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OZET

Finansal basarisizlik, hem isletmeyle dogrudan ilgili gruplar Gzerinde hem de genel
ekonomi Uzerinde olumsuz etkilere sahip olabilmektedir. Bu nedenle, finansal
basarsiziligin tahmin edilmesi, finans alaninda 6nemli arastirma konularindan biri
olmustur. Uzun yillar boyunca, farkli yontemler kullanilarak finansal basarisizlig
tahmin edebilecek modeller gelistiriimeye calisilmistir. Bu yontemler arasinda, en
yaygin olarak kullanilanlar1 gok degiskenli istatistiki teknikler ve yapay sinir aglaridir.

Bu calismamin amaci, geleneksel istatistiki  yontemlerle yapay sinir aglarinin,
Turkiye' deki sanayi isletmelerinin finansal durumunu tahmin etmedeki performanslarin

karsilastirarak, en uygun yontemi belirlemektir.

Hisse senetleri 1.M.K.B. de islem goren sanayi isletmelerinin 1992-2004 yillar1 arasi
verileri Uzerinde, geleneksel istatistiki teknikler (cok degiskenli diskriminant analizi ve
lojistik regresyon analizi) ve yapay sinir aglar1 (geri yayilimli gok katmanlt yapay sinir
ag1) kullamlarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Elde edilen modellerin bes yil
Oncesine kadarki performanslari, hem geleneksel performans olclleri, hem de ROC

egrileri araciligiyla degerlendirilerek birbirleriyle karsilastirilmistir.

Basarisizliktan bir ve iki yil 6ncesi icin en iyi performansa sahip yontem yapay sinir
agidhr. Isletmeyle ilgili olarak verilecek cogu karar icin iki yillik strenin yeterli oldugu
distndldiginde, yapay sinir aginin finansal basarisizlik tahmininde kullamlimasinin
isletmeyle ilgili karar vericiler icin son derece yararli olacagi sonucuna varilmstir.
Ayrica, basarisizliktan bes yil dncesine kadar tim tahmin modellerinin ROC egrisi
altinda kalan alanlar1 0,50' den daha buyuktur.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, Cok Degiskenli Modeller, Yapay Sinir
Aglari, ROC Egrileri.



COMPARISON OF TRADITIONAL STATISTICIAL TECHNIQUESWITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKSIN FINANCIAL FAILURE PREDICTION
AND AN APPLICATION ON INDUSTRY FIRMS

Talip TORUN
ABSTRACT

Financial failure may negatively affect both stakeholders and overall economy.
Therefore, predicting financial failure has become an important subject in financial
research area. For many years researchers have tried to develop models that predict
financial failure using different methods. Among these methods, multivariate statistical

methods and artificial neural networks are used most widely.

The objective of this study is to determine the most appropriate method by comparing
the performances of traditional statistical methods and artificial neural networks in

predicting financial positions of industry firmsin our country.

In this study, prediction models have been built by means of traditional statistical
methods(multivariate discriminant analysis and logistic regression analysis) and
artificial neural networks (multilayer neural networks with backpropagation algorithm)
using data of industry firms whose stocks were traded in Istanbul Stock Exchange (I SE)
between years 1992 and 2004. Performances of models developed for five year period
are compared by using both traditional performance measures and ROC curves.

In predicting failure one and two years earlier, artificial neural network has the best
performance. Considering that two years is enough for most of the decisions about the
firm, it has been concluded that using artificial neural networks in predicting financial
failure will be very beneficial for decision makers. Besides, for up to five years prior to
failure, the area under the ROC curve in all prediction models is more than 0,50.

Key Words: Financial Failure, Multivariate Models, Artificial Neural Networks, ROC

Curves.
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GIRIS

Isletme basarisizligi yatinmcilar, kredi verenler, yoneticiler gibi isletmeyle dogrudan
ilgili gruplara onemli maliyetler yiklemektedir. Isletme basarisizliklarimn olumsuz
etkisi, sadece bu gruplar Uzerinde simirli degildir. Basarisiz isletmelerin sayisinin
artmasi, yayilma etkisiyle tum ekonomi Uzerinde istihdam ve ekonomik refahla ilgili
olumsuz sonuglara neden olabilmektedir. Bu bakis agisi altinda isletme basarisizligi,
sadece bireysel etkileri olan bir kavram degil, aym zamanda tim toplumu etkileyebilen
sosyal bir kavramdr.

Bir isletmenin finansal durumunu 6nceden tahmin edebilecek bir model, isletme ile
ilgili kararlar almada cesitli cevrelere ¢ok blylk fayda saglayacaktir. Boyle bir model,
yatirnmcilar tarafindan yeni bir yatirnrm karari vermede ya da mevcut yatirimlarin
izlenmesinde kullanilabilecegi gibi, kredi verenler tarafindan potansiyel musterilerini ya
da mevcut musterilerini degerlendirmede 6nemli bir arag olacaktir. Ayrica, yoneticiler
boyle bir model sayesinde, basarisizliga karsi oOnleyici tedbirler alma firsat
yakalayacaklardir.

Finansal basarisizlik tahmini, finans alaninda 6nemli arastirma konularindan biri
olmustur. Yillar boyunca, farkli yontemler kullanarak tahmin modelleri gelistirmeye
calisan cok sayida arastirma yapilmistir. Basarisizlik tahmin modeli kurmada kullanilan
tim teknik ve yontemlerin kendine 6zgu avantgjlar: ve dezavantajlarr bulundugundan,
her kosul ve ortamda gecerli mikemmel bir model ya da yontem bulunmamaktadir. S6z
konusu eksiklik, bu alandaki ¢aligmalarin ginimuizde de devam etmesindeki en biyuk
etkendir.

Finansal basarisizlik tahmin alaninda, istatistiki  teknikler yillarca basariyla
kullanilmustir.  Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte, insan beynini taklit eden
sistemler kurmaya yonelik calismalar, yapay sinir aglariin ortaya ¢ikmasina ve

gelismesine neden olmustur. GUnimizde yapay sinir aglari, farkli arastirma



alanlarindaki problemleri ¢cbzmede yaygin olarak kullamlmaktadir. Bu baglamda, yapay
sinir aglar istatistiki ve matematiksel yontemlere yardimci olma veya onlara alternatif
olusturma egilimindedir. Y apilan ¢alismalardaki kanitlar, istatistiki tekniklerin yetersiz
kaldig1 ya da iyi sonuglar vermedigi alanlarda, yapay sinir aglarinin karmasik iliskileri
yakalayabildigi yonindedir. Ustelik, yapay sinir aglari, bazi istatistiki tekniklerin
ihtiyac duydugu, fakat gercek veriler i¢in saglanmasi zor bazi simirlayici varsayimlar: da
gerektirmemektedir. Bu durum, aralarinda finansal basarisizlik tahmininin de
bulundugu ¢esitli finans alanlarinda, yapay sinir aglariin uygulanmasinin  énem
kazanmasina ve yayginlasmasina neden olmustur.

Bu calismanin amaci; Turkiye'deki sanayi isletmelerinin basarisizliklarini tahmin
etmede geleneksel igtatistiki yontemlerle yapay sinir aglarini karsilastirarak, en uygun
yontemi belirlemektir.

Bu calismada, geleneksel istatistiki yontemleri temsilen daha oOnceki calismalar
tarafindan basarisizlik tahminleri igin uygun olduklart kamitlanan c¢ok degiskenli
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi segilmistir. Soz konusu istatistiki
teknikler, cesitli bagimsiz degiskenler yardimiyla isletmeleri énceden bilinen gruplara
siniflandirmaya galigsmaktadirlar. Y apay sinir aglarinda denetimli ve denetimsiz olmak
Uzere iki Ggrenme turd bulunmaktadir. Diskriminant analizine ve lojistik regresyon
analizine benzer sekilde, denetimli 6grenmede bagimsiz (girdi) ve bagimli degiskenler
(cikt1) kullanilarak yapay sinir ag1 egitilmektedir. Bunun igin, bu ¢alismada denetimli
O0grenme kapsaminda yer alan geri yayilimli ¢ok katmanli yapay sinir agi tercih
edilmistir. Bu agin tercih edilmesindeki diger bir neden de, literatirde simiflandirma

problemleri igin en uygun yapay sinir ag1 tirt olarak gosterilmesidir.

Hisse senetleri 1.M.K.B.'de islem goren 45 basarisiz ve 45 basarili olmak Uzere 90
sanayi isletmesi Uzerinde, diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
ag1 yontemleri kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Calismada, sanayi
isletmelerinin 1992-2004 yillar1 arasi verileri kullamlmistir. Elde edilen modellerin bes
yil 6ncesine kadar olan performanslari, hem modelin Uzerinde kuruldugu kestirim seti
Uzerinde, hem de test seti Gizerinde degerlendirilmistir.

Finansal basarisizlik tahmini igin gelistirilen farklt modellerin  karsilastirildig:
calismalarin neredeyse tamaminda, performans Olclsl olarak “basarisiz isletmeleri



siniflandirma dogrulugu”, “basarili isletmeleri simflandirma dogrulugu” ve “toplam
siniflandirma dogrulugu” kullanmlmstir. Bu geleneksel performans olcileri, finansal
basarisizlik tahmini icin yaniltict sonuclara neden olabilmektedir. Cunkd, sz konusu
performans Olgllerinde 1. tip hata ve 2. tip hata maliyetlerinin esit oldugu
varsayilmaktadir. Oysa basarisiz isletmelerin basarili olarak tahmin edilmesi anlamina
gelen 1. tip hata maliyetinin, diger hata maliyetine gore ¢ok daha fazla oldugu bilinen
bir gergektir. Ustelik, bu performans 6lclileri sadece énceden belirlenmis tek bir kopus
degeri icin gecerlidir. Bu alanda yapilan ve yapilacak olan ¢alismalarla karsilastirilabilir
olmas: agisindan, bu calismada stz konusu performans 6lgileri kullamimasina ragmen,
geleneksel olcilerin eksikliklerini ortadan kaldiran ROC egrileri de kullanilmistir. S6z
konusu 0Ozelligiyle bu ¢alisma, finansal basarisizlik tahmin literatiiriinde geleneksel
Olctlerin disinda farkli performans olculeri kullanan ¢ok az sayida calismadan biri,
Tarkiye' deki iseilk caligmadir.

Basarisizliktan onceki farkli yillar igin tahmin modelleri gelistirmede, t¢ farkli yol
izlenebilmektedir. Birincisi, her yil igin farkli degiskenlere ve farkli katsayilara sahip
modeller kurma, ikincisi her yil icin aym degiskenlere sahip fakat farkli katsayilari
bulunan modeller kurma ve Uglincusl ise tim yillar icin aym degiskenlere ve ayn
katsayilara sahip tek bir model kurmadir. 1lk iki yontem, basarisizliktan onceki yillar
icin degiskenlerin 6nemini arastirmada faydali1 olmakla birlikte, tahmin baglaminda en
uygun yol Uclinctisiidir. Amacina uygun olarak bu c¢alismada tglncti yol izlenmistir.
Yani herbir yontem icin tek bir model gelistirilerek, basarisizliktan bes yil dncesine
kadar bu modellerin performanslar: degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Gerek farkl:
yillar icin tek bir model kullamimasi, gerekse tahmin sonuclarinin basarisizliktan bes yil
Oncesine kadar incelenmesi yonunden Turkiye'de yapilmis ilk ¢alismadir. Modellerin
tahmin yetenekleri bes yil 6ncesine kadar degerlendirilerek, sadece kisa vadeli kararlar
icin degil uzun vadeli stratgjik bazi kararlar icin de finansal basarisizlik tahmin
modellerinin uygun araclar olup olmadig: degerlendirilmistir.

Calisma U¢ boélimden olusmaktadir. Birinci bolimde finansal basarisizligin tanim,
nedenleri ve alinabilecek onlemler ortaya konulduktan sonra finansal basarisizligin

tahmin edilmesinin 6nemi ve bu alanda yapilan ¢alismalar anlatilmaktadir.



Ikinci bolumde ise finansal basarisizligin tahmin edilmesinde kullanilan yontemler
genel hatlariyla tanitilarak, finansal basarisizlik tahmin modelleri gelistirmede yaygin
olarak karsilasilan sorunlar ele alinmaktadir.

Uygulamanin yer aldigi Ucglinct bolimde ise uygulamayla ilgili temel bilgiler
sunulduktan sonra diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari
ile olusturulan modeller ve basarisizliktan bes yil 6ncesine kadar bu modellerin
performans karsilastirmalar1 yer almaktadhr.



BIRINCIi BOLUM: FINANSAL BASARISIZLIK VE FINANSAL
BASARISIZLIK TAHMINI

1.1. FINANSAL BASARISIZLIK

1.1.1. Finansal Basarisizh@gin Tanim

Isletmelerin  finansal basarisiziiklarimin - erken uyar1  sinyallerini  tanmmlamak  ve
nedenlerini belirlemek icin ¢ok sayida ¢alisma yapildigi bilinen bir gercektir. Buna
ragmen finansal basarisizligin genel kabul gormis tek bir tamm bulunmamaktadir.
Y apilan calismalardaki finansal basarisizlik tanimlari, belirli bir risk diizeyinde yatirilan
sermayeden beklenen getirinin elde edilememesinden, isletmenin varliklarinin tasfiye

edilmesiyle sonuclanan iflasa kadar uzanmaktadir.

Sozluklerde genel olarak basarisizlik terimi, “eksik olmak, yetersiz olmak”, finansal
basarisizlik ise “iflas etme, acze dilsme” olarak tammlanmaktadir’.

Finans literattriinde yaygin olarak kullanilan finansal basarisizlik tdrleri ve bunlarin

tammlar: asagida yer almaktadir?:

Ekonomik Basarisiz:k: Ekonomik agidan basarisizlik; bir isletmenin gelirlerinin,
sermaye maliyetini de iceren toplam maliyetlerini karsilayamamasin ifade etmektedir.
Ekonomik agidan basarisiz olan isletmeler, ancak yatirimcilarin ilave sermaye
saglamaya istekli olmalari durumunda veya isletme sahiplerinin piyasanin altinda getiri
oranlarim kabul etmeye razi olmalar: halinde faaliyetlerini surdirebilmektedir. Fakat,

! Karl Gratzer; “Business Failure and the New Economy”, EBHA Conference 2001: Business and
Knowledge, July 2001, p.2-3.

2 Eugene F. Brigham; Louis C. Gapenski; Financial Management: Theory and Practice, Seventh Edition,
The Dryden Press, 1994, p.1015.



eninde sonunda ilave sermaye saglanamaz hale gelir ve isletme varliklar: tikenir. Bu
durumdaki isletmeler ya kapanir ya da normal bir getirinin saglanacag: daha kucuk bir

isletmeye donusurler.

Isletme Basarisizligr: Isletme basarisizligr terimi, dinyanin en guvenilir uluslararas:
derecelendirme kuruluglarindan biri olan Dun& Bradstreet tarafindan “bir isletmenin
kredi verenlerin zarar etmelerine neden olacak sekilde faaliyetlerini durdurmas:” olarak
tammlanmaktadir. Boylece bir isletme, yasal iflas slirecine girmese bile basarisiz olarak
degerlendirilebilir. Bu tamima gore, borg verenleri zarara ugratmadikca bir isletmenin
faaliyetlerini durdurmasi veya kapanmas isletme basarisizligi olarak gorilmemektedir.

Teknik Aciik: Bir isletme, vadesi geldiginde cari yukumlulUklerini karsilayamiyorsa
teknik olarak borglarim 6deyemez (aciz) sayilir. Teknik acizlik, belirli bir zamandaki
gegici likidite noksanligint gosterebilir. Dolayisiyla teknik olarak aciz olan bir isletme
nakit sikintisi sorununu ¢ozebilir, yikamlultklerini tamamiyla yerine getirebilir ve
faaliyetlerini sirdarebilir. Diger taraftan, teknik acizlik ekonomik basarisizligin belirtisi
olarak ortaya ¢iktiginda, isletme icin ciddi sorunlara neden olabilmektedir.

Negatif Net Degere Sahip Olma: Toplam yukamldluklerinin defter degeri, varliklarinin
gercek degerinden daha fazla olan isletme negatif net degere sahiptir. Bu, teknik
acizlikten daha 6nemli bir durumdur. Ciinkd, negatif net degere sahip olma genellikle
ekonomik basarisizhigin bir isaretidir ve siklikla isletmenin tasfiyesiyle sonuglanir.
Ancak, negatif net degere sahip olan isletmelerin, kimi zaman yasal iflas slirecine
girmeyecegini burada belirtmek gerekmektedir.

[flas; iflas terimi, hukuki bir 6zellik tasimaktadir. Bazen, basarisiz bir isletmeyi
belirtmek icin kullamlmasina ragmen, mahkeme tarafindan ilan edilmedikge hi¢ bir

isletme hukuki olarak iflas etmis sayilmaz.

Neoklasik ekonomistler, basarisizligi isletmenin piyasadan cikisiyla esdeger
gobrmektedirler. Bu agidan basarisizlik, piyasanin etkin ve etkin olmayan isletmeler
arasinda yaptigi secimin bir gostergesidir. Neoklasik gorisi savunanlara gore,
isletmenin piyasada etkinligini azaltan ve sektérden ¢cikmasina neden olan temel faktor,
yetersiz karliliktir. Rekabetci fiyat-maliyet marjlarinda faaliyet gosteremeyen isletmeler,
finansal gucluklerle karsilasmaktadirlar. Bu temelde, isletmenin piyasadan olasi Gikist



refah artirict bir arag ve sektore 6zgu kaynaklarin yeniden dagilimimin bir yolu olarak
gorulebilir. Ancak, bir isletme birlesme sonucunda da piyasadan cikabilir. Rakipler
basaril1 bir isletmenin varliklarint ve uzmanligini ele gecirebilir. Bu durumda piyasadan
cikisin basarisizliktan degil basaridan kaynaklandigina dikkat edilmelidir®.

Literatirde yer alan ampirik calismalarin bazilarinda iflas, bazilarinda ise finansal
basarisizlik terimi  kullamlmustir.  Finansal basarisizlik  teriminin  kullamimasi,
arastirmanin yuritilmesinde bazi kolayliklar saglamaktadir. Finansal basarisizlik, iflasa
kiyasla daha esnek bir tarim oldugundan, arastirma orneginin daha genis tutulmasina
imkan saglamaktadir. Cunku iflas, finansal basarisizligin 6zel bir halidir. Calismalarda
iflas kriterinin esas alinmasi genellikle 6rnek isletme sayisint azaltmaktadir. Finansal
basarisizlik teriminin kullanilmasi, uygulamadaki bu Gsttinliginin yamnda kuramsal
acidan da dstunlik tasimaktadir. Cunkd, finansal sorunlari olan her isletme iflas
etmemektedir. iflas, finansal sorunlarini ¢bzemeyen isletmeler icin son care olarak
basvurulan bir yoldur. Dolayisiyla, ¢alismalarda iflas teriminin kullamimasi, finansal
basarisizligin dar kapsamda ele alinmasina neden olabilmektedir®,

Karels ve Prakash (1987), finansal basarisizligin tahmini ile ilgili ampirik ¢alismalarda,
arastrmacilar tarafindan kullamlan gesitli finansal basarisizlik tamimlarint kapsayan bir
tablo sunmuslardir. Finansal bir bakis agisiyla hazirlanan bu tablodaki basarisizlik
tanimlar1; negatif net degeri, borclari 6deyememe durumunu (acizlik), tahvil anapara ve
faizlerini 0demede temerride dusmeyi, karsiliksiz ¢ek verilmesini, imtiyazli hisse
senetlerine  temettilerin - ddenmemesini, yonetimin alacaklilarin  kontroli  atina
gecmesini vb. kapsamaktadir. Benzer sekilde, Lin ve McClean, ampirik calismalarda
yaygin olarak basvurulan isletme basarisizlig: ve finansal sikinti tammmlarini sunmustur.
Bu tamimlar Tablo 1.1. de yer almaktadr.

3 John Hunter; Natalia Isachenkova; “Aggregate Economy Risk and Company Failure: An Examination
of UK Quoted Firmsin the Early 1990s’, BAA 2003 Annual Conference, Manchester, April 2004, p.3.

* Ramazan Aktas; Endustri isletmeleri icin Mali Basarisiziik Tahmini (Cok Boyutlu Model Uygulamasi),
Tirkiye Is Bankas Kiiltir Yayinlari, Yayin No: 323, Ankara, 1993, s.5.

® Gordon V. Kardls, Arun J. Prakash; “Multivariate Normality and Forecasting of Business Bankruptcy”,
Journal of Business Finance & Accounting, Vol. 14, No. 4, 1987, pp.573-593.



Tablo 1.1. Problemli isletmelerin Ozellikleri

1) Alacaklilarin Y 6netimi Altina Girme 7) Negatif Nakit Akisi

2) Yeniden Organizasyon Siirecine Girme | 8) Negatif Isletme Sermayesi

3) Faiz Odemelerini Karsilayamama 9) Ug Y1l Ust Uste Zarar

4) Olumsuz Denetci Raporu 10) iki Y1l Ust Uste Zarar

5) Tasfiye Sirecine Girme 11) Cari Y1l Zarar

6) Negatif Net Deger 12) Esas Faaliyetlerden Zarar

Kaynak: Feng Yu Lin, Sally McClean, “The Prediction of Financial Distress Using a
Cost Sensitive Approach and Prior Probabilities’, 17th International Conference on
Machine Learning Workshop on Cost Sensitive Learning, Stanford University, USA,
2000, p.2.

Finansal basarisizligin farkli tammlar,, bu alanda yapilan calismalari dogrudan
etkilemektedir. Boyle bir calismada kullanilacak veri seti, finansal basarisizlik tammina
gore belirlenmektedir. Dolayisiyla, farkli tammmlar farkli veri setlerinin kullanilmasina
yol agcmaktadir. Bu calismada finansal basarisizlik kriteri olarak, isletmenin iki yi1l Ust
Uste zarar etmesi, borsada tahtasimin kapanmasi, faaliyetlerinin durmas: ve iflas esas

alinmugtr.

1.1.2. Finansal Basarisizhgin Nedenleri

Herhangi bir isletmenin basarisi ya da basarisizligi, iki temel faktér kimesinin
etkilesiminin bir sonucudur. ilk olarak, bir isletmenin performans isletme dis1 faktorler
tarafindan etkilenir ve bu faktorler isletme yoneticilerinin kontroll disindadir.
Ekonominin blytme orani, enflasyon, doviz kuru, faiz oran, tercihlerin, tutumlarin ve
tuketici davramglarinin degismesi, pazardaki faaliyet karakteristiklerinin degismesi gibi
cevresal kosullar acik bir sekilde isletmenin pazar giictinii ve karlihgin: etkiler®.

® Subhash Sharma; Vijay Mahajan; “Early Warning Indicators of Business Failure”, Journa of Marketing,
Val. 44, Fall 1980, pp.80-89, p.82.



Bir isletmenin performansint etkileyen diger temel faktorler ise isletmenin kendi
icerisinde ortaya gikan ve kontrol edilmesi mimkin gorilen faktorlerdir.

Uluslararasi derecelendirme kurulusu Dun&Bradstreet tarafindan, 1987 yilinda
yuritilen calismaya gore, isletme basarisizliklari asagidaki bes temel faktorden
kaynaklanmaktadir”:

- Ekonomik faktorler,

- Y 6netimin tecribesi,

- Satiglarin azalmasi,

- Giderlerin artmasi,

- Diger muhtelif faktorler.

SOz konusu rapora gore, isletme basarisizliginin en 6nemli nedeni olarak ekonomik
faktorler gosterilirken, ikinci sirada yonetim tecrilbesi yer almaktadir. Basarisizligin
isletme dis1 ve isletme ici nedenleri asagida genel hatlariyla agiklanmaktadr.

1.1.2.1. isletme Disi Nedenler

Isletmeler, icinde faaliyet gosterdikleri cevreden etkilenen ve bu cevreyi etkileyen
iktisadi  birimlerdir. Bundan dolay1, isletme basarisizligina neden olabilecek
faktorlerden bazilari da isletmenin kontroli disindaki cevresel faktorlerdir. Bu tir
faktorleri onlemek mumkin olmamasina ragmen, etkilerini azaltacak bazi tedbirler

almak mumkundar.

Isletmeleri basarisizliga gotiren cevresel faktorler asagida anlatilmaktadr:

" Charles Thevnin; A Comparative Examination of Bankruptcy Prediction: Altman MDA Study Versus
Luther ANN Study: A Test of Predictive Strength Between The Two Techniques, Doctorate Dissertation,
Nova Southeastern University, 2003, p.15.
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1- Toplumsal Cevre

Isletme dis1 basarisizlik nedenlerinden biri, isletmenin faaliyet gosterdigi toplumsal
ortamdir. Toplumun geneli tarafindan benimsenen davrams kaliplari, ekonomik
kosullarla birleserek isletmenin faaliyetlerine yon verir®.

Isletmeler basarili olabilmek icin toplumun beklentilerini bilmek ve bu beklentilere
uygun olarak faaliyetlerini devam ettirmek zorundadirlar. Tekelci uygulamalardan
kacinmak, kaliteli mal veya hizmet Gretmek, tiketici haklarina saygili olmak, cevreye
kars duyarl: olmak toplumsal cevrenin beklentilerinden bazilaridir®.

2- Yasal ve Politik Cevre

Isletmelerin faaliyetlerini siirdirmeleri esnasinda ve iliskilerinde uymalar: gereken bir
takim yasalar (ticaret kanunu, vergi kanunu, borglar kanunu, icra ve iflas kanunu vb.)
bulunmaktadir. Isletmelerin bu yasalar ihlal etmeleri cesitli cezalara maruz kalmalarina,
itibarlarin: yitirmelerine ve dolayisiyla basarisiz olmalarina neden olabil mektedir™®.

3- Ekonomik Cevre

Isletmeler ekonomik sistemin bir parcasidirlar ve faaliyette bulunduklar: Glkenin
ekonomik kosullarindan etkilenirler.

Isletmenin olumsuz durumlar ile karsilasmasina neden olabilecek faktorler; faiz
oranlarindaki ani yikselis veya azalis, enflasyon oramndaki beklenmedik degisiklikler,
doviz kurlarindaki ani dalgalanmalar, ithalat ve ihracat rejiminde yapilan degisiklikler
ve uygulanan para politikalar: seklinde siralanabilir'.

Isletmeler toplumun ihtiyacim karsilamak icin bir yandan pazara mal ve hizmet
sunarken, diger yandan utretim yapabilmek icin aym pazardan emek, sermaye ve dogal
kaynaklar gibi girdileri talep etmektedirler. Dolayisiyla isletmeler bir yoniyle arzin

8 Semih Biker; Riza Asikoglu; Giiven Sevil; Finansal Yonetim, 2. Baski, Anadolu Universitesi,
Eskisehir, 1997, s.524.

° R. Metin Tirko; Finansal Y énetim, Alfa Yayin, Istanbul, 1999, s.599.

A g.e., s.600.

1 Biker; ag.e., s.526.
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diger yoniyle talebin disinda degildirler. Isletmeler topluma mallarim sunmakta ve
karsiliginda para almakta iken, toplum da isletmeye iscilik sunmakta ve karsiliginda
licret almaktadir. Bu déngii ekonominin isleyisini saglamaktadir ™.

Ekonominin isleyisinde ¢ogu durumda devletin de belirleyici rolt bulunmaktadir. Her
ne kadar, serbest piyasa ekonomisi kurallari cercevesinde devletin ekonomideki rol
azalsa da, Ulke ekonomisinin gelecegini belirleyecek makro ekonomik kurallari devlet
koymaktadir. Devlet, ithalat - ihracat rejimini, faiz oranlarini, vergi mevzuating, mali
yardim ve destekleri belirleyerek isletmelerin faaliyetlerini etkilemektedir™.

4- Dogal Cevre

Isletmeler agisindan dogal gevre, Uretimde kullanilan dogal kaynaklar: ifade etmektedir.
Doga cevrenin sirekli olarak degismesi ve gelismesi, isletmeler icin bazi firsatlar
sunabilecegi gibi basarisiz olmalarina da neden olabilmektedir. Dogal cevre, Ozellikle
doga kaynaklarin tikenmesi ve cevre Kkirliligi gibi nedenlerden dolay: isletme
faaliyetleri izerinde etkili olmaktadir®. Ayrica, deprem, su baskini gibi isletmenin
basarisiziligina neden olabilecek dogal afetleri de bu faktorler arasinda saymak
gerekmektedir.

1.1.2.2. Isletme Ici Nedenler

Isletmenin kontrolli altindaki isletme ici faktorlerin sayisi oldukca fazla olmakla
birlikte, genel hatlaryla asagidaki basliklar altinda toplanabilirler™:

1) Kot yonetim,

2) Cevredeki degisime uyum gosterememe,

12 Demir, Huiseyin; “isletmelerde Basarisizigin Nedenleri ve Cikis Yollarr”, Dis Ticaret Dergisi, Temmuz
1997, Erisim Adresi: http://www.foreigntrade.gov.tr/ead/-DTDERGI/tem97/4.htm.

B Age.

 Tirko; ag.e.,s.600.

1> Yasemin Keskin; isletmeerde Finansal Basarisizligin Tahmini, Cok Boyutlu Modd Onerisi ve

Uygulamasi, Doktora Tezi, Hacettepe Universitesi, Temmuz 2002, s.16.


http://www.foreigntrade.gov.tr/ead/-DTDERGI/tem97/4.htm
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3) Yetersiz iletisim,
4) Sagliksiz blyime,
5) Ana projelerde basarisizlik.

Yapilan caligmalar, isletme basarisizliginin temel nedeninin, yonetimin yetersizligi
oldugunu ortaya koymaktadir. isletmeleri finansal basarisizliga gétiren yonetim hatalar:
su sekilde siralanabilir®®;

- Finansal planlamanin yetersiz olusu, finansman gereksinimleriyle kaynaklar arasinda
dengenin kurulamayisi, kaynaklarin sureleri ile bunlarin yatirildiklar: varliklarin

kullamim sireleri arasinda uyumsuzluk bulunmast,

- Isletmenin olanaklarinin ¢ok Uizerinde biiylimesi ve bunun sonucu asirt borclanma ve

0z kaynak yetersizligi sorunu ile karsilasmast,

- Sabit nitelikteki giderlerin, isletmenin tasiyabileceginin ¢ok Ustiinde bir yuk

olusturmasi,

- YukimlulUklerin  yerine getirilmesi konusuna gereken 0Ozen ve titizligin
gogterilmemesi, yukumlaliklerin yerine getirilmesi igin gerekli énlemlerin zamamnda

alinmamasi,
- Satis, Uretim ve finans bolumleri arasinda gerekli koordinasyonun saglanamamasi,
- Yeni Urtnler gelistirilememesi,

- Tasarim, dizayn ve 0Urtn gelistirme calismalarimin maliyet, karlilik ve pazarlama
distncelerinden bagimsiz olarak yurttilmesi,

- Isletme faaliyetlerinin yeterince ¢esitlendirilmemesi,

- Tlgili endlstri kolundaki gelismelerin yakindan izlenmemesi,

16 Oztin Akguc; Finansal Yoénetim, Yenilenmis 7. Baski, Avciol Basim-Yayin, Istanbul, 1998, pp.948-
949; Tirko; a.g.e., s5.598-599.
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- MUsteriler hakkinda yeterli bilgi toplamadan kredili satig hacminin genisletilmesi,
- Pazar arastirmalarina gereken 6nemin verilmemesi,

- Uretilen mal ve hizmetlerin tek veya belirli sayida alictya satilmasi,

- Girdi saglanmasi konusunda az sayida isletmeye bagli kalinmas,

- Ust diizey yoneticiler arasinda, temel sorunlarda goriis ayriliklar: olmast nedeniyle

uyumlu bir ishirligi anlayis icinde isletme faaliyetlerinin ylritilememesi,
- YOnetim faaliyetlerinde koordinasyon yetersizligi,
- YOneticilerde teknik bilgi noksanlig,

- Olumsuz gelismelere karsilik yoneticilerin zamaninda ve yerinde etkili onlemler

alamamalari,
- Isletmenin tim yonetiminin ayrintrya inen konulara kadar tek bir elde toplanmasi.

Y ukarida sayilan yonetim hatalari, isletmeleri basarisizliga gétiren en genel nedenler
olarak gorulmektedir. Isletme basarisizhigimin nedenlerinin dogru olarak bilinmesi,

alinacak onlemlerin belirlenmesi agisindan da son derece 6nemlidir.

1.1.3. Finansal Basarisiziigi Onleme Yollar:

Isletmelerde basarisizligr 6nlemek icin izlenebilecek cok sayida yol bulunmaktadir. Bu
husus, tek basina bir arastirma konusu olabilecek genisliktedir. Bu nedenle, burada
sadece finansal Onlemlerin siralanmasiyla yetinilmistir. S6z konusu Onlemlerden

bazilar sunlardir'”:
- Borglarin vadesini uzatmak,
- Borclar1 konsolide etmek veya yeniden yapilandirmak,

- Alacaklilarin anlasma sonucunda alacaklarimin bir boélimiinden vazgegmeleri,

1 Akgiic; a.g.e., s5.949-956.
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- Isletmenin alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan yonetilmesi,

- Isletmenin sermaye yapisimin  yeniden dizenlenmesi ve sermaye yapisinin
guclendirilmesi,

- Varliklarin yeniden degerlenmesi,

- Maddi duran varliklarin satilarak, uzun stireli olarak kiralanmasi,
- Mali duran varliklarin kismen veya timilyle paraya cevrilmes,

- Borglarin menkul kiymet haline donustirilmesi,

- Konkordato dnerilmesi,

- Isletmenin yasal statisiinii degistirmesi,

- Isletmenin diger bir isletmeyle birlesmesi,

- Baz1 isletmelerin tamamen veya kismen satilmasi,

- Isletmenin tasfiyesi.

Basrisizliga dusen bir isletmede, yukarida sayilan énlemlerden hangisine basvurulacagi,
o isletmenin basarisizligina neden olan faktérlerle dogrudan ilgilidir. Bu nedenle,
oncelikle isletmenin basarisizliginin nedenleri ayrintili olarak incelenmeli ve daha sonra
en uygun gorilen 6nlem uygulamaya konulmalidir.

1.2. FINANSAL BASARISIZLIK TAHMINi

1.2.1. Finansal Basarisiziigin Tahmin Edilmesinin Onemi

Isletme basarisizligi, cesitli gruplar: ilgilendiren ve biyik maliyetler ihtiva eden bir
kavramdir. Bu nedenle, finansal basarisizligin tahmin edilmesi, gerek gelecekte
basarisiz olacag: tahmin edilen isletmelerde koruyucu ve dizeltici dnlemler alabilmek,
gerekse kot performans gosteren isletmeleri tespit edebilmek agisindan son derece
onemlidir. Isletmenin basarisi, isletme ile ilgili gruplar: yakindan ilgilendirmektedir.
Finansal agidan sorun yasayan bir isletmenin piyasa degerinin biyik 6lclide azaldigim
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gosteren pek ¢ok kanmit bulunmaktadir. S6z konusu durum, isletme ile ilgili gruplarin her
birini ciddi sekilde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, isletme basarisizligimin toplam
maliyeti samildigindan ¢ok daha buyik olabilmektedir. Yeniden yapilandirma
aracihigiyla isletme basarisizhigimn - Onlenebildigi  durumlarda  bile, yeniden
yapilandirmanin maliyetleri oldukga yuiksektir. Yapilan bir calismada, sz konusu
maliyetlerin isletme degerinin % 12'si ile % 19'u arasinda degistigi tespit edilmistir®®.

Isletme basarisizligi, sadece isletmenin dogrudan cevresi icin degil, genel ekonomi icin
de cesitli maliyetler ortaya cikarmaktadir. Genis cevreye sahip bir isletmenin basarisiz
olmasinin maliyetleri, “yayilma etkisiyle’ tim ekonomide negatif bir etki olusturabilir.
Bdylece, isletme basarisizligi, istihdam ve ekonomik refahla ilgili olumsuz sonuclara
neden olabilir’®. Sonuc olarak, isletme basarisizliginin tahmini, sadece bireysel bakis
acistyla belirli kisi yadagruplar icin degil, bir btiin olarak toplum igin de 6nemlidir.

Bir Ulkede, basarisiz isletmelerin sayisimin ¢ok olmasi, ciddi refah kayiplari ve
makroekonomik sorunlar yaratabilmektedir. Ozellikle tilke icin 6nemli sektorler, sektore
0zgl veya ekonomiye Ozgu kosullardan olumsuz etkilendiginde ¢ok sayida isletme
tasfiye edilebilir. Bu durum, bankalarin sermayesini asindirarak bankacilik sistemini
zayiflatabilir ve finansal krizleri tetikleyebilir. Cunku basarisiz isletmeler, kullanilabilir
kredilerin azalmasina neden olarak, kaynaklarin daha degerli yatinm firsatlarinda
kullamImasin engeller. Bu durum kaynaklarin etkin olarak kullamlmamasina yol acar?®.
Bir Ulkede, basarisiz isletme sayisindaki artis istihdam Uzerinde de olumsuz bir etki
yaratmaktadir. Basarisiz isletmelerin sayisimin artmasi, issizlik oramnin artmasina neden

olacaktir.

Ayrica gegtigimiz yuzyilda, isletmelerin iginde faaliyet gosterdigi cevre ve kosullar,
onemli Olctide degismistir; dyle ki isletmeler kiresel bir ekonomide faaliyet gostermeye
baslamislar ve rekabet ¢ok daha gucli bir hal almistir. Bazi Ulkelerde, iflas oranlari

'8 Anthony Brabazon; Michagl O’'Neill; Robin Matthews et Al; “Grammatical Evolution and Corporate
Failure Prediction” (Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO
2002)), Spector €. al. Eds,, New York, July 9-13, 2002, p.1011.

¥ Yuriy Andreev Andreev; “Predicting Financial Distress of Spanish Companies’, 111 Jornada De Pre-
Comunicaciones A Congresos De EconomiaY Administracion De Empresas, 29 de Junio de 2006, p.2.

% Hunter; Isachenkova; a.g.e., p.4.
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anormal sekilde yikselmis ve pek cok isletme basarisizliga kars1 daha kirilgan hale
gelmistir®™. Bitin bu gelismeler, finansal basarisizlik tahmininin énemini daha da
artirmaktadir.

Piyasa eksikliklerinin ve asimetrik bilginin etkileri Gzerinde yapilan calismalar da
finansal basarisizlik tahmininin 6nemini ortaya koymaktadir. Finansal piyasalarin
kusursuz oldugunu varsayan Modigliani ve Miller (1958)'in aksine, glntmizde
finansal piyasalarin kusursuz olmadigi agiktir. Piyasada bulunan fonlar, karl: ve iyi
projelerin (pozitif net buglnkl degere sahip projeler) tamamum fonlamak igin
yetersizdir. Bu nedenle, deger yaratabilecek nitelikte olmasina ragmen bazi projelerden
vazgecilebilmektedir. Ornegin, bankacilik piyasasinda sermaye kisithdir ve asimetrik
bilgiden dolay1 borclar c¢esitli kriterlere gore dagitilabilir. Bu baglamda fon veya
sermaye tedariki, beklenen getiriye ve projelerin basarili olma olasiligina baglidir.
Dolayisiyla, sadece en yuksek beklenen getiriye sahip projeler gerekli fon ve
sermayeyle donatilacaktir. Bu agidan bakildiginda, isletmelerin ve onlarin projelerinin
risk degerlemesi hayati ¢neme sahip gozikmektedir. Ustelik basarisizlik tahmin
modellerinin kullamimasi, fon tedarikgileri ve isletme yonetimi arasinda bulunan bilgi
asimetrisini de azaltabilmektedir?®.

Cikar gruplar: tarafindan isletme ile ilgili verilebilecek kararlari, amacina gbre U¢ grupta
toplamak mumkindldr. Bunlar; yonetim, yatinm ve kredi Kkararlaridir. Finansal
basarisizlik tahmini, s6z konusu kararlarin daha dogru ve etkin olarak verilmesinde de
onemli rol oynamaktadir. Basarisizlik tahmininin, bu kararlar agisindan 6nemi asagida
anlatilmaktadir:

Yonetim Kararlar: Agsndan Onemi: Daha 6nce de belirtildigi gibi, yapilan
calismalarin pek c¢ogu, basarisizligin en 6nemli nedeninin isletme yonetimi oldugu
sonucuna ulasmistir. Basarisizligi énceden dogru olarak tahmin eden bir model, hi¢
kuskusuz yoneticiler icin karar vermede cok faydali bir arag olacaktir. YOneticiler,
finansal basarisizlik tahmin modellerinden yararlanarak olasi bir basarisizligin énlemini
alabileceklerdir.

2 Andreev; a.g.e., pp.2-3.
Z A ge, p.2.
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Finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi, yoneticiye kendi isletmesinin durumu
hakkinda tarafsiz bir bilgi saglayacag: gibi, is iliskisi icerisinde bulundugu isletmeler
hakkinda da dogru kararlar vermesine yardimci olacaktir.

Yat:im Kararlar: Agsindan Onemi: Glnumiizde isletmeler, sermaye ihtiyaclarini
birtakim finansal kuruluslardan ya da ¢esitli menkul kiymetler araciligiyla ¢ok sayida
kucik yatirimcidan karsilamaktadirlar. Bu da, ¢ok sayida Uyeden olusan genis bir
yatirimci grubunu ortaya cikarmustir. Gerek bir isletmeye yatirim yapmis olan mevcut
yatirimcilar, gerekse yatirim yapmay: disinen potansiyel yatirnmcilar kararlarim
verirken isletme ile ilgili bilgilerden biytk 6lclde yararlanmaktadirlar. Bu bilgilere
ilaveten, basarisizligin dogru olarak tahmin edilmesine olanak saglayan bir model, hig
kuskusuz yatirim kararlarinin dogru olarak verilmesini saglayacaktir.

Finansal basarisizlik tahmin modelleri yardimiyla yatirimlarin verimli ve uygun alanlara
kanalize edilmesi, yatirilabilir fonlarin optimal kullanimina neden olacak ve ulke

ekonomisi agisindan da 6nemli yararlar saglayacaktir.

Kredi Kararlar: Agsndan Onemi: Kredi kararlarimin dogrulugu, kredi verenler
acisindan oldugu kadar, genel ekonomi agisindan da son derece 6nemlidir. Yanls bir
karar, kredi verenin faiz gelirinden mahrum kalmasina ve anaparay:1 kaybetmesine
neden olabilecegi gibi, batik kredilerin sayisindaki artis genel ekonomi agisindan da
ciddi sorunlar dogurabilecektir.

Kredi veren kurumlar, 6zellikle de bankalar, yeni bir kredi verecekleri zaman ya da
mevcut bir kredinin vadesini uzatmadan Once, potansiyel musterinin krediyi geri
tdemede temerriide dilsme olasiligini tahmin etmeye calisirlar®. Basaril bir tahmin
modeli sayesinde, kredi verme kararlari daha saglam temellere oturtulabilir ve
dolayisiyla 6nemli tasarruflar saglanabilir.

T.C.M.B.’nin, kullandiklar1 kredilerin toplam tutar1 10 milyar TL'yi asan sirketlerin
kredilerini dikkate alarak hazirladig: rapora gore; bankalar ile 6zel finans kuruluslarinin
sirketlere kullandirdiklar: toplam nakit krediler, 2002 yil1 subat ay1 sonunda yaklasik 42

% Amir F. Atiya; “Bankruptcy Prediction for Credit Risk Using Neural Networks: A Survey and New
Results’, |EEE Transactions On Neural Networks, Vol. 12, No. 4, July 2001, p.929.
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katrilyon 851 trilyon TL olmustur. Bu kredilerin 4 katrilyon 345 trilyon TL’lik
bolumind, sirketlerden zamaninda tahsil edilemedigi igin “batik” duruma gelen krediler
olusturmustur. Boylece, batik kredilerin toplam nakit krediler icerisindeki pay1 % 10,1
olarak gerceklesmistir®*. Bu rakam finansal basarisizlik tahmininin potansiyel etkisi
hakkinda bir fikir edinmemize yardimci olabilir. Finansal basarisizlik tahminindeki

olumlu gelisme, trilyonlarca lira tasarrufa neden olacaktir.

Kredi kararlarint dogru olarak verebilmek amaciyla, ¢ok sayida bankanin yillardir
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi tekniklerden, son yillarda da yapay
sinir aglarindan yararlandiklart bilinmektedir. Chase Manhattan Bank’in  kredi
taleplerini degerlendirmede, SEC (Securities and Exchange Comission)’'in de hisse
senetlerini izlemede ve analiz etmede yapay sinir ag1 kullandiklar: bilinmektedir?®.
Basarisiz isletmelerin 6nceden tahmin edilmesi i¢in kurulmus bir model, hi¢ stiphesiz
kredi verenler icin de dnemli bir aragtir. Ancak, bu araglarin kredi uzmanlarinin yerini
amasint  beklemek yanlistir. Bununla birlikte, uzmanlarin  kredi taleplerini
degerlendirirken bu araclart kullanmalar1t onlara daha dogru karar vermelerinde
yardimc olabilecektir.

Finansal basarisizlik tahmin modelleri, kredi verenler tarafindan potansiyel problemli
kredilerden kaginmamin yam sira baska amaclarla da kullamlabilmektedir. Ornegin,
kredi alan isletmenin, kredi degerini yansitacak sekilde uygulanacak faiz oraninin
hesaplanmasinda ya da banka kredi portféyinin kredi riskini dogru olarak
degerlendirmede de kullamilabilir. Kredi riskinin dogru olarak degerlendirilmesi,
hedeflenen risk/getiri ©zelliklerini basarabilmek icin bankalarin gelecekteki kredi
islemlerini planlamasina da olanak tarimaktadir®.

2 Hurriyet Gazetesi, Erisim Adresi: http://webarsiv.hurriyet.com.tr/2002/04/07/109512.asp.
% Rodney Stacey Brooks Bullock; Forecasting Bankruptcy to Promote Organizational Survival: A

Comparison of Neural Network and Discriminant Analysis Methodologies, Doctorate Dissertation,
Walden University, August 1999, p.26.
% Atiya, a.g.e., p.929.
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1.2.2. Finansal Basarisizhik Tahmin Modellerinin Gelisimine Katkida Bulunan
Faktorler

Finansal basarisizlik, tek basina basarisizliga neden olabilecek bir olaydan (bir ortagin
olumii, yangin, dolandiricilik, hirsizlik ve dogal afetler gibi?’) kaynaklanabilecesi gibi,
uzun bir gerileme siirecinin nihai sonucu da olabilir. Bir igletmenin tek bir olaydan
dolay: ani olarak basarisizliga ugramasi, ¢ok istisnai bir durumdur. Basarisizliga dogru
giden bir isletme, genellikle Onceden bazi sinyaller, uyar: isaretleri vermeye
baslamaktadhr. Isletmenin bazi finansal oranlarindaki olumsuz gelismeler, hisse senetleri
fiyatlarindaki devamli ve hizl1 disUs, isletmenin bankalardaki kredi limitlerini asarak
borclanmas, isletmenin kasasindaki ve bankalardaki nakit miktarimin disik seviyelere
inmesi ve bu durumun uzun sire devam etmesi, 6demelerde gecikmeler vb. faktorler
isletmelerin basarisizliga dogru gittiklerinin gostergeleridir®®. Bu bakis agist altinda,
bazi sinyaller ve uyari isaretleri araciligiyla isletmenin durumunun dnceden tahmin

edilmesi mimkinddir.

Isletmenin gelecekteki durumuylailgili tahminde bulunmak gereksinimi hisseden cikar
gruplari, uzun yillar boyunca isletmelerin finansal durumunu analiz etmek ve finansal
skintiyr 6lgmek icin daha dogru yontemler arastirmiglardir. Geleneksel olarak,
isletmenin durumu analiz edilirken ve gelecege yonelik ongorilerde bulunulurken
bilango ve gelir tablosu ile bu tablolarda yer alan kalemlerden hesaplanan oranlar

kullanil mastur.

Bugiine kadar bu alanda yapilan calismalarin ¢ogu, finansal oranlarin, isletmelerin
basarili veya basarisiz oldugunu ortaya koyma yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, Altman'in (1968)%° yaynladigi calisma bu alanda yeni
ufuklar agmistir. Altman, isletmelerin finansal durumunu degerlendirmede daha guclt
bir yaklasim ortaya koyabilmek icin geleneksel finansal oranlarla istatistiki modellerin

2" Rob Holland; “Planning Against A Business Failure”, Agriculturel Development Center, Infot24,
October 1998, p.2.

% Akglic; a.g.e, 5.949.

% Edward I. Altman; “Financial Ratios, Discriminant Analysis and The Prediction of Corporate
Bankruptcy”, The Journal of Finance, Vol. XXIIl, No. 4, 1968, pp.589-609.
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kullanimint  birlestirmistir. Altman’in calismasi istatistiki  yontemlerin kullamlmasi
konusunda 6ncl olmustur. Bu calismayla birlikte, isletme basarisizliginin tahmini
konusu, finansmanda ana arastrma alanlarindan biri haline gelmistir. Basta
akademisyenler olmak Uzere, farkl: Glkelerden cok sayida arastirmaci, ¢esitli modelleme
tekniklerine dayanan finansal basarisizlik tahmin modelleri gelistirmislerdir. Bu
alandaki gelismelere neden olan Onemli faktorler asagida genel hatlaryla
anlatilmaktadir.

Verilerin ulasilabilirligi ve istatistiki tekniklerdeki gelismeler, finansal basarisizlik
tahmin modelleri kurma konusundaki olanaklar: artirmistir. Matematik, istatistik,
bilisim ve yapay zeka gibi alanlardaki ilerlemeler, basarisizlik tahmin modellerinin
gelistirilmesinde yeni teknikler kullamlmasina olanak saglamistir. Ayrica, bazi
sirketlerin verileri halka ilan edilmeye baslanmis ve arastirmacilarin kullanabilecegi

standart finansal verilerin yer aldig: biiyiik veri tabanlar: kurulmustur®.

Finansal basarisizlik tahmin modellerinin gelisimine katkida bulunan diger bir faktor,
tahmin modellerinin gerekliliginin ispatlanmis olmasidir. Bir isletmenin finansal
durumunu degerlendirmede, denetcilerin ve uzmanlarin gorUsleriyle modellerin
tahminlerini karsilastiran arastrmalar yapilmustir. ilk bakista denetcilerin ve uzmanlarin
daha dogru bir degerlendirme yapmalar1 beklenmektedir. Buna ragmen pek cok
arastirma, basarisiz sirketlerin simiflandiriimasinda tahmin modellerinin denetci ve

uzman goriislerinden daha iyi performansa sahip olduklarini gostermistir®.

1.2.3. Finansal Basarisizhk Tahmin Calismalar:

Onceki kisimda anlatilan nedenlerden ve gelismelerden dolayi, finansal basarisizligin
tahmin edilmesi, uzun yillar boyunca finans alaninda 6nemli arastirma konularindan biri
olmustur. Burada, finansal basarisizlik tahmin alamnda yapilan ¢aligmalar, kronolojik
bir siraya goére anlatilacaktir. Farkli veriler, farkli yontemler ve farkli zaman dilimleri

% Andreev; ag.e, p.3.

% Sofie Balcaen; Hubert Ooghe; “35 Years of Studies on Business Failure: An Overview of the Classical
Statistical Methodologies and Their Related Problems’, Universiteit Gent Working Paper: 2004/248, June
2004, p.4.
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icin yapilmis pek ¢ok ¢alisma bulundugundan, burada sadece sonuclari ve bu alana olan
katkilar1 bakimindan 6nemli bulunan galismalara yer verilmektedir.

Finansal basarisizlik tahmini alamnda yapilan ilk ¢alismalar: Ramser ve Foster (1931),
Fitzpatrick (1932), Winakor ve Smith (1935), Merwin (1942) olarak bilinmektedir®. Bu
calisgmalar, hichir istatistiki yontem kullanmaksizin sadece basarisiz ve basarili
isletmelerin finansal oranlarim karsilastirmaktadirlar.

Beaver (1966)>, istatistiki bir teknik kullanarak iflas tahminini inceleyen ilk
arastirmacicir. Beaver, yontem olarak, tek degiskenli diskriminant analizini
kullanmigtir. Bununla birlikte, finansal oranlar: teker teker incelemeye ve her bir oran
icin bir kopus degeri gelistirmeye dayanan Beaver’'in analizi oldukga basittir. Yine de,
cesitli finansal oranlarin basarisizliktan bes yil 6ncesine kadar faydali gostergeler
olabilecegi sonucuna ulasil mistir.

Finansal basarisizlik tahmini alaninda, donim noktasi olarak gordlen calisma ise
Altman’in 1968 yilinda yaptigi calismadir. Altman’'in Z-skor modeli, finansal
basarisizlik tahmin alaninda daha sonra yapilan ¢alismalara 6nctltik etmistir. Bu alanda
yapilan ¢alismalarda, en ¢ok atifta bulunulan eserdir. Ayrica, diger istatistiki modelleri
Oneren calismalar icin de bir temel teskil etmistir. Z-skor modelinin ortaya koydugu en
onemli fikir, bir isletmenin muhasebe verilerinin cok degiskenli tekniklerle
birlestirildiginde, isletmenin finansal durumu hakkinda faydal: bilgiler sagladigidir®*.

Altman, calismasinda finansal basarisizlik kriteri olarak iflas kavramimi kullanmustir.
1946-1965 yillar1 arasinda, 33 iflas etmis ve 33 iflas etmemis Uretim isletmesi Uzerinde
yapilan ¢alisma, 22 oranla baslamis ve calismamn sonucunda asagidaki 5 degiskenli
diskriminant modeli elde edilmistir®:

% Mine Ugurlu; Hakan Aksoy; “Prediction of Corporate Financial Distress in an Emerging Market: The
Case of Turkey”, Cross Cultural Management: An International Journal, Val. 13, No. 4, 2006, p.277.

3 William H. Beaver; “Financial Ratios as Predictors of Failure’, Empirical Research in Accounting:
Selected Studies, Journal of Accounting Research, Supplement to Vol. 5, 1966, pp.71-111.

* Thevnin; ag.e, p.8.

% Altman; a.g.e, pp.589-609.
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Z =0,012 X1+ 0,014 X2 + 0,033 X3 + 0,006 X4 + 0,999 X5
Burada;

X1; Net isletme Sermayesi / Toplam Varliklar

X2; Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar

X3; Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Varliklar

X4; Oz Kaynaklar / Toplam Borglar

X5; Net Satiglar / Toplam Varliklar: temsil etmektedir.

Altman’ in galismasinda kullanmlan kopus degerleri 1,81 ve 2,675'tir. Diskriminant skoru
1,81'in atinda olan isletmeler iflas eden isletmeler grubuna, 2,675’ in Uzerinde olan
isletmeler ise basarili isletmeler grubuna simiflandirilmaktadir. 1,81 ve 2,675 arasindaki
alan ise gri bolgeyi temsil etmektedir. Altman, gelistirmis oldugu bu modelle iflas eden
isletmeleri iflastan bir yil 6nce % 95, iflastan iki yil dncesinde ise % 83 dogrulukla
siniflandirmayi basarmistir.

Altman’in c¢aligmasini takiben, 1980’li yillara kadar diskriminant analizi finansal
basarisizlik tahmin alamna hakim olmustur. Farkli veriler ve farkl: degiskenler Gzerinde
diskriminant analizini kullanan pek ¢ok calisma yapilmistir. Bunlar arasinda, Deakin
(1972)*, Edmister (1972)*, Moyer (1977)%®, Karels ve Prakash (1987)*”in calismalar:
dikkate degerdir.

Ohlson (1980), finansal basarisizligin tahmini problemine lojistik regresyon yaklasimini
getirmistir. Ohlson, 1970-1976 yillar1 arasindan sectigi 105 iflas etmis ve 2058 iflas

% Edward B.Deakin; “A Discriminant Analysis of Predictors of Business Failure”, Journal of Accounting
Research, Val. 10, No. 1, 1972, pp.167-179.

%" Robert O. Edmister; “An Empirical Test of Financia Ratio Anaysis for Small Business Failure
Prediction”, Journa of Financial Quantitative Analysis, Vol. 2, March 1972, pp.1477-1493.

% R. Charles Moyer; “Forecasting Financia Failure: A Re-Examination”, Financial Management, Spring
1977, pp.11-17.

¥ Kards; Prakash; a.g.e.,, pp.573-593.
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etmemis isletmenin verilerine lojistik regresyon analizini uygulamistir. Lojistik
regresyon analizinin tercih edilmesinin nedeni, ¢ok degiskenli diskriminant analiziyle
ilgili sinirlayict varsayimlardan ve problemlerden kaginmaktir. Ohlson iflastan bir yil
oncesi icin, iflastan iki y1l 6ncesi igin ve iflastan bir ve iki yil dncesini birlestirerek tc
farkli model gelistirmistir. Modeller, sirasiyla % 96,12; % 95,55 ve % 92,84 oraninda
basar1yla tahminde bulunmuslardir .

Ohlson’un c¢alismasindan sonra, bir gézlemin bir gruba ait olma kosullu olasiligini
saglayan logit ve probit analizi kullanilarak ¢esitli tahmin modelleri gelistirilmistir.
Bunlarin en énemlileri; Mensah (1983)*, Zavgren (1985), Zavgren (1988), Keasey ve
Watson (1987)* un calismalaridhr.

Literatirde diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve probit analizi gibi
istatistiki  yontemlerin finansal basarisiziik tahmini  alanindaki  performanslarini
karsilastiran ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Collins ve Green (1982), Gentry,
Newbold ve Whitford (1985), Gentry, Newbold ve Whitford (1987)*, Harris (1989),
Theodossiou (1991) ve Aktas (1991)*, Ugurlu ve Aksoy (2006)*un calismalari
bunlardan bazilaridir. Elde edilen sonuglar, ¢esitli istatistiki yontemler arasinda ¢ok
kuctk farklar bulundugunu gostermektedir. Bu nedenle, cesitli istatistiki tekniklerle
ilgili simirlayict varsayimlar ve istatistiksel hususlarin, sadece tahmin giicint dikkate
alan kullanicilar agisindan ¢ok fazla 6nem tasimadig: sbylenebilir.

0 James A. Ohlson; “Financia Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy”, Journal of
Accounting Research, Vol. 18, No. 1, 1980, pp.109-131.

“LYaw M. Mensah; “The Differential Bankruptcy Predictive Ability of Spesific Price Level Adjustments:
Some Empirical Evidence”, The Accounting Review, Vol. LVIII, No. 2, April 1983, pp.228-246.

2 K Keasey; R. Watson; “Non-Financial Symptoms an the Prediction of Small Company Failure: A Test
of Argenti’s Hypotheses’, Journal of Business Finance & Accounting, Vol. 14, No. 3, 1987, pp.335-354.
3 James A. Gentry; Paul Newbold and David T. Whitford; “Funds Flow Components, Financial Raitos
and Bankruptcy”, Journal of Business Finance & Accounting, Vol. 14, No. 4, 1987, pp.595-606.

“ Ramazan Aktas; Endustri isletmderi icin Mai Basarisizlik Tahmini-Cok Boyutlu Mode Uygulamasi,
Doktora Tezi, Ankara Universites, Ankara, 1991.

> Ugurlu; Aksoy; a.g.e., pp.277-295.

“® Kevin Keasey; Robert Watson; “Financial Distress Prediction Models: A Review of Their Usefulness’,
British Journal of Management, Val. 2, 1991, p.91.



24

Teknolojik gelismeyle, 6zellikle de bilgisayar alamndaki hizl1 gelismeyle birlikte yapay
zeka kavrami ortaya cikmustir. Y apay zeka teknolojilerinden birisi de, insan beyninin
islevlerini taklit etmeye yonelik olarak gelistirilmis yapay sinir aglarnidir. Ozellikle
1980'li yillardan itibaren mihendislik, tip, savunma gibi ¢esitli alanlarda kullaniimaya
baslanan yapay sinir aglarimin, finansal basarisizlik tahmini alamindaki uygulamalari
1990’ da baslamistir ve halen yogun bir sekilde devam etmektedir.

Finansal basarisizlik tahmini alaminda yapay sinir aglarim kullanan ilk galisma, Odom
ve Sharda (1990) tarafindan yapilmistir. S8z konusu galismada geri yayilim algoritmasi
kullanan bir yapay sinir agi kullamlmstir. Bu calismamn, yapay sSinir agi
metodolojisinin finans problemlerine uygulanabilirligini gostermek amaciyla basit bir
sekilde yapildigi unutulmamalidir. Bu nedenle, Odom ve Sharda yapay sinir aginin
girdileri olarak, sadece Altman’in modelinde yer alan bes finansal oran kullanmuglardr.
Calismalarini, 128 isletmeden olusan bir 6rnek Uzerinde gelistiren arastirmacilar, egitim
setindeki iflas etmig/iflas etmemis isletmeler oramm degistirerek cesitli deneyler
gerceklestirmiglerdir. Elde edilen sonuglar ¢ok degiskenli diskriminant analizi ile
karsilastirilmistir. Cok degiskenli diskriminant analizi iflas etmis isletmeleri % 59,26 -
% 70,37 ve iflas etmemis isletmeleri ise % 78,57 - % 89,29 araliginda dogru tahmin
etmistir. Buna karsilik yapay sinir aglari, egitim setine bagli olarak iflas etmis igletmeler
icin % 77,78 - % 81,48 araliginda, iflas etmemis isletmeler icinse % 78,57 - % 85,71
araliginda siniflandirma dogrulugu  elde  etmistir’’. Diskriminant analizi ile
karsilastirildiginda, yapay sinir aglarimin iflas etmis isletmeleri daha yiksek bir oranda
dogru tahmin ettigi gorulmektedir.

Raghupathi ve arkadaslari, 1991 yilinda sunduklar: bildiride 102 isletme (51 basarisiz
ve basaril isletme cifti) Gzerinde geri yayilim algoritmasi kullanan bir yapay sinir agi
modeli kurmuglardir. Bu ¢alisma, yapay sinir aglarimin finansal basarisizlik tahmini igin
uygun araclar oldugunu gostermektedir®®. Ayni yil, Cadden tarafindan yayinlanan

4" Marcus D. Odom; Ramesh Sharda; “A Neural Network for Bankruptcy Prediction”, 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks, Vol. 2, San Diego, CA, 1990, pp. 163-167.

“8 Wullianallur Raghupathi; Lawrence L. Schkade and Bapi S. Raju; “A Neural Network Application for
Bankruptcy Prediction”, Proceedings of the 24th Annua Hawaii International Conference on Systems
Sciences, Val. 1V, 1991, pp. 147-155.
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bildiride 59 isletme uUzerinde iki farkli yontem kullamlarak tahmin modeli
gelistirilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda, yapay sinir aglarimn diskriminant
analizinden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Cadden, elde ettigi
sonuglarin, basarili ve basarisiz isletmelerin simflandiriimasinda yapay sinir aglarinin
kullanim: agisindan cesaret verici oldugunu belirtmektedir®.

Yapay sinir aglarinin, basarisizlik tahmininde kullamlmas: ile ilgili Gmit verici bu
calismalar: takiben, geleneksel istatistiki yontemlerle yapay sinir aglarimin bu alandaki
performanslarin karsilastiran pek gok calisma yapil mistir.

Karsilastirmal1 calismalardan ¢ogu, yapay sinir aglarimin, diskriminant analizi ve lojistik
regresyon analizi gibi istatistiki tekniklerin Uzerinde performans gosterdigi sonucuna
ulasmustir. Bu calismalardan énemlileri sunlardir: Coats ve Fant (1993)%°, Fletcher ve
Goss (1993), Wilson ve Sharda (1994), Pompe ve Feelders (1997)*!, Jain ve Nag

“ David T. Cadden; “Neural Networks and The Mathematics of Chaos — An Investigation of These
Methodologies as Accurate Predictors of Corporate Bankruptcy”, The First International Conference on
Artificial Intelligence Applications on Wall Street, New York, 1991, pp.52-57.

% Coats, Pamela K.; L. Franklin Fant; “Recognizing Financial Distress Patterns Using a Neural Network
Tool”, Financial Management, Val. 22, No. 3, 1993, pp.142-155.

L P, P. M. Pompe; A. J. Fedders; “Using Machine Learning, Neural Networks, and Statistics to Predict
Corporate Bankruptcy”, Microcomputersin Civil Engineering, Vol. 12, 1997, pp.267-276.
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(1997)%, Hekanaho ve digerleri (1998), Zhang ve digerleri (1999)**, Yildiz (1999)>,
Zapranis ve Ginoglou (2000)>°, Keskin (2002)°".

Altman ve digerleri (1994), 1000 Italyan firmasindan olusan genis bir 6rnek tzerinde
basarisizligin bir yil ©6ncesinden tahmini igin yapay sinir agi ve ¢ok degiskenli
diskriminant analizini uygulamislardir. Cok degiskenli diskriminant analizi biraz daha
iyi performans gostermesine ragmen, iki metoddan birinin kesin olarak daha Ustiin
olmadigi sonucuna varilmistir®®. Laitinen ve Kankaanpad (1999) de bu calismay:
destekler niteliktedir ve finansal balarisizlik tahmininde istatistiki yontemlerle yapay
sinir aglart arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigi sonucuna

ulasmuslardir®®.

Cok az sayida da olsa, baz1 calismalarda ise geleneksel istatistiki yontemlerin yapay
sinir aglarindan daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. 1996 yilinda
Greenstein ve Welsh tarafindan yapilan calisma bunlardan biridir. Test seti Uzerinde

2 Bharat A. Jain; Barin N. Nag; “Performance Evaluation of Neural Network Decision Models”, Journal
of Management Information Systems, Vol.14, No.2, Fall-1997, pp.201-216.

%3 Jukka Hekanaho; Barbro Back; Kaisa Sere et Al; “Analysing Bankruptcy Datawith Multiple Methods”,
In Proc. of the 4th International Workshop on Multigtrategy Learning (MSL'98), Brescia, Italy, June
1998, 7p.

* Guogiang Zhang; Michael Y. Hu; B. Eddy Patuwo et Al; “Artificial Neural Networks in Bankruptcy
Prediction: General Framework and Cross-Validation Analysis’, European Journa of Operational
Research, Vol. 116, 1999, pp.16-32.

*® Yildiz, Birol; Finansa Basarisizhgin Ongérillmesinde Yapay Sinir Agi Kullammi ve Ampirik Bir
Calisma, Doktora Tezi, Dumlupinar Universitesi, Kiitahya, 1999.

% Zzapranis, Achilleas, Demetrios Ginoglou; “Forecasting Corporate Failure with Neural Network
Approach: The Greek Case’, Journal of Financial Management and Analysis, Vol. 13, No. 2, 2000,
pp.11-20.

> Keskin; ag.e

%8 Zhang; Hu; Patuwo et Al; ag.e., p.21.

* Teija, Laitinen; Maria Kankaanp&d; “Comparative Analysis of Failure Prediction Methods: The Finnish
Case’, The European Accounting Review, Val. 8, No. 1, 1999, pp.67-92.
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yapilan degerlendirmede, logit modelinin yapay sinir agindan daha iyi performansa
sahip oldugu gorilmiistiir®.

Y ukarida bahsedilen yapay sinir ag1 calismalarinin neredeyse tamaminda, geri yayilim
algoritmasini kullanan ¢ok katmanli aglardan yararlamlmistir. Geri yayilim agi1 disinda

farkli ag turleri kullanan ¢calismalardan 6nemlileri asagida 6zetlenmistir.

Back ve digerleri, 1994 yilinda 76 Finlandiya firmas: Uzerinde yaptiklar: ¢alismalarinda
farkli yapay sinir agi turlerini karsilastirmuglardir. Calismanin sonucu, geri yayilim
yapay sinir aglarimin  diger tirlerden daha iyi performansa sahip oldugunu
gostermektedir .

Alici (1996), temel bilesenler analizi ile yapay sinir aglarimin girdilerini belirlemis ve
denetimsiz Ogrenme aglarindan kendini Orgutleyen haritalart (SOM) kullanmustir.
Ingiliz isletmeleri lzerinde yapilan calismada, yapay sinir agi, cok degiskenli
diskriminant analizi ve lojistik regresyon teknikleri karsilastiriimistir. Cok degiskenli
diskriminant analizi icin % 65,6; lojistik regresyon analizi icin % 66 siniflandirma
dogrulugu elde edilirken, sinir agimin bazi1 parametre varyasyonlarina bagli olarak %
69,5 - % 73,7 arasinda bir siniflandirma dogruluguna sahip oldugu gorilmiistiir®.
Serrano-Cinca, 1996 yilinda yaptigi calismada, isletme basarisizliklarinin teshisi icin
karar destek sistemine dayal1 bir yapay sinir agi modeli gelistirmistir. Bu calismada
kendini 6rgiitleyen yapay sinir ag1 modeli kullamilmistir®. Kendini 6rgitleyen haritalar:

% Jozef M. Zurada; Benjamin P. Foster; Terry J. Ward et Al; “Neural Networks Versus Logit Regression
Models for Predicting Financid Distress Response Variables’, The Journal of Applied Business
Research, Vol. 15, No. 1, 1998, p.22.

1 B. Back; G. Oosterom; K. Sere et Al; “A Comparative Study of Neural Networks in Bankruptcy
Prediction”, Proceedings of the 10th Conference on Artificial Intelligence Research in Finland, Turku,
Finland, 1994, 14p.

%2 Atiya; a.g.e., p.931.

8 Carlos Serrano-Cinca; “Self Organizing Neural Networks for Financial Diagnosis’, Decision Support
Systems, Val. 17, 1996, pp.227-238.
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kullanan bir diger calisma da Kiviluoto'nun 1998 yilinda Finlandiya isletmeleri
Uizerinde yaptig1 calismadir®.

Lee ve digerleri (1996), Kore isletmelerinin basarisizlik tahmini icin yapmis olduklari
calismalarinda, ¢cok degiskenli diskriminant analizi, ID3 (bir ¢esit karar agaci teknigi),
kendini Orgitleyen haritalar ve sinir ag1 modellerinin ¢esitli kombinasyonlarinin
performanslarini karsilastirmislardir. Sonuglar, basarisizlik tahmininde melez sinir agi
modellerinin diger modellere kiyasla daha iyi performansa sahip olduklarim
gostermektedir.®®

Cok katmanli sinir aglarint kullanan Back ve digerleri (1998), sinir aglariyla birlikte
girdi secimi icin genetik algoritmalarin kullaniminit énermektedirler. Onlar, modellerini
iflastan U¢ yi1l dncesine kadar olan verilere uygulamislar ve gok degiskenli diskriminant
analizi ve lojistik regresyon modellerine kars: 8nemli bir gelisme elde etmislerdir®.

Tyree ve Long (1997), isletme basarisizliklarimn tahmininde olasilikli yapay sinir agin
kullanmiglardir. Bu c¢alismada, olasilikli yapay sinir aginin hem geleneksel dogrusal
diskriminant analizinden hem de geri yayilim sinir aglarindan daha yiiksek performansa
sahip oldugu gorilmiistiir®”.

Shah ve Murtaza, iflas tahmini igin daha kapsamli bir yapay sinir agi modeli
gelistirilmesi gerektigine inanarak 2000 yilinda bir calisma yapmuslardir. Onceki
calismalarla karsilastirildhiginda, bu calismamin  bazi  ayirt  edici  6zellikleri
bulunmaktadir®®. Bunlar:

% Kimmo Kiviluoto; “Predicting Bankruptcies with The Self-Organizing Map”, Neurocomputing, Vol.
21, 1998, pp. 191-201.

% Jaymeen R. Shah; Mirza B. Murtaza;, “A Neural Network Based Clustering Procedure for Bankruptcy
Prediction”, American Business Review, June 2000, p.81.

% Atiya; a.g.e., p.931.

7 Eric W. Tyree; J. A. Long; “Bankruptcy Prediction Models; Probabilistic Neural Networks Versus
Discriminant Analysis and Backpropagation Neural Networks’, City University, 1997, p.23.

%8 Shah; Murtaza; a.g.e., pp.80-81.
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- Gecmisteki calismalarin neredeyse tamaminda, sadece bir yila ait finansal oranlar
kullanilirken, bu calismada isletmenin finansal gicl ve zayifligiyla ilgili egilimleri de
dikkate almak icin agin egitiminde 3 yila ait finansal oranlar kullamlmustir.

- Gegmisteki caligmalarin gogunda, agin egitiminde geri yayilim teknigi kullamlirken,
bu calismada kimelemeye daha uygun oldugu duslntlerek denetimsiz 6grenme

kullanl mstur.

- Gegcmis calismalarin hicbirinde bulunmamasina ragmen bu calismada melez sinir agi
modeli kullanmlmstir.

Calismanin sonucunda elde edilen model, 6rneklem ici iflas etmis ve etmemis tim
isletmeleri % 73 oraminda dogru olarak simiflandirmistir. Capraz gecerlilik testi
yapilmamast ve modelin dogrulugunun oOrneklem dis1 isletmeler Gzerinde test
edilmemesi, ¢alismanin en biyuk eksikligidir.

Gecmisteki calismalar incelendiginde, yapay sinir ag1 modellerinin diskriminant analizi,
logit analizi gibi geleneksel istatistiki yontemlerin Gzerinde performans gosterdigi
sonucu cikarilabilir. Buna ragmen, hem c¢ok degiskenli diskriminant analizi hem de
lojistik regresyon analizi gerek uygulamada gerekse akademik calismalarda hala yaygin
olarak kullamimaktadir. Finansal basarisizlik tahmini igin yapilan calismalarda siz

konusu iki yontemden hala 6nemli birer karsilastirma araci olarak yararlanilmaktadhr.

Finansal basarisizlik tahmin alamnda yapilan ampirik calismalarin yan sira, tek amaci
bu calismalar1 inceleyerek ayrintili bir literatir 6zeti sunmak olan bazi calismalar da
bulunmaktadir. Bu calismalar burada belirtilmistir.

Altman ve Narayanan, 1997 yilinda yayinlanan makalelerinde finansal basarisizlik
alaninda 21 farkl: tilkede yapilmis olan calismalar: ayrintili bir sekilde incelemislerdir®.
O'Leary ise 1998 yilinda yaptigi calismada finansal basarisizlik tahmini alaminda
yapilmis 15 calismanin ayrintili bir karsilastirmasini yapmustir®. Aziz ve Dar, 2004

% Edward I. Altman and Paul Narayanan; “An International Survey of Business Failure Classification
Models’, Financial Markets, Institutions& Insruments, Vol. 6, No. 2, 1997, pp.1-57.

™ Daniel E. O'Leary; “Using Neural Networks to Predict Corporate Failure’, International Journal of
Intelligent Systemsin Accounting, Finance & Management, VVol. 7, 1998, pp.187-197.
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yilinda sunduklart bildiride, finansal basarisiziik alaninda  yapilmis  ampirik
uygulamalarin bir analizini sunmuslardir™. Kumar ve Ravi 2007 yilinda yayinlanan
calisgmalarinda 1968-2005 yillar1 arasinda finansal basarisizlik tahmini alamnda
yapilmis 128 calismay: inceleyen kapsamli bir meta analizi yaprslardir .

M. Adnan Aziz and Humayon A. Dar; “Predicting Corporate Bankruptcy: Whither do We Stand?’ (3rd
Annual Meeting of the European Economics and Finance Society “World Economy and European
Integration”), University of Gdansk, 13-16 May 2004, 51p.

2 Kumar, P. Ravi and V. Ravi; “Bankruptcy Prediction in Banks and Firms via Statistical and Intelligent
Techniques— A Review”, European Journal of Operational Research, Vol.180, 2007, pp.1-28



IKINCIi BOLUM: FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE KULLANILAN
YONTEMLER VE METODOL OJiK SORUNLAR

2.1. FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Bugiine kadar yapilan finansal basarisizlik tahmin girisimleri, esas olarak isletme
basarisizligimn  muhtemel belirtileri olarak bilango ve gelir tablosu bilgilerini
kullanmuglardir. Girisimlerden bir kismi ise isletme basarisizliginin nedenlerine bakarak
modeller gelistirmisglerdir. Her iki arastirma tiri de, pek cok tahmin metodu ve
modeliyle sonuglanmustir. 1968 yilindan 6nce tek degiskenli tarzda olusturulan modeller
hari¢, neredeyse tim modeller cok degiskenli tarzda isletme basarisizligim tahmin
etmeyi amaclamaktadir.

Bu bdlumde, finansal basarisizlik tahmin modelleri; 1) teorik modeller 2) istatistiki ve
matematiksel modeller ve 3) yapay zeka modelleri olmak Uzere U¢ ana kategoriye
boltinerek, model olusturmada izlenen yontemler incelenmistir. Y ukaridaki
kategorilerden ilkinde basarisizligin nedenleri dikkate alimirken, diger ikisinde
basarisizligin belirtilerine bakilmaktadir .

Bu calismamin amaci ve kapsami geregi, istatistiki ve matematiksel modellerle, yapay
zeka tekniklerinden biri olan yapay sinir aglari daha genis sekilde ele alinacaktir.
Bununla birlikte, genel hatlariylateorik modeller hakkinda da kisa bilgi verilecektir.

2.1.1. Teorik M oddller

Istatistiksel modellerin  ve yapay zeka modéellerinin odak noktasi, isletme
basarisizligimin nedenlerinden ziyade, basarisizligin belirtileridir. S6z konusu modeller,

isletmedeki mevcut gogergeleri  inceleyerek isletme basarisizligim  tahmin

" Humayon; Dar; ag.e, p.5.
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edebilmektedirler. Bununla birlikte, basarisizlik tahmin problemine yaklasimin diger bir
sekli de, isletmeleri basarisizliga zorlayan faktorleri dikkate almaktir. Bu yaklasim
altinda, tahmin modelleri bir takim teorik argimanlara dayali olarak kurulmaktadir.
Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan teorik modellerden bazilar1 asagida kisaca
Ozetlenmektedir.

2.1.1.1. Bilango Bozulma Ol¢lisii/Entropi Teorisi

Isletmelerin finansal sikintilarim saptamanin bir yolu, bilancolarinda meydana gelen
degisiklikleri dikkatli bir sekilde incelemek olabilir. Bu teoriye gore, makul bir zaman
icerisinde, bilango yapisinda 6nemli degisiklikler olmayan isletmenin, mevcut denge
durumunu strdirme egiliminde oldugu, aksine bilango yapisinda dnemli degisiklikler
olan isletmenin ise mevcut denge durumunu muhafaza edemeyecegi kabul edilmektedir.
Bilangodaki bu degisiklikler, biyuk olasilikla gelecekte kontrol altina alinamayacak
tirden oldugunda, sbz konusu isletmelerin finansal agidan basarisiz olacaklar:
tahmininde bulunulmaktadir. Bilango bozulma 6l¢iisi ya da entropi teorisinin argiimani
bu temel mantiga dayanmaktadir ™.

2.1.1.2. Kumarbazn iflas Teoris

Bu teorinin temel fikri, gelisigiizel miktarda parayla kumar oynayan bir kumarbazin
oyunuyla iliski kurmaktadir. Bir kumarbaz, belirli kazang ve kayip olasiliklariyla kumar
oynar. Oyun, kumarbaz tim parasim kaybedene kadar devam eder.

Finansal basarisizlik tahmini baglaminda, isletmeler kumarbazin yerine konulmaktadir.
Isletme, net degeri sifir olana kadar faaliyetlerini devam ettirebilecektir. Teori, bir
isletmenin, faaliyetlerine bagli olarak nakit giris ve ¢ikislarina sahip oldugunu varsayar.
Herhangi bir dénemde, isletme negatif ya da pozitif nakit akimina sahip olabilir. Ust
Uste birkag donem negatif nakit akimina sahip olmasi durumunda ise isletme iflas
eder”.

" Age, pl8.
" Age, p.19.
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2.1.1.3. Nakit YOnetimi Teoris

Isletmelerde kisa vadeli nakit yonetimi, nemli konulardan biridir. Nakit ya da fon akim
tablolari, isletmenin nakit yonetimi fonksiyonunu raporlamaktadir. Nakit giris ve
cikislar arasindaki uyumsuzluk, isletmenin nakit yonetimi fonksiyonunun basarisizligi
anlamina gelmektedir. Bu uyumsuzlugun belirli bir sire devam etmesi, isletmeyi
finansal sikintiya ve iflasa goturebilecektir.

2.1.1.4. Felaket Teoris ve Kaos Teoris

Isletme basarisizligini agiklamada felaket teorisini kullananlar, basarisizhig: bir felaket
olarak ele almaktadirlar. Kaos teorisi ise isletmeleri karmasik davramslar gosteren,
karmasik sistemler olarak dikkate alir. Felaket ve kaos teorilerinin varsayimlari
yarchimiyla finansal basarisizligateorik bir bakis agisi kazandirilmaktadir.

Teorik modeller hakkinda bir fikir vermek amaciyla, yukarida anlatilan teoriler disinda
opsiyon fiyatlama teorisi, kredi riski teorisi gibi teoriler de finansal basarisizlik alamnda
kullanmlmaktadir. Bu calismanin kapsamini, finansal basarisizligin nedenleriyle ilgilenen
teorik modellerden ziyade belirtileriyle ilgilenen ampirik modeller olusturdugundan,
daha fazla ayrintiya inilmeye gerek duyulmamustir.

2.1.2. igtatistiki ve M atematiksel M odeller

Isletmelerin basarisizlik riskini degerlendirebilmek, tahmin edebilmek ve isletmeleri
finansal durumlarina gore siniflandirabilmek icin uygun bir model gelistirmeye yonelik
cok sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalar, farkli temel varsayimlara ve farkl
hesaplama karmagikliklarina sahip pek ¢ok modelleme teknigi ve kestirim prosediri
kullanmiglardir. Bunlar arasinda en poptiler olanlari; cok degiskenli diskriminant analizi
ve lojistik regresyon analizi basta olmak Uzere cesitli istatistiki yontemlerdir. S6z
konusu modeller, belirli bir dogruluk derecesi veya yanlis simiflandirma oramyla,
isletmeleri basarisiz ve basarili isletme gruplarina kategorize etmek igin bir
siniflandirma prosedirti igermektedirler.

Finansal basarisizlik tahmini baglaminda ele alinarak, ayrintili bir sekilde anlatilacak
olan istatistiki ve matematiksel yontemler sunlardir:



1) Tek Degiskenli Analiz,

2) Risk indeksi Modelleri,

3) Cok Degiskenli Diskriminant Analizi,

4) Kosullu Olasilik Modelleri (dogrusal olasilik modelleri, lojistik regresyon ve probit).

SO0z konusu yontemlerin temel o©zellikleri, spesifik varsayimlari, avantajlart ve
dezavantajlart hakkinda bilgi verilecektir.

2.1.2.1. Tek Degigkenli Analiz

Beaver (1966)° yapmis oldugu calismayla, finansal oranlari kullanarak isletme
basarisizlik tahmin modeli gelistirmede 6ncl olmustur. Beaver, isletmeleri basarisiz
olanlar ve basarili olanlar seklinde siniflandirmada, en iyi degiskenleri tammlayabilmek
icin ikili simflandirmatesti uygulamustr.

Tek degiskenli basarisizlik tahmin modelinin odak noktasi, basarisizligin bireysel
sinyalleri Uzerindedir. Her bir Ol¢l veya oran igin ayri bir simflandirma prosedirt
kullanilmaktadir. Bir isletme simflandirilirken, her bir 6l¢l veya oranin degeri ayri ayri
analiz edilmekte ve o orana karsilik gelen optimal kopus degerine (yanlis simflandirma
orammn minimum oldugu nokta) gore isletme basarisiz veya basarili seklinde
siniflandiriimaktadir.  Genellikle, isletmenin analiz edilen oramt kopus degerinin
altindaysa isletme basarisiz, lzerindeyse basarili seklinde simiflandirilir. Daha yiksek
degerin, daha zayif finansal durumu isaret ettigi oranlar icinse tam tersi bir
siniflandirma kuralt uygulamir. Bu tur simiflandirmanin dogrulugu, toplam yanlis
siniflandirma orani ile 1. tip hata (basarisiz bir isletmeyi yanlis sekilde basarili olarak
siniflandirmak) ve 2. tip hata (basarili bir isletmeyi yanlis sekilde basarisiz olarak
siniflandirmak) yiizdeleri tarafindan olgilebilir.

Tek degiskenli finansal basarisizlik tahmin modellerinin  en 6nemli avantaj,
uygulanmasinin basit olmasidir. Tek degiskenli bir modelin uygulanmasi, herhangi bir

"® Beaver, ag.e., pp.71-111.
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istatistik bilgisi gerektirmemektedir. Her bir oran icin isletmenin sahip oldugu deger, o
oran icin belirlenen kopus degeriyle karsilastirilarak siniflandirma yapilmaktadir.

Diger taraftan, tek degiskenli analizin birtakim dezavantgjlari da bulunmaktadir. Tek
degiskenli analiz, siniflandirmada dikkate alinan finansal oranla basarisizlik durumu
arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayimina dayanmaktadir. Gergek hayatta, bazi
oranlarin basarisizlik durumlariyla dogrusal olmayan bir iliski gosterdigi dikkate
alindiginda, bu varsayimin siklikla ihlal edildigi agiktir. Sonug olarak, tek degiskenli
modelleme teknigi cogu zaman uygun olmayan bir sekilde kullamlabilmekte ve elde
edilen sonuglar supheli olabilmektedir. Ayricatek degiskenli modeller geliskili sonuglar
uretebilmektedirler. Ornegin, bir isletme belirli bir oran icin basarili olarak
siniflandirilirken, diger bir oran icin basarisiz olarak siniflandirilabilmektedir.
Literatirde bu soruna tutarsizlik problemi denilmektedir. Tek degiskenli analiz igin
yapilan bir diger elestiri de, sdz konusu modellerin, bir isletmenin durumunun tek bir
degiskenle analiz edilemeyecek kadar karmasik ve cok boyutlu bir kavram oldugu
gercegiyle celismesidir. Ayrica, tek degiskenli modellerde, finansal oranlar icin optimal
kopus degerleri geriye donik (expost; Ornekteki isletmelerin gercek basarisizlik
durumunun bilindigi olay sonrast durum) olarak ve deneme yanilma esasina goére
secilmektedir. Bu nedenle, kopus degerleri 6rnege 06zgu olabilir ve tek degiskenli
model, tahmin baglaminda (exante, isletmelerin gergek durumlarinin bilinmedigi olay
oncesi durum) kullanmldigi zaman siniflandirma dogrulugu 6nemli dlglide azalabilir. Son
olarak, tek degiskenli analiz 1. tip ve 2. tip hatalarin goreli maliyetlerini hesaba
katmamaktadir. Beaver'in calismasinda, bu maliyetler dolayli olarak esit

varsayilmistir’’

" Argyris Argyrou; Predicting Financial Distress Using Neural Networks: Another Episode to the Serial?,
Master of Science Thesis, HANKEN - Swedish School of Economics and Business Administration,
Department of Accounting, 2006, p.11.
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2.1.2.2. Risk Indeks Modélleri

Beaver'in tek degiskenli modeline karsilik, Tamari (1966)" bir calisma yapmustir.
Calismada, bir isletmenin finansal durumunun tek bir orana dayanilarak
degerlendirilmesinin yetersiz kalacag: ve tutarsizlik probleminden dolay: isletmenin
durumu hakkinda kesin bir kaniya varilamayacag: ileri surtlmisttr. Buna dayanarak
Tamari, bir risk indeksi gelistirmistir. Risk indeksi, finansal durumun o6lclleri olarak
genel kabul gormiis, farkl: oranlar: iceren basit bir sistemdir. Indekste yer alan finansal
oranlar dikkate alinarak, her bir isletme icin 0—100 arasinda bir puan tespit edilir. Daha
yuksek puan, daha iyi finansal durumu isaret etmektedir. Ayrica risk indeksi, bazi
oranlarin digerlerinden daha 6nemli oldugu gercegini hesaba katarak, énemli oranlara
toplam puan igerisinde daha yiksek agirliklar tahsis etmektedir.

Moses ve Liao (1987)", risk indeksinin farkl: bir tiirtini sunmuslardir. Bu risk indeksi
turd, ilk olarak, modelde kullamlan finansal oranlarin her biri igin optimal bir kopus
degeri saptamay:1 saglayan, tek degiskenli bir analiz gerektirmektedir. Daha sonra, her
bir oran igin ikili degisken yaratilarak, bir isletmenin oram optimal kopus degerini
astiginda sbz konusu degiskene “1”, aksi durumda ise “0” degeri atanmaktadir. Son
olarak, elde edilen bu degerler basit bir sekilde toplanarak bir risk indeksi elde
edilmektedir. Aynen Tamari’ nin modelinde oldugu gibi, bu risk indeksinin daha yiksek
bir skora sahip olmasi, dahaiyi bir finansal durumu gostermektedir.

Risk indeksi modellerinin en 6nemli avantgji, uygulanmasinin basit olmasidir. Buna
karsilik, risk indeksi modellerinde yer alan degiskenlere atanan agirliklarin 6znel olarak

saptanmasi, S0z konusu modellerin temel dezavantajini olusturmaktadir.

2.1.2.3. Cok Degiskenli Diskriminant Analiz

1968 yilinda Altman, finansal basarisizlik tahmini alamnda ilk kez gok degiskenli bir
istatistiki analiz teknigi kullanarak, Z skor denilen bir model gelistirmistir. Altman’in

" M. Tamari; “Financial Ratios as a Means of Forecasting Bankruptcy”, Management International
Review, Val. 4, Winter 1966, pp.15-21.

D. 0. Moses; S. S. Liao; “On Developings Model for Failure Prediction”, Journal of Commercial Bank
Lending, 1987, Val. 69, pp.27-38.
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kullandig1 yontem, cok degiskenli diskriminant analizidir. Yillar boyunca, Altman’in Z
skor modelini esas alan pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. Altman ve digerleri, 1977 yilinda
yaptiklart calismayla orijinal Z skor modelini yeniden dizenleyerek daha iyi
performansa sahip Zeta modelini olusturmuslardir.

Cok degiskenli diskriminant analizi; bir gozlemi, gbzlemin bireysel oOzelliklerine
dayanarak, cesitli 6nsel gruplardan birine siniflandirmada kullamlan istatistiksel bir
tekniktir. Cok degiskenli diskriminant analizi, gruplar arasinda en iyi ayrimi yapan
Ozelliklerin, dogrusal veya kuadratik bir bilesimini tiretmeye galismaktadir.

1980'li yillara kadar, cok degiskenli diskriminant analizi teknigi, finansal basarisizlik
tahmini literatlrine hakim olmustur. 1980’ lerden sonra, ¢ok degiskenli diskriminant
analizi daha az kullamimakla birlikte, karsilastirmali ¢calismalarda bir mihenk tas: olarak
siklikla kullamlimaya devam etmistir. Diger bir ifadeyle, ¢cok degiskenli diskriminant
analizi, finansal basarisizlik tahmini alaninda genel kabul gérmis standart bir metod
olma 6zelligine sahiptir. S6z konusu metodu kullanan calismalarin cogunda, dogrusal
cok degiskenli diskriminant analizi yontemi kullanilirken, bazi calismalarda esit
olmayan ayrilma matrisleri probleminin Ustesinden gelebilmek icin kuadratik ok
degiskenli diskriminant analizi de kullanilmistir.

Dogrusal cok degiskenli diskriminant analizi ile gelistirilen bir model, basarisiz ve
basaril1 gruplar arasinda en iyi ayrimi saglayan degiskenlerin dogrusal bir bilesimidir.
Dogrusal diskriminant fonksiyonu asagida gosterilmektedir:

Zi = B + B Xi1 + BoXiz + ... + BrXin

Burada;

Z;; i isletmesi icin diskriminant skoru (- « ve + « arasinda),
[30; sabit terim,

[3;; dogrusal diskriminant katsayilar1 (j =0, 1, ..., n),

Xij; 1igletmesi icin X; 0zelliginindegeri (j =1, 2, ..., n).
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Cok degiskenli diskriminant modelinde, bir isletmenin gesitli 6zellikleri (cogunlukla
finansal Ozellikleri), tek bir diskriminant skorunda birlestirilmektedir. Bu diskriminant
skoru, - «© ve + o« arasinda bir degere sahip ve isletmenin finansal durumunun bir
gostergesi olan tek boyutlu bir élctdir. Cogu calismalarda, distik diskriminant skoru
finansal sagligin zayif oldugunu gostermektedir. Cesitli degiskenlerin tek bir
performans 6l ¢listi haline donustUrtlmesi, yani bir diskriminant skorunda birlestirilmesi,
basarisizligin tahmini baglaminda ©6nemli yararlar saglamaktadir. Tek degiskenli
analizde 6nemsiz olarak bulunan veya sezgisel olarak 6nemsiz oldugu distinilen bazi
degiskenler, kimi zaman ¢ok degiskenli baglamda 6nemli bilgiler arz edebilmektedir.

Siniflandirma baglaminda, ¢ok degiskenli diskriminant analizinin esasi, diskriminant
skoruna dayanarak bir isletmeyi basarisiz veya basarili gruplardan birine atamaktir.
Siniflandirma, ¢ok degiskenli diskriminant modeli icin belirlenen bir kopus degerine
gore gerceklestirilmektedir. Bir isletmenin diskriminant skoru (Z), kopus degerinden
daha kiclkse o isletme basarisiz gruba, diger durumlarda ise yani diskriminant skoru
kopus degerine esit ya da daha biyik oldugunda basarili gruba siniflandirilmaktadir.
Kimi diskriminant modellerinde tam tersi bir durum sdz konusudur. Diskriminant skoru
kopus degerinden kicuk oldugunda isletme basarili olarak, tersi durumda ise basarisiz

olarak siniflandirilir.

Cok degiskenli diskriminant modellerinin siniflandirma dogrulugu veya performansi,
genellikle 1. tip (basarisiz isletmeleri basarili olarak yanlis siniflandirma) ve 2. tip hata
(basaril1 isletmeleri basarisiz olarak yanlis simiflandirma) oranlarina dayanilarak
degerlendirilmektedir. Ayrica, toplam dogru siniflandirma ylzdesi veya agirliksiz hata
orant da sik sik kullamimaktadir. Belirli bir kopus degerinin saptanmasint gerektiren bu
Olctlerden baska, cok degiskenli diskriminant modellerinin performans: daha anlamli
Olctler kullamlarak da degerlendirilmektedir. Bu hususta, bir kopus degerinin
belirlenmesini  gerektirmeyen ROC egrisi ve degisim fonksiyonu, bir modelin
performansimin grafiksel gosterimini saglamaktadir. ROC altinda kalan alanin genis
olmasi veya degisim fonksiyonunun her iki eksene yaklasmasi, modelin performansinin
daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Ornek verilerine dayal1 olarak elde edilen dogru
siniflandirmayizdesi, simflandirma prosediriinin giciini oldugundan daha fazla
gogerebilir. Buna kars: alinabilecek onlemlerden biri, modelin tzerinde kuruldugu
ornekten farkli bagka bir 6rnek Gizerinde modeli test eimektir. Bunun igin 6rnek, tesadiifi
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olarak iki alt kimeye bolunebilir, bu at kimelerden biri diskriminant fonksiyonu
turetmede kullanilirken, digeri test icin kullanilir.

Cok degiskenli diskriminant analizi, ¢esitli varsayimlara dayanmaktadir. Analizin ayrim
gucll, sz konusu varsayimlarin saglanmasina ya da bu varsayimlara kars1 analizin
saglam olmasina baglidir. Y apilan galismalarda, genellikle modelin performans: yuiksek
ciktiginda, bu varsayimlarin saglanip saglanmadigi hususu g6z ardi edilmektedir.
Bununla birlikte, 6zellikle modelin performans: beklenenden diisik oldugunda, dogru
yorumda bulunabilmek icin bu varsayimlarin test edilmesinin gerekli oldugu
dustinulmektedir. Diskriminant analizinin varsayimlar: asagida yer almaktadir:

1) Birbirinden kesin olarak ayrilabilen iki ya da daha fazla grup bulunmaktadir,
2) Veriler tesaduifi olarak segilmistir,
3) Modelde kapsanan degiskenler, cok degiskenli normal dagilima sahiptir,

4) Basarisiz ve basarili gruplar arasindaki grup ayrilma matrisleri veya varyans-
koveryans matrisleri esittir,

5) Basarisizligin 6nsel olasilig1 ve yanlis siniflandirma maliyetleri bilinmektedir.

Baz1 arastirmacilar, 6zellikle gok degiskenli normal dagilim ve ayrilma matrislerinin
esitligi  sinirlayici  varsayimlarinin - 6nemini ve  neden olabilecekleri  yanliligi
vurgulamiglardir. Buna ragmen, ¢ogu finansal basarisizlik tahmini galismasinda bu
varsayimlarin karsilamp karsilanmachg: dikkate alinmamaktadir. Isletme verileri bu
varsayimlart nadir olarak karsiladigi igin, ¢ok degiskenli analiz teknigi siklikla bu
varsayimlar ihlal edilerek kullamlmaktadir.

Cok degiskenli diskriminant analizi, finansal basarisizlik tahmininde en cok kullamlan
modelleme teknigi olmasina ragmen, daha 6nce bahsedilen temel varsayimlarin ihlaliyle
ilgili problemlerin disinda bazi dezavantajlara da sahiptir. ilk olarak, cok degiskenli
diskriminant analizi ile elde edilen siniflandirma kurali dogrusaldir. Yani, belirli bir
kopus degerinin altindaki veya tzerindeki bir diskriminant skoru, isletmenin basarisiz
ya da basaril1 oldugunu isaret etmektedir. Bu durum, bazi degiskenlerle finansal durum
arasinda dogrusal bir iliski bulunmadigi gercegiyle celismektedir. Oyle ki, bazi
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degiskenler hem c¢ok yuksek, hem de cok disik olduklarinda finansal problemleri
gosterebilmektedir. ikinci bir husus, diskriminant skorlari, isletmeler arasinda sadece
goreli bir siralamaya imkan tamyan siralama 6lguleridir. Diger bir ifadeyle, diskriminant
skorlar1 finansal basarisizlik olasiligim gostermemektedirler. Uciincii olarak, ok
degiskenli diskriminant analizi, coklu regresyon analizi teknigine oldukga benzemesine
ragmen, hesaplama agisindan farkliliklar bulunmaktadir. Cok degiskenli diskriminant
analizinde, bagimsiz degiskenlerle ikili bagimli degiskenler arasinda bir iliski
kestirilirken en kiguk kareler yontemi uygun degildir. Bunun bir sonucu olarak, ¢ok
degiskenli diskriminant modelinin standardize edilmis katsayilari, regresyon
modelindeki B katsayilar1 gibi yorumlanamazlar ve farkli degiskenlerin goreli 6nemini
gostermezler®.

2.1.2.4. Kosullu Olasilik Modélleri

Cok degiskenli diskriminant analizi, 1980’li yillara kadar finansal basarisizlik tahmini
alanina hakim olmus ve bu yontemi kullanan ¢ok sayida galisma yapilmistir. 1980l
yillarda s6z konusu yontem, yerini logit analizi (lojistik regresyon analizi), probit
analizi ve dogrusal olasilik modelleme teknigi gibi istatistiki tekniklere birakmustir.
Kosullu olasilik modelleriyle sonuclanan bu teknikler, basarisiz ve basarili isletme

gruplar1 arasinda en iyi ayrimi yapan degiskenlerin bir birlesiminden olusmaktadir.

Ohlson (1980)%, isletme basarisizligini tahmin etmek icin finansal oranlar Uizerinde
logit analizini kullanan ilk arastirmacidir. Bu alanda probit analizinin kullaniimasina
ise, 1984 yilinda yaptigi calismasiyla Zmijewski oncilik etmistir®. Logit analizi,
finansal basarisizlik tahmini alaninda oldukca poptler bir yontem olarak gorilmesine
karsin, muhtemelen daha fazla hesaplama gerektirdigi icin probit analizi kullanan
calismalarin sayisi oldukca azdir.

% Balcaen; Ooghe; ag.e, p.13.

8 Ohlson, a.g.e., pp.109-131.

8 Mark E. Zmijewski; “Methodological Issues Related to the Estimation of Financial Distress Predicition
Models’, Journal of Accounting Research, Supplement to VVol. 22, 1984, pp.59-82.
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Kosullu olasilik modelleri, dogrusal olmayan bir maksimum olasilik hesaplama
prosedirt yardimyla, bir isletmenin 6zelliklerine bagli olarak basarisizlik olasiligin
kestirmeye imkan tanimaktadir. S6z konusu modeller, olasilik dagilimyla ilgili belirli
bir varsayim gerektirirler. Logit modelleri lojistik dagilimi varsayim olarak kabul
ederken, probit modelleri kumalatif normal dagilim varsayimina dayanmaktadir.
Dogrusal olasilik modellerinde ise, degiskenler ile basarisizlik olasiligr arasinda
dogrusal bir iliski bulundugu varsayilmaktadir. Logit analizi, agik bir sekilde
literattrdeki en poptiler kosullu olasilik yontemi oldugu icin, bu calismada daha ¢ok s6z
konusu teknik Gzerinde yogunlasilmaktadir.

Kosullu olasilik modelleri, en iyi performanst 6rnek sayisi ¢ok oldugunda
gostermektedirler. Bununla birlikte, basarisizlik tahmin calismalarinda kullamlabilecek
isletme sayisi genellikle bu modellerin  optimum segcim yapmasimi  saglayacak
yeterlilikte degildir. Ornek sayisinin az olmasimn yam sira, hesaplamasinin da bir
dereceye kadar ¢ok degiskenli diskriminant analizinden zor olmasi, uygulamada kosullu

olasilik modellerinin kullanimini sinirlamaktadir.

Asagida kosullu olasilik modelleri anlatilmaktadr.

2.1.2.4.1. Dogrusal Olaslik Modéeli

Dogrusal olasilik modelini daha iyi anlayabilmek icin, ilk olarak asagidaki fonksiyon
dikkate alinabilir:

Zi = 3 + B3y Xiz + BoXiz + ... + BpXin
Burada,

Z;; dogrusal olasilik fonksiyonunu,
Xi: bagimsiz degiskenleri,

[3i; degisken katsayilarin,

3. sabit terimi temsil etmektedir.
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Eger bir olay gerceklesirse Zi = 1, tersi durumda ise yani olay gergeklesmezse Zi = 0
olmaktadir.

Bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak, Zi’'yi agiklayan bu tir modellere
dogrusal olasilik modeli denilmektedir. Clnkd, verilen Xi igin Zi kosullu beklentisi, sdz
konusu Xi icin olayin gergeklesme kosullu olasiligi P(Zi = 1 % Xi) olarak
yorumlanabilir. Boyle bir model en kiglk kareler yontemi kullanilarak kestirilebilir.
Dogrusal olasilik modelleri, kosullu olasiligin “0" ve “1" arasinda olmasini
gerektirdiginden Zi degiskeni “0” ve “1” arasinda bir olasilik dagilim: izlemektedir®®,

Dogrusal olasilik modelleri, finansal basarisizlik tahmini alamna uygulandiginda,
basarisiz ve basarili isletmeler arasinda ayrim yapmak icin bir kopus degeri belirlenir.
Bu kopus degerinin belirlenmesinde kullanmilan kriter, genellikle siniflandirma hatalarini
minimize etmektir. Dogrusal olasilik modelleri, isletmeler icin performans skorlari
olusturmada kullamilmaktadir. Bu performans skorlar1 belirlenen kopus degeriyle
karsilastirilarak, isletmeler basarisiz ya da basaril1 gruba simiflandirilir. Alternatif olarak,
elde edilen dogrusal olasilik modeli skorlari, basarisizlik olasiliklart olarak da

yorumlanabilir.

2.1.2.4.2. Lojistik Regresyon Analiz

Bagimli degiskenin kesikli oldugu durumlarda (yani bir olay meydana gelebilir ya da
gelemez veya Ornek bir kategoriye ait olabilir ya da olamaz), logit modeli regresyon
modelinin dogal tamamlayicisidir. Bir regresyon denkleminin bagimsiz degiskenleri
arasinda boyle degiskenler oldugu zaman, (0,1) kukla degiskenleri kullarlarak
problemin Ustesinden gelinebilir. Fakat, bagimli degisken bu tirden oldugunda
regresyon modeli bozulmaktadir. Boyle durumlarda, logit modeli hazir bir alternatif
teskil etmektedir®. Lojistik regresyon analizi, normal dagilima uymayan verilerden
etkilenmeyen daha saglam bir tekniktir®.

8 Aziz; Dar; ag.e, p.7.

8 Christian L. Dunis; J. Alexandros Triantafyllidis; “Alternative Forecasting Techniques for Predicting
Company Insolvencies: The UK Example (1980-2001)”, Neural Network World, No. 3, 2003, p.13.

% Bullock; ag.e., p.21.
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Lojistik regresyon analizinde, ikili bagimli degisken basit olarak 6zel bir olayin
gerceklesme ihtimalinin logaritmasidir. Yani, lojistik regresyon analizinde grup
dyeliginin kendisini modellemek yerine, bir gruba ait olma ihtimaller oranimin (odds
ratio) logaritmast modellenmeye calisiimaktadir. ihtimalleri (odds) modellemek
miumkin olmakla birlikte, ihtimallerin logaritmasint [Ln (Odds) = Ln (P/ (1-P))]
modellemek daha basittir®.

Lojistik regresyon analizini bir drnekle agiklamak, konunun daha iyi anlasiimas
acisindan faydali olacaktir. Finansal basarisizlik tahmini icin dusUnudldiginde, bir
isletmenin basarisiz olma olasiligi P olsun. Bu durumda, isletmenin basarisiz olmama
olasiligi da 1-P olacaktir. Goruldigt gibi, P ve 1-P birbirini tamamlayan iki olayin
olasiliklarini temsil etmektedir. Bu durumda, bir isletmenin finansal olarak basarisiz
olmaihtimaller oran: (odds ratio) su sekilde hesaplanmakadir®”:

Odds= P/ (1-P)

Bir isletmenin finansal olarak basarisiz olma ihtimaller oramnin dogal logaritmasi

alinarak logit degiskeni hesaplanr:
Ln (Odds) =Ln (P/ (1-P))

Lojistik regresyon, logit degiskenini tahmin etmektedir. Lojistik regresyon analizinde,
dogrusal olmayan bir maksimum olasilik hesaplama prosedirt kullanilarak
parametreler hesaplanmakta ve asagidaki gibi bir lojistik regresyon modeli elde
edilmektedir.

Ln (Odds) =Ln(P/ (1-P)) = Zi = By + By Xj1 + BoXip + ... + B Xin
Y ukardaki formilden hareketle:
(P/(1-P) =e”

Buradan:

8 Aziz; Dar; ag.e, p.8.
8 Argyrou; ag.e., p.91.



P=e?/(1+e?)

Pay ve payday: e 2" ye boldugtimiizde:

P=1/(1+e %) eldeedilir.

Burada;

Zi; Lojistik regresyon fonksiyonu,

P; Verilen dzellikler vektoriigin basarisizlik olasiligi,
(3; j 0zdlliginin katsayist (j = 1, 2, ... n)

3o; sahit,

Xij; 1igletmesi igin j 6zelliginin degeri (j =1, 2, ... n)
e; dogal logaritma taban.

Lojistik regresyon analizi teknigiyle elde edilen model, her bir isletmenin cesitli
Ozelliklerini, isletmenin basarisizlik olasiligint veya basarisizliga karst kirilganligin
gosteren cok degiskenli bir olasilik skorunda birlestirmektedir. Logit skoru da denilen
basarisizlik olasiligi P, [0,1] araliginda bir degere sahiptir. Zi, - «’'a yaklastiginda P “0”
degerine; Zi, + «o’a yaklastiginda ise P “1” degerine sahip olmaktadir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi lojistik regresyon analizinde, basarisizlik olasiligi P, lojistik dagilim
izlemektedir.

Basarisizlik durumu “1” olarak kodlandiginda, yiksek logit skoru yiksek basarisizlik
olasiligim gostermektedir. Aksine, basarisizlik durumu “0” olarak kodlandiginda ise
dustk logit skoru, yuksek basarisizlik olasiligim gogterir. Siniflandirma baglaminda,
lojistik regresyon modelinin esasi, logit skoruna ve belirli bir kopus noktasina
dayanarak isletmeleri basarisiz veya basarili gruplardan birine atamaktir. Basarisizligin
“1” olarak kodlandig: ve yiiksek logit skorunun yiiksek basarisizlik olasiligint gosterdigi
durumda, eger logit skoru kopus degerinin Uzerindeyse isletme basarisiz gruba atanir.
Logit skoru kopus degerinden disuk veya kopus degerine esit oldugunda ise isletme
basarili gruba siniflandirilmaktadir. Logit modeli, ¢ok degiskenli diskriminant
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modelinde oldugu gibi benzerlik prensibine dayanmaktadir, yani isletmeler en ¢ok
benzedikleri gruba atanmaktadirlar.

Aynen cok degiskenli diskriminant modellerinde oldugu gibi, bir logit modelinin
siniflandirma dogrulugu veya performanst da 1. tip ve 2. tip hata oranlari, dogru
siniflandirma yizdesi, agirhiksiz hata oram, ROC gibi Olgller esasinda

degerlendirilebilir.

Lojistik regresyon analizi, ¢ok degiskenli diskriminant analizinin bazi sinirlayici
varsayimlarini gerektirmemektedir. Ayrica, lojistik regresyon analizi, eslestirilmemis
orneklerle gcalismaya imkan tammaktadir. Bu yonuyle, diskriminant analizine kiyasla
daha az kisitlayici bir yontem olarak dustntlebilir. Bununla birlikte, lojistik regresyon
analizi iki temel varsayima dayanmaktadir. Bunlardan birincisi, bagimli degiskenin ikili
oldugu varsayimidir. Diger bir ifadeyle, gruplar kesikli, kesismez ve tammlanabilirdir.
Ikinci varsayim ise 1. tip ve 2. tip hata maliyetlerinin, optimal kopus olasiliginin
belirlenmesinde dikkate alinmasi gerektigidir. Yanhs simiflandirma maliyetlerinin
belirlenmesi, stibjektif bir mesele oldugundan uygulamada ¢ogu arastirmacilar toplam
hata oramni minimize ederler ve dolayli olarak 1. tip ve 2.tip hata maliyetlerinin esit

oldugunu varsayarlar®.

Lojistik regresyon analizinin, diskriminant analizinden daha az varsayima dayanmasi
disinda baska avantajlari da bulunmaktadir. Birincisi, lojistik regresyon modelinin
ciktist olan logit skoru, dogrudan dogruya sirketin basarisizlik olasiligim gosteren “0”
ve “1" arasinda bir skordur. Ikincisi, lojistik regresyon modelinin katsayilars,
basarisizlik olasiliginin agiklanmasinda her bir bagimsiz degiskenin dnemi olarak ayri
ayr1 yorumlanabilir. Uctincusii, lojistik regresyon modelleri sirekli verilerden baska,
kukla degiskenler olarak kategorik nitel degiskenlerin kullanilmasina da imkan
tammaktadir. Son olarak, lojistik regresyon fonksiyonunun dogrusal olmamasi bu

ybntemin cazip yonlerinden biridir®®.

% Balcaen; Ooghe; a.g.e., p.15.
¥ A.g.e., pp.15-16.
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Y ukarida bahsedilen avantajlarinin yam sira, lojistik regresyon analizinin gesitli ciddi
dezavantajlar: da bulunmaktadir. ilk olarak, lojistik regresyon analizi kullanilarak elde
edilen modeller, coklu baginti problemine asiri derecede duyarlidir. Bu nedenle,
birbiriyle yiksek derecede iliskili degiskenlerin modele dahil edilmesinden
kacinilmalidir. Ancak, finansal basarisizlik tahmini alamndaki lojistik regresyon
modelleri, genellikle aym pay veya paydaya sahip dolayisiyla da birbiriyle yiksek
derecede iliskili finansal oranlara dayandig: icin, goklu baginti problemi ciddi boyutlara
ulasabilmektedir. Lojistik regresyon analizinin diger bir dezavantaji ise eksik ve ug
degerlere karsi1 ¢cok duyarli olmasidir. Bundan dolay1, bazi durumlarda veri setinin eksik
ve uc degerler icin diizeltilmis olmas: gerekebilmektedir™.

2.1.2.4.3. Probit Moddli

Yukarida anlatilan lojistik regresyon modelindeki formilde, lojistik dagilim yerine
normal kimulatif dagilim fonksiyonu yerlestirilerek probit modeli elde edilmektedir.
Probit analizine iligkin yorumlama esaslari ve diger hususlar lojistik regresyon
analizinde anlatilanlarla aynmidir. Uygulamada probit analizi yerine genellikle lojistik
regresyon analizi tercih edilmektedir. Bunun tek sebebi, lojistik regresyon analizinin
probit analizine gore olan pratik kolayligidir.

2.1.3. Yapay Zeka M odelleri

Baslangicta sadece sayisal islemleri yapan makineler olarak dikkate alinan
bilgisayarlarin, daha sonra problem c¢ozme gibi insanlarin kavramaya yonelik
faaliyetlerini sergileyecek sekilde sembolleri isleyebileceginin farkina varilmistir. Bu
durum, insanlarin kavrama yeteneklerini taklit edebilen programlar konusundaki
arastrmalar: tetiklemistir. Boylece, 1950’ lerde sbz konusu programlarin tasarimi ve
uygulanmasiyla ilgili bilgiler ortaya ¢ikmaya baslamistir. Insan zekasini taklit etmeye
yonelik ¢esitli donamimlar ve yazilhimlar ortaya ¢ikmustir. Bu tir sistemlere yapay zeka
denilmektedir®.

© A ge, p.16.
L Aziz; Dar; ag.e, p.12.
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Insanlar zekalarini, beyinlerinde bulunan bilgiye dayali muhakeme yaparak problem
¢6zmede kullanabilmektedirler. Bundan dolay: bilgi, insan zekasinda gok dnemli bir rol
oynamaktadir. Yapay zeka, insan zekasindan esinlenerek ortaya cikarildigi icin,
muhakeme yoluyla problem c¢otziminde de benzer sekilde bilgiden yararlanilmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla, yapay zeka sistemlerinin en temel Ozellikleri, problem
¢ozumiinde bilgiye dayal1 olarak karar verme 0Ozelliklerinin olmasi ve bu bilgilerden
ogrendiklerini sonraki problemlere uygulayabilmesidir®.

Yillar boyunca insan zekasini taklit etmeye yonelik olarak yapilan calismalar; uzman
sistemler, bulamk mantik ve yapay sinir aglar1 gibi ¢esitli yapay zeka yontemleriyle
sonuglanmustir. Yapay zeka yontemleri, finansal basarisizlik tahminini de kapsayan
cesitli alanlardaki problemleri ¢ozmede basarili sekilde kullamimaktadir. S6z konusu
yontemlerden en dnemlisi olarak gorilen ve bu calismadaki uygulamada da kullanilan
yapay sinir aglari, genel hatlariyla asagida anlatilmaktadhr.

2.1.3.1. Yapay Sinir Agr Yaklagim:

Y apay zeka yontemlerinde, 6grenme gesitli 6zel donanimlarda ya da ¢esitli yazilimlar
araciligiyla bilgisayarlarda meydana gelmektedir. Bu nedenle, yapay zeka
yontemlerindeki 6grenmeye makine 6grenmesi denilmektedir. Makine 6grenmesinin
bir ¢esidi olan yapay sinir aglari, beyin faaliyetlerinin matematiksel modelleridir. Sinir
aglarimin orijinal amaci, insanlarin bilgi isleme gorevlerini arastirmak ve aynisin
Uretmektir. Son zamanlarda yapay sinir ag1 metodolojisi; siniflandirma, veri sikistirma,
hile ©6nleme, fonksiyon yaklastirma, pazarlama, tibbi teshis, optimizasyon, tabu

eslestirme ve sistem modelleme gibi alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir®.

Genis bir uygulama alanina sahip olan yapay sinir aglarimn en gcli 6zelligi, verilerden
iliskileri 6grenebilme yetenekleridir. Bu nedenle, yapay sinir aglari kendilerinin dizayn
edilmesinde kullanlan girdi verilerine bagimlidir. Y apay sinir aglari, tahvil dereceleme,
hisse senedi fiyat kaliplarimin teshisi, finansal sikinti teshisi, kredi degerliliginin
belirlenmesi, banka basarisizliklarinin tahmini ve iflas tahmini gibi finansal alanlarda da

%2 Ercan Oztemd; Y apay Sinir Aglar, Papatya Yayincilik, istanbul, 2003, s.13.
% ghah; Murtaza; a.g.e., p.8l.
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basariyla kullamimaktadir®. Finansal basarisizlik tahmini alaninda yapay sinir aglarin
kullanan calismalar, 1990 yilinda baglamistir ve halen yogun sekilde devam etmektedir.

Bilgisayarlar sayisal hesaplamalarda, insan beyninden cok daha hizlidir. Bununla
birlikte insan beyni, bir bilgisayarda bulunmasi arzu edilen bazi yeteneklere sahiptir.
Bunlar; 6zellikleri cabucak tamma, verinin ¢cok agik olmadigi durumlarda bile anlama
ve yorumlama, gegmis tecriibelere dayanarak yargida bulunma ve bunlar1 daha 6nce hig
karsilasiilmamamis olan durumlarla iliskilendirme, cikarsama yapma yetenekleridir.
Insan beyninin, sayillan gorevleri yerine getirmede bilgisayarlarin cok &tesinde
performans gostermesi, arastirmacilari insan beynini anlamaya ve modellemeye
calismada motive etmistir™. Yapay sinir aglar, beyni taklit etmek suretiyle
bilgisayarlarin bu eksikliklerinin tistesinden gelmeye calismaktadirlar®.

Ozellikle dogrusal olamamasi ve parametrik olmamasi, yapay sinir aglarim, cok
boyutlu veri setlerindeki karmasik iliskileri ortaya cikarmada etkin bir yaklasim
yapmustir. Yapay sinir aglari, iligskilerin ozelligiyle ilgili herhangi 6nsel varsayimlar
yapmay1 gerektirmemektedir.

Yapay sinir aglarimin kavramsal temeli, insan beyninin sinirsel mimarisi Gzerinde
yapilan arastirmalara (Caudill; Rumelhart ve McClelland) dayanmaktadir. Y apay sinir
aglari, tipki insan beyninde oldugu gibi, agirliklandirilmis yaylar (sinaps) araciligiyla
birbiriyle baglantili ve katmanlar Uzerinde dizenlenmis sinir hiicrelerinden (ndron)
olusmaktadir. Y apay sinir aglari terminolojisinde, sinir hiicrelerine islemci elemanlar ya
da digumler de denilmektedir. DUgumlerin baglanma sekline ve agirliklarin nasil
guncellendigine bagli olarak farkli yapay sinir agi turleri bulunmaktadir. Birbiriyle
baglantili yapi, cok katmanlt ileri beslemeli bir agdaki gibi hiyerarsik olabilir. En disuk
katmana giris katmam denirken, en son katman ise ¢ikis katmani olarak bilinmektedir.

% Richard D. Gritta; Sergio Davalos, Marcus Wang et Al; “Forecasting Small Air Carrier Bankruptcies
Using A Neural Network Approach: A Preliminary Analysis’, Journa of Financial Management and
Analysis, Val. 13, No.1, January, 2000, p.45.

% Brad Warner; Misra Manavendra, “Understanding Neural Networks as Statistical Tools’, The
American Statistician, Vol:50, 1996, p.4.

% Kristen Bell DeTienne; David H. DeTienne and Shirish A. Joshi; “Neural Networks as Statistical Tools
for Business Researchers’, Organizational Research Methods, Vol.6, No.2, April 2003, p.237.
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Bir agda herhangi bir sayida bulunabilen ve giris katman ile ¢ikis katmam arasinda yer
alan katmanlara ise orta ya da gizli katmanlar denilmektedir. Bir katmandaki sinir
hiicreleri (islemci elemanlar), girdilerini bir sonraki katmandaki elemanlara dogru ileri
beslerler. Sinir hiicreleri arasindaki her bir baglanti, kendisine eklenmis olan bir agirliga
sahiptir. Agirlik, bir sinir hiicresinin diger sinir hiicresi Gzerindeki etkisinin derecesini
gogterir. Isaretine bagli olarak bir baglanti, iki sinir hiicres arasindaki bag:
guclendirebilir veya zayiflatabilir. Pozitif bir deger bagin glgclendirildigini, tam tersine
negatif bir deger ise zayiflatildigint gosterir. Egitim seti verileri giris katmanina
sunuldukca, yapay sinir ag1 beklenen ¢ikti ve ag ciktisi arasindaki hata minimize edilene
kadar baglanti agirliklarim ayarlar. Bu baglanti agirliklart araciligiyla ag girdiyi
ezberler”. Agirliklar yapay sinir aginda depolanmus bilgiyi temsil etmektedirler.
Bilginin agin agirliklar: seklindeki bu dagitilmis sunumu, hata toleransi, genelleme ve
uyarlanma gibi yapay sinir aglarimin geleneksel modeller Uzerindeki ¢esitli avantajlarini

ortaya Gikarir®.

Yukardaki aciklamadan da anlasilacag: Gizere bir yapay sinir agimin temel hesaplama
birimi sinir hicresidir. Sinir hticresi kavrami, insan beynindeki sinir hticrelerini taklit
etme cabasiyla 1940 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilmistir. Bir yapay

sinir aginda yer alan her bir sinir hiicresi, sirasiyla su gorevleri yerine getirmektedir®:
- Diger sinir hiicrelerinden sinyaller alinir (X1, X, ..., Xy).

- Sinyaller, sinir hiicresinin agirliklariyla garpilir (WiX1, WaXo, ..., WpXy).

- Agrirliklandirilmis sinyaller toplanir (Toplam = W1X; + WoXs + ... + WipX,)

- Hesaplanan toplam, aktivasyon fonksiyonu tarafindan donistime tabi tutulur
[F(Toplam)].

- DonUstUrdlmas toplam, diger sinir hiicrelerine gonderilir.

% Gritta; Davalos; Wang et Al; ag.e., p.45.

% Ki-Dong Lee; Pattern Classification and Clustering Algorithms with Supervised and Unsupervised
Neura Networksin Financial Applications, Doctorate Dissertation, Kent State University, 2001, p.15.

% DeTienne; DeTienne; Joshi; a.g.e., p.240.
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Bir sinir hicresinin girdisi, kendisine bagli sinir hicrelerinin ¢iktilarinin agirlikl

toplamudir. Bunun igin bir sinir hiicresinin net girdisi:

Net Girdi, = § W, Gikty, +p,
i

Burada W;; j sinir hicresini i sinir hticresine baglayan agirliklart gostermektedir.
Negatif bir agirlik, sinir hicresinin giktisinin azalacagi anlamina gelirken, pozitif bir
agirlik sinir hucresini uyaracaktir. Cikty, j digiminin ciktisidir.p; ise i duglmu icin
sabit bir degeri temsil etmektedir. Bu sabit deger, baska herhangi bir giris olmamasi
durumunda bir sinir hiicresine olan girdi degerini gostermektedir'®.

Bir sinir hiicresinin isleyisi, Sekil 2.1. yardimiyla daha iyi anlasilacaktir.

Toplama Aktivasyon
Fonksiyvonu

Gircliler Afiriklar izlem Elemani Clkhilzr

Sekil 2.1. Sinir HUcresinin Yapis

Net girdinin hesaplanmasi, yapay sinir agi1 analizinin 6zudir. Hesaplanan girdiler
toplam, bir aktivasyon fonksiyonu kullamimak suretiyle sinir hiicresi tarafindan ¢iktiya
donustaraldr. Aktivasyon fonksiyonu, genellikle net girdiyi sinirli bir araliga (sik sik

[0,1] veya[-1,1]) yerlestirir.

Aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak, yapay sinir aglarn istatistiki metodlara
benzeyebilir. Eger aktivasyon fonksiyonu sirekli ve azalmayan bir fonksiyonsa, agin
cikt1 fonksiyonu dogrusal diskriminant fonksiyonuyla sonuglanabilir. Aktivasyon

100 A g.e., p.240.
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fonksiyonu, normal kimulatif dagilim fonksiyonu ya da lojistik kimalatif dagilim
fonksiyonu oldugunda ise c¢ikti fonksiyonu logit ya da probit modeline benzer
olacaktir'®!. Bu benzerlikler ilerleyen kisimlarda ayrintili olarak anlatilmaktadhr.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari sadece dogrusal problemlerin  ¢oziiminde
kullanilabilmektedirler. Bu nedenle dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullammi, pek gok
uygulama alam i¢in daha uygundur. Finans uygulamalarinda cogunlukla kullamlan
dogrusal olmayan fonksiyon tirleri, sigmoid (lojistik), yari sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonudur.

Sekil 2.2.’de yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

gorilmektedir.
1 'F ................ 'r- iiiiii '-'-q
] i I
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] g ]
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Sekil 2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Kaynak: James R. Coakley and Carol E. Brown; “Artificial Neural Networks in
Accounting and Finance: Modeling Issues’, Intelligent Systems in Accounting, Finance
& Management, Vol. 9, 2000, p.131.

10! Gritta; Davalos, Wang et Al; ag.e., p.46.
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Coakley ve digerleri, 1992 yilinda yaptiklar: ¢calismada cok katmanli ileri beslemeli geri
yayilim ag1 kullanarak G¢ transfer fonksiyonunun performanslarint ve yakinsama
hizlarint karsilastirmislardir. Sonug olarak, hiperbolik tanjant fonksiyonunun sigmoid ve
yar1 sigmoid fonksiyonundan hem daha cabuk yakinsadigini, hem de daha iyi

performansa sahip oldugunu gérmiislerdir'®.,

Y ukarida anlatildigr gibi, bir yapay sinir agimin ana gorevi, farkli digiimler arasindaki
baglantilar icin uygun agirliklar: belirlemektir. Y apay sinir aglar1 bu gorevlerini, belirli
bir prensibi takip ederek, girdi ve ¢ikt1 sinyalleri arasindaki iliski hakkindaki bilginin
Ogrenildigi bir egitim sireci araciligiyla yerine getirmektedirler. S6z konusu bilgi,
nesneleri ait olduklar1 bilinen gruplara dogru olarak siniflandiran bir digtimler yapisi ve
baglant: agirliklar: yapisi Uretmektedir. Bu eslestirme stirecine teknik olarak yakinsama
denilmektedir. Matematiksel bir teori izleyerek, sinir ag1 daima yakinsayabilme

103

yetenegine sahiptir—.

2.1.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar:

Yogun derecede paralel isleyen yapisi ve 6grenme-genellestirme yetenekleri, yapay
sinir aglarimn en Onemli Ozellikleridir. Genellestirme, yapay sinir agimin egitim
(6grenme) surecinde karsilasmadig: girdiler icin mantikl: ¢iktilar Gretebilmesi anlamina
gelmektedir. SOz konusu iki yetenek, yapay sinir aglarinin kontrol edilmesi zor,
karmasik ve bilyik olgekli problemleri cozebilmesine imkan tamir'®. Yapay sinir
aglarinin diger yontemlerde bulunmayan gucli yanlarim su sekilde siralamak

mumkindor®:

- Tum verilerin veya kurallarin bilinmedigi kirli ve eksik verileri tolere etme yetenegi,

- Kendi kendini organize etme ve ag baglantilarim degistirerek 6grenme yetenegi,

192 James R. Coakley and Carol E. Brown; “Artificial Neural Networks in Accounting and Finance:
Modeling Issues’, Intelligent Systems in Accounting, Finance & Management, VVal. 9, 2000, p.131.

193 Aziz; Dar; ag.e., p.15.

104 Simon Haykin; Neural Networks. A Comprehensive Foundation, Second Edition, Prentice Hall
International Inc., 1999, p.2.

195 Gritta; Davalos; Wang et Al; a.g.e.,, pp.4-5.
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- Deneyimler tarafindan egitilme ve gevredeki degisikliklere dinamik olarak uyarlanma
yetenegi,

- Belirli 6rneklerden genelleme yapabilme yetenegi,
- Girdi degiskenleri arasinda karmasik iliskiler bulma ve kurma yetenegi,
- Paralel olarak verileri isleyebilme yetenegi,

- Verilerin dagilimi ya da faktorler arasi iliskilerin sekli hakkinda varsayimlar

gerektirmemesi.

Daha once de belirtildigi gibi yapay sinir aglari, herhangi bir 6nsel fonksiyonel form
varsayimina dayanmaz ve igtatistiki simflandirma metodlarimin gereksinim duydugu
varsayimlarin karsilanmasini gerektirmez. Diger bir ifadeyle, yapay sinir ag1 yaklasimi
sadece eldeki veriyle simirlandirilarak yaratilebilir.

Bu glclu yanlar1, yapay sinir aglarinin finansal basarisizlik tahmininde etkili bir arag
olarak kullamlImasina destek saglamaktadir.

2.1.3.3. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar:

Pek cok calismada, yapay sinir aglarimin yararli oldugu savunulmasina karsin, stz
konusu yontemin de bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Ilk olarak, problemin
Ozelliklerine uygun bir yapay sinir ag1 modeli olusturmak kolay degildir. Cunki farkli
ag mimarileri, 6grenme yontemleri ve parametreler bulunmaktadir. Bunlarin
belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan yontem deneme-yanilmadir. Bu nedenle,
uygun yapay sSinir agi yapisimn tanimlanmasi igin ¢ok sayida test yapilmasi
gerekmektedir.

Yapay sinir aglarn tarafindan elde edilen nihai kurallar, kullamcilar tarafindan
kavranilamazlar. Bu nedenle, yapay sinir aglar1 kara kutular olarak bilinmektedir. Son
yillarda, yapay sinir aglarimin bu kara kutu olma sorununu ¢ozmeye yonelik birtakim
caismalar yapilmistir. Bu kapsamda, egitilmis aglardan bilgi cikarabilmek igin
gelistirilmis algoritmalar bulunmaktadir. S6z konusu algoritmalar araciligiyla ¢ikarilan
bilgiler, *“if (kosul), then (sonug)” formunda sembolik kurallar olarak



aciklanabilmektedir. Fakat, cogu problem icin, egitilmis aglardan elde edilen kurallarin
sayi1si ¢ok fazla oldugundan, kullanicr icin pratik bulunmamaktadr.

Bazi durumlarda, yapay sinir agimin karmasik iliskileri dgrenebilmesi icin ¢ok sayida
veriye gereksinim duyulmaktadir. Bu da, drnek sayisimin az oldugu alanlarda yapay
sinir ag1 kullanimint zorlastirmaktadir. Ayrica, verilerin ¢cok olmasi ve 6grenilecek
iliskinin fazla karmasik olmasi durumunda yapay sinir aglarimin egitilmesi uzun zaman
alabilmektedir.

Yapay sinir aglari, spesifik egitim orneklerine asir1 derecede duyarl: olduklarindan,
sonuglar: glivenilmez olabilmektedir. Agin egitimi igin kullamlan stireye bagli olarak ya
da diger bir ifadeyle kullamlan iterasyon sayisina gére, aym egitim seti Uzerindeki
sonuglar bile birbirinden ¢ok farkli olabilmektedir. Egitimin ne zaman durdurulmasi
gerektigi konusunda cesitli yontemler bulunmakla birlikte, sz konusu yontemlerin her

zaman en iyi performans: saglayacag: garanti degildir'®.

Yapay sinir aglari, anlamlilik testleri gibi bazi klasik istatistiksel 6zelliklerden

yoksundur'®’.

zorlastirabilmektedir.

Bu da, yapay sinir agimn degerlendiriimesini bazi durumlarda

Yapay sinir aglari ile ilgili diger iki 6nemli mesele, asir1 uygunluk ve yerel minimum
problemleridir. Asiri uygunluk, agin bilgiyi 6grenmek yerine ezberlemesi olarak da
bilinmektedir. Yapay sinir aglar1 alamnda 6zellik arzeden diger bir sorun ise, bazi ag
turlerinin genel optimuma ulasmadan yerel bir minimumda tuzaga dismesidir. Y apay
sinir aglart agisindan 6nemli gordlen bu iki sorun, asagida ayrintili bir sekilde
anlatilmaktadir.

106 ¢, R. Krishnaswamy; Erika W. Gilbert; Mary M. Pashley; “Neural Network Applicationsin Finance:
A Practical Introduction”, Financial Practice and Education, 2000, p.82.

97 Portia A. Cerny; “Data Mining and Neural Networks from A Commercia Perspective’, the 36th
Annual ORSNZ Conference, University of Canterbury, Christchurch, NZ, 2001, p.5.
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2.1.3.3.1. Asir Uygunluk (Asirz Ogrenme) Problemi

Bir yapay sinir agimin egitiimesinde, agin ne zaman durdurulacagim belirlemek
onemlidir. Yapay sinir aglar1 egitilirken, agin c¢iktist ile istenen ¢ikti arasindaki farki
minimize edebilmek icin, egitim kaliplar1 ve Ornekler aga tekrar tekrar sunulur.
Orneklerin aga sunulma sayisina devir denilmektedir. Normal olarak, devir sayisinin
fazla olmasinin daha iyi oldugu dustnuldr. Ancak, ayn egitim kaliplarinin ve 6rneklerin
aga tekrar tekrar sunulmas: ve bu suretle agirliklarin, agin ¢iktilariyla istenen ciktilari
birebir eslestirecek sekilde ayarlanmasi durumunda, yapay sinir aginin iliskilerin esasin
kavramaktan ziyade kaliplari ezberledigi sOylenebilir. BOyle bir durumda, agin
egitilmesi esnasinda kullanilan o6rnekler (zerinde son derece yiksek performans
gbsteren bir ag, daha dnce gormedigi orneklerle karsilastigi zaman iyi bir performans
gosteremeyecektir. Diger bir ifadeyle, agin genellestirme yetenegi bulunmayacaktir. Bu

probleme agir1 uygunluk ya da asir1 6grenme problemi denilmektedir'®.

2.1.3.3.2. Yerel Minimum Problemi

Yerel minimum problemi, yapay sinir agimn optimum (evrensel minimum) ¢6zim
disinda yetersiz bir ¢bziimde (yerel minima) sabitlenmesi anlamina gelmektedir. Aglarin
egitiminde yaygin olarak kullamlan 6grenme algoritmalarindan biri geri yayilim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi, daha sonra ayrica anlatilacaktir. Burada,
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan bir geri yayihim ag1 igin yerel minimum

109.

problemi asagida anlatilmaktadir—

1) Geri yayilim algoritmasi, agin ciktisim istenen c¢iktiya yakinlastiracak sekilde
agirliklar: degistirir.

2) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, bir digimin ¢iktisim O-1 araliginda bir degere
sikistirmaktadir. “0” ve “1” noktalar1 sigmoid fonksiyonunun doyum noktalaridir.

108 Joseph B. Bigus, Data Mining with Neural Networks: Solving Business Problems from Application
Development to Decision Support, McGraw Hill, 1996, p.94.
199 Argyrou; ag.e., pp.23-24.
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3) Bir dugiimun girdisi “0” yada “1” e yaklastikga, sigmoid fonksiyonunun ¢iktisinin
ve tirevinin gok kiiguk olacagi sonucu gikarilabilir.

4) Agrrliklarin guncellenmesi, hata sinyali ve sigmoid fonksiyonu cgiktisinin tirevi
tarafindan belirlendigi icin agirlik degisimi asir1 derecede kiigiik olur.

5) Agin ¢iktisi, istenen ¢iktiya yaklasmadan 6nce gizli katmanmin tim dugumleri doyum
noktalarina (O ve 1) yaklasan bir ¢ikt1 Urettigi zaman bir uyumsuzluk ortaya gikar. Agin
ciktisi henliz istenen ciktiya yaklasmamasina ragmen, bundan sonra hicbir agirlik

guincellenmez.

6) Hata sinyali geri yayilmaz ve girdi sinyali de ileri dogru akmaz. Bdylece gizli

katman, hicbir islevi yerine getiremez hale gelir ve ag yerel minimumda tuzaga duser.

2.1.3.4. Yapay Sinir Ag: Turleri

Y apay sinir aglari1 genellikle egitim tirine gore iki gruba ayrilmaktadir; bunlar sirasiyla
denetimli egitim ve denetimsiz egitimdir. Denetimli egitim, girdi vektorleri ve buna
karsilik gelen hedef vektorler olmak Uzere egitim ciflerine gereksinim duymaktadir.
Denetimli egitim oturumunda, her bir egitim dongusii (devir de denilen), yapay sinir agi
cikt1 vektorleri ve hedef vektor arasindaki farki hesaplar. Bu fark, denetimli ag boyunca
geriye beslenir ve buna gore agin agirliklar1 ayarlamr. Bundan dolayi, denetimli bir agin
egitim donguisii yinelemeli bir hata azaltma stirecidir™*°.

Geriye yayilim ag1, denetimli 6grenme turinin en guizel 6rnegidir ve yapay sinir agi
literatiriinde kullamlan en populer egitim metodudur. Denetimli egitimin en dnemli
eksikligi, hedef vektorin bulunmadigi problemlerde uygulanamamasidir.  TUm
problemler icin her zaman hedef vektorin bulunmast mumkin olmadigindan, bazi

problemler igin uygulanamaz.
Denetimsiz bir yapay sinir agimin Ustinligt, bu egitim torunin eslestirilmis egitim
vektdrlerine gerek duymamasindan kaynaklanmaktadir. Denetimsiz egitim, sadece girdi

vektorlerine ihtiyag duymaktadir. Hedef vektorler gerekli degildir. Denetimsiz egitim

10| e ag.e, p.5.
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icin gelistirilen algoritmalar, c¢esitli formlarda c¢ikti vektorleri Uretecek sekilde
agirliklarim degistirir. Herhangi bir hata hesaplamazlar, bu nedenle de denetimli
egitimdeki gibi bir hata 6l¢lsli ya da hata fonksiyonu yoktur. Denetimsiz egitim slreci,
girdi vektorlerini bazi benzer dzelliklerine gore farkli ¢ikti simiflarina veya kimelerine
organize ederler. Denetimsiz 6grenmenin en iyi drnegi Kohonen aglaridir. Denetimli

aglar, az sayida da olsa finans alaninda da kullanmlmaktadir.

Egitim tOrinden baska, yapay sinir aglar1 sinyal donUstirme sekline gére de ileri
beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilabilir. Geri beslemeli aglarda, sinyaller
ileri dogru gonderildigi gibi 6nceki katmanlardaki sinir hiicrelerine dogru da gonderilir.
Bu nedenle, geri beslemeli aglar iki yonlu aglar olarak da bilinmektedir. Genellikle bu
tir aglarda, sinyal transfer iliskileri dogrusal degildir. Diger taraftan, ileri beslemeli

sistemlerde sinyaller sadece ileri dogru aktarilir.

2.1.3.5. Cok Katmanl: Perseptronlar ve Geri Yayilim Algoritmas

Finansal basarisizlik tahmin calismalarinda yaygin olarak kullanilan, bu calismada da
tercih edilen ag tlrd olan ¢ok katmanli perseptron ve geri yayilim 6grenme algoritmast
bu kisimda ayrica anlatilmaktadr.

Perseptronlar, bir sinir aginin katmanli konfigtrasyonlaridir. Perseptronun en basit
formuna tek katmanli perseptron ya da sadece perseptron denir. Tek katmanli
perseptron, sadece giris ve ¢ikis katmanindan olusur. Giris katmam, sadece girdileri
alarak bir sonraki katmana aktardigi ve baska bir islem yapmadig: igin genellikle
katman sayisi belirtilirken hesaba katilmazlar. Cok katmanli perseptronlar, giris ve ¢ikis
katmam arasinda gizli katman ya da katmanlara da sahiptir. Asagida yer alan Sekil
2.3 deiki gizli katmana sahip ¢ok katmanli perseptron gorilmektedir.
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Sekil 2.3. Cok Katmanh Perseptron

Geri yayilim algoritmasi, ¢cok katmanli perseptronlar icin gelistirilmis sistematik bir
egitim algoritmasidir. Tipik bir geri yayilim egitim stireci su sekildedir: Dagumler, girdi
degerlerini 6nceki digumlerden ya da disaridan (giris digimlerinde oldugu gibi) alirlar.
Alinan vektorlerin her biri, ilgili yaylarin agirliklar1 tarafindan agirliklandirilir ve her bir
dugimde toplanir. Sonra, Urunlerin toplami, bir aktivasyon (transfer) fonksiyonu
tarafindan dugimin ¢iktisina donustardlir. Bu ¢ikti, sonraki katmandaki digumlerin
girdi degerini teskil etmektedir. Cikt1 katmamndaki cikti degerleri hesaplanana kadar bu
sireg devam eder. Daha sonra bu gercek cikti degerleri, hedef (istenen) degerlerle
karsilastirilarak aralarindaki fark (hata) hesaplanir'*.

Egitim algoritmasi esas olarak, hatalarit minimize etmeye calisan yinelemeli bir agirlik
ayarlama sirecidir. Geri yayilim, kavramsal olarak basit bir yinelemeli egim azaltma
(iterative gradient descent) algoritmasidir. Sinir aglari, daha dnce de belirtildigi gibi,
baglantilarin agirliklarint degistirmek suretiyle 6grenmektedir. Egitim asamasi boyunca,
agin ciktilar: istenen ciktilarla karsilastirilir. ikisi eslestizi zaman, agda herhangi bir
degisiklik yapilmaz. Eger istenen c¢iktilarla agin ciktisi eslesmezse hata terimi yaratilir.
Bu hata ag boyunca geri yayilir ve agirliklar buna gore ayarlanir.

A ge, p2l
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Ileri beslemeli bir ag1, geri yayilim algoritmasiyla egitme siireci, basitlestirilmis olarak
112,

asagida anlatilmaktadir—:

1) Girdi verileri aga sunularak ¢ikis katmanina ulasana kadar ag boyunca yayilir. ileriye
dogru gerceklesen bu siireg hesaplanan ciktiy: Uretir.

2) Hesaplanan cikti, hedef ciktiyla karsilastirilarak ag icin bir hata degeri hesaplanir.

3) Ag1 egitmek icin, denetimli dgrenme algoritmalarindan geri yayilim algoritmasi
kullanilir. Bu algoritma, ¢ikis katmam dugumleri ile en son gizli katman digumleri
arasindaki agirliklardan baglamak lizere ag boyunca geriye dogru yayilir.

4) Geri yayilim bittiginde, ileri dogru siireg tekrar baglar ve bu dongl hesaplanan ¢ikti
ile hedef ¢ikt1 arasindaki hata minimize edilene kadar devam eder.

2.1.3.6. Yapay Sinir Aginin Modellenmes

Genel bir yapay sinir ag1 proseduri, model kurma, egitim ve test olmak Uzere 3 asamada
ozetlenebilir''>:

Modd kurma asamasi: Bu asama, yapay sinir ag1 mimarisinin belirlenmesini amaglar.
Bu asamadaki temel gorevler; girdi ve ¢ikti digumlerinin sayisin, gizli katmanlarin ve
gizli dugumlerin sayisim ve dugimler arasi baglantilar: belirlemeyi kapsar. Aktivasyon
fonksiyonu, O6grenme oram ve momentum gibi diger parametreler de bu asamada
belirlenmelidir.

Finansal basarisizlik tahmini alaninda kullamlan bir yapay sinir agi, bagimsiz degisken
olarak kullanilacak finansal oran sayisi kadar girdi dugumine ve basarili/basarisiz
seklindeki ikili simiflandirmay: temsil eden tek digumli bir ¢ikti katmamna sahiptir.

Yapay sinir ag1 mimarisinin belirlenmesi, agdaki gizli katmanlarin sayisim ve her bir
katmanda yer alacak gizli digumlerin sayisinin saptanmasim da gerektirir. Cok
katmanlt aglarin dogrusal olmayan modelleri temsil etme yetenegi, Kolmogorov

112 Cerny; ag.e., p.4.
13| ee; ag.e, pp.25-26.
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tarafindan ispatlanan bir teorem araciligiyla 1963 yilinda ortaya konulmus ve 1990
yilinda Hecht-Nielsen tarafindan geri yayilim ag1 icin yeniden ifade edilmistir. Bu genel
teorem, daha sonra yapilan calismalarda da ileri beslemeli, cok katmanli geri yayilim
aglarina uygulanmustir. Teorem su sekilde 6zetlenebilir™*:

- Herhangi bir fonksiyon setini belirli bir dogruluga yaklastirmak igin en fazla iki gizli
katmana ihtiyag vardir. Her bir gizli katmanda yeterli sayida islemci elemamin yer
amast durumunda, istenen dogruluk elde edilebilir. Arastirmalar, istenen dogrulugu
elde etmek icin n girdili bir agda, katman basina en fazla 2n + 1 sayida islemci digim
gerekecegini 6ne strmektedir.

- Herhangi bir strekli fonksiyonu tek bir gizli katman kullanarak istenen dogrulukla
yaklastirmak mimkindur. Fazladan gizli katman eklemek, egitim ve degerlendirmeicin
islem gereksinimini artiracagindan zararl goriulmektedir. Bu nedenle istenen dogrulugu
sagladhg: takdirde tek gizli katmanli mimari tercih edilmelidir.

- Bir agdan iyi bir genellestirme elde etmek icin genel kural, veriyi uyduracak en kiguk
sistemi kullanmaktir. En kiglk sistemi bulmak igin literatirde gesitli yontemlerin
kullanildhig1 gorulmektedir. En gok kullanilan yontem ise deneme-yanilma yontemidir.

Yapay sinir aglart siniflandirma icin - kullamildiginda, gizli katmanda girdi
katmamndakinden daha az sayida digiim bulunmasi gerektigi 6ne stiriilmektedir. Cunku
bu durum, modeli veri sikistirmaya zorlayacak ve esas bilesenleri yakalayacak agirliklar
elde edilecektir'™®. Bu hususta genel kabul gérmiis fikir sudur: gizli katmanda cok fazla
dugim bulunmast girdi verilerini ezberleyen bir ag Uretecektir ve bu ag genellestirme
yeteneginden yoksun olacaktir. Gizli dugimlerin sayisi azaldikga, egitim 6rnegindeki
siniflandirma oramnin azaldigim fakat test drnegindeki siniflandirma oraninin arttigin
gosteren bulgular vardir. Diger bir ifadeyle, gizli katmandaki digimlerin sayisinin
artmasi, agin egitim seti digindaki siniflandirma yetenegini azaltmaktadir™®. Ancak
unutulmamalidir ki, gizli digumlerin sayisinin gerekenden az olmasi da agin gerek
egitim seti ve gerek test seti Uzerindeki siniflandirma yetenegini azaltacaktir.

14 Coakley; Brown; a.g.e,, pp.133-134.
15| eg age, p.27.
116 Coakley; Brown; a.g.e., p.134.
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Model kurma asamasinda belirlenmesi gereken diger iki parametre de 6grenme oram ve
momentumdur. Her iki parametre de matematiksel sebeplerden dolayr 0-1 araliginda
degerler almaktadir. Ogrenme oranmi, Ogrenmenin hizim belirler. Oran bilyiidiikge,
agirlhiklardaki degisim de daha biytk olur ve bdylece ag daha hizli Ggrenir. Bununla
birlikte, 6grenme oramnin ¢ok buyik olmasi agirliklarin yetersiz ¢ozimler arasinda
salinmasina neden olur. Sonu¢ olarak amag, agirliklarin yetersiz ¢cozimler arasinda
salinimlarina yol agmayacak olasi en blyUk 6grenme oranimi kullanmaktir. Boyle bir
oran, agin optimum sirede en iyi 6grenmeyi basarmasim saglayacaktir. Ayrica,
momentum terimi dahil ederek geri yayilim algoritmasint modifiye etmek mimkandur.
Momentum terimi, agirliklarin sadece aym yonde degismesini saglayarak agin
salinimlardan  kaginmasina neden olur. Momentum terimi, yerel minimum

probleminden sakinmaya yardime: bir parametredir'’’.

Egitim asamasi: Bu asamada veri setleri kullamlarak yaylarin agirliklari belirlenir.
Egitim asamasinda ilk olarak veri seti; egitim ve test (veya gegerlilik) seti olmak Uzere
ikiye bolunur. Sonra egitim seti kullanilarak hatalarin tekrarlamali ayarlanmast yontemi
araciligiyla yaylarin agirliklar: belirlenir. Eger gerekirse, her bir girdinin agda esit
muamele gérmesini saglamak amaciyla veriler normallestirilebilir.

Agin egitimi, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde agirliklar setini ayarlamak
icin girdilerin ileri dogru islenmesi sonucu elde edilen hatanin yayilmasin kapsar. Geri
yayilim algoritmasi, devir sayisi arttikga egitim setindeki toplam hatamin azalacagini
garanti eder. Her bir devirde, agirhiklar hatay1 azaltacak sekilde dizeltilir. Egitim
ilerledikge, hata fonksiyonundaki degisim miktari daha kiglk olmaktadir. Hata
fonksiyonundaki degisim belirlenmis esik degerden daha kucik oldugunda ise

yakinsama vuku bulmaktadir'*®.

Bir ag1 dogru derecede egitmek son derece 6nemlidir. Egitim slrecinde ¢ok fazla ya da
cok az iterasyon kullammindan sakimilmalidir. Bir agin hizli sekilde egitilmesi ile
kaliplar1 dogru sekilde tamimasi arasinda bir degisim vardir. Gerekli iterasyon sayisi
islenecek kaliplarin karmasikligina baglidir. Gerekenden az sayida iterasyon, yetersiz

17 Argyrou; ag.e, p.23.
118 Coakley; Brown; a.g.e., p.137.
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bir egitimle sonuglanacaktir. Gerekenden fazla iterasyon ise agin egitimi igin gerekli
sireyi uzatmakla kalmayacak, asir1 uygunluk problemine de neden olarak agin test seti

Uizerindeki performansin azaltacaktir™*®,

Test asamasi: Bu asamada, egitim strecinde agin hi¢ gormedigi, bu nedenle agin
genellestirebilme yetenegini test edebilen bir 6rnek seti Gzerinde, daha 6nce egitilmis
olan agin performansi degerlendirilmektedir. Modelin performansint 6lgmek igin farkli

uygulamalarda farkl1 kriterlerin kullaniimast mimkunddir.

Daha once de belirtildigi gibi, bazi parametrelerin belirlenmesi kompleks bir karar
verme sireci gerektirdigi icin bir yapay sinir agim1 modellemek basit degildir. Belirli bir
problem icin uygun ag mimarisini bulmak, zaman alict ve kapsamli bir tekrarlama
srecidir. Fakat, yapay sinir ag1 esas olarak veri yonelimli bir yaklasim oldugundan, ag

mimarisini bilyik olciide kullanilan veri setinin niceligi ve niteligi belirlemektedir'®.

2.1.3.7. Yapay Sinir Ag: ve Istatistiksel Yontemler

Baz1 yapay sinir ag1 modelleri cok degiskenli dogrusal regresyon, lojistik regresyon,
diskriminant analizi, temel bilesenler ve kiimeleme analizi gibi istatistiki tekniklerle
benzer ya da 6zdestirler'?!. Bu calismada kullanilan istatistiki tekniklerle (diskriminant
analizi ve lojistik regresyon analizi) yapay sinir aglarimin benzerlikleri asagida
diyagramlar yardimiyla anlatilmaktadir.

Dogrusal diskriminant analizi, aktivasyon fonksiyonu dogrusal olan tek katmanli ve tek
sinir hicreli perseptronun 6zel bir 6rnegi olarak gordlebilir. Bu ornekteki sinaptik
agirliklarin  degerleri, dogrusal diskriminant analizi ile elde edilen fonksiyonun

katsayilaridir. Gerek bu 6rnek perseptron, gerekse dogrusal diskriminant analizi ile

19 ¢, R. Krishnaswamy; Erika W. Gilbert; Mary M. Pashley; “Neural Network Applicationsin Finance:
A Practica Introduction”, Financial Practice and Education, 2000, p.78.

20| eer ag.e, p.26.

21 Warren S. Sarle; “Neural Networks and Statistical Models’, Proceedings of the Nineteenth Annual
SAS Users Group International Conference, April, 1994, p.1.
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kestirilen degerler birbirine esit ya da oldukca benzerdir'?2. Dogrusal diskriminant
analizine esdeger perseptron Sekil 2.4.”de gorilmektedir.

Girig Hatman Cikig Katmar

Hedet
() = ®
[~ ———————
vy
Esik Fanksiyonu ikili Sirf Dedigkeni

Badimsiz Dedigkenler

Sekil 2.4. Dogrusal Diskriminant Analizine Esdeger Perseptron

Kaynak: Warren S. Sarle; “Neural Networks and Statistical Models”, Proceedings of
the Nineteenth Annual SAS Users Group International Conference, April, 1994, p.4.

Eger transfer fonksiyonu Sekil 2.5.’de goruldigl gibi standart lojistik fonksiyon olursa,
perseptronun sonuclart lojistik regresyon teknigi tarafindan elde edilen sonugla ¢ok
benzer olacaktir'?.

122 Carlos Serrano-Cinca; “Feedforward Neural Networks in the Classification of Financial Information”,
The European Journal of Finance, Vol.3, No.3, 1997, p.185.
12 A.g.e, p.185.
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Hedef
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Lojistik Fonksivon Bagumh Dedizken

Badimziz Dediskenler

Sekil 2.5. Lojistik Regresyon Analizine Esdeger Perseptron

Kaynak: Warren S. Sarle; “Neural Networks and Statistical Models”, Proceedings of
the Nineteenth Annual SAS Users Group International Conference, April, 1994, p.3.

Yapay sinir ag1 ve istatistiki modeller arasindaki temel fark, agirlik degerlerinin
belirlenmesi tarzidir. Yapay sinir aglari, hata minimize edilene kadar agirliklari
yinelemeli olarak ayarlayan dinamik bir programlama yaklasimi kullanirken, istatistiki

yontemler ortalama hatay: minimize eden matematiksel bir yaklasim kullanmaktadir?*,

2.1.3.8. Yapay Sinir Ag: Terminolgjisi ve Istatistiksel Terminolgji

Baz1 yapay sinir agi modelleri, iyi bilinen istatistiki modellerle benzer ya da 6zdes
olmalarina ragmen, yapay sinir agi literatirindeki terminoloji ile istatistiksel
terminoloji arasinda fark vardir. iki terminoloji arasindaki fark asagida Tablo 2.1.’de
goriilmektedir'® .

124 Coakley; Brown; a.g.e., p.121.
125 Anca Antanov; Performance of Modern Techniques for Rating Model Design, Master Thesis, Ziirich,
2004, p.14; Sarle; a.g.e., p.2.
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Tablo 2.1. istatistiksel Terminoloji ve Yapay Sinir Ag1 Terminolojisi Arasindaki
Farklar

Istatistiksel Terminolgji

Yapay Sinir Ag1 Terminolojis

Degiskenler Ozellikler
Bagimsiz Degiskenler Girdiler
Kestirilen Degerler Ciktilar
Bagimli1 Degiskenler Hedefler veya Egitim Degerleri
Farklar Hatalar
. Egitim, Ogrenme, Uyarlama veya Kendini
Kestirim Organize Etme
Kestirim Kriteri Hata Fonksiyon_u veya Maliyet
Fonksiyonu
Gozlemler Kaliplar veya Egitim Ciftleri
Ornek Egitim Seti
Model Dis1 Ornek Test Seti

Parametre Kestirimleri

Sinaptik Agirliklar

Etkilesimler Daha Y Uksek Siral1 Sinir Hicreleri
Donusumler Fonksiyonel Baglar
Regresyon ve Diskriminant Analizi Denetimli Ogrenme
Veri Azaltma Denetimsiz Ogrenme

Kimeleme Analizi

Rekabetci Ogrenme veya Uyarlamali
Vektor Niceleme

Interpolasyon veya Ekstrapolasyon

Genelleme

2.2. FINANSAL BASARISIZLIK

TAHMIN CALISMALARINDA

KARSILASILAN METODOLOJiK SORUNLAR

Finansal basarisizlik tahmin calismalarinda modellerin genellestirilmesini sinirlayan
veya sonuclarin ihtiyatla karsilanmasina neden olabilecek bazi sorunlar bulunmaktadr.
Bu sorunlardan bir kismi, sadece bazi yontemleri kullanan calismalara 6zgi sorunlar
olmasina ragmen, bir kismi tim basarisizlik tahmin calismalar: icin ortaktir. Bu
sorunlardan en 6nemlileri asagida anlatilmaktadr.

2.2.1. Ornekleme Y 6ntemiyle ilgili Problemler

Bir finansal basarisizlik tahmin modeli, nihayetinde olay sonrasi siniflandirmadan
ziyade basarisizligin dnceden tahmin edilmesi amaciyla kullanilacaktir. Bu nedenle,
modelin olusturulmasinda kullamlan basarisiz ve basarili drneklerin, isletmelerin tim
populasyonunu temsil edici nitelikte olmas: gerekmektedir. Ustelik, bazi istatistiki

yontemler, tesadifi 6rnekleme varsayimina dayanmaktadir. Buna karsilik, geleneksel
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istatistiki yontemler kullamlarak olusturulan tahmin modellerinin biiytk ¢cogunlugunda,
tesadiifi olmayan bir ornekleme kullanildigi gorulmektedir. Bunun sonucunda da
ornegin bilesimi, populasyonunkinden farkli olabilmektedir.

Eger modelin olusturulmasinda kullamlan drnekler tesadifi olarak belirlenmemisse,
model parametrelerinin ve basarisizlik olasiliklarinin tarafli olacag: ve siniflandirma
sonuclarinin da bu durumdan etkilenecegi beklenebilir. Bazi arastirmacilar, tesadifi
olmayan drneklere dayanan basarisizlik tahmin modellerinde, elde edilen siniflandirma
dogrulugunun genellestirilemeyecegini ileri sirmektedir. S6z konusu arastirmacilar,
modelin raporlanmis simflandirma dogrulugunun olay sonrasi (expost) dogruluk
oldugunu ve tahmin baglaminda modelin olay Oncesi (exante) performansindan ¢ok
farkli olabilecegini vurgulamaktadirlar. Diger bir ifadeyle, modelin raporlanmis
dogrulugu yaniltici olabilir*?®. Bunun tam aksine, Zmijewski (1984) tesadiifi olmayan
orneklerin kullamminin, toplam dogruluk oranlarim 6nemli derecede etkilemedigini

bul mustur*®”.

Basarisizlik tahmin modelleri ¢ogu zaman sektor, buyukluk ve yas gibi belirli
karakteristikler dikkate alinarak belirlenen tesadifi olmayan Ornekler Gzerinde
olusturulmaktadir. Bu durumda, bazi sektorler, biyuklik simflart ve yas gruplart drnek
icerisinde yeterince temsil edilmemektedir. Bundan dolayi, modeller az temsil edilen bu
isletme tlrlerinin basarisizliklarim tahmin etmede etkin olmayabilir.

Tesadiifi olmayan 6rnekler asagidaki nedenlerden kaynaklanabilir?:
1) Duruma dayal1 6rnekleme kullanilarak basarisiz isletmelerin asir1 drneklenmesi,
2) Tam veri drnek se¢im kriterinin uygulanmast,

3) Basarisiz ve basarili isletmelerin eslestirilmis drneklerinin kullaniimast.

Basarisiz isletmelerin toplam popiilasyon icerisindeki payinin disik olmasindan dolaysi,
cogu arastirmacilar duruma dayali bir ornek tercih etmektedirler. Yani, ornekteki

126 Balcaen; Ooghe; a.g.e, p.22.
127 Zmijewski; a.g.e., pp.79-80.
128 Balcaen; Ooghe; a.g.e., p.23.
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isletmelerin  secimi, isletmelerin 6nceden bilinen basarisiz ya da basarili olma
durumlarina dayanmaktadir. Bu da basarisiz isletmelerin asir1  6rneklenmesiyle
sonuclanmaktadir. Bununla birlikte, basarisizlik tahmin modellerinin gelistirilmesinde
kullanmilan tekniklerin cogu tesadiifi 6rnekleme varsayimina dayandigindan, basarisiz
isletmelerin  asirn  Orneklenmesi, tercihe dayali bir 6rnek  yanhiligiyla

129 Gyle ki, bu tir érnekler tizerinde olusturulan modeller, basarili

sonuclanabilmektedir
isletmeleri daha ylksek bir olasilikla yanlis simflandirmak pahasina, basarisiz
isletmelerin yanlis siniflandirilmasiyla ilgili daha dusik hata oranlari gostereceklerdir.
Aslinda, 1. tip hata (basarisiz isletmelerin yanlis simiflandirilmasi) maliyetleri genellikle
2. tip hata (basaril1 isletmelerin yanlis stmiflandirilmast) maliyetlerinden daha yutiksek
oldugu icin, bu durum yararl: olarak distnulebilir. Buna ragmen, model tahmin igin

kullanildiginda bazi basarili isletmeler icin basarisizlik sinyalleri elde edilecektir.

Platt ve Platt (2002), calismalarinda tercihe dayali drnek yanlilig: ile ilgili ampirik
kanitlar bulmuslar ve bazi caligmalarda raporlanan siniflandirma dogruluklarinin

yaniltici oldugunu ileri siirmiislerdir'°.

Tesadifi olmayan drneklemenin ikinci nedeni, tam veri 6rnek segim kriteridir. Finansal
basarisizlik tahmini alamnda ¢alisma yapilirken sik sik eksik verilerle karsilasildigi igin,
bazi arastirmacilar s6z konusu kriteri kullanmaktadirlar. Yani, eksik verileri olan
isletmeleri Ornege dahil etmeyerek sadece verileri tam olan isletmeler Uzerinde
calismaktadirlar. Bu durum, ornek secim yanhligina neden olabilir'®!. Uygulamada,
basarisiz isletmelerin eksik verilere sahip olmasi daha olasidir. Cunki, basarisiz
isletmeler genellikle daha yeni ve daha kiiguk isletmelerdir. Bu nedenle, tam veri 6rnek
secim kriterine dayal1 olarak tahmin modeli olusturmak, basarisiz isletmelerin daha ¢ok
yanlis siniflandirilmastyla sonuglanacaktir.

Finansal basarisizligin tahmini alaninda yapilan calismalarin biyuk bir kisminda,
basarisiz ve basarili isletmelerin eslestirilmis 6rnegi kullanilmistir. Yani, her bir

129 7mijewski; ag.e., p.65.

%0 Harlan D. Platt and Marjorie B. Platt; “Predicting Corporate Financial Distress: Reflections on Choice-
Based Sample Bias’, Journals of Economics and Finance, Vol. 26, No. 2, 2002, pp.184-199.

131 Zmijewski; ag.e., p.74.
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basarisiz isletme icin bazi kriterler dikkate alinarak eslestirilmis basarili bir isletme
secilmektedir. Bu durumda, modelin olusturulmasinda kullanilan 6rnegin  yarisi
basarisiz isletmelerin verilerini, yarisi da basarili isletmelerin verilerini kapsamaktadr.
Eslestirme, genellikle biyuklik, sektor ve yas kriterleri dikkate alinarak yapilmaktadir.
Eslestirmenin sagladigi en 6nemli yararlardan biri, tahmin giict olduguna inanilan fakat
tahminci degiskenler icerisinde yer almayan bazi degiskenlerin, arastirmacilar
tarafindan kontrol edilmesine olanak tammasidir. Eslestirmenin en dnemli nedeni;
basarisiz isletmelerin genellikle daha kucuk olmasi ve belirli basarisiz sektorlerde
yogunlasmasidir. Bu nedenle, tesadifi 6rnekleme kullanildiginda, basarisiz ve basarili
isletme gruplar1 arasinda blyiklik ve sektdr agcisindan muhtemelen biytk farkliliklar
bulunacaktir. Bunun sonucu olarak da, basarisiz ve basarili isletmeler arasinda ayrim
yapmak amactyla olusturulan model, gergekte bilylk ve kicik isletmeler arasinda veya

farkl1 sektorler arasinda ayrim yapan bir model olarak ortaya cikabilecektir®.

Eslestirilmis orneklerin kullamlmasi, yukarida anlatilan bazi yararlari saglamakla
birlikte birtakim ciddi dezavantajlara da sahiptir. S6z konusu 6rnekleme yonteminde,
basaril1 isletmelerin 6rnegi basarisiz isletmelerin dzelliklerine gére olusturuldugu igin,
bu drnek buyuk bir ihtimalle basarisiz isletmelerin toplam poptlasyonunu temsil edici
nitelikte olmayacaktir. Bazi 6zelliklerin az temsil edilmesinden dolay:, calismanin
drnege Ozgu bir basarisizlik tahmin modeliyle sonuglanmasi olasidir. Zmijewski, toplam
populasyondan 6nemli derecede farklilik gosteren eslestirilmis drnekler kullanmanin,
belirli kosullar altinda logit modellerinde tarafli katsayillara neden oldugunu
gostermistir,

Eslestirilmis 6rneklerle ilgili diger bir problem, eslestirme kriterinin secimiyle ilgilidir.
SO0z konusu kriter genellikle gelisiglizel olarak secilmektedir. Eger secilen kriter
basarisizlik olasiligiyla baglantiliysa, bu durum secim yanliligina neden olabilir.
Ornegin, eslestirme kriteri olarak biyiklugin segilmesi, bazi problemler ortaya
cikarabilir. Cunkd, kucuk isletmeler genellikle basarisizliga blytk isletmelerden daha

132 Hannah Bishop; Cecilio Mar Molinero; Michael Turner; “Multidimensiona Scaling Analysis as a Tool
to Explain Company Distress: The Case of Marks& Spencer PLC”, 27 Congreso Nacional de Estadistica e
Investigacion Operativa, Lleida, 8-11 de abril de 2003, p.4.

133 Zmijewski; ag.e., p.65.
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egilimli olduklart igin, blyukluk degiskeni tek basina 6nemli bir ayirict degisken
olabilir. Eslestirme kriteri olarak secilen degiskenin tahmin gticti elendiginden, genel bir
tahmin modeli yerine sinirli bir basarisiziik tahmin modeli ortaya cikacaktir.
Eslestirilmis drneklemenin son bir dezavantaji ise uygulamada cesitli kriterlere dayanan

cok degiskenli bir eslestirme yapmanin zorlugudur>.

Mevcut calismalarda kullanilan basarisiz isletmelerin toplam 6rnek icerisindeki orani,
gercek populasyon oramindan biytk Olcide daha yiksektir. Dun& Bradstreet,
Amerika daki isletme basarisizliklarinin frekans oramnin, 1934 yilindan bu yana asla %
0,75'i gegmedigini raporlamaktadir. Buna karsilik, bugline kadar yapilan calismalar
arasinda basarisiz isletmelerin toplam 6rnek icerisindeki payinin % 2’'den daha dustk

oldugu bir calismaya rastlanamamstir'>

. Hatta, pek cok calismada eslestirilmis
ornekleme kullanildigindan stz konusu oran % 50’ dir. Bunun en dnemli nedenlerinden
biri, drnegin gergek dinyadaki agirligina gore tesadiufi olarak secilmesi durumunda,
model sadece basarili isletmeleri dogru tahmin etmeye baslayacaktir. Basarili
isletmelerin  oramt fazla oldugundan, toplam siniflandirma dogrulugu yuksek
gorilecektir. Halbuki, basarisiz isletmeleri dogru tahmin edebilmek daha dnemlidir. Bu
nedenle, basarisiz isletmelerin popilasyondaki agirligindan daha fazla bir agirlikla

Ornege dahil edilmesi, 1. tip hata orammn azaltacagindan faydali olarak gorulmektedir.

Ornekle ilgili bir diger sorun ise 6rnegin biyukltgudir. Ozellikle lojistik regresyon
analizi ve yapay sinir aglari, iyi bir tahmin modeli kurabilmek icin diskriminant
analizine kiyasla daha ¢ok sayida isletmeden olusan Ornege ihtiyag duymaktadirlar.

2.2.2. ikili Bagimh Degisken Varsayimyla ilgili Problemler

Daha once bahsedildigi gibi, geleneksel istatistiki yontemlerden en yaygin olarak
kullanilanlar1 ¢ok degiskenli diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizidir. Her
iki yontem de bagimli degiskenin ikili oldugu varsayimina dayanmaktadir. Dolayisiyla,

S0z konusu yontemler finansal basarisizlik tahmini alanina uygulandiginda, basarisiz ve

134 Balcaen; Ooghe; a.g.e., p.24.
135 | awrence A. Weiss, “The Impact of Incorporating the Cost of Errors into Bankruptcy Prediction
Models’, 19th Annual Congress of the European Accounting Association, Bergen, Norway, 1996, p.3.
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basarili isletme popllasyonlarimin  agik  sekilde birbirlerinden farkli  oldugu
varsayillmaktadir. Bununla birlikte, gercekte basarisiz ve basarili isletmeler arasinda
acik bir ayrim yapmak ¢ok da kolay degildir.

Arastirmacilar, geleneksel istatistiki yontemlerle tahmin modelleri olustururken,
isletmeleri basarisiz ve basarili poplilasyonlara keyfi bir sekilde aywrmaktadirlar. Ilk
keyfi faktdr, basarisizligin tammuyla, diger keyfi faktor ise isletmeleri basarisiz ve
basaril1 populasyonlara ayirmada kullamlan yontemle ilgilidir. Bu keyfi faktérlerin bir
sonucu olarak, bagimli degiskenin ikili oldugu temel varsayim ihlal edilmektedir ve
modelleme ydntemleri uygun olmayan bir tarzda kullamimaktadir. Bu konuyla ilgili

problemler asagida ayrintili olarak anlatilmaktadir.

Finansal basarisizlik tahmin calismalarinda, basarisiz ve basaril1 isletme populasyonlari,
tumiyle arastirmacinin basarisizlik tammina baglidir. Bu tur calismalarda genellikle
iflas, basarisizlik, acizlik, tasfiye ve borclari 6demede temerriide disme gibi terimler

kullanilmaktadir ve kimi zaman bu terimler ayni basarisizlik kavramim gostermektedir.

Pek cok calismada basarisizligin yasal tammu olan iflas kullamlmaktadir. Basarisizligin
yasal tanimi genis Olclide kabul gdrmis olmakla birlikte, bazi problemlere neden
olabilmektedir. Bu problemlerden ilki, yasal basarisizlik zamamnin gogu zaman gergek
basarisizlik zamamni yansitmamasidir. Basarisizhigin  gergek zaman ile yasal
durumdaki degisim zaman (iflasin mahkeme tarafindan ilan edilmesi) arasinda biyuk
bir fark bulunmasi muhtemeldir. Diger bir problem ise basarisiz isletmelerden
bazilarimin yasal durumlarinda bir degisiklik olmamasi olasiligidir. Diger bir ifadeyle,
basarisiz isletme 6zelliklerinden bazilarina sahip bir isletme iflas etmeyebilir. Ayrica,
bdyle bir igletme bazen yasal durumda degisiklik (iflas gibi) gostermek yerine baska bir

136

isletmeyle birlesebilir ya da yeniden organize edilebilir™. Basarisizligin yasal
tanimimin kullanilmasiyla ilgili problemlerden dolayi, bazi arastirmacilar yasal tanimin
¢cok dar oldugunu ve daha genis bir kavram olan finansal basarisizlik Uzerinde

caligmanin uygun olacagin ileri sirmektedirler.

1% Balcaen; Ooghe; a.g.e,, p.19.
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Bununla birlikte, bu tir calismalarda finansal basarisizlik kavramini kullanmanin da
onemli bir kusuru bulunmaktadir. Cunkd, finansal basarisizhigin istikrarlt bir tanimi
yoktur ve finansal basarisizlik kriteri arastirmaci tarafindan keyfi olarak tercih
edilmektedir. Yapilan calismalarda kullanilan bazi finansal basarisizlik kriterleri

sunlardr:

- Varliklarin belirli oranda azalmasi,

- Sermayenin belirli oranda azalmasi,

- Isletmenin cesitli yillarda Uit Uste zarar etmesi,
- Borclarin 6denememesi,

- Iflas vb.

Finansal basarisizlik tahmini alaninda yapilan calismalarda, basarisiz isletmeleri
tammlamak igin c¢ogunlukla birden fazla finansal sikinti  kriteri  bir arada
kullamilmaktadir. Ancak, finansal basarisizligin tammindaki istikrarsizlik ve keyfilik
nedeniyle bazi arastirmacilar, farkli finansal sikint: torleri igin farkli modeller

gelistirmenin daha uygun olacagin: ileri sirmektedirler’®’.

Basarisiz ve basarili Ornekleri olusturmadaki diger bir keyfi faktdr de segilmis
basarisizlik tammi uygulanmirken izlenen yolla ilgilidir. Basarisizlik kriteri, gelisigtizel
secilmis bir zaman dénemine uygulandiginda, isletmelerin basarisiz ve basaril1 gruplara
ayrimi suni nitelikte olmaktadir. Oyle ki, iki popiilasyon sadece segilmis zaman
déneminde birbirini dislamaktadir. Bu nedenle, basarisizlik kriterinin keyfi olarak
secilmis zaman doénemine uygulanmasi, bir secim yanligim igerir ve uygun olmayan
orneklerle sonuglanabilir. Ornegin, segilmis zaman diliminden bir yil sonra basarisizlik
kriterine sahip olan bir isletme, sz konusu dénemde basarisiz grubun bazi 6zelliklerini
gbstermesine ragmen basarili isletmeler grubuna dahil edilecektir. Segim tarafliligi
problemi, daha genis bir zaman dilimi kullamlarak ¢oztimlenebilir. Mesela, basarili
isletme grubuna sadece belirlenen zaman doneminin bes y1l sonrasina kadar basarisizlik
kriterini tasimayan isletmeler dahil edilebilir. Ooghe ve digerleri (1993), yanlilik

137 K easey; Watson; “Financial Distress Prediction Models: A Review of Their Usefulness’, p.92.
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problemini dikkate almada bu teknigi kullanmislardir. Aksine, Back ve digerleri (1997)
ise secim tarafliligi problemini kabul etmekle birlikte bazi basarisizlik 6zelliklerine
sahip isletmelerin de basarili olarak 6rnege dahil edilmesinin daha iyi oldugunu ileri
siirmektedirler™®,

Son bir husus, cogu finansal basarisizlik tahmin modelinin agik bir sekilde ikiye
ayrilmis populasyonlar (basarisiz isletmelerin yer aldigi riskli grup ve basarili
isletmelerin yer aldig: riskli olmayan grup) Uzerinde gelistirilmesiyle ilgilidir. Halbuki,
gercek hayattaisletmeler tam basarisiz ve tam basaril1 olarak distnulen iki ug arasinda
pek ¢cok durumda bulunabilirler. Bu soruna ¢bziim olarak, literatiirde ikiden fazla basar1
durumunu dikkate alarak yapilan ¢alismalar bulunmaktadir.

2.2.3. Bagimaiz Degiskenlerin Segimiyle Ilgili Problemler

Finansal basarisizlik tahmin calismalarimin biyik c¢ogunlugunda model olusturmaya,
literatUrdeki poptlariteleri ve daha 6nceki calismalardaki tahmin basarilar: esas alinarak
gelisiglizel olarak secilmis genis bir degiskenler setiyle baslamr. Bunun nedeni,
degiskenlerin secimi icin teorik bir temelin bulunmayisidir. Ancak, popularitelerine
dayanarak degiskenleri segmenin bazi problemlere neden olabilecegi unutulmamalidir.

Degiskenlerin baslangi¢ setini belirlemede, bazi arastirmacilar istatistiksel yontemler de
kullanmiglardir. Arastirmacilar degiskenleri; hesaplanan parametrelerin istatistiksel
Onemi, degiskenlerin her birinin tek basina ayirma yetenegi (tek degiskenli analizde),
degiskenlerin katsayilarinin isareti, temel bilesenler analizi, faktor analizi, finansal
oranlarin farkli kombinasyonlarimin simiflandirma sonuclari veya asamali (stepwise)
metodlar (ileri dogru secim ya da geriye dogru eleme metodlar1 gibi) esasinda
secmektedirler.  Istatistiksel  yontemler  kullamlirken genellikle  degiskenlerin
basarisizlikla ilgisi ihmal edilirken, istatistiksel Ozellikleri vurgulanmaktadir.
Degiskenlerin istatistiki hususlara dayali olarak segiminin bazi olumsuz sonuclara sahip
oldugu ve bu nedenle de baz: elestirilere maruz kaldig: bilinmektedir.

138 Balcaen; Ooghe; a.g.e., pp.20-21.



73

Degiskenlerin ampirik olarak secilmesinin ilk olumsuz sonucu, basarisiz ve basarili
isletmeler arasinda hangi degiskenlerin en iyi ayrimi yaptigi konusunda bir fikir birligi
bulunmamasidir. Literatiirde yer alan ampirik calismalarda, en iyi tahminci degiskenler
konusunda hirliktelik yoktur. Iyi siniflandirma sonuglarina sahip, her biri farkl sayida

ve farkli degiskenlerden olusan ¢ok sayida basarisizlik tahmin modeli vardr.

Ikinci olumsuz sonug, degiskenler ampirik olarak secildiginde, modeldeki degiskenler
genellikle kullanilan 6rnege bagli olmaktadir. Bu nedenle de ampirik bulgular Kimi

zaman genelleme yapmak igin uygun olmayabilir.

Degiskenlerin ampirik olarak segilmesinin bir diger olumsuz sonucu da, basarisizlik
tahmin modelinin baz1 katsayilar icin sezgilerin karsit1 isaretler gosterebilmesidir. Bu
modeller, kestirim 6rneklerindeki isletmeleri en iyi sekilde simflandiran bir degiskenler
kombinasyonu kullanmaktadirlar. S6z konusu modeller, degiskenlerin finansal durumla
ilgili dnemini ihmal etmektedirler. Bazen finansal oranlar arasindaki yiksek korelasyon,
baz1 degiskenlerin katsayilarina beklenmedik isaretler atanmasina neden olabilmektedir.
Bu durum, iyi bir tahmin modelinin dikkatli bir sekilde secilmis bazi degiskenleri
kapsamas gerektigi ve bu degiskenlerin sezgisel olarak dogru olan yonde kullanilmasi
gerektigi genel gorisiyle celismektedir'®®,

Ampirik olarak degiskenlerin secimine basvurmayan, belirli bir teoriden yararlanan
arastirmacilar da bulunmaktadir. Degiskenlerin teorik olarak secildigi calismalarin ¢cogu,
belirli bir nakit akim teorisine dayanmaktadir. Beaver'in 1967’de yapmus oldugu
calisma, nakit akim teorisini kullanan ilk calismadir. Bu calismada isletme, nakit
girisleri tarafindan doldurulan ve nakit ¢ikislar: tarafindan bosaltilan bir havuz olarak
gorilmektedir. Benzer sekilde bir nakit akim teorisi, Blum'un 1974'te olusturdugu
modelin esasini teskil etmektedir. Bu konuda yapilmis pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadr.
Gentry, Newbold ve Whitford (1985)*°: Gentry, Newbold ve Whitford (1987)**; Aziz,

¥ Age, p.38.

140 James A. Gentry; Paul Newbold and David T. Whitford; “Classifying Bankrupt Firms with Funds
Flow Components’, Journal of Accouinting Research, Vol. 23, No.1, 1985, pp.146-160.

141 James A. Gentry; Paul Newbold and David T. Whitford; “Funds Flow Components, Financial Raitos
and Bankruptcy”, Journal of Business Finance & Accounting, Vol. 14, No. 4, 1987, pp.595-606.
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Emanuel ve Lawson (1988)*? bunlardan bazilaridir. Sharma (2001)'*  yaptig:
calismada, isletme basarisizligi alamnda nakit akiminin kullanimiyla ilgili galismalari
ayrintili bir sekilde incelemistir. Literatirde, nakit akim bilgisinin basarisizlik tahmin
modellerine ilave bir deger katmadigi yonunde bir goris hakimdir. Sharma tarafindan

yapilan ¢alismanin sonuclar: da bu gorusi giclendirmektedir.

Nakit akim teorilerinin disinda teorik modeller de kullanilmistir. Wilcox (1971)
degisken segcimini “kumarbazin iflasi modeli” ne dayandirmistir. S8z konusu modelde,
isletme baslangicta belirli bir para miktarina sahip bir kumarbaz olarak gorulmektedir.
Charitou ve Trigeorgis (2000)'* ise degiskenleri secmede opsiyon fiyatlama teorisini
kullanmistir. Keasey ve Watson (1987) ise Argenti’nin hipotezlerine dayali olarak

degiskenleri belirlemislerdir'®.

Literatirde, degiskenlerin secimini teorik esaslara
dayandirmada bunlar ve bunlara benzer calismalar bulunmasina karsin, isletme
basarisizlig: icin essiz bir teori heniiz gelistirilememistir. Gelistirilen teorik zeminler de

cok basitlestirilmis veya ¢ok belirsizdirler.

Bazi finansal basarisizlik tahmin calismalar: ise tahminci degiskenleri herhangi bir
teorik ya da ampirik hususu dikkate almaksizin segmistir.

Bagimsiz degiskenlerin segimiyle ilgili diger bir problem, calismalarda kapsanan bazi
oranlarin birbiriyle ortiismesi ya da yiksek derecede iliskili olmasidir**®. Ornegin:;
asagida yer alan oranlarin hepsi de “Toplam Varliklar = Yabanci Kaynaklar + Oz
Kaynaklar” bilango denkliginin birer varyantidir.

192 Abdul Aziz; David C. Emanuel and Gerald H. Lawson; “Bankruptcy Prediction — An Investigation of
Cash Flow Based Models’, Journal of Management Studies, Vol. 25, No. 5, 1988, pp.419-437

143 Divesh S. Sharma; “The Role of Cash Flow Information in Predicting Corporate Failure: The State of
the Literature”, Managerial Finance, Vol. 27, No. 4, 2001, pp. 3-28.

144 Andress Charitou; Lenos Trigeorgis, “Option-Based Bankruptcy Prediction”, EFMA (European
Financial Management Journal) 2000 Athens, 2000, 27p.

145 K easey; Watson; “Non-Financial Symptoms an the Prediction of Small Company Failure: A Test of
Argenti’ s Hypotheses’, pp.335-354.

146 Kung H. Chen and Thomas A. Shimerda; “An Empirical Analysis of Useful Financial Ratios’,
Financial Management, Spring 1981, p.53.
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- Toplam Y abanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
- Oz Kaynaklar / Toplam Varliklar
- Toplam Y abanci: Kaynaklar / Oz Kaynaklar

Chen ve Shimerda, 1981 yilindaki calismalarinda bdyle Ortlismelerin  ortadan
kaldirilmasinin faydali finansal oranlar seti gelistirmede yardimc: olacagim ileri
stirmektedirler.

2.2.4. Finansal Oranlarin K ullanimyla ilgili Problemler

Cssitli yontemler kullanilarak gelistirilen modellerin gogu, basarisizligi tahmin etmede
sadece finansal oran bigimindeki yillik mali tablo verilerini kullanmaktadirlar. Bunun en
Oonemli nedenleri, finansal oranlarin objektif Olculer olmas: ve halka agik bilgilere
dayanmasidir. Buna karsilik, finansal oranlarin kullanmmiyla ve yillik mali tablo
verileriyle simirlanmis  basarisiziik  tahmin - modelleri icin ciddi elestiriler de
bulunmaktadir. Finansal oranlarin kullammuyla ilgili elestiriler, asagida ayrintili olarak
anlatilmaktadir. TUm bu elestirilere ragmen, basarisizlik tahmininde finansal oranlarin

son derece 6nemli oldugu unutulmamalidir.

Finansal oranlarin kullammmyla ilgili ilk elestiri sudur: Yillik mali tablolarin
diizenlenmesi ve yayinlanmast zorunlulugu, genellikle isletme tirt ya da blydklGga
gibi belirli bir kritere baglidir. Bundan dolay, finansal oranlar kullanilarak olusturulan
modeller sadece bu kriteri karsilayan isletmelerin verileriyle simirlanmaktadir. Ornegin,
Turkiye' de sadece halka agik sirketler mali tablolarini yayinlamak zorunda oldugundan,
genellikle calismalar bu isletmeler Gzerinde yapilmaktadir. Bu yiizden pek ¢ok calisma
varlik blyUkligl, satis seviyesi ve calisan sayist gibi belirlenen kriterleri karsilayan
blylk isletmelerle sinirlidir.

Finansal oranlara dayali olarak basarisizlik tahmin modeli olusturuldugunda,
arastirmacilar dolayli olarak, mali tablolarin isletmelerin finansal durumunu dogru bir
sekilde yansittigim varsaymaktadirlar. Buna karsilik, bazen mali tablolarin dogru ve
guvenilir olmadig1 bilinmektedir. Isletmelerin karlarindaki azalmay: ya da zararlarim
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gizlemeye ve finansal durumu daha olumlu bir sekilde gostermeye egilimli olduklarin
iddia eden cesitli akademik calismalar vardir'®’. Ozellikle basarisiz isletmelerde, bir
savunma mekanizmasi olarak bu egilimin daha gucli oldugu disundlebilir. Dolayisiyla,
maniplle edilmis mali tablolardan elde edilen finansal oranlarin kullanmimasi,

basarisizlik tahmin modellerinin glvenilirligini tartigmali kilmaktadr.

Finansal oranlarin kullanmmyla ilgili bir diger problem ise oranlarin hesaplanmasinda
kullanilan yillik mali tablolardaki bazi kalemlere iliskin degerlerin eksik olmasidhir.
Eksik degerlerin Gstesinden gelmek icin, eksik degere sahip isletmeler Grnekten
cikarilabilir ya da eksik degerler ortalama veya rasgele degerlerle tamamlanabilir. Kimi
zaman mali tablolardan hesaplanan bazi finansal oranlar u¢ degerlere sahip
olabilmektedir. Modelde yer alan baz: oranlar icin u¢ degerlerin (ortalamadan oldukca
farkli cok yuksek ya da cok dustk degerler) varligi, modeldeki bu orana iliskin
katsayryr etkileyebilir. Bu problem, ug degerler yerine o oramin Ornekteki ortalama
degerini koyarak ¢ozillebilmektedir. Ozellikle lojistik regresyon analizinin, ug degerlere
kars1 duyarli oldugu bilinmektedir.

Finansal basarisizlik tahmini alaninda yapilan ¢alismalarda genellikle sadece halka agik
bilgiler kullanilabilmektedir. Finansal oranlar da halka agik bu bilgilerden
hesaplanmaktadirlar. Bu tir modeller, isletmelere iliskin 6zel verileri iceren modeller
kadar duyarli olmayabilir. Bu tir 6zel verilere ulasabilecek gruplar ise sadece yonetim
ve isletmenin denetcileridir.

Arastirmacilar, basarisiziik tahmin modellerine sadece finansal oranlari dahil
ettiklerinde, dolayl1 olarak tim basar1 ya da basarisizlik gostergelerinin (isletme ici ve
isletme dis1)) mali tablolara yansidigini varsaymaktadirlar. Bununla birlikte, basar1 ya da
basarisizlikla ilgili ttm bilgilerin bilango ve gelir tablosunda yer almadigi agiktir. Bu
baglamda, Argenti (1976) finansal oranlarin yanlis giden bazi seyleri gosterebilecegini
fakat tek baslarina basarisizlig1 tahmin edemeyeceklerini ileri siirmektedir®.

147 Bishop; Mar Molinero; Turner; ag.e, p.2.

148 Balcaen ve Ooghe, A.g.e., p.30.
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Bu nedenle, baz1 akademisyenler nitel ya da muhasebe dis1 gostergelerin de basarisizlik
tahmin modellerine dahil edilmesini tavsiye etmektedirler. Bu tur gostergelerin sayist
oldukga fazladir. Personel politikasi, yonetim tecriibesi, ortaklarin sayisi, isletme igin
uzun vadeli makul bir isletme dtratgisinin varligi, dretim verimliligi, musteri
yogunlugu, az sayida tedarikciye bagimli olunmast, ihracat durumu, ayn bolgede blyik
rakiplerin varligi, bankalarlailiskiler ve ¢esitlendirme seviyesi, sektorin kérliligi, sektor
blylime orani, pazar pay:1 gibi stratgjik degiskenler bunlardan bazilaridir. Bu listeyi

uzatmak mumkinddr.

Ayrica, bir isletme tek basina faaliyet gostermemektedir, cevresiyle sirekli olarak
etkilesim icindedir. Bu nedenle, basarisizlik tahmin modellerinde dis ¢evre hakkindaki
bilgiler de dikkate alinmalidir. Dikkate alinmasi gereken en temel unsur,
makroekonomik durumdur. Makroekonomik degiskenlerin finansal basarisizlik
tahminindeki 6nemi konusunda pek cok calisma bulunmaktadir. Bu calismalarin
bazilarinda, makroekonomik degiskenleri ilave etmenin finansal basarisizlik tahminine
olumlu katkida bulundugu sonucuna ulasilirken, bazilarinda makroekonomik
degiskenleri eklemenin ilave yarar saglamayacagi gortlmistir. Finansal basarisizlik
tahmin calismalarimin 6nemli bir kismunda kullamilan yaklasim, makroekonomik
faktorlerin etkisinin isletmenin finansal oranlarina yansichgim varsayarak, sz konusu

degiskenleri ayrica kullanmamak yonindedir.

Finansal oranlarin kullammuyla ilgili bir diger problem, finansal oranlarin farkl:
bilesenlerden olustugu gercegiyle ilgilidir. Bu bilesenlerden her biri, isletmenin finansal
durumu hakkinda farkli bir bilgi yansitmaktadir. Basarisiz ve basaril isletmelerde belirli
oranlarin bilesenleri acik sekilde birbirinden farkli olmasina karsin, oran degerleri
arasinda 6nemli bir farklilik olmayabilir. Bu nedenle, bazi durumlarda finansal oranlar
yering, s0z konusu oranlarin bilesenlerini kullanmak daha anlamli olabilmektedir.
Ornegin, bir isletmedeki asir1 derecede diisiik “net kar marji”, cok yiiksek bir “toplam
varlik devir mz1” tarafindan telafi edilmis olabilir ve normal seviyede bir “toplam
varliklarin kérlilig1” oram ortaya cikabilir. Baska bir isletmede ise yiksek “net kar
marj1i” ve dusik “toplam varlik devir hiz1” bulunmasina karsin, benzer bir “toplam
varliklarin kérliligr” oram gordlebilir. Bundan dolayi, finansal oran bilesenlerini ayri

ayr1 incelemek yararli olabilmektedir.
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Bagimsiz degiskenlerin secimi meselesinde de belirtildigi gibi, literatlirde hangi tor
finansal oranlarin en iyi basarisizlik gostergeleri oldugu konusunda fikir birligi yoktur.

Ancak, tim bu elestirilere ve sinirlamalara karsin, basarisizliktan onceki yillarda
basarisiz ve basarili isletmelerin birtakim oranlarimin birbirinden farkli oldugu 6ne
siirtilmektedir**. Bu nedenle pek cok calismada oldugu gibi bu calismada da finansal

oranlar kullamlmustur.

Finansal oranlarla ilgili yukarida bahsedilen problemlere ilaveten, basarisizlik tahmin
modelleri kurulurken genellikle her bir isletme igin sadece bir yila iliskin mali tablolarin
kullanilmasi da bazi sorunlara neden olmaktadir. Bilindigi gibi bilangolar, isletmenin
finansal durumunun sadece o andaki fotografini vermektedir. Bu nedenle de tek yila ait
bilancodan elde edilen verilere dayal1 basarisizlik tahmin modelleri yaniltici olabilir.
Ornegin, bilanco tarihinde belirli bir gostergeye gore gegici sikint1 icinde olan bir
isletme, aslinda basarili olmasina ragmen basarisiz isletmeler ornegi arasinda yer
alabilir.

Sadece bir yila ilisgkin mali tablolardan elde edilen finansal oranlar Uzerinde kurulan
basarisizlik tahmin modelleri, degiskenlerin zaman serisi davranislarim hesaba
katmamaktadir. Dolayisiyla, isletme performansiyla ilgili dnemli gegmis veriler yok
sayilmaktadir. Bazi arastirmacilar, isletme basarisizlik tahmininin sadece bir yillik mali
tablolara dayal1 olarak yapilmamasi gerektigini, daha fazla yila ait verilerin ve finansal
durumdaki degisimin dikkate alinmast gerektigini ileri sirmektedirler. Bu kapsamda
finansal basarisizligin tahmin edilmesinde finansal oranlarin trendini de hesaba katmak
uygun olabilecektir.

Tek bir yila ait mali tablolara dayali olarak basarisizlik tahmin modeli olusturulurken,
her bir isletmenin hangi yila ait mali tablolarimin kullanilacagina genellikle gelisiglzel
olarak karar verilmektedir. Bundan kaynaklanan bazi problemler bulunmaktadir.
Birincisi, isletme verilerinin ait olacag: yilin tercihi, nihai modelde bir segim yanlilig:
ortaya cikarmaktadir. ikincisi, bir modelin uygulanabilirligi, model olusturulurken
kullamilan mali tablolar (basarisizlik olayindan bir, iki veya ¢ yil dnceki tablolar)

149 Bishop; Mar Molinero; Turner; ag.e, p.2.
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tarafindan saptanmaktadir. Diger bir ifadeyle, olaya tahmin baglaminda bakildiginda
hangi yila ait mali tablolarin kullamildigina bagli olarak, model t-1, t-2 veya t-3 yilindaki
basari/basarisiziik durumlartyla ilgili bir siniflanchrma tablosu saglamaktadhir. Ornegin,
basarisizlik tahmin modeli basarisizliktan tg yil dnceki veriler Gzerinde olusturulmussa,
model daha kisa bir donemde basarisizligi tahmin etmek icin kullanildiginda zayif
tahmin sonuclarina sahip olabilir ya da bir bittiin olarak guvenilmez olabilir. Clnki
model, t-3 yilindaki basarisizlik olasiliginin belirtisini sunmaktadir. Ayrica, tahmin
modeli basarisizliktan 6nceki farkl: yillara ait veriler Gzerinde olusturuldugu zaman,
blyuk olasilikla degiskenler ve katsayilar birbirlerinden farkli olmaktadir.

Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan yontemlerden sadece diskriminant analizine
0zgu olan bir problem de verilerin normal dagilimi sorunudur. Diskriminant analizi,
verilerin normal dagildigint varsaymaktadir. Uygulamada, siklikla degiskenlerin goklu
normal dagilima sahip olmadigi gorulmektedir. Bu durum, anlamlilik testlerinde ve
hesaplanan hata oranlarinda yanliliga neden olabilmektedir. Cok degiskenli normal
dagilim, 6nsel olarak tek degiskenli normal dagilimi gerektirmektedir. Bu ylizden, bazi
arastirmacilar tek degiskenli normalligi test ederek gok degiskenli normalligi test etmeyi
ihmal etmektedirler. Finansal basarisizlik tahmin modellerinde gogunlukla degisken
olarak kullamlan finansal oranlar, genellikle normal olmayan bir dagilim
gostermektedir. Bazi calismalarda, model olusturulmadan once cesitli dontsumler
yardimiylatek degiskenli normal olmayan dagilim dizeltilir ya da oranlar tek degiskenli
normal dagilima yaklastirilir. Literatiirde, degiskenleri normal dagilima yaklastirmak
icin kullanilacak uygun dondstimle ilgili genel kabul gdrmis ilkeler bulunmamaktadr.
Degiskenlerin  donusturdlmesi, normal dagilimla sonuclanabilmesine karsin, ¢ok
degiskenli normallik varsayim halen saglanamayabilir ve donusiim degiskenler arasi
karsilikli iligkileri degistirerek cok degiskenli diskriminant modelini bozabilir'°. Netice
olarak, bu meselenin dikkatli bir sekilde ele alinmasi gerektigi aciktir. Uygulamada
cogunlukla diskriminant modelinin performanst yuksek ¢iktigi zaman verilerin normal
dagilip dagilmadigina bakilmamakta, siniflandirma dogrulugu disik oldugunda bu
sorun incelenmektedir. Ayrica, normal dagilim varsayimi gerektirmeyen lojistik

150 Balcaen; Ooghe; ag.e, p.11.
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regresyon analizi ve yapay sinir aglari gibi yontemlerin kullamilmasi da soruna ¢oziim
olarak dusunulebilir.

Coklu baginti meselesi de finansal oranlarin kullammuyla ilgili dnemli bir konudur.
Coklu baginti, bagimsiz degiskenler olarak kullanilan finansal oranlarin kendi aralarinda
yuksek korelasyon gostermesidir. Bu durum, bazi istatistiki yontemlerde katsayilarin
standart hatasini etkileyerek anlamlilik testlerinin yanli ¢ikmasina neden olmaktadir.
Bunun icin ¢oklu baginti, finansal oranlardan hangilerinin 6nemli oldugu konusunda
arastirmacilar1 yaniltabilmektedir. Literatiirde bu konuyla ilgili yaygin goérus, istatistiki
yontemlerin bu sorundan fazla etkilenmedigi yontundedir. Modelin tahmin dogruluguna
katkida bulundugu mtiddetce, birbiriyle yiiksek derecede iliskili degiskenleri kapsamada

151

fayda gorilmektedir=".

2.2.5. Duragan Olmama ve Veri istikrarsizhgiyla ilgili Problemler

Kurulan modelin tahmin baglaminda kullaniimasi, degiskenler arasi iliskilerin zaman
icerisinde kararli olmasint ve gelecekte model tarafindan siniflandirilacak olan
isletmelerdeki iliskilerin, drnekteki isletmelerinkiyle aym olmasini gerektirir. Bunlardan
birincisi, bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken arasindaki iliskinin zaman
icerisinde kararli olmast gerektigi anlamina gelir. Buna duraganlik varsayimi denir.
Ikinci olarak, eger modeldeki bagimsiz degiskenler arasinda iliskiler varsa, bu iliskiler
duragan olmalidir ve diger Orneklerde de tekrarlanmalidir. Duragan olmama
probleminin, bagimsiz degisken degerlerinin ortalama yapisinin, modeli olusturma
dénemi ve tahmin donemi arasinda 6nemli derecede farkli oldugu anlamina gelen veri

istikrarsizhgiyla yakindan ilgili oldugu agiktir'>%,

Literatlrde, veri istikrarsizligi ve duragan olmama problemleriyle ilgili pek ¢ok kant
bulunmaktadir. Barnes (1987)**3, finansal oranlar arasindaki iliskinin zaman igerisinde
istikrarsiz olduklar: konusunda kanit bulmus ve finansal oranlarin alternatif muhasebe

131 Aktas, ag.e, S.78.

152 Balcaen; Ooghe; a.g.e., p.25.

153 paul Barnes; “The Analysis and Use of Financial Ratios: A Review Article’, Journal of Business
Finance & Accounting, Vol. 14, No. 4, 1987, pp.449-461.
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metodlarinin kullamlmasina duyarli olabilecegini belirtmistir. Mensah (1984) ise veri
istikrarsizliginin  enflasyon, faiz oram ve isletme hayat seyrinin asamalarindaki

154

degisikliklerden kaynaklanabilecegini ileri sirmustir—". Sonug olarak, tahmin modelleri

S0z konusu probleme maruz kalmaktadirlar.

Duragan olmama ve veri istikrarsizligi, finansal basarisizlik tahmin modellerinde ciddi
sorunlar ortaya cikarabilmektedir. Ilk olarak, kurulan model, zayif tahmin yetenegine
sahip olabilir. Boyle bir model, sonraki zaman donemlerinden Ornekler Uzerinde
uygulandiginda performansi blyik 6lciide azalacaktir. Diger bir ifadeyle, degiskenler
arasindaki iligskiler zaman igerisinde duragan olmadiginda, model kestirim Ornegi
Uzerinde yiksek siniflandirma dogruluguna sahip olsa bile kestirim 6rnegi disindaki

isletmelere uygulandiginda daha kétii bir performans gosterebilir'>

. Bu nedenle,
olusturulan modellerin sonraki dénemdeki yeni 6rnekler Gzerinde test edilmesi son
derece Onemlidir. Literatirde, pek cok akademisyen bu hususta aym gorusl

paylasmaktadr.

Veri istikrarsizligi, modellerin 6ziinde istikrarsiz olduklar1 ya da zaman icgerisinde
saglam olmadiklar: anlamina gelmektedir. Oyle ki, geleneksel istatistiki yontemlerle
olusturulan basarisizlik tahmin modelleri, daha yeni veriler Uzerinde tekrar
olusturulduklarinda, katsayilar genellikle degisiklik gostermektedirler. Sonug olarak,
tahmin modelleri 6ziinde kararsizdirlar ve zamanla yeniden gelistirmeye gerek
duyulabilmektedir. Bu nedenle, Keasey ve Watson (1991), tahmin yapilacak zaman
doneminden cok o©nce olusturulmus eski modellerin faydali olmadiklarimi iddia
etmektedirler™®. Bu baglamda, basarisizlik tahmin modellerinin performansinin diizenli
zaman araliklaryla test edilmesi ve gerekliyse modellerin giincellenmesi uygun
gorilmektedir. Bir modelin glncellenmesi, modelde yer alan degiskenlerin ve
katsayilarin degistirilmesini  kapsayabilecegi gibi sadece yeni kopus degerlerinin
hesaplanmasiyla da sinirlanabilir.

1% yaw M. Mensah; “An Examination of the Stationarity of Multivariate Bankruptcy Prediction Models:
A Methodological Study”, Journal of Accounting Research, Vol 22, No 1, Spring 1984, pp.383.

155 Bal caen; Ooghe; a.g.e., p.25.

1% K easey; Watson; “Financial Distress Prediction Models: A Review of Their Usefulness’, p.98.
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Literatirde, veri istikrarsizligiyla ilgili problemlerin Gstesinden gelebilmek icin bazi
calismalar yapilmistir. Bazi arastirmacilar, finansal oranlarin degisimlerine gore
istikrarint 6lgmusler ve analizlerine bu Olglleri de dahil etmislerdir. Diger bazi
arastrmacilar ise veri istikrarsizligi problemini azaltmak icin basarisizlik tahmin
modellerinde sektdr oranlarim da kullanmuglardir. Finansal oranlarin enflasyondan
arindirilmis degerlerini kullanmanin da modellerin tahmin performansim artiracagin

one siiren calismalar bulunmaktadir™”.

Modellerin  sonraki  yillarda tahmin  amagli  kullamilmasimin - disinda, model
olusturulurken farkli yillardan verilerin kullamilmast da degiskenler arasi iliskilerin
zaman icerisinde istikrarli olmasim gerektirmektedir. Finansal basarisizlik tahmini
alanindaki caligmalarin buyik bir ¢cogunlugunda, model kurmada kullanilan basarisiz
isletmeler ©rnegi  toplanmis bir Ornektir. Yani, farkli yillarda basarisiz olmus
isletmelerden olusmaktadir. Toplanmis verilerin farkli makroekonomik kosullardan
etkilendigi acik olmasina ragmen, genellikle tahmin modelleri temel ekonomik olaylari
dikkate almamaktadirlar. Tahmin modellerinde, dolayli olarak modeldeki degiskenler
arasi iligskilerin zaman icerisinde istikrarli oldugu varsayilmaktadir. Diger bir ifadeyle,
S0z konusu modellerde verilerin duragan ve istikrarli oldugu varsayilmaktadir. Bununla
birlikte, daha dnce belirtildigi gibi uygulamada duraganlik varsayiminin ihlal edilmesi
muhtemeldir ve literatirde veri istikrarsizligiyla ilgili pek ¢ok kamit bulunmaktadir.
Sonug olarak, toplanmis veriler Uzerinde kurulan tahmin modelleri tutarsiz katsayilara

ve daha duisiik dogruluk oranlarina sahip olabilir'®.

Toplanmis Orneklere iliskin elestirilere karsin, farkli yillardan verilerin toplanmasinin
modelin temsil yetenegini artirmak agisindan gerekli oldugu da iddia edilebilir. Clnkd,
cok sinirli bir zaman déneminden verilere dayali olarak kurulan tahmin modelinin,
farkli zaman donemlerinden verilere uygulandiginda zayif tahmin sonuglarina sahip
olmasi muhtemeldir.

157 Bal caen; Ooghe; a.g.e., p.26.
%8 A.ge., p.27.
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2.2.6. Hata M aliyetlerinin Etkis

Mevcut finansal basarisizlik tahmin galismalarimin gogu, modelin tahmin yetenegini ve
performansim toplam hata oranlarim dikkate almak suretiyle degerlendirmektedir.
Modelin basarisiz bir isletmeyi basarili olarak yanlis simiflandirmasina 1. tip hata;
basarili bir isletmeyi basarisiz olarak yanlis sinmiflandirmasina ise 2. tip hata
denilmektedir. Genellikle modeller bir isletmeyi % 90’'dan daha fazla bir dogrulukla
basarisiz veya basarili1 kategorilere siniflandirabilmektedir. Ancak, 1. tip ve 2. tip hata
maliyetlerinin birbirinden oldukga farkli olmasi muhtemeldir. Bu farkli maliyetler
hesaba katilarak, verilen kararlarin daha etkin olmasi saglanabilir.

1. tip ve 2. tip hatalarin baslica maliyetleri, Altman (1982) tarafindan tartisilmstir.

Altman 1. tip hata maliyetlerini sdyle siralamaktadir™:

1) Isletme yonetimi durumun ciddiyetini fark edemeyecegi icin dizeltici 6nlemleri
almada geg kalabilir.

2) Yatirimecilar olasi bir tasfiye hakkinda uyari alamayacag: icin yatirimlarimn bir
kismim veya tamamim kaybedebilir.

3) Denetciler itibar kaybiyla ve biylk cezalarla sonuclanabilecek davalarla
karsilasabilirler.

Ancak, yapilan ¢calismalarin cogunda bu husus ihmal edilerek, 1. tip hata maliyetlerinin
2. tip hata maliyetlerine esit oldugu varsayilmaktadir. Blyuklugl konusunda kesin kanit
bulunmamakla birlikte 1. tip hata maliyetinin 2. tip hata maliyetinden ¢ok daha ytiksek
oldugu bilinmektedir.

1. tip ve 2. tip hata maliyetlerinin blydkligi konusunda kesin bir kanit bulunmadig:
icin, genellikle calismalarda 1. tip hata maliyetinin 2. tip hata maliyetine oram
100/1’den 1/1’e kadar degisen oranlarda dikkate alinmaktadir’®. Farkl oranlar icin

159 3, E. Boritz; J. Sun; “Predicting Going Concern Risks in Canada’, School of Accountancy Working
Paper, January 2004, Submitted to ASAC Conference, p.5.

180 Anurag Agarwal; “Abductive Networks for Two-Group Classification: A Comparison with Neural
Networks’, The Journa of Applied Business Research, Val. 15, No. 2, 1999, p.5.
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farkli kopus degerleri hesap edilerek, modeller degerlendirilmektedir. 1. tip hata
maliyetinin 2. tip hata maliyetine oram azaldikga, optimal kopus degeri artmaktadir.

Y ukaridaki yol, hata maliyetlerinin sabit oldugunu, yani basarisizlik olasihig: arttikca
degismeyecegini varsaymaktadir. Gergekte ise basarisizlik olasilig: arttikga, kredi alana
yuklenen faiz oramnmin artmasi da muhtemeldir. Dolayisiyla, bir isletmenin kredi
derecesi degistikge 1. tip hata — 2. tip hata maliyetleri arasindaki iliski de
degismektedir'®.

Kredi verenler agisindan bakildiginda, 1. tip hata maliyeti anapara ve faiz kaybindan
olusurken, 2. tip hatanin maliyeti ise saglam bir musteriye kredi vermemenin dogurdugu
firsat maliyetidir'®?,

Finansal basarisizlik tahmin calismalarinda karsilasilan sorunlar tabiki yukaridaki
anlatilanlarla sinirlt degildir. Modelin buyuklugi, degiskenlerin giicinin belirlenmesi,
sapma matrislerinin esit olmamast gibi pek ¢ok sorunu daha ilave etmek mimkandar.

Burada stz konusu sorunlarin en 6nemlileri ele alinmaya ¢alisil mistir.

181 Weiss; ag.e, p.5.

192 sudhir Nanda; Parag Pendharkar; “Linear Models for Minimizing Misclassification Costs in
Bankruptcy Prediction”, International Journal of Intelligent Systems in Accounting, Finance &
Management, VVol. 10, 2001, p.155.



UCUNCU BOLUM: GELENEK SEL iSTATISTiKi YONTEMLER VE YAPAY
SINIR AGLARIYLA SANAYT ISLETMELERINDE FINANSAL
BASARISIZLIGIN TAHMIN EDILMESI

3.1. UYGULAMANIN AMACI

Isletmelerin  finansal basanisiziiklarinin, isletmeyle ilgili ¢esitli  gruplara olan
maliyetlerinin yam sira sosyal maliyetlerinin de bulundugu bilinen bir gergektir. Bu
nedenle, finansal basarisizlik tahminine yonelik olarak farkli yontemleri kullanan ¢ok
sayida model gelistirilmistir. Her sartta ve her ortamda gecerli mikemmel bir modelin
bulunmayisi, bu ¢abalar: stirdirecektir.

Bugiine kadar yapilan ¢alismalarda, finansal basarisizligi tahmin edebilmek icin cesitli
istatistiki yontemlerden ve yapay zeka sistemlerinden yararlanilmistir. Bunlar arasinda,
literatirde en yaygin olarak kullamlan, dogrulugu ve saglamligi konusunda kanitlar
bulunan yontemler; diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
aglaridir. Bu calismanin amaci, Turkiye' deki sanayi isletmeleri icin finansal basarisizlik
tahmin modeli gelistirmede bu tc¢ yontemin performansim, basarisizliktan bes yil
Oncesine kadar karsilastirmaktir.

3.2.UYGULAMADA KULLANILAN YONTEMLER VE YAZILIMLAR

Finansal basarisizligi tahmin edebilecek modeller kurulurken, diskriminant analizi,
lojistik regresyon analizi ve yapay sinir agi1 yontemleri kullanilmigtir. Diskriminant ve
lojistik regresyon modellerinin  kurulmasinda, SPSS 15.0 for Windows paket
programindan, yapay sinir ag1 icinse NeuroSolutions 5.0 yazilimindan yararlanmlmstir.
Degisken sayisim azaltmak icin, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi
uygulanirken asamal1 secim (stepwise) prosedirt izlenmistir.
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Diger calismalarla karsilastirilabilir olmast agisindan, elde edilen modellerin
performanslar1 6ncelikle “dogruluk”, “duyarlilik” ve “6zguluk” gibi klasik performans
Olclulerine gore degerlendirilmistir. Daha sonra, tim kopus degerlerini dikkate alarak
daha rasyonel bir karsilastrma yapan ROC egrileri yardimiyla modellerin
performanslar1 karsilastirilmistir. ROC egrilerinin olusturulmasinda MedCalc 9.2 paket
programi kullamlmustir.

3.3. UYGULAMA ORNEGI

Bu calismada, ornek olarak hisse senetleri istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda
(LM.K.B.) islem goren sanayi isletmeleri kullamlmstir. Bunun temel nedeni,
Turkiye'de diger isletmelerin verilerine ulasmadaki zorluktur. Hisse senetleri borsada
islem goren isletmeler, bagimsiz denetimden gegmis finansal tablolarim diizenli olarak
borsaya sunmak zorundadirlar. Borsaya sunulan bu bilgiler, yatirimcilar tarafindan
kularnlabilir durumdadir. 1.M.K.B.'nin web sayfasinda sirketlerin 3, 6, 9 ve 12 ayhk
mali tablolart ve dipnotlart  sirekli  glncellenerek, kullamcilarin  hizmetine
sunulmaktadr.

I.M.K.B.’ye kote olmus isletmeler Uizerinde galismamin hem bazi avantajlari hem de
birtakim dezavantgjlar1 bulunmaktadir. Bu isletmelerle calismamin en  dnemli
avantajlary; finansal tablolarimn S.P.K.'nin belirledigi standartta hazirlanmis tek tip
tablolar olmasi ve bagimsiz denetimden gegtigi icin guvenilir bilgiler tasimasidir. Bu
sirketlerle calismanmin en blylk dezavantgj: ise isletme sayisimin az olmasidir. Sanayi
isletmelerinin toplam sayisinin yillar itibariyle 200’ G gegmedigi, bunun iginde en biiyuk
yere sahip tekstil sektdriinde bile 35 isletmenin yer adigi distntldigiinde, sektorel bir
basarisizlik tahmin modeli kurmak mimkin olmamaktadir. Dolayisiyla, birbirinden
farkli 6zellikler gosterebilecek cesitli sektorlerdeki isletmeler 6rnege dahil edilmektedir.

Yukarida bahsedilen nedenden dolay;, bu calismada da sektorel bir ayrim
yapilamamistir.  Ancak, 1.M.K.B.'de islem goren sirketlerden, mali kuruluslar,
holdingler, ticaret ve hizmet sirketleri cok farkli 6zellikler tagidig: icin drneklem disi
birakilmis ve kapsama sadece sanayi sirketleri dahil edilmistir.

1992-2004 yillar1 arasinda, hisse senetleri 1.M.K.B.’de islem goérmiis ya da gérmeye
devam eden 203 sanayi sirketinin 12 aylik bilango ve gelir tablolari, Microsoft Excel
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programinda standartlastiriimistir. Cuinkd, I.M.K.B.’nin web sayfasinda yer alan mali
tablolar, 1992-1997 donemi icin farkli, 1997 yili sonrast igin farkl: bir formattadir. TUm
tablolar standart bir hale getirildikten sonra, herhangi bir zaman araligim kapsayacak
sekilde en az Ust Uste 5 yillik doneme ait finansal tablosu bulunmayan isletmeler

kapsam dis1 birakilmustir.

Geriye kalan isletmeler arasindan, asagidaki kriterler esas alinarak basarisiz isletmeler
tespit edilmistir:

- Iflas etmis olmak,

- Borsada tahtasi kapanmis olmak,

- Faaliyetlerini durdurmus olmak,

- Ust ligte 2 ya da daha fazla yil zarar etmis olmak.

Yukaridaki kritere uyan isletmelerin iflas ettikleri yil, tahtasimn kapandigi yil,
faaliyetlerini durdurdugu yil ya da Ust Uste zararlarin basladigi ilk yil basarisizlik
baslangic yil1 (t) olarak kabul edilmistir. Finansal basarisizlik tahmin modelinin amaci,
finansal basarisizligr énceden tahmin etmektir. Bu nedenle, yukaridaki kriterlere uyan
isletmelerden, basarisizligin baslangicindan ©6nceki  yillarda yukaridaki kriterleri
tasimayarak, faaliyetlerini normal olarak sirdurtrken basarisizlik igine giren sirketler,
basarisiz drnek grubuna dahil edilmistir. Tum yillarda faaliyetlerini normal ve karli
olarak siirdiiren sirketler ise basarili 6rnek grubuna dahil edilmistir.

Bu calisma icin belirlenen basarisiz veya basarili 6rnek kriterlerine uymayan veya bu
kritere uyduklar1 halde bazi yillarda mali tablo kalemlerinden bazilar1 eksik olan
isletmeler de drneklem dis1 birakilmistir. Geriye kalan 163 isletmeden 75'i basarisiz,
88’1 ise basarili isletme 6zelliklerini tasimaktadir. Her iki grubun Ornek igerisinde esit
sayida temsil edilmesini saglamak amaciyla, tesadifi olarak secilen 13 basarili isletme
kapsam dis1 birakilmistir. Dolayisiyla, uygulamada kullanilan 6rnek, yarisi basarisiz,
yarisi basarili olmak Gizere 150 sanayi isletmesinden olusmaktadir. Calisma kapsamina
alinan isletmelerin listesi Ek-1'de yer almaktadir.
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Finansal basarisizlik tahmin calismalarinin cogunda, ayni yila ait yeterli sayida veri
bulunamamasi nedeniyle, farkli yillardan veriler kullanilmistir. Bu durum, bu calisma
icin de gecerlidir. Ancak, Sermaye Piyasasi Kurulu'nun Uluslararasi Finansal
Raporlama Standartlar1 (UFRS) uyumlu Seri:XI, No: 25 sayili “Sermaye Piyasasinda
Muhasebe Standartlar1 Hakkinda Teblig”i, 15.11.2003 tarih ve 25290 Mukerrer sayil
Resmi Gazete'de yayinlanmistir. SOz konusu teblig kapsaminda yer alan sirketlerin,
01.01.2005 tarihini izleyen ilk ara mali tablolarindan itibaren bu standartlara uymalari
zorunlu tutulurken, dileyen sirketlere de 31.12.2003 tarihinde sona eren hesap
doneminden itibaren, bu standartlara uygun olarak mali tablolarint hazirlayabilme

183 Bu nedenle, farkli esaslara gore diizenlenmis tablolardan

olanag1 tanmnmustir
kaynaklanabilecek sorunlari ortadan kaldirmak icin, finansal basarisizlik tahmin
modelleri kurmada 2002 yil1 ve dncesindeki veriler kullanilmistir. Diger bir ifadeyle,
basarisizlik baslangi¢ yil1 2003 yil1 dahil olmak Uzere bu tarihe kadar olan isletmeler
ornege dahil edilmis, 2004 yil1 ve sonrasinda basarisizliga ugramis isletmeler kapsam

disinda birakilmustir.

Farkli yillardan verilerin kullaniimasi, mali tablolar Gzerindeki enflasyon etkisini akla
getirmektedir. Calismada, bagimsiz degiskenler olarak finansal oranlarin
kullanilmasinin, bu etkiyi ortadan kaldirdigi varsayilmaktadir. Finansal oranlarin
kullamlmasi, enflasyon etkisinin yan sira isletme biydkltgt ve sektor farkliliklar: gibi
bazi 6nemli faktorlerin de kontrol altina alinmasim saglamaktadir.

Istatistiki modeller kurulurken, genellikle 6rnek, kestirim seti ve kontrol seti olmak
Uzere iki alt kimeye ayrilmaktadir. Kestirim seti Uzerinde model gelistirilmekte ve
modelin performanst model kurma asamasinda kullanmlmayan kontrol seti Gizerinde test
edilmektedir. Kontrol seti Uzerindeki sonuclar, modelin tizerinde kuruldugu 6rnege 6zgu
olup olmadigini, diger bir ifadeyle modelin genellestirme yetenegini gostermektedir.
Benzer sekilde, yapay sinir aglart da egitim seti denen bir Ornek alt kumesiyle
egitiimekte ve agin genellestirme yetenegi, agin karmasik iliskileri Ogrenirken
gormedigi test seti Uzerinde Olculmektedir. Yapay sinir aglarinda, bu iki 6rnek alt
kimesinin disinda, agin ezberlemesini ve yerel minimum tuzagina dismesini dnlemek

183 http://www.spk.gov.tr/ofd/Guncel Karar Duyuru/UFRS uygulama esasarihakkinda.pdf
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amaciyla onaylama seti adinda bir 6rnek seti daha kullaniimaktadir. Bundan dolay;,
calisma kapsamina dahil edilecek basarisiz ve basarili isletmeler tespit edildikten sonra
elde edilen drneklem, 3 alt kimeye ayrilmigtir. Bu alt kiimelerin nasil ayrilacag:
konusunda kabul gormis tek bir yol bulunmadigindan, uygulamada farkl: yontemler
kullamlmaktadir. Bu calismada, 150 isletmeden olusan toplam oOrnek % 60’1
kestirim/egitim seti, % 20'si kontrol/test seti ve % 20'si onaylama seti olmak Uzere alt
kimelere ayrilmistir. Bu alt kimelerde yer alan sirketlerin listesi, Ek-1'de yer
almaktadir. Dolayisiyla, 90 sirket modellerin olusturulmasinda kullanilirken, 30 sirket
ise modellerin gegerliliginin test edilmesi amaciyla kullamilmistir. Geriye kalan 30
sirketten ise onaylama seti olarak sadece yapay sinir agi modelleri kurmada
yararlanilmistir. Her ¢ veri setinde de basarili ve basarisiz sirketlerin sayisi birbirine
esittir.

3.4. BAGIMSIZ DEGISK ENLERIN SECIM1i

Finansal basarisizligi tahmin etmek igin yapilan ampirik ¢alismalarin gogunda, bagimsiz
degisken olarak kullamlacak oranlar, genellikle literatirde 6nemli oldugu kabul edilen
ve yaygin olarak kullamilan oranlar arasindan secilmektedir. Bu calismada da aym
yontem izlenerek belirlenen 26 finansal oran, 4 temel oran grubuna simiflandirilarak
asagida sunulmustur. S6z konusu 26 finansal oran, isletmelerin 12 aylik bilango ve gelir
tablolar1 yardimyla Ek-2 de yer alan formuller araciligiyla hesaplanmustir.

A) LIKIDITE ORANLARI

X1: Cari Oran

X2: Asit-Test Oram

X3: Nakit Oram

X4: Stoklarin Toplam Varliklara Oran

X5: Kisa Vadeli Alacaklarin Toplam Varliklara Oram
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B) FINANSAL YAPI ORANLARI

X6: Finansal Kaldirag Oran

X7: KisaVadeli Y abanci Kaynaklarin Toplam Kaynaklara Oran
X8: Uzun Vadeli Y abanci Kaynaklarin Toplam Kaynaklara Oran
X9: Uzun Vadeli Y abanci Kaynaklarin Devamli Sermayeye Oran
X10: Duran Varliklarin Ozsermayeye Oram

X11: DOnen Varliklarin Toplam Varliklara Oram

C) FAALIYET ORANLARI

X12: Hazir Degerler Devir Hizi

X13: Stok Devir Hizi

X14: Alacak Devir Hizi

X15: Donen Varlik Devir Hizi

X16: Duran Varlik Devir Hizi

X 17: Ozsermaye Devir Hizi

X18: Toplam Varlik Devir Hizi

D) KARLILIK ORANLARI

X19: Ozsermayenin Karliligi Orani (Mali Rantabilite)

X20: Faiz ve Vergi Oncesi Karin Toplam Kaynaklara Oram (Ekonomik Rantabilite)
X21: Toplam Varliklarin Karliligir Oram

X22: Faaliyet Kar Marji

X23: Brit Kar Marji
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X24: Net Kar Marji
X25: Finansman Giderlerinin Net Satislara Oram

X26: Finansman Giderlerini Karsilama Oran

3.5. FINANSAL BASARISIZLIK TAHMINI ICIN KURULAN MODELLER

Literatirde, finansal basarisizlik tahmin modeli kurmada genellikle U¢ farkli yol
izlendigi gorulmektedir. Bunlar:

- Basarisizliktan onceki her yil igin farkli oran ve katsayilardan olusan modeller
kurmak,

- Basarisizliktan onceki her yil icin aym oranlardan fakat farkli katsayilardan olusan
modeller kurmak,

- Basarisizliktan 6nceki tim yillar icin kullamlabilecek tek bir model kurmak.

Bu calismada Gglincli yol tercih edilerek, basarisizliktan onceki tim yillar icin aym
model kullamlmistir. Esas itibariyle, birinci ve ikinci segenegin daha yuksek
siniflandirma dogruluguna sahip olmasi muhtemeldir. Eger arastirmamn amaci, finansal
basarisizliktan dnceki yillar itibariyle hangi oranlarin daha iyi gostergeler oldugunu
tespit etmekse birinci yolu kullanmak daha uygundur. Ikinci yol kullanilarak ise
basarisizliktan 6nceki yillar icin basarisizlik gostergesi olan oranlarin ayn oldugu, fakat
basarisizliga yaklastikca katsayilarimin degisecegi varsayilmaktadir. Ancak amag, birkag
yil o6ncesinden finansal basarisizligi tahmin edebilecek bir model gelistirmek
oldugunda, Ucuncl yol daha uygun gorulmektedir. Bu calismanin amaci, finansal
basarisizlik tahmini baglaminda cesitli yontemlerin performanslarinin karsilastirilmasi
oldugundan tgtinct yol daha anlaml1 bulunmus ve her bir yontem icin gelistirilen tek bir
modelin basarisizliktan 5 yil ©6ncesine kadar tahmin gucleri karsilastirilmistir.
Modellerin kurulmasinda, finansal basarisizliga yaklastikca belirtilerinin de daha fazla
artacag1 varsayilarak basarisizliktan bir yil dnceki veriler kullanilmstir.

Basarisizliktan onceki tim yillar icin tek bir modelin kullamilmasi, isletmeyle ilgili
kararlarint daha etkin olarak verebilmek igin bu modellerden faydalanacak kisiler igin
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de daha uygundur. CUnkl diger durumda, bu modelleri kullanacak kisinin hangi modeli
tercih etmes gerektigi belli degildir. Zaten, isletmenin basarisiz olacagi ve bu
basarisizliktan kag yil 6ncesinde bulundugu bilinirse, bdyle bir tahmin modeline de
ihtiyag duyulmayacag: agiktir.

3.5.1. Diskriminant M oddli

Basarisizliktan bir yil onceki veriler Uzerinde SPSS 15.0 for Windows programi
yarchmiyla diskriminant modeli kurulmustur. 26 finansal oran bagimsiz degisken olarak
programa sunulmus, asamali secim (stepwise) yontemi yardimiyla 4 degiskenli bir
diskriminant modeli elde edilmistir. Diskriminant analizine iliskin program ¢iktilar: Ek-
3'de yer ailmaktadir.

Diskriminant analizine iliskin program ciktilarinda yer alan 6zdeger (eigenvalue),
diskriminant analizinin ne kadar 6nemli oldugunu gosteren bir istatistiktir. Ozdegerin
“0” olmasi, diskriminant analizinin herhangi bir ayrim guclt olmadigint gosterir.
Ozdegerin bir st simr1 olmamasina ragmen 0,40'dan bilyik 6zdegerler mikemmel
sayilmaktadirlar'®. Bu calismada, 6zdegerin 0,873 cikmas: modelin ayrim giiciine sahip
oldugunu gostermektedir. Elde edilen model asagidadir:

Zi=-0,176 - 0,672X, + 1,563X 10 + 0,002X 12 - 9,262X 24
Burada;

Z;; Diskriminant Skoru,

Xz; Asit-Test Oran,

X10; Duran Varliklarin Ozsermayeye Oran,

X12; Hazir Degerler Devir Hizi,

X24; Net Kar Marjidir.

164 Murat Atan; Risk Yonetimi ve Tirk Bankacihk Sektorinde Uygulama, Doktora Tezi, Gazi
Universitesi, Ankara 2002, p.138.
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Bu model yardimyla degerlendirme yapabilmek icin, durumu tahmin edilmeye calisilan
isletmenin yukaridaki 4 finansal oram hesaplanarak, modelde yerine konulur. Isletme
icin hesaplanan Z degeri, basarisiz ve basarili isletmeleri ayirdetmede kullamlacak
kopus degeri Z* ile karsilastirilir. Yanlis simiflandirma maliyetlerinin ve gruplarin onsel
dagilimlarinin  esit varsayilmasi durumunda, kopus degeri grup merkezlerinin
ortalamasidir. Yukaridaki diskriminant fonksiyonu igin elde edilen grup merkezleri,
basarisiz isletmeler icin 0,924, basarili isletmeler icinse -0,924'tur. Isletmeleri
diskriminant degerlerine gore gruplara simiflandirmada kullanilacak kopus degeri ise bu
iki grup merkezinin ortalamast olan 0'dir. Dolayisiyla elde edilen diskriminant skoru
0'dan kucik olan isletmeler basarili, 0'dan biyik olan isletmeler ise basarisiz olarak
siniflandirilacaktir.

3.5.2. Lojistik Regresyon M odeli

Basarisizliktan bir yil 6nceki veriler Gzerinde, SPSS 15.0 for Windows programi
yarchimiyla lojistik regresyon modeli kurulmustur. 26 finansal oran bagimsiz degisken
olarak programa sunulmus, asamali segim (stepwise) yontemi yardimiyla 3 degiskenli
bir lojistik regresyon modeli elde edilmistir. Lojistik regresyon analizine iligskin program
ciktilar: EK-4' de yer almaktadir. Elde edilen model:

Zi = 3,531 - 5,221X10 - 0,007X 12 + 17,932X 24
Burada;

Zi; Lojistik regresyon fonksiyonu,

X10; Duran Varliklarin Ozsermayeye Oran,
X12; Hazir Degerler Devir Hizi,

X24; Net Kar Marjidir.

Bu model yardimiyla bir isletmenin durumunu tahmin edebilmek icin, oncelikle
isletmenin modelde yer alan U¢ finansal oram hesaplanarak modelde yerine konulur.
Isletmenin hesaplanan Z degeri, asagidaki formil yardimiyla isletmenin basarili olma
olasilig1 sekline donusttraldr.
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Pi = 1/(1+e”)

Elde edilen olasilik, 0,50'den blylkse isletme basarili olarak, diger durumda ise
basarisiz olarak simiflandirilir.

3.5.3. Yapay Sinir Ag1 M odeli

Yapay sinir ag1 modelinin kurulmasinda, NeuroSolutions 5.0 bilgisayar yazilimindan
yararlanilmigtir. Daha O0nce de belirtildigi gibi, uygun yapay sinir agi mimarisinin
belirlenmesinde yaygin olarak deneme yamima yontemi kullamimakta ve ¢ok sayida
test yapiimaktadir. Bu kapsamda gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki digim sayist,
Ogrenme orami, momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayisi gibi
parametrelerin cesitli kombinasyonlar: denenerek, gerek egitim seti Uzerinde gerekse
test seti Uzerinde daha iyi performans gosteren ag saptanmistir. Aglarin egitiminde asir
uygunluk ve yerel minimum problemlerinden sakinmak icin onaylama seti de
kullamlmgtir.  Aglarin  egitimi  basarisizliktan bir yil 6nceki veriler Uzerinde

gerceklestirilmistir.

Onemli iliskileri vurgulamak, yapay sinir agi Ggrenmesini kolaylastrmak, egitim
algoritmasinin gereksinimlerini karsilamak ve hesaplama problemlerinden kaginmak
amaciyla tek dize veriler yaratmak igin, siklikla verilerin 6n isleme tabi tutulmasi
tavsiye edimektedir. Bununla birlikte, verilerin 6n isleme tabi tutulmasinin agin
Ogrenmesi ve genellestirmesi Uzerindeki gerekliligi ve etkisi henliz genel kabul

165 Gyleki verileri 6n isleme tabi tutmanin gerekli olmadigini savunanlarin

gbrmemistir
ve uygulamada 6n isleme basvurmayanlarin sayisi azimsanamayacak derecededir. Bu

nedenle bu calismada da veriler herhangi bir 6n isleme tabi tutulmamustir.

Deneme-yaniima yontemi sonunda belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir
aginin Ozellikleri, asagida Tablo 3.1."de yer almaktadir.

165 G, Peter Zhang; Neural Networks in Business Forecasting, Idea Group Publishing, 2004, 350p.
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Tablo 3.1. En Iyi Performansa Sahip Yapay Sinir Agimin Ozellikleri

Agin Tura: Cok Katmanl1 Perseptron
Ogrenme Algoritmas: Geri Yayihm
Ogrenme Kuralr: Momentum
Giris Katmamindaki DUgum Sayisi: | 26

Gizli Katman Sayisi: 2

1. Gizli Katmandaki Dugim Sayisi: | 10

2. Gizli Katmandaki Dugim Sayisi: | 5

Cikis Katmamindaki Dugiim Sayisi: | 1
Momentum: 0,80
Ogrenme Oran: 0,01

Devir Sayisi: 30.000

Aktivasyon Fonksiyonu:

Hiperbolik Tanjant

En iyi performansa sahip soz konusu yapay sinir agi Sekil 3.1." deki gibidir.

Sekil 3.1. En Iyi Performansa Sahip Yapay Sinir Agimn Mimarisi
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3.6. GELENEKSEL PERFORMANS OLCULERiI YARDIMIYLA TAHMIN
M ODELLERINIiN PERFORMANSLARININ DEGERLENDIRILMESI

3.6.1. Geleneksdl Performans Olgiileri

Tahmin testlerinin denetimi, gercek basarili ve basarisiz isletmeler Gzerindeki tahmin
testi sonucuna gore yapilir. Bir tahmin testinin degerlendirilmesi, Tablo 3.2."deki
siniflandirma matrisi cercevesinde; Ustte gercek sonuglar yanda ise tahmin sonuclari
verilerek yapilmaktadir'®®. Bundan sonraki aciklamalarda asagida verilen simgeler
kullanmlmaktadir.

Tablo 3.2. Gend Siniflandirma Matris

Gercek Durum
Basarisiz | Basarili | Toplam
Basarisiz | A (GP) B(YP) | A+B
Basarili C(YN) D (GN) | C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Tahmin
Sonucu

Gercgekte basarisiz olan isletmeler acisindan; “A” gozi gercek duruma uygun olarak
modelin de basarisiz olarak tahmin ettigi isletmeler, gergcek pozitifler (GP) olarak
adlandirilirlar. Buna karsilik C gozundeki olgular, gergekte basarisiz olup modelin
basarili olarak tahmin ettigi yani yanlis negatif (Y N) isletmelerdir. Bu cergevede testin
geneli icin geleneksel performans olclleri asagida anlatilmaktadir.

1) Duyarhhk (Senstivity): Testin, gergek basarisiz isletmeler iginden basarisizlar:
ayirma yetenegidir.

Duyarlilik = A / (A+C) = GP/ (GP+YN)

Gercgekte basarili olan isletmeler agisindan; “D” gbzi gercek duruma uygun olarak
tahmin modelinin de basarili olarak tahmin ettigi gercek negatif (GN) isletmelerdir. “B”

166 Ahmet Dirican; “Tam Testi Performandarinin Degerlendiriimes ve Kiyasianmasi”, Cerrahpasa Tip
Dergis, Cilt 32, Say1 1, 2001, 5.26.
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gozli ise gercekte basarili olduklart halde model tarafindan basarisiz olarak
siniflandirilan yanlis pozitif (Y P) isletmelerdir.

2) Ozgulluk (Specificity): Modelin gergek basarili isletmeler arasindan basaril olanlar:
ayirma yetenegidir.

Ozgiillik = D/(D+B) = GN/(GN+YP)

Duyarliik ve 0Ozgullik oranlarimin tersi olarak, modelin hatali yargilart da
hesaplanabilir.

3) Yanhs Negatif Oram: Gergek basarisiz isletmeler icinden modelin hatali olarak
basaril1 dedigi isletmelerin oranidir.

YN =1 - Duyarhlik = C/(A+C) = YN/(YN+GP)

Modelin hatal1 olarak basarisiz buldugu isletmelerin oram da yanlis pozitif oram adin
alir.

4) Yanhs Poztif Oram: Gergek basarili isletmeler icinde, modelin hatali olarak
basarisiz dedigi isletmelerin oranidir.

YP = 1-Ozgilllik = B/B+D = YP/(YP+GN)
5) Dogruluk (Accuracy): Modelin toplam dogru tahmin oramina “dogruluk” denir.
Dogruluk = (A+D) / (A+B+C+D) = (GP+GN) / (GP+Y P+YN+GN)

Dogruluk oram veya dogru siniflandirma orami, dogru olarak tahmin edilen tim
isletmelerin (basarisiz ve basarili)) yuzdesini veren ve en yaygin olarak kullanilan
performans olcusidur.

3.6.2. Tahmin M oddllerinin Performanslari

Calismada kullanilan her ¢ yontemin performansim degerlendirmek icin izlenen yol
asagida anlatilmistir.

Kestirim/egitim setinde ve kontrol/test setinde yer alan isletmelerin, basarisizliktan 5 yil
Oncesine kadar ilgili 4 finansal orani, elde edilen diskriminant fonksiyonunda yerine
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konularak diskriminant degerleri hesaplanmistir. Daha sonra, yanlis siiflandirma
maliyetlerinin birbirine esit oldugu varsayimi altinda, “0” kopus degeri esas alinarak
diskriminant degeri “0” dan kicik olan isletmeler “basarili”, blylk olan isletmeler ise
“basarisiz” olarak siniflandiriimistir. Basarisizliktan 5 yil éncesine kadar tim isletmeler
icin hesaplanan diskriminant degerleri ve modelin tahmini Ek-5 - Ek-9'da yer
almaktadir.

Lojistik regresyon modelinin  simiflandirma performansint  gorebilmek igin,
kestirim/egitim setinde ve kontrol/test setindeki tim isletmelerin ilgili 3 finansal oran,
elde edilen lojistik regresyon modelinde yerine konularak skorlari hesaplanmistir. Daha
sonra bu degerler, intimaller orant kullanilarak isletmenin basarili olma olasilig: sekline
donustardalmustar. Y anhs siniflandirma maliyetlerinin birbirine esit oldugu varsayilarak,
“0,50" kopus degerine gore isletmeler siniflara atanmistir. Buna gore, ihtimaller oran
“0,50” den blylk olan isletmeler “basarili”, kiiclk olan isletmeler ise “basarisiz” olarak
siniflandirilmistir. Calisma kapsamindaki isletmeler icin hesaplanmis ihtimaller oranlari
ve modelin tahmini Ek-5 - Ek-9'da yer almaktadr.

Y apay sinir ag1 yaklasiminda ise elde edilen optimum performansa sahip ag, egitildikten
sonra kullanilan bilgisayar programinda kaydedilmistir. Daha sonra, basarisizliktan 5 yil
Oncesine kadar isletmelerin finansal oranlari, kaydedilmis olan aga sunularak ciktilar
elde edilmistir. Elde edilen ag ciktilar, yine yanlis simiflandirma maliyetlerinin esit
oldugu varsayim altinda, “0,50” kopus degeri esas alinarak gruplara siniflandirilmistir.
Buna gore, ag ciktisi “0,50" den blyutk isletmeler “basarili”, kicik olan isletmeler ise
“basarisiz’ olarak siniflandiriimuslardir. Isletmeler icin ag ciktilar: ve tahminler Ek-5 —
Ek-9' da yer almaktadir.

3.6.2.1. Basarisiziktan Bir Yil Onces Icin Tahmin Modellerinin Performansar:

Diskriminant modeli, lojistik regresyon modeli ve yapay sinir aginin, modellerin de
Uzerinde gelistirildigi kestirim/egitim seti igin basarisizliktan bir yil  dncesindeki
siniflandirma dogruluklar: Tablo 3.3' de sunulmustur.
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Tablo 3.3. Kestirim/Egitim Seti Icin Simflandirma Matrisi (t-1 Dénemi)

DiISKRIMINANT MODEL i

Gercek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

, 36 8

E S o Basarisiz Isletmeler % 80 %17,8
8365 9 37

Lu .

- Basaril1 Isletmeler % 20 %822
Toplam 45 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (36+37)/90 =% 81,1

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler

. 35 7

E 5o Basansiz Isletmeler %778 % 15,6

5=

c 0o . 10 38

— Basaril Isletmeler % 22,2 % 84,4
Toplam 45 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (35+38)/90 = % 81,1

YAPAY SINiR AGI MODEL 1

Gergek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

. 43 1

E § o Basarisiz Isletmeler % 95,6 %22

£ 5 =

© O ; 2 44

[ Basaril1 Isletmeler % 4,4 %97.8
Toplam 45 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (43+44)/90 = % 96,7

Diskriminant modeli, basarisizliktan bir yil 6ncesinde basarisiz isletmelerin % 80’ini,
basaril1 isletmelerin ise % 82,2'sini dogru olarak simiflandirmistir. Model, gercekte
basarisiz olduklar1 halde 9 isletmeyi basarili (1. tip hata); gercekte basarili olan 8
isletmeyi ise basarisiz olarak (2. tip hata) yanlis stniflandirmistir. Dolayisiyla modelin 1.
tip hata oram % 20; 2. tip hata oram ise % 17,8 dir. Modelin toplam siniflandirma

dogrulugu ise % 81 1'dir.

Lojistik regresyon modeli, basarisizliktan bir yil 6nce basarisiz isletmeler igin % 77,8;
basaril1 isletmeler icin % 84,4 oraminda dogru tahminde bulunmustur. Modelin bir yil
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Onceden toplam siniflandirma dogrulugu ise diskriminant modelininkiyle aynidir ve %
81,1'dir.

Y apay sinir ag1 ise 45 basarisiz isletmeden 43 Gni (% 95,6); 45 basarili isletmeden ise
44'0nu (% 97,8) dogru olarak siniflandirmay:1 basarmustir. Yapay sinir agi, % 96,7
oraninda yuksek bir toplam simiflandirma dogruluguna sahiptir. Ancak, bu yiksek
tahmin guct ilk bakista ihtiyatla karsilanmalidir. Clnkl yapay sinir aginda, egitim
verilerindeki hata istenen diizeye gelinceye kadar egitim slirmektedir. Bundan dolays,
agin egitiminde kullanilmayan test verileri Uzerindeki performans da dikkate alinarak

degerlendirme yapilmalidir.

Basarisizliktan bir yil Oncesinde yukarida bahsedilen nedenden dolay:r en iyi
performansa sahip yontem yapay sinir agidir. Gerek basarili isletmeleri, gerekse
basarisiz isletmeleri geleneksel igtatistiki yontemlerin Gzerinde bir dogrulukla tahmin
edebilmektedir. Diskriminant modeli, lojistik regresyon modeline kiyasla basarisiz
isletmeleri daha dogru tahmin etmekle birlikte, toplam simiflandirma dogrulugu
acisindan iki istatistiki yontem arasinda fark bulunmamaktadir.

Gelistirilen modellerin, sadece Uizerinde gelistirildikleri verilere 6zgi olup olmadigini,
diger bir ifadeyle modellerin genellestirilebilme yetenegine sahip olup olmadiginm
arastirmak icin, daha once ayrilan 30 isletmelik kontrol/test seti Uzerinde modellerin
performanslar1 6lctlmistir. Sonucglar Tablo 3.4’ de yer almaktadir.

Tablo 3.4. Kontrol/Test Seti icin Simflandirma Matrisi (t-1 Dénemi)

DiSKRIMINANT MODEL
Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler
. 11 3
E 5 o Basanisiz Isletmeler %733 % 20
5=
c 0O : 4 12
[ Basaril1 Isletmeler % 26,7 % 80
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (11+12)/30 = % 76,7
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Tablo 3.4. Devam

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 11 3
E 59 Basansiz Isletmeler %733 % 20
£ 5 =
< 5O ; 4 12
[ Basaril Isletmeler % 26,7 % 80
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (11+12)/30 = % 76,7

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 14 2
E § o Basarisiz Isletmeler %933 %133
N -5 —
< 0O : 1 13
[ Basarili Isletmeler %67 % 86,7
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (14+13)/30 = % 90

Tablodan goruldigu Uzere diskriminant modeli ve lojistik regresyon modeli, kontrol/
test seti Uzerinde aym performanst sergilemislerdir. Her iki model de basarisiz
isletmeleri % 73,3; basarili 80 oraninda dogru olarak
siniflandirmiglardir. Modellerin toplam siniflandirma dogrulugu ise % 76,7’ dir.

isletmeleri ise %

Yapay sinir ag1 ise 15 basarisiz isletmenin 14’ tnd; 15 basarili isletmenin ise 13 Gni
dogru olarak siniflandirarak, basarisiz isletmeler icin % 93,3; basarili isletmeler icinse
% 86,7 dogruluk elde etmistir. Y apay sinir agimn toplam siniflandirma dogrulugu ise %

90 olarak gerceklesmistir.

Basarisizliktan bir yil 6éncesinde yapay sinir agimn performansinin, diger iki istatistiki
modelden cok daha iyi oldugu sdylenebilir. Ozellikle, agin egitimi esnasinda hig
gobrmedigi veriler Uizerinde bu denli dogru tahmin yapabilmesi kayda degerdir.
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3.6.2.2. Basarisiziktan ki Yil Onces Icin Tahmin Modellerinin Performansar:

Finansal basarisizligi tahmin edebilmek igin kurulmus olan ti¢ modelin, basarisizliktan
iki y1l 6ncesi icin kestirim/egitim seti Uzerindeki performanslar: asagida Tablo 3.5 de

sunulmustur.

Tablo 3.5. K estirim/Egitim Seti Icin Simflandirma Matrisi (t-2 Dénemi)

DiISKRIMINANT MODEL 1

Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril Isletmeler
. 25 17
E & o Basansiz Isletmeler % 55.6 %37.8
5§55 20 28
Lu .
[ Basaril1 Isletmeler % 44,4 % 622
Toplam 45 45
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (25+28)/90 = % 58,9
LOJISTIK REGRESYON MODEL i
Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril Isletmeler
c Basansiz isletmeler 27 14
£8¢g % 60 % 31,1
£ 5 =
SEhRY) ; 18 31
— Basarili Isletmeler % 40 % 68,9
Toplam 45 45
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (27+31)/90 = % 64,4

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gergek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

. 32 12

E § o Basarisiz Isletmeler %711 % 26,7

£ 5 =

c 0o . 13 33

[ Basaril1 Isletmeler % 28,9 %733
Toplam 45 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (32+33)/90 = % 72,2

Diskriminant modeli, basarisiz isletmeleri % 55,6; basarili isletmeleri ise % 62,2
dogrulukla iki yil 6ncesinden dogru olarak simflandirmistir. Toplam siniflandirma
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dogrulugu da % 58,9 olarak gerceklesmistir. Bu, diskriminant analizinin bir yil éncesi

icin performansindan oldukca disuktar.

Lojistik regresyon modeli ise basarisiz isletmeler icin % 60; basaril1 isletmeler icinse %
68,9 oraninda siniflandirma dogrulugu géstermistir. Toplam siniflandirma dogrulugu ise
% 64,4't0r. Lojistik regresyon modelinin performansi da bir dnceki yil performansindan
daha dusUktdr.

Yapay sinir agit modeli ise 45 basarisiz isletmenin 32'sini (% 71,1) dogru
siniflandirirken, 45 basarili isletmeden de 33'Uni (% 73,3) dogru siniflandirmustir.
Yapay sinir agmin toplam simiflandirma dogrulugu da iki yil Oncesi igin iyi
sayilabilecek diizeyde % 72,2 olarak gergeklesmistir.

Basarisizliktan 2 yil 6ncesinde de yapay sinir aglarimn, geleneksel istatistiki modellere
kiyasla daha yuksek performansini devam ettirdigi gorilmektedir. istatistiki yontemler
arasinda ise lojistik regresyon modeli, basarisizliktan iki yi1l éncesinde diskriminant

modelinden dahaiyi tahminlerde bulunmustur.

Basarisizliktan iki yil dncesi icin modellerin kontrol/test seti Uzerindeki performanslar
Tablo 3.6."dayer almaktadir.

Tablo 3.6. Kontrol/Test Seti icin Simflandirma Matrisi (t-2 Dénemi)

DiSK RIMINANT MODELi
Gergek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler
, 10 5
E § o Basansiz Isletmeler % 66,7 %333
£ 5 =
< 0O . 5 10
[ Basaril1 Isletmeler %333 % 66,7
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (10+10)/30 = % 66,7
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Tablo 3.6. Devam

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler

. 12 5

E 59 Basarsiz [sletmeler % 80 %333

T = -

q J0 . 3 10

— Basaril Isletmeler % 20 % 66,7
Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (12+10)/30 =% 73,3

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 13 2
E § o Basarisiz Isletmeler % 86,7 %133
T = -
s 0O . 2 13
[ Basarili Isletmeler %133 % 86,7
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (13+13)/30 = % 86,7

Diskriminant modeli, kontrol setinde bulunan basarisiz ve basarili isletmeleri aym
oranda % 66,7 dogrulukla tahmin etmistir. Dolayisiyla, toplam 30 isletmeden 20’ sini
dogru olarak tahmin eden diskriminant modelinin toplam siniflandirma dogrulugu da %

66,7'dir.

Lojistik regresyon modeli ise kontrol seti Uzerindeki basarisiz isletmeler icin % 80;
basaril1 isletmeler icinse % 66,7 dogru siniflandirma performansina sahiptir. Lojistik

regresyon modelinin iki yil éncesi icin toplam siniflandirma dogrulugu ise % 73,3'tr.

Yapay sinir ag1 modeli, basarisiz ve basarili isletmeleri tahmin etmede ayni basariyi
gostererek, % 86,7 toplam siniflandirma dogruluguna sahip olmustur. Bu dogruluk

oraninin basarisizliktan iki yil 6ncesi icin iyi oldugu sdylenebilir.
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3.6.2.3. Basarisiziktan Ug Yil Oncesi Icin Tahmin Modellerinin Performansar:

Modellerin, tc¢ yil Onceden isletmelerin durumunu tahmine yonelik performans
sonuclart kestirim/egitim seti ve kontrol/test seti icin ayr1 ayr1 asagidaki tablolarda

sunulmustur.

Tablo 3.7. Kestirim/Egitim Seti Icin Simflandirma Matrisi (t-3 Dénemi)

DiISKRIMINANT MODEL 1

. Gercek Grup .
Basarisiz [sletmeler Basarili [sletmeler
E Sg Basarisiz isletmeler % 31188 % 12267
SS6 . 22 33
~ Basaril [sletmeler %512 %733
Toplam 43 45
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (21+33)/88 = % 61,4
LOJISTiK REGRESYON MODELi
Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril1 Isletmeler
E 52 Basanisiz [sletmeler % %212 % 1214 4
E & S Basaril Isletmeler %ijé,B %37%,6
Toplam 43 45
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (22+34)/88 = % 63,6

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gergek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler
c Basansiz isletmeler 23 20
£Eg %535 % 44,4
£ 5 =
T 5O ; 20 25
[ Basaril1 Isletmeler %465 % 55,6
Toplam 43 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (23+25)/88 = % 54,5

Diskriminant modelinin, basarisizliktan onceki Gglinct yilda basarisiz isletmeleri %

48,8; basaril isletmeleri ise % 73,3 oraninda dogru tahmin edebildigi goralmektedir.

Diskriminant modelinin toplam siniflandirma  dogrulugu, % 61,4'tir. Toplam
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siniflandirma dogrulugu bir dnceki yildan daha iyi olmasina ragmen, modelin basarisiz
isletmelerin % 51,2 sini yanlis sekilde basaril1 olarak simiflandirmasi, modeli kullanacak
karar vericiler agisindan oldukca sakincalidir. Ciinki daha 6nce de bahsedildigi gibi, 1.
tip hata maliyeti, 2. tip hata maliyetinden ¢ok daha yuksektir.

Lojistik regresyon modeli, basarisizliktan Uc yil dncesinde basarisiz isletmeleri % 51,2;
basaril1 isletmeleri ise % 75,6 dogrulukla tahmin etmistir. Modelin U¢ yil éncesinde
tahmin dogrulugu da % 63,6’ dir. Lojistik regresyon modeli de yiiksek oranda 1. tip hata
oramina sahiptir. Buna ragmen, 1. tip hata oramnin % 50’ nin altinda olmast modelin,
hichir ara¢ kullanmadan sansa dayal1 olarak isletmeleri gruplara ayirmaktan daha iyi

oldugu anlamina gelebilir.

Yapay sinir ag1 modeli, basarisiz isletmeleri % 53,5; basarili isletmeleri ise % 55,6
oraminda U¢ yil Oncesinden dogru olarak simiflandirabilmistir. S6z konusu modelin
toplam simiflandirma dogrulugu, % 54,5'tir. Ug yil gibi uzun sayilabilecek bir siire
oncesi icin % 50" nin Uzerinde tahmin dogrulugu, hicbir arag kullanmadan tahmin
yapmaktan daha iyi olarak degerlendirilebilir.

Basarisizliktan t¢ yil 6ncesi igin toplam siniflandirma dogrulugu agisindan en iyi
performansa sahip model lojistik regresyon modelidir. Ancak, basarisiz isletmeleri
dogru simiflandirmada yapay sinir aglarimin diger iki modelden daha basarili oldugu
gbzard: edilmemelidir. Cunku, daha 6ncede belirtildigi gibi 1. tip hata maliyeti, 2. tip
hata maliyetinden ¢ok daha yuksektir.

Uc y1l 6nceden konrol/test seti izerindeki performanslar Tablo 3.8.’ de yer almaktadr.

Tablo 3.8. Kontrol/Test Seti icin Simflandirma Matrisi (t-3 Dénemi)

DiSKRIMINANT MODELi
Gergek Grup
Basarisiz isletmeler Basarili Isletmeler
. 8 4
E § o Basarisiz Isletmeler %533 % 26,7
E E S Basarilh isletmeler 7 1
il by % 46,7 %733
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (8+11)/30 = % 63,3




107

Tablo 3.8. Devam

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler

; 8 3

E 59 Basansiz Isletmeler %533 % 20

£ 5 =

< 5O ; 7 12

[ Basaril Isletmeler % 46,7 % 80
Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (8+12)/30 = % 66,7

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler
. 10 3
E 59 Basarisiz [sletmeler % 66,7 % 20
£ 5 =
< 0O ; 5 12
[ Basaril1 Isletmeler %333 % 80
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (10+12)/30 =% 73,3

Diskriminant modeli, kontrol/test seti Uzerindeki 15 basarisiz isletmeden 8'ini; 15
basaril1 isletmedense 11'ini dogru siniflandirarak, basarisiz isletmeler icin % 53,3;
basaril1 isletmeler icin % 73,3 siniflandirma dogruluguna sahip olmustur. Modelin tim

isletmeleri dogru stniflandirma dogrulugu ise % 63,3’ tir.

Lojistik regresyon modeli, kontrol/test setindeki basarisiz isletmelerden % 53,3' Unu;
basaril1 isletmelerden % 80'ini dogru olarak simflandirmistir. Modelin  toplam
siniflandirma dogrulugu ise % 66,7 olarak gerceklesmistir.

Yapay sinir ag1 modeli toplam 30 isletmeden 22'sini dogru olarak siniflandirmayi
basarmis ve % 73,3 toplam simiflandirma dogrulugu elde etmistir. Agin basarisiz
isletmeleri dogru simiflandirma oram % 66,7; basarili isletmeleri dogru simiflandirma

oran ise % 80'dir.

Basarisizliktan G¢ yil 6ncesi igin kontrol/test seti Uzerinde en iyi performansa sahip
model yapay sinir agidir. Ayrica, lojistik regresyon modelinin az da olsa diskriminant
analizinden daha dogru tahmin yapabildigi gorulmustar.
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3.6.2.4. Basarisiziktan Dort Yil Oncesi Igin Tahmin Modellerinin Performanslar:

Asagida Tablo 3.9."da her Gic modelin kestirim/egitim seti Uzerindeki, dort yil énceden
isletmenin durumunu tahmin etmeye yonelik performanslar: yer almaktadir.

Tablo 3.9. K estirim/Egitim Seti Icin Simflandirma Matrisi (t-4 Dénemi)

DiISKRIMINANT MODEL i

Gercek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

. 18 10

E § o Basarisiz Isletmeler 0% 45 % 222

S5 =

] 3O . 22 35

[ Basarili Isletmeler % 55 %778
Toplam 40 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (18+35)/85 = % 62,4

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 21 9
E § o Basarisiz Isletmeler %525 % 20
N -5 S
c 0o . 19 36
[ Basaril1 Isletmeler %475 % 80
Toplam 40 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (21+36)/85 = % 67,1

YAPAY SINiR AGI MODEL 1

Gercek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

. 16 11

§§ o Basarisiz Isletmeler % 40 % 24,4

S5 =

SERO) ; 24 34

[ Basarili Isletmeler % 60 %756
Toplam 40 45

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (16+34)/85 = % 58,8

Dort yil 6nceden diskriminant modeli basarisiz isletmeleri % 45; basaril isletmeleri ise
% 77,8 dogrulukla tahmin etmistir. Modelin toplam siniflandirma dogrulugu ise % 62,4
olarak hesaplanmustir. Ozellikle basarisiz isletmelerin diisik oranda dogrulukla tahmin

edilmesi dikkate degerdir.
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Dort yil 6ncesinden % 67,1 toplam siniflandirma dogruluguna sahip olan lojistik
regresyon modeli, basarisiz isletmeleri % 52,5; basarili isletmeleri ise % 80 oramnda
dogru olarak simiflandirmistir. Dort yil gibi uzun bir siire 6ncesinden, her iki grubu da %
50" nin Uzerinde dogrulukla tahmin etmesi, modelin sansa dayal1 siniflandirmadan daha

iyi oldugunu gbstermektedir.

Y apay sinir ag1 modeli, egitim seti Uzerindeki basarisiz isletmelerin % 40 1min, basaril
isletmelerinse % 75,6’ simin durumunu dort yil 6ncesinden dogru olarak tahmin etmistir.
Yapay sinir agimin toplam simiflandirma dogrulugu ise % 58,8 olarak gerceklesmistir.
Toplam siniflandirma dogrulugu, dort yil Onces igin sansa dayali siniflandirma
yapmaktan daha iyi gorinse de, 1. tip hata orammn % 60 olmasi modelin dort yil
Onceden tahmin yapmada kullanilmamasi gerektigine isaret etmektedir.

Basarisizliktan dort yil 6ncesi icin en iyi performansa sahip model, lojistik regresyon
modelidir. Diskriminant modeli ve yapay sinir agi1 Ozellikle basarisiz isletmeleri %
50'nin atinda bir oranla dogru tahmin ettigi igin, bu modellerin kullanilmasi karar

vericiler icin fayda saglamayacaktir.

Diskriminant modeli, lojistik regresyon modeli ve yapay sinir agimn kontrol/test seti
Uzerindeki performanslari Tablo 3.10.da gorulmektedir.

Tablo 3.10. Kontrol/Test Seti Icin Simiflandirma Matrisi (t-4 Dénemi)

DiISKRIMINANT MODELI
Gercek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler
. 9 4
E § o Basarisiz Isletmeler % 60 % 26,7
EEG Basaril Isletmeler 6 1
R % 40 %733
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (9+11)/30 = % 66,7
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Tablo 3.10. Devamu

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler

; 8 3

E 59 Basansiz Isletmeler %533 % 20

£ 5 =

< 5O ; 7 12

[ Basaril Isletmeler % 46,4 % 80
Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (8+12)/30 = % 66,7

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler
. 9 3
E 59 Basarisiz [sletmeler % 60 % 20
£ 5 =

< 7O ; 6 12
— Basaril Isletmeler % 40 % 80
Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (9+12)/30 = % 70

Diskriminant modeli, basarisiz isletmeleri % 60; basarili isletmeleri ise % 73,3
dogrulukla tahmin etmistir. Diskriminant modelinin toplam siniflandirma dogrulugu ise
% 66,7 olmustur. Sz konusu oranlar, dort yil 6nceden tahmin icin oldukga iyi sonuclar

olarak degerlendirilebilir.

Lojistik regresyon modeli, test setindeki 15 basarisiz isletmenin 8'ini (% 53,3); 15
basarili isletmenin de 12'sini (% 80) dogru olarak siniflandirmistir. Modelin toplam

siniflandirma dogrulugu ise % 66,7 dir.

Yapay sinir agi, basarisiz isletmeleri % 60; basarili isletmeleri ise % 80 dogrulukla
siniflandirmustir. Y apay sinir agi modelinin toplam siniflandirma dogrulugu da 4 yil
Oncesi icin oldukca iyi sayilabilecek bir seviyede % 70 olarak gergeklesmistir.

Basarisizliktan dort yil dncesinde, kontrol/test seti Uzerinde en iyi performansi gosteren
model yapay sinir agi1 olmustur. Diskriminant modeli ile lojistik regresyon modelinin
toplam siniflandirma dogruluklart ayni olmasina ragmen, diskriminant modelinde 1. tip

hata oran: daha azdir.
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3.6.2.5. Basarisiiktan Bes Yil Onces Icin Tahmin Modellerinin Performansar:

Tablo 3.11.’de, modellerin bes il

Oncesinden kestirim/egitim  seti

uzerindeki

isletmelerin durumunu tahmin etmeye yonelik performanslar: yer almaktadir.

Tablo 3.11. Kestirim/Egitim Seti icin Siniflandirma M atrisi (t-5 Dénemi)

DiSKRIMINANT MODEL i
Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 15 10
E § o Basansiz Isletmeler % 42,9 % 22,7
£ 5 =
q J0 . 20 34
[ Basarili Isletmeler %57,1 %773
Toplam 35 44
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (15+34)/79 = % 62
LOJiSTiK REGRESYON MODEL i
Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
, 13 9
E § o Basansiz Isletmeler % 37,1 %205
£ 5 =
c 0o . 22 35
[ Basaril1 Isletmeler %62,9 %795
Toplam 35 44
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (13+35)/79 = % 60,8
YAPAY SiNiR AGI MODEL i
Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler
. 12 8
E § o Basarisiz Isletmeler %343 %182
£ 5 =
Q0O . 23 36
[ Basaril Isletmeler % 65,7 %818
Toplam 35 44
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (12+36)/79 = % 60,8

Basarisizliktan bes yil dncesinde, isletmelerin durumunu diskriminant modeli % 62;
lojistik regresyon modeli % 60,8 ve yapay sinir agi1 % 60,8 dogrulukla tahmin etmistir.
Ancak, her G¢c modelin de basarisiz isletmeleri dogru olarak tahmin etme glici son
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derece dustk cikmustir. Dolayisiyla modellerin bes yil 6ncesi icin bir tahmin degeri
olmadig1 sdylenebilir.
Bes yil 6ncesi icin her G modelin kontrol/test seti Gizerindeki performanslar: da asagida

Tablo 3.12." dedir.

Tablo 3.12. Kontrol/Test Seti Icin Simiflandirma Matrisi (t-5 Dénemi)

DISKRIMINANT MODEL i

Gercek Grup
Basansiz [sletmeler Basaril1 Isletmeler

. 11 4

E S o Basarisiz Isletmeler %733 % 26,7
885 4 11

Lu .

- Basaril1 Isletmeler % 26,7 %733

Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (11+11)/30 = % 73,3

LOJISTiK REGRESYON MODEL i

Gercek Grup
Basansiz Isletmeler Basaril Isletmeler
. 10 4
E 5o Basansiz Isletmeler % 66,7 % 26,7
£ 5 =
< 7O ; 5 11
[ Basaril Isletmeler %333 %733
Toplam 15 15
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (10+11)/30 =% 70

YAPAY SINiR AGI MODEL i

Gergek Grup
Basarisiz isletmeler Basaril1 Isletmeler

. 11 5

E § o Basarisiz Isletmeler %733 %333

£ 5 =

< 0O : 4 10

[ Basaril1 Isletmeler % 26,7 % 66,7
Toplam 15 15

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (11+10)/30 =% 70

Diskriminant analizi bes yil dnceden kontrol setindeki basarisiz ve basarili isletmeleri
ayni oranda dogru tahmin ederek, % 73,3 toplam siniflandirma dogruluguna sahip

olmustur.
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Lojistik regresyon modeli ise basarisiz isletmeleri % 66,7; basarili isletmeleri ise % 73,3
oraninda dogru tahmin ederek, % 70 toplam simiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Yapay sinir agi, test setindeki 15 basarisiz isletmenin 11'ini (% 73,3); 15 basaril
isletmeninse 10'unu (% 66,7) dogru olarak tahmin etmeyi basarmistir. Modelin toplam

siniflandirma dogrulugu % 70'tir.

Kontrol/test seti Uzerinde her ¢ modelin de performanst birbirine yakin ve bes yil
Onceden tahmin icin iyi sayilabilecek diizeydedir. Ancak, modellerin kestirim/egitim
seti Uzerindeki, Ozellikle basarisiz isletmeleri dogru olarak tahmin etmedeki ko6t
performansi, modellerin basarisizliktan bes yil 6ncesi icin kullanimini stpheli hale
getirmektedir.

3.6.2.6. Tim Yillar Icin Tahmin Modéellerinin Performansdar:

Diskriminant modeli, lojistik regresyon modeli ve yapay sinir aginin basarisizliktan bes
yil Oncesine kadar dogru siniflandirma oranlari, toplu sekilde Tablo 3.13.’de yer
almaktadir.

Tablo 3.13. Her Ug Modéelin Tiim Doénemlere liskin Performans Olgiileri

DISK RIMINANT MODEL1 LOJISTIK REGRESYON YAPAY SiNiR AGI

.é Duyarhhik | Ozgillik | Dogruluk | Duyarhihk | Ozgillik | Dogruluk | Duyarhhk | Ozgiilliik Dogruluk
a)

KESTIRIM/EGITIM SETI

t-1 | %80 % 82,2 %811 % 77,8 % 84,4 %811 % 95,6 % 97,8 % 96,7
t-2 | %556 % 62,2 % 58,9 % 60 % 68,9 % 64,4 %711 % 73,3 % 72,2
t-3 | %4838 % 73,3 %614 %51,2 % 75,6 % 63,6 % 53,5 % 55,6 % 54,5
t-4 | %45 % 77,8 % 62,4 %525 % 80 % 67,1 % 40 % 75,6 % 58,8

t-5 | %429 %773 % 62 % 37,1 % 79,5 % 60,8 % 34,3 % 81,8 % 60,8

TEST/KONTROL SETI

t-1 | %733 % 80 % 76,7 % 73,3 % 80 % 76,7 % 93,3 % 86,7 % 90

t-2 | %66,7 % 66,7 % 66,7 % 80 % 66,7 % 73,3 % 86,7 % 86,7 % 86,7
t-3 | %533 % 73,3 % 63,3 % 53,3 % 80 % 66,7 % 66,7 % 80 % 733
t-4 | %60 % 73,3 % 66,7 % 53,3 % 80 % 66,7 % 60 % 80 % 70
t-5 | %733 % 73,3 % 733 % 66,7 % 73,3 % 70 % 73,3 % 66,7 % 70

Tablo 3.13.’de kestirim/egitim seti ve kontrol/test seti Uzerinde, her donem en iyi
toplam siniflandirma dogruluguna sahip deger alti  gizilerek gosterilmistir.
Kestirim/Egitim seti Uzerinde basarisizliktan onceki birinci ve ikinci yilda en iyi
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performansi gosteren model yapay sinir ag1 modelidir. Basarisizliktan énceki tglinct ve
dordunct yilda ise en iyi performansa sahip model lojistik regresyon modelidir. Bes yil
Onceden isletmenin durumunu tahmin etmede diskriminant modeli biraz dahaiyi toplam
siniflandirma dogruluguna sahip olmakla birlikte, ¢ modelin genel performansi
biribirine yakin seviyelerdedir. Ancak, tic modelin de basarisiz isletmeleri yanlis sekilde
basarili olarak simiflandirma (1. tip hata) oranlar1 yiksek oldugundan, karar verici igin

faydal1 birer arag olmaktan giktiklar: sdylenebilir.

Kontrol/test seti Uzerinde, basarisizliktan onceki ilk dort yil en iyi performans: yapay
sinir ag1 gostermistir. Bes yil 6éncesinde ise ¢ modelin de performansi birbirine yakin
olmakla birlikte diskriminant analizinin performansi biraz dahaiyidir. Ancak, daha 6nce
de belirtildigi gibi kestirim/egitim seti Uzerindeki farkli performansdan dolayi,
modellerin bes yil ©nces icin kontrol/test seti Uzerindeki tahmin gicl ihtiyatla
degerlendirilmelidir.

Isletmeileilgili gesitli kararlar: vermede ve gerekli nlemleri alabilmede iki yil gibi bir
sirenin oldukcga uzun oldugu dikkate alinirsa, yiuksek dogruluk performansiyla yapay
sinir aglarinin ¢ok yararl bir yontem oldugu agiktir. Ancak, bu performans 6lctlerine
gore, basarisizliktan dort y1l 6ncesine kadar gerek kestirim/egitim seti Gizerinde, gerekse
kontrol/test seti Gizerinde en istikrarl sonuclart lojistik regresyon modelinin elde ettigi
de gozard: edilmemelidir. Y ani tahmin icin iki yildan daha fazla siireye ihtiyag duyulan,
uzun vadeli kararlarda lojistik regresyon modelinin kullanilmasi fayda saglayabilecektir.

3.7 ROC EGRILERI YARDIMIYLA TAHMIN MODELLERININ
PERFORMANSLARININ DEGERLENDIRMESI

3.7.1. ROC Egrileri (Receiver Operating Characteristic Curves)

Dogru siniflandirma orani (toplam siniflandirma dogrulugu) en yaygin olarak kullanilan
performans 6lclsli olmasina ragmen, finansal basarisizlik tahmini gibi iki gruplu
siniflandirma problemleri igin yamltici olabilmektedir. Clnki, dogru simiflandirma
orant 1. tip hata ile 2. tip hatay: birlestirmektedir. Yani, dogru siniflandirma orani, eger
birbirine esit degilse 1. tip hata ve 2 tip hata arasindaki nisbi yanlis simiflandirma
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maliyetlerini ihmal etmektedir. Ustelik, dogruluk, duyarlilik ve Ozgillik gibi

performans olclileri sadece dnceden belirlenmis bir kopus degeri icin gegerlidir™®”.

Tahmin modellerinin performanslarinin  degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi igin bu
sinirlamalarin Ustesinden gelen en degerli yontemlerden biri ROC egrisidir. ROC egrisi,

Onsel olasiliklardan ve kopus degerlerinden bagimsiz bir performans ol¢istdir.

ROC egrileri, farkli kopus degerleri igin bulunan farkli duyarlilik-6zgillik
karakterlerine bagli olarak ara secenekler belirlenerek olusturulmaktadir.

ROC egrisi yontemi'®;

- Modelin siniflandirma gtictiniin belirlenmesine,

- Cesitli modellerin etkinliklerinin kiyaslanmasina,

- En uygun kopus degerinin belirlenmesine,

- Sonuglarin kalitesinin izlenmesine olanak saglamaktadir.

ROC egrisinin olusturulacag: koordinat sisteminin ordinatinda, testin gercek pozitif
orant (duyarlilik), apsisinde ise yanlis pozitif oran: (1-6zgullik) yer alir. Model ne kadar
iyl ise egri o kadar yukariya (yiuksek duyarlik boélges) ve sola (distk yanlis pozitif
orant bolgesi) dogru kayar. Yanlis degerlere sahip olmayan ideal bir modelde, ROC
egrisi (0,0) - (0,1) — (1,1) noktalarim birlestirmektedir. Buna karsin ROC ¢izimi y=x
fonksiyonuna yaklastik¢a basarisiz bir model ortaya c¢ikar. Cinkt bu modelde yanlis
degerlerin orant artmaktadir. Bu fonksiyonun altindaki ROC egrisine sahip bir model
basarisizdir. Bu durum Sekil 3.2. de gorilmektedir.

187 Argryou, a.g.e., pp.44-45.

188 Dirican, ag.e, s.29.
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Sekil 3.2. Ideal ve K 6tii Performans Gostergesi Olan ROC Egrileri

ROC egrisi atinda kalan alan, ayni 6rnek Uzerinde gelistirilmis modellerin
performansim Kkarsilastirmada saglam bir performans o6lgusidir. Bir modelin ROC
egrisi altinda kalan alani, modelin dogru tahmin olasihgimi gostermektedir'®. Bir
tahmin testi icin ROC altinda kalan alan etkinlik dizeyine bagli olarak 0.50 ile 1.00
arasinda degerler alabilecektir. Bu alan ne kadar biyikse, tahmin testi o denli ayrim

yetenegine sahip olacaktir. Bu alan 0.975 ve daha Uzerinde ise mukemmel
sayilmaktadhr.

3.7.2. Basansizhktan Bir Yil Onces icin ROC Egrileri Kullamlarak Modéellerin
Karsilastirnlmas

Basarisizliktan bir yil 6ncesi icin diskriminant analizi (DA), lojistik regresyon analizi
(LR) ve yapay sinir ag1 (Y SA) modellerine iliskin kestirim/egitim seti igin ROC egrileri
Sekil 3.3.’de, ROC egrisi altinda kalan alanlar ise Tablo 3.14' de gorulmektedir.

1% Argryou, ag.e p.47.
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Sekil 3.3. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri (t-1 DOnemi)

Tablo 3.14. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar

(t-1 Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart | % 95 Guven | P Anlam Duizeyi
Kalan Alan Sapma Arahgi (Ho: Alan = 0,50)
DA 0,904 0,033 0,823-0,956 0,0001
LR 0,907 0,033 0,827-0,958 0,0001
YSA 0,995 0,007 0,950-0,996 0,0001

Her G¢ modelin de ROC egrileri altinda kalan alanlar1 oldukga yuksektir. Bununla

birlikte, yapay sinir aginin egri altinda kalan alanimin 0,995 olmasi, yapay sinir aginin
tahminde bulundugunu

basarisizliktan bir yil 6ncesinde mikemmele yakin

gostermektedir.

P degerlerine bakildiginda, tim modellerin tahmin yeteneginin
istatistiksel olarak anlamli oldugu anlasilmaktadir. Asagida Tablo 3.15."de modellerin

ROC egrileri altinda kalan alanlarimin ikili karsilastirma sonuclar: sunulmustur.
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Tablo 3.15. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin
Ikili Karsilastirma Sonugclar (t-1 Dénemi)

ROC Altinda % 95
Kalan Standart . P Anlam
MODELLER Alanlar Aras | Sapma G“"ef‘ Duzeyi
Eark Arahig
DA-LR 0,003 0,014 | -0,025-0,031 0,836
DA-YSA 0,091 0,028 0,036-0,147 0,0001
LR-YSA 0,088 0,028 0,033-0,144 0,0002

Tablo 3.15' de gordldigti gibi, yapay sinir ag1 modelinin ROC egrisi altinda kalan alam
hem diskriminant modelininkinden hem de lojistik regresyon modelininkinden
istatistiksel olarak anlamli sekilde farklidir. Diskriminant modeliyle lojistik regresyon

modelinin performansi arasindaise anlamli bir fark bulunmamaktadir.

Kontrol/test seti Uzerindeki performanslar icin ROC egrileri Sekil 3.4.’de, ROC egrisi
altinda kalan alanlar ise Tablo 3.16' da gorulmektedir.
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Sekil 3.4. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri (t-1 Dénemi)
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Tablo 3.16. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri AltindaKalan Alanlar (t-1

Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart | % 95 Guven | P Anlam Duizeyi
Kalan Alan Sapma Arahg (Ho: Alan =0,50)
DA 0,871 0,067 0,698-0,964 0,0001
LR 0,840 0,075 0,661-0,947 0,0001
YSA 0,911 0,056 0,749-0,982 0,0001

Her ¢ modelin performans: da istatistiksel olarak anlamlidir. ROC egrileri altinda
kalan alanlara bakildiginda, en buyik alana sahip olan model yapay sinir agidir. Y apay
sinir aginin ROC altinda kalan alam 0,911'dir. Dolayisiyla, kontrol/test seti icin en iyi
ag1 olarak gorulmektedir. Model
performanslarinin ikili karsilastirma sonuclar: Tablo 3.17." de yer almaktadir.

performansa sahip model de yapay sinir

Tablo 3.17. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin ikili
K arsilastirma Sonuglari (t-1 Donemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Given .
MODELLER Alanlar Aras | Sapma Arahig Anlam Dizeyi
Fark
DA-LR 0,031 0,035 | -0,038-0,100 P=0,377
DA-YSA 0,040 0,058 | -0,075-0,155 P=0,494
LR-YSA 0,071 0,070 | -0,066-0,208 P=0,308

Modellerin ROC egrisi altinda kalan alanlarinin ikili karsilastirmalart sonucunda, % 5
anlam duizeyinde modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigi

gordlmistar.
3.7.3. Basanisizhktan iki Yil Onces igin ROC Egrileri Kullamlarak Modellerin

Karsilastirnlmas

Basarisizliktan iki yil 6ncesi icin modellere ait ROC egrileri Sekil 3.5.’de, ROC egrisi
altinda kalan alanlar ise Tablo 3.18."de yer almaktadr.
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Sekil 3.5. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri (t-2 Donemi)

Tablo 3.18. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar

(t-2 Dénemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart % 95 Guven | P Anlam Duzeyi
Kalan Alan Sapma Arahig (Ho: Alan =0,50)
DA 0,682 0,056 0,576-0,777 0,0012
LR 0,695 0,055 0,589-0,788 0,0004
YSA 0,762 0,050 0,661-0,846 0,0001

Basarisizliktan iki yil 6ncesinde, kestirim/egitim seti icin en biyidk ROC egrisi altinda
kalan alana sahip olan model yapay sinir agidir. ROC egrilerini gosteren grafikten de,
yapay sinir agimin ROC egrisinin sola ve Uste daha yakin oldugu gorilmektedir.
Diskriminant modeli ile lojistik regresyon modelinin ROC egrisi altinda kalan alanlar:
ise birbirine oldukca yakindir. Yani, her iki modelin basarisiz ve basarili isletmeleri
ayrim gucunun birbirine gok yakin oldugu sdylenebilir. Her G¢ model de istatistiksel

olarak anlaml1 bulunmustur.

Basarisizliktan iki yil oncesinde, ROC egrisi altinda kalan alanlara iliskin ikili
karsilastirma sonuglari asagida Tablo 3.19.”da gorulmektedir.
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Tablo 3.19. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin
Ikili Karsilastirma Sonugclar (t-2 Dénemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Given .
MODELLER Alanlar Arass | Sapma Arahig Anlam Dizeyi
Fark
DA-LR 0,013 0,020 | -0,027-0,052 P=0,529
DA-YSA 0,080 0,039 0,004-0,156 P=0,039
LR-YSA 0,067 0,039 -0,010-0,144 P = 0,086

Modeller arasi karsilastirma sonuclari, % 5 anlam dizeyinde sadece diskriminant
modeliyle yapay sinir ag1 arasinda anlamli bir fark bulundugunu géstermektedir.

Her U¢ modelin, basarisizliktan iki yil Oncesi igin kontrol/test seti Uzerindeki
performanslarint gosteren ROC egrileri Sekil 3.6."da, ROC egrisi altinda kalan alanlar
ise Tablo 3.20.’ de sunulmustur.
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Sekil 3.6. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri (t-2 Dénemi)
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Tablo 3.20. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri AltindaKalan Alanlar (t-2

Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart | % 95 Guven | P Anlam Duizeyi
Kalan Alan Sapma Arahg (Ho: Alan =0,50)
DA 0,813 0,080 0,629-0,931 0,0001
LR 0,787 0,085 0,599-0,914 0,0007
YSA 0,916 0,055 0,755-0,984 0,0001

TUm modellerin ROC egrisi altinda kalan alanlar1, kot performans: temsil eden 0,50
alanindan istatistiksel olarak anlamli derecede farklidir. Gerek grafikten, gerekse ROC
egrisi altinda kalan alanlardan anlasilacag: gibi, kontrol/test seti (zerinde de en iyi
performans gosteren model yapay sinir agidir. Yapay sinir aginin ROC egirisi altinda
kalan alan1 0,916'dir. Yapay sinir agini, 0,813 ROC egrisi altinda kalan alana sahip
diskriminant modeli izlemektedir. Modellerin ROC egrisi altinda kalan alanlar: arasinda
anlaml1 bir fark bulunup bulunmadigim gosteren ikili karsilastirmalar Tablo 3.21.'de
yer almaktadir.

Tablo 3.21. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin ikili
K arsilastirma Sonuglari (t-2 Donemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Given .
MODELLER Alanlar Araa | Sapma Arahig Anlam Dizeyi
Fark
DA-LR 0,027 0,031 -0,033-0,087 P=0,383
DA-YSA 0,102 0,073 -0,040-0,244 P=0,159
LR-YSA 0,129 0,075 -0,018-0,276 P = 0,085

Basarisizliktan iki yil 0ncesinde, kontrol/test Uzerindeki modellerin performanslarin
gosteren ROC egrileri atinda kalan alanlar karsilastirildiginda, aralarinda % 5 anlam
seviyesinde 6nemli sayilabilecek bir fark bulunmadig: gorulmektedir.
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3.7.4. Basansizhktan Ug Yil Onces icin ROC Egrileri Kullamlarak Modellerin
Karsilastirnlmas

Basarisizliktan G¢ yil Oncesi igin, modellerin  kestirim/egitim seti  Uzerindeki
performanslarint gosteren ROC egrileri Sekil 3.7." de, egri altinda kalan alanlar ise Tablo
3.22." de gorulmektedir.
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Sekil 3.7. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri (t-3 DOnemi)

Tablo 3.22. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar

(t-3 DOnemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart % 95 Guven | P Anlam Duzeyi
Kalan Alan Sapma Arahig (Ho: Alan =0,50)
DA 0,598 0,061 0,488-0,701 0,1058
LR 0,589 0,061 0,479-0,692 0,1439
YSA 0,546 0,062 0,437-0,653 0,4523

Grafikten goruldigi Uzere, basarisizliktan Ug yi1l 6ncesi icin her tic modelin performansi
da birbirine oldukca yakin dizeylerdedir. Her Gic modelin de ROC egrisi altinda kalan
alanlart 0,50 den buyik olmakla birlikte, bu fark % 5 anlam dizeyinde 6nemli
bulunmamistir. Dolayisiyla, modellerin basarisizliktan Uc yil 6ncesi iyi sayilmayacak
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bir performans gosterdikleri sdylenebilir. Modeller arasi ikili karsilastirma sonuglari
Tablo 3.23' de sunulmustur.

Tablo 3.23. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar igin
ikili K arsilastirma Sonuclari (t-3 Dénemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Guven N
MODELLER Alanlar Arass | Sapma Arahgi Anlam Duzeyi
Fark
DA-LR 0,009 0,030 | -0,049-0,067 P=0,754
DA-YSA 0,052 0,047 | -0,040-0,143 P=0,268
LR-YSA 0,042 0,047 | -0,049-0,134 P=0,363

Ikili karsilastrma sonuclari, basarisiziiktan Gc yil 6ncesi icin modellerin ROC egrisi
atinda kalan alanlarinin, % 5 anlam dizeyinde birbirinden Onemli sayilabilecek
derecede farkli olmadigim gostermektedir.

Modellerin kontrol/test seti tUzerindeki tahminlerinden elde edilmis ROC egrileri Sekil
3.8."de, egri altinda kalan alanlar1 ise Tablo 3.24." de gorulmektedir.
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Sekil 3.8. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri (t-3 Dénemi)
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Tablo 3.24. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri AltindaKalan Alanlar (t-3

Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart % 95 Gilven P Anlam Dizeyi
Kalan Alan Sapma Arahgi (Ho: Alan = 0,50)
DA 0,791 0,084 0,604-0,917 0,0005
LR 0,729 0,093 0,536-0,874 0,0140
YSA 0,831 0,076 0,650-0,942 0,0001

ROC egrisi altinda kalan alanlar incelendiginde, basarisizliktan tg yil énce kontrol/test
setinde yer alan isletmelerin durumlarin: tahminde en basarili modelin, yapay sinir agi
oldugu gorilmektedir. Y apay sinir agindan sonraen iyi performansa sahip model, 0,791
ROC egris atinda kalan alana sahip diskriminant analizidir. Her ¢ model de % 5
anlam dizeyinde, koétl performans: gosteren 0,50 alanindan anlamli derecede farkli
bulunmustur. Modeller arasi ikili karsilastirma sonuclari, asagida Tablo 3.25.’de yer
almaktadir.

Tablo 3.25. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin ikili
K arsilastirma Sonuglari (t-3 Donemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Guven N
MODELLER Alanlar Arast | Sapma Arahgi Anlam Duzeyi
Fark
DA-LR 0,062 0,030 0,003-0,122 P =0,041
DA-YSA 0,040 0,070 | -0,098-0,178 P=0,570
LR-YSA 0,102 0,082 | -0,058-0,262 P=0,211

Ikili karsilastirma sonuglari, sadece diskriminant modeliyle lojistik regresyon arasindaki
farkin % 5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlaml1 oldugunu gostermektedir.

3.7.5. Basarigizhktan Doért Yil Onces icin ROC Egrileri Kullanilarak Modellerin

Karsilastirnlmas

Modellerin basarisizliktan dort yil Oncesi igin kestirim/egitim seti  Uzerindeki
performanslarint gosteren ROC egrileri Sekil 3.9.’dave ROC egrisi altinda kalan alanlar

ise Tablo 3.26." da sunulmustur.
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Sekil 3.9. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri (t-4 DOnemi)

Tablo 3.26. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar

(t-4 Doénemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart % 95 Guven | P Anlam Duzeyi
Kalan Alan Sapma Arahg (Ho: Alan = 0,50)
DA 0,696 0,058 0,586-0,791 0,0007
LR 0,680 0,058 0,570-0,777 0,0018
YSA 0,598 0,061 0,486-0,702 0,1123

Basarisizliktan 4 yil 6ncesi icin en iyi tahmin giciine sahip model, ROC egrisi altinda
kalan alam en blyik olan diskriminant analizidir. Diskriminant modeli ve lojistik
regresyon modeli, ROC egrilerinin degerlendirilmesinde kullamlan 0,50 referans
degerinden istatistiksel olarak anlamli sekilde farkli ROC egrisi altinda kalan alanlara
sahiptir. Sekil 3.9.dan agik sekilde gorulecegi gibi her iki modelin performansi
birbirine oldukga yakindir. Buna karsilik, yapay sinir agimin egri altinda kalan alammnin
% 5 anlam dizeyinde 0,50 den anlamli derecede farkli olmadigi anlasilmustir.
Dolayisiyla, yapay sinir agimin basarisizliktan dort yil oncesinde kot performans

gogterdigini soyleyehiliriz.

Modellere iliskin ikili simiflandirma sonuglar: Tablo 3.27.’ de yer almaktadir.
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Tablo 3.27. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar igin
ikili K arsilastirma Sonuclari (t-4 Dénemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Given .
MODELLER Alanlar Arass | Sapma Arahig Anlam Dizeyi
Fark
DA-LR 0,016 0,017 -0,018-0,050 P=0,370
DA-YSA 0,098 0,058 | -0,016-0,212 P=10,092
LR-YSA 0,083 0,057 -0,029-0,194 P=0,147

Basarisizliktan dort yil dnce, modellerin isletmelerin durumunu tahmin gicleri arasinda

% 5 anlam diizeyinde 6nemli bir fark bulunamarmustir.

Basarisizliktan dort yil 6ncesi icin modellerin kontrol/test seti Gzerindeki ROC egrileri
Sekil 3.10."da ve egri altinda kalan alanlar ise Tablo 3.28.de yer almaktadir.
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Sekil 3.10. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri (t-4 Donemi)
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Tablo 3.28. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri AltindaKalan Alanlar (t-4

Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart % 95 Guven | P Anlam Duizeyi
Kalan Alan Sapma Arahgi (Ho: Alan = 0,50)
DA 0,724 0,094 0,532-0,870 0,0167
LR 0,698 0,097 0,504-0,851 0,0411
YSA 0,760 0,089 0,570-0,896 0,0035

Dort y1l dnceden isletmenin durumunun tahmin edilmesinde, kontrol/test seti Uzerinde
en iyi performansa sahip modelin yapay sinir ag1 oldugu gortlmektedir. Ctnkd, 0,760
olan ROC egrisi atinda kalan alan, diger modellerin alanlarindan daha biyudktir. Her
¢ model de koti performansi temsil eden 0,50 alanindan, % 5 anlam diizeyinde 6nemli
derecede daha farkli alanlara sahiptir. Tablo 3.29.'da ikili karsilastirma sonuclar1 yer
almaktadir.

Tablo 3.29. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar igin
ikili K arsilastirma Sonuclari (t-4 Dénemi)

ROC Altinda
Kalan Standart | % 95 Guven N
MODELLER Alanlar Arass | Sapma Arahgi Anlam Duzeyi
Fark
DA-LR 0,027 0,035 | -0,042-0,095 P = 0,446
DA-YSA 0,036 0,064 | -0,090-0,161 P=0,579
LR-YSA 0,062 0,074 | -0,083-0,208 P =0,402

Ikili karsilastirma sonuglari, finansal basarisizliktan dort yil oncesinde, modellerin
kontrol/test seti Uzerindeki performanslarint gosteren ROC egrisi altinda kalan alanlar:
arasinda % 5 anlam dizeyinde oOnemli sayilabilecek bir fark bulunmadigin

gostermektedir.

3.7.6. Basaniaiziktan Bes Y1l Onces icin ROC Egrileri Kullamlarak Modéellerin

Karsilastirnlmas

Diskriminant modeli, lojistik regresyon modeli ve yapay sinir aginin, bes yil dnceden

kestirim/egitim setinde yer aan isletmelerin  durumlarint  tahmin  etmedeki
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performanslarint gosteren ROC egrileri Sekil 3.11'de ve egri altinda kalan alanlar ise
Tablo 3.30.’da yer almaktadr.
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Sekil 3.11. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri (t-5 Dénemi)

Tablo 3.30. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar

(t-5 DOnemi)
ROC Altinda | Standart | % 95 Guven | P Anlam Dizeyi
MODELLER Kalan Alan Sapma Arahgi (Ho: Alan = 0,50)
DA 0,659 0,062 0,544-0,762 0,0108
LR 0,620 0,063 0,504-0,727 0,0561
YSA 0,686 0,059 0,572-0,786 0,0017

ROC egrisi altinda kalan en buyik alana sahip model, yapay sinir agidir. Yapay sinir
ag1 ve diskriminant modelinin alanlar1 kott performanst temsil eden 0,50 alamindan % 5
anlam dizeyinde 6nemli derecede farkli bulunmustur. Bu durum, bes yil gibi uzun
sayilabilecek bir stire dncesinde tahmin igin bu modellerin kullanilabilecegi yontinde
umit vermektedir. Modellerin egri altinda kalan alanlarinin ikili karsilastirma sonuclar:
asagida Tablo 3.31." de sunulmustur.
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Tablo 3.31. Kestirim/Egitim Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar igin
ikili K arsilastirma Sonuclari (t-5 Dénemi)

ROC Altinda .
MODEL | Kalan Alanlar | St2ndart | % 95 ?‘f"e” Anlam Diizeyi
Aras Eark Sapma Arahg
DA-LR 0,039 0,022 | -0,004-0,081 P=0,073
DA-YSA 0,027 0,042 | -0,055-0,110 P=0518
LR-YSA 0,066 0,043 | -0,017-0,150 P=0,121

Modellerin ROC egrisi altinda kalan alanlar1 arasindaki farklar, % 5 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlaml1 degildir. Y ukarida yer alan grafikte, her ti¢ modelin birbirine
olan yakinhigindan da modeller arasinda 6nemli bir performans farki olmadigi
anlasilmaktadir.

Kontrol/test seti Uzerinde 5 yi1l dncesi tahmin sonuglar: igin olusturulmus ROC egrileri
Sekil 3.12.de ve egri altinda kalan alanlar ise Tablo 3.32."de yer almaktadir.
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Sekil 3.12. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri (t-5 Donemi)
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Tablo 3.32. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri AltindaKalan Alanlar (t-5

Donemi)
M ODEL ROC Altinda | Standart | % 95 Gilven P Anlam Dizeyi
Kalan Alan | Sapma Arahg (Ho: Alan =0,50)
DA 0,707 0,096 0,513-0,857 0,0311
LR 0,716 0,095 0,522-0,864 0,0230
YSA 0,698 0,097 0,504-0,851 0,0411

Basarisizliktan bes yil Once, kontrol/test seti Uzerinde en iyi performans: lojistik
regresyon modeli gostermekle birlikte, her ii¢ modelin ROC egrisi altinda kalan alanlari
birbirine oldukga yakindir. U¢ modelin de ROC egrileri altinda kalan alanlari, kétii
performans: temsil derecede farklidir. Bu da,
kestirim/egitim seti Uzerinde elde edilen bulgular1 destekler niteliktedir. Yani bes yil
gibi uzun bir donem 6nceden, isletmelerin basaril1 ya da basarisiz olma durumlarinin

eden 0,50 alanindan anlaml:

tahmin edilmesinde bu yontemler kullamilabilir. Modeller arasi ikili karsilastirma
sonuclar: Tablo 3.33.’de yer almaktadir.

Tablo 3.33. Kontrol/Test Seti ROC Egrileri Altinda Kalan Alanlar icin ikili
K arsilastirma Sonuglari (t-5 Donemi)

ROC Altinda Standart % 95
MODELLER | Kalan Alanlar Sapma Guven Anlam Duizeyi
Aras Fark Arahg
DA-LR 0,009 0,024 | -0,039-0,057 P=0,716
DA-YSA 0,009 0,055 | -0,100-0,117 P=0,872
LR-YSA 0,018 0,056 | -0,092-0,127 P =0,750

Gerek grafikten, gerekse ROC egrisi altinda kalan alanlarin blyutkluginden agik bir
sekilde goruldug gibi, modellerin performanslar: birbirine oldukca yakindir. Nitekim
U¢c modelin de ROC egrisi altinda kalan alanlar1 arasinda, % 5 anlam dizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadig: anlasilmistir.

3.7.7. Tum Yillar icin ROC Egrileri Altinda K alan Alanlar

Asagida, basarisizliktan bes yi1l dncesine kadar tim yillar icin, G¢ modelin ROC egrisi
altinda kalan alanlar1 Tablo 3.34.”de toplu sekilde sunulmustur.
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Tablo 3.34. Her Ug Modéelin Tiim Dénemlereiliskin ROC Egris Altinda
Kalan Alanlari

DA LR YSA
t-1 0,904* 0,907* 0,995*
t-2 0,682* 0,695* 0,762*
EGITIM SETI t-3 0,598 0,589 0,546
t-4 0,696* 0,680* 0,598
t-5 0,659* 0,620 0,686*
t-1 0,871* 0,840* 0,911*
t-2 0,813* 0,887* 0,916*
TEST SETI t-3 0,791* 0,729* 0,831*
t-4 0,724* 0,698* 0,760*
t-5 0,707* 0,716* 0,698*

* P<0,05

Basarisizliktan 6nceki tim donemler icin, ROC egrisi altinda kalan en blylk alana
sahip model alt1 cizilerek gosterilmistir. Kestirim/egitim seti Uzerinde, basarisizliktan
onceki ilk iki y1l igin, egri altinda kalan en buyik alana sahip model yapay sinir agidir.
Basarisizliktan G¢ ve dort yil dncesinde ise diskriminant analizinin basarisiz ve basarili
isletmeleri ayirma guci diger modellerden daha iyidir. Bes yil dncesinde ise en iyi
performans sergileyen model yine yapay sinir agi1 olmustur.

Kontrol/test seti Uzerinde ise basarisizliktan dort yil 6ncesine kadar tim yillarda en iyi
performanst gosteren model yapay sinir agidir. Bes yil dnceki donem icinse her (¢
modelin egri altinda kalan alanlar: birbirine oldukga yakindir. Cok kiglk bir farkla
lojistik regresyon modelinin diger modellerden daha biytk bir alana sahip oldugu
gorilmektedir.

Modellerin tum yillarda, her iki 6rnek seti icin de 0,50 nin Uzerinde ROC egrisi altinda
kalan alana sahip olmasi, model kullanmanin sansa dayali tahmin yapmaktan daha iyi
olmasi anlamina gelmektedir.
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Uzun vadeli baz1 stratgjik kararlar disinda, pek ¢ok yonetim, yatirim ve kredi karari igin
iki y1lin yeterli bir siire oldugu dustnildiginde, sanayi isletmelerinin durumunu tahmin
etmede yapay sinir aglarimin geleneksel istatistiki yontemlerden daha faydali bir yontem
oldugu sdylenebilir. Clnkd, hem geleneksel performans 6lgilerine gore hem de ROC
egrilerine gore yapay sinir aglarinin basarisizliktan bir ve iki yil 6ncesi performans,
diger yontemlerden cok daha iyidir.

Ayrica, basarisizliktan tg, dort ve bes yil 6ncesinde, geleneksel performans olclleriyle
ROC egrileri en iyi model konusunda farkli sonucglar vermislerdir. Bu da, geleneksel
performans olculerinin finansal basarisizlik tahmini gibi ikili simflandirma modellerini
degerlendirmede yaniltici sonuglar verebilecegi yonundeki gorist desteklemektedir.
Gergekte, basarisiz ve basarili isletmeleri birbirinden ayirmada yetenegi daha yuksek
olmasina ragmen, bir modelin performanst 6nceden belirlenmis spesifik bir kopus
degeri icin distk cikabilmektedir. Bu nedenle, aym ©rnek Uzerinde gelistirilmis
modellerin performansin degerlendirmede ve karsilastirmada, ROC egrileri daha uygun
bir performans 6lgusudur.
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Bireysel ve sosyal etkilere sahip finansal basarisizligin 6nceden dogru olarak tahmin
edilebilmesi finans alamnda 6nemli bir arastirma konusu olmus ve bu konuda ¢ok
sayida arastirma yapilmistir. Yapilan calismalarda cok farkli yontemler kullanildig:
gorulmektedir. Bunlar arasinda ¢ok degiskenli istatistiki teknikler ve yapay sinir aglari
finansal basarisizlik tahmini igin en uygun ve en basaril1 yontemler olarak karsimiza
cikmaktadir.

Her kosul ve ortamda kullanlabilecek mikemmel bir tahmin yontemi ve modelinin
olmayisi, literatiirde farkli veriler Uzerinde farkli yontemler kullanarak uygun model
bulma arayisint devam ettirmektedir. Bu nedenle bu calismada, geleneksel istatistiki
teknikler ve yapay sinir aglarimin Turkiye deki sanayi sirketlerinin basarisizliklarini
tahmin edebilmedeki performanslar: karsilastirilarak, en uygun yontemin tespit edilmesi

amaclanmustir.

Finansal basarisizlik tahmin modelleri kurmada geleneksel istatistiki teknikleri temsilen
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglar1 iginse geri yayilimli
cok katmanl: sinir ag1 tercih edilmistir. .M.K.B." ye kayitl: 90 sanayi isletmesinin 1992-
2004 yillart arasindaki verilerinden, basar1 ya da basarisizliktan bir yil dncesi verileri
kullanlarak kurulan modellerin, bes yil 6ncesine kadarki tahmin performanslar:
degerlendirilmis ve birbiriyle karsilastirilmstir.

Bu calismada finansal basarisizlik modellerinin performanslarimt degerlendirmede,
literatirde yaygin olarak kullanilan performans olgllerinin yan sira yaniltici sonuglari
engellemek icin ROC egrileri de kullamlmustir.

1. tip hata (basarisiz isletmelerin basaril1 olarak siniflandiriimasi) ile 2. tip hata (basarili
isletmelerin basarisiz olarak simiflandirilmas)) maliyetleri arasinda fark olmadigi
varsayimina dayanan geleneksel performans olcilerine gore basarisizliktan bir ve iki yil
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Oncesi icin en iyi tahmini yapay sinir agi1 yapmustir. Yapay sinir agi1 kestirim/egitim
setindeki isletmeleri bir yil 6ncesinden % 96,7, iki yil 6ncesinden ise % 72,2 dogrulukla
siniflandirmistir. Yapay sinir agimin kontrol/test seti Uzerindeki dogru simiflandirma
oranlart da bir yil Oncesi icin % 90, iki yil ©nces iginse % 86,7'dir. Toplam
siniflandirma dogrulugu oOlgistine gore kestirim/egitim seti Uzerinde basarisizliktan ¢
ve dort yil 6ncesinde lojistik regresyon analizi, bes yil 6ncesinde ise dikriminant analizi
en iyi performansa sahip olmustur. Kontrol/test seti Gizerinde ise U¢ ve dort yil dnceden
en iyi tahmini yapay sinir ag1 yaparken, bes yil ©Oncesinde en iyi performans
diskriminant analizine aittir. Basarisizliktan onceki ilk iki yil icin elde edilen sonuglarin
oldukca iyi sayilabilecegi sdylenebilir. Daha geriye gidildiginde ise tim modellerin
ozellikle basarisiz isletmeleri dogru tahmin etme oranlar1 ¢ok distik oldugundan, toplam
dogruluklart ihtiyatla karsilanmalidr.

Y ukaridaki degerlendirmelerde kullanilan performans dlclleri dnceden belirlenmis tek
bir kopus degerine dayanarak yapilmaktadir. Bundan dolayi, bu dlculer kullamldiginda,
bir modelin basarisiz ve basarili isletmeleri ayrim giicl esasinda daha iyi olmasina
ragmen, belirlenen kopus degerindeki performans: yaniltici olarak dusuk gordlebilir. Bu
nedenle bu ¢alismada gelistirilen tahmin modellerinin performanslari, ROC egrileri de
kullanilarak daha gercekei bir sekilde degerlendirilmistir. Basarisiz isletmeleri basarili
olarak yanlis simflandirmamn maliyetinin, diger yanlis siiiflandirma maliyetinden gok
daha fazla oldugu dusunaldiugiunde, ROC egrilerinin finansal basarisizlik tahmini igin
daha uygun bir performans degerlendirme teknigi oldugu asikardr.

ROC egrisi altinda kalan alanlara gore yapilan karsilastirmada, basarisizliktan bir ve iki
yil 6ncesi her iki Ornek seti Uzerinde en iyi tahmin yetenegine sahip yontem yapay sinir
ag1 olarak saptanmustir. Yapay sinir agina ait ROC egrisi altinda kalan alanlarin soz
konusu iki yilda da oldukga yiksek olmasi, bu yontemin basarisiz ve basaril isletmeleri
ayrim gucunun oldukga iyi oldugunu gostermektedir. Kestirim/egitim setindeki ROC
egrilerine gore yapilan Kkarsilastirmada U¢ ve dort yil 6ncesi icin en iyi performans
diskriminant analizine, bes y1l dncesi iginse yapay sinir agina aittir. Kontrol/test setinde
ise Ug ve dort yil 6ncesinde en iyi tahmini yapay sinir ag1 yaparken, bes yil 6ncesinde en

iyi performansi lojistik regresyon analizi gostermistir.
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ROC egrileri kullanilarak yapilan degerlendirme ile geleneksel performans olculeriyle
yapilan degerlendirme, basarisizliktan énceki birinci ve ikinci yil icin en iyi model
konusunda ayn sonuglar1 verirken, diger yillar igin ¢eliskili sonuglar Uretmislerdir. Bu
durum, aslinda bir modelin basarisiz ve basarili isletmeleri birbirinden ayirma gicu
yuksek oldugu halde, geleneksel performans olclleri tarafindan belirlenmis kopus
degerine gore performansimin yaniltict sekilde disUk c¢ikabileceginin kanitidir. Bu
durumda geleneksel performans olculerinin finansal basarisizlik tahmin modellerinin
degerlendirilmesinde uygun bir yontem olmadigi, mutlaka farkli yanlis simiflandirma
maliyetlerini dikkate alan bir yontemle degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varilmstir.

Turkiye'deki sanayi isletmelerinin basarisizliktan bes yil 6éncesine kadar tahmininde,
ttim modellerin 0,50 nin Uzerinde ROC egrisi altinda kalan alana sahip olmasi, her Ui¢
yontemin de hicbir ara¢ kullanmadan rastgele tahmin yapmaktan daha iyi sonuglar
Urettigi anlamina gel mektedir.

Basarisizliktan bir ve iki yil oncesi icin ayrim gici cok iyi olan, ¢zellikle bir yil
oncesindeki ROC egrisi altinda kalan alani 0,995 olan yapay sinir aginin mikemmele
yakin tahminlerde bulundugu gortlmusttr. Iki yil 6nceden bir isletmenin durumunu
dogru olarak tahmin edebilmek, isletmeyle ilgili pek c¢ok kararin etkin olarak
verilmesine olanak saglayacaktir. Kisa vadeli kredi karari, mevcut yatirimcilarin
isletmeyle ilgili durumunu devam ettirip ettirmeme karari, potansiyel yatirimcimn bir
isletmeye yatirim yapip yapmama karar1 ve pekcok yonetim karari icin iki yil yeterli
uzunlukta bir siredir. Dolayisiyla da bu tur kararlar igin yapay sinir aglarimn
kullanilmasi, kararlarin etkinligini artiracaktir.

Basarisizliktan onceki Ucguncl, dordincii ve besinci yillarda ise modellerin
egitim/kestirim seti ve kontrol/test seti Uzerinde celiskili sonuclar vermesi ihtiyatla
degerlendirilmelidir. Ancak, iki yildan daha uzun sireli tahmin gerektiren kararlarda
bile hicbir ara¢ kullanmadan rastgele tahmin yapmaktansa, herhangi bir model
kullanarak tahmin yapmanmn daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Dolayisiyla, uzun
vadeli kararlar icin bu yontemler ihtiyatl bir sekilde degerlendirilmek kaydiyla
yarcimct bir arag olarak kullanilabilir.

Yapay sinir aglarimin en biytk eksikliklerinden birisi de kara kutu 6zelligidir. Yani
istatistiki -~ yontemlerdeki  gibi  degiskenlerin  Onemini  gbsteren  bir  model
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uretmemektedirler. Uretilen bilgi agin icinde sakli kalmaktadhr. Bu bilgiyi cikarmaya
yonelik calismalar yapildigi bilinmektedir. Daha sonra, bu alandaki gelismeler takip
edilerek, finansal basarisizlik tahmini igin olusturulmus yapay sinir aglarindaki bilgiler
cikarilmaya calisilabilir. Ayrica, bu calismada kullanilan geri yayilim aglar: disindaki
olasilikli yapay sinir aglari, radyal tabanli yapay sinir aglari, kohonen aglari gibi farkli
ag vyapilari, Turkiye'deki isletmelerin finansal basarisizliklarimn  tahmini  igin
kullanilabilir. Bu alanda arastirilabilecek diger bir konu da, bagimsiz degisken olarak
12 aylik mali tablolardan hesaplanan finansal oranlar: kullanmak yerine, 3 aylik mali
tablo verilerini, trendleri ve zaman serilerini kullanmanin finansal basarisizlik tahmini

icin uygun olup olmadigidur.
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K ESTIRIM/EGITiM SETI

EK-1UYGULAMA iCiN ORNEK SETLERINI OLUSTURAN iISLETMELER

Borsa Kodu | Sirketin Adi Basarisiz/Bagarilr*
ADANA Adana Cimento 1
ADEL Adel Kalemcilik 1
AFYON Afyon Cimento 1
AGIDA Anadolu Gida 1
AKALT Akal Tekstil 1
AKCNS Akcansa Cimento 1
AKIPD Aksu iplik Dokuma ve Boya Apre Fabr. 1
AKSA Aksa Akrilik Kimya 1
ALCAR Alarko Carrier 1
ALTIN Altinyildiz 1
ALYAG Altindag Yag 0
ANBRA Anadolu Biracilik Malt ve Gida 1
ARAT Arat Tekstil 0
ARCLK Argelik 1
ARDEM Ardem 1
ARSAN Arsan Tekstil 0
ASLAN Aslan Cimento 0
ASUZU Anadolu Isuzu 0
ATEKS Akin Tekstil 1
BANVT Banvit 1
BEKO Beko Elektronik 1
BERDN Berdan Tekstil 0
BFREN Bosch Fren 1
BOLUC Bolu Cimento 1
BOSSA Bossa 1
BRISA Brisa 1
BRMEN Birlik Mensucat 0
BRSAN Borusan Boru 1
BSOKE Bati Soke Cimento 1
BSPRO Bosch Profilo 1
BTCIM Batigim 1
BURCE Burgelik 0
BYRBY Bayrakli Boya 0
BYSAN Boyasan Tekstil 0
CBSBO CBS Boya Kimya 0
CELHA Celik Halat 0
CEMTS Cemtas 0
CEYLN Ceylan Giyim 1
CIMSA Cimsa 1
CMENT Cimentag 1
DARDL Dardanel 0
DENCM Denizli Cam 1
DERIM Derimod 0
DITAS Ditag Dogan 1

* “1” Basarili Isletmeler, “0” Basarisiz Isletmeler
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Ek-1 Devamu
DMSAS Demisag D6kim 0
DOBUR Dogan Burda Rizzoli Dergi Yayincilik 1
DOKTS Doktag 0
DUROF Duran Ofset 0
DYOBY Yasas 0
ECILC Eczacibasi ilag 1
ECYAP Eczacibas! Yapi 1
EDIP Edip Iplik 0
EGBRA Ege Biracilik ve Malt San. 1
EGEEN Ege Endustri 1
EGGUB Ege Gubre 1
EGSER Ege Seramik 0
EMKEL Emek Elektrik 0
EMNIS Eminig Ambalaj 0
EPLAS Ege Plastik 0
ERBOS Erbosan 1
ERCYS Erciyas Biracilik 0
EREGL Eregli Demir Celik 0
ERSU Ersu 0
ESEMS Esem Spor 0
FENIS Fenis Aliminyum 1
FRIGO Frigo Pak 0
FROTO Ford Otosan 1
GEDIZ Gediz iplik 0
GENTS Gentas 1
GOLTS Goller Bolgesi Cimento 1
GOODY Good-Year 0
GORBN Gorbon Isil 0
GUBRF Gubre Fabrikalart AS 1
GUMUS Giumisgsuyu 0
GUNEY Guney Biracilik 1
HEKTS Hektas 1
HURGZ Hurriyet Gazetecilik 1
HZNDR Haznedar Ates Tugla 1
IHEVA inlas Ev Aletleri 0
ISAMB Isiklar Ambalaj/Cumra Kagit 0
IZMDC izmir Demir Celik 0
KAPLM Kaplamin Ambalaj 0
KARSN Karsan 0
KENT Kent Gida 0
KERVT Kerevitas Gida 0
KLBMO Kelebek Mobilya 0
KNFRT Konfrut Gida 0
KOTKS Koniteks 0
LUKSK Liks Kadife 0
MAKTK Makina Takim 0

* “1” Basarili Isletmeler, “0” Basarisiz Isletmeler
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Ek-1 Devam

KONTROL/TEST SETi

Borsa Kodu | Sirketin Adi Basarisiz/Bagarilr*
IZOCM Izocam 1
KLMSN Klimasan 1
KORDS Kordsa Sabanci Dupont 1
KUTPO Kltahya Porselen 1
MARET Maret 0
MERKO Merko Gida 0
MRDIN Mardin Cimento 1
NERGS Nergis 0
OLMKS Olmuksa 1
OYSAC Oysa Nigde Cimento 1
PETKM Petkim 1
PIMAS Pimas 0
PINSU Pinar Su 0
POLYL Polylen 0
PRTAS GBS Printag 0
RKSEV Raks Ev Aletleri 0
SABAH Sabah Yayincilik 1
SELGD Selcuk Gida 0
SERVE Serve Kirtasiye 1
SKTAS Soktas 0
SONME Sonmez Filament 0
TATKS Tat Konservecilik 1
TIRE Tire Kutsan 1
TUDDF Tirk Demir Dokim 1
TUMTK Timteks Tekstil 0
UNTAR Unal Tarnm 0
USAK Usak Seramik 0
VAKKO Vakko Hazir Giyim 1
VESTL Vestel 1
VKING Viking Kagit 0

* “1” Basarili Isletmeler, “0” Basarisiz Isletmeler
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Ek-1 Devam

ONAYLAMA SETI

Borsa Kodu | Sirketin Adi Basarisiz/Bagarilr*
KARTN Kartonsan 1
KONYA Konya Cimento 1
KRTEK Karsu Tekstil 1
LIOYS Lio Yag San. 1
MDRNU Mudurnu Tavukguluk 0
MEGES Meges Boya 0
MEMSA Mensa Mensucat 0
MILYT Milliyet Gazetecilik 0
NUHCM Nuh Cimento 1
OTKAR Otokar 1
PARSN Parsan 0
PASTA Pastavilla 1
PENGD Penguen Gida 0
PNSUT Pinar Sut 1
RAKSE Raks Elektronik 0
SARKY Sarkuysan 1
SASA Sasa 0
SIFAS Sifas Tekstil 0
SNPAM Sénmez Pamuklu 0
SODA Soda Sanayi 1
TBORG Tirk Tuborg 1
TOASO Tofas Oto Fabrika 0
TRKCM Trakya Cam 1
TUKAS Tukas 1
UKIM Uki Konfeksiyon 0
UNYEC Unye Cimento 0
UZEL Uzel Makina 0
VANET Van Et 1

* “1” Basarili Isletmeler, “0” Basarisiz Isletmeler
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EK-2 BAGIMSIZ DEGISKEN
ORANLARIN FORMULLERI

OLARAK KULLANILAN

FINANSAL

ORAN FORMULU
A. LIKIiDITE ORANLARI
X1: Cari Oran Donen Varliklar / Kisa Vaddi Yabanc

Kaynaklar

X2: Asit-Test Oram

(Donen Varliklar — Stoklar) / Kisa Vaddi
Y abanci Kaynaklar

X3: Nakit Oram

(Hazir Degerler + Menkul Kiymetler) / Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar

X4 Stoklarin Toplam Varliklara Oram

Stoklar / Aktif Toplamu

X5: Kisa Vaddi Alacaklarin  Toplam
Varliklara Oran

(Kisa Vadeli Ticari Alacaklar + Diger Kisa
Vadeli Alacaklar) / Aktif Toplam

B. FINANSAL YAPI ORANLARI

X6: Finansal Kaldirag Oram

(Kisa Vadei Yabanct Kaynaklar + Uzun
Vadeli Yabanci Kaynaklar) / Pasif Toplami

X7: KisaVaddi Yabanci Kaynaklarin Toplam | Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar / Pasif
Kaynaklara Oram Toplam
X8: Uzun Vaddi Yabanct Kaynaklarin | Uzun Vadei Yabanct Kaynaklar / Pasif
Toplam Kaynaklara Oran Toplam

X9: Uzun Vaddi Yabanct Kaynaklarin
Devamli Sermayeye Oram

Uzun Vaddi Yabanci Kaynaklar / (Uzun
Vaddi Borclar + Ozsermaye)

X10: Duran Varliklarin Ozsermayeye Oran

Duran Varliklar / Ozsermaye

X11: Doénen Varhklarin Toplam Varliklara
Oran

Doénen Varliklar / Aktif Toplarm

C. FAALIYET ORANLARI

X12: Hazir Degerler Devir Hizi

Net Satislar / (Hazir Degerler + Menkul
Kiymetler)

X13: Stok Devir Hiz1

Satislarin Maliyeti / Ortalama Stoklar

X14: Alacak Devir Hiz1

Satislar / (Kisa Vadeli Ticari Alacaklar +
Uzun Vadeli Ticari Alacaklar)

X15: Donen Varlik Devir Hiz1

Net Satiglar / Donen Varliklar

X16: Duran Varlik Devir Hiz1

Net Satiglar / Duran Varliklar

X17: Ozsermaye Devir Hizi

Net Satislar / Ozsermaye

X18: Toplam Varlik Devir Hizi

Net Satislar / Aktif Toplam

D. KARLILIK ORANLARI

X19: Ozsermayenin Karliigi Oram (Mali
Rantabilite Orani)

Net Donem Kari1 veya Zarar1 / Ozsermaye

X20: Faiz ve Vergi Oncesi Karin Toplam
Kaynaklara Oram (Ekonomik Rantabilite
Oran)

Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Pasif Toplamu

X21: Toplam Varliklarin Karliligr Oram

Net Donem Kart veya Zararn / Toplam
Varliklar

X22: Faaliyet Kar Marji

Faaliyet Kar1 veya Zarar1 / Net Satiglar

X23: Brut Kar Marji

Brit Kar veya Zarar / Net Satiglar

X24: Net Kar Marji

Net D6nem Kar1 / Net Satislar

X25: Finansman Giderlerinin Net Satislara
Oran

Finansman Giderleri / Net Satiglar

X26: Finansman Giderlerini Karsilama Oram

Faiz ve Vegi Onces Kar / Finansman

Giderleri
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EK-3 DISKRIMINANT ANALIZI CIKTILARI

Discriminant

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 90 100,0
Excluded  Missing or out-of-range

group codes 0 0

At least one missing

discriminating variable 0 0

Both missing or out-of-

range group codes and at

least one missing 0 ,0

discriminating variable

Total 0 0
Total 90 100,0

Stepwise Statistics

Variables Entered/Removed-P.¢.d

Wilks' Lambda
Exact F
Step Entered Statistic dfl df2 df3 Statistic dfl df2 Sig.
! XAROOOl ,735 1 1 88,000 31,755 1 88,000 ,000
2 XAROOOZ ,607 2 1 88,000 28,210 2 87,000 ,000
3 \2/AR0001 ,563 3 1 88,000 22,290 3 86,000 ,000
4 \2/AR0000 ,5634 4 1 88,000 18,555 4 85,000 ,000

At each step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered.

a. Maximum number of steps is 52.

b. Minimum partial F to enter is 3.84.

C. Maximum partial F to remove is 2.71.

d. F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation.

Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues

Canonical
Function Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 ,873(a) 100,0 100,0 ,683

a First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.
Wilks' Lambda
Wilks'

Test of Function(s) Lambda Chi-square df Sig.
1 ,534 53,976 4 ,000
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Ek-3 Devamu

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1
VAR00002 -,672
VARO00010 1,563
VARO00012 002
VAR00024 -9,262
(Constant) -,176

Unstandardized coefficients

Functions at Group Centroids

Function
VARO00027 1
,00 ,924
1,00 -,924

Unstandardized canonical discriminant functions evaluated at group means

Classification Statistics
Classification Processing Summary

Processed 90
Excluded Missing or out-of-range

group codes 0

At least one missing

discriminating variable 0
Used in Output 920

Classification Results(b,c)

Predicted Group

Membership Total

VARO00027 ,00 1,00 ,00
Original Count ,00 36 9 45
1,00 8 37 45
% ,00 80,0 20,0 100,0
1,00 17,8 82,2 100,0
Cross- Count ,00 35 10 45
validated(a) 1,00 9 36 45
% ,00 77,8 22,2 100,0
1,00 20,0 80,0 100,0

a Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is classified
by the functions derived from all cases other than that case.

b 81,1% of original grouped cases correctly classified.

c 78,9% of cross-validated grouped cases correctly classified.
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EK-4 LOJISTIK REGRESYON ANALiZi CIKTILARI

Logistic Regression
Case Processing Summary

Unweighted Cases(a) N Percent
Selected Cases Included in Analysis 90 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 90 100,0
Unselected Cases 0 .0
Total 920 100,0

a If weight is in effect, see classification table for the total number of cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value Internal Value
,00 0
1,00 1

Block 1: Method = Forward Stepwise (Conditional)

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Stepl Step 34,076 1 ,000
Block 34,076 1 ,000
Model 34,076 1 ,000
Step2  Step 12,935 1 ,000
Block 47,012 2 ,000
Model 47,012 2 ,000
Step3  Step 9,712 1 ,002
Block 56,724 3 ,000
Model 56,724 3 ,000
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Ek-4 Devami

Variables in the Equation

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Siep  VAR00010 -4,299 1,009 18,139 1 ,000 ,014 ,002 ,098
1 Constant 3,521 ,819 18,463 1 ,000 33,824

Siep  VAR00010 -5,385 1,260 18,263 1 ,000 ,005 ,000 ,054

2 VAR00012 -,007 ,004 3,998 1 ,046 ,993 ,986 1,000
Constant 4,798 1,062 20,401 1 ,000 121,212

Step  VAR00010 -5,221 1,408 13,755 1 ,000 ,005 ,000 ,085

3 VARO00012 -,007 ,004 2,549 1 ,110 ,994 ,986 1,001

VAR00024 17,932 6,591 7,401 1 ,007 6E+007 150,363 3E+013
Constant 3,531 1,188 8,842 1 ,003 34,167

a. Variable(s) entered on step 1: VAR00010.
b. variable(s) entered on step 2: VAR00012.
C. Variable(s) entered on step 3: VAR00024.
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EK-5 BASARISIZLIKTAN 1 YIL ONCESI ICIN DiSKRIMINANT ANALIiZi,
LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI MODELLERININ
SONUCLARI VE TAHMINLERI

Kestirim/Egitim Seti

_ o Lojistik Yapay
Sirket Bagar1 [Diskriminant DA_ _Regresyon LR_ | sinir Ags YSA _
Kodu Durumu Skoru Tahmini| Olasihik [Tahmini Tahmini

Orani Ciktisi
ADANA 1 -1,68691 1 0,946729 1 1,038037 1
ADEL 1 -0,92332 1 0,969289 1 1,024062 1
AFYON 1 -1,72704 1 0,972926 1 1,043324 1
AGIDA 1 -1,90539 1 0,934332 1 1,049502 1
AKALT 1 -0,15753 1 0,684099 1 0,54696 1
AKCNS 1 -0,92022 1 0,725987 1 0,821626 1
AKIPD 1 -0,8618 1 0,696422 1 0,927279 1
AKSA 1 -1,9362 1 0,98535 1 1,053814 1
ALCAR 1 -1,93817 1 0,976787 1 1,053692 1
ALTIN 1 0,19476 0 0,445424 0 0,743451 1
ALYAG 0 1,766991 0 0,008412 0 -0,05263 0
ANBRA 1 -0,21475 1 0,651334 1 1,01692 1
ARAT 0 1,048795 0 0,046631 0 -0,05074 0
ARCLK 1 -1,30407 1 0,923603 1 1,047619 1
IARDEM 1 -1,14367 1 0,827406 1 1,052293 1
ARSAN 0 -0,32879 1 0,566266 1 0,205757 0
ASLAN 0 0,820552 0 0,094609 0 -0,04437 0
ASUZU 0 -0,17417 1 0,772552 1 0,350612 0
ATEKS 1 -0,02005 1 0,610941 1 0,701308 1
BANVT 1 -2,74003 1 0,996569 1 1,054273 1
BEKO 1 0,019243 0 0,599419 1 0,452645 0
BERDN 0 0,911379 0 0,15361 0 0,091317 0
BFREN 1 -2,87712 1 0,991357 1 1,054649 1
BOLUC 1 -2,47114 1 0,987412 1 1,053636 1
BOSSA 1 -0,75086 1 0,872974 1 0,861741 1
BRISA 1 -1,69873 1 0,960996 1 1,050976 1
BRMEN 0 0,116465 0 0,578273 1 0,460623 0
BRSAN 1 0,146242 0 0,465207 0 0,735746 1
BSOKE 1 -1,32012 1 0,864229 1 0,8974 1
BSPRO 1 -0,19442 1 0,716006 1 0,646047 1
BTCIM 1 -2,02353 1 0,955552 1 1,049022 1
BURCE 0 -0,15789 1 0,667794 1 0,60601 1
BYRBY 0 3,858628 0 5,61E-06 0 -0,05435 0
BYSAN 0 2,058548 0 0,002319 0 -0,05338 0
CBSBO 0 1,956294 0 0,005828 0 -0,0291 0
CELHA 0 -0,13302 1 0,649587 1 0,658958 1
CEMTS 0 -0,94644 1 0,852431 1 0,318722 0
CEYLN 1 0,35186 0 0,606353 1 0,649458 1
CIMSA 1 -2,22447 1 0,974405 1 1,052311 1
CMENT 1 -0,68034 1 0,741614 1 1,027809 1
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DARDL 0 0,614556 0 0,483129 0 -0,03682 0
DENCM 1 -0,44957 1 0,531681 1 0,937372 1
DERIM 0 1,756877 0 0,004367 0 -0,05278 0
DITAS 1 -0,10502 1 0,229188 0 0,80784 1
DMSAS 0 -0,8627 1 0,711552 1 -0,00777 0
DOBUR 1 -1,10309 1 0,828673 1 0,97657 1
DOKTS 0 0,0729 0 0,336536 0 0,276461 0
DUROF 0 1,259423 0 0,060396 0 -0,0318 0
DYOBY 0 1,12345 0 0,09027 0 -0,04406 0
ECILC 1 -0,35384 1 0,65138 1 0,96997 1
ECYAP 1 0,481568 0 0,143877 0 0,653313 1
EDIP 0 2,420785 0 0,001698 0 -0,05424 0
EGBRA 1 -0,88089 1 0,500573 1 1,04425 1
EGEEN 1 -0,74763 1 0,858827 1 1,041754 1
EGGUB 1 0,306359 0 0,44432 0 0,811397 1
EGSER 0 1,824314 0 0,011186 0 -0,05041 0
EMKEL 0 0,91317 0 0,101124 0 -0,02051 0
EMNIS 0 1,702174 0 0,010253 0 -0,05222 0
EPLAS 0 0,600189 0 0,167196 0 0,083232 0
ERBOS 1 -0,72235 1 0,948789 1 0,88145 1
ERCYS 0 2,995428 0 0,000101 0 -0,05459 0
EREGL 0 1,6457 0 0,010779 0 0,121007 0
ERSU 0 2,43598 0 0,000472 0 -0,00554 0
ESEMS 0 0,222923 0 0,494055 0 0,144049 0
FENIS 1 -0,41958 1 0,735961 1 1,014539 1
FRIGO 0 2,035034 0 0,01036 0 -0,04934 0
FROTO 1 -2,04377 1 0,98292 1 1,047456 1
GEDIZ 0 0,853228 0 0,133178 0 -0,05244 0
GENTS 1 -1,93561 1 0,972362 1 0,965879 1
GOLTS 1 -1,1181 1 0,909273 1 0,779743 1
GOODY 0 1,271537 0 0,033311 0 0,052427 0
GORBN 0 0,963226 0 0,151611 0 -0,02889 0
GUBRF 1 -0,18956 1 0,758182 1 1,026331 1
GUMUS 0 0,1253 0 0,438178 0 0,037632 0
GUNEY 1 0,253511 0 0,237616 0 0,896618 1
HEKTS 1 -0,26437 1 0,760519 1 0,558209 1
HURGZ 1 -1,63193 1 0,760924 1 1,027317 1
HZNDR 1 0,496254 0 0,387415 0 0,780803 1
IHEVA 0 -0,82496 1 0,933622 1 0,386733 0
ISAMB 0 2,100909 0 0,000986 0 -0,05224 0
IZMDC 0 -0,26021 1 0,358835 0 0,12802 0
KAPLM 0 -1,22613 1 0,512801 1 0,067355 0
KARSN 0 0,76284 0 0,144048 0 0,026036 0
KENT 0 1,61467 0 0,006639 0 -0,03782 0
KERVT 0 0,876164 0 0,378458 0 0,084653 0
KLBMO 0 0,015588 0 0,580482 1 0,44676 0
KNFRT 0 1,860881 0 0,022767 0 -0,05123 0
KOTKS 0 0,743397 0 0,25817 0 0,26229 0
LUKSK 0 1,074837 0 0,106533 0 0,041644 0
MAKTK 0 0,753286 0 0,093197 0 0,177344 0
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Kontrol/Test Seti

_ o Lojistik Yapay
Sirket Bagar1 [Diskriminant DA_ _Regresyon LR_ | sinir Agn YSA _
Kodu | Durumu Skoru Tahmini| Olasilik |Tahmini Tahmini

Orani Ciktisi
IZOCM 1 -1,46548 1 0,920052 1 1,036141 1
KLMSN 1 -0,76011 1 0,875634 1 0,929573 1
KORDS 1 0,215975 0 0,524553 1 0,037362 0
KUTPO 1 -1,16686 1 0,950352 1 0,920663 1
MARET 0 0,900532 0 0,005917 0 [-0,02095 0
MERKO 0 2,227372 0 0,006009 0 [0,05475 0
MRDIN 1 -5,06334 1 0,999168 1 1,054621 1
NERGS 0 2,315215 0 0,001998 0 0,04483 0
OLMKS 1 -0,83655 1 0,764042 1 0,971098 1
OYSAC 1 -3,40549 1 0,998469 1 1,05471 1
PETKM 1 -3,46857 1 0,992455 1 1,053814 1
PIMAS 0 0,640762 0 0,177693 0 0,185129 0
PINSU 0 1,548727 0 0,011407 0 |0,05362 0
POLYL 0 1,544401 0 0,007231 0 0,869799 1
PRTAS 0 -0,85824 1 0,942279 1 0,03672 0
RKSEV 0 1,113251 0 0,073925 0 0,102118 0
SABAH 1 1,07566 0 0,030786 0 [0,05027 0
SELGD 0 0,224848 0 0,49204 0 [0,0275 0
SERVE 1 -1,14651 1 0,951895 1 0,988363 1
SKTAS 0 1,363 0 0,017838 0 [-0,04755 0
SONME 0 -1,29037 1 0,915848 1 0,137351 0
TATKS 1 -0,6095 1 0,925502 1 0,84296 1
TIRE 1 -0,29714 1 0,441012 0 0,706623 1
TUDDF 1 0,083212 0 0,318194 0 0,807239 1
TUMTK 0 2,686089 0 0,00054 0 0,04138 0
UNTAR 0 -0,68096 1 0,964241 1 -0,05532 0
USAK 0 -0,3834 1 0,59375 1 0,341345 0
VAKKO 1 -2,89502 1 0,995028 1 1,054227 1
VESTL 1 -0,98723 1 0,878939 1 1,048233 1
VKING 0 1,303691 0 0,012437 0 0,00878 0
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EK-6 BASARISIZLIKTAN 2 YIL ONCESI ICIN DiSKRIMINANT ANALIiZi,
LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI MODELLERININ
SONUCLARI VE TAHMINLERI

Kestirim/Egitim Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 2P | yga
: asari iskriminan egresyon LS
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
ADANA 1 -2,17218 1 10,978122 1 1,049267 1
ADEL 1 -0,80139 1 |0,959116 1 1,049411 1
AFYON 1 1079,77 0 |0,000001 0 [-0,04806 0
AGIDA 1 -0,73628 1 10,829628 1 1|0,96766 1
AKALT 1 -0,33278 1 1|0,699976 1 10,632176] 1
AKCNS 1 0,0693 0 |0,470005 0 10,064081 O
AKIPD 1 -1,33987 1 [0,799157 1 0,98937 1
AKSA 1 -2,34783 1 10,994817 1 1,054128 1
ALCAR 1 -1,45591 1 |0,959116 1 1,053252 1
ALTIN 1 -0,32697 1 0,582542 1 0,933077 1
ALYAG 0 8,36944 0 [3,33E-12 0 [-0,05476 0
ANBRA 1 -0,14439 1 10,698033 1 10,891118 1
ARAT 0 4,467624 0 |1,2E-06 0 [-0,05452 0
ARCLK 1 -0,86756 1 |0,778383 1 1,026519 1
ARDEM 1 -0,619 1 |0,784407 1 1,031121 1
ARSAN 0 0,354034 0 [0,293891 0 10,421879] O
ASLAN 0 -0,0088 1 |0,264046 0 10,448425 O
ASUZU 0 2,743813 0 |0,001546 0 [-0,05227 0
ATEKS 1 -0,57502 1 1|0,824638 1 1,037571 1
BANVT 1 0,033263 0 |0,549165 1 0,953871 1
BEKO 1 0,439277 0 1|0,450186 0 10,086104, O
BERDN 0 0,447578 0 [0,314574 0 10,240449 O
BFREN 1 -1,95599 1 1|0,977893 1 1,053906] 1
BOLUC 1 -2,78265 1 0,994339 1 10,60261 1
BOSSA 1 -1,10175 1 |0,925907 1 1,053459 1
BRISA 1 -1,30277 1 10,941899 1 1,04031 1
BRMEN 0 -1,72431 1 10,973318 1 10,845313 1
BRSAN 1 0,650212 0 |0,20226 0 10,900755 1
BSOKE 1 -3,43385 1 |0,959784 1 10,621124 1
BSPRO 1 -0,31192 1 1|0,79833 1 |0,774092 1
BTCIM 1 -1,56151 1 0,937228 1 1,050528 1
BURCE 0 -1,47049 1 10,967111 1 10,983856] 1
BYRBY 0 3,789024 0 |1,1E-05 0 [-0,05419 0
BYSAN 0 1,959812 0 |0,006852 0 [-0,04107 0
CBSBO 0 4,133514 0 [5,92E-05 0 [-0,04522 0
CELHA 0 -0,1382 1 |0,590906 1 10,888923 1
CEMTS 0 -1,24166 1 0,933983 1 10,981854| 1
CEYLN 1 0,142824 0 0,60031 1 0,894261 1
CIMSA 1 -1,76567 1 |0,966265 1 1,049447 1
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CMENT 1 1,869922 0 |0,019352 0 |0,04816 0
DARDL 0 0,630001 0 ]0,348663 0 -0,00229 0
DENCM 1 1,851533 0 1|0,001637 0 [0,02163 0
DERIM 0 -0,202 1 10,753958 1 10435632 O
DITAS 1 -0,70763 1 10,482628 0 10,907895 1
DMSAS 0 -2,10395 1 10,958276 1 11,013928 1
DOBUR 1 0,377304 0 [0,277542 0 10,099955 O
DOKTS 0 0,423217 0 ]0,243378 0 10,0111 0
DUROF 0 -0,87136 1 10,908798 1 1,027549 1
DYOBY 0 1,010275 0 ]0,099416 0 [0,000809 O
ECILC 1 0,001465 0 |0,274542 0 10,949619 1
ECYAP 1 0,812306 0 10,113221 0 10,1511120 O
EDIP 0 2,490885 0 |0,000548 0 [0,05344 0
EGBRA 1 0,661231 0 |0,180681 0 10,014251] O
EGEEN 1 0,04526 0 10,636082 1 10,137506] O
EGGUB 1 0,075153 0 10,458791 0 10,93441 1
EGSER 0 3,291618 0 |0,000358 0 -0,05305 0
EMKEL 0 0,281656 0 1|0,365416 0 10,319155 O
EMNIS 0 -1,61395 1 10,979687 1 1,054148 1
EPLAS 0 6,067631 0 |6,53E-09 0 [0,05516 0
ERBOS 1 -0,48559 1 10,904262 1 11,04779 1
ERCYS 0 -1,23574 1 10,806027 1 10,222833 O
EREGL 0 2,17634 0 |0,001012 0 [0,0532 0
ERSU 0 -0,3498 1 10,910773 1 10,046271 O
ESEMS 0 -0,55541 1 10,855029 1 10,981388 1
FENIS 1 -0,59485 1 10,770392 1 1,032476] 1
FRIGO 0 1,96348 0 10,011392 0 [-0,05196 0
FROTO 1 -2,62219 1 10,996325 1 10,238832 O
GEDIZ 0 2,857085 0 ]0,002253 0 [-0,05539 0
GENTS 1 -2,44396 1 10,967509 1 1,052318 1
GOLTS 1 0,34952 0 |0,309804 0 10,301598 O
GOODY 0 -0,24577 1 10,602748 1 10,935146] 1
GORBN 0 0,771421 0 1]0,184388 0 |0,07658 0
GUBRF 1 -0,21902 1 10,86732 1 10,152363 O
GUMUS 0 0,266605 0 10,193759 0 10,210226] O
GUNEY 1 0,104166 0 1|0,358417 0 10,602687] 1
HEKTS 1 0,040717 0 1]0,585913 1 10,399982 O
HURGZ 1 -0,65448 1 10,767376 1 11,03689 1
HZNDR 1 -0,10541 1 |0,675247 1 10870268 1
IHEVA 0 -0,12061 1 10,55493 1 10,433636] O
ISAMB 0 -0,39064 1 10,4098 0 11,044382 1
IZMDC 0 -0,226 1 10,280618 0 10,056403 O
KAPLM 0 -1,98364 1 10,737999 1 10,031936] O
KARSN 0 1,463884 0 1[0,012678 0 0,04231 0
KENT 0 0,571542 0 |0,053547 0 10,000711 O
KERVT 0 0,281886 0 1[0,74219 1 10,535412 1
KLBMO 0 -0,11877 1 10,599735 1 10,892962 1
KNFRT 0 1,01148 0 ]0,098974 0 [0,0505 0
KOTKS 0 1,379678 0 1|0,061767 0 10,086323 0
LUKSK 0 -1,54815 1 10,979603 1 10,071323 O
MAKTK 0 -1,15043 1 10,827842 1 10,846643 1
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Kontrol/Test Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
IZOCM 1 0,454147 0 [0,120614 0 [0,21716 0
KLMSN 1 -2,5165 1 10,996335 1 1,053371 1
KORDS 1 -0,82285 1 1|0,921542 1 [1,045128 1
KUTPO 1 -0,5757 1 0,826364 1 1,037692] 1
MARET 0 1,586305 0 |0,000748 0 10,126044 O
MERKO 0 0,976372 0 |0,118306 0 [-0,05324 0
MRDIN 1 -5,66194 1 |0,999968 1 [1,051519 1
NERGS 0 2,509108 0 |0,000539 0 [-0,0394 0
OLMKS 1 -0,8336 1 |0,721245 1 |0,754795 1
OYSAC 1 -3,05397 1 0,997917 1 [1,054351 1
PETKM 1 -3,79866 1 0,998298 1 [1,05103 1
PIMAS 0 -0,0805 1 10,472342 0 10,999911 1
PINSU 0 1,86569 0 |0,008255 0 [-0,00299 0
POLYL 0 3,592536 0 |5,53E-05 0 [-0,04611 0
PRTAS 0 -0,43102 1 10,863764 1 }-0,01106 0
RKSEV 0 1,173053 0 |0,038576 0 10,6161 1
SABAH 1 1,993829 0 |0,000908 0 [-0,03023 0
SELGD 0 1,793401 0 |0,019284 0 [-0,04204 0
SERVE 1 0,127815 0 |0,406454 0 10,459839 O
SKTAS 0 -0,06588 1 10,316187 0 1(0,141059] O
SONME 0 0,70352 0 |0,144974 0 10,027957] O
TATKS 1 -0,32726 1 10,890795 1 0,81545 1
TIRE 1 -2,36635 1 0,938519 1 1,049846] 1
TUDDF 1 0,026338 0 0,423777 0O 10,888247, 1
TUMTK 0 0,516218 0 |0,53284 1 10,434797] O
UNTAR 0 -0,55053 1 |0,927967 1 }-0,05532 0
USAK 0 -0,17052 1 0,439497 0 10,128137] O
VAKKO 1 1,4744 0 1|0,064877 0 1[0,787399 1
VESTL 1 -0,81973 1 10,919417 1 [1,0214 1
VKING 0 0,085385 0 |0,469983 0 10,053121 O
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EK-7 BASARISIZLIKTAN 3 YIL ONCESI ICIN DiSKRIMINANT ANALIiZzZi,
LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI MODELLERININ
SONUCLARI VE TAHMINLERI

Kestirim/Egitim Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
ADANA 1 -1,75522 1 |0,89468 1 [1,030574] 1
ADEL 1 -0,74866 1 1|0,947354 1 [1,002127] 1
AFYON 1 178,8079 0 |[8,8E-273 0 [-0,04149 0
AGIDA 1 -0,86186 1 0,836992 1 10,951715 1
AKALT 1 -0,35571 1 |0,745268 1 10,43618 0
AKCNS 1 0,070013 0 {0,390019 0 [0,04131 0
AKIPD 1 -0,79483 1 |0,826467 1 10,983957] 1
AKSA 1 -1,69738 1 1|0,975324 1 [1,04637 1
ALCAR 1 -1,40776 1 |0,940578 1 1,049896] 1
ALTIN 1 -0,49468 1 10,7276 1 10,882656] 1
ALYAG 0 8,240026 0 [|4,28E-12 0 [-0,05509 0
ANBRA 1 -1,02877 1 |0,955198 1 10,608238 1
ARAT 0 -0,49191 1 ]0,93192 1 10,176645 O
ARCLK 1 -0,94953 1 10,873701 1 10,941771 1
ARDEM 1 -0,5274 1 |0,609279 1 [1,001428 1
ARSAN 0 0,609047 0 |0,215256 0 [-0,05098 0
ASLAN 0 -0,54688 1 10,435035 0 |1,03324 1
ASUZU 0 -0,77542 1 0,901148 1 10,921606] 1
ATEKS 1 0,548016 0 1[0,378127 0 [-0,029 0
BANVT 1 1,373906 0 |0,072207 0 10,049959 O
BEKO 1 7,578585 0 [6,79E-12 0 [-0,03592 0
BERDN 0 0,465144 0 1[0,354717 0 10,164484, O
BFREN 1 -0,82207 1 10,800018 1 1,044582] 1
BOLUC 1 -1,1452 1 |0,764167 1 [1,008844| 1
BOSSA 1 -0,60944 1 10,861696 1 10,974964| 1
BRISA 1 -1,18937 1 10,921445 1 10,099806/ O
BRMEN 0 -10,5616 1 0,99826 1 -0,02391 0
BRSAN 1 0,392515 0 [0,324217 0 10,277929] O
BSOKE 1 -2,24618 1 10,543413 1 10561753 1
BSPRO 1 -0,04705 1 10,638246 1 10,6508 1
BTCIM 1 -0,84108 1 |0,747508 1 1|0,96366 1
BURCE 0 -1,01601 1 10,919714 1 [1,03191 1
BYRBY 0 -0,2475 1 10,826022 1 [1,046143 1
BYSAN 0 2,976878 0 |0,00052 0 [-0,05524 0
CBSBO 0 0,787816 0 [0,142021 0 10,091743 O
CELHA 0 -1,25673 1 |0,937424 1 1,053091 1
CEMTS 0 -1,33975 1 0,943811 1 [1,05092 1
CEYLN 1 1,75674 0 |0,051586 0 [-0,03715 0
CIMSA 1 -1,53885 1 |0,907467 1 10,978552 1
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CMENT 1 0,896281 0 ]0,109935 0 [0,04624 0
DARDL 0 0,528559 0 |0,344995 0 0,02391 0
DENCM 1 2,279193 0 |0,00012 0 10,224 0
DERIM 0 1,216724 0 10,0836 0 -0,03747 0
DITAS 1 -1,11782 1 10,681585 1 10,621144 1
DMSAS 0 -0,68561 1 10,741148 1 10,04248 0
DOBUR 1 -0,85392 1 10,845518 1 11,05067 1
DOKTS 0 1,290313 0 ]0,024185 0 [-0,05337 0
DUROF 0 1,175761 0 |0,040897 0 10,345286] O
DYOBY 0 0,587391 0 1]0,160459 0 10,903676 1
ECILC 1 -1,01669 1 10,778082 1 1,038606] 1
ECYAP 1 -0,02183 1 10,395061 0 10,221216) O
EDIP 0 0,334324 0 1]0,189003 0 0,04172 0
EGBRA 1 -0,95861 1 10,894011 1 10,000117] O
EGEEN 1 -0,97077 1 ]0,933297 1 1,034146] 1
EGGUB 1 0,750795 0 10,318437 0 10,012503 O
EGSER 0 7,338509 0 [3,05E-11 0 |-0,04996 0
EMNIS 0 -1,51003 1 10,877332 1 1,05458 1
EPLAS 0 1,368535 0 10,010143 0 0,02349 0
ERBOS 1 0,18987 0 0,650037 1 10,019461 O
ERCYS 0 -5,32579 1 10,999768 1 1,054881 1
EREGL 0 -0,03836 1 10,124187 0 |-0,05055 0
ERSU 0 -0,59588 1 10,896184 1 1,047266] 1
ESEMS 0 -0,54128 1 10,856169 1 1,019294 1
FENIS 1 -0,2918 1 10,660326 1 11,031813 1
FRIGO 0 1,465718 0 |0,032552 0 -0,03307 0
FROTO 1 -2,76093 1 10,997039 1 10,231622] O
GEDIZ 0 -2,30638 1 10,89277 1 1,009202] 1
GENTS 1 -2,9345 1 10,994487 1 1,032257] 1
GOLTS 1 -0,65134 1 10,717755 1 10,277965 O
GOODY 0 -1,49229 1 10,969382 1 11,018146] 1
GORBN 0 0,148956 0 10,563273 1 1,014614 1
GUBRF 1 -0,27633 1 10,850389 1 10,143999 O
GUNEY 1 -2,14942 1 10,973399 1 1,054055 1
HEKTS 1 -0,21077 1 10,65216 1 10,000698 O
HURGZ 1 -2,36568 1 10,981694 1 1,053113 1
HZNDR 1 0,239704 0 10,613501 1 10,074918 O
IHEVA 0 0,053283 0 1[0,675127 1 10,146334 O
ISAMB 0 -0,26371 1 10,104254 0 1[0,771198 1
IZMDC 0 -0,98631 1 10,468351 0 10,380974 O
KAPLM 0 -1,90896 1 10,964803 1 1,052854 1
KARSN 0 -0,4745 1 10,794473 1 10,995828 1
KENT 0 -0,15484 1 10,147235 0 [-0,00276 0
KERVT 0 0,644667 0 ]0,34154 0 10,159613 O
KLBMO 0 -0,6117 1 10,812308 1 1,007267] 1
KNFRT 0 1,949097 0 |0,00062 0 0,02991 0
KOTKS 0 0,888179 0 10,174862 0 10,158205 O
LUKSK 0 -1,68254 1 10,98038 1 1,046085 1
MAKTK 0 -0,89141 1 10,859389 1 10,79856 1
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Kontrol/Test Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
IZOCM 1 -0,68886 1 10,634343 1 0,95107 1
KLMSN 1 -2,68671 1 1|0,989602 1 |1,054418 1
KORDS 1 -1,72083 1 |0,987408 1 [1,05344 1
KUTPO 1 0,455616 0 |0,317906 0 1(0,06102 0
MARET 0 19,12258 0 |[1,27E-29 0 |-0,03756 0
MERKO 0 0,865775 0 [0,140221 0 [-0,04646 0
MRDIN 1 -4,11866 1 0,999231 1 [1,053633 1
NERGS 0 0,407166 0 10,486762 0 [-0,04621 0
OLMKS 1 -0,68462 1 0,699804 1 10,992303 1
OYSAC 1 -2,68227 1 |0,990662 1 [1,054434 1
PETKM 1 -4,49101 1 |0,999634 1 [1,05361 1
PIMAS 0 0,503165 0 1[0,107962 0 1]0,92562 1
PINSU 0 2,061064 0 |0,00333 0 10,038343 O
POLYL 0 1,65342 0 1|0,012198 0 [-0,03996 0
PRTAS 0 -0,5081 1 10,872718 1 10,815503 1
RKSEV 0 0,358255 0 1|0,326706 0 10,652359 1
SABAH 1 1,411214 0 [0,007376 0 [0,02735 0
SELGD 0 -0,4 1 |0,787409 1 10,084611 O
SERVE 1 -1,23977 1 10,948101 1 [1,009171 1
SKTAS 0 -0,12391 1 10,44432 0 10,208161 O
SONME 0 0,178841 0 |0,630258 1 10,275952 O
TATKS 1 0,329747 0 1[0,585811 1 10,383407] O
TIRE 1 -2,15116 1 |0,946851 1 [1,051074] 1
TUDDF 1 0,78358 0 1(0,07871 0 1/0,808068 1
TUMTK 0 -0,19669 1 10,82224 1 10,482808 O
UNTAR 0 -0,63089 1 |0,959406 1 |-0,05526 0
USAK 0 -0,49597 1 1|0,708418 1 10,717917] 1
VAKKO 1 -1,36362 1 10,948244 1 [1,016876] 1
VESTL 1 -1,14206 1 1|0,962704 1 10,87128 1
VKING 0 -1,78825 1 10,978503 1 [1,053636] 1
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EK-8 BASARISIZLIKTAN 4 YIL ONCESI ICIN DiSKRIMINANT ANALIiZi,
LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI MODELLERININ
SONUCLARI VE TAHMINLERI

Kestirim/Egitim Seti

B Diskriminant DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
ADANA 1 -3,35957 1 0,988157 1 [1,043065 1
ADEL 1 -2,24174 1 |0,99524 1 [1,041934 1
AFYON 1 4,002899 0 |1,05E-06 0 10,500303 1
AGIDA 1 -0,00567 1 10,423715 0 10,854459 1
AKALT 1 -1,13411 1 |0,921147 1 [0,722105 1
AKCNS 1 -1,23567 1 10,887269 1 [1,022428 1
AKIPD 1 -2,04694 1 [0,972241 1 [1,048523 1
AKSA 1 -2,4812 1 |0,994041 1 [1,053724 1
ALCAR 1 -2,22145 1 |0,987554 1 [1,054268 1
ALTIN 1 -0,38462 1 1|0,764816 1 10,981996] 1
ANBRA 1 -2,58638 1 10,977921 1 10,076429] O
ARAT 0 0,641074 0 10,414778 0 [-0,03663 0
ARCLK 1 -1,64295 1 |0,95016 1 1,052283 1
ARDEM 1 -2,52171 1 10,992738 1 |1,05341 1
ARSAN 0 0,309607 0 1|0,364106 0 [-0,03768 0
ASLAN 0 1,225983 0 |0,015125 0 1[0,053154, O
ASUZU 0 -3,33194 1 0,998974 1 [1,052557] 1
ATEKS 1 0,11785 0 1[0,567021 1 1|0,855665 1
BANVT 1 -0,85892 1 10,91663 1 1,048697] 1
BEKO 1 -0,439 1 10,850324 1 10,322362] O
BERDN 0 1,169099 0 1|0,128244 0 1[0,070376] O
BFREN 1 0,072992 0 1|0,464267 0 10,972741 1
BOLUC 1 -1,02217 1 10,841983 1 10,916389 1
BOSSA 1 -1,27138 1 |0,957692 1 [1,048466] 1
BRISA 1 -1,48643 1 10,95791 1 [1,052509] 1
BRMEN 0 0,359004 0 |0,434565 0 10,844032 1
BRSAN 1 0,306676 0 |0,382695 0 1|0,61864 1
BSOKE 1 -1,14879 1 |0,749668 1 10,1949 0
BSPRO 1 0,122897 0 [0,585091 1 10,217745 O
BTCIM 1 0,339606 0 |0,362446 0 1[0,757568 1
BURCE 0 -1,35862 1 |0,958359 1 [1,042075] 1
BYRBY 0 -0,20376 1 10,8484 1 10,217826] O
BYSAN 0 4,551185 0 |1,59E-06 0 [-0,05508 0
CBSBO 0 -0,11293 1 |0,759644 1 10,379384 O
CELHA 0 -1,3818 1 |0,93952 1 [1,052685 1
CEMTS 0 -1,13735 1 10,894304 1 10,891826] 1
CEYLN 1 -0,4666 1 1|0,907165 1 10,921274 1
CIMSA 1 -1,46458 1 /0,87845 1 10,605312] 1
CMENT 1 1,357887 0 |0,048948 0 [-0,0359 0
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DARDL 0 0,632177 0 |0,260987 0 10,172508 O
DENCM 1 0,23579 0 1]0,246122 0 [0,779888 1
DERIM 0 2,218266 0 |0,003078 0 [0,04714 0
DITAS 1 -0,84519 1 10,756002 1 10,239909 O
DMSAS 0 0,282668 0 1]0,286815 0 10,8176 1
DOBUR 1 -0,48664 1 10,741092 1 1,037984 1
DOKTS 0 -0,51733 1 10,767835 1 10,97706 1
DUROF 0 2,586612 0 |0,003653 0 0,05247 0
DYOBY 0 2,758644 0 [5,51E-05 0 10,56244 1
ECILC 1 -0,63607 1 10,650612 1 10,91382 1
ECYAP 1 -0,1197 1 10,551042 1 10,285703 O
EDIP 0 -0,64017 1 10,814322 1 }-0,00163 0
EGBRA 1 -3,43828 1 10,99873 1 -0,03347 0
EGEEN 1 -1,54037 1 10,980436 1 1,048713 1
EGGUB 1 -1,04135 1 10,855181 1 1,054298 1
EGSER 0 0,451637 0 ]0,14946 0 10,710824 1
EPLAS 0 -0,00672 1 10,42949 0 10,607733 1
ERBOS 1 -1,1385 1 10,966278 1 1,009588 1
ERCYS 0 -3,99502 1 10,999033 1 1,054766] 1
EREGL 0 1,623094 0 1]0,002312 0 [0,04746 0
ERSU 0 -0,57135 1 10,875064 1 11,03288 1
ESEMS 0 -1,42364 1 10,969096 1 1,051533 1
FENIS 1 0,346571 0 |0,303886 0 [1,030284 1
FRIGO 0 1,516617 0 |0,046674 0 [0,03153 0
FROTO 1 -1,85871 1 10,987342 1 10,520058 1
GEDIZ 0 -1,44882 1 10,807082 1 10945591 1
GENTS 1 -4,61375 1 10,999842 1 10,434609 O
GOLTS 1 -0,99425 1 10,874493 1 10,03699 0
GOODY 0 -1,55173 1 10,971868 1 11,036028 1
GORBN 0 -0,04174 1 10,692678 1 1,030736] 1
GUBRF 1 -0,41342 1 10,86564 1 10962743 1
GUNEY 1 -1,98276 1 10,969626 1 10,077657] O
HEKTS 1 2,507743 0 |0,010295 0 -0,05337 0
HURGZ 1 -3,74013 1 10,998625 1 1,054211 1
HZNDR 1 -0,46321 1 10,841737 1 10,863442 1
IHEVA 0 -0,2256 1 10,769447 1 }-0,02523 0
ISAMB 0 -1,35148 1 10,91808 1 1,014748 1
IZMDC 0 -0,03232 1 10,362418 0 1[0,671765 1
KAPLM 0 -1,03526 1 10,878826 1 1,053724] 1
KENT 0 0,720095 0 ]0,083838 0 10,833694] 1
KERVT 0 0,642194 0 |0,315486 0 10,184667] O
KLBMO 0 -1,09261 1 10,918028 1 1,048393 1
KNFRT 0 1,445414 0 1]0,01482 0 10,114546) O
KOTKS 0 0,808106 0 10,177051 0 10,990734 1
LUKSK 0 -0,70511 1 10,889307 1 10,964186] 1
MAKTK 0 -1,10016 1 10,932856 1 10,96433 1
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Kontrol/Test Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
IZOCM 1 -1,10613 1 |0,749976 1 [1,037219] 1
KLMSN 1 -3,27477 1 1|0,997898 1 [1,054643 1
KORDS 1 -1,78945 1 |0,985267 1 [1,040646] 1
KUTPO 1 1,931234 0 1(0,016347 0 [-0,05243 0
MARET 0 3,737565 0 [547E-06 0 [-0,05139 0
MERKO 0 1,074539 0 1(0,078472 0 [-0,05201 0
MRDIN 1 -4,67088 1 0,999751 1 [1,04669 1
NERGS 0 0,286337 0 1|0,504339 1 10,013393 O
OLMKS 1 0,501238 0 |0,295794 0 10,040879] O
OYSAC 1 -3,30802 1 0,998727 1 [1,054001 1
PETKM 1 -1,05515 1 10,851525 1 |1,051749 1
PIMAS 0 1,122829 0 |0,050163 0 1[0,013959] O
PINSU 0 11,58658 0 |4,75E-16 0 [-0,0554 0
POLYL 0 1,693149 0 1|0,017236 0 10,061984, O
PRTAS 0 -0,03137 1 1|0,562144 1 [1,006232] 1
RKSEV 0 -0,79725 1 10,867451 1 10,874458 1
SABAH 1 -0,73887 1 0,584781 1 10,935762] 1
SELGD 0 0,711259 0 |0,409333 0 [-0,01372 0
SERVE 1 0,188156 0 |0,558305 1 10,604479 1
SKTAS 0 0,268093 0 |0,259606 0 ]1,004122] 1
SONME 0 -0,78822 1 0,852015 1 |1,024588 1
TATKS 1 -0,41604 1 10,829711 1 10,730761 1
TIRE 1 -0,92844 1 |0,779402 1 |0,947904| 1
TUDDF 1 1,737861 0 |0,000642 0 10,494261 O
TUMTK 0 1,450861 0 |0,033361 0 [-0,0268 0
UNTAR 0 -1,0106 1 10,97303 1 -0,04274 0
USAK 0 -1,32477 1 0,923333 1 10,996977 1
VAKKO 1 -1,94965 1 0,975762 1 [1,051535 1
VESTL 1 -0,68043 1 10,912703 1 10,890988 1
VKING 0 -1,19201 1 |0,975729 1 |1,010352] 1
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EK-9 BASARISIZLIKTAN 5 YIL ONCESI ICIN DiSKRIMINANT ANALIiZi,
LOJISTIK REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI MODELLERININ
SONUCLARI VE TAHMINLERI

Kestirim/Egitim Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
ADANA 1 -2,45026 1 10,916135 1 [1,046303 1
ADEL 1 -2,63811 1 1|0,997279 1 [1,053373 1
AFYON 1 -1,53614 1 0,970863 1 [1,054295 1
AGIDA 1 -0,21208 1 10,682318 1 10,843933 1
AKALT 1 -0,79178 1 10,847226 1 [1,046046] 1
AKCNS 1 -2,0094 1 0,951786 1 [1,052768 1
AKIPD 1 -1,6544 1 |0,950746 1 [1,037765 1
AKSA 1 -2,56247 1 10,98364 1 [1,051215 1
ALCAR 1 -2,55981 1 0,992784 1 1,053138 1
ALTIN 1 -1,38105 1 10,941962 1 10,865548 1
ANBRA 1 -3,1694 1 1|0,971306 1 [1,053577] 1
ARAT 0 0,230579 0 1|0,666037 1 -0,04737 0
ARCLK 1 -1,80978 1 0,922387 1 [1,050696] 1
ARDEM 1 -2,58291 1 |0,995929 1 [1,05341 1
ARSAN 0 -0,14183 1 |0,527988 1 10,004279] O
ASLAN 0 2,267979 0 |0,001077 0 [-0,0499 0
ASUZU 0 -2,32824 1 0,996221 1 [1,050568 1
ATEKS 1 -0,01781 1 1|0,576747 1 10,863692 1
BANVT 1 0,885545 0 (0,190642 0 1(0,104661 O
BEKO 1 -1,68039 1 10,989034 1 ]1,04318 1
BERDN 0 1,824758 0 1(0,023342 0 [-0,03219 0
BFREN 1 1,306078 0 |0,026945 0 [-0,01219 0
BOLUC 1 -1,03371 1 10,768913 1 10,890842 1
BOSSA 1 -0,94554 1 0,914271 1 [1,047455 1
BRISA 1 -1,56465 1 10,96071 1 [1,050678 1
BRSAN 1 0,01316 0 [0,518131 1 [1,036003 1
BSOKE 1 1,191132 0 |0,05798 0O 10,611918 1
BSPRO 1 -0,28507 1 10,686888 1 0,90229 1
BTCIM 1 -0,43349 1 0,540534 1 1,037931 1
BURCE 0 -1,3944 1 10,952518 1 10,930397] 1
CBSBO 0 -0,3002 1 0,833985 1 10,56243 1
CELHA 0 -0,71722 1 10,816981 1 [1,048284 1
CEMTS 0 -1,87159 1 10,979269 1 [1,054026] 1
CEYLN 1 0,302671 0 10,48381 0 |0,03064 0
CIMSA 1 -1,77953 1 10,947187 1 10,956764] 1
CMENT 1 0,531218 0 1|0,166764 0 10,086729] O
DARDL 0 -0,40813 1 10,805706 1 10,979256] 1
DENCM 1 3,265923 0 [2,95E-05 0 [-0,03868 0
DERIM 0 0,402438 0 1(0,619499 1 10,835094| 1
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DITAS 1 -2,3322 1 10,993011 1 1,054326] 1
DMSAS 0 1,37206 0 |0,083517 0 [-0,0408 0
DOKTS 0 -1,6794 1 10,962415 1 10,940571 1
DUROF 0 0,863005 0 1[0,116764 0 10,0542221 O
DYOBY 0 -0,94447 1 10,9014 1 1,053159 1
ECILC 1 0,80466 0 1]0,062833 0 10,79275 1
ECYAP 1 -0,65679 1 10,785996 1 1,037819 1
EDIP 0 -1,12626 1 10,952327 1 1,034697] 1
EGBRA 1 -3,80355 1 10,998792 1 10,1179120 O
EGEEN 1 -1,07708 1 10,946592 1 10964352 1
EGGUB 1 -1,67269 1 10,978618 1 11,05389 1
EGSER 0 -0,33365 1 10,384193 0 10,990861 1
EPLAS 0 -2,43079 1 10,985812 1 1,035324 1
ERBOS 1 -0,82395 1 10,946974 1 10,992698 1
ERCYS 0 -1,54239 1 10,947938 1 1,036133 1
EREGL 0 0,84394 0 10,0613 0 [-0,04765 0
ESEMS 0 -1,36044 1 10,978445 1 1,0385377, 1
FENIS 1 0,769542 0 |0,125357 0 [0,110078 O
FRIGO 0 0,703926 0 10,189198 0 [0,02225 0
FROTO 1 -1,09983 1 10,933072 1 1,017123 1
GEDIZ 0 -0,9583 1 10,725729 1 10,914034 1
GENTS 1 -4,206 1 10,999684 1 1,053671 1
GOLTS 1 -2,12311 1 10,972749 1 10,962464 1
GOODY 0 -1,23356 1 ]0,953529 1 1,019323 1
GORBN 0 0,369343 0 |0,428057 0 10,832465 1
GUBRF 1 -0,28543 1 10,834944 1 10957932 1
GUNEY 1 -1,60673 1 10,954336 1 1,053261 1
HEKTS 1 0,889488 0 1[0,070178 0 [0,008003 O
HURGZ 1 -0,77451 1 10,649149 1 1,042048 1
HZNDR 1 -1,52715 1 10,98012 1 1,009213 1
IHEVA 0 0,895341 0 1|0,266077 0 10,519845 1
ISAMB 0 1,688519 0 |0,007354 0 -0,04832 0
IZMDC 0 0,120382 0 10,367883 0 10,214333 0
KAPLM 0 0,202561 0 ]0,293907 0 10,269036) O
KENT 0 0,037252 0 |0,550964 1 10,627473 1
KERVT 0 -0,13591 1 10,762316 1 10,87897 1
KLBMO 0 -1,03506 1 10,911895 1 1,047282 1
KOTKS 0 1,170933 0 |0,060248 0 10313764 O
LUKSK 0 -1,67314 1 10,992491 1 1,011265 1
MAKTK 0 -1,32117 1 10,946384 1 10,602996 1
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Kontrol/Test Seti

B Diskriminant| DA RLOjiStik LR | 3P | yga
. asari iskriminan egresyon R
Sirket Kodu Durﬁmu Skoru Tahmini OglasH)l/k TahminiSlnlr AglTahmini
Orani Ciktisi
IZOCM 1 -1,78498 1 0,943219 1 [1,053623 1
KLMSN 1 -0,0189 1 |0,73375 1 10,80603 1
KORDS 1 -1,8576 1 0,985954 1 |1,046219 1
KUTPO 1 0,56008 0 1(0,323012 0 10,214326| O
MARET 0 4,260705 0 [1,41E-07 0 [-0,04661 0
MERKO 0 -0,09958 1 10,512365 1 }-0,03899 0
MRDIN 1 -3,39398 1 0,997219 1 1,048915 1
NERGS 0 1,243217 0 |0,054094 0 10,316348 O
OLMKS 1 1,963636 0 [0,01221 0 [-0,05346 0
OYSAC 1 -3,73247 1 |0,998494 1 [1,054708 1
PETKM 1 6,353758 0 |[5,71E-08 0 [-0,05471 0
PIMAS 0 2,400279 0 (0,001487 0 10,014401 O
PINSU 0 7,232863 0 W4,17E-10 0 [-0,05509 0
POLYL 0 4,385146 0 [2,59E-06 0 [-0,05508 0
PRTAS 0 0,430276 0 |0,263506 0 ]1,039868 1
RKSEV 0 0,714359 0 |0,125705 0 10,562765 1
SABAH 1 5,989247 0 [3,01E-10 0 [-0,03247 0
SELGD 0 0,495971 0 |0,544515 1 }-0,02688 0
SERVE 1 -0,06846 1 |0,704156 1 }-0,01678 0
SKTAS 0 1,611442 0 |0,009017 0 [-0,02025 0
SONME 0 0,974071 0 [0,081251 0 [-0,04736 0
TATKS 1 -0,19071 1 1|0,820796 1 10,941631 1
TIRE 1 -0,76016 1 1|0,56414 1 10,726188 1
TUDDF 1 -0,96721 1 10,877892 1 [1,030911 1
TUMTK 0 2,05536 0 |0,006694 0 [-0,05155 0
UNTAR 0 -0,60767 1 10,927026 1 10,410159] O
USAK 0 -3,61876 1 0,999002 1 [1,049465 1
VAKKO 1 -2,19621 1 10,991132 1 [1,052718 1
VESTL 1 -0,53076 1 0,864267 1 [1,009456] 1
VKING 0 -1,25975 1 10,9425 1 |1,053164] 1
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