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ONGORU TEKNIKLERI ILE FINANSAL BASARISIZLIK TAHMINi: BiST UZERINE
BiR UYGULAMA

Sevda SELCIK

Birinci bélimde isletmelerin yénetimine iliskin amag ve isletme amag teorileri
hakkinda bilgi verildikten sonra, ajans iligkisi sorunu ve maliyeti, isletmelerin finansal
yonetimi, finansal planlama, finansal analiz, performans degerlendirme kavramlari

aciklanmis ve isletmeler icin 6nemi dile getirilmigtir.

ikinci bélimde finansal basarisizlik tanimi, nedenleri, sonuglari, etkileri,
dinyada yasanan krizler ve Turkiye'ye etkisi, finansal basarisizligi énceden tahmin
etmenin O6nemi agciklandiktan sonra dinyada ve Turkiye'’de yapilan finansal

basarisizlik tahmin ¢alismalari hakkinda literatlir taramasi sonugclari aktariimistir.

Uglincli bélimde finansal basarisizlik galismalarinda kullanilan geleneksel
ve modern tahmin yontemleri aciklanarak, geleneksel yontemlerin finansal
basarisizlik tahmini calismalarinda neden yetersiz kaldigi, buna karsilik modern

tekniklerin sundugu avantajlar ve Ustln yonleri aktarilmistir.

Doérdincu bdlimde, geleneksel ve modern tahmin yoéntemleriyle finansal
basarisizlik tahmini uygulamasi yapilarak modellerin finansal bagarisizlii dnceden

dogru tahmin edebilme performanslari karsilastiriimistir.

Bu amagla Borsa istanbul’da 1997-2017 yillari arasinda iglem géren imalat
sektort isletmesinin finansal oranlari kullanilarak finansal basarisizliklar 3 ay
onceden tahmin edilmeye calisilmig, geleneksel yontem olarak lojistik regresyon
(LR), modern yéntem olarak yapay sinir agi (ANN), karar agaci (DT) ve rastgele
ormanlar (RF) tahmin modelleri uygulanmigtir. Calismanin sonucunda, finansal
basarisizlik tahmininde modern ydntemlerin geleneksel yontemlere goére daha Ustin
performans goésterdigi sonucuna varilmigtir. En basarili tahmin modelleri sirasiyla
Yapay Sinir Agi (ANN), Rastgele Ormanisr (RF), Karar Agaglari (DT), en basarisiz

tahmin modeli Lojistik Regresyon (LR) modeli olmugtur.

Calismanin sonunda uygulamada karsilagilan zorluklar ve gelecekteki

finansal basarisizlik tahmini calismalarina iligskin 6neriler sunulmustur.



Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, iflas Tahmini, Finansal
Basarisizlik Tahmini, isletme Basarisizl§i, Logistik Regresyon Analizi, Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaci, Rastgele Ormanlar, Basarisizlik Ongériisi, Finansal

Basarisizlik Tahmin Modeli.



ABSTRACT

FINANCIAL BANKRUPTCY PREDICTION: AN APPLICATION IN THE BIST

Sevda SELCIK

In the first chapter, after giving information about the corporate goal and its
theories, the importance of corporate management, financial management, financial
planning and financial analysis and performance evaluation and their importance for

corporate organizations are mentioned.

In the second part, the financial failure definition, causes, consequences,
effects, ways to prevent, the crisis experienced in the world and their impact on
Turkey are explained. Then the importance of financial failure prediction is given and
related literature search results and financial failure prediction studies in the world

and Turkey are presented.

In the third chapter, the traditional and modern prediction methods used in
the financial failure studies are explained and the reasons and the superior aspects

of the modern techniques are explained.

In the fourth chapter, financial failure prediction has been performed to
compare predictability performance of traditional and modern prediction methods.
For this purpose, the financial failures of manufacturing companies which were
traded between 1997-2018 in Borsa Istanbul were tried to be predicted 3 months in
advance. For this aim, logistic regression was performed as a traditional method and
artificial neural network model, decision tree and random forest were applied as
modern prediction method. As a result of the study, it has been concluded that
modern methods perform better than traditional methods in predicting financial
failure. The most successful prediction models were Artificial Neural Network (ANN),

Random Forests (RF), Decision Trees (DT) and Logistic Regression (LR) model.

As a result of the study, it has been concluded that modern methods perform
better than traditional methods in predicting financial failure. The most successful
prediction models were the modern Artificial Neural Network (ANN), Random
Forests (RF), Decision Trees (DT), respectively. The most unsuccessful model was

the traditional Logistic Regression (LR) model.



At the end of the study, suggestions regarding the difficulties we encountered
during the implementation and proposals for future financial failure prediction are
presented.

Key Words: Financial Bankruptcy, Prediction Models, Financial Failure,
Company Failure, Logistic Regression, Artificial Neural Networks, Decision Tree,
Random Forest, Failure Prediction, Bankruptcy Prediction Models.
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ONSOz

iflas ve finansal basarisizlik tahmini, cok genis bir finans ve muhasebe
arastirmasi alanidir. Finansal basarisizligi tahmin etmenin 6nemi, isletmenin
alacaklilari ve yatirimcilarn igin bir isletmenin finansal basarisiz olma ihtimalini
degerlendirmek istemesinden kaynaklanmaktadir. Finansal basarisizlik tahmininin
amaci cesitli ekonometrik gostergelerden yararlanarak bir isletmenin finansal

durumunu tahmin etmeyi saglayan bir tahmin modeli gelistirmektir.

Kiresellesen dinyada giderek karmasiklasmasan finansal piyasalarda
dogrusal iligskilerin olmamasi, ¢ok sayida degisken olmasi, finans piyasalarinin
oynak olmasi, parametrik olmayan yéntemlere olan ihtiyacin artmasi gibi nedenlerle
geleneksel yontemlerin varsayimlari kargilanamamakta, modern yéntemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Teknolojinin gelismesine, bilgisayarlarin donanimsal ve yazilimsal
Ozelliklerinin gelismesine ve veri miktarinin artmasina paralel olarak yeni tahmin
modellerinin geligtiriimesiyle geleneksel ydntemlerin kisitlayici varsayimlarinin

Ustesinden gelme imkani dogmustur.

Bu calismada, finansal basarisizlik tahmininde kullanilan geleneksel ve
modern modeller arastiriimig, geleneksel yéntemlerden lojistik regresyon (LR) ile
modern yontemlerden yapay sinir agi (ANN), rastgele ormanlar (RF), karar agaclari
(DT) tahmin modelleri uygulanarak bu modellerin finansal basarisizli§i tahmin
performanslari karsilagtinimistir. Calismanin  sonucunda modern yontemlerin
geleneksel yonteme gore Ustlnliga kanitlanmistir. Modern yéntemlerden en basarili

tahmin performansini yapay sinir agi gostermistir.

Tez gcalismam boyunca degerli vaktini bana ayiran, gérts ve dnerileri ile yol
gosteren, destek ve hosgérisini benden esirgemeyen kiymetli hocam Dr. Ogr.

Uyesi Dog. Dr. Arif SALDANLI'ya sonsuz tesekkirlerimi sunarim.

Uygulama asamasinda destegini esirgemeyip bana yol gosteren Dr. Ogr.
Uyesi Hakan BEKTAS’a tesekkir ederim.

Hayatimin her déneminde bana her tirli destegi saglayan beni bugtinlere

getiren aileme tesekklr ederim.

Yuksek lisans programimin ders asamasinda bana emegdi gegen 6gretim

Uyelerine ve gorevlilerine sonsuz tesekkurlerimi sunarim.
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GiRIS

Finansal basarisizliklar sadece igsletmeleri degil, ayni zamanda bireyleri,
Ulkeleri hatta kuresel olarak butin dunyay! olumsuz etkilemekte, dnceden tahmin
edilebilmesi ise, isletme sahipleri, paydaslari, yatirrmcilari, is ¢evresi, calisanlari,
isletmenin bulundugu yerel topluluklari, boélgeyi ve sektdér katilimcilarini ayni
zamanda politikacilari ve kiresel ekonomiyi de etkiledigi icin basarisizligin dnceden
tahmin edilebilmesi 6nem arz etmektedir. Basarisizligin yaratacagi yiksek sosyal ve
ekonomik, dolayli ve direk maliyetler nedeniyle isletmelerin finansal basarisizlik ve
iflas nedenlerinin daha iyi anlasilarak finansal basgarisizliginin 6énceden tahmin
edilebilmesi konusu arastirmacilarin dikkatini 1960’lardan beri ¢ekmektedir. Veri
miktarinin giderek artmasi, finansal verilere erisimin kolay olmasi, agiklayici
degigkenlere ulagilabilmesi ve paralelde yeni modern tahmin ydntemlerinin

gelistiriimesi nedeniyle bu alandaki arastirmalar giderek ¢gogalmaktadir.

Bu calismanin amaci, geleneksel ve modern yontemleri finansal basarisizlik
tahmini alaninda uygulayarak bu modellerin tahmin performanslarini inceleyip
karsilastirmak ve daha iyi performans gdsteren modelleri tespit etmektedir. Bu
amacla Lojistik Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari (ANN), Karar Adaclari (DT) ve
Rastgele Ormanlar (RF) tahmin modelleri uygulanarak performanslari

karsilastiriimistir.

Calisma sonucunda, modern tahmin yéntemleri geleneksel yéntemlere goére
daha basarili siniflandirma tahmininde bulunmustur. En basarih finansal basarisizlik
tahmin modeli Yapay Sinir Agi modeli (ANN), en basarisiz finansal basarisizlik
tahmin modeli ise geleneksel dedisken se¢cme ydntemi Stepwise ile uygulanan

geleneksel tahmin modeli Lojistik Regresyon (LR) modeli olmustur.

Degisken secimi yontemlerinden geleneksel Stepwise ile modern RFE
yontemleri uygulanarak finansal basarisizlik tahmin modellemesine etkileri
arastirilmig, Stepwise yetersiz, RFE oldukg¢a etkili bulunmustur. Modern yéntemlerin
o6grenme yeteneklerinden dolayi ve biylk veri ile daha iyi performans goéstermeleri
nedeniyle Uglncl bir yontem olarak modern modeller tim degiskenlerle yeniden
cahstiriimis, en yiksek tahmin basarisini tim dediskenlerle gosterdikleri tespit

edilmistir.



BiRINCi BOLUM
ISLETME YONETIMi

isletmeler, bugiiniin diinyasinda ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle
isletmelerin amaglarini belirlemek kritik bir konudur. Ancak, bu amacin ne olmasi
gerektigi konusunda biiyiik belirsizlik devam etmektedir. isletmelerin amacinin ne
olmasi gerektigine iligkin iki dnemli teori karsi karsiya gelmistir. Bunlardan biri
hissedar dnceligi teorisi (Berle & Means, 1933) digeri ise paydas teorisidir (Dodd,
1932). Berle & Means, isletmelerin hissedarlarin yarari i¢in yonetiimesi gerektigini
savunurken Dodd, igletmenin ve igletmeyi kontrol eden yoOneticilerin gonulli olarak
ve yasal zorunluluk beklemeden topluma karsi sorumluluklari oldugu gdérisini
belirtmistir (Macintosh, 1999).

Diger yandan yeni bir yaklasim olan deder maksimizasyonu ve
surdurdlebilirlik modeli de ortaya konulmustur. Bu model, isletmeye ayri bir tlzel
kisilik olarak odaklanmakta ve isletmenin amacinin igletmenin deger zenginligini
en Ust seviyeye cikarmak ve ayni zamanda igletmenin finansal olarak

surdurilebilir olmasini saglamak oldugunu savunmaktadir (Keay, 2008).

1.1. lsletme Amag Teorileri

Bu bdélimde isletme amacg¢ alaninda ortaya atilan teoriler incelenmigtir.
Hissedar Teorisi ve Paydas Teorisi karsilastiriimis olup, bu teorilere getirilen
elestiriler incelenmis ve son zamanlarda 6ne ¢ikan yeni yaklasim olan igletme deger

maksimizasyonu ve surdurulebilirlik yaklagimi da ele alinmisgtir.

1.1.1 Hissedar Onceligi Teorisi

19. yuzyil boyunca bir igletmeye finansal sermaye saglayanlar, ayni zamanda
isletmenin faaliyetlerini yurGtenler olma egilimindeydiler. Ancak hissedarlar karar
vermeyi hissedarlarin c¢ikarlari dogrultusunda hareket etmesi gereken bir dizi
ybneticiye devretmistir. Mllkiyet sahibi oldugu disinudlen bireyler artik igletmenin
faaliyetlerini yiritenlerle ayni olmadigi icin milkiyeti kontroliinii kaybetmistir. isletme
yoneticileri hissedarlarin temsilcileridir ve isletmenin isini ylrutmek icin zamani veya
yetene@i olmayan hissedarlar igin calismaktadir (Keay, 2008). (Berle & Means,

1933), yonetimin rolinu hissedarlar icin matevelli olarak tanimlamigtir. Mutevelli'nin,



mutlaka hissedarin veya hissedarin glveninin yararina hareket etmesi gerektigi
sonucuna varmistir (Millon, 1990, s. 221) .

Hissedar Onceligi teorisi, hissedarlarin énceligini isletmenin odak noktasi
olarak goérmustir ve hissedarlarin degerini maksimize etmeye arttirmaya
odaklanmaktadir (Bradley, Schipani, Sundaram, & Walsh, 1999, s. 9). Teori,
yoneticilerin hissedarlara, hissedarlarin servetlerini en Ust seviyeye ¢ikaracaklarina
dair verdigi s6z temeline dayanmaktadir. Yéneticilerin yetki ve gorevlerini yerine
getirmelerinde ydnlendirmek ve disipline etmek hissedarlarin gérevidir. Hissedarlarin
g6zetimi denetimi olmazsa yoneticilerin firsatgi davraniglarda bulunabilecekleri
sOylenir. Bu durum Ajans maliyetlerini dogurmaktadir. Hissedar 6ncelidi,
yoneticilerin isletmenin islerini yUratirken yaptiklarindan tamamen sorumlu hale
getirildigi anlamina gelmektedir (Keay, 2008).

Hissedar servet maksimizasyonu ilkesinin en net bicimde benimsenmesine
yol acan olay ABD’de, 1919'da Michigan State Yiksek Mahkemesi'nin (Dodge v
Ford Motor Co , 1919) davasinda aldi§i karar sayesinde olmustur. Henry Ford,
kayda deger miktarda birikmis kari Ford Motor Company’nin hissedarlarina
dagitmak yerine, isletmeye yatirmak istemistir. Ford Motor Company'deki azinlik
hissedarlari olan Dodge kardesler, calisanlara ve tlketicilere fayda saglama
niyetinin hissedarlarin pahasina oldugunu iddia ederek Ford'a karsi dava
acmiglardir. Michigan mahkemesi Dodge kardegleri hakli bulmus ve is ortakliginin
oncelikle hissedarlar igin organize edildigini ve sirdurtldaguna ileri sirmas ve
yoneticilerin yetkilerini bu amagla kullanilacagini belirtmistir (Sundaram & Inkpen,
2004, s. 351). Hissedar Oncelik Modeli asagidaki nedenlerle elestiriimektedir,
tartismalidir, eksiklikleri vardir ve sorgulanabilmektedir (Keay, 2008, s. 669-672):

Ik olarak, teorinin amaci belirsizdir. Hissedar degerinin kisa veya uzun vadede
arttirlacadi mi konusu belirsizdir. Kisa ve uzun vadeli stratejiler farkh oldugu icin ve

farkli hissedarlarin farkli amaclara sahip olmalari nedeniyle belirsizlik s6zkonusudur.

ikinci olarak, hissedar dnceligi sadece hisse sahiplerine yarar saglamaktadir
ve sosyal serveti artirmayabilecegi iddia edimektedir. Hissedar énceliginde, isletme
yukumlulUklerini yerine getirmede basarisiz olabilir ve tum paydaglar zarar
gérebilir. Ornegin bir fabrikayr kapatma ve buradaki ¢alisanlari ¢ikarma yoluyla,
hisse sahiplerinin kendi ¢ikarlarini arttirabildigi sdylenmektedir.



Ayrica hissedarlar mutlaka bir isletmenin kararlarindan daima en ¢ok
etkilenenler degildir. Hissedarlar disinda kalan ve talep sahipleri oldugu
soylenebilecek birgok insan bulunmaktadir.  Alacaklilar, ydneticiler, calisanlar -
hatta tedarikgiler, musteriler ve topluluklar bile - ekonomik servetlerini isletmenin
kaderine baglayan isletmeye 6zel yatirnmlar yapmaktadirlar.

Buna ek olarak, hissedar dnceligi kisa vadeli bir odak noktasi yaratmaktadir ve
bu durum sosyal refahi en Ust diizeye ¢ikarmamaktadir.

Son olarak, hissedar onceligi teorisi etik ve ahlaki nedenlerle
elestiriimektedir. Hissedarlar, isletme faaliyetlerinden etkilenen birgok grup arasinda
sadece biridir. isletmelerin nasil yonetilmesi gerektigini dusiinirken, hissedarlarin
cikarlarindan daha fazlasi risk altindadir. Her seyi kar konusuna indirgemek
yasamin tum yonleri icin kritik olan insan boyutunu tamamen ihmal etmektedir.
ABD'de Enron'un ¢okulsu gibi basarisizliklar, hissedar yonetisim modelindeki reform
girisimlerini tetiklemigtir.

1.1.2 Paydas Teorisi

1929 blyik buhran sonrasinda, hissedar degeri maksimize etme bakis agisi
yeniden degerlendirilmigtir. BlyUk isletmelerin halkin refahini géz ard ettigi gorusu
elestirmenleri “kurumsal sosyal sorumluluk” olarak adlandirilan kavram lehine
disundurmistir (Millon, 1990, s. 216). isletmenin hissedarlarindan ayri bir varlik
olarak goérilmesi nedeniyle sorumluluklarinin oldugunu savunulmustur. (Dodd,
1932)'de yayinlanan makalesinde, dogal varlik fikrinin kurumsal sosyal sorumluluk
icin nasil teorik bir temel saglayabilecegini gdstermistir.

Paydas konusu igletme yonetiminde (Freeman, 1984) ile popular olmus,
paydas teorisi (Freeman R. , 1984) tarafindan isletmelerin stratejik yonetimi icin
ortaya atilmig ve bu konuda ¢ok sayida arastirma ve yayin yapiimistir. Freeman,
paydas teorisini ortaya atarken temelde isletmenin amacini ve yénetimin paydaglara
karsi ne gibi sorumluluklari oldugunu sormaktadir. Yoneticiler iligkiler gelistirmeli,
paydaglarina hizmet vermeli ve herkesin igletmenin vaat ettigi degeri sunmak icin
elinden gelenin en iyisini yapmak igin ¢aba harcadigi topluluklar olusturmahdir
(Freeman, Wicks, & Parmar, 2004, s. 364). Freeman, isletmelerin stratejik kararlar
alirken diger paydaslarin ¢ikarlariyla da ilgilenmesi gerektigini savunmustur. Paydasg
teorisi, yoneticilerin bir isletmedeki tim paydaslarin (yalnizca finansal talep sahipleri

degil, ayni zamanda c¢alisanlar, masteriler, topluluklar, kamu gorevlileri ve bazi
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yorumlar altinda cevre, terdristler ve santajcilar dahil) c¢ikarlarini géz o6nlinde
bulundurarak karar vermeleri gerektigini savunmaktadir (Jensen, 2001, s. 11).
Zaman iginde, bu teoride daha fazla derinlik ve gelisme saglanmistir. Calismalarinin
amaci, artan rekabete, kuresellesmeye ve isletme operasyonlarinin artan
karmasikligina yanit olarak alternatif bir stratejik yonetim bigimi belirlemektir
(Mainardes, Alves , & Raposo, 2011, s. 227). Bu teori, isletmeyi daha ¢ok sosyal
sorumlulugunun bir pargasi olarak kabul edilmektedir ve paydaslarla olumlu iligkiler
suirdiirerek pay sahiplerine uzun vadeli fayda saglamasi beklenmektedir. isletme,
catismak yerine, diger paydaslariyla isbirligini gelistirerek, hissedar servet
maksimizasyonu hedefine daha iyi ulasabilecektir. Menfaat sahipleri, ¢alisanlar,
masteriler, tedarikgiler, alacaklilar, mal sahipleri ve sirketle dogrudan ekonomik
baglantisi olan digerleri gibi gruplardir. Misterileri, tGriinlerinden memnun olmayan,
galisanlari diger isletmelerde is arayan ya da tedarikgileri isteksiz olan bir igletmenin
hissedarlari zenginlestirmesi muhtemel degildir, ¢unkld bdyle bir isletme uzun
vadede kar edemeyebilir. Bu teoriye gore, hissedar servetini maksimize etme
hedefini degistirmemektedir. Her ne kadar hissedar servetinin maksimuma
cikariimasi birincil hedef olsa da, isletmeler odaklarini paydaslarin ¢ikarlarini da
icerecek sekilde genisletmektedir. Paydas odakl bir igletme bilingli olarak,
paydaslara zarar verebilecek eylemlerden kagcinmaktadir. Amag, paydas refahini en
Ust dizeye cikarmak degil, onu korumaktir. Paydas teorisine cesitli elestiriler
getirilmistir. Belli baglica en 6nemli elestiriler asagida kisaca 6zetlenmistir (Jensen,
2001, s. 11) (Keay, 2008, s. 675-677) :

Birden ¢cok amag, amag degildir. Paydas teorisinde ¢ok sayida amag olmasi,
yoneticileri amacgsiz birakmaktadir. Tek bir objektif misyonun netligi olmadan,
paydas teorisini benimseyen isletmeler yonetimsel karisikligi, catismayi, verimsizligi

ve hatta belki de rekabetci bagarisizligi deneyimleyeceklerdir.

Bir isletmenin tek bir amaci olmasi gerektiginden, taniminin ne oldugu
belirlenmelidir. isletmelerin yarattigi “sosyal’ degere musterileri tarafindan daha
fazla deger verilmektedir (Jensen, 2001, s. 11). Ekonomideki tim isletmeler kendi
toplam igletme degerlerini maksimize etmeye calistiklarinda sosyal refah en Ust

dizeye cikacaktir.

Paydas teorisini benimseyen bir igletme, yoneticileri kendi insiyatiflerine
kontrolsuz ve serbest birakmaktadir. Cunku igletmeyi siyasallagtirir ve yoneticilerine
isletmenin kaynaklarini harcarken kendi tercihlerini kullanma yetkisi vermektedir.



Performans kriterleri olmadan, yoéneticiler herhangi bir sekilde degerlendirilemez.
Rekabet yoksunlugu yaratmaktadir. Yoneticilerin harcamalarinin, igletme degeri
Uzerindeki etkisinden sorumlu tutulmadan, isletmenin kaynaklarini ¢evre, sanat,
sehirler, tibbi arastirma gibi kendi kigisel tercihlerine gore ayirmalarina izin
vermektedir.

Bu teori, paydaslar arasinda uzlasinin nasil basarilabilecegini
saglamadigindan bu durum igletme degerine zarar vermekte ve sosyal refahi
azaltmaktadir.

Net bir amag¢ olmadigindan dolayr performans Olgclimesine olanak
saglamamaktadir. Paydas teorisinin yonetsel esdegeri dengeli hedef puan Kkarti
(balanced score card) olarak adlandirilan performans o6lgim sistemini kullanan
isletmeler Gzerinde de ayni durumun gorulmesi muhtemeldir.

Sermaye sahiplerinin yatirrma tesvik edilmesi ihtiyaci nedeniyle hissedari
korumadikga hic kimse 6z sermayesiyle yeni bir girisime katkida
bulunmayacagdindan dolayr bu teori elestirimekte ve hissedar Onceligi teorisi
savunulmaktadir. (Dodge v Ford Motor Co , 1919) karari da hissedarlari sirketin
yasal odag olarak tanimlamistir. Henry Ford’'un toplum yararina insani argimani
halka duygusal olarak cekici gelse de, hissedar oOnceligi olmazsa, yatirimcilar,
isletmenin varhidini destekleyen sermayeyi saglamalar igin tesvik edilmemis
olacaktir. Bu nedenle Dodge'daki mahkeme karari oncelikle bir isletmenin karini
maksimize etmek kararini desteklerken bir yandan da igletmenin uzun slre
dayanmak icin tasarlandigi kavramini tekrar dogrulamistir.

1.1.3 Deger Maksimizasyonu ve Siirdiirulebilirlik

isletme deger maksimizasyonu ve sirdirilebiliik modelinde, isletme
farkh bir tlzel kisilik olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle ayri yasal bir durusu
vardir. Dolayisiyla yatirrmci  kimligindeki  degisikliklere ragmen varhgdini
surdirmelidir (Suojanen, 1954, s. 392). Varlik ve borglar sirkete aittir (Biondi,
2005). isletmenin kendisini siirdiirmesi gerekmektedir. Bu nedenle uzun vadeli
degerlerin maksimize edilmesini ve hayatta kalmayi ayni anda saglayacak bir
strateji gelistiriimeli ve surdurulebilirlik ile isletme deder maksimizasyonu arasinda
bir denge saglanmalidir (Drucker, 1958, s. 88). Surdurdlebilirlik, Gstlenilen riskleri

karsilamak igin gereken minimum karin belirlenmesini gerektirmektedir (Drucker,



1958, s. 86). Ancak igletmeler kar elde etmeden hayatta kalamazlar. Bu nedenle
isletmenin surdirilebilir olmasina dikkat ederek, degeri maksimize etmek
amaglanmaktadir. Sdrdurllebilirlikte, isletmenin ¢ikarlari uzun vadede en st
seviyeye cikariimalidir. Bu bir 6nceki yila gére daha az kar elde etmek, ancak
yine de gelecege yoOnelik olarak isletmeyi en Ust seviyeye g¢ikarmak
olabilir. Hissedar 6nceliginin aksine, deger maksimizasyon ve surdirulebilirlik
sureci, itibar arttirma gibi seyleri kapsadigi i¢in, sadece kar maksimizasyonuna
odaklanmamaktadir. Bir igletme, potansiyel olarak karli olmasina ragmen,
itibarinin  azaldigini gbérmesine yol acabilecek bir projeye katiimayi
reddedebilir. itibar, cok sayida soruna dayanan ¢ok yonlii bir unsurdur. itibarin
arttirlmasi, her zaman kolayca kéarlara doniasmez. Ancak, olgtlmesi zor olsa da

zaman icinde isletmenin degerini arttirmasi muhtemeldir (Keay, 2008).

Sardurdlebilirlik ajansinin kurucusu ve dinyanin 6nde gelen surdarulebilirlik
uzmanlarindan  John  Elkington, igletmenin  sdrdurdlebilirik  kavramini
surdurdlebilirligin Gglu alt gizgisi (Triple Bottom Line) (TBL) olarak adlandirdigi
“‘ekonomik”, “sosyal’ ve “cevresel” boyutlar olarak U¢ boyutta ele almakta, bu
sistemle surdurdlebilirligi, kaynaklarin verimli kullaniminin yani sira surduralebilirligin
temeli olan ekonomik, sosyal ve gevresel surdurilebilirligin ortak degerlendirmesi
olarak tanimlanmaktadir (Elkington, 1997) (Elkington, 2006)(Arslan & Kisacik, 2017)

1.2. Ajans iligkisi Sorunu ve Maliyeti

Kicguk isletmeler igin hissedarlar ve ydnetim ayni olabilir. Ancak buyuk
isletmeler igin milkiyet ve yonetimin ayriligi bir zorunluluktur. Ornegin, AT&T'nin 2
milyondan fazla hissedari vardir. Bu hissedarlarin aktif olarak yonetime dahil
olmalarinin imkéni olmadigindan yetki verilmek zorundadir. Tium paydaslarin kabul
edebilecegi ortak finansal amag belirlenmelidir. Bu da, yatirimlarinin mevcut degerini
en Ust dizeye cikarmaktir. Akill ve etkili bir finansal yonetici, sirketin hisselerinin
buglnku degerini ve hissedarlarinin zenginligini artiran kararlar almalidir. Artan
servet, hissedarlarin istedigi herhangi bir amag igin kullanilabilir (Brealey , Myers , &
Marcus , 2001, s. 18).

Mulkiyetin ve kontrolin ayrilmasi, modern isletmelerin temel Ozelliklerinden
biridir ve ajans sorununu azaltmak icin kurumsal yonetim gerekli hale gelmistir
(Berle & Means, 1933). Modern Sirket ve Ozel Miilkiyet kitabinda (Berle & Means,
1933), mulkiyet ve kontrol ayriigi g6z onune alindiginda, yonetimsel takdir yetkisi ve



kendi kendine iglem ile ilgili sorunlari vurgulamaktadir (Sundaram & Inkpen, 2004, s.
351). Hissedarlar ve yonetim arasindaki bu iliski, ajans iligkisi olarak
adlandiriimaktadir. Boyle bir iligki, hissedarlar kendi cikarlarini temsil etmek igin
yoneticiyi ise aldiginda ortaya ¢ikmaktadir. Tim bu iligkilerde, hissedar ile yonetici
arasinda c¢ikar catismasi olasiligi vardir. Bdyle bir catismaya ajans sorunu
denilmektedir. Ajans sorunlari, yoneticiler, kisisel hedeflerini hissedarlarin
hedeflerinin 6niine gecirerek hissedar servetini maksimize etme hedefinden
sapmalarinda ortaya ¢ikmaktadir (Ross , Westerfield, & Jordan , 2010, s. 10).

isletme ydnetiminin énemli bir konusu, ajans sorununu azaltmaya veya
ortadan kaldirmaya c¢alisan mekanizmalar yoluyla bir isletmedeki yoneticilerin hesap
verebilirligini saglamaktir ancak bu mekanizmalar basarisiz oldugunda ajans
sorunlari ortaya c¢ikabilmektedir (Gitman & Zutter , 2012). Ajans maliyetleri,
hissedarlar ve yonetim arasindaki ¢ikar ¢atismasinin maliyetlerini ifade etmektedir.
Bu maliyetler dolayli veya dogrudan olabilir. Dolayli bir ajans maliyeti, kaybedilen
firsatlardir. Dogrudan ajans maliyetleri ise ikiye ayrilabilir (Ross , Westerfield, &
Jordan, 2010, s. 11) :

e YoOnetime fayda saglayan ancak hissedarlara maliyet getiren kurumsal
harcamalar (liiks ve gereksiz bir sirket jetinin satin alinmasi gibi)

e Yonetim faaliyetlerini izleme ihtiyacindan ortaya g¢ikan giderler (Finansal
tablo bilgilerinin dogrulugunu degerlendirmek icin dis denetgilere ddeme
yapmak gibi)

Yoneticilerin, hissedarlarin menfaatleri ile tutarli ve diger menfaat sahiplerinin
yukamlultklerini dikkate alan bir sekilde hareket etmelerini saglamak igin, isletmeler

saglam kurumsal yonetim uygulamalari olusturmayi amaglamaktadir.

1.3. Finansal Yonetim

Finansal yonetimin amaci, mevcut hisse senedi basina mevcut degeri
maksimize etmek, islem goren hisse senedi bulunmadiginda 6zkaynaklarinin piyasa
degerini en Ust dlzeye cikarmaktir. Bu, finansal yoneticinin isletmedeki 6zkaynak
degerini ve hisse degerini artirmak umuduyla yasadisi veya etik olmayan eylemlerde
bulunmasi gerektigi anlamina gelmemektedir (Gitman & Zutter , 2012). isletmeye
deger katan mal ve hizmetleri tanimlayarak, serbest piyasada arzu edildikleri ve

degerlendikleri igin isletme sahiplerine en iyi sekilde hizmet etmek amaglanmaktadir.



Finansal yonetici bu yonde kararlar alarak hissedarlarin ¢ikarlarina hareket ettigini
goOstermektedir. Olasi finansal amaglari géz 6ntinde bulundurursak, hayatta kalmak
veya surdurdlebilirlik, finansal basarisizlik / sikinti ve iflastan kacinmak, rekabeti
kazanmak, satislari veya pazar payini maksimize etmek, maliyetleri en aza
indirmek, Urunleri maksimize etmek, sabit kazan¢ blyimesini sirdirmek gibi bazi

amagclar listelenebilir.

Tdm amaclar “karlihk” ve “riski yonetmek” ile ilgilidir. Karlihk amaci, satis,
pazar payl ve maliyet kontrolini igeren amagclarin timiyle ve farkh kazanglar
kazanmanin veya arttirmanin yollari ile ilgilidir. Riski kontrol etme amaci, iflastan
kacinma, istikrar ve glvenlik igeren amaglardir. Ancak karlilik ve riski kontrol etme
amaglari biraz celigkilidir. Kari amaglamak normalde bir risk unsuru igermektedir, bu
nedenle hem glvenligi hem de kari en Ust dizeye cikarmak gergekten mimkin
degildir. Dolayisiyla her iki faktéri de kapsayan bir ama¢ hedeflenir (Ross |,
Westerfield, & Jordan , 2010, s. 7-9). Ayrica k&r maksimizasyonu bile kesin bir amac
degildir. Hangi vadede kar etmek istiyoruz, muhasebe net gelir mi yoksa hisse
basina mi kar kastediyoruz, hangi yil k&r maksimizasyonu isteniyor sorulari
gindeme gelir. Sirket, bakim veya personel egitimini azaltarak mevcut kari
artirabilir. Ancak gelecek yillardaki karlari zarar gorirse hissedarlar bunu kabul
etmeyebilir. ikinci olarak bir isletme, bu yilki temettli oranini azaltarak ve serbest
birakilan nakit parayi isletmeye yatirarak gelecekteki karlari artirabilir. Eger isletme
ekstra yatinnm karsihginda ¢ok dusuk bir getiri orani elde ederse, bu hissedarlarin
cikarlari icin iyi degildir. Son olarak, farkli muhasebeciler kari farkli sekillerde
hesaplayabilir. Dolayisiyla, bir muhasebe kural setini kullanarak kari artiran bir
uygulama, baska bir kural setini kullanarak kari azaltabilmektedir (Brealey , Myers ,
& Marcus , 2001, s. 18).

Finansal yonetimde, hissedarlar geriye kalan sahipler oldugundan,
calisanlar, tedarikciler ve alacaklilar ve mesru bir hak talebinde bulunanlarin
borglarininin  6denmesinden sonra kalanlara hak kazandiklarindan dolayr bu
gruplardan herhangi biri 6deme alamazsa, hissedarlar higbir sey alamadidi igin
herkesin kazanmasi saglanmalidir. Ayrica, bu olasiliklarin her biri, finansal
ydneticinin amaci igin zorluklar icermektedir. Ornegin, fiyatlari dislrerek veya kredi
kosullarini rahatlatarak pazar payini veya satiglarini artirmak kolaydir. Arastirma ve

gelistirme gibi konulardan uzak durarak maliyetleri her zaman azaltabiliriz. Borg para



almamakla veya asla risk almamakla iflastan kaginabiliriz. Ancak bu islemlerden

herhangi birinin hissedarlarin ¢ikarlarina olup olmadigi agik degildir.

1.4. Finansal Planlama

Finansal planlama igletmenin amaclarina ulasmak igin faaliyetlerini
yonlendirmek, koordine etmek ve kontrol etmek igin yol haritalari saglamaktadir.
Finansal planlama, finansal amaglara ulasiima seklini formile etmektedir. Bir
finansal plan, gelecekte yapilmasi gerekenlerin bir ifadesidir. Birgok karar uzun
vadelidir, bu da bu kararlarin uygulanmasindan ¢ok ©&nce alinmasini
gerektirmektedir (Ross , Westerfield, & Jordan , 2010). Finansal planlama asagidaki
sekilde 2 gruba ayrilabilir (Gitman & Zutter , 2012):

Uzun Vadeli / Stratejik Planlama: Uzun vadeli stratejik finansal planlar,
kisa vadeli operasyonel planlara rehberlik etmek amaciyla Uretim ve pazarlama
planlariyla birlikte isletmeyi stratejik hedeflere dogru ydnlendirmektedir. Sabit
varliklar, arastirma ve gelistirme faaliyetleri, pazarlama ve urin gelistirme
faaliyetleri, sermaye yapisi ve baslica finansman kaynaklari i¢in dnerilen harcamalar
gibi bir ¢ok faktori goz 6niinde bulundurmaktadir. 2-10 yillik zaman dilimini kapsar.
Ancak 5 yillik revize planlar yapilabilir. Genel olarak, yiksek derecede isletme
belirsizligine, nispeten kisa uretim dongulerine veya her ikisine birden maruz kalan

isletmeler, daha kisa vadeli plan yapma egilimindedir.

Kisa Vadeli / Operasyonel Planlama: En ¢ok 1-2 yilik sureyi kapsar.
Girdileri satis tahmini, cesitli isletme ve finansal verileridir. Ciktilari igletme butgesi,
nakit butgesi ve proforma finansal tablolar gibi ciktilardir. Finansal planlama
surecinin bir diger iki 6nemli sekli “nakit planlama” ve “kar planlama’sidir. Nakit
planlamasinda, isletmenin nakit butgesini hazirlanirken; kar planlamasinda,
proforma beyannamelerini hazirlanmaktadir. Bunlar, i¢ finansal planlama igin
kullaniglidir ve mevcut ve muhtemel bor¢ verenler tarafindan rutin olarak talep

edilmektedir.

1.5. Finansal Analiz

Finansal analiz, bir igletmenin konumunu degerlendirmek ve anlamak icin
acik bir rehber, finansal durumunu gérmenin kritik bir yoludur. Bir isletmenin finansal

durumu oran analizi, karsilastirmali tablo analizi, nakit akigi analizi, karar teorisi gibi
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analizlerle incelenebilmektedir. Finansal tablo analizi, isletmenin g¢alismasini ve
performansini yil boyunca degerlendirmek icin en iyi aragtir. Muhasebe verilerinden
ticari basarisizligi tahmin etmek icin istatistiksel teknikler, 6zellikle de diskriminant
analizi kullanilabilir (Deakin, 1972). Bilim ve teknolojinin gelismesiyle bu istatistiksel

yéntemlere yeni ve modern teknikler de eklenmistir.

1.6. Finansal Oranlar

Finansal oranlar kolaylik saglamak icin likidite, faaliyet, borg, karlihk ve
piyasa oranlari olarak bes temel kategoriye ayrilabilmektedir. Likidite, faaliyet ve
borg oranlari riski, karlilik oranlari geri déntsinu, piyasa oranlari hem riski hem de
getiriyi  6lgmektedir. Finansal oran kategorileri asagidaki sekilde 6zetlenebilir:
(Gitman & Zutter , 2012, s. 70-84)

Likidite Oranlari: Cari oran, asit-test orani gibi oranlardir. isletmenin vadesi
geldiginde kisa vadeli yukumldliiklerini yerine getirme kabiliyetidir. isletmenin genel
finansal durumunun ve édeme gucinl ifade etmektedir. GUnlik iglemler icin yeterli
likiditeye sahip olmak 6nemlidir. Ancak, bankalarda tutulan nakit para ve menkul
kiymetler gibi likit varliklar oldukga ylksek bir getiri orani elde edemediginden
hissedarlar bir isletmenin likiditeye asiri yatirm yapmasini istemezler. Bu nedenle,
denge saglanmalidir. Nakit akisi problemleri is basarisizli§i belirtilerine isaret

edebilir.

Faaliyet Oranlari: Cesitli hesaplarin satisa veya nakit girislerine veya
cikiglarina doéndstirilme hizidir. Bir anlamda, bir igletmenin envanter yonetimi,
6demeler ve tahsilatlar gibi gesitli boyutlar agisindan ne kadar verimli ¢alistigini
Olcmektedir. En 6nemli cari hesaplarin etkinligini 6lgcmek icin c¢esitli oranlar

mevcuttur. Toplam varliklarin kullanildigi verimlilik de degerlendirilebilir.

Bor¢ Oranlari: Borg arttikga, soézlesmeden dogan bor¢c ddemelerini
karsilayamama riski de o kadar artmaktadir. Genelde, bir igletmenin toplam
varliklariyla ilgili kullandigi bor¢ ne kadar fazla olursa, finansal kaldirag orani da o
kadar yuksek olmaktadir. Finansal kaldirag, borcun ve tercih edilen hisse senedi gibi
sabit maliyetli finansman kullanimi yoluyla riskin blyutilmesi ve geri donusudur. Bir
isletmenin kullandi§i sabit maliyetli bor¢ ne kadar fazla olursa, beklenen risk ve

getirisi o kadar yUksek olmaktadir. Alacaklilarin talepleri kazanglarin hissedarlara
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dagitiimasindan énce karsilanmasi gerektiginden, mevcut ve muhtemel hissedarlar
isletmenin borglarini geri 6deme kabiliyetine ¢ok dikkat etmektedirler. Bor¢ verenler

de isletmenin borg¢lulugundan endise duymaktadirlar.

Karhilik Oranlari: Birgok 0dlgiitii bulunmaktadir. isletmenin satislardan,
toplam varliklardan ve yatirrm sermayesinden yeterli bir getiri elde etme kabiliyetini
Olcmemizi saglamaktadir. Kar olmadan bir igletme dis sermayeyi
cekemeyecegdinden isletme sahipleri, alacakhlar ve ydénetim kéari artirmaya &ézen

gOstermektedir.

Varlik Kullanim Oranlari: isletmenin alacadi hesaplari, envanter ve uzun
vadeli varliklari devretme hizi dlguimektedir. Diger bir deyisle, varlik kullanim
oranlari, bir sirketin envanterini yilda kag kez sattigini veya alacagi tim hesaplarini
Olgcmektedir. Uzun vadeli varliklar icin kullanim orani, sabit varliklarin satis Gretme

acisindan ne kadar verimli oldugunu séylemektedir (Block, Hirt, & Danielsen, 2009).

Piyasa Oranlari: isletmenin mevcut hisse fiyati ile dlciilen piyasa degerini
beliri muhasebe degerleriyle iligskilendirmektedir. Piyasadaki yatirimcilarin
igsletmenin risk ve getiri anlaminda neler yaptigini hissetmelerini saglamaktadir.
Goreceli olarak, ortak hissedarlarin igletmenin gecmis ve beklenen gelecekteki

performansinin tim yonleriyle ilgili degerlendirmelerini yansitma egilimindedirler.

Finansal tablolarin kullanicilari, oran kategorilerine farkli derecede 6nem
verecektir. Potansiyel yatirnmci veya guvenlik analistleri igin likidite ve borg
kullaniminin ardindan karlilik 6nemli iken bankaci veya alacakli igin, igletmenin borg
yukamlultklerini yerine getirme konusundaki kabiliyeti, tahvil sahibi icin borglar,
toplam varliklar daha énemli ve karari etkileyicidir, ancak karlihgi da géz 6nilne
alabilirler. Deneyimli analistler ise elbette tim oranlara farkli derecelerde dikkatle
bakmaktadir (Block, Hirt, & Danielsen, 2009).

1.7. Performans Degerlendirme

isletmelerin  finansal basari durumlarini kestirebilmek amaciyla oran

sistemleri ve risk sistemleri gelistirilmigtir ve geligtirimeye devam etmektedir.
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1.7.1 Oran Sistemleri ve Altman Z Skorlama Sistemi

Tek degiskene dayanmak yeterli sonug tretmez. Ornegin, karhhg: zayif ve
veya zayif bor¢ 6deme gucline sahip bir igletme potansiyel bir iflas olarak kabul
edilebilirse de ortalamanin Uzerinde likidite olmasi nedeniyle durum ciddi olarak
kabul edilemeyebilir (Gitman & Zutter , 2012). Oran analizi, isletmenin
performansini analiz etmek ve izlemek igin finansal oranlari hesaplama ve
yorumlama yontemlerini icermektedir. Oran analizi igin temel girdiler isletmenin gelir
tablosu ve bilancosudur. Oran analizi sadece verilen bir oranin hesaplanmasi

degildir. Daha 6nemlisi, oran degerinin yorumlanmasidir.

isletmelerin finansal basarisizhigini dnceden tespit edebilmek amaciyla
bircok oran sistemi gelistirilmistir. Bunlarin en édnemlilerinden biri (Altman E. 1., 1968)
Z skor modelidir. Altman, calismasinda basarili basarisiz igsletmeleri discriminant
analizi yéntemi ile incelemis ve isletmelerin durumlari hakkinda en iyi sonucu
verebilecek 5 orani kullanarak discriminant denklemini yazmistir. Z skoru,

isletmelerin basari durumlari hakkinda bir tahmin sunmaktadir.

Altman’in Z-skor modeli, bir isletmenin finansal saghgini test etmek icin
yoneticilerin,  yatinmcilarin, c¢alisanlarin  ve hissedarlarin  paydaslarinin
basvurabilecegi basit bir istatistiksel modeldir. Z-skoru modeli, bir isletmenin finansal
olarak saglik, sikintih veya gri bdlgede olup olmadigini gostermektedir. Z-skor
modeli, katsayilarla agirliklandinimig beg ortak finansal oranin dogrusal bir
birlesimidir (Altman E. , 2000). Altman, bu discriminant analizi ¢alismasiyla hangi
oranlarin finansal basarisizlik olasiligini tespit etmede en énemli oldugunu ve bu
oranlarin oranlarin finansal bagarisizlik olasiligini tespit etmede ne derecede hangi
oranda etki ettigini tespit etmeye calismistir. (Altman E. I., 1968, s. 594) Gelistirdigi
Z Score discriminant denklemi, kullanilan finansal oranlar ve agirliklar (katsayilar)

Tablo 1.1'de goésterilmistir:

Tablo 1.1: Z skor Denklemi (imalat Sektorii)

7 = 1.2X1 + 1.4X2 + 3.3X3 + 0.6X4 + 0999X5

X1=isletme sermayesi/ 5 Varliklar

X2=Dagitilmamis Kazanglar / 3 Varlk

X3=Faiz ve vergi 6ncesi kazang / ) Varlik
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X4=Piyasa Defter Degeri / } Borg
X5=Satis / Y Varlik
Z= Genel Endeks

Z > 2.90 : Guvenli Bolge
1.81 > Z > 2.90 : Gri Bolge
Z < 1.81 : Stkintili Bolge

(Altman E. I., 1968, s. 606) (Altman & Hotchkiss, 2006, s. 241)
Altman imalat sektori icin hazirladigi Z Skoru gibi, 6zel sektor igletmeleri icin
de Z' skor oran modeli gelistirmistir. Bu modelin denklemi, kullanilan finansal oranlar

ve Z' skoru tablo 1.2’'de gosterilmigtir.

Tablo 1.2: Z skor Denklemi (Ozel Sektor)

Z’ = 0717X1 + 084’7)(2 + 3107X3 + 0420X4 + 0998X5

X1= (Cari Varlklar- Cari Borglar) / Toplam Varliklar
X2=Dagitilmamigs Kazanglar / Toplam Varliklar
X3=Faiz ve vergi 6ncesi kazang / Toplam Varliklar
X4=0zkaynaklarin Defter Degeri / Toplam Sermaye
X5=8atis / Toplam Varlik

Z' = Genel Endeks

Z' > 2.90 : Giivenli Bolge
1.23 > Z' > 2.90 : Gri Bolge
Z' < 1.23 : Sikintih Bolge

(Altman & Hotchkiss, 2006, s. 246)

Altman, imalat sektdrd icin hazirladigir Z Skoru gibi, imalat digi
perakendeciler, telekomiinikasyon, havayollari gibi isletmeler icin de Z” skor oran
modeli gelistirmistir. Bu modelin denklemi, kullanilan finansal oranlar ve Z''skoru

tablo 1.3'de gosterilmistir.

Tablo 1.3: Z" Skor Denklemi (imalat disi)

7" =325+ 6.56x; + 3.26x, + 6.72x5 + 1.05x,

X1=isletme sermayesi / Toplam varliklar
X2=Dagitilmamigs Kazangclar / Toplam Varliklar
X3=Faiz ve vergi 6ncesi kazang / Toplam varliklar

X4=Piyasa defter degeri / Toplam borcun defter degeri
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7= Genel Endeks

Z" < 0 : Sikintili Bolge

(Altman & Hotchkiss, 2006, s. 246)

Bu calismada (Altman E. I., 1968) imalat sektdru icin gelistirdigi Z skoru

basarisizlik kriteri olarak kullaniimistir.

1.7.2 Risk Sistemleri

Tahmin modelleriyle gelistirilen kurumsal kredi puanlama ve iflas riski

modellerinin gelisimi asagidaki gibi 6zetlenmistir (Altman & Hotchkiss, 2006, s. 234)
(Aziz & Dar, 2006, s. 22) (Lee, 2014, s. 103-104):

- Niteliksel (Subjektif);
- Tek Degiskenli (Muhasebe / Piyasa Olgekleri);

- Cok Degiskenli (Muhasebe / Piyasa Olgekleri):

Dogrusal, Kuadratik: Discriminant, Logit, Probit Modeller.
Dogrusal Olmayan Modeller: Yinelemeli Katilma Analizi (RPA) ve
Sinir Aglari (ANN)

- Kullanimdaki Discriminant (Ayrimci) ve Logit Modelleri:

O

O

O

O

O

O

Tuketici Modelleri -- Fair Isaacs

Z-Score -- imalat

ZETA Score (Sektorel)

Ozel Firma Modelleri -- Moody's Risk Calc, Z " Score
EM Skor -- Gelismekte Olan Piyasalar, Endustriyel

Diger- Banka Uzmanlasmis Sistemleri

- Yapay Zeka Sistemleri:

O

O

Uzman Sistemler,
Yapay Sinir Aglari (Kredi Modeli [S&P], Central dei Bilanci [CBI],
italya)

- Istege Baglh / Kosullu Alacak Modelleri

O

O

Yikilma Riski,
KMV Kredi izlieme Modeli

e Karisimh Oran / Piyasa Degeri Modelleri

©)

©)

Moody's Risk Calc
BondScore (CreditSights)
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o Z-Skoru (Piyasa Degeri Modeli)
Kredi riski teorileri

o JP Morgan CreditMetrics

o Moody's KMV modeli

o CSFB CreditRisk

o KcKinsey CreditPortfolio View
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IKINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK

2.1. Finansal Basarisizlik Tanimi

isletme basarisizhginin “ekonomik”, “isletme”, “teknik”, “finansal, édeme
glcunu kaybederek iflasa gitme” veya “yasal” basarisizlik gibi farkl cesitleri
bulunmaktadir (Brigham & Houstan, 2012). Finansal basarisizlik alaninda yapilan
c¢alismalarda, finansal basarisizlik icgin literatirde “basarisizlik (failure), borcunu
6deyememe (insolvency), temerrit (default), iflas (bankruptcy) birbirinin yerine
kullanilan terimlerdir (Altman & Hotchkiss, 2006, s. 4). Altman, iflas eden isletmeleri
tahmin etmeye yonelik gelistirdigi Altman Z skor tahmin modelini gelistirmek igin

isletme basarisizlik kriteri olarak yasal iflas tanimini kullanmistir (Altman E. 1., 1968).

Finansal basarisizlik konusundaki ¢alismalar arasinda genel kabul gérmis
bir tanim olmamakla birlikte, literatlirde yaygin olarak kullanilan finansal basarisizlik
tanimi, isletmenin yasal olarak iflas basvurusunda bulunmus olmasidir (Ocal &
Kadioglu, 2015, s. 2). Literatirdeki finansal basarisizlik tahmin calismalarinda

kullanilan finansal basarisizlik tanimlari Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1: Literatirde Kullanilan Finansal Basarisizlik Kriterleri

Elam, 1975; Altman 1968, | iflas
Haldeman ve Narayan,
1977; Ohlson, 1980;
Zmijewski, 1983; Casey
ve Bartczak, 1985;
Beaver, Correia ve
McNichols, 2009; Wu,
Gaunt ve Gray, 2010;
Jones ve Peat, 2014.

Beaver (1966) ve Bir firmanin finansal yukumluldklerini zamaninda
Edminister (1972), yerine getirme gucunun bulunmamasini finansal
basarisizlik olarak kabul etmekte ve iflas yaninda
borglarin 6denmemesi, karsiliksiz ¢ek yazilmasi,
imtiyazli paylara kar payr 6denmemesi gibi durumlari

finansal basarisizlik gostergesi olarak kabul
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etmektedir.

Altman (1968),

Yasal olarak iflas basvurusunda bulunmus olma
yaninda kayyum atanmis ya da ulusal iflas yasasi

uyarinca reorganizasyon hakki verilmis olmasini;

Wilcox (1970),

Belirlenen iki tarih arasinda isletmenin varliklarinda

azalma meydana gelmesini;

Blum (1974),

Vadesi gelen borglarin 6denememesi, alacaklilar ile
bor¢larin azaltilmasi konusunda anlagsma talebinde

bulunulmasini ve iflas surecine girilmis olmasini;

Deakin (1976),

iflas  yaninda alacakhlarin bagvurusu Uzerine

tasfiyeye gidilmesini;

Taffler (1982),

Alacaklilarin istedi Uzerine tasfiye surecine girilmig
olmasini ve mahkeme karariyla faaliyete son verilmis

olmasini;

Aktas (1993),

Ust Uste (¢ yil zarar edilmis olmasini veya yasanan

mali kriz nedeniyle Uretimin durdurulmasini;

Altman, Zhang ve Yen
(2007),

Cin’e 6zel bir tanimlama yaparak, son iki yilda st
Uste zarar edilmis olmasini veya hisse basina disen
net aktif degerin hisse basina disen defter degerinin
altina didsmesini, son yilda zarar edilmis ve ayni
zamanda Ozkaynaklar toplaminin, kayitli sermayenin
altina dusmesini, badimsiz denetim raporunda
isletmenin surekliligine dair endigseye yer verilmis

olmasini;

Ozdemir (2011),

Son iki yil icinde Ust Uste zarar edilmis olmasini,
isletme hisse senedinin son ki yil igindeki
degisiminin, hisse senedinin islem goérdigu borsanin
genel endeksi karsisindaki durumunu finansal

basarisizlik gdstergesi olarak kabul etmistir.

(Ocal & Kadioglu, 2015, s. 2)

Bu calismada literatlirde (Altman E. I., 1968)’in basarisizlik kriteri olarak kabul

goOren imalat sektoru igin gelistirdigi Z skoru baz alinmistir.
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Finansal basarisizlik arastirma alanindaki ana oyuncular ve tahmin
modellerinin kullanicilari bor¢ verme uzmanlari, alacak ydéneticileri, yatirimcilar,
menkul tliccar ve analistleri, dizenleyiciler, denetgiler, finansal basarisizlik hukuk
sistemi ve uzmanlari (hakimler, mutevelli, iflas avukatlari vb), yasal yonlendirme
(6rnegin, basarisizlik derinlesmesi), tahvil derecelendiricileri, risk yodnetimi
danismanlari, finansal basarisiz ve 6deme gug¢ligi muhasebecileri, vergi uzmanlari,
yeniden yapilandirma danismanlari ve (turnaround) geri donls yoneticileri, devlet
acenteleri, diger alicilar, birlesme ve satin alma analistleri, sorunlu isletmelerde
uzmanlasmis halkla iligkiler isletmeleri, finansal basarisizlik, iflas ve arastirma
yayinlari, sikintili (borglu) isletmeler ve yoneticileridir (Altman & Hotchkiss, 2006, s.
11, 281) Finansal basarisizlik tahmin modelleri tim bu oyuncular ve kullanicilarin ilgi

alanina girmektedir.

2.2. Finansal Basarisizlik Nedenleri

Finansal basarisizlik nedenleri i¢ ve dis etkenler olarak iki grupta
degerlendirilebilmektedir. ic etkenler, isletmeden kaynaklanan veya piyasa
temelindeki etkenler, yapisal riskler olabildigi gibi dis etkenler ise makroekonomik
dalgalanmalar, dogal afetler, ekonomi politikasindaki dengesizlikler vb
olabilmektedir. isletme temelindeki riskler kotii yénetim, bilgi eksiklilgi, finansal ve
operasyonel riskler olabildigi gibi, yapisal riskler muhasebe sisteminin yetersizlikleri
denetim eksiklikleri yasa ve kural eksiklikleri olabilmektedir. Piyasa temelindeki
eksiklikler ise karsi taraf riski, risklerin bulagiciligi gibi etkenler sayilabilmektedir.
Finansal basarisizlik nedenlerine iliskin i¢ ve dis Tablo 2.2’deki gibi 6zetlenebilir
(Egilmez, 2017, s. 95):

Tablo 2.2: Finansal Basarisizlik Nedenleri

igsel Etkenler Digsal Etkenler

Isletme Temelindeki Etkenler Makroekonomik Dalgalanmalar
Finansal Riskler Ekonomik Cevre Riski
Operasyonel Riskler Ekonomi Politikasi Dengesizlikleri
Enformasyon teknolojisi eksikligi Ekonomiyi Etkileyecek Olaylar
Butunsellik eksikligi Dogal Afetler

Reputasyon riski Siyasal istikrarsizliklar

isletme stratejisi riski Blyuk sirketlerin batmasi
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Risk yogunlagsmasi

Sermaye yeterliligi riski

Piyasa Temelndeki Etkenler

Karsi Taraf Riski

Yanhg Degerlendirilmis Varlik Fiyatlari
Riski

Risklerin Bulasiciligi

Yapisal Riskler

Odeme sistemlerindeki sorunlar
Yasa eksiklikleri
Kural eksiklikleri
Muhasebe eksiklikleri
Denetim eksiklikleri
(Egilmez, 2017, s. 95)

(Gitman & Zutter , 2012), isletmenin basarisizhdini etkileyen riskleri “is riski”
ve “finansal risk” olarak 2 grupta 6zetlemistir. is riski, isletmenin isletme maliyetlerini
karsilayamama riski olarak tanimlanmaktadir. is riskini isletme kaldiraci (sabit
isletme maliyetlerinin kullanimi), gelir istikrari ve maliyet istikrari etkilemektedir. Bir
isletmenin is riski ne kadar yUksek olursa, isletmenin sermaye yapisini belirlerken o
kadar dikkatli davraniimasi gerekir. Bu nedenle, yiksek is riskine sahip isletmeler
daha az kaldiragli sermaye vyapilarina yo6nelmekte ve disik is riskine sahip
isletmeler daha ylksek kaldiragh sermaye yapilarina yénelmektedir. Finansal risk,
isletmenin finansal yikiumldlikleri yerine getirememe riskidir. isletmenin finansal
yukamlultkleri yerine getiriimezse iflas edecektir. Finansal risk, yonetim tarafindan
verilen sermaye yapisi kararina baghdir ve bu karar, igletmenin is riskinden
etkilenmektedir. Bir igsletmenin sermaye yapisinda ne kadar sabit maliyetli finansman
(finansal kiralama dahil bor¢ ve tercih edilen hisse senedi) varsa, finansal kaldirag
ve risk de o kadar yuksek olmaktadir. Bir igletme, sermaye yapisina daha fazla
kaldirag getirdigi icin hem beklenen getiri seviyesi hem de iligkili riski de artar.
isletmenin karlih@i ile riski arasinda da benzer bir iliski vardir. Bir isletme geliri
artirarak veya maliyetleri distrerek karini artirabilir. Genellikle, isletmenin net
isletme sermayesi ne kadar blylkse o kadar likit olacagindan, riskinin o kadar

diuslk oldugu varsayilimaktadir.
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(Ktcher, Mayr, Mitter, Duller, & Feldbauer-Durstmiller, 2018), isletmenin yas
faktériine deginmis, isletmenin yasaminin belirli asamalarinda farkh basarisizlik
nedenlerinin egemen olabildigini, yeni isletmelerin i¢ eksiklikler nedeniyle ¢gogunlukla
basarisiz olurken, olgun kiglk ve orta Olcekli isletmelerin ise artan rekabet ve

ekonomik yavaglama ile daha fazla miicadele etmekte olduklarini belirtmigtir.

(Opler & Titman, 1994), finansal sikintlyi genelde isletmeye bagh ic
nedenlerle olusmakta oldugundan daha c¢ok sistematik olmayan risk seklinde
tanimlamistir. Sektérin sikisikhginda, kigik kaldiragh isletmelerde ayni sektordeki

blylk kaldiracgli isletmelere gére basarisizlik riskinin daha az oldugunu bulmuslardir.

(Lang & Stulz , 1992, s. 45,59), iflas ilanlarinin iflas eden igletmelerin
rakiplerinin 6zkaynak degeri Uzerindeki etkisini arastirmig, basarisizlik riskini
etkileyen faktorlerin sektérel oldugunu basarisiz olan igletmenin rekabetci ve
bulasici etkisi oldugunu ve bu etkinin rekabetin sektdrdeki diger isletmelerle ortak

finansal yapilara bagl olarak negatif veya pozitif olabilecegini belirtmigtir.

2.3. Finansal Basarisizlik Sonuglari

Finansal basarisiziigin “dogrudan” veya “dolayli” maliyetleri vardir. Dogrudan
maliyetler arasinda avukatlar icin yapilan harcamalar, muhasebeciler, yeniden
yapilandirma danigmanlari, geri dénis uzmanlari, uzman taniklar ve diger uzmanlar
icin cepten harcamalar bulunmaktadir. Dolayli maliyetler, c¢ok fazla
gbzlemlenemeyen firsat maliyetlerini igermektedir. Ornek olarak, musterilerin
kacinmalarindan kaynakh kayip satiglar, finansal agidan hassas durumdayken daha
ylUksek borg maliyetleri, tedarikgilerle daha kotl kosullarda galismak kilit galisanlarin
kaybi, yonetimin isi yonetirken oyalanmasi nedeniyle gibi is yapma maliyetlerinin
artmasi verilebilir. Dolayh maliyetler ayni zamanda firsat kaybetmeyi de icermektedir
(Altman & Hotchkiss, 2006, s. 94).

Girisimci, yonetici, ¢alisanlar gibi sadece i¢ paydaslar degil cevresindeki
hissedarlar, kredi verenler, musteriler, tedarikgiler ve hiikiimetler ve bir bitin olarak
ekonomiyi etkilemektedir. Bulasici etkisi nedeniyle blylk ada sahip isletmelerin
Ulke ekonomisine negatif etkisi olmaktadir. HukUmetler, basarisiz isletmeleri
onceden tespit edip basarisizliyi 6nleyici dizeltici aksiyonlari almaylr amaglarlar.
Birgok paydas isletmenin basarisina dayanmaktadir. Basarisiz isletmelerin pazar

degeri hizla diismekte bu da paydaslarini ciddi oranda etkilemektedir. isletmenin
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paydaslarininda olusturacagi negatif sok ile toplam ekonomik ve sosyal etkisi daha
da blyUmektedir. Finansal sikinti igletmelerin borg¢lulara ve finansal olmayan
paydaslara (yani musteriler, tedarikgiler ve ¢alisanlar) zarar veren, krediye erigimi
engelleyen ve paydas iligkilerinin maliyetlerini ylkselten maliyet olarak
gorulmektedir. Finansal sikinti, isletme performansi artirabilir ve esas olarak borgla
finanse edilen kaldiragh satin alimlar gibi degisiklikleri tesvik edebilmektedir.
Finansal sikinti, yoneticileri diger turli kaginacaklari, dederleri en Ust dlzeye
¢lkaran zorlu secgimler yapmaya zorlayarak, isletme dederini arttirabilir. Ayrica, bir
isletmenin zayiflamis durumu, pazar payini kazanma firsatini yakalayan rakipler
tarafindan dederlendirilirse, finansal sikinti pahali olabilmektedir. Bir isletmenin
varliklarinin degeri borcunun degerine esit oldugunda, isletme 6zkaynak degeri
olmadigi icin ekonomik olarak iflas etmektedir (Opler & Titman, 1994, s. 1015-1018).

2.4. Finansal Basarisizhginin Onlenmesi

isletmelerin basgarisizhginin topluma maliyeti oldugu icin (1) ilgili taraflarin
s6zlesme haklarini korumak, (2) verimsiz varliklarin dizenli tasfiyesini saglamak; (3)
istenen durumlarda, borgluya rehabilite edilmek ve siregten devam eden bir varlik
olarak ortaya ¢ikmasi icin belirli talepler Uzerine bir moratoryum saglamak amaciyla
kanun ve prosedurler belirlenmistir. Tasfiye ve yeniden diizenleme, dlnyanin pek
¢ok Ulkesinde kullaniimaktadir. Bir igletmenin ekonomik degeri, mevcut tasfiye
degerinden blylkse, o zaman hem bir kamu hem de isletme sahipligi bakis
acilarindan, igletmenin yeniden dizenleme ve devam etme girisiminde bulunmasina
izin verilmelidir. Eger isletmenin varliklarinin likidite degeri ekonomik gidisat degerini
aslyorsa likidite tercih edilen alternatiftir (Altman & Hotchkiss, 2006, s. 8). Bir
isletmenin yeniden yapilanma karari alabilmesi igin varliklarini parga parca satmasi
durumunda yani tasfiye halinde ulasabilecedi degeri ile toplam piyasa degerinin
karsilastirimasi gerekmektedir. Yeniden yapilanma durumunda borglarin faiz
oranlar alacaklilarla karsilikli anlagsma yoluyla dusurulebilecedi gibi borcun vadesi
uzatilabilir veya borglarin bir bolimu karsiliginda alacaklilara pay senedi verilebilir
(Brigham & Houstan, 2012, s. 244). Tasfiye, esas olarak kilglk firmalarda
gbzlenmektedir. iflas eden blylk isletmelerin yeniden yapilanma ve / veya baska bir
isletme ile birlesme girisiminde bulunma olasiigi daha yulksektir (Altman &

Hotchkiss, 2006, s. 8). igletmelerin yeniden vyapilandirma sdreci, finansal
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basarisizlia neden olan hatalari dizeltici 6nlemlerin alinmasi igin bir firsat olarak

degerlendirilebilir.

2.5. Dunyada Yapilan Finansal Basarisizlik Tahmin Galismalari

Is basarisizligi riskini tahmin etmeye finansal yaklasim olarak ekonometrik
gostergelerle igletme basarisizliginin tahmininin énerilmesi 20. yizyilin baglangicina
dayanmaktadir. Fitzpatrick 1932°'de; Winakor ve Smith 1935’de, Merwin 1942°'de bu
alanda yapti§1 calismalar bulunmaktadir (Koh, 1990). is basarisizligi riskini tahmin
etmeye organizasyonel yaklasim ise (Argent, 1976)'in Kurumsal Cokis kitabini
yayinlamasiyla arastirmalara 1970’in ortalarinda arastirmalara konu olmaya
baslamistir (Caillie, 1999, s. 3).

Finansal basarisizik tahmini igin yapilan ilk calismalar tek degiskenli
galismalardir. Bu calismalarda oranlara birer birer odaklanmis ve basarisiz
isletmelerin oranlari basarili isletmelerin oranlariyla karsilastirmistir. is Arastirma
Birosu (BBR) 1930'da basarisiz olan basarisiz isletmelerin ortak 06zelliklerini
belirlemek icin isletmelerin oranlarini incelemis, her isletmenin oranini, basarisiz
ortalama oranlarla karsilastiriimig, isletme basarisizliginin géstergesi olarak kabul

edilen sekiz oran bulunmustur. (Lim & Jessica , 2012, s. 69-70)

Bu calismanin ardindan, (Fitzpatrick, 1932) tarafindan finansal oranlara ve
egilimlerine dair yorumlara dayanan bir finansal basarisizlik tahmini calismasi
gerceklestirilmistir. Bir istatistiksel analiz degildir. Fitzpatrick, basarili igletmelerin
cogunlukla olumlu oranlar gosterdigini, basarisiz isletmelerin ise standart oranlar ve
oran egilimleri ile karsilastirildiginda olumsuz oranlara sahip oldugunu gostermistir
(Lim & Jessica , 2012, s. 69-70).

(Smith & Winakor, 1935) Yaptigi arastirmasinda, cesitli sektorlerden
basarisiz isletmelerin oranini analiz etmis ve c¢alisma sermayesinin toplam varliga
oraninin, nakitin toplam varliga ve cari orana gére ¢cok daha iyi bir finansal tahminde

bulunabilecegini bulmustur (Bellovary Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 2-3).

(Merwin, 1942) Finansal analizin gelistiriimesinde ana dénim noktasi olarak
gorulebilir ¢clnkl kugUk Ureticiler Uzerine yaptigi calismada basarisiz olan
isletmelerin basarisizliktan dort ya da bes yil 6nce zayiflik belirtileri gosterdigini
bildirmigtir (Thian Cheng Lim, 2012).
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(Chudson, 1945, s. 6), calismasinda ekonomi ¢apinda genel olarak finansal
yap! icin normal bir desen olmadigini bildirmistir. Bununla birlikte, belirli sektor,
blyUklik ve karlihk gruplarinda, oranlarin bir kiimelenmesi oldugunu belirtmigtir.
Genel uygulama icin gelistirilen modellerin, sektérel modeller kadar uygun
olmadigini goéstermistir (Lim & Jessica , 2012, s. 69-70).

(Jackendoff, 1962), karli ve karsiz igletmelerin oranlarini karsilastirmistir. 1)
Cari Oran ve 2) Net isletme Sermayesinin Toplam Varliga Orani karli igletmeler igin
karsiz igsletmelerden daha ylksek oldugunu bildirmistir. Ayrica, karl isletmelerin
karsiz isletmelere gére daha dusuk bor¢ oranlari oldugunu bulmustur (Bellovary
Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 2-3).

1960’lar, isletme basarisizligi belirtilerinin énceden tespit edilmesinde bir
dénlim noktasi olmustur. ik olarak (Beaver, 1966)’'da yaptigi ¢calismayla, istatistiksel
modellerin finansal basarisizlik tahminine uygulanmasina baslanmistir. (Beaver,
1966) Tek degiskenli bir analiz gergeklestirmis, oranlarin tahmin yetenegini birer
birer incelemigtir. Bunu yaparken basarisizligi en iyi tahmin edeni bulmay! degil,
finansal oranlarin tek tek tahmin glcind arastirmistir. Beaver, eszamanl olarak
degerlendirilen birden fazla oranin, tekli oranlardan daha ylksek tahmine dayanma
kabiliyetine sahip olabilecedi olasiigini 6ne surerek iflas tahminde bulunma
modellerinin evrimini baslamistir (Thian Cheng Lim, 2012). Yapay sinir agi finansal
basarisizlik ¢calismalarinda 1990’ yillarda arastirmalara konu olmaya baslamistir.
Dinyada yapilan finansal basarisizlik tahmin calismalarinin 6zeti tablo 2.3'de

Ozetlenmistir.
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Tablo 2.3: Dunyada Yapilan BPM Calismalari

Dogruluk = TiP 1 ) Bagimsiz ) .
Orneklemi | Degigken Ulke Yillar Isletme
1 Altman 1968 | MDA 95 3 66 25 FR | USA 46-65 | Imalat
2 Altman et al. 1977 | MDA 93 4 10 111 111 FR | USA 64-74 | imalat&Perakende
3 Altman et al. 1994 | MDA NA 14 10 1212 450 FR | ltaly 85-92 | Endustriyel
4 Altman et al. 1994 | NN NA 14 11 1212 450 FR | Italy 85-92 | Endustriyel
5 Aziz et al. 1988 | MDA 89 NA NA 98 NA CF | USA 71-82 | Karigik
6 Aziz et al. 1988 | Logit 92 14 2 98 NA CF | USA 71-82 | Karisik
7 Aziz et al. 1988 | BSDM 92 NA NA 98 NA CF | USA 71-82 | Karigik
8 Back et al. 1996 | MDA 85 14 16 74 NA FR | Finland 86-89 | Karisik
9 Back et al. 1996 | Logit 96 14 14 74 NA FR | Finland 86-89 | Karisik
10 Back et al. 1996 | NN 97 5 - 74 NA FR | Finland 86-89 | Karisik
11 Back et al. 1996 | GA 97 5 - 74 NA FR | Finland 86-89 | Karisik
12 Beynon & Peel 2001 | MDA 78 17 27 60 30 Mix | UK NA | imalat
13 Beynon & Peel 2001 | Logit 80 17 23 60 30 Mix | UK NA | imalat
14 Beynon & Peel 2001 | RPA 93 10 3 60 30 Mix | UK NA | imalat
15 Beynon & Peel 2001 | RS 92 13 3 60 30 Mix | UK NA | imalat
16 Booth 1983 | MDA 85 18 12 44 26 Mix | Australia 64-79 | Karisik
17 Booth 1983 | BSDM 85 18 12 44 26 Mix | Australia 64-79 | Karisik
18 Brockman & Turtle 2003 | MDA 75 NA NA NA NA Mix | USA 89-98 | Karisik
19 Brockman & Turtle 2003 | Logit 85 NA NA NA NA Mix | USA 89-98 | Karisik
20 Brockman & Turtle 2003 | Credit 85 NA NA NA NA Mix | USA 89-98 | Karisik
21 Casey & Bartczak 1984 | Univ. 75 10 27 290 NA CF | USA 71-82 | Karigik
22 Casey & Bartczak 1984 | MDA 86 17 13 290 NA FR | USA 71-82 | Karigik
23 Casey & Bartczak 1984 | Cash 75 10 27 290 NA CF | USA 71-82 | Karigik
24 Coats & Fant 1993 | MDA 88 36 - 282 NA FR | USA 70-89 | Karigik
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Dogruluk = TiP I TiP Il Tahmin Test Bagimsiz

% % % Orneklemi | Orneklemi | Degisken Ulke \ETS isletme
25 Coats & Fant 1993 | NN 95 11 2 282 NA FR | USA 70-89 | Karigik
26 Dimitras et al. 1999 | MDA 90 13 8 80 38 FR | Greece 86-93 | Karisik
27 Dimitras et al. 1999 | Logit 90 8 13 80 38 FR | Greece 86-93 | Karisik
28 Dimitras et al. 1999 |RS 98 3 3 80 38 FR | Greece 86-93 | Karisik
29 El Hennawy & Morris 1983 | MDA 98 5 - 44 44 Mix | UK 60-71 | Karigik
30 Foreman 2002 | Logit 97 14 - 77 14 FR | USA 1999 | Telekom
31 Frydman et al. 1985 | MDA 74 9 17 200 NA FR | USA 71-81 | Karigik
32 Frydman et al. 1985 | RPA 89 9 2 200 NA FR | USA 71-81 | Karigik
33 Gombola et al. 1987 | MDA 89 NA NA 77 NA FR | USA 70-82 | imalat&Perakende
34 Gombola et al. 1987 | BSDM 89 NA NA 77 NA FR | USA 70-82 | imalat&Perakende
35 Joetal. 1997 | MDA 82 NA NA 542 NA Mix | Korea 91-93 | Karisik
36 Jo etal. 1997 | NN 84 NA NA 542 NA Mix | Korea 91-93 | Karisik
37 Jo et al. 1997 | CBR 82 NA NA 542 NA Mix | Korea 91-93 | Karisik
38 Kahya & Theodossiou 1999 | MDA 78 31 17 189 NA FR | USA 74-91 | imalat&Perakende
39 Kahya & Theodossiou 1999 | Logit 77 33 16 189 NA FR | USA 74-91 | imalat&Perakende
40 Kahya & Theodossiou 1999 | CUSUM 83 18 17 189 NA FR | USA 74-91 | Imalat&Perakende
41 Keasey & McGuinness 1990 | Logit 86 14 14 86 30 FR | UK 76-84 | Karigik
42 Laitinen & Laitinen 1998 | Logit 80 17 22 82 NA Mix | Finland 86-91 | Endustriyel
43 Laitinen & Laitinen 1998 | ParAdj. 80 17 22 82 NA Mix | Finland 86-91 | Endustriyel
44 Laitinen & Laitinen 1998 | Cash 59 41 41 82 NA CF | Finland 86-91 | Endustriyel
45 Lin & Piesse 2001 | yniv. 79 28 2 77 NA FR | UK 85-94 | Karisik
46 Lin & Piesse 2001 | Logit 87 13 9 77 NA FR | UK 85-94 | Karisik
47 McGurr & DeVaney 1998 | MDA 74 NA NA 112 NA Mix | USA 89-93 | Perakende
48 McGurr & DeVaney 1998 | Logit 67 NA NA 112 NA Mix | USA 89-93 | Perakende
49 McGurr & DeVaney 1998 | Cash 68 NA NA 112 NA Mix | USA 89-93 | Perakende
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Dogruluk = TiP I TiP Il Tahmin Test Bagimsiz

% % % Orneklemi | Orneklemi | Degisken Ulke \ETS isletme
50 McKee & Lensberg 2002 | GA 83 7 10 291 NA FR | USA 91-97 | Karisik
51 McKee & Lensberg 2002 | RS 83 7 10 291 NA FR | USA 91-97 | Karisik
52 Messier & Hansen 1988 | RPA #itHt NA NA 32 16 FR | USA 75-76 | NA
53 Meyer & Pifer 1970 | LPM 80 3 - 60 18 FR | USA 48-65 | Banks
54 Moyer 1977 | MDA 90 5 14 54 NA Mix | USA 65-75 | Belirtiimemis
55 Moyer 1977 | BSDM 85 11 18 54 NA Mix | USA 65-75 | Belirtiimemis
56 Neophytou et al. 2001 | Univ. 90 NA NA 102 52 FR | UK 88-94 | Endustriyel
57 Neophytou et al. 2001 | Logit 94 8 4 102 52 FR | UK 88-94 | Endustriyel
58 Neophytou et al. 2001 | MDA 94 NA NA 102 52 FR | UK 88-94 | Endustriyel
59 Neophytou et al. 2001 | NN 96 NA NA 102 52 FR | UK 88-94 | Endustriyel
60 Park & Han 2002 | CBR 85 NA NA 2144 NA Mix | Korea 95-98 | Karisik
61 Piesse & Wood 1992 | MDA NA 25 34 48 48 FR | UK 73-86 | Motor Pargalari
62 Platt & Platt 1990 | Logit 90 7 14 171 68 Mix | USA 72-86 | Karigik
63 Pompe & Feelders 1997 | MDA 70 NA NA 288 288 FR | Belgium 88-94 | ingaat
64 Pompe & Feelders 1997 | RPA 70 NA NA 288 288 FR | Belgium 88-94 | ingaat
65 Pompe & Feelders 1997 | NN 73 NA NA 288 288 FR | Belgium 88-94 | Insaat
66 Salchenberger et al. 1992 | Logit 94 10 3 200 404 FR | USA 86-87 | Tasarruf ve Borg
67 Salchenberger et al. 1992 | NN 97 4 2 200 404 FR | USA 86-87 | Tasarruf ve Borg
68 Shin & Lee 2002 | GA 80 NA NA 476 52 FR | Korea 95-97 | imalat
69 Skogsvik 1990 | Probit 84 NA NA 379 NA FR | Sweden 66-80 | Madencilik imalat
70 Stone & Rasp 1991 |LPM 70 NA NA 108 108 FR | USA NA | NA
71 Stone & Rasp 1991 | Logit 72 NA NA 108 108 FR | USA NA | NA
72 Sung et al. 1999 | MDA 82 31 10 152 NA FR | Korea 91-97 | imalat&Perakende
73 Sung et al. 1999 | RPA 83 28 10 152 NA FR | Korea 91-97 | imalat&Perakende
74 Taffler 1982 | MDA 91 12 - 43 NA FR | UK 68-73 | Karisik
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Dogruluk = TiP I TiP Il Tahmin Test Bagimsiz

% % % Orneklemi | Orneklemi | Degisken Ulke \ETS isletme
75 Taffler 1983 | MDA 98 4 - 92 46 FR | UK 69-76 | imalat
76 Taffler & Tisshaw 1977 | MDA 99 2 - 92 NA FR | UK 69-76 | imalat
77 Theodossiou 1991 |LPM 93 NA NA 363 138 FR | Greece 80-84 | imalat
78 Theodossiou 1991 | Logit 95 NA NA 363 138 FR | Greece 80-84 | imalat
79 Theodossiou 1991 | Probit 94 NA NA 363 138 FR | Greece 80-84 | imalat
80 Theodossiou 1993 | MDA 85 34 9 259 NA FR | USA 67-86 | imalat&Perakende
81 Theodossiou 1993 | CUSUM 85 15 15 259 NA FR | USA 67-86 | imalat&Perakende
82 Varetto 1998 | GA 95 6 4 3840 898 Mix | ltaly NA | Karisik
83 Ward 1994 | Logit 92 NA NA 227 158 Mix | USA 84-88 | Finansal degil
84 Westgaard & Wijst 2001 | Logit 97 23 2 35287 35287 Mix | Norway 95-99 | Karigik
85 Westgaard & Wijst 2001 | Credit 97 23 2 35287 35287 Mix | Norway 95-99 | Karisik
86 Wilcox 1973 | Gamb. 94 NA NA 82 NA FR | USA 49-71 | Karisik
87 Yang et al. 1999 | MDA 71 12 33 122 NA FR | USA 84-89 | Yag ve Gaz
88 Yang et al. 1999 | NN 74 50 20 122 NA FR | USA 84-89 | Yag ve Gaz
89 Zavgren 1985 | Logit 82 NA NA 90 32 FR | USA 72-88 | Karigik

(Aziz & Dar, 20086, s. 24-25)
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Beaver'in 1966’da yaptigi tek degiskenli ¢calismanin ardindan (Altman E. 1.,
1968) finansal basarisizlik tahmini i¢in ¢oklu diskriminant analizinin kullaniimasini
Onermigtir. Bu calisma trend belirleyici olmustur ve takip eden yillarda diger
calismalara da ilham vermistir ve ¢ok boyutlu ¢alismalarin 6nint agcmistir (Lim &
Jessica , 2012, s. 69-70) (Bellovary Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 2-3).
(Altman E. I., 1968) Yilinda gerceklestirdigi calismasinda 33 iflas, 33 basarili imalat
isletmesine 22 orandan yola ¢ikarak Discriminant Analizi uygulamis ve 5 oran ile
finansal basarisizhdin tahmin edilebilecegi sonucuna ulagmistir. Calsmanin
sonunda elde edilen Z modeli, finansal basarisizligi énceden tahmin edebildigini
ortaya koymustur. Buldugu discriminant formuli ve degdiskenleri asagida

sunulmustur.

Z=0.12 X1 + 0.14 X2 + 0.33 X3 + 0.006 X4 + .999 X5

X1: Net isletme Sermayesi/Toplam Aktifler,

X2: Dagitiimamig Kar/Toplam Aktifler

X3: Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Aktifler

X4: Hisse Senetlerinin Piyasa Degeri/ Borglarin Defter Degeri
X5: Net Satislar/Toplam Aktifler

(Jardin P. D., 2009a) 190 BPM cgalismasini derledigi arastirma ¢alismasinda
en ¢ok kullanilan degisken tiplerini Tablo 2.4’deki gibi 6zetlemistir. Buna gére en ¢ok
kullanilan degiskenler %93 ile finansal oranlardir. Finansal olmayan oranlarin

kullanim orani %13, Piyasa degiskenlerinin %6 olarak raporlamistir.

Tablo 2.4: BPM galismalarinda degdigkenlerin tipolojisi

Degiskenler Kullanim yuzdesi
Finansal Oranlar %93
istatistiksel Degiskenler %28
Varyasyon degiskeni %14
Finansal olmayan degiskenler %13
Piyasa degiskenleri %6
Finansal piyasa degigkenleri %5

(Jardin P. D., 20094, s. 8)

(Bellovary Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 42)’'in 165 BPM calismasini

derledigi arastirmasinda finansal oranlarin genellikle sezgisel olarak segildigini,
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finansal oran sayisinin 1 ile 57 arasinda degistigini, ortalama oran sayisinin 10
oldugunu belirtilmigtir. Ortalama oran sayisi her ne kadar 10 olsa da literatirdeki
bazi arastirmalar (Altman E. [, 1968)in c¢alismasindaki 5 oran ile

gercgeklestirmektedir.

(Jardin P. D., 2009a) 190 BPM calismayi derledigi arastirmasinda, en ¢ok
kullanilan degisken secimi yontemlerini Tablo 2.5’deki gibi 6zetlemistir. Bu tabloya
gére, en c¢ok kullanilan degisken secimi yoéntemi %65 oranda literatirdeki
popilerligine veya o6nceki arastirmalardan elde edilen degiskenlere veya tek
degiskenli ydntemlere dayanmaktadir. %35 oranda ise Stepwise metodu, genetik
algoritma ve dogrusal olmayan modeller gibi degisken secimi ydntemlerinin
kullandigini géstermislerdir. Bu arastirmaya gore, calismalarin sadece %3’U modern

degisken segcme yontemlerine dayandiriimigtir.

Tablo 2.5: BPM galismalarinda degigken segme yontemleri

Literatirdeki populerligi veya dnceki calismalardaki yeteneklerine gore %40

Tek degiskenli (t test, F test, korelasyon test, katsayilarin isareti %17
Stepwise + Wilks’s Lambda %16
Stepwise + Likelihhood kriteri %10
Genetik Algoritma, 6zel algoritmalar (Relief, Tabu) %6
Uzman %4

Dogrusal olmayan modelleme tekniklerine uyan metodlar (ANN gibi) %3
Diger (Coklu Regresyon, Regresyon agaci, teorik modeller) %4
(Jardin P. D., 2009a, s. 8)

(Bellovary Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 42) 165 calismayla yaptigi
derlemeye goére BPM calismalarinda en yogun kullanilan ilk 10 finansal oran Tablo

2.6’de sunulmustur.

Tablo 2.6: BPM Calismalarinda en ¢ok kullanilan 10 finansal oran

BPM Calismalarinda en ¢ok kullanilan finansal oranlar

Net gelir / Toplam varliklar
Cari oran

isletme sermayesi / Toplam varliklar

P 0N PR

Dagitilmamig kazanglar / Toplam varliklar
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Faiz ve vergi dncesi kazang / Toplam varliklar
Satis / Toplam varlik
Nakit oran

Toplam borg / Toplam varlik

© ©® N o O

Cari varliklar / Toplam varliklar
10. Net gelir / Net deger
(Bellovary Gissel, Giacomino, & Akers, 2007, s. 42)

(Jardin P. D., 2009b), degisken sec¢imi yoénteminin katkisini arastirdigi
c¢alismasinda, model dogrulugunu farkl degisken secgimleriyle ve ardindan ilk
bastaki degiskenlerin timuyle incelemis, sonug olarak degiskenlerin tUmuyle elde
ettigi dogruluk oranlarini daha yuksek bulmustur. Jardin, literatlirdeki yapay sinir agi
galismalarinda giris ve c¢ikis degiskenleri arasinda dogrusallik varsayimini yapan
parametrik degisken secimi yéntemlerinin kullanilabilmis oldugunu, ancak yapay
sinir ag1 gibi parametrik olmayan yontemlerde bu degisken secimi ydnteminin

kullaniminin uygun olmadigini vurgulamistir.

(Jardin P. d., 2012), literatirde siniflandirma performans karsilastirmasi
yapllan c¢alismalarda kullanilan modellerin ve kullanilan degisken seg¢me
yontemlerinin 6zetini sunmustur. Bu calismada, tahmin modellerinin siniflandirma
performanslarini karsilastirmak amaciyla farkli tahmin modellerine farkli degisken
segme yontemleri uygulanmig, geleneksel degisken segme yodntemlerinin modern
yontemlere etkisi arastirimig ve modern yontemlere uygulanmamasi bilgisi teyit

edilmigtir.

(Jardin P. D., 2009a)'in arastirmasina gére BPM calismalarinin %26’si
Discriminant Analizi kullanirken, %21’i lojistik regresyon, %39’u yapay sinir agi gibi
0zel modeller, geri kalani ise daha az kullanilan yontemleri (genetik algoritmalar,
rough set, Bayesian modeli, destek vektdér makinalari, karar agagclari, risk modeli
gibi) modelleri kullanmaktadir. (Jardin P. d., 2017) Calismasinda, modern

yontemlerin Ustln oldugu sonucuna varmistir.

Bu calismamda, finansal basarisizlik tahmin (BPM) alaninda lojistik
regresyon ve yapay sinir agina ek olarak literatirde ¢ok yogun kullaniimayan
rastgele ormanlar, karar agaclari gibi modern tahmin yontemleri finansal basarisizlik

tahmin calismasina dahil edilerek bu alandaki eksiklik gideriimeye calisiimistir.

31



Ayrica (Jardin P. D., 2009b)’in belirttigi gibi modern tahmin modelleriyle geleneksel

parametrik degigsken secme yodntemlerinin kullaniimamasi gerektigi bilgisi teyit

edilmis, literatlrde finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda ¢ok yogun kullanimi

goérinmeyen modern degisken secme yontemlerinden RFE’nin BPM c¢alismalarina

uygulanabilirligi ve performansi arastiriimis, modellerin basarisina buylk oranda

katki sagladigi gorilmastir.

2.6. Turkiye’de Yapilan Tahmin Galigmalari

Tarkiye’de finansal basarisizlik tahmin calismalari yapiimaktadir. Yapilan

galismalar tablo 2.7°’da 6zetlenmistir.

Tablo 2.7: Turkiye'de Yapilan BPM Tahmin Calismalari

Yazar Donemi Kullanilan Yontemler | Sonug¢

Aktas vd | 1983-1997 Co}_dq Regresyon Sinir aglarinin acgiklama

(2003
modellerinden daha iyidir.

Benli 1997-2001 Lojistik Regresyon, | Yapay Sinir Aglarinin

(2005) Turkiye Yapay Sinir Aglari tahmin glcl Lojistik
Regresyona gore daha
yuksektir.

Altas ve | 2001 Turkiye | Lojistik Regresyon Finansal basarisizlik

Giray tahmininde en dnemli

(2005) oran Likidite oranidir.

icerli  ve | 1990-2003 Cari Oran, Asit-Test Orani

Akkaya Turkiye Z test ((Dénen Varliklar -

(2006) Stoklar/Kisa Vadeli
Borglar), Alacak Devir Hizi
ve Toplam Borglar/
Toplam Varliklar Orani,
basarii ve  basarisiz
firmalar ayirmada
belirleyicidir.

Ekinci vd. | 2000 Turkiye | Yapay Sinir Aglari Yapay Sinir Aglari, firma

(2008) basarisizligini tahmin

amaciyla kullanilabilir.
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Vuran 1997-2007 Diskriminant Analizi, Karllik oranlari en énemli

(2009) Lojistik Regresyon oran olarak belirlenmistir.

Albayrak | 2004-2006 Karar Agaci Sanayi ve finans
sektorlerinde faaliyet

ve Yilmaz - .
gOsteren firmalari ayiran

(2009) belli basgh oranlar tespit
edilmistir.

Akkaya 1998-2007 Sinir Aglari Sinir aglari modelinin

vd. (2010) dogru tahmin gicl %82
olarak hesaplanmistir.

Celik 1997-2002 Diskriminant Analizi ve | Her iki ydontemin %88,9'un

(2010) Yapay Sinir Aglari Uzerinde basari saglamasi
nedeniyle bankalar icin
yapilacak finansal
basarisizlik tahmin
calismalarinda her ki
ydntemin de kullaniimasi
muamkundur.

Yakut ve 2005-2008 Veri madenciligi ve Veri madenciligi

Elmas Diskriminant Analizi diskriminant analizine

(2013) gbre daha iyi sonug
vermektedir.

Ocal 2007-2013 Lojistik Regresyon

(2014) FAVOK/Varlik Toplami,
isletme Faaliyetlerinden
Saglanan Nakit
Akimlari/Toplam Borg,
Kaldirag Orani=Yabanci
Kaynak Toplami/Varlk
Toplami, Net Satiglar/Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar
oranlari finansal
basarisizligin tahmininde
kullanilabilir.

Ocal vd. 2007-2013 Karar Agaci C5 ve CHAID algoritmasi ile elde

(2015b) CHAID Algoritmalari edilen modelin genel ve

“basarili” firmalari dogru
siniflama orani daha
yuksek olmakla birlikte,
C5 algoritmasi ile edilen
modelin “basarisiz”
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firmalari dogru
siniflandirma orani CHAID
algoritmasi ile elde edilen
modele goére ¢ok daha
yuksek oldugundan C5
algoritmasi ile olusturulan
modelin CHAID
algoritmasi ile elde edilen
modele gbre daha basarili
oldugu tespit edilmistir.

(Ocal & Kadioglu, 2015, s. 4-5)

Turkiye’'deki finansal basarisizlik tahmin calismalari (BPM) literaturinde
modern tahmin modellerinin eksikligi géze carpmaktadir. Ayrica degisken se¢cme
yontemlerinin etkisine yénelik arastirmalarda da eksiklik géze ¢arpmaktadir. Modern
tahmin modellerine degisken segcme yontemlerinin uygulanabildigi
gézlemlenmektedir. Ozellikle geleneksel degisken secme ydntemleri modern tahmin
modellerine kullanimlari sorgulanmaktadir. Bu nedenle bu c¢alismamda bu
eksiklikleri gidermek amaciyla yapay sinir agina ilaveten birden fazla modern tahmin
modelini uygulanmis, farkh degisken se¢me yontemlerinin etkisi arastiriimis,
geleneksel ve modern degisken segcme yontemlerinin finansal basarisizlik tahmin

basarisina katkilari kargilastiriimigtir.

Bu calismanin sonucunda, modern tahmin modelleri geleneksel tahmin
modellerine gore finansal basarisizlik tahmini (BPM) alaninda daha basarili oldugu
sonucuna varilmigtir. Benzer sekilde modern degdisken segme yontemleri geleneksel
degisken segcme yontemlerine gore finansal basarisizlik tahmini (BPM) alaninda
daha basarili bulunmustur. Calismanin en 6nemli bulgulardan biri modern tahmin
modelleriyle calisirken degigken segimi yontemlerine gerek olmadigi, modern
tahmin modellerinin en basarili tahmin performansina tim degiskenlerle elde ettigi,
degisken seciminin modern tahmin modellerinin basarisini disurdigu tespit

edilmigtir.
2.7. Dunyada Yasanan Krizler

Ekonomik kriz “durgunluk”, “resesyon”, “enflasyon”, deflasyon” gibi farkli
terimlerle ifade edilebilmektedir. Durgunluk, bir ekonomideki bliyime hizinin sifira
dismesi veya yaklagsmasi; resesyon, ekonomideki blyumenin eksiye dusmesi,

enflasyon fiyatlarin genel dizeyinin siurekli ve hizli olarak ylkselmesi ve paranin
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degerindeki surekli dusmeyi, deflasyon, fiyatlarin genel seviyesinin belirli zaman
dilimindeki sirekli dusmeyi ifade etmektedir. “Kriz”, “dalgalanma”, “¢cokuntl gibi
ifadeler de birbirinden farkhidir (Egilmez, 2017, s. 48-53).

Etkiledikleri sektorler agisindan ekonomik krizler, “reel sektoér” krizleri ve
“finansal” sektor krizleri gseklinde ikiye ayrilabilir. Finansal sektoér krizi finansal
piyasalarda gerceklesirken, reel sektor krizi, reel sektdrdeki igletmeleri etkiler. Reel
sektor krizinde igletmeler borglarini 6deyemeyecek duruma gelmiglerdir, aldiklari
kredileri geri 6deyemeyememektedirler (Egilmez, 2017, s. 48-53). Reel sektor
krizlerinde, Uretim ve/veya istihdam daralir. Piyasa ¢okusleri olan finansal krizler reel
sekor Uzerinde yikici etkiler yaratabilmekte, piyasalarin etkin igleyisini
bozabilmektedir (Delice, 2003, s. 58). Dinyada yasanan en énemli krizlere érnek
olarak 1929 Blyuk Dinya Krizi, 1970’lerde Bretton Woods sisteminin ¢dkmesi ve
petrol soku, 1997 Asya Krizi, 2008 Krizleri verilebilir (Egilmez, 2017, s. 57-70).
Dinyada yasanan olumsuz olay ve krizlerile bunlarin Turkiye’ye etkilerini (Kazgan,
2017) Turkiye Ekonomisinde Krizler kitabinda derlemis, paylastigi bilgiler tablo

2.8'de 6zetlenmistir.

Tablo 2.8: Turkiye'yi Etkileyen Olumsuz Dinya Olaylari ve Krizler

Kaynak Etkiledigi
Tarih | Ulke Krizin Kaynagi Ulke Sonuglari
1929- | Genel Buyuk Buhran Tdm Tarim dranleri fiyat gokusleri,
1933 Dinya Aleyhe dbnen dis ticaret
hadleri,

Daralan ihracat pazarlari ve
dis kredi olanaklari

1954 | Kore Kore Savasi Tdm Tummadde ve tarim Grin(
Dinya fiyatlar ¢okusa,
Aleyhe donen dis ticaret

hadleri
1958 | ABD ABD Durgunluk, ABD ve Pazar Daralmalari
AB Avrupa Ekonomik Avrupa

Toplulugunun
konvertibileteye
gegmesi,
Roma Anlagsmasi’nin
yararlige girmesi

1968 |ABD Dolar ABD ve | Spekulasyonlarin Devami
Spekilasyonlari Avrupa

1971 | Genel Bretton Wood Tdm Dolarinin devaliasyonu
sisteminin ¢dkmesi, |Dlnya Dinya Tummadde Uzerinde
Dalgali kurlara gegis spekilasyon ve fiyat artislari
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1974 | Genel 1.Petrol Krizi Tdm Dig Ticaret Dengesizlikleri
Dinya Alman marki ve isvicre
frankinin dolara karsi deger
kazanmasi
Petrol ithalatcisi Glkelerde
durgunluk ve enflasyon
1978 | Genel Asiri Kisa Vadeli GoU* Kredi Kisllmasi
Bor¢lanma Faiz Yikselmesi
1979- | Genel Petrol Krizi TUm Petrol fiyatlarinin sigramasi
80 Dinya Asirl Faiz Hadleri
Tarnim Fiyatlari Cékmesi,
1982 | Latin Borg Odeyememe Tdm Buyuk Borg Krizi
Amerika | Krizi Dinya Asirl Faiz Hadleri
1987 |ABD New York Borsa ABD Banka iflaslari
Cokmesi Uzun Sureli Durgunluk
Dolarin deger kaybi
1990 |Japonya | Tokyo Borsa Japonya | Durgunluk ve Deflasyon
Cokmesi
1990- | Irak Ambargo ve Korfez Irak- Turist ve Sermaye Kagisl,
91 Savas Tarkiye Petrol Fiyat Artislari
Kredi Faiz Artiglari
1992- | Avrupa |Avrupa Parasi Avrupa Devaltasyon
93 aleyhine ABD’ye Sermaye Kagisi
Spekiilasyon Dolarin degerlenmeye
gecmesi
ABD’de hizli biylime
1994 | Meksika | Agiri Degerlenmis Glney Devaltasyon
Kur ve Cari Acgik Amerika | Sermaye Kagisi
Diinya GSYiH'de mutlak
disis
1997-|UD Tayland Bahti Asya Sermaye kagigl
99 Asya Devalliasyonu Krizin dinyayi tehdit etmesi
GD Petrol fiyatlarinin ¢dkmesi
Asya Devaltasyonlar
Dunya pazarlarinin daralmasi
Latin Amerika’da krizin
yayllmasi
1998 | Asya Ruble'nin Rusya Pazar daralmasi
Devallasyonu Sermaye Kagisi
Dolarda sarsinti
2000 |ABD Petrol Fiyatlari Artisi | ABD Borsa Cokugleri
Durgunluk isaretleri
Sermaye kagigi
Dolarda sarsinti
2001 |Arjantin |Arjantin Krizi ve iflasi | ABD ABD buylk sirket iflaslari

' GOU: Gelismekte Olan Ulkeler
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Latin Amerika’ya BlyUk ¢apta yolsuzluklar
yayllmasi Sermaye kagisi
ABD’de 11 Eylul Borsa Cokusgleri,
terérine karg! Durgunluk
Onleyici savas Dolarin deger kaybi
baslamasi
2002 |ABD Afganistan ABD ABD dolarinin deger
Irak yitirmesiyle Giren sermayenin
ABD’yi terketmesi
Arjantin’deki ¢cokusu diger
bdlge Ulkelerinin takip etmesi
Latin Amerika’da siyasal
karisiklarin artmasi
2003 |ABD Irak Savasi ABD Kiresel ¢capta finans balonu
sismesi ile spekdlatif petrol ve
Tummadde fiyat artigi
2007 |ABD ipotek Krizi Tdm ABD’de finans krizi
Dinya
2008 |ABD Yolsuzluk ve toksik Tdm Finans balonu riskinin
kagitlar Dunya dogmasi, AB bankalarinin
etkilenmesi
2010 |AB Kamu Borglari Krizi | AB Sarsinti
(Kazgan, 2017, s. 21-23)
Duinyadaki en buyuk isletme iflaslarina érnekler Tablo 2.9’da gdsterilmigtir.
Tablo 2.9: En Bliyiik igletme iflaslari
isletme iflas Tarihi | Agiklama Varllklarrni(g
ILneChma” Brothers Holdings 09.15.2008 | Yatirim Bankas| $691,063
Washington Mutual, Inc. 09.26.2008 | Tasarruf ve Kredi $327,913
WorldCom, Inc. 07.21.2002 | Telekomunikasyon $103,914
General Motors Corporation 06.01.2009 | Otomotiv $91,047
CIT Group Inc. 11.01.2009 | Banka Holding $80,449
Enron Corp. 12.02.2001 | Eneriji $65,503
Conseco, Inc. 12.18.2002 | Finansal Hizmetler $61,392
. Enerji ve Kamu
Energy Future Holdings Corp. 04.29.2014 Hizmetleri $40,970
MF Global Holdings Ltd. 10.31.2011 | Ticari ve Tarevler $40,542
Chrysler LLC 04.30.2009 | Otomotiv $39,300
Thornburg Mortgage, Inc. 05.01.2009 | ipotek Kredileri $36,521
Pacific Gas and Electric 04.06.2001 Elektik ve Dogal $36,152
Company Gaz
Texaco, Inc. 04.12.1987 | Petrol ve $34,940
Petrokimyasallar
Financial Corp. of America 09.09.1988 | Finansal Hizmetler $33,864

37




Refco Inc. 10.17.2005 | Komisyonculuk $33,333
Hizmetleri

IndyMac Bancorp, Inc. 07.31.2008 | Banka Holding $32,735
Global Crossing, Ltd. 01.28.2002 | Telekomunikasyon $30,185
Bank of New England Corp. 01.07.1991 | Banka Holding $29,773
General Growth Properties, 04.16.2009 Ggynr_ne_nkul $29.557
Inc. Yonetimi

Lyondell Chemical Company 01.06.2009 | Kimyasal imalat $27,392

www.bankruptcydata.com (turnaroundletter, 2019)

Tablo 2.9’e gére en blyik iflaslar finans sektériinde yatirrm bankasi Lehman
Brothers Holdings ve tasarruf ve kredi sirketi Washington Mutual ile gerceklesmis

gOrinmektedir.

2.8. Krizlerin Tiirkiye’ye Etkisi

Turkiye ekonomisi 1929 Buyuk Dunya Krizi, [l.DUnya Savasi, Kérfez Savasi,
Asya-Rusya Krizi gibi gesitli boyutlarda ve farkli yapilarda krizler yasamistir.
Bunlardan bazilari kendi disindaki gelismelerden kaynaklanmistir. 1958 krizi ve
devallasyonu, 1979 krizi, ve 1980 devallasyonu, 1994 kriz ve devallasyonu, 2000
Kasim ve 2001 Subat Krizi ve Tirk Lirasinin deger kaybi gibi bazi krizler ise kendi

ekonomi politikasi hatalarindan kaynaklanmistir (Egilmez, 2017, s. 71) .

1994 krizinde Dolar-TL paritesi ciddi sekilde bozulmus, enflasyonist
beklentiler buylk oranda artmis, hazine igeride borglanamaz duruma gelmis, ABD’li
kredi degerlendirme kurumlarinin Turkiye’nin kredi degerliligini arka arkaya
disurmesi sonucu dis kredi bulma imkani kalmayinca ekonomik istikrar paketi
yururlige konulmus ve hemen ardindan IMF ile stand-by diizenlemesine girilmistir.
Alinan tedbirlerin uygulamaya konmasiyla 1995 yili ekonomi yeniden buyumeye
baslamistir (Egilmez, 2017, s. 71-72).

2001 krizinde, 1997 yilinda Asya ve 1998 yilinda Rusya krizleri nedeniyle
yeni ekonomilere yatirim yapmis olan yabanci yatirimcilarin ¢ekilmesiyle Turkiye’nin
uluslarasi sermaye piyasalarindan bor¢ almasi zorlasinca, édemeler dengesinin
olumsuz etkilenmis, 1999 yilinin sonuna dogru ekonomi %6 oraninda kugulmus,
enflasyon TEFE %70’e ulasmis, bltce aciklar tasinamaz dizeye gelmis, hazine
faizlerinin yilhk ortalama bilesik orani %100’G asmigtir, bu durumun surddrilemez

hale gelmesiyle , 2000 yilinda IMF stand-by desteginde yeni bir ekonomik programa

38


http://www.bankruptcydata.com/

girilmigtir (Egilmez, 2017, s. 79-80). Turkiye’nin yasadigi en buyuk finansal kriz
olarak ifade edilebilir (Kazgan, 2017).

2008 krizinde, olumsuz etki daha ¢ok Turkiye'nin reel sektérinde gérulmds,
imalat sanayide kapasite kullanim orani azalmig, ¢ok sayida is¢i issiz kalmis,
ihracatta blyuk dislsler meydana gelmis, harcama ve yatirimlar azaltmis, i¢ talep
daralmig, istanbul menkul kiymetler borsasi hisse senetleri piyasasi %52 oraninda
dismusg, faiz oranlari ve ddviz kurlarinda dalgalanmalar gozlemlenmig, hazine
bonosu faiz oranlari %27%yi gérmis, ABD dolari Mart 2009"da 1,8045’e kadar
yukselmis, 2008 son ceyredi itibariyla Turkiye’nin ekonomisi %6,2 oraninda
kigllmastir. Krizin olumsuz gostergeleri 2009"un son c¢eyreginden itibaren
dizelmeye baslamistir (Akbulut, 2010 , s. 55-56) (Kazgan, 2017).

Sekil 2.1’de sunulan 2000 ve 2013 yillar arasinda GSYH blylme oranlari
grafiginde, buayime oranlarinda hem dinya ¢aginda hem gelismis Ulkelerde hem de
gelismekte olan Ulkelerde 2001 ve 2008 krizlerine bagli keskin dususler

g6zlemlenebilmektedir.

Sekil 2-1: Kiresel Blyime Oranlari
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(T.C. Gumrik ve Ticaret Bakanligi, 2018, s. 4) (Tusiad, 2019)

2010 ve 2016 yillari arasinda Turkiye’de kapanan isletme sayilari grafigi ise
sekil 2.2’de gosterilmistir. Buna gore en c¢ok 2013 ve 2014 yillarinda isletme

kapanmig goérinmektedir.
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Sekil 2-2: Acilan ve Kapanan Sirket Sayilari

ACILAN VE KAPANAN iSLETME

SAYILARI
Eagcilan kapanan
isletme igletme
sayisl sayisi
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(TOBB, t.y.)

Finansal krizlerden sanayi, hizmetler ve finans sektérinde yer alan isletmeler
ciddi zarar goérmekte, bir cok isletmenin kredibilitesi azalmakta, bir cogu 6deme
gucligine dismekte, diger yandan, bankalarin gelirlerinin diismesiyle daha fazla
risk almak istemediklerinden varligini surdirebilecek isletmelere bile kredi agmaktan
kaginmaktadirlar. isletmelerin ve bankalarin yeniden yapilandiriimasi, krizin
etkilerinin azaltilmasi ve isletmelerin ve bankalarin yasatiimasi icin ¢cok 6nemlidir
(Erdonmez, 2003). Krizlerin olumsuz etkilerinden korunabilmek amaciyla gerekili
onlemlerin alinabilmesi igin finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi BPM

galismalarina olan ilgiyi artrmigtir.
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UGUNCU BOLUM
GELENEKSEL VE MODERN TAHMIN YONTEMLERI

Geleneksel yontemler teorik ve istatistiksel tahmin yontemlerdir. Finansal
basarisizlik tahmin c¢alismalarinda kullanilan nakit yonetimi, kredi risk teorisi,
gambler’s ruin yéntemi, bilango kompozisyonu (entropi) dlgim yontemi gibi teorik
yontemler istatistiksel yontemlerden yararlansa da daha cok sezgisel ve uzman
gorusiine baghdir. istatistiksel ydntemlere ®rnek olarak tek degiskenli ve g¢ok
degigkenli tahmin ydntemleri, discriminant analizi, logit ve probit yodntemleri,

kimdlatif toplamlar verilebilir.

Bilgi caginda, veri hacmi ¢ok blyulk oranda ve hizda artmakta, bu buylk
veriyi isleyebilecek gerekli donanimsal ve yazilimsal teknolojik gelismelerin de
esliginde bu miktardaki veriden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek icin modern teknikler
surekli gelistiriimekte, parametrik olmayan buyuk verilerden nasil tahmin
yapilabilecegine ve bu boyuttaki veriyle nasil etkin g¢aligilabilecedine dair yeni
algoritma ve yontemler surekli gelistiriimektedir. Bilgisayar biliminin ve veri biliminin
bu hizli gelisimine ve verinin bu hizda ve miktarda artmasina bagli olarak geleneksel
yontemlerin de normallik ve parametriklik gibi bazi kisithliklari / varsayimlari
nedeniyle geleneksel yontemler artik yetersiz kalabilmektedir. Bilgisayarlarin biyuk
veriyi hizli ve etkili isleme yeteneklerinden ve blyuk miktarda elde edilebilen
verilerden vyararlanarak gelistirilen yeni tahmin modellerine modern tahmin
yontemleri denilmektedir. Finansal basarisizlik tahmininde de kullanilan modern
tahmin yontemlerine Ornek olarak yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, kaba

kimeler, yinelemeli karar agaclari, vaka tabanl muhakeme yéntemleri verilebilir.

Finansal basarisizlik tahmin modelleri, bir isletmenin basarisizlik olasiliginin,
finansal oranlar gibi degiskenler kullanarak tahmin edilmesidir. Finansal basarisizlik
isletmeler, isletmelerin ic ve dis paydaslari, isletmelerin bulunduklar yerel
topluluklar, sektorler, llkeler hatta dinyaya olan etkileri nedeniyle arastirma konusu
olmustur. Bu nedenle igletme basarisiziginin tahminine olan ilgiyi arttirmaktadir.
Yatinmcilar, alacakllar, bor¢ alan kuruluslar ve hikimetlerin finansal basarisizlik
tahminine olan ilgisini arttirmaktadir. Basarisizlik tahmini, basarisiz olmasi
muhtemel olan bir isletmeye bor¢ vermekten (veya yatirrm yapmaktan) kaginmaya,

dizenleyici kurumlar tarafindan basarisiz bir igletmenin erken tanimlanmasina ve
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derecelendirme kuruluglari i¢cin daha dogru puanlama modellerine yardimci
olmaktadir (Lee, 2014, s. 103-104).

Finansal basarisizlik icin kullanilan tahmin modelleri ana arastirma
amaclarina gore teorik, istatistiksel ve modern uU¢ kategoriye ayrilabilmektedir.
istatistiksel modeller, basarisizlik semptomlarina odaklanir, genelde sirket
hesaplarindan elde edilir, tek degiskenli veya c¢ok dediskenlidir, klasik standart
modelleme prosedurlerini izler. Modern modeller, basarisizlik belirtilerine odaklanir,
cogunlukla isletme hesaplarindan elde edilir, genellikle, cok degiskenlidir, teknolojik
gelisme ve bilgi gelisimi sonucudur, blyilk élglide bilgisayar teknolojisine dayanir.
Teorik modeller, basarisizhgin kalitatif nedenlerine odaklanir, temel olarak teori
tarafindan o6nerilen teorik argimani karsilayabilecek bilgilerden elde edilir, ¢ok
degiskenlidir. Genellikle teorik argiimana niceliksel destek verir (Aziz & Dar, 2006, s.

19). Bu kategoriler ve kullandiklari modeller Tablo 3.1'de sunulmustur.

Tablo 3.1: BPM Siniflandirmasi

= Bilango kompozisyonu élcimu
= Gambler's ruin teorisi

Nakit yonetim teorisi

Teorik
Modeller

= Kredi risk teorisi

2 5 . = Tek degiskenli analiz
g E % = MDA: Coklu ayristirma analizi
3¢ é = LMP: Dogrusal Olasilik Modell
o = Logit Probit modelleri
f‘: = CUSUMS: Kumulatif toplamlar sureci
':% = KNN (Non Parametric) (Lee 2014)
2 = Kimeleme (Non Parametric) (Lee 2014)
= Yapay sinir aglari
_ s = GA: Genetik algoritmalar
% E E’ = Yinelemeli olarak bolumlenmis karar agaglari
‘% g % = Kaba setleri (Rough sets) model
>E- % g = CBR: Vaka tabanli muhakeme modelleri
3 % Z = Ogrenen Vektorler (Lee 2014)
= 5 ® = SA Survival Analizi (Lee 2014)

= Hibrid Modeller (Lee 2014)
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(Aziz & Dar, 2006, s. 19-22) (Lee, 2014, s. 104-105) (Samanhyia, Oware, &
Yaansah, 2016, s. 56)

Hibrid modeller; Kaba Kumeler-KNN, Kaba Kimeler-ANN, Bulanik Kaba
Kimeler- KNN, Bulanik- KNN, Destek Vektor Makinalari-KNN, GA’ya dayali
ANN, Karinca Koloni Algoritmasi gibi modellerin birlegimleri olabilmektedir (Lee,

2014, s. 104-105). Bilgi muhendisligi problem ¢dzme yollari sekil 3.1°deki gibi

gOsterilebilir.
Sekil 3-1: Problem C6zme Yollari
Domain Evreni
Kurallar
Temsul Ogn:nlm:\]_\ogrenme Temsil
Genetik Bulanmik Yapay Zeka
Algoritmalar Sistemler Makina Ogrenmesi -
{ L Istatistiksel ve
! Olasihik
Metodlan

! . s “Al Sembolik
apay v Sistemler (CLIPS,
Sinir Aglan 2 PROLOG, ES)

Hibrid Bulanik | + |Hibrid Al - NN
Sinir Sistemi ' Sistemleri

Bilgi Mihendisligi
Metodlan

(Kasabov, 1998)

Farkh yontemlerin kullanilabilirligi, (Kasabov, 1998) tarafindan sekil 3.2’de
gosterilmistir. Daha guglt tahmin yetenegi igin farkli yontemler birlestirilerek hibrid
modeller olusturularak daha gelismis tahmin modelleri denenebilmektedir.
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Sekil 3-2: Farklh Yontemlerin Kullanilabilirligi

Teori

Zengin %

‘‘‘‘‘

)
Bulanik
Sistemler

1

Zayif

Zayif Zengin

(Kasabov, 1998)

Asagida finansal basarisizlik ¢alismalarinda kullanilan geleneksel ve modern
tahmin modelleri agiklanmistir. Geleneksel tahmin modelleri teorik ve istatistiksel
yontemlerdir. Teorik modellere drnek olarak entropi, gambler’s ruin, nakit yénetim ve
kredi risk modelleri verilebilir. (Lee, 2014, s. 104-105) Istatistiksel ydntemler ise
parametrik veya parametrik olmayan yéntemler olarak ikiye ayrilabilabilir. Parametrik
yontemlere Ornek olarak discriminant (ayristirma) analizi, lojistik regresyon analizi
verilebilirken, parametrik olmayan istatistiksel modellere KNN ve kiimeleme analizi

verilebilir. Geleneksel modeller asagida kisaca agiklanmistir.

3.1. Teorik Tahmin Yontemleri

Teorik tahmin yontemleri, bilangco kompozisyonu 6lgim ydntemi (entropi),
gambler’s ruin, nakit yonetim ve kredi risk teorisi gibi modellerdir. Bu yontemler tablo

3.2°de kisaca acgiklanmistir.

Tablo 3.2: Finansal Basarisizlik Teorik Tahmin Yéntemleri

Bilango Bilancoda meydana gelen degisikliklerin dikkatli bir sekilde analiz
g?grgpmougisyonu edilmesidir. isletmenin varlik ve borclarinda énemli degisiklikler
(Entropi gérunlyorsa, isletme bilancodaki dengeyi korumada yetersiz
E%OE;E:) kaliyordur. Bu degisiklikler, blUylk olasilikla gelecekte kontrol
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edilemeyecek hale gelecedinden finansal basarisizlik yasanacagi

soylenebilmektedir.

Gambler's isletme bir zarar olasiliiyla net degeri sifira olana kadar tekrar
Ruin Teorisi tekrar oynayan bir kumarbaz olarak dusiiniimektedir. isletmenin
6denmis sermayesiyle belirtilen zaman diliminde nakit akisinin bir
sire boyunca negatif olacadi, bunun da basarisizliga yol

acabilecegi belirtilmistir.

Nakit Yonetim | Isletmenin nakit giris ¢ikislarindaki dengesizlik, isletmenin nakit
Teorisi yonetiminde basarisizhga neden olmaktadir. Bu durumun devami
halinde isletme finansal basarisizlik yasayabilir ve bunun
sonucunda iflas edebilir. (Beaver, 1966)a gore, isletme
organizasyonlari, bir yandan nakit girisi ile dolarken bir yandan
nakit cikisi ile bosalan bir havuz gibidir. Nakit yénetimi ise
degisikliklere kargi bir tampon gorevi gérmektedir. isletme, 6deme
guclndn tikenmesi durumunda yukuamlalUklerini 6deyemeyecektir.

(Blum M., 1974)

Kredi Risk Herhangi bir nedenle borglu / karsi tarafin temerride disme
Teorisi riskidir. Kredi riski teorileri, genelde finansal isletmeleri ifade
etmektedir. Basel | ve Basel Il anlagsmalariyla iligkilidir. Basel I
kurallarina uygun olarak, kurumsal finansin ekonomik teorilerine
dayanan kredi riski teorileri olan kredi risk i¢c degerlendirme

modelleri gelistiriimektedir.

(Aziz & Dar, 2006, s. 22)

3.2. Istatistiksel Tahmin Yoéntemleri

istatisksel tahmin yontemleri, ¢cok degdiskenli analizler, logit, probit, kimulatif
toplamlar (CUSUM) gibi yéntemlerdir. Finansal basarisizlik tahmin galismalarinda
cok degdiskenli discriminant analizi kullanarak Z skoru tahmin modelini
geligtiriimesinin ardindan c¢ok degiskenli yontemler populer olmustur. Ancak bu
modellerin, dogrusallik, normallik, tahmin degiskenleri arasindaki bagimsizlik ve
hedef degiskene iliskin kati varsayimlari nedeniyle her kosula uygun
olmadiklarindan uygulanmalarini sinirlandirmaktadir ve varsayimlar saglanmadan
yapilan uygulamalar sorgulanmaktadir. istatistiksel yéntemler daha ayrintili sekilde

asagida aciklanmistir.
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3.2.1 Discriminant Analizi (MDA)

Diskriminant analizi, ayni anda birka¢ degiskene gore iki veya daha fazla
nesne grubu arasinda ayrim yapmayi saglayan ¢ok degiskenli bir tekniktir. MDA, bir
g6zlemi (6rnedin igletme), gdzlemin bireysel Ozelliklerine bagh olarak birgok
gruplamadan birine (iflas etmis ve iflas etmemis) siniflandirmak i¢in kullaniimaktadir.
MDA modeli, olagan regresyon analizi varsayimlari altinda, asagidaki formdaki ayirt
edici degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonudur. Basarisizlik puani, isletmeleri
basarisiz ve basarili gibi gruplara siniflandirmak i¢in kullaniimaktadir (Aziz & Dar,
2006, s. 22). Tahmin edilecek sinif sayisi iki veya daha fazla olabilir. Bu yéntem,
ilgili isletmenin finansal oranlarinin tamamini ve bu oranlarin etkilesimini g6z éniinde
bulundurabilmektedir (Aziz & Dar, 2004).

Linear (Dogrusal) Form:

Z =aixq1+ ajxq +-.+a,x,
Z = Discriminant Skoru (Z-Score)
a, =2 a,= Discriminant Katsayilari (Weights / Agirliklar)

X, =2 X,, = Discriminant Degiskenleri (6rnegin Ratios / Oranlar)

3.2.2 Logit Probit Regresyon (LA) (PA)

Altman’in MDA kullanmasinin ardindan alternatif ¢cok degiskenli yaklasim
olan lojistik analiz de populer hale gelmigtir, 6zellikle analistlerin bankalara yardimci
olmak icin 6zellikle finansal basarisizilik olasiligini digmek icin her degiskenin belirli
katkisini bulmak istediginde basarisizlik 6l¢glisu olarak kullaniimaktadir (Altman &
Hotchkiss, 2006, s. 239). Lojistik regresyon veya bir diger adiyla Logit modeli ile
verilen goOzlemlerin verilen gruba ait olup olmadigini olasihgini tahmin ederken,
discriminant analizinde yasanan ve Ozellikle finansal oranlarda karsilasilasilan
verinin normal dagilmama sorununun Ustesinden gelinmis olmaktadir. Logit modeli
Yapay Sinir Aginin tek ndronlu, lojistik aktivasyon fonksiyonu 3 = 1 olan 6zel bir

durumudur (Charitou, Charalambous, & Neophytou, 2004).

Logit regresyon, tahmin edilen sonucun 0 veya 1 olmasini saglayan dogrusal

olmayan bir regresyon modelidir (Torres-Reyna, t.y.). Bagimh degisken 0 veya 1
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degerlerini alan ikili (binary) bir degisken oldugunda kullaniimaktadir. Logit
modelleri, bagimli degiskeninizin 1 (Y = 1) olma olasiligini tahmin etmektedir.
Tahmin edilecek bagimli deg@iskeni Y ile gosterirsek (MIT, 2019);

X1,X2, ... X} ; Bagimsiz Degigkenler,
K: toplam degigken sayisi,
Y = 1 olma olasiligini tahmin etmek icin Lojistik Regresyondan denklemi:

P(y = 1|x1,X2, ... Xg ) = F(Bo + Brx1 + -+ ..+ Brxy)

1
T 14e—(By+ Pixy F et Brxy)

P(y = 1]x1, X2, ... Xk )

Karmasik gibi gozikse de dogrusal regresyon denklemi B, + [ix; +
w. ..+ Brx; lojistik regresyon denkleminin iginde gorulmektedir. Lojistik regresyon

fonksiyonu asagidaki sekilde 0 ile 1 arasinda bir olasilik (Odd) cinsinden de
dusunulebilmektedir (MIT, 2019) .

0dds = EO=Y = pBotBix1++Pkxk
P(y=0)

Her iki tarafin da log’'u alinarak, log (Odds) veya Logit denklemi elde
edilmektedir. Bu denklem dogrusal regresyon denklemine benzemektedir. Logit’in

artmasi p(y=1) arttirmaktadir.
Log(Odds) = By + f1x1 + ..+ Brxx

Bu denklem, katsayilarin veya betalarin olasilik tahminimizi nasil etkiledigini
anlamamiza yardimci olmaktadir. Pozitif bir beta degeri Logit'i arttirmakta ve bu da
1'in olasih@ini arttirmaktadir. Negatif bir beta degeri ise, Logit'i distirmekte bu da

L'in olasiligini dusirmektedir.

Logit ve probit modelleri temelde aynidir, aralarindaki fark sadece
kullandiklari fonksiyonlardir ancak her iki model de benzer sonuglar sunmaktadir.

Kullandiklari fonksiyonlar:

* Logit: Birikimli standart lojistik dagitim (F)

47



* Probit: Birikimli standart normal dagihm (®)

Bagimli degigken ikiden fazla kategoriye sahipse ve her bir kategorinin
degerleri, bir degerin 6ncekinden daha “ylksek” oldugu anlamli sirali bir siraya
sahipse, Sirali (Ordinal) Logit kullanilabilir (Torres-Reyna, t.y.). Lojistik regresyon
analizi, verileri tanimlamak ve bir bagimli ikili (binary) degisken ile bir veya daha
fazla nominal, sirali (ordinal), aralik (interval) veya oran (ratio) dizeyinde bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak icin kullaniimaktadir (Statistical Solutions,
2019).

3.2.3 Kumiulatif Toplamlar (Cusums)

MDA gibi ¢ok degiskenli bir analizin bir tUst modelidir. Finansal verilerin
zaman icerisindeki degisiklikleri izlenerek isletmenin basarili durumdan cikip
basarisiz duruma gectigi nokta belirlenmek istenmektedir. Basarili isletmelerin
degiskenleri zaman igerisinde tutarsizlilik géstermemektedir. Bundan yola ¢ikarak
degiskenlerin ortalamalarinin degismesi durumu, igletme icin basarisizlik gostergesi
olarak kabul edilmektedir. Optimizasyon modelidir. Finansal bagarisizligin tahmini
¢alismalarinda kullaniimistir (Dikmen, 2007, s. 25). Bir igletmenin basarisizlida
yonelik egilimini tahmin etmek icin sirali bir prosedurdir (Lee, 2014, s. 103-104).

3.2.4 K Means

Veri tabanlarinda toplanan veri miktari arttikga buradaki bilgiyi kullanma
ihtiyaci artmaktadir. Bilgi kesfi ve veri madenciligi amaciyla kullaniimaktadir. Veriyi
analizi edip, veri setindeki dogal gruplari ve yapilari anlamaya olanak saglar.
Pratikte ¢ok kullanildigi icin kiimeleme algoritmalarinin gelistiriimesi konusu ilgi
¢ekmektedir. Kimeleme algoritmalarinin amaci nesneleri benzerliklerine gore
gruplayarak anlamh alt kimelere ayirmaktir. Dolayisiyla K means, gruplama veya
bdélimlendirme slrecidir, kimeleme algoritmasi veri kimesini k kimesine bdler. Her
bir alt kimenin centroid adi verilen bir merkezi vardir. Alt kime sayisi kullanici
tarafindan belirlenir. Calisma sekli (Ullman , Poggio, Harari , Zysman , & Seibert,
2014):

1. Rasgele tohum K noktasinin centroid kiime merkezleri olarak olarak
secilmesi
Her veri noktasinin en yakin kime merkezine atanmasi.

Mevcut kiime dyeliklerini kullanarak centroid'lerin yeniden hesaplanmasi.
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4. Yakinsama saglanmazsa, 2. ve 3. adimlari tekrarlanmasi.

Sekil 3-3: K Means Kiimeleme

(Ullman , Poggio, Harari , Zysman , & Seibert, 2014)

Gugli Yonleri;

e Anlasiimasi basit ve uygulanmasi kolay olmasi.

o Noktalar kendi kime merkezlerine digerlerinden daha yakin olacak
varsayimina dayandigi i¢cin K-means dogrusal bir algoritma olarak kabul
edilmektedir (VanderPlas, 2016).

e Verimli olmasi.

e En populer kiimeleme algoritmasi olmasi.

Zayif Yoénleri;

e Kullanicinin kime sayisi olan k degerini 6nceden belirtmesi gerekir.
Sonuglarin anlamli olup olmadigi kesin olarak cevaplanmasi zordur.

e Global olarak optimum sonug¢ elde edilemeyebilir. Bu nedenle, algoritmanin,
coklu baslangi¢ (tohum) tahminleri icin ¢alistirlmasi yaygindir (VanderPlas, 2016).

o Kimelerin karmasik geometrilere sahip olmasi durumunda kiimelerin daha
karmasik sinirlari icin basarisiz olacagi ve K Means algoritmasinin genellikle etkisiz
kalacagdi anlamina gelmektedir (VanderPlas, 2016).

e Algoritma aykiri degerlere kargi hassastir. Aykiri degerler, diger veri
noktalarindan ¢ok uzakta olan veri noktalaridir. Aykiri degerler, veri kimesindeki

hatalar veya ¢ok farkli degerlere sahip bazi 6zel veriler olabilir.

Zayifliklarina ragmen, basitligi ve verimliligi nedeniyle K-means hala en
populer kimeleme algoritmasidir. Diger kimeleme algoritmalarinin genel olarak
daha iyi performans gosterdigine dair net bir kanit yoktur. Farkli kiimeleme
algoritmalarini karsilagtirmak zor bir istir. Kimse dogru kimeleri bilmemektedir

(Ullman , Poggio, Harari , Zysman , & Seibert, 2014).
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3.3. Geleneksel Yontemlerin Avantaj ve Dezavantajlari

Geleneksel yodntemlerle uygulanan modellerin avantaj ve dezavantajlari

asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

Tablo 3.3: Geleneksel Modellerin Avantaj ve Dezavantajlari

Metod Avantaj Dezavantaj

Tek Basitligidir. Dogrusallik varsayimi, tutarsizlik

problemleri, cok boyutlu

Degiskenli gerceklikle  celismesi olarak

Analizler: sayilabilir.

Risk endeks Basit ve sezgisel olmalari, | Subjektiftirler ve oranlarin
¢ok degiskenli olmalari, | goreceli Gnemi bilinmemektedir.

Modelleri: oranlarin agirlikh olmasidir.

MDA: Cok degiskenli olmasi ve | Dogrusallik varsayimi, ikili ayrik
surekli puanlama modeli | bagimh degiskene iligkin
olmasi varsayim, cok degigkenli

normallik  varsayimi, onceki
olasiliklar ve yanhs siniflandirma
maliyetleri, oranlarin  goreceli
onemi bilinmemesi, coklu
dogrusallida karsi hassas olmasi,
tahmin modeli degil siniflandirma
modeli olmasi gibi nedenlerle
dezavantajlidir.

Durumsal Cok  degiskenli  model, | Olasilik dagilimina iliskin

Olasilik surekli puanlama modeli, | varsayim, ikili bagimli degiskene

Modelleri bagimsiz degiskenler igin | iliskin varsayim, tahmin modeli

dagihm varsayimi yok, nitel

degiskenlere izin  verilir,
dogrusallik varsayimi yok,
Oonceki olasiliklar  gerekli
degildir, oranlarin goreceli

onemi bilinmektedir.

degil siniflandirma modeli olmasi,

¢oklu dogrusalla karsi son

derece hassas olmalari, bagimsiz
normal

degiskenlerin asiri

dagilmamasina duyarl, aykiri

degerlere ve eksik degerlere karsi
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hassas olmalaridir.

(Balcaen & Ooghe, 2004, s. 16-25)

(Balcaen & Ooghe, 2004, s. 16-25), geleneksel modellerle yapilan

calismalarda karsilasilan genel problemleri asagidaki sekilde 6zetlemistir:

ikili bagimh degisken varsayimi gergede uygun bulunmamaktadir. Ancak
geleneksel yontemlerde isletmeler yapay ve keyfi olarak 2 gruba ayristiriimaktadir.
Basarisizlik taniminin keyfi secgimi ve secilen dénemlerdeki isletmelere bu
basarisizlik taniminin keyfi uygulanmasi uygun olmayan uygulamalara neden
olmaktadir. Degdiskenlerin deneysel seciminde ve igletmelerin basarili ve basarisiz
olarak ayristirilmasinda basarisizlik taniminin etkisi blylk olmakta ve modelin

guvenilirligini yanlis yonlendirebilmektedir.

Orneklem segimi ydntemi bazi problemler icermektedir. Rastgele olmayan bir
orneklem secgiminde geleneksel istatistiksel yontemler uygun olmayan bir sekilde
uygulanmakta ve modeller genellestirilememektedir. Rastlantisal olmayan
ornekleme, durum bazinda basarisiz isletmelerin asiri érneklenmesinden, basarili
ve basarisiz igsletmelerin eglestiriimesinden veya veri segme kriteri uygulanmasindan

kaynaklanabilmektedir.

Degiskenler arasinda duragan iligskiler gerektirmesine ragmen geleneksel
yontemlerde kullanilan veriler duragan olmayan tutarsiz veriler igerebilmektedir.
Havuzlanmis érneklemleme islemi dogru olmayan ve tutarsiz modellere neden

olmaktadir. Bu nedenle modeller istikrarli ve zaman icerisinde tutarl degildir.

Yililk hesaplarin finansal durumun dogru ve gergcek bir gorintisini
yansitmayabilecegi, eksik degerler, finansal oranlardaki asiri ug degerler ve hatalar,
hangi tur finansal oranlarin kullanilacagina dair farkli gorusler gibi birgok endiseye
neden olmustur. Ayrica bilango ve gelir tablosundan batin gerekli bilgiye
ulasilamayabilir. Muhasebesel olmayan, niteliksel bilgiler, sektérel endustriyel
bilgiler, isletme yasi ve buyukligu, makro ekonomik ve sektorel durumlar, sosyolojik
faktorler tahmin modelleriinde distnulmelidir. Tek bir finansal oran, anlik resimlere
odaklanarak zaman serisi davranigini gbzardi etmekte oldugundan bu da

modellerde dnyargi ve tutarsizliga neden olmaktadir.
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Bagimsiz degiskenlerin secimi problemlidir. Birgok ¢alismada ilk degiskenler
rastgele secilmekte, bu nedenle son degiskenler elestiriimektedir. Deneysel se¢gme
yontemleri de érnekleme dayall ve asiri uyum goéstermis tutarsiz modellere neden
olabilmektedir. Diger yandan teorik yontemlerle degiskenler secilebilse de genel bir

kabul gérmus teori yoktur.

Geleneksel istatistiksel ydontemler isletmelerin zaman igerisinde durumunun
degisecegini gbzardi etmektedir. Basarisizliga sure¢ olarak degil ayri bir olay olarak
bakmaktadir. Her bir isletmenin standart bir basarisizlik surecinden gectigini

varsaymaktadir. Fakat gergekte her durum kendine ézgudur.

3.4. Modern Tahmin Modelleri

Yapay zekad ve makine 6grenimi, finansal basarisizlik tahmininde doksanli
yillardan beri énemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Veri hacminin artmasi,
yeni algoritmalarin ve modellerin gelistiriimesi, teknolojik gelismeler, finansal
verilerin  dogrusal olmamasi nedeniyle geleneksel istatistiksel modellerin
varsayimlari kargilamamakta zorlanmasi ve modern ydntemlerin daha guvenilir

sonuglar sunmasi gibi ¢esitli nedenlerle tercih edilmektedir.

isletme basarisizlik tahmininde, karar vermeyi desteklemek igin istatistiksel
analiz ve veri madenciligi tekniklerini kullanmaktadir. Veri madenciligi tekniklerine
Karar Agaci, Sinir Aglar (ANN), Destek Vektér Makinesi (SVM), Bulanik Sistem
(Fuzzy), Kaba Kime Teorisi (RS), Genetik Algoritma (GA) dahildir. Cesitli
arastirmalar Yapay Sinir Aglari (ANN) gibi Yapay Zeka (Al) tekniklerinin basarisizlik
tahmininde yararli bir ara¢ olarak hizmet edebilecegini géstermistir. Geri Yayilim
Sinir agi (BPNN), K-En Yakin Komsu ve Agag¢ Algoritmasi (ID3) gibi teknikler de
basarisizlik tahmininde kullanilmistir. Yasam Sdiresi (Hayatta Kalma) analizi (SA)
teknigi, belirli bir olaya kadar gegen sureyi analiz etmek icin dinamik istatistiksel bir
aractir (Lee, 2014, s. 103-104). Tahmin modelleri yaptidi isleme gdre siniflandirma

ve kiimeleme seklinde iki gruba ayrilabilmektedir.

Siniflandirma: Siniflandirma modelleri, bir veya daha fazla c¢iktinin veya
hedefin degerini tahmin etmek icin bir veya daha fazla girdinin degerini
kullanmaktadir. Ornek olarak karar agaclari (C&R Agdaci, QUEST, CHAID ve C5.0
algoritmalari), regresyon (dogrusal, lojistik, genellestiriimis dogrusal ve Cox

regresyon algoritmalari), yapay sinir aglari, destek vektér makineleri ve Bayes aglari
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verilebilir (IBM, t.y.). Siniflandirma modelleri, isletmelerin basarisiz olup olmayacag,
bir migsterinin satin alip almayacagi veya musterinin ayrilip ayrilmayacagi veya bir
islemin dolandiricilik olup olup olmadigr gibi bir sonucun tahmin edimesini
saglamaktadir. Modelleme teknikleri arasinda makine égrenmesi, kural indlksiyonu,
alt grup tanimlama, istatistiksel yontemler ve ¢oklu model olusturma gibi teknikler
yer almaktadir. Siniflandirma problemleri dogrusal ve dogrusal olmayan seklinde iki
grupta ele alinabilmektedir. Temel olarak, bir veri kiimesini dogrusal olarak iki
kategoriye veya sinifa ayirabilirseniz, sorunun dogrusal olarak ayrilabilecegi
sOylenmektedir. Dogrusal olmayan veri kiimesi birden fazla sinif igerir ve bunlari ilgili

siniflarina ayirmak igin dogrusal olmayan bir ayirma islemi gerektirir.

Sekil 3-4: Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Problemler

Dogrusal (Linear) Dogrusal Olmayan (Non Linear)
Problemler Problemler

A A
° ®e®
e © O @ @
oe0® o 0,0 o
® ® o.o.
@ e © ® 0 ©
® o °o ® ®
CY ) e o
®
|

(Bakshi, 2019)

Kimeleme: Kimeleme, verileri otomatik olarak kimelere veya benzer
Ogelerin gruplarina ayiran denetimsiz bir makine 6grenme goérevidir. Kimelenme
islemine, kiimelenme icindeki kayitlarin birbirine ¢cok benzemesi fakat kiimelenme
disindaki kayitlarin ¢ok farkli olmasi ilkesi rehberlik etmektedir. Benzer 6geleri
gruplayarak ¢ok buyuk veri kimelerini cok daha az sayida homojen gruba ayirma
yoluyla basitlestirmektedir. Kimeleme iglemini, denetimsiz yani kumelerin nasil
gérinmesi gerektigi sdylenmeden gerceklestirdigi icin tahminden ziyade bilgi kesfi
icin kullaniimaktadir. Verilerde bulunan dogal gruplara dair bir icgéri saglamaktadir
(Lantz, 2013, s. 298).
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Sekil 3-5: Kiimeleme
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(Ullman , Poggio, Harari , Zysman , & Seibert, 2014)

Kimelemeden elde edilen sinif etiketlerinin gercek bir anlami yoktur.
Kimeleme, hangi o6rnek gruplarin yakindan iligkili oldugunu sdyleyecektir.

Kimelemeleri anlamlandirmak size baghdir (Lantz, 2013, s. 298).

3.4.1 Yapay Sinir Aglari (ANN)

Yapay sinir agl temelde insan beyninin belirli gorevleri gergeklestirme seklini
basitlestiriimis matematiksel modellerle taklit etmeye calismaktadir. En o6nemli
Ozellikleri asagida 6zetlenmistir (Kasabov, 1998, s. 251-252) (Prieto, ve digerleri,
2016, s. 2).

e Her bir islemci dUgumun yUkli baglantilardan olusan ag yapisi,

e Asenkron paralel ve daginik islemler,

e Dogrusal olmayan dinamikler,

e Ag elemanlari arasinda global baglantilar,

¢ Kendi kendine organizasyon,

e Yuksek hizli hesaplama kapasitesi,

e Ogrenme siireci vasitasiyla belli gérevleri yerine getirmek veya ortama

adaptasyon igin agdaki parametrelerin glincellenmesidir.

Yapay bir sinir agi, sinir (dugum) adi verilen islem elemanlarindan ve bunlar
arasinda ag yapisini olusturan baglantilara bagli katsayilarla (agirlklarla) olusan
baglantilardan ve bu yapiya ilistiriimis egitim ve hatirlama algoritmalarindan olusan
biyolojiden ilham alinmis bir hesaplama modelidir. Baglantilarin agirliklari sistemin
"hafizas!" dir (Kasabov, 1998, s. 251). Tek bir digim bazi basit bilgi islem
fonksiyonlarini yerine getirebilse de agin hesaplama glci aglardaki sinirlerin

baglanmasindan yani agdan gelmekledir (Kasabov, 1998, s. 260) .
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Bir sinir agi, algilayici (perceptron) olarak da adlandirilan dagumlerin bir ag
seklinde ¢oklu katmanlar halinde dizenlenmig birlegsimidir. Algilayici, tek katmanli bir
sinir agidir (single layer perceptron) (SLP) ve yapay sinir aglarinin en basit taradar.
SLP genellikle verileri iki sinifa ayirmak igin kullanilir. Bu nedenle, Lineer ikili
Siniflandirici olarak da bilinmektedir. Ayrica, denetimli 6grenmede kullaniimaktadir.
SLP, 4 bélimden olugmaktadir (Sahu, 2018).

e Giris katmani veya giris degerleri
e Agirliklar ve Onyargi
¢ Net toplam

e Aktivasyon fonksiyonu

Agirliklar, belirli bir digumin guiclini gdstermektedir. Bir ényargi degeri,
aktivasyon fonksiyonu egrisini yukari veya asagi kaydirmaniza izin vermektedir.
Aktivasyon fonksiyonlari girisi (0, 1) veya (-1, 1) gibi istenen dederler arasinda

eslemek icin kullaniimaktadir.

Sekil 3-6: Tek Katmanli Algilayici (Perceptron)

Onyargi
b

X O >W;

Aktivasyon

Fonksiyonu

Cikislar
cirgler %2 O | Z J ..

2, O—r W

Adirhiklar

(Dreiseit, t.y.) (Sharma, 2017) (Navlani, 2019)

Cok katmanh bir algilayiciya (Multi-Layer Perceptron) (MLP) Sinir Aglari
(Neural Networks) denir. MLP, SLP algilayicilarin dogrusal ayrilabilirlik
sinirlamasinin Ustesinden gelmek igin ortaya konulmustur. Cok parametre igceren
karmaglk ve dogrusal olmayan siniflandirma  problemleri  MLP ile
¢bzumlenebilmektedir. MLP, bir veya daha fazla gizli katmani olan SLP’nin ayni
yapisina sahiptir (Saurabh, 2018). Bir MLP, bir giris katmanindan, en az bir ara, orta

veya gizli katmandan ve bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Her bir katmandaki
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dagumler, bir sonraki katmandaki dugumlere tamamen veya kismen

baglanmaktadir.

Sekil 3-7: Cok Katmanli Algilayici - Yapay Sinir Agi (MLP ANN)

e

Girig Katmani Orta Katman Cikig Katmani

(Saedsayad, t.y.) (Lantz, 2013, s. 211) (Panchal, 2014) (Navlani, 2019)

Genelde, MLP’lerin gogunda en az bir gizli katman vardir ve ikiden fazla gizli

katmana sahip olma durumu pek gérilmez (Panchal, 2014) .

Giris katmani, egitim amaciyla MLP ANN’ye verilen kosullari temsil
etmektedir (Karsoliya, 2012). Girig katmandaki dugum sayisi bagimsiz degisken

sayis| kadardir.

Cikis katmani, dis ¢evreye model olusturan seydir. Cikis katmanindaki
digim sayisi, ¢ok katmanli yapay sinir aginin gerceklestirecegi ise baghidir.

(Karsoliya, 2012) Cikis katmanindaki digum sayisi, ¢ikis dediskeni sayisi kadardir.

Gizli katman, giris ve c¢ikis katmani arasindaki gizli digumlerden olusan ara
katmandir.  Aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu, varsa gizli katmana
uygulanmaktadir. Gereksiz sayida gizli katman olmasi, agin karmasikliginda artisa
neden olabilmektedir. Veriler dogrusal ise, gizli katmana gerek yoktur. Bu durumda
dogrusal aktivasyon fonksiyonu dogrudan girdi ve ¢ikti katmaninlarina uygulanabilir.
Gizli katman, bir katmandan digerine surekli bir esleme igeren herhangi bir fonksiyon
olmasi durumunda kullanilacaktir. Cok katmanli geri yayihm sinir aginda, “gizli
katmanlarin sayis”” ve her gizli katmandaki “digum sayisi” hesaplanmalidir
(Karsoliya, 2012).
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Gizli katmanlarda gerektiginden fazla digim varsa “asiri uyum” (overfitting),
yeterli sayida digim bulunmadiginda ise “yetersiz uyum” (underfitting) durumu
ortaya cikabilmektedir. Genellikle gizli katmanlardaki digim sayisini belirlemek igin
giris katmandaki digim sayisinin %70-%90’1 (2/3 kurali) kullaniimaktadir. Gizli
katmandaki digim sayisi giris katmanindaki digim sayisinin iki katindan az, giris
katmani digim sayisi ile ¢ikis katmani digim sayisi arasinda olmahdir(Lantz,
2013, s. 209-211). Ancak bu kural bazi durumlarda yeterli olmayabilir ¢lnki
digumler Uzerine uygulanan aktivasyon fonksiyonunun karmasikligi, sinir aginin
mimarisi, egitim algoritmasi ve egitim ornekleri verisi de dugim sayisi ve gizli

katman sayisinin belirlenmesinde etkili olmaktadir (Karsoliya, 2012).

Cok sayida sinir agi ¢cesidi olmasina ragmen, her biri aktivasyon fonksiyonu,
egitim algoritmasi, geri yayilma algoritmasi gibi 6zelliklerle tanimlanabilmekedir
(Lantz, 2013, s. 298) (Kasabov, 1998):

Aktivasyon Fonksiyonu, MLP ANN'’yi dogrusal olmayan siniflandirici yapan
seydir. Aktivasyon fonksiyonu, yapay duagumdin bilgiyi isledigi ve onu ag boyunca
tasidigi bir bilgi iletim mekanizmasidir. Aktivasyon fonksiyonlari giris sinyallerini ¢ikis

sinyaline donusturerek bir sonraki dugime iletmektedir (Lantz, 2013, s. 209-210).

Y = Y (W = X) + B ; (W: Agirlik, X: Giris, B: Onyargi)

En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

Aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari sekil 3.8'de gosterilmistir:

Sekil 3-8: Aktivasyon Fonksiyonlari

Hyper Tangent Function RelU Function
- A
tanh(z) max(0, )
»
X
g
Sigmoid Function Identity Function
o(z) =

X

(Lantz, 2013, s. 209-210) (Navlani, 2019)
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Bir sinir aginin 6grenme yetenegi, bir O6dgrenme (egitim) algoritmasi
uygulayarak elde edilmektedir. Egitim (6grenme) algoritmasi, digumleri harekete
gecirmek igin baglanti agirliklarinin nasil ayarlandigini belirleyen algoritmadir. Egitim
(6grenme) sekline gore temel olarak MLP ANN’ler “denetimli”, “denetimsiz” ve
“pekistiriimis” olmak Uzere U¢ gruba ayrilmaktadir (Kasabov, 1998, s. 263)
(Soleimany, 2019):

a. Denetimli 6grenme: Egitim 6rnekleri, X giris vektorlerini ve istenen y ¢ikis
vektorlerini icermektedir. Sinir agi her giris X vektorind, istenen y ¢ikis vektoru ile
birlestirmeyi "6grenene kadar" egitim gergeklestirimektedir. Ornegin, bir sinir agi, bir
dizi egitim ornegi (x, y) ile temsil edilen bir y = f (x) fonksiyonuna yaklagsmayi
dgrenebilmektedir. Ornekleri kendi i¢ yapisinda kodlamaktadir. (Siniflandirma,

regresyon, nesne tarama, segmentasyon gibi)

b. Denetimsiz 6grenme: Modele sadece X giris vektorleri verilmistir. MLP,
kendisine sunulan tim giris vektorlerinin tim kimesinin bazi i¢gsel 6zelliklerini ve

altta yatan yapiy1 6grenmektedir. (Kimeleme, 6zellik ve boyut indirgeme gibi.)

c. Pekigtirici (6dul-ceza 6grenmesi) 6grenme: Denetimli ve denetimsiz
6grenme paradigmasinin bir birlesimidir. Sinir agina X giris vektori sunulmaktadir
ve ¢ikis vektérinin ag tarafindan hesaplamasina dayanmaktadir. lyi ciftlerde,
mevcut baglanti agirliklarinin arttirlmasi anlaminda aga bir "6dul" verilirken diger
durumda ag “"cezalandirihr® ve buna uygun sekilde baglanti agirliklan

azaltiimaktadir. Bu nedenle, bir 6gretmenle degil bir elestirmenle 6grenme surecidir.

Ogrenme, tek bir dagimiin bireysel bir yetenegi degildir. Tim sinir aginin
kolektif bir sureci ve egitim 6grenme surecinin bir sonucudur. Baglanti agirligi matrisi
olan W, global desen anlamini tagsimaktadir ve tamamiyla “bilgiyi” temsil etmektedir
(Kasabov, 1998, s. 264) (Soleimany, 2019). Egitim sureci, agin baglanti
agirliklarinin degistiriimesine yansimaktadir. Bir egitim érnegdi verdikten sonra, en az
bir sinir agirhginda bir degisiklik meydana gelirse, 6grenme gergeklesmis olmaktadir
(Kasabov, 1998, s. 263).

Egitim (6grenme) algoritmalarindan biri “geri yayilim algoritmas|” veya “hata
yayllma” adi verilen 6grenme algoritmasidir. MLP'deki dugumler “surekli degerli”
giris ve cikiglara, “toplam” giris fonksiyonuna ve “dogrusal olmayan” aktivasyon ¢ikig

fonksiyonuna sahiptir. En uygun baglanti agirliklarini bulmak icin gradyan inis kural
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kullanilabilmektedir (Kasabov, 1998, s. 273). MLP'ler muhtemelen su ana kadar en
¢ok kullanilan sinir agi modelleridir (Kasabov, 1998, s. 278-281). Gizli katman sayisi

ve clktl sayisi probleme goére belirlenmektedir.

Yapay sinir agi modelleri, esnek, parametrik olmayan ve istenen dogrulukta
sonuglar verebilmektedir. Dogrusal problemler her bir dugimde ele alindigindan
diger dugumlerle birlesince dogrusal olmayan esneklik imkani saglamaktadir.
Agirlandirma sistemi digumler ve katmanlardan arasindaki iletisim ve sonuglarin

degerlendirilmesi ile yapilmaktadir (Dikmen, 2007, s. 30-33).

Geri Yayllma (Backpropagation) (BP) Ogrenme Algoritmasi: Cok
katmanli algilayicilarin (MLP) egitimi igin denetimli bir 6grenme algoritmasidir. En
genel haliyle, geri yayllma algoritmasi ileri ve geri faz adi verilen iki islemin déngusel
olarak yinelenmesidir. Algoritmanin her tekrari bir “devir’ olarak bilinmektedir. Ag
Onceden hicbir bilgi icermediginden, genellikle agirliklar 6nce rastgele
ayarlanmaktadir. Ardindan, algoritma, bir durma kriterine ulasilana kadar ileri ve geri
suregler arasinda gecis yapar (Lantz, 2013, s. 214). BP algoritmasi, 1960-1970-
1980’lerde kesfedilerek gelistiriimistir. 1986'da yapay sinir aglari baglaminda
uygulanmasiyla popiiler hale gelmistir (Prieto, ve digerleri, 2016, s. 2). ileri faz,
aktivasyonlarin giristen c¢ikis katmanina yayildigi fazdir. Geri faz, ¢ikis katmaninda
gbzlenen gergek ve istenen nominal deder arasindaki hatanin agirliklari ve dnyargi
degerlerini degistirmek icin sirayla geriye dogru yayildigi fazdir. Delta kurali veya
degrade gradyan inig adi verilen bir teknik kullanarak agirlhik evrenindeki hata
fonksiyonunun minimum degerini aramaktadir. Hata fonksiyonunu en aza indiren
agirhiklarin  6grenme problemine bir ¢6zim oldugu disinilmektedir (Saurabh,

https://www.edureka.co, 2019).

Sekil 3-9: ileri Beslemeli Modellerde Geri Yayilim

(Soleimany, 2019)
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Diger bazi makine 6grenme algoritmalarina gore daha yavas olsa da geri
yayllma yontemi MLP ANN'lere olan ilginin yeniden canlanmasina neden olmustur
ve geri yayilim algoritmasini kullanan MLP ileri beslemeli (FF)(FeedFowrard) aglar
veri madenciligi alaninda yayginlasmistir. Bu modellerin glgli ve zayif yoénleri
asagida 6zetlenmigtir (Nielsen, 2015) (Navlani, 2019):

Guglu Yonler:

e Siniflandirma veya sayisal tahmin problemlerine uygundur.
¢ En dogru modelleme yaklagimlari arasindadir.

o Verinin temel iligkileri hakkinda bazi varsayimlar yapmaktadir.

Zayif Yonler:

e AJ mimarisi karmasiksa, hesaplama yodunlugu itibariyla egitiimesi yavastir.
e Egitim verisine bagli olarak kolayca asirn uyum veya yetersiz uyum
gosterebilir

o Imkansiz olmasa bile yorumlanmasi zor bir kara kutu olusturmaktadir.

Ag Mimarisi, modeldeki katman sayisini, katmanlarin tipini ve katmanlardaki
digum sayisilarini tanimlayan mimaridir. Katmanlar bilginin akis yond, her
katmandaki dugim sayisi ve katman sayisi ile belirlenmektedir. Yapay sinir
aglarinin bilginin akis yonu ve geri besleme baglantilarinin olup olmamasina goére
ileri beslemeli, tekrarli ve geri beslemeli gibi tlrleri vardir (McNelis, 2005, s. 22)
(Lantz, 2013, s. 214) (Panchal, 2014).

ileri Beslemeli (Feed Forward / FFNN): En basit ANN tipidir. Bilgi ag
Uzerinde ileri yonde akmaktadir. Cok katmanli (MLP) ileri beslemeli (FF) aglar en
¢ok kullanilan aglardir. Katman sayisinda, her katmandaki digim sayilarinda, ¢ok
sayida c¢iktinin ayni anda modellenmesinde veya ¢ok sayida gizli katmana esneklik

sagladidi igin “derin 6grenme” olarak da adlandiriimaktadir.
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Sekil 3-10: ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi (FFNN)

X

One to One Many to One Many to Many

(Soleimany, 2019)

Radyal Temel Fonksiyon: Bu aglar, denetimli bir 6drenme (egitim)
algoritmasi kullanilarak egitilmis ileri beslemeli aglardir. Genelde aktivasyon
fonksiyonu temel fonksiyon sinifindaki fonksiyonlarla egitilen tek bir gizli katmanla
yapilandirilirlar. Birgok bakimdan geri beslemeli aglara benzemektedirler. Ancak

avantaji, geri beslemeli aglara goére daha hizli egitiimesidir (Panchal, 2014).

Tekrarlayan (Recurrent): Temel &zelligi, agin en az bir geri bildirim
baglantisi igermesidir. Kendi kendine geri bildirim veren dugumler de olabilir
(Panchal, 2014) (Bullinaria, 2015).

Sekil 3-11:Tekrarlayan Yapay Sinir Agi
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(Soleimany, 2019)

Tekrarlayan / Geri Beslemeli Ag (Recurrent/Feedback): Bilgi ag Uzerinde
¢ift yonli akmaktadir. Bu nedenle, son derece karmasik kaliplarin
o6grenebilmektedir. Kisa sureli bir hazifanin eklenmesi modelin glicuni ¢ok fazla

artinir ve belirli bir sire boyunca olaylarin dizilerini anlama yetenegini verir. Borsa
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tahmini, konugmay! anlama veya hava tahmini gibi tahminlerde kullanilabilir. Ancak

bu ag, cok fazla teoriktir ve pratikte ¢ok kullaniimaz, standart kullanim MLP’dir.

Avantajlari, karmagik yapilara uygun olmasi, sinirlandiracak varsayimlari
olmamasi, niteliksel kullanilabilmesi, kolay kullanimli olmasi, ¢iktilarin net olmasi,
kesin ve esnek olmasi, bilgi tabanli olmamasi, 6zilintili veri ile kullanilabilmesi, 6n
programli olmasidir (Balcaen & Ooghe, 2004). Tim veri ¢alistiginda ile daha basarili
sonug uretir (Dikmen, 2007, s. 28-29,36).

Dezavantajlari, daha c¢ok veri gerektirmesi, gézlemlerinin karisim oranina
bagli ényargili olabilmesi, yogun hesaplama gerektirmesi, performansinin dugim
sayisl, gizli katman sayisi, veri normalizasyonuna baghligi, optimum modellemenin
deneyler sonucunda elde edilebilmesi, optimize edilmesinin zor olmasi, ince ayar
icin uzmanhk gerektirmesi, kara kutu oldugu igin yorumlanamamasidir. Katman
sayisi ve digum sayisinin artmasi problemin dogruluk derecesini arttiracaktir ancak
katman sayisi arttikga problem de zorlagsmaktadir (Balcaen & Ooghe, 2004)
(Dikmen, 2007, s. 28-29,36) (Soleimany, 2019).

3.4.2 Karar Agaglan (DT)

Karar agaci beyaz kutu tipi bir makine 6égrenme (ML) algoritmasidir. igsel
karar verme mantigini paylasmaktadir. Egitim suresi, yapay sinir agi algoritmasina
gore daha hizhdir. Karar agaci, olasiliksiz dagilim varsayimlarina bagli olmayan,
dagitimsiz veya parametrik olmayan bir yontemdir. Karar agaglari, yuksek boyutlu
verileri dogru bir sekilde isleyebilmektedir. Bir karar agaci genellikle olasi sonuglara
dallanan tek bir kdék dagumle baslar. Bu sonuglarin her biri, diger olasiliklara
dallanan ek ddgumlere yol acar. Bu ona agaca benzer bir sekil verir. Sans
duagumleri, karar digimleri ve bitis digimleri olarak g farkl dGgum tipi vardir. Sans
digimda, belirli sonuglarin olasihgini géstermektedir. Karar diagimu, alinacak bir
karari gostermektedir. Ug diglm, bir karar yolunun nihai sonucunu gostermektedir.
Dugumler degiskenleri, dallar karar kurallarini, yapraklar digimin sonucunu
g6stermektedir. Degisken degeri temelinde boliimlenmeyi 6grenmektedir. insan
duslncesini kolayca taklit eden bir akis semasi gibi gorsellestirme saglamaktadir.
Bu akis semasina benzeyen yapi karar vermenize yardimci olmaktadir. Bu nedenle
karar agaclarinin anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir. ID3, C4.5, C5.0, CART

(Siniflandirma ve Regresyon Agaglari) gibi algoritmalari vardir (Navlani, 2018a).
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Sekil 3-12: Karar Agaci

‘Karar Diigiimii ’
lxararnﬁgnmu ‘ ‘KaralDiigﬁmij | Alt Agag
1 R
: — 1 !
. Karar Diigiimii Yaprak Yaprak
Dagima Digima Diigiimii
Yaprak Yaprak
Dugimi Diigiimi

. (Navlani, 2018a)

Avantajlari, kolay anlasiilmasi, yorumlanmasi ve gorsellestirmesinin kolay
olmasidir. Degisken secgim icin, eksik degerleri tahmin etmek igin, ¢ok ¢ikis iceren
sorunlar icin, sayisal ve kategorik verilerle ¢calismak icin, dogrusal olmayan kaliplar
icin uygundur. Verilerin hazirlanmasi icin ¢gok 6n islem ve c¢abasini gerektirmez.
Degiskenleri normallestirmeye gerek duymaz. Dagilm varsayimi yoktur.
Parametreler arasindaki dogrusal olmayan iligskiler performansini etkilememektedir
(Dikmen, 2007).

Dezavantajlari, gurdltali  veriye karsi duyarhdir ve asirt  uyum
gOsterebilmektedir, veri dengesizligine karsi 6nyargi geligtirebilir, veri dengelemek
Onerilebili, verilerdeki kuguk degisiklikler farkli agaclara neden olabilir. Ancak bu
durum bagging (torbalama) ve boosting (glglendirme) ile azaltilabilir (Dikmen,
2007).

3.4.3 Rastgele Ormanlar (RT)

Rastgele ormanlar denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Hem siniflandirma
hem de regresyon igin kullaniimaktadir. Teknik olarak, rastgele bélinmus bir veri
kimesinde olugturulan karar agagclarinin bdlerek yonetmeye dayanan bir topluluk
o6grenme yontemidir. Bu karar agaci siniflandiricilari koleksiyonu ayni zamanda
orman olarak da bilinmektedir. Rastgele ormanlar, rastgele segilen veri érnekleri

Uzerinde karar adaclari olusturmaktadir, her agagtan tahmin alir ve oylama yoluyla
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en iyi ¢dzUmU secger. Ayrica, Ozelliklerin 6nemini de gdOstermektedir. Rastgele
ormanlar, siniflandirma ve 6zellik segimi gibi ¢esitli uygulamalara kullaniimaktadir.
Veri setindeki 6nemli &zellikleri segen Boruta algoritmasinin temelinde de
bulunmaktadir. Bireysel karar agaclari, her bir nitelik icin bilgi kazanci, kazang orani
ve Gini endeksi gibi bir 6zellik secim gostergesi kullanilarak Gretiimektedir (Navlani,
2018Db).

Sekil 3-13: Rastgele Ormanlar

Test Test Egltlm
™| verit Veri 2 \ voo | Verin
Egitim
Verisi l l
Karar Karar Karar
Agaci 1 Agaci2 p oo Agacin

Test
Verisi

Tahmin

10

(Navlani, 2018b)

Avantajlari, karar agagclarinin sayisi nedeniyle olduk¢a dogru ve basaril
sonug¢ vermesi, tum tahminlerin ortalamasini aldidi igin 6nyargilari iptal etmesi,
uydurma sorunu yagsamamasli, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilmesi, eksik degerleri de “medyan” veya “mean” ydntemleri ile
isleyebilmesi, siniflandiriclya en dnemli katkiyr saglayan degdigkenleri se¢cmek icin
goreceli degigsken o6nemliliklerini elde edebilmesi, dider dogrusal olmayan
siniflandirma algoritmalarina kiyasla daha kolay ve daha gu¢li olmasidir (Dikmen,
2007).

Dezavantajlari, birden fazla karar agaci olmasi nedeniyle yavas olmasi,

yorumlanmasinin zor olmasidir (Dikmen, 2007).

3.4.4 Vaka Tabanli Muhakeme (CBR)

CBR, daha o6nce ¢odzulmis olan benzer vakalarin yardimi ile yeni bir

siniflandirma problemini ¢ézmektedir. Bir dava, bir deneyimi temsil eden baglamsal
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bilgilerden olusmaktadir. CBR bilgi edinme slreci ve programlari, tipik dért asamali
prosedirinin uygulanmasiyla gerceklesmektedir: (1) yeni bir sorunun tespit
edilmesi, (2) ¢6zulmus davalarin alinmasi, (3) yeni soruna bir ¢6zim saglamak igin
¢6zllmis vakalarin uyarlanmasi, (4) Onerilen ¢ozimin gelistiriimesi ve ileride

kullaniimak Uzere vaka kutiphanesinde ve depolanmasi (Aziz & Dar, 2006, s. 22).

3.4.5 Destek Vektor Makinalar (SVM)

Bir siniflandirma yaklagsimi  olarak kabul edilmektedir ancak hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. Birden c¢ok
surekli ve kategorik dediskenleri kolayca idare edebilmektedir. SVM, farkl sinifi
ayirmak i¢in ¢ok boyutlu uzayda bir hiper dizlem insa etmektedir. SVM, bir hatayi
asgariye indirmek icin kullanilan yinelemeli bir sekilde en uygun hiper dizlemi
olusturmaktadir. SVM'nin ana fikri, veri setini en iyi gekilde siniflara ayiran
maksimum marjinal hiper duzlem (MMH) bulmaktir. Destek vektorleri, hiper duzleme
en yakin olan veri noktalaridir. Hiper dizlem, farkh sinif Gyelikleri olan bir dizi nesne
arasinda ayrilan bir karar dizlemidir. Kenar boslugu, en yakin sinif noktalarindaki iki
gizgi arasindaki bosluktur. SVM algoritmasi  bir ¢ekirdek kullanilarak
gerceklestiriimektedir. Bir ¢ekirdek bir girdi veri alanini gerekli forma

donusturmektedir (Navlani, 2018c).

Sekil 3-14: Destek Vektdr Makinalari

~ Class A
Class B

*
***

Y-Axis

XI-.t';.}-:is-
(Navlani, 2018c)

SVM, lojistik regresyon, karar agaclari, Naive Bayes algoritmasi gibi diger
modellere gbre daha basarili sonuglar vermektedir. Daha hizh tahmin
gerceklestirmektedirler. Karar asamasinda bir alt egitim noktasi kullandiklarindan
dolay1 daha az hafiza kullanirlar (Balcaen & Ooghe, 2004) (Dikmen, 2007, s. 30-33).
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Ancak egitim sureleri uzun oldugundan blylk veri kimeleri i¢cin uygun
degildir. Kullanilan g¢ekirdek tiirii segimi 6nemlidir ve sonucu etkiler. Ortlisen
siniflarda etkili degildir (Balcaen & Ooghe, 2004) (Dikmen, 2007, s. 30-33).

3.4.6 Kaba Kiimeler (RS)

Kaba kiUmeler teorisinin amaci, kesin olmayan bilgileri kullanarak nesneleri
siniflandirmaktir. Kaba kiumeler modelinde, nesneler hakkindaki bilgi, aslinda,
kullanilan kosul ve karar 6zelliklerini iceren bir karar tablosu gibi ¢alisan modelin
karar kurallarini enduktif 6grenme ilkeleri ile tlreten bir bilgi tablosunda
sunulmaktadir. Her yeni nesne (6rnegin bir igletme), 6zelliklerini turetilmig finansal
basari ve Dbasarisizhik kurallart  gibi  kurallar  kimesiyle eslestirerek
siniflandirilabilmektedir (Aziz & Dar, 2006, s. 22).

3.4.7 Yasam Analizi (SA)

Bir isletmenin yasam suresi isletmenin basarili sinifta gecirdigi zamandir. Bu
modelde isletmenin basarili sinifta gecirdigi zaman yani yasam suresi tahmin
edilmeye calisiimaktadir. Baslangigta basarili ve basarisiz butin isletmeler ayni
sinifta yani hepsi basarilidir. isletmenin gelecekteki basarisiz olma olasiligi olan
finansal risk hesaplanmaktadir. Basarisizligin gostergesi olabilecek degiskenler ve
degiskenlerin sayisi ileri veya geri eleme yéntemi ile tespit edilmektedir (Dikmen,
2007).

Avantajlari, zaman kavramini da incelemesi, basarisizlik zamanini tahmin
etmesi, dagilim varsayimi olmamasi, rastlantisal veriler kullanabilmesi, kolay
yorumlanabilmesi, isletmenin riskli donemlerin belirlenmesine olanak saglamasi,
istatistiksel yontemlere gére daha fazla veri kullandigindan daha guvenilir olmasi
gibi faktorlerdir (Balcaen & Ooghe, 2004) (Dikmen, 2007, s. 30-33).

Dezavantajlari arasinda degiskenler arasindaki bagimsizlik zorunlulugu,
basarili ve basarisiz igletme sayisinin sonuglari etkileyebilmesi, érnekleme dayali
sonuglar uretebilmesi, siniflandirmada kullanilan tarihlerin ¢ok sistematik olmamasi,
modelin basarili olabilmesi icin kronik basarisiz isletmelerin kisa sureli basarisiz
olan isletmelerle beraber ayni kimede bulundurulmamasi gerekliligi, siniflandirma
icin tasarlanmadigindan bu amagcla kullaniimasi i¢in bazi degisikliklere ihtiyag
duymasi, iki sinifin ayni grupta varsayilmasi sayilabilir (Balcaen & Ooghe, 2004)
(Dikmen, 2007, s. 30-33).
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3.4.8 Genetik Algoritmalar (GA)

Genetik kalitim fikri ve Darwin'in en iyinin hayatta kalmasi dogal evrim
teorisine dayanarak, GA'lar, ¢cok sayida ¢6zimden belirli bir soruna en uygun
¢6zumu bulmak igin stokastik (degisken, rastlantisal) bir arama teknigi olarak
calisirlar. GA’larin bu segme iglemi 3 agsamalidir: 1) genetik temsil ve ilklendirme, 2)
secim ve 3) genetik islem (¢aprazlama ve mutasyon). Sireg, asil nifus gittikge artan
homojen dizilere yaklasincaya kadar devam etmektedir. Finansal Basarisizlik gibi bir
siniflandirma problemini ¢ézmek igin, arastirmacilar GA'lari kullanarak bir dizi kural
ya da kosul c¢ikarmaktadirlar. Bu kosullara dayanarak, model bir firmanin iflas
edebilecegini tahmin edebilmektedir (Aziz & Dar, 2006, s. 22).

3.5. Veri Analizi ve On iglemesi

Tahmin ¢alismalarinin en zahmetli ve dikkat gerektiren asamalarindan biridir.
Kullanilan veri kiimesinin kullanicilacak modellerin varsayimlarini  karsilamasi
gerekir. Aksi takdirde modeller basarisiz olur bu nedenle verinin model
varsayimlarini karsilamasi gerekir, karsilamiyorsa uygun model seciminin yapilmasi

gerekir. Bu bélimde veri analiz ve 6n isleme adimlari kisaca agiklanmistir.

3.5.1 Normallestirme

Tdm veri 6lgegini dnceden tanimlanmig [0, 1] gibi bir élgede, tasir. Genellikle
baglantili modellerin ¢odunda gereklidir. Normallestirme dogrusal, Logarithmik,
Exponential olabilir. Verilerin [0, 1] araliginda dogrusal normallesmesi icin
kullanilabilecek bir formul asagidadir: (Kasabov, 1998, s. 85) Veriler, normalizasyon
islemi ile veya Sigmoid, Log, Hyperbolic Tangent gibi fonksiyonlarla déonusturalebilir
(Wade, 2019).

UV — Xmin

Vnorm = —
Xmax — Xmin

V, x degiskeninin gecerli bir degeriyse,
Xmin, bu degigsken igin minimum degerdir

Xmayx, veri kimesindeki bu degisken icin maksimum degerdir.
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3.5.2 Eksik Veri Tamamlama

Eksik verilerin tamamlanmasi icin farkl teknikler kullanilabilir. En iyi teknigi
segerken, veri kimesinin boyutu, eksik veri iceren alan sayisi, eksik bilgi miktari g6z

onunde bulundurulmalhdir. Genel olarak iki yaklasim bulunmaktadir (IBM, t.y.).

» Eksik deg@erleri olan alanlarin veya kayitlarin hari¢ tutulmasi.

* Cesitli yontemleri kullanarak eksik degerlerin tamamlanmasi.

Geleneksel eksik veri igsleme yodntemleri arasinda en yaygin kullanilan
tekniklerden biri silme teknigidir. Bir veya daha fazla eksik degeri olan durumlari
atmaktadir. Genellikle liste halinde silme (vaka silme veya tam vaka analizi olarak
da bilinmektedir) olarak bilinmektedir. Bu teknigin en buylk avantaji basitligidir.
Ancak gug kaybina yol agabilir veya yanl tahminler Uretetilmesine neden olabilir. Az
miktarda eksik degere sahip buylk érneklemler, daha kiigtik veri kiimelerindeki gibi
veri degerlendirme yéntemlerinden ayni derecede etkilenmemektedir. Eksik verinin
ne kadarini hesaba katabildigi acik olmasa da literatlr yiizde 20 ya da daha azinin
kabul edilebilir oldugunu 6ne sturmektedir (Meeyai , 2016, s. 131) (Galler & Kehrel,
t.y.) (Donders, van der Heijden, Stijnen, & Moons, 2006).

Eksik deger tamamlama yontemlerden biri, eksik verileri ortalama / ortanca
ile doldurma iglemidir. Bir sutundaki kayip olmayan degerlerin ortalamasini /
ortancasini hesaplayarak ve her sutundaki eksik degerleri digerlerinden ayr ve
bagimsiz olarak degistirerek galismaktadir. Bu yontem sadece sayisal verilerle
kullanilabilmektedir. Uygulamasi kolay ve hizlidir, degiskenler arasindaki
korelasyonu etkilememektedir. Sadece slUtun seviyesinde calismaktadir (Badr,
2019).

3.5.3 Korelasyon Analizi

Bir korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki iligkinin derecesinin bir
Olcisudur. Genellikle -1 ile 1 arasinda bir sayidir. Blyuklik, korelasyonun gicini
gOsterirken, isaret, korelasyonun yonini temsil eder. Yiiksek bir korelasyon
derecesi (1 veya —1'e yakin), iki dediskenin, pozitif veya negatif olarak ¢ok ylksek
derecede iliskili oldugunu gosterir. Yiksek pozitif korelasyon, iki degiskenin ylksek
benzerlige sahip olma egiliminde oldugunu gosterir. Yiksek bir negatif korelasyon,
bir degisken icin yiksek dedere sahip gbzlemlerin ayni zamanda ikinci degisken igin

daha dusuk bir dedere sahip olma egiliminde oldugunu gosterir. Yani bu iki degisken
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arasinda ters yonlu bir iliski vardir. 1'in (veya —1) korelasyonlari, iki degiskenin

temelde ayni oldugunu gosterir.

iki degiskenin dogrusal olarak iligkili olup olmadigini belirlemek igin,
korelasyon analizi yapilir. Pearson korelasyon analizinin degerleri -1 ila 1
arasindadir. Pearson korelasyon analizini kullanabilmek igin 6n sart (varsayim),
orneklemdeki degiskenlerin normal olarak dagiimasi gerekliligidir. Bu gereksinimin
karsilanamamasi durumunda, Pearson’in parametrik olmayan karsiligi olan
Spearman korelasyon analizi kullanilabilir. Spearman Korelasyon Katsayi Analizini
Karl Pearson’un &grencisi Charles Spearman 1900’lerin basinda gelistirmistir.
Spearman korelasyon katsayisi -1 ila 1 arasindadir. Spearman korelasyon
katsayilari tablo 3.3'deki sekilde yorumlanabilir (Bluman , 2009, s. 700-701) :

Tablo 3.4: Spearman Korelasyon Katsayilari

Korelasyon katsayisi Kategori agiklamasi
.00-.19 “Cok zayif’

.20-.39 “Zayif’

.40-.59 “Ihmly”

.60-.79 “Guclu”

.80-1.0 “Cok guglu”

(Bluman , 2009, s. 700-701)
3.5.4 Degisken Sec¢imi

Degisken secimi daha iyi performans, daha hizli ve maliyetsiz modeller ve
daha derin iggoru saglamaktadir. Deg@isken secimi “Filtreleme” veya “Sarmalama”
yaklagimlari olarak ikiye ayrilabilir. Dedisken secimi siniflama modelinin tahmin

glcune katkida bulunan énemli bir faktordur.

Filtre yontemleri, herhangi bir makine 6grenim yonteminden bagimsiz olarak
onemli Ozelliklerin secimini gergeklestirir. Bu ydntemler genellikle veriler tGzerinde
bazi istatistikler ydntemlerle énemli dediskenleri tahmin ederek dogrudan analizler
gerceklestirmektedir. Filtre yontemlerine 6rnek olarak diskriminant analizi, stepwise
secgim yontemi, temel bilesen analizi (PCA), ANOVA, T test gibi yontemler verilebilir.
Filtreleme ydntemleri hizli, dl¢eklenebilir ve siniflandiricidan bagimsizdir fakat
degisken bagimhliklarini ve siniflandirici etkilesimi gézardi etmektedir (Cavalcante,
Brasilerio, Souza, & Nobrega, 2016).
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Ote yandan, sarmalayici ydntemler, énemli degiskenleri segmek igin bir
makine 6grenme algoritmasina dayanmaktadir. Bu ydntemler giris degiskenlerinin
bir alt kimesinin ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek igin verilen bir 6grenme
algoritmasinin siniflandirma performansini kullanmaktadir (Kohavi & John, 1997)
(Guyon & Elisseeff, 2003, s. 1166) (Lin, Liang, Yeh, & Huang, 2014). Sarmalama
yaklasimlari siniflandirici ile etkilesim icerisindedir, modeller degisken bagimhidir ve
hesaplama acisindan yogundur (Lin, Liang, Yeh, & Huang, 2014, s. 2376). Bu tir
yéntemler, tahmin dogrulugunu en iyi duruma getirmeye calisarak en iyi giris
degiskenlerinin alt kimesini arayarak calismaktadir (Cavalcante, Brasilerio, Souza,
& Nobrega, 2016).

Sekil 3-15: Degisken Eleme Yaklagimlari

Filtre Yaklagsimi Sarmalama Yaklagimi

degiskenlerin tima

Degiskenlerin tiimi degisken alt kimesi olusturma
v
] alt kimenin siniflandinciyla degeriendiriimesi
Onemli degiskenlerin istatistiksel
olciimlerle secilmesi
haywr
{ durdurma kriteri
secilmis degiskenler evet

secilen degiskenler

(Kohavi & John, 1997) (Singh, Balamurugan , & Leavline , 2016, s. 10)

Sarmalayici yontemler, ¢ok sayida islem yaparak en iyi tahmin degiskenlerini
se¢cmektedir (Blum & Langley, 1997) (Wang, Ma, & Yang, 2014, s. 2-3). Bu yonteme
ornek olarak sirall ileri se¢im, sirali geri secim, rastgele tepe tirmanigi, genetik

algotirmasi, tekrarl degisken eleme (RFE) yontemleri verilebilir.

Tablo 3.5: Degisken segimi yaklasimlarinin karakteristikleri:

Filtreleme Sarmalama
Avantajlar -Hizli -Siniflandirici ile etkilesimde
-Olgeklenebilir -Degisken bagimhliklarini modeller

-Siniflandiricidan bagimsiz

Dezavantajlar -Degigsken  bagimliliklarini  -Yogun hesaplama
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g6zonune almaz -Siniflandiriya baglh secim

-Siniflandirici ile etkilesime -Asiri uyum riski

girmez
Ornekler -ANOVA -Sirali ileri Se¢im
-Stepwise Logit Regression  -Sirali Geri Segim
-Discriminant Analizi -Tesadiifi Tepe Timanisi
-Tekrarh RELIEF -Genetik Algoritma
-Temel  bilesen analizi -Tekrarli Degigken Eleme (RFE)
(PCA)
-ANOVA
-T Test

(Lin, Liang, Yeh, & Huang, 2014, s. 2376)

Bu calismada geleneksel degisken filteleme yodntemlerinden Stepwise
yontemi ile sarmalayici makine 6grenmesi yontemlerinden tekrarli degisken eleme

(RFE) yontemleri uygulanmistir.

3.6. Model Performansinin Olgiilmesi

Makine o6grenimi algoritmasinin performansinin o6lgllebilmesi igin birgok
yontem ve performans gostergesi bulunmaktadir. Bunlardan en énemlileri, asagida

kisaca aciklanmistir.

3.6.1 Bekletme Yontemi (Holdout)

Egitim ve test verilerinin sistematik farkliliklara sahip olmadigindan emin
olmak icin ornekleri rastgele “egitim” ve “test” veri kimelerine bdlme surecidir.
Genellikle, verilerin yaklasik Ucte biri test ve Ugte ikisi egitim igin kullaniimaktadir,
ancak bu oran mevcut veri miktarina bagli olarak degisebilmektedir (Lantz, 2013, s.
299). Sekil 3.16’de gosterildigi gibi, modeli Gretmek ve egitmek icin egitim veri seti,

degerlendirme icin tahmin Uretmek Uzere test veri seti uygulanmaktadir.
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Sekil 3-16: Bekletme Yéntemi (Hold Out)

e Matris »| | Egitim Veri
amiLen . Verisi . Kiimesi __i
Y
Test ,|Dederlendirmeler
Veri Kiimesi ~igin Tahminler -

(Lantz, 2013, s. 316)

3.6.2 Carpraz Dogrulama (CV)

Model performansini tahmin etmek icin K-kat ¢capraz dogrulama (CV) olarak
bilinen bu teknik, verileri kat adi verilen tamamen ayri rasgele bélimlere bdlerek
sureci tekrarlamak Gzerine kurulmustur. En yaygin yaklasim 10 kat CV kullanmaktir.
Deneysel kanitlar, daha fazla sayida capraz dogrulama kullanmanin c¢ok yarari
olmadigini oldugunu géstermektedir. Ornedin 10 katin her biri icin, geri kalan
verilerin ylzde 90'na bir makine 6grenme modeli olusturulmakta, katlamanin
eslesen yizde 10'luk Ornedi daha sonra model de@erlendirmesi (test) igin
kullaniimaktadir. Egitim ve test sureci 10 farkh egitim ve test kombinasyonuyla
gerceklestikten sonra, tium katmanlar arasinda ortalama performans rapor
edilmektedir (Lantz, 2013, s. 299).

3.6.3 Karigiklik Matrisi ve Olgekleri

Karisiklik matrisi, tahmin modelinin siniflarina goére tahminlerin gergek
degerle eslesip eslesmedigini kategorize ederek goésteren performans tablosudur.
Tablonun bir boyutu, olasi tahmin kategorilerini gosterirken, diger boyutu ise gergek
degerlerin kategorilerini goéstermektedir. Asagidaki tablo 3.5’de, iki sinifli ikili (binary)

modeller icin 2 x 2 karisiklik matrisi gosterilmistir.

Tablo 3.6: Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen
Gergek Negatif Sinif Pozitif Sinif
0) @
Negatif Sinif TN FP
(0) (Negatif Sinifin Dogru (Tip 1 Hata: Pozitif Sinifin
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Tahmini) Yanlig Tahmini)
Pozitif Sinif FN TP
Q) (Tip 2 Hata: Negatif Sinifin | (Pozitif Sinifin Dogru Tahmini)
Yanhs Tahmini)
(Lantz, 2013, s. 299)

Tahmin edilmek istenilen sinif “pozitif” terimiyle, diger sinif “negatif” terimiyle
temsil edilmektedir. Bu tablodaki TP, TN, FP, FN agiklamalari su sekildedir;

“Pozitif” sinif: Tahmin edilmek istenilen sinif

e “Negatif’ sinif: Diger sinif

e TP = Gergek pozitiflerin sayisi

e TN = Gergek negatiflerin sayisi

e FP =Yanlis pozitif sayisi (Tip | hata orani)
e FN = Yanlis negatif sayisi (Tip Il hata orani)

Pozitif siniftaki yanlis tahmin “Tip 1” hatasi, negatif siniftaki yanlis tahminler
“Tip 2" hatasidir. (Altman E. 1., 1968) Bu degerler, tablo 3.6’daki gdstergeleri
hesaplamak igin kullaniimaktadir: (Lantz, 2013, s. 298)

Tablo 3.7: Performans Olgekleri

Performans Olgegi ve | Acgiklama

Formiilu

Gozlem sayisi N Toplam gbzlem sayisi
= TN + FP + FN
+ TP

Hata sayisi = FP + FN Siniflandirici hata sayisi

Hata sayis1 = 1 — Dogruluk

FP + FN Yanhs siniflandirma hata orani

Hata orani = ————
N

Duyarlilik (gercek pozitif) Gergek basarisizlari dogru tahmin oranidir.

TP Verilerdeki toplam pozitif sayisina bdlunen

TP +FN gercek pozitiflerin sayisi olarak hesaplanir.
...  FP Gergek basarihlari yanlis tahmin orani

Yanlis Pozitif = TN+ FP

73



Ozgiilliik (gercek negatif) Gergcek basarililari dogru tahmin oranidir.
TN Toplam negatif sayisina boélinen gercek
~ TN +FP negatiflerin sayisi olarak hesaplanir.

Kesinlik = TP Siniflandiricinin basarisiz tahminleri dogruluk

TP + FP oranidir. Kesin bir model, sadece pozitif olma

(Pozitif tahmin degeri) olasiligi ¢ok yuksek olan durumlarda pozitif

sinifta tahmin eder.

Yaygmlk = FN ; TP Veri kiimesinde “basarisizlik” oranidir.

Dogruluk = @ Genel olarak, siniflandirici dogruluk oranidir.

Hatirlama (Geri Cagirma) Sonuglarin  ne kadar eksiksiz oldugunu
TP gostermektedir.  Toplam pozitif  sayisi
- TP+FN Uzerindeki gercek pozitiflerin sayisi olarak

tanimlanir. Bu 0&lgedin formdll, hassasiyet
Olcegiyle ayni olsa da yorumu farkldir.
Hatirlama glcu yiksek olan bir model, pozitif
orneklerin buydk bir kismini yakalar, bu genis
bir genislige sahip oldugu anlamina gelir.

F1 skoru Kesinlik ve hatirlamayi harmonik ortalamayla

_ 2xKesinlik x Hatirlama tek bir sayiya birlestiren bir model performans

~ Hatirlama + Kesinlik olglisidir.  Birkag modeli yan yana

o dcor 2 x TP karsilastirabilme imkani saglar.

2xTP + FP + FN

(Lantz, 2013, s. 299)

Bu calismada isletmeleri finansal basarisiz olup olmadiklarina goére

siniflandirmak istedigimiz icin,

e Pozitif sinif: Finansal basarisiz sinif
¢ Negatif sinif: Finansal basarisiz olmayan sinif
e Tip I hata orani: Finansal basarisizlarin yanlis tahmin orani

e Tip Il hata orani: Finansal basarisiz olmayanlarin yanlis tahmin oranidir.
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3.6.4 Roc Egrisi ve Auc Olgegi

ROC egrisi, hassaslik / 6zgullik grafigi olarak da bilinmektedir. Sekil
3.17°daki kdsegen, tahmin degeri olmayan bir siniflandiriclyr temsil etmektedir.
Mikemmel siniflandirici, %100 dogru pozitif oran ve %0 yanls pozitif orandaki kesik
cizgi ile isaretli noktalardan gegcen egri ile go6sterilmistir. Gergek dinyadaki

siniflandiricilarin cogu test siniflandiricisina benzemektedir (Lantz, 2013, s. 299).

Sekil 3-17: ROC egrisi

100%

True
Positive

Oram 60%
Hassaslik 40%

20%

0% + + t t i
0% 20% 40% 60% 80% 100%

False Positive orani (1 - hassaslk )

(Lantz, 2013, s. 299)

AUC, ROC egrisi altindaki toplam alani élgmektedir. AUC, tahmin degeri
olmayan bir siniflandirici i¢in 0,5 ile mukemmel bir siniflandirici igin 1,0 arasinda
degismektedir. AUC puanlarinin yorumlanmasi igin, tablo 3.7’deki sekilde akademik

harf notlandirmaya benzer bir sistem kullanmaktadir (Lantz, 2013, s. 299).

Tablo 3.8: AUC Orani Performans Tablosu

AUC Orani Basari Derececesi Aciklamasi

09-1.0 A Go6ze Carpan
0.8-0.9 B lyi/mikemmel
0.7-0.8 C Kabul edilebilir/makul
0.6-0.7 D Zayf

0.5-0.6 F Ayrim yapamiyor

(Lantz, 2013, s. 299)
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3.7. Modern Yontemlerin Avantaj ve Dezavantajlar

Yakin zamana kadar tahmin modellerinin ¢ogu, normal veya log-normal
dagilimlarina sahip dogrusal modellere dayaniyordu. Bununla birlikte, kiresellesen
dinyanin ¢ok boyutlu karmasiklasan is ortaminda volatile’si yiksek (oynak) ve ¢ok
sayida etken altinda bdyle bir normal veya log normal dagilhimi bulmak, geleneksel
modellerin basit normallik veya log normallik varsayimlarinin karsilayamamasi
nedeniyle bu yontemlerin 6tesine gegmek anlamina gelmektedir. (McNelis, 2005, s.
21)

isletme ve finansal karar vericiler artlk oynak (volatile), gittikce
karmasiklasan, ¢ok boyutlu ortamlarda daha dogru teshis, tahmin ve kontrol igin
yuksek hesaplama gucu ve modern yontemleri kullanmaktalar. Artik tahminler
yapmak ve risk-getirilerini belirlemek igin yapay sinir aglari gibi modern tekniklerin
kullanimi ile varsayimlardaki bu dogrusalligin ve normalligin 6tesine gecilmektedir.
(McNelis, 2005, s. 21)
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. Gahsmanin Amaci ve Kapsami

Bu caligmanin amaci, geleneksel tahmin ydntemlerinden lojistik regresyon
(LR) ile modern ydntemlerinden yapay sinir agi (ANN), rastgele ormanlar (RF) ve
karar agaclari (DT) modellerini kullanarak finansal basarisizlik tahmini yapmak ve
geleneksel tahmin modelinin  performansini  modern tahmin yontemlerinin

performansiyla kargilastirmaktir.

4.2. Orneklem Segimi

Bu calismada, BIST istanbulda 1997-2017 yillari arasinda islem géren
imalat sanayi isletmelerinin ¢ceyrek sonu 84 finansal oranlarindan olugan érneklem
kullanilmigtir.  imalat  sektérii  disindaki  diger sektérler farkli  6zellikler
gOsterebileceginden calisma kapsamina alinmamigtir. Tahmin maodellerinin
basarisina katki saglayabilmek igin; 6rneklemin zaman araligi genis tutulmus ve veri
blyUkliglu agisindan sadece yil sonu finansal oranlar degil 3 ayda 1 agiklanan
ceyrek sonu finansal oranlar da érnekleme dahil edilmistir. 1.532.160 deder iceren
orneklemi  dizenlemek zaman  alabileceginden  Finnet  veritabanindan

yararlaniimistir. Orneklemin dzeti Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1: Veri Seti Ozeti

Veri kaynagi BIST 100 http://www.borsaistanbul.com/
Sektorii imalat

Baslangi¢ ve Bitis Donemi| 1997.03 — 2017.12

Doénem Sayisi 84

Hisse Senedi Sayisi 228

Bagimsiz Degiskenler 84 Finansal Oran

Bagiml Hedef Degisken Finansal Basari Durumu (Sinifsal / Kategorik)
Basarisizlik Kriteri Altman Z Score

Veri seti tipi Cok degiskenli

Degisken tipi Gergek Degerler

ilgili gérev Siniflandirma (Kategorizasyon)
Kullanilacak Modeller LR, ANN, RF, DT

Veri tarihi 04-07-2018

Veri kaynagi Finnet http://www.finnet.com.tr
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Bagimsiz degiskenlerin veri tipi slrekli gergcek degerler olup, tahmin etmeye
cahistigimiz bagimli hedef degisken ikili siniflandirma yapilacagindan dolayi binary /
ikili / kategorik / sinifsal bir degisken olarak tanimlanmistir. Calismada uygulanacak

tahmin tard, literatrde siniflandirma veya kategorizasyon olarak gecmektedir.

4.3. Cahisma Sinirhiliklar ve Veri Hazirhigi

Veriye Erisim: Uygulama Borsa istanbul’da islem géren isletmeler (izerinde

gerceklestirildiginden verilere www.borsaistanbul.com ve www.kap.org.tr Gzerinden

kolay ve guvenilir bir sekilde erigilebilmistir.

Zaman Arahgi: Orneklem biyGkligu onemli faktérlerden biri oldugundan
yeterli sayida basarili ve basarisiz gbézleme ulasabilmek icin 1997-2017 yillari

arasindaki 20 yil gibi genis bir zaman araligi kullaniimigtir.

Verinin Buylkliigii: Literatirde veriler el yordamiyla hazirlanabildiginden
sinirll sayida igsletme ve finansal oran ile calisilabilmektedir. Bu calisma veri
tabanina erisim sayesinde 228 isletme, 84 oran, 20 yil, 4 ¢ceyrek dénem olmak Uzere
1.532.160 adet deger iceren bir veri kimesiyle gerceklestiriimistir. Veri kimesi

buyudukge modellerin tahmin performansinin arttigi bilinmektedir.

Donem Sayisi (Gozlem Sikhgi): Literatirdeki calismalar kolay erisim
nedeniyle cogunlukla sadece vyillik finansal oranlarla yapilmaktadir. Bu calismada
veritabanina erisim sayesinde ¢eyrek sonu finansal oranlarina erigilebildiginden yil
icerisindeki  degisikliklerin  etkisinden yararlanmak ve modellerin  tahmin
performansini arttirmak amaciyla arastirmaya dahil edilebilmigtir. Veri buyukligunin

tahmin modellerin basarisini olumlu etkiledigi bilinmektedir.

isletme Sayisi: Literatiirdeki arastirmalar 20-30 gibi sinirli sayida isletme ile
gerceklestirilebilmektedir. Bu c¢alismada, veritabanina erisim sayesinde diger
¢alismalardan daha fazla igletme &rneklemine (228) ulasilabilmistir. Veri

buyudkligunuan tahmin modellerin basarisini olumlu etkiledigi bilinmektedir.

Finansal Oran Sayisi: Literatirdeki arastirmalar 20-30 gibi sinirh sayida
finansal oran ile gergeklestirilebilmektedir. Bu c¢alismada, veritabanina erigim
sayesinde diger c¢alismalardan daha fazla finansal oran (84) 6rneklemine
ulagilabilmigtir. Veri buyudkligunan tahmin modellerin basarisini olumlu etkiledigi

bilinmektedir.
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Verinin Diizenlenmesi: Verilerin ayni formata getirilerek dizenlenmesi,

temizlenmesi, konsolide edilmesi zaman aldigindan www.finnet.com.tr veri

tabanindan yararlaniimistir.

Kullanilan Oran Tipi: Bu g¢alismada, sadece i¢ faktorler incelendiginden
sirket ici finansal oranlarina odaklaniimistir. Ancak isletmelerin operasyonel oranlari,
isletmelerin ydnetim faktorlerini gdsteren oranlar, ekonomik degisiklikler, ekonomik
politikalar, faiz oranlari, enflasyon oranlari, biylime oranlari, sektorel oranlar, déviz
kurlarindaki degisikliklerin etkisi gibi dis unsurlar modele dahil ediimemis sonraki

calismalara birakilmistir.

Finansal Oranlarin Se¢imi: Literatirde finansal basarisizlik ¢calismalarinda
kullanilan finansal oranlar sezgisel, uzman goérUstne, literatirdeki o6nceki
calismalara, istatistiksel ve modern yodntemlere dayanarak segcilebilmektedir. Bu
c¢alismada Finnet veri tabanindan ulasilabilen 84 finansal oranin timi ¢alismaya
dahil edilerek ulasilabilen tim finansal oranlar ¢alismaya dahil edilmis bu sayede
modellerin tahmin ve aciklayicihdr arttirlmaya c¢ahsiimistir. Bu sayede, diger

c¢alismalarda sik yer alamayan degiskenler de arastirmaya dahil edilebilmistir.

Tahmin Degiskenlerinin Sayisi: Bu calisma ilk olarak istatistiksel Stepwise
yontemi ile bulunan 11 degiskenle gercgeklestiriimis, ardindan karsilastirabilmek
amaciyla modern degisken se¢cme yontemi RFE ile tespit edilen 11 degisken ile
calisma tekrar edilmis, Uglncli ve son degisken segme ydntemi olan tim
degiskenlerle calisma son kez tekrarlanmistir. Stepwise ve RFE ile elde edilen

degiskenler tablo 4.3’de karsilastirmali olarak gosterilmistir.

Finansal Basarisizlik Tanimi: Literatirde yapilan caligsmalarda c¢ok farkl
finansal basarisizlik tanimlari kullanilabilmektedir. Finansal basarisizlik tanimi
modelin amacini belirleyen bir unsurdur. Bu ¢alismada literatlirde siklikla bagvurulan
yontemlerden Altman Z Score’u, geleneksel ve modern tahmin yontemlerinin
performansini kargilastirmak amacina uygun bulunarak finansal basarisizlik kriteri

olarak kullaniimistir.

Sektér Secimi: isletmelerin performanslar degerlendirilirken sektérel bazda
finansal basarisizlik tahmini yapilmamis, sektorler arasindaki farkliliklarin etkisini
azaltmak amaciyla bu ¢alisma, imalat sektoru ile sinirlandiriimigtir. Ancak imalat alt

sektorleri arasindaki farkliliklar modelin tahmin basarini etkileyebilir.
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Veri Dengesizligi: Gergek hayatta basarili isletmelerin sayisi basarisiz
isletmelerin sayisindan daha ylksek orandadir. Bu sinifsal dengesizlik nedeniyle,
tahmin modellerinin  6nyargi (basarili sinifta tahmin gerceklestirme egilimi)
gelistirebilecegi sdylenmektedir. Bu dnyargiyr énlemek amaciyla literatiirde manuel
ve istatistiksel miudahelelerle basarii ve basarisiz gozlem sayilari esitlenmeye
calisilabilmektedir. Ancak, literatirdeki diger bir goriuse goére, veri kimesine bu
sekilde yapay mudahalelerin gercek dagilimi bozmasi nedeniyle modellerin tahmin
sonuglarinin  gercgekgiligini  etkileyebilecegi ileri sidrilmekte ve bu uygulama
Onerilmemektedir(Balcaen & Ooghe, 2004, s. 23). Bu calismada modellerin
performanslarini karsilastirilirken verideki gergcek dagilima midahale edilmemis, veri

dengesizligi ile arastirmalar bagka ¢alismalara birakilmistir.

Veri Normallik / Garpikhk Dagilimi: Orneklem icin yapilan tanimlayici
istatistik analizleri sonucunda, finansal oranlarin cogunun normal dagilima uymadigi
ve cgarpik olduklar gérilmustiar. Bu durum gercek hayattaki verilerle ve literatirde
belirtildigi sekilde finansal verilerin dogrusal dagilimadigi ve karmasik iligkiler
icerisinde oldugu bilgisi ile uyumludur. Verilerin normal dagiimamasi nedeniyle
varsayimlari kargilanamadigindan geleneksel yéntemlerden MDA modeli uygun

bulunmamisg, bunun yerine geleneksel modellerden LR modeli uygulanmistir.

Korelasyon Yontemi Segimi: Tahmin modellerinde kullanilacak bagimsiz
degigkenler arasinda korelasyon olmamasi varsayimini saglamak amaciyla
korelasyon analizi uygulanmis, %70 ve Ustl korelasyona sahip olan bagimsiz
degiskenler elenerek degiskenler arasindaki bagimlilik iliskisi ortadan kaldiriimistir.
Orneklemdeki verilerin normal dagilmamasi nedeniyle Pearson Korelasyon Analizi
uygulanamamis onun yerine bu kosula uyan Spearman Korelasyon Analizi
gerceklestiriimistir. Korelasyondan elde edilen 27 degiskenlerin tablo 4.3'de

belirtilmistir.

Eksik Veriler: Bu calismada eksik veri orani ne satir ne de situn bazli
olarak %4’in uzerine ¢ikmadigi igin veri silme yoluna gidilmemig, bunun yerine veri
doldurma ydntemlerinden “ortalama ile doldurma” (Mean Imputation) ydntemi
segilerek uygulanmigtir. %20 ve Uzerinde eksik olmasi durumunda ilgili satir veya

sutunun ¢ikariimasi 6nerilmektedir.
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Tahmin Degiskenlerinin Seg¢imi: Tahmin modellerinin basarisini etkileyen
onemli unsurlardan biri de tahmin degiskenlerinin sec¢imidir. Literatirde degisken
segme yontemi olarak farkh ydntemler tercih edilebilmektedir. (Linden , 2015)’in
finansal basarisizlik calismalarini sentezledigi c¢alismasinda finansal basarisizlik
calismalarinda kullanilan bagimsiz degiskenlerin listelerinin, istatistiksel dlgeklerinin
veya onemlerinin tam olarak belirtiimedigini veya yorumlanamayacak kadar belirsiz
ifade edildigini raporlamistir. En c¢ok tercih edilen ydntemlerden biri geleneksel
yontemlerden “Stepwise” ydntemidir. Bu nedenle bu calismada ilk yontem olarak
stepwise uygulanmistir. Ancak Stepwise’in raporlanan yetersizlikleri nedeniyle ikinci
bir degisken secimi yontemi daha uygulanmis ve ikinci olarak, siniflandirici ile
etkilesimi g6zoénine alan modern degisken se¢me yodntemlerinden (RFE) (Lin,
Liang, Yeh, & Huang, 2014) (Guyon, Weston, Barnhill, & Vapnik, 2002)
uygulanarak siniflandirmaya en yuksek katkiyr saglayan bagimsiz degigkenler elde
edilmistir. Modern tahmin yontemlerinde verinin buyuk ve zengin olmasinin tahmin
modeline olumlu katki sagladigi bilindiginden ve O0nerildiginden, Gclncli bir
uygulama olarak modern modeller 6érneklemdeki tim degiskenlerle tekrar ¢alisilarak

elde edilen sonugclar karsilastiriimistir.

Programlama ig¢in Ara¢ Secimi: Finansal basarisizhk tahmin
¢alismalarinda SPSS, SAS, MatLab gibi ¢esitli araglar, WEKA gibi paket programlar,
R, Python gibi programlama dilleri kullanilabilmektedir. Ayrica her bir tahmin modeli
ayri bir arag ile gerceklestirilebilmektedir. Ornegin LR modeli SPSS veya R gibi
programlarla gerceklestirilirken, yapay sinir agi hazir paket programlarla
gerceklestirilebilmektedir. Bu galismada hem geleneksel yontemler hem de modern

modellerin timunu gelistirmek icin Python tercih edilmistir.

Model Performans Gésterge Segimi: Veri kiimesinde ¢ok sayida ‘0’ yani
basarih gézlem bulundugundan modeller yiksek dogruluk verirken disik
performans gdsterebilmektedir. Bu ¢alismanin amaci basarisizhdin tahmini
oldugundan, modelleri kargilastirmak amaciyla basarisizlik tahmin gdstergesi olan
duyarlihga (Gergek Pozitif) (Devatha & Dhiman, 2019) ve genel karsilastirma
Olcekleri olan ROC AUC ve F1 olgeklerine odaklaniimistir. Literatirdeki bazi
calismalarda model karsilastirmasinda kullanilan géstergelerin ne olduguna iligkin

bilgi verilmemis veya uygun gosterge secilememis oldugu gortlmektedir.
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4.4. Veri Hazirhgi

Bu bélimde finansal basarisizlik 6ngoérisi icin veri hazirik asamalari
aciklanmis, veri 6n isleme adimlari gergeklestiriimis ve veriler 6ngéri modellerine

uygulamaya hazir hale getirilmistir.

Tanimlayici istatistik: Bu amagcla dncelikle, tanimlayici istatistik ile veri
kimesi analiz edilmis, minimum, maksimum, mean, median dederlerine bakilmis,
eksik degerler analiz edilmis, verilerin normal dagilim analizi ve c¢arpiklik analizleri

gerceklestirilmistir.

Normalizasyon: Finansal oranlarin buyuUkltkleri arasindaki farkliliklarin
modelin tahmin performansini etkilememesi amaciyla normalizasyon ydntemi
uygulanarak, bagimsiz degiskenlerin buyukliklerinin -1 ile 1 arasina indirgenmesi

islemi gerceklestirilmistir.

Hedef Degiskenin Olusturulmasi: Siniflandirma igin yapay bir siniflandirici
hedef dedisken olusturularak Altman Z score basarisizlik kriterine gore
doldurulmustur. (Altman E. I., 1968) Calismasi baz alinarak Z_Score’'u 1.8’den
kiclk olan godzlemler basarisiz, 2.9°den buyuk olan gbézlemler ise basarili olarak
kabul edilmistir. BPM terminolojisinde basarisiz sinif pozitif sinif, basarilh sinif ise
negatif sinif olarak ifade edilmektedir. Siniflandirici hedef degisken, basarisiz pozitif

sinif icin 1 degeriyle, basarili negatif sinif ise 0 degeri ile temsil edilmistir.

Bagimliik: Degiskenler arasindaki badimhlik durumumun incelenmesi
amaciyla korelasyon analizi uygulanmig, 84 finansal oran igerisinden, aralarinda
%70 ve Uzeri bagimhhk (korelasyon) oldugu tespit edilen 58 degisken elenerek
Tablo 4.3'deki 27 bagimsiz degisken tespit edilmistir. Verilerin normal dagiimamasi
nedeniyle Pearson Korelasyon Analizi yerine Spearman korelasyon analizi

uygulanmistir.

Veri Dengesi: Bu yapay degiskene gore érneklemin basarili ve basarisiz
olma dengesi Tablo 4.2'te gosterilmigtir. Buna gore 6rneklemdeki gdzlemlerin

%10,6’sI basgarisiz olan pozitif siniftadir.
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Tablo 4.2: Orneklemin Basari Ve Basarisizlik Dagilimi

Bagimh Gozlem Gozlem Gozlem
Degisken Sinifi Sayisl Orani
0 Basarili 12.002 %89,40
1 Basarisiz 1.425 %310,60
Toplam 13.427

Yapay degiskene gore 6rneklemin basari dagilimi sekil 4-1’de gdsterilmigtir.

Sekil 4-1: Orneklemin Basarili ve Basarisizlik Dagilimi

Basarili ve Basarisiz Siniflarin Dagilimi

100 89,4
50
. 10'6
0 I
Basarili Basarisiz

Gozlemlerin yillara gore basari dagihmina sekil 4.2’de gdsterilmistir.

Sekil 4-2: Basari Durumunun Yillara Gore Dagilhmi

Basarili / Basarisiz Dagilimi

700
600w
500
400
300
200
IOO.M‘
0
N0 OO 0O d AN N N OISO A NN < 1N OIS
DO OO O OO0 0O O 0O O 0 O o «of o oo o o o o
0O 0O OO OO OO0 000000000 oo o
A A AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN NN NN

=0—Basarili —e=Basarisiz

Bu dagilima goére, 2002-2003 ve 2008-2009 yillarinda basarisizlik artisi buna

paralel olarak ayni dénemlerde basarili g6zlemlerde disus goézlemlenmistir. Bu
durum, 2002 ve 2008 krizleri ile iliskilendirilebilir.

Eksik Veri: Gergek hayatta, veri kimeleri eksik veri igerebilmektedir. Bu

eksiklikler belirli bir oranin Uzerinde olmadigi slrece istatistiksel metotlarla

doldurulabilmektedir. Eksik veri orani belli bir oranin Uzerinde ise ilgili situnun
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(degiskenin) veya go6zlemin (satirin) c¢ikarilmasi Onerilmektedir. Bu amagla
orneklemdeki satir ve sutunlarin eksik veri oranlari incelendiginde %20 sinirini
asmadigiI gézlemlenmistir. Basarisiz olan gozlemlerdeki eksik veri oraninin (%2,4)
basarili dénemlerdeki / gdzlemlerdeki eksik veri oraninin (%1,3) oldugdu
g6zlemlenmistir. Ancak bu oran %10 sinirini agmadigindan veri eksiltme iglemine
gerek duyulmamus, eksik veriler literatirde siklikla basvurulan istatistiksel

yontemlerden Mean Imputation (ortalama doldurma) yéntemi ile doldurulmustur.

Degiskenlerin Onem Siralamasi: Literatirde degisken segimi dncesinde
bagimsiz degiskenlere tek degiskenli analiz yapilarak &énemlilikleri tek tek
arastirilabilmektedir. Bu calismada degiskenler modern yontemlerinden RFE ile
aciklayiciligina goére siralanmistir. Degiskenlerin  6nem sirasi Tablo 4.3'de

sunulmustur. Buna goére Cari Oran en 6nemli degisken olarak tespit edilmistir.

Degisken Se¢me Yontemi: Calismada, 3 farkli degisken segimi yontemi
uygulanmistir. ilk olarak geleneksel degisken segimi yontemlerinden filtreleme
yaklagsimi Stepwise ydntemi, ikinci olarak sarmalayici denetimli makine dgrenmesi
modellerinden tekrarli degisken eliminasyonu (RFE) yéntemi, Gg¢lncl ve son olarak
tum degiskenler yontemi uygulanmigtir. Stepwise ve RFE ydntemleriyle tespit edilen
aciklayici degiskenler tablo 4.3'de sunulmustur. Modeller hem stepwise hem RFE
yéntemleri ile bulunan degiskenlerle ¢alistiriimig, ardindan Gglincl ve son olarak 84
degiskenin tamamiyla galistinlmistir. LR modeli ilk 2 degisken kiimesiyle, modern
yontemler her 3 degisken kiUmesiyle ayri ayri olmak Uzere toplam 11 model

calistirihp karsilastiriimistir.

Tablo 4.3: Degiskenlerin Onem Sirasi ve Secimi

Sira Bagimsiz Degiskenler Stepwise P Value

1 Cari Oran:"X1",

2 KarYedekleriAktifler:"X76", X 2.93304e-06
3 NetSatisVarlik:"X16", X 6.31838e-10
4  KisaVadeAlacakAktif:"X35", X 1.25328e-64
5 DagitilmamisKar:"X43",

6  DonenVarlikDevirHiziYillik:"X64", X 1.56444e-07
7  FAVOKAKtifler:"X32", X 6.8853e-81
8 TicariBorcDevirHiziYillik:"X61",

9  FaaliyetkarNetSatis:"X21", X 2.3806le-28
10 BriutSatisKarNetSatis:"X22",
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11  MaliyetNetSatis:"X29", X 1.06544e-20
12  DagitilmamisKarAktif:"X82",

13  FiyatKazanc:"X68", X 0.000195419
14  MaliBorcToplamBorc:"X57", X 1.4542%e-39
15 StokDonenVarlik:"X14",

16 UVYKDevamliSermaye:"X26",

17 DevamliSermayeBagimlilik:"X60",

18 NetKarOzsermaye:"X24",

19 FirmaDegeriDd:"X69",

20 FiyatSatis:"X81", X 0.000579216
21 NetSatisTicariAlacak:"X8",

22 KisaVadeBorcOzsermaye:"X3",

23 StokDevirHiziYillik:"X12", X 0.00260315
24  DuranOzkaynaklar:"X5",

25 FirmaDegeriFavok:"X70",

26  NetSatisHazirMenkulDegerler:"X10",

27 FAVOKFinansmanGider:"X59",

Tablo 4.3'e goére finansal basarisizlik calismalarinda basarisizlida etkisi
yuksek bulunan Cari Oran, Stepwise ydntemi ile tespit edilememistir. RFE ise bu
degigkeni 1. sirada degerlendirmigtir. Bu durum, RFE gibi sarmalayici yontemlerin
degisken secgerken hedef degisken ile etkilesimi géz ©6nlne almasiyla
aciklanmaktadir. Stepwise yontemi zayifliklari nedeniyle elestirimekte ve
kullanilmamasi 6nerilmektedir. RFE ile elde edilen en 6nemli ilk 5 degisken ile
Altman’in Z skor denklemindeki 5 degisken ile karsilastirildiginda her iki modelin
ortak degiskenleri Dagitimamis Kazanglarin Toplam Varlida Orani ve Satisin

Varliga orani olmustur.

Verinin Egitim ve Test Kiimelerine Béliinmesi: Orneklemin egitim ve test
kimelerine bdlinmesi, deneysel ¢alismalarin bir pargasidir. Literatiirde genel olarak
egitim kiimesi %70, test kiimesi %30 olarak alinmaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada
da 6érneklem %70 egitim, %30 test érneklemi olarak iki alt érnekleme bdlinmustar.
Modeller egitim &rneklemiyle egitildikten sonra test O6rneklemiyle tahmin

performanslari dlcllerek karsilastiriimistir.

Uygulanan Tahmin Modelleri: Geleneksel tahmin ydntemlerinden LR,

modern tahmin ydntemlerinden ANN, RF, DT modelleri uygulanmistir.
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Modelleri Modelleri

dogrulama yéntemi uygulanmistir.

Dogrulanma Yoéntemi: dogrulamak igin holdout

Modellerin Performans Karsilastirilmasi: Modelleri karsilastirirken énemili
konulardan biri kullanilacak performans gostergeleridir. Bazi dlgekler tek basina
kullanilamadigindan olcgeklerin birlikte ve batlincil dederlendiriimesi gerekmektedir.
Bu calismada model karsilastirma amaciyla kullanilan ROC AUC dlgedinden
yararlaniimistir. Buna ilaveten genel dogruluk orani, F1 orani, bagarisizligi dogru
siniflandirma orani olan “Hassaslik Orani” veya “Gergek Pozitif Oran” ve bu oranla
ilintili basarisizligi yanlis siniflandirma Tip 1 hata orani ile ilgili de karsilastirmalar ek

bilgi olarak verilmistir.
4.5. Logistik Regresyon (LR)

Finansal basarisizlik tahmininde en c¢ok kullanilan yéntemlerden biri LR
analizidir. Bu yontem bagimli deg@iskenin kategorik olmasi durumuna ve degiskenler
arasinda dogrusallik olmadidi duruma uygun oldugu igin finansal basarisizlik
¢alismalarinda sik¢a kullaniimaktadir. LR, gizli katmani olmayan bir ANN olarak
Gizli

komplekslestikce model hesaplamalari yapmakta zorlanmakta ve LR denklemini

tanimlanmaktadir. katman veya gizli katmanlar olmadidi igin problem

yakinsayamamaktadir. Bu nedenle degiskenleri segmek amaciyla Stepwise ve RFE

yontemleri uygulanmigtir. LR-Stepwise ve LR-RFE modellerinin uygulama

sonucunda olusan karisiklik matrisleri Tablo 4.4’de ve Tablo 4.5’de sunulmustur.

Tablo 4.4: LR-Stepwise Regresyon Karigiklik Matrisi

. Tahmin Edilen
LR-Stepwise — -
Uye |[Basarili|Basarisiz|Dogru% |Yanlis%
Basarih |3,569( 3,565 41 99.89%| 0.11%
Gergek | Basarisiz| 460 375 85| 18.48% | 81.52%
Toplam [4,029| 3,940 89| 90.59%| 9.41%
Tablo 4.5: LR- RFE Karisiklik Matrisi
Tahmin Edilen
LR-RFE — —
Uye |[Basarili|Basarisiz|Dogru% |Yanlis%
Basarih |3,569( 3,522 47| 98.68%| 1.32%
Gercek | Basarisiz| 460 127 333| 72.39% | 27.61%
Toplam [4,029| 3,649 380 95.68%| 4.32%
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Her iki modelin performans gdstergeleri tablo 4.6’deki gosterilmistir. Ancak model

perfomans karsilastirmalari ROC AUC 6lcegine gore yapilacaktir.

Tablo 4.6: LR Performans Gostergeleri

Degisken Seg¢imi LR. LR
(Stepwise) (RFE)

Basarisiz Gozlem # 460 460
Basarisiz °DT # 85 333
Basarisiz DT % 18.48% 72.39%
Tip | Hata Orani % 81.52% 27.61%
Dogruluk % 90.59% 95.68%
ROC AUC % 59.18% 85.54%
Kesinlik 95.51% 87.63%
Hatirlama 18.48% 72.39%
F1 31.00% 79.00%
Basarili Gozlem Sayisi 3,569 3,569
Basarili DT # 3,565 3,522
Basarili DT % 99.89% 98.68%
Tip Il Hata Orani 0.11% 1.32%

ROC olgegine gore en basarili LR modeli RFE degiskenleriyle elde edilmis,
“iyvi / muikemmel” model performansi gostermistir. Geleneksel Stepwise

degdigkenleriyle ¢calisan LR modeli ise “ayrim yapamiyor” performansi gostermigtir.

ROC AUC dlgedi ile karsilastirma sonuglarina gbére modellerin basarilari
siraslyla %85,54 ile LR-RFE modeli, 59,18% ile LR-Stepwise seklinde olmustur.
ROC 0dlgedi, LR Stepwise modelinin %59,18 oraniyla “ayrim yapamiyor” oldugunu
gostermektedir. LR-RFE modeli ise %85,54 oraniyla “lyi / Mikemmel” sinifina
girmigtir. Bu degerlendirmeler i1si§inda modern degisken segcme yodntemi RFE’nin
geleneksel degisken se¢me yontemi Stepwise’a goére daha basarli oldugu
sonucuna variimistir. RFE ydntemi, ANN bazli bir ydéntem oldugundan LR modelini
modernize etmis, Hibrid bir modele dénustirerek performansini arttirmistir. Bu
galismada geleneksel ve modern modellerin karsilastirmasi yapilacagindan
karsilastirmalar hibridlesen RFE-LR modeli ile degil geleneksel Stepwise-LR modeli
ile yapiimalidir. Stepwise degiskenleri LR Modelin basarisi “Ayrim yapamiyor”

kategorisinde olmasina ragmen, RFE degiskenleri LR modelinin basarisini

2 Dogru Tahmin
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“‘iyi/mukemmel” seviyesine ¢ikarmis olsa da LR modeli, modern modellerin ulastigi

“‘gbze carpan” seviyene ulasamamigtir.

Hassaslik dlgegine gére modellerin basarilari sirasiyla %72,39 ile LR-RFE

modeli, 18,48% ile LR-Stepwise seklinde olmustur.

Tip 1 Hata Orani dlgegine gére modellerin hata oranlari sirasiyla %27,61 ile
LR-RFE modeli, 81,52% ile LR-Stepwise seklinde olmustur.

Dogruluk odlgegdine gore modellerin basarilan sirasiyla %98,68 ile LR-RFE
modeli, 99,89% ile LR-Stepwise seklinde olmustur. Basarili goézlemlerin dogru
tahmininin (6zgullik veya gergek negatif orani) LR-Stepwise modelinde yuksek
oranda go6zukmesi yanilticidir. Clnki LR-Stepwise ROC AUC orani, F1 orani,
Hassaslik orani gibi 6lgceklere bakildiginda oldukga disik olduklari gérilmektedir ve
modelin glvenilir olmadidini gostermektedir. Bu nedenle tim modeller model

karsilastirma 6lgegi ROC AUC orani ile degerlendirilmistir.

LR Denklemi: RFE-LR daha basarili sonu¢ verdiginden, LR denklemi bu
modelle kurulmustur. Denklemin katsayilari ve sabit dederi Tablo 4.7'de

sunulmustur.

Tablo 4.7: LR RFE Denklemi Sabit ve Katsayilari

glrr\:g Degisken Adi Katsayr F Deger
1 X1 OranCariOran -5.02909896 0.24202
2 X16 OranNetSatisVarlik -0.36090023  0.13691
3 X1 OranFaaliyetKarNetSatis -0.03598359  0.10770
4 X329 OranBriitSatisKarNetSatis 0.01913866  0.10355
5 X,9  OranMaliyetNetSatis 0.00606790  0.07596
6 X397 OranFAVOKAKktifler -0.04343995 0.07470
7 X35 OranKisaVadeAlacakAktif -0.14908250 0.07306
8 X43 OranDagitiimamisKar 0.24681527  0.06530
9 Xe61 OranTicariBorcDevirHizi -0.04691199  0.06171
10 X64 OranDonenVarlikDevirHizi -0.03905853  0.03803
11 X76 OranKarYedekleriAktifler -1.15959957  0.02107
BO Sabit 3.82650361
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Bu tabloya gore LR modelinin finansal basarisizligi dogru siniflandirmaya en

yuksek katklyr saglayan degiskenler cari oran, daditimamis kar, kar yedeklerinin

aktiflere orani ve kisa vadeli alacaklarin aktiflere orani olarak gézukmektedir.

Modellerin karsilastirma grafigi sekil 4.4’de ve sekil 4.5’de gdsterilmistir.

Sekil 4-3: LR Performans Gostergeleri:

Lojistik Regresyon Peformans Gostergeleri
120,00%

95,68%
100,00% 90,59%.

85,54%
79,00%

80,00% 72,39%

0,
00,00 59,18%
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18,48%
20,00% l
F1

0,00%
Gergek Pozitif ROC AUC
(Hassaslik)

Dogruluk

B R STEPWISE ®LR RFE
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Sekil 4-4: LR Hata Oranlari

LR Hata Oranlari
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
. ]
Tip | Hata Orani Yanhghk % Tip Il Hata Orani
mLR STEPWISE ®LR RFE

Bu sonuclara gore RFE degisken seg¢me yontemi ile LR modeli “iyi /
mukemmel” seviyesinde performans gdsterirken, Stepwise degisken se¢gme yontemi

ile calisan LR modeli “ayrim yapamiyor” kategorisinde kalmistir.

4.6. Yapay Sinir Agi (ANN)

Yapay sinir agr (ANN) uygulamasinda ikili (binary) bir siniflandirma
(classification) islemi yapilmasi amaclanmistir. ANN olarak “ileri beslemeli” yapay
sinir agr kullanilmis ve 6grenme algoritmasi olarak basarisizlik caligmalarinda
kullanilan “geri yayihm” algoitmasi segcilmistir. Yapay sinir aginin kullanilma amaci
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilarda olduk¢ga basarili sonuglar
vermesi ve tahmin galismalarinda basariyla kullaniimasidir. Yapay sinir aginda bir
giris katmani, gizli bir katman ve c¢ikis katmanindan olusan Gg algilayici (perceptron)
bir ag kullanilmigtir. Giris katmani, her bir degisken icin bir tane olmak lGzere ilk 2
uygulamada 11 digimden, son uygulamada 84 digimden olusmaktadir. Cikis
katmani tek bir ikili hedef siniflandirici digimden olugmaktadir. Cikis degiskeni,
basarili (negatif) sinifi temsilen 0; basarisiz (pozitif) sinifi temsilen 1 degerini

icermektedir.

Calismanin asamalari su sekilde gergeklesmistir. Once 6rneklem analiz

edilip 6n hazirhk asamalar tamamlandiktan sonra, modelin dogrulanabilmesi igin
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orneklem %70 egditim ve %30 test érneklemlerine bolinmustir. Yapay sinir aginin
denetimli 6grenmesi icin egitim érneklemi ile model egitildikten sonra, test 6érneklemi

Uzerinde tahmin gergeklestiriimis, ardindan tahmin performansi dlgtlmagstir.

Yapay sinir aglari kapali kutu oldugu icin en optimum seviyeye deneme
yoluyla ulasilabilmektedir. Literatirde de gogunlukla gizli katman sayisinin 1 adet
olmasi yeterli olmaktadir. 2'nin Uzerinde gizli katman kullanimi ¢ok nadirdir. Gizli
katman ve gizli dUgum sayisinin agiri uyum veya yetersiz uyumu 6nlemek amaciyla
ne ¢ok az ne ¢ok fazla olmamasi gerektiginden gizli digim sayisi igin literatlirde
Onerilen hesaplama ydnteminden (Karsoliya, 2012) yararlanarak en optimum
performansli modele,1 gizli katman ve bu gizli katmanda 15 gizli digimle
ulasilabilmistir. Bu sonucun (Odom & Sharda , 1990)'nin hiperparamatre
secimleriyle uyumlu oldugu gdézlemlenmistir. Deneme ve yanilma yontemi sonunda
belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir aginin 6zellikleri, asagida Tablo

4.8'de gosterilmistir.

Tablo 4.8: En lyi Performansa Sahip ANN Ozellikleri

Agin Turi ileri Beslemeli Cok Katmanli AJ

Ogrenme Algoritmasi Geri Yayllma (BackPropagation)
(Adya & Collopy, 1998)

Dogrulama Yontemi Bekletme Yontemi (Hold out)

Girig Katmanindaki Digiim Sayisi | 11/84

Gizli Katman sayisi 1 (Karsoliya, 2012)
Gizli Katmandaki Dugum Sayisi 15/100 (Karsoliya, 2012)

Cikti Katmanindaki Dugiim sayisi | 1

Solver Adam

Aktivasyon fonksiyonu Logistic

Veri Akis Yonii Cift Yonla

Tahmin Kategorisi Siniflandirma
Ogrenme Tiirii Denetimli (Supervised)
Devir Sayisi 10.000

Elde edilen sonuglarin gecerliligi hold out ydontemi ile test 6érneklemi tGzerinde

test edilerek siniflandirma tahmin performanslari degerlendiriimistir. Buna gore
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modellerin karisiklik matrisleri Tablo 4.9, Tablo 4.10, Tablo 4.11 ve Tablo 4.12'deki

sekilde gerceklesmistir.

Tablo 4.9: Ann- Stepwise Karigiklik Matrisi

. Tahmin Edilen
ANN-Stepwise = -
Uye |Basarnh|Basarnisiz|Dogru% |Yanlis%
Basarih |3,569| 3,511 58| 98.37%| 1.63%
Gergek |Basarisiz| 460 252 208| 45.22% | 54.78%
Toplam [4,029| 3,763 266| 92.31%| 7.69%
Tablo 4.10: Ann- RFE Karisiklik Matrisi
Tahmin Edilen
ANN-RFE — —
Uye |Basarnlh|Basansiz|Dogru% |Yanlis%
Basarih |3,569| 3,510 59| 98.35%| 1.65%
Gercek | Basarisiz| 460 107 353 76.74% | 23.26%
Toplam [4,029| 3,617 412] 95.88%| 4.12%

Tablo 4.11: Ann- Tim Degiskenler Karigikhik Matrisi

ANN-TUm Veri Tahmin Edilen
Uye |Basarili|Basarisiz| Dogru% | Yanlhis%
Gergek Basanlh |3,569| 3,531 38| 98.94% | 1.06%
Basarisiz| 460 64 396 | 86.09% | 13.91%
Toplam [4,029| 3,595 434 | 97.47%| 2.53%
Tablo 4.12: ANN Performans Gostergeleri
Degisken Secgimi AN'\.I ANN ..ANN .
(Stepwise) (RFE) (Tum Veri)
Basarisiz Gozlem # 460 460 460
Basarisiz °DT # 208 353 396
Basarisiz DT % 45.22% 76.74% 86.09%
Tip | Hata Orani % 54.78% 23.26% 13.91%
Dogruluk % 92.31% 95.88% 97.47%
ROC AUC % 71.80% 87.54% 92.51%
Kesinlik 78.20% 85.68% 91.24%
Hatirlama 45.22% 76.74% 86.09%
F1 57.00% 81.00% 89.00%

3 Dogru Tahmin
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Basarili Gozlem Sayisi 3,569 3,569 3,569

Basarnli DT # 3,511 3,510 3531
Basarili DT % 98.37% 98.35% 98.94%
Tip Il Hata Orani 1.63% 1.65% 1.06%

ROC odlgegine gore en basarili ANN modeli tim degiskenlerle elde edilmis,

“gbze carpan” model performansi géstermistir.

ROC AUC odlgegi ile karsilastirma sonuglarina goére modellerin basarisi
siraslyla %92,51 ile ANN-tim degiskenler, 87.54% ile ANN-RFE modeli, 71.80% ile
ANN-Stepwise seklinde olmustur.

Hassaslik oranina goére karsilastirildiginda modellerin basarisi sirasiyla
ANN-tim veri modelinde %86.09, ANN-RFE modelinde %76,74, ANN-Stepwise
modelinde %45,22 olmustur.

Tip | hata orani olan basgarisiz sinifin yanhs siniflandiriima hatasina gore
modellerin hata oranlari sirasiyla ANN-Stepwise modelinde %54,78, ANN-RFE
modelinde %23,26, ANN-tim veri modelinde %13,91 olmustur.

Dogruluk oranina goére modeller sirasiyla ANN-tim veri modelinde %98,94,
ANN-RFE modelinde %98,35, ANN-Stepwise modelinde %98,37 olmustur.

ANN modellerinine ait performans gostergeleri grafigi Sekil 4.6'de ve Sekil

4.7’de gosterilmigtir.
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Sekil 4-5: ANN Performans Gostergeleri

ANN Performans Gostergeleri

Gergek Pozitif Dogruluk % ROC AUC %
(Hassaslik)

mNN (STEPWISE) ®NN (RFE) = NN (HAM VERI)

Sekil 4-6: ANN Hata Oranlari

ANN Hata Oranlari

Tip | Hata Oran1 %  Tip Il Hata Orani Yanhsghk
mNN (STEPWISE) ®NN (RFE) =NN (HAM VERI)
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Yapilan tim bu analizler, modern tahmin modellerinin ve dolayisiyla ANN

modelinin en yuksek performansi tum degiskenlerle calistirildiginda gdsterdigine

isaret etmektedir.

4.7. Rastgele Ormanlar (RF)

Topluluk 6grenme yontemlerinden RF modeli 3 ayri degisken kimesi ile ayri

ayri ¢galistirilmis ve modellerin karisiklik matrisleri ve performans gdstergeleri Tablo
4.13, Tablo 4.14, Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’deki sekilde gergeklesmistir.

Tablo 4.13: RF- Stepwise Karigiklik Matrisi

RF-Stepwise Tahmin edilen
Uye Basarih |Basarisiz | Dogru% | Yanhs%
Gercek | Bagaril 3,569 3,516 53| 98.51% 1.49%
Basarisiz 460 208 252| 54.78%| 45.22%
Toplam 4,029 3,724 305| 93.52% 6.48%
Tablo 4.14: RF- RFE Karigikhik Matrisi

RE-RFE Tahmin edilen
Uye |Basgarii |Basarisiz |Dogru% Yanlis%
Gercek Basarih 3,569 3,527 42 98.82%| 1.18%
Basarisiz 460 98 362 78.70% | 21.30%
Toplam 4,029 3,625 404 96.53%| 3.47%

Tablo 4.15: RF- Tim Degiskenler Karisiklik Matrisi
RFE (Tum Tahmin edilen
Degiskenler) j

Uye |Basanl Basarisiz | Dogru% Yanhs%
Gercek |Basarih 3,569 3,553 16 99.55%| 0.45%
Basarisiz 460 74 386 83.91%| 16.09%
Toplam 4,029 3,627 402 97.77%| 2.23%
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Tablo 4.16: RF Performans Gostergeleri

Degisken Segimi RF RF F.{.F
(Stepwise) (RFE) (Tiim)

Basarisiz Gozlem # 460 460 460
Basarisiz ‘DT # 252 362 386
Basarisiz DT % 54.78% 78.70% 83.91%
Tip | Hata Orani % 4522% 21.30% 16.09%
Dogruluk % 93.52% 96.53% 97.77%
ROC AUC % 76.65% 88.76% 91.73%
Kesinlik 82.62% 89.60% 96.02%
Hatirlama 54.78% 78.70% 83.91%
F1 66.00% 84.00% 90.00%
Basarili Gézlem Sayisi 3,569 3,569 3,569
Basarili DT # 3516 3,527 3553
Basarili DT % 98.51% 98.82% 99.55%
Tip Il Hata Orani 1.49% 1.18% 0.45%

ROC dlgegine gore en basarili RF modeli tim degiskenlerle elde edilmis,

“g6ze carpan” model performansi gostermistir.

ROC AUC odlgegi ile karsilastirma sonuglarina gbére modellerin basarisi
siraslyla %91,73 ile RF-tim degiskenler, %88,76 ile RF-RFE modeli, %76,65 ile RF-
Stepwise seklinde olmustur. ROC dlgegine goére RF modeli “gbéze ¢arpan”

performans gOstermistir.

Hassaslik oranina goére karsilastirildiginda modellerin basarisi sirasiyla RF-
tim veri modelinde %83,91, RF-RFE modelinde %78,80, RF-Stepwise modelinde
%54,79 olmustur.

4 Dogru Tahmin
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Tip | hata orani olan basarisiz sinifin yanhs siniflandiriima hatasina gére
modellerin hata oranlari sirasiyla RF-Stepwise modelinde %45,22, RF-RFE
modelinde %21,30, RF-tim veri modelinde %16,09 olmustur.

Dogruluk oranina gore modeller basarilari sirasiyla RF-tim veri modelinde
%99,55, RF-RFE modelinde 98.82%, RF-Stepwise modelinde 98.51% olmustur.

RF modellerinine ait performans gostergeleri grafigi Sekil 4.8'de ve Sekil
4.9'de gosterilmistir.

Sekil 4-7: RF Performans Gostergeleri

RF Genel Performans Gostergeleri
1,2

0,
0,
0
0,
0

Gergek Pozitif Dogruluk % ROC AUC %
(Hassaslik)
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N

mSTEPWISE mRFE m=mHAM VERI
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Sekil 4-8: RF Hata Oranlari

RF Hata Oranlari
0,5
0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

0 I =

Tip | Hata Orani %

Tip Il Hata Orani Yanhshk %

m (STEPWISE) = (RFE) = (TUM VERI)

Tum degiskenlerle galistirilan RF, en basaril siniflandirma modeli olmustur.

4.8. Karar Agaclar (DT)

Bu calismada CART algoritmasi kullaniimistir. DT karar agaci modeli 3 ayri
degisken kumesi ile ayri ayri calistirlmig ve modellerin karigiklik matrisleri ve
performans gostergeleri Tablo 4.17, Tablo 4.18, Tablo 4.19, Tablo 4.20 ’deki sekilde
gerceklesmigtir.

Tablo 4.17: DT- Stepwise Karigiklik Matrisi

Tahmin edilen
DT -Stepwise _
Uye Basarili | Bagarisiz | Dogru% | Yanlis%
Gercek Basarih 3,569| 3,433 136| 96.19% 3.81%
Basarisiz 460 177 283 | 61.52% 38.48%
Toplam 4,029| 3,610 419| 92.23% 7.77%
Tablo 4.18: DT- RFE Karisiklik Matrisi
Tahmin edilen
DT -RFE

Uye Bagarnili | Basarisiz | Dogru% | Yanlis%
Gercek Basarili 3,569 3,479 90| 97.48% 2.52%
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Basarisiz 460 106 354 | 76.96% | 23.04%
Toplam 4,029 3,585 444 | 95.14% 4.86%
Tablo 4.19: DT- Tum Veri Karisiklik Matrisi
Tahmin edilen
DT -Tum Veri
Uye Basarili | Basarisiz | Dogru% | Yanlis%
Gercek Basarih 3,569 3,516 53| 98.51% | 1.49%
Basarisiz 460 66 394 | 85.65% | 14.35%
Toplam 4,029 3,582 447| 97.05%| 2.95%
Tablo 4.20: DT Performans Gdstergeleri
DT
Degisken Secimi DT DT (TOM
(STEPWISE) (RFE) VERI)
Basarisiz Gozlem # 460 460 460
Basarisiz °DT # 283 354 394
Basarisiz DT % 61.52%  76.96% 85.65%
Tip | Hata Orani % 38.48% 23.04% 14.35%
Dogruluk % 92.23%  95.14% 97.05%
ROC AUC % 78.86% 87.22% 92.08%
Kesinlik 67.54% 79.73% 88.14%
Hatirlama 61.52% 76.96% 85.65%
F1 64.00% 78.00% 87.00%
Basarili Gozlem Sayisi 3,569 3,569 3,569
Basarili DT # 3,433 3,479 3,516
Basarili DT % 96.19% 97.48% 98.51%
Tip Il Hata Orani 3.81% 2.52% 1.49%

ROC oélgegine gore en basarii DT modeli tim degiskenlerle elde edilmis,

“gbze carpan” model performansi géstermistir.

ROC AUC odlcegi ile karsilastirma sonuglarina gbére modellerin basarisi
siraslyla %92,08 ile DT-tim degiskenler, %87,22 ile DT-RFE modeli, %78,86 ile DT-

Stepwise seklinde olmustur.

> Dogru Tahmin
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Hassaslik oranina gore kargilastirildiginda modellerin basarisi sirasiyla DT-
tum veri modelinde %85,65, DT-RFE modelinde %76,96, DT-Stepwise modelinde
%61,52 olmustur.

Tip | hata orani olan basarisiz sinifin yanhs siniflandiriima hatasina goére
modellerin hata oranlari sirasiyla DT-Stepwise modelinde %38,48, DT-RFE
modelinde %23,04, DT-tim veri modelinde %14,35 olmustur.

Dogruluk orani: Modellerin dogruluk oranlari sirasiyla DT-tim veri
modelinde 98.51%, DT-RFE modelinde 97.48%, DT-Stepwise modelinde 96.19%

olmustur.

DT modellerinine ait performans goéstergeleri grafigi Sekil 4.10°'de ve Sekil

4.11’de gosterilmigtir.
Sekil 4-9: DT Performans Gdstergeleri

DT Performans Gostergeleri
120,00%
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80,00%
60,00%
40,00%
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0,00%

Gergek Pozitif Dogruluk ROC AUC F1
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mDT STEPWISE mDT RFE DT HAM
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Sekil 4-10: DT Hata Oranlari

DT Hata Oranlari
45,00%
40,00%
35,00%
30,00%

25,00%

20,00%
15,00%
10,00%
5,00% .
0,00% . - -

Tip | Hata Orani Yanhshk % Tip Il Hata Orani
mDT STEPWISE mDT RFE DT HAM

Tum degiskenlerle ¢alistirilan DT, en basarih siniflandirma modeli olmusgtur.

4.9. Model Karsilastirma

Uygulamada geleneksel yontemlerden lojistik regresyon (LR) modeli, modern
yéntemlerden yapay sinir agi (ANN), rastgele ormanlar (RF) ve karar agaclari (DT)
siniflandirma tahmin modelleri geligtiriimisgtir. Modeller egitim Orneklemi Uzerinde
egitildikten sonra test 6rnekleminde siniflandirma performanslari arastiriimis ve
sonuglar karsilastirimigtir. Karisiklik matrisleri ve siniflandirma raporlarindan elde
edilen dogruluk, hassaslik, 6zglllik, kesinlik, ROC AUC gibi Olgekler tablo 4.21'de
sunulmustur. Her o6lgegi birbirinden bagimsiz degerlendirmek dogru bir yaklagim

olmasa da her 6lgegin en ylksek degeri alt ¢izgi ile gdsterilmistir.
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Tablo 4.21: Model Performans Karsilastirma

Performans LR LR

Gostergeleri NN RF DT (Stepwise) (RFE)
Gergek basarisiz # 460 460 460 460 460
Basarisiz DT® # 396 386 394 85 333
Hassaslik % 86.09% 83.91% 85.65% 18.48% 72.39%
Tip | Hata % 13.91% 16.09% 14.35% 81.52% 27.61%
Dogruluk % 97.47% 97.77% 97.05% 90.59% 95.68%
ROC AUC % 92.51% 91.73% 92.08% 59.18% 85.54%
Kesinlik 91.24% 96.02% 88.14% 95.51% 87.63%
F1 89.00% 90.00% 87.00% 31.00% 79.00%
Gergek basarili # 3,569 3,569 3,569 3,569 3,569
Basarililar DT # 3,631 3,553 3,516 3,665 3,522
Ozguillik% 98.94% 99.55% 98.51% 99.89% 98.68%
Tip Il Hata % 1.06% 0.45% 1.49% 011% 1.32%

Olgeklerin birbirinden bagimsiz olarak degerlendiriimesi yaniltici oldugundan

model kargilastirmasi igin ROC AUC orani kullanilmigtir. Her bir degisken segme

yontemine gore ROC AUC karsilastirma sonuglari tablo 4.22'de sunulmustur.

Tablo 4.22: ROC AUC Degerine Gore Karsilastirma

Siniflandirici “Stepwise_ . . RFE - Tijvrp Degi§ke_nle_r
Degisken Se¢imi 1 | Degisken Se¢imi 2 | Degisken Se¢imi 3

LR 59.18% 85.54% N/A

ANN 71.80% 87.54% 92.51%

DT 78.86% 87.22% 92.08%

RF 76.65% 88.76% 91.73%

ROC AUC: Oranina goére degerlendirildiginde en basarili siniflandirma
modelleri siralamasi ANN’de %92,51, DT'de %92,08, RF’'de %91,73, en basarsiz

model LR-Stepwise’de %59,19 olmustur. Modellerin basarisizlik dogru siniflandirma

tahmin basarilari hassaslik oranlari Tablo 4.23'de sunulmustur.

Tablo 4.23: Hassaslik Oranina Goére Karsgilastirma

°DT: Dogru Tahmin
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Siniflandirici V.Stepwise_ . = RFE - Tﬂf‘ Degi§ke_nle_r
Degisken Se¢imi 1 | Degisken Segimi 2 | Degisken Se¢imi 3

LR 18.48% 72.39% N/A

ANN 45.22% 76.74% 86.09%

DT 61.52% 76.96% 85.65%

RF 54.78% 78.70% 83.91%

Hassaslik: Oranina gore degerlendirildiginde hassaslik orani en ylksek
86.09% ile ANN'yi %85,65 ile DT, %83,91 ile RF olmustur. En basarsiz model

%18,48 ile LR-Stepwise olmustur.

Tablo 4.24’de sunulmustur.

Modellerin F1 oranina goére karsilastirmalari

Tablo 4.24: F1 Degerine Gore Kargilastirma

Simiflandirici Stepwise RFE Tim Degiskenler
Degisken Se¢imi 1 | Degisken Se¢imi 2 | Degisken Se¢imi 3

LR 31.00% 79.00% N/A

ANN 57.00% 81.00% 89.00%

DT 64.00% 78.00% 87.00%

RF 66.00% 84.00% 90.00%

F1: Orani %90,00 ile RF, %89,00 ile ANN, %87,00 ile DT, en disltk F1 orani
%31,00 ile LR Stepwise olmustur. Modellerin Dogruluk oranina

karsilastirmalari Tablo 4.25’'de sunulmustur.

Tablo 4.25: Dogruluk Oranina Gore Karsilastirma

Siniflandirici “Stepwise_ : . RFE - Tﬁ,n." Degi§keplt_ar
Degisken Secimi 1 | Degisken Sec¢imi 2 | Degisken Se¢imi 3

LR 90.59% 95.68% N/A

ANN 92.31% 95.88% 97.47%

DT 92.23% 95.14% 97.05%

RF 93.52% 96.53% 97.771%

gore

Dogruluk: orani siralamasi %97,77 ile RF, %97,47 ile ANN, %97,05 ile DT,
%95,68 ile LR RFE seklinde olmustur. En distik dogruluk orani %90,59 ile LR
Stepwise olmustur. ROC AUC gostergesine gore performans grafigi sekil 4.12°de

gOsterilmistir.
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Sekil 4-11: Model Karsilastirma - ROC AUC

ROC AUC Oranlari
100,00% 92.51%
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Hassaslik gostergesine gore performans grafigi sekil 4.13'de gosterilmistir.

Sekil 4-12: Model Karsilastirma - Hassaslik

Basarisizlik Dogru Tahmin Oranlari (Hassaslik)
100,00%

90,00% 86,09% g3 9195  8565%

80,00% 72,39%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%

18,48%

20,00%
10,00%

0,00%
Basarisiz DT %

ENN ®mRF ®DT ®mLR(S.WISE) ="LRRFE

Tip | Hata oranina goére performans grafigi sekil 4.14’de gosterilmigtir.
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F1 gostergesine gore performans grafigi sekil 4.13'de gosterilmistir.
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Dogruluk gdstergesine gore performans grafigi sekil 4.16’de gdsterilmistir.

Sekil 4-13: Model Karsilagtirma - Tip | Hata

Model Karsilagtirma - Tip | Hata Orani

81,52%

27,61%

= = = .

Tip | Hata Orani %
ENN mDT mRF ®mLRRFE " LRS.WISE

Sekil 4-14: Model Karsilastirma - F1

F1 Orani
0,
89,00%  90,00% 87,00%
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Sekil 4-15: Model Karsilastirma - Genel Dogruluk

Dogruluk Oranlari
100,00%
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98,00% 97A7% °97,05%
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96,00%
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Dogruluk %

ENN ERF EDT ®LR(S.WISE) = LR RFE

Hassaslik, dogruluk, F1, ROC AUC gbéstergelerine gore performans grafigi
sekil 4.17°de gosterilmigtir.

Sekil 4-16: Model Karsilastirma — Hassaslik ve ROC AUC

Genel Performans Gostergeleri
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Yapilan Ol¢cimlerin analizlerine ve karsilastirmalarina gére, en basaril
siniflandirma modeli modern tahmin modellerinden ANN, en basarisiz siniflandirma
modeli geleneksel degisken segme yodntemi Stepwise ile uygulanan geleneksel

siniflandirma tahmin modeli LR olmustur. En basarili model ANN'yi sirasiyla diger
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modern tahmin ydntemleri olan RF ve DT takip etmistir. Modern tahmin yéntemleri
ROC performans skorlamasina gére “gbéze c¢arpan” performans gdsterirken,
Stepwise degiskenleriyle galisan geleneksel LR modeli “ayrim yapamiyor”, RFE
degiskenleriyle calisan LR Modeli ise “iyi / mikemmel” tahmin performans
kategorisinde yeralmistir. Dolayisiyla geleneksel degisken secme yontemi
Stepwise’in tahmin modeline katkisi yetersiz bulunmustur. RFE ile calistirildiyinda
geleneksel LR modeli geleneksel ve modern karisimi hibrid bir modele déntsmds,
bu haliyle geleneksel tahmin modelinin basarisini blylk oranda ge¢mis ancak
modern modellerin basarisini yakalayamamistir. RFE'nin Stepwise’a gore daha
basarih sonu¢ verdidi tim modellerde gdézlemlenmistir. Modern modeller en iyi
tahmin performansini  tim degiskenlerle c¢alistirildiklarinda gdstermiglerdir.
Basarisizlik dogru tahmini olan Hassaslik, Basarisizlik Yanlis Tahmini olan Tip 1
Hata ve ROC gdstergelerine gbre en basarili tahmin modeli Yapay Sinir A1 (ANN)
olmustur. Onu diger modern modeller yakindan takip etmistir. Dogruluk ve F1
gOstergelerine gore ise Rastgele Ormanlar ¢ok kiguk bir farkla daha basarili olmus
g6zikse de ROC orani Yapay Sinir Aginda daha yiksek oldugundan Yapay Sinir
Aginin daha basarili oldugu séylenebilir. Modern ydntemler kompleks problemlerle
basa cikabildiklerinden, veri miktari arttikga basarilari arttigindan ve &63drenme
yetenekleri sayesinde geleneksel modellere gére daha basarili olduklari sonucuna

variimistir.
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isletme basarisizli§i sadece igletme sahiplerini degil isletmenin gevresini,
paydaslarini, bulunduklari yerel topluluklari, kredi verenleri, tedarikgileri, sektoru,
Ulkeyi, tim dinyayi etkileyebilmektedir. Bu nedenle finansal basarisizligi énceden
tahmin ederek gerekli énlemlerin alinabilmesi dnem tegkil etmekte, bu konu hem
akademik cevrelerde hem de is dlinyasinda ilgi gormekte ve en basarili tahmin

modelleri ve sistemleri gelistiriimeye ¢alisiimaktadir.

Bu calismanin amaci, siniflandirma tahmin modelleri ile finansal basarisizlik
tahmini (BPM) yapmak ve geleneksel ve modern tahmin modellerinin tahmin
performansinlarini karsilastirmaktir. Bu amacla asagidaki siniflandirma tahmin

modelleri uygulanmigtir:

Uygulanan Tahmin Modelleri

Tahmin Model Tiiru Tahmin Modeli

Geleneksel LR: Lojistik Regresyon

Modern ANN: Yapay Sinir Agi (Cok Katmanli Algilayici)
Modern RF: Rastgele Ormanlar

Modern DT: Karar Agaci

Bu amagla, 1997/03-2017/12 yillari arasindaki 20 yillik vade igerisinde BIST
istanbul’da islem géren 228 imalat sanayi isletmesinin ¢eyrek sonlarina ait 84
finansal orani incelenmis, gelistirilen 4 siniflandirma tahmin modeli ile finansal
basarisizlik siniflandirma tahminleri 3 ay oOnceden gergeklestiriimis, modellerin
siniflandirma tahmin performanslari 6lgclilmis, en basarili tahmin modelleri
karsilastirilarak tespit edilmistir. Calismada ayrica degisken seciminin siniflandirma
tahmin modellerine etkisini arastirmak amaciyla 3 ayri degisken secimi yontemi

uygulanmistir.

Uygulanan Degisken Segme Ydntemleri

Degisken Se¢cme Yontemleri Degisken Se¢cme Yontemleri Adi

Turd

Geleneksel Stepwise

Modern Tekrarh degisken eleme (RFE)

Modern Degiskenlerin tamaminin secildigi durum
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ANN, RF, DT, LR BPM siniflandirma tahmin modelleri modele girdi olacak
degiskenler Stepwise, RFE, tim degiskenler olmak lizere 3 yontemle belirlenmistir.
Tahmin modelleri bu degisken kiimeleri ile ayri ayri editilerek ¢alistiriimig, toplamda
11 ayri model olusturularak calistiriimis ve sonucunda elde edilen siniflandirma

tahmin performanslari karsilastiriimistir.

Uygulanan Tahmin Modeli Degisken Segme Yéntemi Kombinasyonlari

Tahmin Modeli / Stepwise RFE Tami
Degisken

Secme Yontemi

LR + + -
ANN + + +
DT + + +
RF + + +

Modellerin performansini  karsilagstirmak icin Hassaslik ve Ozgulligi
birlestiren ROC AUC gdstergesi kullaniimaktadir. BPM c¢alismalarinda basarisiz
go6zlemlerin yanlis siniflandiriimasi anlamina gelen “Tip | hata” daha maliyetlidir. Bu
nedenle Tip | hata ve basarisiz isletmelerin dogru tahmini anlamina gelen “pozitif
gercek oran” diger bir deyigsle “hassaslik” Ol¢cedine de bakilmaktadir. Modeller
asagidaki tablo da da belirtilen bu gdstergelerle ve ayrica “genel dogruluk orani” ile

degerlendirilmistir.

Model Kargilastirma Performans Gdéstergeleri

Performans Gostergesi Aciklama

ROC AUC Hassaslik / 6zgulliik gdstergesi

F1 Kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasi.
Hassaslik Basarisizlik dogru siniflandirma, gergek pozitif
Dogruluk Siniflandirici genel dogruluk.

Tip | Hata Orani Finansal basarisizlarin yanls siniflandirma hatasi

Tum modellerin tim degisken segme yontemleriyle ROC AUC dlgegine gore

karsilastirima sonuglari asagidaki tabloda sunulmustur.
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. ROC AUC Degerine Gore Karsilastirma Tablosu

Degigken Secimi 1 Degisken Se¢imi 2 Degisken Se¢imi 3

Siniflandirici Stepwise RFE Tim Degiskenler
LR 59.18% 85.54% N/A

ANN 71.80% 87.54% 92.51%

DT 78.86% 87.22% 92.08%

RF 76.65% 88.76% 91.73%

ROC AUC gostergelerine gore en basarili siniflandirma modelleri sirasiyla
%92,51 ile ANN-TUm, %92.08 ile DT-tim, %91,73 ile RF-tim, %85,54 ile LR-RFE,
en basarisiz model %59.18 ile LR-Stepwise modeli olmustur. Modern degisken
se¢cme yontemi RFE, geleneksel LR siniflandirma modelinin basarisina ciddi oranda
katki saglamistir. Tahmin modelleri kargilastiriirken ROC AUC sonuglari asagidaki

kritelerle degerlendiriimektedir.

ROC AUC Orani Performans Tablosu

AUC Orani Basari Derececesi Aciklamasi

09-1.0 A Goze Carpan
0.8-0.9 B lyi / Milkemmel
0.7-0.8 C Kabul edilebilir / Makul
0.6-0.7 D Zayf

0.5-0.6 F Ayrim yapamiyor

Buna gore modellerin AUC performans sonuglari asagidaki gibi gerceklesmistir.

ROC AUC Degerine Gore Performans Degerlendirme Tablosu

Siniflandirici “Stepwise_ . - RFE _ Tﬁ,n." Degi§keplt_ar
Degisken Secimi1 Degisken Secimi 2 Degisken Segimi 3

LR Ayrim yapamiyor lyi / mikemmel N/A

ANN Kabul edilebilir / makul  lyi / mikemmel Goze Carpan

DT Kabul edilebilir / makul  lyi / mikemmel Goze Carpan

RF Kabul edilebilir / makul  lyi / mikemmel Goze Carpan

Bu siniflandirmaya goére modellerin AUC skorlamasi asagidaki gibi gerceklesmigtir.
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ROC AUC Degerine Gore Performans Degerlendirme Tablosu

Siniflandirici “Stepwise_ . <. RFE . Tl'jvn_‘n Degi§ke_nle_r
Degisken Sec¢imi 1 Degisken Secimi 2 Degisken Se¢imi 3

LR F B N/A

ANN C B A

DT C B A

RF C B A

gore, LR-Stepwise modeli BPM siniflandirmasinda “F” skoru alarak “yetersiz’

kategorisinde yaralmigtir. Modern yontemlerin hepsi “A” skoru alarak “gbze garpan’

siniflandirma modeli kategorisinde yeralmiglardir.

Modern siniflandirma modellerinin  hepsi

tim degiskenlerle daha

Yukaridaki “ROC AUC” performans degerlendirme skorlama sonuglarina

iyi

performans gostermistir. Bu nedenle tim karsilastirmalar bu versiyonlar tzerinden

yapilmistir. Gostergelerin karsilastirma tablosu asagidaki gibi gerceklesmistir.

Performans Gostergeleri Karsilastirma

Performans NN- RF- DT- LR LR
Gostergeleri Tim Tim Tim Stepwise RFE
Gergek basarisiz # 460 460 460 460 460
Basarisiz DT’ # 396 386 394 85 333
Hassaslik % 86.09% 83.91% 85.65%( 18.48% 72.39%
Tip | Hata % 13.91% 16.09% 14.35%| 81.52% 27.61%
Dogruluk % 97.47% 97.77% 97.05%| 90.59% 95.68%
ROC AUC % 92.51% 91.73% 92.08%| 59.18% 85.54%
Kesinlik 91.24% 96.02% 88.14%| 95.51% 87.63%
Hatirlama 86.09% 83.91% 85.65% | 18.48% 72.39%
F1 89.00% 90.00% 87.00%| 31.00% 79.00%
Gergek basaril # 3,569 3,569 3,569 3,569 3,569
Basarililar DT # 3,531 3553 3,516 3,565 3,522
Ozgullik% 98.94% 99.55% 98.51% | 99.89% 98.68%
Tip Il Hata % 1.06% 0.45% 1.49% 011% 1.32%

’ DT: Dogru Tahmin
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Modeller “hassaslik” oranina gore degerlendirildiginde en basarili tahmin
modeli sirasiyla %86,09 ile ANN-tim, %85,65 ile DT-tim, %83,91 ile RF-tim,
%72,39 ile LR-RFE, en basarsiz model %18,48 ile LR-Stepwise olmustur.

“F1” orani en yuksek modeller sirasiyla %90,00 ile RF-tim, %89,00 ile ANN-
tim, %87,00 ile DT-tim, %79 ile LR_RFE, en disik model %31,00 ile LR-Stepwise

olmustur.

“‘Dogruluk” orani en yiksek modeller sirasiyla %97,77 ile RF-tim, %97,47 ile
ANN-tim, %97,05 ile DT-tim, %98,68 ile LR-RFE, en distk model %90,59 ile LR-

Stepwise olmustur.

Ozglllik olgegi tim modellerde %98 ve Uzeri gikmistir. LR-Stepwise
modelinde 06zgulligunin az bir farkla ylksek goérinmesi bu modelin basarih
go6zlemleri daha dogru siniflandirdigi anlamina gelmemektedir. Clnku her dlgek tek
basina yeterli olmamaktadir. Degderlendirmeler bir denge igermelidir. Bu nedenle
Ozgiillik ve Hassaslik 6lgeklerini birlestiren ROC AUC ve Kesinlik ve Hatirlamayi
birlestiren F1 g0Ostergeleri ile bilrikte bakildiginda LR-Stepwise modelinin guvenilir
olmadigi ve 6zgullik gdstergesinin tek basina yeterli olmadigi gorulebilmektedir.
Ayrica basarisizlarin yanlis tahmini daha maliyetli oldugundan ve basarisizlarin
dogru tahmini amaclandigindan literatirdeki ¢calismalarda Hassaslik oranina ve Tip |

Hata oranina odaklaniimaktadir.

Yapilan tim analizler sonucunda modern siniflandirma tahmin modellerinin
finansal basarisizhdi siniflandirmada geleneksel siniflandirma tahmin modellerine
gbre daha basarilh perfomans sergiledikleri gézlemlenmistir. Modern ydntemlerden
ANN-tim modeli Hassaslik ve Ozgllligin birlikte degerlendirildigi ROC AUC
gOstergesi acgisindan, Hassaslik, Tip | Hata gdstergeleri acisindan daha basarili
bulunmustur. Modern yéntemlerden topluluk 6grenme (ensemble) RF siniflandirma
modeli ise Kesinlik ve Hatirlama olgeklerini birlestiren F1 géstergesinde, Ozgullik
goOstergesinde ve Tip Il hata oraninda ¢ok az bir farkla daha basarili performans

goOstermisse de ROC gdstergesinde ANN’yi gecememistir.

Degisken segcme yontemleri degerlendirildiginde geleneksel degisken segme

yontemi Stepwise ile c¢alistirlan LR modeli yetersiz sonug¢ vermistir. Modern
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degisken secme ydntemi RFE ile calistirilan LR modeli ise LR-Stepwise’a gbre daha

basarili olmug ancak yine de modern yontemlerin performansini yakalayamamigtir.

Modern modellerin degiskenler elenmeden tim degdiskenlerle calistiriidiginda
en iyi performansi gosterdigi gorlimuagstir. Degisken secmeye ihtiyac duymadiklari
icin veri hazirhlk ve isleme ©On sirecleri gerektirmemeleri nedeniyle modern
yontemler uygulamada kolaylik saglamaktadir. Culnki veri isleme siregleri
zahmetlidir, yanlis uygulamalarla hataya yol agabilmekte ve zaman alabilmektedir.
Ayrica literatirde modellerin varsayimlari saglanmadan yapilmis uygulamalar
oldugu belirtiimektedir. Modern yontemler ¢ok sayida degiskenle c¢alisabilmektedir.
Degisken sayisinda ve degiskenlerin dagiliminda esneklik sunmaktadir. Geleneksel
yontemlerin  verideki normallik  dogrusallik  varsayimlari  gibi  kisitlari
bulunmamaktadir. Kompleks problemlere daha uygundur. Kompleks problemleri
kendi icinde &grenerek cozdiiginden kolaylik sunmaktadir. Odrenme yetenegi
bulunmaktadir. Veri miktari arttikga tahmin basarisi artmaktadir. BlayUk veri ile
calisabilmesi hesaplarin hizli olmasi ayri bir avantajdir. Yapay sinir agindaki tek
zorluk modelin optimizasyonunda ve kara kutu olmasi nedeniyle karsimiza

¢lkmaktadir.

Geleneksel LR yonteminin basarisinin ise dedisken segme yontemine ¢ok
bagh oldugu goézlemlenmistir. Cok sayida degisken ile ¢calisamamaktadir. Belirli bir
degigken sayisinin Ustine ciktiginda ve varsayimlari kargilanmadiginda lojistik
denklemini yakinsayamamaktadir. Bu nedenle daha ¢ok sayida degisken iceren
kompleks problemlere uygun bulunmamistir. Bu durum LR’nin baska bir kisitini
ortaya koymustur. LR modelinin degisken secimi, veri hazirlik ve veri isleme
gereksinimleri ve kisitlari nedeniyle uygulamasi daha zor, zaman alici ve hataya
aciktir. Finansal verilerin normallik dogrusallik 6n kosullarini saglayamamasi
nedeniyle normallik ve dogrusallik gerektiren geleneksel parametrik yontemlerin
BPM calismalarinda ve risk modellerinde kullanimlari sorgulanmaktadir. Bu nedenle
parametrik ve dogrusal olmayan modern yéntemlere olan gereksinim zorunlu hale
gelmistir. Modern yontemler karmasik verideki iligskileri analiz ederek sonuca varma
ihtiyacini kargilayabilmektedir. Modern yontemler bu calismada da parametrik

olmayan verilerle daha Ustln performans géstermistir.

Calismanin sonucunda BPM alaninda finansal basarisizlik tahmin modeli

olarak “modern” siniflandirma tahmin modellerinin “geleneksel” siniflandirma tahmin
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modellerine gdre daha basarili oldugu sonucunda varilmigtir. En basarili tahmin
modeli ANN olmustur. Bu sonuca goére finansal basarisizliga iligkin énlemlerin
alinmasi icin modern tahmin modeli ANN ile erken uyari hizmeti verilebilecegi
sonucuna variimistir. Bu sayede isletme basarisizliginin yaratacagi maliyet ve

etkilere maruz kalinmamis olacaktir.
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ONERILER

Literatiirde isletme basarisizligini tahmin (BPM) alaninda ¢ok sayida ¢alisma
mevcuttur. BPM arastirma alani farkh calismalara kapi agmaktadir. Asagidaki
arastirma konulariyla bu calismada gergeklestirilen basarisizlik calismasi daha da

geligtirilebilir.

iflas tamimlari Glkeden (lkeye farklilik gosterebilmektedir. isletmelerin
gercekte iflas ettikleri zamanlarla iflaslarinin kanuni olarak agiklandigi zamanlar
farklilk gosterebilmektedir. Ayrica iflas eden isletmeler son dénemlerde finansal
tablolarini aksatabilmekte, manipilile edebilmekte veya aciklayamayabilmektedir.
iflas etmeden énce yeniden yapilandirma veya birlesme siirecine sokulabilmektedir.
Ayrica finansal basarisizlik bir sonug degil surecgtir. Bu galismada modellerin
performansini karsilastirmak amaclandigindan Altman’in iflas tanimindan yola
cikarak buldugu Altman Z skor basarisizlik kriteri kullanildigi icin bu ydntemin
aciklayici degiskenler Uzerindeki sinirlayici etkisini ortadan kaldirmak amaciyla
Altman’in Z skor modelindeki iflas tanimi yerine daha kapsaml bir finansal
basarisizlik (stres) tanimi kullanilarak finansal basarisizlik sireci ve bu slrece etki

eden diger olasi degiskenlerin basarisizlik tahminine etkisi analiz edilebilecektir.

Finansal olmayan operasyonel oranlar, niteliksel gostergeler, isletme yasi,
blyukliga, calisan kalitesi, ydonetim deneyimi, isletme sahiplerinin yoneticilerinin
editimi ve yasl, isletme sahibinin motivasyonu, sosyal becerileri ve liderlik kalitesi,
yonetim bilgi sistemlerinin kalitesi, ortak sayisi, uzun dénem stratejisi, verimlilik
etkinligi, masteri konsantrasyonu, 1 veya az sayida blyuk tedarikgiye bagimhlik, alt
Ustlenicilik durumu, ihracat durumu, ayni bdlgede buyilk rakiplerin varlidi, bankalarla
iliskiler, stratejik degiskenler, yoOnetim kurulunun karakteristikleri, y®netim
performansini gdsteren oranlar gibi tahmin modeline dahil edilmesiyle modeller

daha da guglendirilecektir.

Dis faktorleri temsil eden enflasyon, ddviz kurlari, faiz oranlari, blyime
oranlari, GSMH gibi makro ekonomik degiskenler modele dahil edilerek daha glglu

bir tahmin modeli olusturulmasi saglanmalidir.

Her sektorin farklh  dinamikleri  oldugundan sektérel ~modellerin
geligtirilebilmesi icin sektorel oranlar modele dahil edilerek sektér dinamikleri ile

modellerin daha da saglamlastirilabilecedi dustntlmektedir.
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Bulasici etki ve rekabet etkisi gibi etkileri dahil edebilmek amaciyla pazara ve

rekabete iligkin gdstergeler modele dahil edilmesi énerilmektedir.

Orneklem blyUklGginin arttirlmasiyla modeller daha da glglenecegi

bilinmektedir. iliskili veriler eklenerek veri miktarini ve zenginligini arttiriimalidir.

Ulkesel, global faktorlerle risk modelleri gelistirilmesi faydali olacag:
dusUnUlmektedir. Arastirmalarin igletmelerin  basarisizlik nedenlerini tespit

edebilmesi gerekli 6nleyici tedbirlerin alinmasi agisindan son derece yarall olacaktir.

Genetik algoritmalar, destek vektér makinalari gibi diger siniflandirna tahmin
modelleri gelistirilerek BPM performanslari karsilastirimahdir. Bazi durumlarda
birden fazla modelin birlestiriimesiyle olusturulan hibrid BPM modellerin daha

basarili tahminler yapilabildigi gosterilmigtir.

isletmelerin basarisizlik siniflandirmasina tahmini isletmelerin kategorize
etmekte ancak ne zaman basarisiz olacaklarina dair bir sire vermemektedir. Bu
nedenle isletmelerin hayatta kalma yasam surelerinin arastirildigi SA (Survival
Analysis) (Yasam Suresi Analizi) gibi modeller uygulanarak finansal basarisizlik

tahminlerine zaman boyutu eklenmelidir.

Literatirdeki bazi c¢alismalarda model karsilastirmasinda kullanilan
gostergelerin ne olduguna iligkin bilgi verilmemis veya yanlis gosterge kullanilabilmis
veya uygun olmayan gostergelerin secilmis oldugu gortlmektedir. Model performans
degerlendirme karsilastirmada kullanilabilecek gostergeler konusundaki bilgi
kirliligini gidermek amacgli gosterge secimleri ile ilgili aragtirma ¢aligmasi yapiimasi

faydali olacaktir.

Siniflandirma tahmin modellerinin basarisina 50/50, 80/20, 90/10 gibi farkl
egitim ve test érneklem bdlme oranlarinin, farkh eksik veri doldurma (imputation)
yontemlerinin etkisi karsilastirilarak modellerin 1 yil, 3 yil, 5 yil gibi farkl vadelerde
siniflandirma tahmini yapmasi saglanabilir. Tahmin modelleri Capraz Dogrulama
(CV) gibi farkli yontemlerle de test edilerek modellerin dogrulanmasi mimkuinddr.
Grid Search gibi yontemlerle modellerin hiper parametrelerini optimize etmek icin
uygulanabilecek bir yontemdir. Veri dengesizligini gidermek i¢in yeniden érnekleme

gerekliligi arastiriimalidir.
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Modellerin erken wuyari BPM olarak c¢aligsabilmesi icin veri akisina
entegrasyonlari saglanmalidir. Risk yonetim sistemlerinin Basel tarafindan tesvik
edilmesi nedeniyle finans kurumlarinin, kredi degerlendirme kurumlarinin,
isletmelerin ellerindeki verilerle ve yukaridaki tekniklerle risk yonetim ve BPM

modellerinin evrilmesinin gelismesine katki saglanabilecegi gérulmustar.
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