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ISLETMELERDE FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE VERI
MADENCILiGi YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI: BIST’DE BiR
UYGULAMA

Bans AKSOY
Erciyes Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Doktora Tezi, Temmuz 2018

Danmisman: Prof. Dr. Dervis BOZTOSUN

OZET

Finansal basarisizlik tahmini, finans alaninda O6nemli arastirma konularindan biri
olmustur. Her kosul ve ortamda kullanilabilecek miikemmel bir tahmin yontemi ve
modelinin olmayisi, literatiirde farkli veriler lizerinde farkli yontemler kullanilarak
uygun modelin bulunmasi arayisint devam ettirmektedir. Bu nedenle bu calismada
2006-2009 yillar1 arasinda BIST (Borsa Istanbul) imalat Sanayi Sektoriindeki
isletmelerin finansal basarisizligini tahmin etmek iizere, Cok Degiskenli Diskriminant
Analizi, Lojistik Regresyon Analizi, Yapay Sinir Aglari, C5.0 Karar Kurali Tiiretme
Algoritmasi, Smiflama ve Regresyon Agaglar1 (CART) analizi yapilmis ve finansal
basarisizliktan 1, 2, 3 yil oncesi icin gecerli olabilecek en yiiksek tahmin giiciine sahip

model belirlenmistir.

Analizler sonucunda basarili-basarisizlik yilindan 3 yil 6ncesinde (2006 yili icin) en
yiiksekten diisiige genel olarak smiflandirma dogrulugu sirasiyla, CART (%84.21),
Yapay Sinir Aglar1 (%81.58), Lojistik Regresyon Analizi (%80.16), Diskriminant
Analizi (%80.16) ve C5.0 (%76.32) seklinde bulunmustur. Basarili-basarisizlik yilindan
2 yil oncesinde (2007 yili i¢cin) en yiiksekten diisiige genel siniflandirma dogrulugu
sirastyla, Lojistik Regresyon Analizi (%87.30), CART (%86.84), Yapay Sinir Aglar1
(%84.21), Diskriminant Analizi (%83.33), C5.0 (%78.95) olarak bulunmustur. Basarili-
basarisizlik yilindan 1 yil oncesinde (2008 yili icin) en yiiksekten diisiige genel
smiflandirma dogrulugu sirasiyla, Lojistik Regresyon Analizi (%92.86), Yapay Sinir
Aglart (%92.11), CART (%92.11), C5.0 Algoritmas1 (%86.84) ve Diskriminant Analizi
(%81.75) seklinde bulunmustur.
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Analizlerden elde edilen sonuglar incelendiginde; CART ve C5.0 analizlerinden elde
edilen karar agaclari, agacin olusturulmasinda Onemli olarak degerlendirilen
degiskenleri belirlemektedir. Buna gore basarisizhiktan 1, 2 ve 3 yil Oncesi
tahminlemede Onemli degiskenler olarak; “Aktif Karlililk Orani, Maddi Duran Varlik
Devir Hizi, Finansal Kaldira¢ Orani, Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam
Varliklara Orani, Halka Aciklik Orani, Stoklarin Toplam Varliklara Orani, Net Kar

Marji ve Ozsermaye Karlilik Oranr” bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik Tahmini, Borsa Istanbul, Cok Degiskenli
Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, CART (Smiflandirma ve Regresyon Agacu),
C5.0 Karar Kurali Tiiretme Algoritmasi, Yapay Sinir Aglar:
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A COMPARISON OF DATA MINING METHODS IN FINANCIAL FAILURE
PREDICTION OF BUSINESSES: AN APPLICATION IN BIST

Bans AKSOY
Erciyes University Institute of Social Sciences
Doctoral Thesis, July 2018

Advisor: Prof. Dr. Dervis BOZTOSUN

ABSTRACT

Financial failure prediction has been one of the major research topics in finance. The
absence of an excellent prediction method and model that can be used in all conditions
and environments leads to continuing search the literature for finding the appropriate
model using different methods on different data. Thus, Multivariable Discriminant
Analysis, Logistic Regression Analysis, Artificial Neural Networks, C5.0 Decision Rule
Generation Algorithm, Classification and Regression Trees (CART) analysis were
conducted in this study and the model with the highest estimated power that could be

valid for 1, 2, or 3 years before the financial failure was determined.

As a result of the analyzes, the overall classification accuracy of the methods 3 years
before the success and failure from the highest to the lowest (for 2006) are as follows;
CART (84.21%), Artificial Neural Networks (81.58%), Logistic Regression Analysis
(80.16%), Discriminant Analysis (80.16%) and C5.0 (76.32%), respectively. The
classification accuracy of the methods 2 years before the success and failure from the
highest to the lowest (for 2007) are as follows; Logistic Regression Analysis (87.30%),
CART (86.84%), Artificial Neural Networks (84.21%), Discriminant Analysis (83.33%)
and C5.0 (78.95%), respectively. The classification accuracy of the methods 1 year
before the success and failure from the highest to the lowest (for 2008) are as follows;
Logistic Regression Analysis (92.86%), Artificial Neural Networks (92.11%), CART
(92.11%) and C5.0 Algorithm (86.84%) and Discriminant Analysis (81.75%),

respectively.

When the results obtained from the analyzes are examined, decision trees derived from
the CART and C5.0 analyzes identify variables that are considered important in the

creation of the tree. According to this, as important variables in the prediction of 1, 2
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and 3 years before failure, "Return on Assets Ratio, Fixed Asset Turnover Ratio,
Financial Leverage Ratio, Ratio of Short Term Liabilities to Total Assets, Free Float
Rate, Ratio of Stocks to Total Assets, Net Profit Margin and Return on Equity" have

been found.

Key Words: Financial Failure Prediction, Istanbul Stock Exchange, Multivariable
Discriminant Analysis, Logistic Regression, CART (Classification and Regression

Trees), C5.0 Decision Rule Generation Algorithm, Artificial Neural Networks
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GIRIiS

Giiniimiizde is diinyasinda ortaya ¢ikan hizli gelisim ve degisim gecmise gore
daha yogun bir rekabeti getirmektedir. Serbest ve rekabetci piyasa yalmiz basarili
isletmelere yasama sansi verirken, yeni piyasa kosullarina ayak uyduramayan
isletmeleri ise finansal basarisizlik ve iflas beklemektedir. Finansal basarisizlik
nedeniyle piyasadan cekilen bir isletme, faaliyetlerine son verirken mikro yonden
yoneticilerini, calisanlarini, rakiplerini makro yonden ise bulundugu sektori,
yatirimceilari, bankalari, kredi veren kuruluslari ve nihai olarak bulundugu iilke
ekonomisini etkileyebilmektedirl. Basarisiz isletmelerin sayisi, her iilke ekonomisinin
refahi icin onemli bir konudur ve iilkelerin gelismisliginin, saglamliginmn bir endeksi
olarak kabul edilebilir. Bu nedenle, firmalar acismmdan yaklagsmakta olan finansal
basarisizligin zamaninda tespit edilmesi, finansal piyasalarin istikrarini temin etmeye ve
genel ekonomik refahi saglamaya yardimei olmaktadir®. Sirket yoneticileri, alacaklilar,
denetciler, hissedarlar, emeklilik fon yoOneticileri ve hiikiimet denetleyicileri gibi
paydaslarin  hepsi, isletmelerin basarisizligimi  engellemek i¢in Onlem alma

taraftaridirlar’.

Finansal basarisizlik tahmini, insanlarin daha kesin kararlar almasina yardimci
olan 6nemli bir aractir’. Finansal sikint1 yasayan sirketlerin finansal tablolarindan elde
edilen isaretleri zamaninda alabilen tahmin modeline sahip olmak, ilgili tiim gruplar i¢in
yasamsal onem tasimaktadir’. Finansal basarisizhk tahmini alaninda bugiine kadar
yapilmis calismalar gdz Oniinde bulunduruldugunda her kosulda gecerli bir model

bulunamadigindan bu alandaki c¢aligmalar finans yazminda popiilerligini hala

' J. Samuel Baixauli and Antonina Mo dica-Milo, The Bias of Unhealthy Smes In Bankruptcy Prediction
Models”, Journal of Small Business and Enterprise Development, Vol. 17, Issue 1, 2010, p. 76.

* Niccold Gordini, “A Genetic Algorithm Approach for Smes Bankruptcy Prediction: Empirical
Evidence From Italy, Expert Systems with Applications, No. 41, 2014, p. 6433.

? Jianguo Chen, Ben R. Marshall, Jenny Zhang et. al. “Financial Distress Prediction in China”, Review of
Pacific Basin Financial Markets and Policies, Vol. 9, No. 2, 2006, p. 318.

* Hui Li and Jie Sun, “Forecasting Business Failure in China Using Case-Based Reasoning with Hybrid
Case Respresentation”, Journal of Forecasting, Vol. 29, October 2009, p. 487.

> Gordini, p. 6433.



korumaktadir. Girisimciler, bir ise baslamadan 6nce basar1 veya basarisizlik olasiligini
degerlendirmek isterler. Yatirimcilar ve bor¢ verenler, basarisizlik olasilig1 yiiksek
firmalarla is yapmaktan kaciabilirler. Tedarikgiler, krediyi reddedebilir veya yiiksek
riskli islerde sinirlamaya gidebilirler. Kamu yararina calisan kisiler, basarisizligi
onlemek veya daha fazla biiyiimeyi tesvik etmek icin politikalar tiretilmesinde bu
modeli kullanabilirler. Kurulacak modelin mevcut risk tahmin tekniklerinin yerini
almasmin amacglanmasindan c¢ok diger modellerle birlikte c¢alistirilmas1 tavsiye

edilmektedir.

Isletme basarisizlig1 tahmini alaninda, iflas tahmini, firma basarisizlig1 tahmini
ve finansal sikint1 tahmini gibi bir¢ok isim kullanilmaktadir. Isletme basarisizlik tahmin
modelleri bir isletmenin kamuya agik olan bilgilerine dayanarak basar1 veya
basarisizligin1 6ngdrmeye gahsmaktadlr(). Finansal oranlara ve finansal sikintinin diger
gostergelerine dayanan iflas tahmin modellerinin gelisimi i¢in uzun bir arastirma
oykiisii bulunmaktadir’. Isletmelerde iflas 6ngorme yontemleri 1960’11 yillardan itibaren
onemli bir konu olarak degerlendirilmis ve o zamandan beri genis capta arastirilmistir.
Bu arastirma alani1 hald akademilerin, endiistrilerin, tist diizey yOneticilerin, devlet

gorevlilerinin, yatirimeilarin ve spekiilatorlerin dikkatini cekmektedir®.

Literatiirde yurt icinde sirket finansal basarisizlik tahmini ile ilgili bazi

caligmalar incelendiginde,

- Analiz 6rnekleminde kisa donemlerin kullanildigi, 6rnegin Altas ve Giray
(2005) calismasi,

- Basarisiz isletme Ornekleminin yetersizligi, 6rnegin Selimoglu ve Orhan
(2015) caligmasi,

- Inceleme yapilan sektordeki sirket sayismin yetersizligi, ornegin Terzi
(2011) caligmasi

- Yalnmizca en dogru smiflandirma yilinin hangisi olduguna yonelik ¢alismalar,

ornegin Kaygin vd. (2016) calismasi

® A. Gepp, K. Kumar and S. Bhattacharya, “Business Failure Prediction using Decision Trees”, Journal
of Forecasting, No. 29, 2010, p. 537

7 Weiping Wu, Vincent Cheng Siong Lee and Ting Yean Tan, “Data Preprocessing and Data Parsimony
In Corporate Failure Forecast Models: Evidence from Australian Materials Industry”’, Accounting and
Finance, No. 46, p. 327.

® Hui Li and Jie Sun,” Predicting Business Failure using Forward Ranking-Order Case-Based
Reasoning”, Expert Systems with Applications, Vol 38, 2011, p. 3075.



- Basarisizliktan bir y1l dncesi i¢in analiz yapilmasi, 6rnegin Ekinci vd. (2008)
caligmasi,

- Finansal basarisizlik tahmin modeli olusturarak birbiri ile karsilastirilmasi
amacindan saparak finansal oranlarin isletme basarisindaki etkisinin ayrintili
incelendigi, ornegin Kili¢ (2011) caligmasi,

- Yontemler arasinda yogun olarak lojistik regresyon, diskriminant analizi ve
yapay sinir aglarmin kullanildig1 ancak finansal basarisizlik tahmininde yurt
dis1 caligmalarinda siklikla kullamilan ve yiiksek smiflandirma basarisina
sahip olan makine 6grenmesi yontemlerinden CART ve C5.0 algoritmasimin
tilkemizde kullannmmin az olmasi konunun calisilmaya muhta¢ oldugunu
gostermektedir.

Basarisizliktan sadece bir yil Oncesi i¢in yapilan basarisizlik tahmini, bir
yatirimci tarafindan yapilan yatirimin geri doniis planinin uygulanmasi gibi islemler icin
cok gec olabilmekte, etkili tedbir alabilmek i¢in basarisizligin birka¢ yil nceden tahmin
edilmesi gerekmektedir’. Bu nedenle ¢alismamizda éncelikli amag; finansal basarisizlig
I, 2 ve 3 yil 6nceden en yiikksek dogruluk ile tahminlemek ve elde edilen sonuglari,
kullanilan modellerin ayirt edici Ozellikleri ve sinrrhiliklart  cercevesinde
karsilagtirmaktir. Bu nedenle okuyucu, finansal basarisizlik ve modelleri ile ilgili detayli
olarak teorik bilgi edinmek isterse bugiine kadar yurt i¢i ve yurt diginda yayimlanmis
onlarca kitap, makale, teze ulasabilecegi diisiiniilerek konu hakkindaki teorik bilginin
calismamiz yOniinden, analizler ve modellerin anlasilmasina yetecek seviyede
tutulmasina azami gayret gosterilmistir. Boylece calismanin gercek degeri, sinirliliklar:
belirli olan modellerin kurulmasi, kurulan modellerin ve analizlerin anlagilmasi i¢in
makul seviyede teoriye yer verilmis olmasidir. Diger taraftan analiz asamalari, bulgular

ve tartigma kisimlarina ¢alismanm amacindan sapmadan énemli bir yer verilmistir.

Calismamizda gerceklestirilen, Yapay Sinir Aglari, CART ve C5.0
analizlerinde tiim veriler %70 egitim ve %30 test seti olarak ikiye ayrilmistir. Egitim
seti ile kurulan model, algoritmanm daha Once hi¢ gormedigi isletmelere ait veriler
tizerinden test edilmektedir. C5.0 ve CART analizlerinde, veri seti %70 egitim %30 test

seti olarak ayrilmasinin yani sira daha optimal veri dagilimi i¢cin 10 kath capraz

° Paul P. M. Pompe and Jan Bilderbeek, “Bankruptcy Prediction: The Influence of The Year Prior to
Failure Selected for Model Building and The Effects in a Period of Economic Decline”, Intelligent System
In Acoounting, Finance and Management, Vol. 13, 2005, p. 95



dogrulama kullanilmigtir. Diskriminant ve Lojistik regresyon analizlerinde ise
dogrulama yontemi olarak 10 kath capraz dogrulama kullamilmistir. Caligmamizin

literatiirden ayrildig: diger yonler;

- Basarili ve basarisiz isletmelerin belirlenmesinde finansal tablolara dayali
olan ve finansal tablolara dayanmayan finansal basarisizlik gostergeleri

kullanilmastir.

- Calsmada kullanilan bagimsiz degiskenler igerisinde bilango ve gelir
tablosundan elde edilen nicel degiskenlerin yanisira KAP’dan (Kamuyu

Aydinlatma Platformu) elde edilen 4 nitel bagimsiz degisken kullanilmistir.

Calismanim amaglari; “iistiin tahmin yetenegine sahip kapsamli bir veri kiimesi
olusturmak, bu veri kiimesi ile uyumlu calisan yiiksek Ongorii dogruluguna sahip
modeller gelistirmek ve modellerin dogruluk derecelerini karsilastirmak, degisken
secimi gerceklestirmenin etkisini incelemek, finansal olmayan degiskenlerin modelin
kurulmasinda o©nemli degiskenler arasinda olup olmadigini belirlemek™ olarak

belirtilebilir.

Bu caligmada, iilkenin ekonomik kosullarindan etkilenen BIST imalat sanayi
sektorii isletmelerinin, ekonomik kriz (2006-2009 yillar1) siirecinde basariya yonelik
tahmini icin ¢oklu diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglari,
(5.0 karar kural tiiretme algoritmasi ve smiflama ve regresyon agaglar1 analizi (CART)
ongorii performansi karsilastirilmistir. Calismanm birinci boliimiinde isletmelerde
basarisizlik kavrami, ikinci bolimiinde finansal basarisizligim Ongoriilmesinde
kullanilan modeller, ii¢iincii boliimde imalat sanayi isletmelerinin finansal basarisizlik

tahminlemesi tizerine BIST de bir uygulama yer almaktadir.



1. BOLUM
ISLETMELERDE BASARISIZLIK KAVRAMI

Isletmelerin faaliyetleri esnasinda karsilastiklar1 6nemli sorunlardan biri olan
finansal sorunlar coziimlenmedigi takdirde yeni diizenlemeler yapilmasi gerekmekte
veya faaliyet sona erdirilmektedir. Finansal sorunlardan ilki isletmenin vadesi gelen
borglarim 6deyememesi (teknik likiditesinin kaybedilmesi) durumudur. Ikincisi ise
bor¢larin toplam aktiflerden fazla olmasi diger bir ifadeyle gercek net degerin negatif

(iflas) olmasidir'’.
1.1.  isletme Basarisizhg

Isletme basarisizligi, isletmenin yasal olarak Odemesi gereken bir borcu
zamaninda karsilayamamasindan veya kanuna gore iflis etmesinden dolay1
faaliyetlerinin durduruldugu durumlari agiklamak icin kullanilan genel bir terimdir''.
Iflastan onceki asamalar, vadesi gelen odemelerin yapilmasinda giicliiklerle
karsilasilmasi (likidite sorunlar1), vadesi gelen borg¢larin 6denememesi, Onceki ve cari
donem zararlar1 toplaminin sirketin 0zkaynak toplamini asmasi sonucu sermayenin
tiikenerek negatif hale gelmesi, iflds ve tasfiye olarak siralanabilir'®. Isletmelerde
basarisizlik ekonomik ve finansal basarisizlik olmak iizere iki sekilde ortaya

cikmaktadir.

10 Al Ceylan ve Turhan Korkmaz, Isletmelerde Finansal Yonetim, Goz. Geg. 11. Basim, Ekin Yayinlari,
Bursa 2010, ss. 378-379.

""" Angela Y. N. Yip, “Business Failure Prediction: A Case-Based Reasoning Approach”, Review of
Pacific Basin Financial Markets and Policies, Vol. 9, No. 3, 2006, p. 491.

"2 Giiven Sayilgan, Arslan Ece, “iflisin Ertelenmesi ve Tiirkiye’de 2009-2013 Arasindaki iflasin
Ertelenmesi Davalarinin Analizi”, Maliye ve Finans Yazilari, 2016, s. 50.



1.1.1. Ekonomik Basarisizhk

Ekonomik basarisizlik iirlin ve hizmetlerin rekabet¢i olmamasindan, isletme
varliklarinin  “ekonomik kar” saglayacak sekilde isletilememesinden, isletmede
kullanilan sermaye ve emegi  karsilayacak  karliligin  olmamasindan
kaynaklanmaktader. Isletme basarisizigi olarak adlandirilan kavram, isletme

giderlerinin gelirleri astig1 ekonomik basarisizik anlamma gelmektedir'*.

1.1.2. Finansal Basanisizhk

Genel olarak, bir isletmenin finansal durumunu etkileyen faktorler cesitli
olmasmma ragmen, benzer sirketlerin benzer finansal duruma sahip oldugu
diisiiniilmektedir'®. Isletmelerin finansal basarisizlik alanindaki en biiylik sikintilardan
birisi, sirket basarisizligmin veya maddi sikintmin tanimlanmasi konusunda bir fikir
birliginin olmamasidir. Bir tarafta bazi yazarlar finansal sikintiyr tanimlarken iflasi
kullanmiglardir. Diger taraftaki yazarlar ise finansal sikintiy1 tasfiye veya sirketteki
onemli yapisal degisiklikler olarak tanimlamaktadir'®. Bir¢ok kisi finansal sikintiyi
temerriit, iflas, tasfiye, acze diisme gibi ilgili fakat daha farkli anlamlara gelen
kavramlar ile karistirmaktadir. Finansal sikint1 her zaman iflasla sonuglanmaz”.

Basarisizlik siireci, isletmenin gerilemesine sebep olabilecegi gibi yok olmasi ile
de sonuglanabilir'®. Finansal sikint1 i¢indeki bir girisim, maddi sikintilarn iki ug bicimi
arasinda cesitli durumlarm dinamik bir degisim siirecini yasayabilir. Aslinda finansal
sikinti, aylardan yillara hatta daha uzun siire devam eden dinamik bir siirectir. Bir
isletme, iflas, tahvil temerriidii, banka hesabinin bor¢ vermesi, vadesi gelene kadar
bor¢larint ddeyememe ihtimalini gosteren olaylar, isletmenin iflasmin istenmesi,

bor¢larin ddenemeyeceginin acikga beyan edilmesi, borglar: azaltmak i¢in alacaklilarla

" Sayilgan, Ece, s. 50.

" Hui Li and Jie Sun, “Predicting Business Failure using an RSF-Based Case-Based Reasoning
Ensemble Forecasting Method”, Journal of Forecasting, No. 32, 2013, p. 186.

" Hui Li and Jie Sun, “Gaussian Case-Based Reasoning For Business Failure Prediction with Empirical
Data In China”, Information Sciences, Vol. 179, 2009, p. 90.

' G.H. Muller, B.W. Steyn-Bruwer and W.D. Hamman, “Predicting Financial Distress of Companies
Listed on The JSE — A Comparison of Techniques”, S.Afr.J.Bus.Manage, Vol. 40, No. 1, 2009, p. 22.

"7 Hakan Bilir, “Finansal Stkintimin Tanmm ve Piyasa Odakli Coziimleri: Bor¢ Yapilandirma, Varhk
Satis1 ve Yeni Sermaye Enjeksiyonu”, Sosyoekonomi, 2015-1, s. 9.

'8 Kerem Ural, Sevin Giirarda, M. Burak Onemli, “Lojistik Regresyon Modeli ile Finansal Basarisizlik
Tahminlemesi: Borsa Istanbul’da Faaliyet Gosteren Gida, Icki ve Tiitiin Sirketlerinde Uygulama”,
Muhasebe ve Finansman Dergisi, Temmuz 2015, s. 86.



anlasma yapilmasi gibi durumlardan herhangi biri ile karsilastiginda ilgili isletmenin
basarisiz oldugu soylenebilir'”.

Glinlimiiz piyasasinda isletmelerin hedeflerine ulasabilmeleri icin finansal
yonden giiclii olmalari gerekir®’. isletmelerde ortaya ¢ikan finansal basarisizlik, toplum
tizerinde onemli etkileri olan ve toplumun cesitli kesimlerini ilgilendiren bir sorundur.
Finansal basarisizlik ile karsilasan isletme sayisinin artmasi, isletmelerin kendi
kaynaklarini ve iilke kaynaklarin1 verimli bir sekilde kullanamadigini géstermektedirﬂ.
Son yillarda gerek Tiirkiye’de gerekse bati iilkelerinde finansal basarisizliga ugramis
isletme sayisinin, genel olarak ekonomik durgunluga, enflasyonu Onlemek icin
uygulanan siki para ve kredi politikalarina, yiiksek faiz oranlarina ve isletmelerin artan
finansal risk yapilarma bagli olarak arttigi gézlenmektedir™. Finansal basarisizlik,
isletmenin nakit akiglarinin isletme borclarini zamaninda ve sozlesmelerde belirtildigi
sekilde ddemeye yetmemesidir. Finansal basarisizlik teknik iflas ve iflas seklinde ortaya
cikar. Teknik iflas isletmenin vadesi gelen bor¢larini 6deyememesi, ancak isletme
varliklarinin genel olarak borglar1 6demeye yetmesi durumudur. iflis ise isletme

borglarinin isletme varliklari ile karsilanamadigi durumu gostermektedir™.

Bir isletmenin yaklasan finansal basarisizlik durumu ya da iflasi, bu isletmenin
finansal durumunun neredeyse her boyutunda fark edilmektedir®*. Finansal basarisizlik
gostergelerinde ilk asama; yonetimde siiratli degisim, onemli miisterilerin kaybi,
faaliyet zararlari, nakit giris ile ¢ikiglar1 arasindaki olumsuz fark, alacaklarin tahsil
kabiliyetinde diisme ile kendisini gosterir. Ikinci asamada; faaliyet zararlarmin kalici
hale gelmesi, bor¢ ddemelerinde vadenin uzatimi ve yeniden yapilandirma talepleri,
bor¢ sdzlesmelerinin ihlali, tedarikgi iligkilerinde sorunlar 6n plana ¢ikmaktadir. Son

asamada ise, faaliyetler kéar getirmez hale gelir, nakit aciklar1 biiyiir, borg

' Sun, Li, Huang et al., p. 43.

* Ceyda Yerdelen Kaygm, Alper Tazegiil ve Hakan Yazarkan, “isletmelerin Finansal Basarili ve
Basarisiz Olma Durumlarinin Veri Madenciligi ve Lojistik Regresyon Analizi Ile Tahmin Edilebilirligi”,
Ege Akademik Bakus, Cilt 16, Say1 1, 2016, s. 147.

*! Emre Yakut ve Bekir Elmas, “Isletmelerin Finansal Basarisizhgmmn Veri Madenciligi ve Diskriminant
Analizi Modelleri {le Tahmin Edilmesi”, Afyon Kocatepe Universitesi, IIBF Dergisi, Cilt 15, Say1 1,2013,
s. 237.

** Goktug Cenk Akkaya, Erhan Demireli ve Umit Hiiseyin Yakut, “Isletmelerde Finansal Basarisizlik
Tahminlemesi: Yapay Sinir Aglart Modeli IMKB Uzerine Bir Uygulama”, Eskisehir Osmangazi
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 10, Say1 2, 2009, s. 190.

> Sayilgan, Ece, s. 50.

** Pompe and Bilderbeek, p. 848.



sozlesmelerinin ihlali devamlilik arzeder, alacaklarin tahsili zorlagir ve nihayet nitelikli

calisanlarin istifalari artar®.
1.1. Finansal Basarisizhgin Nedenleri

Isletmeleri finansal basarisizlia siiriikleyen sorunlarin bircok nedeni vardir ve
bu nedenler kolayca tespit edilebilmektedir. Bu nedenlerin ¢ogu zamanla 6ngoriilebilir
ve finansal sikintiya diisme olasilif1 potansiyel olarak Onlenebilir. Bu nedenle, iflas
modelleri tasarlarken finansal tablolarin ana bilgi kaynagi oldugu diisiiniilmektedir™.

Kurulan isletmelerin %50'sinden daha azi 4 yildan fazla siire faaliyet
gostermektedir®’. Literatiire gore bir sirketin iflasinda hicbir neden %100 sorumlu
degildir. Firmalarin basarisizligi, basarisizlia neden olan tiim faktorlerin bir sonucudur.
Sirket iflas nedenlerinin smiflandirmasin1  inceleyen literatiirde fikir birligi
bulunmaktadir®®. isletme basarisizligina neden olan faktorler i¢sel ve digsal olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Icsel nedenler yonetimden kaynaklanmakta ve yonetimin etkide
bulunabilecegi faktorlerdir. Digsal nedenler ise yoOnetimin {izerinde etkide

bulunamayacag1 ve yonetimin denetiminden uzak olan faktérlerdir®.
1.1.1. Finansal Basarisizh@mn Icsel Nedenleri

Isletmelerin finansal sikintisi, finansal basarisizlig: ve iflas1 konusunda mikro
ekonomistlerin bilyiik bir ilgisi olmasina ragmen makro ekonomistler bu konuya ¢ok
ilgi gostermezler. Iflis 6ngorii modellerinin ¢ogu yalnizca mikroekonomi bilgisini
iceritken bazi calismalarda makroekonomik gostergelerde  kullamlmaktadir™.
Makroekonomik degiskenleri modele dahil eden Nouri and Soltani’nin (2016) yiiriittiigi
caligmada, makroekonomik degiskenler ile finansal basarisizlik arasinda anlamli bir

iliski bulunmadig belirtilmistir’'. Sami (2013) calismasinda, bircok makro ekonomik

» Melike Kurtaran Celik, “Finansal Basarisizik Tahmin Modellerinin IMKB’deki Firmalar Igin
Karsilastirmali Analizi”, Karadeniz Teknik Universitesi SBE, Trabzon 2009 (Yayimlanmamis Doktora
Tezi), s. 2.

%% Philippe Du Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose The Most Relevant Variables”,
Bankers, Markets and Investors, No. 98 January-February, 2009, p. 41.

*7 Tomasz Korol and Adrian Korodi, “Predicting Bankruptcy with the Use of Macroeconomic
Variables”, Financial Economics, No. 1, 2010, p. 3.

*% Korol and Korodi, p. 2.

¥ Ceylan ve Korkmaz, s. 379.

%% Korol and Korodi, p. 3.

*! Bagher Asgarnezhad Nouri and Milad Soltani, Designing A Bankruptcy Prediction Model Based On



degiskenin basarisizlikla dogrudan iliskili oldugunu ve makro ekonomik degiskenlerin

finansal basarisizigm 6ngoriilmesinde etkili oldugunu belirtmistir>.

1.1.1.1. Genel Yonetim Yetersizligi

Finansal basarisizligin en Onemli i¢sel nedenlerinden biri yOnetimin
yetersizligidir. Baz1 arastirma sonuglar1 isletme basarisizliklarinin tek nedeninin iilke
ekonomisinin olmadigini, en biiyilk neden olarak sirket yoOnetiminin oldugunu
gostermektedir”. Yonetim, dogru olani yapma konusunda her zaman yeterli tecriibe ve
bilgiye sahip olmayabilir. Yani, sirketlerde yoneticiler tarafindan yapilan yanlis yatirim
kararlar1 finansal sikintiya neden olabilir’*. Burada yoneticilerin gorevlerini kotiiye
kullanmalari, liderin 6liimii, dolandiricilik, bilgi ve yonetim sorunlari, fiyat ve stoklarin
yetersiz olmasi, yetersiz organizasyon, yasanan felaketler ve davalar genel yonetim
yetersizligine 6rnek olarak say11abi1ir35. Isletmeleri basarisizliga siiriikleyen finansal
olmayan nedenlerin en Onemlileri arasinda firma yoOneticilerinin bilgi ve tecriibe
eksikliginden kaynakli kotii yonetim, isletme i¢i ¢atismalar, koordinasyonsuzluk, yeni

iiriinler gelistirip yeni pazarlara agilamama sayilabilir™.
1.1.1.2. Cahsma Sermayesinin ve Nakit Akiminin Yetersizligi

Finansal basarisizlik siirecinde, satislarda azalma, nakit akimlarinda
diizensizliklerin yasanmasi, giderlerin gelirlere gore orantisiz artmasi, Odemelerde
gecikmeler yasanmasi, banka cari hesaplarinda bozulmalarin meydana gelmesi, miisteri
ve satici iligkilerinde sikintilar yasanmasi, faaliyetlerin azalmasi, iiretim ve siparislerde
aksamalarin olmasi gibi durumlar yasanabilmektedir’’. isletmelerde finansal
basarisizliga neden olabilecek isletme ici nedenler arasinda yetersiz sermaye, sermaye

maliyetinin artmasi, Odemelerin gecikmesi, kredinin reddedilmesi gibi nedenler

Account, Market and Macroeconomic Variables (Case Study: Cyprus Stock Exchange), Iranian Journal
of Management Studies, Vol. 9, Issue 1, January 2016, p. 125.

3% Ben Jabeur Sami, “Corporate Failure: A Non Parametric Method”, International Journal of Finance
and Banking Studies, Vol. 2, Issue 3, 2013, p. 103.

3 Serkan Terzi, “Finansal Rasyolar Yardimiyla Finansal Basarisizlik Tahmini: Gida Sektériinde Ampirik
Bir Arastirma”, Cukurova Universitesi IIBF Dergisi, Cilt.15, Sayi.1, 2011, s. 2.

** Ching-Hsue Cheng and Chia-Pang Chan, “An Attribute Selection Based Classifier to Predict Financial
Distress”, 12th International Conference on Natural Computation, Fuzzy Systems and Knowledge
Discovery, 2016,p. 1119.

% Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 40.

3¢ Ural, Giirarda ve Onemli, s. 87.

7 Kilig ve Seyrek, s. 4.
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sayilabilir’®. Basarisiz olan isletmelerde faaliyet veya karlihgm azalmasi sonucu likidite
eksikligi nedeniyle taahhiitlerini yerine getiremedikleri ortaya c¢ikmaktadir. Isletme
sermayesine olan gereksinimin artmasinin, basarisizligin finansal belirleyicisi oldugu
belirtilebilir’®. Ni vd. (2014) calismalarinda likidite problemi olan ve kirda bir diisiis
yasayan firmalarin iflds basvurusunda bulunma ihtimalinin daha yiiksek oldugu

sonucuna ulagmislardir®.
1.1.1.3. Asinn Borclanma

Icsel basarisizlik nedenlerinin basinda yetersiz isletme sermayesi, isletmenin
asirt derecede kisa vadeli borg yiikiimliiliigii altina girmesi ve biit¢elerin kontroliindeki
yetersizlik sayilabilir*'. Bircok girisimci, sirketi yonetmek icin yeterli fonu
bulamayabilir; bu nedenle, nakit akislarim1 tamamlamak icin dis kaynaklara giivenmek
zorundadirlar.  Yatirimeilarin - ve bankalarin  paralarinin - verimli  bir  sekilde
kullanilacagma inandiklar1 durumda finansman daha kolay elde edilebilir*’. Finansal
acidan giivenilir borglulara tahsis edilebilecek kredilerde daima diisiik faiz oranlari
uygulanabilirken, yiiksek riskli bor¢lulara her zaman ¢ok yiiksek bir faiz uygulanir veya
finansman saglanmasi reddedilebilmektedir. Dolayisiyla bilgi, bireysel risk profillerini
degerlendirmek icin temel bir rol oynamaktadir®.

Jabeur (2017) calismasinda bir sirketin finansal durumunun borg¢ seviyesine
bagl oldugunu gostermistir. Borg seviyesiyle ilgili faktorler, basarisizliktan bir, iki ve
tic yi1l once sirketlerin mali durumlar1 iizerinde olumsuz etkilere sahip olmaktadir.
Ekonomik kirilganligi, sermaye diisiikliigiinden kaynaklanan firmalar, finansal
piyasalarda fon bulmak i¢in ugrasmaktadirlar. Bu likidite eksikligi bor¢ kullanimi ile

coziilebilmektedir™.,

* Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 40.

% Sami Ben Jabeur, “Bankruptcy Prediction Using Partial Least Squares Logistic Regression”, Journal
of Retailing and Consumer Services, Vol. 36,2017, p. 201.

* Jinlan Ni, Wikil Kwak, Xiaoyan Cheng et al. “The Determinants of Bankruptcy for Chinese Firms”,
Review of Pacific Basin Financial Markets and Policies, Vol. 17, No. 2, 2014, p. 7.

4 Ural vd., s. 87.

*2 Gordini, p. 6443.

* Mario Herndndez Tinoco, “Financial Distress and Bankruptcy Prediction using Accounting, Market
and Macroeconomic Variables”, Leeds University Business School Accounting and Finance Division,
Leeds 2013 (Unpublished Doctoral Thesis), p. 46.

* Jabeur, p. 200.
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1.1.1.4. Diger Nedenler

Isletmelerde yapilacak yatirim sirasinda, kurulus yerinin yanhs secimi, yiiksek
maliyetli yatirim teknolojisinin se¢ilmesi, kullamilacak isgiicii, hammadde gibi
unsurlarin se¢iminde hatalar, yanlis iiretim yontemlerinin se¢imi gibi nedenler isletme
ici finansal basarisizlik nedenleri olarak belirtilebilir”. Kriz donemlerinde piyasalarin
daralmas1 ve maliyetlerin yiikselmesi isletmeler icin 6nemli bir sorundur. Uretim
maliyetlerindeki yiikselmeden dolayr isletmeler maliyetleri azaltmak i¢in isgdren
cikarma yoluna giderler. Ayrica bu donemde piyasa daraldig: i¢in iiriinlerin satilmasi
zorlagsmaktadir. Talep daralmasi isletmelerin iiretimlerini kismalarina neden olur®. Bir
tedarik¢inin ani kaybi, biiyiik projelerin basarisizliklari, yetersiz iiretim siireci isletme

basarisizliginin diger nedenleri olarak sayilabilir®’.
1.1.2. Finansal Basarisizhgin Dissal Nedenleri

Finansal basarisizligmm digsal etkenleri arasinda ekonominin biiylime orani,
ekonomik kriz veya durgunluk hali, enflasyon, yiiksek faiz orani, doviz kuru, siki para
politikalari, tercihlerin, tutumlarin ve tiiketici davranislarinin degismesi gibi etkenler
say11abi1ir48. Isletmeler bu faktorleri etkileyemez fakat bu faktorler isletmelerin ddeme
yetenegi, likidite gibi finansal durumunu etkileyebilir. Ulkedeki ekonomik durgunluk
gibi hemen hemen tiim sirketleri ayn1 yonde etkileyen digsal olaylar, doviz kurundaki
degisiklik gibi yalnizca belirli firmalar1 etkileyen dis olaylar ve farkli sirketleri farkli

yonde etkileyen olaylar vardir®.

1.1.2.1. Makroekonomik Faktorler

Hiikiimet yetkililerinin para ve doviz kuru politikalari, vergi politikasi, merkezi
otoritenin iicret politikasi, enflasyon, iilkenin genel ekonomik durumu ile ilgili
durumlar: iceren dissal nedenlerdir. DOviz kuru, iiriinlerini ihrag eden veya iiretim icin

hammadde ithal eden sirketler icin 6zellikle nemlidir. Faiz oranlari, sirketlerin finansal

* Dicle Taspmar Cengiz, Miinevver Turanli, Seda Bagdath Kalkan vd., “Tiirkiyedeki Isletmelerin
Finansal Basarisizhgmin Faktoér Analizi ve Diskriminant Analizi ile Incelenmesi”, Ekonometri ve
Istatistik, Say1 23, 2015, s. 66.

% Sami Karacan ve Mustafa Savel, “Kriz Dénemlerinde Isletmelerin Mali Basarisizlik Nedenleri”,
Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Say1 21, 2011s. 41.

*7 Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 40.

8 yakut ve Elmas, s. 238.

* Korol and Korodi, p. 2.
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maliyetlerinin artmasi ve finansal kaldirac etkisinin artmasi lizerinde olumsuz bir etkiye
sahiptir. ifls riski altindaki sirketler daha yiiksek bir faiz oram ile satici kredisi
kullanmak durumunda kalabilmektedirler. Bu durum, iflas riskinin artmasini

etkilemektedir™®.

1.1.2.2. Hukuki, Politik Durum ve Sosyal Etkenler

Isletmelerin kurulus islemleri, bor¢ ve alacak iliskileri, personel, yoneticiler,
tilkketiciler ve devlet ile olan iliskiler yasalar ile smirlanmistir ve igletmeler bu yasal
diizenlemelere uyma yiikiimliiligiindedir. Isletmeler, iilke icinde ve disinda olas
miisterilerin ihtiyaclarini ve tercihlerini g6z oniinde bulundurarak gelecek icin talep

tahminleri olusturabilir gerekli degisiklik ve diizenlemeleri yapabilirlerﬂ.
1.1.2.3. Rekabet Ortanm

Isletme basarisizigmin onemli dis nedenlerinden biri rekabet ortanindaki
isletme aleyhine olan gelismelerdir. Bunlar; pazar sorunlari, pazar pay: kaybi, yetersiz
iiriinler olarak sayilabilir’>. Rekabetci piyasada artan belirsizlik ortami iiriiniin
gelistirilmesi i¢in siirekli yatirimlara ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Bazi

isletmeler bunlar1 revize edemedikleri i¢in basarisiz olabilmektedir™.

1.2.  Finansal Basarisizhga Karsi Ahnabilecek Onlemler

Finansal sikinti1 kavraminin herkes tarafindan iizerinde uzlagilan bir tanimi
olmamas1 nedeniyle, ¢caligmalar genellikle iflas tahmin modelleri ile ilgilidir. Finansal
sikint1, iflasla ilgili olmakla birlikte bazi yonlerden ifldstan ayrilmaktadir. Iflasim,
finansal sikintinin son asamasi oldugu dikkate alindiginda iflas tahmin sonuglarinin
yoneticilere finansal sikintinin onlenmesine yonelik yeterli siireyi saglayamama riski

bulunmaktadir. Birbirleri ile yakindan ilgili finansal sikint1 ve iflasin bazi yonlerden

%% Korol and Korodi, p. 4.

>l Seval Selimoglu, Abdullah Orhan, “Finansal Basarisizigmm Oran Analizi ve Diskriminant Analizi
Kullanilarak Olgiimlenmesi: BIST’de islem Goren Dokuma, Giyim Esyasi ve Deri Isletmeleri Uzerine
Bir Arastirma, Muhasebe ve Finansman Dergisi, Nisan 2015, s. 27.

>? Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 40.

>3 Fabio Sartori, Alice Mazzucchelli and Angelo Di Gregorio, “Bankruptcy Forecasting Using Case-
Based Reasoning: The Creperie Approach”, Expert Systems With Applications, Vol. 64, 2016, p. 400.
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farklilasmasi, tahmin modellerinde farkli yontemlerin uygulanmasi gerektigini ortaya
koymaktadir™*.

1.2.1. Sermaye Yapisinin Yeniden Diizenlenmesi

Isletmeler finansal yeniden yapilandirmada aktiflerini artirmak, 6zsermayeyle
finansmana agirlik vermek, bor¢la finansmani azaltma yoluna gitmek, dzsermayeyle
finansman icin isletme i¢i kaynaklar yerine hisse senedi arzederek isletme dis1
kaynaklara yonelmek gibi finansal yeniden yapilanma yontemlerini kullanabilirler™.
Isletmenin sermaye yapisi, 6zsermayeyi artiracak ve/veya isletmenin sabit yiiklerini
azaltacak sekilde yeniden diizenlenebilir. Sermayenin yeniden yapilandirilmasina
yonelik onlemler’®:

- Borglara karsilik sermayeye istirak pay1 verilmesi,

- Tahvillere karsilik olmak iizere pay senedi verilmesi,

- Firmaya yeni ortaklar alinmasi,

- Sabit faiz yiikii getiren tahvillerin kéra istirakli tahvillerle degistirilmesi,

- Tahvil faizlerinin indirilmesi,

- Imtiyazli pay senedi yerine adi pay senedi verilmesi,

- Anonim sirketlerde pay senetlerinin nominal degerlerinin diisiiriilmesi

seklinde siralanabilmektedir.

1.2.2. Firmann Alacakh Temsilcilerinden Olusan Bir Komite Tarafindan

Y onetilmesi

Firma ile alacaklilar arasmnda yapilan bir anlagma ile firmanm yonetimi
alacakhlarin temsilcilerinden olusan bir komiteye birakilabilmektedir. Ilgili komite
firmanin mali durumu diizelinceye kadar yonetimi elinde tutar ya da isletmenin

kurtariimasi ihtimali yoksa tasfiye icin gerekli 6nlemleri alir”’.

> jhsan Kulali, “Muhasebe Temelli Tahmin Modelleri Isiginda, Finansal Sikinti ve Iflasin
Karsilastirilmast”, Sosyoekonomi, 2014-2, s. 153.

> Merve Tuncay, “Isletmelerde Mali Kriz Sonrast Yeniden Yapilanma”, Muhasebe ve Finansman
Dergisi, Temmuz 2011, ss. 115-116.

3 Oztin Akgiic, Finansal Yonetim, Avciol Yayini, 9. Baski, Istanbul 1997, ss. 951-953.

°7 Akgiig, s. 951.
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1.2.3. Varlklarin Yeniden Degerlenmesi

Varliklarin yeniden degerlendirilmesiyle, deger artig1 birikmis zararlarin
kapatilmasinda kullanilabilir. Fakat bu ¢oziim firmaya yeni kaynak saglamamakla
beraber firmanin bilangosuna yeni kaynaklar bulmayi kolaylastiracak bir goriiniim

kazandirmasinda avantaj saglayabilir™®.

1.2.4. Borg¢larn Yapilandirilmasi, Bor¢ Vadesinin Uzatilmasi

Bor¢larmi1 6deyemeyen bir kurulus, alacaklilariyla “6zel 6deme plant” olarak
bilinen resmi olmayan bir anlasma yapmaya calisabilir. Bu 6zel 6deme plan1 6demelerin
geciktirilmesi icin alacaklilarla anlagsma yapilmasi seklinde olabilecegi gibi bor¢larin bir
kismindan kurtulma karsiliginda alacaklilara kismi 6deme yapilacagina yonelik
pazarliklar1 da icerebilmektedir. Yeniden yapilanma plani alacaklilar tarafindan kabul
edildigi ve mahkeme tarafindan da onaylandig: takdirde yiiriirlige girer. Kabul icin

alacakli grubun cogunlugunun onay: gerekmektedir™ .
1.2.5. Alacakhlarin Alacak Tutarlarinin Bir Kismindan Vazge¢cmesi

Alacaklilarin alacak tutarinmm bir kismindan vazgegmelerinin saglanmasi ile
isletme finansal sikintiy1 azaltmis olur. Bor¢lu isletmenin borclarinin bir boliimiinii
Odemesi 1ile alacaklilara sulh yoluyla alacaklarindan vazge¢cmeleri Onerilebilir.
Alacaklilarin yasal yollara bagvurarak isletmenin iflasina gidildiginde isletmenin
varliklarinin daha diisiik bedelle satisa cikarilacagi ve belki de bor¢lunun teklif ettigi
kismi 0deme miktarindan daha az miktarin ellerine gecmesi olasi bir durumdur.
Alacagin belli bir kismi tahsil edilip geri kalanindan vazgecildiginde, iilkemizde sulh
yolu ile vazgecilen alacaklar alacakli yoniinden degersiz alacak halini aldigindan zarar

yazilabilmekte ve vergi matrahindan indirilerek vergi avantaji saglanmaktadlr60.

1.2.6. Varhklarin Nakde Cevrilmesi veya Maddi Duran Varhklarin Satilarak
Uzun Siireli Olarak Kiralanmasi
Isletme, maddi duran varliklarmi satarak kaynak saglamasinmn yani sira, sattigi

maddi duran varliklarin kiralanmas: ile faaliyetlerini eskisi gibi siirdiirme olanag:

% Akgiig, s. 954. _ )

> Richard A. Brealey, Steward C. Myers, Alan J. Marcus, sletme Finansinn Temelleri (Cev. Unal
Bozkurt, Tiirkdn Arikan, Hatice Dogukanli), MC Graw Hill ve Literatiir Yayinlari, Istanbul 2007, ss. 590-
591.

5 Akgiig, ss. 950-951.
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kazanabilmektedir. Mali duran varliklarim kismen veya tamamen paraya cevrilmesi mali
yapiy1 giiclendirecek bir 6nlemdir®. Finansal kiralama; bir varligin kullanma hakkmnun,
belirlenen siire igerisinde, kiraya verenden kiraciya gecmesidir. Finansal kiralama
sozlesmesi 1ile kiraci, kiralanan varhigin belirli siire veya varligin omrii boyunca

kullanma hakkina sahip olmaktadir®.

1.2.7. iflasin Ertelenmesi ve Konkordato

Iflas, beyan talebiyle baslatilan ve kurumsal yeniden yapilanmanin yasal bir
durumunu  tanimlamaktadir.  Finansal sikinti  denilince  genellikle  finansal
yiikkiimliiliikleri tam olarak yerine getirmede giicliikklerle karsilasan veya yetersiz
likiditeden zarar géren bir isletmenin durumu anlagilmaktadir®. Bazen iflds,
olusabilecek daha fazla kaybi1 onledigi i¢in ilgili taraflarca arzu edilmektedir. Bununla
birlikte goniillii tasfiye veya erken bir tarihte kayiplarin giderilmesine yonelik bagka bir
yontemin uygulanmasi hem isletme agisindan hem de isletme ile ilgili taraflar agisindan
daha dogru olabilecektir®. Bu durumdaki isletmeler icin iflas karari verildigi takdirde
s0z konusu isletmeler ticari hayattan silinmektedirler. S6z konusu isletmelerde olas1
iyilesme umudu, isletme yoneticileri-ortaklar: tarafindan kanitlanabilirse, isletmeye bir
sans daha verilmesi, yani iflasinin ertelenmesi hem isletmenin kendisi icin hem de iilke
menfaatleri i¢in son derece onemli olmaktadir®. Iflasin ertelenmesi, Tiirk Ticaret
Kanunu’nun 376-377. Maddeleri ile Icra Iflis Kanunu'nun 179. Maddesinde
diizenlenmisir. Erteleme “borca batik” sermaye sirketinin sunacagi “iyilestirme
projesinin” mahkeme tarafindan inandirici bulunmast durumunda, kayyum yonetiminde
finansal durumunun diizeltilerek isletmenin iflastan kurtarimasi i¢in gelistirilmis bir

v . : 1:..60
yasal ¢oziim siirecidir ™.

o Akgiig, s. 954.

%2 Dervis Boztosun ve Semra Aksoylu, “iflas Erteleme Siirecindeki Isletmelerde Finansal Kiralamaya
Konu Varliklarin Yonetimi”, Nigde Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt 9, Say1
1, 2016, s. 18.

63 Martin Bod’a and Vladimir Uradniek, “The Portability of Altman’s Z-Score Model To Predicting
Corporate Financial Distress of Slovak Companies”, Technological and Economic Development of
Economy, Vol. 22, Issue 4, 2016, p. 539.

%4 Paul A. Meyer and Howard W. Pifer, “Prediction of Bank Failures”, The Journal of Finance, Vol. 25,
Issue 4, September 1970, p. 853.

% Boztosun ve Aksoylu, s. 15

% Sayilgan ve Ece, s. 47.
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Konkordato; isleri yolunda gitmeyen, mali durumu bozulmus isletmeden
alacakli olanlarin alacaklarinin bir kismindan vazge¢mesi i¢cin kabul edilmis yasal bir
onlemdir®’. Konkordatonun kabul edilebilmesi icin, icra tetkik mercinin 6neriyi kabul
etmesi, ticaret mahkemesinin onay1 ile borclu isletme, yargi organina bagvurarak
borcun en az %50 sinin ddenmesi taahhiidiinii vermesi ve alacaklilarin 2/3’iiniin onay1

gerekmektedir.®®.
1.2.8. isletmenin Birlesmesi, Bazi Isletmelerin Tamamen veya Kismen Katilmasi

TTK 136. Maddesinde sirketlerin birlesmesi yeni kurulus seklinde birlesme ve
katilma (devralma) yoluyla birlesme olarak iki baslik altinda toplanmustir. iki veya daha
fazla sirketin birbirleriyle birleserek yeni bir ticaret sirketi kurmalarmna yeni kurulus
seklinde birlesme veya tam birlesme denir. Yeni kurulus seklinde birlesmede birlesen
isletmeler yeni bir sirket biinyesinde birlesmekte ve birlesen sirketler hukuki olarak
sona ermektedir. Katilma, bir ya da daha fazla ticaret sirketinin hiikkmi sahsiyetini sona
erdirdikten sonra aktif ve pasiflerini diger bir ticaret sirketinin aktif ve pasifleriyle
birlestirerek o sirkete katilmalari olarak tanimlanabilir. Bu tip birlesmelere ayni
zamanda devralma da denilmektedir®. Finansal basarisizlik kriteri olarak yalnizca
iflasin alinmasi, bir isletmenin faaliyet alaninin azaltilmasi, tiim varliklarin tasfiye
edilmesi veya birlesme anlasmalar1 yapilmasi gibi bir sirketin sahip oldugu diger
seceneklerin ihmal edilmesi anlamna gelmektedir’’. Bazi arastirmacilar finansal
sikintiy1 birlesme, tasfiye veya sirketteki ©Onemli yapisal degisiklikler olarak
tanimlamaktadir’'. Mali durumu bozulmus isletmenin diger isletmelerle birlesmesi,
diger isletmelere katilmasi veya birden fazla isletmesi varsa bunlarin tamamini veya
belirli bir kismin1 satmasi sonucu elde edilen kaynaklarla isletmelerin mali durumu

diizeltilebilir’%.

%7 Akgiig, s. 955.

% Ceylan ve Korkmaz, s. 381.

% Barig Aksoy, “Sirket Birlesmelerinde Birlesme Oncesi ve Sonrasi Performans iliskisi, Gaziosmanpasa
Universitesi, SBE, Tokat 2014 (Yaymlanmamus Yiksek Lisans Tezi), ss. 62-65.

% Geng et al., p. 236.

" Muller at al., p. 22.

> Akgiig, s. 956.
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1.2.9. iflas ve Tasfiye

Sirket basarisizliga iligskin isaretler, fiili iflasin gerceklesmesinden ¢ok once
belli olabilmektedir. Ekonomik ve mali zorluklar bazi durumlarda firmalar1 basarisizliga
itebilir. Bu zorluklar genellikle aniden olusmaz. Bir firmanin iflas1 ilan edilmeden once,
isletmede sikint1 arttikca borglarin 6denmemesi, likidite kithgi vs. gibi maddi
giicliiklerle kars1 karsiya kalmir”. iflas, isletmenin finansal sikintisiyla baglayan ve
finansal basarisizigmm son evresi olarak mahkemede karara baglanan bir siiregtir’*.
Firmalarm, teknik ac¢idan borcunu odeme gii¢siizliigii kolaylikla tespit edilmesine
ragmen, iflasta bor¢ ddeme giicsiizliigiiniin tespit edilmesi i¢in aktiflerin tasfiyesinin
tamamlanmasi sonucu firma aktiflerinin ger¢ek degerinin bulunmasi gerekmektedir’”.

[flas, tiim iilkelerin ekonomik refahim etkileyen, diinya capinda 6nemli bir
sorundur. Iflas eden firmalarla iligkili ¢esitli gruplara yiiklenen yiiksek diizeyde sosyal
maliyetler, iflas Ongorii modelleri ile ilgili arastirmalara daha iyi tahmin yetenegi
vermeye baslamistir’®. TTK. 529°daki anonim sirketin iflsmna karar verilmesi ortakligin
kendiliginden sona erme hallerinden biri olarak belirtilmektedir’’. Anonim ortakhigin
TTK. 529-531 diizenlemeleri gercevesinde sona ermesinin en 6nemli hiikiim ve sonucu
ortakligin tasfiye asamasina girmesidir. Tasfiye, s0z konusu ortakligin tamamen ortadan
kaldirimas: siirecinde devam eden isleri sona erdirmeye, malvarh@ini paraya
cevirmeye, yiikiimliilikleri ifa etmeye, cikabilecek tasfiye bakiyesini ortaklara

dagitmay1 amag edinen bir islemdir’®.

1.3. Finansal Basarisizhk Tahminlemesinin Onemi

Isletmelerde finansal basarisizigi 6ngormek, isletme ile ilgili dogru kararlar
verme konusundaki Onemi nedeniyle gerek akademik c¢evrede gerekse yOnetim
biliminde giincelligini koruyan bir konudur. Isletmenin finansal basarisizliga
ugramasindan ya da iflasindan yalnizca isletmeler degil finansal kurumlar, denetgiler,

danmigsmanlar, politika yapicilar veya miisteriler olumsuz sekilde etkilendiginden tahmin

7 Sami Ben Jabeur and Youssef Fahmi, “Forecasting Financial Distress for French Firms: A
Comparative Study”, Empir Econ, 2017, p. 197.

™ Akkaya vd., s. 190.

7 Celik, s. 5.

® Hossein Etemadi, Ali Asghar Anvary Rostamy and Hassan Farajzadeh Dehkordi, “A Genetic
Programming Model For Bankruptcy Prediction: Empirical Evidence From Iran”, Expert Systems with
Applications, No. 36, 2009, p. 3206.

" Fatih Bilgili, Ertan Demirkapa, Sirketler Hukuku Dersleri, Dora Yayinlari, Bursa 2013, s. 322.

8 Orug Hami Sener, Teorik ve Uygulamali Ortakliklar Hukuku, Seckin Yayin1, izmir 2012, s. 603.
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modelinin dogrulugu, isletme basarisizlig1 tahmininde ¢ok onemlidir”®. Bir isletmenin
basarisiz olmasi1 domino etkisi ile bagka isletmelere de sirayet edebileceginden finansal
basarisizlig1 erken tespit edebilecek modeller, ekonomik istikrarin olugsmasina yardimci
olabilecek ve son kiiresel finansal krizde goriilenlere benzer maliyetin bulasici etkilerini
azaltacaktir™. Finansal sikinti éngorii modelleri isletmelerin finansal sikinti, finansal
basarisizlik veya iflastan kacinmak i¢in uygun degisiklikler yapmasma ve finansal

basarisizhigmmn maliyetlerini azaltmasma yardimer olabilir®.

Isletmenin faaliyetlerinin durmasina neden olan sonuclardan farkli sekilde
etkilenen (yatirimcilar, bor¢ verenler ve tedarikciler, miisteriler, ¢alisanlar, yoneticiler
ya da denetciler) farkl taraflar bulunmaktadir. Tiim bu gruplar, herhangi bir tahmin
modelinin potansiyel kullanicilaridir ve firma basarisizligi, bu farkh taraflar iizerinde
farkli etkiler dogurdugundan, her grup isletme basarisizhigini tahmin etmek icin

modelden kendilerine gore farkli bir kullamlabilirlik beklemektedir®.

1.3.1. Yatinmailar Yoniinden Onemi

Menkul kiymetler borsasinmn gelisimi ile birlikte yatirimeilarin finansman
faaliyetlerine olan ilgisinin artmasi menkul kiymet borsalarmin dnemini artirmistir. Bu
gibi durumlarda, borsanin siirdiiriilebilir kalkinmasina yonelik ilk adim yatirimcilari
desteklemektir®. Yatirimeilarin bakis acisindan igletme basarisizigma bakildiginda,
sirket tasfiye edildikten sonra pay senetlerinin degisimi icin artik bir platform
bulunmadigindan, hisse senetleri degersiz hale gelmektedir. Tasfiye haline giren bir
firma genel olarak belli bir siire faaliyetine devam edebilmekte diger taraftan hissedarlar

ashinda yatirimlarmi kaybetmis durumda olabilmektedirler®.

Isletme borsaya kayith ise, yatirimcilar listelenen sirketlerin karlilik durumlari

hakkinda bilgi alabilir ve yatirim stratejilerini, yatirimla ilgili beklenen kayiplar:

7 Esteban Alfaro, Noelia Garcia, Matias Gamez et al. “Bankruptcy Forecasting: An Empirical
Comparison of Adaboost and Neural Networks”, Decision Support Systems, No. 45, 2008, p. 110.

% Gepp and Kumar, “Predicting Financial Distress: A Comparison of Survival Analysis and Decision
Tree Techniques” , p. 397.

8! Adrian Gepp and Kuldeep Kumar, “Predicting Financial Distress: A Comparison of Survival Analysis
and Decision Tree Techniques”, Procedia Computer Science, No. 54, 2015, p. 396.

%2 Ana Garcia-Gallego and Maria-Jesus Mures-Quintana, “Business Failure Prediction Models: Finding
The Connection Between Their Results and The Sampling Method”, Preparation of Electronic
Manuscripts for Publication, Issue 3, 2012 p. 159.

%3 Nouri and Soltani, p. 125.

% Ying Wang and Michael Campbell, “Business Failure Prediction for Publicly Listed Companies in
China”, Journal of Business and Management, Vol. 16, Issue 1, 2010, p. 78.
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azaltmak icin portfoyde gerekli ayarlamalar1 yapabilirler®. Isletmelerin yasadiklar:
finansal sikinti1 ve basarisizligm sonucunda yatirimceilarin ellerindeki pay senetlerini,
futures sozlesmelerini, opsiyon sozlesmelerini satmalar1 ve kredi veren Kkisilerin,
saticilarmn alacaklarmmi tahsil etmeleri i¢in ge¢ kalmmis olabilir®. Ozellikle borsa
sirketlerinin finansal basarisizliga ugramasi, yalnizca ilgili isletmelerin ve isletmedeki
personelin ¢ikarlarini tehdit etmekle kalmaz, ayn1 zamanda yatirimcilar: 6nemli finansal

kayiplara da ugratir®’.

1.3.2. Finansal Kurumlar, Tedarikciler ve Diger Alacaklilar Yoniinden Onemi

Isletmelerde meydana gelen finansal basarisizlik sonucunda olusan kredi kaybi
durumunda, bankacilik kurumlarinda cok yiiksek bir maliyet meydana gelmektedir™.
Bu nedenle bankalar, kredi kuruluslar1 gibi finansal organizasyonlar, ilgilendikleri
sirketler i¢in bu tahminlere ihtiya¢ duymaktadir®. Finansal sikintiya yol acan faktorlerin
olusmasi, yatmrimcilarin riskli firmalara yatirim yapmamasmma neden olmaktadir.
Alacaklilar firmanin mali durumunu dogru bir sekilde degerlendirerek sermaye
kaybindan ve kars: taraf riskiyle ilgili maliyetlerden kaginmak i¢in yaklasmakta olan
mali sikintinin belirtilerine dikkat etmelidir™.

Isletmelerin mali sikintis1 bankacilik sektorii riskini artirmaktadir. Isletmeler
mali sikint1 nedeniyle banka kredisini 6ddeyemediginde, bankalara olan kotii borglar
artacak ve bu da tiim finansal sisteme biiyiik sikintilar getirecektir. Boyle bir durumda,
isletmelerin risk yonetimini gelistirmesine ve bankalarin bilimsel kredi karar1 vermesine
yardimc1 olabilecek etkin bir finansal basarisizlik tahmin sistemine ihtiyag
duyulmaktadr®’. Bu nedenle bircok banka, kredilerden dogan alacaklarnin geri
O0denmeme riskini degerlendirmek icin bazi modeller gelistirmistir. Bu modeller, ilgili

isletmeye kredi verip vermeme, verilecekse hangi sartlarda olacagina karar vermelerine

% R. Geng, I. Bose and Xi Chen; “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese
Companies Using Data Mining”, European Journal of Operational Research, No. 241, p.236.

% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
And Logistic Regression”, p.11262.

%7 Geng et al.,“Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining”, p.236.

% Jabeur, p. 197.

% A.L Dimitras, R. Slowinski, R. Susmaga et al. “Business Failure Prediction Using Rough Sets”,
European Journal of Operational Research, Vol. 114, 1999, p. 263.

% Nada Mselmi, Amine Lahiani, Taher Hamza, “Financial Distress Prediction: The Case Of French
Small And Medium-Sized Firms”, International Review of Financial Analysis, Issue 50, 2017, p. 67.

°! Jie Sun, Hamido Fujita, Peng Chen et al. “Dynamic Financial Distress Prediction with Concept Drift
Based On Time Weighting Combined with Adaboost Support Vector Machine Ensemble”, Knowledge-
Based Systems, Vol. 120, 2017, p. 4.
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yardimc1 olurken, beklenen geri 6deme riskine bagh olarak faiz oramini da
degerlendirmeye olanak tanimaktadir®*.

Bir firmanin tedarik¢ileri veya perakendecileri sirketle yogun olarak kredili
islemlere girerken isletmenin finansal durumunu tam olarak anlamalar1 ve kredi
islemleriyle ilgili karar almalari gerekir’”. Bir firmanin basarisizligi, sermaye
tedarikcileri i¢in asir1 maliyetlidir ¢iinkii yeniden diizenleme veya tasfiye maliyetleri
firmanm degerinin biiyiik bir bolimiinii tiiketebilir’*. Alacaklhilarm bakis agisindan bir
isletmenin borclarim1 zamaninda ve eksiksiz olarak 6deyebilmesi, isletmenin kredi
imajin1 artirmada ¢ok onemlidir. Finansal basarisizligin ongoriilmesi, hem isletmelere
hem de yatirimcilara ihtiyathh kararlar vermeye yardimci olabilecek cok giiclii bir
aractir”. Satici, alicilarin kredi notunu veya kredi kalitesindeki bozulmay: tam olarak
tespit edememesi nedeniyle alacaklarm hesaplamasindan dogan kotii bor¢ veya kredi

riskine maruz kalabilmektedir’®.

1.3.3. isletme Yoneticileri Yoniinden Onemi

Finansal basarisizlikla ilgili erken uyar1 sinyalleri, yonetimin isletme politikas1
degisikligi, finansal yapinin yeniden diizenlenmesi ile tasfiye onleyici tedbirler almasini
saglamakta ve yatirimcilarin yatirim kararlarinda gerekli olan degisiklikleri yapmalari
ile olas1 zaman kaybmi azalmakta ve boylece hem 6zel hem de sosyal kaynak tahsisati
iyilesmektedir”’. Finansal basarisizlik tahminlerine giiven duyuldugu takdirde firma
yoneticileri kriz dncesinde bozulmay1 dnlemek icin telafi onlemleri alabilir. Yapilacak
olan tahminleme, isletme yOnetiminin gelecege yoOnelik takip edecegi politikalarin
belirlenmesinde kullanilabilir™. Ani sebeplerden dolay1 olusan isletme basarisizligi,

gelismis iilkelerde oldugu kadar gelismekte olan iilkelerde de meydana gelen bir

%2 Philippe du Jardin, Eric Séverin, “Predicting Corporate Bankruptcy using A Self-Organizing Map: An
Empirical Study to Improve The Forecasting Horizon of A Financial Failure Model”, Decision Support
Systems, No. 51, 2011, p. 701.

> Ligang Zhou, Dong Lu and Hamido Fujita, “The Performance of Corporate Financial Distress
Prediction Models with Features Selection Guided By Domain Knowledge and Data Mining
Approaches”, Knowledge-Based Systems, Vol. 85, 2015, p. 52.

% William H. Beaver, “Market Prices, Financial Ratios, and the Prediction of Failure”, Journal of
Accounting Research, Vol. 6, No. 2, Autumn, 1968, p. 179.

% Thai Siew Bee and Mehdi Abdollahi, “Corporate Failure Prediction”, The International Journal of
Finance, Vol. 25, No. 4, 2013, p. 7985

% Tseng-Chung Tang and Li-Chiu Chi, “Neural Networks Analysis In Business Failure Prediction of
Chinese Importers: A Between-Countries Approach”, Expert Systems with Applications, Vol. 29, 2005, p.
245.

°7 Bengii Vuran, “Prediction of Business Failure: A Comparison of Discriminant and Logistic Regression
Analyses”, Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt.38, Sayi. 1, 20009, p. 48.

% Yakut ve Elmas, s. 239.
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olgudur®. Son kiiresel finansal krizde diinya iilkelerinin ¢ogu ile birlikte iilkemizin de
icinde bulundugu finansal kriz kosullarinda, pek cok sektor bu krizden etkilenmis ve
tiretim daralmasi1 sonucu bir¢ok isletme bu krizi atlatamayarak finansal basarisizliga

ugrannstlrloo.

1.3.4. Devletler Yoniinden Onemi

Isletme basarisizliklar1 veya iflaslarda ortaya ¢ikan yiiksek bireysel, ekonomik
ve sosyal maliyetler, iflas olaylarini daha iyi anlama ve bunlar1 6ngdrme cabalarma
neden olmustur'®’. Bir ekonomik kriz déneminde, devlet tarafindan izlenen siki para
politikasindan hangi isletmelerin olumsuz sekilde etkileneceginin bilinmesi amaciyla
finansal basarisizlik modellerinden yararlanilabilir. Boylece devlet bu isletmelere
yonelik cesitli Onlemler alabilir. Ayrica, devletin gelecekte finansal basarisizlik
sonucunda kaybedecegi vergi miikellefi sayisinin da bu modeller kullanilarak tahmin

edilmesi, toplam vergi tahsilatinin belirlenmesinde faydali olabilecektir'**.

1.3.5. Bagimsiz Denetci ve Finansal Analistler Yoniinden Onemi

Denet¢iler agisindan, bir firmanin denetim raporu hazirlanirken denetimi yapilan

1 fsletme

isletmenin sikint1 yasayip yasamadiginin degerlendirilmesi gerekmektedir
basarisizlig1 tahmini; hiikiimet yetkilileri, hisse senedi sahipleri, yoneticiler, calisanlar,
bagimsiz denetgiler, finansal analistler ve arastirmacilar i¢in, Ozellikle giiniimiizde
rekabetci ekonomik ortamda cok 6nemlidir'®. Kiiresel ekonomik ¢evredeki radikal
degisimden dolayi, sirket finansal sikintilarinin daha kesin bir sekilde tahmin edilmesi,

karar vericilere 6nemli bir gii¢ kazandirir'®.

% Qaiser Rafique Yasser and Abdullah Al Mamun, “Corporate Failure Prediction of Public Listed
Companies in Malaysia”, European Researcher, Vol. 91, Issue. 2, 2015, p. 114.

"% Umit Dogrul, “Finansal Basarisizlik ve Finansal Basarisizigm Tahmini: Hisse Senetleri Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasinda islem Goren Sinai Isletmeleri Uzerinde Bir Uygulama, Mersin Universitesi
SBE, Mersin 2009 (Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi), s. 1.

%" Shakiba Khademolqorani, Ali Zeinal Hamadani and FarimahMokhatab Rafiei, “Hybrid Analysis
Approach to Improve Financial Distress Forecasting: Empirical Evidence from Iran”, Hindawi Publishing
Corporation Mathematical Problems in Engineering, Vol. 2015, 2015, p. 1.

192 Celik, s. 25.

103 Mselmi, Lahiani, Hamza, p- 79.

"% Hui Li, Jie Sun and Jian Wu, “Predicting Business Failure Using Classification And Regression Tree:
An Empirical Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining
Methods”, Expert Systems with Applications, No. 37, 2010, p. 5895.

19 Po-Chang Ko and Ping-Chen Lin, “An Evolution-Based Approach with Modularized Evaluations to
Forecast Financial Distress”, Knowledge-Based Systems, No. 19, 2006, p. 84.



2. BOLUM

FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE
KULLANILAN MODELLER

Finansal basarisizlik tahmini ekonomi ve finans alaninda en zor konulardan
biridir. Mali sikintiy1 tahmin etmek i¢in, matematiksel, istatistiksel veya akilli teknikler
temelinde c¢esitli modeller uygulanmlstlrm. Bu tiir modellerin potansiyel degeri, son
yillarda isletmerde finansal basarisizlik maliyetinin iilkeye ¢ok yiiksek olmasindan ileri
gelmektedir. Sonug¢ olarak, akademik cevrelerde ve finans sektoriinde isletme

basarisizlig1 tahmininde énemli bir ilgi olusmustur'”’.

Kiiresel ekonominin son gelismeleri bircok ekonomi kurulusunun diisiince ve
karar alma sitirecini etkilemistir. Sirket yOneticileri, sahipleri, yatirimcilar,
akademisyenler ve diger menfaat sahipleri dikkatlerini, sirketlerin finansal durumlarini
giivenilir bir sekilde saptamalarini saglayan cesitli yontem ve araclara kaydirmigtir.
Potansiyel problemleri onceden gosterebilecek ve bodylece herhangi bir kritik olay
meydana gelmeden diizeltici Onlemlerin alinmasimi miimkiin kilan bu yontem ve
araglara her zamankinden daha fazla talep olmasi tahmin modellerine olan ilgiyi
artirmistir. Uygun gostergeleri kullanan bu modeller, bir sirketin daha sonraki is
faaliyeti kapsaminda basarili olup olmayacagini veya ciddi sorunlarla karsilasip
karsilagmayacagini tahmin etmektedir'*®.

Isletme basarisizligi tahmin modellerinin gelistirilmesinin kaynagi, Beaver ve
Altman'in bu alanda oncii oldugu diisiiniilen eserinde yer almaktadir'®. 1960'larin
sonlarindan bu yana, bir¢cok arastirmaci istatistiksel tekniklerle iflas ©Ongérme

modellerinin nasil tasarlanacagi tizerinde calismistir. Bu arastirmacilar iki ana konuya

1% Fatima Zahra Azayite and Said Achchab, “Hybrid Discriminant Neural Networks for Bankruptcy
Prediction and Risk Scoring”, Procedia Computer Science, Vol. 83. 2016, p. 670.

197 Gepp et al. “Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 536.

"% Dana Kubitkovd, “Ohlson’s Model and its Prediction Ability in Comparison with Selected
Bankruptcy Models in Conditions of Czech SMEs”, ACTAVSFS, Vol. 9, Issue 2, 2015, p- 156.

' Ana Garcia-Gallego and Maria-Jesus Mures-Quintana, “Business Failure Prediction Models: Finding
The Connection Between Their Results and The Sampling Method”, Preparation of Electronic
Manuscripts for Publication, No. 3, 2012, p. 157.
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deginmistir. Ilk olarak modelleme tekniklerine odaklanilmis ve deneysel performans
kosullarinin degerlendirilmesine calisilmustir. Tkinci ana konu, modelleri tasarlamak icin
aciklayici1 degiskenlere odaklanmistir. Amag, model dogrulugu agisindan en iyi
ongoriiciileri bulmak ve bu 6ngériiciileri etkileyebilecek faktorleri belirlemektir''°.
Isletmelerde finansal basarisizlik tahmini icin genel bir teori bulunmamaktadir.
Bu alandaki tiim modeller ampirik olup esas olarak veri isleme teknikleri kullanilarak
tasarlanmistir. Bu modeller, modelleme yOntemine, kullanilan degiskenlere ve
kullanilan 6rnekleme bagli olarak onemli 6l¢iide farkli olsalar da, tahminleme siiresi bir
yili astiginda siniflandirma dogruluklarmin onemli derecede diismesi gibi bir ortak
ozelligi bulunmaktadir. Model dogrulugu, 1 ile 3 yil arasindaki zaman araliginda

ortalama %15 diismektedir''!

. Karar alicilar yoniinden bazi kararlar i¢in 1 yillik 6ngorii
ufku yeterli iken uzun vadeli ticari kararlar alinmas1 veya yatirim kararlarinin alimasi
durumlarinda daha uzun bir zamam kapsayan 6ngorii ufku gerekebilir''>. Geng vd.
(2015) ¢alismalarinda, 3 yila kadar olan zaman diliminde 6ngorii ufku ve dogrulugunun
en 1yl tahmin sonuclarini verdigi, 3 yildan daha uzun tahmin ufkunun dogru
siniflandirma basarisi iizerinde olumsuz etkisi oldugu bulgusuna ulasmislardir' ",
Mevcut arastirma ¢alismalarinin seyri su sekilde ozetlenebilir: tek degiskenli
analizden cok degiskenli analize; geleneksel istatistiksel yontemlerden yapay zekaya
dayali makine ogrenme yOntemlerine; saf tek siniflandirici yontemlerden hibrid tek
smiflandirict yontemlere ve smiflayici topluluk yontemlerine; duragan modellemeden
zaman sireci g0z Oniine almarak dinamik modellemeye; kantitatif tahmin

1% 1 iteratiirdeki

yontemlerinden karar uygulamalarina varan bir seyir izlenmektedir
caligmalar, iflas 6ngérme modellerinin en uygun ¢dziimiiniin iki faktore bagh oldugunu
gostermistir: smiflandirma modelinin se¢imi ve sirket basarisizligini tahmin etmek icin
modele giren degiskenlerin belirlenmesidir. Yaygin kullanilan smiflandirma teknikleri

iki kategoriye ayrilir: Bunlar; istatistiksel 6grenme ve makine 6grenimidir'"”. Makine

"9 Philippe Du Jardin, “The Influence of Variable Selection Methods on the Accuracy of Bankruptcy
Prediction Models”, Bankers, Markets and Investors, No. 116 January-February, 2012, p. 20.

" Jardin and Séverin “Predicting Corporate Bankruptcy Using A Self-Organizing Map: An Empirical
Study to Improve The Forecasting Horizon of A Financial Failure Model”, p. 701.

"2 Gepp and Kumar, “Predicting Financial Distress: A Comparison of Survival Analysis and Decision
Tree Techniques”, p. 398.

' Geng et al., p. 242.

14 Sun, Li, Huang et al., p. 43.

"3 Wu, et al., “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry, p. 328.
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O0grenmesi bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri 6grenerek gelecekteki benzer olaylar
hakkinda karar verebilmesi olarak tanimlanabilir''°.

Altman vd. (1968) Z-skoru ve Altman vd. (1977) dogrusal Zeta modelleri
olarak bilinen cok degiskenli diskriminant analizi (Multiple Discriminant Analysis,
MDA) gibi iki 6nemli yaklasim gelistirmislerdir. "Z-Skoru" modeli, imalat sirketlerinin
kredibilitesini degerlendirmek icin en yaygin kullanilan yOntemlerden biri haline
gelmistir. Kredi ve bor¢ analizi; yatirim kararlari, birlesme ve devralma, denetim-risk
analizi ve alacak yonetimini de igeren cesitli sekillerde hem finans uzmanlar1 hem de

W 7Zeta modelinde, iflas

uygulayicilar tarafindan kullanilmaya devam edilmektedir
oncesinde 4 yila kadar yiiksek diizeyde dogruluk oram elde edildigi bildirilmistir. O
zamandan beri neredeyse yirmi yildir iflas tahmin literatiiriinde MDA modelleri hakim
olmustur. Bununla birlikte, MDA modellerinde dayatilan bagimli ve bagimsiz
degiskenler ile kisitlayic1 istatistiksel varsayimlar (verilerin normalligi, dagilim
matrislerinin tiim gruplar arasinda esit kovaryans matrislerine uymas: gerektigini
varsayan dogrusal regresyon analizi varsayimlari) literatiirde tartisiimustir''®. Aslinda
her iki varsayim da siklikla ihlal edilmektedir' .

Basarisizlig1 tahmin etmek i¢in bir¢ok arastirmaci, c¢esitli yontemlerle elde
edilen istatistiksel modellerde, bagimsiz degiskenler olarak genis bir finansal oran
yelpazesi kullanarak kendi modellerini gelistirmistir. Literatiirde bir¢ok disiplinde teshis
ve tahmin i¢in lojistik regresyon, diskriminant analizi, Bayes yaklasimi ve coklu
regresyon gibi geleneksel istatistiksel algoritmalar kullanilmistir. Bu modellerin ¢ok
etkili oldugu kanitlanmistir, ancak bu modeller karmasik problemleri veri madenciligi
yontemlerine gore daha az tahmin dogruluk oram ile ¢ozebilmektedir'*’.

Finansal basarisizlik tahminlemesi alaninda erken donemlerde kullanilmaya
baslanan diskriminant analizi, lojistik regresyon gibi ¢cok degiskenli istatistiksel analiz
teknikleri ile yapilan analizlerde ¢ogu zaman gerekli varsayimlarin gerceklesmedigi
goriilmiistiir. Bu nedenle s6z konusu modeller Ozellikle son donemde yerlerini

kisitlayict varsayimlari olmayan, non-parametrik ¢ok degiskenli istatistiksel analizlere

1% Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, Papatya Yayinlari, Istanbul 2012, s. 17.

"7 Edward 1. Altman, Tushar Kant and Thongchai Rattanaruengyot, “Bankruptcy Performance:
Avoiding”, Journal of Applied Corporate Finance, Vol. 21, Isuue 3, p. 53.

"8 Wu et al., “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry”, p. 328

' Chen et. al. “Financial Distress Prediction in China”, p. 326.

20 Mu-Yen, Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree
Classification and Logistic Regression”, Expert Systems with Application, Vol. 38, 2011, p. 11262.
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birakmustir'?'.  Genetik algoritmalar, yapay sinir aglari gibi makine 6grenme
algoritmalari, isletmelerin finansal basarisizligini 6ngormede diskriminant analizi ve
lojistik regresyon gibi geleneksel istatistiksel yontemlerden daha biiyiik bir tahmin

dogruluguna ulagtig1 goriilmektedir'*

. Yapay sinir aglar1 (YSA, NN) son yirmi yilda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanilan tiim yontemler, 6ngorii dogrulugu agisindan
belirli bir derece iddia etmektedir. Bununla birlikte, bu yaklasgimlarin hi¢biri dogruluk
ve giivenilirlik acgisindan baskm degildir. Bir yontemin siirekli olarak digerlerinden
istiin olduguna dair genel bir mutabakat bulunmamaktadir. Ayni zamanda tahmin
modellerinin agiklamasi ve gerekgeleri genellikle ithmal edilmektedir. Bu nedenle bazi
modeller anlagilabilirlik agismdan iyi degildirler'®. Iyilestirme, genellikle diger

durumun 6ngérme dogrulugunda bir azalma pahasina elde edilir'**.

2.1. Cok Degiskenli Istatistiksel Modeller

Finansal basarisizlik tahmini alanindaki arastirmalar, farkli varsayimlarin
karsilanmas1 ve belirli hesaplamalarin yapilmasmi gerektirmekte ve daha dogru
modellerin bulunmasi i¢in deneme yanilma siireclerinden olusmaktadir. Bu alandaki en
popiiler yontemler MDA ve LA gibi istatistiksel yontemlerdir. MDA bu alandaki en
yaygin kesitsel istatistiksel yontemlerden biridir ve onu lojistik regresyon analizi
izlemektedir.

Altman (1968) cok degiskenli tahminde cok degiskenli diskriminant analizini
kullanmistir. Bes finansal orandan olusan c¢ok degiskenli bir dogrusal aywrt edici
fonksiyon olan Z-skor modelini olusturmus ve iflastan bir yil onceki tahmin giiciiniin
tek degiskenli diskriminant modelinden daha iyi oldugunu tespit etmistir'>. iflas
tahmini iizerine yapilan bazi caligsmalarda, faktor analizi, modeller i¢in kullanilacak oran

kombinasyonlarini se¢mek i¢in kullanilmistir. Faktor analizi, faktorlerin tahmin edildigi

2! Dogrul, ss. 2-3.

'22 Fengyi Lin, Deron Liang, Ching-Chiang Yeh et al. “Novel Feature Selection Methods to Financial
Distress Prediction”, Expert Systems with Applications, No. 41, 2014, p. 2476.

' Yip, p. 492

124 Robert 0. Edmister, “An Empirical Test Of Financial Ratio Analysis For Small Business Failure
Prediction”, Journal Of Financial And Quantitative Analysts, March 1972, p. 1488.

' Jie Sun, Hui Li, Qing-Hua Huang et al. “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A
Review From The State-of-The-Art Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”,
Knowledge-Based Systems, No. 57, 2014, p. 43.
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matematiksel bir model olustururken, bir degiskenin bilesene nasil katkida bulundugunu

gostermektedir' .

2.1.1. Cok Degiskenli Diskriminant Analizi

1980'lerin baginda, MDA kullanilarak isletme basarisizligini1 6ngdérmeye yonelik
caligmalar baglamistir. Giinlimiizde karsilastirmali arastirmalar i¢in standart bir yontem
haline gelmis olan MDA modelleri, Ongoriiciilerin dogrusal bir birlesiminden
olusmaktadir. MDA'min uygulanmasinda, ¢ok degiskenli normal dagilmis bagimsiz
degiskenlerin var olmasi ve basarisiz-basarili smiflarinda esit varyans-kovaryans
matrisleri varsayimlar1 ¢ok Onemlidir. Bununla birlikte, MDA tabanli finansal
basarisizlik tahmini ile ilgili ¢ogu calisma, gercek diinya verisinin bu varsayimlari
karsilayip karsilamadigini kontrol etmemektedir. Yani bu iki varsayim uygulamada ihlal
edilmektedir'?’.

MDA modellerinde, ayn1 anda bir modeldeki tiim oranlar hesaba katilir ve
sonunda bir firmayi iflas eden veya iflas etmeyen sirket olarak siniflandiran bir puan
elde edilir'*®. Bu yontem her girdi icin bir puan tahmin edilmesine dayal diskriminant
fonksiyonu belirler. Bu puana gore girdiler iki ana gruba ayrilmaktadir ve bunlardan
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birincisi basarili isletmeler ikincisi basarisiz isletmelerdir ~.

Modelin temel formu asagidaki esitlikte gosterildigi gibidir:

Z=Lo+L1X1+P2X0i+. fnXnj (1)

fi(i= 1,2,..., n) = diskriminant agirlik katsayilart
LSo=Sabit terim

X; (i= 1,2,...,n) = bagimsiz degiskenler

"2 Dursun Delen, Cemil Kuzey and Ali Uyar, “Measuring Firm Performance Using Financial Ratios: A
Decision Tree Approach”, Expert Systems with Applications, No. 40, 2013, p. 3971.

'*" Li, Sun and Wu, “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison With Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5897.

128 Korol and Korodi, p. 4.

'2 Michalis Glezakos, John Mylonakis and Katerina Oikonomou, “An Empirical Research on Early
Bankruptcy Forecasting Models: Does Logit Analysis Enhance Business Failure Predictability”?
European Journal of Finance and Banking Research, Vol. 3, Issue. 3, 2010, p. 4.
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Z puani, ham puanlar1 ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan ve normal dagilim
gosteren standart bir puana doniistiiriir, Z degeri 6l¢iimlerin ortalamadan uzakliklarinin
standart sapmaya oranini gosterir. Bu puan, dagilimlar1 esitleyerek ya da standardize
ederek farkli degiskenlere ait puanlarin karsilastirilmasina izin verir. Bu tek boyutlu
denklem, finansal oranlari, her bir sirket i¢in tek bir ayirt edici puana veya Z degerine
donustiirtir. Eger z puanm1 kesim noktasindan biiylikse sikinti1 yasamayan firma olarak
smiflandirilmaktadir. Eger z puani kesim noktasindan kiiciikse sikint1 yasayan bir firma
olarak siniflandiriimaktadir'™.

Diskriminant analizi farkli gruplara ait gozlemleri ayirt etmeye calisan
fonksiyonlar1 kullanarak degisken alami bolme kabiliyetine sahiptir. Iki gruplu bir
smiflandirmada grup i¢i varyansi en aza indirirken, gruplar arasimndaki varyansi en
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yiikksege cikaracak sekilde tahmin edilmektedir °". Yontem, her gozlem i¢in asagidaki

gibi bir Z puani hesaplar:

—_yn i
Z =Xt  wi.xi+wl 2)

xi agiklayici degiskenler ve wi fonksiyonun katsayilari’dir.

MDA, arastirmacimin iki veya daha fazla nesne grubu arasindaki farki ayni
anda birkac degiskene gore incelemesini saglar. Temel olarak, bagimli degiskenin nitel
olarak bulundugu durumlarda smiflandirmak ve/veya Ongoriiller yapmak icin
kullanilmaktadir'*?. iki gruplu diskriminant analizi, birimlerin ¢cok sayidaki degiskene
gore iki anakiitleyi birbirinden ayirma problemi iizerinde durmaktadir. Iki gruplu
diskriminant analizinde anakiitle gruplar1 6nceden belirlenir. Daha sonra bu iki anakiitle
ile ilgili 6zellikler dlciilmektedir'>.

Diskriminant analizi bir dizi varsayima dayanan saglam, parametrik bir

istatistiksel tekniktir. Her gruptaki agiklayici degiskenlerin ¢ok degiskenli bir normal

dagilima uymasi1 gerekir, gruplarin varyans kovaryans matrisleri esit olmalidir ve

130 Kaan Okay, “Predicting Business Failures in Non-Financial Turkish Companies”, Bilkent Universitesi
SBE, Ankara 2015 (Yayimlanmamis Yiksek Lisans Tezi), s. 12.

! Philippe du Jardin, “A Two-Stage Classification Technique for Bankruptcy Prediction”, European
Journal of Operational Research, Vol. 254, 2016, p. 240.

32 Etemadi et al., “A Genetic Programming Model for Bankruptcy Prediction: Empirical Evidence from
Iran”, p. 3203.

"33 Kemal Vatansever and Sinan Aydin, “Finansal Basarisizigin Ongoriilmesinde Cok Kriterli Karar
Verme Analizine Dayali Bir Arastirma”, Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Sayr 41.
Temmuz 2014, s. 167.
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aciklayici degiskenlerin korelasyonu miimkiin oldugunca diisik olmalidir. Bu
varsayimlarm karsilanmasi bazen zordur'**. Tahmin yapmak icin, belirli bir firmanin z
skoru, basarisiz ve basarili firmalar arasindaki sinir1 temsil eden bir esik ile karsilastirilir
ve firma daha sonra, skorun pozisyonuna baglh olarak gruplardan birine siiflandirilir.
Bu yontem, her grubun varyans/kovaryans matrisleri esit oldugunda ve aciklayici
degiskenler her grupta cok degiskenli normal dagilimi izlediginde optimal sonuglar

%5 Ornek veriler bu iki varsaymmu karsilamadiginda, MDA modelinin

136

vermektedir

sonuglar1 siipheli olabilir Bu varsayimlar finansal basarisizlik tahmininin gercek

diinyadaki uygulamalarinda siklikla gecerli olmamakta ve ortaya cikan MDA

modellerinin genellenmesinin 6niinde bir engel olarak durabilmektedir."”’.

2.1.2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon; (Logit, LA) smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in

kullanilan klasik istatistiksel bir modeldir. LA, bagimli degiskenin kategorik ya da

8

siiflamali oldugu durumlarda uygun bir analiz tiiriidiir'”®. Lojistik regresyonun

dogrusal olmayan modeli, 1980'lerde MDA'dan sonra finansal basarisizlik tahmini
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alanina hakim olmustur ””. Bagimsiz degiskenler ile bir smif sonucunun olasilig1

arasinda egrisel bir iligki oldugunu varsayan parametrik istatistiksel siniflandirma

teknigidir. LA, kiigiik bir Orneklem biiyiikliigiliniin ve normal olmayan dagilimin
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sorunlarmi ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir LA, kategorik bagimli degisken ve

genellikle siirekli olan bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi, olasilik

skorlarini bagimli degiskenlerin 6ngériilen degerleri olarak kullanarak dlgmektedir'®'.

'3 Jardin, “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy of Bankruptcy Prediction
Models”, p. 25.

13 Jardin, “A Two-Stage Classification Technique for Bankruptcy Prediction” p. 240.

1% Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 43.

BT Li et al.,“Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods And Top Classification Mining Methods, p. 5896.
"% Omay Cokluk, Giiclii Sekercioglu ve Sener Biiyiikoztiirk, Sosyal Bilimler Icin Cok Degiskenli
Istatistik SPSS ve LISREL Uygulamalar, Pegem Akademi Yayini, Dordiincii Baski, Ankara 2016, s. 49.
"9 Li et al., “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5898.

"0 Wu et al. “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry”, p. 334.

'*! Deron Liang, Chih-Fong Tsai and Hsin-Ting Wu, “The Effect of Feature Selection on Financial
Distress Prediction”, Knowledge-Based Systems, No. 73, 2015, p. 290.
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LA modeli verileri analiz etmede kolay bir yorumlama imkani saglar. Ote
yandan, ¢cok degiskenli normallik varsayimi karsilanmadiginda, diskriminant analizi
(MDA, Multiple Discriminant Analysis) lojistik regresyon analizi ile karsilastirildiginda
LA, en az etkilenen modeldir. Orneklem boyutu ¢ok kiigiik oldugunda LA ile ilgili

problemler ortaya c¢ikacaktir'*?

. LA ve MDA bagimh degiskenin kategorik olmasi
yOniinden benzerlik gosterir. MDA bagimli degiskenin ikiden cok grup/kategoriye sahip
oldugu durumlarda daha iyi sonuclar iiretebilmektedir. LA’ nin, MDA’daki normallik,
dogrusallik ve varyans-kovaryans matrislerinin esitligi varsayimlarm gerektirmedigi
icin poliilaritesi artmakta ve son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Ancak LA’ninda her
bagimsiz degisken i¢in en az 20 toplamda 50 birimlik grup biiyiikliigiine sahip olmasi

gerektigi belirtilmektedir'*.

Arastirmaci tarafindan, gelistirilmis model hakkinda pratik bir yorum
yapilmast veya tahmin sonug¢larinda her bir degisken tarafindan oynanan rollerin
anlasilmasi isteniyorsa, firma basarisizliklar1 tahmini icin LA modeli tercih edilebilir'**.
Sirket basarisizliginda yapilan arastirmalarin biiyiik bir cogunlugunda MDA kullanilsa
da, aslinda kullanimi sorunun ¢oziimiinde uygun degildir. MDA’ nin etkin bir sekilde
kullanilmasmin altinda yatan varsayimlardan birisi, degiskenlerin dagilimlarinda ¢ok
degiskenli olmasidir. Ancak mali olmayan degiskenlerin varligi, LA’nin ideal tahmin

195 Literatiirdeki LA modellerindeki

arac1 olarak kullamilmasini saglamaktadir
baskinligin ikinci bir nedeni, LA’nin sezgisel giicii ve pratikligi ile ortaya ¢ikmaktadir.
LA modelleri olasilik modelleridir ve bu modellerin ¢iktilar1 sirket basarisizliginin
olasilik tahminlerini temsil eder. Olasilik sonuclarmin goriilebilmesi oldukca

kolaydir'*.

Bir LA fonksiyonu, smiflandirilacak her gozlem i¢in Z olasilik puanini ve en
biiyiik ihtimal tahminini kullanarak fonksiyonun wi katsayilarini hesaplar. Diskriminant

analizi gibi, bu teknik bagimsiz degiskenleri agirliklandirir ve bir 6rnekte her sirkete bir

'42 Bee and Abdollahi, p. 7996.

'3 Cokluk, ss. 109-110.

'** Hyewon Youn and Zheng Gu, “Predicting Korean Lodging Firm Failures: An Artificial Neural
Network Model Along with A Logistic Regression Model”, International Journal of Hospitality
Management, V ol. 29, 2010, p. 126.

143 K. Keasey and R. Watson, “Non-Financial Symptoms and The Prediction of Small Company Failure:
A Test of Argenti's Hypotheses”, Journal of Business Finance and Accounting, Vol. 14, Issue 3, Autumn
1987, p. 335.

146 Stewart Jones, “A Cash Flow Based Model of Corporate Bankruptcy in Australia”, Jamar, Vol. 14,
Issue 1, 2016, p. 23.
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basarisizlik ihtimali seklinde bir Z skoru atar. LA, dogrusal olmayan etkileri
icermektedir ve iflas dngormede lojistik kiimiilatif islevi kullanmaktadir. LA teknigi,
her firma icin oranmn bagimsiz degiskenlerini tartarak bir skor yaratir'*’. Bu skor bir

basarsizlik olasiligini temsil eder ve su sekilde ifade edilebilir:

1

= —
e (X, wixi+wao)

Z 3)

xi aciklayicit degiskenler ve wi fonksiyonun katsayilarmi gostermektedir.
Katsayilar maksimum olasilik teknigi kullanilarak hesaplanir. Bu yontemle, belirli bir
sirketin Z skoru bir esik ile karsilastirarak bir tahmin gergeklestirilirmg, Diskriminant
analizinde oldugu gibi, gozlem puanmna bagl olarak iki gruptan birine smniflandirilir'®.
LA, doniistiiriilmiis bir ¢ikt1 degiskenine, yani hedef smifa dayali dogrusal bir model
olusturur. LA, hedef sinifin evet/haywr, dogru/yanhs, 0/1 gibi yalnizca iki degerden
olustugu ikili smiflandirma problemleri i¢cin kullamilir. Bu modeli her sinif icin
uygulayarak birden ¢ok smif elde etmek de miimkiindiir'*".

Yalnizca iki smnif oldugu varsayiminda LA, tek oranli bir log doniisiimiiyle
dogrusal bir fonksiyon kullanarak dogru bir sekilde orjinal hedef degiskenin yerini
almaktadir. Elde edilen degerler artik O ile 1 arasindaki araliklarla sinirlandirilmaz,
ancak negatif sonsuzluk ile pozitif sonsuzluk arasindaki herhangi bir yere yerlesebilir.

Bu degerler LA doniisiimii kullamlarak arzu edilen araliga doniistiiriilir>".

2.2.  Veri Madenciligi Modelleri

Finans literatiiriinde finansal basarisizlikla ilgili uzun yillar ¢cok sayida ¢alisma
yapilarak farkli modeller gelistirilmeye calisilmistir. Bugiine kadar ¢ok etkili oldugu
kanitlanan diskriminant analizi, probit analizi, LA, dogrusal olasilik modeli ve coklu
dogrusal analiz gibi cesitli istatistiksel modeller gelistirilmistir. Fakat bu yontemler
orneklemin ¢ok sayida olmasi, bagimsiz degiskenlerin normal dagilimi, tiim degiskenler

arasinda ¢oklu dogrusal baglant: bulunmamasi gibi varsayimlar gerektirmektedir. Bu

"7 Chen et al. “Financial Distress Prediction in China”, p. 326.

'3 Jardin, “A Two-Stage Classification Technique for Bankruptcy Prediction”, s. 240.

' Jardin, “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy of Bankruptcy Prediction
Models” p. 25.

0 Giizin Ozdagoglu, A. Ozdagoglu, Y. Giimiis et al. “The Application of Data Mining Techniques in
Manipulated Financial Statement Classification: The Case of Turkey”, Journal of Al and Data Mining,
Vol. 5, No. 1, 2017, p. 70.

1 Ozdagoglu et al.,pp. 70-71.
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nedenle istatistiksel yontemlerin hantal gereksinimlerinden kurtulmak amaciyla veri
madenciligi teknikleri gibi alternatif yontemler gelistirilmistir'>>. Veri madenciligi
yonteminin geleneksel istatistik yontemlere gore iistiin yanlari; biiyiik veriler i¢cinden
Oonemli bilgileri bulma ve analiz yapilacak veri seti lizerinde higbir varsayim
gerektirmemesidir' . Diger taraftan Yapay Sinir Aglarmm (YSA, Neural Network,
NN) akilli modelleri literatiirde finansal basarisizlik tahmininde siklikla kullanilmasina
ragmen, yine de MDA ve LA gibi klasik istatistiksel yontemlere gore iistiin olduguna

iligkin bir goriis birligi bulunmamaktadir'™*,

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici ve tanimlayici olarak
smiflandirilabilir. Tahmin edici modellerde, sonuclar1 bilinen verilerden olusturulan
model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerinden sonucun tahmin edilmesi
amacglanmaktadir. Tamimlayicti modeller ise mevcut verilerdeki Oriintiilerin
tanimlanmasim icermektedir. Veri madenciliginde az sayidaki ayrik kategoriye sahip
veri icin tahminleme yapildigi durumda smiflandirma yapilmas: gerekmektedir'>.
Siniflandirma teknikleri, tanimlanmis girdi degiskenleri veya degisken kiimesine dayali
olarak belirli bir ¢iktiyr tahmin etmek icin kullanilir. Tahmin edilmesi beklenen
degisken bir sinif etiketi veya 6znitelik olarak tanimlanir. Veri seti, sinif etiketlerini ve
secilen smif etiketinde etkili oldugu kabul edilen diger degiskenleri icermektedir. Farkli
veri tiirleri ve amaclar1 icin gelistirilmis denetimli 6grenmeyi benimseyen ¢ok sayida

siniflandirma algoritmas1 mevcuttur' ™.

Veri madenciligi modelleri i¢cinde yer alan smiflandirma yontemleri, veri
dizisinin istatistik ve/veya makine 6grenimi yontemleri ile belirli siniflara atanmasinda
denetimli 6grenme altinda bulunmaktadir. Makine 6grenme yontemleri icerisinde karar
agaclari, en yakin komsu yontemi, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ilk sirada

157

yeralmaktadir >’. NN, 6rneklerden 6grenmeye dayanmaktadir. Orneklerden 6grenmede

bir olay ile ilgili gerceklesmis Ornekleri kullanarak Oncelikle sisteme alinan Srnekten

12 Chuang, p. 174.

'3 Chun-Ling Chuang, “Application of Hybrid Case-Based Reasoning for Enhanced Performance in
Bankruptcy Prediction”, Information Sciences, Issue 236, 2013, p. 174.

3% Li, et al. “Forecasting Business Failure Using Two-Stage Ensemble of Multivariate Discriminant
Analysis and Logistic Regression”, p. 386.

'35 Ash Cahs, Sema Kayapinar ve Tahsin Cetinyokus,  Veri Madenciliginde Karar Agaci Algoritmalar
ile Bilgisayar ve Internet Giivenligi Uzerine Bir Uygulama”, Endiistri Miihendisligi Dergisi, Cilt 25, Say1
3-4,s.5.

10 Ozdagoglu et al, p. 70.

"7 Haldun Akpmnar, Data Veri Madenciligi Veri Analizi, Papatya Yayinlari, Istanbul 2014, s. 69.
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bilgisayar bazi bilgileri 6grenmekte ikinci Ornege bakilarak daha fazla 6grenmeye
devam etmekte biitiin Ornekler defalarca gozden gecirilerek tekrarlama sonucu yeni

orneklerin ¢iktilarini belirleyebilecek olay ile ilgili genellemeler yapilmaktadir'™®,

Son on bes yilda bir takim caligmalar cesitli yapay zeka tekniklerini, iflas
tahmininde uygulamustir. Bu teknikler; (i) Etkilesimli Ayristirict 3 (ID3), CS5.0,
smiflandirma ve regresyon agaci da (CART) dahil olmak iizere karar agaclari, ii) kendi
kendini diizenleyen harita (SOM), 6grenme vektorii niceleme de (LVQ) dahil olmak
tizere farkli yapay sinir aglar1 (ANN) mimarileri, (iii) evrimsel yaklasim olan genetik
algoritmalar (GA) ve partikiil yigin1 optimizasyonu (PSO), (iv) Destek Vektor
Makineleri (SVM) olarak sayilabilir'>’

Smiflama agaclar1 modelleri regresyon agaclari analizi (CART) ve C5.0
algoritmasinin sagladigi yiiksek tahmin sonucglart yaninda modelin non-parametrik
olmasi ve kullanilan biitiin degiskenlerin 6nem derecelerini ayr1 ayr1 vermesi nedeniyle
s0z konusu modeller LA ve NN’ye gore bir adim 6ne ¢ikmaktadir. NN ise 6rneklemin
cok biiyiik oldugu durumlarda basarili sonuglar vermesi, deneme yanilma sonucu elde
edilen bir model olmas1 gibi 6zelliklerinin yani sira modelde kullanilan degiskenlerin
onem derecelerini vermemesi modelin dezavantajlarindan biri olarak belirtilebilir. Her
kosulda en iyi sonucu veren tek bir model olmadigr gergeginden hareketle her model,

sahip oldugu avantaj ve dezavantajlar yoniinden degerlendirilmelidir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Finansal uygulamalar icin sinir aglar1 ve ilgili veri madenciligi algoritmalar:
yaygin sekilde kullamlmaktadir'®. Yapay sinir aglar1 (YSA, Neural Network, NN),
O0grenme yetenegine sahip, yeni kosullara uyum saglayabilen ve hizli ¢calisan giiclii bir
bilgisayar sistemidir'®'. Bir NN agi, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir bilgi
isleme cihazidir. Genellikle bu modeller, néron olarak da adlandirilan ve katmanlar

162

halinde diizenlenmis bir dizi hesaplama iinitesinden olusur °~. NN’nin en biiyiik giicii,

158 Oztemel, ss. 22-23.

% Mu-Yen Chen, “Bankruptcy Prediction in Firms with Statistical and Intelligent Techniques and a
Comparison of Evolutionary Computation Approaches”, Computers and Mathematics with Applications,
No. 62,2011, p. 4515.

1% Ozdagoglu et al, p. 71.

1" Akkaya vd., s. 192.

192 Alfaro et al., p. 115-116.
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veri dagiliminda ilgili degiskenler arasindaki iliskinin yapisi ile ilgili olarak herhangi bir
varsayim gerektirmemesi yani parametrik olmayan bir yaklasim sunmasidir'®.

Bir sinir agi, agirlikhh diigiimlerle baglantili sinirlerden olusur. Diigtimler
arasindaki baglantilar, sinapslara baglanan beyin ndronlarina benzemektedir. En yaygin
sinir ag1 modeli, giris diigiimleri olarak bir algilama diiglimleri seti, bir veya daha fazla
gizli katmam iceren hesaplama diigiimleri ve cikti katmani igeren ¢ok katmanl
perceptron agidir. Girig diiglimleri/noronlar1 bir 6rneklemdeki degisken degerleridir,
cikis diigiimleri/noronlar ise, diger tiim 6rneklerin smiflari arasidaki ayrimeilardir'®,

NN modellerinin finansal basarisizlik tahmin performanslart MDA ve LA
modelleri ile karsilastirilmis ve ¢ogu arastirmada, NN’nin istatistiksel yontemlerden
daha 1yi performans gosterdigi sonucuna dair kanit bulunmustur. NN nin istatistiksel
yontemler iizerindeki avantajlari, ag yapisina dayanan giiclii haritalama kabiliyetine

atfedilmektedir'®

. Genel olarak bir NN modeli n adet katman, her katmanda biyolojik
sinir hiicrelerine benzer islevi yerine getiren ve degisik sayilarda hesaplama elemanlar1
arasindaki yogun baglantilardan meydana gelmektedir. NN modellerinde kullanilan
hesaplama elemanlari, yapay sinir hiicresi, diigiim, birim veya islem eleman1 seklinde

adlandirilmaktadir'®®

. En Onemli o©zellikleri birbirine bagli noronlarla, baglantilar
arasindaki agirliklarm belirlenmesi ve atesleme fonksiyonudur. Noronun i¢ hali olan
aktivasyon seviyesi gelen girdileri tanimlayan bir fonksiyondur. Ag icerisindeki bir
néron birden fazla nérona giris fonksiyonu olan isaretler gonderebilir'®’.

Cok katmanl algilayici1 (CKA) modelinde olay i¢in kag tane ara katman ve her
ara katmanda kac tane islem elemani kullanilmasi gerektigine yonelik herhangi bir
yontem bulunmamaktadir. Girdi katmani digsaridan gelen bilgilerin NN’ye alinmasini
saglar. Bu bilgiler istatistikte kullanilan bagimsiz degiskene karsilik gelir. Cikt1 katmani
bilgilerin disariya aktarilmasi gorevini yerine getirir. Cikt1 degiskeni de istatistikte
bagimli degiskene karsilik gelmektedir. Modeldeki diger katman girdi katmani ile ¢ikti
katmanmi arasinda yer alan gizli katmandwr. Gizli katmandaki sinirlerin disar1 ile

baglantilar1 bulunmamakta yalnizca girdi katmanmdan gelen sinyalleri almakta ve bu

' Wu et al. “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry”, pp. 328-329.

1% Chih-Fong Tsai, Yu-Feng Hsu, David C. Yen, “A Comparative Study of Classifier Ensembles for
Bankruptcy Prediction”, Applied Soft Computing, Vol. 24, 2014, p. 978.

1% Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review from the State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 44.

1% Akpmar, s. 239.

17 Silahtaroglu, s. 122.
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sinyalleri ¢ikti katmanina gondermektedir. Gizli katmandaki noronlarin sayisi agin
biiytikliigli ve performansi agisindan 6nem tagimaktadir. Veri seti tesadiifi olarak egitim
seti ve test seti olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Egitim seti modelin egitilmesi ve
test seti ise egitimin performansini Ol¢mesi i¢in kullanilmaktadir. Ag yapisinin
performansim Ol¢mek i¢in mutlak hata ortalamas: ve hata kareler ortalamasinimn en
kiiciik oldugu deger, alinmasi gereken gizli katman sayisini belirlemektedir'®®.
Kullanilan modele baglh olarak cikti degeri hesaplanan bir diigiim, agin
icerisinde baglantili oldugu diiglimlere ciktisim1 gonderir. Egitim siirecinin basinda
baslangic agirlik degerleri £ 0,5 degeri arasinda tesadiifi olarak belirlenmektedir.
Denetimli egitimde her girdi vektorii i¢in, ¢ikt1 degerleri bastan sisteme girilmektedir'®”,
Sinir ag1 uygulamasi aktivasyon ile baslatilir ve bu sadece diger noronlara baglh
sinapslar araciliiyla aktive edildiginde gerceklesebilir. Bir sinir ag1 i¢indeki noronlar
genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Katman sayisi, her katmandaki ndron sayist,
Ogrenme hizi, momentum degerleri bu tiir aglarm tasarimi i¢in  Onemli

parametrelerdir' "’

. CKA agmnin islem elemanlarini birbirine baglayan baglant1 agirliklar:
baslangi¢ degerlerinin atanmasi agin performansi ile yakindan ilgilidir. Genellikle belirli
araliklarla atanan agirhiklar biiyiik tutulursa ag yerel coziimler arasinda devamli
dolagmakta, kiiciik olmasi durumunda ise 0grenme gec gerceklesmektedir. Baslangic
degeri kadar Ogrenme ve momentum katsayilarmin belirlenmesi agin Ogrenme
performans: ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarm degisim miktarini
belirlemektedir. Momentum katsayis1 bir Onceki iterasyondaki (devir sayisi, birbiri
ardina gelen elemanlar1 teker teker yazdirma) degisimin belirli bir oranmin yeni degisim
miktarma eklenmesidir. Bu degerin kiiciik olmasi yerel coziimlerden kurtulmayi
zorlastirrken cok biiyiik deger ise tek ¢oziime ulasmada sorun olabilmektedir'”".
NN’nin 6grenme siireci, girdi katmanindaki diigiimlere gelen girdi degerlerine
gore, kabul edilebilir diizeydeki dogru ciktiy1 hesaplayacak agirlik matrisinin
olusturulmasidir. Baglant1 agirliklarinin belirlenmesi NN arastirmalarinin temeli olup
uyum gosterme veya 6grenim olarak adlandirilmaktadir. Her diigiim birden fazla diigiim

tarafindan etkilendiginden etkileyen diigiimlerdeki verinin yetersiz veya bozuk olmasi,

sistemin tiim performansini etkilemez. Bu durum NN’nin yetersiz veya bozuk veri ile

1% Akkaya vd., s. 193.

1% Akpmar, s. 265.

79 Ozdagoglu, et al., p. 71.
' Oztemel, ss. 98-99.
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calisma srasinda ortaya cikabilecek hatalara karsi esnek oldugunu gostermektedir'’?,

Smiflandirma i¢in kullanildiklarinda algoritma, bir Ogrenme asamasindadir. Bu
O0grenme siirecinde ¢ikt1 katmanina ulasabilmek icin w agirliklar: hesaplandiktan sonra
eldeki diger veriler kullanilarak Ogrenmenin ne kadar gerceklestigini bulmak icin
agirliklar: test eder. Test sonucu bulunan agirliklarm etkinligi dogrulandig: takdirde
algoritma Ogrenme islemini tamamlamis demektir. Diger durumda w agirliklar:
tizerinde diizeltme islemleri yapilir. NN’nin 68renmesi biraz zaman alir fakat bir kez
ogrendikten sonra duyarli olarak siniflandirma yapabilmektedir'”>.

Her yapay sinir hiicresi girdi baglantilariyla aldigi bir¢cok sinyalin agirlikli
toplamin1 hesaplayarak, bu bilgiyi barindirdig1 esik seviyesiyle karsilastirir. Eger toplam
girdi esik seviyesinden diisiikse, noron tetiklenmez. Net deger esik seviyesinden
yiikksekse, noron c¢ikt1 baglantilarin1 kullanarak bu bilgiyi diger NN hiicreleri ile

7% NN’da islem eleman: agirlik degerlerinin belirlenmesinde (agm egitilmesi)

paylasir
agirliklar rastgele atanir. NN’ler kendilerine ornekler gosterildikgce bu agirlik degerleri
degismektedir. Ornekler aga defalarca gosterilerek en dogru agirlik degerleri bulunmaya
calisilir ve dogru agirlik degerine ulasildiginda olay hakkinda genelleme yapilir ise agin
0grendigi belirtilebilir. Agin egitimden sonra 0grenip 0grenmedigini test etme islemi
egitim swrasindaki baglanti agirhiklar1 degistirilmeden daha Once agin gormedigi
ornekler i¢in ¢ikti iiretmesi ile miimkiin olur. Test ¢ikt1 degeri ne kadar iyi olursa
egitimin performansi da o kadar iyi demektir'”.
Ileri siiriimlii YSA’da kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek
yenilenir.
wi= w; ™ +AW, )
Algoritmanin en hassas noktas1 Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarini

elde etmektir. Bunun i¢in her seferinde olusan hatayr minimuma indirecek bir yapi

kullanilir.

172 Akpmar, s. 243.

'3 Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari, Papatya Yaymlari, istanbul 2016,
ss. 125-126.

174 Ekinci vd., s. 23.

175 Oztemel, s. 55.
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Gercekte varolan deger g ile; w agirliklariyla elde edilen deger de y ile
gosterilirse en kiiclik kareler yontemiyle elde edilecek hata fonksiyonu E su sekilde

hesaplanabilir'’°:

E="1¢e> =1 (g-y) )

Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, cogunlukla bir lojistik fonksiyon veya
hiperbolik teget girislerinin agirhikli toplami kullamilarak, her bir noron arasmdaki
iligkinin giictinii temsil eden bir (sayisal) agirlik ile temsil edilir. Sinir ag1 kullanilarak
tasarlanan bir basarisizlik modeli, belirli bir firma i¢in, finansal basarisizlik ihtimalini
temsil eden bir gizli katman, bir ¢ikt1 ndronu ve bir girdi katmanmdan olusan ag ile

asagidaki sekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir'”’.

Z=f (f (Thywij.xi 1 b)) (E5_, wj) 1B) ©)

Formiilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken sayisi, p gizli ndron sayisi, X1
girdi katman1 noronlari, wij girdi katmam ve gizli katman arasindaki iliskileri temsil
eden agirliklary, wj gizli katman ve ¢ikt1 katman gruplar arasindaki agirliklari, by gizli
noronlarin agirliklar: ve b ¢ikis ndronunun agirligmi gostermektedir. Agirliklar ve smif
iiyeleri bir 6grenme siireci kullanilarak gozlemlerle tahmin edilmektedir'”®. MDA ve
LA’nm aksine, NN’ler agiklayic1 degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi bir
esitlikle temsil etmez. Bu iliski, diiglimler veya noronlar arasindaki baglantilarin

kuvvetini temsil eden agirlik denilen degerleri iceren bir matris olarak ifade edilir' ™.

Calismaya en uygun yapay sinir aginin tespitinde genellikle deneme yanilma
yontemi kullanilmakta ve ¢ok sayida test yapilmaktadir. Bu testlerde gizli katman
sayisi, gizli katmanlardaki diiglim sayisi, momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu,

devir sayist gibi parametrelerin cesitli kombinasyonlar1 denenmekte ve gerek egitim

'7¢ Silahtaroglu, ss. 124-125.

177 Oztemel, s. 55.

'8 Jardin, “A Two-Stage Classification Technique for Bankruptcy Prediction”, p. 241.

' Jardin, “The Influence of Variable Selection Methods on the Accuracy of Bankruptcy Prediction
Models”, p. 25.
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gerekse test seti iizerinde daha iyi performans gosteren ag belirlenebilmektedir'®’. Gizli
katmanda yer alacak diigiim sayisini kesin olarak belirlemek zordur. Gizli katmandaki
gereksiz her diigiim bilgisayarin calismasimi uzatacak, gerekenden daha az diigim
kullanilmast ise agin 6grenme siirecini gerceklestirememesiyle sonuclanacaktir'®'. Cok
katmanli bir algilayict ag1 igerisindeki girdi noronlari, finansal degiskenlere karsilik
gelir ve cikti katmani, basarili veya basarisiz olma degerine karsilik gelen iki ndron
icerir. Geri yayilimli 6grenme algoritmasi, hedef ¢ikti ile gercek ciktr arasindaki hatay1
en aza indirgemek icin agirhk alaninda bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve bir
gradyan arama kriteri kullanir. Bu nedenle, ortamdan 6grenme yoluyla performansini
artirabilir'*’.

Denetimli 6grenmede ¢ikt1 degeri ile NN'nin verdigi ¢ikt1 degeri arasindaki
hatanmn agirliklara 6gretilmesi amaglanmaktadir. Bu hata en diisiik degere ulasincaya
kadar ag néronlar arasmdaki agirliklar: diizelterek iterasyona devam eder'®. CKA aglar
denetimli 6grenme yontemini kullanmaktadir. Egitim swasinda girdiler ve ciktilar
birlikte gosterilir. Agin 6grenme kural en kiigiik kareler yonteminden delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis durumudur'®’. Geriye yayilma aglari, yayilma ve uyum
gosterme olmak ilizere iki asamada islemleri yaparken katmanlar arasinda tam
baglantinin bulundugu cok katmanli, ileri beslemeli ve denetimli olarak NN modeli
egitilmektedir. Bu islemler sonucunda elde edilen fiili ¢ikti, olmas: gereken cikti ile
karsilastirilir. Fiili ve olmas1 gereken degerler arasinda olmas1 muhtemel fark her ¢ikt
diiglimii i¢cin bir hata sinyali olarak belirlenerek bu sinyaller her ¢ikti1 diiglimiine karsi
gelen ara katmandaki diigiimlere aktarilir. Elde edilen hata sinyalleri ile baglanti
agirliklar: her diigiimde yeniden diizenlenir'®.

LA ile NN modelleri arasindaki model se¢imine iligkin karar, siniflandirma
amacina gore yapilmalidir. Bir basarisizlik tahmini modeli gelistirmenin birincil amaci

belirli bir gbzlem grubunu olabildigince dogru olarak siniflandirmak ise, NN model

'%0 Bekir Elmas, Emre Yakut ve Omer Alkan, “Isletmelerin Mali Basarisiziginmn Yapay Sinir Aglar ve
Lojistik Regresyon Modeli ile Tahmin Edilmesi”, Finans Politik ve Ekonomik Yorumlar, Cilt 48, Say1
560, 2011, s. 51.

'8! Akpmar, s. 260.

"2 Wu et al., , “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry”, p. 334.

'8} Ceren Uzar, “Finansal Bilgi Sisteminde Veri Madenciligi Teknolojisinin Kullanilmast: Borsa Istanbul
Uzerine Bir Uygulama”, Dokuz Eyliil Universitesi SBE, izmir 2013, s. 48.

184 Oztemel, s. 76.

%5 Akpmar, s. 256.
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olarak kullanilabilir. Teorik olarak, NN modeli, kisitlayic1 varsayimlara maruz
kalmadig1 icin lojistik regresyon modelinden daha uygundur'®.

Uygun agm belirlenmesi genellikle deneme yanilma ile olabilmektedir. Bu ise
problem i¢in uygun bir ag olusturulmaz ise olayin ¢éziimlenememesi veya performansi
diisilk coziimlerin elde edilmesi ile sonuclanabilir. Kisaca NN’ler kabul edilebilir
coziimler iiretebilir, ancak bunun en iyi ¢oziim oldugu kesin olarak bilinemez. Agin
parametre (O0grenme katsayisi, katman sayisi, islem elemani vs.) sayisinin
belirlenmesinde herhangi bir kural olmayip parametrelerin belirlenmesi kullanicinin
tecriibesine baghdir. Parametre degerlerinde bir kural olusturulmasi zor olup her
problem icin ayri ayr1 degerlendirilmesi gerekmektedir. NN’ler yalnizca niimerik
degerler ile caligmaktadir. Agin egitiminin ne zaman bitirilecegi konusunda hata diizeyi
belirli bir degerin altinda ise egitimin tamamlandig1 karar1 verilmektedir. Ancak en iyi
ogrenmenin gerceklestigi soylenememektedir'®’.

NN yOnteminin bilinen zayif ii¢ yonii bulunmaktadir. Bu zayif yonlerden ilki
NN’ler her durumda kesin olabilecek en iyi ¢oziimii garanti etmez. ikincisi NN’ler iyi
bilinen asir1 Ofrenme sorununa sahiptir. Uciinciisii ise NN’ler davramslarin
aciklanamadig1 “kara kutu” olayma sahiptir. 11k iki problem, gizli diigiim ve 6grenme
parametreleri sayisinin ayarlanmasi ile ortadan kaldirilabilmektedir. Fakat NN’lerin
nasil calistigini aciklamak kolay degildir ve NN’lerin karar vermeleri, katmanlar1 ile
gerceklesir'™. NN’de bilgi, ag baglanti degerleri ile olciilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Farkli diger programlar gibi veriler bir veri tabaninda veya programin
icinde gOmiili olmayip bilgiler agm lizerinde sakhidir ve ortaya cikarilarak

yorumlanmasi zordur'®.
2.2.2. Karar Agaclan

Karar agacglar1 (Decision Tree-DT) smiflandirma ve tahminleme igin sik
kullanilan veri madenciligi yontemleridir. DT ler diisiik maliyetli olmasi, anlagilma ve
yorumlanma kolayligi, yiiksek giivenilirlik nedeniyle en yaygin kullanilan siniflandirma

tekniklerinden biridir. DT kullanilarak yapilacak siniflandirmanin 6grenme agamasinda

"% Youn and Gu, p. 126.

187 Oztemel, ss. 34-35.

'8 Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11262.

189 Oztemel, s. 31.
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egitim seti, model olusturmak amaciyla analiz edilir. Modelin 68renmesi ile test verisi,
smiflama kurallarinin veya karar agacimin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilir.
Dogruluk kabul edilebilir oranda ise kurallar yeni verilerin smiflamasinda
kullanilmaktadir'®®. Karar agaclar1 veya smiflandirma agaclari, parametrik olmayan bir
veri madenciligi teknigidir. Agaclar, yiiksekten alcaga dogru hareket ederken verilerin
bsliinmesine benzer bir siiregle olusturulmaktadir'".

Bir DT dogal bir agagta oldugu gibi kok, dal, ve yapraklardan olugsmaktadir.
Bir DT de bu olusum, kok diigiim, yaprak olmayan ara diigiim ve karar agacimin sona
erdigi noktalar ise yaprak diigiim kavramlari ile ifade edilir. Kok diigiimden baslayarak
her hiyerarside veri dizisi belirli kriterlere gore boliinmektedir. Her asamadaki bolme

. e .. . o +1:..192
islemi 6grenme siireci olarak ifade edilir'

. DT’ler i¢in iki ana gorev tiirii vardir:
smiflandirma agaci analizi ve regresyon agaci analizi. DT ler, veri madenciliginde
anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay olmasi, az veri hazirligi gerektirmesi, kisa siirede
genis bir veri setiyle cok iyi performans gostermesi nedeniyle giderek daha popiiler hale
gelmektedir. DT, sonuglar1 ve iligkileri miikkemmel sekilde gérsellestirirl%. DT’ler hem
say1sal hem de kategorik veri seti ile model kurma yetenegine sahiptir'**.

DT algoritmalari, bagimli degiskeni smiflandirmak i¢cin her bdlgedeki en iyi
bolmeyi saglayacak degiskeni arayarak, smiflar1 birbirinden ayiran bolme yaklagim ile
caligmakta, sonra boliinmeden kaynaklanan dallar1 tekrar tekrar islemektedir. Kullanilan
algoritma, bir DT iretmekte ve bu aga¢ bir smiflandirma kurallar1 setine

doniismektedir'®

. Bir agacin en iistteki diigiimii en yiiksek bilgi kazanimi olan kok
diiglimdiir. Kok diiglimden sonra, en yiiksek bilgi kazanimi olan kalan degiskenlerden
biri, bir sonraki diiglim i¢in test olarak secilir. Bu siire¢, nitelikler karsilastirilincaya

kadar veya daha fazla boliimlenebilecek 6rnek kalmayincaya kadar devam eder'®.

DT’lerin olusturulmasinda hangi algoritmanin kullanildigi konusu 6nemlidir.
Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebilir. Aga¢ yapilarinin degisik olmasi

smiflandirma sonuglarinin da farkli olmasma neden olacaktir. DT olusturulurken

0 Calis vd., s. 5-6.

! Gepp and Kumar, p. 398.

12 Akpmar, s. 204.

' Delen vd., p. 3976.

1% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11262.

13 Ozdagoglu et al., p. 70.

1% Tsai et al., “A Comparative Study of Classifier Ensembles for Bankruptcy Prediction”, p. 977
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degiskenler diiglimii temsil edecek ve her diigimden sonra dallanma ile diger
diigtimlere gecis yapilacaktir. Bu islem esnasinda en 6nemli nokta hangi degiskenin ilk
diiglim yani kok diigim olacagidir. Secilen degisken, veritabanini kabaca iki esit
parcaya bolebilmelidir. Kok diigiimden sonra alt dallarin belirlenmesinde de ayni
yontem uygulamrm. Smiflandirma agaglarinda en onemli sorunlardan birisi kokten
itibaren boliimlemenin veya dallanmanin hangi kritere gore yapilacagidir. Sinirh sayida
orneklemden olusan bir egitim kiimesinden faydalanarak olasi tiim agaclarin ortaya
cikarilmas: ve iclerinden en uygun olandan baslanmasi kolay degildir. DT
algoritmalarmin  ¢cogu baslangicta bir takim degerler hesaplayarak agaci
olusturmaktadir. Bu amacla entropi kullanilabilir ve agacin dallanmasi entropinin
alacag1 degere gore gerceklestirilebilir'”®
C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST algoritmalari en c¢ok kullanilan

algoritmalardr'®”.

. Bircok 6zel DT algoritmas1 olsa da, ID3,

DT modelleri karmasik karar kurallarina sahip olabilirler. Onemli olan hangi
aciklayici degiskenlerin kullanilmasi ve boliinmenin hangi degerde olmasi gerektigidir.
Aga¢c modeli, boliinmeleri ve agiklayici degiskenleri belirlemek i¢in baslangicta biitiin
ornek, tek bir smif olarak degerlendirilmekte ve sinif farklhiliklarini en aza indirgeyen
bdlme 6zyinelemeli boliimleme ile secilir ve daha sonra smif, bir degisken kullanarak

200 fstatistiksel yontemler veya NN’de veriden bir fonksiyon

iki alt kiimeye bdliiniir
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun kullanici tarafindan anlasilabilecek bir kural
seklinde yorumlanmasi zordur. DT ise olusturulduktan sonra agac¢ kdkten yapraga dogru
inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazﬂabilirzm. Isletme finansal basarisizlik Ongorii
uygulamasinda DT’ler, yaprak diigiimleri smiflandirma gruplarini (basarili veya
basarisiz) temsil eder ve yapraksiz diigiimlerin her biri bir bolme veya karar kurali
icerir. Bolme kurallari, her vaka (isletme) i¢cin degerlendirilen ve bir kesme degeriyle
karsilagtirilan bir ifade (genellikle bir finansal oran) icermektedir”.

DT de iki ana hedef s6zkonusudur. Siniflandirma agaclar1 olarak isimlendirilen

ilk grupta verilerin olabildigince homojen smiflandirilmasi, ikinci grup olan regresyon

7 Silahtaroglu, s. 71.

8 Yalein Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, 3. Basim, Papatya Yayinlari, Istanbul 2016, ss. 42-44.
' Delen vd., p. 3976.

2% Okay, s. 15.

201 Uzar, s. 44.

2 Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 539.
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agaclarinda ise tahmin modellerinin kurulmasi hedeflenmektedir. DT de kullanilan

algoritmalarin ayrildig1 6zellikler*”’;

- Kullanilan 6l¢ii skalasi

- Diigiimlerden ortaya c¢ikan yeni diigiim sayis1
- Biiylimeyi durdurma kriteri

- Eniyi bolen 6zniteligin secilmesi

- Budama siireci’dir.

Agac olusturulmasinda, kurulan sistem ile aga¢ belirlenen diizeyde ¢alisiyorsa
dallanma durdurulur ve smiflandirma tamamlanir. Durdurma kriteri agacin hassasiyetini
de belirler. Agacin ge¢ durdurulmasi dallanmayi artiracak, aga¢c daha genis olacak,
calisma siiresi uzayacak ve bunun sonucu olarak daha duyarli sonug¢ elde edilecektir.
Agacin erken durdurulmasi ise hizli ¢caligma avantaj elde edilirken tam 6grenmenin

gerceklesmemesi olasilig1 olacaktir™™,

Bir DT’de bir alt agacin atilmasi ve yerine bir yaprak yerlestirilmesi iglemi
DT’nin budanmasi olup alt agacin yerine yaprak yerlestirmekle algoritma “Ongoriilii
hata oranmmi” azaltmayr ve simiflandirma modelinin kalitesini artirmayr amaglar.
Budama siireci, agacin daha saglikli olabilmesi i¢in incelen dallarin kesilmesi islemidir.
Budama ile agacin kiiciiltiilerek derli toplu bir hale getirilmesi ve ezbere 6grenme
sorununun giderilmesi amaclanmaktadir. Ozellikle az sayida nesneyi biinyesinde
barindiran yaprak diigiimlerin agactan kesilmesi 6nemlidir. Agacin asirt kiiciiltiilmesi
ise 6rneklem hakkinda yeterli bilginin elde edilmesini engellemektedir’”. DT’nin
dallara ayrilmasindan 6nce yapilan zayif dallarm kesilmesi islemine “6n budama” adi
verilir. Bu sekilde daha az karmagsik bir agac iretilmis olur. Bolme islemine son
verilmesi durdurma &lgiitii olarak X° gibi istatistiksel testlere dayanir. Béliinme oncesi
ve sonrasinda kayda deger fark olmaz ise sozkonusu diigiim bir yaprak olarak

gosterilir™.

DT’ler etkilesimleri kolayca modelleyebilen ve eksik verileri isleyebilen, ayni

zamanda otomatik hale getirilmis sistemlere kolayca uygulanabilen giiclii, cok

2% Akpinar, $s.205-206.
2% Silahtaroglu, s. 74.
29 Akpinar, s. 218.

296 Bzkan, s.78.
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degiskenli bir yaklaslmd1r207. Finansal basarisizlik tahmininde ©nemli DT yap1
algoritmalar1; smiflandirma regresyon agaglar1 (CART) ve C5.0 gibi algoritmalardir®®.

Sekil 3.1°de, basit bir karar agaci goriintiisiine yer verilmistir.

o) Kok Diigiim

o Yapraksiz Diigtimler
O Yaprak diigiimii
E— Dal

Sekil 3.1. Basit karar agaci

Kaynak: A. Gepp, K. Kumar and S. Bhattacharya, “Business Failure Prediction using Decision
Trees”, Journal of Forecasting, Issue 29, 2010, p. 537.

DT’nin avantajlari;

e En biiyliik avantaji, parametrik olmamasidir. Parametrik olan MDA ve LA
analizlerinden farkli olarak, DT'lerin olusturulmas: i¢cin dagihm ile ilgili
varsayimlar yoktur. Bu nedenle, degiskenlerin doniistiiriilmesine gerek
kalmamaktadir. DT'lerin sahip oldugu tek varsayim, (bunlar finansal basarisizlik
tahmininde ortak varsayimlardir) basarili ve basarisiz gruplarin ayrik,

ortiismeyen ve acik¢a tamimlanabilir olmasidir®”.

*7 Gepp and Kumar, “Predicting Financial Distress: A Comparison of Survival Analysis and Decision
Tree Techniques”, p. 398.

% Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, s. 540.

% Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 540.
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e DT’ler eksik degerler ve kalitatif verileri isleyebilir, ayrica kullanici dostu bir
grafik formatinda kolayca gosterilebilir. Diger yontemler verinin normal
dagilmamasina veya eksik degerlere karsi son derece hassasken karar agaci
modelleri verinin fazla bir nisleme tabi tutulmasia gerek duymamaktadir®'”.

e DT lerin bir diger avantaji, girdi olarak Tip I ve Tip II hatalar: i¢in farkli yanlis
simiflandirma maliyetleri alabilmeleridir.

¢ DT lerin ayirma kurallarinin genellikle tek degiskenli olmasi DT'lerin yorumunu
basitlestirirken, kok diigiim en 6nemli degiskeni icerdiginden MDA ve LA’nin
aksine onemli degiskenlerin kolayca tanimlanmasim saglar. Diger degiskenlerin
nispi Onemleri, kok diigiimle olan yakinliklar1 karsilastirilarak bulunabilir;
dolayisiyla kok diiglime daha yakin diiglimlerin daha belirgin degiskenler
icerdigi sOylenebilir.

e Siirekli ve kategorik degerleri bir arada veya ayr1 ayri kullanabilen DT

211

algoritmalar1 bulunmaktadir™ .

DT’nin dezavantajlarr*'?;

e DT algoritmalar1 ¢ogu zaman egitim verisini genellestiremediginden, ezbere
O0grenme sorununun yogun olmasindan dolayr budamanim etkin bir sekilde
kullanilmas: gerekmektedir”"”.

e Basarili ve basarisiz isletmelerde girdi olarak 6nceden olasiliklarin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu Onceden belirlenen olasiliklar genellikle keyfi olarak
atanmakta, bu da DT ye yaniltic1 bir unsur eklenmesine neden olmaktadir.

e DT’lerde veri dizisinin boliinmesi, degisken seciminde kullanilan kriterlerin
yetkinligine bagli oldugundan bu kriterlerin en iyi bolmeyi gerceklestireceginin
bir garantisi olmadigi icin, elde edilenlerin en iyi sonuglar olacagini soylemek de
miimkiin olmaz*'.

e DT ler bir tekrar degiskeni iceren sonraki kurallar1 belirlerken, onceki kurallar:
gozden gecirmedigi i¢in elestirilmektedir. Bu DT lerin kuramsal bir zayifligidir,
ancak MDA ve LA’da yaygin olarak kullanilanlar gibi ileri adimli yaklasimlarin

hepsinde Onceden dahil edilmis degiskenlerin incelenmemesi gibi benzer bir

19 Akpinar, s. 218.

21 Akpinar, s. 218.

12 Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, s. 540.
13 Akprnar, s. 219.

1% Akpinar, ss. 218-219.
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zayiflik bulunmaktadir. Bu zayifligin, DT’lerin smiflandrma ve Ongorii
kabiliyetini 6nemli Olciide azalttigina dair bir kanit bulunmamaktadir.

e DT yaklagimi, grup iiyeligi olasiligmin (basar1 veya basarisizlik) tiretilmedigi
ayr1 bir puanlama sistemine sahiptir. Bunlar, siirekli puanlama sistemi olan
MDA ve LA modelleriyle karsilagtirildiginda  DT’lerin  baslica

dezavantajlaridir®".

2.2.2.1. Smiflandirma ve Regresyon Agaclarn (CART, C&RT)

1950’11 yillarin sonundan itibaren cesitli DT Ogrenme algoritmalari
gelistirilmistir. Bu algoritmalarmm 6nemli bir kismu smiflandirma, diger bir kismui ise
tahminlemeyi amaglamaktadir. CART gibi algoritmalar ise her iki islevi birden yerine
getirebilmektedir’'®. CART, siirekli veya kategorik degiskenleri isleyebilen ikili bir
karar agaci algoritmasi olup yinelemeli olarak caligmaktadir. Veriler, her alt kiimedeki
orneklerin Onceki alt kiimeden daha homojen olmasini saglamak i¢in iki alt kiime
halinde boliiniir; homojenlik oOlciitii veya diger durdurma kriterleri yerine getirilene
kadar iki alt grup tekrar boliiniir. Buna ek olarak CART, veriden en iyi sekilde
yararlanmak icin yedek bolmeyi kullanarak eksik degerleri isler®"’.

Hangi diigtimiin kok diigiim olacagina karar vermenin diginda diiglimiin hangi
noktadan ikiye ayrilmasi gerektigini de hesaplar. CART dallara ayirma kriterini
hesaplarken kayip verileri dikkate almaz. Algoritmanin iirettigi aga¢ yapisi ikili agactir.
Herhangi bir diigiimdeki s dallara ayirma kriteri [1(s/t) olarak gosterilirse; hesaplananan
Y(s/t) degerleri icinden en biiyiik degere sahip nokta, diiglim olarak secilir ve iglem tiim

yapraklara kadar ayni sekilde devam ettirilir*'®,

W (s/t) = 2PLPRZj= 1 P(Cilt) — P(Giltp) (7)
t : Dallanmanm yapilacag: diigiim
c : Kriter
L : Agacin sol tarafi
R : Agacin sag tarafl

1% Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, s. 541.
216 Akpinar, ss. 217-218.

" Delen vd., p. 3976.

*!¥ Silahtaroglu, s. 83.
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PL, Pr : Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma
olasilig1
[P(CjltL)-P(Cyltr)! : C smifindaki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig1

CART yoOnteminin avantajlari; uygulanmasinin kolay olmasi, dogrusal
(parametrik) olmayan tahmin ve yiiksek diizeyde dogru ve istikrarli bir sonug¢ elde
edilmesidir. CART, MDA ve LA gibi klasik yontemlere gore daha popiiler bir alternatif
olarak benimsenmistir. Yapi1 kurallar1 yerine getirildiginde yalnizca belirli bir nesnenin
belirli bir smifa ait oldugunu gostermekle kalmaz ayni zamanda nesnelerin
smiflandirilmasinda hangi degiskenlerin onemli oldugunu da belirtir*'’. Agacin her
terminal diigiimii, agacin yapimi sirasinda bdlme kararmin nasil verildigine iligskin
bilgileri iceren bir kurallar seti iiretir*>.

Finansal basarisizlik tahmini alaninda, CART analizinin amaci, Ornek bir
sirketin finansal basarisizlia girip girmeyecegine iliskin dogru siniflandirmasina olanak
tantyan bir “eger-o zaman” kurallar1 belirlemektir. Miimkiin olan en iyi tahmin
dogrulugunun saglanmasi i¢cin CART, yanhs smiflandirma orani ve varyansi dikkate
alarak yanls smiflandirma maliyetini en aza indirgemek iizere yapilandirilmgtir™'.
Agacin biiyiikliigi dogru bir sekilde belirlenirken, egitim verilerini kullanmak yerine,
budama sirasindaki her agacin bagimsiz test verileri tizerindeki 6ngérme performansinin
degerlendirilmesi veya capraz dogrulama yoluyla belirlenir. Optimal agacin se¢ilmesi,
test-veri tabanli degerlendirme sonrasinda gerceklesir. Bu mekanizma, istege bagh veya
otomatik smnif dengeleme, eksik degerleri isleme 0zelliginin yani sira maliyete duyarl
bir 6grenme saglar*>*.

CART algoritmasi iki islemi kullanir. Birincisi agacin biiyiimesini yonetir. Bu
asamada, CART boliinmeyi gerceklestirmek i¢in Gini indeksi kullanir. Ik olarak hangi
nitelikten boliinecegi ve boliinme degeri Gini indeks degerine bakilarak hesaplanir. Gini
indeks degeri veri setindeki varliklarin oram olarak tamimlanabilir. Iki varhigmn Gini

degeri ayni ¢ikarsa sonug dagilimlari ayni demektir®>.

% Chuang, p. 175

% Chuang, p. 182.

! Li et al. “Predicting Business Failure Using Classification And Regression Tree: An Empirical
Comparison With Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5899.

2 Delen vd., p. 3976.

** M. Fatih Adak ve Niliifer Yurtay, “Gini Algoritmasin Kullanarak Karar Agact Olusturmay: Saglayan
Bir Yazilimin Gelistirilmesi”, Bilisim Teknolojileri Dergisi, Cilt 6, Say1 3, Eyliil 2013, ss. 2-3
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- k Li

Giniso =1-Lij=1 [|T501|]2 ®)
. k Ri

Ginissg = 1- 211 [I:rs.::,-ﬁl}2 ©)

Denklem 8 ve 9’daki sembollerin sirasiyla agiklamalari
k= Siniflarin sayis1

T= Bir diigiimdeki 6rnek sayis1

Tso= Sol koldaki drneklerin sayisi

Tsag=Sag koldaki 6rneklerin sayis1

Li= Sol kolda i kategorisindeki drneklerin sayis1

R; = Sag kolda 1 kategorisindeki 0rneklerin sayis1

Hesaplanan bu sol ve sag degerler Gini degerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Gini degeri denklem 10 kullanilarak bulunmaktadir.

1
Gini = ; (|T501| Gil’lisol | |Tsag| Gil’lisag) (10)

Her bir nitelik icin hesaplanan Gini degerleri arasindan en kii¢iik olani segilir
ve boliinme bu nitelik iizerinden gerceklesir. Aga¢ durdurma kriterine ulasana kadar
biiylimekte, ikinci asamada aga¢ gereksiz dallar1 kaldirmak {izere budamaktadir.
Budama genellikle bir test 6rnegi kullamilarak yapilir ve belirli bir agacin tahmin

. .. o 224
performansi tatmin edici oldugu zaman durdurulur™".

2.2.2.2. C5.0 Algoritmasi

En yaygm kullanilan karar agaci algoritmasi Quinlan’in ID3 algoritmasinin
gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmasidir. C5.0 algoritmasi da C4.5’in gelistirilmis hali
olup ozellikle biiyiik veri setleri i¢in kullanilmaktadir. Her iki algoritmanin sonuglari

ayn1 olsa da C5.0 bicim olarak daha iyi karar agaclari olusturmaktadir®®.

¥ Jardin, “A Two-Stage Classification Technique For Bankruptcy Prediction”, ss. 240-241.
* Calis vd., s. 6.
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Sayisal Oznitelik degerlerinin kategorik degerlere doniistriilebilmesi i¢cin C4.5
bir t esigine gore iki par¢aya boliinmekte ve her bir boliinme i¢in bilgi kazanci
hesaplanmaktadir. Bu islemle en biiyiik kazanci saglayacak boliinmenin elde edilmesi
amaclanmaktadir™®. C5.0 algoritmasi C4.5 iizerinde bir takim yenilikler sunmaktadur.
C4.5'ten onemli 6l¢iide daha hizlidir, C4.5'tan daha verimli bir hafizaya sahiptir. Benzer
sonuclar iiretirken oldukca kiiciik bir karar agaci olusturur. Agaclar1 gelistirir ve
tahmine daha fazla dogruluk kazandirmaktadir. Farkli nitelikleri ve yanlis siniflandirma
tiirlerini agirhiklandirmayr miimkiin kilar, ayrica verileri otomatik olarak aldigr icin

giiriiltilyii azaltmaya yardimei olmaktadir®’.

2.3. Finansal Basarisizhk Tahmini ile flgili Yapilmus Cahsmalar

Finansal sikint1 tahmini, finansal basarisizlik tahmini, iflas tahmini, giincelligi
devam eden bir konu olarak muhasebe, finans ve miihendislik gibi ¢esitli alanlarda karar
vermede Onemli bir rol oynamaktadir. Yaklasik 60 yildir finansal basarisizlik tahmini
ile ilgili akademik arastirma devam ettiginden, bu konuda arastirmacilar i¢in karmasik
goriilebilecek kadar fazla sayida literatiir bulunmaktadir®®,

Finansal sikinti, finansal basarisizlik ya da iflas tahmin dogrulugunu
gelistirmek en ¢ok arastirilan konulardan biridir. Amag iyi performans gosteren modelin
hangi kosullar altinda olustugu bilgisine ulasmaktir. Bazi yazarlar dogru modelleri
olusturmaya yonelmislerdir. Digerleri, baz1 degiskenlerin digerlerinden daha iyi olup
olmadigmi belirleyen degiskenler {izerine odaklanmaktadir®®.  Mevcut literatiir,
finansal basarisizlik tahminini dort farkli yonden incelemektedir. Bunlar; finansal
basarisizligin tamimi, finansal basarisizlik tahmin modellemesi, finansal basarisizlik
tahmini icin 6rnekleme yaklagimlar:1 ve finansal basarisizlik tahminine yonelik degisken

230

secim yaklasimlaridir Tablo 3.1°de literatiir Ozeti yerli ve yabanci literatiir

caligmalar1 genel hatlari ile kronolojik olarak verilmektedir.

226 Ozkan, s. 65.

> Delen vd., p. 3976.

¥ Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 41.

¥ Philippe du Jardin, “Predicting Bankruptcy Using Neural Networks and Other Classification
Methods: The Influence of Variable Selection Techniques on Model Accuracy”, Neurocomputing, Issue
73,2010, p. 2047.

% Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 41.
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Tablo 3.1. Literatiir 0zeti

Yazar | Calisma
Yontem Sonu
Ad1 Yih ¢
k Degiskenli Diskriminant
Cf), i ”19. N Tahmin dogrulugu % 78'den% 93'e kadar bir aralik saglar. LA ve NN modelleri, en iyi tahmin modelleri olarak
Chen Analizi (MDA), Lojistik Regresyon | =~ .~ 7 .. . . . . o
2006 - gosterilmistir. LA ve NN modellerinin optimal tahmin modelleri oldugunu ve en diisiik toplam yanlig siniflandirma
ap. (LA), Karar Agacl (DT) ve Yapay maliyetini sagladigim gostermektedir
Sinir Aglart (YSA, NN) yetn sagladisint 8ot :
Yapay sinir aginin (NN) kontrol/test seti iizerindeki dogru siniflandirma oranlar1 bir y1l 6ncesi igin % 90, iki y1l 6ncesi
Torun 2007 MDA, LA, NN icin % 86,7’ dir. Kontrol/test seti iizerinde ise ii¢ ve dort yil 6nceden en iyi tahmini NN yaparken, bes y1l 6ncesinde en
iyi performansi LA gostermistir.
Muller MDA, Ozyinelemeli Boliimleme |LA (% 83,5) tarafindan yakindan takip edilen NN (% 84,8), tiim teknikler igin en iyi genel 6ngorii dogrulugu
et al 2009 (RP), LA ve Yapay Sinir aglar1 saglamistir. LA ve NN teknikleri en iyi genel 6ngorme dogrulugunu saglarken MDA ve RP teknikleri en "basarisiz"
’ (NN) sirketleri dogru olarak tahmin etmektedir.
MDA igin basarisizliktan 1,2 ve 3 yil oncesi i¢in basarili firmalar icin sirasiyla % 92.8, % 92.9, %91.4 oranlarinda
dogru tahminleme yapilmistir. Basarisizliktan 1,2 ve 3 yil oncesinde basarisiz isletmeler i¢in sirastyla %87.3, %90.8,
Celik 2009 MDA, NN %75,4 oranlarinda dogru tahmin yapilmistir. YSA ic¢in 1 ve 2 yil oncesi igin basarili ve zarar eden firmalar1 sirasiyla
%94.9, %95.3 ile ayni oranda dogru tahmin etmis, {i¢ y1l oncesi i¢in basarili firmalar1 %96,8 ve zarar eden firmalar1
%85,9 oraninda dogru tahmin etmistir.
Finansal basarisizligi bir y1l 6nceden LA ile CART, %92,9, NN %90 oraninda dogru tahmin etmis, iki y1l 6nceden, LA
Dogrul 2009 LA, CART, NN %88,6, CART %94,3, NN %85 oraninda basari ile tahmin etmis, ii¢ y1l 6nceden basariyla tahmin etme oranlari ise; LA
icin %75,7, CART analizi i¢in %90 ve NN icin %82,8 smiflandirma dogruluguna ulasiimistir.
¥
Sl;l Kisa vadeli finansal basarisizlik tahminlemesinde ortalama simflandirma dogrulugu yoniinden CART> SVM> kNN>
and 2010 MDA, LA, SVM, kNN ve CART | MDAFS-CART> MDA> LA oldugu tespit edilmistir. SVM, kNN ve CART"n ii¢ metodu, 30 test veri seti {izerinde
Wu maksimum dogruluk, yani % 97.78 oranin1 iiretmektedir.
Oztiirk LA sonucunda kurulan model ile basarisizliktan 1,2,3,4,5 yil 6ncesinde sirasiyla %85, %76, %71, %71, %65 dogru
2010 MDA, LA siniflandirma oranina sahiptir. Adimsal MDA sonucunda kurulan model ile basarisizliktan 1,2,3.4,5 yil 6ncesinde

strastyla %79, %76, %71, %68, %65 diuzeyinde dogru simiflandirilmigtir
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Tablo 3.1. Devamu. Literatiir 6zeti

CART modeli, yanlis siniflandirma maliyetleri izerinde en tutarli éngérme kabiliyetine sahiptir. C5.0 algoritmasi

Gepp 2010 C5.0. CART. MDA. LA CART ile karsilastirildiginda daha karmasik agaclar iiretmistir. DT, alt1 finansal oran ve siirekli verilerle tahmin etmede
etal. - ’ ’ NN'lerden ve LA'den daha iyi performans gostermistir. Basarili ve basarisiz olan isletmeler arasindaki simflandirmay:
gerceklestirmek i¢in farkli DT tekniklerinin hepsinin MDA'dan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
DT’nin 2,4 donem 6ncesi ortalama dogruluk oraninin LA’dan daha iyi oldugunu fakat LA 6 ve 8 donem 6ncesinde DT
Chen 2011 (5.0, CART, CHAID ve LA modellerinden daha iyi bir dogruluga sahip oldugu bulgusuna ulasilmistir. C5.0 algoritmasinin dogruluk orani CART
ve CHAID'den daha iyi oldugu sonucuna ulasilmstir.
C5.0 teknigi egitim grubunda NN’ye gore daha yiiksek tahmin basarisi elde ederken, test grubunda NN teknigi daha
Kilig 2011 C5.0, NN basarili sonuclar iiretmistir. NN tekniginin finansal basarisizlig1 tahminlemedeki performansinin C5.0 teknigine gore
daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmustir.
C5.0 ve CART"1n yaklasan iflaslar i¢in en iyi tahmin performansi sagladigini gostermektedir. Diger bir sonug evrimsel
Chen 2011 C5.0, CART, SVM, hesaplamali Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), saglikli ve sikintii firmalar icin yiiksek dogrulukta kisa ve uzun
vadeli performans tahminlerinde iyi bir denge saglamaktadir.
Elmas 2011 LA NN LA 2007 yili basarisizlik yili olarak alindiginda 2006 yil1 i¢in kontrol seti verileri ile %79 dogrulukla, NN analizi
vd. ’ kontrol grubu iizerinden de %79 dogrulukla tahmin yaptig1 saptanmustir
Jardin 2012 MDA, LA, NN FIN, MPA dan \./e. az da olsa LA’dan fiaha 1y.1 Performans ser.gllemekte.zdlr. S.ln.lflandlrmada en iyi sonu¢ % 88.92 - test
orneklerinde en iyi NN, bunu% 86.02 ile LA i¢in ve % 83.86 ile MDA izlemistir.
Yakut 2012 5.0, SVM. NN Sln{fland.lrma. dogrulugu aglsln.dan snalam,a.yapllvdlgmda NN>C5.0? SVM olarak. tes.pl.t edilmistir. Basarisizliktan bir
yil dncesi verilerle yapilan analizde % 95,8’lik dogru siniflandirma yiizdesi elde edilmistir.
Salehi I R AU, . Lo
and Pargacik Siiriisit Optimizasyonu | PSO modelinin dogruluk orami diger iki yontemden daha yiiksek olarak bulunmustur. Ikinci en iyi simiflandirma
Fard 2013 (PSO), CART ve Destek Vektor | dogrulugu CART modeli tarafindan sunulmustur. Analiz sonuglart PSO ve CART'!n SVDD'den 6nemli 6lgiide farkls

Veri Tanimi (SVDD)

oldugunu ve SVDD'den daha iyi bir tahmin modeli sunabildigini gostermektedir.
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Tablo 3.1. Devamu. Literatiir 6zeti

Delen 2013 CHAID, C5.0, QUEST ve CART | Sonuglar CHAID ve C5.0 karar agaci algoritmalarinin en iyi tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermistir.
Tsai et DT topluluklar1 en iyi performansi gostermistir. Wilcoxon isaretli sira testi ayrica DT topluluklarinin, diger siniflayici
2014 NN, SVM, DT .. . S e
al. topluluklarindan 6nemli 6lciide farkli performans sergiledigini ortaya koymaktadir
Gepp DT’ler, ozellikle CART modeli, diger tekniklerden daha iyi siniflandirma dogruluguna sahiptir. CART, Cox ve MDA
and 2015 MDA, LA,COX, CART modellerinin genel tahmini dogrulugu ¢ok benzerdir. LA icin mali sikinti tahmininde DA'ya kiyasla belirgin olarak
Kumar daha diisiik performans gostermesi aligilmadik bir durumdur.
Ocal CHAID algoritmasinin genel dogruluk orani ve basarisiz sirketler icin dogru simflandirma oran aym gozlemler icin
d 2015 C5.0 ve CHAID C5.0 algoritmasindan elde edilen oranlardan daha biiyiik olmasmna ragmen, C5.0 algoritmasi tarafindan olusturulan
Ve model basarili sirketlerin siniflandiriimasinda CHAID'in modelinden daha iistiin oldugu sonucuna ulagilmigtir.
CART ve SVM tahmin kesinligi i¢in en yiiksek orana sahiptir. Tip I hatasi i¢in sirastyla MDA ve GA, Cin ve Tayvan
Liang 2015 GA, SVM, RBF SVM, k-NN, veri kiimeleri iizerinde en diisiik sonucu gerceklestirmektedir. GA, kredi puanlama veri kiimeleri iizerinde digerlerinden
et al. Naive Bayes, CART ve MLP daha iyi performans gosterirken, LA, iflas 6ngoriisii veri kiimeleri {izerinde diger yontemlerden daha iyi performans
gostermektedir.
Tiim verilerle toplam dogruluk oranlar1 sirasiyla DT %89.06 > MDA %79.69 = PROBIT %79.69 > LA%76.56 > 76.55
QDA olarak tespit edilmistir. Test 6rnekleri toplam dogruluk oranlart NN %81.3 > QDA %79.4 > SVM % 78.8 > MDA
ki 201 DT, MDA, PROBIT, LA, QDA
Okay 015 ’ - PROBIT, LA, Q % 77.5 > LA %76.9 = PROBIT %76.9 > TREE %68.1°dir. Test 6rnekleminde aga¢ modeli,% 68 ile en diisiik dogruluk
oranina sahiptir.
CHAID, C5.0 ve LA her ii¢ modelde de 6zellikle 2012 yilinin tahmin giictiniin yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir.
Kaygin | 2016 CHAID, C5.0, LA Lojistik Regresyon Modeli 2012 yil1 i¢in 34’ii dogru, 2’si ise yanlis siniflandirilmis ve modelin basar1 orant %94,44
siniflandirma dogruluklar: karsilastirildiginda LA modelinin daha basarili oldugu saptanmigtir.

Kaynak: Literatiir incelemesi sonucunda yazar tarafindan olugturulmustur.
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2.3.1. Finansal Basarisizhk Tahmini Uzerine Yurt Disinda Yapilmis Calismalar

Literatiirde yurt disinda yapilmig bazi c¢alismalar Ozet olarak asagida
belirtilmektedir.

Chen vd. (2006), calismalarinda, Cin’de finansal basarisizligi 6ngdérmede
finansal oranlarin kullanigliligini incelemek i¢in “MDA, LA, DT, NN” analizlerini
kullanmislardir. Halka acgik sirketlerin finansal bilgileri, Cin Hisse Senedi Piyasasi,
Muhasebe Arastirma Veritabani ve Data Stream’den toplanmistir. Cin Stock Star
Veritabani’ndan temin edilebilen ST (special treatment, 6zel muamele goren) sirketlerin
listesi, Aralik 1999-Haziran 2003 donemini kapsamaktadir. ST ve ST olmayan
firmalarin Ornegi, egitim ve test alt orneklerine ayrilmigtir. Tahminlemede Orneklem
setinin %701 egitim i¢cin ve %30'u test icin secilmistir. Egitim kiimesi on model
olusturmak ic¢in, dogrulama kiimesi ise tahmin sirasinda model agirliklarini test etmek
ve ayarlamak icin kullanilmistir. Analizlerde k-kath capraz dogrulama uygulanmigtir.
Calismada geri yayilimhi 6grenme ile tek gizli katmanli model secilmistir. Her bir
yontemin tahmin dogrulugu %78'den %93'e kadar farkli oranlarda yer almaktadir.
Analiz sonucunda LA ve NN modellerinin en iyi tahmin modelleri oldugu ve en diisiik
toplam yanlis siiflandirma maliyeti sagladigi goriilmiistiir™'.

Jardin (2009), calismasinda son kirk yilda iflas ongdorme modelleri hakkinda
yazilmig olan 190 caligmay: incelemistir. Calismalarm ilki (%46’s1), modelleme
teknikleri iizerine yogunlasmistir. Amag, smiflandirma ve regresyon yontemlerinin
dogru modeller olusturma yeteneginin derinlemesine anlasiimasini saglamaktir. Ikincisi
(% 23), agiklayic1 degiskenler iizerine yogunlagmistir. Buradaki amag, model dogrulugu
acisindan en iyi degiskenleri bulmaktir. Uciinciisii (%11), bir modelin tahmin
edebilecegi basarisizlik tiirleri tizerine yogunlagmistir. Dordiinciisii (% 7), bir modelin
dogrulugunu etkileyebilecek faktorler; 6rneklem biiyiikliigii, bir 6rneklemdeki her bir
grubun goreceli boyutu, verilerin toplandigi zaman donemi, yanlis siniflandirma
maliyeti iizerine odaklanmistir. Besincisi sik  kullanmilmayan degisken secim
tekniklerinin analizine yogunlasmistir. Az sayida da olsa bazi1 yazarlar, isletmenin teorik
bir modelinin iflas modellerinin tasariminda ne kadar faydali olabilecegini analiz

etmistir®>.

>! Chen et. al., “Financial Distress Prediction in China” p. 334.
#3? Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 39.
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Muller vd. (2009), calismalarinda MDA, Ozyinelemeli Boliimleme (RP),
(LA), (NN) kullanmilmislardir. Bu calisma, Tip I hatasmmin (gercekte basarisiz iken
basaril1 olarak yanlis tahminleme hatasi) Tip II hatasina gore (gercekte basarili iken
basarisiz olarak yanlis tahminleme hatas1) 20 ila 38 katina mal oldugu gercegini belirten
"Basarisizligin Normallestirilmis Maliyeti" olarak adlandirilan yeni bir kavram ortaya
koymaktadir. Arastirma hedefi yOniinden sonuglar incelendiginde farkli analiz
tekniklerinin farkli 6ngoérme dogruluklar1 iirettigini gostermektedir. LA ve NN
yontemleri en iyi genel ongérme dogrulugu elde ederken MDA ve RP yOntemleri
basarisiz sirketleri dogru olarak tahmin etmektedir”™”.

Li vd. (2010), ¢caligmalarinda Cin Shenzhen Menkul Kiymetler Borsasi’na ve
Sangay Borsasi’na kayithh 153 sirkete ait finansal oran verilerini elde etmislerdir.
Borsaya kayith bir sirket, Cin Menkul Kiymetler Denetleme ve Yonetim Komitesi
(CSSMC) tarafindan 6zel olarak muamele gordiigii takdirde, isletme basarisizligia
dahil edilmektedir. Basarisizliktan bir y1l onceki finansal oran degerleri kullanilmigtir.
MDA, LA, SVM, kNN ve CART analizinde en uygun degiskenleri se¢cmek i¢cin asamali
MDA yonteminin filtre yaklagimi kullanilmistir. Cin’de listelenen sirketlerin kisa vadeli
finansal basarisizlik tahmininde ortalama en yiiksek smiflandirma dogruluguna
CART’'m, en disik smiflandirma dogruluguna ise LA’nmin sahip oldugu
(CART>SVM>KNN>MDAFS-CART>MDA>LA) tespit edilmistir®*.

Gepp vd. (2010), calismalarinda finansal basarisizlik tahmininde kullanilmak
tizere MDA, NN, DT’lerin (C5.0 ve CART) modelleri yanlis siniflandirma maliyetleri
tizerinden Kkarsilagtirmaktadirlar. CART modeli, yanlis siniflandirma maliyetleri
tizerinde en tutarli ongdrme kabiliyetine sahiptir. C5.0 algoritmasinin siniflandirma ve
tahmin kabiliyeti acik¢a en iyi smiflandirma teknigi olarak bulgulanmistir. C5.0
algoritmas1 CART ile karsilastirildiginda daha karmasik agaclar iiretmistir. DT
yontemleri, alt1 finansal oran ve siirekli verilerle tahmin etmede NN ve LA’dan daha 1yi
performans gostermistir. Basarili ve basarisiz olan isletmeler arasindaki siniflandirmay1
gerceklestirmek icin farkli DT tekniklerinin hepsinin MDA’dan daha iyi performans

gosterdigi goriilmiistiir™”.

3 Muller et al., “Predicting Financial Distress of Companies Listed on The JSE — A Comparison of
Techniques”, p. 21.

% Li et al., “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5901.

3 Gepp et al. ““Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 551.
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Chen (2011), “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of
Decision Tree Classification and Logistic Regression” isimli ¢aligmasinda, finansal
sikint1 tahmin modelleri gelistirmek i¢in 2000-2007 aras1 Tayvan Borsasi’na kayith 50
finansal basarisiz ve 50 finansal basarili sirket arasindan secilen 100 firmanin verileri
almarak finansal ve finansal olmayan oranlardan olusan toplam 37 oran ile analiz
yapilmistir. Calismada finansal sikinti tahmin teknikleri olan karar agaci siniflandirma
yontemleri (C5.0, CART ve CHAID) ve LA kullamlmustir. Finansal sikinti zamani
yaklastik¢a karar agaci 6ngorii modeli daha dogru sonuglar vermektedir. Ornek olarak
faktor analizi kullanilmaksizin finansal sikinti Ongorii modeli dogrulugu C5.0
algoritmasinda 8 donem Oncesi i¢in %88.80 iken 2 donem Oncesi i¢in %97.01'dir. LA
icin finansal sikintidan 6nceki 2 ve 8 donem 6ncesi 6ngorii dogrulugu sirasiyla %85.07
ve %91.70 olmustur. C5.0 algoritmasmin dogruluk oraninin CART ve CHAID'den daha
iyi oldugu sonucuna ulasilmistir>°,

Chen (2011), “Bankruptcy Prediction in Firms with Statistical and Intelligent
Techniques and A Comparison of Evolutionary Computation Approaches” isimli
calismasinda, Tayvan Borsasi’na kayith yaklasgitk 200 isletme tarafindan toplanan
verileri kullanarak geleneksel istatistiksel yontemler, DT siniflandirmasi, NN ve
evrimsel hesaplama teknikleri gibi yontemler kullamilmistir. Bagimsiz degisken olarak
33 nicelik, 8 nitelik ve 1 kombine makroekonomik endeks olmak iizere, uygun
degiskenlerin c¢ikarilmasi1 icin temel bilesen analizi (PCA) ile toplam 42 oran
kullanilmistir. Analiz sonucunda bulgulardan ilki, tahmin performanst PCA metoduna
kiyasla finansal oranin % 80 daha az kullanilmasiyla bile iflasta olduk¢a dogru tahmin
saglanabilmektedir.  Ikincisi,  geleneksel istatistiksel  yontemlerin  tahmin
performansindan 6diin vermeden kiiciik veri kiimelerini daha iyi isleyebildigi, buna
karsilik akilli tekniklerin biiyiik veri kiimelerinde daha iyi daha performans gosterdigi
sonucuna ulagilmgtir. Ugiincii ampirik sonug, C5.0 ve CART 1n yaklasan iflaslar icin
en iyi tahmin performansi sagladigimni gostermektedir™’.

Jardin (2012), “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy
of Bankruptcy Prediction Models” isimli ¢aligmasinda, finansal basarisizligir tahmin

edebilmek icin MDA, LA ve NN analizi uygulamistir. 2002 yili veri seti 450 sirketten

% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11271.

7 Chen, “Bankruptcy Prediction in Firms with Statistical and Intelligent Techniques and A Comparison
of Evolutionary Computation Approaches”, p. 4514.
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olusan bir 6grenme Orneklemi (A) ve 50 sirketten olusan bir dogrulama-test 6rneklemi
(T) olmak tizere rastgele iki alt 6rnege ayrilmistir. (A)’dan, her secilen degisken grubu
icin yirmi bes onyiikleme O0rnegi hazirlanmis ve bircok modelin 6nyiikleme 6rnekleri
olarak tahmin edildigi goriilmiistiir. Son olarak, elde edilen modeller T Orneginin
gozlemlerini siniflandirmak icin kullanilmistir. Bu adimlar 100 kez tekrarlanmistir.
Finansal oranlar her zaman normal dagilimdan uzak ve ¢ok sayida ortalamadan sapmis
degerler icermektedir. Verilerdeki istikrarsizliktan kaynaklanan tahmini hatanin
varyansini azaltmak i¢in boyle bir yontem kullanilmistir. NN, MDA’dan ve az da olsa
LA’dan daha iyi performans sergilemektedir. Smiflandirmada en iyi sonu¢ % 88.92 -
test orneklerinde NN verirken, bunu % 86.02 ile LA ve % 83.86 ile MDA izlemistir™".
Tsai vd. (2014), calisgmalarmda ¢ok katmanli perceptron (MLP) NN, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Karar Agaclar1 (DT) olmak iizere iic yaygm kullanilan
siiflandirma teknigini karsilastrmak icin kapsamli bir calisma yiiriitmiislerdir. Ug
halka acik veri kiimesiyle yapilan deneysel sonuglar, artirma yontemini kullanan 80-100
smiflandiricidan olusan DT topluluklarmin en iyi performansa sahip oldugunu
gostermistir. Wilcoxon isaretli sira testi ayrica DT topluluklarmin, diger smiflayici
topluluklardan onemli dl¢iide farkli performans sergiledigini ortaya koymaktad1r239.
Gepp ve Kumar (2015), caligmalarinda mali sikint1 tahminine yar1 parametrik
Cox Hayatta Kalma Analizi Modeli ve parametrik olmayan CART analizleri, cesitli
maliyet oranlar1 (Tip I hata maliyeti, Tip II hata maliyeti) ve tahmin araliklar: iizerinden
yapmuglar, birbirleriyle ve en popiiler yaklasimlarla karsilastirmiglardir. Sonug olarak
DT, ozellikle CART modeli, diger tekniklerden daha iyi siniflandirma dogruluguna
sahiptir. CART ve Cox analizinin ¢aliymada kullanilan verilere gore diisiik performans
gosteren LA’dan daha iistiin smmiflandirict oldugu tespit edilmistir. Parametrik olmayan
DT lerin, istatistiksel varsayimlari ihlal etme riski olmaksizin dogru tahminler yapma
konusunda diger yontemlerle karsilastirildiginda en iyisi oldugu belirtilebilir. En
belirgin sonu¢ LA modelinin zayif performansidir. CART, Cox ve MDA modellerinin

genel tahmini dogrulugu cok benzerdir. LA’nin finansal basarisizlik tahmininde

% Jardin, “The Influence of Variable Selection Methods on the Accuracy of Bankruptcy Prediction
Models”, p. 31-32.
% Tsai et al. “A Comparative Study of Classifier Ensembles for Bankruptcy Prediction”, p. 977.
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MDA’ya kiyasla belirgin olarak daha diisiik performans gostermesi alisilmadik bir

240
durumdur~.

2.3.2. Finansal Basansizhk Tahmini Uzerine Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Torun (2007), calismasinda, pay senetleri BIST’de (IMKB) islem goren imalat
isletmelerinin 1992-2004 yillar1 arasinda mali tablo verileri ile MDA, LA ve NN (geri
yayilimli ¢cok katmanli yapay sinir ag1) kullamilarak tahmin modelleri kurulmustur.
Analiz sonucunda yapay sinir aginin kontrol/test seti iizerindeki dogru siniflandirma
oranlar1 bir yil Oncesi i¢cin %90.00, iki yil Oncesi i¢in %86.70’dir. Kontrol/test seti
tizerinde li¢ ve dort yil 6nceden en iyi tahmini NN yaparken, bes yi1l oncesinde en iyi
performanst LA gostermistir. Basarisizliktan oOnceki ilk iki yil i¢in elde edilen
sonuclarm oldukca iyi oldugu soylenebilir. Daha geriye gidildiginde ise tiim modellerin
ozellikle basarisiz igletmeleri dogru tahmin etme oranlari ¢ok diisiik oldugundan, toplam
dogruluklarmn ihtiyatla karsilanmasi gerektigi belirtilmistir™'.

Celik (2009), calismasinda, 1992-2008 yillar1 aras1 BIST’de (IMKB) yer alan
355 firma verileri kullanilarak MDA ve NN modeli kurmustur. MDA analizinde 7
degiskenli diskriminant modeli olusturulmustur. Diskriminant modelinde basarisizliktan
I, 2 ve 3 yil Oncesi icin olusturulan 6ngérii modelinin dogru tahmin giicii basarili
firmalar i¢in swrasiyla %92.80, %92.90, %91.40 olarak bulunmustur. Basarisizliktan 1,
2 ve 3 yil Oncesi i¢in olusturulan 6ngdrii modelinin basarisiz firmalar1 dogru tahmin
etme giicii ise swrasiyla %87.30, %90.80, %75.40’dir. NN sonuglarina bakildiginda; 25
finansal oran kullanilarak olusturulan model basarisizliktan 1 ve 2 yil Oncesi icin
basaril1 ve basarisiz firmalar: sirasiyla %94.90, %95.30 ile ayn1 oranda dogru tahmin
etmis, iic yil Oncesi i¢cin 25 finansal oran kullanilarak olusturulan NN modeli, basarili
firmalar1 %96.80 ve basarisiz firmalar1 %85.90 oraninda dogru tahmin etmistir®**.

Dogrul (2009) calismasinda, 1997- 2007 yillar1 arasinda BIST’de (IMKB)
islem goren imalat isletmelerinden belirlenen kriterlere gore 70 basarili, 70 basarisiz
isletmeye ait 29 finansal oran kullanarak LA, CART ve NN modelleri olusturmustur.

Kurulan modeller ile isletmelerin finansal durumlarinin 1, 2 ve 3 yil dnceden tahmin

% Gepp and Kumar, p. 403.

! Talip Torun, “Finansal Basarisizik Tahmininde Geleneksel Istatistiki Yontemlerle Yapay Sinir
Aglarmin Karsilastirilmast ve Sanayi Isletmeleri Uzerinde Uygulama”, Erciyes Universitesi SBE, Kayseri
2007 (Yayimlanmamig Doktora Tezi), s. 135.

2 Celik, s. 173-175.
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edilmesi amaglanmistir. Analiz sonucunda CART daha basarili sonuglar vermesine
ragmen farkli donemlerde yapilan tahminlerde ve farkli isletme gruplarinin (basarili-
basarisiz) tahmin edilmesinde ayn1 model her zaman benzer basariy1 saglayamamigtir.
NN isletmelerin finansal durumlarini yiiksek oranda tahmin etmesine ragmen tahmin
basaris1t LA ve CART modellerine gore daha diisiik kalmistir. Analizler sonucunda
finansal basarisizlig: bir y1l dnceden LA ve CART %92.90, NN %90.00 oraninda dogru
tahmin etmis, iki y1l 6nceden LA %88.60, CART %94.30, NN analizi %85.00 oraninda
basar1 ile tahmin etmis, li¢ yi1l onceden basariyla tahmin etme oranlar1 ise; LA igin
%75.70, CART i¢in %90.00 ve NN analizi i¢in %82.80 olmustur**.

Oztiirk (2010), caligmasinda BIST’de (IMKB) islem goren, imalat sanayi
sektoriinde faaliyet gosteren Tekstil, Metal Esya, Tas Toprak sektorlerinden 34
isletmenin 1992-2008 yillar1 arasinda gerceklesen bilanco ve gelir tablosu degerleri veri
olarak kullanilmistir. Mali tablo verileri kullanilarak MDA ve LA analizleri ile
isletmelerin 5 yil Oncesine kadar finansal durum tahminlemesi yapilmistir. LA
sonucunda kurulan model, basarisizliktan 1, 2, 3, 4, 5 yi1l Oncesinde sirasiyla %85.00,
%76.00, %71.00, %71.00, %65.00 dogru siniflandirma oranina sahiptir. Adimsal
diskriminant analizi (stepwise discriminant analysis, SDA) iizerine kurulan model ise
basarisizliktan 1, 2, 3, 4, 5 yil 6ncesinde sirasiyla %79.00, %76.00, %71.00, %68.00,
%65.00 diizeyinde dogru smiflandirimigtir”*,

Elmas vd. (2011), calismasinda, BIST’de (IMKB) islem goren 140 sanayi
isletmesinin 2005-2008 yillar1 arasindaki 23 finansal oran veri seti BIST’den (IMKB)
temin edilmistir. Mali basarisizliklar1 LA ve NN ile tahmin edilerek hangi yontemin
daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir. LA 2007 yil1 basarisizlik yili olarak alindiginda
2006 y1ili icin test seti verileri ile %79.00 dogrulukla, NN analizi test grubu iizerinden
de %79.00 dogrulukla tahmin yaptig1 saptanmistir>*.

Kilig (2011) calismasinda, BIST’de (IMKB) islem goren ve imalat sektoriinde
faaliyet gosteren isletmelerin finansal basarisizliklarmi tahmin etmek icin bir model
gelistirmek amaciyla 2005-2010 yillar1 arasinda 137 firmanin toplam 6 yillik verileri
kullanilmigtir. 12 aylik bilanco ve gelir tablosu kullanilarak her bir firmanin finansal

oranlar1 hesaplanmis olup C5.0 algoritmasi ve NN ile analizler yapilmistir. Analiz

3 Dogrul, s. 157-158.

** Evren Kog¢ Oztiirk, “Finansal Basarisizlik Tahmin Metodlarmin Karsilastirilmast ve Sektorel Bir
Uygulama” Marmara Universitesi SBE, Istanbul 2010, (Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), s. 65-68.

* Elmas vd. “Isletmelerin Mali Basarisizigmim Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Modeli ile
Tahmin Edilmesi”, s. 53.
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sonucunda C5.0 teknigi egitim grubunda NN’ye gore daha yiiksek tahmin basarisi elde
ederken, test grubunda NN daha basarili sonuglar iiretmistir. NN tekniginin finansal
basarisizlig1 tahminlemedeki performansinin C5.0 teknigine gore daha yiiksek oldugu
sonucuna ulasilmstir®*®.

Yakut (2012) ¢ahsmasinda, BIST’de (IMKB) islem goren 60 basarisiz ve 60
basarili olmak {iizere 120 sanayi isletmesinin 2002-2010 yillar1 arasi verilerini
kullanarak finansal basarisizlik tahmin modelleri kurmustur. Tahmin ic¢in veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmasi, SVM ile NN karsilastirilarak, en uygun
yontem belirlenmeye calisilmistir. Yontemler acisindan bakildiginda, NN yOnteminin,
hem C5.0 hem de SVM yontemiyle karsilastirildiginda, tiim modeller i¢cin genel
anlamda daha 1yi sonuclar verdigi gozlenmistir. Siniflandrma dogrulugu agismndan
siralama yapildiginda NN>C5.0>SVM olarak tespit edilmistir. Uc yonteme gore
basarisizliktan bir y1l Oncesine ait tahmin sonuclarmin, sirasiyla 2, 3 ve 4 yil dncesine
ait sonuglara gore daha yiiksek tahmin degerlerini elde ettigi gozlenmistir™*’.

Delen vd. (2013) calismalarmda, 2005 ile 2011 yillarin1 kapsayan 31 finansal
oran hesaplamislardir. Bu ¢alismada finansal oranlarin firma performansi iizerindeki
etkisini arastirmak i¢in dort popiiler karar agaci algoritmasi1 (CHAID, C5.0, QUEST ve
CART) kullanilmistir. Tahmin modelleri gelistirildikten sonra, bagimsiz degiskenlerin
goreli 6nemini 0l¢mek i¢in duyarlilik analizleri gerceklestirilmistir. Sonuclar CHAID ve
C5.0 karar agaci algoritmalarinin en 1iyi tahmin dogruluguna sahip oldugunu
gostermektedir”*®.

Ocal vd. (2015), calismalarinda, BIST’e (IMKB) kayith 206 imalat
isletmesinin 2007-2013 doneminde yillik finansal tablolar ve dipnotlar1 kullanilarak
finansal yonden basarili veya basarisiz olma durumunu, 35 finansal oran ile C5.0 ve
CHAID karar agaci algoritmalarin1 kullanarak bir model gelistirmeyi amaglamislardir.
CHAID algoritmasmin genel dogruluk oram1 ve basarisiz sirketler i¢in dogru
smiflandirma orami ayni gozlemler i¢in C5.0 algoritmasindan elde edilen oranlardan

daha biiylik olmasina ragmen, C5.0 algoritmasi tarafindan olusturulan model basarili

240 Kilig, ss. 74-76.

*7 Emre Yakut, “Veri Madenciligi Tekniklerinden C5.0 Algoritmasi ve Destek Vektor Makineleri ile
Yapay Sinir Aglarmin Siniflandirma Basarilarinin Karsilagtirilmasi: Imalat Sektoriinde Bir Uygulama™,
Atatiirk Universitesi SBE, Erzurum 2012 (Yayimlanmamis Doktora Tezi), s. 184.

¥ Delen vd., p. 3970.
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sirketlerin siniflandirilmasinda CHAID’in modelinden daha iistiin oldugu sonucuna
ulagiimustir®®.

Okay (2015) galismasinda, 2000-2015 yillar1 arasinda BIST’e (IMKB) kayith
finansal olmayan sirketlerin basarisizliklarini arastirmak ve farkli 6ngérii modellerinin
dogruluklarmi karsilastrmak i¢in 32 basarisiz 32 basarili sirketi almistir. MDA,
Kuadratik Diskriminant (QDA), LA, Probit Analizi, DT, NN ve SVM modelleri gibi
farkli 6ngorii modellerinin dogruluklar1 karsilagtirilmistir. Bu c¢alisma, mali tablo
verilerinin, iflastan 1-2 yil Once giicli Ongoriiciiler oldugunu gostermektedir.
Dogrulama 6rnekleri kullanildiginda NN modeli, bu ¢alismada kullanilan tiim modeller
arasinda en 1yl tahmin giiciine sahip oldugu bulunmustur. Tiim verilerle toplam
dogruluk oranlar1 sirasiyla DT %89.06>MDA %79.69=PROBIT %79.69>LA
%76.56>QDA 76.55 olarak tespit edilmigstir. Test ornekleri toplam dogruluk oranlari
NN %81.30>QDA %79.40>SVM  %78.80>MDA  %77.50>LA  %76.90=PROBIT
%76.90>DT %68.10°dir. Test Ornekleminde aga¢c modeli, % 68.00 ile en diisiik
dogruluk oranina sahiptir®’.

Kaygin vd. (2016), ¢cahsmalarinda 2010-2013 yillar1 arasinda BIST e (IMKB)
islem goren 143 imalat sanayi sirketinin yillik bilanco ve gelir tablosu verilerinden
yararlanilarak 25 finansal oran ile veri madenciligi ve LA yontemleri kullanmislardir.
2013 yili baz almarak 1, 2 ve 3 yil Oncesinin tahmin edilmesine yonelik modeller
gelistirilmis modellerin tahmin giicii karsilagtirilmistir. Analiz sonuglarina gore CHAID,
C5.0 ve LA’dan olusan ii¢ modelde de 6zellikle 2012 yilinin tahmin giiciiniin yiiksek
oldugu sonucuna ulagilmistir. 2012 yili i¢in LA modeli siniflandirma oran1 %94.44 olup
smiflandirma dogruluklar1 CHAID, C5.0 ile karsilastirildiginda LA modelinin daha

basarili oldugu saptanmistir™".

¥ Nurcan Ocal, Metin Kamil Ercan and Eyiip Kadioglu, “Predicting Financial Failure Using Decision
Tree Algorithms: An Empirical Test on the Manufacturing Industry at Borsa Istanbul”, International
Journal of Economics and Finance, Vol. 7, No. 7, 2015, p. 202.

29 Okay, s. 30-32.

»! Kaygin vd., s. 157.



3. BOLUM
IMALAT SANAYI iSLETMELERININ FINANSAL BASARISIZLIK
TAHMINLEMESI UZERINE BIST’DE BiR UYGULAMA

Finansal basarisizlik kavrami, borsaya kayith isletmelerin genel ekonomiye
olan katkilarindan dolay1 6nemli bir konu olmayi siirdiirmektedir. Finansal basarisizlik
oranlar arttik¢a, borsaya kayith isletmelerin finansal basarisizlik tahmini konusu daha
da onem kazanmaktadir. Borsaya kayith isletmelerin ozelliklerine gore uyarlanmig
dogru bir Ongdérme modelinin kullanilmasi sonucu isletmeler kendi tahminlerini
yapabilir ve dolayisiyla ilgililer tarafindan nasil degerlendirileceklerini daha 1yi
anlayabilirlerzsz. Calismanin bu boliimiinde BIST imalat sanayi isletmelerinin finansal
basarisizlik tahmininde MDA, LA, CART, C5.0, NN yontemlerinin smiflandirma ve

tahminleme giicleri karsilastirilmistir.

Literatiirde bazi ¢caligmalarda, 6rnegin Yakut (2012), dogrudan modelin egitim
verileri ile yapilan siniflandirma sonuglar1 konulmakta ancak modelin hi¢ gormedigi test
verileri ile yapilan sonuclar ¢alismada gosterilmemekte veya modelin hi¢ gérmedigi
veriler ile test yapilmamaktadir. ilgili calismada model, rneklemin tamami iizerinden
kuruldugu i¢in bu veriler model tarafindan 6grenilmekte, hatta bazen asir1 6grenme
(ezberleme) sorunu ile karsilasilmaktadir. Ancak algoritmaya yeni veriler
gosterildiginde tiim veri seti kullamilarak elde edilen siniflandirma ve tahmin
performansinin yakalanamadigi goriilmektedir. Bu sekilde kurulan modellerde 6rnegin
63 basarili, 63 basarisiz isletme Orneklemi alinarak sadece egitim seti ile analiz
yaptigimiz takdirde bir isletmenin yanlis siiflandirma orani 0.016 olarak ¢ikmaktadir.
Calismamizin buradaki onemi MDA ve LA disindaki veri madenciligi yontemleri
analizlerinde Chen (2011) calismasinda oldugu gibi tiim set %70 egitim ve %30 test
seti seklinde ikiye ayrilmakta ve egitim seti ile kurulan modelde, modelin daha 6nce hig
gormedigi test seti (19 basarili ve 19 basarisiz isletme) iizerinden test edilmesidir™”.

MDA ve LA analizlerinde ise daha optimal veri dagilimi i¢in 10 kath capraz dogrulama

2 Gordini, p. 6434.
3 Chen, p. 11264.
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teknigi kullanilmistir. 19 basarili, 19 basarisiz isletmede 1 yanlis smiflandirmanin
toplam smiflandirmadaki hata yiizdesi ise 0.052°dir. Ozetle 63 isletmede 5 isletme
yanlis smiflandirildiginda toplam dogru siniflandirma orant %92.00 iken, test setindeki
19 isletmenin 5’1 yanhs smiflandirildiginda toplam dogru smiflandirma orani1 %74.00
olmaktadir. Iki farkli smiflandirma o6rnekleminin sonuglarindaki ucurum dikkate
degerdir. Bu nedenle calismamizda test ornekleminin sonuclar1 alinmasaydi, sadece
egitim Orneklemi sonuglar1 koyulsaydi, ne diizeyde dogru smiflandirma elde
edilebilecegi yukaridaki agiklamalar 1s1ginda daha kolay anlasilabilecektir. Buna karsin
verilerin egitim ve test seti olarak ayrilmadigi durumda ise 10 kath capraz dogrulama
yapilarak daha giivenilir bir smiflandirma sonucu elde edilmistir. Baz1 ¢aligmalarda
genel siiflandirma dogrulugu iizerinde durulurken ¢alismamizda basarili ve basarisiz
isletme olarak her iki smiflandirma oraninin yiiksek ¢iktig1 modellerin ¢aligmaya dahil

edilmesine dikkat edilmistir.

3.1. Model

Literatiirde isletme basarisizligi tahminlemesi igin istatistiksel ve makine
o0grenmesine dayali yontemler kullanilmistir. Bu yontem ve algoritmalardan hangisinin
daha iistiin olduguna yonelik ¢ok sayida caligma yapilmis ve bu calismalarda farkl veya
benzer sonuglara ulasilmistir. Sonuclardaki benzerlik veya farklilik, tahminlemede
kullanilan veri seti, veri iizerinde yapilan 6n islemler ve algoritma parametrelerinin
seciminin oneminden kaynaklanmaktadir. Farkli arastirmacilar tarafindan, farkli veya
ayn1 veri setleri iizerinde, farkli parametrelerle yapilan ¢alismalarda, farkli veya benzer
sonuglarin elde edilmesi dogaldir™*.

Modeller gercek diinyada finansal sikintinn  tahmin  edilmesinde
uygulanmadik¢a, smiflandirma hata oranin1 azaltan bir yOntemin Onemi
bulunmamaktadir. Kullanicilar bir teknigin i¢ mekanizmasini agikca anlamadikcga,
caligmalarinda bu yontemleri bir teknik olarak kullanmazlar. Gelistirilen modellerin
karmagiklig1, sanayi kuruluslar1 ve kullanicilar tarafindan bu modellerin kabul
edilmesini engellemektedir. Bu nedenle, yorumlama, aciklama ve anlasilir olma

ozelliklerini tasiyan basit finansal basarisizlhik tahmin modellerine ihtiyag

»% T, Siikrii Yaprakh ve Hamit Erdal, “Firma Basarisizhgi Tahminlemesi: Makine Ogrenmesine Dayali
Bir Uygulama”, Bilisim Teknolojileri Dergisi, Cilt 9, Say1 1, Ocak 2016, s. 27.
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duyulmaktadir™. Gepp vd. (2010) ¢alismalarinda daha basit modellerin daha iyi tahmin
giicii liretebildigini gosteren bazi kanitlar elde etmislerdir. Bu bakimdan caligmamizda
kullanilan modellerin gecerliligi ve saglamligi, isletmelerin gergek durumunun daha iyi
anlagilmasini, bankalarin ve diger ilgililerin bu sirketleri nasil degerlendirecekleri
konusunda bilgi edinmelerini saglayabilecektir™®.

Bilanco ve gelir tablosu, potansiyel olarak isletmelerle ilgili biiyiik miktarda
bilgi saglamaktadir. Tahmin degiskenlerinin ¢ok olmasina bagh olarak ¢ogu durumda
ilgili kisi, bir sirketin hayatta kalmasi konusunda hangi oranlar1 kullanacagina kolayca
karar veremez> . Finansal oran ile isletme durumu arasindaki iliski dinamik olmakta ve
oranlar iilkelerde, sanayilerde ve ekonomik dongii asamalarinda farklilik
gostermektedir. Bu nedenle Lussier (1995) calismasinda oldugu gibi, calismamizda da
elde edilen finansal oran setinin genellestirilebilecegi iddia edilmemektedir™®.
Muhasebe standartlariin tilkeler arasinda farkliliginin varligi bu ¢alisma sonuglarinin
farklr iilkelerdeki sirketler icin genellenebilirligini sinirlayabilmektedir. Yatirimcilar,
kredi verenler ve tedarik¢iler, calismamizda kullanilan MDA, LA, CART, C5.0 ve NN

modellerini kendi teknikleriyle birlestirebilir, modelleri literatiirdeki diger model ve

yontemlere dahil edebilirler.

3.1.1. Veri Seti ve Bagimsiz Degiskenlerin Secimi

Finansal basarisizlik modellerinin amaci, isletme performansmin gosterdigi
basar1 ya da basarisizligi aciklamak degil, performans gostergelerine bakarak dnceden
tahminde bulunmaktir. Bunun i¢in de firmalarin ¢esitli agilardan performanslarmni 6lcen
oranlar kullamlmaktadir®”. Finansal tablolar bir isletmenin is faaliyetlerini yansittig:
icin finansal tablolardan kritik bilgilerin kesfi cok 6nemlidir*®. Finansal oranlar, bir
isletmenin likidite, ddeme giicli, karhlik, verimlilik, varlik yonetimi, kaldirag, nakit
pozisyonu, temettii pozisyonu vb. gibi ¢cok yonlii performansim gosterdikleri i¢in finans

calismalarinda birincil, giivenilir ve en énemli gostergeler olarak kabul edilirler®®".

3 Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 53.

2% Gordini, p. 6443.

»7 Salehi and Fard, p. 19.

% Robert N. Lussier, “A Nonfinancial Business Success Versus Failure Prediction Model for Young
Firms”, Journal of Small Business Management, January 1995, p. 18.

29 Celik, s. 8.

* Hui Li and Jie Sunm, “Ranking-Order Case-Based Reasoning for Financial Distress Prediction”,
Knowledge-Based Systems, Vol. 21, 2008, p. 870.

1 Bee and Abdollahi, p. 7993.
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Bir sirketin finansal acidan sikintili veya saglikli olma durumu rastgele
belirlenmez. Finansal tablolardaki mutlak degerler degil, finansal oranlar
kullanilmaktadir®®. Finansal oranlar halen finansal basarmin tespit edilmesinde en ¢ok
tercih edilen gostergelerdir. Jardin (2009) calismasinda, inceledigi 190 calismanin
%93’tiinden fazlasinda finansal oranlarin kullamildigimi ve kalan %7’sinde ise diger
degiskenlerin kullanildigin1 belirlemistir. Bu caligmalarin  %53’tinden fazlasinin
modellerinde yalnizca finansal oranlar yer almakta ve neredeyse %78’1 tek basina ya da
bagka bir degisken tiirii ile birlikte kullanilan oranlar1 icermektedir*®.

Finansal oranlar1 kullanarak, bir endiistri icindeki sirketlerde, sektorler arasinda
veya bir firma i¢cinde karsilastirmalar yapilabilir. Bu tiir bir ara¢, aym1 zamanda, farkli
bityiikliikteki sirketlerin goreceli performansini karsilastirmak icin de kullamlabilir®®,
Farkl finansal oranlar, farkli endiistriler icin sirket basarisizliginin tahmincileri olarak
kullanilabilir*®. Oran analizinin tahminleme giicii, oranlar1 segmenin yani sira analitik
yontemlerin se¢imine bagli oldugunu ortaya koymaktadir. Analiz metodu, maksimum
ayrimet giic elde etmek igin incelenen oran icin uygun olmalidir*®®.

Cok sayida calismada, kullanilan oranlarin yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu
belirtilmesine ragmen, en iyi finansal oran kombinasyonu heniiz bulunamamistir.
Modeller; veri seti, verinin elde edilebilirligi, veri kalitesi ve analiz ydntemine

267

baghdir™’. Bugiine kadar finansal basarisizlik tahmininde finansal oranlarin ne olmasi

gerektigini kesin olarak belirten teori mevcut degildir. Finansal basarisizlik tahmininde
kullanilan oranlar, farkli aragtirmalarda degisiklik gosterebilir®®®,

Erken uyari sistemleri, tahmin dogrulugunun yani sira yararl olabilecek kadar
erken tahminler iiretmelidir. Iyi bir model, dogru bir sekilde genellenebilir ve boylece
tasariminda kullanilan verilerle dogru sonuglar verebilir. Genellestirmek icin,
ayarlanabilir serbest parametrelerin ve Ozellikle de degiskenlerin sayist miimkiin

oldugunca diisiik olmalidir. Dolayisiyla, degisken secimi ve degisken se¢im teknikleri

%2 Hui Li, Hai-Bin Huang, Jie Sun et al. “On Sensitivity of Case-Based Reasoning to Optimal Feature
Subsets In Business Failure Prediction”, Expert Systems with Applications, No. 37, 2010, p. 4814.

2% Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 41.

2% Delen vd., p. 3970.

2% Wu et al, “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry” p. 344.

2% Edmister, p. 1491.

*7 Kulaly, s. 156.

2% Mohamad Iwan, “Bankruptcy Prediction Model with Zeta Optimal Cut-Off Score to Correct Type I
Errors”, Gadjah Mada International Journal of Business, 2005, Vol. 7, Issue 1, p. 42.
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bityik ©nem tasimaktadir™®.

Degisken secimi swrasinda iki Onemli soru ortaya
cikmaktadir: Birincisi, nihai olarak modelin olusturulmasinda hangi degiskenler
baslangic havuzunu olusturacaktir? lIkincisi ise; nihai segim igin hangi yontem
kullanilmalidir? Degisken sec¢imi, 0zel optimizasyon tekniklerinden biridir. Amact; (1)
degiskenlerin faydali olup olmadigimi degerlendirmek, (ii) ilgili degiskenleri secmek ve
daha sonra (iii) veriden gereksiz degiskenleri kaldirarak veri kiimelerinin boyutunu
azaltmaktr. Bu nedenle, veri madenciligi algoritmalarinin  performansi

artirilabilmektedir®’’.

Bir isletmenin finansal durumu cesitli faktorlere gore degerlendirilir. Finansal
oranlar genellikle isletmelerin finansal durumunun tespit edilmesi amaciyla
hesaplanmaktadir. Bu sekilde, bir isletmenin biiyiikliigiine bagli olmayan oranlar elde
edilir ve bu durum, farkl1 biiyiikliikteki isletmelerin karsilastirilmasini miimkiin kilar*’".
Giiniimiizde finansal basarisizlik tahmin sonuglart ¢ogunlukla finansal oranlar
kullanilarak elde edilmektedir’’>. Bu nedenle, bu calismada bu alanda calisan
arastirmacilari bir cogunun yaptigi gibi finansal tablolardan elde edilen finansal oranlar
kullanilmaktadir.

Finansal basarisizlik tanimi arastirmacilar  tarafindan farkli  sekilde
yapildigindan tamimda kullanilan basarisizlik sebebi de farkli olmaktadir. Modelin
amacma bagli olarak basarisizligm farkli tanimlar1 gosterilmektedir. Bir firmanin
iflasmin resmi olarak beyan edilmesi, bir firmanin borclarini ddeyememesi, tahvil
temerriidii, banka hesabindan paranin c¢ekilmis olmasi, imtiyazli hisse senedi
temettiisiiniin 6denmemesi ya da borclar1 azaltmak i¢in alacakllarla yapilan acik bir
anlasma isletme basarisizlik literatiiriinde basarisizlik nedenleri olarak sayilmaktadir®”.

Bir isletme basarisizlik tahmin modelinin ana hedefi, hangi degiskenlerin
basarisiz ve basarili sirketler arasinda en iyi ayirimi yapacaklarini belirlemek ise, iki

farkli isletme grubunu secilen Ornege dahil etmek gerekir. Bu nedenle Oncelikle,

basarisizlik denildiginde ne anlasildigiyla ilgili karar verilmesi gerekmektedir. isletme

2% Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 39.

% Cheng and Chan, p. 1120.

" Divsalar, Ali Khatami Firouzabadi, Meisam Sadeghi et.al. “Towards the Prediction of Business Failure
via Computational Intelligence Techniques”, Expert Systems, Vol. 28, No. 3, 2011, p. 213.

7 Li et al., “On Sensitivity of Case-Based Reasoning to Optimal Feature Subsets in Business Failure
Prediction” p. 4813.

%3 Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review from the State-Of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches, p. 43.



64

basarisizligina iliskin kriter kararlastirildiktan sonra, anakiitleden basarisiz ve basarili
firmalarin belirlenmesi gerekmektedir. En yaygin kullamilan Ornekleme yOntemi,
basarisiz firmalarin 6rneklemi belirlendikten sonra ayni sayida ve ayni endiistride olan

basarili 6rnekleri belirlemektir*™*

. Basaris1z isletmelerle, basarili isletmelerin esit sayida
alinmasinin nedeni MDA’da her iki smiftaki isletmelerin onsel olasiliklarinin bilinmesi
gereginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle onsel olasiliklarin %50-%50 alinabilmesi

icin, basarisiz isletmelerle, basaril isletmelerin sayisi esitlenmektedir®’

. Calismamizda
basarili ve basarisiz isletme siniflarinda yer alan isletme sayilarmin esit olmasi
nedeniyle Onsel olasiliklar esit (0,5) olarak alinmistir.

Literatiirdeki bir¢cok arastirmaci, Beaver’in (1968) yaptig1 gibi, calismasinda;
finansal oranlari literatiirdeki popiilaritesi ve 6nceki arastirmalarda basarili ve basarisiz
isletmeleri tahmin yetenegine gore bazi finansal oranlar1 bagimsiz degisken olarak
secmistir. Bu kriterler, Gallego ve Mures-Quintana (2012) calismasi takip edilerek
calismamizda da finansal oranlari segmek igin dikkate almmustir®’®. Finansal oranlarin
belirlenmesinde secilen oranlar caligmamizda dort yillhik calisma donemi i¢in
hesaplandigindan, orneklemdeki isletmelerin ardi ardina dort yillik finansal oran
bilgisine ihtiya¢ duyulmustur. Finansal oranlarla ilgili bilgiler, basarisizlik yili ve
basarisizliktan 6nceki son ii¢ yil i¢in elde edilmistir.

Basarisizig1 tahmin edebilmek i¢in isletmelerin finansal durumuyla ilgili
bilgilere ulasmak gerekmektedir. Bu bilgi temel olarak finansal oranlarla verilir; ancak
ek bilgiler de (Ornegin etkinlik, sirket boyutu, yas, vb.) bazi calismalarda hesaba
katilmaktadir®”’. Bilanco ve gelir tablosundan faydalanarak elde edilen geleneksel
finansal oranlari, bagimsiz degisken olarak kullanmak, isletme basarisizligi tahmin
modelleri olusturmak i¢in yaygin bir uygulamadir. Bununla birlikte, finansal veriler,
isletme basarisizligin ve iflasini agiklayan tek arag degildir®’®.

Bazi1 ¢aligmalar, yaymlanan yillik raporlardan ve isletme basarisizliklarindan

tiiretilen finansal olmayan verilerin iligkisini incelemektedir. Kurulus tarihi daha eski ve

daha yeni firma orneklemleri incelendiginde kurulus tarihi yeni olan sirketlerin, kurulug

™ Gallego and Quintana, pp. 159-160.
7 Vatansever ve Aydin, s. 166.

7% Gallego and Quintana, p. 162.

27 Alfaro et al., p. 112.

8 Yip, p. 498.
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tarihi eskilere gore cok daha yiiksek iflds olasiligma sahip oldugu goriilmiistiir>””. Bu
nedenle nitel bagimsiz degiskenlerden firmanin faaliyet siiresi analize dahil edilmistir.
Xu vd. (2014) calismalar1 takip edilerek modele daha fazla degisken eklenmistir,
boylelikle dinamik bir operasyonel ortamdaki firmalar hakkindaki bilgi kayb1 ¢cok az
olacaktir™. Yeni degiskenlerin eklenmesi, genellikle bir modelin agiklayici kabiliyetini
arttirirken diger taraftan veri toplama maliyetlerini de artirmaktadir®'.

Denetim raporlar1 finansal basarisizlik ve iflas ile ilgili faydali bilgiler
gosterebilir. Kotii bir rapor, denetcilerin finansal tablolarin bir veya birden fazla
yOniiyle tatminkar olmadigimi ve/veya sirketin varhiginin devam etmesinde belirsizlige

yol acan muhasebe eksikliklerinin oldugunu gostermektedir®®*

. Bu nedenle calismada
finansal tablolardan elde edilemeyen ancak BIST kamuyu aydinlatma platformunda,
faaliyet raporlari, denetim raporlarindan elde edilebilen; “isletmenin faaliyet siiresi”,
“dort biiyiik denetim firmasi tarafindan denetlenip denetlenmedigi”, “halka aciklik
oran1” ve “sermayede dogrudan %5 veya daha fazla paya ya da oy hakkina sahip gercek
ve tiizel kisilere ait yabanci sermaye pay1” degiskenleri de finansal tablo verilerinden
elde edilen finansal oranlarin yanida bagimsiz degisken olarak alinmustir.

Finansal oranlarin kullanilmasi, enflasyon etkisinin yani sira isletme biiyiikliigii
ve sektor farkhiliklari gibi bazi 6nemli faktorlerin de kontrol altina alinmasini

283

saglayabilecektir™". Farkli yillara ait verilerin kullanilmasi, finansal tablolar iizerinde

enflasyonun etkisini diisiindiirse de bu calismada degisken olarak oran kullanildigi icin

veriler iizerinde boyle bir etki olusmadig: belirtilebilir®®*

. Yine de c¢alisma donemi
belirlenirken 24/03/2005 tarihinde yayinlanan VUK-17/2005-4/Enflasyon Diizeltmesi
Uygulamasi-11 (Vergi Usul Kanunu Miikerrer Madde 298, Gegici Madde 25, 5024
Sayili Kanun Geg¢ici Madde 1, 5228 Sayili Kanun Madde 59) uygulama farkliliginin
finansal oranlar iizerindeki etkileri diisiiniilerek, calismanin 2005-2015 donemini

kapsamas1 uygun goriilmiistiir.

%7 Jardin “Predicting Bankruptcy using Neural Networks and other Classification Methods: The Influence
of Variable Selection Techniques on Model Accuracy”, p. 2051

0 Wei Xu, Zhi Xiao, Xin Dang et al. “Financial Ratio Selection for Business Failure Prediction using
Soft Set Theory”, Knowledge-Based Systems, Vol. 63, 2014, p. 60.

! Meyer and Pifer, p. 853.

2 Yip, p. 503.

283 Torun, s. 88.

24 Celik, s. 113.
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Calismanm bagimsiz degiskenlerini olusturan s6z konusu finansal oranlar
belirlenirken, finans yazminda yer alan caliymalarda ©One c¢ikan oranlar dikkate
almmistir. Bu oranlar belirlenirken gerek yurt ici, gerekse yurt disinda yapilan
caligmalarda finansal basarisizlig1 tahmin etmek i¢in yaygmn olarak kullanilan
degiskenlerden faydalanilmistir. Belirlenen 25 finansal oran, 4 grupta siniflandirilarak
Tablo 3.1°de gosterilmektedir. Literatiirde bazi arastirmacilar, 6rnegin Pompe ve
Bilderbeek (2005), firmanm yas1 ile iflas Ongoriilebilirligi arasindaki iliskiyi
arastrmugtir. Kim vd. (2008) caligmalarinda bagimsiz denetim goriisii ve faaliyet

% Calismamizda da dort nitel degisken

stiresini nitel degisken olarak kullanmiglardir
belirlenmistir. Nitel degiskenlerin belirlenmesinde BIST internet sitesi ve Kamuyu
Aydinlatma Platformu’nda (KAP) isletmelere ait genel bilgiler kismindan isletmelerin
kurulus yili, calisilan bagimsiz denetim firmasi, halka agiklik oran1 ve yabanci sermaye

pay1 bilgileri elde edilmistir.

3 Minchoul Kim, Minho Kim and Ronald D. McNiel, “Predicting Survival Prospect of Corporate
Restructuring in Korea”, Applied Economics Letters, Vol. 15, 2008, p. 1187.
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Tablo 3.1. Finansal tablolardan elde edilen nicel ve kamuyu aydinlatma platformundan elde edilen nitel bagimsiz

degiskenler
Finansal Oranlar Hesaplanmasi
X1 |Cari Oran Donen Varliklar/ Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
X2 | Asit-Test ( Likidite) Oram (Donen Varlik-Stoklar) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Likidite
Oranlari X3 | Nakit Oran (Hazir Degerler + Menkul Kiymetler) / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar
X4 | Stoklarin Toplam Varliklara Orant Stoklar / Aktif Toplamt
X5 | Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklarin Aktiflere Oram Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar/Aktif Toplamt
Kisa Vadeli Yab K Kkl Toplam Varlikl
X6 0221111 adefl Tabancl Daynaarin Joplam varifdara Kisa Vadeli Yabanci Kaynak / Aktif Toplami
Finansal X7 | Finansal Kaldira¢ Oram (KVYK+UVYK) /Aktif Toplami
= ¢ %
0 al;l X8 |Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Ozsermayeye Oram Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar / Ozsermaye
ranlari _ -
X9 | Duran Varliklarin Ozsermayeye Orani Duran Varliklar / Ozsermaye
X10 | Donen Varliklarin Aktif Toplama Orani Donen Varliklar /Aktif Toplam
X11 | Toplam Borglarm Ozsermayeye Orani (KVYK+UVYK)/Ozsermaye
X12 | Stok Devir Hiz1 Satiglarin Maliyeti/Ortalama Stok
X13 | Alacak Devir Hiz1 Net Satislar / Ticari Alacaklar
) X14 | Aktif Devir Hiz1 Net Satiglar / Aktif Toplam
Faaliyet - . =
X15 | Oz sermaye Devir Hiz1 Net Satislar/Oz sermaye
Oranlar
X16 | Hazir Degerler Devir Hiz1 Net Satiglar / (Hazir Degerler + Menkul Kiymetler)
X17 | Dénen Varlik Devir Hiz1 Net Satislar / Dénen Varliklar
X18 | Maddi Duran Varlik Devir Hiz1 Net Satislar / Maddi Duran Varliklar
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Pay1 %

X19 | Briit Kar Marj Briit Satig Kar1 veya Zarari/Net Satiglar
X20 | Faaliyet Kar Marj FVOK/Net Satislar
X21 | Net Kar Marjt Net Kar/Net Satislar
(I)(;::llgl:l X22 | Ekonomik Karlilik Oran1 (ROA) FVOK/Toplam Aktifler
X23 | Aktif Karhlik Oram Net Kar /Toplam Aktifler
X24 | Oz sermaye Karliligi (ROE) Net Kar/Oz sermaye
X25 | Finansman Giderlerini Karsilama Orani Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Finansman Giderleri
X26 | Firma Faaliyet Siiresi
X7 Dort Biiylik Denetim Sirketi (Pricewaterhousecoopers-Deloitte Touche Tohmatsu- Kpmg- Ernst And Young) Tarafindan Denetlenip
Nitel Denetlenmedigi
Degiskenler |56 1o 1ka Aciklik Orant %
X29 Sermayede Dogrudan %5 veya Daha Fazla Paya Sahip Gercek ve Tiizel Kisiler- Halka Acik Olmayan Paylarda Yabanci Sermaye

Kaynak: Literatiir incelemesi sonucunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Belirlenen isletmelerin performansini gosteren finansal oranlar1 olusturmak
icin bir sinirlama yoktur. Yazarlar diisiik hata oranmin, bireysel ayrim yetenegini
gosteren degiskenlerle olusturulan iyi bir modelin belirleyicisi oldugunu varsayarlar.
Degisken se¢imindeki sinirlamalardan kurtulmak i¢in bazi yazarlar genetik algoritmalar
ve NN yontemlerini ileri siirerler. Ancak bu 6rnekler ¢cok azdir ve bir modelin 6ngorii
performansi iizerindeki degisken secim tekniginin etkisini analiz etmemektedir®™*’,
Mevcut literatiir 1ilgisiz ve gereksiz degiskenlerin varligmin giiriiltii derecesini
artiracagini, faydali ayrimei bilgiler icermeyen veya ilgili konularda bulunan bilgileri
tekrarlayan degiskenleri ortadan kaldirmanm amaglandigmi gostermektedir. Aksi
durumda degiskenlerin sayis1 arttigi icin biitiin degiskenleri kapsayan bir arastirma,
hesaplama acisindan maliyetli olmaktadir™®’,

Karsilagtirmali yOntemlerin tiimii degisken secimine duyarli oldugundan,
degisken se¢imi icin basarisiz sirketleri basarili sirketlerden ayiran onemli degiskenleri
belirlemek icin Gepp ve Kumar (2015) calismasi takip edilerek filtre yaklagimi
kullanilmustir®®®. Veriler normallestirilmedigi taktirde, NN verimleri azalacagidan, NN
analizinde tiim verilerin (0, 1) araligmna Ol¢eklendirilmesi icin minimum-maximum
normallestirme kullanilmistir. Li vd. (2010) calismalar1 takip edilerek NN ve C5.0
algoritmasi analizleri i¢in en uygun degisken alt kiimesini se¢mek i¢cin MDA asamali
(stepwise) yontem kullanilmustr®®’.

Filtre temelli degisken se¢cim yontemleri genellikle su islemleri igermektedir.
Belirli bir arama stratejisine dayanan yontem, baslangicta belirli bir alt kiimeden, bos
bir kiime, bir tam kiime veya herhangi bir alt kiimeyi rastgele secer. Ardindan, iiretilen
alt kiimeler belirli bir 6l¢ii ile degerlendirilir ve 6nceki en iyi kiimeyle karsilastirilir. Bu
arama islemi, onceden tanimlanmis durdurma kriterleri karsilanincaya kadar yinelenir.
Sonug olarak, bu yontemin nihai ¢iktisi, en son gecerli olan en iyi alt kiimedir. Filtre
tabanli yontemler arama ve degerlendirme asamalar1 sirasinda herhangi bir madencilik

algoritmasi icermez, hesaplama yOniinden verimlidirler. Finansal basarisizlik

¢ Jardin, “Predicting Bankruptcy Using Neural Networks and Other Classification Methods: The
Influence of Variable Selection Techniques on Model Accuracy”, p. 2049.

7 Wu et al. “Data Preprocessing and Data Parsimony in Corporate Failure Forecast Models: Evidence
from Australian Materials Industry”, p. 330.

% Gepp and Kumar, p. 399.

9 Li et al.,“On Sensitivity of Case-Based Reasoning to Optimal Feature Subsets in Business Failure
Prediction”, p. 4820.
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tahmininde kullanilan bazi filtre tabanli yontem ornekleri, test, ana bilesen analizi,
diskriminant analizi ve regresyon gibi istatistiksel teknikler iizerine kurulmustur®”.
Finansal basarisizlik tahmin ¢aligmalarinda, finansal oranlar genellikle ii¢ kritere
dayanarak secilir’”'. Bunlar;
¢ Basarisizlik tahmini literatiiriinde yaygin olarak kullanilmali,
® Oranlarin hesaplanmasi icin gerekli olan bilgiler elde edilebilir veya mevcut
olmaly,
e Daha oOnceki calismalardan elde edilen veya ©n denemeler sonucu
arastirmacilarin kendi tecriibelerine dayanan kararlar1 olmalidir.

Bu nedenle ¢aligmanin degisken secimi kisminda iic asamali degisken secim
siireci uygulanmustir. {lk asamada, finansal basarisizhk Ongorme literatiirii gozden
gecirilmis ve onlarca finansal orandan literatiirdeki popiilerlige dayal olarak 30 finansal
oran secilmistir. Ikinci asamada, gerekli verilerin bulunabilirligine dayanarak 25
degisken ve dort finansal olmayan degisken secilmistir. Bu degiskenlere ait finansal
tablo oranlar1 ve diger bilgiler Alfaro vd. (2008) calismalarinda oldugu gibi basarisizlik
amindan 6nceki yilsonu bilgileri alinmugtir. Ugiincii asamada, son degiskenleri segmek
icin ileri adimmli diskriminant analizi (Stepwise Discriminant Analysis, SDA)
kullanmilmistir. SDA, degiskenlerin boyutlarin1 azaltmak ve degisken grubu arasinda
olabilecek en onemli degiskenleri se¢gmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
SDA secilecek herhangi bir degisken kalmayincaya kadar, Onceden belirlenmis
istatistiksel anlamlilik seviyesi icin F degerine dayali olarak degiskeni secmektedir™>,
Stepwise yontemi, en iyi tek degisken modelini, devaminda en iyi iki degisken modelini
ve sonra en 1yi ii¢ degisken modeli seklinde devam ederek en iyi fonksiyona ulagmay1
amaclayan bir yontemdir™”.

Literatiirde piyasa degerini temel alan degiskenleri kullanan c¢alismalar
bulunmaktadir. Piyasa degerini temel alan degiskenler, piyasa verilerine ulasimin
oldugu ve piyasalarin etkin oldugu yerlerde dogru sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle

294

Tiirkiye’de piyasa degeri esash degiskenleri kullanmak sakincali olabilir™". Agarwal ve

0 Liang et al., “The Effect of Feature Selection on Financial Distress Prediction”, p. 290.

1 Alfaro et al., p. 114.

2 Etemadi et al., p. 3203.

23 Vatansever, Aydin, s. 167.

% Nurcan Ocal ve Eyiip Kadioglu, “Finansal Basarisizigin Tahmini: Borsa Istanbul’da imalat Sektorii
Icin Bir Uygulama”, 19th Finance Symposium, Corum 2015, s. 1-25.
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Taffler (2008) calismasinda, 6ngorii dogrulugu agisindan piyasa temelli ve muhasebe
modelleri arasinda ¢ok az fark oldugunu ortaya koymaktadir®.

Muhasebe oranma dayali yaklagim teorik dayanak olmamasi nedeniyle
elestirilmekle birlikte, piyasa verilerine dayali caligmalar ile kiyaslandiginda ii¢ 6nemli
avantaja sahiptir: Isletme basarisizhg:1 genellikle ani bir olay degildir, ekonomik
kosullarin ani bir sekilde degismesi nedeniyle karli ve gii¢lii bilancolarla iflas eden
firmalarin goriilmesine ender rastlanmaktadir. Genellikle isletme basarisizligi, birkag yil
devam eden olumsuz performansin doruk noktasidir ve bu nedenle firmanin muhasebe
verileri tarafindan biiyiik oranda basarisizlik bilgisi ele gegirilecektir. Ikincisi, ¢ift tarafls
muhasebe sistemi, muhasebe politikalarinin degistirilmesinin, farkli muhasebe bilgisi
elde edilmesi ihtimalini en aza indirir. Son olarak, kredi anlagmalar1 genel olarak
muhasebe verilerine dayanmaktadir ve bu bilgilerin muhasebe oranina dayali
modellerde daha fazla yansitilacagi diisiiniilmektedir. Geleneksel muhasebe oranina
dayali kredi risk degerlendirme yaklasimlari yogun olarak elestirilmesine ragmen,
aslinda, muhasebe temelli yaklagim, piyasa temelli yaklasima kiyasla onemli 6lgiide
ekonomik yararlar saglamaktadir®®.

Degisken secimi, veritabanlarindaki bilgi kesfinin onemli bir veri 6n isleme
adimidir. Amag, belirli bir veri kiimesindeki temsil edilmemis degiskenlerin
filtrelenmesidir. Finansal sikinti, iflas tahmini ve kredi skorlamasi i¢cin genel olarak
kabul gormiis herhangi bir finansal oran olmadigindan, elde edilen degiskenler,
sectikleri veri kiimesindeki temsil giici yani Onem ve aciklayict giic acisindan
incelenmelidir. Bu nedenle degisken se¢imi yapildiktan sonra smiflandiricilarin
performansi, degisken se¢cimi yapilmadan smiflandiricilarin - performans: ile

karsilastirilabilmelidir™”.

* Vineet Agarwal and Richard Taffler, “Comparing The Performance of Market-Based and
Accounting-Based Bankruptcy Prediction Models”, Journal of Banking and Finance, Issue 32, 2008, p.
1550.

2% Agarwal and Taffler, p. 1550.

#7 Jardin, “Bankruptcy Prediction Models: How to Choose the Most Relevant Variables”, p. 43.
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3.1.2. Arastirmada Kullanilan Modellerin Varsayim ve Kisitlari

Calismada kullanilmak {izere belirlenmis olan 126 isletmenin, 2009 ve Oncesi
icin BIST’in internet sayfasinda, 2010 ve sonrasi icin ise KAP’da yer alan
haberler/duyurular ve pazar degisikligi duyurular1 elde edilerek incelenmistir. BIST in
internet sayfasinda islem sirasi1 kapatilan sirket listesi, finansal durumdan dolay1 borsa
kotundan cikarilan, borsa pazari degistirilen sirket listeleri elde edilmistir. islem siras1
kapatilan sirketler listesi BIST internet sitesinden elde edilerek 2005-2015 yillar1
arasinda en az 4 yil siire ile finansal tablolarina ulasilabilen isletmelere ait veriler
degerlendirilmistir. Veri setinin 10 yillik bir aralifi icermesi, finansal basarisizliga
ugramis isletme sayisini artirma cabasindan kaynaklanmaktadir. Ulkemizde bu tiir bir
calismanin Orneklemini olusturacak sayida finansal basarisiz olmus isletmelere ait veri
bulmak miimkiin olamamaktadir®”®. Verileri elde edilecek calisma donemleri 2005-2015
yillar1 arasinda oldugundan ve bir isletme 2005 yilinda ve 2006 yilinda basarili ancak
2007 yilinda basarisiz ise basarisizliktan Onceki 3 yilin verilerine de ihtiyag
duyuldugundan 2004 yili verilerini de elde etmemiz gerekmektedir. Bu nedenle
basarisizlik yilinin baslangici olarak 2008 yili verileri alimmustir.

Isletme ile ilgili karar verme, gerekli 6nlemleri alma ve degisiklik yapabilmede
tic y1l gibi bir siirenin dahi uzun oldugu dikkate alinirsa ii¢ yildan uzun bir siirenin
kullanilmast ©Ongiirii kabiliyetinin azalmasi1 ve tahminlemeden beklenen faydanin
kaybolmasina neden olmaktadir. Torun (2007) calismasinda da belirtildigi gibi
isletmeyle ilgili olarak verilecek c¢ogu karar icin iki yillik siirenin yeterli oldugu
diistintildiigiinde, 6zellikle 3 yildan sonra finansal basarisizlik tahmini siniflandirma
hatasinin artmasindan dolayr c¢alismamizda 3 yildan fazla tahminlemenin pratik
faydasinin olmayacagi diisiiniilmiistiir. Veri madenciliginde veri sayisinin fazla
olmasinin analiz sonuglar1 iizerindeki olumlu etkisi g6z Oniinde bulundurularak,
miimkiin oldugu kadar ¢ok veriye sahip olan yil secilmis ve bu yildan 6nceki 3 yil
icinde aymi isletmelere ait verilere ulasilabilirlik dikkate alinmistir. Tablo 3.2’de

basarisiz sirketlerin yillara gére dagilimi verilmektedir.

*% Ramazan Aktas, Mete Doganay ve Birol Yildiz, “Mali Basarisizigin Ongoriilmesi: istatistiksel
Yontemler ve Yapay Sinir Ag1 Karsilastrmasi”, Ankara Universitesi SBF Dergisi, Cilt 58, Say1 4, 2004,
s. 11-12.
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Tablo 3.2. Basarisiz sirketlerin yillara gore dagilimi

Yillar Basarisiz Sirket Sayisi
2008 40
2009 63
2010 42
2011 44
2012 57
2013 55
2014 53
2015 50

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.

Bee ve Abdollahi (2013) calismalar1 takip edilerek perakendeciler, finans
sirketleri, ekonomik kosullara yiiksek diizeyde bagimli olmalari nedeniyle ornekleme
dahil edilmemistir. Glezakos vd. (2010) caliymalar1 takip edilerek bazi sektordeki
isletmelerin finansal oranlarinin belirli 6zellikler tasimasi nedeniyle yatirim sirketleri,
leasing sirketleri, bankalar ve sigorta sirketleri 6rneklem kapsamina alinmamistir.
Literatiirdeki diger caligmalarin neredeyse tamaminda karsi karsiya kalman en 6nemli
smirlandirma sirketlerin basar1 ve basarisizlik yilmin hangi yil olarak belirlenecegi
konusudur. Basarili ve basarisiz isletme ornekleminin miimkiin oldugu kadar fazla
olmasii saglamak icin 2005-2015 yillar1 aras1 veriler alinmis ve en fazla basarisizligin
oldugu yil 2009 yili olarak belirlenmistir. Orneklemin fazla olmasi nedeniyle 2009
basarisizlik yil1 olarak belirlendiginden basarisiz olan isletmelere ait 3 yil ncesi 2006,
2007, 2008 yili verilerine ulasilabilen 63 isletme calisma kapsamma alinmstir.
Literatiirde diger caliymalarda, 6rnegin Yakut (2012) calismasinda, en ¢ok basarisizlik
hangi yil olmussa o yilin basarili igletmeler icin de baz yil olarak alinmasi yoluna
gidilmektedir. 2009 yil1 basarisizlik yili olarak alindigindan ayni yil basarili isletmeler
icin basar1 yili olarak belirlenmis ve 2006-2009 doneminde basarili olan isletmelerden

63 isletme tesadiifi olarak secilmistir.
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BIST islem swras1 kapatilan isletmelerin islemleri yilin farkli dénemlerinde
kapandigindan farkli donem mali tablolarin degerlendirilmesinin doguracagi sakincalari
gidermek ic¢in islem sirasi1 kapanmadan bir yi1l onceki 31.12 tarihli bilanco ve gelir
tablosunun bulundugu yil basarisizlik yili olarak belirlenmistir. Islem siras1 kapanan
isletmelerden “UKIM” ve “UZEL”in verilerine ulasilamamustir. “AYNES”in 2014 yil1
oncesi verilerine ulagilamamistir. “BRKO” 2006, 2007, 2008 yillar1 mali verilerine
ulasilamadigindan 6rnekleme alinamamistir. “ALYAG” isletmesinin 12 aylik verilerine
ulasilamadigindan 9 aylik verileri alinmustir.

Isletmelerde finansal sikint1 iizerine yapilan arastirmalar genellikle muhasebe
tablolarinda agiklanan mali gostergelerin kullanimi ile smirhidir ve bu durum mali
olmayan gostergelerin roliinii géz ardi etmektedir. Caliymamizda finansal tablolara
dayali olmayan gostergelerin kullanilabilmesi icin dort yila iligkin sirket haberleri ve
duyurular1 incelenmistir. Mali tablo basarisizlik kriterleri disinda iflas ertelemesinin
istenmesi, ticari ve finansal borclarin yeniden yapilandirilmasinin talep edilmesi gibi
finansal tablolar ile ilgili olmayan 6zel durum agiklamalar tek tek incelenmistir. Ozel
durum acgiklamalarinda kar payr dagitilmamasi kriteri yalnizca donem karinin
olmadiginda ya da ge¢mis yil zararlarina mahsup edilmesi durumlarinda dikkate alinmis
ve basarisizlik Olciitii olarak kullanilmistir. Kéar payr dagitimi yapilmamasi nedeniyle
basarisiz sayilan isletmelerde adi pay senedi sahipleri degil imtiyazli pay senetlerine kar
pay1 dagitilmamasindan dolay1 basarisiz olarak degerlendirilmislerdir.

Iflas bir isletmenin finansal sikint1 veya basarisizhginin sonucu ile ilgili en ¢ok
kullanilan kavramdir. Finansal basarisizlik kriteri olarak yalnizca iflasm alinmasi;
sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi, bor¢larm yapilandirilmasi, borglarin
vadesinin uzatilmasi, alacaklilarin alacak tutarlarmin bir kismindan vazgecmesi,
varliklarin nakde cevrilmesi, kii¢iilme, isletme birlesmeleri ve devralmalar, konkordato,
tasfiye, isletmenin faaliyet alanin1 azaltmak ve uzun vadeli nakit akis1 problemlerine
maruz kalmak gibi bir isletmenin sahip oldugu diger basarisizlik kriterlerinin ihmal
edildigi anlamina gelmektedirzgg. Finansal sikinti, bir tesebbiisiin belirli finansal
zorluklart yasadigr durumdur. Bazi klasik literatiirde bu tiir maddi sikintilar; alinan

borcun geri Odenmemesi, imtiyazli hisse senedi temettiisii 6dememek, banka

¥ Geng et al., “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining”, p.236.
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mevduatinin ¢ekilmesi, tahvil temerriidii, alacaklilarin ¢ikarlar i¢in tasfiye ve hatta iflas
islemlerine girmek gibi sonuglar1 icermektedir™®.

Finansal sikintinin sonucu olarak iflas kullanan ampirik ¢aligmalar bu alandaki
literatiiriin biiyiik bir boliimiinii olusturmustur™'. Basarisizligin yasal tanimi olan iflas
genis Olciide kabul gormiis olmakla birlikte yasal basarisizlik zamam ¢ogu kez gercek
basarisizlik zamanini yansitmamaktadir. Basarisizlik olarak iflasin alinmasi ile ilgili bir
diger elestiri ise basarisiz isletme Ozelliklerinden bazilarma sahip bir isletme iflas
etmeyebilir. Bu durumdaki bir isletme iflas yerine baska bir igletmeyle birlesebilir ya da

yeniden organize edilebilir’”

. Genel olarak isletme basarisizlik Ongorii modelleri,
basarisiz isletmelere benzer profillere sahip olan basarili isletmelerle karsilastirildiginda
smiflandirma hatalar1 ortaya ¢cikmaktadir. Basarisiz isletmeler faaliyete devam edebilir,
ancak saglikli isletmelerin aniden iflas etmeleri ¢ok daha sira dis1 bir durumdur. Tahmin
ufku arttikca model dogrulugu da azalmaya baslamaktadir®®”.

Cin'de islem goren bir isletmenin finansal sikintisi, Cin Menkul Kiymetler
Borsasi tarafindan 6zel durum, (special treatment, ST) olarak tanimlanmaktadir. Bu
isletmelerin ST olarak degerlendirilmelerinin nedeni, kérlarmin iki yil iist iiste negatif
olmaya devam etmesidir. Cin Borsasi’'ndaki ST’nin amaci isletme yoneticileri ve
yatirimeilart uyarmak ve isletmenin performansini arttirmaya zorlamaktir’®. ST’nin
BIST’de wuygulama yoOniinden karsiligt gozalti pazarma alnma durumudur.
Calismamizda gozalt1 pazarina alinma ve gozalti pazarindan ¢ikma talebinin borsa
yonetim kurulu tarafindan red edilmesi finansal basarisizlik kriteri olarak alinmistir.

Isletmelerin basarili ya da basarisiz olarak smiflandiriimasinda kriterler acik ve
net bir bicimde belirlenmez ise, tahminlemede elde edilen basar1 oranlar1 da istenilen
diizeyde olmayabilir’”®. Finansal basarisizhigm onlenmesinde ilk olarak yapilmasi

gereken finansal basarisizigin nedenlerinin belirlenmesidir. Isletmeler c¢ok farkli

nedenlerden dolay1 sikintiya diismektedirler’”. Yapilan ¢alismalarda bu durum iilkeden

% Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 42.

" Geng et al, “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining”, p.237.

92 Melike Celik, s. 117-118.

%% Jardin and Séverin, p. 710.

% Geng et al., “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining” , p.237.

% Kilig ve Seyrek, s. 9.

% Kilig ve Seyrek, s.12.
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307

tilkeye, sektorden sektore farklilik gostermektedir Gelismekte olan iilkelerde

isletmelerin vadesi gelen bor¢larii 6demede sikinti yasamasi ile iflas etmesi arasindaki
tiim durumlar finansal basarsizlik olarak ifade edilmektedir’*®.

Literatiirde basarisizlik kriteri olarak tek bir yil zarar agiklayan isletmeleri
basarisiz, kar aciklayan isletmeleri basarili olarak degerlendiren caligmalar, 0rnegin
Altas ve Giray (2005) calismasi, bulunmaktadir®”. Li ve Sun (2011) ¢alismasinda
oldugu gibi borsada islem goren bir sirketin ardi ardina iki yilda net kirinin negatif
olmast durumunda sirketin basarisizliga ugradigi diisiiniilmektedir. Bu nedenle
calismamizda da en az iki yil iist iiste zarar eden isletme basarisiz olarak sayilmistir.
Tek yil basarisiz olan isletmelerden zarar eden bir isletme bir yil sonra kar dagitimi
yapmiyorsa (ge¢mis yil zararlarindan dolayr) bu isletme basarisiz isletme olarak
degerlendirilmistir. Basarili isletmelerin secimi, Tablo 3.3’deki finansal basarisizlik
kriterlerine uymayan isletmeler arasindan yapilmaistir.

Tablo 3.3’deki kriterlerden herhangi birine uyan isletmelerin iflas ettikleri yil,
tahtasinin kapandigi yil, faaliyetlerini durdurdugu yil ya da iist iiste zararlarin basladigi
ilk yil basarisizlik baslangig yili (t) olarak kabul edilmistir. Isletmelerin finansal
sikintiya diisiip diismedigi 6zel durum agiklamalarindan, finansal tablo dipnotlarindan
ve denetci goriislerinden yararlanilarak tespit edilmistir. 2005-2010 yillar1 arasindaki
veriler (mali tablolar ve sirket haberleri) BIST internet sitesinde veriler kismindan, mali
tablolar ve sirket haberleri arsiv kismindan elde edilmistir. 2010 yili ve sonras1 veriler
(mali tablolar ve 6zel durum agiklamalar1)) KAP internet sitesinden (sirketler-BIST
sirketleri- sektorler- bildirim sorgu-6zel durum aciklamalar:r —tiim tarihler kismindan)
elde edilmistir. Bu arastirmada kullanilan mali tablolarin kaynagi BIST olup mali
tablolarm hazirlama esaslarma uygunlugu, standartlara uygunlugu ve BIST tarafindan
denetlenmis olmasi, bu tablolarin kullanilmasinin se¢iminde 6nemli bir etkendir.

Bir sirketin finansal a¢idan basarisiz olarak smiflandirilmas: i¢in kullanilan

kriterler Tablo 3.3’de verilmistir.

*7 Yunus Kilig, “Finansal Basarisizlik Tahmininde Veri Madenciliginin Kullanilmasi: IMKB’de Bir
Uygulama”, Gaziantep Universitesi SBE, Gaziantep 2011(Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi), s. 39.

% Selimoglu ve Orhan, s. 25.

% Dilek Altas ve Selay Giray, “Mali Basarisizigin Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerle
Belirlenmesi: Tekstil Sektorii Ornegi”, Sosyal Bilimler Dergisi, Say1 2, 2005, s. 13.
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Tablo 3.3. Calismada kullanilan finansal tablolara dayanan ve finansal tablolara dayanmayan 6zel durum aciklamasi ile belirtilen finansal

basarisizlik gostergeleri

Oz kaynaklarmn negatif degerde olmasi

Ozsermayenin en az 2/3’iiniin azalmas1

Toplam aktiflerin %10 ve daha fazla oranda azalmasi
Son iki veya daha fazla yilda sirketin {ist liste zarar etmesi

Finansal Tablolara Dayali Olan Finansal
Basarisizlik Gostergeleri

BIST te islem sirasinin kalici olarak kapatilmasi

Finansal kurumlar, alacakli sirketler ve varlik yonetim firmasi ile bor¢larin yeniden
yapilandirilmasi

Haciz ve ihtiyati tedbir karar1

Tahvillerin temerriidii ve yapilandirilmast

Donem zararindan dolay1 imtiyazli pay senetlerine kar pay1 dagitilmamasi

. . Gozalt1 pazarina alinma ya da gdzalti pazarindan ¢ikma talebinin reddedilmesi’'
Finansal Tablolara Dayanmayan Ozel Durum

Agiklamas: ile Belirtilen Finansal Basarisizlik
Gostergeleri

Finansal tablolarin bagimsiz denetiminde denet¢inin goriis bildirmekten kaginmasi
Gecmis yil zararlarina mahsuben sermaye azaltimi

Toplu is¢i ¢ikariimasi

Kamu haczi

Alacakli bankalarla goriisme

iflas davas1 agilmas veya iflas erteleme reddi

MDYV satis1 (Makine, techizat, fabrika binasi, arsa satig1) veya finansal kiralama
sirketine MDYV satis1 ve yeniden kiralanmasi

Faaliyetlerin tamamen durdurulmasi
Kaynak: Literatiir incelemesi ve Tez izleme komitesi iiyeleri tarafindan verilen tavsiyeler dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

19 Gcal vd., “Predicting Financial Failure Using Decision Tree Algorithms: An Empirical Test on the Manufacturing Industry at Borsa Istanbul” , p. 191.
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3.1.3. Smiflandirma Hatas1 Maliyetleri

Bir modelin smiflandirma dogrulugu, veri kiimesinin dogrulugunu
degerlendirilerek elde edilir. Bunu takiben, modelin dngérme dogrulugu, modelin yeni
bir veri grubuna uygulanarak yapilacak tahminlerdeki performans: ile degerlendirilir.
Tahmin dogrulugu Olgiilirken, dikkat edilmesi gereken Onemli bir husus vardir.
Basarisiz bir isletmeyi basarili olarak siniflandirmak (Tip I hata), basarili bir isletmeyi
basarisiz olarak smiflandirmaktan (Tip II hata) daha kritik ve daha maliyetlidir’''.
Bunun nedeni, Tip II hata, kacirilmis potansiyel yatirim kazanglar: gibi yalnizca basaril
bir isle ugrasmamaktan dolay1 kaybolan bir firsat maliyeti olusturur. Aksine, Tip I hata,
iflas1 yaklagmakta olan bir isletmeye yapilan yatirim ile tiim paranin kaybedilmesi gibi
isletmeye destek olunmasindan dolay: finansal kayip ile sonuglanan durumu anlatir'2,
Her 1ki tahmin hatasi belirli miktarda mali kayip ile sonuglansa da, Tip I hatalar1 Tip II
hatalarindan daha biiyiik bir maddi kayip yiikklemektedir. Bu nedenle, bir sirketi
minimum diizeyde siniflandirma hatalar ile finansal basarili veya basarisiz gruba ayiran
bir kesme puani gerekmektedir’"”.

Bir yatirimci ya da bor¢ verme kurumu acismdan, Tip I hata soz konusu
sirketteki yatirimin ya da s6z konusu sirkete verilen kredinin deger kaybina neden
olmasidir. Tersine, Tip II hata potansiyel olarak sirkete yapilan yatirim veya krediyle
iliskili kar kayb1 olabilir’'*. Bu durumda, eger bir banka gercekte finansal basarili bir
firmanin yanlis smiflandirma ile finansal basarisizliga ugrayacagini tahmin eder ve
kredi vermez ise, ilgili isletmenin imaji bu durumdan zarar gormektedir. Ciinkii kredi
verecek diger kuruluslar kredi vadesinin uzatilmasinda, kredi miktarinin artirilmasinda,
tahsilat politikasinda, saticilar satis politikalarinda ve alacaklilar alacak tahsil
politikasinda igletmeye kars1 daha tedbirli ve ¢ekinceli davranacaklarindan igletmenin
borclanma maliyeti gereksiz bir sekilde artmus olacaktir. Isletmenin kredi maliyetinin
artmasi, hem isletmenin krediye erisim imkanimnin azalmasina neden olmakta ve imajini
zedelemekte, hem de kredi veren agisindan kredi faizinin kaybu ile sonuglanmaktadir®.

iflas  tahmininde kullanilan smiflandirma  sistemlerinin  ¢ogu, yanls

smiflandirma oranini en aza indirgemeye calismistir. Bu yaklasim, Tip I ve Tip II hata

! Jardin and Séverin, p. 710.

12 Yip, p. 501.

31 Twan, p. 42.

1% Muller et al., “Predicting Financial Distress of Companies Listed on The JSE — A Comparison of
Techniques”, p. 27.

1% Gordini, p. 6437.
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316 1 iteratiir

(hatali smiflandirma i¢in) maliyetlerinin esit oldugunu varsaymaktadir
incelemesinde, mevcut literatiirde Tip I ve Tip II hatalarinin sayisinin ¢ok fazla dikkate
alimmadigi, Tip I ve Tip II hata oran1 ve sayisina bakilmaksizin genel dogruluk sayilar1
ve yiizdelerine 6onem verildigi goriilmiistiir. Yanlis siniflandirma maliyetleri gercek
diinyada esit degildir. 1977°de Altman ve ark. (1977: 44), birkag kiiciik bolgesel banka
tizerinde bir denetim yapmus ve Tip I hatasinin maliyet oraninm Tip II hatasinin
maliyetinden 35 kat fazla oldugunu tespit etmistir’'’. Bu nedenle, Muller, Bruwer,

Hamman (2009) calismas: takip edilerek bu ¢alismada, Tip I hatasinin maliyetinin, Tip
IT hata maliyetinin 20 ila 38 katma denk oldugu gercegi dikkate almmustir'®.

3.2. Arastirma Yontemi

Finansal basarisizlhik tahmin modellerinin gercek diinyada uygulanabilir
olmasinda teoriye odaklanmak yerine modellerin 6nce kapsamli ampirik testlere tabi
tutulmas: tavsiye edilmektedir. Bir modelin gelistirdigi verileri dogru bir sekilde
smiflandirma yetenegi ©Onemli olmakla birlikte, gelecekte kurulacak modellerin
performansinin yiiksek olmasinda. model olusturma asamalarinda farkli verilerin tahmin
dogrulugu icin test edilmesi gerekmektedir®"”.

Bir Ongoriiciiniin performansi iizerine iki temel konu vardir. Bunlar; en iyi
degisken kiimesini bulmak ve dogru smiflandirma algoritmasmi se¢mektir'>’. Bir
smiflandirma algoritmasi, genel olarak smif niteligini igeren bir egitim setini
kullanmaktadir. Secilen algoritma, egitim seti ile elde edilecek sonug¢ icin tahminler
olusturur ve bu tahminlerle degiskenler arasindaki iligkiler bulunmaya calisilir. Sonraki
asamada, Ogrenilen iligkiler ayni nitelikleri igeren bir test seti lizerinde uygulanarak
algoritmanim performansmi analiz etmek i¢in gercek smif degerleri ile karsilastirilir.
Egitim veri seti ile egitilen ve parametreleri diizenlenen modelin daha Once hig
karsilasmadig: veriler karsisinda siiflandirma yetenegi Slciilmektedir’>'. Performans

seviyeleri hem algoritma yapilarina hem de parametre degerlerine baghdir.

%1% Chen et al. “Financial Distress Prediction in China”, p. 329.

7 Muller et al., “Predicting Financial Distress of Companies Listed on The JSE — A Comparison of
Techniques”, p. 27.

¥ Muller et al., “Predicting Financial Distress of Companies Listed on The JSE — A Comparison of
Techniques”, p. 21.

1% Gepp and Kumar, p. 398.

30 Lin et al., “Novel Feature Selection Methods to Financial Distress Prediction”, p. 2472.

1 Selahattin Ko¢ ve Sinem Ulucan, “Finansal Basarisizliklarm Tespitinde Kullanilan Altman Z
Yonteminin Bulantk Mantik (Anfis) Yontemi Ile Test Edilmesi: Teknoloji ve Tekstil Sektoriinde Bir
Uygulama”, Maliye Finans Yazilari, Say1 106, 2016, s. 157.
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Performanslar; dogruluk, hassaslik, f Olciisii ve Kappa istatistigi gibi yontemlerle

ol¢iilmektedir,

Bir modelin uyumu, modelin tahmin ettigi degerlerin gdzlemlenen degerlere ne
kadar yakmn oldugunu arastirmayr icerir’>. Bir smiflandirma modelinin optimal
dagilimmi saglamak i¢cin uygun parametrelerin se¢imi ¢ok Onemlidir. En uygun
smiflandirma degiskenlerinin alt kiimesini bulma siireci degisken secimi olarak
adlandirilir. Arastirmalara gore, degisken secimi ile daha hizli ve daha uygun maliyetli
tahminciler bulunmakta ve bir algoritmanmn calisma siiresi kisaltilabilmektedir’>,
Calismada literatiirde en sik uygulanan teknikler tercih edilmistir. Karsilastirmali

yontemler icin en uygun degisken alt kiimesini se¢mek i¢in ileri adimli (stepwise) MDA

yontemi kullanilmistir.

Tip I hata maliyetinin ve Tip Il hata maliyetinden yiiksek olmasi basarisiz
isletmelerin en diisiik hata ile (en yiiksek siniflandirma dogrulugu ile) tahmin edilmesini
gerektirmektedir. Caligmada tiim modeller kurulurken smiflandirma dogruluklarinda
denge saglanmasma calisilmistir. Ciinkii karar alicilar icin Tip I hata maliyeti yiiksek
oldugu kabul edilmekle birlikte hi¢bir karar alicinin Tip II hatasim1 gozardi ederek,
genel dogruluk oranina ya da sadece tek bir smiflandirma dogrulugu yiiksekligine
bakarak karar almayacagi bir gergektir.

Pompe ve Bilderbeek (2005), Gordini (2014) calismalar: takip edilerek veriler,
MDA ve LA analizleri hari¢ olmak lizere egitim seti ve test seti olarak iki boliime
ayrilmistir. Finansal risk tahmininde dogruluk ve hata oranlari, smiflandirma
algoritmalarmin giivenilirliginin onemli gostergeleridir. Bu calisma icin, performans
matrisi, genel dogruluk, hassashk, gercek pozitif oran ve gercek negatif oran
kullanilarak olusturulmustur.

Literatiirdeki caligmalarda ‘“basarili” ve “basarisiz” gdzlem sayismin dengeli
olmadig1 veriler ile smiflandirma yapilmasmin en 6nemli dezavantaji, gozlem sayisi
oransal olarak fazla olan smif i¢in siniflama basarisimin yiiksek, diger sinif i¢in ise
diisiik olmasidir. Bu durumda, veri kiimelerinin sinifsal dengesizlik problemi ortaya
cikarak tahmin performans: diisebilmektedir. Caligmamizda kullanilan veriler gercek

diinya veri kiimelerinden olustugundan, BIST Imalat Sanayi sektoriinde faaliyet

22 Ozdagoglu et al., p. 70.
32 Divsalar et al., p. 221.
% Salehi and Fard, p.23.
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gosteren igletmeler anakiitle olarak alindiginda “basarili” ve “basarisiz” firmalara ait
gozlem sayismin dengeli olmamasi durumu mevcut veri tabanimiz i¢in de gecerlidir. Bu
nedenle literatiir, 6rnegin Kurtaran Celik (2009), Ocal ve Kadioglu (2015) ¢aligmalars,
takip edilerek, “basarili” ve “basarisiz” sirketlere ait olan gozlem sayismin dengeli
oldugu bir veri kiimesi ile calisilmasinin daha uygun olacagi diisiiniilmiistiir. Bu
nedenle, nihai 6rneklem olusturulurken analiz i¢in aymi sayida finansal basarili ve
finansal basarisiz isletme verileri elde edilmistir.

23.09.2016 tarihinde paylar1 BIST de islem goren ve imalat sektoriinde faaliyet
gosteren 191 firma belirlenmis olup, bunlarm kamuya aciklanmis mali tablolar1 ve
aciklamalar1 (finansal durum tablosu, gelir tablosu), BIST veri taban (2009 ve dncesi
icin) ile KAP’tan (2010 ve sonrasi i¢in) temin edilmistir. Ele alinan isletmelerin bilango
ve gelir tablolarindan belli kriterlere gore “finansal basarili” ve “finansal basarisiz”
olarak smiflandirma yapilmistir. Calismada, paylar1 Borsa Istanbul’da islem goren ve
imalat sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin 2005-2015 donemine ait Uluslararasi
Finansal Raporlama Standartlar1 (UFRS)’na uygun olarak hazirlanmis yillik finansal
tablolar1 kullanilmistir. Veri madenciligi yonteminin sagliklt sonuglar dogurabilmesi
icin miimkiin oldugu kadar fazla miktarda veri gerekmektedir. Bu nedenle yeterli sayida
ornekleme ulasabilmek amaciyla veri seti olarak 191 sirket i¢in 10 yillik donem
incelenmektedir. BIST de islem goren sirketlerden 191 imalat sanayi isletmesinin 2005-
2015 yillar1 arasindaki verileri kullanilmistir. Verilerin 2005 yilindan itibaren
baslamasinin nedeni ise Tiirkiye’de 2005 yili itibariyle kamuya acik sirketlerin finansal
tablolarmin konsolide hale getirilmis olmasidir. SPK’nin 2003 yilinda yayinladigi
Uluslararas1 Finansal Raporlama Standartlar1 (UFRS) uyumlu Seri: XI, No: 25 sayili
“Sermaye Piyasasinda Muhasebe Standartlar1 Hakkinda Teblig”i uyarinca isletmeler,
2005 y1ili sonrasi ilk finansal tablolari bu kriterlere gore tutmalar1 konusunda zorunlu
tutulmustur.

Tahmin modellerinden bazilar1 i¢in egitim ve dogrulama Ornekleri gereklidir.
Dogrulama icin ¢esitli alternatif yaklasim bicimleri vardir. Bunlar arasmnda en sik
kullanllam k katli capraz dogrulamadir’®. Capraz dogrulama, veri madenciliginde
O0grenme algoritmalarini1 degerlendirmek ve karsilastirmak i¢cin uygulanan standart bir

yontemdir. Bu yontemde veriler test ve egitim seti olarak iki ana boliime ayrilir. K katli

¥ Richard H.G. Jackson and Anthony Wood, “The Performance of Insolvency Prediction and Credit
Risk Models in The UK: A Comparative Study”, The British Accounting Review, Vol. 45,2013, p. 188.
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capraz dogrulamasinda, 6nce veri seti yaklasik olarak veya tam olarak esit boyuttaki alt
kiimelere boliiniir ve ardindan egitim ve test yinelemeleri gerceklestirilir’>®. Liang vd.
(2015), Salehi ve Fard (2013), Chen vd. (2006), Dogrul (2009) Pompe ve Bilderbeek
(2005) caligmalar: takip edilerek her siniflandiriciy1 egitmek ve test etmek i¢in, her bir
veri kiimesi 10 farkli egitim ve test alt kiimesine boliinmiis ve bunun icin 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontemin kullanilmasinin nedeni sinirli miktarda
veriye sahip olunmasidir. Egitim ile test verilerinin ayrilmasinda belli bir sayida bolme
veya yiizdesel bolme gibi yontemler kullanilir. Veri ¢esitliliginin az oldugu durumlarda
homojen bir dagilim i¢in k kath capraz dogrulama teknigi kullanilmaktadir. Bu teknik
genel olarak Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Calismada finansal basarisizligin ve iflas olasiligmin tahmininde, literatiirde
siklikla kullanilan ve en basarili siniflandirma yontemi olarak kabul edilen istatistiki
yontemlerden coklu diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi, makine 6grenmesi
yontemlerinden ise NN, CART ve C5.0 algoritmast kullanilmigtir. Diskriminant analizi
ve lojistik regresyon analizinde veri setinin daha optimal dagilimimda dogrulama
yontemi olarak 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. C5.0 ve CART analizleri i¢in
%70 egitim %30 test veri seti olarak ayrilmasimnin yanisira 10 katli ¢apraz dogrulama
yapilarak daha giivenilir sonug elde etme yoluna gidilmistir. NN analizinde veriler %70
egitim, %30 test setine ayrilmis ve parametre optimizasyonu yapilarak en iyi sonucu
veren parametreler belirlenmistir.

Sekil 3.2°de gosterilen bu yontemde veriler rastgele k sayida esit miktarda
parcaya ayrilir. Swrasiyla bir parga test icin, kalanlar egitim i¢in kullanilarak analiz
yapilir. Sonra baska bir parca test, digerleri egitim i¢in kullanilir. Her asamada veri
madenciligi analizi yapilir ve parcalarin tiimii test edildikten sonra genel performans
elde edilir. Yapilan deneysel calismalarda, uzman goriislerine gore k sayis1 i¢in en

uygun deger 10 bulunmustur’>’.

3® Mahdi Salehi and Fezeh Zahedi Fard, “A Comparative Analysis of Corporate Failure Prediction: A
Case from Iran”, The IUP Journal of Business Strategy, Vol. 10, No. 3, 2013, p. 24.

327 Ufuk Celik, Eyiip Akgetin ve Murat Gok, Rapidminer ile Veri Madenciligi, 1. Baski, Pusula Yaynlari,
Istanbul 2017, s. 243.
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Sekil 3.2. K- kath ¢capraz dogrulama

Kaynak: Celik vd., Rapidminer ile Veri Madenciligi, s. 244.

Calismaya 10 yillik donemde iist iiste 4 yillik finansal tablolar1 bulunan ve
belirlenen kriterler sonucu basarili ve basarisiz olan isletmeler icinden en cok
basarisizligin oldugu yil olan 2009 yili tespit edilerek 2006, 2007, 2008, 2009 yillarinda
faaliyette olan ve finansal verilerine ulasilabilen ve bagimsiz denet¢i goriisii almis
isletmeler dahil edilmistir. Veri girisinde basarisiz isletmeler O (sifir), basarili isletmeler

ise 1 (bir) ile kodlanmigtir. Calismada, diskriminant ileri adimh analiz i¢in SPSS 21
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programi kullanilmistir. Diskriminant ve lojistik regresyon, yapay sinir aglari, CART ve
C5.0 analizleri i¢cin RAPIDMINER 7.6 programi kullanilmustir. Veri Madenciligi
uygulamalarin1 gerceklestirmek i¢in ticari ve acik kaynak olmak iizere bircok program
mevcuttur. Bu programlar arasinda acik kaynak kodlu veri madenciligi programlarindan
olan RapidMiner (YALE), WEKA ve R programlar1 en cok kullanilanlar arasindadir.
Amerika’da bulunan YALE iiniversitesi bilim adamlar: tarafindan Java dili kullanilarak
gelistirilmistir’*®. RapidMiner 6zellikle WEKA ve R dahil olmak iizere acik kaynak
kodlu veri madenciligi programlar1 arasmnda liderdir. Kullamim kolayligmin yanisira
icerisinde yiizlerce 6zelligi barmdirmasi1 RapidMiner’'it WEKA’dan iistiin kilmaktadir.
YALE 22’ye yakm dosya formatini desteklerken, WEKA’nm destekledigi dosya
formati sayis1 4 ile sinirhidir. 2007 yilinda Veri Madenciligi uzmanlarinin ziyaret ettigi
sitede yapilan ankete gore WEKA, RapidMiner’e gore daha fazla download edilmis
olmasma ragmen uzmanlar arasmda RapidMiner daha cok ragbet gérmektedir’>. Tablo

3.4’de Caliyma Metodolojisi verilmektedir.

328 Dener, Murat Dérterler ve Abdullah Orman, “A¢ik Kaynak Kodlu Veri Madenciligi Programlart:
Weka’da Ornek Uygulama”, Conference: XI. Akademik Bilisim Konferansi, Sanlurfa, January 2009, ss.
1-2.

3% Dener vd., s. 5- 6.



Tablo 3.4. Calisma metodolojisi

Isletme Basarisizlig Tahmini I¢in Verilerin Elde Edilmesi

Belirlenen Basarisizlik Kriterleri Ile Basari1li-Basarisiz Isletmelerin Tespit Edilmesi

Basaril1 ve Basarisiz Isletmelere Ait Nicel (Finansal Oran) ve Nitel Degiskenlerin Paket Programa Girilmesi

Capraz Dogrulama

.. . . .. . . .. . ) Diskriminant Analizi Diskriminant Analizi
29 Deglssktei“h Veri | 29 Deglssktei“h Veri | 29 Deglsskteinh Verl 1 eri Adimile Secilen 8|ileri Adimile Secilen 8
© © © Degiskenli Veri Seti | Degiskenli Veri Seti
%70 Egitim, %30 Test| %70 Egitim, %30 Test .
10 Kat Gapraz l0KatCapraz |y 4 Setiile 10 Kat | Veri Seti ile 10 Kat | 070 E&itim: %30 Test
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Bu calismada tahmin modeli olusturulmasi esnasinda, yillar1 ve modelleri
karsilastirirken kolaylik olmast agisindan kurulan modellerde, her yil icin ayr1 modeller
ve degiskenlerin kullanilmasimin uygulamada ortaya ¢ikarabilecegi sorunlardan dolay1
her bir yontem icin kurulan modelin basarisizliktan 6nceki 3 yil i¢in kullanilmasi yoluna
gidilmistir. Calismada diskriminant ileri adimli analiz ile finansal basarisizlik
tahmininde; her bagimsiz degiskenin agiklama giicii, degiskenler arasindaki karsilikli
iliskiler ve bagimsiz degiskenlerin modellerin dogruluguna olan katkilar:
degerlendirilerek belirlenmis 8 degisken C5.0 algoritmasi ve NN analizlerinde

kullanilmastir.

Verilerin 6n isleme tabi tutulmasmin agin 6grenmesi, genellestirmesi tizerindeki
gerekliligi ve etkisi literatiirde tartismahidir. Verileri 6n isleme tabi tutmanin gerekli
olmadigin1 savunanlarin ve uygulamada On isleme bagvurmayanlarin sayisi

330
azimsanmayacak derecede fazladir

. Hesaplanan oranlara normalizasyon islemi
uygulanmistir ancak bulunan rakamlar ilk degerlerle ve literatiirdeki standartlarla
karsilagtirma olanagini ortadan kaldirdig: i¢cin hesaplanan finansal oranlar MDA, LA,
C5.0 ve CART icin normalize edilmemistir. NN’de onemli iligkileri vurgulamak, yapay
sinir ag1 6grenmesini kolaylastirmak, egitim algoritmasinin gereksinimlerini karsilamak
ve hesaplama problemlerinden kaginmak amaciyla tek diize verilerin olusturulmasinda
genellikle verilerin 6n isleme tabi tutulmasi tavsiye edilmektedir. NN analizi icin
literatiirde incelenen tiim calismalarda, Orrnegin Yakut (2012) veri setindeki
degiskenlerin aldig1 degerler genis bir aralikta yer aldig: icin ve degiskenlerin sahip

oldugu c¢ok biiyiik ve cok kiiciikk degerler ¢oziimlerin saglikli bicimde yapilmasini

engellediginden veriler normalize edilmistir.

Asirt ug degerlerin ortadan kaldirilmasi, verinin yapisini degistirmesinin
yanisira bu konuda genel kabul gormiis uygulama olmadigindan ve uygulayicilar icin
pratik model tavsiyesi amacinin disina ¢ikilabilecegi i¢cin veride degisiklik doniistiirme
gibi herhangi bir islem yapilmanustir. Literatiirde genellikle, 6rnegin Ocal vd. (2015),
u¢ degerler ve kayip verilerden kaynaklanan problemleri gidermek i¢in u¢ degerler ve

331

kayip verilerin yerine degiskenlerin ortalamalarmin koyuldugu goriilmektedir™”". Bu

caligmada ise 4 yillik mali tablo verisine ulasilamayan isletmeler Ornekleme dahil

330
Torun, s. 94.

31 Ocal vd., “Predicting Financial Failure Using Decision Tree Algorithms: An Empirical Test on the

Manufacturing Industry at Borsa Istanbul” , p. 194.
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edilmemis, asir1 u¢ deger barindiran “TUBORG” sirketi 6rneklemden ¢ikarilmis, yerine
“AKIPD” isletmesi eklenmistir. “AKIPD” isletmesinin 2008 yili 12 aylik verilerine
ulagilamadigindan 2008 yili icin 9 aylik veriler alinmistir. Diger u¢ degerlere sahip
isletmeler ise tahmin basarisinin hassasiyeti bakimindan verilerin degistirilmesi veya
donuistiiriilmesi  islemi yapilmamis olup tamamen orijinal veriler ile analizler

gergeklestirilmigtir.

GP, GN, YP ve YN sirasiyla gercek pozitif, gercek negatif, yanls pozitif ve
yanlis negatif gosterir. GP, dogru siniflandirilmis negatif orneklerin sayisini gosterir.
GN, dogru smiflandirilmis pozitif Orneklerin sayisidir. YP, hatali olarak yanlis
smiflandirilmis 6rneklerin sayisidir. GP orani bir simiflandiricinin anormal kayitlar: ne
kadar iyi tamyabilecegini Olcer. Buna hassasiyet Ol¢iisii denir. Daha yiiksek bir GP
oranma sahip bir simiflandirici, finansal kurumlar i¢cin potansiyel yatirim kayiplarini en

332

aza indirgemede daha faydalidir™~.

Calismamizda kullanilan smiflandirma matrisi Tablo 3.5’de verilmistir.

Tablo 3.5. Siniflandirma matrisi

Tahmin Edilen Grup
Analiz Yontemi ve Y1l
Basarisiz | Basarili| Toplam
Basarisiz| A(GP) | B(YP) A+B
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili | C(YN) | D(GN) C+D
Toplam | A+C B+D |A+B+C+D

Torun (2007)*" calismas: takip edilerek genel smiflandirma matrisi ve
performans Olgiileri asagida verilmektedir.
1) Dogruluk (Accuracy): Modelin toplam dogru tahmin oranmidir.
Dogruluk = (A+D) / (A+B+C+D) = (GP+GN) / (GP+YP+YN+GN)
i1) Duyarlilik (Sensitivity): Gergekte basarisiz isletmeler icinden modelin
basarisizlar1 ayirma yetenegidir.

Duyarlilik = A/ (A+B) = GP / (GP+YP)

32 Chen, “Bankruptcy Prediction In Firms With Statistical and Intelligent Techniques and A Comparison
of Evolutionary Computation Approaches”, p. 4519.
333 Torun, ss. 96-97.
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iii) Ozgiilliik (Specificity): Gercekte basarili isletmeler arasindan modelin basarili

olanlar1 ayirma yetenegidir.
Ozgiillik = D / (C+D) = GN / (YN+GN)

iv) Yanhs Negatif Orant: Gergek basarili isletmeler icinden modelin hatali olarak
basarisiz olarak siniflandirdig: isletmelerin oranidir. YN= C/ C+D = YN/
(YN+GN)

v) Yanlis Pozitif Orani: Gergek basarisiz igletmeler i¢inde, modelin hatali olarak
basaril1 olarak siniflandirdig: isletmelerin oranidir.

YP=B/A+B =YP/GP+YP

3.2.1. istatistik Yontemleri ile Analiz ve Degerlendirme

Istatistiksel yaklasim modelleri olusturmada varsayimlarin fazla sayida olmasi
degisken se¢cimi icin dezavantaj olusturur ve bu varsayimlar genellikle uygulamada
yerine getirilmez. Kabul edilen modelden kiigiik sapmalar istatistiksel yontemlerin
giivenilmez ve hatta kabul edilemez sonuglara neden olmasmna yol acabilir’™*.
Istatistiksel analizlerin sonucunun gegerliligi ve giivenilirligi analize giren verilerin

nitelikli olup olmadig ile yakindan ilgilidir. Uygun olmayan veriler ile yapilan analiz

sonuglarma dayali yargi ve yorumlar da gegerli olmaz™>>.

3.2.1.1. Cok Degiskenli Diskriminant Analizi ile isletmelerde 1,2,3 Y1l Onceden
Finansal Basarisizhk Tahmini

MDA, grup iiyeliklerini belirlemeye yonelik modelin kurulmasini saglayan ¢ok
degiskenli bir istatistiksel tekniktir. Diskriminant modeli, gruplar arasinda en iyi ayrimi
yapan belirleyici degiskenlerin dogrusal diskriminant fonksiyonlarindan olusur. Bu
fonksiyonlar grup iiyelikleri bilinen bir 6rneklemden, grup tiyelikleri bilinmeyen yeni

336

birey ya da birimlere uygulanabilir’”". Diskriminant analizinin bireyleri, birimleri

smiflandirmak, gruplar arasindaki farkhiliklar1 arastirmak, bagimsiz degiskenlerin goreli

¥ Xu et al., “Financial Ratio Selection for Business Failure Prediction Using Soft Set Theory”, p. 60.
3 Cokluk vd., s. 9.
3¢ Cokluk vd., s. 107.
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Onem sirasii degerlendirmek, gruplar1 ayrrmada ¢ok az dnemi olan degiskenleri elemek

gibi farkli amaglar1 bulunmaktadir’.

Bu arastirmada Edmister (1972) calismas: takip edilerek, sirketler, finansal
oranlara ve mali olmayan nitel degiskenlere dayali olarak basarili veya basarisiz
seklindeki iki siniftan birine siniflandirilmaktadir. Literatiirde iki farkli model kurulmasi
s0z konusudur. Bunlar; (1) basarisizliktan 6nceki her yil i¢cin farkli oran ve katsayilardan
olusan modeller (i1) basarisizliktan 6nceki tiim yillar i¢in kullanilabilecek tek bir model

kurulmast iizerine yapilan ¢alismalardir™®

. Calismamizin amaci finansal basarisizliktan
onceki farkli her yil icin hangi oranlarin daha iyi belirleyici oldugunu tespit etmek
olsayd1 her yil i¢cin farkl oran ve katsayilardan olusan modeller kullanilabilirdi. Ancak
amag, 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden isletmelerde finansal basarisizlig1 yiiksek basar1 oraniyla
tahmin edebilecek bir model gelistirmek oldugundan tiim yillar i¢cin kullanilabilecek tek
bir model kurulmas1 ve her bir yontemle gelistirilen modellerin 6ngorii kabiliyetinin 1,
2, 3 yil 6ncesinden karsilastirilmasidir.
MDA’nm gerektirdigi varsayimlar ¢alismamiz yoniinden incelenmektedir;

e Orneklem biiyiikliigii: En kiiciik olan grupta yer alan birey ya da birim
sayisinin bagimsiz degisken sayisindan biiyiik olmasi gerekmektedir. En iyi
durum grup biiyiikliigliniin bagimsiz degisken sayisinin 4 ya da 5 kati1 kadar
olmasidir. Calismamizda bagimsiz degisken sayis1 29, her bir bagimsiz
degiskendeki grup biiyiikliigii 126°dir.

e Normal dagihm: Nicel degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilim gostermesi
gerekir. Cok degiskenli normal dagilim her bir degiskenin tek degiskenli normal

dagilima uydugunu kabul eder’>’

. Ancak finansal oranlarla yapilan ¢aligmalarda
oranlarin dagilimmin saga carpik oldugu saptanmistir*. Calismamiz yéniinden
incelendiginde bazi degiskenlerin normal dagilima uymadig: tespit edilmistir.
Verilerin normal dagilimi ve varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi
varsayimlarinda MDA tabanli finansal basarisizlik tahmini ile ilgili ¢ogu

caligma, gercek diinya verisinin bu varsaymmlart karsilayip karsilamadigini

7 Hui Li, Jie Sun, Ji-Cai Li et al., “Forecasting Business Failure Using Two-Stage Ensemble of
Multivariate Discriminant Analysis and Logistic Regression”, Expert Systems, Vol. 30, Issue 5,
November 2013, p. 386.

338 Torun, s. 91.

% Cokluk vd., s. 110.

0 Celik, s. 118.
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kontrol etmemektedir. Yani bu iki varsayim, gercek diinya uygulamasinda ihlal

edilmektedir**!

. Calismamizda hem bu nedenle hem de diskriminant ileri adiml1
secim ile belirlenen degiskenler ile yapilan analizlerde yiiksek oranda dogru
tahmin basaris1 elde edildiginden ve orneklem sayisinin 126 olmasindan dolay:
teamiil geregi diskriminant analizine devam edilmis ve bu analizden elde edilen
finansal oranlar kullanilarak veri madenciligi analizleri yapilmistir.

¢ Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi: Diskriminant analizi varyans
kovaryans matrislerinin heterojenligine duyarhdir. Varyanslarm duraganlig:
(homoscedasticity) sacilma grafigi ile incelenerek gerekirse farkli yontemlerle
doniistiiriilebilirler. Kovaryans matrislerinin esit oldugu durumda dogrusal
diskriminant analizi, esit olmadigi durumda ise karesel diskriminant analizi
kullanilabilir. Calismamizda Wilks Lambda test istatistigi ile baz1 degiskenlere
ait varyanslarm duragan olmadig1 goriilmiistiir.

e Uc degerler: Grupta asir1 uc¢ degerlerin olmasi ortalamayr etkilemekte,
degiskenligi artirmakta ve istatistiksel anlamlilik yOniinden hatali sonuglar

ortaya ¢ikmaktadir®*?

. Calismamzda eksik veri bulunmamakta olup asir1 ug
degerler ile ilgili hi¢cbir degisiklik yapilmamistir. Calismanin Oncelikli amaci
uygulayicilar ve arastirmacilarin kullanabilecegi pratik bir model tavsiyesi
oldugundan karmasiklig1 artirabilecek sekilde verilerin yapisini bozabilecek veri
manipiilasyonu ya da doniistirme gibi hi¢cbir islem yapilmamistir. Veri
doniistiirme islemi yapildigr takdirde tahmin dogruluklar1 ve istatistiksel
analizler icin varsayimlarin karsilanabilecegi diisiiniilebilir. Ancak verilerin
doniistiiriilmeden yapilan analizlerin sonuclarinin daha degerli olacag:
diisiiniildiigiinden verilerde herhangi bir degisiklik yapilmamaigtir.

e (Coklu dogrusal baglanti: Bagimsiz degiskenlerden biri diger bir bagimsiz
degisken ile yiiksek korelasyona sahipse ¢oklu dogrusal baglant1 problemi var
demektir. Coklu dogrusal baglanti bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin
derecesine gore bagimsiz degiskenlerin tahmin giiciinii azaltabilmektedir’*. 29

degiskene ait 2006, 2007 ve 2008 yillara ait korelasyon tablosu sirasiyla Ek

! Li et al., “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5897.; Chen et. al., “Financial Distress Prediction in China”, p. 326.

2 Cokluk vd., s. 111.

3 Cokluk vd., s. 112.



91

5.1, Ek 5.2 ve Ek 5.3’de verilmistir. Yiiksek korelasyona sahip degiskenler,
diskriminant analizi i¢in kurulan modellerden ¢ikarilmis ancak siniflandirma ve
tahmin dogruluklar1 yoniinden herhangi bir degisiklik olmadigindan tiim

degiskenler ile model kurulmustur.

Tablo 3.6’da verilen 2006 yili diskriminant analizi smiflandirma sonuglari
incelendiginde gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 49’u basarisiz olarak dogru
smiflandirilmig, 14 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanlis siniflandirma ile
basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma orani
9%77.78 olarak belirlenmistir. Gercekte basarili olan 63 isletmenin 52’si basarili olarak
tahmin edilmis, 11 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile
basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili igletmelerin dogru siniflandirma orani
%82.54 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani (gercekte basarisiz oldugu halde
modelin yanlshkla basarili buldugu isletme) %?22.22; Tip II hata oram (gercekte
basarili oldugu halde yanlis smiflandirma ile basarisiz olarak belirlenen isletme)
%17.46’drr. Diskriminant fonksiyonunun basarisizliktan 3 yil oncesi 2006 yili i¢in
toplam dogru smiflandirma oran1 %80.16’dr.

Tablo 3.6’da verilen 2007 yili diskriminant analizi smiflandirma sonuglari
incelendiginde gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 53l basarisiz olarak dogru
smiflandirilmig, 10 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanlis siniflandirma ile
basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma orani
%84.13 olarak belirlenmistir. Gercekte basarili olan 63 isletmenin 52°si basarili olarak
tahmin edilmis, 11 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile
basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili igletmelerin dogru siniflandirma orani
%82.54 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani (gercekte basarisiz oldugu halde
modelin yanhishikla basarili buldugu isletme) %15.87; Tip II hata orani (gercekte
basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak belirlenen isletme)
%17.46’dir. Diskriminant fonksiyonunun basarisizliktan 2 yil dncesi olan 2007 yili i¢in
toplam dogru simiflandirma oran1 %83.33’diir.

Tablo 3.6’da verilen 2008 yili diskriminant analizi smiflandirma sonuglari
incelendiginde gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 47’si basarisiz olarak dogru
smiflandirilmig, 16 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanlis siniflandirma ile

basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma orani
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%74.60 olarak belirlenmistir. Gercekte basarili olan 63 isletmenin 56’s1 basarili olarak
tahmin edilmis, 7 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis smiflandirma ile
basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili igletmelerin dogru siniflandirma orani
%88.89 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani (gercekte basarisiz oldugu halde
modelin yanhishikla basarili buldugu isletme) %?25.40; Tip II hata orani (gercekte
basarili oldugu halde yanlis smiflandirma ile basarisiz olarak belirlenen isletme)
%11.11°dir. Diskriminant fonksiyonunun basarisizliktan 1 yil dncesi olan 2008 y1l1 i¢in

toplam dogru siiflandirma orant % 81.75’dir.

Tablo 3.6. 2006, 2007, 2008 yillar1 diskriminant analizi smiflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Grup
Diskrimi Analizi 2 Yil 5
iskriminant Analizi 2006 Y1l Basarisiz | Basartli | Toplam Doﬂgrulu}i
Yiizdesi
Basarisiz 49 14 63 77.78
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 11 52 63 82.54
Toplam 60 66 126 80.16
Tahmin Edilen Grup
Diskriminant Analizi 2007 Y1l 5
iSkriminant Anatizl i Basarisiz | Basarili | Toplam Dougrulu}i
Yiizdesi
Basarisiz 53 10 63 84.13
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 11 52 63 82.54
Toplam 64 62 126 83.33
Tahmin Edilen Grup
Diskriminant Analizi 2008 Y1l Basarisiz | Basartli | Toplam Dougrulu}i
Yiizdesi
Basarisiz 47 16 63 74.60
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 7 56 63 88.89
Toplam 54 72 126 81.75

Kappa testi, iki veya daha fazla gozlemci arasindaki uyumun giivenilirligini
Olcen istatistiki bir yontemdir. Uyumun degerlendirildigi degisken kategorik (nominal)
degisken oldugu i¢cin uygulanan istatistik parametrik olmayan istatistik tiiriidiir.
“Cohen’in kappa katsayis1” sadece iki gozlemci arasindaki uyumu ele alirken, uyumun

Olciildiigii gozlemci sayist ikiden fazla ise “Fleiss’in kappa katsayis1” kullanilir. Fleiss
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tarafindan yapilan smiflamada Kappa degerinin 0.75 ve iizeri olmas1 miikemmel, 0.40-
0.75 aras1 orta-iyi, buna karsiik 0.40’in altinda bulunmasi zayif uyum olarak
degerlendirilmistir’**. Kappa degeri (-)1 ile (+)1 arasinda deger alabilir ve bulunan

deger su sekilde yorumlanir:

K = +1 Iki gbzlemcinin sonuclar tiimiiyle birbiri ile uyumludur.
K = 0 Iki gdzlemci arasindaki uyum sadece sansa bagldir.

K = -1 Iki gézlemci tiimiiyle birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Calismada kappa degeri basarisizliktan 3 yil once 0.603, iki yil Oncesinde
0.667 ve bir y1l 6ncesinde 0.635 oldugundan tahmin edilen grup ile gercek/gdzlemlenen
grup performans: arasinda iyi diizeyde uyum oldugu belirtilebilir. ~ Tablo 3.7’de

diskriminant analizi model performans sonuclar1 (%) verilmektedir.

Tablo 3.7. Diskriminant analizi model performans sonuglari (%)

Performans Olciitleri 2006 2007 2008
Smiflandirma Dogrulugu 80.16 83.33 81.75
Siniflandirma Hatas1 19.84 16.67 18.25
Kappa 0.603 0.667 0.635
Dogruluk (Precision) 81.67 82.81 87.04
Hassaslik (Recall) 717.78 84.13 74.60
F Istatistigi 79.67 83.46 80.34
Ozgiilliik (Specificity) 82.54 82.54 88.89

3.2.1.2. Lojistik Regresyon Analizi ile isletmelerde 1, 2, 3 y1l 6nceden Finansal
Basanisizhik Tahmini

Lojistik regresyon, bir olaymm meydana gelme ihtimalini tahmin eden, saglam
sonuglar iireten, bir ya da ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir’*. Bagimli degisken
caligmamizda oldugu gibi iki secenekli bir kategorik degisken ise “ikili lojistik
regresyon analizi” (Binary Logistic Regression Analysis) olarak isimlendirilmektedir.

Lojistik regresyon sapmalarin karesini (en kiigiik kareler) en az yapmak yerine bir

3 Selim Kilig, Kappa Testi, Journal of Mood Disorders, Vol. 5, Issue 3, 2015, p. 142.
* Bee and Abdollahi, p. 7996.
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olayin gerceklesme olasiligin1 en ¢ok yapmaya calisir. Matematiksel olarak lojistik
regresyon olasilik, odds ve odd’un logaritmasina dayanir. LA’da iki 6nemli amagtan
birincisi, kategorik bagimli degiskenin degerini tahmin etmek yani iki ya da daha fazla
gruba iligkin tiyelik tahmini, digeri ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi en az degisken ve en iyi uyuma sahip olacak sekilde tanimlayabilen bir model
kurmaktir’*®. Bu calismada LA, finansal basarisizigm 6ngériilmesinde bir model

gelistirilmesi icin kullaniimistir.

Odds = (p(X)1-p(X)) (11)

Burada p(X), bir X olayinim gerceklesme olasiligini, 1-p(X) ise ger¢eklesmeme
olasiligin1 gostermektedir. Odds orani 1’den biiyiik olabilir. Logit Odds oraninin dogal
logaritmasidir.

LA uygulamasinda Oncelikle kullanilacak modele karar verilmelidir. Lojistik
regresyon standart ve adimsal (asamali, stepwise) olmak iizere iki temel yontem ile
yapilabilmektedir. Hangi modelin secilecegine karar vermeden dnce yapilan calismanin
teoriyi test etme amach mu yoksa kesfedici nitelikte bir ¢caligma mi olacagma karar
verilmesi gerekmektedir. Adimsal yontemler test edilecek hipotezlere temel olusturacak
caligmalarin olmadigr sadece verilere uygun model bulma ihtiyacinin oldugu

durumlarda kullanilmasi gerekmektedir’*’

. Finansal basarisizlik tahminlemesi alaninda
cok sayida c¢alisma ve teori bulunmakta olup amag teorinin test edilmesini icermektedir.
Bu nedenle analizde adimsal yontem tercih edilmemistir.

LA analizinde katsayilarin elde edilmesinde en yiiksek olabilirlik yontemi
kullanildigindan az sayida gozlemle calisilmasi modelin giivenilirligini azaltmaktadir.
Kararli ve anlamli sonuclar elde edilebilmesi i¢in her bagimsiz degiskende en az 50
birim olmas1 gerekmektedir. Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle dogrusal fonksiyonel
iliskisi, yani coklu esdogrusallik problemine sahip olmamasi durumuna ihtiyag

348

duyulmaktadir Coklu regresyonda oldugu gibi LA’da bagimsiz degiskenler
arasindaki yiiksek korelasyona olduk¢a duyarhidir. Analize giren degiskenler arasinda
coklu baglant1 sorununun olmasi durumunda bir ya da daha fazla degiskenin modelden

cikarilmast gerekebilir. Diger durumda coklu baglanti sorunu yanlis sonuc¢ ve

%6 Cokluk vd., ss. 58-59.

7 Cokluk et al., s. 69.

¥ Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 43.
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yorumlamalara neden olabilmektedir. LA, MDA’ ’nin yaptig1 gibi uygulamaya iliskin
istatistiksel bazi kisitlayict varsayimlar: talep etmeme avantajma sahiptir'”. Tablo
3.8’de LA modeli smiflandirma sonucu verilmektedir. Bu tablo grup iiyeliklerini
belirlemek iizere iretilen regresyon modelinin verilere uygulanmasidir. Bu tahminler
isletmelerin gercek durumlari ile karsilastirilir. Dogru smiflandirilan isletmelerin orani
hesaplanir ve bu da model uyumunun bir diger gostergesidir.

Tablo 3.8’de verilen 2006 yilinda gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 49’u
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 14 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %77.78 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 63 isletmenin
52’si basarili olarak dogru tahmin edilmis, 11 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smiflandirma orami %82.54 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanlislikla basarili buldugu isletme) % 22.22;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanls siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %17.46’dir. LA basarisizliktan 3 yil oncesi olan 2006 yili i¢in
toplam dogru simiflandirma oran1 %80.16’dr.

Tablo 3.8’de verilen 2007 yilinda gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 54’
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 9 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %85.71 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 63 isletmenin
56’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis, 7 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smiflandirma orami %88.89 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme) %14.29;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %11.11°dir. LA basarisizliktan 2 yil oncesi olan 2007 yili i¢in
toplam dogru simiflandirma oran1 %87.30’dur.

Tablo 3.8’de verilen 2008 yilinda gercekte basarisiz olan 63 isletmenin 57 si
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 6 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanls
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru

smiflandirma oran1 %90.48 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 63 isletmenin

** Gallego and Quintana, p. 164.
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60’1 basaril1 olarak dogru tahmin edilmis, 3 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis

smiflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin dogru

smiflandirma orant %95.24 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata oram (gercekte

basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme) % 9.52; Tip Il hata

oram (gercekte basarili oldugu halde yanhs smiflandirma ile basarisiz olarak belirlenen

isletme) %4.76’dwr. LA basarisizliktan 1 yil 6ncesi olan 2008 yili i¢in toplam dogru

smiflandirma orani % 92.86’°dur.

Tablo 3.8. 2006, 2007, 2008 y1l1 lojistik regresyon analizi simiflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Grup
o e Analizi 2006 Yil -
Lojistik Regresyon Analizi 2006 Yili Basarisiz | Basarih | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 49 14 63 77.78
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Bagarih 11 52 63 82.54
Toplam 60 66 126 80.16
Tahmin Edilen Grup
Lojistik Regresyon Analizi 2007 Yih Basarisiz | Basarth | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 54 9 63 85.71
Gozlemlenen Grup (Gercek) | Basarili 7 56 63 88.89
Toplam 61 65 126 87.30
Tahmin Edilen Grup
o e Analizi 2008 Yil -
Lojistik Regresyon Analizi 2008 Yili Basarisiz | Basarili | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 57 6 63 90.48
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 3 60 63 95.24
Toplam 60 66 126 92.86
Tablo 3.9°da lojistik regresyon analizi model performans sonuglari

verilmektedir. Modelin kappa testi sonucu 2006 yili icin 0.603, 2007 yili i¢cin 0.746,

2008 yil1 i¢in 0.857 olarak olarak ciktigindan gercek durum ve tahmin sonuglar1 2006

ve 2007 yili i¢in iyi, 2008 yili i¢in ise gozlemcinin sonuclar: birbiri ile miikemmel

derecede uyumlu oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
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Tablo 3.9 Lojistik regresyon analizi model performans sonuglari

Performans Olciitleri 2006 2007 2008
Smiflandirma Dogrulugu 80.16 87.30 92.86
Siniflandirma Hatas1 19.84 12.70 7.14
Kappa 0.603 0.746 0.857
Dogruluk (Precision) 81.67 88.52 95.00
Hassaslik (Recall) 77.78 85.71 90.48
F Istatistigi 79.67 87.10 92.68
Ozgiilliik (Specificity) 82.54 88.89 95.24

3.2.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Analiz ve Degerlendirme

Veri Madenciligi, istatistiksel analiz tekniklerinin ve yapay zeka algoritmalarinin
bir arada kullanilarak veri icerisindeki gizli bilgilerin aciga c¢ikarilarak nitelikli bilgiye
donuistiirtilmesi  siirecidir. Veri madenciligi uygulamalarmin finans ve bankacilik
alanlarmda uygulanmasiyla birlikte bankacilik-finans sektoriinde yonetsel ve
operasyonel acgidan yarari, banka yoneticilerinin yapacaklar1 donemsel Ongoriiler ve
risklerin tespit edilmesi konusunda ©nem kazanmugtir®>". Ayrica yeni miisterilerin
segmentasyonu, mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve iligkilerin siirdiiriilmesi agisindan
onemli olan veri madenciligi yontemleri, yoneticilere dogru karar vermeleri agisindan

giivenilir bilgiler saglamaktadir™'

. Veri madenciliginin diger analiz tekniklerine gore
daha {istiin olmasinin nedeni, yogun verileri kullanabilmesidir. Veri madenciliginin
uygulanmasinda 6nemli iki kisit; veri madenciliginin uygulanacag: alan bilgisine sahip
uzman bulmaktaki zorluk ile kullanilacak bilgisayar yazilim ve donaniminin olduk¢a

352

maliyetli olmasidir™°. Veri madenciliginin finans alaninda uygulanmasinda, hem veri

madenciligi hem de finans alaninda uzman Kkisilerin bilgi ve yorumlarmna ihtiyag

duyulmaktadir. Bu durum veri madenciligi uygulamalarmimn maliyetini arttrmaktadir ™.

Parametrik olmayan modeller ve makine 6grenme modelleri cogunlukla elle
ayarlanacak veya optimize edilecek bazi parametrelere sahip olan karmagik modellerdir.

Ornegin, endiistriyel kullanicilarin bir NN yapisini optimize etmeleri kolay bir is

350 Uzar, s. 52.

! Jie Sun, Hui Li, Pei-Chann Chang et al. “The Dynamic Financial Distress Prediction Method of EBW-
VSTW-SVM?”, Enterprise Information Systems, Vol. 10, Issue 6, 2016, p. 611.

2 Mehmet Ozkan ve Levent Boran, “Veri Madenciliginin Finansal Kararlarda Kullanimi”, Cankirt
Karatekin Universitesi Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt 4, Say1 1, 2014, s. 59.

333 Ozkan ve Boran, s. 75.
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degildir, ancak optimize edilmis bir NN yiiksek performans iiretebilmektedir. Bu
modelleri genellikle uygulayicilarin anlamasi, yorumlamasi ve uygulamasi zor

olabilmektedir.

Aralikk 2006'da Veri Madenciligi Konferansi’'nda (ICDM, International
Conference on Data Mining) en iyi 10 veri madenciligi algoritmasi belirlenmistir. Veri
madenciliginde kullanilan en iyi 10 algoritma arasinda, destek vektdr makinesi (SVM),
CART, C4.5, en yakin komsular (kNN) ve naif Bayes siniflama madenciligi siklikla

kullanilan tekniklerdir®>*

. Veri madenciliginde basar1 yoniinden ilk 10 algoritma
arasinda yer alan CART’1n finansal basarisizlik tahminlemesi alaninda uygulamas: ile

ilgili iilkemizde az sayida aragtirma yapilmaistir.

3.2.2.1. CART (C&RT) Smiflama ve Regresyon Agaclan ile Isletmelerde 1, 2, 3
Yil Onceden Finansal Basarisizhk Tahmini

Breiman ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen karar agaci algoritmalarmdan biri
olan Smiflama ve Regresyon Agaci (CART) bir dizi bagimsiz ongoriicii kullanarak
stirekli bagiml degiskeni ongormek icin bir siniflandirma araci olarak kullanilir. CART,
ikili verileri alt diiglimler olarak adlandirilan alt gruplar1 yinelemeli olarak bdlerek
ga11§1r355. CART karar agaci ikili olarak 6zyinelemeli boliinen bir yapiya sahiptir.
Dallanma kriteri olarak gini indeksinden faydalanan CART agaci1 kurulus agamasinda
herhangi bir durma kurali olmadan siirekli boliinerek biiyiimektedir. Yeni bir boliinme
olmadiginda uctan koke dogru budama islemi baslatilir. En basarili karar agaci, her
budama islemi sonrasi rastgele secilmis bir test verisi ile degerlendirme yapilarak tespit
edilmektedir’®.

Karar agac1 yonteminde her diigiimde bolme degiskeni, bolme kriterine gére en
iyi boliinmeyi bulmak icin tiim degiskenleri yineleyerek segilir. On budama kosullar
bodlme siiresi i¢inde kullanilabilir, ardindan agacin yapisini iyilestirmek i¢in istege bagl
olarak budamanin eklenmesi de miimkiindiir. Bu arastrmada Ozdagoglu vd. (2017)
caligmasi takip edilerek karar agaci farkli budama seviyelerinde yiiriitiilmiis ve en iyi

performansi veren agag¢ se¢ilmistir.

% Li et al., “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5895.

3 Chuang, p. 176.

36 Calis vd., s. 6.
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Ozdagoglu vd. (2017) calismast takip edilerek egitim ve test asamalar1 10 kath
capraz dogrulamada gomiilmiis ve egitim kismi i¢in smiflandirma yontemiyle ilgili
smiflandirici, her egitim grubunun tabakali o©rneklemeye gore secildigi yerde
yerlestirilmistir. Bu baglamda karar agaci algoritmasi ilk Once farkli budama
seviyelerinde yiiriitiilmiis ve en iyi performansi veren agag se¢ilmistir.

Egitim veri kiimesi kullanilarak elde edilen modelin dogruluk 6lgiitiiniin
yiikksek degere sahip olmasi istenen bir durumdur. Fakat gercek siniflar ile 6ngoriilen
smiflarm ayni olmasi yani dogruluk 6lgiitiiniin %100 olmasi (asir1 6grenme sorunu)
istenen bir durum degildir. Smiflandirma agacinin karmasik bir yapiya sahip oldugu
veya egitim verisinin yeterli biiytiklikte olmadigi durumlarda bu tiir sorunlar
olabilmektedir. Asir1 6grenmis olan siniflandirma agaclar1 ile test verisi kullanilarak
yapilan 6ngoriilerde zayif dogruluk degerleri ile karsilasilabilir. Asir1 6grenme sorununu
onlemek icin smiflandirma agacmin dallarinin budanmasi ya da egitim veri kiimesinin
biiyiitiilmesi yoluna gidilebilir’’.

Karar agaclarinin ayrik/kategorik veri kiimeleri ile 1yi performans gosterdigi,
ancak siirekli verilerle o kadar iyi performans gostermedigine dair yaygin bir inanig

bulunmaktadir>>®

. Karar agaclarinda kirilimin yasandig1 degerin tespit edilebilmesi i¢in
bagimsiz degisken degerlerinin orijinal olarak korunmasi gerekmektedir. 126 isletmenin
29 degiskende hangi degere gore kirilimin yasanacagi noktasinda, algoritmanin rastgele
deger belirleyerek kirilimi bu degerden baglatabilecegi riskine karsilik, verilerin 1-5
arast kategorik hale getirilmesi diisiiniilmiis, ancak kirihmin yasandigi deger analiz
sonucunda 1, 2, 3, 4, 5 olarak goriilleceginden, agacin hangi degerden itibaren
dallanmaya basladig1 sorusu cevapsiz kalacaktir. Ayrica veriler kategorik hale
getirilerek de analizler yapilmis fakat dogru tahmin orami + 1-2 puan disinda farkli bir
sonug elde edilememistir.

Literatiirde egitim ve test veri setinin ayrilmasinda farkl oranlarin kullanildigi
durumlarda, o6rnegin Geng vd. (2015) egitim oranmi %90 ve test oranmni %10
aldiklarinda standart sapmanin arttigin1 ve 90:10 durumunda asir1 egitim probleminin

ortaya ¢iktigina isaret etmislerdir’™’. Bu sorundan kaginmak amaciyla CART analizinde

tiim verilerin %701 egitim, %30’u test verileri olarak ikiye ayrilmis ve ayrica 10 kath

37 Ozkan, ss. 86-87.

% Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 550.

% Geng et al., “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining”, p. 242.
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capraz dogrulama yapilmistir. Ayrica 90:10, 80:20 gibi egitim ve test setinde ayrimlar
yapilarak analizler gerceklestirilmis ve basarili-basarisiz her iki grupta da dengeli bir
tahmin sonucu elde edilememis, basarili isletme tahmin oram yiiksek iken basarisiz
isletme tahmin orani ¢ok diisiik cikmis veya tersi sonuclar elde edilmis oldugundan veri
seti %70 egitim ve %30 test seti olarak ayrilmistir. Literatiirde bazi ¢aligmalar, 6rnegin
Torun (2007), egitim ve test verileri ile yapilan analiz sonuglarini vermektedir.
Calismamizda 3 yillik veriler ve 5 farkli smiflandirma yontemi kullamildigr icin
smiflandirma tablolarmnin takip edilmesinde olas1 karigikligr 6nlemek amaciyla yalnizca
test verileri ile yapilan analiz sonuglarina yer verilmektedir. Egitim verileri ile yapilan
analizler, algoritmalarin egitilmesi i¢in daha fazla sayida veriyi igermekte ve
smiflandirma dogrulugu dogal olarak daha yiiksek ¢ikmaktadir. Tablo 3.10’da 2006,

2007 ve 2008 yillar1 icin CART siniflandirma ve regresyon agaci analiz parametreleri

verilmektedir.
Tablo 3.10. CART Analiz parametreleri
(2006, 2007, 2008 Y1l1)

Analiz i¢in Belirlenen Parametreler Aciklama
Veri Seti Ayrimi %70 Egitim %30 Test Veri Seti
Dogrulama Tiirii 10 kath Capraz Dogrulama
Degisken Sayisi 29
Orneklem Segimi Tabakali Orneklem Segimi (Stratified sampling)
Boliinme Kriteri Gini Indexi

Analiz icin Belirlenen Parametreler En Diisiikk | En Yiiksek | Adimlar Olcek
Bélﬁnme I¢in Minimum Boyut (Minimal Size 1.0 4.0 10 Dogrusal
For Split)
En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1.0 2.0 10 Dogrusal
Minimum Kazanim (Minimal Gain) 1 20 10 Dogrusal
Maksimum Derinlik (Maximal Depth) 1 20 10 Dogrusal
Giiven Diizeyi (confidence) 0 0.25
On Budama Sayisi 0 10 - -

Sekil 3.3’de CART analizi basarisizliktan 3 yil oncesi (2006 Yili) karar agaci
goriintlisii  verilmistir. CART karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme
ayriminda simiflart ilk ayiran bagimsiz degisken “X23, Aktif Karhilik Orani”dr. “X23,
aktif karhilik oran” smiflandirmadaki giicii sayesinde karar agacinin kokiinii

olusturmustur. Aktif karlilik orani, Dogrul (2009) caligmasinda da CART analizinde bir
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ve iki y1l 6ncesinde yapilan tahminde ayirma giicii en yiiksek degisken olarak agacin
kokiinii olusturmustur’®. Aktif karhlik orani, Yakut (2012) caligmasida kullanilan
C5.0 algoritmast kullanilarak yapilan analizde aymrma giicii yiiksek finansal oranlar
icerisinde yer almaktadir”®'. “X23, aktif karlilik oran1” 0.003’den kiiciik veya esit olan
22 igletmenin % 100’i basarisiz bulunmustur. “X23, aktif karhlik orani” 0.003’den
biiylik isletmeler icin agacin karar vermesinde ikinci onemli degisken olarak “X18,
Maddi Duran Varlik Devir Hiz1” bulunmustur. “X18, maddi duran varlhk devir hiz1”
3.562’den kiiciik veya esit olan 43 isletmenin 34’ii basarili, 9’u basarisiz bulunmustur.
“X18, maddi duran varlik devir hiz1” 3.562’den biiyiik olan isletmeler i¢in agacin karar
vermesinde {i¢iincli onemli degisken olarak “X7, Finansal Kaldirag Orant” bulunmustur.
“X7, finansal kaldira¢ orami”, 0.158’den kiiciik veya esit olan 2 isletmenin %100’
basarili bulunmustur. “X7, finansal kaldira¢ oran1” 0.158’den biiyiik olan 21 isletmenin

13’ basarisiz, 8’1 basarili bulunmustur.

x23
> 0.003 < 0.003
X18 Basarisiz
> 3.562 < 3.562
Basarnh

= [Tameey |

=0.158 < 0.158
Basarisiz Basarih

Sekil 3.3. 2006 yil1 CART Karar agac1

Sekil 3.4’de basarisizliktan 2 yil 6ncesi (2007 Yil1) CART analizi karar agaci
goriintlisii  verilmistir. CART karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme
ayriminda smiflari ilk ayiran bagimsiz degisken “X21, Net Kar Marji”dir. “X21, net kar
marjr” smiflandirmadaki giicii sayesinde karar agacinin kokiinii olusturmustur. “X21,

net kar marj1” 0.018’den kiiciik veya esit olan 29 isletmenin 26’s1 basarisiz, 3 isletme

% Dogrul, s. 134
%1 yakut, s. 170.
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ise basarili bulunmugtur. “X21, net kar marji”” 0.018den biiyiik olan isletmeler icin
agacin karar vermesinde ikinci Onemli degisken olarak “X6, Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklarm Toplam Varliklara Oran1” bulunmustur. “X6, kisa vadeli yabanci
kaynaklarin toplam varliklara oran1” 0.264°den kiiciik veya esit olan 32 igletmenin 29°u
basarili, 3 isletme basarisiz bulunmustur. “X6, kisa vadeli yabanci kaynaklarin toplam
varliklara oran1” 0.264’den biiyiik olan isletmeler i¢in agacin karar vermesinde iiciincii
onemli degisken olarak “X21, Net Kar Marji” bulunmustur. “X21, net kar marji”,
0.106’dan kiiciik veya esit olan 21 isletmenin 12°si basarili 9 isletme basarisiz
bulunmustur. “X21, net kar marji” 0.106’dan biiyilk olan 6 isletme basarisiz

bulunmustur.

x21
= 0018 < D018
X6 Basarisiz
he=tesamy
= 0,264 < 0.264
Basarih

xX21

= 0.106 < 0,706
Basarisiz Basarih

Sekil 3.4. 2007 yili CART Karar agaci

Sekil 3.5°de basarisizliktan 1 yil 6ncesi (2008 Yil1) CART analizi karar agaci
goriintiisii  verilmistir. CART karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme
ayriminda siniflar1 ilk ayiran bagimsiz degisken “X6, Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin
Toplam Varliklara Orani”’dir. “X6, Kisa vadeli yabanci kaynaklarin toplam varliklara
orant” siniflandirmadaki giicli sayesinde karar agacinin kokiinii olusturmustur. “X6, kisa
vadeli yabanci kaynaklarin toplam varliklara oran1” 0.292’den kiiciik veya esit olan
isletmeler i¢cin agacin karar vermesinde ikinci onemli degisken olarak “X28, Halka
Aciklik Oran1” bulunmustur. “X28, halka agiklik oran1” 0.486’dan kii¢iik veya esit olan
35 isletmenin 30’u basarili, 5 isletme basarisiz bulunmustur. “X28, halka agiklik orani”
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0.486’dan biiyiik olan 5 isletmenin 4’ii basarisiz, 1 isletme basarili bulunmustur. “X6,
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam Varliklara Orani” 0,292’den biiyiikk olan
isletmeler i¢cin agacin karar vermesinde ikinci dnemli degisken olarak “X4, Stoklarin
Toplam Varliklara Orani” bulunmustur. “X4, Stoklarin Toplam Varliklara Oram”
0.228’den biiyiik 17 isletmenin 16’s1 basarisiz, 1 isletme basarili olarak bulunmustur.
“X4, stoklarin toplam varliklara oran1” 0.228’den kii¢iik veya esit olan isletmeler icin
agacin karar vermesinde {iclincii onemli degisken olarak “X4, Stoklarin Toplam
Varliklara Oran1” bulunmustur. “X4, stoklarin toplam varliklara orani” 0.141’den kiigiik
veya esit olan 19 isletmenin 16’s1 basarisiz, 3 isletme basarili olarak bulunmustur. “X4,
stoklarin toplam varliklara orani” 0.141’den biiyiik olan 12 isletmenin 9’u basarili, 3’1

basarisiz olarak bulunmustur.

X6
> 0.292 <0292

X4 x28

> 0.228 <0.228 > 0.486 <0.486
Basarisiz X4 Basarisiz Basarih

>0.141 <0.141
Bagarili Basarisiz

Sekil 3.5. 2008 yili CART Karar agaci

Tablo 3.11’de CART karar agaci analizi performans ol¢iim sonuglar1 ve parametre
optimizasyonu ile belirlenen en yiiksek smiflandirma dogrulugu veren parametreler
verilmektedir.
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Tablo 3.11. CART Analizi performans 0l¢iim sonuglar1 ve parametre optimizasyonu ile
belirlenen en yiiksek siniflandirma dogrulugu veren parametreler (2006, 2007, 2008
Yih)

Parametreler 2006 2007 2008
Dogruluk (accuracy) % 84.21 % 86.84 | % 92.11
Siniflandirma Hatas1 (classification error) % 15.79 % 13.16 % 7.89
Kappa 0.684 0.737 0.842
Agirlikli Ortalama Dogruluk (weighted mean recall) %84.21 %86.84 | % 92.11
Agirlikli Ortalama Hassaslik (weighted mean precision) %85.80 %86.94 | % 93.18
Boliinme I¢in Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 4 2 3
En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 2 2 2
En Diisiik Kazanim (Minimal Gain) 12,4 4,8 4,8
En Yiiksek Derinlik 9 7 12

2006, 2007, 2008 yili CART karar agaci analiz sonuclari ile Tablo 3.12°de
verilmektedir. Tablo 3.12’de 2006 yilinda gercekte basarisiz olan 19 isletmenin 18’1
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 1 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanls
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %94.74 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin
14’u basarili olarak dogru tahmin edilmis, 5 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smiflandirma orami %73.68 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanlislikla basarili buldugu isletme) %5.26;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %26.32’dir. CART basarisizliktan 3 yil oncesi olan 2006 yili i¢in
toplam dogru siiflandirma oran1 %84.21 dir.

Tablo 3.12°de verilen 2007 yilinda gercekte basarisiz olan 19 isletmenin 17’si
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 2 isletme gergekte basarisiz oldugu halde yanls
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %89.47 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin
16’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis, 3 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smiflandirma orami %84.21 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme) %10.53;

Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
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belirlenen isletme) %15.79’dur. CART analizi basarisizliktan 2 y1l 6ncesi olan 2007 yil1
icin toplam dogru simiflandirma oranm %86.84 tiir.

Tablo 3.12°de verilen 2008 yilinda gergekte basarisiz olan 19 isletmenin 19°u
basarisiz olarak dogru siniflandirilmis ve hi¢ bir isletme gercekte basarisiz oldugu halde
yanlis smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmemistir. Basarisiz isletmelerin
dogru siniflandirma orant %100 olarak belirlenmistir. Gercekte basarili olan 19
isletmenin 16’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis ve 3 isletme gercekte basarili
oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili
isletmelerin dogru smiflandirma oranm1 %84.21 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata
orani (gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanlislikla basarili buldugu isletme) %0;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %15.79’dur. CART basarisizliktan 1 yil oncesi olan 2008 yil1 i¢in

toplam dogru siiflandirma orani %92.11 dir.

Tablo 3.12. 2006, 2007, 2008 yili CART analizi siniflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Grup
CART Karar Agaci1 Analizi 2006 Yih Basarisiz | Basartlt | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 18 1 19 94.74
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 5 14 19 73.68
Toplam 23 15 38 84.21
Tahmin Edilen Grup
CART Karar Agaci1 Analizi 2007 Yih Basarisiz | Bagarli | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 17 2 19 89.47
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarih 3 16 19 84.21
Toplam 20 18 38 86.84
Tahmin Edilen Grup
CART Karar Agaci1 Analizi 2008 Yih Basarisiz | Basarli | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 19 0 19 100.00
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basaril 3 16 19 84.21
Toplam 22 16 38 92.11
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3.2.2.2. C5.0 Algoritmasi ile isletmelerde 1, 2, 3 Yil Onceden Finansal Basarisizhk
Tahmini

C5.0, Quinlan tarafindan C4.5’e dayali olarak gelistirilen yeni bir karar agaci
algoritmasidir. C5.0 algoritmasi C4.5’in tiim islevselligini icerir ve Orneklerin
tanimlanmasinda gelistirilmis dogruluk icin yiikseltme teknolojisini uygular’®®. C4.5
algoritmasinda karar agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katilmaz, kazanim orani
hesaplamasinda eksik veri olmayan diger kayitlar kullanilir. Boylece daha anlamli ve
daha duyarl kurallara sahip bir agag iiretilebilmektedir’®. C5.0 algoritmasi denetimli
bir simiflandirma algoritmasidir. Hedef degiskenin bilindigi bir veri kiimesi ile karar
agaci egitilip bir model olusturulmakta, olusturulan bu model bagiml degiskenin daha
Once gormedigi yeni bir veri kiimesi lizerinde test edilerek modelin performansi

olciilmektedir’®.

Tabakali drneklem (stratified sampling) seciminde her iki siniftan (basarili-
basarisiz) esit sayida ancak rastgele ornekler alinmaktadir. Bagimli degiskenin kategorik

oldugu durumlarda basarili sonu¢ vermektedir’®

. Bu nedenle c¢alismamizda 6rneklem
seciminde tabakali orneklem se¢imi (stratified sampling) kullanilmistir. Yakut (2012)
caligmasinda oldugu gibi, bazi degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinin analizde

kullanilan yontemlerin tahmin giiciinii artirdig1 gozlenmektedir’®

. Calismamizda tiim
degiskenler ile yiiriitiilen C5.0 analizi siniflandirma dogruluklari, SDA ileri dogru
adimsal yontemle her yil i¢in sec¢ilen degiskenlerin tiimii olan 8 degisken analize dahil
edildiginde bulunan dogru smiflandirma yilizdesinden daha diisiik oldugu icin 8
degiskenli model ¢calismamizda kullanilmistir. Nihai model olarak %70 egitim, %30 test
veri seti, 10 kath capraz dogrulama ile tabakali drneklem sec¢imi (stratified sampling)
kullanilan model olmustur. Karar agaci algoritmasi ilk 6nce farkli budama seviyelerinde
yiiriitiilmiis ve en iyi performansi veren aga¢ se¢ilmistir.

Tablo 3.13’de diskriminant ileri dogru adimsal analizde belirlenen ve C5.0

karar agacinda kullanilan bagimsiz degiskenler verilmektedir.

%2 Chen, “Bankruptcy Prediction in Firms with Statistical and Intelligent Techniques and A Comparison
of Evolutionary Computation Approaches”, p. 4515.

7% Silahtaroglu, s. 80.

3% yakut ve Elmas, s. 246.

% Liang et al. p. 291.

%% Yakut, s. 180.
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Tablo 3.13. Diskriminant ileri dogru adimsal analizde belirlenen ve C5.0 analizinde

kullanilan bagimsiz degiskenler

X4 | Stoklarin Toplam Varliklara Orani

X6 | Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam Varliklara Oran

X13 | Alacak Devir Hiz1

X20 | Faaliyet Kar Marj:

X21 | Net Kar Marj

X22 | Ekonomik Karlilik Oran1 (ROA)

X24 | Oz sermaye Karhligi (ROE)

X27

Dort Biiyiik Denetim Sirketi (Pricewaterhousecoopers-Deloitte Touche

Tohmatsu- Kpmg- Ernst And Young) Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi

Tablo 3.14’de C5.0 algoritmas1 parametre optimizasyonu ile programa girilen

analiz parametreleri verilmektedir.

Tablo 3.14. C5.0 algoritmas1 parametre optimizasyonu analiz parametreleri

Analiz icin Belirlenen Parametreler

Aciklama

Veri Seti Ayrimi

%70 Egitim %30 Test Veri Seti

Dogrulama Tiirli

10 Katli Capraz Dogrulama

Degisken Sayisi

Diskriminant Ileri Adimli Analiz ile Belirlenen 8

Degisken

Orneklem Segimi

Tabakali Orneklem Segimi (Stratified sampling)

Boliinme Kriteri

Bilgi Kazanci (Entropi)

Analiz icin Belirlenen Parametreler En Diisiikk | En Yiiksek | Adimlar Olcek
Boéliinme i¢in Minimum Boyut (Minimal <
S et k) 1.0 4.0 10 Dogrusal
En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf 1.0 20 10 Dogrusal
Size)
En Diisiik Kazanim (Minimal Gain) 0 20 10 Dogrusal
En Yiiksek Derinlik (Maximal Depth) -1 20 10 Dogrusal
Giiven Diizeyi (confidence) 0 0.25
On Budama Sayis1 0 3 - -

Tablo 3.15’de C5.0 smniflandirma algoritmasinin parametre optimizasyonu ile

belirlenen en iyi siniflandirmay1 olusturan secilmis parametreler verilmektedir. Analiz

sonucunda verilen minimum ve maksimum parametreler dikkate alinarak 968 farkli

kombinasyon denemesinden sonra en 1yi parametre 2006, 2007, 2008 yillar1 i¢in Tablo

3.15°de verilmektedir.
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Tablo 3.15. C5.0 algoritmasi performans sonuglar1 ve parametre optimizasyonu ile

belirlenen en yiiksek siniflandirma dogrulugu veren parametreler

Parametreler 2006 2007 2008
Dogruluk (accuracy) %76.32 | %78.95 %86.84
Siniflandirma Hatas1 (classification error) %23.68 | %21.05 %13.16
Kappa 0.526 0.579 0.737
Agirlikli Ortalama Dogruluk (Weighted Mean Recall) %76.32 | %78.95 %86.84
Agirlikli Ortalama Hassaslik (Weighted Mean Precision) | %76.99 | %79.27 %89.58
Boliinme I¢in Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 3 2 3
En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1 1 1
En Diisiik Kazanim (Minimal Gain) 0 0 0
En Yiiksek Derinlik (Maximal Depth) 16 -1 3

Sekil 3.6’da basarisizliktan 3 yil 6ncesi (2006 Yil1) C5.0 karar agact goriintiisii
verilmistir. C5.0 karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme ayriminda siniflari ilk
ayrran bagimsiz degisken “X21, Net Kar Marji’dir. “X21, net kar marj1”
smiflandirmadaki giicli sayesinde karar agacinin kokiinii olusturmustur. “X21, net kar
marj1 ~ 0.002°den kiiciik veya esit olan 22 isletmenin %100’u basarisiz bulunmustur.
“X21, net kar marji” 0.002’den biiyiik olan 66 isletmenin 44’#i basarili, 22’si basarisiz
bulunmustur. Geng vd. (2015) calismasinda da “Net Kar Marji” 6nemli degiskenler

367
arasinda bulunmustur™".

K21

> QD02 =< 0.002
Basarh Basarisiz

Sekil 3.6. 2006 yil1 C5.0 Karar agaci

Sekil 3.7°de basarisizliktan 2 y1l 6ncesi (2007 Yil1) C5.0 karar agaci goriintiisii
verilmigtir. C5.0 karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme ayriminda siniflari ilk
ayiran bagimsiz degisken “X24, Oz sermaye Karlihgi Orami”dir. “X24, 6z sermaye

karlhihigr orant” smmiflandirmadaki giicii sayesinde karar agacinm kokiinii olusturmustur.

7 Geng et al, p. 236.
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“X24, 6z sermaye karhilig1 oran1” -0.018’den kiiciik veya esit olan 19 isletmenin
%100’1 basarisiz bulunmustur. “X24, 6z sermaye karlilik orami” -0.018’den biiyiik
isletmeler i¢in agacin karar vermesinde ikinci 6nemli degisken olarak “X22 Ekonomik
Karlihik Oran1”dir. “X22, ekonomik kéarlilik orani” 0,071°den kiiciik veya esit olan 22
isletmeden 14’ii basarisiz, 8 isletme basarili bulunmustur. X22, ekonomik karlilik orani

0.071’den biiyiik 47 isletmenin 36’s1 basarili, 11 isletme basarisiz bulunmustur.

x24
>-0.018 < -D.018
K3 Basarisiz
E—

> 0071 < 0.071
Basarih Basarisiz

Sekil 3.7. 2007 yil1 C5.0 Karar agaci

Sekil 3.8’de basarisizliktan 1 y1l 6ncesi (2008 Yil1) C5.0 karar agact goriintiisii
verilmigstir. C5.0 karar agacinin kokiinde basarili/basarisiz isletme ayriminda siniflari ilk
ayrran bagimsiz degisken “X21, Net Kar Marji’dir. “X21, net kar marj1”
siniflandirmadaki giicii sayesinde karar agacinin kokiinii olusturmustur. “X21, net kar
marjr’” 0,003’den kiigiik veya esit olan 41 isletmeden 35’1 basarisiz, 6 isletme basaril
bulunmustur. “X21, net kar marji” 0.003’den biiyiik olan 47 isletmeden 38’1 basarili, 9

isletme basarisiz bulunmustur.

K21

> 0,003 < 0.003
Basaril Basarisiz

Sekil 3.8 2008 yil1 C5.0 Karar agaci
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Gepp vd. (2010)°®® calismalarinda C5.0 karar agacinin CART karar agaci ile
karsilastirildiginda daha karmasik agaclar iirettigi bulgusuna ulasmuslardir. lgili
caligmanin bulgularmin tersine ¢alismamizda CART karar agaci tiim yillarda C5.0 karar

agacindan daha karmasik agaclar tiretmigtir.

Tablo 3.16’da verilen 2006 yilinda gergekte basarisiz olan 19 isletmenin 16’s1
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 3 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanls
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %84.21 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin
13’1 basaril1 olarak dogru tahmin edilmis, 6 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %68.42 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata oranm (gercekte
basarisiz oldugu halde modelin yanlhislikla basarili buldugu isletme) %15.79; Tip 1I hata
oram (gercekte basarili oldugu halde yanhs smiflandirma ile basarisiz olarak belirlenen
isletme) %31.58’dir. C5.0 Karar Agaci Analizi basarisizliktan 3 yil oncesi olan 2006
yil1 i¢in toplam dogru smiflandirma oran1 %76.32dir.

Tablo 3.16°da verilen 2007 yilinda gercekte basarisiz olan 19 igletmenin 14’
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 5 isletme gergekte basarisiz oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %73.68 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin
16’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis, 3 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smiflandirma orami %84.21 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme) %26.32;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %15.79°dur. C5.0 Karar Agaci Analizi basarisizliktan 2 yi1l 6ncesi
olan 2007 y1l1 i¢in toplam dogru smiflandirma orant %78.95’dir.

Tablo 3.16°da verilen 2008 yilinda gergekte basarisiz olan 19 isletmenin 14’
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 5 isletme gergekte basarisiz oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %73.68 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin

19’u basarili olarak dogru tahmin edilmis ve hi¢ bir isletme gercekte basarili oldugu

% Gepp et al., “Business Failure Prediction using Decision Trees”, p. 548.
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halde yanlis smiflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmemistir. Basarili
isletmelerin dogru simiflandirma oram1 %100 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata
oram (gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme)
%26.32; Tip 11 hata oram (gercekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile
basarisiz olarak belirlenen isletme) %0’dir. C5.0 Karar Agaci1 Analizi basarisizliktan 1
yil 6ncesi olan 2008 yil1 i¢in toplam dogru siniflandirma orani %86.84’tiir.
Calismamizda basarisizligin  oldugu yildan geriye gidildikce tahmin
dogrulugunun azaldig1 bulgulanmistir. Chen (2011) makalesinde finansal sikint1 6ngorii
modeli dogrulugu C5.0 algoritmasinda 8 donem Oncesi i¢in %88.80 iken 2 donem
oncesi i¢in %97.01°dir’®.  Lojistik regresyon igin teori ve literatiire aykir1 olarak
finansal sikintidan 6nceki 2 ve 8 donem Oncesi 6ngorii dogrulugu sirasiyla %85.07 ve
9%91.70 olmustur. Chen (2011), karar agaci yonteminin kisa donem once finansal sikint1
Ongoriisii icin uygun bir yontem oldugu, lojistik regresyon yonteminin ise finansal
sikintinin uzun donem Once Ongoriisii i¢in uygun bir yontem oldugu bulgusuna
ulagsmustir. Calismamizda karar agaglarindan C5.0 karar agaci Chen’in bulgulari ile ayni
yondedir. Basarisizlik yilina yaklasildikca C5.0 karar agact tahmin dogrulugu
calismamizda da artig (genel tahmin dogrulugu sirasiyla 2006 yili icin %76.32; 2007 yili
icin %78.95; 2008 yil icin %86.84) gostermektedir. Ancak ilgili calismanin aksine LA
calismamizda finansal basarili-basarisizlik yilindan uzaklasildik¢a degil yaklastikca (bir
ve iki y1l Oncesinde) en yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip yontemdir. C5.0 Karar

Agaci1 2006, 2007 ve 2008 yillar1 smiflandirma tablosu Tablo 3.16’da verilmektedir.

% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11268.



112

Tablo 3.16. C5.0 karar agaci 2006, 2007 ve 2008 yillar1 siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Grup
50K Agaci Analizi 2006 Yil 5
C5.0 Karar Agaci Analizi 2006 Yih Basarisiz | Basarili | Toplam Dggrulu}(
Yiizdesi
Basarisiz 16 3 19 84.21
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 6 13 19 68.42
Toplam 22 16 38 76.32
Tahmin Edilen Grup
C5.0 Karar Agaci Analizi 2007 Yih Basarisiz | Basartli | Toplam Doﬂgrulu‘k
Yiizdesi
Basarisiz 14 5 19 73.68
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 3 16 19 84.21
Toplam 17 21 39 78.95
Tahmin Edilen Grup
50K Agaci Analizi 2008 Yil 5
C5.0 Karar Agaci Analizi 2008 Yih Basarisiz | Basarili | Toplam Dggrulu}(
Yiizdesi
Bagsarisiz 14 9 19 73.68
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 0 19 19 100.00
Toplam 14 24 38 86.84

3.2.2.3. Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile isletmelerde 1, 2, 3 yil 6nceden Finansal
Basanisizhik Tahmini

Yapay Sinir Aglar1 (YSA, Neural Network, NN), bir bilgisayar modeline
dayanilarak simiile edilen beyinleri, harici girdilere tepki olarak dgrenmek veya uyum
saglamak icin kullanilirlar. Bir egitim verisine maruz kaldiginda, sinir aglar1 daha once
bilinmeyen iliskileri kesfedebilir ve verilerin karmasik dogrusal haritalamalarini
Ogrenebilir. Her noronun bir agirlig1 vardir ve bu agirlhiklar her bir katmanda yayilim
icin belirli bir politika géz Oniine alinarak Ozetlenmistir. Bu aglar, hata teriminin
minimum oldugu bir duruma gelene kadar tekrar tekrar gelistirilir. Parametreler
noronlarin girislerine atanir; noronun ¢iktis1 biyolojik noronlarm sinaptik agirliklarma
benzer parametrelerle agirliklandirilan girdilerin dogrusal olmayan bir kombinasyonunu
olusturur. Hesaplamalar siklikla girdilerin ve parametrelerin agirlikli toplamina ve sabit
degere dayanarak gerceklestirilir. Agm egitilmesi i¢in veriler iki ayr1 sete boliiniir.
Birincisi agin egitilmesi i¢in (egitim seti), digeri agm performansinin smanmasi i¢in

(test seti) kullamilir. Ag egitim seti ile egitilerek tiim drneklere dogru cevaplar vermeye
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baslayinca egitim tamamlanmis olur ve agin daha dnce hi¢ gérmedigi 6rneklere kabul
edilebilir oranda dogru cevap veriliyorsa agin performanst iyi kabul edilir. Agin
performansi yetersiz ise parametrelerde degisiklik yaparak yeniden egitmek veya yeni
ornekler ile performans kabul edilebilir seviyeye gelinceye kadar egitime devam
edilmelidir*”.

NN egitildikten sonra eksik bilgi ile calisabilir, yeni 6rneklerde eksik bilgi olsa
da sonug iiretebilir. NN’nin eksik bilgiler ile caligmasi durumunda kesin olarak
performansinda azalma olabilir gibi bir yargiya varilamaz. Performansin diismesi eksik
bilginin 6nemine baghdir. Hangi bilginin 6nemli oldugunu ag kendisi egitim sirasinda
ogrenmektedir. Agm performans: diisiik olunca kayip olan bilginin Onemli oldugu
anlagilmaktadir. NN’nin eksik bilgi ile ¢alisma yetenekleri hataya karsi toleransh
olmalarim saglamaktadir. Agim bazi hiicrelerinin bozularak ¢alisamaz duruma diigsmesi
halinde ag calismaya devam eder ancak hiicrelerin sorumluluklarinin énemine gore agin
performansinda diismeler goriilebilir. Hiicre sorumluluklarinin 6nemine agin kendisi
karar verir. Bu aglarda 6grenilen olaymn tiimii karakterize edildigi i¢in bilgiler aga
dagitilmis durumdadir. Bu durumu kullanici  bilemedigi i¢in ag bilgisinin
yorumlanamamasmin nedeni de budur’’",

NN modelinde agin egitilebilmesi i¢in tiim verinin kullanilmasi gerekmez.
Belirlenen bir miktar veri egitim icin kullanildiktan sonra kalan veri agin test edilmesi
icin kullanilir. Egitim sirasinda eksik veya bozuk veri iceren vektorlerin kullanilmasi,
agin gercek diinya verisinin bilinmeyen bazi eksik veya bozuk bilgilerin ag tarafindan
tanmmasini saglayacakti >, Literatirde NN bagimsiz degiskenler arasmdaki karmagik
ve dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme yetenegine sahip olmasindan dolay:
siklikla tercih edildigi i¢in, 0rnegin Kili¢ ve Seyrek (2012), calismamizda NN yontemi
de kullanilmustir’”>.

Azayite ve Achchab (2016) calismas: takip edilerek NN icin gizli néronlarin

say1st deneyimle secilmektedir®’*

. Ortalama Kare Hata (MSE) minimum degerini veren
noron sayisini se¢mek icin testler yapilir. Cikti, basarisiz ve basarili isletmeleri ayiran

ikili bir degiskendir (basarisiz sirketler i¢in 0, basarili sirketler i¢in 1). Aktivasyon islevi

370 Oztemel, s. 32

3 Oztemel, ss. 32-33.

7> Akpinar, s. 258.

73 Kilig ve Seyrek, s. 11

37 Azayite and Achchab, “Hybrid Discriminant Neural Networks for Bankruptcy Prediction and Risk
Scoring”, p. 672.
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olarak Sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Agin egitim swrasinda tiim Orneklere dogru
cevap vermesi performansin iyi oldugunu gostermez. Ogrenen agin daha Once
gormedigi Ornek karsisinda beklenen performansinin  Olgiilmesi gerekmektedir.
Performans istenen diizeyde degil ise egitime devam etmek gerekebilir. Egitim
iterasyonlar1 artmasina ragmen performans artmiyor ise drneklerin problem uzayini iyi
temsil edemedikleri, ag parametreleri veya topolojisinin iyi se¢ilemedigi
anlagilmaktadir. Bazen egitilen ¢cok katmanli algilayici (CKA) egitim setindeki tiim
orneklere %100 dogru cevap iiretmesine ragmen test setinde diisiik bir performans
gosterebilmektedir. Bu durumda CKA’nmm 0grenmedigi, egitim setini ezberledigi
goriilmektedir. Bu durumda agin ezberlemesinden kurtulmak i¢in azar azar ve kabul

edilebilir hata ile 6grenme tercih edilmelidir’”

. Veri madenciligi c¢ok biiyiikk veri
ambarlarindan anlamh iligkiler ¢ikarmaya calisirken performans: olumsuz etkileyecek
ise yaramayan degiskenlerin elenmesi bu siirecin basariya ulasmasi bakimindan

onemlidir’’®.

NN’nin yanlis 6grenmemesi i¢cin basarili ve basarisiz isletme sayisinin esit

almmas! gerekmektedir’’’

. Bu nedenle calismada her bir yil i¢in olusturulan modelde
basaril1 igletme sayisi ile basarisiz igletme sayist esit alinmistir. Kayip degerlere sahip
ornekleri ortadan kaldirmak i¢in verilerin Onislemden gecirilmesinden sonra, finansal
basarisiz ve basarili toplam 126 ornek sirket elde edilmistir. Tiim veri degerleri, NN
analizi icin Li, Sun Wu (2010) caligmas1 takip edilerek minimum-maksimum
normalizasyon ile 0 ile 1 araliginda Slceklendirilmistir®”®.

Ozdagoglu vd. (2017) cahsmalar1 takip edilerek son siniflama algoritmasi
olarak yapay sinir ag1 modeli, 6grenme hizi, momentum ve egitim devir sayisi gibi {i¢
Onemli parametre i¢in optimize edilmis degerlere dayali olarak yiiriitiilmiistiir. Boylece,
en yiiksek performansa sahip tahminler verilen girdi kiimesine dayali olarak elde

edilmeye calisilmistir. Tiim 6grenme algoritmalar: i¢in, egitim ve test veri kiimeleri, 10

katli capraz dogrulama temel alinarak belirlenmistir.

375 Oztemel, ss. 90-91.

376 Ozkan ve Boran, s. 67.

77 Celik, s. 149.

% Li, Sun and Wu, “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods”, p.
5899.
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Ilgili NN algoritmasinda, normallestirilmis veri kiimesi ile optimize edilmis
egitim dongii sayisi, 0grenme orani, momentum, sigmoid fonksiyonu ile bir gizli
katman kullanilmistir. Bir gizli katmanli bu siniflandiric1 birden fazla gizli katmandan
daha 1yi bir performans elde etmistir. Boylece tek gizli katmanli modelin bulgular:
sunulmustur. Celik (2009) calismasinda, 3 katmanli yapmin daha az ya da daha fazla
katmanli yapilara oranla daha dogru sonuclar iirettigi goriilmiistiir’”°. Bu ¢alismada,
smiflandirma gorevini gerceklestirmek i¢in tek bir gizli katmana sahip ¢ok tabakali bir
perceptron (MLP) kullanilmistir

Jackson ve Wood (2013) caligmasi takip edilerek giris diigiimlerinde saglanan
veriler, gizli katmandaki diiglimlere girdi verisi saglamak iizere agirlikli paralel
baglantilar yoluyla gonderilmektedir. Daha sonra dogrusal olmayan Sigmoid islev ile
doniistiiriilerek ¢ikt1 katmanina gdnderilmistir. Sonra ¢ikt1 katmaninda benzer bir islem
kategorik ikili ¢iktr degiskeni i¢cin gerceklestirilmistir. Matematiksel olarak, n girisli bir

gizli veya ¢ikt1 noron tarafindan gergeklestirilen islem su sekilde tanimlanmistir:

Cikti=f (X" wi. Girdii) (12)

Burada wi, girdi 1 i¢in verilen agirlig1 temsil eder ve f lojistik doniistimii temsil
etmektedir. Oziinde, her diigiimdeki girdilerin agirliklari, girdileri egitim drnegindeki
bilinen ¢iktilara daha yakin bir sekilde eslemek i¢in tekrar eden bir islem kullanilarak
ayarlanmaktadir*’.

Tang and Chi (2005) calismasi takip edilerek modellerin kararliligi ve
genellestirilebilirligi ile ilgili egitim ve test alt gruplarmin farkli 6rneklem karigim
oranlarinin etkileri incelenmistir. Modelin etkililigi degerlendirirken, Tip I ve Tip II
hatalarinin maliyet oranlar1 da gbz 6niinde bulundurulmustur. Egitim verileri, 6grenme
modellerinin olusturulmasi i¢in kullamilirken test verileri, modellerin ©ngoriilebilir

yeteneklerini test etmek icin kullanilir. Swrasiyla 60:40, 70:30, 80:20 ve 90:10 gibi

egitim ve test oranlarina gore farkl segenekler, egitimsizlik veya asir1 egitimi onlemek

7 Celik, s. 147.
% Jackson and Wood, p. 190.
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icin kullanilmaktadir™®',

Genelleme kapasitesi iizerindeki egitim ve test kiimesi
arasindaki farkl temel oranlarin etkisini daha iyi anlamak i¢in, 60:40, 75:25, 70:30 veri
seti ayrimi ile yapilan analizlerde en yiiksek siniflandirma basarist 70:30 bilesimi
oldugu bulunmustur. Egitim ve test seti oraninin belirlenmesinde literatiirde agirlikla
%70 egitim %30 test setine ayrildigi da, drnegin Ko¢ ve Ulucan (2016) caligmasinda,
goriilmektedir.

Istatistiksel yontemlere kiyasla istikrarli bir NN modeli olusturmak icin ¢ok
fazla ornek veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. NN, anlagilmasi zor karmasik ag yapisi ve
karar vericiler i¢cin bir kara kutu gibi goriinmesinden dolay1 uygulayicilar tarafindan
siklikla elestirilmektedir. Bu dezavantajin {istesinden gelmek ic¢in, aglarda gomiilii
bulunan 6grenilen bilgiler kullanilarak agiklayici kurallar seklinde bir karar tablosu
382

olusturulabilir

noronlarda saklanan agirliklar ¢ikarilarak, 2006, 2007 ve 2008 yillar: i¢in sirasiyla Ek

. Calismamizda olusturulan NN modelinde her bagimsiz degisken i¢in

4.1, Ek 4.2 ve Ek 4.3’de verilmistir. Dolayis1 ile agin her néronda degiskenlere atadigi
agirliklar  belirlenerek elde edilen sonucun nasil olustugu hakkinda bilgi

edinilebilmektedir.

Tablo 3.17. Diskriminant ileri dogru adimsal analizde belirlenen ve yapay sinir aginda

kullanilan bagimsiz degiskenler

X4 Stoklarin Toplam Varliklara Oran
X6 Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam Varliklara Orani
X13 Alacak Devir Hiz1
X20 Faaliyet Kar Marji
X21 Net Kar Marju
X22 Ekonomik Karlilik Oran1 (ROA)
X24 Oz sermaye Karhligi (ROE)
Dort Biiyiik Denetim Sirketi (Pricewaterhousecoopers-Deloitte Touche Tohmatsu-
x27 Kpmg- Ernst And Young) Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi

! Geng et al., “Prediction of Financial Distress: An Empirical Study of Listed Chinese Companies Using
Data Mining”, p.240.

%2 Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review From The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches”, p. 44.
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En iyi NN ag1 modelinin belirlenmesinde yaygin olarak deneme yanilma

yontemi kullanilmakta ve cok sayida test yapilmaktadir®®’

. Torun (2007) caligmasi takip
edilerek gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diiglim sayisi, Ogrenme orani,
momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayis1 gibi parametrelerin cesitli
kombinasyonlar1 denenerek, gerek egitim seti iizerinde gerekse test seti iizerinde daha
iyl performans goOsteren ag saptanmustir. NN’de Ogrenme katsayisi icin yiiksek
degerlerin belirlenmesi sistemin ezberlemesine neden olacaktir ki bu istenen bir durum
degildir’®. Calismamizda parametre optimizasyonu yapilarak belirlenen parametrelerde
ayr1 ayr1 denenmesi istenen en diisiik ve en yiiksek degerler programa girilerek en
yiiksek siniflandirma sonucunu saglayan parametre kombinasyonu ortaya ¢ikarilmistir.
Yakut (2012) calismasinda oldugu gibi, bazi degiskenlerin modelden
cikarilmasinin  analizde  kullanilan  yOntemlerin  tahmin  giiclinii  artirdig:

gdzlenmektedir’™®

. Tim degiskenlerle yapilan NN analizi smiflandirma dogruluklari,
diskriminant analizi ileri dogru adimsal yontemle her yil i¢in se¢ilen degiskenlerin tiimii
olan 8 degisken analize dahil edildiginde bulunan smiflandirma yiizdesinden daha
diisiik oldugu icin 8 degiskenli model ¢calismamizda kurulmustur. Onlarca farkli model
denemesinden sonra en yiiksek siniflandirma yiizdesine sahip model; bir gizli katman,
%70 egitim, %30 test veri seti ayrimu ile kurulan modeldir.

Siniflandirma modelinin  gelistirilmesi ve uygulanmast RapidMiner 7.6
kullanilarak gerceklestirilmistir. Verilen veri kiimesi icin siniflandirici iizerinde en iyi
tahmin modeli elde etmek i¢in her smiflandiricinin parametreleri “optimize parametre”
operatoril araciligiyla optimize edilmistir. Siniflandirma siireci, veri kiimesindeki kalib1
o0grenmek icin bir egitim seti ile baslatilmistir ve 6grenilen desen test setine ve secilen
performans gostergelerine uygulanmistir. Model parametreleri Tablo 3.18’de, en yiiksek
performansa sahip olan yapay sinir agi tarafindan 3 parametre icin 1331 farkli
kombinasyondan secilen parametreler Tablo 3.19°da ve Yapay Sinir Ag1 2006, 2007,
2008 yillart model goriintiisii Sekil 3.9°da verilmektedir.

% Torun s. 94.
¥ Celik vd., “Rapidminer ile Veri Madenciligi”, s. 243.
% Yakut, s. 180.
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Tablo 3.18. En yiiksek performansa sahip yapay sinir ag1 parametreleri

Ag Tiirti Cok Katmanl Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Ogrenme Kurah Momentum
Girdi Katmanimdaki Diigiim g
Sayisi
Gizli Katman Sayis1 1
Gizli Katmandaki Diigiim 6
Sayisi
Cikt1 Katmani Diigiim Sayis1 2; Basarili, Basarisiz Olarak Kategorik
.. o Diskriminant Adimsal Yontemle Se¢ilen 8 Bagimsiz
Degisken Secimi ..
Degisken
o %70 Egitim Seti
Verilerin Smiflandirilmasi %30 Test Seti
Orneklem Secim Tiirii Tabakali Orneklem Se¢imi (Stratified Sampling)
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
Ogrenme Orant En Diisiik: | En Yiiksek: | Adimlar: Olgek:
0,00 0,80 10 Dogrusal
Momentum En Diistik : | En Yiiksek: | Adimlar: Olgek:
0,00 0,80 10 Dogrusal
<. . En Diisiik : | En Yiiksek: | Adimlar: Olgek:
Egitim Devir Say1si 1,00 500 10 Dogrusal

Tablo 3.19. En yiiksek performansa sahip olan yapay sinir ag1 tarafindan 3 parametre i¢in

1331 farkli kombinasyondan se¢ilen parametreler

Parametreler 2006 2007 2008
Dogruluk (accuracy) %81.58 | %84.21 | 92.11
Siniflandirma Hatasi (classification error) 9%18.42 | %15.79 | %7.89
Kappa 0.632 | 0.684 | 0.842
Agirlikli Ortalama Dogruluk (weighted mean recall) %81.58 | %84.21 | %92.11
Agirlikli Ortalama Hassaslig1 (weighted mean precision) | %82.39 | %84.21 | %93.18
Ogrenme Orani (learning rate) 0.16 0.72 0.80
Momentum 0.80 0.24 0.00
Devir Sayisi (traning cycles) 151 101 151
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Sekil 3.9. Yapay sinir ag1 2006, 2007, 2008 yillar1 model goriintiisii

Tablo 3.20°de verilen 2006 yilinda gercekte basarisiz olan 19 isletmenin 17°si
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 2 isletme gergekte basarisiz oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %89.47 olarak belirlenmistir. Gergekte basarili olan 19 isletmenin
14’1 basar1l1 olarak dogru tahmin edilmis, 5 isletme gercekte basarili oldugu halde yanlis
smiflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %73.68 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata oranm (gercekte
basarisiz oldugu halde modelin yanlhislikla basarili buldugu isletme) %10.53; Tip II hata
oram (gercekte basarili oldugu halde yanlhs smiflandirma ile basarisiz olarak belirlenen
isletme) %26.32°dir. NN analizi basarisizliktan 3 yil 6ncesi olan 2006 yili i¢in toplam
dogru smiflandirma oran1 %81.58 dir.

Tablo 3.20°de verilen 2007 yilinda gercekte basarisiz olan 19 isletmenin 16’s1
basarisiz olarak dogru smiflandirilmis, 3 isletme gercekte basarisiz oldugu halde yanls
smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmistir. Basarisiz isletmelerin dogru
smiflandirma oran1 %84.21 olarak belirlenmistir. Ger¢ekte basarili olan 19 isletmenin
16’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis, 3 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smniflandirma orant %84.21 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanliglikla basarili buldugu isletme) %15.79;

Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
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belirlenen isletme) %15.79°dur. NN analizi basarisizliktan 2 yil 6ncesi olan 2007 yili
icin toplam dogru smiflandirma oram %84.21dir.

Tablo 3.20°de verilen 2008 yilinda gergekte basarisiz olan 19 isletmenin 19°u
basarisiz olarak dogru siniflandirilmis, hi¢ bir isletme gercekte basarisiz oldugu halde
yanlis smiflandirma ile basarili kategorisine dahil edilmemistir. Basarisiz isletmelerin
dogru siniflandirma orant %100 olarak belirlenmistir. Gergekte 19 basarili isletmenin
16’s1 basarili olarak dogru tahmin edilmis, 3 isletme gercekte basarili oldugu halde
yanlis siniflandirma ile basarisiz kategorisine dahil edilmistir. Basarili isletmelerin
dogru smniflandirma orant %84.21 olarak belirlenmistir. Modelin Tip I hata orani
(gercekte basarisiz oldugu halde modelin yanlishkla basarili buldugu isletme) % 0.00;
Tip II hata oram (gergekte basarili oldugu halde yanlis siniflandirma ile basarisiz olarak
belirlenen isletme) %15.79°dur. NN analizi basarisizliktan 1 yil 6ncesi olan 2008 yili

icin toplam dogru smiflandirma oram %92.11dir.

Tablo 3.20. Yapay sinir ag1 2006, 2007 ve 2008 yillar1 siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen Grup
Y inir Ag1 Analizi 2006 Y1l S
apay Sinir Ag1 Analizi 2006 Yili Basarisiz | Basartli | Toplam Doﬂgruluk
Yiizdesi
Basarisiz 17 2 19 89.47
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 5 14 19 73.68
Toplam 22 16 38 81.58
Tahmin Edilen Grup
Y Sinir Ag1 Analizi 2007 Y1l Dogruluk
e - Basarisiz | Basarili | Toplam o”gru u‘
Yiizdesi
Basarisiz 16 3 19 84.21
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 3 16 19 84.21
Toplam 19 19 38 84.21
Tahmin Edilen Grup
Y Sinir Ag1 Analizi 2008 Y1l Dogruluk
e - Basarisiz | Basarili | Toplam o”gru u‘
Yiizdesi
Basarisiz 19 0 19 100.00
Gozlemlenen Grup (Gergek) | Basarili 3 16 19 84.21
Toplam 22 16 38 92.11
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3.2.3. Uygulamada Elde Edilen Sonuclarin Karsilastirilmasi ve Degerlendirilmesi

Literatiirdeki caliymalarin neredeyse tamaminda oldugu gibi, 6rnegin Torun
(2007), Yakut (2012), tim yontemlerde basarisizigin gerceklestigi yildan geriye
gidildiginde tahmin sonuclarinin nispeten azaldigini ve basarisizligin gergeklestigi yila
yaklasildikca daha yiiksek tahmin sonuglarina ulasildigini soylemek miimkiindiir.

Tablo 3.21 incelendiginde lojistik regresyon analizi basarili-basarisizlik
yilindan 1 ve 2 yil Oncesinde en yiiksek genel smiflandirma dogruluguna sahiptir.
Basarisizlik yilindan 3 yil 6ncesinde CART en yiiksek siniflandirma dogruluguna
sahiptir. NN ve CART modelinin basarisiz isletmeleri bir yil Oncesinden %100
smiflandirma dogrulugu ile tahmin etmesi, ilgili yOntemlerin yaklasan finansal
basarisizligin tahmin kabiliyeti acisisindan dikkate degerdir. CART karar agacinin tiim
yillarda basarisiz isletmeleri daha yiiksek dogruluk degeri ile tahmin etmesi olumlu
olarak degerlendirilebilir. Basarili/basarisizliktan bir ve iki yil oncesinde LA modeli
basarisizlig1 en yiiksek derecede dogru olarak smiflandirmistir. Calisma sonuglarina
gore MDA’nin basarisiz, basarili ve genel siiflandirmada bir ve iki yil dncesinde en
diisiik siniflandirma dogruluguna sahip olmasi literatiir ile uyumludur.

Tablo 3.21’°de basarili-basarisizlik yilindan 3 yil 6ncesinde (2006 yili i¢in) en
yiikksekten diisiige genel olarak swrasiyla (basarili ve basarisiz toplami); CART
(%84.21), NN (%81.58), LA (%80.16), MDA (%80.16) ve C5.0 (%76.32) smmiflandirma
dogruluguna sahiptir. Basarili-basarisizlik yilindan 2 yil dncesinde (2007 yili i¢in) en
yiiksekten diisiige genel olarak sirasiyla; LA (%87.30), CART (%86.84), NN (%84.21),
MDA (%83.33) ve C5.0 (%78.95) seklinde olmaktadir. Basarili-basarisizlik yilindan 1
yil Oncesinde (2008 yili icin) en yiiksekten diistige genel siniflandirma dogrulugu
sirastyla, LA (%92.86), CART (%92.11), NN (%92.11), C5.0 (%86.84) ve MDA
(%81.75) seklinde olmaktadir. Chen (2011) calismasinda, C5.0, CART ve CHAID
yontemlerini kullanmis ve finansal sikinti olmadan 6nceki yakin bir zamanda karar
agaclar1 smiflandirma yOnteminin 2 donem Oncesinde finansal sikintiyr %97.01

dogruluk yiizdesi ile tahmin sonucu elde etmistir "

. Calismamizda da 2 yil Oncesi
CART (%86.84) ikinci en yiiksek siniflandirma yontemi olarak bulunmustur. Chen
(2011) calismasimnda karar agaglar1 yonteminin en az bir yil gibi kisa bir zaman

oncesinden lojistik regresyon yaklasimindan daha dogru tahmin sonuglar1 elde ettigi

% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11262.
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bulunmustur. Ayrica ilgili ¢alismada CART analizinin finansal basarisizliktan onceki
yaki bir zamanda daha ytiksek bir dogruluk orani ile tahmin edebildigine yonelik bulgu
calismamiz i¢in gecerli degildir. Bir yil oncesinde LA tiim diger yontemlerden daha
yiiksek smiflandirma dogruluguna sahiptir. Calismamiz sonuclarina bakildig1 zaman bir
yil dncesinde CART (%92.11) ve C5.0 (%86.84) karar agaclar1 siniflandirma dogrulugu
LA’dan diisiik goriinmekte ancak yine de diger yontemlere gore yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde ettikleri sonucu ortaya ¢ikmaktadir. lgili calismada C5.0 algoritmasinin
dogruluk orani CART dan daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu bulgu ¢alismamiz
sonuclart ile karsilastirildiginda analizlerimizde CART, C5.0°den ii¢ yil i¢inde daha
listiin tahmin performansi gostermistir.

Basarisiz isletmelerin siniflandirma dogruluklar: basarili-basarisizlik yilindan 3
yil Oncesinde (2006 yili icin) en yiiksekten diisiige swrasiyla; CART (%94.74), NN
(%89.47), C5.0 (%84.21), LA (%77.78) ve MDA (%77.78) olarak bulunmustur.
Basarisiz isletmelerin siniflandirma dogruluklar: basarili-basarisizlik yilindan 2 yil
oncesinde (2007 yili icin) en yiiksekten diisiige swrasiyla; CART (%89.47), LA
(%85.71), NN (%84.21), MDA (%84.13) ve C5.0 (%73.68) seklinde olmaktadir.
Basarisiz isletmelerin siniflandirma dogruluklar: basarili-basarisizlik yilindan 1 yil
oncesinde (2008 yil1 icin) en yiiksekten diisiige sirasiyla; CART (%100), NN (%100),
LA (%90.48), MDA (%74,60), C5.0 (%73.68) olarak bulunmustur.

Basarili isletmelerin siniflandirma dogruluklar: basarili-basarisizlik yilindan 3
yil oncesinde (2006 yili icin) en yiiksekten diisiige sirasiyla, LA (%82.54), MDA
(%82.54), CART (%73.68), NN (%73.68) ve C5.0 (%68.42) siniflandirma dogruluguna
sahiptir. Basarili isletmelerin siniflandirma dogruluklar1 basarili-basarisizlik yilindan 2
yil Oncesinde (2007 yili i¢in) en yiiksekten diisiige siwrasiyla, LA (%88.89), CART
(%84.21), NN (%84.21), C5.0 (%84.21) ve MDA (%82.54) olarak bulunmustur..
Basarili isletmelerin smiflandirma dogruluklar1 basarili-basarisizlik yilindan bir yil
oncesinde (2008 yili icin) en yiiksekten diisiige sirasiyla, C5.0 (%100), LA (%95.24),
MDA (%88.89), NN (%84.21), CART (%84.21) seklinde olmaktadir.

Ozdagoglu vd. (2017) ¢alismalar1 takip edilerek elde edilen bulgularimiz daha
onceki caligmalarm bulgulari ile karsilastirildiginda modelin performansinin veri setine,
secilen algoritmaya ve degiskenler, yani secilen finansal oranlara bagl oldugunu ortaya

koymustur. Chen vd. (2006) calismalarinda MDA, LA, DT ve NN yontemleri
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kullanilmis LA ve NN’nin en iyi tahmin modelleri oldugu belirtilmistir’®’. Analiz
bulgularimiz ilgili caligma sonucunu destekler sekilde LA’y1 en iyi tahmin modeli
olarak bulmustur. Ancak NN ilgili caligma sonucunun aksine smiflandirma dogrulugu
yoniinden CART dan sonra gelmektedir. Muller vd. (2009) ¢alismalarinda, ¢calismamiz
sonuglarina benzer sekilde LA tekniginin en iyi genel ongdrme dogrulugu sagladigi
bulgusuna ulagsmislardir. Ayrica ilgili calismada MDA’ nin basarisiz sirketleri en yiiksek
smiflandirma oraniyla tahmin ettigi sonucuna ulagmistir. Bu sonucu bulgularimiz
desteklememektedir. Analiz sonucglarina gore basarisizligl en iyi tahmin eden yontem
2006 yilinda CART (%94.74), 2007 yilinda CART (%89.47), 2008 yilinda CART
(%100) ve NN (%100)’dir.

Dogrul (2009) calismasinda, analizler sonucunda finansal basarisizligi tahmin
etmede en iyi modelleri bir yil Onceden LA=CART>NN, iki yil Onceden,
CART>LA>NN, ii¢ yi1l onceden CART>NN>LA olarak bulmustur’™®. Tahmin ve
smiflandirma basarisi calismamiz yoniinden incelenecek olursa siniflandirma dogrulugu
yoniinden bir y1l 6ncesi LASCART=NN>C5.0>MDA olarak bulunmustur. Iki y1l 6ncesi
LA>CART>NN>MDA>C5.0 olarak bulunmustur. Uc yil oncesi
CART>NN>LA>MDA>CS5.0 olarak bulunmustur. Ayrica Dogrul caligmasinda, CART
3 yil i¢inde en yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip oldugu bulunurken
calisgmamizda CART yalnizca 2006 yili icin en yiiksek siniflandirma dogruluguna
sahiptir.

Li vd. (2010) caligmalarinda, Cin borsasma kayitli sirketlerin kisa vadeli
finansal basarisizlik tahmininde ortalama simiflandirma dogrulugu yoniinden CART>
MDAS>LA oldugu belirtilmistir’®. Bu sonu¢ CART’1n en basarili smiflandirma oranina
sahip olmasi durumu, c¢alismamiz yoniinden incelendiginde 2006 yili i¢in
desteklenmekte olup diger yillar dikkate alindiginda (2007 ve 2008) CART, LA’dan
sonra en yiiksek siniflandirma oranma sahiptir. Ilgili calismada LA en diisiik basarili
tahmine sahipken, c¢alismamizda 2007 ve 2008 yillarinda en yiiksek siniflandirma
dogruluguna LA modelinin sahip oldugu bulgulanmstir. Ilgili ¢ahsmanm aksine
analizlerimizde tiim yillar dikkate alindiginda genel olarak LA en yiiksek siniflandirma

dogruluguna sahipken, CART ikinci en yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip oldugu,

387 Chen et al., “Financial Distress Prediction in China”, p- 334.

% Dogrul, ss. 157-158.

% Li et al. “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods” ,p. 5901
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iciincii sirada NN, dordiincii srrada MDA oldugu ve en diisiik smiflandirma
dogrulugunun besinci sirada yer alan C5.0 ile elde edildigi goriilmiistiir. 2008 yili
haricinde en kotii siniflandirma performansi C5.0’a aittir.

Gepp vd. (2010) calismalarinda C5.0 ve CART’1in MDA’ya kiyasla iistiin
smiflandirma sonucu elde ettigi bulgulanmistir. Calismamizda C5.0 algoritmast 2008
yil1 haricinde hi¢bir yil MDA’dan daha yiiksek smiflandirma sonucuna ulagmamaigtir.
Ilgili ¢aligmada CART modelinin, yanlis smiflandirma maliyetleri iizerinde en tutarl:
ongorme kabiliyetine sahip oldugu sonucuna varilmstir®”’. Bu sonuglar calismamiz
bulgular1 ile uyum igerisindedir. Calismamizda CART ii¢ yil i¢cin de MDA’dan daha
yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir ve basarisiz isletmeleri, diger yontemler ile
kiyaslandiginda, daha yiikksek dogruluk ile smiflandirma yetenegine sahip oldugu
bulunmaktadir. Ilgili calisma C5.0 algoritmasmin CART’a gore daha karmasik agac
tirettigi sonucunun tersine caligmamizda CS5.0 algoritmasi CART’a gore ii¢ yil i¢in de
daha sade agac olusturmustur.

Chen (2011) “Bankruptcy Prediction In Firms with Statistical and Intelligent
Techniques and A Comparison of Evolutionary Computation Approaches” isimli
caligmasinda, C5.0 ve CART’in yaklasan iflaslar i¢in en iyi tahmin performansi
sagladigim bulgulamustir®”’. Ancak bu sonucu C5.0 ve CART analiz bulgularimiz
desteklememektedir. Caligmamizda basarisizlik yilindan i yil Oncesinde (2006
yilinda) CART karar agaci en iyi genel siniflandirma dogruluguna sahip iken, finansal
basarisizlik yili yaklastikca (2007 ve 2008 yili) LA modeli en iyi smiflandirma
dogruluguna sahip model olarak bulunmustur. Pompe ve Bilderbeek’in (2005)
caligmalarinda, ¢calismamiz bulgularia benzer sekilde NN basarisizlik yilindan 6nceki 3
yil icin de MDA’dan daha iyi ngorii performansima sahip olmustur’ .

Sun vd. (2014) calismalarinda, CART’mm C5.0 ve MDA’dan daha yiiksek
ongorii dogruluguna sahip oldugu sonucuna ulasmslardir™™>. Bu sonu¢ ¢alismamiz ile
iic y1l icinde uyumludur. Ilgili calismada, C5.0 ve CART’in NN’den daha yiiksek
smiflandirma dogrulugu elde ettigi belirtilmistir. Calismamizda CART yOnteminin

NN’den iki ve ii¢ y1l dncesinde daha yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu goriilmektedir.

% Gepp et al., p. 546-547.

! Chen, p. 4514.

%2 Pompe and Bilderbeek, p. 95.

%3 Sun et al., “Predicting Financial Distress and Corporate Failure: A Review from The State-of-The-Art
Definitions, Modeling, Sampling, and Featuring Approaches, p. 45.
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Ancak calismamizda C5.0 hi¢ bir donemde NN’den daha yiiksek siniflandirma giiciine
sahip bulunmamastir.

Li vd. (2010) calismalarinda CART 1n MDA ve LA ile karsilastirildiginda
MDA’dan daha yiiksek ancak LA’dan diisiik dogru tahmin performansi gosterdigi
bulgusuna ulasllnn§t1r394. Calismamizda, CART tiim yillarda MDA’dan daha yiiksek
smiflandirma dogruluguna sahiptir. Ancak bir ve iki yil Oncesinde LA tiim
yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir.

2006 yili hari¢ basarisizlik yili yaklastikgca LA en yiiksek dogru siniflandirma
basaris1 gosteren yontemdir. Bunun tersine olarak Chen’in (2011) calismasinda, DT
modelinin kisa dénemde lojistik regresyondan daha iyi oldugu goriilmektedir’”. ilgili
calismaya gore LA modeli uzun donemde karar agaci modellerinden daha iyi
performansa sahiptir. Bu nedenle karar agac1 modellerinin ge¢mis 2 ve 4 donem 6ncesi
icin miikkemmel Ongorii performansina sahip oldugu belirtilmistir. Calismamizda NN
analizi, siniflandirma dogrulugu yoniinden 2006 y1li hari¢ LA’dan sonra gelmekte, 2008
yil1 hari¢ CART dan sonra gelmektedir. LA, CART, C5.0 ve NN basarili-basarisizlik
yili yaklastikca teoriye uygun bir sekilde 3 yil icinde istikrarhi bir sekilde tahmin
dogrulugunun arttig1 goriilmektedir. Diskriminant analizinde siniflandirma dogrulugu
yillar itibari ile dalgali bir seyir izlemistir. Yakut’un (2012) calismasinda da, ¢calismamiz
bulgularina benzer sekilde NN ve C5.0 yontemlerinin basarisizligin oldugu yildan
geriye dogru gidildiginde tahmin sonuclarinin azaldigi, basarisizliin oldugu yila
yaklastikca ise tahmin sonuglarmin daha yiiksek oranlara ulastigi belirtilmistir’°,
Yakut’un (2012) calismasinda, C5.0 karar agact dogru smiflandirma orami yoniinden
tiim donemlerde NN’den sonra gelmekte, bu sonu¢ calismamiz bulgulariyla uyumludur.
Kili¢’in (2011) calismasinda da, bulgularimiza benzer sekilde (2007 yili harig) NN
tahmin performansinin C5.0 karar agaci performansindan daha yiiksek oldugu
belirtilmistir®®’.

Jardin (2012) “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy
of Bankruptcy Prediction Models” isimli calismasinda, test 6rneklerinde en iyi sonu¢ %

88.92 NN, bunu % 86.02 ile LA ve % 83.86 ile MDA analizi izlemistir. Ilgili ¢aligma

% Li et al “Predicting Business Failure Using Classification and Regression Tree: An Empirical
Comparison with Popular Classical Statistical Methods and Top Classification Mining Methods” p. 5902.
% Chen, “Predicting Corporate Financial Distress Based on Integration of Decision Tree Classification
and Logistic Regression”, p. 11271.

¥ Yakut, s. 180.

¥ Kilig, s. 72.
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sonuclart analiz bulgularmizla karsilastirildiginda siniflandirma dogruluklar1 yoniinden

genel olarak LA > CART > NN > MDA > C5.0 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.10. Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin 1, 2, 3 y1l dncesi
genel smiflandirma performans sonuglari

Tablo 3.21. Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin 1, 2, 3 y1l 6ncesi

performans sonuglari

Smuflandirma Yéntemi Durum 3 Y1l Oncesi | 2 Yil Oncesi | 1 Y1l Oncesi
(2006) (2007) (2008)
Basarisiz 77.78 84.13 74.60
Diskriminant Bagarih 82.54 82.54 88.89
Toplam 80.16 83.33 81.75
Basarisiz 77.78 85.71 90.48
Lojistik Regresyon Basarili 82.54 88.89 95.24
Toplam 80.16 87.30 92.86
Basarisiz 94.74 89.47 100.00
CART Bagarili 73.68 84.21 84.21
Toplam 84.21 86.84 92.11
Basarisiz 84.21 73.68 73.68
C5.0 Basaril 68.42 84.21 100.00
Toplam 76.32 78.95 86.84
Basarisiz 89.47 84.21 100.00
Yapay Sinir Ag1 Basarili 73.68 84.21 84.21
Toplam 81.58 84.21 92.11




SONUC

Calismamizda yapilan analizlerde elde edilen sonucglara goére; basarili-
basarisizlik yilmdan 3 yil 6ncesinde (2006 yili icin) en yiiksekten diisiige genel olarak
sirastyla (basarili ve basarisiz toplam1) CART (%84.21), Yapay Sinir Aglar1 (%81.58),
Lojistik Regresyon Analizi (%80.16), Diskriminant Analizi (%80.16) ve C5.0 (%76.32)
smiflandirma dogruluguna sahiptir. Basari-basarisizlik yilindan 2 yil dncesinde (2007
yili i¢in) en yiiksekten diisiige genel olarak sirasiyla, Lojistik Regresyon Analizi
(%87.30), CART (%86.84), Yapay Sinir Aglar1 (%84.21), Diskriminant Analizi
(%83.33) ve C5.0 (%78.95) smiflandirma dogruluguna sahiptir. Basari-basarisizlik
yilindan 1 yil oncesinde (2008 yili icin) en yiiksekten diisiige genel siniflandirma
dogrulugu swrasiyla, Lojistik Regresyon Analizi (%92.86), CART (%92.11), Yapay
Sinir Aglar1 (%92.11), C5.0 (%86.84) ve Diskriminant Analizi (%81.75) smiflandirma
dogruluguna sahiptir.

Calismamizda 2007 ve 2008 yillarinda en yiiksek siniflandirma dogruluguna
Lojistik Regresyon Analizi modelinin sahip oldugu bulgulanmstir. CART
basarisizliktan geriye gidildiginde (3 yil 6ncesi i¢in) en yiiksek smiflandirma dogruluk
oranma sahipken, basarisizlik yilma yaklastik¢a tahmin kabiliyeti artmakta ancak daha
yilksek tahmin dogruluguna sahip olan Lojistik Regresyon Analizi’'nden sonra
gelmektedir. Tip I hatasinin (gercekte basarisiz iken basarili olarak yanlis tahminleme
hatas1) Tip II hatasinin (gergekte basarili iken basarisiz olarak yanlig tahminleme hatasi)
20 ila 38 katina mal oldugu gerceginden hareketle Tip I hatasinin en diisiikk oldugu
basarisiz isletmeleri en yiiksek siniflandirma dogrulugu ile tahmin eden yontemlerden
en iyl ii¢ yontem incelendiginde 2006 yilinda CART (%94.74), Yapay Sinir Aglari
(%89.47) ve C5.0 (%84.21); 2007 yilinda CART (%89.47), Lojistik Regresyon Analizi
(%85.71), Yapay Sinir Aglar1 (%84.21); 2008 yilinda CART (%100), Yapay Sinir
Aglar1 (%100), Lojistik Regresyon Analizi (%90.48) olarak bulunmustur. Bu sonuclar
incelendiginde CART karar agaciin tiim yillarda basarisiz isletmeleri basarili
isletmelerden daha yiiksek smiflandirma dogrulugu ile tahmin etmektedir. Basarili-

basarisizlik yilina yaklasildiginda ise (bir yil oncesi, 2008 yili) CART’dan sonra
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Lojistik Regresyon Analizi ve NN basarisiz isletmeleri basarili isletmelerden daha
yiiksek siniflandirma dogrulugu ile tahmin etmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 ve CART modelinin basarisiz isletmeleri bir y1l dncesinden
%100 siniflandirma dogrulugu ile tahmin etmesi, ilgili yontemlerin yaklasan finansal
basarisizligin tahmin kabiliyeti acisisindan dikkate degerdir. Lojistik Regresyon
Analizi, basar/basarisizliktan bir ve iki yil 6ncesinde basarisizligi en yiiksek derecede
dogru smiflandirmistir. Diskriminant Analizi’nin basarisiz, basarili ve genel
smiflandirma yoniinden ii¢ y1l i¢cinde nispeten yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip
olmamasi dikkate degerdir.

Basarisizliktan 3 yil 6ncesi (2006 yili) CART karar agacinda kok diigiimii
“X23, Aktif Karhilik Oran1” olusturmus, ikinci onemli degisken olarak “X18, Maddi
Duran Varlik Devir Hiz1”, iiclincii 6nemli degisken olarak “X7, Finansal Kaldirag
Oran1” bulunmustur. Basarisizliktan 2 y1l 6ncesi (2007 yil1) CART karar agacinda kok
digtimii “X21, Net Kar Marj1” olusturmus, ikinci onemli degisken olarak “X6, Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam Varliklara Oran1” bulunmustur. Basarisizliktan 1
yil Oncesi (2008 yili) CART karar agacinda kok diigimii “X6, Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklarin Toplam Varliklara Orani”, olusturmus diger 6nemli degiskenler “X28,
Halka Aciklik Oram” ve “X4, Stoklarin Toplam Varliklara Oran1” olarak bulunmustur.

Basarisizliktan 3 yil oncesi (2006 yil1) C5.0 algoritmasi karar agacinda kok
digtimii “X21, Net Kar Marj1” olusturmustur. Basarisizliktan 2 yil oncesi (2007 yili)
C5.0 algoritmas1 karar agacinda kok diigiimii “X24, Ozsermaye Karhlik Oram”
olusturmus ve ikinci Onemli degisken olarak “X22, Ekonomik Karlilik Orani
bulunmustur. Basarisizliktan 1 yil 6ncesi (2008 yil1) C5.0 algoritmasi karar agacinda
kok diigiimii “X21, Net Kar Marj1” olusturmustur. Bu bilgiler dogrultusunda CART ve
C5.0 analizlerinde olusturulan karar agaglarina gore basarisizliktan 1, 2 ve 3 yil oncesi
tahminlemede Onemli degiskenler olarak; “Aktif Karlilikk Orani, Maddi Duran Varlik
Devir Hizi, Finansal Kaldira¢ Orani, Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarin Toplam
Varliklara Orani, Halka Aciklik Orani, Stoklarin Toplam Varliklara Orani, Net Kar
Marji, Ozsermaye Karlilik Oranr” bulunmustur.

Diskriminant ileri adimli analiz ile belirlenen 8 bagimsiz degisken kullanilarak
gerceklestirilen Yapay Sinir Aglar1 analiz sonuclari, 29 degisken ile olusturulan ve
yiiksek tahmin dogruluklar: elde eden CART ve Lojistik Regresyon Analiz sonuglarina

yakin sonuclar elde etmistir. Calismanin amaclarindan biri de degisken sec¢imi
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gerceklestirmenin etkisini incelemek oldugundan diskriminant ileri adimh analiz ile her
yil i¢in belirlenen degiskenlerin tamamu ile seg¢ilen 8 degisken kullanilarak Yapay Sinir
Aglar1 basarili tahminleme yapmustir. Calismanin diger amaci finansal olmayan
degiskenlerin modelin kurulmasinda Onemli degigskenler arasinda olup olmadigimni
belirlemektir. Diskriminant ileri adimhi analiz ile belirlenen Onemli degiskenler
arasinda; “X27, Dort Biiyiik Denetim Sirketi Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi”
nitel bagimsiz degisken bulunmustur. Ayrica 2008 yili CART Karar agacmin
olusturulmasinda kok diiglimden sonra ikinci Oonemli degisken olarak *“X28, Halka
Agiklik Oran1” nitel bagimsiz degiskeni bulunmustur. ilgili sonuglara gore; “dort biiyiik
denetim sirketi tarafindan denetlenip denetlenmeme ve halka agiklik oram”
smiflandirma ve tahmin i¢in yapilan analizlerde finansal olmayan 6nemli degiskenler
olarak belirlenmistir.

1960’lardan beri, arastirmacilar isletme basarisizlik tahminine cok fazla ilgi
gostermiglerdir. Iflas tahmini ile ilgili yurt icinde ve yurt disinda cok sayida calisma
borsaya kayith biiyiik firmalara odaklanmistir. Bunun en 6nemli nedeni borsaya kayitl
isletmelerin  bagimsiz denetimden ge¢cmis finansal tablolarini belirli donemlerde
yaymlamak durumunda olmalaridir. Bunlarin disinda BIST’e kayith olmayan ya da
KOBI olarak nitelendirilecek isletmelerin finansal tablolarina ulasmak, belge ve bilgi
alabilmek neredeyse imkansizdir. Veriye ulasimda sikinti yasandigindan belirli
orneklem sayisina ulasilabilmesi kaygisiyla ve farkli sektor isletmelerinin finansal
oranlarinda farkliliklar bulunabileceginden, sayisi belirli bir diizeyin iizerinde olan
sektor isletmeleri 6rnekleme dahil edilmektedir. Boyle bir durumda da 6rnekleme dahil

edilen isletme sayisi tilkemiz i¢in 100-150 isletmeyi agmamaktadir.

Baz1 Avrupa iilkelerinde bilgisayar dosyalarindaki verilerin toplanmasi ve
depolanmas1 c¢ok sistematik bir sekilde yiiriitiilmektedir. Ornegin Belgika’da yillik
raporlarin1 Belgika Merkez Bankasi veri tabaninda yasal olarak doldurmak zorunda olan
firmalarmn yillik raporlar1 CD-ROM'da saklanmaktadir. Bu verilerin zenginligi goz
Oniine alindiginda, literatiirde incelenen Pompee ve Bilderbeek (2005) caligmalarinda
oldugu gibi 1369 iflas eden firma bilgilerine ulasarak, Alfaro vd. (2008) ¢alismalarinda
1180 Ispanyol sirketinin finansal verisine ulasarak, Gordini (2014) 3100 Kobi
isletmesinin finansal verisine ulasarak, Jardin (2012) 880 basarili ve 880 iflas etmis

isletme verisine ulasarak, Jabeur ve Fahmi (2015) 400 basarili ve 400 basarisiz sirketten
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olusan 800 sirket ornegine ulagarak analiz yapmislardir. Ozellikle veri madenciligi
yontemlerinin belirli 6rneklem sayisinin iizerinde daha dogru sonuglar verdigi gozoniine

alinirsa 6rneklem biiyiikliigiiniin onemi daha acik anlasilabilir.

Isletme basarisizlik modellerinde geleneksel mantik, iki muhtemel dogruluk
degeri lizerinedir. Aslinda isletmelerin durumunun zamana dayali olarak incelenmesi ve
bazi isaretlerin alindig1 durumlarda gerekli tedbirlerin alinmasi1 yoniinden bakildiginda
iki tiir deger yeterli degildir. Dogru bir karar ve daha kapsaml bir degerlendirme tiirii
gereklidir. Bir durumun degerlendirilmesi her zaman kesinlikle dogru veya kesinlikle
yanlis olarak nitelendirilemez. Dogru bir cevap i¢in genellikle orta degerler gereklidir.
Dolayisiyla, geleneksel mantik, isletme basarisizligi alaninda yeterince bilgi
sunamamaktadir. Bu nedenle daha sonra bu alanda calisacak arastirmacilar yeterli veri

ile bulanik mantik yontemlerini analizde kullanabilirler.

Isletmelerde finansal basarisizligin erken uyarilar1 hem uygulayicilar hem de
akademisyenler icin ilgi cekici bir konudur. Isletme basarisizigini 6ngérmek igin,
literatiirde kamuya agik verileri siniflandirma teknikleriyle analiz eden bir¢ok caliyma
yapilmistir. Bu calismalardan ¢ok sayida sonug¢ ¢ikarilmistir. Bununla birlikte, sunulan
bulgularin giivenilirligi ¢cok az veri kullamldigr i¢cin smirhdir. Gelecekte yapilacak
arastirmalarda, bu sorundan kacinmak i¢cin daha biiyiik veri setleri elde edilerek analiz
yapilmast uygun olabilir. Muhasebe standartlarmin iilkeler arasinda farkliligindan
dolayi, bu caligmanin sonuglarinin diger iilkelere ait isletmelerde uygulama yoniinden
genellenebilirligi smnirlanabilir. Ancak yine de tez calismasinda belirtilen tiim
yontemlerin  diger iilkelerde yapilacak c¢alismalarda tahmin performansini
tyilestirmesine yardimci olup olamayacagi konusu yapilacak olan arastirmalarla netlik
kazanabilecektir. Finansal basarisizlik tahmini gibi alanlarda daha uzun vadeyi iceren ve
zaman serisi seklinde zaman etkilerini de inceleyen bir ¢aligma literatiire dnemli bilgiler

katacaktir.
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EK 1. UYGULAMA’DA ORNEKLEME DAHIL EDILEN iSLETMELER VE

2009 YILI iCIN BASARILI/ BASARISIZ DURUMLARI

Borsa ) Basarn
No | Kodu Isletme Adi Durumu*
1 |ADEL | ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI A S. 1
2 AFYON | AFYON CIMENTO SANAYIT.AS. 1
3 | AKCNS | AKCANSA CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S. 1
4 AKIPD AKSU IPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FABRIKALARIT.A.S. 0
5 |AKSA |AKSA AKRILIK KIMYA SANAYII AS. 1
6 ATEKS | AKIN TEKSTIL A.S. 0
7 ALCAR | ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET A.S. 1
8 |ALKA |ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET A.S. 1
9 |ALKIM |ALKIM ALKALI KIMYA A.S. 1
10 |ALYAG |ALTINYAG KOMBINALARI A.S. 0
11 | ANACM | ANADOLU CAM SANAYII A.S. 1
12 | AEFES ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYII A.S. 1
13 | ASUZU |ANADOLU ISUZU OTOMOTIV SANAYI VE TICARET A.S. 0
14 | ARCLK |ARCELIK A.S. 1
15 | ARSAN | ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYI A.S. 0
16 |ASLAN |ASLAN CIMENTO A.S. 0
17 |AYGAZ |AYGAZAS. 1
18 |BAGFS |BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A S. 0
19 |BAKAB |BAK AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. 1
20 |BANVT BANViT BAND_IRMA VITAMINLI YEM SANAYIi AS 1
BIRKO BIRLESIK KOYUNLULULAR MENSUCAT TIC. VE SAN. 0
21 |BRKO |AS.
22 |BTCIM | BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO SANAYIi A.S. 1
23 | BSOKE | BATISOKE SOKE CIMENTO SANAYIi T.A.S. 1
24 |BRMEN |BIRLiIK MENSUCAT TiCARET VE SANAY] ISLETMES] A.S. 0
25 |BISAS |BISAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. 0
26 |BOLUC |BOLU CIMENTO SANAYIi AS. 1
27 |BRSAN |BORUSAN MANNESMANN BORU SANAYI VE TICARET A.S. 1
28 |BFREN |BOSCH FREN SISTEMLERI SANAYI VE TICARET A.S. 0
29 |BOSSA |BOSSA TICARET VE SANAYI ISLETMELERI T.A.S. 1
30 |BRISA BRISA BRIDGESTONE SABANCI LASTIK SAN. VE TiC. A.S. 1
31 |BURVA |BURCELIK VANA SANAYI VE TICARET A.S. 0
32 |BUCIM |BURSA CIMENTO FABRIKASI A.S. 1
33 |BYSAN |BOYASAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S 0
34 |CCOLA |COCA-COLA iCECEK A.S. 1
35 | cELHA CELIK HALAT VE TEL SANAYIi A.S. 0
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Borsa ) Basan
No | Kodu Isletme Adi Durumu*
36 |CEMTS |CEMTAS CELIK MAKINA SANAYI VE TICARET A.S. 1
37 |CMBTN |CIMBETON HAZIRBETON VE PREFAB. YAPI EL.SAN.VE TiC. A.S. 0
38 | CMENT | CIMENTAS iZMIiR CIMENTO FABRIKASI T.A.S. 0
39 |CIMSA |CIMSA CIMENTO SANAYI VE TiICARET A.S. 1
40 |DARDL |DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A.S. 0
41 |DMSAS |DEMISAS DOKUM EMAYE MAMULLERI SANAYIi A S. 1
42 |DENCM |DENIZLi CAM SANAYII VE TICARET A.S. 0
43 |DESA |DESA DERI SANAYI VE TICARET A.S. 0
44 |DITAS |DITAS DOGAN YEDEK PARCA IMALAT VE TEKNIK A.S. 0
45 |DOBUR |DOGAN BURDA DERGI YAYINCILIK VE PAZARLAMA A.S. 1
46 |DGZTE |DOGAN GAZETECILIK A.S. 0
47 |DOGUB |DOGUSAN BORU SANAYIi VE TICARET A.S. 0
48 |DURDO |DURAN DOGAN BASIM VE AMBALAJ SANAYI A.S. 0
49 |DYOBY |[DYO BOYA FABRIKALARI SANAYI VE TICARET A.S. 0
50 |EGEEN |EGE ENDUSTRI VE TICARET A.S. 0
51 |EGGUB |EGE GUBRE SANAYIi A.S. 0
52 |EGPRO |EGE PROFIL TICARET VE SANAYI A S. 1
53 |EGSER |EGE SERAMIK SANAYI VE TICARET A.S. 1
54 | EPLAS EGEPLAST EGE PLASTIK TICARET VE SANAYI A.S. 0
55 |EMKEL |EMEK ELEKTRIK ENDUSTRISI A.S. 0
56 |ERBOS |ERBOSAN ERCIYAS BORU SANAYII VE TICARET A.S. 0
57 |EREGL |EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARIT.A.S. 1
58 |ERSU ERSU MEYVE VE GIDA SANAYI A.S. 0
59 |ESEMS |ESEM SPOR GIYIM SANAYI VE TICARET A.S. 0
60 |FENIS |FENiS ALUMINYUM SANAYI VE TICARET A.S. 1
61 |FMIZP |FEDERAL-MOGUL iZMIT PISTON VE PiM URETIM TESISLERA.S. 0
62 | FRIGO FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAYI VE TICARET A.S. 0
63 |FROTO |FORD OTOMOTIV SANAYI A.S 1
64 |GENTS | GENTAS GENEL METAL SANAYI VE TICARET A.S. 1
65 |GEDIZ |GIMSAN GEDIZ IPLIK VE MENSUCAT SANAYIi A.S. 0
66 |GOODY |GOODYEAR LASTIKLERIT.A.S. 1
67 |GOLTS |GOLTAS GOLLER BOLGESI CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S. 1
68 |GUBRF |GUBRE FABRIKALARIT.A.S. 0
69 |HURGZ |HURRIYET GAZETECILIK VE MATBAACILIK A.S. 0
70 |HZNDR |HAZNEDAR REFRAKTER SANAYII A.S. 0
71 |HEKTS |HEKTAS TICARETT.A.S. 1
72 |IHEVA |IHLAS EV ALETLERi IMALAT SANAYI VE TICARET A.S. 0
73 |1ZMDC | iZMIiR DEMIR CELIK SANAYI A.S. 0
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Borsa ) Basarn
No | Kodu Isletme Adi Durumu*
74 |1ZOCM |iZOCAM TICARET VE SANAYI A.S. 1
75 |KAPLM |KAPLAMIN AMBALAJ SANAYI VE TiCARET A.S. 0
76 | KRDMA |KARDEMIR KARABUK DEMIR CELiK SANAY] VE TiCARET A.S. 1
77 |KARSN |KARSAN OTOMOTIV SANAYIi VE TICARET A.S. 0
78 |KRTEK |KARSU TEKSTIL SANAYIi VE TICARET A.S. 1
79 |KENT |KENT GIDA MADDELERI SANAYIi VE TICARET A.S. 1
80 |KERVT |KEREVITAS GIDA SANAYI VE TiCARET A.S. 0
81 |KLMSN |KLIMASAN KLIMA SANAYI VE TICARET A.S. 0
82 |KNFRT |KONFRUT GIDA SANAYI VE TiCARET A.S. 0
83 |KONYA |KONYA CIMENTO SANAYIi A.S. 1
84 |KORDS |KORDSA GLOBAL END. iPLIK VE KORD BEZi SAN. VE TIC. A S. 1
85 |KUTPO |KUTAHYA PORSELEN SANAYI A.S. 1
86 |LUKSK |LUKS KADIFE TICARET VE SANAYIi A.S. 0
87 | MAKTK |MAKINA TAKIM ENDUSTRISI A.S. 0
88 | MRDIN |MARDIN CIMENTO SANAYIii VE TICARET A.S. 1
89 |MRSHL |MARSHALL BOYA VE VERNIK SANAYIi A.S. 1
90 | MEMSA |MENSA SINAi TICARI VE MALI YATIRIMLAR A.S. 0
91 |MERKO |MERKO GIDA SANAYI VE TiCARET A.S. 0
92 |TIRE MONDI TiRE KUTSAN KAGIT VE AMBALAJ SANAYI A.S. 0
93 |NUHCM |NUH CIMENTO SANAYI A.S. 1
94 |OLMIP |OLMUKSAN INTERNATIONAL PAPER AMB. SAN. VE TiC. A S. 1
95 |OTKAR |OTOKAR OTOMOTIV VE SAVUNMA SANAYI A.S. 1
96 |PARSN |PARSAN MAKINA PARCALARI SANAYIi A.S. 0
97 |PENGD |PENGUEN GIDA SANAYI A.S. 0
98 |PETKM |PETKIM PETROKIMYA HOLDING A.S. 1
99 |PETUN |PINAR ENTEGRE ET VE UN SANAYIi A.S. 1
100 | PINSU | PINAR SU SANAYI VE TICARET A.S. 1
101 | PNSUT | PINAR SUT MAMULLERI SANAYIi A S. 1
102 | PIMAS | PIMAS PLASTIiK INSAAT MALZEMELERI A.S. 1
103 | SARKY |SARKUYSAN ELEKTROLITIK BAKIR SANAYI VE TICARET A.S. 0
104 | SASA SASA POLYESTER SANAYI A S. 0
105 | SERVE | SERVE KIRTASIYE SANAY] VE TiICARET A.S. 0
106 | SIFAS | SIFAS SENTETIK IPLIK FABRIKALARI A.S 0
107 | SILVR | SILVERLINE ENDUSTRI VE TICARET A.S. 0
108 | SODA | SODA SANAYIi A.S. 1
109 | SKTAS | SOKTAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. 1
110 | TATGD | TAT GIDA SANAYI A.S. 1
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Borsa ) Basarn
No | Kodu Isletme Adi Durumu*
111 [ TOASO | TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S. 1
112 | TRKCM | TRAKYA CAM SANAYIi A S. 1
113 | TUKAS |TUKAS GIDA SANAYI VE TICARET A.S. 0
114 | TUMTK | TUMTEKS TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S 0
115 | TRCAS |TURCAS PETROL A.S. 1
116 [ TUPRS | TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S. 1
117 | PRKAB | TURK PRYSMIAN KABLO VE SISTEMLERI A.S. 0
118 | TTRAK | TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI A.S. 0
119 [USAK | USAK SERAMIK SANAYIii A.S. 1
120 | UNYEC |UNYE CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S. 1
121 |UZEL | UZEL MAKINA SANAYIi A.S. 0
122 | VESBE | VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE TICARET A.S. 1
123 | VESTL | VESTEL ELEKTRONIK SANAYI VE TICARET A.S. 1
124 | VKING | VIKING KAGIT VE SELULOZ A.S. 0
125| YATAS | YATAS YATAK VE YORGAN SANAYI VE TICARET A.S. 1
126 | YUNSA | YUNSA YUNLU SANAYI VE TICARET A.S. 0

Basarili 1, Basarisiz O olarak kodlanmuistir.




EK 2. CALISMADA KULLANILAN FINANSAL ORANLARI LITERATURDE CALISMALARINDA KULLANAN

ARASTIRMACILAR
B? Sms1z Finansal Oranlar Finansal Oran Hesaplamasi Yazar adi ve Yaymn Yih
Degiskenler
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Alfaro et al (2008), Ekinci vd.
(2008), Li and Sun (2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Korol and
.. . | Korodi (2010), Glezakos et al (2010), M.Y. Chen (2011), Li and Sun (2011), Terzi (2011),
X1 Cari Oran DO“{} \k”arhklfg/ K‘E Vadeli | gy s vd. (2011), Kikig (2011), Jardin (2012), Galego et al (2012), Kihg ve Seyrek (2012),
abanct Rayhakiar Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng et al
(2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Okay (2015), Kaygin vd.
(2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Akkaya vd.
. (2009), Dogrul (2009), Celik (2009), Korol and Korodi (2010), Chen (2011), Kili¢ (2011),
X2 Asit-Test ( Likidite) Orani %"ﬁ.‘;ﬂrgk'&%dar) /k{(“a Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Galego et al (2012), Yakut (2012), Kili¢ ve Seyrek (2012),
adelt Yabancl Baynakiar Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng et al (2015), Ural vd.
(2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
. Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Celik (2009), Dogrul (2009),
- N G (Ilgf‘melt)lzrg)e;lgl;%zglgﬁl Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011), M.Y. Chen (2011), Terzi (2011), Elmas vd.
};mb K ) K (2011), Jardin (2012), Yakut (2012), Galego et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd.
abanct Rayhakiar (2015), Kaygin vd. (2016)
Stoklar Toplam Varliklara . Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Chen (2011), Terzi (2011), Yakut (2012),
X4 Orant Stoklar / Aktif Toplami Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
X5 Uzun Vadeli Yabanci Uzun Vadeli Yabanci Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Celik (2009), Elmas vd. (2011), Jardin
Kaynaklari Aktiflere Orani Kaynaklar/Aktif Toplam (2012), Galego et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
X6 Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklarm Toplam Kisa Vadeli Yabanci Kaynak / | Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Korol and Korodi (2010), Elmas vd. (2011), Kili¢ (2011),

Varliklara Oram

Aktif Toplami

Jardin (2012), Yakut ve Elmas (2013), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
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Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Alfaro
(2008), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Divsalar et al
(2011), M. Y.Chen (2011), Kili¢ (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012),

X7 LR e (e LA GSGANAY Q) fA Gk il Galego et al (2012), Kili¢ ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas
(2013), Lin and Liang (2014), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015),
Ocal et al (2015), Okay (2015), Kaygin vd. (2016)
Kisa Vadeli Yabanct Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar / | Dogrul (2009), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Galego et al (2012), Yakut ve El
X8 Kaynaklarin OzSermayeye 1sa Vadeli Yabanci Kaynaklar ogru , Li and Sun , Elmas vd. , Galego e , Yakut ve Elmas
Ozsermaye (2013), Kaygin vd. (2016)
Orani
Duran Varliklarin - Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Li and Sun
= Ozsermayeye Orani IDmian \erdiUlre ) Qraseiime e (2011), Elmas vd. (2011), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
Torun (2007), Alfaro et al (2008), Ekinci vd. (2008), Akkaya vd. (2009), Li and Sun (2009),
Doénen Varliklarin Aktif N . Dogrul (2009), Divsalar et al (2011), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012),
X10 Toplama Orant Dénen Varliklar /Aktif Toplam Yakut (2012), Galego et al (2012), Lin and Liang (2014), Geng et al (2015), Kaygin vd.
(2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Celik
Toplam Borglarin . (2009), Dogrul (2009), Li and Sun (2011), M.Y. Chen (2011), Elmas vd. (2011), Yakut
X1l Ozsermayeye Orani GQAGCANN GO (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015),
Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li and Sun (2009), Celik (2009),
X12 Stok Devir Hizi Satiglarin Maliyeti/ Ortalama | Akkaya vd. (2009), Li and Sun (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Ya.l.<ut
Stoklar (2012), Kilig ve Seyrgk (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd. (2015), Ocal
ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
X13
. — . | Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li and Sun (2009), Celik (2009),
Net Satislar / (Kisa Vadeli Ticari . . .
Alacak Devir Hizt Alacaklar+Uzun Vadeli Ticari Akkaya vd. (2009), Li and Sun (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Kili¢

Alacaklar)

ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang
(2014), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Kaygin vd. (2016)
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Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Alfaro et al (2008), Ekinci vd.
(2008), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Akkaya vd. (2009), Celik (2009), Korol and
Korodi (2010), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Kili¢ (2011), Galego

X14 Aktif Devir Hiz: Net Satiglar / Aktif Toplam | 21 5012) “Yakut (2012), Kilig ve Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013),
Lin and Liang (2014), Geng et al (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin
vd. (2016)
. . Ko and Lin (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Celik (2009), Divsalar
X15 Ozsermaye Devir Hizi Net Satiglar/Oz sermaye et al (2011), Chen (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Yakut (2012), Chuang (2013),
Yakut ve Elmas (2013), Kaygin vd. (2016)
< . Net Satiglar / (Hazir Degerler + .
X16 Hazir Degerler Devir Hizi Menkul Kiymetler) Torun (2007), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011)
Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Akkaya vd. (2009),
X17 Donen Varlik Devir Hizi Net Satiglar / Donen Varliklar | Divsalar et al (2011), M.Y.Chen (2011), Elmas vd. (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012),
Galego et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng et al (2015),
. . . Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Divsalar et
X18 Maddi D““I‘{“l Z‘farhk Devir Net Sanslf;r aﬁ hl\kl/IZfdl Duran | 21 (2011), MLY. Chen (2011), Elmas vd. (2011, Li and Sun (2011), Chuang (2013), Yakut ve
Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015)
. A Torun (2007), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Elmas vd.
X19 Briit Kar Marjt Briit Saus Kan veya Zaran/Net | 5011), Yakut (2012), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Ocal
3 ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
X20
Torun (2007), Celik (2009), Dogrul (2009), Li and Sun (2011), Divsalar et al (2011),
Faaliyet Kar Marjt FVOK/Net Satislar M.Y.Chen (2011), Kili¢ (2011), Elmas vd. (2011), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013),

Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin
vd. (2016)
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Torun (2007), Celik (2009), Dogrul (2009), Li and Sun (2009), Akkaya vd. (2009), Glezakos
et al (2010), Divsalar et al (2011), Li and Sun (2011), Kili¢ (2011), Elmas vd. (2011), Kili¢ ve

el Neaia ik ian (56 LTINS St Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng et al
(2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li and Sun (2009), Celik (2009),
Ekonomik Karlilik Orani ~- . M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Divsalar et al (2011), Terzi (2011), Jardin (2012),
X22 (ROA) FVOR/Toplam Aktifler Galego et al (2012), Kili¢ ve Seyrek (2012), Lin and Liang (2014), Ocal ve Kadioglu (2015),
Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Celik (2009), Korol
A ~ . and Korodi (2010), Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011), Li and Sun (2011), Galego et
1O AT O e NeriKeAloplamnAkACiN 17 5515) S akut (20112} Chuan g (2018); Tintand Tian g (2014 Genglehull(2015), Gcal ve
Kadioglu (2015), Okay (2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Celik (2009),
~~ AT = A Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Glezakos et al (2010), M.Y. Chen (2011), Li and Sun
X24 Oz sermaye Karlihgi (ROE) Net Kar/Oz sermaye (2011), Galego et al (2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and
Liang (2014), Ural vd. (2015), Okay (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Kaygin vd. (2016)
. . .. . . . Ko and Lin (2006), Torun (2007), Li and Sun (2009), Celik (2009), Dogrul (2009), Divsalar
X25 F‘“Ia(nsmf“ Glgerle“m Fal;."e Vergl %I.lffs} Kar/" ) otal (2011, Li and Sun (2011), Kili¢ (2011), Kilig ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Ocal ve
argilama Orani inansman Giderleri Kadioglu (2015), Ocal et al (2015)
X26 Firma faaliyet Stiresi M.Y.Chen (2011)
Dért Biiyiik Denetim Sirketi Tarafindan Denetlenip
X217 Denetlenmedigi (denetlenmiyorsa 0, denetleniyorsa 1) Tez izleme komitesi iiyelerinin Onerisiyle aragtirmaci tarafindan eklenmistir.
Pricewaterhousecoopers- Deloitte Touche Tohmatsu- KPMG-
Ernst and Young
X28 Halka Acikltk Orant % Tez izleme komitesi iiyelerinin onerisiyle arastirmaci tarafindan eklenmistir.
X29 SRS | DTk o) Ve D SR s v O Tez izleme komitesi iiyelerinin Onerisiyle aragtirmaci tarafindan eklenmistir.

Hakkina Sahip Gergek ve Tiizel Kisiler- Halka A¢ik Olmayan
Paylarda Yabanci Sermaye Pay1 %
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No

Finansal Basarisizhk Kriterleri

Finansal Basarisizhk Kriterlerini Kullanan Yazarlar

Oz kaynaklarin negatif degerde olmasi

Aktas,Doganay, Yildiz (2004), Okay (2015), Ocal, Ercan Kadioglu (2015), Ural, Giirarda ve
Onemli (2015), Vatansever ve Aydin (2014)

Aktas,Doganay, Yildiz (2004), Okay (2015), Celik ( 2009), Ocal, Ercan Kadioglu (2015),

2 | Ozsermayenin en az 2/3’iiniin azalmasi i v Ay @IDIK)
oy Aktas,Doganay, Yildiz (2004), Yakut (2012), Kili¢ (2011), Celik ( 2009), Ocal, Ercan
3 | Toplam aktiflerin %10 ve daha fazla oranda azalmasi Kadioglu (2015), Vatansever ve Aydin (2014)
. . e . Torun (2007), Yakut (2012), Kili¢ (2011), Geng et al. (2015), Sun et al. (2014), Li and Sun
4 ki ha fazla yil ki
Son iki veya daha fazla yilda sirketin Ust Uste zarar etmesi | )31 5 1010, Elmas, Yakut Alkan (2011), Yakut ve Elmas (2013)
Dogrul (2009), Torun (2007), Yakut (2012), Akkaya, Demireli ve Yakut (2009), Elmas, Yakut
5 | BIST’te iglem sirasinin kalict olarak kapatilmasi Alkan (2011), Ocal, Ercan Kadioglu (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ural, Giirarda ve
Onemli (2015), Vatansever ve Aydin (2014), Yakut ve Elmas (2013)
¢ |Finansal Kurumlar, alacakls sirketler ve Varlik yonetim Divsalar et al. (2011), Jardin and Severin (2011), Jardin (2012), Vuran (2009)
firmasu ile borglarin yeniden yapilandiriimasi
7 | Haciz ve ihtiyati tedbir karart Ocal, Ercan Kadioglu (2015), Ocal ve Kadioglu (2015)
8

Tahvillerin temerriidii ve yapilandirilmasi

Aktag,Doganay, Yildiz (2004), Sun et al. (2014), Vuran (2009), Jabeur and Fahmi (2015),
Vatansever ve Aydin (2014)
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9 | Dénem zararindan dolay: kar payr dagitilmamasi Sun et al. (2014)
Dogrul (2009), Kili¢ (2011), Ocal, E Kadioglu (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ural,
10 | Gozalt1 pazarindan ¢ikma talebi reddi ?gru ( --) ! .19 ( ) Ocal, Ercan Kadoglu ( ) Ocal ve Kadoglu ( ), Ura
Giirarda ve Onemli (2015)
Finansal tablolarin bagimsiz denetiminde denetcinin
11 | olumsuz goriis bildirmesi veya goriis bildirmekten Yip (2006), Keasey and Watson (1987)
kacinmasi
12 | Gegmis y1l zararlarina mahsuben sermaye azaltimi
13 | Toplu isci ¢ikarilmasi
14 | Kamu haczi
15 | Alacakl bankalarla goriisme
Aktag,Doganay, Yildiz (2004), Dogrul (2009), Torun ( 2007), Yakut (2012), Okay (2015),
Kilig (2011), Geng et al. (2015), Divsalar et al. (2011), Jardin (2012), Sun et al. (2014), Vuran
(2009), Jabeur and Fahmi (2015), Tang and Chi (2005), Chen (2011), Tsai, Hsu and Yen
16 | Iflas davasi agilmas, iflas erteleme reddi (2014), Jones (2016), Mselmi, Lahiani and Hamza (2017), Agarwal and Taffler (2008),
Cultrera and Brédart (2016), Tinoco and Wilson (2013), Akkaya, Demireli ve Yakut (2009),
Elmas, Yakut Alkan (2011), Ocal, Ercan Kadioglu (2015), Ural, Giirarda ve Onemli (2015),
Vatansever ve Aydin (2014), Yakut ve Elmas (2013)
MDV Maki hi fabrika bi
17 | vova Fi?;f;a(l ;Harll:mf%lizm:b;;\;’ 1;::11 isa:itfelr)l Geng et al. (2015), Divsalar et al. (2011), Jardin and Severin (2011), Jardin (2012), Sun et al.
ey svey (2014), Vuran (2009), Tang and Chi (2005), Jones (2016)
kiralanmasi
Aktag,Doganay, Yildiz (2004), Torun ( 2007), Yakut (2012), Akkaya, Demireli ve Yakut
18 | Faaliyetlerin tamamen durdurulmasi (2009), Elmas, Yakut Alkan (2011), Ural, Giirarda ve Onemli (2015), Vatansever ve Aydin

(2014), Yakut ve Elmas (2013)
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EK 4.1. YAPAY SiNiR AGI AGIRLIKLARI (2006 YILI)

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmam
Bagimsiz Diigiim 1 Diigiim 2 Diigiim 3 Diigiim 4 Diigiim 5 Diigiim 6 Simf '1" Simif '0'
Degisken (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid)

X4 X4:-2.341 X4:-2.174 X4:-0.578 | X4:-1.396 |X4:2.295 X4:2.788 Diigiim 1: -1.610 | Dugiim 1: 1.590
X6 X6: 1.383 X6: 1.181 X6: 2.082 X6:0.844 | X6:1.726 X6: 1.620 Diigiim 2: -1.468 | Dugiim 2: 1.504
X13 X13:-0.393 | X13:-0.471 |X13:0.115 |X13:-0.243 | X13:0.619 |X13:1.731 |Diigiim 3:-2.029 | Diigiim 3: 2.021
X20 X20:-0.632 | X20: -0.345 |X20:-3.203 |X20:-0.003 |X20:-5.975 |X20:-8.895 |Diigiim4:-1.159 |Diigiim4: 1.141
X21 X21:-2.579 | X21:-2.445 |X21:-2.503 |X21:-1.822 | X21:-2.319 |X21:-2.900 |Diigiim 5:-2.438 |Diigiim 5: 2.438
X22 X22:-1.952 | X22:-1.705 |X22:-3.282 |X22:-1.055 |X22:-4.062 |X22:-5.565 |Digim 6:-3.753 | Diigiim 6: 3.761
X24 X24:-0.940 |[X24:-1.100 |X24:-0.105 |X24:-1.044 | X24:0.693 |X24:1.050 |Threshold: 1.569 | Threshold: -1.569
X27 X27:0.090 X27:0.237 | X27:-0.678 |X27:0.466 |X27:-1.090 |X27:-0.576

Bias: 0.667 Bias: 0.479 | Bias: 2.232 | Bias: -0.091 | Bias: 3.516 | Bias: 4.766




EK 4.2. YAPAY SiNiR AGI AGIRLIKLARI (2007 YILI)

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani
Bagimsiz Diigiim 1 Diigiim 2 Diigiim 3 Diigiim 4 Diigiim 5 Diigiim 6 Simf '1" Simf '0'
Degisken (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid)

X4 X4: -4.080 X4:0.360 | X4: 1.660 X4:4.518 X4:-3.884 | X4:-0.665 |Diigiim 1: -3.428 | Diigiim 1: 3.437
X6 X6: 0.061 X6:-0.274 | X6:-3.081 | X6:4.391 X6:-8.156 | X6: 0.463 Diigtim 2: 0.940 | Diigiim 2: -0.904
X13 X13:2.520 | X13:0.457 |X13:-0.608 |X13:1.495 |X13:0.236 |X13:0.862 |Diigiim3:0.808 |Diigiim 3:-0.821
X20 X20: 0.457 X20: 1.199 | X20: 0.277 | X20:-0.735 |X20: 1.707 |X20:0.312 |Digiim 4: -3.925 |Diigiim 4: 3.927
X21 X21: 0490 | X21:1.112 |X21:0.095 |X21:-0.732 |X21:1.092 |X21:0.387 |Diigiim5:3.061 |Diigiim 5: -3.055
X22 X22:-5203 | X22:1.098 |X22:3.029 |X22:-3.261 |X22:11.523 |X22:-1.002 |Diigiim 6: -0.546 | Diigiim 6: 0.486
X24 X24:-3.384 [ X24:0.507 |X24:1.164 |X24:-5.686 |X24:3.692 |X24:-0.715 |Threshold: -1.205 | Threshold: 1.216
X27 X27:1.580 X27:0.514 | X27:-0.478 | X27:0.777 |X27:2470 |X27:0.885
Bias: -2.280 | Bias: -0.773 | Bias: -0.035 | Bias: 0.582 | Bias: -1.495 | Bias: -0.788
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EK 4.3. YAPAY SiNiR AGI AGIRLIKLARI (2008 YILI)

K;}ti:;:lim Gizli Katman Cikt1 Katmam
Bagimsiz Diigiim 1 Diigiim 2 Diigiim 3 Diigiim 4 Diigiim 5 Diigiim 6 Simf '1" Simf '0'
Degisken (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid) (Sigmoid)
X4 X4:4.873 [ X4:-0.786 |X4:-2.105 |X4:2.235 X4:-0.668 | X4:0.035 Diigiim 1: -3.147 | Dugiim 1: 3.141
X6 X6: 3.581 X6: 6.297 X6:-2.313 | X6:3.558 X6:3.739 | X6: 1.143 Diigiim 2: -4.611 | Diigiim 2: 4.665
X13 X13:-2.038 |X13:-0.631 | X13:0.137 |X13:1.149 |X13:0.000 |X13:0.551 |Diigiim 3:-4.138 |Diigiim 3: 4.136
X20 X20:-0.211 | X20: 0.087 |X20:-1.196 |X20:-1.490 |X20:0.129 |[X20:-0.188 |Diigiim4:-3.711 |Dugiim 4: 3.720
X21 X21:-2.721 | X21:-0.538 | X21:-9.941 |X21:-4.633 |X21:-0.761 |X21:-0.733 |Ditigiim 5:-2.601 | Diigtim 5: 2.535
X22 X22:3.140 |X22:8.514 |X22:-9.569 |X22:-4.040 |X22:4.714 |X22:1.069 |Diigiim 6:-0.753 |Duigiim 6: 0.717
X24 X24:-0.944 | X24:1.604 |X24:-4.674 | X24:-2.658 |X24:0.587 |X24:-0.323 |Threshold: 3.402 | Threshold: -3.398
X27 X27:1.588 |X27:0.163 |X27:0.628 |X27:-2.937 |X27:-0.246 |X27:-0.269
Bias: 1.327 | Bias: 0.473 | Bias: -0.800 | Bias: 1.967 | Bias: 0.310 | Bias: -0.671




XLoX2 X3 X4 X5 X
X1 1,000 0,965 0,870 -0,155 -0,248 -0,495
X2 1,000 0,937 -0314 -0,215 -0,442
3 1,000 -0.273 -0,145 -0,324
X4 1,000 0,015 0,348
X5 1,000 0,544
X6 1,000
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28
X29

X7

-0408
-0359
-0,255

0,190
0,887
0,861
1,000

EK 5.1. 2006 YILI KORELASYON

X8

-0,110
-0,09
-0,083

0135

-0,144

0,184
0,008
1,000

X9

-0,033
-0,026
-0,027
-0,005
0135
-0011
-0,093

0,879
1,000

X10
0,101
0,026

-0,080

0,613

-0,188

0,218
0,007
0178
0,001
1,000

X11

-0,060
-0,055
-0,058

0,091

-0,165

0,085

-0,059

0957
0,967
0,145
1,000

X12

01711
0,265
0,251

-0,350
-0,071
-0,084
-0,088

0,029
0,065

0,113

0,041
1,000

X13

-0,019
-0,009
-0,020
-0,029
-0,010

0,008

-0,001

0,007
0,017
0,032
0,016

-0,001

1,000

X14

0017
0038
0033
0152

-0,052

0,266
0,094
0129
0,068
0324
0,103
0315
0029
1,000

X15

-0,140
0,111
-0,094

0,068

-0,186

0234

-0,002

0757
0628
0195
0,740
0132
0010
0316
1,000

X16

-0,168
0142
-0,101
-0,101

0,062
0123
0,097
0,215
0232

-0,205

0222
0,039
0,025

-0,034

0,346
1,000

X17

0,004
0,071
0172

-0,230

0,166
0,175
0,176
0,007
0072

-0416

0,000
0,365
0,001
0,551
0,108
0,075
1,000

X18

0,606
0,683
0,797

0120
0045
0,106
0082
0035
0013
012
0032

0320
0,006
0,168

0015
-0,024

0,346
1,000

X19

0,267
0,224
0,165

-0,001
-0,160
-0,367
-0,283

0,265
0,441
0074
0,354

-0,085
-0,056
-0,155
0125
-0,082
-0,191
-0,084

1,000

X20

0521
0,515
0,468

0219
0261
0519
042
0,167
0,056
0002
0107
008

0,005

0171
-0,286
0498
-0193

0,098
0,535
1,000

X21

0432
0404
0336

-0,065
0424
0477
-0,505

0297
0458
0,134
0382
0049
0007
0,086

-0,069
-0306
-0,024

0,086
0,787
0672
1,000

X22

0,575
0,560
0510

-0,074
0379
-0,568
-0,522
-0,205
-0,136

0,131

-0,162

0,020
0032
0013

-0,302
-0,502
-0,189

0,290
0376
0829
0,582
1,000

X3

0,560
0,539
0473

0114
0631
0697
0739
0,148
0077

0,130

-0,103

0,059
0,019

-0003
04
044
0217

0,259
0,389
0,754
0,655
0927
1,000

X4

0212
0178
0135
0,093

-0,194
-0,260
-0,251
-0,263
0,078

0117

-0,164
-0,061

0019
0018

-0551
-0,586
-0,058

0,048
0,368
049
0,556
0,646
0620
1,000

X25

0,286
0275
0,260

-0,149
-0,109
-0,214
0,177
-0,052
-0,015
-0,051
-0,036
-0,032
-0,028
-0,143
-0,092
-0,085
-0,114
-0,007

0,250
0335
0,258
0,183
0,208
0,087
1,000

X26

0,085
0,093
0,027

0211
-0,054
0138
-0,110
-0,036

0,016

-0,044
-0013
-0,047
0173

0,107

-0,030
-0,068

0,013

-0,054

0,102
0,208
0,159
0,196
0,202
0,152

-0,056

1,000
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X27

0,115
0,153
0137

-0,264
-0,160
0278
-0,252
-0,047

0,062

0,159

0,018
0,18

-0,090

0,107

0013
-0,140

0,09
0,085
0,231
0,264
0,276
0,248
0,286
0,185

-0,049

0,213
1,000

X28

-0,046
-0,045
-0,035

0,090
0,034
0175
0113
0,000

0,022

0124

-0,006
-0,023
0015

0,161
0031

-0,002

0079

-0,007
0,078
-0,09%
-0,038
-0,110
-0,107

0011

-0,026

0,040
0031
1,000

X29

-0,046
-0,040
-0,033

0,074

-0,002

0,148
0077
0,013

-0,019

0,134
0,004

-0,002
-0014

0,162
0,049

-0,017

0,051

-0,008
-0,062
-0,067
-0,021
0074
-0,065

0,014

-0,019

0,055
0,089
0,988
1,000



X1

X3

x4

X5

X6

X7

X8

X9

X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
x27
X28
X29

X1
X2
X3
x4
X5
X6
X7
X8
X9
X10

X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
x27
X28
X29

X1 X2 X3 X4
1,000 0,819 0,682 0,053
1,000 0,886 -0,307
1,000 -0,241
1,000

X1 X2 X3 X4
1,000 0,975 0,859 -0,066
1,000 0,898 -0,193
1,000 -0,184
1,000

X5
-0,258
-0,222
-0,178
-0,066

1,000

X5
-0,200
0,167
0,144
0,079

1,000

X6
0,492
0,447
-0,285

0,190
0,566
1,000

X6
-0,318
-0,269
-0,218

0,128
0,624
1,000

X7
0,441
0,395
-0,268
0,093
0,842
0,920
1,000

X7
-0,307
-0,258
-0,211

0,042
0,848
0,925
1,000

EK 5.2.

X8
-0,162
-0,142
-0,103

0,010
-0,057
0,050
0,006
1,000

EK 5.3.

X8
-0,146
-0,128
-0,110

0,097
-0,012
0,092
0,037
1,000

X9
-0,131
-0,104
-0,071
-0,187

0,060
-0,070
-0,017

0,837

1,000

X9
0,151
0,128
-0,100
-0,049

0,068
0,030
0,033
0,881
1,000

X10
0,127
0,019
-0,065
0,608
-0,167
0,094
-0,017
0,074
-0,247
1,000

X10
0,133
0,109
-0,003
0,558
-0,092
0,104
0,010
0,071
-0,163
1,000

2007 YILI KORELASYON

X11
0,157
0,133
0,103
-0,064
-0,056
0,013
0,018
0,953
0912
0,018
1,000

X12
-0,011
0,093
0,034
-0,309
-0,049
-0,062
-0,063
-0,002
0,001
-0,063
0,002
1,000

X13
-0,022
-0,089
-0,070

0,072

0,159

0,161

0,181

0,074

0,112

0,004

0,119
-0,024

1,000

X14
-0,128
-0,208
-0,239

0,262
-0,125

0,214

0,078

0,018
-0,179

0,466
-0,060

0,278
-0,062

1,000

X15
0,131
0,127
0,117
0,020
0,141
0,047
-0,037
0,891
0,783
0,142
0,912
0,080
0,001
0,279
1,000

X16
-0,145
0,119
0,135
-0,066

0212

0,221

0,243

0,434

0,384
-0,001

0,445

0,056

0,151

0,073

0,427

1,000

X17
0,291
0,289
0244
0213

0,073

0,196

0,160
-0,063

0,021
0,389
0,053

0,257
0,038

0,424

0,097

0,126

1,000

X18
0,074
0,077
-0,048
0,103
0,028
0,205
0,147
0331
-0,285
0,081
0328
0,000
0,021
0,189
0319
0,052
0,084
1,000

X19
0,185
0,230
0,176
-0,182
-0,045
-0,249
-0,180
-0,160
-0,093
-0,009
-0,153
-0,079
-0,210
-0,214
-0,212
-0,208
-0,243
-0,029
1,000

X20
0,460
0,640
0,836
-0,140
0,053
-0,108
0,095
0,042
0,015
0,151
0,043
0,013
0,025
0,197
-0,066
0,033
0,154
0,025
0,032
1,000

2008 YILI KORELASYON

X11
-0,132
-0,118
-0,102

0,082

0,031

0,056

0,037

0,965

0,932

0,022

1,000

X12
0,301
0,388
0,665
-0,225
-0,048
-0,070
-0,069
-0,040
-0,022
-0,158
-0,039
1,000

X13
-0,050
-0,045

0,004

0,024

0,104

0,153

0,173
-0,049
-0,016
-0,200
-0,046

0,033

1,000

X14
0,115
0,099
0,139
0,044
0,052
0,231
0,182
0,043
0,043
0317
0,007
-0,040
0,157
1,000

X15
-0,138
-0,119
-0,108

0,051
-0,010

0,083

0,036

0,926

0,803

0,085

0,923
-0,026
-0,019

0,264

1,000

X16
0,114
0,094
-0,104
0,017

0,071

0,138

0,123

0,281

0,119

0,036

0213
0,015
-0,026

0,049

0319

1,000

X17
-0,165
-0,135
-0,120
-0,225

0,017

0,107

0,090

0,008

0,071
-0,332

0,000

0,055

0,527

0,401

0,106

0,027

1,000

X18
-0,036
-0,025
-0,004

0,075
-0,003

0,113

0,074
-0,419
-0,257

0,139
-0,335

0,019
-0,008

0,104
-0,354
-0,018
-0,012

1,000

X19
0,119
0,056
-0,014
0,125
-0,112
-0,275
-0,221
-0,135
-0,166
0,153
-0,118
-0,168
-0,055
0,060
-0,031
-0,036
-0,031
0,060
1,000

X20
0,414
0,426
0,440
-0,059
-0,086
0,158
-0,145
0,142
0,220
0,086
0,156
0,288
0,013
0,043
0,035
-0,007
0,026
0,016
0,645
1,000

X21
0,463
0,642
0,836
0,138
-0,058
0,113
-0,101
0,043
0,018
0,144
0,044
0,015
0,027
0,192
-0,066
0,038
0,158
0,023
0,012
0,999
1,000

X21
0,417
0,401
0,383
0,000
0,458
0,439
0,491
0,113
0,191
0,179
0,132
0,250
-0,004
0,173
-0,006
0,032
0,054
0,047
0,631
0773
1,000

x22
0,242
0,346
0,308
-0,185
0,221
0,001
0,111
-0,194
0,172
0,048
0,233
0,001
-0,106
0,133
0,125
0,011
0,064
-0,075
0,386
0,143
0,143
1,000

x22
0,400
0,405
0,309
0,119
-0,068
-0,304
0,237
0,074
0,119
0,205
-0,086
-0,031
-0,034
0,224
0,010
-0,005
-0,046
0,033
0,443
0,663
0,557
1,000

X23
0,355
0,437
0,384
-0,149
0,055
-0,192
-0,096
-0,231
-0,230
0,125
-0,268
0,024
-0,137
0,121
-0,152
-0,168
-0,079
-0,039
0,473
0,179
0,189
0,896
1,000

X23
0,354
0,327
0,255
-0,091
-0,733
-0,871
-0,902
-0,076
-0,085
0,061
-0,072
0,037
-0,121
-0,071
-0,044
-0,058
-0,073
0,019
0,346
0,343
0,631
0,553
1,000

X24
0,247
0,280
0,214
-0,082
-0,312
-0,278
-0,328
-0,044
0,032
0,136
0,062
0,043
-0,193
0,110
0,201
-0,158
-0,099
-0,008
0,336
0,081
0,098
0,402
0,614
1,000

X24
0211
0,194
0,152
-0,100
0,176
0173
0,196
0,682
0814
0,046
0,756
0,047
0,027
0,035
0,620
0,048
0,016
0,006
0,147
0,289
0325
0,306
0,302
1,000

X25
0,229
0,248
0,170
-0,109
-0,097
-0,164
-0,152
-0,057
-0,042
-0,042
-0,059
-0,045
-0,069
-0,056
-0,041
-0,095
-0,064
-0,036
0,250
0,004
0,007
0,233
0,295
0,202
1,000

X25
0,260
0,240
0,216
0,043
-0,136
-0,119
-0,139
-0,162
-0,292
0,121
-0,191
0,053
0,008
0,081
-0,028
-0,005
0,017
0,010
0,685
0,739
0,576
0,373
0,203
0,248
1,000

X26
0,041
0,082
0,010
-0,210
-0,038
-0,102
-0,086
-0,058
0,008
-0,045
-0,027
-0,048
-0,109
0,032
-0,037
-0,010
0,050
0,030
0,061
-0,055
-0,058
0,080
0,055
0,019
0,044
1,000

X26
0,028
0,044
0,004
-0,166
-0,069
0,074
-0,090
0,151
0,107
-0,084
0,133
-0,064
0,001
-0,050
0,122
0,122
0,042
0,030
0,083
0,138
0,102
0,171
0,160
0,158
0,118
1,000

145

x27
0,023
0,141
0,145
0,251
0,123
0,259
0,231
-0,046
0,027
0,099
-0,009
0,151
0,136
0,072
0,053
0,142
0,084
-0,096
0,227
0,101
0,103
0,188
0,250
0,29
0,003
0,192
1,000

x27
0,064
0,025
0,003
0,230
0,119
0,164
0,164
0,025
0,066
0,165
0,020
0,129
0,171
0,097
0,045
-0,090
0,060
0,094
0,186
0,131
0257
0,019
0,154
-0,006
0,104
0173
1,000

x28
0,037
0,042
0,032
0,078
0,040
0,171
0,131
-0,004
0,042
0,112
0,014
0,021
0,030
0,234
0,067
0,023
0,080
0,058
0,084
0,014
0015
0,000
0,018
0,005
0,026
0,039
0,029
1,000

X28
-0,041
-0,036
-0,035

0,046

0,054

0,168

0,134
-0,034
-0,056

0,136
-0,036
-0,012

0,026

0,233

0,013
-0,012

0,055

0,050
-0,069
-0,041
-0,051
-0,004
-0,118

0,034

0,009

0,039

0,023

1,000
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