM Model ile Yapilan Analizin Yorumu

SVM analizi Matlab programi yardimiyla gerceklestirilmistir (Ogiit ve
digerleri 2009, 11947). Tablo 3.1.’de verilen fonksiyonlardan radyal tabanli fonksiyon
kerneli bu analizde kullanilacak kernel fonksiyonu olarak secilmistir (Ogiit ve digerleri
2009, 11947). Analizde radyal tabanli fonksiyon kerneli kullanilmasinin diger kernel
fonksiyonlarmin kullanilmasina gore avantajlari; hiperbolik tanjant (sigmoid)
kernelinin performansinin belirli parametreler i¢in radyal tabanli fonksiyon kerneline
benzer olmasi (Lin ve Lin 2003), C parametresine sahip dogrusal kernel
fonksiyonunun C’ parametresine sahip radyal tabanli fonksiyon kerneliyle benzer
performansi gostermesi (Keerthi ve Lin 2003) ve dogrusal kernel fonksiyonlarinin
aksine radyal tabanli fonksiyon kernelinin girdi uzaymi ¢ok boyutlu 6zellik uzayma

dogrusal olmayan sekilde isleyebilmesi (Hsu ve digerleri 2004) olarak siralanabilir.

Radyal tabanli fonksiyon kernelinde hata teriminin cezasi (C) ile kernel boyutu
(v) parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin se¢iminde SVM
analizinden daha iyi performans elde etmek icin kullanilabilecek bircok teknik
mevcuttur. Bu calismada ise bu tekniklerden Grid Search Technique (GST)
kullanilmistir. Bu teknik kurulmasi basit oldugu ve hesaplama zamani gereksinimi
diger metotlardan ¢ok farkli olmadigi igin bu ¢alismada kullanilmistir (Hsu ve digerleri
2004). GST gapraz dogrulama teknigini kullanarak (C,y) kombinasyonu ile parametre

uzaymi arastirir (Ogiit ve digerleri 2009, 11947). Matlab programiin optimizasyon
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ozelligi kullanilarak GST ile optimal parametre kombinasyonu elde edilmistir. Elde
edilen optimal (C, y) parametre kombinasyonu 5-katlamali capraz dogrulama yontemi
kullanilarak egitim verisinde denenmistir. 4-katmali ve 3-katlamali ¢apraz dogrulama
yontemleri de test edilmis fakat sonug degismemistir. Son olarak SVM modeli optimal
(C,y) parametre kombinasyonu ile yeniden test edilmis ve SVM modelin performansi
test verilerinde de dogrulanmistir. GST sonucunda ortaya ¢ikan en iyi g¢apraz
dogrulama oranina sahip (C,y) parametre ¢ifti Tablo 4.5.’de verilmistir. Tablo 4.5’ten
goriilecegi lizere her yil i¢in bu optimal parametre kombinasyonlar1 ayr1 ayr1 Matlab
programi yardimiyla hesaplanmistir. Bu parametreler SVM modeline uygulandiktan
sonra egitim ve test verilerinde modelin dogru siniflandirma yiizdeleri 3 yil i¢in de

Tablo 4.6.’da verilmistir.

Hata Teriminin Cezasi (C) Kernel Boyutu (y)

1 Y1l Oncesi 0,11649 0,0010941
2 Y1l Oncesi 971,39 28,677
3 Yil Oncesi 439,55 2,0091

Tablo 4.5. Radyal Tabanli Fonksiyon Kernelinde Kullanilan Parametreler

Egitim Verisi (59 Firma) Test Verisi (16 Firma)

1 Y1l Oncesi %100 %100
2 Y1l Oncesi %100 %100
3 Y1l Oncesi %100 %100

Tablo 4.6. SVM Modelin Veriyi Dogru Siniflandirma Yiizdeleri

Tablo 4.6.’dan goriilecedi lizere SVM model ile yapilan analizde dogru
siniflandirma yiizdesi 3 yil i¢cin de %100 olmustur. SVM egitim verisinde bulunan 39
basarili, 20 basarisiz firmay1; test verisinde bulunan 10 basarili, 6 basarisiz firmayi

%100 dogruluk ile siniflandirabilmistir. SVM modelde bagimsiz degisken olarak
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kullanilan firmalarin mali oranlar1 arasindaki korelasyon yiiksek oldugundan dolay1
her yil igin Stepwise Regression (SR) ile yapilan eleme sonucunda kalan mali oranlar
SVM modelde de bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Firmalarin 1, 2 ve 3 yil
oncesine ait mali oranlarinin birbirleriyle olan korelasyonlar1 Tablo 4.7., Tablo 4.8. ve
Tablo 4.9.’da sirastyla gosterilmistir. Ornegin, Tablo 4.7.’ye bakildiginda xg Ve xq
mali oranlarinin korelasyon katsayisi 0,96 gibi ¢ok yiiksek bir degerdir ve bu durum
bagimsiz degiskenlerin bagimliligt sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Analizde
kullanilan bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun yiiksek olmasi sonuglari
olumsuz etkileyecegi i¢in SVM modelde bu sorun SR ile asilmistir. SR analizine ve
analiz sonucunda kalan mali oranlara sonraki boliimiinde yer verileceginden bu

boliimde bahsedilmemistir.

x1 X2 x3 x4 X6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21 x22 x23

x1 1,00

x2 099 1,00

x3 022 020 1,00

x4 022 020 099 1,00

X6 -013 -011 -0,16 -0,16 1,00

x7 -013 -011 -016 -0,16 1,00 1,00

x8 -016 -014 -014 -014 094 092 1,00

x9 -018 -016 -018 -018 097 09 09 1,00

x10 -0,38 -0,33 -024 -025 066 064 071 067 1,00

x11 -037 -033 -040 -041 060 060 052 056 076 1,00

x12 -017 -012 000 003 009 009 011 011 024 021 100

x13 -01%5 -016 -012 -013 017 018 008 011 017 041 0,07 1,00

x14 -012 -012 -007 -006 03 03 030 033 038 017 -004 051 1,00

x15 010 015 -0,07 -007 020 019 021 023 038 021 012 010 031 1,00

x16 -0,03 -0,03 -007 -008 014 014 011 001 021 041 000 059 011 -001 1,00

x17 -021 -021 -015 -015 006 006 -001 007 006 020 010 08 060 025 024 100

x18 -012 -010 -015 -015 100 1,00 091 09 063 05 008 021 038 019 014 010 1,00

x19 012 009 034 03 -055 -05 -052 -057 -061 -058 -012 0113 -0,10 -0,26 0,01 014 -053 1,00

x20 008 007 010 010 001 002 -006 -005 o010 016 -017 021 012 005 011 020 002 -0,09 1,00

x21 -0,03 -002 -003 -003 -006 -005 -013 -008 -022 -013 013 -0,10 -0,10 -0,04 -0,05 -0,11 -0,04 023 -0,85 1,00

x22 007 005 009 009 002 001 002 000 014 012 -017 017 011 003 008 017 001 -010 09 -09 1,00

x23 -0,04 -001 -003 -003 o010 o010 0214 009 038 021 003 -010 021 024 -010 -005 o011 -022 -001 -001 -0,01 1,00

Tablo 4.7. Firmalarm 1 Y1l Oncesine Ait Mali Oranlarinin Birbirleriyle Olan Korelasyonlari
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x1 x2 x3 x4 X6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21 x22 x23

x1 1,00

x2 098 1,00

x3 032 029 1,00

x4 032 029 099 1,00

x6 -025 -022 -021 -021 1,00

X7 -023 -020 -021 -021 0,99 1,00

x8 -027 -023 -0,17 -017 092 086 1,00

x9 -026 -022 -019 -020 09 093 096 1,00

x10 -063 -057 -032 -032 064 062 065 058 1,00

x11 -056 -051 -040 -041 052 055 034 038 081 1,00

x12 -028 -024 -029 -030 010 009 011 009 025 022 1,00

x13 -012 -015 -0,09 -009 -001 002 -013 -010 017 039 001 1,00

x14 -0,09 -0,09 0,03 0,02 0,00 -0,01 0,03 0,02 0,11 0,04 0,03 0,24 1,00

x15 -007 -001 -005 -004 -001 -003 004 003 008 001 004 010 0,06 1,00

x16 -0,01 -0,010 -0,07 -0,07 0,03 0,06 -0,09 -011 017 0,33 0,02 0,42 -0,01 0,01 1,00

x17 -018 -017 -013 -014 -005 -005 -006 -001 001 007 004 069 038 035 0,09 1,00

x18 -027 -025 -0,23 -0,24 0,88 0,89 0,73 0,77 0,67 0,67 0,11 0,42 0,10 0,02 0,27 0,21 1,00

x19 008 003 024 023 -017 -016 -016 -019 -010 -014 -059 015 005 -002 002 014 -010 1,00

x20 007 003 018 018 -006 -001 -023 -014 -006 0,07 -046 017 002 002 004 008 005 078 1,00

x21 0,08 0,05 0,19 0,19 -010 -0,056 -025 -0,17 -0,09 0,03 -048 0,16 0,04 0,02 0,04 0,09 0,01 0,83 0,98 1,00

x22 011 o007 019 o019 -006 -002 -017 -011 -006 000 -05 011 001 000 002 005 001 08 097 097 1,00

x23 006 004 007 006 -025 -023 -024 -033 006 -012 -011 006 0,03 -003 002 000 -014 031 022 023 023 1,00

Tablo 4.8. Firmalarm 2 Y1l Oncesine Ait Mali Oranlarinin Birbirleriyle Olan Korelasyonlari
x1 X2 x3 x4 X6 X7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21 x22 x23

x1 1,00

X2 0,96 1,00

x3 048 0,48 1,00

x4 047 048 099 1,00

X6 -039 -0,36 -022 -0,22 1,00

X7 -039 -037 -024 -025 0,96 1,00

x8 -033 -030 -015 -016 092 076 1,00

x9 -037 -033 -019 -019 094 084 096 1,00

x10 -073 -069 -036 -037 073 072 065 062 1,00

x11 -061 -058 -037 -038 051 065 024 029 079 1,00

x12 -040 -043 -024 -025 014 014 012 012 030 024 1,00

x13 -013 -016 -011 -012 003 012 -010 -012 019 043 0,07 1,00

x14 -021 -0,26 -0,04 -004 011 012 006 006 024 028 011 055 1,00

x15 -0,17 -0,06 -0,09 -009 007 000 016 013 017 000 011 008 0,01 1,00

x16 -0,04 -0,03 -006 -007 -001 003 -008 -011 007 021 003 05 011 0,06 1,00

x17 -031 -031 -016 -016 008 009 006 008 017 023 014 079 063 017 031 1,00

x18 -03% -034 -021 -022 073 077 058 058 065 066 014 066 047 008 033 055 1,00

x19 03 023 030 030 -046 -046 -038 -041 -044 -033 -016 024 015 -015 001 025 -0,17 1,00

x20 029 026 030 031 -038 -041 -027 -030 -041 -038 -017 0,01 -003 -015 -004 000 -023 087 1,00




x21 022 o018 029 030 -032 -035 -024 -02 -034 -030 -019 o011 o010 -019 000 016 -013 088 09 1,00

x22 03 035 023 025 -031 -038 -015 -018 -039 -047 -024 -014 -006 -017 -010 -007 -028 076 091 085 1,00

x23 009 007 009 010 -040 -041 -028 -037 -005 -004 -004 0214 014 -005 002 011 -011 045 039 040 034 1,00

Tablo 4.9. Firmalarm 3 Y1l Oncesine Ait Mali Oranlarinin Birbirleriyle Olan Korelasyonlari

4.5. b. LR Model ile Yapilan Analizin Yorumu

LR analizi R programi yardimiyla gerceklestirilmistir. Analiz yapilacak egitim
ve test veri setleri toplam 75 sirketin 3 ayr1 yila ait 22 mali oran verisini igermektedir.
Her yil igin 22 mali oran verisi hem ¢ok fazladir hem de birbirleriyle korelasyonu
yiiksektir. Bu ylizden her yil kombinasyonu i¢in bu mali oranlardan hangilerinin
onemli olduguna karar verilmesi gerekmistir. SR yontemiyle her yil verisi i¢in 6nemli
olan mali oranlar tespit edilmis ve final modelde bu mali oranlar kullanilmigtir. Her

yil verisi i¢in dnemli ¢ikan bu mali oranlar SVM modelde de aynen kullanilmistir.

SR analizinde her model i¢in akaike 6lgiitii (AIC) hesaplanmistir. Her yil i¢in
ayr1 ayr1 3 model olusturulmustur. Baslangicta tiim bagimsiz degiskenlerle bir model
kurulup AIC hesaplanmistir. Sonrasinda herhangi bir bagimsiz degisken modelden
cikarilip yeni modelin AIC degeri hesaplanmis ve bu modelin AIC degeri bir 6nceki
modelden kiiciik ise bu degisken modelden ¢ikarilmistir. Eger degisken ¢ikarildiginda
AIC biiyiiyorsa degisken modele tekrar sokulmustur. Bu islemler AIC degeri en az

olan modeli bulana kadar devam etmistir.

AIC degeri en aza indiren model kurulduktan sonra denklem (3.2)’de
gosterildigi gibi bir LR modeli elde edilmistir. Denklem (3.2)’deki Z; LR modeli iken,
F(Z;) basar1 veya basarisizlik durumunun olasilik fonksiyonudur. Ornegin, egitim veri
setinde yer alan sirketlerin 2 yil oncesine ait mali oranlarla kurulan AIC degeri en

diisiik LR modelin katsayi tablosu Tablo 4.10.’da gosterilmistir.
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Coefficients:
Estimate  Std. Error ZValue Pr(>|z])

(Intercept) 911.9 1961442.9 0 1
x23 185.9 1079078.4 0 1
x4 1052.1 2418369.2 0 1
x22 3068.8 6475820.3 0 1
x1 -348.8 729856.2 0 1
x10 -2037.1 4543921.4 0 1
x7 122.4 296212.8 0 1
x11 657.7 3050984.8 0 1
AIC: 16

Tablo 4.10. 1. Asama LR Modeli Katsayi Tablosu

Tablo 4.10.’dan elde edilen LR modelin denklemi su sekildedir:

Z = 911,9 + 1859X,, + 1052,1X, + 3068,8X,, — 348,8X, — 2037,1X,, +

122,4X, +657,7Xy, (4.1)

Fakat Tablo 4.10.’dan goriilecegi iizere biitiin degiskenlerin P degeri 0,1’den
biiyiik hatta 1’e esit ¢ikmistir. Bu sonu¢ modelde baska problemler olabilecegini
gostermektedir. Bunun yaninda onceki boliimde yer verilen mali oranlar arasindaki
korelasyonlar1 gosteren Tablo 4.7., Tablo 4.8. ve Tablo 4.9. incelendiginde
birbirleriyle yiiksek oranda korelasyona sahip mali oranlar oldugu goriilmektedir. Bu
sonug da ¢oklu dogrusallik sorunu olabilecegini gostermektedir. Bu nedenle Tablo
4.10.’daki mali oranlar i¢in ¢oklu dogrusallik analizi yapilmis ve varyans genislik

faktorii (VIF) degerlerine bakilmistir. Elde edilen sonug Tablo 4.11.’de gosterilmistir.

VIF
15.56505 | 18.94142 | 108.90019 | 284.92744 | 226.71080 | 83.74057 | 72.59282

Degeri

Tablo 4.11. Mali Oranlarin VIF Degerleri
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Literatiirde VIF degerinin 5’ten biiyiik oldugu durumlarda ¢oklu dogrusallik
sorunu oldugu kabul edilmektedir. Tablo 4.11°deki sonuglara bakildiginda ¢ok yiiksek
VIF degerleri goriilmektedir. Bu nedenle sonraki asamada en yiiksek VIF degerine
sahip olan X; orani denklem (4.1.)’de yer alan modelden ¢ikarilarak egitim veri Seti

icin yeniden LR modeli bulunmustur. Sonuglar Tablo 4.12.’de verilmistir.

Coefficients:
Estimate  Std. Error ZValue Pr(>|z]|) VIF

(Intercept) -4.416 2.039 -2.166  0.0303

x23 13.426 8.069 1.664 0.0961 1.200323
x4 9.107 4.685 1.944 0.0519 1.621217
x22 21.890 11.603 1.887 0.0592 1.634450
x10 -6.791 7.033 -0.966 0.3342 10.203796
x7 -0.332 1.151 -0.288 0.7730 5.382503
x11 12.041 8.906 1.352 0.1764 11.525305
AIC: 39.809

Tablo 4.12. 2. Asama LR Modeli Katsay1 Tablosu

X; mali oranmi ¢ikarildiktan sonra bulunan sonuglardan goriilecegi lizere P
degerlerinde diisiis yasanmis fakat tiim P degerleri 0,1 degerinin altina diismemistir.
Ayrica modelde kalan mali oranlarin VIF degerleri 6l¢iildiigiinde 5’ten biiylik VIF
degerleri goriilmektedir. Bu sebeple 3. asamada yine en yiiksek VIF degerine sahip
olan mali oran modelden ¢ikarilmis ve X;; oranmi ¢ikarildiktan sonra yeni sonuglar

hesaplanmistir. 3. asamada bulunan sonuglar Tablo 4.13.’te yer almaktadir.

Coefficients:
Estimate  Std. Error ZValue Pr(>|z]) VIF

(Intercept) -3.22845 1.71377 -1.884 0.0596

x23 12.77838 6.95022 1.839 0.0660 1.154005
x4 7.20962 3.70893 1.944 0.0519 1.283187
x22 15.33125 9.09796 1.685 0.0920 1.163748
x10 -0.07403 4.35788 -0.017 0.9864 4.028358
x7 0.32119 1.01685 0.316 0.7521 4.146140
AIC: 39.899

Tablo 4.13. 3. Asama LR Modeli Katsay1 Tablosu
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Sonuglar incelendiginde VIF degerlerinin kabul edilen rakamin altina diistiigii
goriilmektedir. Bu da modelde kalan mali oranlarin arasinda analizi etkileyecek
diizeyde korelasyonun olmadigin1 gostermektedir. Fakat X;, ve X, mali oranlarinin P
degerleri 0,1’den biiyiiktiir. Bu nedenle son agamada bu iki oran analizden ¢ikarilip

final model bulunmus ve bulunan sonuglar Tablo 4.14.’te verilmistir.

Coefficients:

Estimate  Std. Error ZValue Pr(>|z]|) VIF
(Intercept) -2.792 1.192 -2.342  0.0192
x23 12.547 6.589 1.904 0.0569 1.121381
x4 6.946 3.488 1.991 0.0464 1.121557
x22 14.369 8.620 1.667 0.0955 1.092279
AIC: 36.265

Tablo 4.14. 4. Asama LR Modeli Katsay1 Tablosu

Son asamada elde edilen modelde P ve VIF degerlerinin kabul edilebilir
seviyenin altma distiigli gorlilmektedir. Buraya kadar olan asamalar kisaca
ozetlenmek gerekirse, ilk olarak AIC degeri en aza indiren model bulunmustur.
Sonrasinda modelde yer alan mali oranlarin VIF degerleri 6l¢lilmiis ve en yiiksek VIF
degerine sahip oran modelden ¢ikarilarak kalan oranlarin VIF degerleri 5’in altina
diisene kadar bu igleme devam edilmistir. Tiim VIF degerleri istenen seviyenin altina
diistiikten sonra son asamada P degerleri 0,1°den biiyiik olan oranlar da modelden
¢ikarilmis ve final LR modeli bulunmustur. Bu asamalarin tersinden yola ¢ikilarak da
model bulundugunda sonucun degismedigi goriilmiistiir. Tiim bu asamalar sirketlerin

3 yil verisi i¢in de uygulanmis ve her bir yi1l i¢in final LR modelleri olugturulmustur.

1 y1l 6ncesi mali oranlartyla elde edilen final modelin sonuglar1 Tablo 4.15.’te

verilmistir.

43



Coefficients:
Estimate Std. Error ZValue Pr(>|z|)
x19 21.9028 6.7942 3.224  0.00127

AIC: 47.374

Tablo 4.15. 1 Y1l Onceden Mali Basarisizligi Tahmin Etmede Kullanilan LR Modeli

Buna gore model asagidaki gibi yazilabilir:
Z=21,9028X,4 4.2)

Mali basarisizligi 1 yil oncesinden tahmin etmek ic¢in olusturulan final LR
modelinde, X;o aktif karlilig1 oran1 22 mali oran arasinda modelde tahmin giicii en
yiiksek oran olarak tek basina kalmistir. X;4’un katsayisinin yorumunda olabilirlik
degerinin logaritmasi s6z konusudur (Aktas 1997, 116-117). Olabilirlik, bir olayin
olmas1 olasiliginin, olmamasi olasiligma béliimiidiir (Aktas 1997, 116). Ornegin,
Xi9’un degeri 0’dan 1’e yiikselirse olabilirlik degerinin logaritmast 21,9028 kadar
artacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken bir husus modeldeki oranin katsayisinin
isaretidir. Denklem (4.2)’de bu isaretin pozitif oldugu goriilmektedir. Firmalarin aktif
karliliginin artmasi mali basarisin1 pozitif etkileyen bir durum oldugu igin denklem
(4.2)’de X;o un katsayisinin pozitif ¢ikmasi beklenen bir durumdur ve modelin gercek
finansal hayatla Ortiistiigiinii gostermektedir. Burada X;o’un artmasiyla Z degeri
artmakta ve denklem (3.2)’de formiilii verilen F(Z) degeri de artmaktadir. Calismada
mali basarili isletmelere 1, mali basarisiz isletmelere 0 degeri verildigi icin F(Z)
degerinin artmasi firmanin mali basarili olma olasili§inin artmast anlamina
gelmektedir. Eger mali basarili isletmelere 0, mali basarisiz igletmelere 1 verilmis
olsaydi Z degeri arttik¢a, artan F(Z) ile birlikte firmanin basarisizlik olasilig1 da artmis

olacak idi. Konuya agiklik getirmek i¢in 6rnek bir A isletmesinin X;9 oraninin 0,06
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oldugunu varsaydigimizda Z degeri asagidaki denklem (4.3)’den 1,314168 olarak

bulunur.
Z=21,9028*0,06 =1,314168 (4.3)
Bu Z degerine gore firmanin basarili olma olasiligi denklem (3.2) yardimiyla

F(Z)’nin hesaplanmasiyla elde edilir.

1

F(Z) = =5mmes = 0,788210 (4.4)

Goriildugii tizere ornek A isletmesinin basarili olma olasilig1 0,788210 olarak
bulunmustur. Ayni isletmenin aldig1 basarili kararlar ile karliligini artirdigini ve buna
bagli olarak X;9 oraninin 0,07’ye ¢iktigini varsaydigimizda yeni Z degeri 1,533196

olarak bulunur.
Z =21,9028*0,07 =1,533196 (4.5)

Yeni Z degerine gore firmanin F(Z) degeri hesaplanir.

1

F(Z) == m == 0,822473 (46)

Buradan gorildigi tizere firmanin aktif karlilik orani arttik¢a basarili olma

olasiliginin da arttig1, bulunan LR modeli ile ispatlanmistir.

1 y1l 6ncesine ait oranlarla bulunan modelde P degeri 0,1°den yiiksek oldugu
i¢in sabit say1 yer almamistir. Sabit sayinin yer aldigr model ile yapilan testlerde de

ayni sonug elde edildigi i¢in modelde sabit sayiya yer verilmemesi uygun goriilmiistiir.

2 y1l 6ncesi mali oranlariyla elde edilen final modelin sonuclar1 Tablo 4.16.’da

yer almaktadir.
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Coefficients:

Estimate  Std. Error ZValue Pr(>|z])
(Intercept) -2.792 1.192 -2.342 0.0192
x23 12.547 6.589 1.904 0.0569
x4 6.946 3.488 1.991 0.0464
x22 14.369 8.620 1.667 0.0955
AIC: 36.265

Tablo 4.16. 2 Y1l Onceden Mali Basarisizligi Tahmin Etmede Kullanilan LR Modeli

Bu sonuglara gére model asagidaki gibi yazilabilir:
Z=-2,792 + 12,547X,5 + 6,946X, + 14,369X,, 4.7)

Mali basarisizligi 2 yil oncesinden tahmin etmek ic¢in olusturulan final LR
modelinde, X,(nakit oran), X,,(FAVOK kar marj1), X,3(6zkaynak kazanclar1 orani)
oranlar1 22 mali oran arasinda modelde tahmin giicii en yiliksek oranlar olarak
kalmistir. Esitlik (4.7)’den goriilecegi lizere oranlarin katsayilari pozitiftir. Tablo
4.2.’den formiillerine ulasilabilecek bu oranlarin degerinin arttikga mali basarili olma
olasiliginin artmasi beklenen bir durumdur. Ciinkii nakit oran1, FAVOK kar marj1 ve
0zkaynak kazanglar1 oraninin artmasi firmanin nakit akisinin iyilesmesi, karliligimin
artmasi1 anlamina gelir. Bu durum da basariya olumlu katki yapmaktadir. Ayrica esitlik
(4.7)’den 3 oran arasinda FAVOK kar marjindaki birim degisikligin sonug iizerinde
diger 2 orana gore daha fazla etkiye sahip oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Bunun yaninda

nakit oraninin da sonug lizerinde en az etkiye sahip oran oldugu goriilmektedir.

Mali basarisizligin 3 yil Oncesinden tahmini i¢in bulunan final modelin
sonuglar1 Tablo 4.17.’de verilmistir. Tablo 4.17. yardimiyla asagidaki esitlik (4.8) elde

edilir:

Z = 27,811786X,, (4.8)
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Coefficients:
Estimate Std. Error ZValue Pr(>|z])
x19 27.811786 7.830250 3.552  0.000383

AIC: 47.883

Tablo 4.17. 3 Y11 Onceden Mali Basarisizlig1 Tahmin Etmede Kullanilan LR Modeli

Esitlik (4.8)’den goriilecegi tizere final modelde 22 mali oran arasindan aktif
karlilig1 oran1 tahmin giicii en yiiksek mali oran olarak kalmistir. Mali basarisizlig 1
yil 6nceden tahmin etmek i¢in kurulan modelde oldugu gibi aktif karlilig1 orani tek
basina pozitif katsayili bagimsiz degisken olarak bu modelde de yer almistir. Ayni
sekilde bu modelde de P degeri 0,1’den biiyiikk oldugu i¢in sabit sayiya yer
verilmemistir. Fakat sabit saymnin yer aldigi model ile veri test edilmis, sonug

degismemistir.

Kurulan 3 ayr1 LR modeli hem egitim hem test verisine uygulanmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 4.18.’de verilmistir. Tablo 4.18.’de yer alan Y siitununda
orneklemde yer alan firmalarin basar1 ve ya basarisizlik durumlari gosterilmektedir. 1
degeri ile gosterilenler basarili firmalar iken; 0 degeri ile gosterilenler 6rneklemdeki
basarisiz firmalardir. LRTAHI1, LRTAH2, LRTAH3 siitunlarinda sirasiyla 1, 2 ve 3
yil Onceden mali basarisizligi tahmin etmek i¢in bulunan (4.2), (4.7), (4.8)
esitliklerinin veriye uygulandiktan sonra bulunan Z degerlerinin, denklem (3.2)’de
yerine koymak suretiyle hesaplanan F (Z) sonuglari yer almaktadir. Goriildiigi gibi bu
degerler 0-1 araligindadir. Aktas’in 1991 yilinda yaptig1 calismada kabul ettigi 0,5
kopus degeri olarak bu c¢alismada da kullanmilmistir (Aktas 1997, 119). Bir diger
ifadeyle F(Z) < 0,5 oldugu sonucunda firmalar basarisiz (0) kabul edilirken; tersi
durumda ise firmalar basaril1 (1) kabul edilmistir. LRSON1, LRSON2 ve LRSON3
stitunlarinda kopus degerine gére LR modelinin sirasiyla 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden mali

basarisizlig1 tahmin sonuglar1 verilmistir.
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Y LRTAH1 | LRSON1| LRTAH2 | LRSON2| LRTAH3 | LRSON3
1 0.9175343 1 0.5904631 1 0.8414034 1
1 0.7882098 1 0.9970339 1 0.8006863 1
1 0.6586050 1 0.7970245 1 0.5690847 1
0 0.0064472 0 0.1251653 0 0.5690847 1
1 0.6586050 1 0.8943665 1 0.6355811 1
1 0.9326631 1 0.8399976 1 0.6355811 1
1 0.7882098 1 0.9411067 1 0.8414034 1
1 0.8993732 1 0.9083714 1 0.9551822 1
1 0.7882098 1 0.9994407 1 0.9656903 1
0 0.8224734 1 0.0000000 0 0.1249000 0
1 0.8993732 1 0.8233760 1 0.5690848 1
1 0.5545391 1 0.3608977 0 0.6355811 1
1 0.6586050 1 0.7940577 1 0.4309153 0
0 0.2506516 0 0.3174447 0 0.0115451 0
0 0.0021658 0 0.0036214 0 0.0087666 0
1 0.7882098 1 0.9623360 1 0.8006863 1
0 0.4454609 0 0.4900913 0 0.7525896 1
1 0.7060159 1 0.9999475 1 0.7525896 1
1 0.6586050 1 0.9026814 1 0.8414034 1
1 0.7493484 1 0.9483077 1 0.9656903 1
1 0.8993732 1 0.4737317 0 0.9971010 1
1 0.9554850 1 0.9593049 1 0.9848093 1
0 0.2506516 0 0.0901020 0 0.2474104 0
0 0.8993732 1 0.0000259 0 0.0151907 0
0 0.2939841 0 0.0033119 0 0.0756439 0
1 0.8777455 1 0.9859915 1 0.9416502 1
0 0.9948144 1 0.5708157 1 0.0975329 0
0 0.4454609 0 0.2293863 0 0.7525896 1
1 0.9846555 1 0.9834127 1 0.9987393 1
1 0.8224734 1 0.5721944 1 0.9416502 1
1 0.9764196 1 0.9992013 1 0.9848093 1
1 0.8224734 1 0.9999951 1 0.8751000 1
1 0.5545391 1 0.4756817 0 0.3644189 0
0 0.0080132 0 0.0000233 0 0.1585966 0
1 0.6586050 1 0.3377225 0 0.5000000 1
1 0.8224734 1 0.9984003 1 0.9243561 1
1 0.9326631 1 0.9999164 1 0.5000000 1
0 0.2939841 0 0.0130208 0 0.2474104 0
1 0.8224734 1 0.9999809 1 0.8751000 1
1 0.9326631 1 0.9922717 1 0.8414034 1
1 0.7882098 1 0.9992824 1 0.8751000 1
0 0.1775266 0 0.0000000 0 0.0050453 0
1 0.7493484 1 0.9698214 1 0.8751000 1
1 0.9451823 1 0.9977062 1 0.9949547 1
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Y LRTAH1 | LRSON1| LRTAH2 | LRSON2| LRTAH3 | LRSON3
0 0.0000272 0 0.0000000 0 0.8414034 1
1 0.8777455 1 0.9999992 1 0.9243561 1
0 0.0005829 0 0.0000890 0 0.0261978 0
0 0.0673369 0 0.8329931 1 0.7525896 1
1 0.8777455 1 0.9482243 1 0.9024671 1
0 0.0026947 0 0.3970553 0 0.5690847 1
1 0.5545391 1 0.9883775 1 0.8751000 1
1 0.9708141 1 0.9999999 1 0.9656903 1
0 0.0824657 0 0.6564807 1 0.9243561 1
1 0.6077957 1 0.9692836 1 0.8414034 1
0 0.6586050 1 0.8821937 1 0.8006863 1
1 0.8993732 1 0.9759158 1 0.8414034 1
1 0.9996978 1 0.9999998 1 0.9978033 1
0 0.0001950 0 0.0071026 0 0.0448178 0
1 0.8522331 1 0.9962910 1 0.8751000 1
1 0.9459324 1 0.9946507 1 0.8414034 1
0 0.6112639 1 0.1242429 0 0.6972747 1
1 0.6618739 1 0.2660728 0 0.9243561 1
0 0.1496114 0 0.0242621 0 0.0975329 0
0 0.3446789 0 0.0000000 0 0.5690847 1
1 0.7090313 1 0.7602025 1 0.8751000 1
0 0.0000276 0 0.9999999 1 0.0756439 0
1 0.9186302 1 0.9980704 1 0.3644189 0
1 0.9006844 1 0.7800246 1 0.9551822 1
0 0.0007361 0 0.0015702 0 0.5000000 1
1 0.6618739 1 0.7601132 1 0.6972747 1
1 0.8245911 1 0.3961196 0 0.9738022 1
1 0.9459324 1 0.9908431 1 0.9971009 1
1 0.7906321 1 0.9999829 1 0.7525895 1
1 0.7090313 1 0.9999960 1 0.6972747 1
0 0.0011403 0 0.2386364 0 0.0021967 0

Tablo 4.18. LR Modeli Sonuglar1

performanslari 6zetlenmistir. Tablo 4.19.’dan goriilecegi iizere SVM modelinin
performansi LR modeline gore 3 yilin tamaminda olmak iizere daha yiiksek ¢ikmustir.
Bunun yaninda LR modeli basarili ve basarisiz toplam 75 firmay1 mali basarisizliktan
1 y1l 6ncesinde %93,3, 2 y1l 6ncesinde %85,3 ve 3 yil oncesinde %81,3 olarak dogru

siiflandirabilmistir. Mali basarisizliktan 1 ve 3 yi1l 6ncesinde aktif karliligi tahminde
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anlamli bulunan bagimsiz degisken olurken, diger taraftan basarisizliktan 2 yil
oncesinde nakit oran, FAVOK kar marj1 ve 6zkaynak kazanglari oran1 tahminde

anlamli bulunan bagimsiz degisken olmuslardir.

Egitim Test Verisi Egitim Test Verisi Egitim Test Verisi
Verisi (1 Y1l (1Yl Verisi (2 Y1l (2 Y1l Verisi (3 Y1l (3 Y1
Onceden) Onceden) Onceden) Onceden) Onceden) Onceden)
LR 0.932 0.938 0.864 0.813 0.831 0.750
SVM 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.19. SVM ve LR Modelin Dogru Siniflandirma Oranlari

SVM modelinin genel dogru siniflandirma basarisi %100 oldugu icin gerek
kalmasa da LR modeli i¢in duyarlilik (sensitivity) ve oOzgilliik (specificity)
istatistiklerine bakmak gerekmektedir. Ciinkli basarili isletmeleri basarisiz olarak
yanlig siniflandirmanin maliyeti, basarisiz igletmeleri basarili olarak siniflandirmanin

maliyetine gore farkli olabilmektedir. Bu iki istatistik bu ¢alisma i¢in asagidaki gibi

tanimlanabilir:
Dogru Siniflandirilan Basarisiz Firma Sayist
Duyarllik = == ,
Toplam Basarisiz Firma Sayist
N I Dogru Siniflandirilan Basarili Firma Sayist
Ozgillik = J ?

Toplam Basartli Firma Sayist

Tanimlardan anlasilacagi tizere duyarlilik ile basarisiz isletmelerin hangi
oranda tespit edilebildigi dlciiliirken, 6zgiilliik ile basarili isletmelerin hangi oranda
tespit edilebildigi oOlgiilecektir. Bu oOlglimiin yapilmasindaki amag¢ bir Ornekle
anlatilabilir. Ornegin, A isletmesi kredi veren bir kurulus olsun. Bu isletme kendisine
kredi basvurusunda bulunan firmalarin LR analizi ile mali basarisin1 tahmin eden bir
model gelistiriyor ise; A isletmesi i¢in modelin duyarlilik istatistigi 6zgiilliik

istatistiginden ve genel dogru siniflandirma oranindan daha dnemli olacaktir. Ciinkii
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A isletmesi i¢in bagarisiz firmay: basarili siniflandirmanin maliyeti, basarili firmay1

basarisiz olarak siniflandirmanin maliyetine gore daha fazladir. Basarisiz firmayi

basarili siniflandirip kredi verdiginde firma iflas ettiginde agtig1 kredisi batacaktir.

Diger durumda ise basarili firmay1 basarisiz kabul ettigi i¢cin kredi agmayacak ve

sadece kardan yoksun kalacaktir.

Tablo 4.20.°de LR modelinin duyarlilik ve o&zgiilliik istatistiklerine yer

verilmigtir.
1 Y1l Oncesi 2 Y1l Oncesi 3 Yil Oncesi
Duyarlhilik 0.808 0.808 0.577
OZgﬁllﬁk 1 0.878 0.939

Tablo 4.20. LR Modelinin Performans Istatistikleri
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BOLUM V

SONUC

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, firmalarin finansal tablolarindan elde edilen
mali oranlar ile mali basarisizlig1 tahmin etmeye ¢alisan modeller gelistirmek ve bu
modellerin performansin1 karsilastirmaktir. Mali basarisizlik tahmini i¢in veri
madenciligi tekniklerinden SVM siniflandiricisi ile cok boyutlu istatistiki tekniklerden
LR siniflandiricist segilmistir. Tahmin modeli gelistirmek i¢in 26 mali basarisiz 49
mali basarili firmadan olusan 6érneklem olusturulmustur. Mali basarisiz firmalar1 tespit
ederken son 10 yillik dSnemde YIP’e alinmus firmalar incelenmis ve YIP e alindiklart
ilk y1l mali basarisizlik baslangic yil1 olarak kabul edilmistir. Mali bagarili firmalar ise
BIST 100 endekinde islem goren firmalardan secilmis ve bu firmalarin mali basari
baslangi¢ y1l1 2016 yil1 olarak belirlenmistir. 2016 yilinin sec¢ilmesinin sebebi ilk defa

YiP’e alinan firma sayisinin en ¢ok bu yilda gerceklesmesidir.

Orneklemdeki firmalar segildikten sonra bu firmalarmn mali basar1 ve
basarisizlik baslangi¢ yillarinin 1 yil, 2 y1l ve 3 yi1l 6nceki mali tablolarindan elde
edilen mali oranlarla her bir y1l i¢in ayr1 modeller bulunmustur. Modelde kullanilacak
mali oranlar hem fazla hem de birbirleri arasindaki korelasyon yiiksek oldugu i¢in SR
kullanilmis ve bu analiz sonucunda her bir y1l i¢in anlaml1 bulunan mali oranlar SVM

modelinde de kullanilmistir.

Mali bagarisizligi 1 y1l 6nceden 6ngoérebilmek i¢in bulunan LR modelinde aktif
karlilig1 modelde en agiklayict degisken olarak kalmigtir. Tahmin modelinin genel
dogru siniflandirma basaris1 %93,3 olarak bulunmustur. Model bagarili firmalar1 %100
oraninda dogru smiflandirirken basarisiz  firmalart  %80,8 oraninda dogru

siiflandirabilmistir. Aktif karliligi oraniyla yapilan SVM analizinde ise modelin
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dogru siniflandirma basaris1 %100 olarak gergeklesmistir. Bunun yaninda sirketin
varliklarinin kar yaratmadaki basarisi artttkga mali basarisizlik riskinin azaldigi

gorilmiistiir.

Mali basarisizligi 2 y1l dnceden tahmin edebilmek i¢in yapilan analizde likidite
oran grubundan nakit oran ile karlilik oran grubundan FAVOK kar marj1 ve 6zkaynak
kazanglar1 oran1 SR sonucunda kalan mali oranlar olmustur. FAVOK kar marjinin
diger iki orana kiyasla sonug iizerinde daha fazla etkiye sahip oldugu tespit edilmistir.
Bu mali oranlar ile kurulan LR modelinin genel dogru siniflandirma basaris1 %85,3
olmustur. Basarili firmalar1 %87,8 oraninda dogru siniflandiran model basarisiz
firmalar1 ise %80,8 oraninda dogru siniflandirmistir. LR modelinde kullanilan nakit
oran, FAVOK kar marj1 ve zkaynak kazanglar1 orani ile yapilan SVM analizinde ise
dogru smiflandirma basarisi %100 olarak gerceklesmistir. 1 yil dnceki modele gore
LR modelinin dogru siniflandirma basaris1 azalitken SVM modelinde azalma

olmamustir.

Son olarak mali basarisizligi 3 yi1l oncesinden tahmin edebilmek i¢in bulunan
LR modelinde yapilan SR analizi sonucunda aktif karlilig1 tek bagimsiz degisken
olarak kalmustir. Aktif karlilii oranindan olusan LR modelinin genel dogru
siiflandirma basarisi %81,3 olurken; basarili firmalar1 dogru siniflandirma basarisi
%93,9 basarisiz firmalar1 dogru siniflandirma basaris1t %57,7 olmustur. Aktif karlilig

orani ile yapilan SVM analizinde ise dogru siniflandirma basaris1 %100 olmustur.

Aktif karlilig1 mali bagarisizligi 1 ve 3 yil 6ncesinden tahmin etmede en 6nemli
oran olarak bulunurken; basarisizligi 2 y1l 6ncesinden tahmin etmede yine karlilik oran
grubundan FAVOK Karji ve 6zkaynaklar kazanglari orani nakit oraniyla birlikte en

Oonemli oranlar olarak bulunmustur. Bu sonugtan ¢ikarilacag tizere karlilik oranlarinin
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mali basariya etkisi diger oranlara gore daha fazla olmustur. Buna gore; firmalar

varliklarinin karliliklarini artirdiklari 6lgiide mali basarisizliktan uzaklagsmaktadirlar.

Analiz sonuglarindan goriilecegi iizere Dbasarisizliktan geriye dogru
gidildiginde LR modelinin tahmin basaris1 azalirken; SVM modelinin basarisi
azalmamistir ve 3 yil i¢in de gegerli olmak tizere %100 dogru siniflandirma yaparak
LR modelinden net bir sekilde daha yiiksek performans gostermistir. Her ne kadar
simiflandirma basarist LR modeline gore yiiksek olsa da SVM modelinin bir
dezavantaji girdi ile ¢ikti arasindaki iliskiyi 6lgememesidir. Bu iliski LR modelinde
yer alan bagimsiz degiskenlerin katsayilari yardimiyla olgiilebilmesine karsin ayni

durum SVM modelinde gegerli degildir.

Yapilan tez ¢aligmasinda kullanilan 6rneklem yardimiyla olusturulan LR ve
SVM modellerinin basaris1 test edilmistir. Bu c¢alismada kullanilan modeller
ornekleme 6zgii modellerdir. Bu durum, bu ¢alismada kullanilan modellerin 6rneklem
degistiginde ayni etkinlikte kullanilmasin1 engellemektedir. Bu yiizden ileride bu tiir

modeller gelistirmek i¢in yapilacak c¢aligmalarda kullanilacak Ornekleme 06zgiin

modellerin gelistirilmesi gerekmektedir.
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