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OZET

Finansal basarisizhigin 6ngoriilmesi tiim bilgi kullanicilarini yakindan ilgilendiren bir
konudur. Finansal basarisizlifs 6ngérmek amaciyla finansal oranlar1 degigken olarak kullanan
¢ok sayida model icinde, ¢ok degiskenli ayirma analizi en yaygin kullamilan istatistik
tekniktir. Bununla beraber ayirma analizinin, ancak dayandigi varsayimlar gergeklestiginde
dogru sonuglar iiretecegi soylenebilir. Yapay sinir ag1 sahip oldugu avantajlar nedeniyle,
finansal basanisizifmn ongdriilmesinde kullanilabilecek alternatif bir teknoloji durumundadur.
Bu ¢aligmada; finansal bagarisizligi 6ngérme konusunda ayirma analizi teknigi ve yapay sinir
ag1 teknolojisi karsilagtirilmig, yapay sinir aginin finansal bagarisizligi 6ngérmede daha

bagarili oldugu goriilmiigtiir.

- ANAHTAR KELIMELER:

1. Finansal basarisizlik
2. Yapay sinir aglar1
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ABSTRACT

Creditors, invertors, stockholders and managers interest in using financial ratios to
predict financial failure. Multivarite discriminant analysis is one of the most of popular
statistical technique used to predict financial failure. But multivarite discriminant analysis has
some restrictive assumptions and it may be a valid technique only under these assumtions.
Artificial Neural Networks is an alternative technology to predict financial failure.
Comparision of the nural network and discriminant analysis in context of predict financial

failure, neural networks provided better results then multivarite discriminant analysis.

KEYWORDS :

1. Financial failure
2. Artificial Neural Networks



ICINDEKILER

OZGEGIMES......vvvveveeeriecrie et esess bbb bbb ssas s s b n bbb st s bbb sasenes i
O1ZEE oo eeeeeeteeeeseseeseseseeseeseseneeteseesesssseseesanessestensasesssaenensasseenesesstsasnentebessansans ii
AADSITACT ..o.eeeeeeeeeieesierreeseceiessetetseesasossssestesesnaasssssetbtasassssosssssssbeasesssessessasansesssesessnesrsanes iii
Tablolar.................. Ceeeeseteeesisaresiessreteeeseratetesashtstetesahaasesea bt s esaeanraeessatbaesserarasesesaenrnns viii
SEKILIET .ttt b e s et e e nesne e enes ix
KISAIMALAL ...ttt e bbb r e s eseesesessbastssesassessansssrnnessssnssosiessannsen X

L€ 71 5 1= T OO O OO U PR TSP RPORUURPRTPPPRRPRIO 1

BiRINCi BOLUM

CALISMANIN AMACI, KAPSAMI ve YONTEMI

1.1.  ARASTIRMANIN AMACI.......ccovieriiririncereniniseentseseesseeseonennesessessassonss 4
1.2, ARASTIRMANIN KAPSAMI ......cocioirirtiritecienennrenesnesesresenesesseesaesseenes 6
1.3.  ARASTIRMANIN YONTEMI.......cccovrvvuenee. ettt peeseennaeens 7
IKINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK
2.1. FINANSAL BASARISIZLIK KAVRAMIL........covivirrieerisresnienneesesesensennes 9
2.2. FINANSAL BASARISIZLIGIN NEDENLERI VE ETKILERI...........cou....... 15
2.2.1. Finansal Basansizligin Nedenleri..........ccooevvereeneerveneennnees eereeerernes 15
2.2.2 Finansal Basarisizligin 21111 s NS 19

2.3. FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESININ ONEMI..................... 19

iv



2.3.1. Yatinmeilar Ag1sindan Onemi .......c.cevecevivmveineeeennncsesencessesnene. 20

2.3.2. Kredi Verenler Agisindan Onemi...........oocvvevereesveeeeseeesesesenens 21
2.3.3. Devlet Agistndan Onemi ...........oceeeeuieeeeieeieveceesercsecessene e 21
2.3.4. Diizenleyici Kuruluslar Agisindan Onemi............ocoveeeeeeeerreeeeeneenne. 22
2.3.5.Bagimsiz Denetgiler Agisindan Onemi ...........ocovvveeevinereveervcennene. 23
2.3.6. Isletme Yoneticileri Agismdan Onemi.......ocvveveveveereeerreeesrennens. 23

UCUNCU BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESI

3.1. FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE

KULLANILANILAN MODELLER...........ccoovveeiernrcreeereeeeereeeeeeesesesenens 26
3.1.1. Matematiksel — Istatistiksel MOAEIET .........cceveeveeeeereeeereerereeereseeerssans 27
3.1.1.1.  Tek Degiskenli Modeller..........cvvevevervierinreiiiiieeireeeeeeeeeeesesnenens 28
3.1.1.2.  Cok Degiskenli MOdeller .........ccureumremrvieieeiieeeeieee e eesevenenns 32
3.1.1.3. Felaket Teorisine Dayanan Modeller ...........cccccevrueereesrererereernnns 56
3.1.1.4. Parametrik Olmayan Modell€r............covveereeeeesrveneereererenrenen. feene. 60
3.1.2. Insan Yargisina Dayalt MOAEIIET ...........c.eveeveeerremrreereeesscesscesresees oo, 62
3.1.3. Yapay Zeka Teknolojisine Dayalt Modeller .........couevereereeererereoerssans 67
3.1.3.1.  Uzman Sistem Kullanan Calismalar ...........cccoeecrvrevmeemeeeereereesnnns 68
3.1.3.2.  Yapay Sinir Ag1 Teknolojisini Kullanan Modeller-.............oovovrne.... 71

32. FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE
KULLANILAN MATEMATIKSEL - {STATISTIKSEL
MODELLERIN DEGERLENDIRILMESL.......coveeooroeoreeseeeeereoeceseo 71
3.2.1. Finansal Oranlarin Cok Degiskenli Normal Dagilim Ozelligini
GOSIErmMemEesi SOTUNU .....c.cuvererieetetieeericect e eeeeeeetseessesese s ess s 73

3.2.2. Degisken Olarak Kullanilan Finansal Oranlarin

Coklu Korelasyon GOstermesi SOrunU...........c.ceevveeeerreversessesseesessnans 75
3.2.3. Degiskenlerin Dénemsel Olarak IstikrarsizIis Sorunu ...........ovvvevee.... 76

3.2.4. Orneklemin Evreni Temsil Etmemesi SOTUNU ...covvveviriireierercreene e 78



3.2.5. Ormeklem Birimlerinin Eslestirilmesi Sorunt........c.cccovevvverceenrenieeenennes 79
3.2.6. Gruplarin Sapma Matrislerinin Egit Olmamasi Sorunu ...........ccoveennnen. 80
3.2.7. Modelin BliyliKIigii SOruNU....cccvceeveerrierreinireniniisceneeeneeeiens 80
3.2.8. Bapgimh Degiskeni Olugturan Gruplarin Tamimlanmasi Sorunu............... 81

3.2.9. Onsel Olasilik ve Yanhg Siiflandirma Maliyetinin
Belirlenememesi SOTUNU .......cvcrivieiirininiieniirenrenriseieessnssnaensees 82

3.2.10. Gegerlilik SOTUNU .......ccoevivveieiicreerrereceeeeeaees ettt 83

DORDUNCU BOLUM
YAPAY:SINiR AGI TEKNOLOJISI VE FINANSAL BASARISIZLIGIN
ONGORULMESINDE KULLANIMI

41, YAPAY SINIR AGL.....ooriiurrirmiemecirnseesecsnenssesssessesssssssssscsssessssesasesssessens 86
42.  YAPAY SINIR AGI MODELI......ccontumirinreemreeimnensnerreressseenserssessssssnseesas 90
4.2.1. Yapay Sinir Aginin Bile$enleri ......ccoovirivinierciiencncnienrenenneneneenneresnens 90
4.2.1.1. NEUION.c..eeeeirceeerererientreeseeessteseeseesessuessassessessessnenseseessensassassesssensens 91
4.2.1.2. Baglantllar.........ccocevvivireenininenicieienieienenneeeseeseesieseesessessesnessesenes 91
4213, ABITHKIAT ..ottt 93
4.2.2. Yapay Sinit ABININ ISIEYISi..cicervireriiirerrcrieieetie it seesesnens 93
4.2.2.1. Toplam FONKSIYONU.......ccccevrerrreriiniriniriiiestreerieeeeaesescesssesssssassersens 94
4.2.2.2. Gegisg FONKSIYONU......ccciirieenrerieitiniireniinrisiesesesseecsensersevaeeseessessessens 95
42.2.3. Yapay Sinir Aginda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalari................ 96
43.  YAPAY SINIR AGI MIMARILERI ......convermrrrnrrrerrennsieneiesrisssressiesessane. 107
4.3.1. lleri Beslemeli ABIAr.......cccoouieevevereiireerereieescesssesesentscss st nsaesseessesnns 107
4.3.2. Geri Beslemeli ABIar......cco.ccvivviviniiinenicenic ettt 108
4.3.3. Hiicresel Baglantilt AZIar........cocccevmeveiiniineneecececeeeesse et 108
44. YAPAY SINIR AGI GELISTIRME VE EGITME .....ccooovmreuimerrnnricrnrenns 109
4.4.1. Yapay Sinir Aginin Geligtirilmesi Agamalart ..........cc.occoevveevveeverenreinrennnn 110
4.4.1.1. Mimarinin Segilmesi .........ccoeverrenieneniciininrenieereneeceess s creeee s 110

4.4.1.2. Neuronun Karakteristik OzelliKIeri....ccocveverererreeeeeereeesrereereeeessrenenns 112

vi



4.4.1.3. Opgrenme Algoritmasinin SEEIMmi........c.ovvvremrrivserssinssssssssssesessesecennee 112
4.4.14. Egitim ve Test Verisinin Olugturulmasi.........cocovcvvvumnnenne R 115
4.4.2. Yapay Sinir Agimin Egitimi ve Testi......... feeerresrereeeeersae s basaresraesatesaebass 115
4.5. YAPAY SINIR AGI TEKNOLOJISININ DEGERLENDIRILMESi.......... 117
4.6. YAPAY SINIR AGI KULLANIM ALANLARL......ccocvvimniriiiiineiecines 120

4.7. MUHASEBE BILGI SISTEMI VE YAPAY SINIR AGI
TEKNOLOJIST ILISKIS...ocuitiriiiierreeiceecee e ssssesssessseseseseseesesesees 120

4.8. YAPAY SINIR AGININ FINANSAL BASARISIZLIGI
ONGORMEDE KULLANIML........ccceeorererrnnnens oot e e e s seeresaens 125

BESINCi BOLUM

FiINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE
YAPAY SINiR AGI KULLANIMINA iLIiSKiN AMPRIK BIR CALISMA

5.1. CALISMADA KULLANILAN ORNEKLEM.......cccccovuviernirversirerarienrensonne 140
52. CALISMADA GELISTIRILEN MODELLER .....c.cccovueieitermirerreneerenenenens 145

5.2.1. Ayirma Analizi Modelinin Geligtirilmesi .......cccccvueveveevrcrevnereerieneeeenens 146

5.2.2. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Geligtirilmesi.........ccccveercerverrisnrenceesenenenenne 149
53. BULGULAR VE DEGERLENDIRME..........cccooivesivrieieririnnenecsssesssssanens. 151
SONUG .ottt ries ettt st ese e e s e aesbesestebesestasesaessensanssssessssessasneneen 157
KAYNAKLAR. ..ottt eeseesesressesesesssestssesesasssssessessansesssssesssnsnsenes 161

vii



viii

Tablolar

Tablo 1.1 : Finansal basarisizlik tanimlart..........ccoceccievenvreinnennininienincnnnn, 14
Tablo 1.2 : Finansal basanisizlifin algilanmasindaki farkliliklar...................... 16
Tablo 3.1 :Basarisiz ve basarisiz olamayan isletmelerin ortalamalari

Ve F degerleri et 34
Tablo 3.2 : Zeta Analizinin degisik siirelerdeki performansi ........c..ccceceivranene 37
Tablo 3.3 : Standart sapmanin ayirma fonksiyonunun bagarisina etkisi .......... 42
Tablo 3.4 : Hing-Lau tarafindan gelistirilen 3 modelin 6ngérii basarilart........ 45
Tablo 3.5 : Aziz, Amanuel ve Lawson tarafindan naki akimi verilerine

dayali logit teknigi ile elde edilen siniflandirma dogrulugu.......... 50
Tablo 3.6: Uzman sistem ile ayirma analizi-insan yargisi ve grup

yargisinin performans karsilagtirmast .....c.ceeevvevecenninienrenieneneenennes 70
Tablo 4.1 : Ogrenme algoritmalar1 ve uygulandiklari alanlar ................ccoeenee. 113
Tablo 4.2 : Yapay sinir ag1 ve ayirma analizinin yillar itibariyle

dogru siniflandirma oranlari .........ccceveveveevinviniinnienieniineeeecnene 128
Tablo 4.3 : Degisik temel orana sahip veri setleri .......ccooevueceeinenieiriencncccnens 130
Tablo 4.4 : Deney grubu verilerde ayirma analizi ve yapay sinir ag1

_ modelinin dogru siniflandirma oranlari............coceeveeevceerireereennene. 131

Tablo 4.5 : Kontrol grubu verilerde ayirma analizi ve yapay sinir ag1

modellerinin dogru simiflandirma oranlari...........cceeevivcrnecvennene. 131
Tablo 4.6 : Logit ve yapay sinir aginin dogru simflandirma oranlari............... 134
Tablo 4.7 : Logit ve yapay sinir aginin degisik kopus noktalari ile dogru

stniflandirma Oranlari..........ccccevcereerrerersieneecresseererernrssseessessessessaenes 135
Tablo 5.1 : Ayirma analizinin deney verileri {izerindeki dogru

siniflandirma oranlart.........cocevevvrveereniesineninnecenrenerenesesesesenreenns 151
Tablo 5.2 : Ayirma analizinin kontrol verileri tizerindeki dogru

sInIflandirma OTanlari..........c.eeveevemereeeeresecesrsesessseseesesesesseeenes 153
Tablo 5.3 : Yapay sinir aginin kontrol verileri tizerindeki dogru

siiflandirma oranlari.........c.coeccereererinennrerennnene e 153

V.5 VORSEXGERETIN HURDLY
NOKTIRANTASYOR WERiFzl <



Sekiller
Sekil 3.1 : Beaver'in ¢aligmasinda elde ettigi kopus noktalari.........c.ceceevrvnnene. 31
Sekil 3.2 : Isletmelerin degisik kredi politikalarina gegisi. .......c..c.ovevrrevennce. 58
Sekil 3.3 : Kredi politikasinda felaket teorisi modeli........cccoveverrevriernrccccrennene 59
Sekil 3.4 : Cok degigkenli ayirma analizi ve dongiisel boliimleme
analizi arasindaki farkliliK.....c....ccocereerenvineennenneeccrecee e 61
Sekil 4.1 : Biyolojik NEUTON V& YaAPISI....ccoereverrerirriverineeriesserisesesseseressesesaerens 87
Sekil 4.2 : Yapay neuron (artificial neuron)........ccceevveeeeericeesveivivneenssererennns 91
Sekil 4.3 : Yapay sinir a8t MOdeli......cccovvvvrvrerieierreinireenenerecrenseessnsseseenennns 92
Sekil 4.4 : Toplam ve gegis fonkSiyonu ........ccovvvevreivinreciieveneciceeceee e, 9%
Sekil 4.5 : Degisik gegsi fonksiyonlari..........ocoveverevenrieienrrieeereineeresere e 96
Sekil 4.6 : Bir neuronun igleyisine 6rnek ..........ccoovevenriveeeiineirneeinneeieenns 98
Sekil 4.7 : Ogrenme siireci ve Sgrenme algoritmast ..........c.veeeevervrevereeereenns 99
Sekil 4.8 : Ogrenme siireci ve hatanin hesaplanmast..............oeoeeverrneriarenen. 101
Sekil 4.9 : Delta algoritmasinda agirlik degisimi.......coocovereveereiiniiiiniiienreenen. 105
Sekil 4.10 : Temel yapay sinir af1t mimarileri.........cocovvvevecreerinineeeresernnnenns 108
Sekil 4.11 : Agdaki katman sayis1 ve agin siniflandirma yetenegi .................. 111
Sekil 4.12 : Genelleme ve ezberleme...........cccevevvneenecvececneeeinee et 117
Sekil 4.13 : Verileri ezberleyen ve iyi genellemeye ulagan aglardaki
hata EBrIleri.....cocoviciriinieerrerinernern e 117

Sekil 4.14

: Isletme bilgi sistemleri ve muhasebe bilgi sisteminin yeri........... 123



Age

Ed.
Inc.
Int.

1134

pp.
R.G.

SPK

SS.

. TTK

Yay.

KISALTMALAR

: Ad1 gecen eser

s cilt

: edition

: incorporated

: international

: Icra Iflas Kanunu .

: madde

:No

: page

: pages

: Resmi Gazete

: sayfa

: Sermaye Piyasas1 Kanunu
: sayfalar

: Tiirk Ticaret Kanunu

: volume

: yayin



GIRIS

Gegmige ait ekonomik faaliyetlerin sonug¢larinin ortaya kondugu muhasebe raporlari
finansal analiz yardum ile bilgi kullanicilarinin gereksinim duydugu, gelecege yonelik bilgiler
haline getirilmektedir. Finansal analié kapsaminda, tiim bilgi kullanicilanimin ilgilendikleri
temel konu; igletmelerin gelecekte faaliyetini siirdiiriip siirdiiremeyecegi, bir bagka deyisle
finansal basansizhk riskidir. Finansal bagarisizhk erken Ongoriilebildigi 6lgiide, bilgi

kullamcilarinin verdikleri kararlar daha saglikli hale gelecektir.

Finansal baganisizigin Ongoriilmesinde, finansal bilgilerin ve finansal oranlarin
degisken olarak kullamldig istatistik tekniklere dayali modeller, yaygin olarak ve basari ile
kullamimaktadir. Ozellikle birden fazla finansal oranin ayni anda degerlendirilmesine olanak
veren gok degiskenli istatistik teknikler, finansal bagarisizliin 6ngdriilmesi ¢aligmalarinda en
¢ok basvurulan tekniklerdir. Ancak bu istatistik tekniklerin finansal bagarisizlik alanina
uygulanmalarinda, istatistik tekniklerin varsayimlarinin gergeklesmemesi, s6z konusu g¢ok

degiskenli istatistik tekniklerin finansal basarisizlik alanina uygulanmaya elverigli olmamalar1



gibi ¢ok sayida sorun yaganmaktadur.

Yapay zeka alaninda son yillarda yaganan gelismeler uzman sistem, yapay sinir agi,
bulanik mantik ve genetik algoritmalar seklindeki bilgi iglem teknolojilerini kullamlabilir hale
getirmigtir. Bu teknikler iginde y‘apay sinir ag1 teknolojisi, ¢ok sayida degiskenin birbiri ile
karmagik iligki iginde bulundugu oriintiileri tanimlayabilmesi nedeniyle muhasebe —finans
alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde uygun bir arag durumundadir. Ozellikle ¢ok fazla
degiskenin bulunduu ve karmagik bir problem alam sunan finansal bagansizligin
ongoriillmesi konusunda, yapay sinir agi teknolojisinin umut verici sonuglar iirettigi

goriilmektedir.

Bu caligmada finansal bagarisizligin 6ngérillmesi alaninda, istatistik tekniklere karsi
alternatif olarak, yapay sinir ag1 teknolojisi ile yiiksek 6ngérii dogruluguna sahip bir model

gelistirilmesi amaglanmaktadir.
Bu dogrultuda ¢aligma 5 boliimden olugmaktadir.

Birinci boéliimde ¢aligmanin amaci kapsami ve yoOntemi 6zetlenmeye c¢ahigiimigtir.
Ikinci boliim, finansal basarisizlik kavrami ve finansal ba§ar1s1zhg1n 6ngériillmesinin 6nemine
aynlmistir.  Ugtincii boliim finansal bagarisizligin ongoriilmesinde kullanilan modellerin
incelenmesi ve bu modellerden matematiksel -istatistiksel olanlarin degerlendirilmesinden
olusmaktadir. Yapay sinir aglarina iligkin kuramsal bilgilerin verildigi dérdiincii boliimde,
ayrica yapay sinir aglanin finansal basarisizhigin Ongoriilmesi alanina uygulamg1 ele
alinmaktadir. Beéinci ve son boliim, finansal basarisizligin ongériillmesinde yapay sinir agi

kullanimina iligkin ampirik bir uygulamay: igermektedir.
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BiRINCi BOLUM

CALISMANIN AMACI, KAPSAMI ve YONTEMI

1.1.ARASTIRMANIN AMACI

Isletme agik ve dinamik bir sistem olup siirekli olarak gevresi ile iligki igindedir. Bu
nedenle igletme ile gikar iligkisi i¢inde olan ¢ok sayida grup bulunur. Bunlar yoneticiler,
ortaklar, olas1 yatinnmeilar, kredi verenler, ¢aliganlar, alicilar-saticilar ve devlettir. Bu gruplar
iligkileri geregi siirekli olarak igletme ile ilgili karar almak zorundadirlar. Ornegin isletmeye
kredi verenlerin igletmeye kredi verme - vermeme karari, olast yatirnmecilarin yatirim yapma

yapmama karar bu kararlara 6rnek verilebilir.

Cikar gruplan bu kararlan verirken, kararlarimi biiyiik 6lgiide muhasebe bilgilerine
dayandirirlar, Ancak muhasebe bilgilerine dayanarak karar verilirken 6nemli bir sorun ortaya
¢ikar. Cikar gruplarmn kararlar1 gelecekle ilgili iken, bu kararlarin dayandirildigi muhasebe
bilgileri daha gok ge¢mige iligkin bilgilerdir. Ornegin en 6nemli muhasebe bilgilerini igeren

finansal raporlardan biri olan bilango, ¢ikarildig: giintin; gelir tablosu ise gegmis bir yillik



dénemin bilgilerini igerir. Bu nedenle, muhasebe bilgilerinin dogrudan dogruya kararlarda

kullanilmasi, her zaman i¢in uygun olmayacaktir.

Muhasebe bilgilerinin karar almada kullanilabilmesi igin analiz edilmesi ve
yorumlianmasi, bu yolla da 6ngoériiler haline getirilmesi gerekir. Bu gérev muhasebenin analiz

- yorum iglevini olugturur ve "finansal analiz" kapsaminda ele alunir.

Finansal analizde, muhasebe bilgilerine dayali olarak dngoriilerde bulunurken degisik
yontemlerden - yararlanilir. Bu yOntemler kargilagtirmali finansal tablolar analizi, yiizde
analizi, trend analizi ve oran analizi yOntemleridir. Ancak bunlarin iginde oran analizi
yontemi disindakiler daha g¢ok deneyim ve sezgiye dayali teknikler olduklar1 igin
uygulanmalari zaman alici, zor ve varilan sonuglarin hata tagima olasiligi yiiksektir. Buna
karsin uygulanma kolaylig1 ve hizi, basitligi, ayrica teorik bir ¢ati sunmasi nedenleriyle oran

analizi en yaygin kullamlan ve tercih edilen finansal analiz teknigi durumundadir.

Muhasebe Gngdriilerinde oran analizinin belki de en basarili uygulamalar1 "finansal
basarisizhfin  6ngorilmesi" alanindadir. Finansal bagarisizliin ongoriilmesi, tiim ¢ikar
gruplarimi yakindan ilgilendirmesi nedeniyle her zaman aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir
konu olmustur. Bu alanda istatistiksel - matematiksel tekniklerin de yardimiyla oranlarin
degisken olarak kullanildigi gok sayida model gelistirilmigtir. Bu modelleri gelistirmede
basta gok degiskenli ayirma analizi olmak tizere, cok degiskenli regrasyon, logit ve probit gibi
¢ok degiskenli analiz teknikleri en ¢ok bagvurulan istatistik tekniklerdir. Yazinda bu teknikler
kullamilarak gelistirilen ve finansal basarisizif1 Sngérmede oldukea iyi sonuglar {ireten gok
sayida model bulunmaktadir. Ancak oranlarin degigsken olarak kullamildigi matematiksel -
istatistiksel tekniklere dayali modellerde kargilagilan bir dizi 6nemli sorun bulunmaktadir.

Bu g¢aligmanin da hareket noktasini olugturan bu sorunlarin baginda, istatistik tekniklerin



dayandig1 varsayimlarin oranlanin de@isken olarak kullamildigi durumlarda ¢ignenmek
zorunda kalinmasidir. Bu nedenle gelistirilen modeller her ne kadar basarili olsalar da, elde
edilen bagarilarin genellestirilmesinde metodolojik zorlukla kargilagilir. Karsilagilan bir diger
sorun, bir isletme igin bir oranin, o isletme i¢in olumsuz bir durum yaratmazken, ayn1 oran
degeri bagka bir isletme igin olumsuzluk yaratmasidir. Ayrica oranlarla yapilan ¢aligmalarda
kullanilan veriler iginde eksik, gok ug degerlerle karsilagilmasi da sik yasanan bir sorundur.
Istatistik tekniklerin bu tip orlintiileri tamimlamakta yetersiz kaldigim soylemek yanhg

olmayacaktir.

Istatistiksel - matematiksel modellerin kullamlmas: durumunda ortaya ¢ikan bu
sorunlarin asilmasini saglayacak, oranlar1 degigsken olarak kullanan, istatistiksel- matematiksel
modeller kadar veya daha fazla 6ngérii bagarisina sahip alternatif bir model gelistirilmesi bu

caligmanin temel amacim olugturmaktadir.

Uygun model arayisi, yapay zeka teknolojilerinden yapay sinir agi teknolojisinin,
sundugu avantajlar nedeniyle, alternatif modelin gelistirilmesinde kullanilabilecegini ortaya
¢ikarmistir. Bu galigmada, yukarida belirtilen temel amag dogrultusunda, yapay sinir aginin

finansal bagarisizhgin dngériilmesinde kullanilip kullanilamayacags aragtirilacaktir.

1.2.ARASTIRMANIN KAPSAMI

Aragtirma kapsamini, finansal basarisizlifin Ongorillmesi yazinin incelenmesi ve
finansal basarisizlifin Ongoriilmesinde yapay sinir a1 kullammuna iligkin bir ampirik

uygulama olusturmaktadir.

Yazin taramasinda, 1968-1997 yillart arasinda muhasebe ve finans alanindaki yazin

taranarak; finansal basarisizlik alamindaki galigmalar, kullandiklan degiskenler, drneklem,



izlenen yontem ve ulagilan sonuglar bakimindan 6zetlenmistir. incelenen galigmalar iginde
ozellikle yiiksek 6ngorii dogrulugu saglayan modellere ve daha fazla referans olarak verilen
calismalara agirhik verilmigtir. Yapay sinir ag1 teknolojisi yazini da, yapay sinir ag1 teknolojisi

alaninda kuramsal temel saglayacak sekilde ve ampirik uygulama dogrultusunda taranmustir.

Ikinci olarak yapilan ampirik galigmada kapsaminda; Sermaye Piyasasi Kanunu’na
tabi ve/veya Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda islem goren, iiretim, hizmet ve ticaret
sektdriinde, 1983-1997 yillan arasinda faaliyet gosteren isletmelerden olusturulan drneklem
lizerinde, ayirma analizi teknigi ve yapay sinir ag1 teknolojisi ile birer model gelistirilmigtir.
Arastirma kapsaminda yapay sinir a1 ile karsilagtirmada ayirma analizinin kullanilmasinin
nedeni, yazinda en basarili modellerin ayirma analizi ile kullanilmasi ve en yaygin uygulanan

tekniklerden biri olmasidir.

1.3.ARASTIRMANIN YONTEMI

Arastirmada oOncelikle finansal basarisizigin Ongoriilmesi ve yapay sinir aglar

konusunda yazin taramas: seklinde bir yntem izlenmistir.

Ampirik galigma boliimiinde, finansal bagarisizhifin Ongoriilmesi amaciyla deney
grubu verileri tizerinde ilk olarak ayirma analizi ve yapay sinir ag ile iki model
gelistirilmistir. Sonrasinda geligtirilen modellerin kontrol verileri {izerindeki dogru
siniflandirma oranlan 6lgiilmiistir. Orneklem diizeyinde elde edilen sonuglarin evren
dlgeginde gegerliliginin test edilmesi amaciyla da, oranlar arasi farkin anlamlilig1 hipotez testi

yapilmistir. Hipotez testi sonuglari temel alinarak bulgular genellenmistir.



IKINCi BOLUM

FINANSAL BASARISIZLIK




IKiNCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK

2.1. FINANSAL BASARISIZLIK KAVRAMI

Bu calismada finansal bagarisizlik kavramiyla kargilagildiginda akla ilk gelebilecek
soru, nigin iflas kavrami yerine “finansal bagarisizlik” kavraminin tercih edildigi olacaktir. Bu
nedenle finansal bagarisizlik kavraminin tanimi yapiimadan 6nce bu sorunun yamt: verilmeye

caligilacaktir.

Finansal bagarisizlik kavrami, yazindaki diger ¢aligmalarda da oldugu gibi, 6zellikle
secilmig bir kavramdir.! Bu caligmada iflas kavrami yerine, finansal basarisizlik kavraminin

kullanilmasinin nedenleri su sekilde siralanabilir :

a) Finansal basansizlik kavrammin kullaniimasinin en temel nedeni, gergek hayatta

isletmelerin ¢ok azinin iginde bulunduklart finansal zorluklari iflasla

' AKTAS Ramazan, Endiistri isletmeleri igin Finansal Basanisizhk Tahmini — Cok Boyutiu Model
Uygulamasi, Tiirkiye Is Bankas1 Yay. No:323, Ankara 1993, s.5.
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sonlandirmalandir. Cogu durumda finansal zorluk yasayan isletmeler, 'finansal
zorluklanmin son asamasmi; anlagma yoluyla borglarin ertelenmesi, borglularin
isletmeye ortak yapilmasi, el degistirme, sabit varliklarimin bir kisminin elden
¢ikarilmasi, tiretimin durdurulmasi gibi yollarla asmakta ya da son gare olarak
isletme el degistirmektedir. Hatta gegmiste {ilkemizde goriildiigi gibi, bu tiir
zorluklarla karsilasan isletmeler dogrudan devlet tarafindan kurtarilmaktadir. Bu
nedenle iflasini agiklamus isletme saylslA gergek durumu yansitmaktan uzaklagsmakta
ve istatistiksel agidan degerlendirilemeyecek kadar kiigiilmektedir.> Ornek otla;rak;
Metag A.S. 1990 yilinda tiim gostergeler i$l¢tmenin iflas asamasinda oldugunu
gostermekte iken, 20 Nisan 1992 tarihinde {iretimini durdurmus; ancak 4 Temmuz
19'92 tarihinde borglu bulunan baﬁkalarm, borglar1 oraminda igletmeye ortak
olmalariyla ozsermayesi takviye edilmistir. Sonugta isletme tekrar varligim

slirdiirebilme olanagina kavugmustur.

b) Ikinci olarak, depisik sekillerde finansal zorluk i(;inde bulunan isletmeleri de
“finansal bagarisizhik” kavraminin ic;ine dahil ederek ©ngdrmenin pragmatik
sonuglari, sadece iflas etmis olan isletmeleri 6ngdrmenin pragmatik sonuglarindan
daba fazla olmasidir. Finansal agidan zor durumda olan igletmeleri ngormek,
yatlrlmcﬂar, kredi verenler gibi karar vericiler agisindan sadece iflas eden

isletmeleri 6ngormekten daha 6nemli oldugu sdylenebilir.

? Ancak tilkemizdeki iflas eden isletmelere ait, Sanayi ve Ticaret Bakanliginda, Tiirkiye Odalar ve Borsalar
Birliginde, Devlet Istatistik Enstitiisiinde, Adalet Bakanliginda ve diger bazi ilgili kuruluglarda tutulmug
herhangi diizenli bir istatistik bilgiye rastlanmamugtir.



11

Gerek iflasim agiklamig isletme sayisimn azhigindan dolayi, orneklem sayisinin
yetersizligi ve gerekse finansal agidan zor durumda olan isletmeleri 6ngérmenin yarari dikkate
alindifinda, isletme sayis1 agisindan daha genis bir kitleyi kapsayan ve bilgi kullanicilar
acisindan ilgili bilgi yaratmaya yardimci olacak, “finansal basarisizhk” gibi bir kavramin

tercih edilmesini gerektirmistir.

Finansal bagarisizik kavramina iligkin tanimiar, yasal ve teknik olmak iizere iki
baghkta toplamak miimkiindiir. Yasal ve teknik alanda yapilan degisik tamimlarda da, ¢ok

farkli durumlarn finansal basarisizlik kavramu iginde degerlendirilmesi dikkat gekicidir.

Hukuksal agidan finansal basarisizlik kavrami, basta Tirk Ticaret Kanunu olmak
iizere, Icra iflas Kanunu, Sermaye Piyasast Kanunu, Bankalar Kanunu ve Sirket Kurtarma

Kanunu olarak anilan 3332 Sayili Kanun’da tanimlanmaktadir. *

Tirk Ticaret Kanunu (TTK) finansal bagarisizign “sirketin mali durumunun
bozulmas:” olarak ifade ederek, bu durumu sermeyenin yarisi veya tigte ikisinin kaybolmast
durumunda “acizlik”; sirket aktiflerinin alacaklilarin alacaklarim kargilayamamasim ise “iflas”
kavramiyla tanimlamugtir.* Ayrica vadesi gelen borglarin vadesinde ddenememesi de acizlik
olarak belirtilirken, acizlik veya bagka nedenlerle 6demelerin yapilmamus veya yapilamamuis
olmasi “6demelerin tatili”, borglarin aktifleri agmasi durumu da “borca batiklik” seklinde

tanimlanmaktadir. TTK borca batiklik hali olusmadan sermayenin yarist kaybedildiginde

33332 sayilt Sermaye Piyasasimn Tegviki, Sermayenin Tabana Yaygnlastinimasi ve Ekonomiyi Diizenlemede

Almancak Tedbitler ile 5422 sayih Kurumlar Vergisi Kanunu, 213 Sayili Vergi Usul Kanunu ve 3182 sayil
Bankalar Kanununda Degisiklik Yapiimast Hakkinda Kanun, R.G. 31 Mart 1987 ve Sayi :19417 (Mukkerrer), s.1.
* Turk Ticaret Kanunu, m.324.

T.C. Y@KSEE(@@ESET M HonmLs
CEUAANTAS Y I nrprE L
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gerekli tedbirlerin alinmasini da 6ngormektedir. 3

Mevzuatimizda finansal bagarisizliin tammi igin bagvurulacak diger onemli bir
kaynak da Icra Iflas Kanunu (IiK) *dur. {iK’ nu, borglarin mevcut ve alacaklardan fazla olmasi
durumunda, idare veya temsille gorevli kimselerin ya da tasfiye memurlarinin beyam veya
alacaklann ispatiyla iflasa (6nceden takibe gerek kalmaksizin) karar verebilecegini kabul
etmistir. ¢ Kanun ayrica 6demelerin tatil edilmesinin, alacakhilarin talebiyle iflas sayilacagini

da belirtmektedir.’

Sermaye Piyasast Kanunu (SPK) finansal basarisizlik i¢in kesin bir 6l¢ii koymayip;
sadece “sermayenin azalmasi veya kaybi”, “mali yapimn ciddi surette zayiflamasi”, “mali
durumun taahhiitleri kargilayamayacak kadar zayiflamig olmasi” seklindeki ifadelere yer
vermistir. Kanun bu durumlardan birincisinde; Sermaye Piyasasi Kurul’ una mali yapimn
diizeltilmesi i¢in tedbir alinmasim ve Ongoriilen islemlerin yapilmasim isteyebilme, ilgili
mercilere bildirme, bu islemlerin hukuka aykinliginin tespiti ve iptali i¢in dava agma
konularinda yetki vermistir. Ancak 6zellikle ikinci ve iigiincii durumlarda, Sermaye Piyasas:
Kurulu'na kurumlann yetkilerini siire belirtmeksizin kaldirma, hatta bu tedbirlerin sonug
vermemesi durumunda dogrudan iflaslarini isteyebilme yetkisi verilmistir.® ikinci ve ligiincii

durumun SPK agisindan finansal baganisizlik degerlendirmesinde daha kétii bir durumu isaret

ettigi anlasiimaktadir.’

® KAYAR ismail, Anonim Ortakhkta Mali Durumun Bozulmas: ve Ahnacak Tedbirler, Mimoza Yay. No:
54, Konya, 1997, 5.35-36.

¢ {cra iflas Kanunu, m.179.

7 Ag.k., s.177.

¥ Sermaye Piyasast Kanunu, m.46.

?KAYAR, A.g.e., s. 33.
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Sirket kurtarma kanunu olarak bilinen 3332 sayili kanunun gegici birinci maddesine
gore sirket kurtarmayla ilgili ikinci boliimiintin ¢ogu 31.12.1989 tarihinde ytiriirliiliikten
kalkmigtir. Ancak, kanunda bu tarihe kadar yararlanan igletmeler agisindan yiiriirliiliikkte olan
maddeleri bulundugu ve dogrudan finansal basarisizlikla ilgili oldugu i¢in, bu yasa tarafindan
yapilan tammlara da burada yer verilmigtir. Bu kanunda finansal bagarisizlik i¢in net bir
tammlama yapilmayip sadece “finansman giicliigli i¢inde bulunma” ve “sermaye yapisinin

zayiflamast” tanimlamalart kullamilmistir. !

Bankalar kanunu ise benzer sekilde “mali biinyenin zayiflamas1” ve “mali biinyenin

ciddi bir sekilde zayiflamasi” kavramlarina yer vermistir.''

Finansal bagarisizlik kavramu teknik agidan incelendiginde ise herkesin tizerinde
anlagtigt bir tamma rastlanmamaktadir. Finansal basarisizhifin ongoriilmesi konusundaki
yazinda yapilmis belli bash galigmalarda, finansal basanisizhik i¢in kullanilan kavramlar ve

tanimlar: Tablol.1’de 6zetlenmistir.

13332 Sayilt Kanun,
! Bankalar Kanunu, m.64.
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Tablo 1. 1: Finansal Bagarisizitk Tanimlari

Yazar Kullanilan Kavram | Kullamilan
Tamm
Altman iflas Yasal olarak iflas etmis ve kayyum atanmis veya

Amerika ulusal iflas yasasi altinda yeniden
yapilanmasi onaylanmig igletmeler

Beaver Basarisizlik Vadesi gelmis borglarint ddeyememe, iflas etme,
tahvil faizinin 6denmemesi, karsihksiz g¢ek
yazilmast veya imtiyazli hisse senetlerine kar
 payinin ddenmemesi

Blum Basarisizlik Vadesi gelmis borglarin  6denememesi, iflas
' slirecine baglamig olmak, borglar konusunda kredi
verenlerle borglarn  bir kisminin  silinmesi
konusunda anlagma

Deakin Bagarisizlik iflas etmis, tasfiye edilmis veya kredi verenler
tarafindan likidite doniistiiriilmiis isletmeler.

Edminster Basansizlik Yazar Beaver ve Blum’un tammlan arasinda fark
gbzetmemistir.

Elam iflas Asagidaki durumlardan birinin gergeklesmis olmast:

e ABD Federal iflas yasasinn X ve XI bofiimleri
geregince isletmenin yeniden yapilandirilmasim
segmis veya genel kurulda oylanmis olmas

e Kredi verenlerle borglarin  bir kisminin
silinmesi konusunda anlagmaya varmis olmak

El Hennaway | Basarisizlik Isletmenin likidite edilmesi veya mahkemece

ve Morris kayyum atanmasi

Taffler Bagsarisizlik Kayyum atanmasi, isletmenin goniilli likidite
edilmesi mahkeme karariyla tasfiye

Aktas Bagarisizlik Diger yazarlarin kullandiklari tanimlara ek olarak

- ic yil iist liste zarar etme, mali kriz nedeniyle
tiretimi durdurma

Kaynak: GORDON V. Karels and ARUN J. Prakash, “Multivariate Normality and Forecasting of Business
Bankruptcy” , Journal of Business Finance and Accounting, C:14, N:4 (Winter 1987), p. 576; AKTAS
Ramazan, Endiistri Isletmeleri i¢in Finansal Basarisizhk Tahmini — Cok Boyutlu Model
Uygulamasi, Tirkiye Is Bankast Yay. No:323, Ankara 1993, s.8.
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Bu ¢aligmada, bilgi kullanicilan agisindan iflastan énceki degisik finansal bagarisizlik
durumlarin1 Ongdrmenin saflayacagy pragmatik sonuglar dikkate alinarak ve Orneklem
hacmini genis tutmak geregiyle finansal bagarisizhik kavramu igin; “isletmenin, iflas etmig
olmasi, borglarin ertelenmesi, borglarin 6denememesi, tiretimin durdurulmas, ti¢ yil tst liste
zarar etmis olma, sirket kurtarma yasasi geregince kurtarilmis olma, sermayenin yarisinin veya
2/3'ntin kaybolmasi, borglarin aktifi agmasi, aktifin %10'nun kaybedilmesi sartlarindan biriné
uygunluk” seklinde bir tanim benimsenecektir. Bu olgiitlerden birine uyan isletmeler
"finansal agidan bagarisiz isletme"” veya bu ifadenin uzunlugundan dolay1 sadece "basarisiz

isletme" olarak anilacaktir.

Calismada finansal bagarisizlik kavramumin karsiti olarak da "finansal basarisiz
olmayan isletme" veya kisaca "basarisiz olmayan isletme" kavrami kullanilacaktir. Bu
kavramin kullamlmasimun altinda yatan neden, "finansal basarisiz olmayan" isletmelerin
timiiniin, "finansal agidan basarili" olarak kabul etmek konusunda yasanan giigliiktiir. Bir
isletmeyi finansal agidan Abasarlsm kabul etmek i¢in, yukarida konu edilen degisik ol¢iitler
bulunabilmesine ragmen; bir isletmeyi finansal ag:ldén bagsarili kabul etmek ig¢in, aym
objektiflikte dlgiitler koymak miimkiin olmamaktadir. Ciinkii basar1 duruma gére degisen,
goreceli bir kavramdir. Bu caligmada finansal bagarisiz olmayan isletme kavrami igin;

"finansal bagarisizlik lgiitiine uymamak” seklinde bir tanim benimsenecektir.



16

2.2. FINANSAL BASARISIZLIGIN NEDENLERI VE ETKILERI

2.2.1. Finansal Basarisizhigin Nedenleri

Isletmeleri finansal baganisizhiga gotiiren gok sayida neden bulunmaktadir. Bu nedenler
birden ortaya ¢ikarak isletmeyi aniden bagarisiz duruma getirmezler; genellikle belli bir siireg
icinde etkilerini gosterirler ve eger bu nedenleri ortadan kaldiracak bir 6nlem alinmaz ise
slireg finansal basansizhfin degisik sekilleriyle son bulur. Basarisiz duruma diigmiis
isletmelerde kargilagilan en onemli sorun, olumsuz gelismelerin  dogru sekilde
algilanamamasidir. Nitekim 570 isletme tizerinde yapllan bir arastirmada; isletmeleri
bagarisizha gotiiren nedenler agisindan, isletme igindeki bireyler ile isletme disindaki

bireylerin, farkli degerlendirmelere sahip olduklar goriilmektedir (Tablo 1.2).

Tablo 1. 2 : Finansal Bagarisizligin Algilanmasindaki Farkliliklar

Finansal Basarisizhin Nedeni Isletme  Sahiplerinin Kredi Verenlerin
Gorilisii Goriigii

isletme Depresyonu 68 29
Yetersiz Yonetim 28 59
Yetersiz Sermaye 48 33
Alacak Tahsil Sorunlari 30 18
Rekabet 40 9
Isletme Varliklarinda Deger Kayiplari 32 6
[sletme Yeri Segiminde Yanlighk 15 3
Borg¢lardaki Faiz Oranimin Agir1 Degismesi 11 2

Ticari Alanda Ongoriilemeyen Degisiklikler 11 2

Kaynak : BARTOL Kathryn M.-MARTIN Davit C., Management, McGraw-Hill Inc., New York, 1991, p.798.

Finansal bagarisizhgin  6ngoriilmesinde kullanilan modeller, gercekte finansal
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basarisizliga iliskin bulgularin, finansal tablolardan elde edilmesi ve degerlendirilmesi islevini
gormektedirler. Boylelikle igletmeyle ilgili taraflar, finansal basanisizhgin ortaya ¢ikis siireci
hakkinda gergekgi bilgiler elde etme olanagi bulmaktadir. Finansal bagarisizligin nedenlerinin
bilinmesi, bu modellerin isleyisinin anlagilmasi, sonug¢larinin degerlendirilmesi ve finansal

basarisizligin 6nlenebilmesi igin gerekli oldugu sdylenebilir.

Ancak finansal basarisizlifin ¢ok sayida nedeni bulunmasi dolayisiyla bunlardan en
onemlileri ele alinarak incelenecektir. Finansal basarisizligin nedenlerini mikro ve makro
olmak tizere iki boyutta incelemek olanakhidir. Mikro boyutta igletme iginden kaynaklanan
nedenler, makro boyutta ise igletmenin gevresini olugturan kosullardan kaynaklanan nedenler

s6z konusu olmaktadir.'?

Finansal bagarisizhgin mikro boyuttaki nedenleri ortaya ¢ikis dénemlerine gore yatirnm

déneminde ve isletme déneminde olmak tizere iki gruba ayrilabilir, >

Yatiim doneminde basarisizlik nedenleri olan faktorler arasinda optimal sermaye
yapisiun olugturulamamasi, pazar ve tiiketici yapisinin saglikli olarak ortaya konmamasi,
pazara girig zorluklari, yanlig tiretim metodu segilmesi, yonetici ve personel yetersizlikleri,
hammadde ve malzemede yaganan tedarik sorunlari, isletme faaliyetlerinin patent, lisans gibi
anlagmalarla smirlanmasi, kapasite sorunlari, proje ile uygulama arasinda gergeklesen

farkliliklar sayilabilir.'

2 BUKER Semih, ASIKOGLU Riza, SEVIL Giiven, Finansal Yonetim, Eskisehir,Ekim 1994, 5.388-395.;
AKGUC Oztin, Finansal Yénetim, Muhasebe Enstitiisii Yaym No :56, {stanbul, 1989, 5.743-745.

¥ A.g.e.,5.389. ;AKGUC, A.g.e.,5.743-745.

¥ BUKER-ASIKOGLU-SEVIL, A.g.e., 5.389-390.
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fsletmeleri yatinm doneminden sonraki donemlerdeki yonetim yetersizlikleri,
planlama sorunlar, istihdam sorunlari, satig diizeyinin yetersizligi, sabit ve degisken
maliyetlerde beklenmedik yiikselmeler, asiri rekabet, finansal planlama ve yonetim sorunlari,
nakit yonetimindeki eksiklikler ve nakit yiikiimliilikklerinin yerine getirilmemesi, stok
politikasindaki yanhsliklar, satig ve kredi politikasindaki yanhighklar, satis ve firetim
béliimleri arasindaki uyumsuzluklar, kalite sorunlari, dagitim kanal seciminde ve
olusturulmasindaki - sorunlar, verimlilik sorunlari, ¢agdas isletmecilik tekniklerine
uyumsuzluk, toplu sozlesme, grev ve lokavtlar sonucu olusan olumsuz ¢aligma diizenleri

basarisizliga gotiiren nedenler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.”

Isletmeleri bagarisizhga gotiiren yukaridaki nedenlere, isletmenin gevresinden
kaynaklanan makro nedenler olarak basta ekonomide meydana gelen degisiklikler olmak
tizere, toplumsal degisiklikler, yasal ortamda meydana gelen degisiklikler ile dogal ¢evredeki

degisiklikler eklenebilir.

Ekonomik yapidaki degisiklikler igletmeleri dogrudan ve kisa siirede etkilemesi
bakimindan, isletme bagarisizliklarinin nedenleri iginde ilk siralarda yer ahr. Isletmenin
tirettigi mal ve hizmetlere olan talep, kullanilacak kredilere uygulanacak faiz orani, isletmenin
dagittigr kar payr miktari, kullanilan hammadde ve malzemelerin fiyatlar ile caliganlara
ddenen tcretler, ekonomideki enflasyon, para politikalan, faiz oranlarm gibi faktorler
bunlardan birkagidir. Bunlardaki olumsuz degisiklikler isletmeler agisindan basanisizlik

dogurabilecek 6nemli birer nedendir.

¥ A.g.e., 5.390-391.
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Isletmenin icinde bulundugu toplumsal yapidaki kiiltiirel, demografik, politik, dinsel
faktorler isletmelerin hayatini etkileyebilecek 6nemli etkenlerdir. Kiltiirel, politik veya dinsel
nedene dayali olarak finansal bagarisizlik yasayan igletme 6rneklerine, giintimiiz globallesen
diinyasinda sik¢a rastlanir olmustur. Yasal ¢ergeve i¢inde bulunmak zorunda olan isletme,
yasal yaptinmlar sonucu faaliyetini devam ettirememe durumuyla karsilagabilir. Ayrica
glinimiizde onemi giderek artan dogal kaynaklarin korunmasina yonelik 6nlemler de

isletmeleri finansal agidan olumsuz etkileyebilecek giiglerden biridir. '¢

2.2.2.Finansal Basanrsizligin Etkileri

Finansal basarisizlik sonucu 6ncelikle isletmeye baglanan ekonomik degerlerde nemli
azaliglar veya kayiplar s6z konusu olmaktadir. Bu isletmeye fon saglayan ortak ve
alacakhilarin bagladiklar1 bu fonlarn kayba ugramasi anlamina gelmektedir. Alacaklilarin
haklar ortaklara gore daha fazla korunmus olsa da, isletme varhiklarimin tiim yiikiimliiliikleri
kargilamaya yetmedigi durumda alacaklilar da bekledikleri faizin, hatta anaparanin geri
donmemesi riskini tagirlar. Tasarrufgularin bu tir kotii deneyimleri sermaye veya para
piyasasindan kagmalarina neden olabilecegi gibi, isletmeye nemli oranda yatiim yapan
igtirakgilerin veya kredi veren alacakhilarin ekonomik durumlarmin bozulmasina varacak
dlgiide etkileri olabilir. Finansal agidan basarisiz olmus isletmenin yaratacagi istihdam

boslugu ve milli gelirdeki azalma diger baska olumsuz etkiler arasinda sayilabilir.

Finansal basansizigi, ekonominin genelinde kaynaklar verimsiz kullanan isletmelerin

ortadan kaldirilmasi seklinde olumlu olarak kabul eden diger baska bir goriise gore de;

% Ag.e.
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finansal basansizlik iginde ozellikle iflas, kanayan yaranin kapanmasi seklinde

degerlendirilmektedir.

2.3. FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESININ ONEMI

Bir bilimsel] ¢aligmanin amaci, sadece bilimsel kaygilar dogrultusunda
belirlenebilecegi gibi, giinliik hayattaki sorunlar1 ¢oziimiine yonelik olarak da belirlenebilir.
Finansal basansizhiin 6ngoriilmesi gibi bir bilimsel aragtirma; igletmelerin basanisizliga
diismelerinin altinda yatan nedenleri ortaya gikardigi kadar, isletmelerin basarisizliklarin
ongorerek basta yatirimcilar, kredi verenler, devlet, denetgiler, diizenleyici gorevler iistlenen
kuruluglar ve dogal olarak yoneticilere gerekli onlemlerin alinmasim saglayarak Snemli
yararlar saglayacaktir. Bu durumda finansal bagansizhifin 6ngoriilmesinin 6nemi, bu

ongoriilerden yarar saglayanlar agisindan incelenebilir.

2.3.1. Yatirnmeilar Agismdan Onemi

Genellikle giivenilir yatirimlar goreceli olarak diigiik, riskli yatiimlar ise yiiksek
kazang getirirler. Ancak riskli yatim alanlannm, yatnmin kaybedilmesi olasihgim da
tasidit diger bir gergektir. Yatmmeilar hangi yatinm alanlannin riskli, hangi yatirim
alanlarinin risksiz oldugunu bildiklerinde elde edecekleri getirileri kargilagtirarak, en uygun
alternatifi segme olanaklari olacaktir. Ayrica yatinmin hig¢ geri dénmeyecegi belirlenen
alanlara bosuna yatirim yaparak kaynaklarin israf edilmesi de énlenmis olacaktir. Ozellikle
sermaye piyasasinda hisse senedi ve tahviller yoluyla isletmelere yatirim yapan yatirimeilarin,
igletmelerin gelecekteki finansal basarisiziik riskini 6nceden gérmeleri onlara degisik yatinm
stratejileri geligtirmelerinde oldukga dnemli rol oynayacaktir. Ornegin gelecekte herhangi bir

finansal basanisizlik yagamayacagi ongoriilen, ancak bir finansal zorluk déneminden gegen
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isletmelere ait hisse senetlerinin, fiyatlarin diisiis yaptigi donemde alinabilir ve isletme

finansal zorlugu agtiktan sonra yiiksek fiyattan satarak, yiiksek oranda kar saglanabilir.

Yatirnmcilar finansal basarisizlik riskini gormede, finansal bagarisizlik modellerinden
yararlanirlar. Bu modellerin olmadigi durumda, yatinmecilar kararlarini sezgilerine gore
vermek zorunda kalacaklardir. Sezgilere dayali olarak karar verme, kararlarin dogruluk
oranim azaltacagindan, igletme riskine ek olarak bir de karar riski ortaya gikacaktir. Sezgilere
dayali olarak alinan yatirim kararlarinin dogruluk oram azaldikga , yatirimlarin toplam getirisi
de azalacaktir. Yiksek Ongorii dogruluguna sahip bir model kullamimasiyla kararlarin

dogruluk oranini arttirmak da miimkiin olacaktir.

2.3.2. Kredi Verenler Agisindan Onemi

Kredi verenler agisindan kredinin geri doniip donmeyecegi ayrica kredinin faizinin
ddenip 6denemeyecegi, 6zellikle isi kredi vermek olan bankalar agisindan oldukga Snemlidir.
Bankalarin kredi verdikleri isletmeleri risk agisindan degerlendirmeleri onlar igin hayat1 bir
Oonem tagimaktadir. Bu nedenle finansal basarisizlik riskinin 6nceden bilinmesi kredi

verdikleri igletmeleri segmede biiyiik kolaylik saglayacaktir.

Kredi verenler hangi kredi bagvurularina kredi olanagi taniyacaklarim, hangilerine
tammayacaklarim karar vermede yiiksek Ongorii basarisina sahip bir model kullanarak
belirleyebilirler. Model tarafindan finansal bagarisizliga ugrayacag: 6ngoriilen isletmelerin
kredi talepleri geri ¢evrilmesi s6z konusu olurken, modell tarafindan finansal basarisizlik
grubuna dahil edilmeyen isletmeler, insan uzmanlar tarafindan daha detayh sekilde
incelenerek degerlendirilebilir. Bu gekildeki bir eleme kredi veren kuruluslarca istihdam

edilen uzman sayisindan tasarruf saglayacagi gibi, uzmanlarin daha az sayida kredi talebini
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degerlendirmeleri sonucu, verdikleri kararlarin 6ngorii bagarsi artacaktir.

2.3.3. Devlet Agisindan Onemi

Devletin serbest pazar ekonomisi igindeki gorevi makro bir diizenleyici olmaktir.
Devlet iilke ekonomisinde ulusal gelirin kaynagi olan isletmelerin evreni ve bu evrenin
gelecekteki durumu hakkinda bilgiler elde etmesi, ona pazarn diizenlenmesi igin karar
vermede yardimci olacaktir. Finansal basarisizlifin  6ngorillmesiyle, iilke ekonomisini

olugturan igletmelerin gelecegi hakkinda 6ngoriiler yapmak olanakli olacaktir. t7

Ornegin devlet herhangi bir ekonomik kriz déneminde siki politikasi izlendiginde,
bundan hangi igletmelerin olumsuz sekilde etkilenecegini bilmek igin finansal bagarisizlik
modellerinden yararlanabilir. Hangi isletmelerin siki para politikasindan etkilenecegi
bilindiginde, devlet bu isletmelere yonelik §e$itli Onlemler alabilir. Ayrica gelecekte finansal
bagarisizhik sonucu kaybedecegi vergi miikellefi sayisimn da, bu modeller kullamlarak
Ongoriilmesi, toplam vergi tahsilatinin ulagacagi rakami belirlemede yarari olacaktir. Bu tiir
modeller kullanarak 6ngériilerde bulunmayan devlet organlarinin alacaklari kararlarin, giinii

birlik kararlar olacag agiktir.

2.3.4. Diizenleyici Kuruluslar Acisindan Onemi

Bankalar, sigorta sirketleri gibi isletmeler biiyiik yatirmlari gerektirdiginden ve

toplumun ¢ok genis kesimlerini ilgilendirdiklerinden bazi diizenleyici kuruluglar tarafindan

7 FOSTER George, Financial Statement Analysis, Second Ed. Prenctice Hall International Inc., New Jersey,
1986, pp.534-535
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izlenmekte ve gerekirse olumsuz gelismeleri onleyici tedbirler, bu diizenleyici kuruluglar
tarafindan alinmaktadir. Bu diizenleyici kuruluglara Sermaye Piyasasi Kurulu, mevduat
giivence fonu, merkez bankalar1 6rnek gosterilebilir. Finansal basarisizhiin ngoriilmesi s6z
konusu diizenleyici kuruluglarin izleme ve kontrol etkilerini arttiric1 bir etki yapacagindan,
finansal basanisizlifin Sngoriilmesi bu tiir kuruluslar iginde oldukga yararli olacaktir.'® Bu
nedenle diizenleyici islevi olan kuruluglarin finansal bagansizhigin  Ongoriilmesinde
kullanilacak modellere olduk¢a fazla gereksinimleri vardir. Bu tiir modelleri kullanan
diizenleyici kuruluglar, finansal baganisizliga ugrama olasiligina sahip kuruluglar1 kontrol

altina alarak, toplumu genis dl¢iide etkileyecek olumsuz gelismelerin 6niine gegebilirler.

Omegin iilkemizde, bankerlerin ve bazi bankalarin finansal basarisizlik durumlar
onceden ongoriilebilseydi, bunlar kontrol altina alinarak, topluma ekonomik alandaki olumsuz

etkileri 6nlenebilirdir.

2.3.5.Bagimsiz Denetgiler Agisindan Onemi

Genellikle finansal zorluk iginde bulunan isletmelere ait finansal tablolarinin daha
fazla hata ve makyaj icermesi riski bulunmaktadir. Bunun anlami daha yiiksek kontrol ve
bulgu riski demektir. Finansal bagarisizhigin ongoérillmesi bagimsiz denetgilere inceledikleri
isletmenin finansal durumu ve dolayisiyla, denetim riski hakkinda daha fazla bilgi
saglayacaktir. Boylelikle denet¢i miisteri isletmeyi segme agamasinda veya goriigiinde daha

dogru sonuglara ulagmig olacaktir.

Denetciler denetim yaptiklari igletmenin finansal basarisizlik potansiyeli tagiyip

18 A.g.e.
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tasimadiklarimi bir model aracihiiyla 6ngorebildiklerinde, bagimsiz denetim i¢in bagvuran

igletmelerin de@erlendirilmesi ve denetimin planlanmasi hizlanacak ve kolaylagacaktir.

2.3.6. isletme Yoneticileri Agsindan Onemi

Bir basanisiz isletmede yoneticilerin basarisizligi son ana kadar kabullenemedikleri
veya tespit edemedikleri yapilan aragtirmalardan bilinmektedir.'” Finansal bagarisizligin
Ongorillmesi, yoneticiye igletmesinin durumu hakkinda tarafsiz ve gergekei bilgi saglamas:,
ayrica iy iligkisi i¢inde bulunduu isletmeler hakkinda daha dogru kararlar vermesi agisindan
6nemli katk: saglayacaktir. Yoneticiler isletmelerinin durumunu finansal bagansizligi 6ngéren
bir model araciligiyla analiz ettiklerinde, modelin verecegi erken uyari, yoneticinin durumunu
daha objektif ve daha detayh degerlendirmesi igin bir firsat yaratacaktir. Isletme yoneticileri
bu tip bir degerlendirmeyi kredili mal sattifi isletmelere de uygulayarak, kredili satig

politikasini belirleyebilir.

Finansal basarisizligin 6ngoriilmesinde kullanilan bir model, isletme yoneticilerine
yeni ortakliklar veya yeni birlesmeler igin uygun adaylarin belirlenmesinde de oldukga
yardimct olacaktir. Model araciligiyla giiglii sirketlerle ortak yapilmasi miimkiin olur. Ayrica,
yoneticiler model araciligiyla finansal zorluk durumunda oldugunu belirledigi isletmeleri,

daha az sermaye kullanarak satin alabilir.

” BARTOL Kathryn M.-MARTIN Davit C., Management, McGraw-Hill Inc., New York,1991, pp.223-224.
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UCUNCU BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESI

3.1.FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE KULLANILANILAN

MODELLER

Yapilan yazin taramasinda finansal basanisizligin dngériilmesine yonelik olarak g¢ok
degisik model denemeleriyle karsilagilmigtir. Bu model denemelerinin baginda matematiksel
istatistiksel tekniklere dayali olan modeller gelmektedir. Yazinda insan sezgisine dayah
teknikleri incelemek amaciyla, insan Ongoriilerinin basarisini matematiksel- istatistik
tekniklerin bagarisiyla kargtlagtiran galigmalar da bulunmaktadir. Finansal basansizligin
Ongdrillmesinde uzman sistem ve yapay sinir aglan olarak adlandirlan yapay zeka
teknolojiierine dayal1 model denemeleri de son zamanlarda bilgiislem teknolojisindeki
gelismelere paralel olarak artmaktadir. Yukarida s6zii edilen bu modelierde degisken olarak
¢ogunlukla finansal oranlar, nakit akimi, fon akimi gibi igletmeye ait muhasebe bilgileri veya

piyasa verileri kullanilmusgtir.
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3.1.1. Matematiksel — Istatistiksel Modeller

Finansal basarisizhgi 6ngérme konusunda yapilan galismalarda kullanilan

matematiksel-istatistiksel modeller ii¢ grupta simflandirilabilir: |
i. Tek degi§kenli modeller
ii. Cok degiskenli modeller
iii. Parametrik olmayan modeller.

Tek degiskenli modellerde, finansal bagarisizlik tek bir degiskene bagh olarak
ongdriilmeye caligilir. Bu deiskenin aldign deger bir kopus noktasiyla kargilagtirilir ve
isletmenin _ finansal basarisiz veya finansal bagarisiz olmayan gruplarindan hangisine
atanacafma karar verilir. Birden fazla degigkenin incelendigi bazi ¢alismalarda da,
degiskenler tek tek ele alindiklan igin tek degiskenli model denemeleri iginde

incelenmelidirler.

Cok degiskenli modellerde finansal bagarisizligi belirleyen bagimli degisken,
birden fazla bagimsiz degiskenin aldig1 degere gore belirlenir. Bu bagimli degiskenin
ulast1ig1 deger bir kopus noktasiyla karsilagtirilarak, isletmenin hangi gruba atanacagina

karar verilir.

Cok boyutlu modeller iginde 6zellikle Cok Boyutlu Ayirma Analizi (Multivarite

' FOSTER George, Financial Statement Analysis, Second Ed. Prentice Hall International Inc., New
Jersey,1986, pp. 546-547.
* Kopus noktasi, istatistiksel anlamda grup Uyelerinin birbirinden ayiran sinir degerdir.

T8, R\@mfmqﬁ@ WTlm KUROLY
DOKBMANTASYON MERKEZ
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Discriminant Analysis) 2, Coklu Regresyon Analizi (Multivariate Regrassion Analysis), Logit
(Logistic Regrassion Analysis), Probit Analizi, parametrik olmayan modellerden ise Dongiisel
Béliimleme Analizi (Recursive Partitioning Analysis) siklikla kullanilan ve goéreceli olarak
daha basarili modellerin gelistirilmesine olanak taniyan tekniklerdir. Asagida bu tekniklerden
yararlanan model denemeleri, drneklem ve ulastiklari sonuglar bakimindan 6zetlenmeye
calistlmigtir. Her bir matematik ve istatistik teknigin kullanildigi modellere nasil ulagiidiginin
aynntili  agiklanmasina, g¢aligmanin sinirlarini  gereginden fazla genigletecegi igin yer

verilmemigtir. *
3.1.1.1.Tek Degiskenli Modeller

Finansal basarisizlik yazininda en eski ¢alisma, 1923-1931 yillar1 arasinda faaliyet
gostermis ve 1931 yilinda basarisiz olmus 133 isletmenin finansal tablolarina dayal
olarak yapilmis olan ¢aligmadir.4 Daha sonra M. Tamari5 tarafindan yapilan bir bagka
¢aliyma bulunmasina ragmen, William H. Beaver tarafindan yapilan ii¢ ¢alisma yazinda
en ¢ok bagvuru yapilan g¢alismalar olmast bakimindan, matematik-istatisftik teknikler

kullanan galigmalar i¢inde, 6zel 6nem tagimaktadir,

Beaver ilk ¢alismasinda, finansal bagarisizligi ongérmede finansal oranlarin giiciinii

2 Cok boyutlu ayirma analizinin dogrusal (linear) ve kuadratik (quadratic- karesel formda) olmak tizere iki sekli
bulunmaktadir. Ancak galigmanin bundan sonraki bdliimlerinde modelin dogrusal ve kuadratik olmasi1 dnem
tagimadig sitrece ifade kolaylig1 saglamak amaciyla sadece "Ayirma Analizi" olarak amilacaktir.

3 Ayrica Bkz: TATLI Hiiseyin, Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Ankara, 1991.; KURTULUS Kemal,
Pazarlama Arastirmalan, Besici Baski, 1.U. Isletme Fakiiitesi Yaym No :28, Istanbul, 1996;
MARCOULIDES George A. - HERSHBERGER Acott L.,Multivarite Statistical Methods : A First
Course, Lawrence Erlbaum Associates, Publishers, New Jersey, 1997.

* ALTMAN Edward 1. , The Prediction of Corporate Bankruptcy: A Discriminant Analysis, Garland
Publishing, Inc., New York,1988, p.15.

> TAMARI M.,” Les Ratios, Moyen de Prévision des Faillites",Management International Review, V.1V,
(1968), pp.22-27.
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Olgmiis ve finansal oranlar ‘isletme basarisizliginin 6ng6rﬁlm§sinde kullanilabilecegi
sonucuna varmistir. Endistriler aras1 farkliliklarin ve igletme biyiikliigiiniin oranlar
tizerindeki etkisinin anndinlmast igin, eslemeli 6rneklem tekniginin kullamldig: ¢aliymada 79
basarisiz olmayan ve 79 basarisiz isletme rnekleme dahil edilmigtir. 30 oramin incelenmesi
sonucunda, basarisiz isletmeleri bagarisiz olmayan isletmelerden ayirmada énemli oldugunu
saptadigi 5 oran bulmugtur. Bunlar finansal bagarisizlig1 6ngérmedeki yeterlilikleri agisindan

siralandifinda :°
a. Nakit Akimi/ Toplam Borg
b. Net Dénem Kari / Toplam Varliklar
c. Toplam Borglar / Toplam Varliklar
d. Net Isletme sermayesi / Toplam Varliklar
e. Cari oran’dir.

Bu ¢alismasindan sonra aymi veri setiyle yapilan ikinci bir ¢alismasinda isletmeleri
bagarisiz olmayan ve basarisiz ayriminda hatayr minimize edecek sekilde, her oran igin

bagarisiz olmayan isletmeleri basarisiz igletmelerden ayiran bir kopus degeri hesaplamigtir.

Ikinci ¢aligmada, yukanda yer alan varliklar ile toplam borg rakamlarina dayal: ilk g
oranin  finansal basansizlin 5 yil oncesine kadar oldukga az bir hatayla ongordiigii

anlagilmigtir. Ayrica aymi galismada, bagarisiz olmayan ve bagarisiz isletmeler igin ayrt - ayn

8 BEAVER William H., “Financial Ratios as Predictors of Failure”, Empricial Research in Accounting: Selected
Studies, 1966, Journal of Accounting Research, [1967], pp.71-111’den naklen; FOSTER, A.g.e.,s.542.
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ortalama degerler hesaplanarak, bunlar kargilagtirnlmigtir.”

Finansal oranlar ile sermaye piyasasinn verilerinin-finansal basanisizligi  ongormedeki
yeter“liliklerinin ve aralanindaki iligkinin aragtirnldidi Beaver’a ait {igiincii ¢aligma da, ilk ve ikinci
¢ahigmalarinda kullandifi 6mekleme dayalidir. Bir finansal oran ile piyasa verilerinin, en az
hatayla simflandirmaya olanak veren kopma noktalan tespit edildikten sonra, finansal oranin
piyasa verilerine gore finansal basarisizligy daha az hatayla 6ngordiigii, ancak piyasa verileri ile

oranlar arasinda tam bir iliskinin de olmadig sonucuna varilmustir.®

Beaver’ in finansal bagarisizliktan 5 y1l 6ncesi igin, basarisiz isletmeler ve basarisiz
olmayan isletmeler igin hesaplanan ortalamalar1 Sekil 3.1 ‘deki gibidir. Ozellikle Nakit
Akis1 / Toplam Borg oraninin finansal basarisizliktan 5 yil 6ncesinde énemli derecede farkls

davranig sergiledigi goriilmektedir.

" BEAVER William H., “Alternative Accounting Measures As Predictors of Failure”, The Accounting Review,
V:42 N:1 (January 1968), pp.113-122.

® BEAVER William H., "Market Prices, Financial Ratios, and the Prediction of Failure", Journal of Accounting
Research, (Autumn,1968), pp.179-192.
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Sekil 3. 1 : Beaver'in ¢aligmasinda elde ettigi kopus noktalar:
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Kaynak: BEAVER William H., “Financial Ratios as Predictors of Failure”, Empricial Research in Accounting:
Selected Studies, 1966, Journal of Accounting Research, [1967], p.82'den naklen FOSTER George,
Financial Statement Analysis, Second Ed. Prenctice Hall International Inc., New Jersey, 1986, p.543.

3.1.1.2.Cok Degiskenli Modeller

Yazinda ¢ok degigskenli model denemelerinin sayisi oldukg¢a fazladir. Bu model
denemelerinde, en uygun modelin bulunmas1 siireci birkag istatistiksel teknigin
karsllastlrllmasml gerektirmistir. Bu nedenle ¢alismalarin, kullanilan istatistik teknigi temel
alinarak simflandirilmasi sorun yaratmaktadir. Ancak s6z konusu ¢alismalarda bagimsiz
degisken olarak kullanilan bilgiler arastirma boyunca degistirilmemeleri nedeniyle, ¢ok

degiskenli ¢alismalar1 incelemede, kullanilan degiskenleri temel alan bir simiflandirma

yaklagimi izlenecektir.
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3.1.1.2.1. Finansal Oranlarin Degisken Olarak Kullanildigi Modeller

Finansal bagarisizlik yazinina bir ¢ok ¢aligmayla 6nemli katkida bulunan Edward I.
Altman’a ait bir ¢galisma, ¢ok degiékenli model oneren ilk ¢aligma olmasi bakimindan 6nem
tagimaktadir. Altman, finansal bagarsizifi Ongérmede yanliy yorumlamalara neden
olabilecegi gerekgesiyle, tek degiskenli modellerin finansal oranlan tek tek dikkate almalarim
elestirmigtir. Buna gore, bir isletmenin finansal oranlarindan bazilarinin gosterdigi trende veya
performansa bakilarak, igletmenin finansal basarisizlik potansiyeli tagidigini soylemek her
zaman i¢in dogru olamayacak bir yorumlamadir. Clinkii isletmenin bazi finansal oranlar kétii
bir trend veya performans sergilerken, diger finansal oranlar oldukga iyi durumda olabilir ve
isletme gercekte finansal bagarisizlik potansiyeli tagimadig1 halde, finansal basarisizlik riski
bulundugu sonucuna varilabilir. Aslinda bu eksikligin modelin tek boyutlu olmasindan
kaynaklandifin1 Gne siiren Altman, bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla 33 basarisiz
olmayan ve 33 basarisiz isletmeden olusan 6rneklemle ¢ok boyutlu bir model geligtirmeye

¢aligmgtir. °

Altman ¢aligmasinda ilk olarak, likidite, karlilik, finansal kaldirag, 6deme glicii ve
faaliyet geklinde 5 grupta, toplam 22 finansal oran tespit etmistir. Ancak ¢aligma sirasinda
istatistik teknigin yardimiyla, her bagimsiz degiskenin agiklama giicii, degiskenler arasindaki
kargihiklr iligkiler, bagimsiz degiskenlerin modelin dogruluguna olan katkilar1 ve son olarak da

analistin yargilar1 dikkate alinarak bu degisken sayis1 5°e indirilmigtir. Modelin bagimsiz

> ALTMAN Edward 1., “Financial Ratios, Discriminant Analysis and The Prediction of Corporate Bankruptcy”,
The Journal of Finance, V: XXIII, N:4 (September,1968), pp.589-609.
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degigkenleri (X;) olan bu finansal oranlar su gekilde siralanmigtir. 10

X,= Caligma Sermayesi / Toplam Varliklar,

Xa=Dagitilmamis Karlar / Toplam Varliklar,

X3=Faig ve Vergiden Onceki Kar / Toplam Varliklar,

X4-Ozsermaye / Toplam Borg, !

Xs=Satiglar / Toplam Varliklar.

Altman'nin ayirma analizi sonucu buldugu fonksiyon asagidaki gibidir:'*
Z=0,012X; +0,014X; + 0,033X;3 + 0,006X, + 0,999Xs

Burada Z ayirma skorunu gostermektedir.

Fonksiyon bagarisiz igletmeleri % 94, basarisiz olmayan igletmeleri % 97 ve toplamda
% 95 dogrulukla siiflandirmigtir. S6z konusu modelin performansi finansal bagarisiziiktan
iki y1l 6ncesi i¢in % 72, ti¢ y1l Oncesi i¢in % 48, dordiincii ve besinci yillar igin ise % 29 ve
%39°dur.”® Bu ¢aligmada basarisiz ve basarisiz olmayan. isletmelerin bu bes oran igin

hesaplanan ortalamalar1 Tablo 3.1°deki gibidir.

10 A.g.e.

"' Bu oran A.B.D.’de isletmenin dzsermayesinin hisse senetlerinin piyasa degerlerinin toplamiyla hesaplanmasindan
dolay aslinda Isletmenin Piyasa Degeri / Toplam Borg seklindedir. AKGUC, A.g.e., 5.85-86.

12 ALTMAN, “Financial Ratios,..” p. 594. '

P A.g.e.p.604.



34

Tablo 3. 1 :Basarisiz ve Bagarisiz Olmayan Isletmelerin Ortalamalar1 ve F Degerleri’

Degisken  Basarisiz Isletmelerin Ortalamalar Basarisiz Olmayan Isletmelerin F Degeri
‘ Ortalamalars
n=33 n=33
X, %-6,1 %41,4 36,60*
X, %-62,6 | %35,5 58,86*
X3 %31,8 - %I15,3 26,56*
X4 %40,1 ‘ %247,7 33,26*
X5 %150 %190 2,84%

* 0,001 Anlamhlik diizeyinde

Kaynak : Altman Edward I., “Financial Ratios, Discriminant Analysis and The Prediction of Corporate
Bankruptcy”, The Journal of Finance, C: XXIII, N:4 (September,1968), p.596.

Bu tablodan da anlasilacag: gibi Xs degeri haricinde tiim degiskenler her iki grup

icinde farkli ortalama degerler (0,001 anlamlilik diizeyinde) ortaya koymuslardir.

Altman, gelistirmis oldugu modeli ikinci bir 6rneklem iizerinde uygulayarak

gegerliligini test etmis ve sonugta % 96 oraninda basarili oldugunu gormiigtiir."*

Altman, yuKarida 6zetlenen ilk ¢aligmasinda dogrusal ayirma analizini kullanmigtir.
Ancak daha sonraki galigmasinda, sapma matrislerinin esitliginin gergeklesmemesine bagh
olarak kuadratik ayirma analizini kullanilmasinin daha uygun olacag: belirtilmis’ ve, dogrusal

ayirma analizi teknigi yerine kuadratik ayirma analiziyle yeni bir model daha geligtirmistir."

4 ALTMAN, “Financial Ratios,....”,p.601.

* Kuadratik ayirma analizi, dogrusal ayirma analizinin varsayimlarindan biri olan sapma matrislerinin egitligine,
degiskenlerin ¢oklu normal dagilim gostermesi kosulu ile gereksinim duymaz.

' ALTMAN Edward 1.- LORRIS Bettina, “ A Financial Early Warning System for Over-the-Counter Broker-
dealers, The Journal of Finance, V:XXXI N:4 ( September 1976), pp.1201-1217.
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Kuadratik ayirma analizinin kullanildigi modelde, 40 basarisiz ve 113 bagarisiz
olmayan isletme 6rnekleme dahil edilmistir ve 6nceki galiymadan farkli olarak su finansal

oranlar degisken olarak kullanilmigtar: 16
1. Vergiden Sonraki Net Kar / Toplam Varliklar,
ii. (Pasif Toplami + Teminatlar) / Oz Sermaye,
ii. Toplam Varliklar / Diizeltilmis Net Sermaye,
iv. ( Son Sermaye — Sermaye:Eklemeleri) / Baglangi¢ Sermaye,
V. Olgeklendirilmis Yas,
Vi. Bilesik Degisken (On degiskenin bileskesidir).

Bu model basarisiz olmayan isletmeleri %90,3 ve basarisiz isletmeleri %90 oraninda
dogru smiflandirmistir. Bu ifadeye ek olarak, daha 6nce kullanmis oldugu dogrusal ayirma
analizinin ve kuadrantik ayirma analizinin gruplar ayirmada dogruluk agisindan 6nemli fark

yaratmadig1 da belirtilmistir. !’

Altman bu modeli daha da gelistirerek, ZETA CREDIT RISK SCORE adiyla ticari bir
uygulama haline getirmistir. ZETA modeli isletmeleri finansal agidan basarisiz ve bagarisiz

olmayan seklinde ongdrmek yerine, daha 6nce basarisiz olmus 53 igletme ile 58 basarisiz

' A.g.e.,p.1203.

" Isletme yast ve igletme riski arasinda bir iligki vardir. Deneyimden kaynaklanan bu iligki temel alinarak su
Olgek gelistirilmistir : 0-1 yag igin 2.5; 1-2 yas icin 5.7; 2-3 yag i¢in 4.5; 3-4 yas i¢cin 6.7; 4-5 yas igin 5; 5-10
yag igin 1.2; 10 yas ve Ustii igin 3 dlgeklendirilmis yas kullanilmgtir,

17

A.g.e.
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olmayan isletmeyi, finansal ve faaliyet karakteristikleri agisindan karsilagtirir. Sonugta,
isletmenin kredibilite agisindan iyi veya kotii olduguna iliskin bir derece elde edilir. Ticari bir

uygulama olmasi nedeniyle katsayilari agiklanmayan modelde kullamlan degiskenler

sunlardir:'®
i. Varliklar tizerinden getiri,
i, Karliligmn istikrar,
iii. Faizi karsilama orani,

iv. Kiimiilatif karhhk,

v.  Likidite,

vi. Ozsermayenin toplam varliklara orani,
vii.  Isletme biiyiikliigi.

Kullamlan veriler acisindan kuadratik ayirma analizinin daha uygun oldugu
belirtilmekle beraber; yapilan karsilagtirmada dogrusal ayirma analizinin daha iyi 6ngoriilerde

bulundugu i¢in, dogrusal ayirma analizinde karar k111nm1$t1r.19

1970’lerden sonra 150’den fazla finansal bagarisizligi ongéren ZETA analizinin

degisik donemlerdeki performans: Tablo 3.2°deki gibidir.

'8 ALTMAN Edward 1., Corporate Financial Distress and Bankruptcy: A Complete Guide to Predicting
and Avoiding Distress and Profiting from Bankruptcy, Second Ed., John Wiley and Sons, Inc., New
York, 1993, pp.208-214.

' A.g.e., pp. 214-217.
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Tablo 3. 2 :ZETA analizinin degisik siirelerdeki performansi

Finansal 17 Yillik Stirede 5 Yillik Siirede Orijinal Orneklemde
Bagarisizliktan 1974-1991 1987-1991 1962-1975
Onceki Y1l
1 94 95 96
2 86 87 85
3 74 75 75
4 66 68 68
5 64 64 70

Kaynak: ALTMAN Edward 1., Corporate Financial Distress and Bankruptcy: A Complete Guide to
Predicting and Avoiding Distress and Profiting from Bankruptcy, Second Ed., John Wiley and
Sons, Inc., New York, 1993, p.220.

Deakin tarafindan yapilan bir g¢alisma, Beaver ve Altman tarafindan yapilan
aragtirmalarin bir tekrar1 ve karsilaghirmasi niteligindedir. Bu kargilagtirmada, finansal
basarisizliktan bir y1l 6ncesi Altman’ 1n, ancak finansal bagarisizliktan 2-5 yil 6ncesi i¢in de

Beaver’ in modelinin daha bagarili oldugunu vurgulamistir. *°

Deakin, Oncelikle Beaver’in modelini kendisinin 1964-1970 yillar1 arasindaki
donemden segctigi 32 birimlik rneklem {izerinde tekrarlamistir. 14 finansal oran i¢in, finansal
basarisizliktan 1-5 yi1l dncesinde kendi yaptif1 ¢alismada ulagtigi hata oranlan ile Beaver’ in
ulagtifi hata oranlarim karsilagtirdifinda, yillar bazinda modelin dogru siiflandirma
oranlarinda farkliliklar gézlemlemis, fakat her iki modelin dogru simiflandirma oranlarinin
genel olarak yiiksek bir korelasyon igerdigi sonucuna varmistir. Sonrasinda kendi ¢aligmast

ile Beaver’in ¢aligmasi arasindaki bu farklilar1 kendi yorumlariyla agiklamaya ¢alisan Deakin,

% DEAKIN Edward B., A Dicriminant Analysis of Predictors of Business Failure” Journal of Accounting
Research, V:10 N:1 (Spring 1972), pp.167-168.
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genel olarak dogru siniflayan bu modelden ilk yil igin %20 daha iyi 6ngoriide bulunan ayirma

analizine gegmigtir.?!

Ayirma analizinde, ilk modelde kullandigi 14 oram kullanmis ancak igletmelerin
finansal agidan basarisiz- basarisiz olmayan gruplara olan tiyeliklerini belirlemede en yiiksek
dogru simflandirma oranim saglayacak bir kopus noktasi segerek, ilk yil i¢in %13, 6nceki 2-3
yil igin ise %10 ve %18 hatayla finansal basarisizliklar1 ngormiistiir. Finansal basarisizliktan
onceki 1., 2. ve 3. yillar i¢in Beaver ve Altman’dan daha tutarli sonuglara ulagan Deakin; 4. ve
5. yillar igin bu iki ¢aligmadan daha fazla hata oramiyla kargilagmistir. Bu ¢aligmanin 11
bagarisiz ve 23 basarisiz olmayan igletme iizerinde yapilan gegerlilik testinde 6zellikle ilk yil

icin (%23) hata oraniyla énemli bozulma goriilmiigtiir.*

1980 yilindaki James A. Ohlson’un galigmasinda, 6ncelikle yapilmis olan ¢alismalar
veri toplama ve kullanilan istatistiksel teknikler agisindan elestirilmigtir. Ohlson bir olay:
ongdrmede kullanilacak degiskenlere ait verilerin olayin gergeklesmesinden 6nceki dénemde
toplanmasi gerektigine dikkat g¢ekerek, 6nceki aragtirmalarda bu konuya dikkat edilmedigini
belirtmektedir. Ikinci elestiri ise kullanilan ¢oklu ayirma analizinin varsayimlarinin
gergeklesmedigi  seklindedir.”® Ohlson'un, finansal basarisizlip Ongérmede kullanilan
istatistiksel tekniklere iliskin elestirileri ve kargilagilan sorunlar, ¢aligmanin ileri ki

boliimlerinde ayrintili olarak degerlendirileceginden, burada tekrar edilmeyecektir.

2! Ag.e., pp. 169-171.

2 A.g.e., pp. 172-178.

B OHLSON James A., “Financial Ratios and Probabilistic Prediction of Bankruptcy”, Journal of Accounting
Research, V:18 N:1 (Spring 1980), pp.109-131.

3
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Ohlson, ¢ok degiskenli ayirma analizinin yarattifs problemlerden kaginmak igin
Lojistik Regresyon (Logit olarak da bilinmektedir) teknigini kullanmigtir. Finansal agidan
basarisiz 105 ve finansal basarisizlik olmayan 2058 isletmeye ait verilerin bulundugu oldukca
biiyiik 6rneklem kiimesi, 1970-1976 donemleri arasinda sermaye piyasasinda veya ikincil
piyasada islem go6ren, ayrica bir endiistri kolunda smiflandinlmig isletmelerden
olusturulmustur. Finansal basarisizlif1 yasal kriterlere dayandirarak, sadece iflas etmis veya bu
konuda yasal islem gérmiis isletmeler rnekleme dahil etmistir. Ornekleme girecek isletmeler
i¢in oldukg¢a sik1 bir elemenin yapildigi galigmada; kiiglik ve kigisel isletmeler, tagimacilik,
finans, sigorta sektoriine giren igletmeler, finansal bagarisizliktan ii¢ yil Onceki finansal
tablolar1 elde edilemeyen isletmeler ile satig1 ¢ok az veya hig olmayan igletmeler 6rneklem dig1
birakilmigtir. Orneklemdeki isletmelerin finansal tablolari, finansal basarisizliktan 3 - 33.5 ay

onceki donemlere aittir ve ortalama olarak 13 ay dnce agiklanmigtir, 2*

L

Logit teknigi kullanilarak iflastan 1 yil éncesi i¢in Model 1, iflastan 2 yil 6ncesi
icin Model 2 ve iflastan onceki 1-2 yili kapsayan Model 3 adli modeller gelistirilmigtir. Bu
modeller asagidaki oranlar1 degisken olarak kullanmaktadir.”

i Isletme biiyiikliigi,
il. Toplam yiikiimliiliikk / Toplam varliklar,
ii. Caligma sermayesi / Toplam varliklar,

iv. Cari borglar / Cari varliklar,

# Age.,p.ll4,
¥ A.g.e., pp.118-120.
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vii.

viii.

ix.
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Toplam borglarin toplam varliklar astigi durumda 1, aksi durumda 0 degeri

alan degisken,
Net kar / Toplam varliklar,
Faaliyetierden elde edilen fonlar / Toplam borglar,

Son iki yildaki net kar negatif oldugunda 1, aksi durumda 0 degeri alan
degisken,

(NK¢ NKqp) / (NK{ + [NK,; |) burada NK; son déneme ait net kan ifade
etmektedir. Bu oran igletmenin net kar rakamindaki degismeyi 6lgmeyi

amaglamaktadir (t=zaman).

Ik modelin % 96,12, ikinci modelin % 95,55 ve figlincii modelin % 92,84 oraninda

basariyla simiflandirma yaptig1 ¢aligmada, iigiincii, dordiincii ve sekizinci degiskenler digindaki

degiskenler 6nemli bulunmugtur. Bunlar isletme biiyiikliigii, finansal yapiy1 yansitan toplam

bor¢ / toplam varhklar, isletme performansim yansitan net kar / toplam varliklar veya

faaliyetlerden elde edilen fon / tbplam bofg:, likidite 6lgiitleri olan ¢alisma sermayesi / toplam

varliklar veya galigma sermayesi / toplam varlik ile cari borg / cari varliklar birlikteligidir.2®

3.1.1.2.2. Finansal Oranlardaki Istikran Degisken Olarak Kullanan Modeller

Isletmeye ait finansal oranlarin finansal basarisiziik yaklastikga daha biiyiik

dalgalanmalar gosterdigi bilinmektedir. Bundan dolay: finansal oranlardan olugan verilerdeki

istikran inceleyerek, verilerdeki istikrarin etkilerini ayirma analizine katan galigmalar da

% A.g.e., pp.120-123.
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yaptlmistir. Bunlardan birinde finansal oranlardaki istikrari dlgmede kullanilan ¢ olgti

sunlardir:*’

i. Finansal oranlarin finansal basanisizliktan dnceki yillarda gosterdikleri
standart sapma,

ii. Ongoriiniin standart hatasi,

iii. Finansal basansizlia ugramis isletmelerle finansal basansizliga

ugramamus igletmelerin karsilagtirilmasindaki kovaryans katsayilari.

Ornekleme alman 1969-1975 donemine ait 46 isletmeye ait sekiz yillik verilerden,
igletmelerin  basarisizhiga  yaklastikga finansal oranlardaki istikrarsizhigin  arttiy

gozlemlenmistir.?®

Finansal oranlardaki istikrarsizligin ayirma analizine olan etkisinin olgiilmesi igin,
oncelikle 1, 3 ve 5 yil oncesi i¢in sadece finansal oranlari kullanan dogrusal ayirma
fonksiyonlar gelistirilmistir. Daha sonra ikinci bir modelde standart sapma, ayirma analizine
dahil edilmigtir. Sonugcta standart sapmanin ayirma analiziyle gelistirilen modele katkisi ilk yil
icin onemli oranda olmazken; 3. ve 5. yillar igin isletmeleri dogru siniflandirmada 6nemli
katkisi oldufu saptanmustr. ° Standart sapmamin degisken olarak kullamldigi ve

kullamlmadig1 durumdaki ayirma fonksiyonunun ¢ngérii bagarisi Tablo 3.3’de 6zetlenmistir.

7 DAMBOLENA Ismael G.- KHOURY Sarkis J.,” Ratio Stability and Corporate Failure”, The Journal Of
Finance, V:XXXV N:4 (September 1980), pp. 1017-1026.

2 A.p.e., pp.1017-1020.

? A.g.e., pp.1022-1025.
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Tablo 3. 3: Standart sapmanin ayirma fonksiyonun bagarisina etkisi

Kullamlan Bagarisizliktan Dogru Simiflandirma Oram %
Degigkenler Onceki Y1l Sayis Bagarisiz Bagarisiz olmayan Toplam

Sadece Finansal 1 89 100 94,4

Oranlar 3 81 78 79,7

5 66 75 70,3

Finansal oranlar ve 1 91 100 95,7

standart sapmalar 3 87 91 89,1
5

78 87 82,6

Kaynak: DAMBOLENA Ismael G.- KHOURY Sarkis J.,” Ratio Stability and Corporate Failure”, The Journal
Of Finance, V:XXXV N:4 (September 1980), p.1023.

Finansal oranlarin istikrarim temsil etmek {izere ti¢ yil icin hesaplanan standart
sapmanin ayuma fonksiyonuna etkisi, 4 yil igin hesaplanan standart sapmaninkiyle ayni
olurken; 4 yillik trendde hesaplanan tahminin standart hatasi ve varyasyon katsayilarinun,
.istikrar olgtisti olarak ajlrrna fonksiyonuna katilmalari, géreceli olarak daha diisiik 6ngorii

basaris saglamigtir.>

3.1.1.2.3. Nakit ve Fon Akimmna Ait Degiskenlerin Kullamildig1 Modeller

Finansal basarisizlifin 6ngoriilmesinde, nakit veya fon akimina iligkin degiskenlerin
modellerin 6ngorii dogrultgunu arttumak amaciyla kullanildigi goriilmektedir.  Bu

¢aligmalarda gogunlukla ayirma analizi, Probit veya Logit tekniklerinin tercih edildigi veya

3 A.g.e., pp.1024.
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karsilagtirma amaciyla nakit ve fon akimimmn etkilerinin, bu tekniklerin her iigiiyle de

incelendigi gozlemlenmektedir.

Beaver ve Altman tarafindan yapilan ¢aligmalar bir teorik gerceve sunmamalarindan
dolay: elestiren Wilcox, kendisi teorik bir genellemeye varmak igin “Kumarbazin Iflas1”
modelini, isletmelerin finansal basarisizliklarimi 6ngérme konusuna uyarlamigstir. Isletme
riskini, isletmenin net likitidasyon degeri ve bu degerde dalgalanmalara yol acan faktorlere
baglayarak, nakit giris ve glklslanna iliskin oranlar1 kumarbazin iflas1 modelinde kullanmistir.
Nakit giris oran1 musluktan akan éuya, nakit ¢ikis oram ise tahliye borusundan bosaltilan suya
benzetildiginde; sularin giris ve ¢ikis hizlari arasindaki farka gore havuzun igindeki su miktari
degisecegi gibi; nakit giriy ve ¢ikig oranlari arasindaki farka gére de isletmenin net
likitidasyon oran1 degisecektir. Buradaki nakit girig oram net kar eksi temettiiler, nakit ¢ikis
orani ise varliklarin defter degeri eksi varliklarin likidite degerindeki artistir. Modelin amaci
ise havuzdaki suyun ne zaman bitecegi, diger bir degisle isletmenin net likiditasyon degerinin
ne zaman negatif olacaginin 6ngoriilmesidir. Wilcox modelinin iflasdan 6énceki yillar igin
dogru siiflama olasiliklar s6yledir: 1. yil dncesi %94, 2 y1l 6ncesi %89, 3 yil 6ncesi %89, 4

yil 6ncesi %91 ve 5 yil éncesi igin %76. 3!

Logit teknigine dayanan farkli bir galigmada, igletmelere ait finansal durumu ifade eden 5
siniflama yapilmigtir. Bunlar 0: finansal agidan istikrarli, 1: dagitilan kar payinda azalma veya
kar payiun hi¢ dagitilmamasi, 2: borglarin 6denmesinde veya tahvil borglarin geri 6demesinde

gecikme, 3: iflas yasasinin korumasina altina girmek, 4: iflas veya likiditasyon.3 2

' ALTMAN Edward L., Corporate..., pp.232-233.
 HING Amy- LAU Ling, “A Five State Financial Distress Prediction Model”, Journal of Accounting
Research, V:25 N:1 (Spring 1987), pp.127-128.
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Her biri 350 finansal baganisiz olmayan igletme ile; sirasiyla 1., 2. ,3. ve 4. durumda
olan 20, 15, 10 ve 5 basarisiz isletme iceren iki 6rneklem olusturularak, biri modelin
gelistirilmesi, digeri gecerlilik testleri i¢in kullanilmigtir. Caligmada 3 Logit modeli
gelistirilmistir. ilk model 1974-1975 yillan: arasindaki verilere dayali olarak 1976 yilindaki
finansal basarisizliklar1 bir yil 6nceden, ikinci model 1973-1974 yillar1 arasindaki verilere
dayal1 olarak iki y1l 6ncesinden, iigiincii model ise 1972-1973 yillar1 arasindaki verilere dayah
olarak ii¢ y1l 6ncesinden 6ngérmeye yoneliktir. Ayrica bu ¢aligmanin 6zelligi olarak ikinci
grup Orneklemde 1977 yilindaki finansal bagarisizliklar 6ngoriilmeye g¢ahisarak, modelin
gelistirildigi yillar ile modelin gegerlilik analizinin yap;ld1g1 yillar farklilagtirilmigtir.

Boylelikle modelin degisik yillar itibariyle gegerliligi 6lgiilmiigtiir.**

Modellerde kullamlacak degiskenler “finansal esneklik” kavramina dayanilarak
secilmistir.>* “Finansal esneklik kavram isletmenin fon akim dengesini, ddeme giiciiniin bir
dayanag olarak gormekte; fon akiminda meydana gelen agiklar, firmanin finansal esneklik
kaynaklarina bagh olarak kapatﬂabilmektedir.”” Bu kaynaklar; borglanma kapasitesi, stok

esnekligi, maliyet esnekligi, kar pay: esnekligi ve varliklarin elden ¢ikariimasidir.*

Bu galigmada her 3 model igin, igletmenin finansal agidan durumunu 6ngorecek 5 logit
fonksiyon gelistirilmistir. Bu modellerin 6ngorii bagarilart Tablo 3.4°de 6zetlenmistir. Ancak

yazarlar Logit’in olasilikli 6ngérii yaptigini hatirlatarak modellerin sonuglarim kesin ifadelere

3 A.g.e.,pp.128-129.
* Ag.e., p.129.

35 A.g.e.

36 A.g.e.
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doniistirmiislerdir.®’

Tablo 3. 4 : Hing-Lau tarafindan geligtirilen 3 modelin 6ngorit basarilari

Modeller Orijinal Orneklemin Basarist % Kontrol Orneklemin Basaris1 %
Model 1 Yii1 Model2 YiI2 Model3 Yii3 [Model 1 Yil1 Model 2 Y112 Model3 Y1l 3
Durum 0 99,4 98,9 99,1 85,4 86,5 93,7
Durum 1 65 15 10 50 20 10
Durum 2 86,7 66 46,7 66,7 33,3 46,7
Durum 3 70 40 30 20 10 20
Durum 4 60 100 80 20 20 20
Toplam 96 92 . 90 80 79 85

Kaynak: HING Amy- LAU Ling, “A Five State Financial Distress Prediction Model”, Journal of Accounting
Research, V:25 N:1 (Spring 1987), p.137.

Modelde isletmelerin siniflandirilabilecegi 5 durum oldugunda yanlis siniflandirma
icin daha fazla segenek bulunur; ikili siniflandirmalarda iki durum arasinda hatayt en
kiigiikleyen bir kopus noktasinin sec,;ilmési s0z konusu olurken, bu galigmada igletmeler igin 5
durumun bulunmas: boyle bir olanag: ortadan kaldirir. Ayrica modellerin gelistirilmis oldugu
yillar ile giivenirlik testinin yapildigi yillar farklidir. Bunlarin modelin basarlsml azaltan

faktorler oldugu ¢alismanin degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gerekmektedir.*

Nakit akiminin, finansal oranlardan olugturulmus modellerin 6ngorii yetenegine
olan katkisinin incelendifi bir ¢aligmada, 290 isletmenin 5 ve 6 yillik finansal
bilgilerinden olusan bir 6rneklem kullamilmigtir. Bu 6rneklemdeki igletmelere ait verilere

Oncelikle sadece finansal oranlar1 kullanan Logit ve ayirma analizi modelleri, daha sonra

7T Ag.e., p.133.
% A.ge. p.136.
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ise faaliyetlerden dogan nakit akimi, faaliyetlerden dogan nakit akimi/toplam
yikiimliiliikler, faaliyetlerden dogan nakit akimi / cari yiikiimliiliikkler olmak {izere 3
degisken eklenerek, tekrar Logit ve ayirma analizinin kullanildigi yeni modeller
gelistirilmigtir. Caligmada nakit akisina iligskin degiskenlerin modellerin 6ngdrme
yeteneklerini arttiric1 bir etkileri olmadifi sonucuna varilmustir.*® Bu ¢aligmada ayrica,
sadece nakit akimina dayali verilerin kullanildig: tek degiskenli bir modeli igeren 6n
calismalarda, nakit akiminin finansal oranlara gore finansal basarisizhigi 6ngérmede

yetersiz oldugu belirtilmektedir.*’

Fon akiminin 6ngdrmedeki yeterliligini inceleyen bir baska ¢alismada 33 basarisiz
33 bagarisiz olmayan igletmeye ait bilgilerden olusan 6rneklemde, ayirma analizi, Logit
ve Probit teknikleriyle modeller gelistirmis, Logit ile olusturulan modelin en iyi sonuglar:
vermesinden dolay:r sadece bu modelin sonuglari ele alinmigtir. Fon akimina iliskin 8
degiskenin kullanildigt bu Logit modeli ilk yil i¢in basansiz isletmeleri % 78,79,
basarisiz olmayan isletmeleri’ % 87,76 dogru simflandirma oramyla 6ngormiistiir.
Modelin ti¢ yillik veriler lizerindeki basarisiz igletmeleri dogru siniflandirma oram %
78,79 ve bagarisiz olmayanlar igin ise % 75,76 dir. 3 yillik farkli igletmelerin olusturdugu
orneklemde model test edildiginde, daha diisiik (% 70-% 78) basari elde edilmistir. Bu

caligmada kar payina iligkin fon akimlarinin, igletmeleri siniflandirmada 6nemli olduguna

% CASEY Cornelius - BARTCZAK Norman, “ Using Operating Cash Flow Data to Predict Financial Distress:
Some Extensions” Journal of Accounting Research, V:23 N:1 (Spring 1985), pp.384-401.

“ Ayrica Bkz: CASEY Cornelius — BARTCZAK Norman, “Cash Flow-It’s Not the Bottom Line”, Harvard
Business Review (July-August1984), pp.60-68.
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dikkat cekilmigtir.*! Bu aragtirmamin devami niteligindeki bagka bir galismada nakit
akimina dayali degiskenler ve finansal oranlar ile, her ikisinin bilesiminin finansal
basarisizlif1 6ngormedeki bagarilari yoniinden karsilagtinlmig ve 6nceki c¢aligmalardan
farkli bir sonuca varllmlstlr‘. Baslangigta modellerin gelistirilmesinde Probit ve ayirma
analizinin ikisinin de kullanilmasina ragmen, sadece Probit analiziyle elde edilen modelin
daha iyi sonuglar tiretmesi nedeniyle, degerlendirmeye alinmigtir. Sonug itibariyle nakit
akimina dayali degiskenler, finansal oranlara gore modelin 6ngorii bagarisini biraz daha
arttirmaktadir. Bununla beraber finansal oranlarin, nakit akimina dayali degiskenlerle
birlikte modelde yer almalar1 modelin ngérii bagarisinda herhangi bir gelismeye neden

olmadig1 anlasilmigtir.*?

1988 yilinda Aziz, Emanuel ve Lawson tarafindan yapilan bir aragtirma nakit
akiminin finansal basarisizligy 6ngérmede kullanilmasina iliskin bagarili bir 6rnektir.
Caligmanin en 6nemli 6zelligi daha 6nceki galigmalardan farkl: bir nakit akimi modeli ve bu
modele dayanan verilerin kullamilms olmasidir. Bu nakit akimi modelinin farkliligs;
yOnetimin dikkatini ¢ekmek amach degil, isletmenin pazar degerini nakit akimlarina dayal:
olarak tespit etmek amagli olmasidir. Finansal basarisizlign 6ngdrmede olumlu etkisi olacag

diistiniilen nakit akimi modelinin degigken olarak kullamilan ilgili kisimlar agagida

‘' GENTRY James A.- NEWBOLD Paul-WHITFORD David T.,"Classifying Bankrupt Firms with Fund Flow
Components”, Journal of Accounting Research, V:23 N:1 (Spring 1985), pp.146-160.

2 GENTRY James A.- NEWBOLD Paul-WHITFORD David T.,Fund Flow Compenents, Financial Ratios and
Bankruptcy”,Journal of Business Finance and Accouting,C:14 N4 (Winter 1987),pp.595-605.
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verilmigtir.*?
Isletmenin Nakit'aklmlan=Borg:1arla ilgili nakit akim1 + Ozkaynaklarla ilgili nakit akimi
veya sembolik olarak
(kthy)-(A+R;. Y)-Hyti=(Fj-Nj-Mj)+(D;-B;)
Burada;
(kj+hj)= y1l j i¢in misterilerden yapilan tahsilat kj ve faaliyetler igin kullanilan hj,

(Aj+R;+Yj) = net sermaye yatirimini yani yenileme yatinmi Aj, biiylime yatirimi Rj, yj ise

elden ¢ikartilan sabit varliklar1 gostermektedir,

Hj=yul j igin likidite degigimi,

t7= yil j i¢inde her tiirlii vergi 6demeleri,

Fi= yil j igindeki faiz 6demeleri,

Nj= yil j iginde artan veya geri denen orta ve uzun vadeli krediler,
M;=artan veya geri 6denen kisa vadeli borglar,

Dj= isletme hissedarlarina 6denen kar paylar,

Bj= Ozkaynaklardaki artis veya geri demeler.

# AZIZ Abdill - EMANNUEL Davit C.- LAWSON - Gerald H., “Bankruptcy Prediction — An Investigation at
Cash Flow Based Models”, Journal of Management, V:25 N:5 (September 1988), pp. 419-437
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1971-1982 dénemindeki 49 basarisiz ve 49 bagarisiz olmayan isletmenin incelendigi
ve eslemeli 6rnekleme tekniginin kullanildigs ¢aligmada isletme biiyiikliigii veya endiistri kolu
mmﬂandmnasmé gidilmemigtir. Ayirma analizi ve Logit teknigiyle finansal basansiziiktan 1.,

2., 3., 4. ve 5. yillar i¢in modeller gelistirilmigtir.*

Degiskenlerin profil incelemesinde basarisiz ve bagarisiz olmayan isletmelere ait
degiskenlerin grup ortalamalan arasindaki fark i¢in yapilan testlerde, su sonuglar
bulunmugtur. Ozellikle kj-hj, tj finansal bagarisizliktan 5 yil 6ncesinde ve Fj-N-Mj ile Aj+Rj-
Yj basanisizliktan 1 ve 2 yil 6ncesinde yliksek diizeyinde anlamlidir. Ancak Hj basarisizliktan
5 yil 6ncesinde sadece %S anlamlilik diizeyinde anlamlidir ve Dj-Bj higbir yil i¢in anlamli

bulunmamugtir.*’

Degiskenlerle ilk olarak ayirma analizi yapilmigtir. Ancak daha sonra yapilan Logit
analizi daha iyi sonuglar tiretmigtir. Her y1l igin, Dj-Bj degiskeni digarida tutularak bir Logit
modeli gelistirilmis ve modeller % 78,6-% 91,8 arasinda dogru siniflandirma performansi
gostermiglerdir. Ayrica ara sonug olarak Logit’in ayirma analizine gore daha fistiin sonuglar

irettigi sonucuna da ulagilmstir, 6

Bu galismada modelin 6zellikle 4.ve 5. yillarda finansal basarisizligs, finansal basarisiz
olmayan isletmelere gore daha yiiksek dogruluk oraniyla tahmin etmesi, ilgi ¢ekicidir. Clinkii
basarisizhify ongdrmedeki hatanin maliyeti, basarisiz olmayan isletmeleri Ongérmedeki

hatanin maliyetinden daha fazladir. Modellerin ulastiklari dogruluk oranlar1 Tablo 3.5’de

“ A.ge., p.422.
s A.g.e., pp.423-425.
6 A.g.e.,pp.427-428.
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Tablo 3. 5 : Aziz, Amanuel ve Lawson tarafindan nakit akimi verilerine dayalt Logit teknigiyle elde edilen
simiflandirma dogrulugu

Yii 1

Yil 2

Yil 3

Yii 4

Yil 5

T Bsz Bol
91,8 857 979
78,1 854 70,8
82,7 85,7 79,6
84,6 89,8 79,6
73,5 81,6 653

17 BN P S

T
78,6
84,7
79,6
76,5
73,5

Bsz B.ol
796 77,6
85,7 83,7
81,6 77,6
755 71,6
837 62,5

T
71,6
76,5
78,6
74,5
75,5

‘Bsz

75,5
81,6
79,6
73,5
81,6

B.ol.
79,6
71,4
77,6
75,5
69,4

T
77,1
80,2
79,2
80,2
77,1

Bsz
72,9
85,4
81,3
81,3
81,3

T: Toplam Bsl: Bagarisiz B. ol : Bagarisiz olmayan

71,9
76,4
75,3
75,3
80,9

Bsz
78,3
82,6
80,4
78,3
84,8

B.ol.

65,1
69,8
69,8
72,1
76,7

Kaynak: AZIZ Abdiil - EMANNUEL Davit C.- LAWSON — Gerald H., “Bankruptcy Prediction ~ An
Investigation at Cash Flow Based Models”, Journal of Management, V:25 N:5 (September 1988), p.

430.

Ayrica bu galigmayla elde edilen sonuglarda Gentry, Newbold ve Whitford ‘un

caligmalarindan daha yiiksek dogruluk orami gézlemlenirken, Altman’in Zeta Analizi ile

karsilastirildiginda toplam dogrulukda Altman’in Zeta Analizi’ne yakin degerler elde

edilmistir. Basansiz igletmeleri dogru simiflandirma oramit agisindan degerlendirildiginde,

Altman’in Zeta analizi sadece ilk 2 yil igin daha iyi sonular elde etmis, bu ¢aligmada

kullanilan Logit modeli ise 3-5 yil 6ncesi i¢in basarisizlifi daha yiiksek dogruluk oraniyla

ongorebilmistir.*’

Finansal basansizhifn Ongormede kullanilan bir bagka teknik ¢oklu regresyon

teknigidir. Coklu regresyon teknigini kullanan galigmalara 6rnek olarak, basarisiz ve basarisiz

olmayan bankalardan olugan 30 ¢ift 6rneklem iizerinde gelistirilmis bir model igeren ¢aligma

17 A.g.e.,pp.431-435.
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incelenmigtir. Ayrica 9 giftten olusan rneklem verilerinde gegerlilik testi i¢in kullamilmugtir.
Finansal basarisizliktan 6 yil 6ncesine kadar (finansal basarisizligin gerceklestigi yil harig)
bankalara ait bilgilerden elde edilen 32 finansal oramin kullarildigy ¢aligmada, finansal
basarisizhiktan onceki 2 yil igin 5 ila 9 degiskenin kullamldig regresyon denklemleri elde
edilmigtir. Finansal bagarisizliktan 1 yil Oneesi i¢in % 83, iki yil oncesi iginde % 78

dogrulukla siniflandirma yaplhzmstlr.48

3.1.1.2.4. Piyasa Verilerinin Degisken Olarak Kullamldig1 Modeller

Sermaye piyasasi1 verilerinin igletmelerin finansal bagarisizligini  6ngdrmede
kullanilmasina iligkin model Onerisi igeren bir ¢aligma, aym zamanda finansal bagarisizliga
yonelen igletmelerin risk diizeyinde ve hisse senedi fiyatinda meydana gelebilecek degisikleri
de incelemesi bakimindan oldukga dnemlidir. Orneklem olarak 45 basarisiz isletme ile 65
basarisiz olmayan isletmenin incelendigi ¢aligmada, 6rnekleme giren isletmelerin bilgileri
1970-1978 d6nemine aittir. Calisma kabaca {i¢ boliim halinde tasarlanmustir. Ilk béliimde,
basarisiz isletmeler ile basarisiz olmayan isletmelerin risk a¢isindan gosterdikleri degigskenlik
karsilastirlmis ve bu isletmeler arasinda risk agisindan énemli fark oldugu tespit edilmigtir.
Bu degisikliklerin isletme finansal basarisizlifn yasamadan 4 yil oncesinde goziikkmeye
basladigs da gozlemlenmistir. Ikinci bolimde ise finansal basansizhik egilimine giren
isletmeler ile bu egilimi tasimayan isletmelerin getirilerindeki degisim incelenmektedir.

Finansal bagarisizlig belli bir stireg iginde yasayan isletmelerde, pazar getirisi, igletme

“ MEYER Paul A. — PIFER Howar W., “Prediction of Bank Failures”, The Journal of Finance, C:25 N:?
(September 1970), pp.853-858.
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finansal basarisizliga tam anlamiyla diismeden once ve sonra esit olacagi, giinkii pazarin
finansal basarisizli1 6nceden sezinleyerek hisse senedi fiyatinda gerekli diizeltmeyi Snceden
yapacag1 hipotezi test edilmektedir. Nitekim Ormeklemde yer alan isletmelere ait hisse
senetlerinin 4 yillik dénemde haftalik ortalama getirisi finansal basarisizliga yaklastikga
negatif olmaktadir. Ancak finansal bagsarisizhiktan 7 hafta once yasanan keskin diisiisiin,
yatirimeilanin basanisizligin gergeklesmesini bu kadar erken beklemediklerini gdstermektedir.
Ugtincii boliim olarak da, hisse senedinin getirisinin figer ayhk gosterdigi degiskenlige bagh
olarak oncelikle incelenen igletme i¢in i"mansal bagarisizlik olasiligi belirlenir ve daha sonra
aym donem igin aym endiistrideki diger igletmeler i¢in belirlenen finansal basarisizlik

olasihgiyla karsilagtirihir. *

3.1.1.25. Finansal Raporlarm Hazirlanma Siiresini Degisken Olarak

Kullanan Modeller

Finansal basarisizlign ortaya ¢ikaran olaylarin gerceklesme zamam ile finansal
raporlama zamanlamasi1 arasindaki iligkiye ilk dikkat ¢eken, Ohlson’un yapmis oldugu
¢alismadir.®® Finansal raporlama zamammn isletmelerin finansal basarisizhiklarina isaret
edebilecegi 6nyargisi, finansal raporlarin hazirlanma siirelerini veri olarak alan arastirmalarin
tasarlanmasina neden olmustur. Yazinda bu noktayr ele alan ¢aligmalarin da az olmadigt

goriilmiigtiir.

* AHARONY Joseph- JONES Charles P.- SWARY Itzhak, “An Analysis of Risk and Return Characteristics of
Corporate Bankruptcy Using Capital Market Data”, The Journal of Finance, V:XXXV N:4 (September
1980), pp.1001-1016.

0 OHLSON, A.g.e.



53

Finansal bagarisizlik ile finansal raporlama zamanlamas: arasindaki iligkiye kesitsel bir
bakis yapildiginda; finansal basarisizliga ugrayan igletmelerin, finansal raporlann yilin
bitiminden sonra en az 4 ay geciktirerek, finansal basarisizlikla ilgili olayin ortaya
¢ikmasindan sonra finansal raporlart agikladiklart anlagilmaktadir. Buna gerekge olarak
isletme y6neticilerinin, finansal tablolardaki bilgilerin 6grenilmesi sonucu ilgililerin ortaya

koyacag: sert tepkiden kaginmak, olabilecegi varsayilmaktadir.!

Whittred ve Zimmer tarafindan yapilan bir ¢aligmada igletmelerin finansal tablolarinin
hazirlanmasi, bagimsiz denetimden ge¢me ve yayimlanma siirelerinin isletmelerin finansal
bagansizliklarini 6ngérmede kullamlip kullamlamayacagim arastirilmigtir. Bu amagla 37 ¢ift
isletmenin. 5 y1llik verileri iizerinde yapilan ¢aligmada, finansal y1l sonunda i) denetlenmemis
finansal tablolarin Sydney Sermaye Piyasasimin (SSP) eline gegis tarihi, ii) bagimsiz
denetginin goriistine ait raporu imzaladig: tarih ve iii) yayinlanan finansal tablonun SSP’nin
eline gegis tarihi arasindaki siireler veri olarak kullanilmigtir. Dogrusal ayirma analiziyle
sadece finansal tablolarin hazirlanma siirecini veri olarak kullanan, sadece finansal oranlari
veri olarak kullanan ve finansal tablolarin hazirlanmasina iliskin siirelerle birlikte finansal
oranlart da veri olarak kullanan {i¢ model gelistirilmigtir. En yiiksek ongorii dogrulugu

finansal oranlar1 veri olarak alan model saglamustir. >

Bu caligmadan farkli sayilabilecek sonuglara varan Keasey ve Watson, finansal

oranlarin basarisizhii 6ngormedeki iistiinliiklerini kabul etmekle birlikte, bu durumun

*' LAWRENCE Edward C., “Reporting Delays dor Failed Firms” Journal of Accounting Research, V:21 N:2
(Autumn 1983), pp.606-609. '

2 WHITTRED Gred- ZIMMER lan, “Timeliness of Financial Reporting and Financial Distress”, The
Accounting Review, V:LIX N:2 (April 1984), pp.287-295.

1.0, VORSEXOBRETIM KOROLD
U MANTASYON MERLEZL
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sadece biiyilk, muhasebe sistemi geligkin ve finansal raporlamasim zamanmnda yapan
igletmeler i¢in gegerli olab~ilecegini belirtmislerdir. Kiigiik isletmelerde, isletmeyle ilgili
taraflarin isletme iizerindeki baskisimin az olmasindan dolayi, muhasebe raporlarinin
zamaninda elde edilemedigi veya ¢ok ge¢ elde edildigi gercegine dayanarak, finansal
raporlama zamanlamasini veri alan bir 6ngérii modelinin daha iyi sonuglar verecegini
savunmaktadirlar. Nitekim gelistirilen dért modelden finansal raporlarini gerekli yerlere
hi¢ gdndermeyen isletmeleri basarisiz, finansal raporlarimi zamaninda gonderenleri
basarisiz olmayan isletme olarak kabul eden basit ilk modelin toplam dogru siniflandirma
oran1  %58,9 olmustur. Model daha da geligtirilerek, kiigiik isletmelerin finansal
raporlarini ilgili birime ortalama olarak 11,3 ay ge¢ hazirladiklari i¢in 12 ay ve sonrasinda
finansal tablolarini hazirlayan igletmeler basarisiz kabul edildigi, geri kalanlarin ise iki
finansal oran kullanan ayirma analizine tabi tutuldugu Model 2 basarisiz isletmeleri %
65,8 ve basarisiz olmayan igletmeleri % 69,9 ortalama olarak da % 67,8 dogrulukla
ongérmiistiir. Finansal raporlarimi 12 ay geciktiren isletmeler igin Bayesian olasilik
kuralim uygulayarak 6ngoriide bulunan model ortalama %63,7; finansal raporlarini 12 ay
geciktiren igletmeler i¢in ayirma analizini uygulayan model %67,8 dogru siniflandirma
orani yakalamistir. Yazarlar finansal rapoflama davraniglar1 farkli olan kiigiik isletmeler
igin, finansal raporlarin zamanlamasina dayali bir modelin, 6zellikle finansal
raporlamanin geciktigi veya hi¢ finansal raporlarin bulunmadigi durumlarda daha basarili

olacagi sonucuna varmiglardir.”

3 KASEY Kevin — WATSON Robert, “The Non-submission of Accounts and Small Company Financial Failure
Prediction”, Accounting and Business Research, V:19 N:73 (Winter 1988), pp.47-54.
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Aym yazarlar tarafindan yapilan bagka bir aragtirmada kiigiik isletmelerde finansal
oranlarin kullammyla ilgili sorunlara dikkat cekilerek, finansal basarisizhikta finansal
oranlardan olugan degiskenler ile finansal olmayan degiskenlerin Ongdrii giicl
karsilagtinlmigtir.  Logit tekniginin kullanildig1. ¢aligmada 73°ti bagarisiz 73’ basarisiz
olmayan 146 isletme kullamlmugtir. Bunlardan 20 ¢ifti ise gegerlilik testi i¢in ayrnlmugtir.
Degisken olarak sadece finansal oranlarin yer aldigi Model 1, sadece finansal olmayan
degiskenlerin yer aldigi Model 2 ve finansal oranlarin ve finansal olmayan degiskenlerin
birlikte yer aldiklar1 Model 3 adli {i¢ modelin kargilagtirilmasinda; sadece finansal oranlarin
kullamldigis Model 1 %?76,7, sadece finansal olmayan degiskenlerin kullanildigi Model 2
%75,3 ve her iki degisen tiirtiniin kullanimiyla % 82,2 6ngorii basarisi elde edilmistir. Genel
olarak dogru smiflandirma yiizdeleri diigmiis ve finansal degigkenler ile finansal olmayan
degiskenlerin dogru simflandirma basarilarn farklilagmigsa da, gegerlilik testi sonuglari
finansal olmayan degiskenlerin kiigilkk igletmelerde yapilacak finansal basarisizhik

ongoriilerinde nemli oldugunu isaret etmektedir. >*
3.1.1.3.Felaket Teorisine Dayanan Modeller

Finansal bagarisizlik konusunda teorik bir yap: olusturmak amaciyla “felaket teorisi”
(catastrophe theory) yaklasinum kullanan galismalar bulunmaktadir.”® Felaket teorisi bir

sistemde istikrar saglayan degiskenlerdeki kiiglik bir degisikligin sistemde neden oldugu ani

% KEASEY K.[Kevin]-WATSON R.[Robert], “Non-financial Symptoms and The Prediction of Small Company
Failure: A Test of Argenti’s Hypotheses” ,Journal of Business Finance & Accounting, V:14 N:3 (Autumn
1987), pp.335-354.

5 HO Thomas — SAUNDERS Anthony, “ A Catastrophe Model of Bank Failure”, The Journal of Finance,
VXXXV, N:5, (December 1980), pp.1189-1207.;SCAPENS Robert W. — RYAN Robert J. — FLETCHER
Leslie, “Explaining Corporate Failure : A Catastrophe Theory Approch”, Journal of Business Finance &
Accounting, V: 8, N:1, (1981), pp.1-26.
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degisimi agiklamaya galisan teorik bir yaklagimdr. 36

Sistemin alabilecegi en biiyiik ve en kiiciik degerler, bir sistemin kritik noktalarini
olusturur ve o sistemde olusabilecek degisik denge noktalarini gosterir. Felaket teorisi de bu
denge noktalartyla ilgilenmekte olup; 6zellikle f(x)= X gibi fonksiyonlarla tanimlanabilen
sistemlerin degiskenlerinde meydana gelen degisiklikler, sistemin kritik noktalarinda énemli
degisiklikler olusturmazken; f(X)= X" fonksiyonu gibi fonksiyona sahip parabolik sistemlerde
degiskenler birden fazla minimum ve maksimumla gok sayida kritik nokta olugturabilirler.’’

Bu dalgalanmalar sistemde istikrar bozulmalar olarak degerlendirilmektedir.
Teori ii¢ ana temel {izerine dayanmaktadir.’®

i. Baslangi¢ noktalarindaki kiigiik bir degisiklik, sistemde onemli kesintilere

neden olabilmektedir.

ii. Sistemin davranigi bazi parametrelerin = degisimine karsi, daha O6nceki

davraniginin tam tersi (asimetrik) tepki gosterebilmektedir.

iii. Felaket durumu sistemin yapisal iligkilerindeki marjinal degigmelere kars:

giiclidiir.

Bu dalgalanmalara, yani sistemin asimetrik davramsina neden olan degfsken "ayric1 "

(splitting) degisken olarak adlandirilmaktadir. *°

% SCAPENS- RYAN- FLETCHER, A.g.e.
57 A
.g.e.
** HO-SAUNDERS, A.g.e., p.1190
¥ SCAPENS- RYAN- FLETCHER, A.g.e., p.2.
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Felaket teorisi, finansal basarisizlik alanina uygulandiinda, muhasebe verilerindeki
degismelere karsi igletmenin varhgum siirdiirmede hayati rol oynayan kredi verenler ve

yatinnmceilarin gésterdikleri tepkileri agiklamaya g¢aligmaktadir.

Ozellikle zor durumda bulunan isletmelerin basarisizliga diismelerinin altinda yatan
bir neden olarak, kredi verenlerin aniden kredileri kesmesi bulunmaktadir. Bu ani degisimin
nigin gergeklestiinin anlagilmasinda ise s6z konusu felaket teorisinden yararlamlmaktadlr.60
Kredi verenler kredi politikalarimi belirlerken kredilerini bagarili igletmelere genigletmek,
bununla beraber basarisiz isletmelerden ¢ekmek isterler. Kredi verenler basarili-basarisiz
ayriminda igletmenin getirisini dikkate almaktadirlar. Bu getiri kar, nakit veya fon akig1 olarak
degerlendirilebilir. Isletmenin getirisi arttikga kredibilitesi yiikselirken, getirisi diistiikge
kredibilitesi de diiger. Ancak, kredi verenler isletmenin getiri diizeyindeki degiskenligi ifade
eden faaliyet riskini degerlendirirken, basarisiz olmayan ve basarisiz isletmeler arasinda
farklihk gozetirler(Sekil 3.2). Kredi verenler, getirisi A ve B gibi belirli bir araliktaki
isletmeleri basarisiz olmayan isletme sinfina dahil ederken, getirisi B noktasindan daha diigiik
gergeklesen isletmeler basarisiz sinifina dahil ederler. Aym sekilde getirisi C ve D araliginda
olan isletmeler basarisiz, C noktasindan daha fazla getirisi olan isletmeler ise, basarisiz
olmayan isletme sinifina dahil edilirler. Isletmeye, girdigi basarisiz ve basarisiz olmayan
simflardan birine uygun olarak da, degisik kredi politikalar1 uygulanacaktir. B-C araliginda
getirisi olan bir isletmenin ise hangi kredi politikasina tabi olacagi daha dnceki getirisine ve
daha o6nce ait oldugu gruba bagli kalacaktir. Ayni getiri diizeyinde olmasina ragmen, dnceki

getiri diizeyinden dolayr iki isletme farkli kredi politikalarina tabi olabilir. Ancak B-C

“Age., pp.6-7.
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noktalannin otesine gegildiginde, kredi verenler igletmenin getirisindeki en kiigiik bir
degisiklige kars: biiyiik bir tepki gostererek, isletmeyi iki gruptan birine “sigrama yaparak”
yeniden siniflandiracaktir. Bu noktalarda kredi verenlerin tepkileri ani ve daha &nceki
davramslariyla ters yonlii olmaktadir. Ozellikle daha 6nce basarisiz olmayan smifina ait bir
isletmenin, aniden basarisiz olarak yeniden siniflandirilmasi, zor durumda olan bu igletme

agisindan, potansiyel bir basarisizhik durumunu giindeme getirecektir. °!

Sekil 3. 2: Isletmelerin degisik kredi politikalarina gegisi

Kredi
Politikasi
A
Basarisiz i
Olmayan i
1
Bagarisiz . .
Faaliyet Riski
o~

Kaynak : SCAPENS Robert W. — RYAN Robert J. — FLETCHER Leslie, “Explaining Corporate Failure : A
Catastrophe Theory Approch”, Journal of Business Finance & Accounting, V: 8, N:1, (1981),
p.9’dan degistirilerek alinmigtir.

' A.g.e., pp.6-11.
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Isletmenin getirisi ve faaliyet riski arasindaki iligki ile kredi politikasinin olusturdugu

ii¢ boyutlu iliski (Sekil 3.3) asagidaki gibi bir formiille tamimlanabilir.%
Fap (%) = x*+2ax?+4bx

Burada: x= kredi politikasi, a= lgiilebilir getiri, b= faaliyet riskidir.

Sekil 3. 3 : Kredi politikasinda felaket modeli

Kredi
Politikast

Kaynak : SCAPENS Robert W. — RYAN Robert J. - FLETCHER Leslie, “Explaining Corporate Failure : A
Catastrophe Theory Approch”, Journal of Business Finance & Accounting, V: 8, N:1, (1981),
p.11°den degistirilerek ahnmgtir.

2 SCAPENS- RYAN- FLETCHER, A.g.e., p.2.
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Sekil 3.3°de igletmenin Y noktasindan Z noktasina gegisi, igletmeye kredi verenlerin
igletmenin getirisinde ve faaliyet riskinde meydana gelen degisiklige kars1 gosterdikleri tepki
ve isletmenin yeni kredi simiflandirmasina gegisini ifade et@ektedir. Isletmenin 1. ylizeyden
2. yiizeye sigramali ani diisiisii bir felaket olarak nitelendirilebilir ve igletme eger zor durumda

ise potansiyel bir basarisizlik s¢z konusu olabilecektir.

Felaket teorisi, isletmelerin finansal basansizligi acisindan iyi bir teorik yap:
sunmasina ragmen, yapilan g¢aligmalarda herhangi bir uygulamali sonug elde edilmemis

olunmasindan dolayi teorik bir 6nerme olmaktan 6te gegemedigi s6ylenebilir.
3.1.1.4.Parametrik Olmayan Modeller

Caligmanin bundan 6nceki boéliimlerinde ele alinan parametrik nitelikteki teknikleri
kullanan modellerde, ¢aligmanin ileriki boltimlerinde ayrintili olarak incelenecek olan ¢ok
sayida sorun bulunmaktadir. Bu sorunlar genel olarak tekniklerin varsayimlarindan ve
uygulama giicliiklerinden kaynaklanmaktadir. Bu sorunlara sahip olmayan Dongiisel
Boliimleme Analizi ayirma analizi gibi beklenen hatali siniflandirma maliyetinin minimize
eden Bayesian siiregleri kullanir. Aralarindaki farklilik degisken uzayini béliimlendirmede
kullandiklar1 siniflandirma bolgeleridir. Ayirma analizi degisken uzayim sadece iki diizleme
ayirirken dongiisel boliimleme analizi deBisken uzayim  degisik sayida dortgenlere

ayirmaktadir(Sekil 3.4). 6

68 ALTMAN Edward 1., Corporate..., pp.237-238.



61

Sekil 3. 4 : Cok degiskenli ayirma analizi ve dénglisel bolimleme analizi arasindaki farklilik

P\\ A Grubu \

3\\4

B
Ayirma Analizi Déngiisel Béliimleme Analizi

Kaynak : ALTMAN Edward 1., Corporate Financial Distress and Bankruptcy: A Complete Guide to
Predicting and Avoiding Distress and Profiting from Bankruptcy, Second Ed., John Wiley and
Sons, Inc., New York, 1993, p. 183 ve p. 239'dan degistirilerek alinmigtir

Sekil 3.4 'de dongiisel boliimleme analizine ait grafikte goriilen gri alan ayirma analizi
ve dongiisel bolimleme analizi arasinda degiskenleri simflandirmadaki farklihiga

gostermektedir.

Ayirma analiziyle arasindaki bir diger farkhlik ise onsel olasikiiklar ve yanlig
siniflandirma maliyetinin modelin sonuglar1 iizerindeki etkidir. Déngiisel béliimleme
analizinin 6nsel olasiliklar ve yanlis siniflandirma maliyetindeki degisikliklere kars1 dzellikle

degiskenin seciminde daha duyarl: sonuglar iiretir.

¢ A.g.e., pp.239-240.
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Déngiisel bsliimleme analizi kullanilarak yapilan bir ¢aligmada 1971-1981 doneminde
basarisizhifa ugramig 58 ve basarisiz olmayan 142 iiretici ve ticari isletmeyle ¢ok sayida
dongiisel bolimleme analizi modeli geligtirilmistir. 20 finansal oramin kullamlmig fakat
arastirmada kullamlan veriler degisik yillardaki finansal raporlardan elde edilmis, bagarisiz ve
bagansiz olmayan igletmelerin finansal yillar itibariyle herhangi bir eslemeye tabi
tutulmanustir. Ayrica Altman'mn diger galismalarinda da oldugu gibi finansal veriler tizerinde
finansal kiralamayla (leasing) ilgili diizeltmeler yapilmigtir. Caligmada degisik Onsel
olastliklar ve yanlig simflandirma maliyetiyle gok sayida model olusturulmustur. Sonugta 7
degiskenin tek boyutlu serisi elde edilmistir. Aym zamanda en az 4 en gok 10 degiskenin
kullamldigt aywrma analizine teknigiyle de modeller gelistirilmistir. Sonugta dongiisel
bélimleme analiziyle kurulan modellerin gogu ayirma analizinin kullanildigi modellerden

daha yiiksek dogru siiflandirma oranim, daha az degiskenle elde etmistir.®

3.1.2. Insan Yargisina Dayah Modeller

Finansal basarlslzl_lgm insan yargisina bagh olarak Ongdriilmesiyle ilgili olarak
O6nemli katki saglayan Libby’in c¢alismasi, oranlarin, analistlerin finansal basarisizlig
ongormelerinde yararli olup olmadigim incelemigtir. Deakin’in kullandig1 veri setinden
rastgele segilmis 60 isletmeye ait veriler kullanilmg ve 43 ticari kredi analistine isletmelerin
gelecekte basarisiz ve bagarisiz olmayan simflarindan hangisine gireceginin 6ngdriilmesi
istenmigtir. Analistlere onsel olasiliklar1 belirtmek amactyla, 6rneklemde finansal tablolari

bulunan igletmelerden yansin ¢ yil iginde basarisiz duruma diigtiikleri belirtilmigtir.

5 A.g.e., pp.241-242.
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Analistlerin tek bagslarina bir haftalik zaman iginde analizleri bitirmeleri istenmistir. Daha
sonrasinda ise kendilerine her dogru 6ngorii igin bir puan verilecegi, her yanlis 6ngorii igin ise

bir puan geri alinacagi '\rurgula.mms‘ur.66

Libby analistlerin 6ngorii sonuglari tizerinde ii¢ hipotez test etmistir. Bunlar:®’

Hi: Analistlerin 6ngoriileri, 6rneklemdeki isletmeleri rastgele bagarisiz ve basarisiz

olmayan seklinde simflandirmanin dogruluk oranmindan fark yoktur.

Hj:Analistler iginde biiyiik ve kiigiik banka ¢alisanlari arasinda &ngorii dogrulugu

agisindan fark bulunmamaktadir.

Hj: Analistlerin 1 hafta arayla yaptiklar1 analizleri tekrar etmeleri sonucunda

glivenirlikleri egit olacaktir.

Hipotezlerin test edilmesi sonucunda ¢aligmada varilan sonuglar su sekilde

genellestirilebilir:%

i. Analistlerin 6ng6rii bagarilan rastgele segim sonucu olusan dogruluk

oranindan fazladir.

il Biiyitk ve kiigiik banka analistleri arasinda 6ngdrii basaris1 agisindan Snemli

farklihik bulunmamaktadir.

% LIBBY Robert, “Accounting Ratios and the Prediction of Failure: Some Behavioral Evidence”, Journal of
Accounting Research, (Spring 1975), pp.150-161.

67 A.g.e.

68 A.g.e.
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iii. Analistlerin yas ve deneyimleri ile dngdrii bagarilar arasindan herhangi bir

iliski bulunamamaigtir.

iv. Analistler kisa siireli olarak analizleri tekrarladiklarinda bir farklilik
olusmamustir.
V. Analistlerin yorumlar: arasinda bir birlik bulunmusgtur.

Libby ‘nin aragtirmasinda yer alan analistler ortalama olarak % 74,4 oraninda dogru

ongoril yaparken, en iyi Sngorii % 81,7 olmugtur.%’

Bu ¢aligmanin baz kiigiik farkliliklarla tekrari niteliginde olan bir bagka ¢aligma ise 46
analist ile 30 isletmenin i¢ yillik verilerinden olusan 6rneklem kullanilarak yapiimistir.
Caligmanin sonunda ulagilan sonuglar Libby’nin vardigi sonuglarla kargilagtiriimis ve

asagidaki konularda tutarsizliklar saptanmugtir:’®

i. Analistlerin 6ngdrli dogrulugu, basansiz isletmeleri Sngormede daha diisiik

olmustur.

ii. Ongorii basansindaki istatistiksel olarak ¢nemli biiyiiklikteki degisiklik, bilgi

analizinde bireysel farkliliklarla agiklanabilir.

69
A.g.e., p.158.
™ CASEY J. Comelius, “The Usefulness of Accounting Ratios for Subjects’ Predictions of Corporate Failure:
Replication and Extensions” ,Journal of Accounting Research, V:18 N:2,(Autumn 1980), pp.603-613.
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iti. Bilesik yarginin ongérii dogrulugu, bireylerin ortalama 6ngérii dogrulugunu
gecememigstir (bilesik yargi her analistden isletme igin alinan oyunun, oy

coklugu esas alinarak isletmelerin degerlendirilmesiyle olugturulmustur).

Bu tutarsizliklar iki aragtirmanin tasanimindaki farkhliklarla agiklanmakta fakat onsel
olasiliklarin agiklanmamasinin s6z konusu tutarsizliga neden olamayacagi iizerinde durularak
belirtilmektedir. Caligmada yer alan analistlerin ortalama dogruluk oram1 % 56,7 (17/30)
olurken, bagarisiz igletmeleri % 26,7 (4/15), bagarisiz olmayan isletmeler ise % 86,7 (13/15)
dogrulukla 6ngormiislerdir. 46 analistin 41’1 bagarisiz olmayan igletmeleri %50’nin iizerinde

bir dogruluk oraniyla éngorebilmislerdir.”!

Finansal bagarisizlikla ilgili olarak, insan yargisinin yerini ve islevini arastiran énemli
bir ¢aligmada, basarisizligi Ongérmede kullanilan bilgilerin se¢iminin ve kullamminin
Ongoriiniin bagarisim belirleyen 6nemii bir etken olup olmadig: aragtirlmistir. Yazarlar, daha
once yapilmig olan diger aragtirmalarda yer alan matematiksel ve insan yargisina dayanan
modellerde hangi verilerin kullamlacagimin aragtirmacilar tarafindan segilmesini elestirerek,
gergek hayatta analistlerin kullanacaklan verileri de kendilerinin segtiklerini, bu nedenle
aragtirmaci  tarafindan  belirlenen veri grubunun kullamlmasinin  gergek hayatla
bagdagmayacagin belirtmiglerdir. Ayrica, aym gerekgeyle finansal basarisizlik kavrami
olarak, borglarin 6denmemesi durumunu kabul edilmistir. Buna gére gergek hayatta bilgi

kullanicilar iflas durumuyla degil, isletmenin borglarim 6deme yetenegiyle ilgilenmektedir.

™ A.g.e., p.609.
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Iflas borglarini 6deyemeyen bir isletmenin ulagtigi son nokta olmaktadir. 7

Aragtirmada veri olarak kullamlacak oranlarin, insan ve matematiksel modeller
tarafindan segildigi iki veri kaynagi tespit edilmigtir. Ayrica matematiksel modelin, insan
karar vericinin ve insan modelinin (bu model insan tepkilerini yansitan bir dogrusal modeldir )
kullanildigs iig farkli bilgi islem siirecinin olugturuldugu ¢aligmada, bu g farkli bilgi islem
stirecinde yukarida s6zii edilen iki farkli veri kaynagi kullamilarak bir kombinasyon elde

edilmigtir.

Bu kombinasyonlar iginde %90,6 06ngorii dogrulukla kullamlacak oranlarin
matematiksel olarak segildigi ve Ongériiniin yapilmasinda matematiksel modellerin
kullanildidt ikili kombinasyon en yiiksek basarryr gostermistir. Insanlar tarafindan segilen
verilerin kullamildigi matematiksel modeller %67,5 dogruluk oramm yakalarken, diger

kombinasyonlar sadece %62,5 ortalama dogruluk oranina erisebilmislerdir.”

Bu ¢aligmada varilan sonuglar kendisinden sonra bir ¢ok ¢aligmaya alt yapt
olusturmas: ve ¢ok sayida atif almasindan dolayr 6nemlidir. Varilan sonuglar séyle

ozetlenebilir ;7

i. Kullamlan matematiksel modeller, insan yargilarindan daha iyi sonuglar
tiretmigtir.
ii. Insan yargisinin diisiik performans gostermesinde, kullanilacak verilerin segimi

7 ABDEL-KHALIK A. Rashad ~ EL-SHESHAI Kamal M., “ Information Choice and Utilization in an Experiment
on Default Prediction”, Journal of Accounting Research, V:18 N:2, (Autumn 1980), pp. 325-342.
7 ‘
A.g.e., p. 336.
™ A.g.e., p.340.
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Onemli etkiye sahiptir.

iii. Secilen bilgilerin kullamlmasinda insan yargisi ile matematiksel modeller

arasinda 6nemli bir fark bulunmamaktadir.

iv. Omeklem icindeki 6nsel olasiliklar yargilarnin dogruluguna herhangi bir etki

yapmamustir (yazarlar bu sonueu beklemediklerini belirtmektedirler).

. Makul bir dogruluk oraninda yargiya varmak, ancak az sayida veri unsuruna

dayanmalidir.

Kanada bankalarinin kredi degerlemesine iliskin olarak bankerlerin yaptigi dngorii
performans: ile ayirma analizi ve 6zellikle Altman’in Z katsayisimin 6ngorii performansini
kargilagtiran baska bir aragtirmada; bankerlere karst aywrma analizinin krediyi geri 6demede
yetersiz olan isletmeleri daha kotii sonuglar ortaya koyarak simiflandirdig: tespit edilmigtir
(baganisizliktan 2 y1l Sncesi %50, 3 yil 6ncesi %29 dogrulukla 6ngériilmiistir).”” Bu ¢alisma
her ne kadar bankerlerin ongoriilerinin matematiksel modellere karsi daha giivenilir
bulmaktaysa da, biiyilk olgiide Kanada isletmeleri ve Kanadali bankerler baz alinarak

tasarlandi1 igin ¢aligmanin sonuglarinin Kanada dis1 igin genellestirmek giic gozitkmektedir.

3.1.3. Yapay Zeka Teknolojisine Dayah Modeller

Son yillarda bilgiislem teknolojisindeki gelismeler, insan zekasimn 6zelliklerini taklit

etmeye yonelik bilgiislem teknolojilerinin ortaya ¢ikmasina yardimei olmustur. Bu

” DOUKAS John, “Bankers Versus Bankruptcy Prediction Models An Emppirical Investigation, 1979-
82”,Applied Economics, V:18 (1986), pp.479-493.
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teknolojiler her ne kadar insanin yerini almayl hedefleseler de, heniiz bu yeterlilikte bir
teknoloji bulunmamaktadir. Ancak belli 6zellikleri itibariyle insan zekasmin ve diisiinme
giiciiniin 6zelliklerini kismen yerine getirebiiecek teknolojiler bulunmaktadir. Bunlarn
arasinda uzman sistemler, yapay sinir ag1 teknolojileri, bulanik mantik, genetik algoriltmalar

sayilabilir. Bu teknolojiler iizerindeki ¢aligmalar hizla siirmektedir.

Bu teknolojilerden uzman sistemler ve yapay sinir aglarinin finansal basarisizligin

Ongoriilmesi alaninda kullanildig1 gériilmektedir.
3.1.3.1.Uzman Sistem Kullanan Cahsmalar

Uzman sistemler en eski yapay us teknolojilerinden biridir. Insan uzman gerektiren
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir bilgisayar teknolojisidir. Sezgisel (heuristic)
yontemlere dayanan uzman sistemler, insan yeteneklerini taklit 'etmeye caligirlar ve belli bir
alanda sonug ¢ikarma yetenekleri vardir. ilk 6rneklerinin 1960’larda goriildiigii uzman
sistemler, sonug ¢ikarma yetenekleri insan uzmanlardan aldiklar1 bilgi birikimine dayandigs

icin bilgi tabanh sistemler olarak da anilirlar.”®

Uzman sistemlerin bu ¢alismada kullanilan yapay sinir ag1 teknolojisi gibi bir yapay
zeka teknolojisi olmasi agisindan, uzman sistemler kullanilarak yapilan finansal basarisizlig
Ongbrme calismalan, yapay zeka teknolojilerine dayali ilk model denemeleri 6zelligini
tagimaktadir. Diger yapay us teknolojilerinde oldugu gibi uzman sistemler ile yapay sinir ags

teknolojilerinin kesistikleri birgok nokta ve bu teknolojilerin biitiinlesik kullanimlari olmasina

" TURBAN Efraim, Decision Support and Expert Systems; Management Support Systems, Macmillan
Publishing Comp., New York, 1993, pp.16;466-472. Ayrica Bkz: ZAHEDI Fatma, Intteligent Systems for
Business: Expert Systems with Neural Networks, Waisworth Publishing Comp., California, 1993.
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ragmen, konumuzun kapsamim gereginden fazla genisletmek endisesiyle uzman sistemler
konusuna daha fazla yer verilmemis sadece daha $nce matematik- istatistik modellerde oldugu

gibi finansal bagarisizligi 6ngormede uygulamg ve sonuglari agisindan incelenmistir.

Uzman sistemin kullamldigi bir ¢aligmada, uzman sistemin isletmelerin finansal
basarisizligimm  6ngdrmedeki perfonr;an51, bireysel yargilar, grup yargilan ve ayirma
fonksiyonunun performansiyla karsilagtinlmigtur. Bu kargilagtirmalar igin finansal
basanisizhgi ongérmede bireysel insan yargisinin, grup yargisimn ve ayuma analizinin

‘performanslarim karsilagtirmada kullanilan iki galismanin’’ veri ve sonuglar kullanilmigtir, ™8

EXPERT-EASE adli uzman sistem yazilimi kullanularak kurallar ve karar agaglari
olusturulmustur.  Sonuglar 6nce  Abdel-Khalik —  El-Sheshai’nin  ¢alismalariyla

karsilagtinimugtir (Tablo 3.6) .

7 ABDEL-KHALIK — EL-SHESHAI, A.g.e.; Ayrica Bkz : LIBBY R.- TROTMAN K.T. — ZIMMER 1., Member
Variation, Recognition of Expertise and Grup Performance”, Journal of Applied Psychology, (1987), pp.81-
87.

™ MESSIER William F. — HANSEN James V., “Inducing Rules For Expert System Development : An Example
Using Default and Bankruptcy Data”, Management Science, V:34 N:12 (December, 1988) , pp. 1403-1415.



Tablo 3. 6 : Uzman sistem ile ayirma analiz-insan yargisi1 ve grup yargisimn performans karsilastirmasi
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Ongorii Basarist

Deney Grubundaki Sonug Kontrol Grubundaki Sonug
Ayrima Analizi
Deneysel Calismada Geligtirilen % 90,6 Belirtilmemig
Aywrma Analizi Modeli
Gegerlilik Testinde Gelistirilen %100 % 57
Ayrima Analizi Modeli
Uzman Sistem Tarafindan
Gelistirilen Kurallar
Deneysel/Kontrol Grubundan % 100 % 87,5
Gelistirilen '
Gegerlilik/Kontrol Grubundan % 100 % 87,5

Gelistirilen

Kaynak : MESSIER William F. — HANSEN James V., “Inducing Rules For Expert System Development : An
Example Using Default and Bankruptcy Data”, Management Science, V:34 N:12 (December, 1988) ,

pp. 1403-1415.

Tablonun yorumlanmasinda, uzman sistemin deneysel ve gegerlilik ¢alismalarinda

orneklem grubu tizerinde % 100 bagarili simiflandirma yapincaya kadar kurallar gelistirmeye

devam ettigi ve bu nedenle uzman sistem tarafindan gelistirilen kurallarin 6érneklemi %100

oraninda dogrulukla simflandirmasimin beklenen bir durum oldugu dikkate alinmalidar.

Ancak Tablo 3.6' da goriildiigii iizere uzman sistem deneysel ve gegerlilik ¢aligmalarinin

kontrol gruplarinin her ikisinde de % 87,5 basariyla simiflandirma yapmstir. Abdel-Khalik —

El-Sheshai ise sadece ayirma analizinin gegerlilik ¢aligmasinda % 57,5 dogru simflandirma

bagarist elde edebilmistir. ” S6z konusu ¢alismada insana dayali modeller ayirma analizine

gore daha diistik dogru siniflandirma orani iirettigi igin dikkate alinmamiglardir.

» A.g.e,
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Ikinci olarak insana dayali karar modellerini kullanan Libby, Trotman ve Zimmer
calismasi uzman sistem kullamlarak tekrarlanmigtir. Libby, Trotman ve Zimmer bireylerin
ortalama 6ngorii basarisim1 %75,9, bireylerin verdikleri en iyi 6ng6rii basarisini ise %86,6
olarak tespit etmistir. Aym Orneklem verileri igin ise ayirma analizinin bagarist %84,1°dir.
Opysa s6z konusu veriler iizerinde uzman sistemin bagarist %100 olmugtur. Sonugta, ¢aligmada
uzman sistemin ayirma analizinden, kisilerin ve gruplarin verdigi kararlardan daha bagarili

oldugu sonucuna varilmgtir.*°

Uzman sisteme dayal olarak finansal saglik degerlendirmesi ve finansal basarisizhgin
Ongoriilmesinin etkin olarak yapilabilecegi sonucuna varan bagka bir ¢aligmada, kural tabanl
sistem, finansal basarisizliktan onceki 7-13 ve 13-18 ay dncesinde geleneksel modellere gore

daha iistiin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.®!

3.1.3.2.Yapay Sinir Ag Teknolojisini Kullanan Modeller

Yapay zeka teknolojileri iginde son yillarda ¢ok ilgi uyandiran bu bilgiislem
teknolojisi, istatistik teknikler gibi varsayimlara gereksinim duymamakta ve simiflandirma,
ongdrii konusunda oldukga iyi sonuglar iiretmektedir. Calismanmin figiinci bolimi bu
teknolojiye ve bu teknolojinin finansal basarisizhgin 6ngérmesinde kullammi konusuna

ayrilmistir.

%0 A.g.e. p.1413,
%' ELMER Peter J. - BOROWSKI David M., “An Expert System Approach to Financial Analysis: The Case of
S&L Bankruptcy”, Financial Management, (Autumn 1988) , pp.66-75.
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3.2.FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE KULLANILAN

MATEMATIKSEL - iSTATISTIKSEL MODELLERIN DEGERLENDIRILMESI

Finansal bagarisizligin 6ngoriilmesinin saglayacagi yararlar arastirmacilari bu konu
lizerine ¢ekmis ve bu alanda oldukga genis sayilabilecek bir yazin birikimi olugmustur. Yazin
incelendigine finansal basarisizlifin 6ngoriilmesinde ¢ok degiskenli modellerin daha fazla yer
aldign goriilmektedir. Ancak ¢ok degiskenli modellerin gelistirilmesinde kullanilan
tekniklerden ve kismen de modellerin gelistirilmesinde degisken olarak kullanmilan finansal
oranlardan kaynaklanan sorunlar bulunmaktadir. Cok degiskenli modellerin gelistirilmesinde
¢ok degiskenli ayirma analizi en sik kullamilan tekniklerden oldugu ig¢in, ayirma analizi
tekniginin kullanilmasindan kaynaklanan sorunlar temel alan bir yaklasim izlenecektir.
Ancak diger tekniklerinin kullanilmasmdan ortaya c¢ikan sorunlar da gerektiginde

belirtilecektir.®?

Bu sorunlar su sekilde siralamak olurludur : %

i. Finansal oranlanin dagilminin ¢ok boyutlu normal dagilim ozelligini
gostermemesi

ii. Degisken olarak kullamlan finansal oranlarin ¢oklu korelasyon géstermesi

iii. Degiskenlerin donemsel olarak istikrar gdstermemesi, negatif deger veya hig

® Yazmnda soz edilen bazi istatistik sorunlar glinimilzde bilgisayar programlan tarafindan ¢dziilmiis
bulunmaktadir. Ornegin degiskenlerin dnemliliginin belirlenmesi, ayirma fonksiyonunun gegerliliginin test
edilmesi. Ayrica Bkz: AKGUL Aziz, Tibbi Arastirmalarda istatistiksel Analiz Teknikleri:SPSS
Uygulamalan, Yiiksek Ogretim Kurulu Matbaasi, Ankara, 1997

8 AKTAS, A.g.e., s5.75-85; EISENBEIS Robert A., "Pitfalls in the Application of Discriminant Apalysis in
Business, Finance and Economics”, The Journal of Finance , V.:XXXII N.:3, (June 1977), pp.875-900.
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deger bulunmamasi sorunu,

iv. Orneklemin evreni temsil etmemesi sorunu,
V. Orneklem birimlerinin eslestirilmesi sorunu,
vi. Gruplarin sapma matrislerinin egit olmamas,

vii. Modelin bitylikligii (cok sayida degisken igeren model) soru;lu,

viii.  Bagimh degiskeni olusturan gruplarin tamimlanmasi (ayristirtlmasi) sorunu,
ix. Onsel olasilik ve yanlis stmiflandirma maliyetinin belirlenememesi sorunu,
X. Gegerlilik sorunu.

Yukandaki siralanan sorunlari biiyiik bir kismm model kurmak igin tercih edilen
matematisel - istatistiksel t¢knigin varsayimlarinin veya teknigin uygulama bigiminin finansal

basarisizligin 6ngériillmesi alanma uygun olmamasindan kaynaklanmaktadir.*

3.2.1. Finansal Oranlarmn Dagiiminin Cok Degiskenli Normal Dagihm Ozelligini

Gistermemesi Sorunu

Cok boyutlu ayirma analizi ve goklu regresyon analizi g¢ok degiskenli istatistik
teknikler iginde verilerin goklu normal dagilim 6zelligi gésterdigi varsayimina dayanan iki

tekniktir. Ancak ekonomik ve finansal verilerin normal dagilim gosterdigi son derece nadir

% AKTAS ilk tig sorun disindakileri istatistik tekniklerle ilgili sorun olarak nitelendirmektedir. AKTAS, A.g.e.,
5.81-82.
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durumlardir. Yapilan bir ¢aligmada Toplam Borg/ Toplam Varliklar digindaki higbir oranin
normal dagilmadifi gozlenmistir. * Degiskenlerin normal dagilmadigi bilindigi halde, bu
teknikleri kullanan arastirmacilarin verilerin bu varsayim gercekleyip gergeklemediginin test
ettigine ¢ogu arastirmada rastlanmamistir.®® Bunun temel nedeni ise degigkenlerin normal
dagilim gosterip gostermedigi konusunda testler bulunmasina ragmen, heniiz pratik olarak
verilerin normal dagilip dagilmadigim inceleyen herhangi bir bilgisayar programimn
olmamasidir.®’ Nitekim aragtirmacilarm ¢ogu bu varsayimi ya gérmezlikten gelmisler ya da
verilerin ¢oklu normal dagimadifi konusundaki eksiklikleri dile getirerek, ¢aligmammn
sonucunda modelin dogruluk oraninin yiiksek olmasindan dolay: ayirma analizinin varsayimin
gignenmesine kargi giiglii (robust) bir teknik oldugunu idda etmiglerdir.®® Baz: yazarlar ise
finansal oranlarin normal dagilmamas: sorununu gidermek igin degisik doniistiirme teknikleri
uygulamigtir veya ayirma analizinin sonuglarim ¢oklu normal dagilim varsayimimna gerek
duyman Logit veya Probit ile kargilagtirmugtir. 8 Oysaki yapilan bir galismada finansal
oranlarin ¢arpik olmasinin bir nedeni olan veri yigimindaki ug degerlerin atilmasinin garpikhig
gidermedigi; ayrica ¢arpiklifi diizeltmek i¢in yaygin olarak kullanilan endiistri ortalamasi

degerlerine bslmenin de, yanlishklara yol agabilecegi belirtilmigtir.”® Ancak ayirma analizinin,

% DEAKIN Edward B., "Distributions of Financial Accounting Ratios : Some Emprical Evidence",Accounting
Review, (January 1976), pp. 90-96.

86 ALTMAN, "Financial Ratios,Discriminant...,pp.589-609.;GENTRY-NEWBOLD-WHITFORD,
A.,"Classifying Bankrupt Firms....pp.146-160.;AZ1Z-EMANUEL-LAWSON, A.g.e., pp.419-437.;DEAKIN,
"A Dicriminant Analysis....",pp.167-179.

¥ AKTAS, A.g.e., 5.76. EISENBEIS, A.g.e., p.875.

% BOOTH Peter J. ," Decomposition Measures and the Prediction of Financial Failure", Journal of Business
Finance & Accounting, V.:10 N.:1 (1983), pp.67-82.

¥ CASEY- BARTCZAK, A.g.e., pp.384-401.; GENTRY-NEWBOLD-WHITFORD, A.,”Classifying Bankrupt
Firms....pp.146-160.; AZIZ- EMANNUEL - LAWSON, A.g.e.,pp.419-437.

% SO Jacky C., " Some Emprical Evidence on the Outliners and Non-Normal Distribution of Financial Ratios",
Journal of Business Finance & Accounting, V.:14, N.:4, (1987), pp483-496.

‘ﬁ;"@u ?@gfﬁ?g@“ ; & I
OBUBMARTASYER WiEnig




75

¢oklu normal dagilim 6zelliginin bulunmadigt durumlarda da giiglii oldugu yodniindeki
bulgular® ve bazi aragtirmacilanin degiskenlerin tek tek normal dagilmasi durumunda
verilerin  ¢oklu normal dagilacags seklindeki  varsayimlar da”® her zaman

dogrulanmamaktadir.”®

Verilerin ¢oklu normal dagilim gostermemesi, Snemlilik testi ve 6zellikle hata oranin
belirlenmesi igin bir yanhlik yaratmaktadir.’® Bir baska ifadeyle modelde kullanilan
degiskenlerin saptanmasinda yanlighgin: sonucu olarak, gergekte dnemli olan bir degisken
Onemsiz hale gelebilmektedir. Hata ofamrim yanliligy ise gegerlilik testinin duyarlhiligim

azalacaktir.

Bu sorunlar ayirma analizi ve goklu regresyonun her ikisi i¢inde gegerli iken, 6zellikle
kuadratik ayrima analizi tekniginin goklu normal dagilimadan uzaklagmalara karst ¢ok daha

duyarli oldugu bilinmektedir.”®

3.2.2. Degisken Olarak Kullamlan Finansal Oranlarin Coklu Korelasyon

Gistermesi Sorunu

Cok degiskenli tekniklerde, modelin katsayilar1 konumundaki degiskenlerin kendi
aralarinda gostermis olduklari korelasyon iligkisine ¢oklu korelasyon adi verilmektedir.

Finansal basarisizhgin 6ngoriilmesinde kullanilan finansal oranlar arasinda goklu korelasyon

°! EISENBEIS,A.g.e., "Pitfalls in...", p.876.

%2 KARELS Gordon V.- PRAKASH,"Multivariate Normality and Forecasting of Business Bankruptcy”, Journal
of Business Finance & Accounting, V.:14, N.:4 (Winter 1987), pp.573-593.

” BARNES Paul, " Methodological Implacations of Non-Normality Distributed Financial Ratios" Journal of
Business Finance & Accounting, V.:9, N.:1, (1982), pp.51-60.

*Age.

% AKTAS, A.g.e., s.77.
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fazlastyla bulunmaktadir. Bunun nedenlerinden birincisi bir ¢ok oranin pay veya paydasinda
kullanilan deger, diger oranlarin hesaplanmasinda da kullaniliyor olmasidir; ikinci olarak
satiglar ve satilan malin maliyeti gibi bazt kalemlerin isletme igleyisi iginde dogal olarak

birlikte hareket etmeleridir. *

Coklu korelasyon 6zellikle gok degiskenli analiz tekniklerinin degiskenlerin anlamlilik
testlerinde, hangi degiskenlerin anlaml oldugunun ve dolayisiyla boyut indirgemede hangi
degiskenlerin kullanilacaginin tespit edilmesinde sorun yaratmaktadir. Coklu korelasyonun,
¢oklu regresyonun katsayilarinin belirlenmesinde herhangi bir etkisi olmamaktadir. Ayrica
ayirma analizinde herhangi bir 6nemlilik testi olmadigi igin bu durum, g¢oklu korelasyonun
ayirma analizinde sapma matrisinin tersini almasina engel olacak Olgiide yiiksek olmadigi
stirece, herhangi bir sorun yaratmayacaktir”” Coklu korelasyon olmasi veya goklu
korelasyonun modelin kurulmasinda dikkate . alinmasi, modelin tahmin giiciinii
arttirabilmektedir.”® Ancak degiskenler arasinda ¢oklu korelasyon bulunmasi sadece belli
orneklem igin gegerli modeller iiretilmesi gibi bir olumsuzluga da neden oldugu gozden

kagirilmamalidir.*

3.2.3. Degiskenlerin Dénemsel Olarak Istikrarsizigs Sorunu

Coklu regresyon analizinin varsayimlarindan birisi sabit. varyans varsayimdir

% A.g.e, 55.78-79.

 ALTMAN Edward I, EISENBEIS Robert A."Financial Applications of Discriminant Analysis : A
Clarification”, Journal of Financial and Quantative Analysis, (March 1978), pp.185-188.

® MENSAH Yaw M." An Examination of Stationary of Multivariate Bankruptcy Prediction Models: A
Methodological Study”, Journal of Accounting Research, V.:22, N.:" (Spring 1984), pp.380-395.;AKTAS,
A.g.e.,s5.78-79.

* CHEN Kung H.- SHIMERDA Thomas A.," An Empirical Analysis of Useful Financial Ratios", Financial
Management, (Spring 1981), pp.51-60.



77

(heteroscedasticity). Baglmmi depiskendeki degismelerin, bagimli degiskenin dagilimim
etkilemedigi durumda sabit varyanstan s6z etmek miimkiindiir. 19 pinansal oranlarin zaman
iginde gosterdikleri korelasyon ise finansal oranlarda sabit varyans eksikligi sonucunu
dogurmaktadir. Sabit varyans eksikliinin bir nedeni, finansal oranlarin basarisiz olmayan
isletmeler igin belli diizeyde kalmasidir, ikinci olarak ekonomik gelismeler tiim isletmeleri
aynt dlgtide etkilemektedir. '°' Sabit varyans varsayiminin gerceklesip gergeklesmediginin
aragtirmanin kolay yolu i¢in grafikte bagimli ve bagimsiz degiskenlerin serpme grafigi
incelenir. Eger noktalar grafikte dengeli olarak dagilmamig, yani dikey olarak bazen birbirine
¢ok yakin, bazen de birbirinden uzak ise bu durumda sabit varyanstan stiphe etmek gerekir. 102
Sabit varyans eksikligi modelin tahmin giicilinli azaltan bir istikrarsizlik unsurudur. 103
Finansal oranlarn istikrarinin Slgiilmesinde kullanilan diger olgiitler ise oranlarin standart
sapmasi, tahminin standart hatas1 ve varyasyon katsayis1 gibi dagilim &lgiitleridir. Ozellikle
basarisiz igletmelerin finansal oranlarimin  istikrarsizlik gosterdigi ve dogrusal ayirma
analizinin Ong6rii basarisin1 dnemli Olgiide olumsuz etkiledigini ortaya koyan g¢aligmalar

104

bulunmaktadir. ™ Ancak ozellikle degiskenlerin istikrarint bozucu etkisi oldugu diisiiniilen

enflasyonun, modellerin 6ngorii basarisina tizerindeki etkisi konusunda ¢elisik aragtirma

" 10 AKGUL, A.g.e., 5.468.

9L AKTAS, A.g.e., s.79.

192 AKGUL; A.g.e., 5.468.

19 AKTAS, A.g.e., 5.80.

'% RICHARDSON Frederick M.- DAVIDSON Lewis F.," On Linear Discrimination With Accounting Ratios",
Journal of Business Finance & Accounting, V.:11, N.:4 (Winter 1984), pp.511-525.
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sonuglar vardir, Bazi aragtirmalar enflasyonun ayirma analizinin genel hata oraniyla bagarisiz

15 bazilar1 ancak basarsiz

olmayan isletmeleri smlﬂandlrma‘ hatasina etkisi olmadig1
igletmeleri simflandirma hatasinda ve hatali siniflandirma maliyetinde, fiyatlar genel
seviyesine gore diizeltilmis verilerle daha iyi sonuglar tirettigi yoniindedir.'® Bazi arastirmalar
ise modellerin dogrulugunun ve yapisinin degisik ekonomik ortamlar, hatta aym1 ekonomik
ortamda olan degisik endiistriler igin dahi farklilik gosterdigi yoniindedir '%7. Oraqlann
gosterdigi istikrar konusunda, yukarida o6zetlenmeye caligildigi gibi birbiriyle ¢elisen

bulgularin bulunmasi, istatistik teknikler kullamilirken, sabit varyans varsayimiyla hareket

edilmesini giiglestirmektedir.

Net isletme sermayesi eksikliginde oldugu gibi bazi oranlarin negatif olmasi finansal
oranlarla calisirken karsilagilabilecek bir diger sorundur.'® Bu durumda verilere miidahale
edilerek baz1 diizeltmeler yapilmaktadir. Ayrica ﬁnaﬁsal basarisizlik aragtirmalarinda sikhikla
kargilagtlan bir sorun da veri eksikligidir. '® Finansal basanisizhifa ugramis igletmelerin
verilerinin bulunmasi igletmeler faaﬁyetlerine son vermis ise olduk¢a zordur. Arastirmalarin
¢ogunda bulunan verilerdeki eksiklikten dolay: 6rnekleme giren birim sayis1 6nemli &lgiide

azalmaktadar.

'% NORTON Curtis L.-SMITH Ralph E., "A Comparison of Geral Price Level and Historical Cost Financial
Statement in Prediction of Bankruptcy", The Accounting Review, V.:LIV N.:1 (January 1979), pp.72-87.

"6 KETZ, Edward J. "The Efect of General Price-Level Adjustments on the Predictive Ability of Financial
Ratios", Journal of Accounting Research, V:16 (Supplement 1978), pp.273-284,

"7 MENSAH, A.g.e., pp.380-395.

1% AKTAS, A.g.e., s.80. .

1% ZMUEWSKI Mark E., "Methodolojical Issues Related to the Estimation of Financial Distress Prediction
Models", Journal of Accounting Research, V.:22 (Supplement 1984), pp.59-81.
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3.2.4. Orneklemin Evreni Temsil Etmemesi Sorunu

Finansal basarisizifin 6ngorillmesinde kullanilan orneklemlerle iki temel sorun
yasanmaktadir. Birincisi daha &nce belirtilen eksik veri sorunudur. Ikincisi ise 6rneklemin
evreni temsil etmemesi sorunudur. Finansal basarisizlifin 6ngoriillmesi ¢alismalarinda
birimler, igletmenin basarisiz veya basarisiz olmayan seklindeki modelin bagimli degisken
dikkate alinarak toplanmaktadir. Bu srneklem olusturma konusunda teorik yaklasimlara ters
diisen bir tutum olmasina ragmen, drnekleme girecek verilerin bulunmasi zorlugundan dolay:
finansal basansizhik alanindaki bir gok g¢alismada izlenen bir yol durumunundadir. Gergek
hayatta bagarisiz olan igletme orani %0,75'1 asmazken, bu oran 6rneklemlerde %50'ye kadar
¢ikmaktadir. ''° Dogal olarak aragtirma sonuglari, Ornegin ayirma analizi tekniginde kullamlan
onsel olasihiklarda oldugu gibi, Srneklemdeki orandan etkilenmektedir. Orneklem biiytikliigti
de, istatistik teknigin se¢ilmesini ve modelin 6ngorii yetenegini belirleyen énemli bir etkendir.
Kuadratik ayirma analizi, Logit ve Probit teknikleri 6rneklem sayisimin az oldugu durumlara
kars1 dogrusal ayirma analizinden ve goklu regresyondan daha duyarlidir.'!’ Bu 6rneklemin

kiigiik oldugu durumda modelin 6ngorii yeteneginin diigmesi anlamina gelir.
3.2.5. Orneklem Birimlerinin Eslestirilmesi Sorunu

Finansal basanisizllk yaziminda eslestirilmis Orneklem birimleri  kullanildig
calismalarin sayist oldukga fazladir. Onceden de belirtildigi gibi deiskenlerin istikrarin

etkileyen gok sayida etken bulunmaktadir. Ornegin genel ekonomik duruma iliskin enflasyon,

10 ZMIJEWSK], A.g.e., p.60.
"' AKTAS, A.g.e., 55.83-84.



80

‘para politikalari, milli gelirdeki degisiklikler ve endiistriyel farkliliklar gibi. Bu tiir etkenlerin
modellerin ongoristi tizerindeki etkileri olacad:i yoniindeki Onyargi, aragtirmacilant bu
etkenlerin degiskenler iizerindeki etkisini kontrol altina almak igin basarisiz isletmeler ile

basarisiz olmayan isletmeleri eslestirmeye yoneltmistir. 12

Eslestirilmis 6rneklem birimi kullanilmasi, 6zellikle rassal 6rneklem almaya engel
olmasi bakimindan elestirilmistir. Bunun basarisiz isletmelerin gercekte oldugundan daha
yiiksek siklikla drneklemede yer almasina sebeb olmasi, yanli olarak basarisiz igletmelerin
daha kiigiik bir Ongdrii hatasiyla ongoriilmesini saglamaktadir, ancak modelin Sngorii
bagarisina ve toplam simiflandirma hatasina herhangi bir etkisi bulunmamaktadir. Hatta
finansal basarnsiz isletmelerin daha diisiik Ongorii hata oramyla ©Ongoriilmesi, basarisiz
isletmelerin hatali ngdrmenin maliyetinin daha yiiksek oldugundan yararhdir, denilebilir.!?
Bu pragmatik yonil nedeniyle eslestirilmis 6rneklem kullanilmast tercih edilmekle birlikte
yazinda eslestirilmis 6rneklem birimleri kullanmanin modellerin 6ngorii basarisim arttirdig

yoniinde herhangi bir kanit da bulunmamaktadir.'**

3.2.6. Gruplarim Sapma Matrislerinin Egit Olmamas: Sorunu

Dogrusal ayirma analizinin 6nemli bir varsayimi da gruplarin sapma matrislerinin egit
olmasi varsayimidir. Bu varsayimdan uzaklagma grup ortalamalari arasindaki farkin

anlamhilik testlerini etkiledigi gibi, modelin dogru siniflandirma giiciinii de olumsuz olarak

"2 AZIZ-EMANUEL-LAWSON, A.g.e.,p.422.
'S Age
' KAREL-PRAKASH, A.g.e., p.587.;
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etkilemektedir.'"> Nitekim bazi yazarlar daba ¢nceden dogrusal ayirma analizi teknigi
kullaniyor iken, daha sonradan bu varsayima gerek duymayan kuadratik ayirma analizini
kullanmaya baslamiglardir.''® Ancak kuadrantik aywrma analizi tekniginin goklu normal
dagilima her durumda gereksinim duydugu ve daha biiyiik 6rneklem kullanilmas: gerektirdigi

g6zden uzak tutulmamalidir.

Gruplarin sapama matrislerinin egit olmamasindan kaynaklanan sorunlarin ortadan
kaldirilmasi igin kuadratik ayirma analizinin yaminda, bu varsayima gerek duymayan Logit ve

Probit veya goklu regrasyon analizi kullamlabilir.'"”

3.2.7. Modelin Biiyiikliigii Sorunu

Isletmelerin finansal .durumunu ortaya koymak amaciyla olusturulmus ¢ok sayida
degisken bulunmaktadir. Biitlin degiskenlerin modelde yer almasi, modellerin kullanim
glglestirir. Ancak kullanilan degiskenlerin sayisi1 degisik yontemlerle azaltilabilmektedir. Bu
durum ozellikle sapma matrislerinin esit olmamasi durumunda modelin 6ngérii giiciini

8 Ayrca finansal bagarisizlifin  6ngoriilmesinde

olumsuz yoénde etkileyebilmektedir.!
kullamlan modellerin gelistirilmesi sirasinda yapilan boyut indirgeme islemi sonucu baz
oranlar modelden diglanmaktadir. Oysa ki, finansal analizde bazi oranlarin aldig1 deger baz1

isletmeler i¢in sorun yaratirken; diger bazi igletmeler igin, bagka oranlarin aldifi degerler

nedeniyle sorun yaratmayabilir.

' EISENBEIS, A.g.e., p.878.

"6 ALTMAN- LORIS ,A.g.e., pp.1201-1217.

"7 AKTAS, A.g.e., s.87.

"% A.g.e., 5.89.; EISENBEIS, A.g.e., pp.885-887.
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3.2.8. Bagimh Degiskeni Olugturan Gruplarin Tammmlanmasi Sorunu

Ayirma analizinin bir varsaymm da incelenen gruplarin bir birinden farkl ve
tanimlanabilir oldugudur. Fakat g¢alismalarin ¢ogunda bu varsayimin ¢ignendigi
goriilmektedir.''® Finansal basarisizhgin 6ngoriilmesinde kullamlan verilerdeki isletmeler tam
bagarili sayilamayacaklar1 gibi tam bagarisiz olarak da kabul edilmez durumdadir. Bu durum
bagimli degiskenin kesikli degil siirekli oldugunu ifade etmektedir. Boyle bir durumda Logit

veya goklu regresyon tekniginin kullamilmasi Snerilmektedir. ‘2

Finansal basarisizlifin siniflandirilabilecegi daha fazla grup tamimlamak ise daha 6nce
belirtildigi gibi sadece hatali siniflandirma yapilabilecek grup sayisim arttirmaktan bagka bir

. ise yaramamaktadir.'?!

3.2.9. Onsel Olasihk ve Yanhy Smiflandirma Maliyetinin Belirlenememesi Sorunu

Ayirma analizi tekniginin simflandirma kurallari, evrenden alinan degisik
orneklemlerde herhangi bir olayin olma 6nsel olasihgini ve bazi simiflandirma hatalarinin
digerlerine oranla daha Snemli ‘oldugu durumlar i¢in, hatali siniflandirma maliyetine iligkin
bilgileri de igermektedir, Ciinkii aywrma analizi teknigi, yanhs simflandirma maliyetini
minimize etmek iizere tasarlanms bir istatistik tekniktir. Eger onsel olasiliklar dogru bir
sekilde kullanilmamigsa simiflandirma hatasi oldukga biiyiik olmaktadir. Evrene ait oranlar

bilinemedigi durumda 6nsel olasilik olarak érneklem oranlar, sadece 6rneklem rassal olarak

'Y EISENBEIS, A.g.e., p.887.
120 A g.e., p.888.;TATLIDIL, A.g.¢., 5.215.
2l HING - LAU, A.g.e., p.136.
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olusturulmug ise kullanilir. Ancak eslemeli orneklemde oldugu gibi 6rneklemin rassal
olmadigi durumda bulunacak 6mek orami, sadece bu dmeklem igin gegerli 6nsel olasihiklar
olacaktir .'" Nitekim finansal bagarisizlik alanindaki Srneklemlerin cogunda, onsel olasilik

olarak, eslemeli 6rneklem kullamldig: igin bu oran %50-%50 kullanilmugtur.

Onsel olasiliklarin zaman serisi gergevesinde kullamiminda da sorunlar ¢ikmaktadir.
Ciinkii bir dénem igin kullamlan oranlara iliskin gozlemler, gelecek dénem icinde
kullanilmaktadir. Oysaki gruplara iliskin olarak birimlerin ortaya ¢ikis oranlari, dénemde
doneme degismektedir. Bu durum degisik dénemlere ait gdzlem degerlerinin bir araya
getirildigi durumlarda da s6z konusudur. Veri sikintisindan dolay: yapilan bu uygulamada

hangi oranin dnsel olasilik igin kabul edilécegi bilinmemektedir, '3

3.2.10. Gegerlilik Sorunu

Elde edilen modelin drneklem tizerindeki éngorii giiciiyle modelin gercek 6ngdrii glicli
arasinda farklilik olabilmektedir. Bu durum iki nedenden kaynaklanmaktadir. Birincisi her
ornekleme olayinda oldugﬁ gibi, kagimlamayan 6rnekleme hatasidir. ikincisi ise &rnek
lizerinde en iyi sonucu elde etmek igin bazi degiskenler agir1 anlamli bulunurken, gergekte
anlamli olan degiskenlerden bazilari anlamsiz bulunarak, modelin boyutlar1 indirgenirken

dislanmalaridir.'**

'2 EISENBEIS, A.g.e., pp.889-890.
"2 A.g.e., pp.891-892.
124 AKTAS, A.g.e., 5.92.



84

Bu durumun oniine gegmek igin gegerlilik testlerinin yapilmas: gerekmektedir.
Gintimiizde bu gegerlilik testleri istatistik bilgisayar programlar: tarafindan kolaylikla
yapilmaktadir.'”® Ayrica elde edilmis olap modelin yeni veriler lizerinde kullanilmasiyla da
gecerlilik testi yapilmis olmaktadlr. Ancak bu test daha fazla verinin kullanimim

gerektirmektedir.'?®

1% AKGUL, A.g.e.,s.564.
126 AKTAS, A.g.e., 5.93.
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DORDUNCU BOLUM

YAPAY SiNiR AGI TEKNOLOJISi VE FINANSAL BASARISIZLIGIN

ONGORULMESINDE KULLANIMI

4.1.YAPAY SINIiR AGI

Ogrenme ve gevreye uyabilme yeteneginin kosulu zeki olmaktir. Digiinme yetenegi ve
zeka, beynin ve merkezi sinir sisteminin gorevidir. Beyini hasara ugramig birgok kigide

Ogrenme ve ¢evreye uyumda bazi sorunlar olugtugu gézlemlgnmistir.'

Beyin neuron adi verilen birgok sinir hiicresinin bir araya gelmesinden olugmaktadir,
Insan biinyesinde yer alan tiim diger hiicreler belli bir siire sonunda dliirler ve yerlerine yenisi
tiretilirken neuronlar kendiliklerinden 6lmezler. Bu durum belki de bilgilerin nasil kalici

oldugunu da agiklamaktadir. Insan viicudunda yaklagik olarak 10'! neuron bulunmaktadir.?

" TRIPPI Robert R.- TURBAN Efraim, Neural Network in Finance and Investing, Irwin Professional Pub.,
Chicago,1996, p.4. .
2 KOHONEN Teuvo, "An Introduction to Neural Computing”,Neural Networks,, V:1 (1988), p.4.
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Beyinde yer alan sinir hiicreleri iglevlerine gore gevreden gelen girdileri sinir sistemine
girisini saglayan duyusal sinir hiicreleri (afferent and sensory neurons), sinyalleri kaslara ve
diger organlara ileten motor sinir hiicreleri (motor neurons) ile sinir sisteminin cok biiyiik bir
boliimiinii olusturan ara sinir hiicrelerinden (interneuronal neurons) olusur. Ara sinir
hiicrelerinin gorevi bilgilerin iglenmesini ve sinyallerin bir yerden bir yere yayilmasini

saglamaktir.

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiiklerinde ag (network) olarak adlandirilirlar
ve bdyle bir grupta binlerce neuron bulunur. Beyin aslinda, bu sinir aglarimin (neural network)

toplam olarak goriilmektedir.*

Neuron yapisinin, bilginin iglenmesinde 6nemli etkisi vardir (Sekil 3.1).

Sekil 4. 1 :Biyolojik neuron ve yapisi

‘Synaps

3 SCHALKOF Robert J. Artificial Neural Networks, The McGraw-Hill Companies, Inc., Newyork,1997,
pp.62-63. N )
* TRIPPI-TURBAN, A.g.e..p.4.
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Birbiriyle baglantih iki neuronun axon, dentrite, synaps ve soma olma iizere dort

onemli béliimi bulunmaktadir.’

Axon: Hiicre c¢iktisim gondermeye yarayan uzantisidir. ‘Bir hiicrenin tek bir axon
uzantis: bulunur. Ancak bu axon uzantidan ¢ikan ¢ok sayida uzanti ve bunlarin ucunda

synapstik baglantilar bulunur.

Dentrites : Neuronun agag kokiine benzeyen, gorevi hiicreye girdilerin saglanmasi olan

uzantilardir.

Synapse: synapslar, sinir hiicrelerindeki axonlarinin, diger sinir hiicreleri ve/veya
onlarin dentriteleri iizerin&e sonlanan 6zelle$ﬁii$ baglanti noktalaridir.  Bu baglant:
noktalariin gorevi axondaki elektriksel iletinin diger hiicrelere aktarilmasidir. Bu baglanti
noktalarinda iletiler elektro-kimyasal siireglerle diger hiicrelere gecirilir. Synapslar
baglandiklar1 dentrite veya neuronda bolgesel olarak elektrik kuvvetini pozitif veya negatif
yonde etkileyebilme yetenegine sahiptirler. Boylelikle bir neuronun digerini etkileyebilmesi

s6z konusu olmaktadir (Sekil 4.1) .8

Soma : Bir neuronun gévdesine soma adi verilir. Soma nucleus adi verilen hiicre
cekirdegini igermektedir. Hiicrenin yagamasim saglayan islevleri goriir. Synapslar arac1llglylé
dentriteslere gegirilen iletiler birleserek axon {izerinde elektriksel bir ¢ikt1 olustururlar. Bu

¢iktinin olup olmayacagi veya ¢iktiin elektriksel olarak yogunlugu, synapslarnn etkileri

> SCHALKOFF, A.g.e., p.63. }
¢ CICHOCKI Andrzej - UNBEHAVEN Rolf, Neural Networks for Optimization ans signal Processing, John
Wiley ans Sons, Gb. Stutgart, 1993, pp.39-40.
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sonucu hiicreye gelen tiim girdilerin, toplam degeri tarafindan belirlenmektedir. 7 Somaya
gelen girdilerin agirlikli toplami axon tizerinde ¢ikti olusturacak degere ulagtiginda, bu degere
"esik deger" ad1 verilmektedir ve neuron ateslendi (fired) olarak ifade edilmektedir. Bu sekilde

girdiler neuron tarafindan degerlendirilerek ¢iktiya doniistiiriilmiis olur. 8

Insan beyninin ve diisiinme yeteneginin taklit edilmesi istegi samldiginmn aksine ¢ok
eski zamanlarda var olmus bir istektir. insan beyni ve diistinebilme yetenegine iliskin ilk
agiklayici teori gelistirme denemeleri Antik Yunan diisiiniirleri olan Plato (1.0. 427-327) ve
Aristoteles'e (1.0. 384-322) kadar uzanmaktadir. Daha sonra ise Descartes (1596-1650)

insamn diistinme yetenegiyle ilgilenen 18. yiizyil diistiniirii olmugtur.®

Yapay sinir aglarinin dayandif ilk hesaplama modelinin temelleri 1940'larin baginda
aragtirmalarina baglayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in, 1943 yilinda yayinladiklar1 bir
makaleyle atilmig oldu. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark tarafindan bir ag
icerisinde uyarilara ‘tepki veren, uyarilara adapte olabilen model olusturulmustur. 1960 yili ise
ilk neural bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir.'® 1963 yilinda basit modellerin ilk eksiklikleri fark
edilmis, ancak bagarili sonuglarin alinmasi 1970 ve 1980'lerde termodinamikteki teorik
yapilarin dogrusal olmayan aglarin gelistirilmesinde kullanilmasina kadar gecikmigtir. 1985

yapay sinir aglarinin oldukga tanindig1, yogun arastirmalarin bésladlgl y1l olmustur.!!

" De WILDE Philippe, Neural Network Models, Second ed., Springer, London, 1997, pp.53-61.

® KORN Granino, A Neural Network Experiments on Personel Computers and Workstations, A Bradford
Book The MIT Press, London, ?, p.4.

? KOHONEN, A.g.e..p.3.

10 A.g.e,

" MEHRA Pankaj- WAH W, Benjamin, Artificial Neural Networks : Concepts and Theory, IEEE Computer
Society Press, Washington, 1992, pp.4-5.
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Yapay sinir aginin genel bir tamm yapilmasi gerekirse "Yapay Sinir A1 insan
beyninin galigma ve diiglinebilme yeteneginden yola gikilarak olusturulmus bir bilgi islem
teknolojisidir."'? Yapay sinir aginn isleyig dzelliklerine dayanan ikinci tiir tanimu ise ilk ticari
yapay sinir aginin gelistiricisi olan Dr. Robert HECHT-NIELSEN'e ait bir tammdir: "yapay
sinir a1 digaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi isleyen,
birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan bilgiislem sistemidir."'* Bu tanima yakin bir
tanmimda yapay sinir ag1 yazininda ¢ok taninan Teuvo KOHONEN'e ait bir tanimdir :" Yapay
sinir aglar1 paralel olarak baglantili ve ¢ok sayidaki basit elemanin, gergek diinyanin
nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran olan, hiyararsik bir

organizasyonudur.""*

4.2.YAPAY SINIiR AGI MODELI

Yapay sinir agiyla aslinda biyolojik sinir aginin bir modeli olugturulmak istenmektedir.
Bu amagla da geleneksel bilgisayar donanim ve yazilimlarindan yararlanilabilecegi gibi YSA
olusturmak amaciyla gelistirilmis paralel islem yapan ozel bilgisayarlardan da

yararlanilabilmektedir.

4.2.1. Yapay Sinir Agmin Bilesenleri

Yapay sinir aginin yapisinda neuron, baglantilar ve agirliklar olmak iizere ii¢ bileseni

bulunmaktadir.

12 TRIPPI-TURBAN, A.g.e., p.4.
' CAUDILL Maureen, "Neural Networks Primer Part 1", AI Expert, December 1987, pp.47.
Y KOHONEN, A.g.e., p.4.
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4.2.1.1.Neuron

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da temel unsur yapay
neurondur (artificial neuron). Yapay neuron, bir agin temel islem elemanidir. Ag iginde yer
alan tiim neuronlar bir veya birden fazla girdi alirlar ve tek bir ¢ikti verirler. Bu ¢ikt1 yapay
sinir agimin digina verilen ¢iktilar olabilecegi gibi bagka neuronlara girdi olarak da

kullanilabilirler (Sekil 4.2).

Sekil 4. 2 : Yapay Neuron (artificial neuron)

Xy
. y
Islem
Xs Ele;nam
(IE)
X3
Cikti
Girdiler
4.2.1.2. Baglantilar

Yapay neuronlarin birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri yapay sinir

agin olugturmaktadir (Sekil 4.3).5

' VEMURI V. Rao, Artificial Neural Networks: Concepts and Control Applications, IEEE Computer
Society Press, Los Alamitos, California, 1992, p.42.
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Sekil 4. 3 : Yapay Sinir Ag1 Modeli

Baglant: »
—O \ l/ * Neuron
___O \ .
—0 O—
Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Neuronlarin aym1 dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle katmanlar olugmaktadir.

Katmanlarin degisik sekilde bir birleriyle baglanmalar1 degisik ag mimarilerini dogurur.

Yapay sinir aginda ilk katman girdi katmanidir ve digaridan verilerin yapay sinir agina
alinmasim saglar. Diger katman ise gikt1 katmanidir. Bu katmanda bilgilerin digariya iletildigi
katmandir. Girdi ile ¢ikti katmanlart arasinda katman varsa bu katmanlara gizli katman
(hidden layer) ad1 verilir. Bir yapay sinir aginda gizli katman olmas: gerekmedigi gibi, birden
fazla gizli katman da bulunabilir.'® Yazinda hemen hemen tiim calismalarda girdi katmant,

girdilerin aga girmesinde bir kapi islevi gormesi nedeniyle katman olarak sayilmamaktadir.

' VEMURY], A.g.e., p.42.
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Bundan dolay1 girdi katmaniyla birlikte 3 katmandan olugan ag iki katmanl ag olarak kabul edilir.

4.2.1.3.Agirhklar

Bir yapay sinir agindaki en énemli unsurlardan biri de baglantilardir. Neuronlarin bir
birilerine veri aktarimim saglayan baglantilar aynm1 zamanda bir agirhk (weight) degerine
sahiptirler. Agulhklar Bir neuronda girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini
(matematiksel katsayisini) gosterir. Yapay sinir ag1 i¢inde girdilerin neuronlar arasinda
iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir. Boylelikle

agirhiklar her islem elemanmin her girdisi tizerinde etki yapmaktadur. 1

4.2.2. Yapay Sinir Aginin Isleyisi

Yapay sinir ag1 isleyisi kabaca incelenecek olursa, girdiler, girdi katmanindan aga
girer, baglantilar aracihigiyla ¢ikti katmanina ulagincaya kadar her neuronda islenerek bir

neurondan digerlerine gegirilir.

Yapay sinir aginin bu isleyisinde ve 6grenme yetenegini ortaya ¢ikmasinda neurona ait
iki fonksiyon ve agirliklarin degistirilmesinde kullanilan 6grenme algoritmalari (learning
algorithms) onemli rol oynar. Neuronun bilgi igleme faaliyetini yerine getirmesi biri toplam
fonksiyonu digeri gegis. fonksiyonu olmak tiizere iki fonksiyon tarafindan gerceklestirilir

(Sekil 4.4).

"7 TRIPPI-TURBAN, A.g.e., pp.7-8.
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Sekil 4. 4 :Toplam ve gegis fonksiyonu

Xy

Neuron j

4.2.2.1.Toplam Fon_ksiyonu

Toplam fonksiyonunun neurona gelen tiim girdilerin agirlikli toplamini almak seklinde
basitge ifade edebilecegimiz bir gorevi bulunmaktadir. Bu amagla hiicreye ait (j) adet girdinin

degeri (x;) ile bu girdilerin agirlik degerleri (wy;) ¢arpilarak, toplamlar (a;) alinur.

n
in.ij =a;
i=1

Bu toplam neurona gelen toplam agirlikli uyariyr olusturur. Bu toplam deger daha
sonra gegcis fonksiyonu tarafindan iglenecektir. Toplam fonksiyonunun Max, Min, And ve Or

gibi degisik sekilleri de bulunmaktadir."®

18 www.dacs.dtic.mil/techs/neural/neural_ToC.html, 15.10.1998
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4.2.2.2.Gegis Fonksiyonu

Toplam fonksiyonu bir neuron'un ne diizeyde uyarilacagini belirleyen bir
fonksiyondur.'® Bir neuron'un hangi uyariima diizeyinden sonra ¢ikt1 (y;) tiretecegi ve ¢iktinin

uyarilma diizeyi ile iligkisi ise, gecis fonksiyonu tarafindan belirlenmektedir.

t(@)=y;

Bu iligki ¢iktimin hangi araliklarda olacagim belirlemesi agisindan da onemlidir.?®
Ciinkii toplam fonksiyonu tarafindan iiretilen deger oldukga biiyiik olabilir ve deger ¢ikt1 igin
kuilamldiginda, birkag katman sonra ¢ikts degeri ¢ok biiyiik degerlere ulagacag i¢in giktinin 0,

1 veya bazen -1, +1 araligina doniistiiriilmesi gerekmektedir.?!
Gegis fonksiyonu olarak siklikla kullanilan fonksiyonlar (Sekil 4.5):

i Ikili (binary) veya esik fonksiyonu,
ii. Dogrusal fonksiyon,
iii. Sigmoid fonksiyon,

iv. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu'dur.

¥ VEMURI, A.g.e., p.43.
» A.g.e.
! TRIPPI-TURBAN, A.g.e., pp.8-9.

1
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Sekil 4. 5 : Degisik gecis fonksiyonlan

gikti cikt1
b —
1
—
0 T girdi 0 - girdi
(a) (b)
ikt
¢1kt1 ; A
4 1

/ 0 girdi >

Ikili adim fonksiyonunda ¢ikt1 degerinin (y;) olugmasi igin girdi degerinin belli bir (T)
degerine ulagmasi gerekmektedir. (T) degerinden 6nce ¢ikt1 "0" iken, bu degerden sonra gikt

"1" degerini alir (Sekil 4.5-a ).

Dogrusal gecis fonksiyonunda ¢ikti=girdi olurken, adimli dogrusal gegis

fonksiyonunda T esik degeri asildiktan sonra y= girdi-T seklinde olmaktadir (Sekil 4.5-b).

Gegis fonksiyonlar iginde belki de en ¢ok kullanilani sigmoid fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyon girdinin tiim degerleri igin 0-1 arasinda bir deger iiretmesi en onemli 6zelligidir

(Sekil 4.5-c).
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Burada :

1 1
I+e™” l+e

Vi

Bu formiilde ¢ 6grenme oram olarak bilinen ve degeri sistem tasarimcisi tarafindan
belirlenen bir katsay1 olup sigmoid fonksiyonun "0" noktasina olan egimini belirler. S6z

konusu ¢ degeri yiikseldikge sigmoid fonksiyon orjine keskin adimlarla yaklagir. 2

Sigmoid fonksiyonun biraz farkli sekli hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Sigmoid

fonksiyondan farki, fonksiypnun ¢iktilarinin -1 ve +1 arasinda degerler almasidir(Sekil 4.5-d).

u

e’ —e

e’ +ée"

))jz

Burda u= y;.c 'dir.

Gegis fonksiyonu g1kt olarak sadece 0-1 den olusan ikili degerler alabilecegi gibi 0 ile
1 veya -1 ile +1 arasinda siirekli deger de alabilir. Ayrica sistemin parametrelerinden olan egik
degerinin (T) ve ¢ 'nin (kazang katsayis1 olarak da bilinmektedir) ne olacag: ag: tasarlayan

tasarimeiya baghdir. 2

Asagida bir neuronun igleyisi 6rnek olarak verilmigtir(Sekil 4.6):

22 ROJAS Raul, Neural Networks: A Systematic Introduction, Spfinger-Verlag, Berlin, 1996, pp.150.
B ZAHEDI, A.g.e., p.524.
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Sekil 4. 6 :Bir neuronnun igleyisine 6rnek

X1=5 W1=0,3

Toplam fonksiyonu geregi 2= 5.0,3+3.0,4+2.0,6= 3,9

Gegis fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullamldiginda:

1
= f(3,9) = ——== 0,98
y=1(39) T o5

olmaktadir.

4.2.2.3.Yapay Sinir Aginda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalar

Basitge ifade etmek gerekirse bir yapay sinir ag1 "hata yaparak" ogrenir. Yapay sinir
aginin 6grenme siirecinde temel olarak ti¢ adim bulunmaktadir (Sekil 4.7).

i. Ciktilar1 hesaplamak,

ii. Ciktlars hedef giktilarla karsilagtirmak ve hatayr hesaplanmak,

iii. Agirliklan degistirerek siireci tekrarlamak.



Sekil 4. 7 : Ogrenme siireci ve dgrenme algoritmast

Xn

X2

Xni

Xis

56

!

Xn

Xz

X

X

A
|
|

Oprenme

\4 Algoritmas
O Yn

—>

Yiz

>'—]>I‘——J

T

Dy

Du

O

\

xij=girdiler yij=¢iktilar Otij= hedef ¢iktilar

Yapay sinir ag1 dgrenme siirecinde, gergek hayattaki problem alanmna iligkin veri ve
sonuglardan, bir bagka deyigle Orneklerden yararlamf. Gergek hayattaki problem alanina
iligkin degiskenler yapay sinir agimn girdi dizisini, bu degiskenlerle elde edilmis gergek
hayata iligkin sonuglar ise yapay sinir agimn ulagmasi gereken hedef g¢iktilarin dizisini
olusturur. Bu egitim setindeki girdi ile ¢gikt1 arasindaki iligkiyi belirleyen oriintii, yapay sinir
aginin 6grenmesi istenen Oriintiidiir ve yapay sinir aginin agirlik degerleri bu oriintiiyii
yansitir. Yapay sinir agimin egitilebilmesi igin ¢ok sayida girdi ve girdilere iliskin ¢ikti

dizisine gereksinim duyulur. Yapay sinir aginin egitilmesinde kullamlan girdi ve ¢ikt1 dizileri

¢iftinden olugan verilerin tiimiine

"=

* VEMUR], A.g.e.,p.51.

egitim seti" adi verilir.**

D2

Dn

....._......_.“..,.*.,,....__......}
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Yapay sinir aginn §grenme siirecinde yapilan temel is, agirlik degerlerinin
degistirilmesidir.>> Amag tim girdi dizileri igin Qlk‘[l: dizisinin dogrulukla iiretilebilecegi
sekilde yapay sinir aginin aglrhklarlmn diizenlenmesidir. % Bunu néurona gelen girdilerin
katsayilarinin diizenlenmesi olarak gérmek miimkiindiir. Bfiylélikle yapay sinir agi, kullanilan

girdi ve giktilara bagli olarak, gergek hayattaki 6riintiiyii temsil eder duruma gelmektedir.

Ogrenme siirecinde yapay sinir agimn istenen giktilari iiretecek sekilde ag icindeki
agirhiklarin diizenlenmesini saglayan mekanizma "6grenme algoritmas1” (learning algorithm)

veya "6grenme kurali" (learning rule) olarak adlandinlir (Sekil 4.7).%

Ogrenme siirecinin baslangicinda yapay sinir aglhin agirliklart rastgele atanmig
durumdadir. Girdiler, girdi katmanindan baglayarak gizli katmanlara ve ¢ikti katmanina
islenerek gecirilir. Boylelikle yapay sinir ag1, agirliklar ile toplam ve gegis fonksiyonlarinin
etkisi altinda bir gikt1 dizisi tiretmis olur. Bu giktilar ile hedef giktilar arasinda hesaplanan fark
"hata" olarak adlandirilir. Bu hata, yapay sinir aginin agirliklan ile istenen ¢iktilar arasindaki

farkin giderilmesi igin ag iginde kullamilmaktadir (Sekil 4.8). 28

Egitim sirasinda yapay sinir aginin agirliklarinin derece, derece degistirilmesi ve yapay
sinir agin istenen giktilar tiretecek gekilde uygun agirliklarin bulunmas: siireci, gok sayida

tekrarlanan dongiiler gerektirir.?? Egitim setinin bu déngii icinde yapay sinir agindan bir defa

# RUMELHART D.E.-HINTON G.E.-McCLELLAND, "A General Fremework for Parallel Distributed
Processing", Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition, Vol:
L,MIT Press Cambridge, Massachusetts, 1986, p.51.

% VEMURU, A.g.e., p.51. :

7 ROJAS, A.ge, p.77.

% BASBUG Ragip, "Yapay Sinir Aglar", Byte, (Subat 1994), 5.167.

¥ ROJAS, A.g.e., p.77.
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gecmesi devir (epoch) olarak adlandirilir®® Bir yapay sinir agimn ogrenme siirecinin
tamamlanmas: igin gerekli devir sayisi oldukg¢a degiskendir. Taninmasi gereken oriintii
karmagiklastikga gerekli devir sayisi artar, ancak kullamilan yapay sinir agi mimarisi ve

Ogrenme algoritmasi da devir sayisin1 belirleyen 6nemli bir etkendir.

Sekil 4. 8 : Ogrenme stirecinde hatanin hesaplanmasi

Ag \
Ciktilarm | Hatanin
Uretilmesi Hesaplanmasi

Yapay Sinir A1
Parametrelerinin
Ayarlanmasi

Kaynak: ROJAS Raul, Neural Networks: A Systematic Introduction, Springer-Verlag, Berlin, 1996, p.77'den
degistirilerek alinmigtir,

Yapay sinir aglarinda, kullamlan 6grenme algoritmalari ii¢ grupta incelenmektedir. *!
i, Opreticili ogrenme (Supervised Learing): Opreticili 6grenmede bir dig
Ogreticinin aga her bir girdi igin afin {iretmesi beklenen "dogru" sonuglari

hedef cikt1 olarak verdigi.'dﬁsﬁnﬁlﬁr. Bu 6grenmede agin {irettigi giktilar ile

% BASBUG, A.g.e., 5.167.
3 HINTON Geoffrey E., "Connectionist Learning Procedures”, Artificial Intelligence, V:40, N:1, p.189.
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hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve bu hata minimize

edilmeye gahigilir.*

ii. Opreticisiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu tiir 6grenmede aga sadece
girdiler verilir.. Agin ulagmasi gereken hedef ¢iktilar bulunmaz. Ag bu girdiler
arasindaki iligkiyi bir bagka ifadeyle girdi setindeki oriintiiyli 6grenmeye c¢aligir.

Boylelikle ag kendini girdi setindeki 6riintiiye uyumlagtirir.”

iii. Takviyeli ogrenme (reinforcement training) yontemi Ogreticili 6grenme
yontemine benzemekle birlikte, aga hedef giktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne

dlgtide dogru oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir.>*

Kullanilan ¢ok sayida ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Yapay sinir agin
mimarisine, kargilagilan sorunun niteligine gore farklihk gosteren bu 6grenme algoritmalarinin

ylizden fazla gesidi bulunmakla beraber en ¢ok kullanilan &grenme algoritmalar:
1. Hebb,
it. Delta,

iii. Geri Yayilma (Genellestirilmis Delta),

iv. Kohonen,

V. Hopfield,

2 HERTZ John- KROGH Anders - PALMER Richard G., Introduction To The Theory of Neural
Computation, Addison-Wesley Publishing Company ,Redwood City (CA), 1991, p.10
33
A.g.e,
3 HECHT-NEILSEN Robert, Neurocomputing, Addison-Wesley Pub. Comp., ,Massachusetts, 1989, pp.48-49.
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Vi. Enerji fonksiyon.

Bu &grenme algoritmalan iginde ilk ortaya ¢ikmasindan dolayn Hebb algoritmasi,
Delta ve ¢ok yaygin olarak kullamlan Geriyayilim algoritmasi (Backpropagation) agagida

agiklanmustir. ¥°
i Hebb Algoritmasi

1949 yilinda kanadali psikolog Donald Hebb tarafindan biyolojik temele dayali olarak
gelistirilmis olan Hebb algoritmas1 en eski ve en {inlii 6grenme algoritmasidir. Bu 6grenme
algoritmasi basit bir mantia dayanmaktadir: Eéer neuron (A) bagka bir neuron' dan (B) girdi
altyorsa ve her ikisi de aktifse, (A) ve (B) arasindaki agrlik artar. *® Bu diisﬁnceniﬂ en ¢ok

kullanilan sekli:
A Wik =0U.V;. Xy

(t+l) @
A

Burada ijk=ijk(t) =Ww; wi” ve o >0 dir (t=zaman).

Bu formiilde wy, neuron ;' den neuron %' ya olan agirlik, y; neuron u; 'nin giktist ve xi
ise u; neuronun ¢iktisidir. O "Ogreneme orani" veya " Ogrenme katsayisi" olarak
adlandinlimaktadir ve birgok $grenme algoritmasi tarafindan kullanilir. Ogrenme katsayis1 "0"

ile "1" arasinda bir deger alir ve bu deger agin 8grenme hizim belirler. o, 'nin bityiik degerleri

35 Ayrica Bkz.: HECHT-NEILSEN, A.g.e., pp.46-77.;VEMURI, A.g.e., p p.53-56.;GALLANT, A.g.e., p p.61-
251,

% HAYKIN Simon, Neural Networks : A Comprehensive Foundation, Prentice Hall Int., Inc., New Jersey,
1994, p.49.
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icin daha hizli 6grenme, kiigiik degerleri igin daha yavas 6grenme gergeklesmektedir. Ancak
izl 6grenme agin "genelleme" yetenefini azaltir ve genelleme yetenegi agin eksik ve
giiriiltiilii verilerle dogru sonuglar iiretebilmesi igin oldukga dnemlidir.’” Hebb algoritmasiyla

ilgili bir diger konuda agin egitimden 6nce agirhklarinin 0 olmasi gerektigidir.? 8
ii. Delta Algoritmasi

Delta algoritmasi ilk olarak Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis daha g¢ok
miihendislik koékenli bir algoritmadir. Bu algoritma en kiigiik kareler kurali olarak da

bilinmektedir (Least-Mean-Square Rule LMS).*

Delta algoritmasi bir neuronun ¢iktisinin y;, hedeflenen ¢ikti d'den farkim "hata"

olarak ele alinmaktadir ve neuron j i¢in herhangi bir andaki hata ¢; oyle hesapla,mr:40
&= dry;.

Bu algoritma, hata karelerinin ortalamasi alarak, bu degerin en kiigiik oldugu

¢Oziimii bulmaya amaglar. A i¢in hata karelerinin ortalamas &, agagidaki gibi hesaplamr: il

v’ ZAHEDI, A.g.e. p.527; WASSERMAN D. Philip-SCHWARTZ Tom ,"Neural Networks, Part 2", IEEE
Expert, Spring 1988, p.10.

3 ROJAS, A.g.e., p.315.

** WIDROW Bernard, LEHR Michael A.,"30 Years of Adaptive Neural Networks: Perceptron, Madaline, and
Backpropagation”, Proceedings of the IEEE, V:78, N:9 (September 1990), pp.1417.

 HAYKIN, A.g.e., p.47.

a Ag.e.
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Burada E istatistiksel olarak beklenen degeri (ortalamay1) ifade etmektedir.

Delta algoritmasi hatalarin karesinin en kiigiik oldugu noktayr bulurken dereceli
azaltma yontemini (gradient descent) kullanmaktadir. Bu yontemde, hata kareleri,
koordinatlarlm agirliklarin olugturdugu uzayda bir ¢anak olugturmaktadir (Sekil 4.9). Delta
algoritmast mevcut agirlik vektoriinii bulundugu konumdan hatanin en kiigiik oldugu ganagin

dibine dogru ilerletir.*?

Sekil 4. 9 : Delta algoritmasinda agirhk degisimi

i

Hatlarin \
Karesi

T

Ideal vokt \'%r,ﬁ Mevcut agirlik vektorit

Delta
vektoril

Apirhk y

Afirhk x

Kaynak: CAUDILL Maureen, "Neural Networks Primer, AI Expert, (June,1988), pp.53-59.

Islem elemaninin dogrusal gegis fonksiyonuna sahip oldugu kabul edildiginde;
y=w k%K
k .
Hata karelerinin ortalamasinin en kiigiik oldugu noktayr bulmak i¢in agirhklar

t=zaman olmak iizere t=1,2,3,.., icin asapidaki gibi degistirilir:**

2 CAUDILL Maureen, "Neural Networks Primer Part I, AI Expert, (June,1988), pp.53-59.
 VEMURYI, A.g.e., p.52.
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)
wy 0wy, Aw,

AW,'J' = aé}(t)xk(t)

iii. Geriyayilim Algoritmas1 -

Geriyayilma algoritmasi veya bir bagka adiyla Genellestirilmis Delta Algoritmas: belki
de en ¢ok kullamlan ogrenme algoritmasidir. Hata agdaki agirhiklarin bir fonksiyonu olarak
goriilir ve hatalarin kareleri ortalamasi delta algoritmasinda oldugu gibi dereceli azaltma

(gradient descent) yontemi kullanilarak, minimize edilmeye galigilir. 4

Aslinda, geriyayilim algoritmasi, delta algoritmasinin bir momentum terimi eklenmis
halidir. Momentum terimi hatalarinin en kiigiik oldugu noktayr bulmada, dogrultunun
ayarlanmasina yardimeci olur. Ayrica delta algoritmasinda oldugu gibi, agin bazi yerel
cukurlarda takilarak yanlis ¢oziime ulagmasini momentum terimi tarafindan onlenir. Ancak
bu hi¢bir zaman biiyiik bir engelin dogru sonuca ulagmasim engelleyemeyecegi anlamina

gelmemelidir.

Geriyayilim algoritmasinin birkag degigik varyasyonu olmakla birlikte en yaygin hali

delta algoritmasina bir momentum teriminin eklenmis halidir:

Awij(t) _ a-é}(t-l).xk(t—l)“l“,u A wij(t-l)

“ Age., p.53.
S CAUDILL, A.g.e., p.58.
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4.3.YAPAY SINiR AGI MIMARILERIi

Yapay sinir aglarinda, neuraonlar aras1 baglant1 farkliliklarindan kaynaklanan, degisik
yapay sinir a1 mimarileri bulunmaktadir. Bu mimariler arasinda performans ve karakteristik
ozellikleri balﬁmm farklar bulunmaktadir. Mimari farkliliklar 6zellikle agin modelleme
yetenegini belirledikleri i¢in oldukga nemlidirler. Yapay sinir aginin tasarimi agamasinda bu
mimariler arasindan uygulamaya en elverigli olan1 segilir. Mimarilerin hangi alanlarda
uygulanmaya daha elverisli olduklari yapay sinir aginin gelistirilmesi konusunda islenecek

oldugundan burada tekrara yer verilmeyerek sadece mimariler tanitilacaktir.

4.3.1. lleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda, islem elemanlar: birbiri ardi sira siralanurlar. Girdiler digaridan
ya da bir dnceki neurondan alinir; neuronlarin ¢iktilar1 da bir sonraki neurona veya disariya
verilir (Sekil 4.10 a). Bu aglarda, neuronun dnceki veya aym katmandaki herhangi bir neurona
baglantis1 ve veri iletmesi soz konusu degildir. Bu mimarilerde agin giktisi, tamamen aga
giren girdilere baghdar. fleri beslemeli aglar herhangi bir dinamiklik 6zelligi tasimazlar ve
gosterdikleri ozellik bakimindan dogrusal ve dogrusal olmayan kararli problem alanlarina

uygulanabilirler. *6
4.3.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda islem elemanlarimin ¢iktilann daha gerilerdeki islem

elemanlarina girdi olarak kabul edilir (Sekil 4.10 b) . Geri beslemeli aglan ileri beslemeli

“ CICHOCKI-UNBEHAVEN, A.g.e., p.64-65.
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aglardan ayiran temel 6zellik, bu tip mimariyle olusturulan aglar dinamik dogrusal olmayan

sistemleri, 6zellikle dogrusal olmayan diferansiyel denklemleri modelleyebilmeleridir. 4

4.3.3. Hiicresel Baglantih Aglar

Hiicresel baglantili aglarda ise, bir islem birimi sadece komsu bir islem birimiyle
baglantilidir. Bu tip mimaride bir hiicre, komsusu olmayan hiicrelerle ancak dolayl: iligki
icinde olabilmektedir. Hiicreler arasi baglant1 kargilikli (iki yonlii) olmasindan dolay bir iglem

elemani kendi ¢iktisindan da uyarilabilmektedir(Sekil 4.10 c).

Sekil 4. 10 : Temel yapay sinir mimarileri

~ R0
(0)

ToXoo— T @

®)

4.4.YAPAY SINIR AGI GELiSTIRME VE EGITME

Geleneksel bilgisayar uygulamalarinin  gelistirilmesinde kargilagilan  durum,
bilgisayarin belli bilgisayar dilleri araciliftyla ve kesin yazim algoritmalarina uygun ifadelerle
programlanmasidir. Bu olduk¢a zaman alan, uyumluluk konusunda zayif, teknik personel

gerektiren, ¢ogu zaman pahali olan bir siiretir. Oysa biyolojik temele dayali yapay zeka

7 A.g.e., p.65-66.
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teknolojilerinden biri olan yapay sinir aglarinin geligtirilmesinde programlama, yerini biyik

olgiide "egitime" birakmaktadir. 48

Yapay sinir aginin gelistirilmesi siirecinde her biri bir asama olan, afin yapisina ve

isleyisine iliskin su kararlarin verilmesi gerekir:¥

i Ag mimarisinin secilmesi ve yap1 6zelliklerinin belirlenmesi (katman sayisi,

katmandaki neuron sayis1 gibi),

ii. Neurondaki fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi,
iii. Ogrenme algoritmasinin segilmesi ve parametrelerinin belirlenmesi,
iv. Egitim ve test verisinin olugturulmas.

4.4.1. Yapay Sinir Agimin Gelistirilmesi Asjamalan
4.4.1.1.Mimarinin Secilmesi

Yapay sinir agi gelistirilmesi siirecinde mimarinin secilmesi biiyiik 6lgiide agda
kullanilmas:1 diigliniilen Ogrenme algoritmasina baglidir. Agda kullanilacak Ggrenme
algoritmas1 segildiginde bu algoritmamn gerektirdigi mimaride zorunlu olarak segilmis

olacaktir. > Ornegin geriyayilim algoritmasi ileri beslemeli ag mimarisi gerektirir.

Yapay sinir agimin mimarisine iligkin belirlenmesi gereken 6zelliklerden biri de sinir

“ SCHALKOF, A.g.e.,p.11.

* SCHALKOF Robert J.,Pattern Recognition: Statical, Structural and Neural Approaches, John Wiley &
Sons, 1nc., New York, 1992, p222-223.'den degistirilerek alinmugtir.

0 HAYKIN. A.g.e., p.18.
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aginda bulunacak katman sayisidir. Yapay sinir aginda bulunan katman sayisiyla yapay sinir

aginin gosterdigi istatistiksel 6zellikler arasinda 6énemli bir baglanti bulunmaktadir.

Yapay sinir aglari, ozellikle bir girdinin A veya B. gibi herhangi bir sinifa ait olup
olmadify arastinldifinda bu istatistiksel 6zelliklerini sergileyebilmektedirler. Yapay sinir agi
esik degerine sahip ve tek katmanli bir yapi olusturdugunda, dogrusal olarak ayrilabilen iki
stnfl Srneklemi siiflandirmak igin kullamlabilmektedir (Sekil 4.11.a). Iki katmandan olugan
bir ag ise her bir katman girdi uzaymm bir diizlemle béldiigiinden, bir gok diizlemin
olugturdugu digbiikey agik veya digbiikey kapali bir girdi uzayimm boliimleyebilir (Sekil
4.11b). Ug katmanh bir ag girdi uzaym digbiikey olmayan ve parcali bir bigimde

boliimleyebilme yetenegi tasir (Sekil 4.11.c). !

' BISHOP Christopher M., Neural Netorks for Pattern Recognition, Clerendon Press, Oxford, 1997, pp.122-
124.
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Sekil 4. 11 ; Agdaki katman sayisi ve agin smiflandirma yetenegi

g3

(2) (b)

Kaynak : BISHOP Christopher M., Neural Netorks for Pattern'Re’cognition, Clerendon Press, Oxford, 1997,
p.123..

Yapay sinir aginin tasarimi asamasinda, tasarimci sorun alanina iligkin girdi-gikti
iligkisinin gostermis oldugu istatistiksel ozellige bagl olarak agdaki katman sayisina karar
verecektir. Ancak gogu problem alant igin 2 veya 3 katmanli bir a tatmin edici sonuglar

iiretebilmektedir,

Agn yapisal 6zelliklerinden biri de her bir katmandaki neuron sayisidir. Katmandaki
neuron sayismmn tespitinde genellikle deneme-yanilma yontemi kullanilir. Bunun igin
izlenecek yol, baglangigtaki neuron sayisinu istenilen performansa ulagincaya kadar arttirmak
veya tersi sekilde istenen performansin altina inmeden azaltmaktir.’* Bir katmanda

kullamlacak neuron sayisi olabildigince .az olmalidir. Neuron sayisinin az olmas yapay sinir

2 HECHT-NIELSEN, A.g.e., p.115.
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agimn "genelleme" yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin verileri ezberlemesine
neden olur. Ancak gereginden az neuron kullanilmasinin verilerdeki riintiiniin ag tarafindan

ogrenilememesi gibi bir sorun yaratabilir. 53
4.4.1.2.Neuronun Karakteristik Ozellikleri

Neuronun gegis fonksiyonunun segimi biiyiik lgiide yapay sinir aginin verilerine ve
agin neyi 6grenmesinin istendigine baglldlr.b Gegis fonksiyonlar1 iginde en ¢ok kullanilani
simoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Daha 6nce belirtildigi gibi sigmoid fonksiyonun
¢ikti araligt 0 ve 1 arasinda olurken, hiperbolik tanjant fonksiyonunun giktist -1 ve 1
aralifinda olugmaktadir. Eger agin bir modelin ortalama davramgim 6grenmesi isteniyorsa
sigmoid fonksiyon, eger ortalamadan sapmanin 6grenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant

fonksiyon kullanilmas: énerilmektedir.>*
4.4.1.3.0grenme Algoritmasmin Secimi

Yapay sinir aginin gelistirilmesinde kullanilacak ¢ok sayida Sgrenme algoritmasi
bulunmaktadir. Bunlar iginde bazi algoritmalarin bazi tip uygulamalar igin daha uygun oldugu
bilinmektedir. Bu algoritmalar eger uygun olduklar uygulama alanlarina gore siniflandirlacak

olursa, gruplar ve i¢inde yer alacak 6grenme algoritmalari asagidaki gibi 6zetlenebilir.

* TURBAN-TRIPPI, A.g.e., p.64.
* A.g.e., p.6l.
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Tablo 4. 1 : Ogrenme algoritmalar1 ve uygulandiklari alaniar

Uygulama Tipi . : Yapay Sinir Ag1
Ongorii Tanima e Geriyaylhm
e Delta Bar Delta
e Gelistirilmis Delta Bar Delta
o Yonlendirilmis Rastsal Tarama
e QGeriyayilim i¢inde Self

Organizing Map

Higher Order Neural Networks

Learning Vektor Quantization

Counter-Propagation

Olasilikli Yapay Sinir Aglar

Hopfield

Boltmann Makinesi

Bidirectional Associative

Memory

e Spantion -temproal Pattern
Recogniation

| Veri Kavramlastirma e Adaptive Resonance Network

(Data Conceptualization) ‘e Self Organizing

Smiflandirma

Veri Iliskilendirme
(Data Association)

® & o (06 & o (@

Kaynak : http://dacs.dtic.mil/tech/neural/neural6.html

Yapay sinir aglan belki de en gok 6ngérii amactyla kullamiimaktadir. Ongérii igin
kullanilan yapay sinir aglan iginde de en yaygin olarak kullamlam geriyayilim
algoritmasidir.”® Geriyayilim algoritmasi ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag mimarisini

gerektirmektedir.

Bu bélimiin devamnda, 6grenme algoritmalarina iligkin  parametrelerin

% http://dacs.dtic.mil/tech/neural/neural6.html
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incelenmesinde geriyayilim algoritmasi temel alinarak konu incelenecektir. Ancak segilen
Ogrenme algoritmasina gore parametreler ve parametre degerlerinin farklilik gosterecegi

unutulmamalidir.

Oprenme algoritmasi olarak geriyayilim algoritmast segildiginde iki parametre Snem

kazanmaktadir. Bunlar 6grenme orani (learning rate) ve momentum terimidir.

Opgrenme orani, agirhklarin bir sonraki diizeltmede hangi oranda degistirilecegini
gostermektedir. Bu oran asil itibariyle & ile w;; 'lerin olugturdugu hata yiizeyine baghdir (Sekil

3.9). Eger hata yiizeyi ¢ok éngebeli ise agin bolgesel bilgiler iizerinden yaptig1 hesaplamalarla
hata yiizeyinin dibine ulagmasi zorlagir. Bu durumda kiigiik 6grenme katsayisi tercih
edilmelidir. Ancak bu durum agin sonuca ulagmasini yavaglatir. Eger hata ylizeyi daha
piirlizsiiz ise, daha yiiksek 6grenme orami afin sonuca ulagma hizimi arttiracaktir. Bununla
birlikte ¢ok yiiksek oranlar agin hesaplamalarinda biiyiik salinimlara neden olur ve agin dip

noktay1 bulmastm engelleyebilir.*®

Momentum terimi ise agdaki salimlari engellemeye ve agin hata yiizeyindeki bodlgesel
minimum noktalardan kagarak, daha dip noktalara ulagmasina yardimer olur. ¥’ Optimal
Ogrenme oran1 ve momentum teriminin belirlenmesi biiylik 6lglide deneysel ve sgzgisel bir
ozellik tagir.® Ayrica bu parametreler biiyiik lgiide ilgilenilen sorun alamna bagh olarak

degisiklik gosterir.

%8 SCHALKOF, Pattern...., p.245.
7T Ag.e., p.247-249.
¥ HAKIN, A.g.e., p.171.
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4.4.1.4.Egitim ve Test Verisinin Olugturulmas

Yapay sinir agi gelistirme siirecinde veriler ikiye aynlir; bir bolimii daha 6nce
belirtildigi gibi agin egitilmesi i¢in kullanilir ve egitim seti adim alir, diger bolimii agin
egitim verileri digindaki performansim 6lgmede kullamlir ve test seti olarak

adlandinlmaktadir. ¥

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun yeterli egitim ve test verisinin miktarinin ne
oldugudur. Sinirsiz sayida verinin bulunabildigi durumlarda, yapay sinir ag1 miimkiin olan en
¢ok veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli olup olmadig1 konusunda emin olmanin
yolu; egitim verisinin miktariin artinlmasimin, agn performansinda bir degisiklik
yaratmadig1 noktaya kadar, veri miktarinin arttirilmasidir. Ancak bunun miimkiin olmadigi
durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test verileri izerindeki performansinin yakin olmasi
da verilerin sayica yeterli olduguna iliskin bir gosterge olarak kabul edilebilir.®® Bununia
birlikte egitim setinin igermesi gereken veri miktar degisik yapay sinir ag1 modellerine gére

ve dzellikle problemin gosterdigi karmasikliga gore farklilik gosterebilmektedir. ®

4.4.2. Yapay Sinir Aginin Egitimi ve Testi

Egitim siireci sonucunda yapay sinir aginda hesaplanan hatanin kabul edilebilir bir hata
oranina inmesi beklenir. Ancak hata kareleri ortalamasinin diigmesi her zaman igin yapay sinir
agimin genellemeye (generalization) ulagtigini gostermez. Yapay sinir agimin gergek amaci

girdi-gikti 6rnekleri i¢in genellemeye ulagmaktadir.

%9 ZAHEDI, A.g.e., p.604.
% HECHT-NEILSEN, A.g.e., p.115.
8 HAYKIN, A.g.e., p.179-179.
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Genelleme, yapay sinir agun egitimde kullamilmamig ancak aymi evrenden gelen
girdi-cikt1 6rneklerini agin dogru bir sekilde simflandirabilme yetenegidir. Istatistiksel agidan
genelleme bir uygun egrinin bulunmasi (curve-fitting) veya dogrusal olmayan ara deger atama
igi (interpolation) olarak gérﬁlebilir. Sekil 4.12 (a) 'da genellemenin nasil gergeklestigi
goriilmektedir. Sekilde (x) ile goriilen noktalar egitim verileridir. Bunlarin arasinda kalan egri
ise ag tarafindan olusturulmaktadir. Bu egri lizerindeki farkli bir girdi degeri igin () iiretilen
dogru ¢ikt1 degeri, agin iyi bir genelleme yaptigim gosterir. Ancak af gereginden fazla girdi-
cikti iligkisini Ogrendiginde, ag wverileri "ezberlemektedir" (memorization). Bu durum
genellikle gereginden fazla gizli katman kullanildiginda verilerin synaptic baglantilar tizerinde
saklanmasindan veya gereginden fazla veri kullanilarak egitilmesinden (overtraining)
kaynaklanmaktadir. Ezberleme, genellemenin iyi ger¢eklesmedigini ve girdi~¢ikt1 egrisinin
diizgiin olmadigini gosterir (Sekil 4.12 b). © Verilerin ezberlenmis olmasi yapay sinir ag1 igin
istenmeyen bir durum olup, verileri ezberleyen aga ait egitim hatas1 oldukg¢a diigme, test
verilerinde ise hata artma egilimi gosterir. Bundan dolayi bir ¢ok yapay sinir ag1 yazilimi agin
egitim ve test verilerine ait hatalar grafik olarak gostermektedir. Verileri ezberleyen ag ger¢ek
hayattaki Grintiiyii iyi temsil edemeyecegi i¢in kullanilamaz. Sekil 4.13 -a 'da ag verileri
ezberledigi i¢in egitim hatas1 azalma, test hatasi ise artma egilimi gostermektedir. Sekil 4.13-b

'de ise ag kabul edilebilir bir genellemeye ulagmustir.

2 A.g.e., p.176-178.
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Sekil 4. 12 : Genelleme ve ezberleme
Ciktt | Cikt1
—% X

Girdi Girdi
(a) (b)

Kaynak : HAYKIN Simon, Neural Networks : A Comprehensive Foundation, Prentice Hall Int.,
‘Inc., New Jersey, 1994, p.177.

Sekil 4. 13 : Verileri ezberleyen ve iyi genellemeye ulasan aglardaki hata egrileri

Test Hatasi ----

Egitim Hatas:
() (b)
4.5.YAPAY SiNiR AGI TEKNOLOJIiSININ DEGERLENDIRILMESI

Yapay sinir ag1 6zellikle dogrusal olmayan sistemlerde dngoriiler agisindan istatistik

tekniklere gore daha kolayhk saglayan bir 6zellige sahiptir. Bundan dolay: bagta igletmecilik
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ve finans olmak {izere bir ¢ok degisik alanlarda kullanim imkani bulur. 6

Yapay sinir aglarini diger uygulamalardan aywran avantajlar1 su sekilde siralamak

miimkiindiir:

i.

il.

iii.

iv.

Genelleme : Yapay sinir aginin 6grenme yeteneginin en biiylik avantaji,
genellemeye ulagmig bir agin eksik ve hatali verilerle dogru sonuglara
ulasabilmesidir. Ornegin yapay sinir aglarinin en ilging kullanim alanlarindan
birisi de insan yiizlerini tamma konusunda egitilmis agin, karanlikta, degisik

agilardan ¢ekilmis fotograflarla kigileri dogru olarak tammasidir.

Hata tolerans: : Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak hatalara
kars1 ¢ok duyarlidir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata sonuca
ulagsamama veya sonuglarda biiyiik hataya yol agabilmektedir. Ancak yapay
sinir aginin bir veya birka¢ neuronun zarar gérmesi sistemin geleneksel bilgi

islem teknolojilerinde oldugu kadar etkilemez.

Uyum Gosterme : Yapay sinir aginin gésterdigi 6nemli 6zelliklerden birisi agin
egitim disinda, kullanim siirecinde de yeni ortamlari da 6grenebilir ve uyum

gosterebilir yetenekte olmasidir.

Paralel ¢aligma : Sinir agindaki tiim islem elemanlar paralel olarak gahigtiklari

i¢in uygulama siirecinde hizli ¢éziimler iretirler.

® GOONATILAKE Suran - TRELEAVEN Philip, Intelligent Systems For Finance and Business, Wiley
Chichester,1995, p.10.
 TRIPPI-TURBAN, A.g.e., pp:10-12.; SCAHALKOF, A.g.c., p.10; GOONATILAKE-TRELEAVEN, A.g.e., p

10.
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v. Herhangi bir varsayima gerek duymamasi : Yapay sinir ag1 yazininda verilerin
yapay sinir afinin egitiminde kullaniimasi ig¢in gerekli bir varsayima
rastlanmamigtir. Bir baska deyisle her tiir veri sayilarla kodlanmas: sartiyla
egitim igin kullanilabilmektedir. Bu yapay sinir ag1 teknolojisinin sahip oldugu

Onemli bir avantajdir.

Yapay sinir agmin yukanida sayilan avantajlan diginda bazi uygulamalara

uygun olmayan dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar:®

i. Uygun c¢o6zlime ulasamama : Yapay sinir aglarinin her alana
uygulanabilir ve her zaman ¢6ziime yiizde yiiz ulasacak bir 6zellik
tagidigim  diisiinmek yanlis olacaktir. Bu teknoloji bazi sorun
alanlaninda egitim verisine bagh olarak, ilgisiz ve kabul edilemez
sonuglar iiretebilmektedir. Bazi alanlarda ise agin egitimi miimkiin

olamamaktadir.

ii. Agiklama eksikligi : Istatistiksel ¢oziimlemeler beraberinde sorun
alanina iligkin anlasllabilir ve yorumlamaya olanak veren paremetreler
iretmesine ragmen, yapay sinir aglarinin synaptik agirliklanm heniiz
yorumlama imkani bulunmamaktadir. Bu nedenle yapay sinir agiyla

ulasilan sonuglarda model kapali bir kutu olarak kalmaktadir.

 TRIPPI-TURBAN, A.g.e., p.12.; SCAHALKOF, A.g.e., p.10; GOONATILAKE-TRELEAVEN, A.g.e., p 10.
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4.6.YAPAY SINIR AGI KULLANIM ALANLARI

Yapay sinir aglan agapidaki ozellikleri gosteren alanlarda kullamima uygun bir

aura(;tlr:66
i. Cok degiskenli problem uzay1,
ii. Probleme iligkin degiskenler arasinda karmagik etkilesim,
iii. (Coziim uzaymin bulunmamas, tek bir ¢ézlimiin olmasi veya ¢ok sayida ¢6ziim

bulunmasi.

Yapay sinir agilarmin ¢ok genis ‘uygulama o6rnekleri bulunmaktadir. Yukaridaki
niteliklere uygun bazi uygulamalar olarak konugma anlama, optik karakter tanima, Ingilizce
teleffuz, radarda hedef tanima ve siiflandirma, tibbi teshis sayilabilir. Yapay sinir aglarinin
muhasebe ve finans alamnda ise ¢ok sayida ve bazlarn ticarilesmis uygulamalar
bulunmaktadir.’” Yapay sinir teknolojisi giderek daha fazla kullanim alanmi bulmaktadir.
Aynca yapay sinir a1 teknolojisinin, genetik algoritmalar, bulamk mantik ve uzman
sistemlerle birlikte uygulanmast umut verici gelismeler olarak melez teknolojileri giindeme

getirmektedir. ©8

4.1.MUHASEBE BILGI SISTEMI VE YAPAY SiNiR AGI TEKNOLOJiSi iLiSKiSi

Isletmenin degisik diizeylerindeki yoneticiler karar verirken isletmedeki degisik bilgi

sistemlerinden yararlanirlar. Isletme bilgi sistemini olusturan bu bilgi sistemleri ve 6zellikleri

% SCHALKOF, Pattarn...., p.206-207.

¢ HAWLEY D. Delvin-JOHNSON John D.- RAINA Dijjotam, "Artificial Neural Systems : A New Tool for
Financial Decision-Making",Financial Analysts Journal, November-December, 1990, pp.63-72.

% WONG F.S.-P.Z. WANG- GOH T.H.-QUEK B.K., "Fuzzy Neural Systems for Stock Selection", Financial
Analysts Journal, January-February 1992, pp.47-52.
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asagidadir: @

i. Veri kayit sistemi (transaction processing system) : Veri kay1t sistemi igletmede
gerceklesen olaylarin kayit altina alinmasini ve giincellenmesini saglayan bilgi
sistemidir. Genellikle isletme calisanlari tarafindan verilerin girilmesi ve

giincellenmesi amactyla kullanlir.

ii. Yonetim bilgi sistemi (management information system) : Yonetim bilgi
sistemi, veri kayit sistemi tarafindan olusturulan ¢ok sayidaki ve gesitteki
verileri 6zetleyerek bilgi haline getirir ve y6neticilerin kullanabilecegi raporlar
haline donistiiriir. Ayrica isletmede tekrar eden, programlanabilir, rutin
kararlarin alinmasim otomasyon halde verilmesini saglayan bilgi sistemidir. Bu

bilgi sisteminden alt ve orta diizey yoneticiler yararlanir.

iii. Karar destek sistemi (decision support system) : Yoneticilerin yapisal ve yart
yapisal nitelikteki kararlarin verilmesine yardimci olmai( icin, ¢esitli
modelleme araglarimi ve hazir modelleri, bir veri tabami egliginde ydneticilerin
kullanimma sunan bilgi sistemidir. Bu bilgi sisteminden orta iist diizey
yoneticiler karmagik, stratejik ve her zaman Kkarsilasiimayan Kkararlarin

verilmesinde yararlamirlar.

® Ayrica Bkzz MURPHY C.-CURRIE J-FAHY M. GOLDEN W., "DSS In Management Accounting",
Management Accounting (London), February 1995, pp.37- March 1995, pp.54.; MAWDUDUR Rahman-
HALLADAY Maurice, Accounting Information Systems, Second Ed., Prentice Hall Inc.,, N.J.,1992.
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iv. Ust yonetim bilgi sistemi (Executive information system) ve yapay zeka
(artificial  intelligence) : Tammen stratejik, olduk¢a karmasik,
programlanamayan kararlarin alinmasinda kullanilan bilgi sistemleridir. Diger
bilgi sistemlerine oranla daha az karsilasilir ve tepe noktasindaki yoneticiler

tarafindan stratejik kararlarin ahnmasinda kullamlirlar

Muhasebe bilgi sistemi, bu bilgi sistemleriyle ige- ige ge¢mis, farklilasmis bir bilgi
sistemidir (Sekil -4.14). Ciinkii "Muhasebe bilgi sistemi; bir 6rgiitiin veya onun bir alt
sisteminin gelirlerinin, varliklarin ve diger ekonomik olaylannin 6lgiilmesi, analizi ve
ngoriilmesiyle ilgili bilgi sistemi bolimiidiir."”® Ozetle isletme bilgi sistemlerinin kapsamina
giren ve parasal olarak ifade edilen tiim konular muhasebe bilgi sisteminin igerigini
olusturmaktadir . Bu nedenle muhasebe bilgi sistemi veri kayit sistemi, yénetim bilgi sistemi,
karar destek sistemi ve 6zellikle konumuz agisindan 6nem tasiyan yapay zeka seklinde
siralanan igletme bilgi sistemlerinin de tim diizeylerini kapsar.”! Bu bilgi sistemleri ile

muhasebe bilgi sisteminin kesistigi ve ayrildigi noktalar1 yakalamak oldukg¢a zordur.

" "Report of the Comiittee on Accounting and Information Systems”, The Accounting Review Supplement,
1971, pp.289-290. 'dan LEITCH Robert A. DAVIS, Roscoe K., Accounting Information Systems, Prentice
Hall Int. Inc., 1992, p.7 :

" Ayrica Bkz: ERDOGAN Melih- ERDOGAN Nurten, "Teknolojik Geligmeler Karsisinda Muhasebenin
Gelecegi", V1. Ulusal Isletmecilik Kongresi : 2000 li Yillarda isletmecilik ve Egitimi, 12-14 Kasim 1998,
Emel Ofset Matbaacilik Ltd. Sti. Antalya,1998, ss. 251-267.
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Sekil 4. 14 [sletme bilgi sistemleri ve muhasebe bilgi sisteminin yeri

4
g5
Q
o
29
§ (=)
>
]
g Muhasebe
= g Bilgi
g Sistemi
>‘ .....

<

Basit Karmagik

Verilen Karann Karmagiklik Derecesi

Bu bilgi sistemleri i¢inde daha ¢ok stratejik ve karmagik kararlarin verilmesinde tist
yonetim bilgi sistemi ve yapay zeka kullamlmaktadir. Bu alanda uzman sistemier, bulanik
mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari, yaygin olarak yer alan yapay zeka

teknolojileridir.”

Bunlar i¢inde yapay sinir agi, muhasebe bilgi sisteminin bir pargasi olarak yer

aldiginda su alanlara uygulanmaya elverislidir:™
i. I¢ kontrol yapisindaki agiklar1 bulma,

ii. Denetim kanitlarinin yorumlanmasi,

2 GOONATILAKE - TRELEAVEN, A.g.e., p p.8-23.
™ WILKINSON Joseph W.- CERULLO Michael J., Accounting Information Systems; Essential Concepts
and Applications, Third Ed., John Wiley and Sons Inc., New York, 1997, pp.740-741.



iii.

iv.

vi.

vil.

viii.

ix.

Xii.

xiii.

Xiv.

XV,

Xvi,

XVii.

xviii.

XiX.

Denetim kalitesinin yorumlanmasi,
Denetim personelinin degerlendirmelerinin yorymlanmast,
Finansal bagarisizligin 6ngoriilmesi,
Risk olusumunun dngoriilmesi,
Stoklarla ilgili kestirimler,

Mamiil maliyetinin kestirimi,

Satis ongoriileri,

Satig fiyatinin kestirimi,

Tahvil fiyatinin kestirimi,

Biitge rakamlarinin kestirimi,

Karn kestirimi,

Hisse bagina karin 6ngériilmesi,
Personel performansinin 6ngoriilmesi,
Kredi riskinin 6ngériilmesi,

Hisse senedi ‘ﬁyatlmn Ongoriilmesi,
Birlesme kararlarinda tavsiye verme,

Kisisel finansal planlamada tavsiyeler verme, '

124
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XX. Kredi kart: sahtekarliklarini belirleme,
xxi.  Calisanlarin sahtekarliklarini belirleme,
xxii. Yonetim sahtekarliklarini belirleme.

Bu sorunlar genellikle geleneksel bilgiislem teknolojileri ve uzman sistemler
tarafindan ¢6ziimlenmekte fakat gok zaman ve kaynak gerektirmektedir. Oysa yapay sinir
aglar1 bu tiir problemleri kisa zamanda ve dolayisiyla daha ucuza, etkinlikten 6diin vermeden

¢ozebilmektedir. ™

4.8.YAPAY SINIiR A(‘;ININ FINANSAL BASARISIZLIGI ONGORMEDE KULLANIMI

Ozellikle yapay sinir ag1 teknolojisinin gelistigi 1980 'lerden sonraki dénemde yapay
sinir af1 ¢ok degisik alanlarda oldugu gibi muhasebe ve finans alaninda degisik ¢aligmalarda

kullanilmistir. Bunlardan bazilari ¢alismamiz gergevesinde asagida 6zetlenmislerdir.

Yapay sinir a1 kullanimina iligkin bir ¢aligmada 51 basarisiz ve 51 basarisiz olmayan
isletmeden olusan oOrneklemde, birimler sektor kollart ve aktif biiyiikliikleri agisindan
eslestirilmislerdir. Bagansiz isletmeler The Wall Street Journal Index'den 1980-1988 arasi
doénemde silinen igletmeler arasindan, ulagtirma ve finans sektoriine ait isletmeler elenerek
secilmislerdir. Tiim veriler COMPUSTAT veri tabanindan iflasdan 3 yil éncesini kapsayacak
sekilde alinmustir. Verilerin 25 ¢ifti yapay sinir aginin egitimi, 26 g¢ifti ise test igin

kullamlmistir. Tiim igletmeler igin 14 degisken hesaplanmigtir. Bunlardan 13 tanesi finansal

™ A.g.e., p.740.
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oran, biri de igletmenin finansal bagarisizliktan kag y1l 6ncesine ait oldugunu gosteren

bir degiskendir.”

Arastirma iki agama olarak tasarlanmistir:egitim ve test. 14 degisken Oncelikle bir

hesap tablosu yazilimiyla agagidaki formiil kullanilarak normalize edilmisgtir.
Y=(X-X1)/(X2-X1)
Y= Nor;nallestirilmislx degeri,
X=Her degiskenin gercek degeri,
X = Her degiskenin minimum degeri,
Xy= Her degiskenin maksimum degeri.

Egitim verilerinde basarisiz isletmeler igin 0, basarisiz olmayan isletmeler i¢in 1 hedef
¢ikt1 olarak kabul edilmistir. Yapay sinir agida geriyayilim algoritmasi ve her neuron igin
sigmoid fonksiyon kullaniimistir. Ogrenme karsayis1 0,9 ve momentum terimi 0,65 olarak
tespit edilmigstir.  Yapay sinir aginda kullanilacak gizli katman sayisiuin belirlenmesi
konusunda belirli bir yontem bulunmayis1 nedeniyle, degisik sayida gizli katman ve her gizli

katmanda degisik sayida neuronun bulundugu alt1 farkli yapay sinir ag1 olusturulmustur.

Test asamasinda yapay sinir agimun agirhiklart ve esik degerleri sabit tutularak

orneklemin geri kalan 26 cift isletmeye ait verileri agdan gegirilmistir. Ag basarisiz isletmeler

» RAGHUPATI Williananallur - SCHKADE Lawrence L. - RAJU S. Bapi, " A Neural Network Approach to
Bankruptcy Prediction”, Proceedings of the IEEE 24™ Annual Hawaii International Conference on
Systems Science, 1991, IEEE'den naklen TURBAN227-241.
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icin 0, basarisiz olmayan isletmeler i¢in 1 degeri liretmistir.

Alt farkli yapidaki sinir agindan, gizli katmalardan birincisinde 15 ve ikincisinde 2
neuron bulunan ag, %86 dogru simflandirma oraniyla en yiiksek basarty1 gostermistir. En iyi
genellemeye bu mimarinin ulagmasinin nedeni finansal oranlar ve finansal bagarnsizlik
arasindaki iligkinin tek katmanli bir geriyayilim agy tarafindan ¢oziilemeyecek kadar karmagik
olmasina baglanmigtir. Caligmada, yapay sinir aginin bagimsiz denetgiler ve diger ilgililer i¢in

iyi bir karar destek sistemi sundugu sonucuna yarllmlstlr.76

Incelenen bir baska - ¢alismada, oranlardaki finansal basarisizhgin  gostergesi
sayilabilecek bir egilim veya Oriintiintin yapay sinir ag1 tarafindan ne olgiide ortaya

¢ikarlabilecegi aragtirilmustir.”’

Caligmada diger ¢aliymalardan farkh bir finansal basanisizlik kriteri segilmistir. Buna
gore, bir bagimsiz denetgi tarafindan yapilan denetim sonucu isletme finansal basarsizlik
potansiyeli tasidig1 sonucuna varilmig (going-concern opinion) ve agiklanmig ise, bu igletme
bagarisiz igletme kabul edilerek Ornekleme almmigtir. Arastirmada o6rnekleme girecek
basarisiz isletmeler igin bu tip bir kriterin segilmesinde 6zel bir amag giidiilmiistiir. iflas gibi
bir kriter segildiginde, iflas tiim bilgi kullanicilari tarafindan bir yil 6ncesinde bilinir hale
gelmektedir. Ciinkii, bagimsiz denetgi yaptigt denetimiyle elde ettigi bulgular neticesinde en
az bir y1l 6ncesinde isletmenin finansal basarisizlik potansiyeli tasidigim agiklamaktadir. Bu

durumda, iflasin 1 y1l dncesinde 6ngéren modeli kullanmak bilgi kullanicis: agisindan 6nemli

76
A.g.e. A
™ COAST K. Pamela-FANT Franklin L, "Recognizing Financial Distress Patterns Using a Neural Network
Toll", Financial Management, Autumn 1993, pp.142-155.
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bir avantaj saglamamaktadir. Ancak, eger isletmenin bagimsiz denetgiden potansiyel
basarisizlik riski tasidigina iliskin rapor alacagi 6ngoriilebilirse, bu bilgi kullanicisina diger
bilgi kullanicilarina gore énemli bir avantaj yaratacaktir. Bu sartlar altinda 94 basarisiz
isletme iiretim ve hizmet sektoriinden, 188 isletme ise sadece iiretim sektdriinden olmak
tizere bir orneklem olusturulmugtur. Her iki gruba giren isletmeler yari yariya boliinerek 47
basarisiz ve 94 basarisiz olmayan igletmeden olusan deney ve kontrol gruplar elde edilmistir.

Degisken olarak Altman'in Z katsayist olarak bilinen modeldeki degiskenler kullanilmigtir.

Model gelistirme siirecinde, isletmelerin finansal basarisizhiga diistigii yil ve 6nceki 3
yil i¢in toplam dort ayirma analizi ve yapay sinir ag1 modeli geligtirilmigtir. Ttim yapay sinir
ag1 modelleri deney egitim verileri iizerinde %100 dogru smiflandirma oranina ulagmigtir. Her
bir yapay sinir agimn egitimi 1.400'den fazla devir gerektirmistir. Ayirma analizi ve yapay

sinir ag1yla olusturulan modellerin bagar1 oranlar1 agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4. 2 :Yapay sinir afi ve aywrma analizinin yillar itibariyle dogru siniflandirma oranlari

Yillar Yapay Sinir | Ayirma Analizi
Ag

Y11 0 % 95 % 87,9

Yil-1 % 92,9 % 83

Yil-2 % 86,2 % 83,7

Yil -3 % 81,9 % 83,7

Modellerin basarisiz igletmeleri dogru simiflandirma orani ve bagarisiz isletmeleri
dogru smiflandirma oranlart kargilagtirmig ve tiim yilarda yapay sinir ag1 aywma analizi
modelinden daha yiiksek dogru simflandirma oram gostermistir. Bu modellerin dogru

stniflandirma oranlari arasindaki farkin anlamlilik test yapilmis ve 1 yil haricinde diger tiim

v.6. YOKSEKGGRETIM. HUROLO
Lo UMANTASYGN MERFER



129

yillarda oranlar arasindaki fark %35 anlamlilik diizeyinde anlamli bulunmustur.”®

Yapay sinir a1 ile ayirma analizinin finansal bagansizligin Sngériilmesinde
kullanilarak, performanslarinin dlgiildiigii bagka bir ¢aligmada degigken olarak Altman'in Z
katsayis1 olarak bilinen modeldeki oranlar kullanilmistir. Omnekleme giren isletmelere ait
finansal oranlar 1975-1982 arasit doénemlerdeki muhasebe raporlarindan elde edilmistir.
Orneklem 65'i basarisiz ve 64'i basarisiz olmayan 129 isletmeden olusmaktadir. Bagarisiz
isletme kriteri olarak iflas segilmistir. Finansal basansizhigin ongériilmesi igin kullamlan
finansal Dbilgiler, basarisizhktan bir onceki yilin verileri oldugu igin modellerin iirettigi

oneriler bir y1l 6ncesi igin gegerlidir.”

Ayirma analizi ve yapay sinir agi ‘modellerinin dogru smiflandirma basarilarimin
aragtirlmast igin Orneklem deney ve kontrol grubu olarak iki alt kiimeye ay;llmlstlr.
Bunlardan ayirma analizi fonksiyonun gelistirilmesi ve yapay sinir aginin egitilmesi igin
deney grubu verileri, ayirma analizi fonksiyonunun gegerlilik analizi ve yapay sinir aginin test
edilmesi i¢in kontrol grubu verileri kullamlm‘lstlr. Yapay sinif ag1 terminolojisinde test, yapay
sinir ag1 modelinin egitim verileri digindaki verilerdeki hata oraninin 6lgiilmesi anlamindadir

ve istatistiksel anlamda yapilan gegerlilik analizine karsilik gelmektedir. &

Cahsmada iki soru cevaplanmaya ¢aligilmigtir. Birincisi tekniklerden herhangi birinin,
omeklemdeki basarisiz igletme oranindan olumsuz etkilenip etkilenmedigi; ikincisi temel oran

olarak ifade edilen bagarisiz igletme / bagarisiz olmayan isletme oraninin deney grubu verileri

78
A.g.e.
™ WILKSON Rick L. - SHARDA Ramesh, "Bankruptcy Prediction Using Neural Networks", Decision Support
Systems, V:11, pp.545-557
80 Ag.e.
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ile kontrol grubu verilerinde farklilagmasinin etkisinin ne olacagidur. Ikinci soru o6zellikle
gergek hayattan farkli bir temel orana sahip verileriyle ‘gelistirilen ayirma analizi modelinin
veya yapay sinir ag1 modelinin, farkli temel oran iceren gergek hayattaki veriler {izerinde nasil
bir performans gostereceginin incelenmesini amaglamaktadir. Bu dogrultuda agagidaki

oranlara sahip dokuz farkli veri seti olugturulmugtur.

Tablo 4. 3 :Degisik temel oranina sahip veri setleri

Deney grubu Kontrol grubu

temel orani verilerindeki temel oran
%50/ | %80/% | %90/%
%50 20 10

%50/ %50

Egitim 44/44 | 44/44 | 44/44

Test 20/20 | 20/5 [ 20/2

%80/%20

Egitim 44/11 | 44/11 | 44/11

Test 12020 | 20/5 | 2072

%90/%10

Egitim 44/5 | 44/5 | 44/5

Test 20/20 | 20/5 | 2072

Kaynak : Rick L. WILKSON - Ramesh SHARDA, "Bankruptcy Prediction Using Neural Networks", Decision
Support Systems, V:11,p.

Ayirma analizi modelinin olusturulmasinda, 6nsel olasiliklarin belirlenmesinde
verilerdeki grup oranlarindan yararlanan SYSTAT adli yazilim kullanilmistir. Yapay sinir ag,
girdi katmaninda 5 neuran, tek gizli katmanda 10 neuron ve ¢ikti katmaninda 2 neuronla;
BRAINMAKER adli yazilm kullanilarak olusturulmugtur. Ogrenme algoritmasi olarak
geriyayilhm algoritmasi kullamilmigtir. Egitim i¢in ¢ikti katmanindaki iki neuronun hedef

¢iktilari; birinci neuron basarisiz igletmeler igin 0, basarisiz olmayan isletmeler igin 1; ikinci
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neuron basarisiz isletmeler igin 1, bagarisiz olmayan isletmeler igin O degeri alacak geklinde
kodlanmuslardir.®" Deney grubu veriler tizerinde gelistirilen modellerin dogru siniflandirma

oranlar agagidaki gibidir:

Tablo 4. 4 :Deney grubu verilerde ayirma analizi ve yapay sinir agt modellerinin dogru simflandirma oranlari

Deney grubu verilerde
ortalama dogru

Deney Grubu| siniflandirma oram
Temel Oram1 | Yapay- Ayirma

sinir ag1 analizi
%350/%50 100 88,65
%80/%20 100 - 90,33
%90/%10 100 94,59

Kaynak : Rick L. WILKSON - Ramesh SHARDA, "Bankruptcy Prediction Using Neural Networks", Decision
Support Systems, V:11, p.

Bu modellerin kontrol verileri iizerindeki gegerlilik analizi ve test sonuglari asagidadur:

Tablo 4. 5 :Kontrol grubu verilerde ayirma analizi ve yapay sinir agt modellerinin dogru simiflandirma oranlari

Deney Kontrol verilerindeki temel oran:

grubu %50/%50 %80/%20 %90/%10
temel Yapay Ayirma Yapay Ayirma Yapay Ayirma
orant siniragl | analizi | siniragy | analizi | sinirag | analizi
%50/%50 97,5 88,25 95,6 91,8 95,68 * | 9332 %
%80/%20 82 75,875 91 89 95,68 * | 91,59 *
%90/%10 | 72,625 72 86,25 85,8 94,55 91,81

(*) %5 Anlamhilik diizeyinde, digerleri oranlar %1 anlamlilik diizeyinde farklidir

Support Systems, V:11, p.

lAge.

Kaynak : Rick L. WILKSON - Ramesh SHARDA, "Bankruptcy Prediction Using Neural Networks", Decision
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Tablo 4.5'de goriildiigii gibi deney grubu verilerde temel oran ne olursa olsun yapay
sinir aginin kontrol verilerindeki dogru smiflandirma orami ayirma analizinden yiksek
¢ikmistir. Ancak yapay sinir afy ve ayirma analiziylé geligtirilen modeller, kontrol veri

grubundaki temel oran ne olursa olsun en iyi performansi egitim verilerinin %50/% 50 temel

orana sahip oldugu durumda gostermislerdir. ¥

Finansal bagarisizhifin 6ngériilmesinde yapay sinir agt ile Logit tekniginin dogru
simiflandirma performanslarini karsilagtiran bir aragtirmada; yapay sinir agiun, degisenler
arasinda ¢oklu korelasyon bulundugu durumlarda istatistik tekniklere karsi daha uygun bir

¢Oziim arac1 olarak tamtilmaktadir.®

Calismada kullamlan 100 basarisiz ve 100 basarisiz olmayan isletmeden olusan 200
birimlik 6rneklemdeki birimler isletme biylikliigii ve cografya bazinda eslestirilerek, yapay
sinir a1 modelinin ve Logit modelinin geligtirilmesinde kullanilmiglardir. Daha sonra iki
farkli kontrol grubu olugturularak bunlar gecerlilik analizi i¢in kullanilmiglardir . Bu kontrol
gruplarindan birinde isletmelerin 6, 12 ve 18 ay Onceki finansal raporlarina ait veriler
bulunmaktadir ve birimler eslestirilmis durumdadirlar. Bunlardan 58 ¢ift igletmenin 6 ay
onceki, 47 ¢ift isletmenin 12 ay ve 24 c¢ift isletmenin 18 ay Onceki finansal tablolar1 elde
edilmistir. Ikinci bir kontrol grubu yine gegerlilik analizi igin, fakat 75 basarisiz isletme ve

329 basarisiz olamayan isletmeyle iki y1l 6nceki finansal bilgiler kullanilarak olusturulmustur.

82
A.g.e. N
% SALCHENBERGER Linda M. - CINAR E Mine - LASH Nicholas A., " Neural Networks : A New Tool for
Predicting Thrift Failures", Decision Sciences, V:23, No:4, (July/August,1992),pp.889-916.
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Bu ikinci kontrol grubu verilerin kullanilarak ikinci bir gegerlilik analizinin yapilmasinin
nedeni elde edilen modellerin gergek hayata yakin oranda bagarisiz - bagarisiz olmayan

isletme iceren verilerle gisterecegi performansin aragtirilmasidir. 84

Yapaya sinir a1 modelinin geligtirilmesinde, bir ¢ok diger c¢aligmada oldugu gibi
deneme yanilma seklinde bir siireg izlenmistir ve birden fazla katmanli modeller iyi sonug
vermedigi i¢in tek katmanli modelle aragtirmaya devam edilmistir. Ayrica gizli katmanda
kullanilan neuron sayisinin arttirilmasinin, agin siniflandirma performansini arttirdigi, ancak
agin test verileri iizerindeki dogru siniflandirma performansinin ise distiigii 6nemle
vurgulanmigtir. Sonugta elde edilen modelde girdi katmaninda 5 neuron, gizli katmanda 3
neuron ve ¢ikis katmaninda 1 neurondan olusan bir ag yapist olusturulmugtur, Egitim
verilerinde hedef ¢iktilar baéansm isletmeler 0, basarisiz olmayan isletmeler igin ise 1 ile
kodlanmuglardir. Genellestirilmis delta algoritmasi ve hatanin geriye yayildigi bir ag yapisi
(geriyayilim algoritmast) kullanilmistir. Gegis fonksiyonu olarak da sigmoid fonksiyon tercih
edilmigtir. Bu 6zelliklerdeki yapay sinir agt NeuralWare, Inc., adli bir yazili girketinin tirettigi
Neural Works Expolorer adli yazilim ve 386 tipi bir bilgisayar kullanilarak elde ediimigtir.
Bu yazilimin kullanilmasina neden olarak da, yazilimin grenme agamasinda 6grenme oranim
ve momentum terimini degistirmeye izin vermesi gosterilmistir. Egitim verileri i¢inde oran
olarak yer almayanlar degerler, yazilim tarafindan 0-1 arasinda otomatik olarak
Olgeklendirilmistir. Bu Ogrenme algoritmasinin performansimn artmasina ve egitimin
stiresinin kisalmasina yardimeir olmaktadir. Egitim sirasinda 6grenme oram azaltilmig ve

momentum ise arttirnlmigtir, Ogrenme -oranimin, egitim hatasinda biiyiik salmmlara neden

u A.g.e.
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olmayacak kadar biiyiik olmasina 6zen gosterilmistir. Yapay sinir agimin egitimi, egitim
hatasinda diisme trendi duruncaya kadar devam edilmistir. Bu 40.000 devir agildiktan sonra

gergeklesmistir.

Bu c¢aligmada ozellikle Logit modeldeki degiskenler arasindaki g¢oklu korelasyon,
korelasyon matrisiyle kontrol edilmigtir. Ayrica temel bilesenler analizi uygulanmig ve degiskenler

arasinda ¢oklu korelasyonun 6nemli sorun gikarmayacagy test edilmigtir.

Logitle elde edilen modelde kopus noktasi olarak daha énce 0,5 kabul edilmistir.
Ancak daha sonra Tip I hatasinin daha diigiik ¢iktig1 igin kopus noktasi 0,2 ye cekilmistir.
Buna paralel olarak 0,5 ve 0,2 esik degerli iki yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Yapay sinir ag
her iki kopus noktasinda da finansal basarisizliktan 6, 12 ve 18 ay dnce Logit den daha yiiksek

dogru siniflandirma oranina ulagmigtir (Tablo 4.6) .

Tablo 4. 6 :Logit ve Yapay Sinir Aginin Dogru Simiflandirma Oranlarn

0,5 Kopus Yapay Sinir Af

noktasiyla Logit %
%

Egitim Deney 93.5 97

Setinde

6 ay Oncesi 87.8 92.2

12 ay 6ncesi 85.9 924

18 ay bneesi 83.3 91.7

0,2 Kopus

noktasiyla

Egitim Seti 83 92.5

6 ay oncesi 87.1 - 89.7

12 ay 6ncesi 85.9 92.4

18 ay dncesi 854 91.7

Kaynak : SALCHENBERGER Linda M.- E Mine CINAR - Nicholas A. LASH; " Neural Networks : A New Tool
for Predicting Thrift Failures”, Decision Sciences, V:23, No:4,p. (July/August,1992) den degistirilerek
alinmagtur,



135

Yapay sinir ag1 ve Logit ile elde edilen sonuglarin arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamh olup olmadigimn aragtinlmasi i¢in Ki-Kare testi yapilmustir ve %10 anlamlilik
diizeyinde 0,5 kopus noktasinda anlamli oldugu anlagilmugttr. Ayrica Logit'in dogru olarak
sintflandirdigs ancak yapay sinir aginin yanlig siniflandirdign herhangi bir isletme olmadigt da

vurgulanmaktadir.®®

Modellerin 75 basarisiz ve 329 bagarisiz olmayan isletmeden olugan ikinci kontrol

grubu veriler {izerindeki dogru simiflandirma oranlari ise agagidir.

Tablo 4. 7 : Logit ve yapay sinir aginin degisik kopus noktalariyla
dogru siniflandirma oranlari

Logit | Yapay Sinir Ag1
% %
0,5 Kopug Noktasinda | 94.3 96.8

0,2 Kopus Noktasinda | 92.3 95.8

Kaynak : SALCHENBERGER Linda M.- E Mine CINAR - Nicholas A. LASH, " Neural Networks : A New Tool

for Predicting Thrift Failures", Decision Sciences, V:23, No:4, p. (July/August,1992) den
degistirilerek alinmistir,

Caliymada varilan sonuglar su sekilde 6zetlenebilir:3

i. Yapay sinir ag1 modeli tiim durularda Logit teknigiyle elde edilen modelden

daha yiiksek dogru siniflandirma oranina ulagmugtir.

% Ag.e.
86
A.g.e.
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iii.
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Calismada 0,5 kopu$ noktasinin yaninda 0,2 kopug noktasiyla da modellerin
sonuglart degerlendirilmigtir. Bu durumda yapay sinir ag1 modeli ve Logit ile
elde edilen dogru siniflandirma basaris1 toplamda artarken, Tip I hatas1 azalma,

Tip II hatas1 artma egilimi gostermistir.

Calismada onceki ¢aligmalara paralel sekilde yapay sinir agimin, basarisiz-
basarisiz olmayan igletme oraninin gergek hayattaki oranlara yaklastiginda da

dogru simiflandirma bagarisint stirdtirmektedir.

Ug katmanli bir yapay sinir ag1 [tek gizli katmanli] Logit'den daha iyi Sngorii

basaris1 gdstermektedir.

Yukarida elde edilen sonuglar yaninda, ¢aligmada siralanan suurhiliklari da

belirtilmelidir:

il.

Yapay sinir agi mimarilerinin segilmesi konusunda heniiz belirlenmis bir
yontem bulunmamaktadir. Bu da gelistirilen mimarilerin en uygun mimariler
olup olmadig: konusunu tartigmali hale getirmektedir. Ayrica yapay sinir aginin
yanlig parémetre segimine karst hassas oldugu bilinmektedir. Ancak
getiyayilim algoritmasi Oriintii tanima ve siniflandirma problemleri igin uygun

bir ¢oziim olusturmaktadir.

Yapay sinir ag1 teknolojisiyle elde edilen modeller kapal bir kutu iginde kalir

ve nasil, ni¢in gibi modele iligkin bazi sorular yanitsiz kalir.

Yapay sinir ag1 ile ayirma analizinin dogru siniflandirma bagarilarinin incelendigi

diger c¢aligmanin yazarlarindan biri, ayrma analizini finansal basarisizhk alaninda ilk
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uygulayan Edward 1. Altman'dir. Bu c¢aligmada gglistirilen degisik yapay sinir ag
modellerinden bazilarinda ‘egitimin 1.000 devirde kesilmesi, yapay sinir agnin ayirma
analizinden daha az sayida degisken kullanilarak egitilmesi gibi bazi "farkli yontemler”
kullamildig dikkat ¢ekmektedir. Caligmanin sonug béliimiinde yapay sinir agt modelinin ilgi
gekici, timit verici oldugu belirtilerek; ayirma analizine yakin veya {istiin dogru siniflandirma
sonuclar trettigi, fakat genel olarak yapay sinir aginin bazi diizensiz davrams o6zellikleri

gostermesi gibi nedenlerle ayirma analiziyle biitiinlestirilmesi 6nerilmektedir.®’

Yapay sinir agimin muhasebe aragtirmalarinda kullanima iligkin bazi elegtiriler de
bulunmaktadir. Bu elestiriler yapay sinir agiyla elde edilen modellerin heniiz insanlar
tarafindan yorumlanamadigy dikkat cekilerek, yapay sinir aginin ancak eldeki istatistik
tekniklerin kullamlmasinin olanaksiz oldugu karmagik ve kuramsal bilginin bulunmadig
durumlarda kullamilmas: dnerilmektedir. Yazarlar bir bilimsel ¢alismada elde edilen modelin
anlagilmasinin ¢ok 6nemli oldugunu belirterek, yapay sinir agimin bu sekilde kullanimin
elestirmektedirler. ® Ancak bilimsel arastirmalarin birincil hedefinin gelecegi 6ngormek ve
dogay1 kontrol altina almak oldugu dikkate alinirsa, yapay sinir aginin daha yiiksek dogru
siniflandirma  bagarisiyla 'bu amaca daha fazla katkida bulundugu sOylemek yanlis
olmayacaktir. Ayrica finansal basarisiziift 6ngérmede kullamlan istatistik tekniklerin
varsayimlarimin ¢ignenerek elde edildigi g6z 6niine alindifinda, yapay sinir ag1 modellerinin

"kara kutu iginde kalmas1” sorunu 6nemini yitirdigi diisiiniilebilir. Yapay sinir ag1 alanindaki

%7 ALTMAN 1 Altman- MARCO G.- VARETTO F., " Corporate Distress Diagnosis : Comarisons Using Linear
Discriminant Analysis and Neural Networks", Journal of Banking anf Finance, V:18 (1994), pp.505-529.

% TRIGUEIROS Duarte- TAFFLER Richard, " Neural Networks and emprical Research in Accounting",
Accounting and Business Research, V:26, N:4,(1996), pp.347-355.
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bilimsel ¢abalarin yogunlugu, agin i¢inde kalan agirlik degerlerinin yakm bir gelecekte
yorumlanabilecegi konusunda umut vermektedir. Bu cabalarin en uygun yapay sinir ag

mimarisinin segilmesi igin gerekli ydntemi gelistirecegini beklememek i¢in neden yoktur.
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BESINCI BOLUM

FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE YAPAY SINIiR AGI

KULLANIMINA ILISKIiN AMPRIK BiR CALISMA

5.1. CALISMADA KULLANILAN ORNEKLEM

Bu ¢alismamin kapsamini, Tiirkiye'de 1983-1997 yillan arasindaki donemlerde SPK'
ya tabi ve/veya Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda (IMKB) islem goren sanayi, ticaret ve
hizmet isletmeleri olusturmaktadir. Caligmanin kapsaminin bu sekilde belirlenmesindeki
temel etken Tiirkiye'de ﬁnansal basarisizliga diigmiis isletmelere ait bilgilerin bulunmasindaki
zorluktur. Yapilan aragtirmada Sanayi ve Ticaret Bakanligi, Adalet Bakanhigi ve Devlet
[statistik Enstitiisii'nde finansal basarisizliga diismiis isletmelerle ilgili diizenli bir veriye
rastlanmamistir. Sadece Merkez Bankasi Risk Santralizasyon Merkezinde bankalardan kredi
kullanan isletmelerin aldiklar1 kredi ve risk durumlarina iliskin ayrintili bilgi bulunmasina
ragmen, bu bilgiler kanun geregi sir kapsaminda degerlendirilmekte ve agiklanmamaktadir.

Bu tiir veri bulma zorluklan c¢alismada, kamuya acik nitelikteki SPK ve IMKB' ye tabi
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~

isletmelerin finansal tablolariyla yetinilmesi sc;nucunu dogurmustur. Ayrica bu isletmelere aﬁt
muhasebeh sistemlerinin ve bilgilerinin SPK ve IMKB tarafindan siki takip altinda  olmasi
nedeniyle tagidiklar giivenirlik, bu igletmelerin finansal durumunun {ilkedeki ¢ok sayida bilgi
kullanicim yakindan ilgilendiriyor olmasi, ¢alismamizda SPK ve IMKB' den elde edilen

verileri kullanmada belirleyici rol oynamigtir.

Bu kapsam dahilinde degerlendirilen isletmeler arasindan 6zellikle finansal kuruluslar,
holdingler, ulasim sektorii igletmeleri, ¢ok farkli finansal karakteristikler gostermelerinden
dolayr orneklem dist birakilmigtir. Ayrica yeni kurulmus isletmeler, kuruluglarnin ilk
yillarinda finansal basansizliga ¢ok yakin belirtiler gostermelerine ragmen, bu durumun yeni
kurulan igletmelerin dogasinda bulunmasi ve genellik gegici olmasi nedeniyle kapsamdan
¢ikarilmiglardir. Isletme bilyiikliigli agisindan gok kiigi_izk aktif toplamina sahip isletmelerle,
hi¢ veya gok az satig rakam elde eden igletmeler de kapsamdan ¢ikartilacak isletmelere dahil
edilmigtir. Yapay sinir ag1 teknolojisiyle galigirken sorun yaratmayacak, ancak ayirma analizi
tarafindan veri olarak kullanima uygun olmayan (baz1 kalemleri bilinmeyen finansal raporlara
sahip isletmeler) isletmeler, yapay sinir agi ve ayirma analizinin arasinda baslanglc;ta bir

esitsizlik yaratmamak i¢in 6rneklemden ¢ikarilmislardur.

Isletmelerin segiminde sanayi, ticaret ve hizmet sektorii ayrimi, finansal basanisizlik
kriterine uyan isletme sayisimn siirliligindan dolay1 olanakli olmamistir. Boyle bir ayrimin
yapllmamam; aragtirmada gelistirilen modelin bagarisini olumsuz yonde etkileyebilecegi
diistiniilebilirse de, elde edilen model, sadece bir sektérde basarili sonuglar iireten modele

gore daha gegerli sonuglar tiretecektir.

Finansal bagarisizliga diismiis isletmelerin segiminde, birinci boliimde her biri

aynntilanyla incelenen asagidaki kriterler kabul edilmigtir. Ancak ele alinan isletmelerin
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cogunun bu kriterlerden birkagina birden girdigi gﬁzlemlenmistir.
i Ifias,

ii. Sermayesinin yarisim kaybetmis olmast (dénem ve gegmis yillar zararlarimn

toplam igletmenin sermayesinin yarisini agmast),

iii. Aktif tutarinin %10'nu kaybetmis olmas: (d6nem ve ge¢mis yillar zararlarinin

aktif toplaminin %10'nu bulmast),

iv.  Ug wil tist tiste zarar etmis olmak,
v. Borg 6deme zorlugu igine diigmiis olma,
vi.  Uretimi durdurma,

vii.  Borglarin aktifi agmasi.

Basarisiz olmayan isletmelerin se¢imi, yukaridaki finansal ’basansmhk kriterlerine
uymayan isletmeler arasindan yapilmigtir. Bu nedenle, bir yil zarar etmis ancak sonrasinda
faaliyetini normal olarak siirdiirmily isletmeler de veri kiimesinde bulﬁnmaktadlr. Veriler
arasinda bu tiir isletmelerin bulunmasi, geligtirilecek modelierin herhangi bir y1lda zarar etmis
isletmelerle, finansal basarisizlik durumundaki isletmeleri daha hassas bigimde ayirabilmesine

de olanak tamimaktadir.

Bu kapsam ve kriterler bazinda 53t finansal bagansiz, 53'G finansal bagarisiz
olmayan, toplam 106 isletmeden olusan bir drneklem elde edilmistir. Bagansiz isletmelerle,
basarisiz olmayan isletmelerin esit sayida ele alinmasinda iki faktor rol oynamustir. Birincisi
ayirma analizinde basarisiz isletmelerle; basarisiz olmayan iletmelerin nsel olasiliklarinin

bilinmesi gerekmektedir. Ancak iilkemizde finansal baganisizhiga digen isletmelerle ilgili
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herhangi bir saglikh istatistik tutulmadig: igin, bu 6nsel olasiliklar bilinmemektedir. Boyle
durumlarda, 6nsel olasiliklarin %50-%50 alinabilmesi igin, basansiz isletmelerle, bagarisiz
olmayan isletmelerin sayis1 esitlenmektedir. Ikinci onemli fakidr ise yapay sinir aglanyla
ilgilidir. Yapay sinir aglar1 en iyi 6grenmeyi gergeklestirebilmeleri igin, egitim verileri

i¢indeki degisik durumlarin egit olarak temsil edilmesi gerekmektedir.

Caligmada geligtirilen modellerin, isletmeleri finansal basarisizlia diigmeden 1 yil
oncesinde tanmimlayabilmeleri amaglanmistir, Bu nedenle finansal bagarisizhia diigen
isletmelerin, finansal bagansizhktan 1 yil &nceki finansal tablo bilgileri, verilerin
hesaplanmasinda temel alinmistir. Bununla birlikte finansal baganisizlik kriterlerinden "¢ yil
list liste zarar etme" kriterine uyan igletmelerin, ancak iigiincii yilda kritere tam uygunluk

gostermeleri nedeniyle, iist fiste zarar ettikleri ikinci yil verileri temel alinmigtir.

Elde edilen verilerden 70 ve 36 igletmeden olusan deney ve kontrol grubu seklinde iki
alt veri kiimesi olugturulmustur. Bunlardan birincisi ayirma analizi fonksiyonun gelistirilmesi
ve yapay sinir aginin egitilmesi i¢in kullamlirken; ikincisi aywrma analiziyle elde edilen

ayirma fonksiyonunun gecerlilik analizi ve yapay sinir aginin testi i¢in kullaniimmgtir.

Calismada kullanilan igletmelerin listesi Ek-1'de verilmisti. Bu listede durum
siitununda "Q" ile gosterilen igletmeler finansal bagarisiz, "1" ile gosterilen igletmeler finansal

basarisiz olmayan isletme grubuna aittirler.

Caliymada éelistirilen modeller degisken olarak finansal oranlari kullanmaktadir.
Teorik Qlarak hesaplanabilecek oran sayisi yiizlerle ifade edilebilir. Bunlar iginde, yazinda
lizerinde birlesilen, Onemli oldugu kabul edilen, yaygin olarak kullanilan, kolay
hesaplanabilir, oranlar segilmistir. Bu oranlari genel bilgi {ireten, ayrica sektor

farkliliklarindan, isletme biiyiikligiinden ve isletme politikalarindan etkilenmeyen oranlar

#
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olmalarina dikkat edilmistir. Yapay sinir agi modelinin gelistirilmesinde kullanilan yazilimin

en fazla

15 degiskene izin vermesinden dolayi, kullanilacak oran sayis1 15 ile

sinirlandinlmigtir.

Bu oranlar sunlardir:

X1:

X2:

X3:

X4

X5

X6 :

X7

X8

X9:

Cari oran = Dénen Varhiklar / Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
Likidite Orant = Dénen Varliklar - Stoklar / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Ozsermaye

Toplam Borg / Ozsermaye

: Toplam Borg / Toplam Varhk

Sabit Giderleri Karsilama Orani = D8nem Kart + Finansman Giderleri / Finansman Giderleri

: Hazir Degerler Devir Hizi = Net Satiglar / Hazir Degerler

Dénen Varliklar Devir Hizi = Net Satislar / Dénen Varlikiar

Maddi Duran Varliklar Devir Hizi = Net Satislar / Maddi Duran Varliklar

X10 : Ozsermaye Donily Hiz1 = Net Satiglar / Ozermaye

X11 : Aktif Donilg Hizi = Net Satiglar / Aktif Toplami

X12 : Briit Kar Orant = Briit Satig Kart / Net Satiglar

X13 : Faaliyet Kar1 Orant = Faaliyet Kar1 / Net Satiglar

X14 : Dénem Kar: Orant = Dénem Kari / Net Satiglar

X15 : Ozsermayenin Amortismani Oram = Donem Kar1 / Ozkaynaklar

Orneklemde yer alan isletmelerin tamamu igin yukaridaki oranlarin hesaplanmasinda
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bir veritabam1 yazilim kullamimigtir. Boylelikle hemen, hemen tiim yazihmlar tarafindan

okunabilen bir veritabani olusturulmugtur.

Oranlarin hesaplanmasinda kullanilan verilerin bulundugu finansal tablolar SPK
tarafindan bir 6meklige kavusturuldugu igin verilerde fazla diizenleme yapma geregi ortaya
¢ikmamugtir. Ancak 1988 yilindan Onceki finansal tablolarda briit satig karindan faaliyet
giderleri distildiikten sonra bulunan "igletme kan" kalemi ve IMKB tarafinda yayinlanan
IMKB tabi isletmelerin yﬂhk finansal tablolarindaki "Esas Faaliyet Kar1 veya Zarari" kalemi,

Tekdiizen Hesap Plani 'na uygun olarak "Faaliyet Kar1 veya Zarar1" olarak dﬁzeltilmistir.

Baz1 igletmelerin sadece &zet finansal tablolar1 bulunabildigi igin; finansal analizdeki
tutarlibik ilkesine sadik kalinarak, tiim isletmelerin 6zet finansal tablolan kullanilmigtir. Bu

durum oranlarin hesaplanmasinda net degerlerin kullanilmasini sonucunu dogurmustur,

Hesaplanan oranlar Ek-2'de toplu olarak verilmistir.

5.2. CALISMADA GELISTiRILEN MODELLER

Bu galigmada, daha once de belirtildigi gibi, ayirma analizi teknigiyle elde edilen
modele, yapay sinir ag1 teknolojisiyle elde edilen modellerin alternatif olabilecegi ©ne
siiriilmektedir. Bu dogrultuda ayirma analizi ve yapay sinir agiyla model gelistirerek, bu
modellerin dogru siniflandirma basarilari k%rsllastlrllacaktlr. Kargilagtirma neticesinde elde

edilen bulgular dogrultusunda agagida olugturulan iki hipotez test edilecektir:
Ho : Pysa) = Paa)
Ha : P(ysa)> Paay

Hy, yapay sinir agiyla elde edilecek dogru simflandirma oraninin Pysa) ayirma
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analiziyle elde edilecek dogru simflandirma oramina Paa) esit olacagim ileri siiren sifir
hipotezidir. H,, yapay sinir afiyla elde edilecek dogru simflandirma oramin Pysa), ayurma
analiziyle elde edilecek dogru siniflandirma oramindan biiyiik olacagin ileri siiren alternatif

hipotezdir.

Calismada elde edilen bulgularla , % 5 anlam diizeyinde, Hy hipotezi red edildiginde,
ayirma analizi teknigine alternatif olarak yapay sinir aginin kullanilabilecegi; aksi halde Hy
hipotezi kabul edilerek, bu g¢aligmada elde edilen bulgularin, yapay sinir agii ayirma

analizine alternatif bir model olarak desteklemedigi sonucu ¢ikacaktir.

Ayirma analizi ve yapay sinir aginin dogru simflandirma bagarilarinin kargilagtiriimasi
igin; 70 isletmeden olusan veri kiimesi kullamlarak biri aywma analizi, digeri yapay sinit
agryla olusturulmus iki model gelistirilmigtir. Daha sonra bu modeller gegerlilik analizi ve test

i¢in 36 birimlik ikinci bir veri kiimesindeki dogru siniflandirma performansiari élgiilmiistiir.

5.2.1. Aywrma Analizi Modelinin Gelistirilmesi

Ayirma analizinin degisken sayisinin ¢ok olmasi durumunda bilgisayar yardim
olmaksizin yapilmas: oldukga zordur. Bu nedenle ayirma analizinin yapilmasi ve ayirma
analizi fonksiyonunun gelistirilmesi i¢in sosyal bilimlerdeki arasgtirmalarda siklikla kullanilan
bir istatistik yazilim1 olan SPSS' den yararlamimugtir. ! 70 isletmeye ait oranlardan olusan veri

setiyle elde edilen sonuglar Ek-3'de verilmistir.

Ayirma analiziyle elde edilen sonuglar incelendiginde, "Canonical Discriminant

! SPSS for Windows, Release 6.1 (Standart Version), Copyright © SPSS Inc., 1989-1994.
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Functions" baslig1 altinda yer alan 6zdeger (eigenvalue) degeri, ayirma analizinin ne kadar

degerli oldugunu agiklayan' bir istatistiktir. Ozdeger "0" oldugunda, ayirma analizinin
herhangi bir ayincilik zelliginin olmadiini gésterir. Bu degerin st degeri bulunmamakla
beraber 0.40'dan biiyiik degerlerin mitkkemmel oldugu kabul edilir. Calismada dzdegerin
0,8044 degerini aldig1 ve ayirma analizinin oldukga iyi ayrimcilik sagladig soylenebilir. Yine
bu baghk altinda yer alan kanonik korelasyon katsayisi (Canonical Corr) ayirma analizi
skorlar1 ile gruplar arasindaki iligkinin derecesini gosteren bir istatististik olup, 0-1 arasinda
deger alir. "0" ayirma analizi skoru ile gruplar arasinda bir iligkinin olmadigini, "1" ise tam bir
iligkiyi ifade eder. Son olarak Wilks' Lambda degeri grup ortalamalarinin farkli olup
olmadiginin géstergesidir. Biiyiik lambda degeri grup ortalamalarinin farkli olmadigini, kiigiik
lambda degeri ise grup ortalamalarimin farkls oldugunu ortaya koyar. Bu deger ne kadar

kii¢iikse fonksiyonun ayirt edici giicii o kadar artmaktadir.

"Standardized canonical discriminant function coefficients" baghg: altinda yer alan
degiskenler ve katsayilari, ayirma analizi sonucu elde edilen fonksiyona, ilgili degiskenin
goreceli katkisimi gosterir. Buradaki biiyiik katsayilar biiyiik katkiys, kiigiik katsayilar kiigiik
katkiy1 gtisterirk_en, katsayilarin igaretinin 6zel bir anlami bulunmamaktadir. Bu nedenle
negatif isarete sahip katsayilarin fonksiyona negatif yonde katkist oldugu seklinde

yorumlanmamalar: gerekir.

Caligmanin varsayimlar arasinda grup kovaryanslarinin esitligi varsayimsal olarak
kabul edildigi i¢in, grup kovaryanslarimin esitligine iliskin hipotez testini igeren Box's M testi

sonuglan degerlendirilmeyecektir.

Elde edilen sonuglar arasindaki en 6nemli bilgilerden birisi "Unstandardized canonical

discriminant function coefficients" baglig1 altindaki ayirma analizi fonksiyonudur, Burada yer
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alan degiskenler ve sabit, ayirma analizinde kullanilacak degiskenler ve sabit deger olup;
karsilarinda bu degiskenlerin katsayilar1 ve sabitin degeri yer alir. Caligmada elde edilen

aywrma analizi fonksiyonu agagidaki gibidir:
Z=X132.12362270 + X15 1.6227019 + X5 -2.9324167 + 1.1287615

Bu ayirma fonksiyonuyla elde edilen "ayirma skoru”, "Canonical discriminant
functions evaluated at group means (group centroids)” baglig: altindaki, grup ortalamalari ( y°
ve y' ) deperleri dikkate alinarak degerlendirilir. Grup ortalamalarinin ortalamasi, ayirma

fonksiyonunun grup tiyelerini atamada kullanilacak kritik degeri vermektedir.

0 1
Yty
Je 2
Calismada bu deger
—0.884+0.884
yec= =0

2

dir.

Ayirma analiziyle elde edilen fonksiyon gegerlilik analizinin yapilabilmesi igin kontrol ‘
veri kiimesinde bulunan isletmeler ve oranlari igin uygulanmistir. Bunun igin her isletme i¢in
ayirma fonksiyonuyla ayirma skorlar hesaplanarak gruplara atamalari yapilmistir. Ayirma
fonksiyonunun kontrol veri kiimesine uygulanmasiyla elde edilen ayirma skorlari, atandiklart

gruplar ve igletmelerin ait olduklar1 gruplarla olan kargilagtirmalari Ek-4'de verilmistir.
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5.2.2. Yapay Sinir A§1 Modelinin Gelistirilmesi

Yapay sinir agiyla modelin gelistirilmesinde ThinksPro - Neural Networks for
Windows adli yazilimdan yararlamlmigir.> Bu yazilim yapay sinir ag1 modelleri
gelistirilmede ¢ok sayida mimariyi, 6grenme kuralini ve gegis fonksiyonunu desteklemesi
nedeniyle tercih edilmigtir. Bu yazilimin 6nemli bir dzelligi de egitim sirasinda gelistirilen
agn test verileri iizerindeki performansi ve agin hatasimun es zamanli olarak hesaplanarak
ckranda grafiksel olarak gosterilmesidir. Bu sekilde agin verileri ezberleyip ezberlemedigi

kolaylikla izlenebilmektedir.

Oncelikle olugturulacak yapay sinir aginin mimarisi, kullanilacak dgrenme kurah ve
hatanin nasil hesaplanacagi, girdi ve ¢ikti katmanindaki neuron sayist, gizli katman sayisi,
katmanlardaki gecis fonksiyonu ve Ogrenme algoritmasmna iligkin 6grenme katsayis,

momentum terimi segilerek bir yapay sinir ag1 modeli olugturulmustur.

Yapay sinir agi modellerinin gelistirilmesinde kullanilacak herhangi bir metodoloji
bulunmadi: igin, problem alanina uygun modelin bulunmasi ¢ok sayida deneme-yantlmay1
iceren bir stireg Ozelligini gosterir. Uygun modelin geligtirilmesinde kullanilacak mimari ve
6grenme kuralina iligkin parametreler olugturulmas: sezgisel bir yaklasim gerektirir. Finansal
bagarisizlifin ongoriilmesinde kullanilacak uygun yapay sinir agi modelinin gelistirilmesi
stirecinde de uygun bulunmasina kadar ¢ok sayida bagarisiz model gelistirilmistir. Ancak
tiim modelilerde yapay sinir aginin ileti beslemeli mimarisi ve geriyayilim kurali sabit olarak

tutulmugtur. Bu gok sayidaki basartsiz modellerin bir kisminda 8grenme gergeklesememis ve

2 ThinksPro - Neural Networks for Windows, Special Edition Version 1.00, Copyright © 1991-1995
Logical DesingsConsulting, Inc.
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apdaki hata yiizdesi diisiiriilememistir. Diger bir kistm basansiz denemelerde ise ag verileri
ezberlemis, bu nedenle 8grenme verilerindeki hata oram diisiis egilimi, test verilerindeki hata
artty ise epilimi gostermisti. Bu basarisiz modeller elenmistir. Sonugta agagidaki
parametrelere sahip model egitim verilerini 2722 devirde, %100 oraminda 6grenmistir. Yapay
sinit afmn yapisina iligkin parametreler agagidadir (Parametreiere ait ¢ikti Ek-5'de

verilmistir).
Agin Mimarisi : {leri Beslemeli ¢ok katmanl
: Ortalama Mutlak Haté

Hata Hesaplamasi

Katmanlara ait parametreler

Girig Katmam Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Ciktr
Neuron Sayisi 15 1 1 1
En Fazla Neuron 15 5 1 1
Sayisi
Transfer Fonksiyonu Sigmoid (+,-) Sigmoid Esikli dogrusal
Opgrenme Orami 0.9 0.01 0.01
Mementum Katsayisi 0.1 0 0

Yapay sinir aginin yapisina iligkin karar siirecinin baglangicinda, ¢iktt katmamnin esik
degerli bir gecis fonksiyonuna sahip olmasi, béylelikle agin ¢ikis katmaninin sadece 0 ve 1
den olusan ikili deger tiretmesi diigiinilmigtiir. Ancak bu yapiya sahip bir agin egitim verileri
cok kisa siirede Ogrendigi ve agin beklenen genellemeye ulagamadan, egitim verileri
iizerindeki 6grenme siirecini (hatamn sifira diismesi nedeniyle) tamamlandig gdriilmiistiir.
Bu sorunun agilmasi igin ¢ikti katmanindaki esik gecis fonksiyonu egitim boyunca egikli-
dogrusal gegis fonksiyonu olarak degistirilmistir. Bu degisiklik agin ¢ikig katmanindaki
hatanin artmasini ve egitimin uzamasim saglamistir. Degisiklikle agin daha yiiksek bir

genellemeye ulagtifi ve test verileri lizerindeki hatasinin azaldigi gozlemlenmistir. Egitim
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sonrasinda, agin ¢ikti katmamndaki gegis fonksiyonu tekrar esikli gegis fonksiyonuna
donilgtiiriilerek test verilerine iligkin sonuglar alindiginda, izlenen bu yolun agin genelleme

IR ' - 3
yetenegini ve dogru siniflandirma bagarisint arttirdigt sonucuna varilmigtir.

Yapay sinir agmin 6rneklem verileri lizerindeki egitimi hatanin sifira diigmesiyle
bittiginde yapay agimn agirliklan, yazilim "learning off" durumuna gétirilerek sabitlenmigtir.
B durumda ag test verileri tizerinde islem yaparak bunlara iligkin §ngoriilerini yapmakta ve
isletmeleri gruplara atamaktadir. AZin test verileri sonu yaptigt atamalar Ek-6'da verilmigtir.
Tablodaki "D1" siitunu hedef ¢iktiy1, bir bagka degisle isletmenin ait oldugu gergek grubu,

"O1" siitunu ise yapay sinir agimn yaptifi atamayi gdstermektedir.

5.3.BULGULAR VE DEGERLENDIiRME

Ayirma fonksiyonunun ve yapay sinir aginin 6rneklem veri kiimesine uygulanmasi

sonucu elde edilen 6ngorii sonuglar: asagida dzetlenmistir.

Tablo 5. 1 Ayirma analizinin 8rmeklem verileri izerindeki dogru siniflandirma bagariss

GERCEK GRUP | UYE SAYISI ONG()RULEN GRUP UYELIGI

Bagarisiz| Basarisiz Olmayan

Basarisiz 35 27 8
% 77.1 % 22.9

Basarisiz Olmayan 35 5 30
% 1431 % 85.7

Tabloda 35 basarisiz igletmenin 27'si (%77.1) ve basarisiz olmayan igletmelerin 30'u

3 Test agamasinda agin gikt1 katmaninda egit deger kullaniimasi, ¢iktilarin 0 ve 1 diginda deger almas
durumunda nasil degerlendirilecegine iligkin bir kriter olmamasi nedeniyle zorunlu olarak tercih edilmistir.
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(% 85.7) si dogru olarak simflandirilmigtir. Ancak basarisiz isletmelerin 8 tanesi (% 22.9)
yanlig Ongoriiyle basarisiz olmayan igletme, basarisiz olmaj;én isletmelerin ise 5 tanesi
(%14.3) yanlis 6ngoriiyle basarisiz igletme olarak - siniflandirilmigtir. Basarisiz isletmeleri,
bagarisiz olmayan olarak siniflandirma hatasi olan Tip I hatas1 % 22.9; basarisiz olmayan
igletmeleri, basarisiz olarak siniflandirma hatasi olan Tip II hatasi ise % 14.3 olarak
gergeklestirmigtir. Buna gére ayirma analizinin modelin gelistirildigi veriler iizerindeki

ortalama dogru siniflandirma basarist % 81.43 'dir.

Yapay sinir agimin Srneklem verileri tizerinde dogru siniflandirma oram %100 olarak
gergeklesmistir. Ancak bu yapay sinir agiin goreceli olarak daha iistiin sonuglar tiretecegi
seklinde yorumlanmamas: gereken bir sonugtur. Ciinkii yapay sinir a1 dogas1 geregi egitim
verilerindeki hata sifirlanincaya kadar. egitimi siirdiirmektedir. Bundan dolay1 yapay sinir
agmn dogru simflandirma oraniyla ayirma fonksiyonunun 6rneklem verileri {izerinde elde
ettigi dogru siniflandirma orant kargilagtirilmamas: gereken iki sonugtur. Ayirma fonksiyonu
ve yapay sinir agin dogru simflandirma basarilan arasindaki bir karsilastirma ancak kontrol

verileri {izerindeki sonuglara gore yapilabilecektir.

Orneklem verileri kullanilarak elde edilen ayirma analizi fonksiyonu ve egitilen yapay
sinir aginin, bu veriler diginda ne 6lgiide gegerli oldufunun ve hangi modelin daha bagarili
oldugunun aragtinilmas: igin, daha once ayrilmis olan 36 isletmeden olusan kontrol veri

kiimesi tizerindeki performanslar asagida 6zetlenmsitir.

Elde edilen ayirma analizinin 36 birimlik kontrol veri kiimesine uygulanmas1 sonucu

elde edilen sonuglar asagidadir.
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Tablo 5. 2 Ayirma analizinin kontrol verileri tizerindeki bagarisi.

GERCEK GRUP | UYE SAYISI | ONGORULEN GRUP UYELIGI
Basarisiz| Basarisiz Olmayan
Basarisiz 18 16 2
‘ %88.88 %11.11
Basarisiz Olmayan 18 4 14
%22.22 %77.77

Tablodan, ayirma analizinin kontrol verilerinde bulunan 18 basansiz isletmenin 16'sim
(%88.88) ve basaris1z olmayan isletmelerin 14'nii (% 77.77) si dogru olarak simiflandirdig
goriilmektedir. Ancak basarisiz isletmelerin 2 tanesi (% 11.11) yanlis 6ngoriiyle basarisiz
olmayan isletme, bagarisiz olmayan isletmelerin ise 4 tanesi (% 22.22) yanlis Sngoriiyle
bagarisiz isletme olarak simiflandinlmigtir. Basarisiz isletmeleri, bagarisiz olmayan olarak
simiflandirma hatas: olan Tip I hatas1 % 11.11; basarisiz olmayan isletmeleri, bagarisiz olarak
siniflandirma hatasi olan Tip II hatas1 ise % 22.22 olarak gerceklestirmistir. Buna gére ayirma

analizinin gegcerlilik analizi sonucu ortalama dogru siniflandirma basarist % 83.33 olmustur.

Bu basan iyi olarak degerlendirilebilir.

Yapay sinir aginin 36 birimlik veri kiimesine uygulanmasiyla elde edilen sonuglar ise

asagidaki gibidir.
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Tablo 5. 3 Yapay sinir aginin kontrol verileri iizerindeki dogru siniflandirma bagarist

GERCEK GRUP | UYE SAYISI | ONGORULEN GRUP UYELIGI

Bagsarisiz Basarlslz Olmayan

Basarisiz 18 17 1
% 94.44 % 5.55

Basarisiz Olmayan 18 1 17
% 5.55 % 94.44

Yapay sinir aginin kontrol verilerindeki 18 bagansiz isletmenin 17 sini ( %94.44) ve
18 basarisiz olmayan isletmenin 17 sini (% 94.44) dogru olarak simiflandirdigs goriilmektedir.
Ancak yapay sinir ag1 yanlis 6ngoriiyle 18 basarisiz igletmenin 1 'ini basarisiz olmayan olarak
ve 18 basarisiz olmayan isletmenin de 1 'ini basarxsm\olare‘lk smiflandirmistir. Yapay sinir
aginin neden oldugu Tip 1 ve Tip 2 hatasinin her ikisi de % 5.55 dir. Bu durumda yapay sinir
agimin ortalama dogru siniflandirma oramt %94.44 olarak gergeklesmistir. Bu basarmin

oldukgea iyi oldugu stylenebilir.

Kontrol verilerinde ayirma fonksiyonunun ortalama 6ngorii basarisi % 83.33 iken,
yapay sinir agimn ortalama basarist % 94.44 olmustur. Yapay sinir ag1, ayirma fonksiyonuna

gore daha basaril1 sonug {iretmistir.

Yapay sinir agiyla elde edilen sonucun Orneklemeden kaynaklanip

kaynaklanmadigimin aragtirilmast igin hipotez testi yapilmasi gerekmektedir.
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Hipotezleri burada tekrarlayacak olursak:

Ho: Peysa) = Pean
Ha : Pevsa)> Paa)

Asapida oranlarin 6rneklem diizeyinde ortaya ¢ikan oran farklarmin anlamii olup

olmadig1 hesaplanmgtir.

Bu test % 5 anlam diizeyinde gergeklestirilecektir. Bundan dolay
Peysa) = 2/36 = 0.9444
Pan) = 6/36 = 0.8333

Yapilan hesaplamlar :

1, Flygqy + 2P s

ﬁ =
ni+n:2
_36.0.9444+0.8333

Zor = Dprsa)— pl(AA) ~1( 0)
\/ pg(—+—)

ni n2
0.9444—0.8333
ZHes =
0.8889.0.1111{—]— + 4
36 36
o _ 00111 _ 01111

J0.0027  0.052

ZLHes=2.1365
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Yapilan hesaplamalar sonucu 2.1365 > 1.645 yani Zyes >Ziravlo 0ldugu igin Hy hipotezi

red edilerek, H, hipotezi kabul edilmistir.
Sifir hipotezinin red edilmesi, yapay sinir aginin dogru simflandirma oraninin Pysa),

ayirma fonksiyonunun dogru siiflandirma oranindan Paay &meklem biyiikliigiinde elde

edilen {istiinliigiin anlamh oldugu sonucunu desteklemektedir.

Yapay sinir agimn alternatif modelin gélistirilmesi icin uygun olup olmadiinin
aragtinilmasinda biri ayirma fonksiyonu, digeri yapay sinir agiyla iki model gelistiriimistir.
Modellerin finansal basanisizhigt 6ngérmedeki performanslan kontrol verileriyle test
edildifinde, yapay sinir a1 modelinin daha yiiksek dogru siniflandirma oramyla dngdriilerde
bulundugu goriilmiistiir. Yapay sinir ag1 teknolojisinin, finansal basarisizligin dngdriilmesi

igin kullanilacak modellerin geligtirilmesinde uygun bir arag oldugu sonucuna varilmigtir,
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Finansal basarisizhgin Ongoriillmesi konusu, isletme ile ilgili tiim ¢ikar
gruplanim1 yakindan ilgilendirmesi nedeniyle, finansal analiz yaziminda Onemli yer
kaplamaktadir. Finansal basarisizlik istenmeyen bir durum olup; finansal basanisizliin
Ongoriilmesi ybneticiler, yatinmcilar, kredi verenley, devlet, piyasayt diizenleyici kuruluglar
ve baglmsm denetciler agisindan olduk¢a 6nem tagir. Finansal basarisizligin 6ng6riilmesi
amaciyla kullamlacak bir model, yoneticilere igletmelerinin gelecedi hakkinda objektif
bilgiler saglamada, kredi verenlere kredi bagvurularimn kisa zamanda ve dogrulukla
elenmesinde, yatinmcilara degigik risk diizeylerindeki isletmeleri belirleme ve yatinm
zamanlamasini yapmada, devlete ise uygun makro ekonomik karaflarm verilmesinde yardimci

olacagindan olduk¢a énemlidir.

Finansal bagansizhfin ongoriilmesinde ilk ortaya ¢ikan modeller tek degigkenli
modellerdir. Ancak tek degiskenli modeller finansal bagarisizlig1 yalmz bir tek oram dikkate

alarak dngdrmeye calisirlar ve bu * durum, ele alinan orana gore bir isletmenin durumunun
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degisik sekillerde ve yanhs degerlendirilmesine neden olabilmektedir. Bu olumsuzluk, birden
fazla oram igeren modeller gelistirilmesine olanak veren ok degiskenli matematiksel-
istatistiksel tekniklerin kullaniimasiyla .ortadan kalkar. Bu ¢ok degiskenli matematiksel -
istatistiksel teknikler arasinda ¢ok degiskenli ayirma analizi, ¢oklu regrasyon, Logit, Probit,
ayrica felaket teorisi ve parametrik olmayan teknikler sayilabilir. Ancak gok degiskenli
istatistik tekniklerin varsayimlarimin ¢ignenmesinden ve finansal basansizlik alanina

uygulanmasindan kaynaklanan gok sayida da sorun bulunmaktadir.

Bilgiislem teknolojisindeki yeni galigmalar sonucu uygulama alanina giren yapay zeka
teknolojisi, finansal bagarnisizhin 6ngoriilmesi alanindaki bu sorunlarin agilmasina olanak
tantyan bir gelisme olarak kargimiza gikmaktadir. Bu teknolojilerden ilk ortaya gikan uzman
sistemler ve yapay sinir aglari muhasebe -finans alaninda oldukga ilgi uyandiran yapay zeka

teknolojileridir.

Yapay sinir agi; birbiri ile baglantili, ¢ok sayida basit islem elemanindan olugan bir
agin, biyolojik sinir aglar gibi davranmasiyla olusturdufu bir bilgiislem teknolojisidir. Bu
bilgiislem teknolojisi istatistik teknikler gibi varsayimlara gereksinim duymadig gibi, ¢ok
sayidadegisken igeren, karmagik ve geleneksel yontemlerle ¢oziilemeyen problem alanlarinda,

simflandirma ve 6ng6rii amaciyla bagarth bir sekilde kullamilabilmektedir.

Yapay sinir ag1 sahip oldugu bu avantajlar nedeniyle finansal bagarisizhik alanina
‘uygulanmaya elverisli bir ara¢ olusturmaktadir. Mevcut aragtirmalar yapay sinir aginin bu
Ozelligini desteklemektédir. Bu galismada da, finansal bagsarisizlifin 6ngériilmesinde yapay
sinir aginmin, matematiksel - istatistiksel tekniklere kargt bir alternatif arag olarak kullanilip

kullanilamayacag arastirilmaktadir.
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Cahgmada Orneklem olarak Sermaye Piyasasi Kanunu’na tabi ve/veya Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nda iglem géren, 1983-1997 yillar1 arasinda faaliyet gdsteren 106
isletme segilmigtir. Bu igletmelerin yarisi finansal bagarisiz, yarisi ise finansal basarisiz
olmayan isletmelerden olugsmaktadir. Bu igletmelere ait 15 orar; hesaplanmustir. Orneklem 70
igletmeden olusan deney grubu ve 36 isletmeden olugan kontrol grubu olmak tizere ikiye
ayrilmigtir. Deney grubu drneklem verileri ile biri ayirma analizi teknigine dayali , biri yapay
sinir ag ile olustutiulmus iki model gelistirilmistir. Elde edilen modellerin, 36 isletmeden

olusan kontrol grubu 6rneklem verileri tizerinde gecerlilik analizi — testi yapilmigtir,

Gegerlilik analizi sonucu, ayirma analizi modelinin kontrol grubu 6rneklem verilerini
%83,33 oraninda dogru siniflandirdig goriilmiistiir. Aym veriler {izerinde yapay sinir aginin

dogru siniflandirma orant %94,44 olmustur.

Orneklem diizeyinde elde edilen sonuglarin evren diizeyinde gegerli olup olmadiginin
test edilmesi igin; yapay sinir ag1 ile ayirma analizinin dogru simflandirma oranlarimin esit
oldugu seklindeki Hy hipotezi ve yapay sinir ag1 ile ayirma analizinin dogru simiflandirma
orér{lannln farkh oldugu seklin(ieki H, hipotezi geligtirilmis ve oranlar aras1 farkin anlamli
olup o!madlgl test edilmigtir. Sonug olarak %5 anlamlilik diizeyinde (%95 giivenirlilikie) Hy

hipotezi red edilmis ve oranlar arasi fark anlamli bulunmustur.

Caligmada elde edilen bulgular, yapay sinir agun finansal bagarisizlik alaninda
ayirma analizinden daha yiiksek dogru simflandirma orami ile &ngoriilerde bulundugunu
ortaya koymaktadir. Bu nedenle yoneticiler, kredi verenler, yatinmcilar, devlet ve

diizenleyici  kuruluslar, finansal basansizliin  6ngériilmesinde yapay  sinir agl
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teknolojilerinden yararlanmalan; kararlarina hiz, kolaylik ve-dogruluk kazandiracaktir. Yapay
sinir ag1 modeli tiim bilgi kullanicifan i¢in finansal bagarisizlign 6ngérmede uygun bir arag

sunmaktadir ve muhasebe bilgi sisteminin bir pargasi olarak ele alinmalidir.

Finansal bagarisizligin 6ngoriilmesinde yapay sinir ag1 teknolojisi kullanilirken; elde
edilen modele iligkin katsayilarin agin icindeki agirliklar iizerinde kaldii ve heniiz
agirhiklarin  yorumlanamadigy, ayrica yapay sinir a1 modellerinin  geligtirilmesinde
izlenebilecek belirli bir yontem olmamasindan dolayi, optimal ozellikleri tagiyan ag
mimarisinin ancak deneme yanilma ydntemiyle bulunabildigi, goz oniinde tutulmas: gereken

konulardir.
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———————— DISCRIMINANT ANALYSTIS - - - == - -

On groups defined by Y

70 (Unweighted) cases were processed.
0 of these were excluded from the analysis.
70 (Unweighted) cases will be used in the analysis.

Number of cases by group

Number of cases

Y Unweighted Weighted Label
0 35 © 35.0
1 35 35.0

Total 70 70.0

Group means

Y X10 X11 X12 X13
0 4.96188 .91681 .16248 .0104°9
1 3.57428 1.60780 .32879 .21335
Total 4.26808 1.26231 .24564 .11192
Y X14 X15 X2 X3
0 -.10937 -.06303 .67755 2.67943
1 .16767 .44432 1.69820 .88357

Total .02915 . .19065 1.18787 1.78150
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B
Y X4 X5 X6 X7
0 3.67748 .65915 .16876 117.81160
1 1.15309 .48476 785.02955 165.58403
Total 2.41529 .57196 392.59915 141.69782
Y X8 X9 X1
0 2.40459 5 6.60222 1.13137
1 2.3702¢% "7 9.23380 2.31503
Total 2.38744 7.91801 1.72320

Group standard deviations

Y X10 X11 X12 X13
0 6.43006 .61287 .24687 .24426
1 3.02922 1.24227 .11475 .13119
Total 5.03817 1.03277 .20865 .21981
Y X14 X15 X2 X3
0 .31497 .44167 .32451 2.86742
1 .11426 .29949 1.74544 .66717
Total . 27347 .45343 1.34808 2.25583
Y X4 X5 X6 X7
0 3.64568 .22573 4.07307 183.80829
1 .77322 .15667 4080.37669 504.59814

Total. 2.90861 .21193 2891.42358 - 377.74504
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125
Y X8 X9 X1
0 1.90639 16.51844 .57021
1 1.33852 15.12748 2.00526
Total 1.63522 15.77880 1.58017

Pooled within-groups covariance matrix with 68 degrees of freedom

X10 X11 X12 X13
X10 25.2610
X1l ©3.0971 .9594
X12 -.0405 ~.0284 .0371
X13 .0627 -7.2269776E-03 .0234 .0384
X14 .1671 .0181 .0188 .0342
X15 .4526 .1321 .0160 .0282
X2 ~-.4339 -.1220 .0426 .0575
X3 8.0733 .4145 .0291 .0839
X4 : 9.8732 .4046 1.2522669E-03 .0632
X5 .5190 .0382 -6.1436356E-03 4.5019867E-03
X6 3917.1906 2167.0610 ~-87.5936 -50.9320
X7 -52.9860 -27.0114 1.5745 18.6265
X8 1.4938 . 7953 .0376 -.0943
X9 60.2820 11.6586 -.4132 -.0243
X1 -.8480 -.1436 .0478 .0637
X14 X15 X2 X3
X14 .0561
X15 .0528 .1424
X2 .0835 .0477 1.5759
X3 .0404 -.1047 ~.2457 4.3336
X4 .0348 -.1466 ~.2170 5.2963
X5 4.2863246E-04 1.5077407E-03 ~.0448 .2768
X6 -27.2079 192.9815 30.7126 -59.0835
X7 -10.1112 22.3442 -43.5883 47.4179
X8 -.0773 .0876 -.2078 -.5826
X9 .2431 2.7517 -.4381 11.3807
X1 .0988 .0410 1.7835 -.5141
X4 X5 X6 X7
X4 6.9444
X5 .3622 .0377
X6 -113.3396 -8.5904 8324745.2800
X7 29.5754 13.0631 -53759.2592 144202.3857
X8 -.6954 -.0940 2147.0881 -59.6763
X9 14.4372 .7595 28488.2387 394.1721

X1 -.5449 -.0761 -3.0501 ~70.1780
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{*6
X8 X9 X1
X8 2.7130
X9 8.7641 250.8498
X1 -.2390 -1.2720 2.1731

Pooled within-groups correlation matrix L—"

X10 X1l X12 X13 X14 X15
X10 1.00000
X11 .62911 1.00000
X12 ~.04191 -.15038 1.00000
X13 .06360 -.03763 .61873 1.00000
X14 .14034 .07808 .41271 .73583 1.00000
X15 .23864 .35736 .22071 .38182 .59112 1.00000
X2 ~.06876 -.09925 17622 .23362 .28084 .10080
X3 17161 .20327 .07264 .20558 .08194 -.13335
X4 .74544 .15674 .00247 .12238 .05576 -.14747
X5 .53143 .20057 -.16426 .11819 .00931 .02057
X6 .27012 .76680 -.15771 -.09004 -.03980 .17726
X7 -.02776 -.07262 .02154 .25019 -.11239 .15594
X8 .18045 .49297 .11853 -.29207 -.19806 .14102
X9 .75728 .75151 ~.13554 -.00782 .06479 .46044
X1 -.11445 -.09947 .16839 .22025 .28285 .07368
X2 X3 X4 X5 X6 X7
X2 1.00000
X3 -.09402 1.00000
X4 -.06558 .96546 1.00000
X5 -.18368 .68424 .70739 1.00000
X6 .00848 -.00984 -.01491 -.01532 1.00000
X7 -.09144 .05998 .02955 .17705 ~.04907 1.00000
X8 -.10052 -.16991 -.16022 -.29377 .45180 -.09541
X9 -.02204 .34517 .34591 .24680 .62341 .06554
X1 .96377 -.16752 -.14027 -.26576 -.00072 -.125306
X8 X9 X1
X8 1.00000
X9 .33595 1.00000
X1 -.09842 -.05448 1.00000



ek /6

Covariance matrix for group 0,

X10 41
X11 2
X12
X13
X14
X15
X2

X3 15.
X4 18.
L7972

X5

X6 3.
X7 -185.
-.3898

X8

XS 83.
.1295

X14
X15
X2
X3
X4
X5
X6

X7 ~27.
X8 =g
.8926
.0769

X9
X1

X4 13.
.6118
.0451
.8149
.4861
.5096
.5326

X5

X6 ~
X7 -84
X8 =]}
X9 27
X1 ~

X10

.3457
.8732
.1206
.2863
.4938
.5788
.3331

0067
5307

8132
9744

6682

X14

.0992
.0906
.0567
.1136
.1090
.0093
.7518

1028
0966

X4

2910

=1 -1

X11

.3756
.0250
.0507
.0849
.1093
.0752
.6734
.6933°
.0423
.8906
~12.
.0128
.7761
1077

6151

X15

.1951
.0845
.2411
.3112
.0038
.4561
.8644
.0389
.5361
.1008

X5

.0510
.0318
.5633
L2222
.1604
.0209

X12

.0609
.0365
.0298
.0283
.0246
.0821
.0253
.0074
.5247
.7574
.1662
.0196
.0252

X2

.1053
.0503
.0418
.0053
.4881
.3667
.0102
.3307
L1214

X6

.5898
.8975
.4820
.8766
.5590

X13

.0597
.0588
.0393
.0409
.1730
.1324
.0108
.7210

.6383
.1074

.3278
.0493

X3

.2221
.1048

.4648
.9638

33785.
~18
-306.
-25.

.5820
.2624
.8782
.4238

X7

4861

.2293

5667
7548

133
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X8 X9 X1 1338
X8 3.6343 ,
X9 .5613 272.8589
X1 ~.0047 .4691 .3251

Covariance matrix for group 1,

X10 X11 ’ X12 X13
) ,
X10 9.1762
X11 3.3210 1.5432
X12 -.2017 ~.0817 .0132
X13 -.1610 ~.0652 .0102 .0172
X14 ~.1596 ~.0486 .0078 .0095
X15 .3263 L1549 .0037 L0172
X2 -1.2008 - -.3193 .0606 .0741
X3 1.1398 .1555 ~-.0239 ~-.0052
X4 1.2157 .1158 ~.0228 -.0060
X5 L2407 .0340 ~.0049 -.0018
X6 7830.5680 4333.2314 . -175.7120 ~102.5851 .
X7 80.0024 -41.4077 10.2063 " 43.8913
X8 3.3775 1.5779 ~.0910 -.0813
X9 36.8958 17.5410 ~-.8069 ~.3764
X1 ~1.5664 -.3949 .0704 .0780
X14 X15 X2 X3
X14 L0131
X15 .0151 .0897
X2 .1104 .0110 3.0466
X3 -.0328 .0316 -.4411 . 4451
X4 -.0393 .0180 -.3921 .4879
X5 -.0085 .0068 -.0949 .0887
X6 -55.1677 385.5070 60.9372 -119.1308
X7 6.8804 68.5529 ~68.8099 144.4177
X8 -.0580 .1364 -.4055 .0972
X9 -.4064 1.9674 ~2.2070 1.8832
X1 .1206 -.0189 3.4457 -.6043
X4 X5 X6 X7
X4 .5979
X5 .1126 .0245
X6 -226.6340 -17.1490 16649473,9702
X7 143.9658 24.5630 -~107513.6209 254619.2854

X8 .0952 .0342 4292.6942 -101.1233
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X4 X5 X6 X7 133
X9 1.3648 .3585 56972.6008 1094.9110
X1 -.5572 -.1314 ~6.6592 ~114.6012
X8 X9 X1 '
X8 1.7916 g
X9 16.9669 228.8407
X1 ~.4732 -3.0131 4.0211

Total covariance matrix with 69 degrees of freedom

X10 X11 X12 X13
X10 25.3832
X11 2.8090 1.0666
X12 -.0985 .0012 .0435
X13 -.0096 .0284 .0316 .0483
X14 .0672 .0664 .0302 .0479
X15 .2675 .2191 .0372 .0539
X2 -.7868 .0586 .0850 .1092
X3 8.5883 .0937 -.0471 ~.0097
X4 10.6185 ~.0437 -.1052 -.0676
X5 . .5728 .0071 -.0134 -~.0045
X6 3584.2048 2273.2011 ~53.2200 -9.8127
X7 ~69.0306 -18.2479 3.5666 20.8145
X8 1.4843 .7778 .0356 -.0947
X9 58.4822 11.9508 ~.2962 L1115
X1 ~1.2523 .0659 .0970 .1236
X14 X15 X2 X3
X14 .0748 (
X15 .0877 .2056
X2 .1540 .1784 1.8173 4
X3 ~.0864 -.3343 ~.7070 5.0888
X4 ~.1431 -.4693 ~.8673 6.3694
X5 -.0118 -.0210 ~.0893 .3522
X6 28.3349 291.1766 233.4367 -415.7083
X7 -6.6079 28.1675 ~30.5902 24.9717
X8 -.0786 .0820 -.2137 ~.5585
X9 .4245 3.0505 .2494 10.0172

X1 .1805 .1927 2.0641 ~1.0458



X4
X5
X6
X7
X8
X9
X1

X8
X9

X4

.4600

.4686

-614.
-1.

12,

@ N

1994
4392

.6634

5431

.2948

X8

.6739
.6142
.2458

£k 2/3

X5

.0449

-43.
10.

1788
7609

.0911

. 6321

248,

.1274

X9

9707

.4636

8360330.
-43470.
2109.
28599.
232.

X6

3175
6122
1439
2051
6128

X1

.4970

X7

142691.3162
-59.2270
420.3442
-54.8194

(30



On groups defined by Y

Analysis number

1

Stepwise variable selection
minimize Wilks' Lambda

Selection rule:
Maximum number of steps’
tolerance level
F to enter
F to remove

Minimum
Minimum
Maximum

Canonical Discriminant Functions
Maximum number of functions

Minimum cumulative percent of variance...
Maximum significance of Wilks' Lambda....

EL2 /9

..............

Prior probability for each group is

Variable

X1
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9

e el R R el o ) o Y Ty Ty Sy

Tolerance

.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
. 0000000
.0000000

Minimum
Tolerance

.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000

B b S g e b e e b R

DISCRIMINANT

..................
------------------
.......................

......................

.50000

F to Enter

11
1
8

13.

18

23.
31.
11,
13.
16.

14

1.

.2827168
.3338878
.7089696
0611857
.7368250
9292957
6368227
5677868
0235846
0589079
.0974830
2949481
.2769621
.0075874
.4831227

ANALYSTIS

Variables not in the Analysis after Step 0

Wilks' Lambda

,8576901
.9807614
.8864674
.8388725
. 7839807
.7396989
.6824786
.8546172
.8392618
.8089565
.8282836
.9813125
. 9959436
.9998884
.9929454
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k *k Kk % Kk Kk k *k *x * * *x Kk Kk % * % % % * *k *k *k *k *k * * * *x * *k * & * * * * *x *x *

At step 1, X15 was included in the analysis.
Degrees of Freedom Signif. Between Groups
Wilks' Lambda .68248 1 i 68.0 ’

Equivalent F 31.63682 1 68.0 . 0000
———————————————— Variables in the Analysis after Step 1 --—-——------—-—-

Variable Tolerance F to Remove Wilks' Lambda

X15 1.0000000 31.6368

———————————————— Variables not in the Analysis after Step 1 ~-—=n-——mmmm——a—

Minimum
Variable Tolerance Tolerance F to Enter Wilks' Lambda
X1 . 9945712 . 9945712 5.8621495 .6275696
X10 . 9430522 . 9430522 ‘4,4465610 .6400037
X11 .8722904 .8722904 .6826685 .6755949
X12 .9512855 .9512855 3.9791315 .6442185
X13 .8542155 .8542155 3.7445843 .6463543
X14 .6505728 .6505728 '2.5376657 .6575726
X2 . 9898387 . 9898387 5.456817% .6310802
X3 .9822181 .9822181 5.5951003 .6298781
X4 .9782526 .9782526 6.9419432 .6184050
X5 . 9995771 .9995771 10.0771110 .5932509
X6 .9685801 . 9685801 .0137924 .6823381
X7 .9756833 . 9756833 .0848264 .6816156
X8 .9801128 .9801128 .5316749 .6771055

X9 .7879974 .7879974 3.0635633 .6526369

F statistics and significances between pairs of groups after step 1
FEach F statistic has 1 and 68 degrees of freedom.

Group 0
Group

1 31.6368
.0000
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**************************‘**************

At step 2, X5 was included in the analysis.

Degrees of Freedom Signif. Between Groups
Wilks' Lambda .59325 2 1 68.0
Equivalent F 22.96852 2 67.0 .0000

Variable Tolerance F to Remove Wilks' Lambda

X15 .9995771 26.5439 .8282836
X5 .9995771 10.0771 .6824786

———————————————— Variables not in the Analysis after Step 2 --——~——~-v—~—mum

Minimum
Variable Tolerance Tolerance F to Enter Wilks' Lambda
X1 .9231031 .9231031 2.2747431 .5734853
X10 .6657114 .6657114 .1818486 .5916208
X11 .8349422 .8349422 1.9677130 .5760759
X12 .9227792 .9227792 1.8438339 .5771278
X13 .8420361 .8420361 4.6519624 .5541893
X14 .6505647 .6503459 2.1425435 .5745979
X2 .9553181 .9553181 2.6959370 .5699691
X3 .5100696 .5100696 .0446096 .5928502
X4 4733411 .4733411 .2219592 .5912625
X6 .9682201 .9680379 .0027096 .5932266
X7 .9454480 .9454480 .0632649 .5926828
X8 .8920641 .8920641 2.6572896 .5702899
X9 .7316463 .7316463 .7493418 .5865910

F statistics and significances between pairs of groups after step 2
Fach F statistic has 2 and 67 degrees of freedom.

Group 0
Group

1 22,9685
.0000
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* k ok k K, Kk * * * Kk

At step 3, X13 was included in the analysis.
Degrees of Freedom

Wilks' Lambda .55419 3 1 68.0

Equivalent F 17.69763 3 66.0

* Kk k Kk Kk Kk Kk % k Kk *k Kk *x *x Kk * * *k Kk *k Kk * K* * * * *x *

* Kk

Signif. Between Groups

.0000

Variable Tolerance F to Remove Wilks' Lambda
X13 .8420361 4.6520 .5932509
X15 .8536037 10.9834 .6464147
X5 .9853250 10.9762 .6463543
———————————————— Variables not in the Analysis after Step 3 -—--———-——=—-m—-=
Minimum
Variable Tolerance Tolerance F to Enter Wilks' Lambda
X1 .8647732 .7888288 .9165112 .5464838
X10 .6570021 .6570021 .0301156 .5539326
X1l .7895936 .7050521 3.5319825 .5256276
X12 .5594846 .5105297 .0000316 .5541890
X14 .3411374 .3411374 .0009889 .5541809
X2 .9000944 .7933608 1.2322195 .5438789
X3 .4713056 .4713056 .6465021 .5487315
X4 .4614027 .4614027 .6248405 .5489126
X6 . 9394570 .8084967 .1702988 .5527411
X7 .9105324 ,8109396 .0253683 .5539731
. X8 .7755885 .7320925 .7658934 .5477353
X9 .6793622 .6184342 .0827962 .5534843

F statistics and significances between pairs of groups after step 3

Each F statistic has 3 and 66 degrees of freedom.

Group 0

Group
1 17.6976
.0000

F level or tolerance or VIN insufficient for further computation.
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Summary Table

Action Vars Wilks'
Step Entered Removed in Lambda Sig. Label

1 X15 1 .68248 .0000
2 X5 2 .59325 .0000
3 Xi3 3 .55419 .0000

Classification function coefficients
(Fisher's linear discriminant functions)

Y = 0 1

X13 -1.5602495 2.2165942
X15 -.3201504 2.5487823
X5 17.6598736 12.4753685
{(Constant) ~-6.5152945 ~4.5196470

Canonical Discriminant Functions

L N
. Pct of Cum Canonical After Wilks'
Fcn Eigenvalue Variance Pct Corr Fcn - Lambda Chi-square df Sig
0 .554189 39.252 3 .0000
1* .8044 100.00 100.00 . 6677

* Marks the 1 canonical discriminant functions remaining in the analysis.

Standardized canonical discriminant function coefficients L

Func 1
X13 .41881
X15 .61230

X5 -.56975
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Test of Equality of Group Covariance Matrices Using Box's M

136

The ranks and natural logarithms of determinants printed are those
of the group covariance matrices.

Group Label Rank Log Determinant
0 3 -7.626027
1 3 -10.441875
Pooled within-groups ) ‘
covariance matrix 3 -8.657139

Box's M Approximate F Degrees of freedom Significance
25.62319 4.06566 6, 33502.2 .0004
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Structure matrix:

Pooled within-groups correlations between discriminating variables

and canonical discriminant functions

(Variables ordered by size of correlation within function)

Func 1
X15 .76049
X14 .66481
X13 .58526
X5 -.50766
X12 .48786
X4 -.44208
X3 -.38540
X1 .28878
X2 . 26422
X9 .13804
X8 .13140
X10 -.13003
X7 .09939
X11 .08878
X6 .07956
Unstandardized canonical discriminant function coefficients
Func 1
¥X13 2.1362270
X15 1.6227019
X5 -2.9324167
{Constant) 1.1287615

Canonical discriminant functions evaluated at group means (group centroids)

Group

0
1

Func 1

-.88400
.88400



Case
Number

WO U WN -

Mis Actual
Val Sel Group

HFOHORORFROHFORORFROROROFHOHORORFRORFOFOMMOMROMORMOHORORORORPO

* k

% %

* %

* %

* %

* %

%k

% k

ek 3/46

Highest Probability
Group P(D/G) P(G/D)

COCORORORFRPEPOPHFROOHRHFOOORRREEROKROHEHHREBPHNOOOHOHOMRO MM 2 O

.5543
.3745
.4723
.2129
.5889
.8604
.7285
L4117
.7541
L3777
.7173
.5113
.5928
.9785
.6082
.8350
.5242
.9546
.6176
.7910
.7303
.9430 -
.7964
.0705
.4225
.7605
.5145
.3853
.3775
.5257
.7246
.6865
.8060
.7908
.4030
.6299
.4957
.8479
.8953
L9477
.5207
.5193
.5233
.5251
.5332
.9754
.7993
.3889

.6265
. 9582
.5726
.9774
.6473
.8669
.8981
. 9532
.7328
.5008
.7156
.5991
.9247
.8335
.6585
.7676
.6075
.8407.
.6638
.8841
.7218
.8079
.7515
.9915
.5361
.8911
. 6012
.5070
.9578
.6085
L7191
.7005
.8805
.8841
.5211
.9180
.9409
.8701
.8576
.8095
.6052
.9372
.6069
.6081
.6133
.8188
.8821
.5099

2nd Highest
Group. P(G/D)

1

FPREREPRFOFRFOFOOOO0OROO0OO0OFHOORMHERPRPROOODOOROHROOODOOHERPPOROPROPFPOOO

.3735
.0418
L4274
.0226
.3527
.1331
.1019
.0468
.2672
.4992
.2844
.4009
.0753
.1665
.3415
.2324
.3925
.1593
.3362
.1159
.2782
.1921
.2485
.0085
.4639
.1089
.3988
.4930
.0422
.3915
.2809
.2995
.1195
.1158
.4789
.0820
.0591
.1299
.1424
.1905
.3948
.0628
.3931
.3919
. 3867
.1812
.1179
.4901

Discrim
Scores

.2926
L7720
.1653
.1298
.3435
.0589
.2311
.7049

-.5707

-

.0018
.5219
L2271
.4187
.9110
.3713
L6757
.2471
.9410
.3848
.1490
.5393
.8125
.6260
.6924
.0819
.1888
.2322
.0158
.7665
.2494
L5317
.4805
.1295
.1493
L0477
.3659
.5653
.0757
.0156
.8184

-.2417

[y

.5285

-.2457

.2485
.2609
.8532
.1383
.0224

153



Case Mis Actual
Number Val Sel Group

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

POFRPOFHFORFROFRFORFRPROFORFRPROHFHFOFRORO

Symbols used in plots

Symbol Group Label

XX AyirmMa oredi 2
bicegylesl ghstens

SARWEES

&

Highest Prcbability
Group P(D/G) P(G/D)

.4543
.8433
L2393
.9124
.0122
.7132
.0124
.3898
.8400
.6153
.2644
.6101
.8482
.2567
.9829
.3545
.5216
L1729
.0003
.7803

MFOHOROFOROROFHORORHORORO

.7419

.9095

.9471
.7709
. 9745
L7971
.9975
. 7136
.9975
. 9562
.7696
. 9207
L9717
.6596
.8701
.9726
.8321
. 9608
.9368
L7413
.9996
.7445
.8537
L7272

2nd Highest
Group P(G/D)

OCHOHMOROROFRORFROHORFROROMOR

derafinden ol

.0529
.2291
.0255
.2029
.0025
.2864
.0025
.0438
.2304
.0793
.0283
.3404
.1299
.0274
.1679
.0392
.0632
.2587
.0004
.2555
.1463
.2728

e sl e

J

(33

Discrim
Scores

-1.6322
.6863
-2.0607
.7740
-3.3889
.5164
-3.3856
1.7440
-.6821
1.3865
-2.0000
.3741
~1.0755
2.0183
-.9055
1.8099
-1.5248
.5954
~4.4906
. 6050
-.9977
.5547

o [ Laia | C’,F”‘
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Histogram for group ©

190

Canonical Discriminant Function 1

4 1
F
r 3 +1 1 11 T
e 1 1 11
a 1 1 11
u 1 1 11
e 2 41 1 1 111 1 +
n 1 1 1 1 11 1
c 1 1 1 111 1
y 1 1 1 111 1
1 +1 11 1 111 1111 111111 111 1131 1 +
1 11 1 111 11131 1111311 111 111 1
1 i1 1 111 1111 11311311 111 111 1
1 111 111 1111 111111 111 111 1
X - -+ ; % | X
out -2.0 -1.0 0 1.0 2.0 out

Class 111111111i11111111111111111l1i1222222222222222222222222222222
Centroids 1 .

Histogram for group 1

Canonical Discriminant Function 1

O30 EQ0Rm

4 1 2 +
2
2
2
3 2 22 2 +
2 22 2
2 22 2
2 22 2
2 + 2 2 22222 2 22 +
2 2 2222 2 2 22
22 22222 2 22
2 2 22222 2 22
1+ 2 2 2 22 222222 22 22 22 22 2 4
2 2 22 2 222222 22 22 22 22 2
2 2 22 2 222222 22 22 22 22 2
2 2 2 22 222222 22 22 22 22 2
X + # -+ 1 { X
out -2.0 -1.0 0 1.0 2.0 out

Class 11111111111111111111111111111i1222222222222222222222222222222
Centroids 2
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All-groups Stacked Histogram

Canonical Discriminant Function 1

4 + 222 2 2 +
222 2 2
222 2 2
F 222 2 2
r 3 41 1 211 2 2 22 2 -+
e 1 1 211 2 2 22 2
q 1 1 211 2 2 22 2
u 1 1 211 2 2 22 2
e 2 +1 1 12 111 2 1 222222 2 2 22 +
n 1 1 12 1 11 2 1 222222 2 2 22
c 1 1 12 1 11 2 1 222222 2 2 22
Yy 1 1 12 1 11 2 1 222222 2 2 22
1 41 11 1 111 1131 1212111 111 111222122 22 22 22 2 4
1 11 1 111 33131 1311131 111 111222122 22 22 22 2
1 11 1 111 1111 1113111 111 111222122 22 22 22 2
1 11 1 111 1111 1113111 111 111222122 22 22 22 2
X — | . J. f X
out -2.0 -1.0 .0 1.0 2.0 out
Class 1111721311121221231321321313211111311222222222222222222222222222222
Centroids 1 2 ‘

Classification results -

No. of Predicted Group Membership

Actual Group Cases 0 1
Group 0 35 27 8
77.1% 22.9%

Group 1 35 5 30
14.3% 85.7%

Percent of "grouped" cases correctly classified: 81.43%
Classification processing summary

70 (Unweighted) cases were processed.
0 cases were excluded for missing or out~of-range group codes.
0 cases had at least one missing discriminating variable.

70 (Unweighted) cases were used for printed output.
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Z= (-2.9324167 x5) + (2.1362270 x13) + (1.6227019 x15) + 1.1287615

AYIRMA ANALIZi GEGERLILIK ANALiZi

gk M

Y(Kritik) = 0

ISLETME NO DURUM AYIRMA ANALIZI SKORU AYIRMA ANALIZI ILE ATANAN GRUP

71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
092
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106

0

1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1

-1.981280148
1.600304501
-1.207748861
1.853416536
-0.190731661
1.03110181
-0.429027907
0.586357983
-2.299117795
-0.142007322
-33.79249659
0.332702377
-3.027668094
1.115908331:
-1.4977522
0.039729665
-8.975676085
2.662642426
-0.548199967
1.983189688
-6.512973631
2.392872194
-7.085814832
-0.061348517
-0.651760439
-0.031310138
-0.394507453
2.610077288
0.940867601
0.024090047
~0.093422802
-0.353834208
0.464975862
1.047372545
-0.191186943
1.625082388

(*) AYIRMA ANALIZI FONKSIYONU TARAFINDAN
YANLIS ATANAN ISLETMELER

-\O—\-loo—\—\AOOOQO-AO—\O_;o__\o_\o_;oco_\o_\o_;o_‘o
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Neural Network Setup:

Architecture
Error Type
Batch Size
Trn Set Size
Random Seed
Learning
Layers

Nodes
Max Nodes

Rule
Input Func
Transfer Func

InitWtsVal
XferOfs

Alpha
Beta
Gamma

Delta
Epsilon
Theta
Lambda
Mu

Sigma
WtsDecay

IterLimit

Trial Nodes
Input Noise

Error Tolerance

Input Arrangement
Training sequence

{1 | T (A I

|

o /] ]

il

nn il noH il

||

15S0N 06/01/1993

K5 /4

Multilayer Full Feed Forward
Mean Absoclute Error
Training Set (70)

777
On
4

70

Input

15
15

Mean/SD

Normal
Normal

[oNeRel

o OO

OO

Hidden 1
1
5

BPN
Dot prod
Sigmoidt

1
0

OO O

o OO0

Hidden 2
1

L1

BPN

Dot prod
Sigmoid

1
0

[N e)

Output
1
1

BPN
Dot prod
Thresh 1lin

1
0

[oNeNe]

(e N e N e]

193



Network Statistics: 15SON 06/01/1993 EX S |2

Iterations = 2717 Eﬂ}
Training Set

Error (ETrn) = -0

Max error (ETrnMax) = 0

Max error sample nbr- (1ETrnMax) =1
Classification : (CTrn) = 100.00% correct
Test Set

Error (ETst) = 0.074123

Max error (ETstMax) = 1

Max error sample nbr (1ETstMax) = 26
Classification {CTst) = 91.67% correct

"Correct" Classification:
All outputs are within tolerance of desired outputs,
tolerance = 0 ’
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Error  [ETm| [ETmMax] [ETst| [ETstMax]
1.0

0.9

0.8

0.6

0.6+

0.4+

0.3+

0.2

M*W Lo

da . b it

0.0

T T T T T T T T T nE T T L 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
iteration



% Correct [CTst|
100

&!h‘

i 1 ]l' I )| :I‘w \t'{ :1 !‘;?(l% ,,"Wl !H‘Wi .1‘

HITTH

90-{

\nJJLJH LT
70 W

60

50

40+

20+

10-

0 T T I T T T T T T 1} T T i 1 ] .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
Iteration



Weights: 15SON 06/01/1993 eks5/5 %

Input Layer Preprocessing Elements (2 weights/input) 908“”
1.723201 1.580174 1.187873 1.348076 1.781502 2.255830 2.415289 2: 1.635%
0.571956 0.211932 392.599080 2891.423032 141.697816 377.745048 2.38743908646
7.918011 15.778804 4.268083 5.038174 1.262307 1.032768 0.245637 0.2
0.111922 0.219809 0.029151 0.273469 0.190646 0.453433

Hidden Layer 1 Weights (1 bias plus 1 weight/input) 428405
~5.658763 7.490128 -3.419474 -6.123955 -2.074470 -1.186924 -1.124148 -7- 033063
1.024894 1.662378 -0.727744 2.363878 2.375428 -4.251849 -9.752328 -14-

Hidden Layer 2 Weights (1 bias plus 1 weight/input)
~0.103748 0.907375 -0.060970 -0.880235 -0.524706 0.202648 -0.254487 ’1'324529
0.200356 -0.262354 0.445315 1.990837 -2.586176 1.251316 2.936448 0.7
-0.687924

Output Layer Weights (1 bias plus 1 weight/input) 5545
-0.829034 -0.057944 2.069645 -1.368334 -0.951676 -2.599087 -1.418075 —0'143906
-1.939646 0.997535 0.561421 2.640617 -0.943072 1.759597 0.480818 ~1.80
-2.981604 0.827403



Neural Network Setup:

Architecture
Error Type
Batch Size
Trn Set Size
Random Seed
Learning
Layers

Nodes
Max Nodes

Rule
Input Func
Transfer Func

InitWtsval
XferOfs

Alpha
Beta
Gamma -

Delta
Epsilon
Theta
Lambda
Mu

Sigma
WtsDecay

IterLimit

Trial Nodes
Input Noise

Error Tolerance

Input Arrangement
Training sequence
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Mean Absolute Error
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0
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1
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Network Statistics: 15SONTH 06/01/1993 ELS /3
Iterations = 2717

Training Set

Error (ETrn) = 0

Max error (ETrnMax) = 0.

Max error sample nbr (LETrnMax) = ]
Classification (CTrn) = 100.00% correct
Test Set

Error (ETst) = 0.0555506

Max error (ETstMax) = 1

Max error sample nbr (iETstMax) = 26
Classification (CTst) = 94.,44% correct

"Correct" Classification:
All outputs are within tolerance of desired outputs,
tolerance = 0



c¥ 6 (1

Test Set . o
1M1 M2 | 13 | Ma| 115 | D1 | O1

0.22353-0.0533¢-0.2289(-0.716{-0.45040
1.200030.37208{0.26083)0.26650.4396{1
1.229570.07730(0.04767/-0.018{-0.10190
1.191 [0.35399(0.30196/0.29660.4559{1
0.953830.62177]0.22942(-0.005{-0.01350
1.140680.31654/0.250870.15030.2703(1
0.6526240.44094(0.238810.00770.0178{0
0.432960.553390.44188(0.23080.3118(1
0.492740.01275/-0.14061-0.144(-0.424(0
1.133680.18944/0.04153/0.00220.0048/1
0.000870.08628(-15.1481-33.37]-0.14230
1
0
1
0
1
0

1.861910.10104{0.06366(0.06600.2193
0.29687%-0.3957§-0.42134-0.424{-0.587
2.100140.41867/0.18928/0.1391/0.5055
0.3847€0.07632/-0.00844-0.129{-0.216
1.107390.29265/0.19221/0.08980.3186
0.00893-0.0252(-4.0089 |-3.3694-0.0593
1.119410.53293(0.46727|0.45140.5902{1
0.1352§0.60015!-0.05284-0.138}-0.03830
0.819640.29966(0.27116(0.3326/0.2926{1
0.2416 [-0.82654-1.34384-1.362]-1.52350
0.882350.53109/0.48781/0.42480.4549(1
0.0130(0.02280(-2.9948¢-3.432{-0.10210
0.8999240.23330(0.18457|0.09680.2931{1
0.405130.46636(0.00214}-0.1034-0.09410
0.553340.60848(0.26709(0.02720.0387]1
1.594940.52801/0.09949/0.04370.2694{0
2.0783 |0.36771/0.29663)0.2891/0.64451
0
1
0
1
0
1
0
1

1.262270.25760[0.18811(0.14800.2936{0
1.059920.27103]0.23891/0.05140.1487
1.130030.36163/0.12088/0.0544/0.1489
1.171180.25475/0.17668/0.03490.1426
0.979350.46840/0.22744/0.09120.1749|
1.463 10.35353(0.20753/0.2081/0.7387
1.329050.17335(0.05657/0.03040.0880
1.616450.38335|0.26749/0.25200.6829

OO = O =200 O[O = O=C[=2 OO0 A O _lOo O o= =

Wliiwiwwiw(wippipNpppINDDND N ]alalalalajalala
alalialwN|~iovlo|Noa|bleiN=(cjola|~No|a|bleinaloj@|@~No alalwiN|=

\ " . 4 \J‘Q,, 1 ‘ ( ! ﬁ l 4 -(C\\'P

o v 'f.
Jonlts Aogvdeny o8 \e,



g

¢
VY oL agMISHRA "0s

3660.°21L¥S 1 1|96€56°LL61'61E9L L ELLGE0V 0F9.9°0pr29 0BS LT LEOZZ 2
756882} 95.°2|62925°2Dv8'82] 2921 L00VS Ob¥LL L5vL0" LEOGS OLEVO'L
)68V EBYG 92|65009° LDZE9°69.L28Y'SD228G 0BG CY IPS2E LEVOE LBZL9'L
¥6516'L5GB. 1|8L9VE ) /8" 12| S8E9ZEBB8Y 05956 0BSYY OFY09 OF LES |
55v80°VZ990°7|9.8Y9" LELZ 6VL08ZZ LOZELL 06LBY 2LV 1€ 25896 05020°L
y08EL"2D8Y8 €|6ES 19" L} 26°0V| 612228285 0hZZY 1,668 06112 1DS8s’|
79888°ZF90°61/90008" LEES ¥VB8LLL LILOEEDOEGZL 15619°VELZ9 0pSG6 0
pGE86°LEZZE E[L0L0) ZEV 1 96E68ZL ELIEIE O LG 0L0ES 0D986 0508 L L
50622°2PSL 62|V LL6'ZBYE LG)91 €91Z9.90" 0620 0BvE0 0D68 VIBSY 12
7651 9 ¥6Z €|vSeee el 8} LILOSEY 150 L 0B198°2,608°1DSS6 0D 120"}
5.YZv LEL09 L LY81S 1DL8E 99920 LE91 19 0BYLS 1S0Z LPZEY Op8LLD
18€ 1670} 9¥8"0{9€ 1820681 VEDLYES 059955 0RSSZ" LhSS L LF866°04210°L
70520°€p589°2|LESOV 1D68 9 1B85Y0°20SZ0. 0y 19€ 2 108" LBLZ6 OLY6L |
31620°0£510°0/86260°0/L729°0{629°6 L-E0€9G"0F88Z  L)r20" 05600 V562 €1
38020°LE999°6|v6Y.LL 15206 VEEY00LF09. 1 0DELZ 0LL90"0BEES LYY el
36211109170 2819°2)86°92008°92-B8EBL 0F229"CLBY2 ZEZZ L 0B68L O
7S6.8°0BLG L 180122 L} SYS 8BYY2 6960890°0DEL0°0L£50°0D 292 9EOVE 6
7€222°01.2v1°0]91062°0E998°8[2291 01215 0B6V0" Lj8Y9 05102 0BOYS O
5920€ LEVSY L[29Lve 1E80ZEpE6 SLLL6EY L 04891 0)1L900D66 01DL6 S

©
™

T
Lar Al

[
(3]

o
(1]

-
Lo

==
o

=2
N

o
N

~
N

D9210°0D110°0[L69E0°0) LY L €}969Z - L5Z6¥°050.6°0LLLL OB0Z0 VB6LL'T
- 509¥5°€E€09°Z|S81€Z°Z) €1 250088 LI L2890} 202" 2LE2T L PBEG OESET L
1119°1B295°0/0509" L) L6'SE[S00°0-E869.L 0LYYE £)666°0p8EL 0p2YO’L
19£€9°€)LZZ6°6|E L ¥Z92h8Z 9Zp L8 E)0ZZ 0L0EL 0F 185 05622 ZBLBE'T
GEYBE 1pE6L 0] 8019°ZBE8 9LIS0'62-5558.L 0}£99'€5029°0) 962 05ES8 0
5207 €EYSS ¥|6€.8€ 256.8'6F 166 8ZEZ6EY 0ZEBL 05€8L 0BEG I LBSLL L
3200°0D100°0{Z9¥00° 0 ¥60°0[295S 0-ELV6.L 0D 1 L8 €| ¥O¥ 0BEEZ D886 |
50v21°Z5€€0° L[ZLYEs LEE 0ZS] 6210° 1[LZ99Y 0DE L8 0§9€9 0LYI0"LY618L
511£6°2L0¥9°0[52V6. L1 8ES 9]628"VE-58LE8 0DBY6 ¥BO0Z 265 OEOVL 0
390G¢°1D189°0[69100°LL6V'Z /L9986 Ly¥6.9°0D6L 1 25829 120G 0D8Z8 0
15062°2DS6Y 1/orZ98 0pLS SZEOYY0’LILOS 1L 0160G 2p9.S LEOVE 1BY89’L
v286.°1)266°0[2010°Z6S YY1 89525°2L9G9¢E 0F9.5 0308 0DZS L L1098 L
3eEPY ZD190°cl85Y90 1BS L 81 pSE L6 029609'0D LIS  LyOrY LDEIE 0L98S |
12€6°17960°¢/€8262°Z1LLS €EE 19}’ 1 2P LG22 05062 0D08) 0BS LEZEEZL'E
50,9¥°SEV0.L LyS1207Z1Ly6 0vB.LL6L 060G LL OF9YY ELLOL EEBIY OL6V8 0
17679° LBI8E 1|85ZV8 15628 CYSYE LLLPZ LT 0kv.LE 0pE6Z OEZIS ZL0SO'E
11829°0BS8Z"0.8Z1¥°0)88°€ 1D62€0°0p¥YY9° 05218 1p020" LBLL6 0pZ6Y L

oy | el gt [ a4 [ o Gl vt | €1 ]2 | u
- Jag 159

Oie=INIMITIV OINOINIO[(e=|NIM T IO
A LD AL A Ll L L = B M R e e = e e e I T R IR

T/9 A2



