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1. GIRIS

Sanayi devrimi ile isletmelerde seri iiretimler igin gelistirilen teknolojinin
Onemi her gecen giin artmaya basladi. Diinyanin kiiresellesmesi ile de isletmelerin
maliyeti azaltma, karlilig1 artirma konusunda teknolojiden faydalanmaya ve teknolojik
gelismeleri takip etmeye basladi. Teknolojinin 6nemi ile birlikte teknoloji sektoriiniin
diinya ekonomisindeki payir da her gecen giin artmaya baslamistir. S6z konusu
isletmeler diinyada ve Tiirkiye' de Onemini artirarak borsalarda islem gormeye

baslamlslalrdlr.1

Isletmelerin en temel faaliyet amaci olan karlilik, teknik agidan aktif
karlilik(net kar/aktifler), sermaye karlilig1 (net kar/6zsermaye) ve hisse basina karlilik

olarak ele alinmaktadir.

Bu ¢alismada literatiirde daha ¢ok yer alan aktif karlilik, mali tablolardan elde
edebilecek finansal oranlar kullanilarak dort yontemle agiklanmaya calisilmistir. Coklu
dogrusal regresyon analizi, lojistik regresyon analizi, karar agaglari1 ve yapay sinir aglari
ile elde edilen modeller degerlendirilerek, karlilik analizi igin karar vericinin hangi
durumlarda, ne tiir sonuglar istedigine gére hangi yontemi se¢mesinin uygun olacagi
belirlenmeye  c¢alisilmistir.  Yontemlerin  birbirlerine  gbére artist  ve  eksisi
degerlendirilmistir. Hangi yontemin ne durumda daha uygun olacaginin belirlenmesi ile

karar vericiye yontem belirlemesinde yardimci olunmaya c¢aligilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde finansal tablo verilerinin ve karliligin tanimi ve
formiiliine yer verilmistir. Literatiirdeki onceki caligmalarin kisa bir Ozetine yer

verilmistir.

Ugiincii boliimde, calismada yer verilen dogrusal regresyon, lojistik regresyon,
karar agaclar1 ve yapay sinir aglart konu anlatimina yer verilmistir. Varsayimlari,

tanimlar1 ve yontemlerdeki metotlarin anlatimina yer ayrilmistir.

! Ali Bayrakdaroglu, ilhan Ege, Teknolojik Gelisme, IMKB ve NASDAQ’da islem Géren Teknoloji
Sirketlerinin Finansal Analizi, 6. Bilgi Ekonomi ve Yonetim Uluslararasi Kongresi, istanbul, Aralik 2007,
S:84



Dordiinci boliimde ise, diger bolimlerde anlatilan finansal oranlar ile
yontemler kullanilarak aktif karliligi aciklayan doért modelin kurulumu anlatilmistir.
Kurulan modellerin anlamliligi ve ayr1 ayr1 yorumlarmma yer verilmistir. Boliimiin

sonunda da genel bir yorumlama ile dort modelin karsilastirilmasina yer verilmistir.



2. ORAN ANALIZi

Isletmelerin temel amaglarindan birisi kar elde etmektir. Tiirk Dil Kurumu’na
gore kar, aligveris islerinin sagladigi para kazanci, yarar veya fayda olarak
tanimlanmaktadir. Ekonomik veya finans agisindan ise kar, liretim faktorlerinden biri
olan girisimcinin iiretimden aldig1 paydir. Ticaret anlami ise maliyet fiyatiyla satig fiyati

arasindaki farktir.?

Karlilik kavramu ise, Tiirk Dil Kurumu’na gore karli olma durumudur. Kar, para

birimine gore tutar iken, karlilik ise bir orandir.?

Finansal analiz, finansal tablolarda yer alan kalemler arasinda iliskinin
kurulmasi, Ol¢iilmesi ve yorumlanmasini islemlerini kapsar. Analiz ile bir isletmenin
gecmis ve cari donemdeki performansini inceleyerek gelecege yonelik tahmin
yapilmasini imkan saglarken gelecekle ilgili planlama ¢alismalarina 11k tutacak bilgiler
elde edilebilir.*

Finansal analiz yatirim ve finansal karar alma siirecinde ilgili diger bilgiler ile
birlikte finansal verilerin se¢imi, degerlendirilmesi ve yorumlanmasidir. Finansal analiz
ayrica c¢alisan performansi, operasyon verimliligi ve kredi politikalar1 gibi konularini

degerlendirmek icin kullamlabilir.®

Finansal tablo analizi, yatirnm yonetimi, kurumsal finansman, ticari kredi
iceren meslek tiirlerinin ¢esitliliginde hayati bir faktordiir. Finansal verilerin analizi ile
baglantili olarak yatarim karari alan kisilerin ya da bu tiir faaliyetlerde bulunanlar,
standart finansal oranlarla hesaplanan analizleri rutin olarak takip ederler. Finansal

analiz de birgok durumda resmi gereksinimlerini karsilamak i¢in ¢aba ve zihinsel efor

2 http://www.tdk.gov.tr/
* Bekir Baykara, D6ner Sermayeli isletmelerde Kar ve Karlihigin Anlami, Mali Hukuk Dergisi, Temmuz
1994, S.6.
* Finansal Yonetim, Sermaye Piyasasi Faaliyetleri ileri Diizey Lisansi Egitimi, Ekim 2012, S:12
> Nurhan Aydin, Mehmet Sen ve Niyazi Berk, Finansal Yonetim-1, 1.Baski, Eskisehir, Haziran 2012, S:85
6 . . . o

Pamela Peterson Drake, Financial Ratio Analysis,
http://educ.jmu.edu/~drakepp/principles/module2/fin_rat.pdf (26.04.2016)



gerektirir.” Finansal raporlamanin birincil hedefi finansal tablolar yardimiyla bir sirketin
karhiligm ve mali durumunu dogru 6lgmektir. Finansal raporlamanin amaci ucuz

sermaye elde etmektir.®

Finansal oran, iki kalemin arasindaki matematiksel iliskiyi ifade eder.

Karsilagtirmanin yararli olmasti i¢in iki deger birbiriyle iliskili olmahdir.’?

Bu kapsamda literatiiriimiizde finansal analiz ile ilgili yapilmis bir¢ok ¢alisma

bulunmaktadir. Karlilik ve finansal yapi ile ilgili olan baz1 ¢calismalar ise sunlardir:

Demir (2001), IMKB de islem goren mali sektdr hisse senetleri iizerinde yaptig1
calismada 16 sirketi analiz i¢in seg¢mistir. 1991-2000 yillar1 arasindaki 6 aylik hisse
senedi fiyatlar1 ile ¢oklu regresyon analizi sonucu, hisse senedi fiyatini etkileyen
faktorler olarak, piyasa degeri / defter degeri, hisse basina kar, fiyat/kazan¢ orani, 6z
sermaye karliligi, kaldira¢ orani, net kar artis hizi, islem gérme orani ve temettli 6deme

oranlarinin etkisi oldugunu saptamustir. '

Nissim ve Penman (2001), yaptiklar1 arastirmada ticari ve finansal borglarin
karlihiga etkisini, New Yorks borsasinda islem goéren iiretim isletmelerine ait 38 yillik

verileri kullanarak incelenmislerdir.**

Eriotis ve Neokosmides (2002), yaptiklar1 caligmalarinda borg/6zsermaye orani

ile karhlik arasinda negatif bir iliski oldugunu gt')stermis‘[ir.12

’” Martin Fridson, Fernando Alvarez, Financial Statement Analysis A Practitoner's Guide, Third
Edition:New York, John Wiley & Sons, 2002, S:3

® Martin Fridson, Fernando Alvarez, S:5

? John Bajkowski, Financial Ratio Analysis: Putting The Numbers To Work, The American Association Of
Individual Investors, 1999, S:3

% yusuf Demir, Hisse Senedi Fiyatini Etkileyen isletme Diizeyindeki Faktdrler Ve Mali Sektér Uzerine
iIMKB’de Bir Uygulama, Silleyman Demirel Universitesi i.i.B.F. Dergisi, 2001, Sayi 2, $:118

" Doron Nissim and Stephen H. Penman, Financial Statement Analysis of Leverage and How It Informs
About Profitability and Price-to-Book Ratios,
http://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=292725 2001, (15.05.2016), S:1

2 Nikolaos P. Eriotis, Zoe Frangouli, Zoe Ventoura-Neokosmides, Profit Margin And Capital Structure: An
Empirical Relationship, The Journal of Applied Business Research, Vol. 18, N.2, 2002, S:2

4



Omran ve Ragab (2004), Misir 'da faaliyet gosteren 46 isletmenin 1996-2000
yillarindaki 10 finansal oran kullanarak 6zsermaye karliligi ile hisse senedi getirisi

arasindaki iliskiyi arastlrrnlstlr.l3

Tektas, Karatag (2004), yapay sinir aglarini kullanarak 7 sirketin hisse senedi
fiyatin1 tahmin etmistir. Ayrica dogrusal regresyon yontemi ile kiyaslayarak yapay sinir

aglarinin daha basarili sonug verdigini gt')sterrnistir.14

Chen ve Zhau (2005), toplam satislarin dogal logaritmasinin karliliga pozitif

etkisini tespit etmistir. =

Akhtar (2005), Avustralya' da 1992 - 2001 yillarindaki veriler ile yatay kesit
tobit regresyon analizi ile ¢cokuluslu ve ulusal isletmeler i¢in biiyiime oranin, karliligin

ve isletme biiylikliigiiniin kaldiracin 6nemli belirleyicileri oldugunu belirlemistir.*®

Karaatli, Giingor, Demir, Kalayct (2005), hisse senedi fiyatlarinin tahmininde
yapay sinir aglar1 kullanmistir. Yaptig1 calisma da regresyon analizinden daha bagarili

bir performans verdigini gostermistir.*’

Solano ve Teruel (2006), yaptigi caligmada 7 yillik verileri kullanarak
isletmelerin alacak, stok devir hizlarini ve nakit doniisiim siiresinin karlilikla pozitif

etkisi oldugunu gé')stermigtir.18

Bodur, Aktan (2006), yaptiklari c¢alisma da kiiglik isletmelerin kendi mali

tablolariyla finansal durumunu nasil yapabileceklerini aragtirmuglardir.'®

® Mohammed Omran, Linear Versus Non-linear Relationships Between Financial Ratios And Stock
Returns: Empiricial Evidence From Egyptian Firms, Review of Accounting And Finance, Vol 2, No 2,
2004, S:83

" Arzu Tektas, Abdiulmecit Karatas, Yapay Sinir Aglari ve Finans Alanina Uygulanmasi: Hisse Senedi Fiyat
Tahminlemesi, Atatiirk Universitesi i.i.B.F. Dergisi, Cilt 18, Sayi 3-4, 2004, S:337

B Long Chen, Xinlei Zhao, Profitability, Mean Reversion of Leverage Ratios, and Capital Structure
Choices, 2005, S:35

% Shumi Akhtar, Australian Multinational And Domestic Corporations Capital Structure Determinants,
2004, S:6

Y Meltem Karaatli,ibrahim Giingdr, Yusuf Demir ve Seref Kalayci, "Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin
Yapay Sinir Aglari Yontemi ile Tahmin Edilmesi", Balikesir Universitesi Bandirma iktisadi ve idari
Bilimler Fakiiltesi Akademik Fener Dergisi, Cilt.2, Sayi.1, 2005 s.22-48,

'8 pedro Juan Garcia-Teruel, Pedro Martinez Solano, Effects Of Working Capital Management On SME
Profitability, International Journal Of Managerial Finance, Vol 3, No 2, 2007, S:167



Ege, Bayrakdaroglu (2007), IMKB ve NASDAQ' da faaliyet gdsteren teknoloji
sirketlerinin Du-Pont analizi ile 6zsermaye karliliklarinin karsilastirmislardir. Finansal
tablolardan hesaplanan veriler ile regresyon analizi yapilmistir. Calismanin sonucunda
en az etkileyen faktor 6zsermaye devir hizi olurken en ¢ok etkileyenler ise net kar marji

ile aktif devir hiz1 faktorleri olmustur.20

Albayrak, Akbulut (2008), IMKB hizmet ve sanayi isletmeleri iizerine

yaptiklar1 ¢alisma da 18 gostergenin karlilig1 etkisini arastirmislardir.?

Koyuncugil,, Ozgiilbas (2008), Chaid algoritmas: kullandiklar1 ¢aligmalarinda
IMKB* de islem goren 697 KOBI lerin 2000-2005 yillar1 arasindaki verilerini
kullanmuslardir. Finansal verileri kullanarak KOBI’ lerin performanslarini iyi ve kotii

olarak belirlemeye (;ahsrnls‘ur.22

Dehuan ve Jin (2008), ¢alismalarinda, basit ve ¢oklu regresyon kullanmislardir.
Yillik hisse senedi getirileri bagimli degisken olarak kullanildigi modelde toplam varlik
devir hizi, hisse bagina kardaki degisim, kar marji, aktif karlilig1, 6zsermaye karlilig1 ve

satiglardaki karlilik ise kullandiklar1 bagimsiz deg“g,iskenlerdir.23

Ege, Bayrakdaroglu (2009), ¢alismalarinda lojistik regresyon analizi kullanarak
hisse senedi getirilerini likidite, faaliyet, karlilik, finansal yapi, borsa performans
oranlar1 kullanarak finansal oranlarla iligskisini ve diisiik ve yiiksek getirili sirketleri

tespit etmistir.?*

Y Bora Aktan, Bora Bodur, Oranlar Araciligi ile Finansal Durumunuzu Nasil Céziimlersiniz?, Journal of
Yasar University, Cilt 1, Sayi1 1, S:59

20 Ali Bayrakdaroglu, ilhan Ege, S:84

21 Al Sait Albayrak, Ramazan Akbulut, Karliligi Etkileyen Faktérler: IMKB Sanayi ve Hizmet Sektérlerinde
islem Géren isletmeler Uzerine Bir inceleme, ZKU Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt.4, Say!.7, 2008, S:56

?2 Ali Serhan Koyuncugil, Nermin Ozgiilbas, IMKB'de islem Géren Kobi'lerin Giiclii Ve Zayif Yénleri: CHAID
Karar Agaci Uygulamasi, Dokuz Eyliil Universitesi i.i.B.F. Dergisi, Cilt 23, Sayi 1, 2008, S:5

> Dehuan Jin, Jin Zhenhu, Firm Performance And Stock Returns: An Empirical Study Of The Top
Performing Stocks Listed On Shanghai Stock Exchange, Academy Of Accounting And Financial Studies
Journal, Vol.12, No.1, 2008

**ilhan Ege, Ali Bayrakdaroglu, IMKB Sirketlerinin Hisse Senedi Getiri Basarilarinin Lojistik Regresyon
Teknigi ile Analizi, ZKU Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 5, Sayi 10, 2009, S:140



Albayrak, Koltan (2009), IMKB 100 endeksindeki sanayi ve hizmet sektdriinde
islem goren 173 isletmeyi CHAID algoritmasi ile siniflandirmistir. Calismalarinda 2004

- 2006 yillarina ait veriler kullanlmugtir.®

Biiyiiksalvarci, (2010), IMKB imalat sektdriinde islem goren isletmelerde
yaptig1 c¢alismasinda, likidite oranlari, faaliyet oranlari, mali yapi1 oranlari, borsa
performans oranlarini kullanarak karlilik oranlarma etkisini incelemistir. Yaptigi
calismada oranlarin hisse basina getirilerine dogrusal, kiibik, logaritmik gibi iliski

icinde oldugunu incelemistir.26

Orug (2010), IMKB 100 endeksinde islem goren isletmeler iizerinde yaptig
calisma da c¢esitli finansal gostergelerin hisse senedi getirilerine olan etkisini
incelemistir. Aktif devir hizi, 6zsermaye toplam varlik orani, 6zsermaye karliligi, satis
biiyiikliigii, varlik biiyiimesi ve piyasa degeri defter degeri oranlarini kullanarak yaptig

calisma da hisse senedi gelecek donem getirilerinin belirlemeyi amaclamistir.?’

Karaca, Basci (2011), IMKB 30 endeksinde 2001-2009 donemi iizerinde

yaptig1 caligsmada, kullandig1 17 oran ile panel analizi yaprmstlr.28

Karadeniz, Iskenderoglu (2011), turizm isletmeleri iizerinde aktif karlilik
etkileyen degiskenler analizinde, biitiinlesik regresyon analizi ile aktif biytlkligi,
isletmenin sektordeki pazar payi, net isletme sermayesi, alacak devir hizi, stok devir hizi

ve aktif devir hizinin aktif karlhilig: tizerindeki etkisi incelenmistir.?®

% Alj Sait Albayrak, Sebnem Koltan Yilmaz, Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalari Ve iIMKB Verileri
Uzerine Bir Uygulama, Stileyman Demirel Universitesi i.i.B.F. Dergisi, C.14, S.1, 2009, S:39

2% Ahmet Biiyiiksalvarci, Finansal Oranlar ile Hisse Senedi Getirileri Arasindaki iliskinin Analizi: IMKB
imalat Sektorii Uzerine Bir Arastirma, Muhasebe ve Finansman Dergisi (MUFAD), Say!. 48, Ekim 2010,
S:130

%" Eda Orug, IMKB’de islem Géren isletmelerin Hisse Senedi Getirileri ile Cesitli Finansal Gostergeleri
Arasindaki iliski, Hitit Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 2010, Say! 1-2, S:35

8 Siileyman Serdar Karaca, Esref Seref Basci, Hisse Senedi Performansini Etkileyen Rasyolar ve IMKB 30
Endeksinde 2001-2009 Dénemi Panel Veri Analizi, Siileyman Demirel Universitesi i.i.B.F. Dergisi, Cilt 16,
S3, 2011, S:342

*° Erding Karadeniz, Omer iskerderoglu, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem Géren Turizm
isletmlerinin Aktif Karlihigini Etkileyen Degiskenlerin Analizi, Anatolia: Turizm Arastirmalari Dergisi, Cilt
22,Say1 1, 2011, S:69



Akcan, Kartal (2011), IMKB'deki sigorta sektoriinde yaptiklari ¢alisma da hisse
senedi fiyatlarmn yapay sinir aglari ile tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Ozellikle ilk aya

kadar olan tahminlerde yiiksek derecede basar1 elde edilmistir.30

Akbulut (2011), IMKB imalat sektoriindeki isletmelerde isletme sermayesi
yonetimi ile karlilik arasindaki iligski incelenmis, aktif karliligin bagimli degisken
olarak aldig1 ¢alismasinda alacaklarin ortalama tahsil siiresi, stok devir siiresi, nakit
dongiisii, aktif biiylkliigil, bliylime oran1 ve kaldirag orani bagimsiz degiskenleri ile

a(,‘lklamlstlr.?’1

Aydm, Kisakiirek (2013), calismalarinda aktif karlhilik, satis karliligr ve
O0zsermaye karliliklarim1 kriz odakli olarak sermaye yapist ile iliskisini analiz

e‘[mislerdir.32

Kayalidere (2013), 2005 - 2011 dénem verileri ile yaptig1 calismada muhasebe

bilgileri yardimu ile hisse senedi fiyatlarini Ohlson yaklasimi ile hesaplamugtir.®

Okuyan (2013), istanbul Sanayi Odasma bagl en biiyiik 500 ve ikinci 500
biiylik sanayi isletmeleri lizerinde yaptig1 ¢alisma da, borclanma, biiytiklik, isgiicii
verimliligi, ihracat, yabanci pay1 ve 06zel sektdr paymin aktif karliligina, 6zkaynak

karliligma ve ekonomik karliliga etkisini incelemistir.®*

Korkmaz, Karaca Siileyman (2014), BIST imalat sektoriinde, firma karliliginin
finansal belirleyicilerini tespit ¢alismasinda, hisse basina kazang, aktif karlilik ve

O0zkaynak karliliklarin1 ayr1 ayr1 bagimli degiskenler alarak kurduklar1 3 model

% Ahmet Akcan, Cem Kartal, IMKB Sigorta Endeksini Olusturan Sirketlerin Hisse Senedi Fiyatlarinin Yapay
Sinir Aglari ile Tahmini, Muhasebe Ve Finansman Dergisi, Temmuz 2011, $:32

3! Ramazan Akbulut, IMKB’de imalat Sektériindeki isletmelerde isletme Sermayesi Yénetiminin Karlilik
Uzerindeki Etkisini Olcmeye Yonelik Bir Arastirma, istanbul Universitesi isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt
40, Say1 2, 2011, S:195

2 M. Mustafa Kisakiirek, Yiiksel Aydin, isletmelerde Sermaye Yapisi ile Karlilik Arasindaki iliskinin Analizi:
1992-2011 VYillari Arasi Finansal Krizler Odakli BiST’te Bir Uygulama, C.U. iktisadi ve idari Bilimler
Dergisi, Cilt 14, Sayi1 2, 2013, S:103

3 Koray Kayalidere, Hisse Senedi Piyasasinda Muhasebe Bilgilerinin Rolii: IMKB-Mali Sektér Uzerine Bir
Uygulama, isletme Arastirmalan Dergisi, Vol.5. No.1, 2013, $:130

*H. Aydin Okuyan, Tirkiye’deki En Biiyiik 1000 Sanayi isletmesinin Karllik Analizi, Business And
Economics Research Journal, Vol 4, Number 2, 2013, S:23



lizerinden panel veri analizi ile sekiz degisken ile aciklamaya c¢aligmiglardir. Aktif

karlhilig1 agiklayan anlamli bes degisken tespit etmislerdir.*®

Kaya, Oztirk (2015), BIST gida, icki ve tiitiin sektoriinde islem goren
isletmeler ilizerinde yaptig1 ¢alisma da muhasebe karlar1 ile hisse senedi fiyatlari
arasindaki iligkiyi panel esbiitiinlesme ve Granger nedensellik testi ile incelemislerdir.

Aktif karliligin hisse senedi fiyat1 degiskeni arasinda nedensellik tespit edilmistir.*®

Jordan R. Tilley (2015), 1989 - 2014 wyillar1 arasindaki 25 wyillik veri
kullanilarak yaptiklar1 calisma da hisse senedi getirisi hesaplanmistir. Yaptigi calisma

ile diisiik ve orta fiyatl hisse senetlerini bulmada basari saglamistir.>’

Mali oran tanimlar1 bir sonraki bolimde ele alinmistir. Bu mali oranlara ait

formiiller bu boliimde verilecektir.

2.1. Karhilik Oranlari

2.1.1. Aktif Karliik
Literatiir de karlilk konusu farkli sekillerde ele alinmaktadir. Konu

arastirildiginda sermaye karliligi, aktif karlilik ve hisse basina karliligi en cok yer
almaktadir. Calisma da ise karlilik olarak aktif karlilik bagimli degisken olarak ele

alinmustir.

Literatiir c¢alismasi1 sirasinda incelenen c¢alismalara bakildiginda finansal
yapilarin isletmelerin karliliga etkisini Olgmek icin genel olarak aktif karlilik

kullanilmistir.

Aktif karlilik, isletme varliklarinin kér elde etmede ne derecede etkili oldugunu
gbsteren bir orandir.®® Aktif karhilik,

Net Kar
Toplam Aktif

» Ozge Korkmaz, Siileyman Serdar Karaca, Uretim isletmelerinde Firma Karliliginin Finansal Belirleyicileri
ve BIST imalat Sanayi Uygulamasi, Ege Akademik Bakis, Cilt.14, Sayi.1, 2014, S:21

*® Abdulkadir Kaya, Meryem Oztiirk, Muhasebe Karlari ile Hisse Senedi Fiyatlari Arasindaki iliski: BIST
Firmalari Uzerine Bir Uygulama, Muhasebe ve Finansman Dergisi, Temmuz 2015, S:37

% Jordan R. Tilley, Investment Performance of Common Stock In Relation to Their Price-Earnings
Ratios: BASU 1977 Extended Analysis, 2015, S:1

** Demir, 5:118



seklinde hesaplanir.

Literatiir ¢alismasi sirasinda incelenen calismalarda kullanilan bir¢ok finansal
oran ve muhasebe verileri gézlenmistir. En ¢ok rastlananlara ve direk mali tablolardan

temin edilebilecek olanlara ¢alismamizda yer verilmistir.

2.2. Faaliyet Oranlan

2.2.1. Sanis Biiyiikliigii
Isletmelerin aktif karliligina satiglarin  biiyiikligliniin etkisini 6lgmek i¢in

literatiir de satiglarin dogal logaritmasi allnmlstlr.39 Calismamiz da satislarin biiytikligi,

In(Net Satislar)
seklinde hesaplanmustir.

2.2.2. Varhk Biiyiimesi
Bu oran toplam varliklarin bir 6nceki toplam varliklarindan ne kadar oranda

biiylidiiglinii g(isterir.40 Varlik biiylimesi
Toplam Varlik; — Toplam Varlik,_4

Toplam Varlik,_4
seklinde hesaplanmstir.

2.2.3. Aktif Devir Hizi
Bu oran, yapilan satiglarin toplam aktiflerin kac¢ kati oraninda oldugunu

gésterir.41 Dolayisiyla yiiksek olmasi beklenen ve isletmeler i¢in olumlu olmasi istenen
bir orandir.*? Aktif devir hizi,

Net Satislar
Aktif Toplami

seklinde hesaplanmstir.

*Eda Orug, S:38

O Shumi Akhtar, S:7

*! Erding Karadeniz, Omer iskenderoglu, S:71
*2 Mohammed Omran, S:85

10



2.2.4. Sermaye/ Toplam Kaynak Orant
Toplam kaynaklarinin ne kadarinin isletme sahiplerinin tarafindan saglandigini

gosteren bir orandir. Kreditorler i¢in isletmenin mali giiclinii olarak gbéz Oniinde
bulunduruldugundan yiiksek olmasi istenir.**** Bu oran,

Ozsermaye

Toplam Kaynak
seklinde hesaplanmstir.

2.2.5. Alacaklarin Ortalama Tahsil Siiresi
Bilangodaki alacaklar ve gelir tablosundaki satiglar arasindaki iliskiyi agiklar.

Alacak devir hizinin diisiik olmasi, isletmenin tahsil glicligi cektigini gésterir.45

Alacaklarin ortalama tahsil siiresi,

Ticari Alacaklar

365
Net Satislar

seklinde hesaplanmstir.

2.2.6. Isletme Biiyiikliigii
Isletme biyiikliginii 6lgmek i¢in literatiirde birgok formiil yer almaktadir.

Calisma da en ¢ok kullanilan aktiflerin dogal logaritmas: alinarak hesaplanan isletme
biiyiikliigiine yer verilmistir.*®*” Bu oran,
In(Toplam Aktifler)

seklinde hesaplanmstir.

2.2.7. Net Satislar/ Duran Varliklar Orani
Bu oran bazi kaynaklarda duran varliklar devir hiz1 olarak ta ge¢mektedir.

Duran varliklara yapilan yatirrmlarin seviyesini dlgmekte kullanilan bir orandir.*® Bu

oran,

* Bora Aktan, Bora Bodur, S:61

** Analiz Teknikleri, http://myomuhasebe.tr.gg/Analiz-Teknikleri- 3.htm, (12 Nisan 2016)
* Ramazan Akbulut, 2011, $:199

*® Shumi Akhtar, S:11

4 Long Chen, Xinlei Zhao, S:37

*® Analiz Teknikleri, http://myomuhasebe.tr.gg/ (12 Nisan 2016)
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Net Satiglar
Duran Varliklar

seklinde hesaplanmigtir.49

2.3. Likidite Oranlari

2.3.1. Asit-Test Orani
Stoklar diistirilerek donen varliklarin, kisa vadeli yabanci kaynaklara olan

oranidir. Asit-test orani,

Donen Varliklar — Stoklar

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

seklinde hesaplanmistir. Bu oranin 1 olmasi beklenmekte olup Tiirkiye’ de tolerans

sinir1 0,80 ile 1,20 olarak kabul edilir.>®

2.3.2. Cari Oran
Doénen varliklar ile kisa vadeli yabanci kaynaklar arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in

kullanilan bu orandir. Literatiirde ¢cok¢a kullanilan cari oran,

Donen Varliklar

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

seklinde hesaplanir. Cari oran, kisa vadeli 6deme giiclinii 6l¢gmek i¢in yaygin olarak
kullanilir.”* Bu oran isletmenin 1 TL lik kisa vadeli yabanci kaynagina karsin ne kadar
donen varliga sahip oldugunu gosterir. Likiditenin yeterli olmasi i¢in bu oranin 2 olmasi

istenir. Tiirkiye’ de bu oran igin tolerans sinirlari 1,60 ile 2,40 kabul edilir.>?

9 Mohammed Omran, S:86

*® Mehmet Nuri inel, Belirsizlik Ortaminda Fuzzy Finansal Oranlarla Karar Verme, Yiiksek Lisans Tezi,
Marmara Universitesi SBE, 2011, S:18

> Florenz C. Tugas, A Comparative Analysis of the Financial Ratios of Listed Firms Belonging to the
Education Subsector in the Philippines for the Years 2009-2011, Interational Journal of Business and
Social Science, Vol 3, No 21, 2012, S:175

2 Mehmet Nuri inel, S:17
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2.4. Mali Oranlar

_2. 4.1. Kaldirac Orani
Isletme varliklarinin hangi oranda yabanci kaynaklardan kazanildigini gosteren

orandir.” Kaldira¢ oranin yiiksek olmasi isletmenin riskli bir sekilde finanse edildigini
gostermektedir.>* Bu oran,

Toplam Yabancit Kaynaklar
Pasif (Aktif)Toplami

seklinde hesaplanmustir.
2.4.2. Kisa Vadeli Kaldira¢ Orant

Isletme varliklarin hangi oranda kisa vadeli yabanci kaynaklarla finanse
edildigini gosteren bir orandir.>® Bu oran,

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
Pasif (Aktif) Toplamu

seklinde hesaplanmistir.

2.4.3. Uzun Vadeli Kaldira¢ Orani

Isletme varliklarin hangi oranda uzun vadeli yabanci kaynaklarla finanse
edildigini gosteren bir orandir.>® Bu oran,

Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar
Pasif (Aktif) Toplami

seklinde hesaplanmstir.

244, Ozsermayenin Kazanma Giicii
Isletmelerin 6z kaynaklarina karsilik ne kadar kéar elde ettigini, yatirimin

karliligin1 gosteren orandir. Bu oran,

Net Kar
Oz Sermaye

>* Erding Karadeniz, Omer iskerderogl , $:69

>* Nikolaos P. Eriotis, Zoe Frangouli, Zoe Ventoura-Neokosmides, S:2
> Erding Karadeniz, Omer iskenderoglu, S:70

*® Erding Karadeniz, Omer iskenderoglu, $:70
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seklinde hesaplanmstir.
2.4.5. Ozsermaye Devir Hizi

Oz kaynaklarin hangi 6l¢iide verimli kullanildigin1 gdsteren orandir. Bu oran,

Net Satislar
Oz Sermaye

seklinde hesaplanmustr.”’

2.5. Finansal Yap1 Oranlari

2.7.1. Finansal Gider Orani

Finansal gider orani, finansman giderlerinin, toplam yabanci kaynaklar
icerisindeki agirhgin ortaya koyan bir agirliktir.”® Bu oran,

Finansman Gideri

Toplam Yabanct Kaynak
seklinde hesaplanmigtir.

2.7.2. Borg¢ Orani

Isletmelerin borclarinin karlilik iizerine etkisini &lgmek icin ¢alismada yer

verilmis olan orandir.”® Borg¢ orani,

Toplam Borg
Toplam Aktif

seklinde hesaplanmistir.

> Slleyman Serdar Karaca, Esref Seref Basci, S:342
*% M. Mustafa Kisakirek, Yiksel Aydin, S:105
P H. Aydin Okuyan, S:27
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3. KARSILASTIRILAN YONTEMLER

Calisma da ¢oklu regresyon, lojistik regresyon, karar agaglari ve yapay sinir
aglar1 olmak lizere dort yontem ile kurulan modeller ele alinarak karsilastirilmistir. Ele

alinan ¢alisma da aktif karlilik bagimli degisken olarak ele alinmistir.

Calismada ele alinan bu yontemler finans alaninda bir¢ok ¢alismada Oniimiize

cikmaktadir.

Albayrak ve Yilmaz, 2009 yilindaki ¢alismalarinda CHAID algoritmasini
kullanarak, karar agaclar1 yontemi yardimiyla IMKB 100" de islem goren isletmelerin
sanayi ve hizmet sektoriine gore siniflandirmasini yapmustir. Isletmenin sektériiniin
bagimli degisken oldugu model de karlilik oranlari, likidide oranlari, varlik kullanim
etkinligi, sermaye yapist oranlari ve isletme biiyiikliigli degisken siniflar orani

kullamlmlstlr.GO

Dreiseitl ve Ohno-Machado tarafindan 2002 yilinda yapilan ¢alismada lojistik

regresyon ve yapay sinir aglari ile kurulan model karsilastiriimistir.®*

Doénmez, Altuntas ve Birgdren, 2011 yilinda Canakkale bolgesindeki otel
isletmelerinde yaptig1 arastirmada c¢oklu dogrusal regresyon analizi dogrultusunda,
girisimci yonetimin bi¢ciminin alt boyutlar1 olarak finansal performans, 6zsermaye

karliligi, net kar marj1 gibi degiskenleri ele almmustir.®?

Muzir ve Caglar 2009 yilindaki calismalarinda finansal basarisizlik tahmin
modellerini diskiriminant analizi, binary lojistik analizi ve probit analizi ile kurarak

karsllastlrmlstlr.63

8 Ali Sait Albayrak, Sebnem Koltan Yilmaz, S:40

o1 Stephan Dreiseitl, Lucila Ohno-Machado, Logistic Regression And Artificial Neural Network
Classiffication Models: A Methodology Review, Journal Of Biomedical Informatics, Vol 3, 2002, S:352
®2 Dilek DénMez, Giiltekin Altuntas ve Tarik Birgoren, Girisimci Yonetim Bigimi ve Finansal Performans
iliskisi: Canakkale Bolgesi'nde Faaliyet Gosteren Otel isletmelerinde Bir Arastirma, istanbul Universitesi
isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt:40, No:2, 2011, 5:278

® Erol Muzir, Nazan Caglar, Finansal Basarsizlik Tahmin Modellerinin Tiirkiye' de Gegerliligi: Basit Model
Onerileriyle Karsilastirmali Bir Arastirma, Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 9, Sayi 2,
2009, S:15
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Albayrak ve Akbulut 2008 yilinda yaptiklar1 ¢alisma da regresyon analizi
kullanarak IMKB sanayi ve hizmet sektdrlerinde faaliyet gdsteren isletmelerinin
karlilig1 etkileyen finansal oranlar incelenmistir. Kaldirag oranmi1 degiskenleri, likidite
oran1 degiskenleri, faaliyet oram1 degiskenleri, piyasa degeri degiskenleri, isletme

biiyiikliigii degiskenlerinin bagimsiz degisken olarak modele alinmistir.**

Akbulut IMKB imalat sektériinde yaptign 2011 calismasinda goklu regresyon
analizi yontemini kullanmistir. Aktif karliligin bagimli degisken oldugu ¢oklu regresyon
analizi modelinde bagimsiz degisken olarak alacaklarin ortalama tahsil siiresi, stok devir

siiresi, nakit dongiisii, aktif biiyiiklik, biiyiime orani ve kaldira¢ oran1 alimustir.®®

Akhtar finansal alandaki ¢alismasinda regresyon analizi kullanmistir. Biyiikliik,

karlilik, satiglar degiskenler alarak modelini kurrnustur.66

Koyuncugil ve Ozgiilbas tarafindan 2008 yilinda yapilan galismada CHAID
algoritmasi ile karar agact modeli kurulmustur. IMKB' de islem géren KOBI’ler
tizerinde ¢aligmustir. Cari oran, asit-test orani, nakit orani, bor¢ orani, sermaye yapisi
orani, 0zsermaye varlik orani, uzun vadeli yabanci kaynak devamli sermaye orani,
alacaklarin ortalama tahsil siiresi, donen ve duran varliklarin devir hizlari, 6zsermaye
karlihgi, varliklarin karlilig: finansal verileri ile finansal performansinin iyi veya kotii

olmak lizere s1n1ﬂand1rm1$t1r.67

Ege ve Bayrakdaroglu lojistik regresyon analizi kullandiklart 2009 yilindaki
calismalarinda IMKB 30 sirketlerinin hisse senedi getirileri basarilarinin durumunu
finansal oranlar kullanarak belirlemistir. Fiyat/Kazan¢ orani, nakit orani ve toplam
varliklarin devir hiz1 orani, hisse senedi getirilerinin a¢iklama da 6nemli birer bagimsiz

degisken olarak géﬁilmﬁstﬁr.Gg

Tektas ve Karatas yapay sinir aglar1 ile yaptiklar1 ¢aligmalarinda yedi sirketin

hisse senedi fiyatin1 tahmin edilmeye calisilmistir. Calismanin sonucunda giinliik veri

% Ali Sait Albayrak, Ramazan Akbulut, S:56

® Ramazan Akbulut, 2011, S:195

% Shumi Akhtar, S:8

®7 Al Serhan Koyuncugil, Nermin Ozgiilbas, S:5
% ilhan Ege, Ali Bayrakdaroglu,S:140
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kullaniminda basarili sonuglar elde edilmis ayrica da regresyon analizine gore yapay

sinir aglar1 daha basarili sonuglar verdigini gérmﬁslerdir.ﬁg

Kim 2008 ¢alismasinda karar agaclari, lineer regresyon ve yapay sinir aglarini

tek bir 6rnek {lizerinde karsllas‘urrnls‘ur.70

Karaath, Giingér, Demir ve Kalayci, ¢alismalarinda borsa endeksinin tahmini
icin yapay sinir aglarim kullanmiglar ve sonug¢ olarak yapay sinir aglarmin

performansinin regresyon yontemine gore daha ytiksek oldugu bulunmustur.”

Akcan ve Kartal 2011 yilindaki sigorta sirketleri lizerinde yaptigi hisse senedi
fiyatlarinin tahmini i¢in yapay sinir aglarini1 kullanarak modellemesinden 1 aya kadar

olan tahminlerinin basarili oldugunu ortaya koymustur.”

Finans literatiiriinde analiz i¢in bir ¢ok yontem kullanildigin1 yukaridaki literatiir
taramasinda belirtilmistir. Calismamiz da yer alan ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, karar agaclari ve yapay sinir aglarindan 6zet olarak bir sonraki boliimde

bahsedilmistir.

3.1. Coklu Dogrusal Regresyon

Degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde akla ilk gelen yontemlerden biri
de regresyondur. Bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki sebep sonug iliskisi veya dogrusal fonksiyon olabilen bagmnti regresyon
analizinde incelenir. (xq, x5, x3,...,X,,y) sirali n+ 1 lilerin olusturdugu noktalar
kiimesinden hareketle bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile dogrusal iligkinin

matematiksel gdsterimi,

Uy = Bo + B1x1 + Boxy + -+ Brxy + €

69 Tektas, Karatas, S:346

7% Kim Yong Soo, Comparison of the decision tree, artificial neural network, and linear regression
methods based on the number and types of independent variables and sample size, Expert Systems
with Applications, Vol 34, 2008

"t Meltem Karaatli, ibrahim Giingér, ve Digerleri, 2005 s5.22-48,

2 Ahmet Akcan, Cem Kartal, S:33
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seklindeki modelin kestirimidir. Burada denklemin sabiti olan S,, ayni zaman da
regresyon diizleminin Y eksenini kesim yeridir. Bagimsiz degiskenlerin katsayilari olan

B; (i = 1,2, ...,n) parametreleri ise kismi egimleri verir. ise hata terimidir.”

Regresyon analizinde noktalar kiimesini en iyi temsil eden fonksiyonel ifade
bulunmaya c¢alisilir. Bunun i¢in genelde maksimum benzerlik yontemi veya en kiiciik
kareler yontemi kullanilarak denklemin parametreleri belirlenir. Calismamizda
regresyon analizinin katsayilarini belirlemek i¢in en kiiciik kareler yonteminden

yararlanilmistir.

En kiiciik kareler yonteminde degisken ve denklem sayisinin fazla olmasi

durumunda matrislerden faydalanilir. Buna gore,

1 X11 vt Xin V1 bO
X = 1 Xgl X?n Y = y:Z h= b:1
1 X1 -0 Xkn Yk b,

seklinde gosterirsek regresyon katsayilarin matrisi,
b=XTX)"1(xTY)
olur.™

Model istatistik yontemi oldugu i¢in temelinde dayandigi varsayimlar vardir. Bu

varsayimlar,

. Gozlem degerleri ana kiitleyi en 1yi temsil eden degerlerdir.

. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.

. Her x; i¢in y; lerin dagilimi normaldir.

o Normal dagilimlarin varyans esittir.

. & nin dagilim sifir ortalamalidir ve 62 varyanshi normal dagilima
sahiptir.

73 ismail Hakki Armutlulu, isletmelerde Uygulamali istatistik, 2. Baski, istanbul:Alfa Yayinlari, 2008,
$:149,209

7% Gareth James ve Digerleri, An Introduction to Statistical Learning With Applications In R, New
York:Springer, 2013, S:72
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Coklu regresyon analizinde birlikte her degiskenin marjinal aciklayiciliginin

anlamli olup olmadigina bakilir.”

Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski olup
olmadigimi smamak i¢in regresyonun anlamliligina bakilir. Bunun i¢in kurulan hipotez

ise,
Ho:py =Pz ==Pn=0
en az bir j i¢in,
Hy:Bj #0

seklindedir. F sinamasma gore H, hipotezi kabul edilirse, degiskenlerle bagimli

degisken arasinda dogrusal bagintinin olmadigi anlami ¢ikarlir.

Hipotez sinamasi icin F-istatistigi hesaplanmasi yapilir. F istatistigi,

_ MSg

Fi=
MS;

Burada k 6rneklem sayist olmak {izere,
MSR = SSR /k

SS5 = ) i = 9)?

k)
SSg = bTXTy — —(leliyl)

seklinde ifade edilir.”” Eger F > fy nx—n—1 iS¢ %100(1 — @) olasihg: ile H, hipotezi

reddedilir ve kurulan model anlaml1 oldugu kabul edilir.

7> ismail Hakki Armutlulu, S:223
7% ismail Hakki Armutlulu, S:224
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Kurulan modelin anlamlilig1 sinandiktan sonra bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni hangi oranda agikladigina bakilir. Bagimli degiskendeki degisikligin bagimsiz

degiskenler tarafindan ac¢iklanma yiizde orani,

_ 55

R? =
SSy

seklinde hesaplamir. Bu ifade 0 < R? < 1 arasinda olup pozitif karekdkii bagimsiz
degiskenlerle bagimli degisken arasindaki dogrusal iligkinin derecesini yani ¢oklu

korelasyon katsayisini verir."®

Kurulan model F smamasi ile anlamhiligi bakilirken ayni zamanda segilen
bagimsiz degiskenlerin de modelde yer alip almayacaginin veya her bir degiskenin
bagimli degiskeni agiklama da katkisinin olup olmadiginin bakilmasi i¢in degisken
seciminin dogru olarak yapilmasi gerekir. Bunun igin ilgili p-degeri incelenir. lgili

degiskenin p-degeri giiven araliginda olmasi istenir.

Bir bagimli degiskeni etkileyen ¢ok sayida bagimsiz degisken olabilir. Hepsini
modele sokmak serbestlik derecesinin azalmasina, daha fazla gézlem yapilmasina ve
her degiskeni kontrol altinda tutmak gibi zorluklar ¢ikaracagindan genel olarak bagimli
degiskeni miimkiin olduk¢a en az degiskenle agiklanmaya c¢alisilmak istenir. En uygun
modelin belirlenmesi i¢in tiim kombinasyonlari denemek ise toplam 2™ — 1 model
Kestirimi yapmak anlamina gelir. Bu da degisken sayisinin artmasi ile birlikte ¢ok fazla
model olmasma neden olacaktir.”® Bu sebeple modele hangi degiskenlerin dahil

olacagini belirlemek i¢in ii¢ yaklagim mevcuttur.

[k yaklasimda sadece sabitin oldugu, degiskenin olmadig1 bir model ile baslanir.
Daha sonra uygun p degerine ile en diisiik RSS degerli degisken modele eklenir. Bu
yaklasim en yeni bir degisken dahil edilmesiyle aciklayicilikta anlamli bir degisiklik
yapmayana kadar devam eder.®

7 Gareth James ve Digerleri, S:75-76
78 ismail Hakki Armutlulu, S:224,238
7 ismail Hakki Armutlulu, S:258

8 Gareth James ve Digerleri, S:78
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Ikinci yaklasimda ise, biitiin degiskenlerin katildigi bir model ile baslar. En
bliylik p-degerine sahip degisken c¢ikarilir. Bu degisken model i¢in en az anlamli
degiskendir. Degiskenin ¢ikarilmasiyla n-1 degiskenli model kurulur ve en biiylik p
degerine sahip degisken ¢ikarilmasiyla devam eder. En uygun model kurulana kadara
degisken cikarimi devam eder. Tiim degiskenler esik degerinin altinda p-degeri sahip

oldugunda en uygun model kurulmus olur.

Bir diger yaklasim ise bu iki yaklasimin kombinasyonudur. Hi¢ bir degiskenin
olmadig1 model ile baslanan bu yaklasimda en uygun degisken tek tek eklenerek devam
eder. Her eklemeden sonra p-degeri degiseceginden tekrar kontrol edilir. p-modeldeki
degiskenlerden birinin p-degeri belirli bir diizeyin iizerine ¢ikarsa modelden o degisken
cikarilir. Bu yaklasimda ileri ve geri adimlar1 gergeklestirme modeldeki biitiin

degiskenlerin p degerlerinin esik degerden diisiik oluncaya kadar devam edilir.®

3.1.1. Kademeli Degisken Secimi (Stepwise )
Calismamizda bir 6nceki boliimde bahsedilen yaklagimlardan biri olan kademeli

degisken secimi (Stepwise) ile regresyon modeli kurulmustur. Bu yontemin her
adiminda kismi F sinamalart ile bir degisken eklenir veya ¢ikarilir. Bagiml degisken ile
en yliksek korelasyona sahip bagimsiz degisken ile model kurularak algoritma baslatilir.
Ikinci basamakta, kalan degiskenler igin tek tek deneme yapilarak kismi F; degerleri
hesaplanarak en biiyiik kismi F; degerine sahip degisken modele alinir. Burada
kullanilan kismi E,

o SSa(B1181.80)
=
MSg(x;,x,)

seklinde hesaplanir. Burada modele alinacak degisken almirken F; degerinin F

tablosundaki f.1 x—3 degerinden biiyiik olmasina dikkat edilmelidir.®

Modele yeni degisken eklendikten sonra ilk degiskenin modelde kalmali m1

yoksa cikarilmali m1 diye kismi F; degeri hesaplanarak tekrar bakilir. Daha sonraki

adimlarda da ikinci adimda yapilanlar kalan degiskenlere uygulanarak modele

® Gareth James ve Digerleri, S:79
8 smail Hakki Armutlulu, S:263
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eklenmesine daha sonrasinda da kalmasina karar verilerek devam edilir. Eklenen

anlaml degisken kalmayana kadar bu adimlar tekrarlanir.®®

3.2. Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda dogrusal regresyon analizi
uygulanamamaktadir. Bunun nedeni parametrelerin (katsayilarin) kestiriminde
kullanilan en kiiglik kareler yonteminin ger¢ek durumu ifade edememesidir. Bagiml
degiskenin kategorik olmasi durumunda dogrusal regresyon yerine lojistik regresyon
kullanim1 tercih edilir. Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorilerden birinde
olma olasihim tahminine dayanan bir analiz tiriidiir.** Diger bir degisle lojistik
regresyon analizinin temeli Orneklerin hangi smifa ait oldugunu kestirmek igin
denklem kurmaktr.®® ikili kategorik {0,1} bir degiskende beklenen deger
hesaplanarak,

E(Y)=0XP(Y=0)+1XP(Y=1)=P(Y =1)

seklinde olur. Yani beklenen deger, bagimsiz degiskenin olma olasiligina esit olur. Bu
durumda beklenen deger ilizerinden bagimli degiskenin kategoriye ait olma olasiliginin

dogrusal regresyon denklemi,

EY) =By + pX

seklinde ifade edilen dogrusal olasilik modelidir. Bu modeldeki bagimsiz degiskenin

varyansi da,
V(X) =EM)[1-E()]
seklinde olur.

Dogrusal olasilik modeline gore bagimli degiskenin olasiligr [0,1] olmast
gerekirken +oo araligindadir. Bu sorunu diizeltmek i¢in lojistik regresyon fonksiyonu

kullanilir ve

8 jsmail Hakki Armutlulu, S:264-265

8 Ozgiir Cakir, “Veri Madenciliginde Siniflandirma Yéntemlerinin Karsilastiriimasi “Bankacilik Miisteri
Veri Tabani Uzerinde Bir Uygulama”, (Doktora Tezi, Marmara Universitesi SBE, 2008), S:39

& Omay Cokluk, Lojistik Regresyon Analizi: Kavram ve Uygulama, Educational Sciences: Theory &
Practice, Vol 10 S.3, 2010, S:1360

22



eB0+ﬁX
EW) =15 opmx

seklinde kullanilir.

Lojistik regresyon fonksiyonunda, Y=0 yerine Y=0 i¢in olasilik orani dikkate

alinir. Bu orana odds denir ve

E(Y)

—_— eﬁ0+ﬁX
1-E(Y)

seklindeki ifade edilir.®® Odds, olasilik kestirimin 0-1 arasinda olmasina karsin 0 ‘in

altida bir deger alamamasi i¢in de logit yani odds'un logaritmasi alinr.”’

Genel olarak lojistik regresyon modeli,

(20

Tz E(Y)) = Po+ B1xg + - +Puxn t £

seklindedir. %

Lojistik regresyon da dogrusal regresyondaki R? ifadesi yerine -2Log likelihood
(G), Cox-Snell R Square ve Nagelkerke R Square ifadeleri kullanilir. -2Log likelihood

formiilii,

Degiskensiz Olabilirlik

G=-21
"Degiskenli Olabilirlik

seklindedir. Bu ifade 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina yakinsar.®® L, higbir
degiskenin olmadig1 modelin olabilirlik fonksiyonun degeri, L), kestirimin yapildig

modelin olabilirlik degeri olmak tizere, Cox-Snell R Square formiili,

% Ozgiir Cakir, S: 40,41,42

¥ OGmay Cokluk, S:1367

% Gareth James ve Digerleri, S:135

8 Ayse Oguzlar, Lojistik Regresyon Analizi Yardimiyla Suclu Profilinin Belirlenmesi, Uludag Universitesi
i.i.B.F. Dergisi, Cilt 19, Sayi 1, 2005, S:24
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2

L. \n
Rgox—Snell =1- (ﬁ)

seklindedir. Nagelkerke R Square ise Cox-Snell R Square formiiliiniin 1 degerinin

vermemesi tzerine diizeltilmesidir.

2
RCox—Snell

1- (Lo)z/n

2
RNagelkerke -

seklindedir.

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin anlamliligin1 da Wald testi ile dlciiliir.
Wald testi, bagimsiz degiskenin katsayisi f5; nin en ¢ok olabilirlik tahminin standart
hatast ile karsilastirilmasidir.  f8; nin standart hatasi, kovaryans matrisindeki kosegen

elemanlariin karekokiiniin alinmasidir. Wald testi (W),

B
V=560

seklindedir. Fakat bu ifadenin karesi 1 serbest dereceli ki kare dagilimi gostereceginden
SPSS de bu ifadenin karesi kullanilir.

Regresyon analizlerinde en az bagimsiz degisken ile bagimli degiskendeki
degisimi agiklamaktir. Hangi degiskenlerin modele dahil edilecek degiskenin se¢iminde
skor testi (ST) kullanilir. Bu skor en olabilirlik denkleminin kosullu dagilimindan

hesaplanir ve formiilii

T = Yie1 X (i —¥)
VYA =) 3 (x; — )2

seklindedir.* Lojistik regresyon analizinde en uygun modelin belirlenmesi i¢in dogrusal

regresyon analizindeki gibi lojistik regresyon standart (direkt, tam, enter) ve kademeli

% Ayse Oguzlar, S:24
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(asamali, stepwise) olmak lizere, kademeli yontemler de kendi igerisinde ileriye dogru

(forward) ve geriye dogru (backward) yontemler olmak {izere atyrllmaktadlr.91

3.2.1. Ileriye Dogru Olabilirlik Oramt (Forward Likelihood Ratio)
Ileriye dogru kademeli bu yontemde regresyon analizindeki gibi ilk asamada

sadece sabit terimin oldugu model ile baglanilir. Sonrasinda skor testine gore en 6nemli
puan istatistigine sahip olan degisken her adimda tek tek eklenir. Bu islem anlamli puan
istatistigi olan degisken kalmayana kadar devam eder.”” Bu islemler esnasinda her
kademede eklenen degiskenin kalip kalmayacagi da test edilir. Walt istatistigi ile
bagimsiz degisken i¢in B; katsayisinin anlamlilik testi olarak en yaygin olarak kullanilan

bir test olup degiskenin anlamli olup olmamasina gore modelden ¢ikarilir.”

B; katsay1 degerlerinin belirlenmesinde genel lojistik regresyon modelinden
sonra Odds’ un logaritmasi alindigindan ifade siirekli hale geldiginden en kii¢iik kareler
yontemi uygulanabilir. Ancak en kiiclik kareler yontemi sonu¢ odaklidir. Lojistik
regresyonda, olabilirlik orani ile katsayr kestiriminde kesin olmayan bir sonug ile
baslayarak modelin iyilestirmesine dayanarak yinelemeli bir siirecle en iyi sonug

belirlenir. Bu siiregte kestirim, stnama ve yeniden kestirime dayanur.’

Eger bagimli degisken ¢alismamizdaki gibi 0 ve 1 seklinde kodlandiysa m(x),
bagimsiz degiskenler verildiginde bagimli degiskenin 1'e esit olma olasiligini ifade eder
m(x) =P(Y = 1|X). [1- m(x)] degeri ise verilen herhangi bir bagimsiz degisken i¢in Y
nin sifira esit olma olasiligini ifade eder. 1- m(x)=P(Y = 0]|X)olmak iizere,

£(x) = m(x) i [1 — m(x)] A0
ifadesi elde edilir.

Bu ifade olasilik fonksiyonu ile ¢arpilip logaritmasi alinirsa,

L(B) = ) iln(e(x)) + (1 = y)In(1 = n(x)}

" Omay Cokluk, S:1374
% Omay Cokluk, S:1374
> Omay Cokluk, S:1375
* Ozgiir Cakir, S:43
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elde edilir. L(p) ifadesini maksimum g degerlerini bulmak igin ; lere gore tiirevleri
alinip sifira esitlenir. Lojistik regresyonda tiirevlerin alinmasiyla elde edilen denklemler
nonlineer oldugundan Newton-Raphson iterasyon yontemi ile ¢ozilebilir.”® Newton-

Raphson metodu ile iterasyon ¢6ziimii arandiginda,

. _ ®)
BED = pO + (XDiag[nE(y) (1 - E(y)®)X} Xy — (mE()®) )
iterasyonu B¢+ — B® < ¢ oluncaya kadar devam ettirilmesiyle bulunur.®

3.3. Karar Agaclar

Karar agaglari, drnek veri seti iizerinden tiimevarim yontemi ile 6grenmeye
dayal1 bir veri madenciligi teknigidir. ilk olarak 1950'erin ortasinda bir disiplin olarak
taninan karar agaclari, 6grenme merkezli bir aragtirma alanidir.”’ Oyle ki 6grenme
ozelligi yiiksek performansl sistemler olusturmak i¢in potansiyel bir metodoloji saglar.
Karar verme adimlar ile biiyiik miktardaki veri setlerini kii¢lik boyutlu gruplara bélme
stirecidir. Her kiigiik grup tiyeleri bir digeriyle daha cok benzerlik saglar. Karar agaclari
tanimlayict ve tahmin edici bir yapiya sahiptir. Veri madenciliginde kurulmasi ve
yorumlanmasinin kolayligindan dolay1 ¢ok kullanilan bir teknik olan karar agaclarinda
onemli bir konu veri setinde karar verme adimlarinin ve boliim noktalarinin

belirlenmesidir.*®

Karar agaglari, degiskenleri bilgi kazanci en fazla olan diigiimden baslayarak
parcalayip bir aga¢ olusturma teknigidir. Karar agaglari, karar diiglimleri, dallar ve
yapraklarin  bulundugu bir yapidan olusur. Karar diiglimleri, degiskenlere
gerceklestirecek testi belirtir ve dallara ayirir. Karar agaclar kok diiglimden baslar ve
yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana kadar ardisik digiimleri takip ederek
gergeklesir. En son yapiya yaprak, en iist yapiya kok, arasindaki yapiya ise dal denir.

Karar agaci, ¢ok sayida kayit igeren bir veri setini kullar uygulayarak daha kiigiik

*Yildir Atakurt, Lojistik Regresyon Analizi ve Tip Alaninda Kullanimina iliskin Bir Uygulama, Ankara
Universitesi Tip Fakiiltesi Mecmuasi, Cilt 52, Sayi 4, 1999, $:192-193

% Alan Agresti, Categorical Data Analysis, Second Edition, New Jersey:Wiley, 2002, S:194

) R. Quinlan, Induction Of Decision Trees, Machine Learning, Vol 1, No 1, 1986, S:81

% Alj Sait Albayrak, Sebnem Koltan Yilmaz, S:39
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kiimelere bolmek igin yinelemeli olarak kazanma yontemine gore insa edilir.

Diigiimlerdeki degisken belirlemek i¢in bilgi kazanimi degerine bakilir.”

KARAR 1

KARAR 2 KARAR 3 ] KARAR 4

N

[ KARAR 5 [KARARG

<

Sekil 1: Karar Agact Modeli Ornegi

Sekil 1’de de goriilecegi gibi Kkarar agaglari, verileri agacin kokiinden
yapraklarina dogru siralayarak smiflandirirken her diigiimde belli bir degiskeni test
eder. Test sonucuna gore her dal uygun diigiimii gosterecek sekilde yapraga dogru asagi

iner. 1%

Karar agaclarimin kullaniminin avantaji oldugu gibi dezavantajlar1 da vardir.

Karar agaclarin1 olusturmak zahmetsiz, yorumlanmasi kolay, kurallar1 anlasilabilir,

% David M. Magerman, Statical Decision-Tree Models For Parsing, Association for Computational
Linquistics, Stroudsburg:USA, 1995, S:277

1% paul E. Utgoff, Neil C. Berkman and Jeffery A. Close, Decision Tree Induction Based on Efficient Tree
Restructuring, Machine Learning Vol 29, S 1, 1997, S:7
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stirekli ve kategorik degerler ile kullanilabilir, agiklayici, veri seti ne kadar biiyiik olsa

da optimum yaprak sayisi ile anlasilabilen yapiya sahiptir.'*!

Karar agaclarinin dezavantaji ise, yapisi ornek sayisina, nitelik sayisina baghidir.
Ornek degistikce dallanma degisebilir. Karar agaclar1 her dalda ancak belli bir 6zellik
ile veri setini birbiriyle karsilastirdigindan birden fazla degisken oldugu durumlarda

bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi saptama da yetersizdir.'”

Karar agacinda karar diigimlerinin se¢imi ve boliimlenmesinin se¢imi igin
bir¢cok algoritma iretilmistir. ID3, C4.5 ve C5.0, CHAID, C&RT, QUEST, CART
bunlarin baslica olanlaridir. ID3 algoritmast degiskenlerin entropi degerleri
hesaplanarak ikili aga¢ lreten bir algoritmadir. CART veya C&RT 1984 yilinda
Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Ikili agag
ireten bir algoritma olup veriyi iki alt kiimeye ayiran aga¢ olusturur. CHAID
algoritmas1 ise ayirma kriteri olarak ki-kareyi kullanan 1980 yilinda Kass tarafindan
gelistirilmis bir algoritma olup bagimsiz degiskenlerin tiim degerlerini dikkate alarak
analiz yapar. Degisken siirekli ise F testi, kategorik ise ki-kare testi kullanarak iki ve
ikiden fazla ayrim yapan bir algoritmadir. Boylelikle daha genis bir agac tiretebilir.C4.5
ve onun gelistirilmis hali C5.0 algoritmalart ise 1993 yillinda Quinlan tarafindan
gelistirilmis bir algoritmadir. QUEST algoritmas: ise 1997 yilinda Loh ve Shih

tarafindan gelistirilen ikili agag iireten bir algoritmadir.'®

3.3.1. CHAID Algoritmast
Karar agaglar algoritmalar1 arasinda CHAID algoritmas: siirekli degiskenler ile

calisan bir algoritma olmasindan dolay1 uygulama da kullanilmistir. Ayrica birden fazla
boliimle yapabiliyor olmasi algoritmanin tercih edilmesindeki bir diger etken olmustur.
Literatiir de finans alaninda karar agaglar ile yapilan ¢aligmalarda CHAID algoritmasi

goriilmektedir.

1% paul E. Utgoff, Neil C. Berkman and Jeffery A. Close, S:5

David M. Magerman, S:276

% Sonia Singh, Priyanka Gupta, Comparative Study ID3, Cart And C4.5 Decision Tree Algorithm: A
Survey, International Journal Of Advanced Information Science And Technology, Vol 27 No 27, 2014,
S$:101

102
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CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi 1980 yilinda
Kass tarafindan gelistirilmis bir karar agaci teknigidir. Kass 1980 de yayinladigi
CHAID algoritmasinin ilk halinde teknigini kategorik bagimli degisken bir degisken
i¢in AID algoritmasinin bir dali olarak kurmustur.'®* CHAID algoritmas1 ayirma kriteri
olarak Ki-kareyi kullandigindan dolay1 bagimsiz degiskenin olasi1 biitiin degerlerini
dikkate alarak analiz yapar. Bagimli degiskeni dikkate alarak istatistik olarak benzer
olan degiskenleri birlestirip farkli olan diger degiskenlerle islemlerini siirdiirir. Daha
sonra karar agacinin ilk dalin1 olustururken en iyi bagimsiz degiskeni seger. Her bir
diigim icerisinde secilen degiskenin benzer degerlerinden olusur. Bu silire¢ agag
biiyliyene kadar yinelenir. Yapilacak testler bagimli degiskenin kategorik ya da siirekli
olmasma gore degismektedir. Eger degisken siirekli bir degisken ise F testi
uygulanirken kategorik bir degisken durumunda Ki- kare testi kullanilir. CHAID
algoritmasi ID3 ya da C4.5 gibi ikili bir algoritma degildir, herhangi bir diigiimde ikiden
fazla bolimleme yapabilir. Boylelikle diger karar agaglari algoritmalarina gore daha
genis agac tretebilir.'® CHAID algoritmasi, siirekli ve kategorik tiim degiskenler tiirleri
ile calisabilen bir yapiya sahip olup, siirekli bagimsiz degiskenler otomatik olarak

analizin amacina uygun olarak kategorize edilerek analiz edilir.'*®

AID (Automatic Interaction Detection, Otomatik Etkilesim Dedektorii) gibi
CHAID adimsal bir prosediirdiir. Ilk olarak her bagimsiz degisken igin en iyi
boliimleme bulunur. Sonra bagimsiz degiskenler karsilastirilir ve en iyi bagimsiz
degisken secilir. Veri seti, bu se¢ilen bagimsiz degiskene goére boliiniir. Analiz i¢in

ayrica Uretilen her bir alt grubun bagimsiz olarak tekrar analiz edilir.

AID, Morgan ve Sonquist tarafindan tarif edilen bir algoritmadir. AID, veri
setini ardisik olarak bir veya daha fazla bagimsiz degisken kullanarak ardisik olarak
ikili boliimleme yapar. AID aralik Ol¢ekli bagimli degisken iizerinde ¢alisir ve F-

istatistigi kullanarak her boliimlemede gruplar arasi kareler toplamini maksimum

1% G.V. Kass, An Exploratory Technique For Investigating Large Quantites Of Categorical Data, Applied

Statistics, V.29, No 2, 1980, S:119

1% Mevlut Ture, Fusun Tokatli, Imran Kurt, Using Kaplan-Meier Analysis Together With Decision Tree
Methods (C&RT, CHAID, QUEST, C4.5 and ID3) In Determining Recurrence-free Survival Of Breast Cancer
Patients, Expert Systems With Applications, Vol 36, No 2, 2009, S:2020

1% Ali Serhan Koyuncugil, Nermin Ozgiilbas, S:6
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yapmaya c¢alisir. CHAID algoritmasi bunun aksine, nominal 6l¢ekli bagimli degisken
tizerinde ¢alisir ve ikili bélimleme zorunlu olmadig: i¢in her bir boliimleme de ki-kare
degerini maksimum yapmaya calisir. AID 'in se¢im prosediirii daha fazla kategori igeren
bagimsiz degiskenlerden yanadir. Clinkii maksimum yapma kriteri daha ¢ok olasiliklar
tizerinedir. CHAID' in karar alma siirecinde anlamlilik testinin kullanilmasinin amaci

tarafliligi kaldirmaktir.*’

Her bagimsiz degiskenin tipi o degiskenin kategorilerinin izin verilebilen
gruplarin1 belirler. Oyle ki ki-kare testine gore en yiiksek dnem seviyesi ile olasilik
tablosunu inga eder.'®®

CHAID algoritmasi ile karar agaci olusturma adimlari su sekildedir:

1. Adim: Her bir bagimsiz degisken X i¢in, X' in Y bagimli degiskenini dikkate
alarak en az 6neme sahip ya da en biiyiik p degerine sahip kategori ¢ifti bulunur. Eger Y
stirekli ise F testi kullanilir. Eger Y kategorik ise X' in kategorileri satirlart ve Y' nin
kategorileri siitunlar1 olusturacak iki yonlii tablo olusturulur ve Pearson ki-kare testi
veya olabilirlik orani test edilir. Y sirali ise de Y birliktelik modeli uygulanarak

olabilirlik orani testi kullanilir.

2. Adim: En biiylik p degerine sahip bagimsiz degisken cifti i¢in, dnceden
belirlenmis opipresir degeri ile kiyaslanir. Eger p degeri pjiestir bliylik ise bagimsiz
degisken tek bir kategori altinda birlestirilip yeni kategori kiimesi i¢in birinci adima

tekrar dontiliir. Eger p degeri Qpjriestir kiiglk ise bir sonraki adimdan devam edilir.

3. Adim: Bagimli ve bagimsiz degisken i¢in uygun Bonferroni diizeltmesi ile p

degeri hesaplanir.

4. Adim: Diizeltilmis en kii¢iik p degerine sahip bagimsiz degisken en onemli

degisken olarak segilir ve ayg) ile kiyaslanir. Eger p degeri oy, degerinden kiiciik veya

7. G.V. Kass, $:119

198 G.V. Kass, $:120
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esit ise bagimsiz degisken boliniir. Eger p degeri oy degerinden biiyiik ise diigim

boliinmez ve ug diigiim kabul edilir.'”
Agag biiylimesi durana kadar bu adimlar tekrarlanir.

Bonferroni kritik degerler arasinda benzerligi tespit eder. 1 < r < c olmak {izere
stirec r gruba boliinebilen belirli bir tiirlin ¢ kategorik bagimsiz degiskenin sayisini
belirlemektedir ve bu anlamlilik seviyesi i¢in bir sinir belirlemek i¢in i¢in Bonferroni
esitsizliginde kullanilir. Degiskenin {i¢ tiirii i¢cin ¢arpanlarin hesaplanmasi i¢in CHAID

tarafindan kullanilan formiil;

1. Monoton Degiskenler: AID 'teki gibi monoton degisken sirali dlgekte
yazilabilen degiskendir. Bu da sadece siirekli kategoriler tekrar gruplanabilir demektir.

Bonferroni ¢arpani, binom katsayisi olan

c—1
Bumonoton = (T‘ _d 1)

kullanilir.

2. Serbest (Free) Degiskenler: AID 'teki gibi serbest degisken, biitiiniiyle
nominal degiskendir. Bu da kategorilerin herhangi bir gruplanmasina miisait oldugu
anlamina gelir. Uygun doluluk probleminden dolayr Bonferroni ¢arpanini béliimlerde
bulmak sikintilidir.

BSerbest - Z( 1)l (r _ l)

i'(r—10)!

3. Yiizen (Floating) degiskenler: Bazi pratik durumlarda, degiskenlerin
kategorileri digerlerine ait olmayan tek kategori beklentisi ile sirali dlgekte yazilabilir.
Buna “floating” kategori denir. Arastirmalarda bilinmeyen veya eksik kategori oldugu
zaman bu durum genellikle ortaya g¢ikar ve onlara 6zel bir kategori atanir (Floating

kategori).

1% Ali Serhan Koyuncugil, S:8
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Floating kategori disinda, gruplama monoton degiskenler gibi siirekli
degiskenlere de yapilabilir. Fakat floating kategori yalniz olabilir ya da kategorileri
gruplarinin ya da diger kategorilerin herhangi biri ile birlestirilebilir. Bonferroni ¢arpani
monoton durumun basit bir eklentisinden gelir ve

(:—2)+ (C—Z)_r—1+r(c—r)

Bfloat = (T’ _9 r r—1 c—1 Monoton

seklindedir.**

3.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag modelleri 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
gerceklestirilmis olsa da yapay sinir aglarmin disiplinin resmi baglangici olarak 1987
yilindaki Elektrik-Elektronik Miihendisligi Enstitlisii  tarafindan San Diego'da

gerceklestirilen uluslararas: konferans kabul edilir.™**

Yapay sinir aglari, kendisine sunulan bir girdi seti ile ¢ikt1 setini eslestirerek
modelleyebilen ve canlilarin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen bilgisayar tabanl
bir sistemdir. Yapay sinir aglar1 tahmin simiflandirma ve kiimeleme islemlerinin
kapsaminda sayilabilecek her tiirlii problemin ¢éziimiinde kullanilan dogrusal olmayan

modellerdir. Istatistiki modeller gibi analiz éncesi varsayim gerektirmez.'

Yapay sinir aglarimin temelinde yapay sinir hiicreleri (noronlar) birbirlerine
baglantinin kendisi tarafindan belirlenen ve giincellenen agirliklarla baglanir.'”* Yapay
sinir hiicrelerinde temel olarak dis ortamdan veya diger néronlardan gelen veriler, giris
datasi, agirliklar, toplama ve aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar biitiinlinden olusur. Dis
ortamdan alinan veri agirliklar1 (W) ile nérona baglanir. Toplam fonksiyonu, girisler
(X) ve bunlarin agirliklarinin ¢arpimlarinin toplami olan net girisin hesaplanmasidir. Bu

stirecinde net ¢ikiglarini yani ndron ¢iktisin1 hesaplar. Bu fonksiyon genel olarak

109G v, Kass, $:122

Neha Yadav, Anupam Yadav, Manoj Kumar, An introduction to Neural Network Methods for
Differential Equations, 13. Baski, Springer, 2015, S:13

12 Ahmet Akcan, Cem Kartal, S:32

3 Ozgiir Cakir, S:48
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dogrusal olmayan bir fonksiyondur. b de sabit olmak iizere bias ya da esik deger olarak

adlandirilir. Temel sinir hiicresinin gosterimi sekil 2 de verilmistir.™***

X1 b
&!
w
L F —> CIKTI
w
X3
W
Xyt

Sekil 2: Temel Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarin1 tahmin i¢in en ¢ok kullanilan modeli, disaridan girilen
verilerin olusturdugu girdi katmanindan, sonuglarin olusturdugu ¢ikti katmanindan ve
bu iki katman arasinda yer alan en az bir adet gizli katmanin yer aldig1 ¢ok katmanh
algilayict modelidir.**® Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birlesmesi ile olusur. Sekil
3’ te gosterildigi gibi genellikle girdi, gizli veya ara ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak tizere 3

katmandan ve paralel olarak birbirlerine baglanarak olusturulur.**’

:

—=Ox
2 pOx
6L

X
.
0

'

GIRDI KATMANI GizLi (ARA) KATMAN  CIKTI KATMANI

Sekil 3: Ileri Beslemeli Cok Katmanli Temel Yapay Sinir Ag Modeli

14 Simon Haykin, Neural Networks A Comprehensive Foundation, 2. Baski, India:Pearson Prentice Hall,

2005, S:33

> Edward I. Altman, Giancarlo Marco And Franco Varetto, Corporate Distress Diagnosis: Comparisons
Using Linear Discriminant Analysis And Neural Networks, Journal Of Banking And Finance, Vol. 18,
No.31,1994, S:513

18 Ahmet Akcan, Cem Kartal, S:32

7 Simon Haykin, S:186
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Girdi: Bir sinir hiicresine dig diinyadan veya diger baska hiicrelerden gelen
bilgilerdir.

Agirlik: Girdilerin, sinir hiicresi lizerindeki etkisini gosteren katsayilardir. Her
bir girdi kendine ait bir agirliga sahiptir. Agirliklar istenen ¢ikti sonuglarina ulasmak
igin egitim asamasinda ayarlanabilen parametrelerdir.**®

Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen girdileri agirliklar ile

carpip toplayarak net girdiyi hesaplar.

n
Toplama Fonksiyonu = Z W;X;
i=11
Literatiirde toplama fonksiyonun baska formiilleri de mevcuttur. Bazi
calismalarda bu fonksiyon yerine normallestirme maksimum ya da minimum, ¢ogunluk,

kiimiilatif toplam fonksiyonlar1 da goriilebilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Sinir hiicresin gelen girdiye karsilik ¢iktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonun segilirken
dikkat edilmesi gereken bir husus tiirevinin kolay hesaplaniyor olmasidir.**® Genellikle
tirevi kolay alinmasindan dolayr sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bunun disinda esik
degerinin tlizerinde ya da altinda olmasina gore 0 veya 1 ¢iktis1 veren adim fonksiyonu,
tanjant hiperbolik fonksiyonu veya sinlis fonksiyonu da literatiirde kullanilan diger

aktivasyon fonksiyonlaridir.'*

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir. Elde edilen ¢ikt1 bir

baska nérona ya da dis diinyaya gonderilir. Bir sinir hiicresinin bir ¢iktis1 olur.'*

Agin yapisina gore ileri ya da geri beslemeli olmak {iizere iki tiir yapay sinir ag
modeli vardir. Dis ortamdan gelen girdi bilgisinin girdi katmanindan ¢ikti katmanina

dogru akmasi ve bu siiregte girdi katmanindan gizli katmana, gizli katmandan ¢ikti

"% Martin P. Wallace, Neural Networks And Their Application To Finance, Business Intelligence Journal,

Vol.1, No.1, 2008, S:71
% Simon Haykin, $:190
2% Simon Haykin, S:191
121 Timothy Masters, Practical Neural Network Recipes in C++, U.S.A., Academic Press, 1993, S:80.
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2 Geri beslemeli yapay sinir aglarinda c¢iktilar

katmanina baglanarak Ongorii iiretir.
girdilere baglanarak ileri beslemeli bir agdan elde edilir."” ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda, girdiler ve girdilerin agirliklarinin hesaplanarak sonucu bir sonraki katmana
aktarilir. Bu hesaplama islemi, ¢ikis katmanindaki sinir hiicrelerinde de yapildiktan
sonra sonlanir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise bazi katmanlarda onceki
katmana baglanilir. Bu tiir modellerde denetimsiz 6grenme sz konusudur. Geri
beslemeli yapay sinir hiicrelerinin bir ¢ikis1 diger her bir sinir hiicresinin girdisine

batglanlr.124

122 Ozgiir Cakr, S:50
'3 Simon Haykin, S:183
24 Simon Haykin, S:184
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4. UYGULAMA

4.1. Uygulamanin Konusu, Amaci ve Onemi

4.1.1. Uygulamanin Konusu

Uygulamanin konusu, ¢oklu regresyon, lojistik regresyon, karar agaclari ve
yapay sinir aglariyla olusturulacak karlilik modellerini karsilagtirmaktir. Kurulacak olan

modellerin birbirine gore {istlinliik ve zayifliklarini ele alarak yorumlamaktir.

4.1.2. Uygulamanin Amaci

Uygulamanin amaci, karhilik analizi yapilirken kullanilacak modellerin
tstiinliiklerini dikkate alarak en uygun analizin belirlenmesi ve modeller arasindaki

farklarin olusturdugu tstiinliikler ile modellerin degerlendirmesini yapabilmektir.

4.1.3. Uygulamanin Onemi

Uygulamanin 6nemi, karlilik analizinde degerlendirme asamasinda kullanilacak

modelin belirlenmesinde ve karar vericiye kolaylik saglamaktir.
4.1.4. Uygulamanin Yéntemleri ve Kisitlart

Literatiirdeki karlilik c¢alismalarina bakildiginda birbirinden farkli birgok
sektorde yapildigr goriilmektedir. Kiiresellesen diinya da isletmelerin  maliyeti
indirgeme ve karliliklarin1  artirma  konusunda teknolojiden  faydalanmaya
baslanildigindan teknoloji sektorii ve bu sektordeki isletmelerin diinya ekonomisindeki
pay1 artmaya basladi. Uygulamamiz i¢in lilkemizde ve diinya da gelismekte olan ve 6n
plana c¢ikmaya baslayan teknoloji sektdrii secilmistir. BIST' e bagh 10 sirket yer
almaktadir. Bu sirketler, Arena bilgisayar sanayi ve ticaret a.s., Armada bilgisayar
sistemleri sanayi ve ticaret a.3, Despec bilgisayar pazarlama ve ticaret a.g, Datagate
bilgisayar malzemeleri ticaret a.s, Escort teknoloji yatirnm a.s., Indeks bilgisayar
sistemleri miihendislik sanayi ve ticaret a.s., Link bilgisayar sistemleri yazilimi ve
donanimi sanayi ve ticaret a.s., L0go yazilim sanayi ve ticaret a.s., Plastikkart akilli kart

iletisim sistemleri sanayi ve ticaret a.s., Senkron giivenlik ve iletisim sistemleri a.s.' dir.

36



Fakat Senkron sirketine ait mali tablo verileri 2012 yilindan itibaren BIST ve KAP' ta
yer almaktadir. Calismanin homojenligi ve veri sayisini artirmak adina bu sirket
disindaki 9 adet firmanin ortak tarihi olan 2007'den itibaren yillik mali tablo degerleri
kullanilmistir.  Finansal oranlarin  hesaplanmasinda diizenli veri toplanmasinin
oneminden dolayr yilsonu verileri kullanarak yilsonu degerleri géz Oniine alinarak
analiz yapilmistir. Bu anlamda hesaplanmalar da 2007 ile 2015 yillarina ait bilango
verilerinden yararlanilmistir.

Secilen isletmelerindeki finansal tablo degerleri alinarak aktif karhilik, satis
biiyiikliigi, likidite orani, kaldirag orani, cari oran, varlik biliylimesi, finansal gider
orani, kisa ve uzun vadeli kaldirag orani, aktif devir hizi, sermaye/toplam kaynak orani,
alacaklarin ortalama tahsil siiresi, bor¢ orani, net satislar/duran varliklar orani,
O0zsermayenin kazanma giicli, 6zsermaye devir hizi, isletme biiyiikliigli degiskenleri
hesaplanmistir. Aktif karlilig1 aciklamak i¢in ¢oklu regresyon, lojistik regresyon, karar
agaclar1 ve yapay sinir aglari kullanarak modellenmistir. Kurulan modeller birbiriyle
karsilastirilmistir. Literatiirde ayr1 ayr1 ya da ikiserli olarak ele alinan bu yontemlerin
tek bir veri iizerinden karsilastirilmistir. Modellerin ayr1 ayri1 degerlendirilmesinde

modeldeki degiskenler lizerinden yorumlamalar yapilmistir.

4.2. Yontemler ile Model Kurulmasi

Kurulan dort modelde literatiirde yer alan, aktif karlilik bagimli degisken olarak
tamimlanmustir. Ikinci boliimde de finansal yap1 bashigi altinda anlatilan on alt1 oran, bu
boliimde kurulan modellerin bagimsiz degiskenleri olarak ele alinmistir.

BIST' te yer alan 10 adet teknoloji sirketinden 9' u iizerinde ¢alisma yapilmistir.
Bu boliimde 6rnek olmasi agisindan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin hesaplanmasina
detayli olarak yer verilmistir. Bunun i¢in uygulamamizda yer alan sirketlerden biri olan
ARENA sirketinin 2015’ e ait yilsonu mali tablosu sekil 4'te goriilmektedir. Bu tabloya
gore uygulamadaki degiskenler tezin ikinci bélimde de belirtilen formiiller yardimiyla

hesaplanmasi asagidadir.
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ARENA BILGISAYAR SANAYI VE TICARET A.S. 2015/ Yillik

VARLIKLAR

KAYNAKLAR

" KISA VADELI
DONEN VARLIKLAR 530.535.872 | YUKUMLULUKLER 335.810.105
Nakit ve Nakit Benzerleri 34.901.198 | Kisa Vadeli Bor¢lanmalar 111.180.800
Uzun Vadeli Borglanmalarin Kisa
Finansal Yatinmlar 0 | Vadeli Kisimlari 0
Ticari Alacaklar 329.254.443 | Dider Finansal Yukdmlilikler 0
Finans Sektori
Faaliyetlerinden Alacaklar 0| Ticari Borglar 197.723.468
Finans Sektorl Faaliyetlerinden
Diger Alacaklar 0 | Borglar 0
Galisanlara Saglanan Faydalar
Tirev Araclar 0 | Kapsaminda Borglar 1.490.744
Stoklar 162.040.131 | Diger Borglar 4.653.956
Canli Varliklar 0| Tirev Araclar 437.078
Pesin Odenmis Giderler 2.466.737 | Devlet Tesvik ve Yardimlari 0
_Cari Donem Vergisiyle
Ilgili Varliklar 0| Ertelenmis Gelirler 14.592.420
Diger Donen Varliklar 1.740.140 | Donem Kari Vergi Yikimldlaga 3.782.017
ARA TOPLAM 530.402.649 | Kisa Vadeli Karsiliklar 1.949.622
Satis Amagli
Siniflandirilan Duran
Varliklar 133.223 | Dider Kisa Vadeli Yikimlilikler 0
DURAN VARLIKLAR 11.245.777 | ARA TOPLAM 335.810.105
Satis Amagli Siniflandirilan
Varlik Gruplarina Iliskin
Finansal Yatinmlar 0 | YUkUmldlGkler 0
UZUN VADELI
Ticari Alacaklar 0 | YUKUMLULUKLER 3.872.909
Finans Sektori
Faaliyetlerinden Alacaklar 0| Uzun Vadeli Borglanmalar 0
Diger Alacaklar 0| Diger Finansal Yikiimlilukler 0
Turev Araclar 0| Ticari Borglar 0
Ozkaynak Yéntemiyle Finans Sektorl Faaliyetlerinden
Degerlenen Yatirimlar 0 | Borglar 0
Canli Varliklar 0| Diger Borclar 0
Yatirrm Amagl
Gayrimenkuller 0| Tdrev Araclar 0
Maddi Duran Varliklar 5.301.335| Devlet Tesvik ve Yardimlari 0
Maddi Olmayan Duran
Varliklar 4.577.532 | Ertelenmis Gelirler 0
Pesin Odenmis Giderler 0| Uzun Vadeli Karsiliklar 2.839.077
Cari Dénem Vergisiyle lgili
Ertelenmis Vergi Varligi 1.366.910 | Borglar 0
Diger Duran Varliklar 0| Ertelenmis Vergi Yikimliligii 1.033.832
Diger Uzun Vadeli
TOPLAM VARLIKLAR 541.781.649 | Yikimlilikler 0
OZKAYNAKLAR 202.098.635
Kar veya Zarar ve Diger Kapsamli | ANA ORTAKLIGA AIT
Gelir Tablosu OZKAYNAKLAR 199.768.760
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Satiglar (Haslilat)

1.414.725.230 | Odenmis Sermaye

32.000.000

Finansman Giderleri (-) -16.790.105| Sermaye Diizeltme Farklar 0
Geri Alinmis Paylar (-) 0
Karsilikli Istirak Sermaye

Duzeltmesi (-) 0
Paylara Iligkin

Primler/Iskontolar 161.365
Kar veya Zararda Yeniden

Siniflandirimayacak Birikmis

Diger Kapsaml Gelirler veya

Giderler -1.557.584
Kar veya Zararda Yeniden

Siniflandirilacak Birikmig Diger

Kapsamli Gelirler veya Giderler 85.909.646
Kardan Ayrilan Kisitlanmig

Yedekler 9.283.750
Gecgmis Yillar Karlari/Zararlar 61.597.257
Net D6nem Kari/Zarari 12.374.426
KONTROL GUCU OLMAYAN

PAYLAR 2.329.875
TOPLAM KAYNAKLAR 541.781.649

Sekil 4: Arena A.S. 2015 Yilsonu Bilangosu

Gelir-Gider Tablosu

KAR VEYA ZARAR KISMI

Hasilat

1.414.725.230

Satislarin Maliyeti (-)

-1.323.630.531

Ticari Faaliyetlerden Briit Kar

(Zarar) 91.094.699
Finans Sektorl Faaliyetleri

Hasilati 0
Finans Sektorl Faaliyetleri

Maliyeti (-) 0
Finans Sektorl Faaliyetlerinden

Brit Kar (Zarar) 0
BRUT KAR/ZARAR 91.094.699
Genel Yonetim Giderleri (-) -28.186.305
Pazarlama Giderleri (-) -25.357.099
Arastirma ve Gelistirme Giderleri

) 0
Esas Faaliyetlerden Diger

Gelirler 3.479.801
Esas Faaliyetlerden Diger

Giderler (-) 0
ESAS FAALIYET KARI/ZARARI 41.031.096
Yatinm Faaliyetlerinden Gelirler 0
Yatinm Faaliyetlerinden Giderler

() 0
Ozkaynak Yontemiyle

Degerlenen Yatirimlarin

Karlarindan/Zararlarindan Paylar 0
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FiN_ANSMAN GIDERI ONCESI

FAALIYET KARI/ZARARI 0
Finansman Giderleri (-) -16.790.105
SURDQRULEN FAALIYETLER

VERGI ONCESI KARI/ZARARI 24.240.991
Siirdiirilen Faaliyetler Vergi

Gideri (-)/Geliri -11.572.216
- Dénem Vergi Gideri (-)/Geliri -13.113.833
- Ertelenmis Vergi Gideri (-

)/Geliri 1.541.617
S_URDURULEN FAALIYETLER

DONEM KARI/ZARARI 12.668.775

Sekil 5: ARENA 2015 Gelir-Gider Tablosu

Uygulamanin bagimli degiskeni olan aktif karlilik, Arena sirketi icin sekil-4

yardimiyla hesaplanirsa,

y Net Kar
Aktif Karlihik = Toplam Aktif
12374426
0,022840245738925 = T41781649

hesaplanir. Uygulamanin bagimsiz degiskenleri bilango degerlerinden hesaplanmustir.

[k bagimsiz degisken olan satis biiyiikliigii degiskeni

Satis Buyiklugi = In(Net Satislar)
21,0702011654399 = In(1414725230)

seklinde hesaplanmistir. Likidite oranlarindan biri olan Asit-test orani,

Donen Varliklar — Stoklar

Likidi _
ikidite Orant Kisa Vadeli Yabancit Kaynaklar

530535872 — 162040131

1,09733368803777 = 335810105

seklinde hesaplanmistir. Isletme varliklarmin hangi oranda yabanci kaynaklardan

karsilandigin1 gosteren kaldirag orant,

Toplam Yabanct Kaynaklar
Toplam Aktif

335810105 + 3872909
541781649

Kaldirag Orant =

0,626974011812644 =
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seklinde hesaplanmigtir. Donen varliklar ile kisa vadeli yabanci kaynaklar arasindaki

iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan cari oran,

Donen Varliklar

Cari Oran = Kisa Vadeli Yabancit Kaynaklar
157986869394535 = 530535872
, " 335810105

seklinde hesaplanmistir. Toplam varliklarin bir 6nceki toplam varliklarindan ne kadar

oranda biiylidliglinli gosteren varlik biiylimesi orani,

Toplam Varlik; — Toplam Varlik,_;

1 .
arlik Biyimesi Toplam Varlik,_,

530535872 — 497944121
497944121

0,088037043015917 =

seklinde hesaplanmistir. Finansman giderlerinin, toplam yabanci kaynaklar icerisindeki

agirligini ortaya koyan finansal gider orani,

Finansman Gideri

Fi l Gider O =
Hansat fiaer Urant = o blam Yabanct Kaynak

—16790105

~0,0494287447649649 = 23re10105 + 3872909

seklinde hesaplanmustir. Isletme varliklarin hangi oranda kisa vadeli yabanci

kaynaklarla finanse edildigini gosteren kisa vadeli kaldirag orant,

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
Pasif (Aktif) Toplami

Kisa Vadeli Kaldirag¢ Orant =

335810105

0,619825543408171 = 541781649

seklinde hesaplanmistir. Isletme varliklarm hangi oranda uzun vadeli yabanci

kaynaklarla karsilandigini gosteren uzun vadeli kaldirag oran,
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Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar
Pasif (Aktif) Toplami

Uzun Vadeli Kaldira¢ Orant =

3872909

0,0071484684044734 = 541781649

seklinde hesaplanmistir. Yapilan satislarin toplam aktiflerin kag kati oraninda oldugunu

gosteren aktif devir hizi,

Aktif Devir Hizi = Net Satislar
if Devir Hizi = Ak Toplam
2,61124612214394 — 14725230
' ~ 541781649

seklinde hesaplanmistir. Toplam kaynaklarinin ne kadarinin isletme sahiplerinin

tarafindan saglandigin1 gésteren sermaye/toplam kaynak orani,

S /Toplam Kaynak Orani = Ozsermaye
erma}’e OP am ayna rant = Toplam Kaynak
0373025988187356——202098635

' T 541781649

seklinde hesaplanmistir. Bilancodaki alacaklar ve gelir tablosundaki satislar arasindaki

iligkiyi agiklayan alacaklarin ortalama tahsil siiresi,

Ticari Alacaklar

Alacaklarin Ortalama Tahsil Suresi = X365
Net Satislar
84,9478535807268 = 329254443 X365
’ 1414725230

seklinde hesaplanmustir. Isletmelerin borglarmm, aktif karlilik iizerine etkisini 6lgmek

i¢in kullanilan borg orant,

Toplam Borg
Toplam Aktif

Borg¢ Orani =
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339683014

0,626974011812644 = 541781649

seklinde hesaplanmistir. Duran varliklar devir hizi olarak da bilinen net satiglar/duran

varliklar orani,

Net Satislar

Net Satisl D Varlikl 0 =
et Satislar /Duran Varliklar Oram Duran Varliklar

1414725230

125,800576518635 = ——— ——

seklinde hesaplanmistir. Sitileyman Serdar Karaca ve Esref Savas Basci' nin 2011
yilindaki ortak calismasinda,*®® Ali Serhan Koyuncugil ve Nermin Ozgiilbas' 1n 2008
yilindaki ortak <;ahsmas1nda126 ve Yusuf Demir' in 2001 yilindaki (;ahsmasmda127
bagimsiz degisken olarak kullanilan, isletmenin 6zkaynaklarina karsilik ne kadar kar

elde ettigini gosteren 6zsermayenin kazanma giicii degiskent,

Net Kar

Ozsermayenin Kazanma Giici = ——
0z Sermaye

12374426

0,0612296367068486 = 202098635

seklinde hesaplanmistir. Oz kaynaklarin hangi 6lgiide verimli kullanildigini gdsteren
0zsermayenin devir hizi,
Net Satislar

Ozsermayenin Devir Hizi = =
0z Sermaye

1414725230

7,00017211892599 = 02098635

seklinde hesaplanmistir. Isletme biiyiikliigiinii 6lgmek icin kullanilan isletme

biiytikliigi,

12> Karaca, Basgl, S:338
128 Koyuncugil, Ozgiilbas, S:2
*’ Demir, 5:109
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isletme Buiyiikliigii = In(Toplam Aktifler)
8,73382429070636 = In(541781649)
seklinde hesaplanmstir.

Hesaplamalar sonucunda bagimli ve bagimsiz degiskeler genel olarak sekil 5’te
gosterilmistir. Hesaplanan on alti bagimsiz degisken ile aktif karlilik bagimli degiskenin
arasindaki tek yonlii iliski sekil tizerinde gorsel olarak gosterilmistir. Sekil 5° te yer alan
biitiin bagimsiz degiskenler analiz igerisinde modellerin kendi metotlarina gore

indirgeme yapilmaistir.

Satis BlyuklGgi

Likidite Orani

Kaldirag Orani

Cari Oran
Varlik Bi \\
arlik Blyimesi \

Kisa Vadeli Kaldirag Oram

Finansal Gider Orani

Ozsermayenin Kazanma Giicii

Net Satislar/ Duran Varliklar Orani

Ozsermaye Devir Hizi Aktif Karlilik

Borg Orani

Alacaklarin Ortalama Tahsil.Stifesi

Aktif Devir Hizi

Sermaye/ Toplam Kaynak Oran|

Y,
Uzun Vadeli Kaldirag Orap//

/

Sekil 6: Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

isletme Blyukligi

44



4.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Ile Model Kurulmast

Coklu dogrusal regresyon modeli kurmak i¢in SPSS.20 programi kullanilmistir.
Programa degiskenler ¢alismadaki isimleri ile siirekli degisken (scale) olarak girilmistir.
SPSS.20° den analiz (analyze) sekmesinden regresyon (regression) segilerek dogrusal
regresyon (linear)’a basilarak yapilmistir. Aktif karlihk bagimhi degisken olarak
belirtilir. Uygulamada kullanilan kademeli degisken se¢imi ile ¢coklu regresyon analizi

icin agilan pencerede method olarak stepwise secilmistir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde degiskenlerin se¢imi ve anlamlilik igin
a = 0,05 alinmistir. Analizler ve degerlendirmeler bu deger goz alinarak yapilmistir.
Bu deger istenirse dogrusal regresyon secildikten sonra agilan penceredeki secenekler
kismindan degistirilebilir.

Biitiin bagimsiz degiskenlerin alinarak yapilan analiz sonucunda belirlenen
degiskenler 6zsermayenin kazanma giicli, 6zsermayenin devir hizi, alacaklarin ortalama
tahsil siiresi, uzun vadeli kaldira¢ orani ve likidite orani olmustur. Kademeli olarak
secilen degiskenlerden ilk olarak 6zsermaye kazanma giicii, daha sonra 6zsermayenin
devir hiz1 modele alinmistir. Uciincii adimda alacaklarin ortalama tahsil siiresi,
dordiincti olarak uzun vadeli kaldirag oran1 modele dahil edilmistir. En son olarak da
likidite oran1 modele eklenerek nihai model elde edilmistir. SPSS.20 c¢iktisina
bakildiginda adim adim modele degisken eklenirken her adimdaki R? degeri asagidaki
gibidir.

Tablo 1

Stepwise Coklu Dogrusal Regresyondaki Adimsal R?

Standart
Hata

0,749  |0,04517
0,867 |0,03304
0,889  |0,033044
0,903 |0,02866
0,912 |0,02738

Model R?

| WIN |-
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Birinci modelde tek bagimsiz degiskenin &zsermayenin kazanama giiciiniin
oldugu modeldir. Bu modelin agiklayicilik degeri (R?) degeri 0,749 dur. Ikinci model
de 6zsermayenin kazanma giicii bagimsiz degiskenenin yanina 6zsermayenin devir hizi
bagimsiz degiskeni eklenmistir. Bu modelin R? degeri 0,867 ¢ yiikseldigi goriilmiistiir.
Modele alacaklarin tahsil siiresinin eklenmesi ile elde edilen iigiincii modelde R? degeri
0,889’ a, daha sonra uzun vadeli kaldira¢ oraninin eklenmesi ile elde edilen dordiincii
modelde R? degeri 0,903 olur. Likidite oranmin da modele eklenmesi ile elde edilen
sonuncu modelin R? degeri 0,912 olur. Bu deger kurulan ¢oklu dogrusal regresyon
modelinin agiklayicilik degeridir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde, modele dahil edilen her degiskenin VIF

128

degerlerinin 10’ dan kiiciik olmast gerekir **°. Bu durumda degiskenler arasinda

dogrusal baglantinin olmadigmi gosterir. Kurulan modelin VIF degerleri asagida
verilmig ve hepsi 10°dan kii¢iik oldugu goriilmiistiir.
Tablo 2

Coklu Regresyon Analizindeki Degiskenlerin VIF Degerleri

Bagimsiz Degiskenler VIF
Likidite Orani 1,443
Uzun Vadeli Kaldirag Orani 1,097
Alacaklarin Tahsil Stresi 1,308
Ozsermayenin Devir Hizi 1,914
Ozsermayenin Kazanma Giicii | 1,242

% 5 anlamlilik seviyesinde Anova tablosundaki sig. degeri < 0,05 oldugu i¢in
coklu regresyon Kkatsayis1 gegerlidir. Ayrica 0,05 anlamlilik seviyesinde
Fo 05.75.80=1,454798' dir. Modelimizin F degeri 156,238 oldugu i¢in F sinamasinin
H, hipotezi red edilir.

Ho:py =P ==Pp=0

Bu durumda 0,05 anlamlilik diizeyinde model anlamlidir.

128 Al Sait Albayrak, Coklu Dogrusal Baglanti Halinde En Kiiglk Kareler Tekniginin Alternatifi Yanli Tahmin

Teknikleri Ve Bir Uygulama, ZKU Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 1, Sayi 1, 2005, $:110
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Tablo 3

Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin Anova Tablosu

ANOVA TABLOSU
Sapma Kareleri Toplami (SS) Serbestlik Derecesi | OrtalamaSS |F Sig.
Regresyon | 0,585 5 0,117 156,238 |0
Kalinti 0,056 75 0,001
Toplam 0,642 80

Kurulan ¢oklu regresyon modelinin katsayilarinin tablosu asagidaki gibidir. Bu
tabloya bakarak sig degerleri < 0,05 oldugu goriilmiistiir. Bu da degiskenlerin modelde
olmasmin anlamli oldugu anlamina gelir. Ayrica t testi ile her degiskenin modelde

olmasinin anlaml olup olmadigina bakilabilir.

Tablo 4

Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ile Kurulan Modelin Katsayilari

Standartlastirilmamis Standartlastirilmis
Katsayilar Katsayilar

Degiskenler B Standart Hata B t Sig.
Sabit Katsay1 ,027 ,011 2,564 (,012
Likidite Oram ,003 ,001 ,102| 2,405,019
Alacaklarin Ortalama ,001 ,000 -098| -2,426,018
Tahsil Siiresi
OZSermayenin ,684 ,027 1,011 25,649,000
Kazanma Giici
OzSermayenin Devir | -,007 ,001 -,378| -7,729,000
Hiz1
Uzun Vadeli -,280 ,073 -,142 | -3,843|,000
Kaldirag Orani

Tablodaki standartlagtirllmamis katsayilar stitunundaki f degerleri, bes bagimsiz
degiskenle kurulan modelin katsayilaridir. Modelin sabiti 0.027°dir. Likidite oranin
katsayist 0,003, alacaklarin ortalama tahsil siiresinin katsayis1 0,001, 6zsermayenin
kazanma giiclinlin katsayis1 0,684, 6zsermayenin devir hizinin katsayis1 -0,007 ve uzun

vadeli kaldirag oranin katsayis1 -0,280° dir. Degiskenlerin katsayilarinin ikisi negatif, ii¢
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tanesinin pozitiftir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile kurulan karlilik modeli
asagidaki gibidir.
Haktif kKarulik =

0,027 + 0,003 * XLikidite oram T 0,001 * XAlacaklarin Ortalama Tahsil Siresi T 0,684 *
szsermayenin Kazanma Gicu ~— Or007 * szsermayenin Devir Hizt — 0'280 *

XUzun Vadeli Kaldirag Orant

4.2.2. Lojistik Regresyon Ile Model Kurulmast
Lojistik regresyon analizi ile model kurmak icin SPSS.20 kullanilmistir.

SPSS.20° den analiz (analyze) sekmesinden regresyon (regression) secilerek binary

lojistik (binary logistic)’a basilarak yapilmistir.

Calismanin bagimli degiskeni olan aktif karlilik siirekli degiskendir. Lojistik

regresyon analizinde bagimli degisken kategorik olmasi gerektiginden analiz i¢in,

loiik = {0, Aktif Karlilik <0
OJW=11,  Aktif Karlilik > 0

seklinde kategorilestirme yapilmistir. Yeni degiskende 1’ in anlami isletmenin karli

oldugunu, 0’ 1n ise anlam1 karli olmadig1 manasina gelmektedir.

Aktif karhilik ve 6zsermayenin kazanma giicii degiskenlerinin pay kisimlarinda
net kar kalemi yer aldigindan lojistik regresyon analizi yapildiginda isaretlerinin aym
olmasindan dolayi, 6zsermayenin kazanma giiciiniin isaretinin negatif olmast durum da
y=0, pozitif oldugu durumda y=1 oldugu goriilmiistiir. Bu da tam uyumluluk problemi
cikarmigtir. Bundan dolay1 lojistik analiz yaparken diger degiskenler tizerinden analiz
yapilmigtir. Ozsermayenin kazanma giicii disindaki on bes bagimsiz degisken ile analiz

yapilmistir.

SPSS.20° de yapilan analizde bagimli degisken olarak 0 ve 1 olarak kodlanan
yeni degisken dependent degisken hiicresine yerlestirilmistir. Onceki boliim de anlatilan
ileriye dogru olabilirlik oram1 (Forward: LR) method kismindan secilmistir.

Degiskenlerin her adimda girisi i¢in bakilacak anlamlilik orani 0,05, ¢ikist i¢in 0,10
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alimmustir. Katsayilarin belirlenmesi i¢in de maksimum iterasyon sayis1 20 secilmistir.
Katsayilarin exp(B) i¢inde %95 oran kullanilmistir. Bu ayarlar binary logistic

analizindeki se¢enekler (options) kismindan yapilmistir.

Analizin ilk adiminda sabitin oldugu ilk model kurulmustur. Bu modelin en
uygun -2Loglikelihood degerine dérdiincii iterasyonda elde edilmistir. ilk modelin tablo
5’ te de goriildiigl gibi -2Loglikelihood degeri 74,578 olurken sabitin degeri ise 1,566

olmustur.

Tablo 5

Lojistik Regresyon Analizindeki Adim 0

Model 1
. 2 Log Katsayilar
Iterasyon likelihood Sabit
AdmO 1 75,387 1,309
2 74,582 1,547
3 74,578 1,566
4 74,578 1,566

Kurulan bu modele gore isletmelerin karliligini tahminindeki dogruluk oranina

bakilir. Kurulan modelin dogru tahmin etme degeri % 82,7’ dir.

Tablo 6

Lojistik Regresyon Adim 0’daki Dogruluk Yiizdesi

Ongoriilen
Lojik
ol Dogruluk
,00 1,00 Ylzdesi
Adim 0 Lojik ,00 0 14 0,0
1,00 0 67 100,0
Genel Ylzde 82,7

Tablo 6’ da goriildiigii tizere bu model karli olmay1 %100 tahmin ederken, karli

olmamay1 tamamen yanlis tahmin etmektedir.
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Adim 0'da sabitin degeri 1,566' dir. Tablo.7' deki sig. degeri<0,05 oldugundan

modelin anlamli oldugunu gosterir. Standart hata degeri 0,294, wald degeri ise

28,386'dir. Onceki boliimde de dile getirildigi gibi buradaki wald degeri, katsaymnin

standart hataya boliimiiniin karesidir.

Tablo 7

Lojistik Regresyon Analizinde Adim 0’ daki Degiskenler

Denklemdeki Degiskenler
Standart
B Hata Wald Serbestlik Derecesi Sig. Exp(B)
Adim 0 Sabit 1,566 ,294 28,386 1 ,000 4,786

Sabitin belirlenmesinden sonraki adimda en yiiksek skor testine sahip anlamli

degiskenin belirlenerek modele eklenmesidir. Sig. degerinin belirlenen anlamlilik

degerinden (0,05) diisiik olan en yiiksek skor degerine sahip degisken modele eklenir.

Tablo.8” de degiskenlerin skor degerleri, serbestlik dereceleri ve sig. degerleri yer

almaktadir. Bu tabloda likidite oraninin, cari oranin, finansal gider oraninin, uzun vadeli

kaldirag oraninin, alacaklarin ortalama tahsil siiresinin, net satislar/duran varliklar

oranin sig degerleri 0,05'den biiyiik oldugu i¢in modele eklenmeleri anlamli degildir.

Diger bagimsiz degiskenler arasinda en yiiksek skor degerine sahip olan degisken satis

blytikligl degiskenidir. Bu degiskenin skor degeri 13,453' tiir. Bundan sonraki adimda

satis biiyiikliigii degiskeni modele eklenerek devam eder.
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Tablo 8

Lojistik Regresyon Analizinde Adim 0’daki Skor Degerleri

Skor Serbestlik Derecesi Sig.
Adim 0 Degigkenler Satis Buyuklugu 13,453 1 ,000
Likidite Orani 1,491 1 ,222
Kaldirag Orani 7,253 1 ,007
Cari Oran 872 1 ,350
Varlik Blylimesi 3,291 1 ,070
Finansal Gider ,413 1 ,521
KisaVadeliKaldiragOrani 6,646 1 ,010
UzunVadeliKaldiragOrani ,162 1 ,687
Aktif Devir Hizi 11,554 1 ,001
Sermaye / Toplam Kaynak 7,928 1 ,005
Alacaklarin Ortalama Tahsil ,002 1 ,966
Borg Orani 7,253 1 ,007
NetSatiglar DuranVarlik 714 1 ,398
OzSermayenin Devir Hizi 9,242 1 ,002
isletmenin Buayudklugu 12,131 1 ,000

Bir sonraki adimda diger degiskenlerin secimi ile devam edilerek en uygun
lojistik regresyon analizi belirlenmistir. En uygun lojistik regresyon analizi belirlenirken
yapilan adimlar ve iterasyonlarin sonuglar1 tablo.9' da gosterilmistir. Bu tabloya gore,
satis biiyiikliigi degiskeninden sonra ikinci adimda alacaklarin ortalama tahsil siiresi,
tclinci adimda cari oran, dordiincii adimda aktif devir hizi degiskenleri modele
eklenmistir. Son adimda ise ilk degisken olan satis biiylikliigli degiskenin modelden

cikarildig1 gortilmiistiir.

Tablo 9

Lojistik Regresyon Analizinde Adimlardaki Skor Degerleri

Serbestlik
Skor Derecesi Sig.
Adim 1 Degiskenler Likidite Orani ,674 1 412
Kaldirag Orani ,631 1 427
Cari Oran , 712 1 ,399
Varlk Buyimesi 2,199 1 ,138
Finansal Gider ,004 1 ,948
KisaVadeliKaldiragOrani ,698 1 ,403
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Adim 2 Degigkenler

Adim 3 Degigkenler

Adim 4 Degiskenler

UzunVadeliKaldiragOrani
Aktif Devir Hizi
Sermaye/Toplam Kaynak

AlacaklarinOrtalamaTahsilSuresi

Borg Orani
NetSatislar / DuranVarlik
OzSermayenin Devir Hizi

isletmenin Blyikligi

Likidite Orani

Kaldirag Orani

Cari Oran

Varlik Buyimesi

Finansal Gider
KisaVadeliKaldiragOrani
UzunVadeliKaldiragOrani
Aktif Devir Hizi
Sermaye/Toplam Kaynak
Borg Orani

NetSatiglar / DuranVarlik
OzSermayenin Devir Hizi

isletmenin Bliyiikligi

Likidite Orani

Kaldirag Orani

Varlik Buyumesi
FinansalGider
KisaVadeliKaldiragOrani
UzunVadeliKaldiragOrani
AktifDevirHizi
Sermaye/Toplam Kaynak
BorgOrani

NetSatislar / DuranVarlik
OzSermayenin Devir Hizi

isletmenin BlyiiklGgi

Likidite Orani

Kaldirag Orani

Varlik Buyumesi

Finansal Gider
KisaVadeliKaldiragOrani
UzunVadeliKaldiragOrani
Sermaye/Toplam Kaynak
Borg Orani

NetSatislar / DuranVarlik
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117
1,191
,052
4,381

631
,008
621
1,476
3,652
3,472
4,481
2,708
834
3,314
254
3,054
025
3,472
,000
434
339
963
1,802
1,184
1,373
1,332
059
4,497
053
1,802
063
828
679
1,435
6,071
1,180
409
7,338
1,071
064
6,071
2,257

e i

P R R R R R R R R R R R R R R R RRRRPRR R RPRPRRRRPRPRRRERRPRPRER R RPRPR

,732
,275
,819
,036

427
,927
431
,224
,056
,062
,034
,100
,361
,069
,614
,081
,874
,062
,985
,510
,560
,326
,180
,276
,241
,248
,808
,034
,818
,180
,802
,363
,410
,231
,014
277
,523
,007
,301
,800
,014
,133




Adim 5 Degigkenler

OzSermayenin Devir Hizi
isletmenin Blyikligi
Satis BuyUkligu

Likidite Orani

Kaldirag Orani

Varlik Buyimesi
Finansal Gider
KisaVadeliKaldiragOrani
UzunVadeliKaldiragOrani
Sermaye/Toplam Kaynak
Borg Orani

NetSatislar / DuranVarlik
OzSermayenin Devir Hizi

isletmenin Blyiikligi

1,167
,028
2,003

1,656
,626
1,512
,013
1,750
2,020
,040
,626
3,822
,221
1,409

I I S S N T e e i

,280
,868
,157

,198
429
,219
,908
,186
,155
,842
429
,051
,639
,235
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Tablo 10

Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Secimi

Iterasyon Siireci

Degiskenler

) -2 Log Satis Cari Aktif Devir
Iterasyon likelihood Sabit Buyukligu | AlacaklarinOrtalamaTahsilSuresi | Oran Hizi
Adim1 1 65,455 -4,607 ,318
2 61,729 -7,495 ,498
3 61,483 -8,469 ,558
4 61,481 -8,561 ,564
5 61,481 -8,562 ,564
Adm 1 62,732 -6,642 ,398 ,006
2 2 57,442 | -11,423 663 009
3 56,848 | -13,675 ,788 ,011
4 56,835 | -14,064 ,810 ,012
5 56,835 | -14,074 ,810 ,012
6 56,835 | -14,074 ,810 ,012
Adm 1 59,778 | -10,136 ,551 ,008 ,118
3 2 53,138 | -17,385 929 015 172
3 52,032 | -22,107 1,171 ,019 ,207
4 51,974 | -23,581 1,245 ,020 ,219
5 51,974 | -23,687 1,250 ,021 ,219
6 51,974 | -23,687 1,250 ,021 ,219
Adm 1 54,712 -8,673 ,365 ,014 ,162 ,678
4 2 47,209 | -13,348 ,535 ,022 ,233 1,205
3 45,734 | -15,868 ,607 ,028 277 1,644
4 45,615 | -16,468 ,614 ,030 ,292 1,836
5 45,614 | -16,490 ,612 ,030 ,293 1,861
6 45,614 | -16,490 ,612 ,030 ,293 1,861
Adm 1 58,610 -2,111 ,012 ,100 ,983
° 2 49,851 -4,252 ,021 ,167 1,845
3 47,832 -5,748 ,026 212 2,481
4 47,639 -6,331 ,029 ,229 2,742
5 47,637 -6,405 ,029 ,231 2,776
6 47,637 -6,406 ,029 ,231 2,777
7 47,637 -6,406 ,029 ,231 2,777

Bes adimdaki -2 Loglikelihood, Cox & Snell R kare ve Nagelkerke R kare

degerleri tablo 10' da gdsterilmistir. Bu tabloya gore en yliksek Cox & Snell R kare ve
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onun diizeltilmis hali olan Nagelkerke R kare degeri, en diisiik -2 Loglikelihood degeri

adim 4 te tespit edilmistir.

Tablo 11

Lojistik Regresyon Analizinde R? Oranlar

-2 Log Cox & SnellR Nagelkerke R
Adimlar likelihood Kare Kare
1 61,481 ,149 ,248
2 56,835 ,197 327
3 51,974 ,244 ,405
4 45,614 ,301 ,500
5 47,637 ,283 470

Adimlardaki kurulan modeller Hosmer ve Lemeshow testine gore, Lemeshow
testinin sig degerinin 0,05’den biiyiikk olmasindan dolayr “Modelde uyum eksikligi
olmadig1” seklindeki kurulan H,, hipotezi kabul edilir. Bu durumda, elde edilen lojistik
kiimesine uyumun iyi

regresyon modelinin veri oldugu vyiizde 95 giivenle

séylenebilmek‘[edir.129

Tablo 12
Lojistik Regresyon Analizinde Hosmer ve Lemeshow Testi

Hosmer ve Lemeshow Testi

Adimlar| Chi-square df Sig.

1 13,818 8 ,087
2 8,406 8 ,395
3 6,736 8 ,565
4 8,942 8 ,347
5 11,778 8 ,161

Dogruluk yiizdesi tablosuna bakildiginda, ilk adimda dogruluk yiizdesi % 84,
ikinci adimda % 86,4, {i¢iincii ve besinci adimda % 87,7, dordiincti adim da % 88,9'dur.

En yiiksek dogruluk oran1 dordiincii adimda elde edilmistir.

129 Hiiseyin Tatlidil, Murat Ozel, Firma Degerlendirme Calismalari Konusunda Cok Degiskenli istatistiksel
Analize Dayali Karar Destek Sistemlerinin Kullanimi, Bankacilik Dergisi, S.54, 2005, S:52
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Tablo 13

Lojistik Regresyon Analizi Adimlarin Dogruluk Yiizdesi

Ongériilen

Lojik Dogruluk

,00 1,00 Yilzdesi
Adim 1 Lojik ,00 10 28,6
1,00 64 95,5
Genel Yizde 84,0
Adim 2 Lojik ,00 9 35,7
1,00 65 97,0
Genel Yilzde 86,4
Adim 3 Lojik ,00 9 35,7
1,00 66 98,5
Genel Yizde 87,7
Adim4 Lojik ,00 6 57,1
1,00 64 95,5
Genel Yilzde 88,9
Adim5 Lojik ,00 6 8 42,9
1,00 2 65 97,0
Genel Yilzde 87,7

Tablo.14'te degisken eklenerek veya cikarilarak kurulan modellerdeki bagimsiz
degiskenlerin katsayilari, standart hatalari, wald degeri, serbestlik dereceleri, sig,
Exp(B) ve Exp(B)' nin en yiiksek ve en diisiik deger araliklari yer almaktadir. Dordiinci
adimda gorildiigi lizere Satis biiyiikliigii degiskeninin sig degerinin biiyiik olmasindan
dolay1 besinci adimda ¢ikarilmustir. Satig biiyiikliigii degiskeninin sig degerinin biiyiik
olmasi kurulan modelde anlamli olmadig1 gosterir. Dordiincii adimda -2Loglikelihood
degerinin en diisiik veya Cox & Snell R Kare ile Nagelkerke R kare degerlerinin yiiksek
olmasi, dogruluk yiizdesinin bu adimda en yiliksek olmasina ragmen sig. degerinin

yiiksek olmasindan dolayr satig biiyiikliigii degiskeni modelden ¢ikarilmistir. Bu

degiskenin ¢ikarilmasiyla besinci adimda en nihai model kurulmustur.
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Tablo 14

Lojistik Regresyon Analizinde Adimlardaki Degiskenler ve Katsay1

95% C.l.for
Standar Serb. EXP(E)
B t Hata Wald Der. | Sig. | Exp(B) | Lower | Upper
Adi  Satis Buyuklugu ,564 ,171| 10,932 1| ,001| 1,758| 1,258 2,456
m1 Sabit -8,562 2,990 8,200 1| ,004 ,000
Adi  Satis Buyuklugu ,810 ,228| 12,600 1| ,000| 2,249| 1,437 3,517
m2 AlacaklarinOrtalamaTahsilSire ,012 ,006 3,809 1 ,051 1,012 | 1,000 1,023
si
Sabit -14,074 4,336 | 10,535 1| ,001 ,000
Adi  Satig Buyuklugu 1,250 ,368 | 11,546 1| ,001| 3,492| 1,697 7,182
m 3 Cari Oran ,219 111 3,912 1| ,048| 1,245| 1,002 1,548
/-\_IacaklarlnOrtaIamaTahsiISUre ,021 ,009 5,670 1| ,017| 1,021| 1,004 1,038
Si
Sabit -23,687 7,502 9,970 1| ,002 ,000
Adi  Satig Buyuklugu ,612 ,448 1,863 1| ,172| 1,844 , 766 4,442
m 4 Cari Oran ,293 ,128 5,228 1| ,022| 1,340| 1,043 1,723
Aktif Devir Hizi 1,861 ,907 4,207 1| ,040| 6,429| 1,086 38,051
A_IacaklarlnOrtaIamaTahsiISUre ,030 ,011 7,517 1 ,006| 1,031| 1,009 1,054
Si
Sabit -16,490 8,139 4,105 1| ,043 ,000
Adi  Cari Oran ,231 ,112 4,266 1| ,039| 1,260| 1,012 1,568
ms Aktif Devir Hizi 2,777 774 12,865 1| ,000| 16,066| 3,523 | 73,255
AlacaklarinOrtalamaTahsilSire ,029 ,011 7,322 1 ,007 1,029 | 1,008 1,051
Si
Sabit -6,406 2,357 7,390 1| ,007 ,002

Exp(B) degeri, bagimsiz degiskendeki bir birim artisinin karli olma durumunda,

karli olma durumuna gore olasilikta ne kadar etkili oldugunu gosterir. Tablo.14’ teki

besinci adimda cari oranin exp(B) degeri 1,260 tir.

Lojistik regresyon analizi ile kurulan model’ de bagimli degisken olan karl olma

durumunu, cari oran, aktif devir hiz1 ve alacaklarin ortalama tahsil siiresi degiskenleri

ile agiklanabilmektedir. Lojistik regresyon analizinde on alt1 degiskenden ti¢ degiskene

indirgeyerek modeli kurmustur.

4.2.3. Karar Agaclart Ile Model Kurulmast

Karar agac1 modeli SPSS.20 ile kurulmustur. Programda analiz (analyze)

sekmesinden siniflandirma (Classify) secilerek agac (tree) yolu izlenerek analiz

yapimistir. Bagimli degisken icin ¢alismanin aktif karhihigr kullanilmistir. Bagimsiz

57




degiskenler kismina ¢alismada kullanilan biitiin degiskenler yerlestirilmistir. Agacin
bliylime methodu olarak onceki boliimde anlatilan CHAID algoritmasi secilmistir.
Agacta boliimlendirme i¢in kriter kism1 programda criteria olarak goziiken kisimda yer
almaktadir. Bu bolimdeki iist diiglim (parent node) 2, alt diigiim (child node) 1 olarak
secilmistir. Bu degerler yapraklardaki olmasi istenen 6rneklem sayisidir. Analizde diger

analizlerde oldugu gibi anlamlilik seviyesi 0,05 alinmstir.

Tablo 15
CHAID Algoritmasi ile ilk Boliimleme

MHode 1

Mean -0,093
Std. Dew. 0,053
n =3
== -0,067 " Q.9 —

Fredicted -0.093

LI

S
Mode 2
Mean -0,015
Std. Dew. 0,015
n =3
—-0.067, 0,010]—] % Q.9 —

Fredicted -0,015

I3

mesccco oo oo oo oo

H Hode O ' Hode 3

] tean o.0as | Mean 0,017
| std. Dew. o090 | Std. Dew. 0,013

qn 21 H OzSermayeninkazammGici n =
aifkcariilke o %% 00,0 f—di. Fowalue=0,000, F=22 345, ———0,010, 0,043]— % .
| Fredicted 0045 |i df1=4, diz=76 Fredicted 0.017

L. | |

B e =
HNode 4
hl=an 0,045
Std. Dew. o.0z25
n 33
—mo .04z, 0,185 —] % 40,7 —

Fredicted 0,045

i

=
Hode 5
Paan 0,124
Std. Dew. .10z
n 24
—= 0,155 W pei==) —

Fredicted 0,124

Bl _

CHAID algoritmas1 ile veri seti 6zsermayenin kazanma giici degiskeni ile

tablo.15'te goriildiigii gibi bes dala boliinmiistiir. Ozsermenin kazanma giiciiniin -0,067'
den kiigiik olmast durumunda diigiim 1 (node 1), -0,067 ile 0,010 arasinda olmasi

durumunda diigiim 2, 0,010 ile 0,043 arasinda olmasi durumunda digim 3, 0,043 ile
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0,165 arasinda olmasi durumunda diigiim 4 ve 0,165' ten biiylik olmasi durumunda
diiglim 5 olmak {izere boliimlenmistir. Diiglimler i¢indeki sayilar o diiglimde yer alan
orneklerin ortalamasi, standart hatasi, 6rneklem sayis1 ve ongoriilen tahmini degeridir.
Ormegin birinci diigiimiinde 81°lik veri setinin 8 adeti bulunmaktadir ve bunlarinda

ortalamasi -0,098" dir.

Tablo 16
CHAID Algoritmasinin Birinci Ana Dal

Hode 23
Mean 01,008
Std, Dev. 0025
] i
—= 18 848—— % fi2
Noda B Predicted 0,008
Mean 0078 I
Sid. Dev. 0,039
! 7 SabgB il L
—= 0,067 [ 85 Ad) Pvalue=0,041, F=11.204, —

Node 1 Predicted 0,072 df1=1, df2=a Mode 24
Mean -0083 Mean 003
S, Dev. 0068 I Sl Dev. 0014
] ] FinansalGider | I ] 2

—<=-U‘UE7—% g‘g _Pidi.P-Vi|Ue=U.031‘F=15‘473._ I: —>15.948—% 2.5
Fredicted 0,093 ofi=1, dtz=f Node 7 Fredicted 0,024
Mean 4,240
I Sid. Dev, 0,000
n 1
- — 0,087 ) 12
Predicted 0,240

Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ile béliimlenmesinden sonra olusan ilk
diigiim, finansal gider orani ile bolimlenmistir. Bu oranin -0,067'den biiylik olmasi
durumunda, yaprak diigiim elde edilmistir. Bu diiglimdeki degerlerin ortalamasi ve
Oongoriisii -0,240'dir. Finansal gider oranin -0,067' e esit veya daha kiigiik olmasi
durumunda, satig blylikligli degiskenin degerine bakilarak yaprak diigim elde
edilmistir. Satig biiylikliiglinlin degerinin 16,848'den esit veya kii¢iik olmas1 durumunda
elde edilen yaprak diiglim 23. diiglimdiir. Satis biiylikligii degeri 16,848'den biiyiik

olmas1 durumunda 24. yaprak diigiim elde edilmistir.
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Tablo 17
CHAID Algoritmasmin ikinci Ana Dah

HNode &
lean -0.032
Std. Dew. 0.000
n 1
—== 32,801———— % 1.2
Predicted -0.032
Mode O
Mean -0.010
Std. Dew. 0000
n 1
30,801, 49,274 — % 1.2
Fredicted -0,010
Mode 10
tean 0,008
Std. Dew. 0,000
n 1
99,274, 56 620]— % 1.2
Fredicted 0,008
Mode 11
tean -0,030
Std. Dew. 0,000
n 1
—uss m20, 72.5781— 1.2
Hode = Predicted -0,030
bean -0,015
Std. Dew 0,015
n = AlacaklanniOtalamaTahsilSiresi
’_(,0.037. 0.,010] % a.o | i, Powalue=0.000, F=ca, df1=7. | -
Predicted -0,0415 dfz=0 Hode 12
I Mean -0.022
Std. Dew. 0.000
[ | n 1
— 72572, 21,004 — 1.2
Fredicted -0.022
Mode 13
Mean 0.004
Std. Dew. 0000
n 1
31,094, 92,114] 5 1.2
Fredicted 0,004
Mode 14
tean 0011
Std. Dew. 0,000
n 1
—ez.119, 127 .255]— % 1.2
Fredicted -0,011
Mode 15
tean -0,028
Std. Dew. 0,000
n 1
L= 127 255 5 1.2
Predicted -0.028

I

Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ile boliimlenmesinden sonra olusan
ikinci diiglim, alacaklarin ortalama tahsil siiresi ile bdoliimlenmistir. Bu oranin
degerlerine gore sekiz yaprak diigiim elde edilmistir. Alacaklarin ortalama tahsil
stiresinin 39,801' e esit veya az olmasi durumunda ortalamasi -0,032 olan sekizinci
diigiim elde edilmistir. Ikinci ana dal da 6zsermayenin kazanma giiciinden sonra sadece

alacaklarin ortalama tahsil siiresine bakarak yaprak diigiimler elde edildigi gortilmuistiir.
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Tablo.17’ de ikinci ana dalin biitlin yapraklar1 gosterilmistir. Bu anal dal da alacaklarin

ortalama tahsil siiresine gore boliimleme yer almaktadir.

Tablo 18
CHAID Algoritmasmin Uciincii Ana Dah

Node 25
Mean 0,023
Etd. Dew. 0,000
n 1
= 0843 % 1.2
Predicted 0,023
Node 16 Node 26
Mean 00z Mean 0033
Std. Dew. 0,003 Std. Dew. 0,000
n 2 LikidideOran n 1
—== 0,662 a7 —Adj. P-value=0,000, F=a, df1=2, ——0 843, 6,176]— % 12
Fredicted 0,031 dfz=0 Fredicted 0,033
=
Mode 27
hhean 0033
Std. Dew. 0.000
n 1
b— 8176 % 12
Predicted 0039
Hode 3 Node 28
Mean 007 Mean 0,008
Std. Dav. ooz Std. Daw. 0,000
n 8 OzsermayeninDevitHiz n 1
i 98 |—Adj. Pvalus=0,008, F=32,067, | —<= 1,148 % 12
Pradicted 0017 dft=1, dfz=5 Pradicted 0,002
=
Node 28
Mean 0,007
Std. Dew. 0,000
n 1
1,148, 1.251]— % 1.2
Predicted 0,007
Hode 17 Hode 30
Mean noog Mean 0015
Std. Dew. 0,003 Std. Dew. 0,000
n & CariCran n 1
L—: 0,662 % 62 |—Ad). Pvalue=0,000, F=a, di1=d, ——1 251, 1.325]— % 12
Fredicted 0,008 dfz=0 Fredicted 0,015
=
Mode 24
Mean 0,007
Std. Dew. 0.000
n 1
1,325, 2,084]— % 1.2
Predicted 0007
Node 32
Mean 0,007
Std. Daw. 0,000
n 1
—r 208 % 12
Pradicted 0,007

Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ile boliimlenmesinden sonra olusan

ticlincii diigiim, 6zsermayenin devir hizi ile boliimlenmistir. Bu oranin 0,662'e esit veya
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daha kii¢iik olmasi durumunda on altinci diiglim olusmus, bu diigiimde likidite oranina
gore iige boliinerek yaprak diigiimler elde edilmistir. Ozsermayenin devir hiz1 degeri
0,662'den biliyiik olmasi durumunda ise cari orana bakarak bes yaprak digiim elde
edilmistir. Tablo.18 de yer alan {igiincii ana dal da 6zsermayenin devir hiz1 degiskenin

degerine bakilarak likidite oran1 ya da cari oran yardimi ile Ongoriide

bulunulabilmektedir.
Tablo 19
CHAID Algoritmasiin Dordiincii Ana Dah
Node 33
Mean 0,024
Std. Dev. 0,010
n 4
—=010—— % 29
Node 18 Predicted 0,024
hean ik}
Sd.Dev. Q0T
n 2 Oz8emayeninkazaniméici
—t= 2 Bd——— % 272 A Pralue=0012, F=10600, —
Predicted 0,032 dft=1, df2=20 Node 39
I Maan 007
S, Dev, 0,009
n 14
= 0 105— % 173
Node & Predicted 0,037
Mean 0,048
Std. Dev. 0,025
n n Cariran
043, 0,165 — % a7 |—Adj. P-value=0,000, F=48,544, |
}_«] Predicted 0,046 dff=1, df2=31 Node 35
I Mean 0061
Std. Dev. 0,009
L] n 4
= =0 — % 2
Node 12 Predicted 0,081
Men 0073 I
i, Dev. 0023
n 11 (1z8 ermayeninkazanimiici |
L= 2 Jeg———— % faf ). Pralue=0 003, =22 45,
Predicted 0,073 dft=1, df2=8 Hode 36
Mean 0,03
I i, Dev, 0022
n 3
= 0 105— % 37
Predicted 0,103

Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ile boliimlenmesinden sonra olusan
dordiincii diigiim, cari oran ile boliimlenmistir. Bu oranin 2,084'e esit veya daha kiigiik
olmas1 durumunda on sekizinci diigiim olugmus, bu diiglimde 6zsermayenin kazanma
giiciine gore tekrar ikiye boliinerek yaprak diigiimler elde edilmistir. Cari oran degeri

2,084'den biiyiik olmas1 durumunda ise 6zsermayenin kazanma giicii degerine bakarak
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iki yaprak diigiim elde edilmistir. Tablo.19 da yer alan dérdiincii ana dal da cari oran ve

O0zsermayenin kazanma gilicii degiskenlerin degerlerine bakilarak  Ongoriide

bulunulabilmektedir.
Tablo 20
CHAID Algoritmasinin Besinci Ana Dah
Node 20
Mean 0533
Std. Dew. 0000
n 1
—= 16,260 % 12
Predicted 0522 Node 37
Mean 0,188
Std. Dev. 0013
n 3
= 168,157 — % 99
Node 5 Node 21 Predicted 0,168
Mean 0,124 Mean 0,483
Std. Dew, 0,102 Std. Dew. 0022
n b SatlgBLiyLik\Liﬁ'u n 12 NetatizlaDuranVarlk
+ (15— % 25 dj.P-\la\ue=D,UUD,F=254‘823‘__(15‘259‘1gl253]_% 148 |—Adj. P-value=0,004, F=28.446,
Fredicted 0,124 dfi=2, diz=21 Predicted 01163 dft=1, dfz=10 Node 38
II I Mean 0427
Std. Dew. 0,007
| . 1 e
[ L 168, 157—— 48
Predicted 0,127
Node 39
Mean 0074
Std. Dew. 0,021
n 4
=7 % 49
Noda 22 Predicted 0074
Mean 0,054
Std. Dew. 0020
] 1 AlacallannOrtalamaT ahsil S dresi [
L 40263 4 136 |— Adj. Pualue=0,027, F=12273,
Fredicted 0054 df=1, df2=8 Node 40
Mean 0,043
8td. Dev. 0,008
L] n 7
H s 49 274—— % 36
Predicted 0,043

Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ile boliimlenmesinden sonra olusan
besinci diigiim, satig biiyiikliigii ile boliimlenmistir. Bu oranin 15,259'a esit veya daha
kiiciik olmasi1 durumunda yirminci yaprak diigiim olusmustur. Satis biiylikligi degeri
15,259 ile 19,253 degerleri arasinda ise net satiglar / duran varliklar oranina bakilarak
yaprak diiglimler elde edilmistir. Satis biiytlikliigii degeri 19,253'den biiylik olmasi
durumunda alacaklarin ortalama tahsil siiresine bakilarak yaprak diiglimler elde
edilmistir. Besinci ana dal da sadece satis biiyiikliigiiniin 15,259' a esit veya daha kiigiik

olmast durumuna bakilarak 6ngoriide bulunulabilme imkan1 oldugu gibi bu degiskenin
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degerinin 15,259 ile 19,253 degerleri arasinda olmast durumunda net satiglar / duran
varliklar oranma bakilarak ya da bu oranin 19,253'den biiylik olmasi durumunda

alacaklarin ortalama tahsil siiresine bakarak ongoriide bulunulabilir.

Tablo 21
CHAID Algoritmasi ile Elde Edilen Yaprak Diigiimlerin Ortalamasi

Yaprak Diigiimlerin Ortalama

Degerleri
Dugim N Yizde | Ortalama
20 1 1,2% ,5328
37 8 9,9% ,1661
38 4 4,9% ,1271
36 3 3,7% ,1031
39 4 4,9% ,0737
35 8 9,9% ,0614
40 7 8,6% ,0433
27 1 1,2% ,0391
34 14 17,3% ,0367
26 1 1,2% ,0326
33 8 9,9% ,0236
25 1 1,2% ,0227
30 1 1,2% ,0146
28 1 1,2% ,0081
10 1 1,2% ,0081
32 1 1,2% ,0074
31 1 1,2% ,0070
29 1 1,2% ,0069
13 1 1,2% ,0038
9 1 1,2% -,0105
14 1 1,2% -,0113
12 1 1,2% -,0220
15 1 1,2% -,0275
11 1 1,2% -,0297
24 2 2,5% -,0307
8 1 1,2% -,0320
23 5 6,2% -,0964
7 1 1,2% -,2397

CHAID algoritmas: ile elde edilen karar agacinda yirmi sekiz adet yaprak
diigiim elde edilmistir. Bu yapraklar diiglimlerin i¢indeki verilerin ortalamasi tablo 21’

de verilmistir.

64



Karar agaglari ile kurulan modelde, on alt1 bagimsiz degiskenden sekiz tanesini
kullanarak dallandirma yapmustir. Kurulan modelde boliimlendirmelerdeki karar
kriterlerin de Ozsermayenin kazanma giicii, finansal gider orani, satis biyikligi,
alacaklarin ortalama tahsil siiresi, 6zsermayenin devir hizi, likidite orani, cari oran, net

satiglar/duran varlik oran1 degiskenleri kullanilarak aktif karlilik agiklanmugtir.

4.2.4. Yapay Sinir Aglar Ile Model Kurulmasi
Yapay sinir aglar1 ile karlihlk modeli MATLAB R2015 ile kurulmustur.

Literatiirde yapay sinir aglar1 i¢in en ¢ok kullanilan program olarak Matlab dikkat
cektiginden diger modellerden farkli olarak yapay sinir ag modeli bu program tizerinden

kurulmustur.

Yapay sinir aglarinda, 6grenme ve test asamalar1 igin veri seti 80'e 20 oranin da
bolimlenmistir.’*® 81 adet veri bulunan set, 16's1 test icin sistematik rassal érnekleme
ile ayrilmistir. Rassal olarak secilen ilk 6rnek 5. satir olmustur. k=81/16 olarak 5

alinmis ve ilk 6rnekten sonra 5'er adimla satirlar se¢ilerek test kiimesi olusturulmustur.

Matlab'da verilerin girilebilmesi i¢in matris formuna getirilmelidir. Ayrica
ondalik sistemde virgiil yerine nokta kullanilmalidir. Ayni satirdaki matris elemanlari
arasinda bosluk, siitunlar arasinda noktali virgiil kullanarak ayrilarak matrisler

olusturulur.

A = [X19 Xqp * Xqn; X1 Xpp°** Xops ++ ]

seklinde matlab’a data girisi yapilabilmektedir. Bu sekilde bagimsiz degiskenler
o0grenme girdisi ve 6grenme ¢iktisi olarak, bagimli degisken test girdisi ve test ¢iktisi

olarak dizenlenmelidir.

Matlab’ da yapay sinir aglari i¢in toolbox kismina “nntool” konutu ile ¢alistirilir.
Acilan ekranda veri girisleri “yeni” butonundaki “veri” sekmesine 0grenme girdisi,
ogrenme ¢iktis1 ve test girdisi girilir. Ayrica girilen verinin girdi ya da ¢ikti oldugu da
burada belirtilir. Verilerin girilmesinden sonra da “yeni” butonundaki “ag” sekmesinden

yapay sinir aginin ayarlari ve 6grenme verileri girilerek olusturulur.

130 Karaath, Glingdr, Demir, Kalayci, S:43
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Yapay sinir ag yapisi i¢in Onceki boliimde anlatilan ileri beslemeli 6grenme
modeli se¢ilmistir. Ag yapist ekraninda bunun i¢in “feed-forward backprop” segilir.
Katman sayis1 olarak denemeler sonucunda en uygun olarak bes katmanli on alt1 sinir
hiicreli yapay sinir ag belirlenmistir. Matlab’ da belirlenen katman sayisinin bir tanesi
cikti katmani olarak otomatik olarak ayrilir. Bes katmanin ilk katmanina yedi, diger
katmanlarina {iger sinir hiicresi sayisi en uygun olarak denenerek belirlenmistir. Yapay
sinir aglar1 i¢in fonksiyon olarak da veri setinde negatif degerler oldugundan tansig

fonksiyonu se¢ilmistir. Bu sekilde kurulan yapay sinir ag modeli asagidaki gibidir.

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3 Gizli Katman 4 Cikt1 Katmani

Cikti

A=A

Sekil 7: Yapay Sinir Ag1 Modeli
Ag vyapist belirlendikten sonra, O6grenme asamasma gegilir. Sistematik
ornekleme ile segilen test verisinin digindaki Ornekler 6grenme siiresinde ag egitilir.
Programdaki 6grenme (train) sekmesine gelinir. Burada 6grenme girdisi ve d6grenme
ciktis1 verileri ile birlikte iterasyon parametreleri aga tamitilir. Egitimin tekrar sayisi
(epochs) olarak 1000 olarak belirlenmistir. Egitim durdurma kriteri olarak minimum

hata degeri 1e-07 olarak kabul edilmistir.

Egitilen agdan ¢iktilar1 elde etmek igin test verisi modele sokulur. Boylelikle

modelin ¢iktilar1 elde edilmis olur. Modelin ¢iktilar1 tablo 22° de verilmistir. Modelin
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ciktilart ile gergek degerler kiyaslamak i¢in, modelin sonuglar ile gercek degerlerin

grafigi cizildiginde R? degerinin 0,9257 oldugu goriilmiistiir. ">

Yapay Sinir Aglar1 Modelinin Ciktis1 ve Gercek Degerler

Tablo 22

Aktif Karlihik YSA Ciktisi
0,073645851 0,071552
0,040609345 0,038413
-0,020644145 -0,027766
0,163482428 0,16183
0,037515019 0,042569
0,060810041 0,06788
0,0073588 -0,0044961
0,024476289 0,023979
0,072133331 0,10553
0,032561312 -0,0019894
0,062829028 0,072888
0,003835406 -0,0046786
0,073087604 0,069926
0,022955137 0,02548
0,022655126 0,018393

Yapay Sinir Aglar

R?=0,9257
01 == Yapay Sinir Aglari

—— Dogrusal (Yapay Sinir
Aglari)

0,1 0,15 0,2

B Sinan Uguz, Yapay Sinir Aglari Matlab Uygulamasi,
https://ybssoftware.files.wordpress.com/2011/03/ysa_uygulama.pdf (09.05.2016), S:14
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Sekil 8: Yapay Sinir Aglar1 Ger¢ek ve Tahmin Deger Grafigi

Yapay sinir aglari, on alt1 degiskenin tamamini kullanarak bilgisayar tabanli bir
disiplin olusturmustur. Kurulan modelde baslangigtaki biitiin degiskenlere yer

verilmistir.

Modelin agirliklar1 ve bias degerleri asagidaki verilmistir. Birinci gizli

katmanin agirlik ve bias degeri,

Iw1;1=[0.29186 0.25043 0.17886 -0.35916 0.25614 0.34259 0.2527 -0.019409
0.50377 0.43711 0.4145 -0.48286 0.26955 -0.50811 -0.54182 0.021417; 0.32058
0.82507 -0.43726 0.52964 -0.32848 0.2209 0.53139 -0.41809 -0.43763 0.57608 -0.1259
0.223 -0.39716 0.053924 -0.22461 -0.30691; -0.47095 0.71998 -0.20932 0.71166
0.25018 -0.32408 -0.43706 -0.084482 0.28338 0.7029 0.13042 -0.13935 0.49254
0.33465 -0.37971 0.084118; 0.21803 -0.16871 0.59379 0.15506 -0.11223 0.18301 -
0.035859 0.071841 -0.42489 -0.48821 -0.064349 -0.1392 0.021695 1.0926 0.17701 -
0.26679; 0.14087 0.39013 0.23015 0.54615 -0.014964 0.038352 -0.29811 -0.21471 -
0.077216 -0.3778 0.21929 0.27984 0.25449 -0.82792 0.75458 -0.012585; -0.55939
0.95101 0.60244 0.37347 -0.72184 -0.027754 0.080826 -0.20322 0.098509 -0.47063 -
0.29586 0.071709 -0.26483 0.32425 0.17468 0.049201; -0.076162 -0.20792 0.31966 -
0.10814 -0.61769 0.063523 0.33155 0.18919 -0.83253 -0.41148 -0.53298 0.14534 -
0.49152 -0.62733 0.18828 -0.44653]

B1=[-1.7812; -1.2153; 0.49649; 0.67955; 0.62062; -1.1579; -1.4253]
ikinci katmanin agirlik ve bias degeri,

Iw2;1=[-0.76339 0.62871 -0.69172 0.92174 0.46627 -0.20155 -0.26026;
0.81093 0.36392 -0.2141 -1.093 0.25541 -0.30304 0.31392; -0.4105 0.93727 -0.28162
0.013031 -1.0123 0.64009 -0.39248]

B2=[1.8703; -0.20348; -1.7681]

ticlincii katmanin agirlik ve bias degeri,
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iw3;2[-1.0531 15146 -1.2874: -1.5517 0.71004 1.2184; -1.8985 0.26174
0.63602]

B3=[1.6998; -0.15115; -2.0193]
dordiincii katmanin agirlik ve bias degeri,

iw4;3=[-0.54656 -1.5588 -1.1622; 0.045553 -1.4358 -1.4372; -1.7315 -1.8677 -
0.41799]

B4=[2.0198; 0.010454; -2.0208]
besinci katmanin agirlik ve bias degeri,
fw5;4=[-0.49541 1.0899 2.4511]
B5=[0.34453]

seklindedir.

4.3. Yontemlerin Sonu¢larimin Degerlendirilmesi

Onceki bolim de BIST’ te yer alan teknoloji sirketlerinin finansal tablo
degerlerinden yararlanarak, aktif karlilik {izerine dort farkli model kurulmustur. Coklu
dogrusal regresyon analizi, lojistik regresyon analizi karar agaclar1 ve yapay sinir aglari
ile modellerin kurulmasi onceki bolimde detayli olarak anlatilmistir. Bu bdliimde
kurulan bu dort model dncelikle ayr1 ayri olarak ele alinmis ve degerlendirilmistir. Daha

sonra da dort model karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

4.3.1. Coklu Dogrusal Regresyon Sonucunun Degerlendirilmesi
Coklu dogrusal regresyon analizi ile onceki boliim de modelin kurulmasi

anlatilmistir. Bu boliimde kurulan bu modelin degerlendirilmesi iizerinde durulacaktir.

Aktif karhiligin bagiml degisken olarak alindigi ¢oklu dogrusal regresyon modeli,
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Haktif kariilik =

0,027 + 0,003 * XLikidite oram T 0,001 * XAlacaklarin Ortalama Tahsil Siresi T 0,684 *
x()zsermayenin Kazanma Gicu ~— 0,007 * szsermayenin Devir Hizt — 0,280 *

Xyzun Vadeli Kaldirag Orant

seklinde stepwise yontemi ile kurulmustu. Kurulan bu modelin R? degeri 0,912 olarak

hesaplanmustir.

Stepwise yontemi yardimiyla basta belirlenen ve daha oOnceki boliimlerde
anlatilan on alt1 bagimsiz degisken {izerinden, en uygun modelin likidite orani,
alacaklarin ortalama tahsil siiresi, 6zsermayenin kazanma giicii, 6zsermayenin devir hizi
ve uzun vadeli kaldirag oranin oldugu bes degiskenli model oldugu belirlenmistir.
Kurulan bu modele gore aktif karlhiliktaki degisimi, likidite orani, alacaklarin ortalama
tahsil siiresi, 6zsermayenin kazanma giicli, 6zsermayenin devir hiz1 ve uzun vadeli

kaldirag oran1 bagimsiz degiskenleri ile % 91,2 oraninda agiklanabilmektedir.

Aktif karliliktaki degisimi en ¢ok agiklayan degisken, en yiiksek katsayiya sahip
Ozsermayenin kazanma giiciidiir. Bu bagimsiz degiskenin katsayis1 0,684 tiir. Bundan
dolay1 stepwise yonteminde modele eklenen ilk degisken olmustur. Bu degisken ile
aktif karhilik arasinda pozitif bir iliski séz konusudur. Ozsermayenin kazanma

giictindeki artis, aktif karlilikta olumlu bir etki yaptig1 modelde ortaya konulmustur.

Likidite orani, alacaklarin ortalama tahsil siiresi ve 6zsermayenin kazanma giicii
bagimsiz degiskenleri ile aktif karlhilik arasinda katsayilarinin pozitif olmasindan dolay:
pozitif yonlii bir iligkiler oldugu goriilmektedir. Bu degiskenlerdeki artis, bagimsiz

degiskenlerin kendi katsayilar1 oraninda aktif karlilig artirmaktadir.

Aktif karlilik ile katsayilariin negatif olmasindan dolayr uzun vadeli kaldirag
orani ve 0zsermayenin devir hiz1 arasinda negatif yonlii bir iligkiler oldugu goriilmiistiir.
Bu degiskenlerdeki azalis, bagimsiz degiskenlerin kendi katsayilar1 oraninda aktif

karlilig1 artirmaktadir.
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4.3.2. Lojistik Regresyon Sonucunun Degerlendirilmesi
Lojistik regresyon analizi ile onceki bolim de modelin kurulmasi anlatilmistir.

Bu boliimde kurulan bu modelin degerlendirilmesi lizerinde durulacaktir.

Lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenin kategorik olmasi
gerektiginden, aktif karlilik yerini karli olup olmadigini gosteren lojik degiskeni
almistir. Bagimli degiskenin kategorik hale getirilmesinden dolay1, bu analizde bagimli
degisken iizerinde bilgi kayb1 olugmustur. Lojistik regresyon analizi ile kurulan model
de bir sirketin sadece karli olup olmadigi yorumu yapilabilmektedir. Coklu dogrusal
regresyondaki gibi aktif karliligi hesaplamak miimkiin olamamaktadir. Bu analizin en

biiylik dezavantaji da budur.

Onceki boliimde lojistik regresyon analizinde on bes degisken iizerinden ileriye
dogru olabilirlik oran1 yontemi kullanilarak, cari oran, aktif devir hiz1 ve alacaklarin
ortalama tahsil siiresi bagimsiz degiskenleri ile model kurulmustur. Bu analizde
bagimsiz degisken sinifindan 6zsermayenin kazanma giicii ¢ikarilmistir. Bunun nedeni
daha Onceki bolimde de anlatildigr tlizere, bagimli degiskenin kategorik hale
gelmesinden sonra tam uyumluluk sorunu ortaya c¢ikarmasidir. Geriye kalan on bes
bagimsiz degisken iizerinden analiz sonucu belirlenen cari oran, aktif devir hizi ve
alacaklarin tahsil siiresi bagimsiz degiskenleri ile sirketin karli olup olmamasi

belirlenebildigi lojistik regresyon ile ortaya konmustur.

Lojistik regresyon analizi ile kurulan modelin katsayi, standart hatalar1 ve diger
istatistik degerleri tablo.14’ te verilmistir. Toplam bes adimda kurulan model de ii¢
bagimsiz degisken yer almaktadir. Bu degiskenler cari oran, aktif devir hizi ve

alacaklarin ortalama tahsil siiresi bagimsiz degiskenleridir.

Tablo.14’ te adim beste yer alan modelde bagimsiz degiskenlerin exp(B)
degerleri, 1’ den biiyiiktiir. Bundan dolay1 sirketlerin karli olma olasilig1 ile modeldeki

cari oran, aktif devir hiz1 ve alacaklarin ortalama tahsil siiresi ile pozitif yonde bir iligki

132

mevcuttur. Bu model de En yiiksek exp(B) degerine ve B degerine sahip bagimsiz

132

Cokluk, $:1390
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degisken aktif devir hizidir. Bundan dolay1 bagimli degisken ile en biiytik iligskiye sahip
degisken aktif devir hiz1 degiskenidir.

4.3.3. Karar Agact Sonucunun Degerlendirilmesi
Karar agaci ile dnceki bolim de modelin kurulmasi anlatilmigtir. Bu bdliimde

kurulan bu modelin degerlendirilmesi tlizerinde durulacaktir. Bu analizde aktif karlilik
bagimli degisken olarak alinmistir. On alti bagimsiz degiskeninde tamami analize
sokulmustur. CHAID algoritmasinin kullanildig1 karar agaglar1 modelin de bdliimleme
isleminde sekiz adet bagimsiz degisken kullanmistir. Bunlar 6zsermayenin kazanma
giici, finansal gider orani, satis blyikliigii, alacaklarin ortalama tahsil siiresi,
0zsermayenin devir hizi, likidite orani, cari oran ve net satislar/duran varliklar orani

degiskenleridir.

CHAID algoritmast ile ilk bolimlemede ©6zsermayenin kazanma giicli
belirlenmis ve bes ana dala ayrilmistir. Daha sonrasinda bu bes ana dal diger
degiskenler yardimiyla dallanarak aktif karliliga ait en uygun aga¢c modelini

olusturmustur.

Onceki béliimlerde CHAID algoritmas: yapisinda degiskenlerin kategorik hale
getirilmesi anlatilmisti. Bundan dolayr karar agaglar1 analizinde bir bilgi kaybi
olusmaktadir. Ornegin ikinci ana dal {izerinden bir yol izlendiginde, 6zsermayenin
kazanim giicliniin -0,067 ile 0.010 arasinda olmasi1 durumunda, sadece alacaklarin
ortalama tahsil siiresi degiskenine bakilarak yorum yapilmaktadir. Alacaklarin ortalama
tahsil siiresi degiskeni 39,801 den diisiik her isletme icin aktif karlilik -0,032 olarak 6n

goriilmektedir.

Kurulan karar agact modeline bakildiginda boliimlemelere gore izlenen yola
gore karar kriter degiskeni farklilik gdstermektedir. ki bagimsiz degisken iizerinden
analiz yapilabildigi gibi daha fazla degisken degerine bakilarak da degerlendirme
yapildign goriilmektedir. ilk boliimle de kullanilan ana dal kriteri, dzsermayenin
kazanma giiciidiir. Bu degisken, CHAID algoritmasima gore kurulan modelde ilk

bakilacak degisken ve hesaplanmasi gereken ana bagimsiz degiskendir.
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4.3.4. Yapay Sinir Aglarinin Sonucglarinin Degerlendirilmesi
Yapay sinir aglar1 ile onceki bdlim de modelin kurulmasi anlatilmistir. Bu

boliimde kurulan bu modelin degerlendirilmesi iizerinde durulacaktir. Bu analizde aktif
karlilik bagimli degisken olarak alimmigtir. On altt bagimsiz degiskeninde tamami
analize sokulmustur. Yapay sinir aglar ile analizde bagimsiz degisken sayisinda
indirgeme yapilmamaktadir. Bundan dolayr degiskenlerin hepsi modelde yer
almaktadir. Bu durum analiz i¢in bir dezavantaj olusturmaktadir. Ciinkii biitiin girdiler

anlamli olup olmamasina bakilmaksizin analizde yer verilmektedir.

Yapay sinir aglari ile kurulan modelin R* degerinin 0,9257 oldugu onceki

béliimde hesaplanmustr.*** Kurulan yapay sinir ag modelinin bu degeri kurulan diger

modellerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Yapay sinir aglar ile model kurulurken, katman sayisi ve bu katmanlardaki sinir
hiicresi sayisi belirlenmesi gerekmektedir. Bizim uygulamamizda denemeler sonucunda
en uygun olarak dort gizli, bir ¢ikt1 katmani olmak iizere bes katmanli model secilmistir.
Ik gizli katmanda yedi sinir hiicresi, digerlerinde ii¢ sinir hiicresi ile model kurularak
analiz yapilmistir. Bu sayilarin sabit olmamasi, kesin kurallarinin olmamasi yapay sinir

aglart modelinin belirlenmesi i¢in denemeler yapilmasini gerekli kilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 ile kurulan modelin en biiyiik dezavantaji, elde edilen modelin
anlamlandirilmasi1 ve agiklanabilir olmamasidir. Katmanlardaki bagmti agirliklarinin
ifade ettigi iliskiyi anlamlandirmak maalesef miimkiin olmadigindan dolayi, sonuglarin
nasil ortaya c¢iktigini aciklanmasini imkansiz hale getirmektedir. Bundan dolay1 yapay
sinir aglart ile analiz yaparken sonuclarin degerlendirilmesi 6nemli ise kullanilmasi

daha dogru olacaktir.***

4.3.5. Genel Degerlendirme

Onceki boliimlerde ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar agaglar
ve yapay sinir aglar1 kullanilarak aktif karlilig1 finansal yap1 degerleri ile agiklayan

modellerin kurulusu ayr1 ayr1 olarak detayli bir sekilde anlatilmisti. Modellerin

133 Uguz, S:14

Cakir, S:56
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kurulumunda ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve karar agaglar1 analizleri
icin SPSS.20 programindan, yapay sinir aglari ile MATLAB R2015 programindan
yararlanilmistir. Bu programlarin analizde kullanimi anlatilmis daha sonrada ayr1 ayri
olarak kurulan modeller degerlendirilmistir. Bu boliimde ise kurulan bu dort modelin

genel bir degerlendirmesi ve karsilastirilmasina yer verilecektir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde bes, lojistik regresyon analizinde {i¢, karar
agaclar1 analizde sekiz ve yapay sinir aglarinda on alt1 degisken ile karlilik ifade
edilmistir. Coklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve karar agaglarinda kullanilan
metotlar degisken secimi yapabildiginden indirgeme imkani saglarken, yapay sinir

aglarinda bu imkanin olmamasi bir dezavantaj olarak goriilmektedir.

Kurulan dort ayr1 model birbirleriyle karsilastirildiginda ortak degiskenler
oldugu goriilmektedir. Karar agaglarinin bélimleme karar degiskenlerinden biri
Ozsermayenin devir hizi, ayn1 zamanda ¢oklu dogrusal regresyon analizinde bagimsiz
degisken olarak yer almaktadir. Genel olarak dort modele bakildiginda iki degisken
ortak olarak dikkat cekmektedir. Biri alacaklarin ortalama tahsil siiresi, digeri ise
0zsermayenin kazanma giicli degiskenidir. Alacaklarin ortalama tahsil stiresi, kurulan
dort modelde de yer almaktadir. Her dort model de aktif karlilig1 agiklamak igin, bu
degiskeni modele almistir. Ozsermayenin kazanma giicii degiskeni ise lojistik regresyon
analizinde tam uyumluluk verdiginden dolay: ¢ikarildigindan bu analiz disinda diger
modellerde yer almistir. Coklu dogrusal regresyon analizinde en biiylik katsayiya
dolayisiyla da en biiyiik agiklama giicline sahip degiskendir. Karar agac1 modelinde ise

ile ana boliimleme kriteri olarak yer almaktadir.

Coklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar ile kurulan

modellerin R? ifadeleri tablo.23” de verilmistir.
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Tablo 23

Coklu Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglari
Modellerinin R? Degerleri

Yéntemler R?

Coklu Dogrusal Regresyon |0,912

Lojistik Regresyon 0,47
Yapay Sinir Aglari 0,9257

Tablo.23” de verilen degerler 1s181nda, bu ii¢ model arasinda aktif karlilig1 en
cok gergege benzerlige sahip model yapay sinir aglaridir. Gergek en yakin sonuclar elde
etmek icin yapilacak bir ¢alisma i¢in yapay sinir aglarinin kullanilmasi iyi bir se¢im

olacaktir.

Yapay sinir aglari ile kurulan model sonu¢ bakimindan en iyi performansa
sahiptir. Fakat bu analizinde yorumlanmasinda giigliik ve degisken indirgenmesi

yapilmamasindan dolay1 sadece sonug elde edilebilmektedir.

Lojistik regresyon analizinde kategorik hale getirme problemine sahiptir.
Bagiml degiskenin kategorik hale getirilmesi gerekmektedir. Bu durumda isletmelerin

karli olup olmadigi lizerine bir analiz yapmak miimkiin olabilmektedir.

Genel olarak, modellerin kendi i¢lerinde degerlendirildiginde analizlerin avantaj
ve dezavantajlar1 secilecek modelde biiyiik 6nem tagimaktadir. Model se¢ciminde analiz

amacina gore uygun model belirlenmelidir.

Uygulama bulgulart 1s181inda yapilan dort modelde farkli sayida degisken yer
almistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile yapilan modelde bes degisken yer alirken
lojistik regresyon analizinde ii¢ degisken yer almistir. Yapilan dort analizde ortak
degisken olarak 0zsermayenin kazanim giicii ile alacaklarin ortalama tahsil siiresi yer

almistir.

Ozsermayenin kazanim giicii ile alacaklarin ortalama tahsil siiresi bagimsiz
degiskenleri aktif karlilik tizerinde her model de etkili oldugu goriilmiistiir. Finansal

acidan karhiligr degisimi tizerinde degiskenler arasinda dikkat c¢eken oranlar olarak
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gozlenmistir. Coklu dogrusal regresyon ve lojistik regresyon analizi sonuglarina gore

alacaklarin ortalama tahsil siiresi degeri ile karlilik arasinda dogru orant1 vardir.

Ozsermayenin kazanim giicii, yapilan modeller de yer alan bir diger degisken
olmustur. Aktif karliliktaki degisimi agiklamakta yer alan bu degisken ayni zamanda
coklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon analizinde katsayr olarak en biiyiige
sahiptir. Buranda isletmeler karliliklarin1 artirmakta bu orana énem vermesi gerektigi

sonucuna varilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Karhlik kavrami, isletmeler i¢in temel amaclardan biridir. Rekabetin daha da
artif1 giiniimiizde kar1 anlamak ve artirma yollarini bulmak biiyiik bir 6nem
kazanmaktadir. Yapilan uygulamada ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar
agaclar1 ve yapay sinir aglar1 olmak iizere dort ayri model iizerinde durulmustur. Bu

modeller yardimiyla karlilik agiklanmaya ¢alisilmigtir.

Karlilig1 agiklamak icin BIST' de islem géren dokuz adet teknoloji sirketinden
yararlanilmistir. Teknoloji sektoriiniin giiniimiizde her giin 6nem kazanmasindan dolay1
bu sirketler iizerinde analiz yapilmustir. Isletmelerin KAP ve BIST’ in resmi
sitelerindeki finansal tablo degerleri kullanilarak karlilik tizerindeki etkili kalemler

belirlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, karlilikk ve finansal yap1 detayli olarak
tanitilmistir. Karliligin ve finansal yapilarin tanimlar1 ve formiillerine yer verilmistir.
Ayrica bu bolimde karlilik ve finansal yapilar iizerine literatiirde daha once yapilmisg

calismalardan deginilmistir.

Uciincii bélimde uygulamada yer alan coklu dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, karar agaclar1 ve yapay sinir aglart modelleri detayl bir sekilde anlatilmistir.
Bu analizlerin uygulanmasindan, varsayimlarin ve tanimlarina yer verilmistir. Ayrica
kurulan modeller i¢in kullanilan metotlarin iizerinde durulmustur. Coklu regresyon
analizinde kullanilan stepwise metodu, lojistik regresyon analizinde kullanilan en g¢ok
olabilirlik oran1 metodu, karar agaclart analizinde kullanilan CHAID algoritmasi ve

yapay sinir aglar1 analizinde ileri beslemeli ¢ok katmanli model {izerinde durulmustur.

Dordiincii bolim uygulamanin yer aldigr boliimdiir. Bu bolimde uygulamanin
yapildig1 teknoloji isletmelerin finansal tablolari incelenmistir. ikinci boliimde teorik
olarak anlatilan karlilik ve finansal yapi degerlerin hesaplanmasi detayli olarak
anlatilmistir. Hesaplanan bu degerler, iigiincii boliimde anlatilan modeller {izerinden

analizler yapilmstir.
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Dordiincii boliimde kurulan dort model ayri ayri1 degerlendirilmistir. Her
modelin kendi i¢inde yer alan degiskenlerinin 6nemine yer verilmistir. Kurulan
modellerin  karliligr agiklamak i¢in kullandigi degiskenler belirlenmistir. Bu

degiskenlerin karhlik iizerinde etkisine bakilmistir.

Dordiincili boliimiin sonunda genel bir degerlendirmeye yer verilmistir. Burada
kurulan modellerin avantaj ve dezavantajlar1 iizerinde durulmustur. Dolayisiyla
modellerin birbirilerine gore istiinliikler eksiklerinden bahsedilmistir. Coklu dogrusal
regresyon analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari analizinin R?
degerlerine bakildigindan, en iyi karlilik analizi modelinin yapay sinir aglarinin irettigi
oldugu goriilmiistlir. Yapay sinir aglari modelinin ise yorumlanmasi ve agiklanabilir

olmamasindan dolay1 sadece sonug¢ alma konusunda basarili oldugu goériilmiistiir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde bes, lojistik regresyon analizinde {i¢, karar
agaclar1 analizde sekiz ve yapay sinir aglarinda on alt1 degisken ile karlilik ifade
edilmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi ile kurulan modelde likidite orani,
alacaklarin ortalama tahsil siiresi, 6zsermayenin kazanma giicii, 6zsermayenin devir hiz1
ve uzun vadeli kaldirag oran1 degiskenleri yer almaktadir. Lojistik regresyon analiz ile
kurulan modelde, cari oran, aktif devir hizi ve alacaklarin ortalama tahsil siresi
degiskenleri yer almaktadir. Karar agaci ile kurulan modelde ise 6zsermayenin kazanma
giici, finansal gider orani, satis blyikliigii, alacaklarin ortalama tahsil siiresi,
O0zsermayenin devir hizi, likidite orani, cari oran, net satislar/duran varlik orani
degiskenleri yer almaktadir. Coklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve karar
agaclarinda kullanilan metotlar degisken se¢imi yapabildiginden indirgeme imkani
saglarken, yapay sinir aglarinda bu imkanin olmamasi bir dezavantaj olarak

gorilmektedir

Aktif karlilik ele alindiginda yalnizca sonugclar ile ilgili olunmasi halinde yapay
sinir aglarmin kullamlmas1 daha uygundur. R? degerlerine bakilarak karsilagtirildiginda
gercek degerlere en yakin sonucu yapay sinir aglarinin verdigi goriilmiistiir. Yapilacak
analizde sonuglarin iyi olmasiin yaninda hangi degiskenlerin 6nemli oldugu, ne kadar
etkili oldugu arastirilmak istenirse ¢oklu dogrusal regresyonun kullanilmasi daha uygun

olacaktir. Aktif karlilikta ilgilenilecek konu sayet karli olup olmama durumu ise lojistik
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regresyon bu konuda yardimci olmaktadir. Karlilik analizi ig¢in sayet boliimlenme
yapilarak yorumlamak, degisken onceligi belirlenmek, duruma gore analiz yapilmak

istenirse karar agaglari ile yapilacak bir ¢alisma yararl olacaktir.

Alacaklarin ortalama tahsil siiresi ve Ozsermayenin kazanama giicii
degiskenlerinin genel analizlerde ortak oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay: isletmeler
karhiliklarini artirmak i¢in, ticari alacaklar ile satislar1 arasindaki orani yliksek tutmalari

ve sermayelerini en iyi yatirrminda kullanmalar1 gerekmektedir.

Sonug olarak, karlilik analizinde kullanilacak yontemin belirlenmesinde kurulan
modelinin se¢imi 6nemlidir. Sadece aktif karliligin degeri énemli oldugu durumlarda,
yapay sinir aglarinin en iyi yontem oldugu sdylenebilmektedir. Karar agaclarinin
yorumlanmasinin basit olmasiin {istiinliik olmasina karsin diigiimler i¢i verilerin
boliimlemeler sonucu kategorik hale gelmesi en biiyilk dezavantajidir. Lojistik
regresyon analizinde de karlilikk durumunun ele alindigi durumlarda kullanilmasi
gereken bir modelle iiretilmektedir. Coklu dogrusal regresyon modelinin yorumlanabilir
olmasi1 yapay sinir aglarina Ustlinliigline karsin aktif karliligi degerlerinin gercek

degerlere yakinlik konusunda yapay sinir aglarinin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Calismamiz ¢oklu dogrusal regresyon analizi, lojistik regresyon, karar agaglari
ve yapay sinir aglari modellerini icermektedir. Uygulama olarak teknoloji sektorii ele
alimmistir. Calismada yer alan modellerin baska sektorlere uygulanarak denenmesi,

bundan sonraki ¢aligmalara konu olabilecegi ongdriilmektedir.

Uygulama boliimiinde modellerin kurulmasi asamasinda kullanilan metotlar ile
tekrar analizler yapilabilmektedir. Karar agaglar1 modeli kurulurken CHAID
algoritmasindan yararlanilmistir. CHAID algoritmas1 disinda siirekli veriler tizerinde
calisan C5.0 gibi ikili boliimleme yapan algoritmalar denenerek sonuglarin algoritmalar
tizerinden kiyaslanmasi da bundan sonraki c¢aligmalara konu olabilecegi

ongoriilmektedir.

Calismamiz tek bir sektor ele alinarak yapilmistir. Farkli sektoriiler de tek model
tizerinde yapilacak c¢aligmalarin degerlendirilmesi, bundan sonraki ¢aligmalara konu

olabilecegi ongdriilmektedir.
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