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OZET

Karatas, B. (2024). Finansal basarisizhgin  erken ongoriisii: BIST’te bir uygulama
(Yayimmlanmamis doktora tezi). Sakarya Universitesi.

Bu ¢alismanin amacr; Istatistiksel tahmin modellerinden lojistik regresyon analizi ve yapay zeka
tahmin modellerinden Fuzzy Logic (ANFIS) modellerini kullanarak, isletmeler en az iki yil tist
iiste devam edecek bir finansal basarisizliga diismeden bir yil 6nceden isletmelerin finansal
basari/bagarisizlik durumlarini dngorecek bir model gelistirmektir.

Aragtirma ii¢ boliimden olusmustur. Birinci boliimde; finansal basarisizlik kavrami, sebepleri,
evreleri, isletmelere etkileri, erken 6ngoriiniin 6nemi ve literatiir islenecektir. Ikinci bdlimde;
finansal basarisizligin 6ngoriisiinde kullamlan yontemler ele alinacaktir. Ugiincii béliimde;
finansal basarisizligin 6ngdoriisii iizerine BIST teki uygulama bulunacaktir. Veriler BIST te imalat
sektoriinde faaliyet gosteren 177 sirketten farkli donemlerde basarisizlik kriterine uyan 103,
basarili kriterlerine uyan 103 toplamda 206 firmanin 12 aylik (yillik) mali tablolarindan veriler
elde edilmistir. Arastirmada 58 adet bagimsiz degisken mevcuttur. SPSS 22, Matlab R2019a,
Jamovi 2.3.28 ve Excel programlar1 kullanilmistir.

Aragtirmada verilerin analizi SPSS 22 programinda lojistik regresyon analiz ydntemiyle
gerceklestirilmis olup, modelin; anlamliligi, uyumumu, agiklayiciligi gibi cesitli istatistiksel
analizler yer almistir. Lojistik regresyon yontemiyle ortaya konulan tahmin modelinin agiklama
giictinii yiiksek buldugu dort bagimsiz degisken, ANFIS yonteminin de bagimsiz degiskenleri
olarak kullanilmistir. ANFIS modeli icin Matbab R2019a programi kullanilmistir. ANFIS modeli,
egitim veri setiyle egitilmis, agin hi¢ gormedigi veri setleri gosterilerek tahminler
gercgeklestirilmistir.

Aragtirmanin diger ¢aligmalardan farki;

1) 2005-2019 yillarin1 kapsayan (15 yillik) uzun bir dénem araligindaki, biiyiik bir veri yiginiyla
calisilmasi,

ii) Modellerin her alt sektor i¢in ayr1 ayri gelistirilmeyip, hepsini kapsayan sadece tek bir modelin
ortaya konmasi,

iii) Caligmalarda yaygin olarak sadece finansal oranlar kullanilmakla birlikte, bu ¢alismada hem
finansal hem de finansal olmayan bagimsiz degiskenlere yer verilmistir. Bu aragtirmada farkli
olarak modellerin ilk olusturulma asamasinda isletmenin halka agiklik orani, firma faaliyet siiresi,
denetim raporu goriisii gibi finansal olmayan bagimsiz degiskenlerin kullanilmast,

iv) Istatistiksel yontemlerle elde edilen agiklama giicii yiiksek bagimsiz degiskenlerin yapay zeka
tahmin yontemlerinden Fuzzy Logic (ANFIS) ile isletilmesiyle HIBRIT bir modelin ortaya
konmasi,

v) Basarisizlik baz yili olarak en az iki ve daha fazla yil zarar eden isletmelerin, {ist liste
basarisizliklarin basladig: ilk zararli yil finansal basarisiz dénem (t) olarak kabul edilmistir.
Finansal basarisiz olarak kabul edilen firmalarin basarisizlik baz yilindan bir 6nceki yil (t -1)
verileri kullanilarak hesaplamalar yapilmistir.

Aragtirmada Lojistik regresyon ve ANFIS metoduyla ortaya konan modeller karsilagtirilmistir.
Sonug olarak yapilan bu arastirmada; ANFIS modelinin LR modelinden biraz daha iyi tahmin
sonugclar ortaya koydugu, finansal basari/basarisizlik tahmininde kullanilan en 6nemli bagimsiz
degiskenin “Esas Faaliyet K-Z (net)/KVYK” oldugu ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, Finansal Basarisizlik Ongoriisii, Finansal Basarisizlik
Tahmini, Bulanik Mantik (ANFIS), Lojistik Regresyon Analizi
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ABSTRACT

Karatas, B. (2024). Early prediction of financial failure: an application in BIST (Unpublished
doctoral thesis). Sakarya University.

The purpose of this study is to develop a model to predict the financial success/failure of
enterprises one year before financial failure by using logistic regression analysis and ANFIS
prediction models.

The research consists of three parts. In the first part; the concept of financial failure, its causes,
stages, its effects on businesses, the importance of early forecasting and the literature will be
discussed. In the second part; the methods used in the prediction of financial failure will be
explained. In the third section; the application on the prediction of financial failure in BIST is
presented. There are 177 firms operating in the BIST manufacturing sector. A total of 206 firms,
103 unsuccessful and 103 successful firms, which meet the financial success/failure condition,
operating in the BIST manufacturing sector, were used in the research. The data were obtained
from annual (12-month) financial statement data. There are 58 independent variables in the
research. SPSS 22, Matlab R2019a, Jamovi 2.3.28 and Excel programmes were used. The analysis
of the data in the study was carried out with the logistic regression analysis method in the SPSS
22 program, and various statistical analyses such as significance, fit, and explanatory power of
the model were included.The four independent variables that the prediction model put forward by
the logistic regression method found useful were also used as independent variables of the ANFIS
method. Matbab R2019a program was used for the ANFIS model. The ANFIS model was trained
with the training data set, and predictions were made by showing data sets that the network has
never seen.

The differences of the research from other studies are as follows;
1) Working with a large mass of data over a long period (15 years) covering the years 2005-2019,

ii) Developing a single model covering all sub-sectors rather than developing models separately
for each sub-sector,

iii) In addition to financial ratios, non-financial independent variables such as the free float rate
of the company, the operating period of the company, and the opinion of the audit report should
also be used,

iv) Establishment of a HYBRID model by operating the useful independent variables obtained
from statistical methods with Fuzzy Logic (ANFIS), one of the artificial intelligence estimation
methods,

v) The first failure year of consecutive failures is considered as the financial failure period (t).
Forecasts are calculated using the data of the year (t.;) preceding the base year of failure of the
firms considered as financial failures.

In the research, models presented with the Logistic regression and ANFIS method were compared.

As a result, the study revealed that the ANFIS model produced better prediction results than the
LR, the most important independent variable used in the prediction of financial success/failure
was Operating Profit or Loss (net)/short term liabilities.

Keywords: Financial Failure, Financial Failure Prediction, Financial Failure Forecasting, Fuzzy
Logic (ANFIS), Logistic Regression Analysis



GIRIiS

Gliniimiiz diinyasindaki isletmeler, kendilerini ulusal ve uluslararas: arenada kiyasiya bir
rekabetin i¢inde bulmaktadirlar. Isletmelerin faaliyet gdsterdikleri alanlarda dahil olmak
tizere ekonomik, hukuki, sosyal, siyasal ve teknolojik kosullarin hizli bicimde degismesi
zaten yogun olan rekabeti git gide daha da ¢etin bir hale getirmektedir. Kiiresel diinyanin
hizli degisimine ayak uydurmak, siirdiiriilebilir rekabet kosullarina uyum saglamak ve
yasamlarint idame ettirmek isteyen isletmelerin Ozellikle bilisim teknolojilerindeki
degisimlere hizlica adapte olmalar1 gerekmektedir. Endiistri 4.0 devriminin gergeklestigi
giiniimiizde bu degisimi, teknolojiyi iiretim siireglerine aktaramayan veya yapay zeka
uyumu geciken isletmelerin rekabet giicii giderek zayiflayacaktir. i¢ ve dis sebeplerden
dolay1 rekabete direnemeyen, ulusal ve uluslararasi c¢evreye uyum saglayamayan
isletmeler finansal basarisizhigin son duragi olan iflasla yiizlesebilirler. Ozellikle
ekonomik resesyon, yiiksek enflasyon, savas, pandemi ve finansal kriz donemlerinde
isletme basarisizliklarn arttig1 goriilmektedir. Ulkemizin ve diinyanin son dénemlerde
icinde bulundugu krizlerden farkli diizeylerde de olsa etkilendigi ve krizlerin iistesinden

gelemeyen isletmelerin finansal basarisizliga ugradigi goriilmektedir.

Finansal basarisizligin olumsuz etkileri mikro diizeyde kalmayip hem i¢inde bulunulan
iilkeye hem de diinya ekonomisine biiyiik zararlar verebilmektedir. Bu ylizden finansal
basarisizlik tilkeler icin lizerinde hassasiyetle durulmasi icap eden 6nemli ve 6zel bir konu
haline gelmistir. Finansal basarisizlikla ilgilenen ¢ikar gruplari i¢in finansal basarisizligin
erken Ongoriisiiniin hayati 6nem arz etmesi, aragtirmacilari bu alana yoneltmis ve bircok
caligma ortaya konulmustur. Finansal basarisizlik meydana gelmeden Once uyari
sinyallerinin yakalanmasi, isletmelere ve diger c¢ikar guruplarma oOnemli faydalar
saglayabilmektedir. Ozellikle isletme yoneticileri tarafindan bakildiginda bu sinyallerin
dogru okunmasi, degerlendirilmesi, yerinde ve etkili nlemlerin alinmasi hayati derecede
onemli olabilmektedir. Bireysel ve toplumsal olarak ciddi sorunlara neden olabilecek
finansal basarisizliklar1 6nceden tahmin etmek, meydana gelebilecek sorunlara erkenden
miidahale sans1 verip hem isletmenin hem de ¢ikar gruplarmin zarar goérmesini
engelleyecek ¢oziimlerin iiretilmesi i¢in yeterli slireyi igletme yonetimine kazandirabilir.
Heniliz finansal basarisizlik ortaya c¢ikmadan Once, finansal basarisizlik tahmini
neticesinde finansal basarisiz olacagi tahmin edilen isletmeler i¢in yerinde ve dogru

aksiyonlar gercgeklestirilirse isletmeler icin bir tedavi sansi dogmaktadir. Finansal

1



basarisizlik sinyallerinin dogru okunamamasi ve yanlis kararlarin alinmasi ¢esitli finansal
sikintilara yol acabilmektedir. Finansal basarisizlik tahmin modelleri neticesinde
yatirimcilar, finansal basarisizlik risklerini 6ngdrebildikleri i¢in yatirim tercihlerini buna
gore sekillendirebilirler. Kredi verenler acisindan bakildiginda ise miisterilerini

kredibilitelerinin degerlendirmede noktasinda 6nemli bir ara¢ olabilmektedir.

[lk finansal basarisizlik tahmin ¢alismalar1 bilgi isleme ve analiz yontemlerinin sinirlilig
nedeniyle isletmelerin finansal oranlarinin farklarinin karsilastirilmasi seklinde olmustur.
Sonraki finansal basarisizlik tahmini c¢alismalarinda ise tek degiskenli istatistiksel
modeller kullanilmistir. Daha sonraki yillarda tek degiskenle finansal basarisizligin
tahmini elestirilere maruz kalmis ve ¢cok degiskenli modeller kullanilmaya baglanmaistir.
Gilintimiize gelindiginde modellerde kisitlayic1 varsayimlarin olmadigi ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz yontemleri ve yapay zeka iceren modeller tercih edilmektedir. Finansal
basarisizlik tahmin ¢alismalar1 iilkelere, sektorlere, doneme, bagimsiz-bagiml

degiskenlere ve kullanilan modellere gore farkli sonuglar ortaya koyabilmektedir.

Bugiine kadar finansal basarisizligin tahmini c¢alismalarinda tercih edilen yontemlerin
kendilerine has avantaj ve dezavantajlarinin bulunmasi, aragtirma yapilan tilkeler arasinda
cesitli farkliliklarin olmasindan 6tiirti, her durumda ¢alisabilen harikulade bir yontemin,
modelin olmadig1 goriilmiistiir. Bu yiizden finansal basarisizlik tahmin caligmalar
Oonemini ve popiilaritesini hala daha korumakla birlikte gelisen teknoloji sayesinde her
sart ve ortamda en iyi tahmini verecek daha yeni modeller gelistirilmeye devam

edilmektedir.
Arastirmanin Amaci

BIST imalat sektoriinde faaliyet gdsteren isletmelerin finansal basari/basarisizlik
durumlarini; lojistik regresyon analizi ve bulanik mantik (ANFIS) yontemlerini

kullanarak bir y1l 6nceden tahmin edecek giivenilir 6ngorii modelleri olusturmak.
Aragtirma sorusu;

e BIST imalat sektdriinde faaliyet gdsteren firmalarin, finansal basarisizliktan bir
yil Oncesinde finansal basari/basarisizlik durumlarini yiiksek dogrulukta ve gilivenilir

sekilde tahmin eden bir model gelistirilebilir mi?

Ikincil derecede arastirma sorulari;



e BIST imalat sektdriinde faaliyet gosteren firmalar igin finansal basarisizlig1 bir yil
oncesinde tahmin eden modellerden hangisi/hangileri daha yiiksek dogru tahmin giicline
sahiptir?

e BIST imalat sektoriinde faaliyet gdsteren firmalarin finansal basarisizlik

tahmininde en etkili bagimsiz degiskenler hangileridir?
Arastirmani Onemi

Giliniimiizde kiiresellesmenin ve bilgi teknolojilerinin ¢ok daha hizli gelismesinin
etkisiyle, isletmelerin faaliyetleri daha etkin ve verimli hale gelirken, artan piyasalar arasi
rekabet ve kiiresel krizlerden otiirii isletme yapilar1 da daha giicsiiz bir hale
gelebilmektedir. Cesitli ulusal ve uluslararast krizler gegmiste vardilar, giiniimiiz ve
gelecekte de var olmalari muhtemeldir. Bu olasilik isletmelerin hem igerden hem de
disardan ¢esitli etkilerle kars1 karsiya kalip, finansal sorunlarla yilizlesmek zorunda
kalabilecegini bize gostermektedir. Finansal basarisizliga ugrayan isletmelerin karsi
karsiya geldigi olumsuz sonuglar sadece firmalarinin kendini etkilememektedir. Bu
basarisizliktan isletmeyle ilgili ¢ikar gruplar, iilke ekonomisi ve 6zellikle de toplum

olumsuz bir sekilde etkilenmektedir.

Finansal basarisizligin erken teshisi, daha finansal basarisizlik yasanmadan isletme
yonetimine ve sahiplerine erkenden miidahale etme sans1 verebilir. Bu teshis isletmenin
kendisi i¢in hayati olmakla birlikte, her kesim i¢in de oldukc¢a da 6nemlidir. Hele ki kriz
ve rekabetin yogun oldugu donemlerde finansal kararlar verilirken, yiiksek tahmin giicii
saglayan modellerin gelistirilmesi ve kullanilmasi son zamanlarda neredeyse bir
gereklilik haline gelmistir. Bu diisiinceyle yola ¢ikarak bu aragtirmada gelistirilen
modeller sayesinde isletmeler finansal basarisizlik risklerini bir y1l énceden makul bir
diizeyde ongorebilir ve kendi durumlarin1 gézden gegirmek, gerekli tedbirleri almak i¢in
bir zaman kazanabilirler. Bu yiizden arastirmanin isletmelere ve ¢ikar ¢evrelerine fayda
saglayacag diisiinlilmektedir. Bu arastirmada finansal basarisizlik tahmini, isletmeler
finansal basarisizlifa diismeden, karli durumdalarken gercgeklestirildiginden diger

calismalardan farklilagsmaktadir.
Arastirmanin Kapsam

Aragtirmanin birinci boliimiinde: finansal basarisizlik kavrami, finansal basarisizligin
sebepleri, finansal basarisizligin isletmelere etkileri, finansal basarisizligin erken

Ongoriisiiniin 6nemi ve finansal basarisizligi dnleme yontemleri tizerinde durulmustur.

3



Arastirmanin ikinci bolimde, finansal basarisizligin 6ngoriisiinde kullanilan teorik,
istatistiksel ve yapay zekd modellerinden bahsedildikten sonra finansal basarisizlik
tahmini tlizerine yapilmis yurt igcinde ve yurt disindaki ¢alismalarin Ozetlerine yer

verilmistir.

Arastirmanin {igiincii boliimiinde; lojistik regresyon analizi, Fuzzy Logic (bulanik
mantik) ANFIS, modelleri teorik olarak anlatildiktan sonra isletmelerin finansal
basarisizliklari bu tahmin modelleri ile finansal basarisizliktan bir y1l 6ncesinden tahmin

edilerek sonuclar karsilastirilmistir.

Bu arastirmanin 6rneklemini, Sermaye Piyasasi Kanunu’na (SPK) tabi, hisse senetleri
Borsa Istanbul’da (BIST) 2005-2019 déneminde islem goren imalat isletmeleri

olusturmaktadir.

Borsa Istanbul’da islem goéren sirketlerin verilerine ulasmanin kolay olmasi, mali
tablolarin SPK’nin standartlarina uygun olarak hazirlanmasi, verilerin bagimsiz
denetimden ge¢mis, diizenli, karsilastirilabilir, seffaflik ve giivenirlilik sartlarin

saglamasi vesilesiyle arastirmanin 6rnekleminin bu sekilde olmasinda etkili olmustur.

SPK’nin XI Seri, 25 nolu tebliginin 15/11/2003 tarihli 25290 sayili Resmi Gazetede
yayimlanmasiyla birlikte, borsada islem goéren firmalara mali tablolarin1 01/01/2005 tarihi
itibariyle Uluslararas1 Finansal Raporlama Standartlari’na uyumlu hale getirme
zorunlugu gelmistir. UFRS’ye gore hazirlanmis ilk mali tablolar 2005 yilindan itibaren

diizenlendigi i¢in arastirmanin 6rneklem verisinin ilk yil1 2005 olmustur.

Ulusal ekonomilerde istihdam yaratan ve siirdiiriilebilir ekonomik biiylimenin kritik
sektorii imalat sanayidir (Herman, 2016, s. 976). Gelismekte olan tilkelerde imalat sektorii
iilke kalkinmasinda kilit bir rol oynamaktadir (Haraguchi vd., 2017, s. 293). Finansal
basarisizlik sartin1 saglayan firma sayisinin ¢ok olmamasi, imalat sektoriiniin alt
sektoriinde yer alan isletmelerin, faaliyet konusu bakimindan BIST 1n diger sektorlerine
nazaran goreli olarak daha Ortlisen alt sektorlerden olusmasi, blinyesinde BIST 1n diger
sektorlerine gore daha ¢ok firma barindirmasi, ekonomiler i¢in kritik 6neme sahip olmasi
ve borsadaki tiim sektorleri kapsayan yegine bir model gelistirilemeyecegi ic¢in

arastirmamizda “imalat sektorii” firmalar tercih edilmistir.

2005-2019 yillart arasinda faaliyet gosteren 103 basarili, 103 basarisiz toplamda 206
isletme verisi ile finansal basarisizligin bir y1l 6nceden tahmini i¢in lojistik regresyon

analizi ve bulanik mantik (ANFIS) yontemleri kullanilarak modeller gelistirilerek
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analizler yapilmistir. Yapay zekd iceren tahmin modellinin istatistiksel tahmin
yontemlerinden biri olan lojistik regresyon analizinden daha iyi sonuglar ortaya koydugu
goriilmiistiir. Finansal basarisizlik 6ngoriisiinde en yiiksek genel dogru tahmin oraninin

fuzzy Logic (ANFIS) modelinde gerceklestigi tespit edilmistir.
Arastirmanin Kisitlari

Arastirma 2005-2019 yillar1 arasindaki 15 yillik bir donemi kapsamaktadir. Veri
araliinin 15 yillik bir donemi kapsamasi finansal basarisiz 6rneklem birim sayisini
artirmak amachdir. 2005-2019 déneminde her yil esit sayida finansal basarisiz kabul
edilen firma olmadigindan yillara gore finansal basarisiz firma sayisi farklilik
gostermektedir. Arastirmada finansal basarisizlik kriteri olarak “iist liste en az iki veya
daha fazla yil zarar etme’ durumu benimsenmistir. Bahsedilen zarar kavrami bilangodaki
“Net Donem Kar1 veya Zarar1” negatif olanlar1 kapsamaktadir. En az {ist iiste iki y1l zarar
etmeyen, “Net Donem Kar1 veya Zarar1” Pozitif olan firmalar basarili olarak kabul

edilmistir.

Finansal basarisizlik “baz yili olarak” {iist iiste en az iki y1l veya daha fazla yil zarar etme
sartin1 saglayan isletmelerin, pes pese gelen zararli yillarindan ilki basarisizlik baz yil
olarak kabul edilmistir. Bu arastirmada basarisiz firmalarin verileri, basarisiz baz yildan
onceki ilk karlh yildan elde edilmis ve basarisiz firma tahminleri bu veriler iistiinden

gergeklestirilmistir.

Bazi arastirmalardaki basarisizlik baslangi¢ (baz) yili ise sOyledir; iist iiste li¢ y1l zarar
etme sartin1 saglayan firmalarda zararin {giincli yili baz yil olarak dikkate alinmigtir
(Kurtaran Celik, 2009, s. 111). Ust iiste iki y1l zarar etme sartim saglayan firmalarda
zararin ikinci yili baz yil olarak dikkate alinmistir (Salur, 2015, s. 97; Siisler, 2022, s. 82).
Arastirmada yillik (12 aylik) mali tablolar kullanilmistir. Aragtirma sonuglarini olumsuz

etkileyen iki basarisiz firma arastirma disinda tutulmustur.

Bu aragtirmada isletmelerin finansal basari/basarisizlik durumlari bir y1l 6nceden tahmin
edilmektedir. Finansal basarisizliktan bir y1l 6nce yapilan tahminlerin basarisi, bir yil
asan tahminlere nazaran oldukea yiiksek ¢cikmakta ve karar alicilarin bir kismi i¢in yeterli
olabilmektedir (Du Jardin ve Severin, 2011, aktaran, Aksoy ve Boztosun, 2018, s. 15,
Demirhan, 2021, s. 140). Modeller kurgulanirken finansal basarisizlik durumuna
yaklasilinca belirtilerin siddetlenecegi varsayilarak finansal basarisizliktan bir yil 6nceki

veriler kullanilarak tahminler yapilmistir (Wilson ve Sharda, 1994; Yildiz, 1999; Akkog,
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2007; Zhou, 2008; Akkaya vd., 2008; Arfaoui ve Goaied, 2009; Okumus, 2009; Ay, 2010;
Erdogmus, 2010; Altundz, 2015; Salur, 2015; Akdeniz, 2018; Aktiimsek, 2018; Hesari,
2018; Ramadan, 2019; Sahin, 2019; Abbasoglu, 2021). Arastirma donem araliginin
uzunlugu, kullanilan bagimsiz degiskenlerin ve 6rneklem sayisinin fazlaligi, bir yildan
daha uzun siirede yapilan tahminlerin basarisinin diisiik kalmasi, basarisizliktan bir yil
once yapilan tahminlerin karar alicilarin bir kismi igin yeterli olabilmesi, finansal
basarisizliktan uzaklastikca basarisizlik belirtilerinin zayiflamasi, zaman ve biitge
sinirliligr gibi sebeplerden otiirii, isletmelerin finansal basari/basarisizlik durumlarinin bir

y1l 6nceden tahmin edilmesi tercih edilmistir.

Arastirmada klasik yontemlerden olan Lojistik Regresyon Analiziyle birlikte modern
yapay zeka tahmin modellerinden Fuzzy Logic (ANFIS) kullanilmigtir. Lojistik
regresyon analizinin ortaya koydugu bagimsiz degiskenler, Fuzzy Logic (ANFIS)

yonteminde de bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.

Arastirma veri setlerinin yiizdesel olarak boliinmesi sirasinda herhangi bir kriterin dikkate
alinmasina gerek yoktur (S6ylemez ve Yilmaz Tiirkmen, 2017, s. 279). Tiim veri setinin
%801 egitim seti, %10’u test seti, %10’u ise onaylama seti olarak ayrilmistir (Benli,
2005; Tolon ve Giineri Tosunoglu, 2008). Arastirmalarda kullanilan veri setinin ne
kadarmin hangi boéliime (egitim-test-onay) ayrilacagi konusunda bir fikir birligi
olmamakla birlikte, model olustururken genel uygulama; yeterli ve saglikli bir 6grenme
gerceklestirebilmek i¢in daha ¢ok verinin egitime ayrilmasi ve kalan kismin diger setlere
boliinmesi seklindedir. Bu sebepten otiirii tiim veri seti %80 egim, %10 test ve %10 onay

seti olmak iizere ilige ayrilmistir.
Arastirmanin Yontemi

Aragtirma kapsamina giren firmalar BIST imalat sektorii firmalar1 olarak belirlenmistir.
Arastirma donemi 2005-2019 yillar1 arasini kapsamaktadir. Arastirma 12 aylik (yillik)
mali tablo verileri {izerinden gerceklestirilmistir. Arastirmada 58 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Aragtirmada kullanilan finansal oranlar 12 aylik (yillik) mali tablo verileri

tizerinden hesaplanarak olusturulmustur.

Finansal basarisizlik kriteri olarak ‘st iiste en az iki veya daha fazla yil zarar etme”
durumu baz alinmistir. Finansal basarili olarak kabul edilen firmalar ise en az iist iiste iki
yil zarar etmeyen firmalardan olusmaktadir. Finansal basarisizlik kriterini saglayan

firmalar i¢in hesaplamalar, iist iiste iki veya daha fazla y1l zarar ettikleri ilk yildan 6nceki
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karlt y1l verileri kullanilarak yapilmistir. Finansal basarili kabul edilen firmalar i¢in en az
iist Giste iki veya daha fazla y1l zarar etmedikleri herhangi bir donem rassal olarak se¢ilmis
ve bu veriler lizerinden islemler gerceklestirilmistir. Aragtirmada basarisiz olunan yillarin
karsisina yine ayni yil ve aym alt sektérden basarili firmalar rassal olarak konularak

analizler gerceklestirilmistir.

Basarisiz 6rneklem sayisini artirmak i¢in farkli yillarda gerceklesmis basarisizliklar, ayni
tek bir yilda gergeklesmis gibi varsayilmistir. Ayni1 varsayim basarili firmalar i¢inde
gecerlidir. Boylece elimizde basarisiz ve basarili firmalardan olusmus iki grup ortaya
¢cikmig ve analizler bu iki grup lizerinden gerceklestirilmistir. Finansal basarisiz firmalar
sifir “0”, finansal olarak bagarili kabul edilen firmalar ise bir ‘1’ olarak kategorik sekilde

kodlanmustir.

Calismada kullanilan wveriler, kap.org.tr, borsaistanbul.com ve finnet.com.tr adh
sitelerden temin edilmistir. Finansal tablo verileri Excel 2019 programina aktarilarak

diizenlenmis ve 58 adet bagimsiz degiskenin hesaplanmasi yapilmistir.

Arastirmada istatistiksel tahmin yontemlerinden lojistik regresyon analizi, yapay zeka

tahmin yontemlerinden Fuzz Logic (ANFIS) yontemleri kullanilmistir.

Hesaplanan bu finansal oranlar, SPSS v.22 programina girilerek LR analizi yapilmis ve
bagimsiz degiskenler “feature selection” ile dorde indirgenmistir. Model degiskenlerinin
seciminde bu arastirma i¢in en 1iyi sonuglart veren Fstep (Cond)-(Forward Step

Conditional) yontemi kullanilmustir.

Bulanik mantik (fuzzy logic) yapay zekd tahmin yontemi i¢cin MATLAB R2019a
programi kullamilmistir. Yapay zeka tahmin modellerinin gilivenilirliginin ve egitimin
giiciiniin artirilmasi i¢in veri seti: egitim seti (%80), test seti (%10) ve onay (%10) olarak
lic boliime ayrilmistir. “randomizer.org” internet sitesinden rassal olarak olusturulan
sayilar yardimryla 206 (103 basarili, 103 basarisiz) isletmenin hangi sette yer alacagina

karar verilmistir.



BOLUM 1. FINANSAL BASARISIZLIK

Bu boliimde finansal basarisizlik kavrami, finansal basarisizlik sebepleri, finansal
basarisizligin isletmelere etkileri ve finansal basarisizligin erken Ongoriisiiniin 6nemi

acgiklanacaktir.

1.1. Finansal Basarisizhk Kavram

Teorik olarak dmiirleri sinirsiz olarak kabul edilen ve asil amaci kar etmek olan isletmeler
kurulduklart ilk birkag y1l icerisinde basarisizlikla karsi karsiya kalirken bazi isletmeler
ise gelisir, biiyiir, olgunlasir ve ¢ok sonra basarisizlig1 yasarlar (Gitman ve Zutter, 2015,

s. 791).

Isletme basarisizlig1 degisik yorumlara agik olmakla birlikte, basarisizlik farkli sekillerde
ortaya cikabilir. Bir isletmenin basarisizligi, gecici nedenlerle finansal sorumluluklarini
ifa edememesinden baglayip, iflas etmelerine kadar uzanan durumlar1 kapsayan siireci
ifade etmektedir (Akgiic, 2010, s. 947). Isletme basarisizlig1, sirket biinyesinde alinmis
kararlarin ve yapilmis segimlerin bir neticesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Lehmann ve

Norman, 2005, s. 91).

Finans literatiirii tarandiginda, farkli agilardan ele alinmis basarisizlik kavraminin cesitli
tanimlar1 goriilmekle birlikte, yaygin olarak: ekonomik basarisizlik, isletme basarisizligi,
teknik acizlik, negatif net degere sahip olma, iflas olmak iizere farkli sekillerde ortaya

cikmaktadir.

Bu basarisizlik kavramlar1 asagidaki sekilde aciklanabilir (Brigham ve Gapenski, 1997,
ss. 1034-1035);

Ekonomik Basarisizhik: firma gelirlerinin, sermayenin maliyeti de dahil olmak {izere
toplam maliyetlerini karsilayamadigi anlamina gelir. Ekonomik anlamda basarisiz
isletmeler sadece yatirimcilarinin ek sermaye takviyesi saglamaya goniillii olmalar1 ve
isletme sahiplerinin piyasanin altindaki getiri oranlarina razi gelmeleri durumunda
faaliyetlerini devam ettirebilmektedirler. Bu sekilde varligina devam eden isletmelerde
varliklar zamanla eskiyecek ve yenilenmeleri gerektiginde ek sermaye
saglanamayacagindan firma ya kapanacak ya da makul bir kazang¢ saglayabilen daha

kiictik bir isletmeye doniismeye razi olarak yasamlarina devam edeceklerdir.



Isletme Basarisizh@i: Uluslararasi bir derecelendirme firmasi olan Dun&Bradstreet
tarafindan isletmeye kredi saglayanlarin zarar etmelerine sebep olacak sekilde isletmenin
kendi faaliyetlerini durdurmasi seklinde tanimlanmistir. Bu tanima goére borg verenler
zarara ugratilmadig1 miiddetge isletme faaliyetinin durmasi veya kapanmasi basarisizlik

olarak goriilmemektedir.

Teknik Acizlik: (bor¢ 6deme gligsiizliigii): Bir firmanin vadeleri muaccel hale geldigi
halde cari yiikiimliiliikklerini yerine getirememe durumu teknik acizlik olarak tanimlanir.
Ote yandan teknik acizlik, belirli bir siire zarfinda firmanin yiikiimliiliiklerine yerine
getirebilecegi ve yasamini slirdirmeye devam edecegi gegici bir likidite eksikligini
gosterebilir. Teknik acizlik i¢indeki bir firma nakit sikintisini ¢ozerse, ylikiimliiliiklerini
tamamiyla ifa edip, faaliyetlerini siirdirmeye devam edebilir. Fakat teknik acizlik,
ekonomik basarisizligin erken bir isareti olarak meydana geldiyse, isletme daha biiyiik

sikintilarla yiizlesebilir.

Negatif Net Degere Sahip Olma: Isletmenin toplam yiikiimliiliiklerinin defter degeri,
varliklarinin piyasa degerini asiyorsa, isletme aslinda negatif net degere sahiptir.
Isletmenin bu acziyeti, teknik acizlikten daha sikintili bir durumdur. Isletme ekonomik

basarisizlik belirtilerini gostermis ve iflasa gitme durumuyla kars1 karsiyadir.

iflas: Cogu zaman basarisiz olan isletmeyi tanimlamak icin kullanilsa da aslinda iflas
terimi hukuki bir 6zellik arz etmektedir. Mahkemeye iflas bagvurusunda bulunulmadik¢a

isletme resmi olarak iflas etmis kabul edilmez.

Altman ve Hotchkiss’e gore finans literatiiriinde basarisizlikla ilgili ¢cogu seferinde
birbirinin yerine ikame olarak kullanilan ancak bagka anlamlar1 olan yayginlagmis jenerik

terimlerin de gortildiigi belirtilmistir.
Bu terimlerden bazilar1 asagida aciklanmistir (Altman ve Hotchkiss, 2006, s. 4);

Basarisizhk (failure): Isletmeye konulan sermayenin getirisinin benzer yatirimlarin

getirisinden biiyiik 6l¢iide ve devamli olarak diisiik olmasidir.

Borg¢larim1 Odeyememezlik (insolvency): Olumsuz firma performansini gosteren bir
baska tabir olarak ifade edilir. Isletmenin cari yiikiimliiliiklerini likidite eksikligi

nedeniyle yerine getirememesidir.



Temerriide Diisme (default): Isletmenin kredi saglayicilarina borglarmi zamaninda ifa
edememesinden kaynaklanan icra, rehin vb. olaylara maruz kalmasi olarak tanimlanir.

Isletmenin kétiilesen finansal performansinin bir isareti olarak da kabul edilebilir.

Finansal basarisizlig1 tam anlamiyla tarif etmek olduk¢a zordur ve {izerinde ittifak edilen
bir tanimina rastlanilmamaktadir (Chancharat, 2008, s. 5; Yildiz, 1999, s. 13; Arfaoui ve
Goaied, 2009, s. 12; Ruan ve Liu, 2021, s. 5).

Isletme basarisizliginin tanimi, amacina ve kapsamina bagl olarak calismadan ¢alismaya
farklilik gostermektedir (Biiyiik ve Yildirim, 2022, s. 27; Dimitras vd., 1996, s. 487).
Finans literatiiriindeki ¢alismalara bakildiginda finansal basarisizligin neredeyse iflasa
indirgendigini goriilmektedir. Fakat iflas, finansal basarisizlik durumlarindan biri

olmakla birlikte basarisizligin son duragidir.

Aktas’a gore iflas, finansal basarisizligin ancak dar anlamdaki bir karsilig1 olabilir.
Finansal basarisizlik arastirmalarinda iflas kavraminin tercih edilmesinin ana sebebi
literatiirde kullanilan diger kavramlar i¢inde en net olan1 ve kesin sonucu belirten kavram
olmasindan ileri gelmektedir (Aktas, 1993, ss. 5-6). Finansal basarisizlik; ii¢ yil {ist {iste
zarar etme veya iflas etme (Igerli ve Akkaya, 2006, s. 416), firma politikalarinca alian
mali kararlarda ve firmanin diger alanlarinda olan basarisizliklarin neticesinde isletmenin
hedeflerine ulasamamasi (Okka, 2015, s. 1056), iflas, temerriide diisme, bor¢larini
0deyememe, aktifin %10’unu kaybetme, cari donemi zararla sonlandirma, satiglarin
durmasi gibi gesitli tanim ve kriterlere sahiptir (Medetoglu, 2022, s. 84). Finansal
basarisizlik kendisini: Siirekli negatif veya diisiik kar, teknik likiditenin kaybedilmesi ve
iflas seklinde gostermektedir (Okka, 2015, ss.1056-1057; Aydin vd., 2017, ss.325-326;
Sevil vd., 2013, s. 187).

Finansal sikinti (financial distress), genellikle bir sirketin gecici likidite eksikligi
nedeniyle mali ylikiimliiliiklerini zamaninda ve tam olarak yerine getirmekte zorlandig:
negatif bir durumu ifade i¢in kullanilir (Outecheva, 2007, s. 13). Finansal sikint1 teriminin
kesin olan teknik veya yasal bir tanimi olmamakla birlikte, yiikiimliiliiklerini yerine
getirememis veya ihrag ettigi menkul kiymetleri temerriide diisen firmalar i¢in kullanilan
bir terimdir (DePamphilis, 2014, s. 607). “Uluslararast literatiirde finansal basarisizlik
kavramina bakildiginda finansal sikint1 (financial distress) veya isletme basarisizlig
(business failure) olarak ifade edildigi goriilmektedir. Finansal basarisizlik kavrami

temelde, yasanan ekonomik sikintilar, finansal krizler, istenmeyen durumlar ve yonetim
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hatalar1 nedeniyle isletme faaliyetlerinin yerine getirilememesi, isletme borglarinin
vaktinde 6denememesi, isletmenin siirekliligini saglayamamasi ve iflas etmesi anlamina
gelmektedir. Literatiirde arastirmacilar, finansal basarisizlik kavramini farkli bigimlerde
tanimlamis ve isletmelerin finansal olarak sikint1 yasamasina neden olan biitiin durumlar
olarak degerlendirmislerdir. Finansal basarisizlik kavrami, sadece iflas anlamina
gelmemekte ve icinde bircok farkli kriter barindirmaktadir” (Tirkmen, 2020, aktaran
Medetoglu, 2022, s. 31).

Finansal basarisizligin en erken sinyali isletme karliliginin azalmasidir (Sormunen ve
Laitinen, 2012, s. 46; Tiirko, 2002, s. 592). Iflas1 da kapsayan ve iflasa nazaran daha esnek
olan finansal basarisizlik kavraminin kullanilmasi arastirmalarin yiiriitiilmesi bakimindan
kolayliklar saglayacak ve arastirma Orneklerinin daha genis tutulmasma yardimci

olacaktir.

Literatiirde finansal basarisizligin tek bir tanimi mevcut olmamakla birlikte farkli
calismalarda farkli tanimlamalar yapilmigtir (Akgiin, 2013, s. 8). Bu tanimlamalar Tablo

1’de siralanmustir.

Tablo 1

Finansal Basarisizlik Tamimlart

Arastirma
Yazar yurn Kavram Tamm
Tarihi
-Imtiyazl1 hisse
- Tahvil senetlerinin -Asir1 para
Beaver 1966 Basarisizlik  faizinin - Iflas temettii ¢ekilmis bir
ddenememesi Oddemelerinin banka hesab1
yapilamamasi
) -Yasal olarak -Borglarmi -Uzun vadeli
Tamari 1966 Iflas iflas dilekgesi O0deyemeyeceginin  konsolidasyon
verme ilan kredisi almig
-Yasal olarak
Altman 1968 iflas iflas etmis ve - UlusalA iflas yasasina gore
kayyum reorganizasyon hakki verilmis olma
atanmig olma
-Borglarini -Alacaklilarin
Deakin 1972 Basarisizhk ~ 6demede acze - iflas istegi lizerine
diisme tasfiye
- _I..ﬂa? - Alacaklilar ile igletme bor¢larinin
Blum 1974 Basarisizlik  borglarin siirecine
M . . azaltilmasi konusunda anlagsma
O0denememesi  girme
-iflas yasasina -Muaccel -iflas yasasina i{isse darlart
Elam 1975 iflas gore iflas bor¢laryla ilgili gore yeniden n iflas icin
etmis alacaklilarla yapilandirmaya o
sayilanlar anlagma girme kzllanmam
Nortqn ve 1979 iflas -Yasal iflas islemlerinin baglamasi
Smith
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Tablolar Devami

Ohlson 1980 iflas -Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmak
Goktan 1981 Basanisizhik ~ -iflas
Taffler 1982 Basanisizlik  -Tasfiye -Mahkeme l.(arar.l ile tasfiye —Al_acal_(hlarln agtig1 davalar
veya benzeri sekillerde tasfiye neticesi tasfiye
Zmijewski 1984 Iflas -Yasal olarak iflas dilekgesi verme
Zavgren 1985 Basanisizhk ~ -Iflas dilekgesi verme
Odom ve . .
Sharda 1990 Iflas -Iflas
-Ug yil ist )
Aktas 1991 Basarisizlik uste zarar -Iflas veya finansal darbogazdan o6tiirii faaliyeti durdurma
etme
-Tahvil ihracindan sonraki - C
Asquith vd. 1994 Basarisizlik herhangi Ust {iste iki y1l ;)(lljrﬁz/;OK/Fm.Gld)KO,SO
FAVOK<Fin.Gid. olmas1
Wilson ve : .
Sharda 1994 Iflas -Iflas
Jovd,, 1997 iflas -Iflas
.. . - Borg 6deme zorlugu icine
R -Ddénem ve gegmis dﬁsm?is olma su e
-Ug y1l iist yillar zararlar e .
Yildiz 1999 Basarisizlik  iiste zarar -iflas toplaminin igletme ;ﬁiggn 7610 unu kaybetmis
etmest sermayesinin -Borglarin aktifi agmast -
yansmt agmast Uretimi durdurma
Zhang vd. 1999 Iflas -Iflas
Shin ve Lee 2002 Iflas -iflas
Alt_a 3 ve 2005 Basarisizlik  -Zarar etme
Giray
Canbas vd., 2005 Basarisizlik -TMSF na
devir
-Ust iiste 2 ya . .
-Faaliyetlerini
Torun 2007 Basarisizlik EBED fazla_ -Iflas - Lo (i durdurmus
yil zarar etmis kapanmis olmak olmak
olmak.
Dikmen 2007 Basarisizlik -Ust liste iig
yil zarar etme
Li ve Sun 2008 Basarisizlik s T
yi1l zarar etme
-Kottan
Huang vd., 2008 Basarisizlik cikarilma
. -Ust iiste iki . T o
Pindado 2008 Basansizlk  yil FAVOK< -Piyasa de.germlr.l birbirini izleyen iki donem
vd., Fin.Gid arasinda diigmesi
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Tablolar Devami

Boyacioglu 2009 Basarisizhik ~TMSF'na
vd., devir
e -Oz sermayenin en
Kurta'ran 2009 Basarisizlik QBRI az 2/3 oraninda -Aktiflerin %10 azalmasi
Celik yil zarar etme
azalmasi
Xu ve Wang 2009 Basarisizlik -iflas
Ravnsank‘ar 2010 Basarisizlik -iflas
ve Ravi
Koc Oztiirk 2010 Basarisizlik -Ust iiste iki
yil zarar etme
C I -Gozaltt
st iiste iki ) -Cari dénem zaran ve gegmis donem S
Kili¢ 2011 Basarisizlik -Iflas zarar1 toplaminin, Aktifin %10'unu
yil zarar etme alinmig
asmasi
olma
Maricica ve
2012 Basarisizlik  -Zarar etme
Georgeta
Pan 2012 Basarisizlik - Endeksin<0.50 olmasi
Tinoco ve . -Iflas -Ust iiste iki y1l FAVOK<Finansman Gid. ve firma piyasa
X 2013 Iflas bagvurusunda e P
Wilson degerinin tist iiste iki y1l negatif biiylimesi
bulunma
Chen ve 2013 B -FVOK in sifirdan kiigiik
Zhang olmasi
Yakut ve 2013 Basarisizlik “Ust liste iki -iflas -Borsada tahtast -Faaliyetleri durdurma
Elmas yil zarar etme kapanmig olmak
Akgiin 2013 e -Ust iiste li¢ -Islem sirasinin
yil zarar etme kapatilmasi
Xu vd. 2014 Basarisizlik -Ust tiste iki
yil zarar
-Ust iiste en
Paket 2014 Basarisizhik  az iki y1l zarar -Cari y1l zarar etme
etme
“Ust iste en -Islem sirasmm
Salur 2015 Basarisizlik  az iki y1l zarar $
kapatilmasi
etme
-Ust iiste ii¢
Huang vd. 2015 Basarisizlik  veya dort y1l
zarar etme
Geng vd. 2015 Basarisizlik “Iki y1l zarar -iflas -Is zaran
etme
Kara.a ve 2016 Basarisizlik Ukt Tsie 651
Geyikgi yil zarar etme
-Ust iiste iki
Manzanequ yil -Piyasa degerinin birbirini izleyen iki donem
evd. 2016 Baganisizhik FAVOK<Fin. arasinda diismesi
Gid.
) -iflas
Barboza vd. 2017 Iflas bagvurusunda
bulunma
- Kayyum ; -Kottan ¢ikarilma,
Altman vd. 2017 Bagansizhik Atanma -lflas ST (Ozel islem Grubuna Alinma)
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Tablolar Devami

Yakic1 Ayan Ust tiste iic vil Ozsermayenin
ve 2018 Basarisizlik ¢y enaz?2/3 -Aktiflerin %10 azalmasi
ray q zarar etme
Degirmenci oraninda
azalmasi
Ertan ve 2018 Basansizlik -Yakin izleme
Ersan pazarina alinma
Huang ve -Iflas veya
8 2019 Basarisizlik  yapilandirma
Yen .
girme
_— e iy -Gozalti . .
Yiiriik ve -Ust iiste iki y1l ; -Aktiflerin -Faaliyetleri
Eksi 2019 Bagansizhk zarar etme -Iflas %10 azalmas; ~ P242rna durdurma
alinma
Sahin 2019 Basarisizlik ~Ust iiste iki y1l
zarar etme
Erkili¢ ve 2020 e Ust iiste ii¢ y1l
Aksoy zarar etme
Arslan ve - Cari yil zarar
Celik 2021 Basarisizlik etme
Bardi ve 2021 Basansizhk -Ust liste en az iki
Can y1l zarar etme
e -Net aktiflerin, kayitli sermayenin altina
Qian vd. 2022 Basarisizlik ~Ust iiste iki y1l diismesi
zarar etme
Medetoglu 2022 Basarisizlik  -Aktif Degisim Orani(¢eyrek) < -0,0241

Kaynak: Ozdemir vd., (2012)’den gelistirilmistir.
Tablo 1’e bakildiginda finansal basarisizligin sadece iflas kavramina indirgenmedigi,

zaman i¢inde esneyip, evrilerek cesitli farkli kriterlerin de kullanildig1 goriilmektedir.

Aragtirmalara bakildiginda esnek basarisizlik kavrami yerine iflas kavramini tercih eden
aragtirmalarin  ¢ogunlukla piyasalar1 derinlesmis, gelismis ekonomilerde yapildigi
goriilmektedir. Gelismekte olan lilkelerin yeterli sayida iflas etmis firma 6rneklerinin
bulunmamasi yiiziinden veri temini noktasinda sikintilar yasanmaktadir. Bu yiizden

arastirmalarda iflas yerine daha ¢ok, esnek basarisizlik kavrami tercih edilmektedir.

Bu calismada isletmelerin icinde bulunduklar1 “sikintiy1” ifade etmek icin “finansal
basarisizlik” kavrami tercih edilmistir. Yukaridaki tanimlamalar ve kriterlerden de
anlagilacagi gibi, finansal basarisizligin temel ¢ikis noktasi, isletmelerin vadesi gelmis
yukiimliiliiklerini 6deyememesi, acze diismesi ve iflasi olmakla birlikte zamanla bu
kriterler farklilasmustir. Isletme varhik ve yiikiimliiliikleri arasindaki hassas dengenin
bozulmasi neticesinde gerceklesen finansal basarisizlik, icinde iflas segeneginin de
oldugu olumsuz sonuglara vesile olabilmektedir. Finansal basarisizlik sinyallerinin erken
goriilmesi ve hemen degerlendirilip, gerekli dnleyici tedbirlerin alinmasi hem firma hem

de iilke ekonomileri i¢in biiyilk 6nem arz etmektedir. Sadece iflas1 ongérmek yerine,
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iflastan oncesi isletmenin yasadig1 finansal bagarisizliklart da dngdrmenin saglayacagi

faydalar dikkate alinarak finansal basarisizlik olarak asagidaki dlgiitler dikkate alinmistir;

Iflas etme,

- Iflas erteleme veya konkordato basvurusunda bulunma,

- Tasfiyeye girme,

- Ust iiste en az iki y1l veya daha fazla yil zarar etme,

- Islem sirasinin siirekli olarak kapatilmast,

- Yakin gdzalt1 pazarina alinma,

- Borglarin Yeniden yapilandiriimast,

- Isletmenin aktif biiyiikliigiiniin bir énceki yila gore en az %10 azalmasi,
- Oz Sermayenin en az 2/3’iiniin yitirilmesi,

- Net isletme sermayesinin negatif olmasi,

- Uretimi durdurma,

- Bagimsiz denetim raporunda igletmemenin siirekliligi hakkinda endiseye yer verilmesi.

Finansal bagarisizligin en erken Onciil sinyallerinden biri olan isletmenin siirekli negatif
kar icinde olma durumu, bu arastirmada finansal basarisizlik kriterini belirlerken yol
gosterici olmustur. Bu baglamda isletmenin ‘iist iiste en az iki veya daha fazla yil, Net
Donem Kari/Zarar’’'nin negatif olma’ kriterini saglayan firmalar ‘basarisiz’ kabul

edilmistir. Bu kritere uymayan karl isletmeler ise “basarili” olarak kabul edilmistir.

1.2. isletmelerin Finansal Basarisizhk Sebepleri

Finansal basarisizlik aniden ortaya ¢ikan bir durum degildir. Tersine isletmenin yasam
dongiisii icinde ortaya cikabilen, dinamik i¢ ve dis bircok unsurun da etkisiyle meydana
gelebilecek istemeyen fakat dnemli bir sorundur. Isletmelerin finansal basarisizliklarinin
hem ekonomik hem de sosyal sonuglar1 olabilmektedir. Isletmenin yiizlestigi finansal
basarisizlik sadece kendini degil iilkesini ve diinyay1 da olumsuz yonde etkileyebilen,
sosyal ve ekonomik sonuglara neden olabilmektedir. Bu agidan bakildiginda finansal
basarisizliklarin etkisinin sadece mikro diizeyde degil makro diizeyde de oldugu kabul

edilebilir bir gercektir.
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Dun & Bradst uluslararasi derecelendirme kurulusunun yaptigi bir arastirmaya gore
isletme basarisizliklarinin nedeni, asagidaki dort temel faktdrden kaynaklanmaktadir
(Brighamve Gapenski, 1997, s.1035; Brigham ve Daves, 2007, s. 867); Finansal faktorler
%47.3, Ekonomik faktdrler %37.1, Thmal, felaket ve dolandiricilik %14, Diger Faktorler
%1,6. Isletme basarisizliklarmin en énemli nedeninin %47.3 gibi yiiksek bir oranla

finansal faktorlerden kaynaklandig1 goriilmektedir.

Weston ve Brigham (1981, s. 961), Ceylan ve Korkmaz (2018, s. 423); isletme
basarisizlik sebeplerini belirlemeyle ilgili yapilan diger calismalardaki basarisizlik
sebeplerini §dyle siralamustir; Isletme yonetiminin yetersizligi %60, Endiistride
beklenmedik gelismeler %20, Dogal afetler %10, diger nedenler %10. Isletmelerin
basarisizligina neden olan en Onemli sebebin %60 oraninda isletme ydnetiminin

yetersizliginden kaynaklandig: belirtilmistir.

Iflas tahmin modellerini tasarlarken, finansal tablo verilerinin &ngdriiniin birincil bilgi
kaynag1 oldugu diisiiniilmektedir. Isletmeleri finansal basarisizliga iten sorunlarin cesitli
nedenleri finansal tablo verileri ile erkenden 6ngoriilebilir. Boylelikle finansal sikintinin
yasanma olasiliginin teorik olarak engellenebilecegi sdylenebilir (Du Jardin, 2009, s.41).
Finansal tablo verileriyle birlikte finansal olmayan verilerinde denkleme dahil edilmesi,
modelin  tahmin giiclinli  artiracagt  sOylenebilir.  Firmalarin  basarisizli§inin
sorumlulugunu tek bir nedene yiliklemek dogru olmayacaktir. Basarisizligin tim
faktorlerin bir neticesi oldugunu sdylemek daha dogru olacaktir (Korol ve Korodi 2010,
s. 202). Finansal basarisizlik nedenleri lizerine yapilan arastirmalara g6z atildiginda
basarisizlik nedenlerinin isletme i¢inden ve isletme disindan kaynaklanan nedenler olmak
lizere iki kategoriye ayrildigi goriilmektedir (Karacan ve Savei, 2011, s. 43; Korol ve

Korodi, 2010, s. 202).

1.2.1. Finansal Basarisizigin Isletme I¢inden Kaynaklanan Sebepleri

Isletme yasam déngiisiiniin her evresinde ortaya ¢ikabilecek olan isletme basarisizliklar:
hem icsel ve digsal sebeplerden kaynaklanabilir (Icerli ve Akkaya, 2006, s.415).
Arastirmalara bakildiginda firma ic¢inden kaynaklanan hatalarin, yasanan finansal
basarisizliklarin asil miisebbibi oldugu ortaya konmustur. Firma iginden kaynakli
basarisizlik nedenleri sirasiyla; genel yonetimin yetersizligi, yetersiz calisma sermayesi-
nakit akim yetersizligi, asir1 bor¢lanma, isletmenin goreceli biiyiikliigii, isletmenin yas1
ve igletmenin yasam donglisiindeki pozisyonudur.
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1.2.1.1 Genel Yonetimin Yetersizligi

Isletmeleri basarisizhga diisiiren nedenlerin basinda yonetimsel hatalar gelmektedir.
Isletme idarecilerinin yeterli beceriye ve donanima sahip olmamasi, isletmenin
siirekliligini tehlikeye sokmakta ve iflasa kadar siirlikleyebilmektedir (Tiikenmez vd.,
1999, s. 1112; Akgiig, 2010, s. 948). Sirket basarisizliklarinin nedeni genellikle sirket
yonetimleridir (Wruck, 1990, s. 433; Whitaker, 1999, s.123; Terzi, 2011, s. 2; Tiirko,
2002, s. 592). Yonetim kaynakli hatalara 6rnek olarak: finansal planlamanin yetersiz
olmasi, firmanin olanaklar1 disinda kontrolsiizse biiylimesi, sabit giderlerin yiiksekligi,
departmanlar arasinda esgiidiimiin saglanamamasi, list diizey yoneticilerin aralarindaki
uyumsuzluk, yoneticilerin teknik bilgi noksanlig1, olumsuz durumlara kars1 yoneticilerin
zamaninda ve dogru kararlar1 alamamasi, yeni iriinlerin gelistirilememesi, faaliyet
gosterilen sektorde gelismelerin takip edilmemesi, miisteriler taninmadan kredili satig
hacminin artirilmasi, alista ve satista birkag firmaya bagimli olma gibi unsurlar sayilabilir

(Akgiig, 2010, ss. 948-949).

1.2.1.2. Yetersiz Caliyma Sermayesi, Nakit Akim Y etersizligi

Isletmenin caligma sermayesi (isletme sermayesi) ve bu sermayede meydana gelen
degismeler gerek isletme yonetimi gerekse kredi saglayan finansman kurumlari agisindan
biiyiik Oneme haizdir. Isletme sermayesinin yetersiz kalmasi ve rasyonel olarak
kullanilamamis olmasi firmalar igin basarisizlik sebebi olabilmektedir. Isletme yonetimi
firmanin akibeti i¢in, kérlilig1 ve verimliligi maksimize edecek tutarda isletme sermayesi
saglamalidir (Akgli¢, 2017, ss. 421-422). Biiyiiyen ve faaliyetleri yayilan bir isletmenin
calisma sermayesi ihtiyact o derece artacaktir. Calisma sermayesinin konusunu donen
varliklar olusturmaktadir. Isletme faaliyetlerinin ddnem boyunca aksamadan yiiriitiilmesi
calisma sermayesi sayesinde gerceklesmektedir. Calisma sermayesinin etkin yonetimi,
nakit olusturacak karliligin artmasini saglayarak, nakit darbogazi riskleri de minimize
edecektir (Aydin vd., 2014, ss.163-164). Calisma sermayesini yonetemeyen, faaliyetleri
veya karlhiliklar1 azalan isletmelerde likidite noksanligindan yiikiimliiliiklerini yerine

getiremeyebilirler.

1.2.1.3. Asir1 Bor¢clanma

Yeterli olmayan isletme sermayesi, ¢cok kisa vadeli bor¢clanma durumu ve biit¢elerin

kontroliindeki yetersizlik, isletme ici basarisizlik sebeplerinin basinda gelmektedir (Ural
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vd., 2015, s. 87). Isletmelerin sagliksiz biiyiimeleri; yiiksek nakit ihtiyac1 gereksinimini,
bor¢lanma riskini, bor¢lanma maliyet artiglarini giindeme getirir. Asil sorun yliksek
bor¢lanma olmamakla birlikte bor¢lanmaya paralel olarak karliligin yeterli olmamasidir.
Bu durumu yasayan isletmeler yiikiimliiliikklerini yerine getirme konusunda sikinti
yasayacaklardir. Fonlamanin 6z degerlerle degil de borg¢la yapildig: islem, bor¢lanma
maliyetinin lizerinde bir fayda sagladig: siirece 6z kaynak karliligini artiran bir etkide
bulunmaktadir. Isletme yatirim getirisi ilgili fon maliyetinin ¢ok altinda kalan isletmeler
bir yandan ana para, faiz 6demeleriyle ugrasirken diger yandan olagan faaliyetlerini de
sirdiirmekte zorlanabilirler. Sonu¢ olarak uzun donemde borg¢lanma ve faaliyet
giderlerini karsilayamayan isletmeler faaliyetlerini durdurmakla karsi karsiya kalirlar

(Demirhan, 2021, s. 21).

1.2.1.4. isletme Biiyiikliigii ve Yas1

Dun&Bradstreets’e gore isletmelerin kurulduklart ilk birkag yilda basarisiz olma
ihtimalleri, koklii ve biiylik firmalara nazara ¢ok daha yiiksektir. Edwart Altman (1983)
arastirmasinda ekonomik resesyonun yasandigi, giiclii para politikalarinin uygulandigi,
borsanin endekslerinin diisiise gectigi donemlerde, finansal basarisizlik daha ¢ok yeni

kurulan kiiclik isletmelerde meydana gelmektedir.

Piyasada yeni olan, aniden siki bir rekabetin i¢inde kendini bulan ve kredibilitesi, biiyiik
firmalara nazaran diisiik kalan isletmeler, kredi bulma konusunda zorlanabilmektedirler.
Kredi bulma zorluklar1 ve bor¢ sdzlesmelerinde fazladan agir kosullarin mevcudiyeti
nedeniyle daha ¢ok basarisizlik yagamaktadirlar. Kendisi bir ticari isletme olan bankalar,
riskli alacaklar kalemlerini verimli yonetmek adina yeni kurulmus, kiiclik isletmelere ¢cok
daha yiiksek bir faiz oraniyla ve kisith tanimlamalarla kredi vermek istemektedirler

(Altman, 1983, ss. 41-45).

Tablo 2
Isletme Basarisizhiginin Firma Yagiyla Iiskisi
Donem (yas) 1990 1980
Ik Ug Y1l %31.40 %25.80
Ik Bes Y1l %49.80 %53.60
Ik On Yil %74.10 %81.70
10 Yildan Sonra %25.90 %18.30
Toplam %100 %100
Toplam Basarisiz Firma Sayist 60.432 11.742

Kaynak: Altman (1993, s. 18).
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Tablo 2’de gosterilen isletme basarisizliginin firma yastyla iligkisi tablosundaki
verilerden anlagilacagi iizere, yeni kurulan tecriibesiz isletmeler Omiirlerinin ilk bes
yilinda yaklasik %50 oraninda basarisizligi deneyimlemektedirler. Yeni kurulan
firmalarin eskiye gore ilk {ic yilda basarisizlikla karsilasma riski daha da artismis

goriinmektedir.

Tablo 3’de Tirkiye’de 2010-2022 yillar1 arasindaki 13 yillik periyotta kurulan ve

kapanan igletme sayilar1 ve kapanma yiizdeleri ile ilgili istatistiklere yer verilmistir.

Tablo 3
Tiirkiye’de 2010-2022 Yillar1 Arasinda Kurulan/Kapanan Firma Sayilar: ve Kapanma

Yiizdeleri
Yillar Kurulan Firma Kapanan Firma Kapanma Yiizdesi
Sayis1 Sayis1
2022 142.214 24.303 % 17.09
2021 111.125 17.184 % 15.46
2020 102.794 15.949 % 15.52
2019 85.263 14.050 % 16.48
2018 86.349 13.593 % 15.74
2017 73.783 14.701 % 19.92
2016 64.481 12.328 % 19.12
2015 67.622 13.701 % 20.26
2014 58.715 15.822 % 26.95
2013 49.943 17.400 % 34.84
2012 39.764 16.063 % 40.40
2011 54.442 14.991 % 27.54
2010 51.971 13.442 % 25.86
Toplam 988.466 203.527 % 20.59

Kaynak: Tirkiye Odalar ve Borsalar Birligi (TOBB) (2022)

Tiirkiye’de 2010 yilinda kurulan igletme sayis1 51.971, kapanan isletme sayis1 ise 13.342
olmustur. 2010 yili i¢in kurulan firmalara nazaran kapanan firmalarin oram1 %25.86
olarak gerceklesmistir. 2012 yilinda kapanan firmalarin oram1 %40.40’a kadar ¢ikmustir.
2012 yilindan sonra firmalarin kapanma yiizdelerinde diisiis, kurulan firma sayilarinda
ise bir artig trendi oldugu sdylenebilir. Buna ragmen 2022 yilinda kapanan firmalarin

yiizdesi %17.09 olmustur.

Tiirkiye’de kurulan isletmelerin ilk iki y1l i¢inde %35°1, ilk dort yil ig¢inde ise %55’

faaliyetlerini sonlandirmuslardir. Imalat sektorii dikkate alindifinda ise kurulan
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isletmelerin yarisindan fazlasi ilk dort yil icinde kapanmak zorunda kalmistir (Tiirk

Girisim ve Is Diinyas1 Konfederasyonu [TURKONFED], 2008, s. 16).

Isletmelerin bu kapanma oranlarma bakildiginda bile finansal basarisizlik tahmin

calismalarinin ne kadar 6nemli ve gerekli oldugu gériinmektedir.

1.2.1.5. isletmenin Yasam Déngiisiindeki Pozisyonu

Isletmelerin &miir yasam dongiilerindeki bulunduklar1 pozisyonlar1 yasayacaklari
finansal basarisizhigin ger¢eklesme olasiligini artirir. Omiirlerinin simirsiz kabul edildigi
isletmelerinde aslinda bireyler gibi sinirsiz bir yasamlar1 yoktur. Sekil 1°de goriildiigii

gibi igletmeler, dogarlar, biiyiirler, olgunlasir ve sonunda diisiise gecerler.

Sekil 1

Isletme Yasam Dongiisii

A
P Yeni Stratejiler
¢ Yeni Hedefler
r Yeni Uriinler
f b
d
0 /
r
m
a
n Iv.
$ Gerileme veya Yenilenme
II. Biiyiime ve Gelisme
'A >Zaman

Kaynak: James (1974, s. 50)’den olusturulmustur.

Dogan, biiyliyen, gelisip olgunlasan ve diisiis asamasini iyi yonetemeyip gerilemeye
baslayan isletmeler satilmali ya da tasfiye siirecine gecirilmelidir. Son evreye (IV.) gelmis
bir igletme iyi bir yonetim planlamasi ve yerinde aksiyonlarla isletmenin finansal

basarisizligini ve diisiis evresini bir siire daha 6teleyebilir.

1.2.2. Finansal Basarisizigin Isletme Disindan Kaynaklanan Sebepleri

Isletmelerin yasam déngiilerinin her asamasinda meydana gelebilecek olan basarisizliklar
isletme icinden/disindan kaynaklanan faktorlerden olabilmektedir (Icerli ve Akkaya,
2000, s. 415). Aragtirmalara bakildiginda firma i¢inden kaynaklanan hatalarin, yasanan
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finansal basarisizliklarin asil miisebbibi oldugu ortaya konmustur. D1s kaynakli sebepler
ise yasanan finansal basarisizliklarda igsel sebeplere nazaran daha az rol oynamaktadir
(Everett ve Watson, 1998, s. 372). Ancak kiiresellesmenin finansal sinirlar1 ortadan
kaldirdig, cesitli pandemilerin yasandigi, tedarik zincirlerinin sekteye ugradigi ve bunun
gibi bir¢ok dissal sorunun bulundugu bu yeni diinyada en az firma i¢i sebepler kadar

firma disindan kaynaklanan sebepleri de goz oniinde bulundurmamiz gereklidir.

Basarisizligin firma disindan kaynaklanan nedenleri dort ana baslikta karsimiza
cikmaktadir. Firma dist nedenler sirasiyla: ekonomik kosullar, yasal-politik cevre,

toplumsal ¢evre ve teknolojik ¢evredir.

1.2.2.1. Ekonomik Cevre

Dun& Bradstreet’e gore isletmelerin basarisizligi %37.10 oraninda ekonomik faktorler
yiiziinden meydana gelmektedir (Brigham ve Gapenski, 1997, s. 1035). Kiiresel sistemin
bir unsuru olan igletmeler, faaliyette bulunduklar1 iilkenin ekonomik kosullarindan
etkilenmektedirler. Isletmelerin basarisiz olmalarina neden olan makroekonomik
sebepler; kurlardaki dalgalanmalar, enflasyonun ve faiz oranlarinin hizli degisimi, dis
ticaret politikalar1 degisikleri ve icra edilen para politikalarindan meydana gelmekte ve
isletmeleri 6nemli 6l¢iide etkilemektedir (Sever ve Mizrak, 2007, ss. 265-283). Ekonomik
cevrede meydana gelen bu degisikler cesitli olumlu veya olumsuz etkiler ortaya
koymaktadir. Beklenmeyen makro ekonomik ve diizenleyici gelismeler isletmelerde
yiiksek oranda finansal sikintilara neden olmaktadir (Denis ve Denis 1995, s. 129). Bu
ylizden s6z konusu etkiler, isletmelere hem firsatlar sunmalarmin yaninda finansal

basarisizliklara da neden olabilmektedir (Thompson, 1997, s. 239).

1.2.2.2. Yasal ve Politik Cevre

Isletmelerin kuruluslarindan itibaren, faaliyetlerini siirdiiriirken ya da sonlandirirken;
bor¢luluk-alacaklilik iliskilerinde, personel iliskilerinde, tiiketici iliskilerinde, 6zel-kamu
kurum 1iliskilerinde, uluslararas: ilisiklerde uymasi1 gereken c¢esitli yasal zorunluklar
bulunmaktadir. Isletmeler mevcut irade tarafindan ortaya konulmus yasal diizenlemelere
kars1 gorevlerini yerine getirmeleri durumunda diizene karsi sorumluluklarini ifa etmis
olurlar. Aksi durumunda, cezai miieyyidelerle karsi kalmalart miimkiindiir. Tiim bu
olumsuzluklar, isletmelerin kotlii yonde etkilenmesine ve basarisiz olmalarina sebep

olacaktir (Biiker vd., 1997, ss. 524-525).
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Kanunlar cergevesinde faaliyetlerini yiiriiten isletmeler mevcut politik iklimden
etkilenmektedirler. Yasalarin igletmeler iizerindeki olusturabilecegi olumsuz etkiler, yine

yasalarla mevcut siyasi ve politik ¢evre tarafindan ivedilikle diizeltilmelidir.

1.2.2.4. Toplumsal Cevre

Firmalarin faaliyetlerini icra ettikleri toplumun tiiketici aligkanliklar1 ve davranig
kaliplarii belirleyen bir olgu olarak karsimiza toplumsal g¢evre ¢ikmaktadir. Ticari
hayatta basarili olmak isteyen firmalar i¢inde bulunduklar1 toplumun beklentilerini bilip,

bu beklentilere uygun icraatlar da bulunmak durumundalardir (Ttirko, 2002, s. 594).

Isletmelerin arzuladiklar1 basariy1 gergeklestirebilmeleri i¢in bulunduklar1 toplumun
isterlerine uygun davranis iizerine olmalar1 gerekmektedir. ihtiyaca uygun, iyi ve kaliteli
mal tiretmek, tirlin 6zelliklerinin giincellemesi, tliketicilerin haklarinin korunmasi, tekelci
uygulamalardan uzak durulmasi toplumsal ¢evrenin beklentiler arasindadir (Biiker vd.,

1997, 5. 524).

Firmalar faaliyetlerini yiiriitiirken tliketicilerinin: yaglarini, cinsiyetlerini, egitim
seviyelerini, mesleklerini, diislince ve davranislarini, ilgi alanlarini, hayat tarzlarini vb.
faktorleri de dikkate almalidirlar. Zira bu faktorler firmalarin sunduklari {iriin veya
hizmete olan talebi etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir (Samiloglu vd., 2020, s.
22). Toplumsal ¢evrenin beklentilerini dikkate almayan isletmelerin 6miirlerinin pek de

uzun olmayabilecegini sdylemek miimkiindiir.

1.2.2.5. Teknolojik Cevre

Teknoloji cagin1 deneyimleyen diinyamizdaki iretim tekniklerinin hizli degisimi, yiiksek
rekabeti ve ekonomik belirsizlikleri tetiklemektedir. Bu teknoloji dalgasindan geri kalan,
uyum saglayamayan, basiretsiz davranan isletmelerin basarisizlikla yiizlesmesi ¢cok uzak
goriinmemektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte isletmeler tretkenlik ve verimlilik
noktasinda ciddi gelismeler saglamiglardir. Isletmelerin artan verimligi ve iiretkenligi,
birim maliyetlerin diismesine ve karliligin artmasina katki saglamakla birlikte, isletmenin
rekabet giiclinii de pozitif olarak etkilemistir. Teknolojik gelismeleri kendi firmalarina
daha erken adapte eden isletmeler rakiplerinden daha once maliyetlerini diistiriip,
karliliklarmi artirarak pazarda iyi bir yere gelebilirler. Bu siirece adapte olamayan
isletmeler ise Pazar kaybiyla yiiz yiize kalabilirler. Mevcut durum finansal tablolarda da

kendini hissettirecek ve er ge¢ isletme finansal basarisizligin pencesine diisecektir.
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Teknolojinin her giin gelismesi neticesiyle demode olan ve siirekli giincellenmesi gereken
tiretim altyapisim1 diri tutmak i¢in ciddi bir mali giic de gerektirmektedir. Ar-Ge
faaliyetlerine ve teknolojisini yenilemeye 6nem vermeyen isletmeler rekabet giiclinii
kaybedip bir zaman sonra piyasadan cekilmek, iflas etmek zorunda kalabilirler.
Teknolojinin faydalarinin yani sira irettigi risklerden den bahsetmek gerekmektedir.
Uriin kayiplar1, makine kaynakli is kazalari, dogal cevreye verilen kétiiciil etkiler ve bu

etkilerin bertarafi icin alinmasi gereken 6nlemlerin maliyetleri 6rnek olarak verilebilir.

Ik {ic sanayi devrimi mekanizasyon, elektrik ve bilisimin sonucu ortaya ¢ikmustir.
Dordiincii sanayi devrimi de {iretim ortamlarina nesnelerin ve hizmetlerin internetinin
girmesi ile baslamis oldu (Kagerman vd., 2013, s. 5). Uretim sistemlerinin, bilisim
teknolojileriyle etkin bir sekilde entegre olarak caligmasini kapsayan ve 4. Sanayi

devrimini (fourth industrial revolution) ifade eden kavram Endiistri 4.0’dur.

Ozellikle ilk {i¢ sanayi devrimini tarihsel siiregte 1skalamis iilkeler i¢in Endiistri 4.0
kagirilmayacak bir firsattir. Bu yiizden Endiistri 4.0’mn neden olacagi sonuglari
isletmelerin simdiden c¢ok iyi analiz etmesi ve buna gore eylemlerini planlamalari

faydalarina olacaktir.

1.2.3. Biitiinsel Basarisizlik Sebepleri Yaklasimi

Finansal basarisizlik tahmin literatliriine bakildiginda birgok c¢alismanin isletme
basarisizliklarini sadece i¢ veya sadece dis faktorlere indirgemedigi goriilmektedir. Bu
konuda biitiinsel bir yaklagim benimsenmis olup, finansal basarisizlig1 icsel ve digsal
faktorlerin bir araya gelerek meydana getirdigi goriisiinde ittifak edilmistir (Enhos, 2014,
s. 22). Sekil 2’ye bakildiginda digsal ve igsel faktorlerin ayr1 ayr1 basarisizliga neden
olabildikleri gibi birlikte de basarisizliga sebebiyet verebildikleri goriilmektedir. Sekil
2’de bu gosterim R1 ve R2 notasyonlariyla gosterilmistir. Mellahi ve Wilkinson’a (2004)
gore faktorlerin tek tek basarisizliga sebep olabilmelerini i¢in Enron gibi biiyiik
skandallar, dogal afetler, ekonomik krizler gibi olaganiistii olaylarin meydana gelmesi

gerektigini ifade etmislerdir.
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Kaynak: Mellahi ve Wilkinson (2004, s. 32)

I¢ ve dis faktdrlerin birlikte neden oldugu finansal basarisizliklarmin etkilerinin isletmeler
icin daha agir olabilecegi soylenebilir. Bu yiizden finansal basarisizliga neden olan
sebepleri arastirirken i¢ ve dis faktorlerin etkisini ayr1 ayr1 ve birlikte degerlendiren bir

¢Oziimleme yoluna gidilmesi daha ger¢ekci ve faydali bir yol olabilir.

1.3. Finansal Basarisizhi@in Isletmelere Etkileri

Bir isletmenin yasadig: finansal sikint1 sadece o igletmeyi degil sirketin yoneticilerini,
ortaklari, yatirimcilari, kredi verenleri, tedarikg¢ileri, miisterileri, ¢alisanlari, ait oldugu
sektorli, diger sektorleri velhasil tiim iilke ekonomisini olumsuz yonde etkileyebilir.
Finansal basarisizlig1 bir hastalik gibi diislinlirsek, bulasici bir etkisinin oldugundan séz
edebiliriz. Yarattig1r giiven kaybindan otiirti saglikli firmalara da azda olsa finansal
istikrarsizlik bulastirabilir. Finansal basarisizligin olumsuz etkileri olabilecegi gibi bunu
bir dogal seleksiyon olarak diislindiigiimiizde, kit olan kaynaklar1 verimsiz kullanan

isletmeleri elemine ettigi i¢in olumlu etkileri oldugu da sdylenebilir.

Yasanan finansal basarisizlik, teknik likiditenin kayb1 ve iflas olmak iizere isletmeler

tizerinde iki farkl etki olusturmaktadir. Bu etkiler asagida aciklanmaktadir.
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1.3.1. Teknik Likidite Kaybi

Isletmenin muaccel borglarin1 ddeyememesi durumu teknik likiditenin kaybi olarak
goriilmektedir (Gonenli, 1991, s. 600), bu durumda olan isletmelerin varliklarindan
bazilarini nakde ¢evirebilmesi isletmeyi son durak olan iflas etmekten kurtulabilir (Aydin
vd., 2017, s. 326). Isletmelerin teknik likidite kayb1 durumunda borglarmin tiimii yerine
bir kismint 6deyebilir durumdadirlar. Borglar1 6deyebilmek igin borglanmalari
gerekebilmektedir. Isletmelerde durumun devam etmesi halinde bor¢lanmanin katlanarak
artmasi kaginilmaz olmakta, bor¢ maliyetleri arttig1 i¢in fon bulma sikintis1 da bas
gostermektedir (Akkog, 2007, s. 18). Bir isletmenin ticari kredisini geciktirmesi
neticesinde diger isletmeler iizerinde domino etkisine sebep olabilmektedir. Boissay
(2006) bir isletmenin ticari kredisinin temerriide diismesinin diger isletmelere zincirleme
etkisini arastirdigi calismasinda, kendi finansal yapisi saglam olsa bile miisterileri
finansal sikint1 iginde bulunan firmalarin %4.1-%12.8 olasilik araliginda finansal zorluk

yasadigini ortaya koymustur (Boissay, 20006, s. 4).

1.3.2. Iflas

“Icra ve iflas kanunu Madde 179 ve Tiirk Ticaret Kanunu Madde 324°e gore iflas,
isletmenin bor¢larini odeyemeyecek duruma diismesidir” (Akkog, 2007, s. 7). Isletmenin
teknik likide kaybinin bir tiirlii asilamamasi ve kroniklesmesi durumunda isletme iflas
asamasina gelebilir. iflasla birlikte tiim borclarin denerek alacaklilarin haklarinin

korunmas1 amaglanmaktadir.

Finansal basarisizligin en son duragi olarak kabul edebilecegimiz tasfiye; isletmenin tim
varliklarinin nakde ¢evrilip tiim borg¢larinin 6denmesi neticesinde elde kalan varliklarin,
sirket ortaklarina hisseleri ytizdelerince dagitilip sirketin tiizel kisiliginin sonlandirilmasi
islemidir (Ercan, 2008, s. 189). Altman (1984) iflasin isletmeye maliyetini arastiran
calismasinda iflas maliyetlerinin hi¢ de 6nemsiz olmadigini; iflas maliyetinin, iflastan ii¢
y1l dncesine kadar, firma degerinin ortalama %11-%17’s1 araliginda bulundugunu ortaya
koymustur (Altman, 1984, s. 1087). Finansal basarisizlik sonucu tasfiyeye giren
isletmeler ellerindeki stoku tiiketmek i¢in fiyat indirimine girer ve piyasayi, rakip
isletmeleri de bu fiyatlara inmeye zorlar. Bu davranis bicimi GSYH iizerinde olumlu
etkilere neden olmaz (Outecheva, 2007, ss. 70-72). Firmalar arasinda gii¢lii baglarin
oldugu piyasalarda oOzellikle biiyiik isletmelerin tasfiyesi, kii¢iik isletmelerin

tasfiyesinden daha derin hissedilen etkilere neden olabilmektedir. Biiyiik sirketlerinin
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tasfiyesinin {ilke ekonomisine olumsuz etkileri kiiclik veya orta dlgekli isletmelerin
tasfiyesinden daha derin ve daha hizli olabilir. 2002 yilindaki yapilan bir arastirmayla
Enron ve WorldCom iki biiyiikk ABD firmasinin iflasinin iilkesine (GSYIH) maliyeti 37
ile 42 milyar$ arasinda oldugu 6ngoriilmiistiir (Graham vd., 2002, s. 2).

1.4. Finansal Basarisizhgin Erken Ongériisiiniin Onemi

Finansal basarisizligin sinyallerinin yakalanip 6nceden tahmin edilmesi durumunda,
hakkinda tahmin yapilan isletmede diizeltici ve koruyucu dnlemlerin alinmasi noktasinda
bir firsat sunacaktir. Isletmeler asla tek baslarina diisiiniilmemelidirler. Isletmelerin
basarisizligr ilgili tiim gruplart ¢ok yakindan ilgilendirmektedir. Finansal ac¢idan
problemlerle yiizlesen bir firmanin piyasa degerinin azalacagiyla ilgili ¢esitli kanitlar
mevcuttur. Basarisiz olan firmalarin kendine ve piyasa iklimine verdigi maliyet
ongoriilenden daha fazla olabilmektedir. Finansal basarisiz kabul edilen bir isletmenin
borg¢larinin yapilandirma maliyetleri bile firma degerinin yaklasik %19’una kadar ulastigi

tespit edilmistir (Brabazon vd., 2002, s. 1011).

Isletmelerin basarisiziga ugramalarmin sonucunda sadece kendileri etkilenmezler.
Kendileriyle birlikte yakin ve uzak cevrelerine zincirleme olumsuz etkide bulunabilirler.
Finansal basarisizligin erken ongoriisii ¢ikar gruplar icin onem arz ettiginden cikar

gruplarina gore finansal basarisizligin 6nemi ele alinacaktir.

1.4.1. Isletme Yoneticileri Acisindan Onemi

Finansal basarisizlik 6ngdrii modelleri vasitasiyla basarisizligin erken uyari sinyallerinin
ortaya konmasi, isletme yOnetiminin gesitli tedbirler alabilmesine imkan saglayabilir.
Boylelikle mali yapinin revize edilmesi, isletme politikalarinin degistirilmesi ve goniillii
tasfiyeye girme gibi eylemler muhtemelen isletmenin yasayacagi zaman kaybini
minimize ederek ¢esitli kaynak tahsislerini olumlu yonde etkileyecektir (Vuran, 2009, ss.
47-48). Finansal basarisizlik 6ngorii modelleri sonuglarina giiven duyan yoneticiler
basarisizliktan 6nceki bozulmay1 engellemek icin gerekli tedbir 6nlemlerini alabilir ve
isletmenin gelecekte izleyecegi politikalarin belirlenmesinde finansal basarisizlik tahmin
sonuclarint kullanabilirler (Yakut ve Elmas, 2013, s. 263). Finansal basarisizligin
Ongoriilmesi halinde, bir tedavi sansi yakalama firsati ortaya ¢ikabilir. Erken teshisin
hayat kurtardig1 glinlimiizde, finansal basarisizligin modellerle 6ngoriilmesi, gerekli ve

etkili tedbirlerin isletme yoOnetimi tarafindan alinmasi halinde isletme ve tiim ¢ikar
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gruplart biiyiikk maliyetlerden kurtulmus olacaktir. Bu yiizden isletme yonetimlerine
modelleri kullanma ve gerekli durumlarda dogru kararlar alma ve uygulama noktasinda

¢ok is diismektedir.

1.4.2. Yatirimcilar Acisindan Onemi

Ulusal ve wuluslararast menkul kiymet borsalarinin gelismesi ve islemlerin
kolaylagsmastyla birlikte yatirimcilarin ilgilerinin artmasi borsalarin 6nemini artirmistir
(Nouri ve Soltani, 2016, s. 125). Yatirimcilar i¢in tasfiye edilmis bir sirketin hisse
senetlerinin satis1 i¢in bir platform kalmadigindan hisse senetleri artik degersiz hale
gelmektedir. Tasfiyedeki sirket faaliyetlerini belirli bir donem devam etse bile sonunda
yatirimet koydugu sermayesini kaybetmis olmaktadir (Wang ve Campbell, 2010, s. 78).
Finansal basari/basarisiz olma durumlarinin herhangi bir modelle tahmin edilmesi
durumunda yatirimcilar yatirim kararlarini, risk alma durumlarini ve amaclarini gézden
gecirip ona goOre yatinm kararlarii sekillendirebilirler. Boylelikle geri doniisi
olmayacag bilinen alanlara yatirim yapilmamis ve kaynaklarin israfinin 6niine gegilmis

olacaktir.

1.4.3. Kredi Verenler Acisindan Onemi

Kredi kurumlar verdikleri kredilerin geri doniisiiyle yakindan ilgilenmektedirler. Kredi
tahsis onayimin rasyonel bir sekilde verilmesi ekonomik sistemin diizgiin bir sekilde
islemesi i¢in onemlidir. Finansal basarisizliga diisebilecek bir isletmeye kredi tahsisi iilke
kaynaklarinin israfina neden olacaktir (Keskin, 2002, s. 13). Finansal basarisizlik
sonucunda geri donemeyen bir kredi, krediyi veren kurumlar i¢in de ¢ok biiyiik bir
maliyete neden olabilmektedir (Jabeur, 2017, s. 197). Kredi kurumlarinca tahsis edilen
kredinin geri doniisiiniin ger¢ceklesmemesi, kurumun kredi verme hacmini daraltarak
katlanilmas1 gereken bir maliyete neden olacaktir (Aktas vd., 2003, s. 3). Bu tiir bir
durumda verilen kredi amacina ulasmamis ve verimsiz bir sekilde kullandirilmis
olmaktadir. Saglikli bir firmanin bahsi gecen bu krediyi kullanmasi durumunda
gergeklestirecegi iiretim ve istihdamdan vazgecilmis olacaktir. Bu durumun ekonomiye
kisa, uzun vadede olumsuz etkileri olacaktir. Finansal basarisizlik tahmin modellerinin
kullanilmasi: kredi tahsis edilmesi, kredi kullandirilacak firmalarin se¢imi noktasinda
kredi kurumlarina daha akilci ¢oziimler sunacaktir. Boylelikle kredi verme kararlarinin

daha basarili ve hizl1 gergeklesmesine imkan saglanabilir.
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1.4.4. Bagimsiz Denetciler Acisindan Onemi

Bagimsiz denetim faaliyetlerini yiirliten denet¢iler agisindan denetledikleri firmanin
denetim raporunu hazirlarken isletmenin sikintt i¢cinde olup olmadiginin

degerlendirilmesi gerekmektedir (Mselmi vd., 2017, s. 79).

Finansal sikint1 i¢indeki firmalarin mali tablolarinda giivenilirlik, dogruluk ve seffaflik
konusunda c¢esitli riskler olabilmektedir. Finansal basarisizlik riskinin Ongoriilmesi
bagimsiz denetimi gergeklestiren denetgiler icin denetim riski noktasinda degerli bilgi
saglayacaktir. Denetlenecek isletmenin bagimsiz denet¢i tarafindan se¢imi asamasinda
bu bilgilerin 6nemli katkilar1 bulunabilir. Finansal basarisizlik tahmini neticesinde
denetlenecek isletmenin risk potansiyeli bilindigi i¢in denetimin planlamasi ve

uygulanmas1 hizlanip, kolaylasacaktir (Yildiz, 1999, s. 23).

1.4.5. Diizenleyici Kuruluslar Acisindan Onemi

Ulkelerin kendilerine has piyasa diizenleyici kurumlari bulunmaktadir. Ulkemizdeki
diizenleyici kuruluslara 6rnek olarak: SPK, BDDK, TMSF, KGK, TCMB verilebilir.
Direkt ya da dolayl sekilde toplumumun biiyiik bir kesimini ilgilendiren piyasalar, bu
kurumlar tarafindan izlenerek, muhtemel olumsuzluklar1 erkenden tespit edip uygun
tedbirler1 almaktadirlar. Finansal basarisizligin modeller vasitasiyla erken Ongoriisii
diizenleyici kuruluslara gerekli tedbirleri alabilmeleri i¢in yeterli zamani

kazandirabileceginden o6tiirii oldukga faydali olacaktir.

Ekonomik sistemin temellerine tehdit olusturabilecek finansal basarisizliklara karsi firma
sahiplerinin, isletme yOneticilerinin ve yatirimeilarin vaktinde 6nlem almasi, diizenleyici
kuruluglara siireclere yon verme ve denetleme imkani vermektedir (Yildiz ve Akkog,

2009, s. 10).

1.4.6. Devlet Acisindan Onemi

Devlet kendisi i¢in 6nemli bir vergi kaynagi olan isletmelerin finansal tablolari ile
yakindan ilgilenmektedir. Ulke ekonomisinde sirketlerden toplanan vergiler ulusal gelir
kaynagi olarak onemli bir yere sahip oldugundan, devletler vergi kaynagi olan
isletmelerin yap1 ve durumlariyla yakindan ilgilenmektedir. Finansal basarisizlik tahmin
modelleriyle edinilen veriler vergi miikellefi olan sirketlerin gelecegi hakkinda devlete

bilgiler saglayacagindan yararl olabilir.
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Devletlerin gelir kaynagi olan vergilerini arttirmasi, oturmus bir diizene sahip bir
ekonomide, donemlerini karli kapatan isletmelerin var olmasiyla miimkiin olmaktadir.
Devlet, vergi gelirlerinin artmasimi isletmelerin faaliyetlerini gerceklestirebilecegi
giivenli ve saglikli bir ortam saglayabildigi miiddetce bekleyebilir. Faaliyetlerini
durdurmus ve kapanmis igletmelerin sayilarinin artisinin 6nemli rakamlara ulagsmasi
devletin vergi gelirlerinin azalmasina sebep olabilir (Akkog, 2007, s. 29). Ulkedeki
firmalarin iflaslarinin, kapanmalarinin artmasi ekonominin raymda gitmediginin bariz
gostergelerinden biridir. Iflas istatistiklerini sadece iilkenin yoneticileri degil diger iilkeler
ve kredi kuruluslar1 da yakindan takip etmektedirler. Finansal basarisizliktan onceki
egilimlerin tahmin edilmesi iflasa kadar gidebilecek bir siireci engelleyebilecegi i¢in
onemlidir. Finansal basarisizliklarin artmasi sadece firmalarin yiikiimliiliikklerini degil
devletin yiikiimliiliikleri de arttirabilmektedir. Iflasin yikici olan zincirleme reaksiyon
etkisi yiiziinden iflas eden firma kendisiyle birlikte istiraklerini veya iligkili oldugu
taraflari iflasa itebilir (Kurtaran Celik, 2009, s. 25). Devletler finansal basarisizlik tahmin
modellerini  kullanarak finansal basarisizlik icine diisecek firmalar1 tahmin
edebileceginden bu olay gerceklesmeden vergi oranlarini diisiirerek veya bazi sektorlerde
vergi almayarak ekonominin genel diizenini koruyabilirler. Boylelikle artacak issizlik
sorununu da belli oranlarda kontrol altinda tutmus olacaktir. Finansal 06ngorii
modellerinin katkisiyla yasanabilecek olumsuzluklarin oniine gecilerek bu durum

devletin faydasina kullanilabilir.

1.5. Finansal Basarisizhigi Onleme Yontemleri

Giliniimiizde muhtemel finansal basarisizliklar1 6nlemenin en etkili yolu, daha sorunlar

bas gostermeden once Onlemleri alarak ¢6zmeye ¢alismaktir (Poyraz, 2016, s. 535).

Finansal basarisizligin tahminin modeller yardimiyla erkenden fark edilebilmesi
miimkiindiir. Bu sayede finansal basarisizlik riski altindaki firmalarin yeniden saglam bir

yaptya kavusturulmalart miimkiin olacaktir (Ozdemir, 2011, s. 42-43).

Finansal basarisizligi onlemek icin alinacak tedbirlerin isletme biinyesinde fayda
gostermesi i¢in dncelikle nedenin/nedenlerin ne oldugu dogru tespit edilmelidir. Ancak
nedenin ne oldugu bilindikten sonra alinacak Onlemler isletmeler icin bir fayda
saglayabilecektir. Finansal yapis1 bozulmus, yiikiimliiliiklerini ifa etme giicli zayiflamis
bir isletmenin finansal yapisini iyilestirmek i¢in Tablo 4’deki 6nlemlerden optimal
olanlar1 tercih edilip devreye sokulabilir;
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Tablo 4

Finansal Yapisi Bozulmus Isletmelerin Finansal Durumlarim Diizeltmek Icin
Alimabilecek Onlemler
%

Sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi ve giiclendirilmesi:

Borglara karsilik hisse senedi veya istirak pay1 verilmesi

Tahvillere karsilik pay senedi verilmesi

Firmaya yeni ortaklar alinmasi

Sermaye artirilmasi

Tahvillerin Kéra istirak eden tahvillerle degistirilmesi

Tahvil faizlerinin indirilmesi

Imtiyazli hisse senetlerinin adi hisse senetleriyle degisimi

A.S."lerde hisse senetlerinin nominal degerinin diistirilmesi

Borglarin vadesinin uzatilmasi

Bor¢larin konsolidasyonu veya réfinansmani

Isletme alacaklilarinin uzlasarak alacaklarinin bir kismidan feragat etmeleri

Bor¢larin menkul deger haline doniistiiriilmesi

Isletme mali duran varliklarinin kismen veya tiimiiyle nakde déniistiiriilmesi

Isletme maddi duran varliklarinin satilip yerine uzun vadeli olarak kiralanmasi

Yeniden degerleme

Alacaklilarin temsilcilerinin olusturdugu bir komitenin isletmeyi yonetmesi

Firma yasal statiisiiniin degistirilmesi

Firmanin bagka bir firmayla birlesmesi ya da katilmasi

Konkordato teklif edilmesi

%

Isletmenin bir kisminin veya tiimiimiin satilmas1

%

Firmanin tasfiyesi

Kaynak: Tiirko (2002, ss. 949-956)

Tablo 4’te ki 6nlemler asagida kisaca aciklanmaistir.

1.5.1. Sermaye Yapisinin Yeniden Diizenlenmesi ve Gii¢lendirilmesi

Finansal basarisizligin i¢indeki bir firmanin tasfiyeden Once mevcudiyetini idame

ettirmesi, ortaklarin ve alacaklilarin faydalarina olabilir. Bu fikirden hareketle sabit

O0demelerin azaltilmasi veya 6z sermayenin artirilmasi seklinde firma sermaye yapisi
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yeniden diizenlenebilir. Isletmelerin sermaye yapilarinin  diizenlemesi veya

giiclendirilmesiyle ilgili alinabilecek dnlemleri asagidaki gibi siralayabiliriz;
-Borclara Karsihk Hisse Senedi veya Istirak Pay1 Verilmesi:

Borglu firma, sermayeye istirak pay1 veya hisse senedi vermeyi borcundan diistilmek
tizere alacaklilarina Onerebilir. Alacaklilarin borglu firmanin gelecegiyle ilgili bir timit
gorebilmesi halinde bu durum gerceklesebilir. Bu yontem isletmenin sabit 6deme yiikiinii

azaltip, 6zkaynaklarini ise artiracaktir (Tiirko, 2002, s. 597).
-Tahvillere Karsihik Pay Senedi Verilmesi

Alacakli firmalarin ilgili kurullarinda alinan bir hiikiimle tahvil sahipleri alacaklari yerine
pay senedi almayi karar altina alabilirler. Pay senedi alinmasi durumu, isletme i¢in uzun

vadeli bor¢larinin azalmasi ve 6z sermayesinin artmasi ile sonuglanir.
-Firmaya Yeni Ortaklar Alinmasi

Finansal durumu bozulmus firmalar i¢in mali durumu gii¢lii ve genis imkanlara sahip olan
yeni ortaklar bulunmasi isletme agisindan kolay degildir. Ancak isletmede gelecek
goriilmesi ve cazip kosullarin saglanmas1 durumunda isletmeye yeni ortaklarin bulunmasi

miimkiin olabilir (Akgiic, 2010, s. 953).
-Sermaye Artirilmasi

Sermaye yapisini giiglendirmenin ilk yolu sermayenin artirilmasi olarak karsimiza ¢ikar.
Boylelikle isletme yasadig1 finansal giicliigiin iistesinden bir kaynak saglayarak gelmis
olacaktir. Bunun gergeklestirebilmesi icin sirket ilgili kurulunun gerekli kararlar1 almasi
gerekmektedir. Fakat igletmenin finansal darbogazi sermaye artirimi yontemiyle ¢oziiyor
olmast bir daha bu sorunu yasamayacagi anlamina gelmemektedir (Aydin vd., 2017, s.

341).
-Tahvillerin Kara istirak Eden Tahvillerle Degistirilmesi

Isletmeler kendileri i¢in finansal agidan biiyiik bir yiik olusturan tahvil faizlerinin, kara
istirakli tahvillerle degisimi, faiz 6demelerini sirketin kar etme sartina baglayip sabit faiz

o0demelerini bir nebzede olsa hafifletebilmektedir.
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-Tahvil Faizlerinin indirilmesi

Isletmeler ¢ikardiklarin tahvilin alicilarii ikna edebilmeleri durumunda tahvillerin faiz
O0demelerinde bir indirime gidebilirler. Boylelikle isletmeler faiz yiikiiniin bir kismindan

kurtulmus olacaklardir (Tiirko, 2002, s. 598).
-Imtiyazh Hisse Senetlerinin Adi Hisse Senetleriyle Degisimi

Bu 6ncelikli (imtiyazli) hisse senetleri yapisi geregi kardan belli bir oranda dncelikle pay
hakki saglamaktadir. Imtiyazli hisse senetlerinin adi hisse senetleri degisiminin
gerceklesmesi durumunda, isletme kar ettigi durumlarda elde ettigi karin sabit bir kismini

O6demekten kurtulmus olur.

1.5.2. Bor¢larin Vadesinin Uzatilmasi

Isletmelerin muaccel duruma gelmis borglari icin alacaklilarin iflas ve tasfiye gibi hukuki
sonuclar doguracak yasal yontemlere bagvurmalari1 pek rasyonel bir davranig olmayabilir.
Alacaklilar i¢in yasal yollara bagvurmak bazi giderleri neden olur. Tasfiyeye giren
firmanin ugrayabilecegi yliksek deger kayiplartyla birlikte alacagin tamaminin tahsil
edilememe sorunu ortaya ¢ikabilir. Bunun yerine faaliyetlerini siirdiiren ve biraz ge¢ de

olsa yiikiimliiliiklerine yerine getirebilen bir isletme alacaklilarin daha lehinedir.

Alacaklilar isletmelerin borglarin1 6deyebilecekleri inanci tagiyorsa bor¢ vadelerini daha
iler1 bir tarithe yapilandirarak ¢oziim bulabilirler. Boylelikle gegici olarak muaccel
borglarin1 ifa edemeyen bir isletme, uzun vadede bor¢larimi ifa edebilir (Ceylan ve

Korkmaz, 2018, s. 425)

1.5.3. Borglarin Konsolidasyonu veya Riofinansmani

Vadesi kisa olan borglarn tiiriiniin uzun vadeliye dondiiriilmesi konsolidasyonu, var olan
borcun goreceli daha 1yi kosullarda borglanarak 6denmesi rofinansmani, itfa ise var olan
bor¢larin yeniden diizenlenmis bir ddeme planiyla degistirilmesi durumlarini ifade
etmektedir. Yukarida aciklanan durumlar bor¢ vadesi uzatma cesitlerindendir (Akgiic,

2010, s. 950).

1.5.4. Isletme Alacakllarinin Uzlasiyla Alacaklarinin Bir Kismindan Feragat Etmeleri

Isletmeden alacag: olanlarin, alacaklarindan bir anlasma cercevesinde taviz vererek daha
azina razi olmalari miimkiin olabilmektedir (DePamphilis, 2014, s. 609). Isletme

alacaklilarinin kendi rizalariyla alacaklarindan kismen veya tamamen vazgecmeleri
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isletmenin finansal sikintisini belli l¢iide azaltacaktir. Ulkemizde VUK md. 324’e gore
sulh yoluyla vazgecilen alacaklar alacakli tarafindan zarar yazilarak vergi matrahindan
indirilebildiginden alacakli yoniinden de vergisel bir avantaj saglamis olmaktadir (Akgiig,

2010, s. 950).

1.5.5. Borglarin Menkul Deger Haline Doniistiiriilmesi

Borglu firma menkul deger 6zelligi bulunan tahvil ihra¢ ederek kisa donemli banka
kredilerini Odeyebilir. Finansal yapisi bozuk bir firmanin ¢ikardigi menkul kiymeti
finansal pazarlarda satabilmesi pek miimkiin degildir. Fakat alacakli durumdaki bankalar
O0deme garantisi verip satis islemlerini gergeklestirebilirler. Alacakli bankalar boylelikle

verdikleri nakdi kredilerini gayri nakdi krediye ¢evirmis olurlar (Akgtig, 2010, s. 955).

1.5.6. Isletme Mali Duran Varliklarinin Kismen veya Tiimiiyle Nakde Déniigtiiriilmesi

Firmalarin istiraklerinin nakde doniistiiriilmesi mali yapiy1 giiclendirecek onlemlerden
biridir. Istirakte olma durumunda beklenmedik durumlarda bir rezerv olusturmus
olursunuz ve ihtiya¢ halinde kullanirsiniz. Beklenmedik durumlar i¢in bir rezerv
olusturma ve ihtiya¢ halinde bunu kullanma istirakte bulunmanin bir islevidir Akgiic,

2010, s. 954).

1.5.7. Isletme Maddi Duran Varliklarimin Satilip Yerine Uzun Vadeli Olarak

Kiralanmasi

Isletme maddi duran varliklarinin satilip yerine uzun vadeli olarak kiralanmast isletmeyi
finansal agidan rahatlatir. Leasing geri 6demelerinin de gider yazilmasiyla birlikte
isletmenin vergi avantaji saglamasi da sdz konusu olur. Isletmen elde ettigi bu fonlarla

borg¢larini 6deyip sabit yiikiimliiklerden kurtulabilir (Okka, 2015, s. 1064).

1.5.8. Yeniden Degerleme

Isletme varliklarinin yeniden degerlenmesiyle birlikte ortaya cikan deger artiginin
kiimiilatif zararlardan mahsup edilmesi, finansal tablolarda fon bulmay1 kolaylastirici bir

etki ortaya koyabilir.
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1.5.9. Alacakhlarin Temsilcilerinin Olusturdugu Bir Komitenin Isletmeyi Yonetmesi

Alacakli isletmeler, kendi finansal yapisim1 diizeltemeyen isletmelerin yOnetimini
faaliyetleri yoluna girene, finansal yapilar diizelene kadar olusturduklar1 bir komite ile

elinde tutarlar (Poyraz, 2016, s. 532).

1.5.10. Firma Yasal Statiisiiniin Degistirilmesi

Sirket tiiriinde olan firmalarin sirket tiiriinliin degistirilmesi, tek sahipli firmadan adi
ortakli veya sirket statiisiine donlismek sirketin finansal yapisimi gii¢lendirebilecek bir
onlem olabilir (Akgilig, 2010, ss. 955-956). Anonim sirket seklindeki sirket statii
durumunun finansal kaynak saglama noktasinda ¢esitli avantajlari olabilmektedir (Tiirko,

2002, s. 601).

1.5.11. Firmanin Baska Bir Firmayla Birlesmesi Ya Da Katilmas

Finansal yapis1 bozulmus bir firmanin goreceli olarak kendinden daha basarili firmalarla
birlesip yeni ve ayri bir hukuki kisilige sahip firma kurmalar1 finansal durumlarini

diizeltmeleri i¢in alabilecekleri 6nlemlerden biridir (Akgiig, 2010, s. 956).

1.5.12. Konkordato Teklif Edilmesi

Alacaklardan kismen vazge¢menin hukuki yoluna konkordato denilmektedir (Tiirko,
2002, s. 600). Bor¢lunun, alacaklilarinin belli bir c¢ogunluguyla yaptigi, ticaret
mahkemesinin tasdik etmesiyle hiikiim arz eden cebri bir anlagsmadir. Bu anlagmayla
alacaklilar, alacaklarinin bir boliimiinden vazgecerler ve borgluya bir 6deme miiddeti
verilir. Borglu firma kendisine verilen siire sonuna kadar sadece borcunun kabul edilen

kismin1 6demesi durumunda tiim borg¢larindan kurtulmus olur (Uyar, 2019, s. 3).

Isletmeden alacagi olanlarin say1 ve tutar olarak en az iigte ikisinin konkordato teklifini
kabul etmesi, kabul etmeyen geriye kalan kisim i¢in de baglayict hiikiim ifade etmektedir

(Tikkenmez vd., 1999, s. 1118).

Konkordato, firmay1 borg¢larinin bir kismini 6demekten kurtaran, isletmenin sabit
yiikiimliiliiklerini hafifleten yasal bir miiessese olarak goriilmektedir (Akgiic, 2010, s.
955).
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1.5.13. Isletmenin Bir Kisminin veya Tiimiimiin Satilmast

Isletmenin birden fazla firmasi1 mevcutsa bunlarm bir béliimiinii kismen veya tamamen

satip edindigi kaynaklarla finansal yapisini diizeltebilir (Akgiig, 2010, s. 956).

1.5.14. Firmanin Tasfiyesi

Alinan tim 6nlemlere ragmen isletmeler i¢inde bulunduklar1 basarisizlik durumundan

cikamadilarsa ya satilmali ya da faaliyetlerine son verilmelidir.

Tasfiye, firmanin mevcut tiim varliklarinin elden ¢ikarilarak (satilarak) nakde ¢evrilmesi,
bor¢larinin 6denmesi ve geriye artik bir bakiye kalmigsa bunun firma sahip ve ortaklari
arasinda sermayeleri nispetince boliistiiriilmesi islemidir. Alacaklilarin veya firmanin
kendisi kosullarin saglanmasi halinde iflas talebinde bulunulabilir ve boylelikle firmanin

varlig1 sona erdirilebilir (Akgiic, 2010, s. 956).
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BOLUM 2. FINANSAL BASARISIZLIGIN ONGORUSUNDE

KULLANILAN YONTEMLER

Isletmelerin karsilastiklar1 finansal basarisizlik durumlari, sadece isletmenin kendini
degil yakin-uzak tiim cevresini, yayilma etkisiyle birlikte {ilkesini ve tiim diinyay1
etkileyebilmektedir. Ulusal ve kiiresel diizeyde farkli donemlerde yasanan ekonomik ve
finansal krizler, Covid19 pandemisi ve savaslarin cesitli kiiresel etkileri, finansal
basarisizlik tahmini iizerine yapilan ¢aligmalarin 6nemini eskisinden daha da fazla
artirmigtir. Giiniimiizde neredeyse her tiirden krizi deneyimleyen is diinyasinin ve ¢ikar
cevrelerinin kendi “finansal kaderlerini 6ngérme arzular1”, finansal basarisizlik tahminini
alaninda ¢alisan arastirmacilart ¢esitli modeller gelistirmeye tesvik etmistir. Finansal
basarisizlik tahmini i¢in kullanilan modeller incelediginde, model tasarimi
gerceklestirilirken bagimsiz degisken olarak genellikle ulasilmast kolay, giivenilir,
Olciilebilir ve siireklilik arz eden datalar barindirmalarindan dolay1 finansal tablolar ve
onlardan elde edilmis veriler, oranlar kullanilmakla birlikte piyasa verilerin de
kullanildig1 goriilmiistiir. Caligmanin bu boliimiinde finansal bagarisizligin tahmini igin

kullanilan modeller agiklanacaktir.

Basarisizlik tahmin modelleri: teorik modeller, istatistiksel modeller, yapay zekad ve
uzman sistem modelleri olmak iizere ii¢ ana gruba ayrilmaktadir (Aziz ve Dar, 2006, s.
19). Finansal basarisizlik tahmin modelleri yukaridaki ii¢ baslik altinda genel hatlariyla

incelenmistir. Tablo 5’e gére modellerin 6zellikleri asagidaki gibidir.

Tablo 5
Basarisizlik Tahmin Modellerinin Genel Ozellikleri

* Basarisizligim niteliksel nedenlerine odaklanir

S
D
;E, Teorik * Genellikle ¢cok degiskenlidir
E Modeller * Istatistiksel teknikler kullanarak teoriye nicel bir destek saglanir
; emelde teorinin finansal basarisizlig1 tahmin edecek bilgileri kullanilir
>~ * Temeld fi 1 bas l1g1 tah decek bilgileri kullanil
;(A’ * Basarisizligin nedenlerine odaklanir
o istatistiksel _* Genellikle veriler sirket kayitlarindan temin edilir
3 Modeller  * Tek veya cok degiskenli olabilir
= * Klasik standart model prosediirleri isletilir
= E . * Basarisizlik belirtilerine odaklanir
E E Yapay Ze'ka V€ % Genellikle veriler sirket kayitlarindan temin edilir
S 2 Uzman Sistem " n . .
< £ Modelleri Genellikle ¢cok degiskenlidir
>

* Biiyiik oranda bilgisayar teknolojisine baghdir

Kaynak: Aziz ve Dar (2006, s. 19)’dan olusturulmustur.
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2.1. Teorik Modeller

Basarisizlik 6ngorii ¢aligmalarinda tercih edilen istatistiksel modellerin ve yapay zeka
modellerinin teorik bir temele dayanmadan olusturulmasinin sorgulanmasi yliziinden
finansal basarisizlik tahmini bazi teoriler yardimiyla agiklamaya ¢alisilmistir (Aziz ve
Dar, 2004, s. 25). Teorik modellerin amaci istatistiksel ve yapay zeka yontemlerinden
farkl1 olarak ticari yetersizligin nedenlerini belirlemeye ¢alisir. Dogal olarak ¢ok
degiskenlidir ve teoriyi desteklemek icin istatistiksel yontemleri kullanir (Klepac ve
Hampel, 2018, s. 159). Finansal basarisizlik tahmin modellerine baktigimizda, teorik
modeller ve istatistiksel modeller finansal basarisizligin nedenlerine odaklanirken, yapay
zekd ve uzman sistem modelleri finansal basarisizligin belirtilerine odaklandig:

goriilmektedir.

Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan teorik modeller sirasiyla: bilangonun bozulma
oOl¢iisii/entropi teorisi, kumarbazin iflas1 teorisi, nakit yonetimi teorisi ve kredi risk
yonetimi teorisidir (Aziz ve Dar, 2006, s. 22). Bu teorik modeller asagida kisaca

aciklanmustir.

2.1.1. Bilanconun Bozulma Ol¢iisii/Entropi

Isletmelerin finansal durum tablolarmin detayli incelenmesiyle firmalar hakkinda gesitli
bilgilere ulagilabilir. Bu teoriye gore; isletme finansal durum tablolari donemler itibariyle
degismezse firmanin var olan durumunu siirdiirdiigii aksi durunda ise finansal anlamda
dengesini yitirdigi kabul edilmektedir. Finansal durum tablolarinda gozlemlenen bu
dengesizlik bircok donem devam ederse firmanin kontrolii kaybedecegi ve basarisiz
olacagi kabul edilmektedir. Bu goriis entropinin temel varsayimina dayandirilmaktadir
(Aziz ve Dar, 2006, s. 22). Bu yontemin degisikligin yoniine dikkat etmeden sadece
bilangodaki degisikliklere odaklanmasi1 Booth ve Hutchinson (1989) calismasinda bir
kusur olarak ortaya konulmustur. Ayrica Moyer (1977) ve bazi arastirmacilar da
BSDM’nin iflas tahmininde pek yararli bir gosterge olmadigi sonucuna varmiglardir

(Aziz ve Dar, 2019, s. 25).
2.1.2. Kumarbazin Iflast Teorisi

Isletmeyi kumarbaz gibi diisiiniip, tiim varliklarin1 tiiketene kadar kumar oynayacagi

varsayimina dayanan bir teoridir. Kumarbaz, elindeki bir miktar para, belli oranda
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kazanma ve kaybetme olasiligryla kumara devam edecek, iist liste oyunlarda kaybettigi

ve tiim varliklarini tiikettigi anda batacaktir.

Faaliyetlerini idame ettirecek kadar nakit giris-¢ikis imkanlarina sahip oldugu varsayilan
isletmenin, herhangi bir periyodda iist iiste negatif nakit akimi yasamasi durumunda
iflasla ytizlesecegi kabul edilmektedir. Kumarbazin iflasi teorisine gore, iflas tahminleri
isletmenin kasasina giren-¢ikan nakit iizerinden gergeklestirilmektedir (Scott, 1981, ss.

322-323).

2.1.3. Nakit Yonetimi Teorisi

Nakit yonetimi isletmeler i¢in dnemli konulardan biridir. Ozellikle de kisa vadeli nakdin
yonetimi, isletmeler icin hayati bir durum arz etmektedir. Isletmelerin nakit ydnetim
fonksiyonun raporlanmasi, nakit akim ve fon akim tablolar1 araciligiyla gergeklestirilir.
Nakit girig-cikis uyumsuzlugunun varligi, nakit yonetim fonksiyonunun basarisizliginin
bir isareti olarak goriilmektedir. Bu uyumsuzlugun tekrarlanmaya devam etmesi,
isletmenin finansal sikintiya girmesine, iflas etmesi neden olabilmektedir (Torun, 2007,

s. 33).

2.1.4. Felaket Teorisi ve Kaos Teorisi

Isletmenin finansal basarisizliginin felaket olarak kabul edilmesinden otiirii felaket teorisi
olarak adlandirilmaktadir. Kaos teorisi ise isletmeyi karmasik davranislar sergileyen bir
sistem olarak dikkate almaktadir. Her seyin her seyle iliskisinin oldugu varsayimini kabul
eden kaos teorisinde ¢oklu disiplinlerle ¢caligma kiiltiiriiniin gerekliligine inanilmaktadir.
Felaket teorisi ve kaos teorisi varsayimlariyla finansal basarisizliga farkl bir agidan bakis
acis1 kazandirilmaktadir. Yukarida anlatilan teorik modellerin  disinda finansal
basarisizlik alaninda kredi riski ve opsiyon fiyatlama teorileri de kullanilmaktadir (Torun,

2007, s. 33).

Calismamizin amact finansal basarisizlikla ilgili teorik modellerin agiklanmasindan
ziyade finansal basarisizlikla ilgili erken 6ngdrii modelleri gelistirmek oldugundan daha

fazla ayrintiya girilmemistir.

38



2.2. istatistiksel Modeller

Finansal basarisizlik tahmini iizerine yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida farklt model
kullanildig1 goriilmektedir. Literatiirde bu alandaki ilk arastirmalarin ise matematiksel ve

istatiksel modellerle gerceklestirildigi goriilmiistiir.

Istatistiksel modellerle finansal basarisizlik tahminleri 1960’larin sonlarina dogru
baslamistir (Suarez, 2004, s. 6). Istatistiksel modellerde ayrim, kullanilan degisken
sayisina gore belirlenmektedir. Tek degiskenle ¢alisilan modellere tek degiskenli, birden
fazla degiskeni barindiran modeller ise ¢ok degiskenli modeller olarak anilmaktadir.
Onciil arastirmalar tek degiskenli modeller kullanarak tahmin gerceklestirse de

giliniimiizde artik ¢cok degiskenli modeller daha ¢ok kullanilmaktadir.

Finansal basarisizlik tahmini i¢in yapilan 6nciil istatistiki modellere: Beaver (1966),
Altman (1968), Deakin (1972), Springate (1978), Ohlson (1980), Taffler (1983),
Zmijewski (1984), Fulmer (1984), Zavgren (1985), Canada score (1987) drnek olarak
gosterilebilir. Istatistiki modellerle yapilan finansal basarisizlik tahmin modelleri Tablo
6’da yazar, Orneklem bilgisi, tahmin bilgisi, aciklama giicii yiiksek bulunan bagimsiz
degiskenler, model fonksiyonu ve sonug siitunlar1 altindan gdsterilmistir. Tez icindeki

“yurt dis1 ¢alismalar” boliimiinde daha detayli agiklamalar bulunmaktadir.
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Tablo 6
Finansal Basarisizlik Tahmininde Kullanilan Kabul Gormiis Modeller

: - p—
5 Z E
S e . @ v e - <.
p Orneklem Bilgileri = & Faydal Goriinen Bagimsiz Degiskenler Sonug¢
= =S
1954-1964 doneminde ABD'de faaliyet . .
gosteren 79 basarili, 79 basarisiz firma. E = :Ezﬂzgﬁiqﬁg%zﬁgﬂar Basarisizlik donemine yaklasan isletmelerin rasyolarinda hizl bir diisiis
5 G Basarisizlik kriterleri: -Iflas-Tahvil faizinin &% D P goriilmekte ve bu rasyolar vasitasiyla iflas bir yil dncesinden
; ;5b —  -Toplam Borglar/Toplam Varliklar "
§ & 6denememesi -Imtiyazli hisse senetlerinin 5 N —N(?S To larfl Varhlflar ongoriilebilmektedir. Ozellikle Nakit Akisi/Toplam borglar rasyosu
M Z temettii 6demelerinin yapilamamasi -Asirl 2 =S Dénen \?arhklar JKVYK oldukga farklilagmis olup, tek basina bir yil 6nceden genel dogru tahmin
para ¢ekilmis bir banka hesab1. Arastirmada & < Kredisiz Aralik Oram orani %87'dir.
kullanilan bagimsiz degisken sayis1 30'dur.
i 7=0,012-(X1)+0,014(X2)+0,033-(X3)+0,006'(X4)+0,999:(Xs)
1946-1965 doneminde ABD'de faaliyet s _
gosteren Halka Agik 33 basarils, 33 basarisiz E é X1= Net Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar Eger Z-Skor < 1.81 ise firmanin iflas riski yitksek (Kirmizi Bolge)
§ Sé imalat ﬁrmam. Basarlslzllk Kriterleri: -Yasal g 2 Xo= Dagitilmamis Kérlar/Toplam Varliklar Eger Z-Skor > 2.99 ise firmanin iflas riski yok (Yesil Bolge)
£ & olarak iflas etmis ve ke{yyum atanmis olma - Q-"«’ ‘g X3=FVOK/ Toplam Varliklar Eger 1,81<Z<2,99 ise firmanin durumu belirsiz (Gri Bélge)
< = Ulusal lﬂ?s yasasina gore reorganizasyon ~ s  X4= Ozsermayenin Piyasa Degeri/Toplam Borcun Defter Z-Skor <2,675 ise firma basarisiz.
hakk1 Venlmg. Aragtirmada kgllanllan k> Z Degeri Z-Skor > 2,675 ise firma basarli
bagimsiz degisken sayisi 22'dir. O X5= Satiglar(Hasilat) / Toplam Varliklar Basarisizliktan bir y1l 6nceki genel tahmin dogrulugu % 95.
= 7'=0,717(X1) + 0,847(X2) + 3,107/(X3) + 0,420(X4) + 0,998(X5
Altman tarafindan 1983 yilinda revize edilen § < ’ X ’ (X2) ’ (X3) ’ (X4) ’ (Xs)
gz Z skoru ile ABD'de faaliyet gosteren halka £ % X1=Net Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar
EX aﬁllk ol_m_ayiin 9231 epdustrl firmalarimn iflas % < X2= Dagitilmamis Karlar / Toplam Varliklar Z'-Skor < 1,23 ise firmann iflas riski yiiksek (Kirmizi Bolge)
= < risklerinin olgulmesvl amaclanvr.nwtlr. A5  X3=FVOK/ Toplam Varliklar Z'-Skor > 2,90 ise firmanin iflas riski yok (Yesil Bolge)
Aragtirmada bes bagimsiz degisken _Tf g X4= Ozsermaye Defter Degeri/Toplam Borcun Defter Degeri Eger 1,23<Z'<2,90 ise firmanin durumu belirsiz (Gri Bolge)
kullanilmustir. S < X5= Satislar(Hasilat) / Toplam Varliklar
- Z"= 6,56:(X1) + 3,26:(Xz) + 6,72:(X3) + 1,05(Xa)
Altman, iflas riski {izerindeki endiistri etkisini £
= . ortadan kaldirmak i¢in, ABD'de imalat g % . |  Tonl -
g § sektori dw‘@f’ faaliyet gosteren firmalarla, %< X2; g?‘?ﬂ?&iﬁ Sg;?f; }rle}s"lfo lzrr)na{/na?{flzlellr ar Z"< 1,10 ise firmanin iflas riski yiiksek (Kirmizi Bélge)
Z < hizmet sekidrii firmalart i¢in yeni bir Z skoru A 8 L7 FV%K i f o Varlik] 1: 7">2,60 ise firmanm iflas riski diisik (Yesil Bolge)
modelini ortaya koymustur. Arastirmada = g o opram varlixia Lo Eger 1,10<Z"<2,60 ise firmanin durumu belirsiz (Gri Bolge)
kullamlan bagimsiz degisken sayist 4'diir. 240} < X4= Ozsermaye Defter Degeri / Toplam Borcun Defter Degeri
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Tablolar Devami

E_ S=1,03-(X1) + 3,07(X2) + 0,66 (Xz) + 0,40+(X4)
1978 yilinda Kanada'da faaliyet £<
£ 5 w basarils, 20 b £8
5 % gosteren 20 basarili, asarisiz 5 = )
£ % Imalat Firmast. Arastirmada = E/ X1= Ca11_§ma Serr_nayes1/Toplam Varliklar &3 < OB e s
3 T kullanilan bagimsiz degisken say1st Q: = X2= FYOK/AKTIF S-Skor > 0.862 ise Basarilt
19'dur. % Z X3: VOISOV Tahmin dogrulugu % 92.50°dir.
S X4= Satiglar (Hasilat)/Toplam Varliklar
g CA-Skor = 4,5913 (X1) + 4.508' (X2)+ 0,3936/(Xs) - 2,7616
= =)
~ <~
1987 yilinda Kanada'da faaliyet g é
gosteren varliklari 1“-2.(.) milyon $ ‘E & Xl= Ortaklarm Yatirimlari / Toplam Varliklar., CA-Skor < -0.30 ise Basarisiz
arasinda olan 173 kiigiik Kanada 2 g X2= Faaliyetlerden Olagan K/Z +Finansman Giderleri(;yToplam Varliklar;, 0 -2 ISC Basarls
firmasi. Arastirmada kullanilan = (Satislar o, / Toplam Varliklar ) CA-Skor > -0,30 ise Basarili
= 5 5 : 2 g \satsiar e / loplam Varikara ) o Tahmin dogrulugu %83’diir
% bagimsiz degisken sayis1 30'du . < < (1)Bir 6nceki déneme iligkin veriler (2)Iki donem Gncesine iliskin veriler ’
i O
S
0= -0,407-(X1) + 6,03(Xz) -1,43:(X3) +0,0757-(X4) -2,37-(Xs) -1,83:(Xe) + 0,285(X7) -1,72:(Xs)-0,521:(Xo) -1,32
ABD'de 1970-1976 déneminde g X1= Log(Toplam Varliklar/GSMH Endeksi)
= faaliyet gfjsteren, 2.058 bagarili, 105 ? é Xgi Topsls/im Blorg:lar/Tlolr()ll o Vil Bulunan O-Skor, lojistik doniisiime sokulduktan sonra iflas
g3 basarisiz imalat firmast. (Basarisizlik ) 2= GRy lsjglern Vel ar olasilig1 bulunur. Lojistik doniisiim formiilii ise;
Z & kriteri: Yasal olarak iflas & 5 X4=Kisa Vadeli Borglar/Dénen Varhkle_lr _ P (B) = (€05 ) / (1+¢0Sor) dir.
© —  basvurusunda bulunma). Arastirmada = § 25 Mol ol il Wt ko ies lddilee O Lojistik doniigiim sonucu bulunan deger 0,50'den biiyiikse iflas
- - 172} — A >
kullanilan bagimsiz degisken sayst =< 206 Wit 1K1 Mgl i Vbl g riski bulunmaktadir. Tahmin dogrulugu %96.12’dir
9'dur. s X7= Faaliyetlerden Saglanan Fonlar/Toplam Borglar s eyl Ges)
X8=Son Iki Y1l Net Kar negatifse 1 degilse 0 = ¥ ’
X9=(Net K/Z - Net K/Z ;) / ((Net K/Z |+|Net K/Z .1])
H=5,528(V1)+0,212-(V2)+ 0,073:(V3)+1,27(V4) -0,12:(V5)+2,335(Ve)+ 0,575 (V7)+1,083 (Vs)+0,894:(V9)-6,075
‘g _ V1= Dagitilmamis Karlar/Toplam Varliklar
= ABD, Ortalama aktif bilyiikliigii 455 g aﬁ V2= Satislar / Toplam Varliklar
7 & milyon $ olan 30 basarili, 30 =S V3= VOK/ Ozsermaye
g X basarisiz Amerikan firmasi. é E’ V4= Nakit Akis1 / Toplam Borg H-Skor < 0 ise Basarisiz
= < Bagansizlik kriteri: Yasal olarak iflas A = V5= Toplam Borg / Toplam Varliklar H-Skor > 0 ise Basarili
= basvurusunda bulunma. i é V6= Kisa Vadeli Borglar / Toplam Varliklar Tahmin dogrulugu %98’dir (basarisizliktan 1 yil dnce),
S V7= Log(Maddi Duran Varhklar)

V8= Net Caligma Sermayesi / Toplam Borglar
V9= Log(FVOK) / Faiz Giderleri
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Tablolar Devami

J=-4,336 -4,513:(X1) + 5,679:(X2) + 0,004:(X3)

& ABD'de 1972-1978 doneminde g
% faaliyet gosteren, 1.600 basarili, 81 § -
™ basarlslz ﬁrm.a.. Basarisizlik kriteri ED = e N J-Skor > 0,50 ise iflas riski yiiksek
2 iflas dllekgesim VDTS, _Arastu‘mada = Z X2= Toplam Bor liar / Toplam Varliklar J-Skor < 0,50 ise iflas riski yok Zmijewski'nin modeli iflas
ig’ k'ul.l.amlan bagimsiz degisken sayist @ X3= D.A':l 0V rlﬁ(l ) K1p Vadeli Borclar etmeyen(basarili) firmalar1 daha yiiksek dogrulukta tahmin
S 3dir £ onen variiklar / fisa vadel Borgla etmektedir. Tahmin dogrulugu %97.70"dir.
. X1= Toplam Gelir /Toplam Sermaye
b4 : . . S X2= Satiglar / Net Maddi Duran Varliklar Onemli bir oran olan borg orani, saghkli olmayan firmalarda
% ?Blli) df 41 59]:7)2_1?}18 ;‘150 rl;emlgdlez firm s X3= Stoklar / Satislar saglikli firmalara nazaran daha yiiksek ¢ikmustir. Asit test orani
5 ::a }tllerma dafallarillan b'<1a$fi mim & < X4= Toplam Borglar/Toplam Sermaye sagliksiz firmalarda basarisizliktan dnceki yillarda negatif bir
Eb de“i§ Ken sa 15111 dir gimsiz 8 X5= Alacaklar / Stoklar egilimdedir. Dogru genel tahmin dogrulugu %82 dir.
S g3 y ’ S X6= (Donen Varliklar - Stoklar) / Kisa Vadeli Borglar (basarsizliktan bir y1l 6nce).
X7=Nakit Akis1 / Toplam Varliklar

o Isvigre’de 1960-1971 doneminde = i;i gzl;gnA:/(;i}ﬁgé(VYK
2 K . S < =
9 tf;agzl: Zg?.lit;;en(;g 2?153211111’( 31(6ri teri: %D  X3=(Doénen Varliklar-Borglar) / (Nakit Cikis1 Gerektiren
%/ Bo$r larnt 6de 'emei duruma dii me.) oy N Giderler) Stok devir hiz1 ve borg/varlik oranlari iyi bireysel tahmincilerdir.
% A ¢ d kyll lan bas $mMe). 2 &  X4= (Ortalama Stok Tutar1* 365) / Madde Giderleri
I T B < X5=(Ortalama Kredi Tutarr* 365) / Alislar

£l Y ' X6=Toplam Borglar / Toplam Varliklar
> -
& 1982-1996 doneminde faaliyet § 2 G=1,650(X1) + 3,404:(X2) - 0,016/(Xs) + 0,057
g gosteren 35 bagarili, 35 basarisiz é )
=z hizmet sektori firmasi. (Basarisizlik é ) )
j kriteri: Iflas etme). Arastirmada A _E Xli Net Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar G-Skor < -0,02 ise iflas riski yiiksck,
7 kullanilan bagimsiz degisken say1s1 =8 X2=FVOK/Toplam Varliklar G-Skor > 0,01 ise Iflas riski yok
S 18dir. & < X3=Net Kar/ Toplam Varliklar -7 '
o O
&}

Kaynak: Bozkurt (2014, ss. 127-142)’den yararlanilarak gelistirilmistir.
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Finansal basarisizlik tahmin i¢in kullanilan ve agiklanacak olan istatistiksel tahmin
yontemleri: basit regresyon analizi, tek degiskenli diskriminant analizi, Markov zinciri
analizi, ¢cok degiskenli diskriminant analizi, ¢ok degiskenli regresyon analizi ve logit

modeldir.

2.2.1. Tek Degiskenli Modeller

Tek degiskenli modelleri finansal basarisizlik tahmininin de kullanirken, degisken olarak
sadece bir bagimsiz degiskenin, bagimli degiskenle iliskisi ele alarak model
olusturulmaktadir (Ozdamar, 2019, s. 1). Tek degiskenli modellerin amaci, incelenen
degisken tizerindeki etkileri tek bir bagimsiz degisken kullanarak analiz etmektir
(Karagoz ve Ekici, 2004, s. 32). Finansal basarisizligin tahmininde kullanilan tek boyutlu
modellerde, tek bir degisken kullanilarak firmanin finansal durumu hakkinda 6ngoriilerde
bulunulur (Beaver, 1966). Tek degisken analizlerinin bagimli degisken olan isletme
basarisizlig1 ile bagimsiz degisken olan finansal oranlar arasinda dogrusal bir iligki
kurdugu varsayilir (Argyrou, 2006, s. 11). Tek degiskenli modellerde, finansal oranlarin
(bagimsiz degiskenlerin) ayr1 ayr1 modele dahil edilmesi finansal basarisizlik tahmin
noktasinda incelenen finansal orana gore farkli sonuclar ortaya koyabilmektedir (Keskin
Benli, 2006, s. 54). Karlilik oranlarina gore basarisiz kabul edilen bir isletme, likidite
oranlarina bakildiginda basarili gibi goriinebilmektedir. Bu gibi durumlarda hangi
bagimsiz degiskenin daha iyi 6l¢limlediginin tespiti arastirmacinin subjektif yargisina
kalmaktadir (Keskin, 2002, s. 28). Bagimsiz degiskenin (finansal oran) biri isletmeyi
finansal basarisizmis gibi gosterirken bir baska finansal oranin isletmeyi basariliymis gibi

gostermesi Altman tarafindan tutarsizlik olarak tanimlanmistir (Altman, 1968, s. 591).

Tek degiskenli modellerden oOnce, sirket basarisizligi Ongoriisii lizerine yapilan
arastirmalar 1932°de FitzPatrick, 1935’te ise Winakor ve Smith ve 1942’de Mervin’e
kadar dayanmaktadir. 1966’da Beaver, bagimsiz degisken olarak finansal oranlar1 teker
teker modele sokarak finansal basarisizligi kestirmeye caligsmistir. Beaver’in aragtirmast
neticesinde en faydali bagimsiz degisken olarak “Nakit Akisi/Toplam Borg¢lar” oram
ortaya konulmustur. Tek degiskenli modellerin c¢eligkili sonuglar ortaya koymast,
kullanilan bagimsiz degiskenin 6énemsizmis gibi goriinmesi, bagimli-bagimsiz degisken
arasindaki iligkinin tam anlamiyla Ol¢lilmesinin imkan dahilinde olmamasi, tahmin

ylizdelerinin diisiik kalmas1 gibi nedenlerden o6tiirii bu tek degiskenli modeller elestirilere
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maruz kalmig ve ardindan bu sebeplerden otiirli tek degiskenli modeller yerine ¢ok

boyutlu modellerle ¢alisilmaya baslanmistir (Demirhan, 2021, ss. 57-59).

Kendi i¢ginde birkag tiire ayrilan tek degiskenli modellerde yapilan ¢alismalar ise sOyledir:
Smith ve Winakor (1935), Charles (1942), Tamari (1966), Beaver (1966)-(1968), Wilcox
(1976) (Aktas, 1993, ss. 26-31).

Tek degiskenli modeller: basit regresyon modeli, tekli diskriminant analizi, Markov

zinciri teknikleridir (Aktas, 1993, s. 26).

Tek degiskenli modellerin kisa bir siire zarfinda yerlerini ¢ok degiskenleri modellere
birakmis olmalarindan o6tiirli, tek degiskenli modellerin en ©nemlilerinden: basit
regresyon analizi, tekli diskriminant analizi ve Markov Zinciri modelleri kisaca

acgiklanacaktir.

2.2.1.1. Basit Regresyon Analizi

Bagimli/bagimsiz  degisken arasindaki, illiyet(nedensellik) iliskisine dayanarak
degiskenler arasindaki iligkiyi tahmin etmeye yarayan dogrusal regresyon olarak da

adlandirilan bir analiz tiiriidiir (Nakip ve Yaras, 2017, s. 384).
Basit regresyon analizi;
Y=a+b.(x) (2.1)

seklinde basitce formiile edilebilir. Esitlikte yer alan “b”, (x)’deki bir birimlik
degismenin ‘Y’de yaratacagi ortalama degisimi ifade ederken, “a” ise (x)=0 durumunda
“Y’nin alacag1 degeri ifade eden sabit bir terimdir (Biiytlikoztiirk, 2012, s. 91). Bu analizin
uygulanabilmesi i¢in normallik dagilim sartinin saglanmis olmas1 gerekliliginden 6tiirti
giinlimiizde bu yoOntem finansal basarisizlik 0Ongorii calismalarinda pek tercih

edilmemektedir.

2.2.1.2. Tek Degiskenli Diskriminant Analizi

Tek degisken kullanarak basarisizlik tahmini gerceklestiren modellerin “odak noktas1”
basarisizligin 6nciil gostergeleri lizerine olmustur. Tatbikinin kolay olmasi yiiziinden bu
analiz tiiri tercih edilmektedir. Tek degiskenli modellerde her bir bagimsiz degisken
birbirinden ayr1 olarak analiz edilir ve her birinin optimal kopus degeri belirlenip, optimal
kopus degerinin iistiinde ve altinda olma durumuna gore isletmelerin basari/basarisizlik
durumuna karar verilir.
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Ayristirma analizi olarak nitelendirilen diskriminant analizi: en az iki grubun iiyeleri
arasindaki farkliliklar1 en ¢ok yapan ve degiskenlerin linear birlesmesinden olusan bir
veya daha fazla fonksiyonun belirlenmesidir (Cakmak, 1992, ss. 8-11). Ayristirma
analizi, 6rneklem birimlerini minimum hata ile ait olduklar1 gruplara atayacak fonksiyonu
ortaya koymak ve bulunan bu fonksiyon/fonksiyonlarla bagimsiz degiskenleri
siiflandirmay1 esas almaktadir. Kullanilan bagimsiz degisken sayisina gore diskriminant
analizi, tek degiskenli diskriminant analizi veya c¢ok degiskenli diskriminant analizi
olmak tizere ayrilabilir. Tek degiskenli diskriminant analizinde, finansal basarisizlik
tahmini bir bagimsiz degisken kullanilarak bir fonksiyon aracilifiyla ortaya
konulmaktadir. Ilk olarak tek degiskenli analizleri kullanan William H. Beaver (1966)
kendisinden sonra gelen finansal basarisizlik kestirim arastirmalarina 6rnek teskil
etmistir. Finansal basari/basarisizlik durumunun sadece bir oranla tespitinin sonucunun

istenilen beklentiyi karsilamamasi yiiziinden ¢ok degiskenli modeller devreye girmistir.

2.2.1.3. Markov Zincir Analizi

Markov analizi: gelecekte meydana gelecek olaylarin bir olasilik durumunu igeren siireci
ifade eder. Gelecekte meydana gelecek durumlarin olasiliklarini gegmis verileri
kullanarak degil, anlik verilerin yardimiyla ortaya koymaktadir. Bu analiz tiirliniin temel
ozelligi: belirli bir donemin farkli durumlarinda bulunmanin ve bu durumlar aras1 gegisin
olasiliklarint dikkate alinmasidir. Donemlerdeki durumlar arasi gecis, tiim durumlara
degil sadece bir Onceki duruma bagli olmaktadir. Markov analizinde tiim gec¢mis
durumlarin bilinmesi yerine sadece bir 6nceki durumun bilinmesi yeterli olmakla birlikte
bu durum “Markov/Markovyen 0Ozellik” olarak tanimlanir. Bu 6zelligi barindiran
sistemlerde durumlar aras1 gecis, bir onceki duruma baglh kalan sartli olasiligi ifade
etmektedir (Riizgar, 2003, s. 165). Muhtemel gelecek durumlara, olasiliksal bir sekilde

ulasim s6z konusudur.

Basarisizlik ongorii ¢alismalarinda bu yontemi ilk kullanan 1971°de Jarrod W. Wilcox
olmustur. Wilcox’un yakaladigi tahmin basarisinin yakalanamamasi ve tek degiskenli

olmasindan 6tiirii giiniimiizde pek tercih edilmemektedir.
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2.2.2. Cok Degiskenli Modeller

Tek degiskenli modellerin yukarida belirtilen eksikleri nedeniyle onlarin yerine finansal
basarisizligi tahmin noktasinda ¢ok boyutlu/degiskenli modeller kullanilmaya
baslanmistir. Tek boyutlu modellere nazaran ¢ok boyutlu modeller goreceli daha iyi

sonuglar ortaya koyabilmektedirler.

En iyi ¢oklu model tahmin bagarisinin en iyi tekli model tahmin basarisindan daha iyi

oldugu sodylenebilir (Scott, 1981, s. 324).

Gelistirilirken farkli istatistiksel tekniklerden yararlanan c¢ok boyutlu modeller: ¢ok
degiskenli diskriminant analizi, ¢ok degiskenli regresyon modeli, logit, probit ve

performans indeksi olarak siralanabilir (Aktas, 1993, s. 32; Kurtaran Celik, 2009, s. 41).

Yukarida belirlen ¢ok boyutlu modellerden ¢ok degiskenli diskriminant analizi, ¢ok

degiskenli regresyon modeli, logit ve probit modeller kisaca aciklanacaktir.

2.2.2.1. Cok Degiskenli Diskriminant Analizi

1968 yilina gelindiginde, ilk ¢ok degiskenli diskriminant analiz (CDA) modelinin Edward
I. Altman tarafindan kullanildigin1 goriiyoruz. Bu ilk ¢ok degiskenli analiz giiniimiizde
Altman Z Score olarak adlandirilmaktadir ve hala daha ¢aligmalarda kullanilmaya devam
edilmektedir. Altman’in Z Score modeliyle finansal basarisizlik tahmin c¢aligmalarina
daha modern bir bakis acis1i kazandirilmistir. 1977°de Altman vd. Z Score modelini

giincelleyerek Zeta modelini devreye sokmustur.

Isletmelerin iclerinde bulundugu finansal durumlarinin karmasik olmasi yiiziinden tek
boyutlu DA ydntemi iyi sonuglar verse bile iiyeleri gruplara atarken sadece bir degisken
kullandig1 i¢in ¢eliski yaratmaktadir. Coklu diskriminant analizi, ayn1 anda birden fazla
degiskenin bireysel 6zelliklerine gore, birden ¢ok 6nsel grup arasinda ayristirma yapmaya
yarayan bir istatistiki analiz teknigidir. CDA’nim ilk asamasi gruplarin kesin olarak
belirlenmesi olup, belirlenen gruplar arasi en iyi dagitimi yapan niteliklerin dogrusal veya

kuadrik bir bilesimini yaratmaya c¢alisiilmaktadir (Lombard, 1998, ss. 13-14).

CDA finansal basarisizlik tahmini alaninda kendini kanitlamis tercih edilen standart bir
analiz yontemidir. Bu ¢aligmalarin bir¢ogunda linear(dogrusal) yontem kullanirken, esit
olmayan ayrilma matrisleri sorununu ¢ozebilmek i¢in kuadratik CDA tercih edilmistir

(Torun, 2007, s. 37).
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Kimin hangi gruba mensup oldugu konusuyla ilgilenen diskriminant analizi, grup
tiyeliginin belirlenmesi isiyle ugrasan bir tekniktir. Gruplari ayiran degiskenlerin tespit
etmek ve birimlerin hangi gruba dahil edilecegini ortaya koymak diskriminant analizinin
yegane amacidir. Finansal acidan basarili/basarisiz isletmeleri smiflandirmak icin de
kullanilabilmektedir. Diskriminant analizi sonucu elde edilen degerler isletmeleri

basarili/basarisiz olarak ayristirmada kullanilmaktadir.

Bununla birlikte finansal basarisizlik tahmin calismalarinda kullanilan bagimsiz
degiskenlerin (finansal oranlarin) normal dagilim gostermeme olasilig1 yiiksek olup,
dogrusal ve kuadratik CDA ve c¢oklu regresyon model uygulamalarinda problem

cikarabilmektedir (Aktas, 1997, s. 78).

2.2.2.2. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Coklu regresyon analizini ilk defa 1970 yilinda Meyer ve Pifer tarafindan banka iflas
tahmin arastirmasinda kullanilmistir. iflastan 1-2 oncesinde basarili tahmin oranlar
yaklasik %80 olarak ifade edilmistir. Tiirkiye’de 1989 yilinda G. Agaoglu tarafindan
yapilan c¢oklu regresyon modeline bankalarin mali basarisizlik tahmini yiiksek bir

dogrulukla ortaya konmustur (Aktas, 1997, ss. 44-45).

Cok degiskenli regresyon analizinde; bir bagimli degisken ve bu bagimh degiskeni

etkileyen en az iki veya daha c¢ok agiklayici (bagimsiz) degisken bulunmaktadir.
Cok degiskenli regresyon analizi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
y = BO + lel + lez + B3x3 + -+ @mxm (22)

Regresyon modelleri hem finansal basarisizlik tahminlerinde hem de finans, ekonomi
alanlarinda kolay uygulanabilirliginden 6tiirii tercih edilerek uygulanmaktadirlar (Aktas,

1993, s. 42).

Cok degiskenli regresyon modellerinde, degiskenler ile basarisizlik olasiligi arasindaki
iliskinin sekline gére modeller ‘dogrusal’ ve ‘dogrusal olmayan’ olarak ikiye ayrilirlar

(Celik, 2009, s. 45).

Regresyon analizinde, bagimsiz degisken sayisinin en az iki oldugu durumlarda tekli
regresyon analizi yapilamayacagindan ¢oklu regresyon analizi uygulamak bir gereklilik

olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Tezcan, 2011).
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Regresyon modelleri kendi icinde dogrusal(linear) regresyon, logit model (lojistik
regresyon modeli) ve probit model olarak tanimlanmaktadir. Bu modeller arasindaki
farklilik ise ayr1 dagilim varsayimlarini benimsemis olmalarindan kaynaklanmaktadir

(Ozdemir, 2011, s. 55).

2.2.2.3. Lojistik Regresyon Analizi

“Logit model” lojistik regresyon olarak da anilmaktadir (Dogrul, 2009, s. 64). Lojistik
regresyon (logit) tahmin edilen sonucu 0 veya 1 olmasi i¢in zorlama iizerine kurulu bir
regresyon modelidir. Logit model, bagimli degiskenlerin 0 veya 1 oldugu durumlarinda
kullanilmalidir (Torres-Reyna, 2008, s. 1). Lojistik regresyon analizi 1980’ler deki ¢oklu
diskriminant analizi ¢alismalarindan sonra finansal basarisizlik tahmini alaninda sik¢a
kullanilir olmustur (Li vd., 2010, s. 5897). Logit modelin amaci en az degiskenle optimum
uyumu yakalayip, bagimli bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi optimum sekilde
tanimlayan bir modeli ortaya koymaktir (Bircan, 2004, s. 186). Lojistik regresyon,
finansal agidan basarili/basarisiz olma gibi ikili bir duruma sahip bagimli degiskenlerde
finansal basarisizlifin ger¢ekleme olasiliginin logaritmasidir. Finansal agidan basarisiz
olmama ihtimalinin, basarisiz olma ihtimaline boliinmesiyle Odds oranina ulasilir
(Dogrul, 2009, s. 65). Her bir degiskenin Odss oranina bakilarak model i¢in 6nemi ve
etkisi incelenir. Odss oranina gére modele katkisi en ¢ok olan degiskenlerin se¢imi ile
lojistik model ortaya konur. Modele girecek degiskenlerin anlamliligini test eden
Likelihood ratio test (olabilirlik oran testi), Wald Testi ve skor testi olmak iizere ii¢ test

mevcuttur (Oguzlar, 2005, s. 23). Lojistik regresyon asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Pj
L=1n [;] =z; = by + by X; + ¢; (2.3)
Pi= Olma ihtimalini, 1-P; = Olmama ihtimalini ifade etmekte ve lojistik regresyon

denklemi;

1
1+e~%

Pi= (2.4)

seklinde hesaplanmaktadir. e=2,71828182885 ise dogal logaritma tabanim

gostermektedir.
Z = ﬁo + ﬁle + ﬁzXz + ﬁ3X3 + ﬁan (25)

seklinde yazilir.
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Po sabit regresyon katsayisini, f; f2 f3 .. pn bagimsiz degiskenlerin regresyon
katsayilarini, X7, X7, X; ... X, bagimsiz degiskenleri (finansal oranlar1) ifade etmektedir. Z
degerlerinin anti-log degeri alindiktan sonra P degerleri bulunabilir (Ozer, 2004, aktaran

Ege ve Bayrakdaroglu, 2009, s. 147).

Lojistik regresyon yontemi, varsayimlarinin diger yontemlere nazaran daha az sik1 olmasi
ve ciktilarinin yorumlanmasinin kolayligi nedeniyle arastirmacilar tarafindan diger

yontemlere tercih edilmektedir. Ydntemin arastirmalarda kullanilma sebepleri:

e Diskriminant analizi kat1 bir sekilde degiskenlerin ¢oklu normallik varsayimini
gerektirirken, lojistik regresyonda normalite sarti aranmaz. Istatistiksel varsayimlarin
ithlali s6z konusu ise lojistik regresyon yontemi kullanilabilecek en optimal tahmin
yontemi olarak kullanilabilmektedir (Civelek ve Armaneri, 2006, s. 184) .

e Multicollinearity (¢oklu baglanti) probleminin lojistik regresyon yonteminde
olmadig1 varsayimi kabul edilir.

eVaryans ve kovaryans matris esitligi lojistik regresyon yonteminde
aranmamaktadir.

eRegresyon analizinde agiklayici degiskenlerin siirekli olmasi sarti lojistik
regresyon analizinde aranmaz (Ege ve Bayrakdaroglu, 2009, s. 147).

¢ Lojistik regresyon tahmin sonuglari (olasiliklart) 0-1 arasinda yer alir. Belirlenen
cut-off (kopus-kesim) noktasinin altindakiler basarisiz, stiindekilerse basarili kabul
edilir.

e LR’da modele giren her bir bagimsiz(agiklayici) degisken i¢in minimum on adet
gbzlem yeterli olmaktadir (Kurtaran Celik, 2009, s. 48). Her bagimsiz degisken i¢in en
az 20, toplamda ise 50 adetlik gozlem LR icin yeterli olmaktadir (Cokluk vd., 2016,
aktaran Aksoy, 2018, s. 29).

e Lojistik regresyon analizi yapabilen ¢ok sayida istatistik programi mevcuttur

(SPSS, R, Jamovi, SAS, STATA vb.)

Lojistik regresyon yonteminde, agiklayict degiskenlerden modele katkist olmayanlar
(aciklayict) degisken secim yontemi ile elenirler. Tiim bagimsiz degiskenlerin tek seferde
(blok halinde) modele katilarak tahminlerin yapildigi yontem “Enter” yontemidir. Bos bir
modelle baslanip hemen ardindan sabit terim eklendikten sonra modele en ¢cok uyum
gerceklestiren, katki saglayan bagimsiz degiskenler eklenerek modelin olusturuldugu

yontemin ad1 Forward (ileriye dogru)’dur. Tiim degiskenlerle baslanip modele en az katki
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saglayanlarin ¢ikarildiktan sonra kalan degiskenlerle modelin kuruldugu ydntem ise
Backward (geriye dogru) yontemidir. Arastirmacilar bu yontemleri dener ve
arastirmasina en uygun ve en ¢ok katkiy1 yapan degisken se¢im yontemiyle arastirmasini

gergeklestirir (Sisler, 2022, s. 22).

Finansal basarisizlik tahmini konusundaki ilk logit model ¢alismas1 1980 yilinda Ohlson
tarafindan gerceklestirilmistir (Aktas, 1991, s. 81). Ulkemizdeki ilk logit ¢alismasi ise
1991 yilinda Aktas tarafindan gerceklestirilmistir. Gliniimiizde finansal basarisizlik
caligmalarinda arastirmacilara sagladigi kolayliklardan otiirti sikga tercih edilen bir

yontem olmustur. Logit analiz yontemini kullanan bazi ¢alismalar asagidaki gibidir;

Topaloglu (2000), IMKB’de islem goren 32 adet tekstil firmasinm 1993-1995 dénemine
ait yi1llik mali tablo verileriyle, logit ve probit modellerini kullanarak mali basari-
basarisizlik durumunu ortaya koymustur. Logit yontemin tahmin basarisi probit

modelden daha iyi oldugu ortaya konmustur.

Canbas vd., 1994-2001 doneminde Tiirkiye’de faaliyet gdsteren 40 ticari bankanin
finansal basarisizlik tahmini gerceklestirmislerdir. Arastirmada diskriminant analizi,
Logit ve probit modellerini kullanilmistir. Diskriminant analizi genel dogru tahmin

sonuglariin diger yontemlere nazaran daha iyi oldugu ortaya konmustur.

Kog Oztiirk (2010), IMKB’de islem géren 34 adet firmanin 1992-2008 dénemine ait mali
tablo verileriyle, finansal basarisizligi DA ve LR modellerini kullanarak 6ngormiistir.
Arastirmanin sonucuna gore lojistik regresyon yonteminin finansal durum tahmininde

kullanilmasinin daha yararli oldugu goriilmistiir.

Youn ve Gu (2010), Kore otel isletmelerinin, mali tablo verilerini kullanarak, finansal
basari-basarisizlik durumlarini, YSA ve LR modellerini kullanarak tahmin etmistirler.
Yapay sinir aglart modellemesinin, lojistik regresyon modellemesinden biraz daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

2.2.2.4. Probit Model

Logit modele nazaran probit model, integral ve tiirev hesaplamalari da igerdigi i¢in daha

karmasiktir. Bu 6zelliginden 6tiirii logit modele gore daha az tercih edilmektedir.

Logit ve probit modeller birbirlerine benzemelerine ragmen aralarindaki temel fark
olasilik hesaplamasindan meydana gelmektedir. Probit modelin dagilim varsayimi, logit

modelin aksine kiimiilatif normal dagilimdir. Arastirma orneklem sayisinin ¢ok fazla
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olmadig1 durumlarda logit ve probit modellerinin sonuglar1 birbirlerine ¢ok yakin
olacaktir. Orneklem sayisinin ¢ok artmasi durumunda ise iki model sonuglart

farklilasacaktir (Maddala, 1992, s. 328).

Probit analizinin hesabinda asagidaki formiil kullanilmaktadir.

42
P(z) =F(z) = j exp )dt (2.6)

Yukaridaki formiil 2.6’dan da anlasilacag iizere hesaplamalar1 yapmak icin integral ve

tiirev gibi matematiksel hesaplamalarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Uygulamada probit analiz yerine genellikle lojistik regresyon (logit) kullanilmaktadir.
sebebi ise lojistik regresyonun varsayimlarmmin ve uygulamasinin  kolay

uygulanabilirligidir (Torun, 2007, s. 46).

Finansal basarisizlik tahmini konusundaki probit modelini ilk kullanan aragtirma
Zmijewski’nin 1984 yilindaki arastirmasidir. Ulkemizdeki ilk logit ¢aligmasi ise 1991
yilinda Aktas tarafindan gergeklestirilmistir.

2.3. Yapay Zeka Modelleri

Teknolojinin de gelismesiyle beraber geleneksel olarak adlandirabilecegimiz istatistiksel
ve matematiksel yontemler yerini yavas yavas i¢inde yapay zekay1 barindiran bilgisayar
yazilimlarma birakmaktadir. Insanin problem ¢6zme asamalarinin taklit edilerek
matematiksel olarak ifade edilmesi miimkiin olmayan problemlerin bile sezgisel

yontemler yolu ile bilgisayarlarca ¢6ziimii miimkiin hale gelmistir.

Bilgisayarlar ilk icadindan bu yana yapisal ve yazilimsal agidan hizli bir gelisime
ugramislardir. Bu sayede bilgisayarlar giiniimiizde, biiyiik veri yiginlarini siizerek
Ozetleyebilen, eldeki verilerle yorumsal g¢ikarimlar yapabilen ve diger bilgileri de
kullanarak gelecekteki muhtemel olaylar hakkinda 6ngoériilerde bulunabilen sistemlere
doniismiislerdir. Insanlarin kavrama yeteneklerini taklit eden bu sistemler yapay zeka
olarak isimlendirilmektedir. Yapay zeka bir baska deyisle; bilgiye dayali muhakeme
yapan ve tecriibelerini sonraki problemlere tatbik edebilen sistemlerdir (Oztemel 2020, s.
13). Yapay zeka: Bulanik mantik (BM), yapay sinir aglart (YSA), uzman sistemler (US)
ve genetik algoritmalar (GA) olmak iizere dort alt dala ayrilmaktadir (Elmas, 2016, s. 21).
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2.3.1. Bulanik Mantk

Bulanik mantik (fuzzy logic) kavramu, Ilk olarak 1965°te Lotfi Aliasker ZADEH
tarafindan bulanik kiime (fuzzy sets) onerisiyle tanitilmis oldu (Sudarsanam, 2016, s. 35).
Bulanik mantigin ilk fiili uygulamasi 1974’de Mamdami tarafindan sanayi alanindaki bir

buhar makinesinin denetiminin gergeklestirilmesiyle olmustur (Elmas, 2016, s. 205).

Bulanik mantik, var olan bir sistemin barindirdig belirsizlikleri ifade etmekte kullanilan
bir yontemdir. Bulanik mantigin ortaya koydugu fonksiyonlar mevcut belirsizlikleri
azaltmak icin var olan datalar1 diizenlemektedir. Bununla birlikte, bir sistemi kontrol
etmek ve karar almasini kolaylagtirmak i¢in de bulanik mantik devreye girmektedir (Tiir

vd., 2005, s. 4).

Bulanik mantigin ¢alisma prensibini Zadeh asagidaki gibi ifade etmektedir (Elmas, 2016,
s. 204):

- Klasik mantikta oldugu gibi kesin nedenlere dayandirilmig bir diisiinme yerine
yaklasik degerlere gore bir diisiinme s6z konusudur.

- Klasik mantikta oldugu gibi 0 veya 1 yerine (0,1) araliginda bir diisiinme soz
konusudur.

- Bilinmeyen veya eksik verilen oldugu durumlarda bile bulanik mantik islem
yapma yetenegine sahiptir.

- Matematiksel olarak model kurulamayan durumlar i¢in bulanik mantik sistemi

cok uygundur.

Gilinlimiizde veri tabanli altyapilarda Ozellikle modelleme ve ©ngorii igin

kullanilmaktadir.

Bulanik mantik; 0-1 degerleri ile insa edilen klasik varlik yaklagimi kavraminin igine
“kismen dogru” kavramimin yerlestirerek elde edilen bir st kiime seklinde
tanimlanmaktadir (Erdal, 2008, s. 5). Bulanik mantikta her bir bagimsiz degiskenin ayr1
ayri tiyelik dereceleri olmasi, belirsiz durumlarda eldeki verilerle isabetli kararlar vermeyi

saglayan karar destek mekanizmalarinin olugsmasina imkan vermektedir.

Bulanik mantigin avantajlari asagidaki sekilde siralanabilir; (Kiyak ve Kahveci, 2003, s.
64).
- Insan diisiinme tarzina yakinlik,

- Bulanik mantik kavraminin anlasgilmasinin zor olmamasi,
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- Matematiksel modele ihtiyag duymamasi,

- Geleneksel kontrol teknikleriyle birlikte kullanilabilmesi,

- Yazilimin basit ve kullanisli olmasi sebebiyle ekonomik sistemlerin
kurulabilmesi,

- Uyelik degerlerinin aragtirmaci tarafindan ayarlanabilmesi sayesinde diger
yontemlere gore ¢ok daha fazla esnek olmasi,

- Kesinlik arz etmeyen verilerin kullanabilmesi,

- Linear (dogrusal) olmayan fonksiyonlarin modellemesine de izin verebilmesi,

-Uzman kisi tecriibeleri  dogrultusunda kolayca bir modellemenin

gerceklestirilebilmesi.
Bulanik mantigin dezavantajlar1 asagidaki sekilde siralanabilir;

- Uyelik fonksiyonlarinin segiminde mevcut bir formiil yapisinin olmayis,

- Bulanik mantik segeneginin mevcut geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar
vermesinin kesin olmayisi,

- Uyelik fonksiyonlarmin deneme yanilmayla segilmesinin zaman kaybina yol
agmasi,

- Olusturulan kurallarin ger¢eklesmesinin bulanikliga bagli olmasi

Mevcut klasik kiime kuramina getirilen elestiriler neticesinde bulanik mantigin ¢ikis
noktast olmustur. Klasik mantik kesin degerler iizerine (0,1) insa edilmisken, bulanik

mantik belirsizlikler ve sozel kavramlarla da birlikte ¢alisabilme 6zelligine sahiptir.

Bulanik mantikta {iyelik fonksiyonlarinin sayisinin, seklinin belirlenmesinde kisitlama
yoktur. Arastirmacinin istek ve tecrilbbesine gore farklilik goOsterebilmektedir.
Arastirmalarda en ¢ok iliggen, yamuk veya c¢an egrisi modellerinin tercih edildigi

goriilmektedir (Baba, 1995, s. 29, aktaran Baral, 2011, s. 16).
Klasik ve Bulanik Mantik Kiime Kurami

Klasik kiime kuramina bakildiginda bir elaman bir kiimenin elamanidir veyahut degildir.
Eleman i¢in sadece tam tiyelik s6z konusu olabilmektedir. Bulanik mantik ise bulanik
kiime mantigina dayanmaktadir. Bulanik kiime mantiginda bir elaman kiimeye belli bir
oranda iiye iken ayn1 zamanda belli bir oranda da {iye degildir. Baska bir deyisle bulanik

mantik aslinda kismi iiyelige imkan saglamaktadir.
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Klasik kiime kuraminda iki boliinme kurali ¢ok sert sinirlar belirlerken, bulanik kiime

kuraminda sinir kosullar1 esnek bir yapidadir (Ertugrul, 2005, s. 47).

Bulanik mantikta en c¢ok kullanilan tiggen iiyelik fonksiyonu ve diger fonksiyonlar
asagidaki gibidir. Kolaylik agisindan liggen veya yamuk lyelik fonksiyonlari tercih
edilmektedir (Kiyak ve Kahvecioglu, 2003, s. 65).

Sekil 3’te bulanik mantik iiyelik fonksiyon ¢esitlerinin matematiksel ifadeleri ve grafik
gOsterimi mevcuttur.

Sekil 3
Bulanik Mantik Uyelik Fonksiyon Cegitleri

ﬁyelik fonksiyonunun

Ada Matematiksel ifadesi Grafiksel Sekli
- £ 5 (X))
Ugcgensel (x—a,)/a, —a,;).a, <=x=<a, *
uyelik si(xia,.a,.a,)=1(as; —x)/(a; —a,).a, < x<a, +|bessessssgamsnsas
b
fonksiyonu 0. x> a, veva x < a, _ ¢
0.5 '
o : .
ay > cz -
£ (x
Yamuksal (x—a)D/a, —a).a, < x < a, /
tyelik lLa, Sx<a,

ttx(xia,.a,.a,.a,)=
A R l(a_,f\‘J/((i_,7({=),(135,\'S(1_‘

fonksiyonu
- O.x > a, veva x < a,

Gaussian
tiyelik

» _ (.\‘7.”1)1 \L
fonksiyonu Az (X1m, O) =expy————

o2

Can Sekilh
uyelik 1

tfonksiyonu Hz iapazasz) = >
X — a,
1+ =

—

a,

Kaynak: Tus Isik (2011, s.55)

Bulanik kiimelerin esnek diisiince yapisi sayesinde arastirmalarda sozel degiskenlerle
calisma imkan1 dogmustur. Bulanik kiimelerde 30-50 yas araligini orta yas grubu olarak
tanimlarsak, 32 yasindaki bir kisinin diisiik bir oranda orta yas, yiiksek bir oranda ise geng

yas grubunda yer aldiginin diisiiniilmesi saglanmis olur.

Sekil 4’e bakildiginda farkli sicaklik derecelerinin birden fazla gruba {iyelik durumlari
goriilmektedir. 24 C°sicaklik derecesi “Ilk” kiime grubunun iiyesi iken ayn1 zamanda
“Sicak” kiime grubunun da kismi iiyesi durumundadir. Bu smiflandirma ayricalig

bulanik mantigin bizlere sundugu bir avantajdir (Akkog, 2007, s. 92).
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Sekil 4
Bulanik Kiime Uyelik Gésterimi

Uyelik Derecesi
H G a
A
1
Soguk Ik Sicak
> 0
o 5 10 15 20 25 30 35 40 Oeakike
! ;
14IC0 21 C° a3
x)=16C°

Sekil 4’te gosterilen tiyelik sistemi farkli grup iiyeliklerine ayni anda iiyelige imkan
tanimaktadir. Yukaridaki cizgiler ticgen iiyelik fonksiyonunu gostermektedir. Bu sayede
herhangi bir elaman tanimlanmis kiimelere O0-1 arasinda belli bir oranda {iye
olabilmektedir. Yukaridaki sekilde sicaklik 10 derecenin altindaki sicakliklar kesinlikle
(tam tyelikle=1) “soguk” kiimesine ait, 32 derece sicakligin istiindeki dereceler
kesinlikle (tam tiyelikle=1) “sicak” kiimesinin bir liyesidir. Yukaridaki sekil 4’te 25
sicaklik derecesi %20 oraninda “sicak” kiimesinin, %60 oraninda “ilik” kiimesinin
tyesidir.

Oda sicakhiginin 16 C° olmasi durumunda bu iiye hangi gruba iiye ve ne kadar iiye
sorusunun yanit1 sdyle olacaktir; (x) = 16 C°, (a;) =14 C° | (a2) =21 C°, (a3) =30 C°
verileri yukaridaki sekilden anlasiimaktadir. Eger (x) < (a1) ise 16 C° olan sicaklik
elamani “1lik” kiimesinin iiyesi degildir. x= 16 > a;= 14 oldugundan sicaklik elamani
olan (x) “1lik” kiimesinin iiyesidir. (x) sicaklik degeri bu tliggen iiyelik matematiksel
fonksiyonuna gore (x-ai)/(az-ai)= (16-14)/(21-14) = 0,29 oraninda “ilik” kiimesinin
tiyesidir.

Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik karar sistemleri, FIS (Fuzzy Interference System) bulanik ¢ikarim sistemi olarak

anilan bir bilgi tabaniyla, akil yiirlitme mekanizmasindan olusmustur.
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Sekil 5
Bulanik Mantik Cikarim Sistem Yapist

/ Bilgi Tahanl\

(Knowledge Base)

= 3R 3
Veri Tabam Kural Tabam
(Database) (Rule Base)

N J

T

Cikarim
Net Girisler Bulaniklagtirma j Bulamk(fuzzy) (Karar) Bulanik (fuzzy) Durulastirma Net Cilag Verileri
(input) (Fuzzification) Girdi Birimi Cikay (Defuzzification) (OQutput)
(Decision Making
Unit)

Kaynak: Sivanandam vd. (2007, s.119)
Bulanik mantik ¢ikarsama sisteminin temelde ‘bulaniklastirma’-‘¢ikarim’-‘durulastirma’

olmak iizere lic ana asamadan meydana gelir.

-Bulaniklagtirma(fuzzification): Girilen degiskenlerin, sistem dilsel degerleriyle uyum
icinde degerlendirilip, sembolik bir bulanik girdi haline getirilmesi asamasidir. Girilen
bilgiler, liyelik islevi vasitasiyla mensubu oldugu kiime ve iiyelik derecesi tespit edilerek
soguk, diisiik-orta-yiiksek, cok az-az-normal-¢ok, vb. gibi matematiksel olmayan dilsel

degiskenler olarak atanir (Egriségiit Tiryaki ve Kazan, 2007, s. 5).

- Bulanik Cikarim: Bu agsamada bulaniklastirma asamasindan gelen verilerle, kural-veri
tabanindan gelen bilgiler kullanilarak, ¢ikarim birimi (fuzzy interface engine) tarafindan

cikis islemleri gergeklestirilir.

- Durulastirma (defuzzification): Cikarsama siiresinin ardindan elde edilen sonuglar
dilsel terim igerir ve bir bulanik kiime formundadir. Bahsi gecen kiimenin sayisal verilere
dontistiiriilmesi igslemine durulastirma denilmektedir. Durulastirma isleminde aragtirmaya
gore agirlik merkezi, agirlik ortalamasi, en biiyiik alan merkezi gibi farkli yontemler

kullanilabilmektedir (Aslan ve Yilmaz, 2018, s. 539).

Bulanik ¢ikarim(karar) sistemlerinde en ¢ok karsilasilan TS(Takagi-Sugeno) ve Mamdani

tipleridir. Sekil 6’da Sugeno ve Mamdani ¢ikarim yontemlerinin yapist goriilmektedir.
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Sekil 6

Takagi-Sugeno ve Mamdani Bulanik Cikarim Yéntemlerinin Yapilar:

He
iy 1

L =ty H,"‘}‘b]l']"ﬂ’)

&l

;Zf(l_ﬂil;"‘*’)jl’;"ﬂ') =1

Takagi-Sugeno Bulanik Cikarim Yonteminin Yapisi Mamdani Bulanik Cikarm Ynteminin Yaps

Kaynak: Unsal ve Aliskan (2016, s. 238)

Sugeno yonteminde bulaniklastirma bdliimiinden gelen iiyelik degerleri polinom ¢ikis
tiyelik seviyeleriyle iliskilendirilirken Mamdani yonteminde bulaniklastirilmis tiyelik
seviyeleri en az iliski operatorii kullanarak ¢ikis iiyelik fonksiyonuyla

iliskilendirilmektedir (Unsal ve Aliskan, 2016, s. 238).

Sugeno tip fuzzy(bulanik) modelin baz1 avantaj ve dezavantajlar1 Tablo 7’de oldugu
gibidir.

Tablo 7

Sugeno Tip Bulanik Modelin Avantaj ve Dezavantajlar

Avantajlar Dezavantajlan
* Matematiksel analizlere uygundur * [nsan sezgilerine ok uygun degil
* Hesaplamalar agisindan verimlidir « Yiksek dereceli modeller kompleks bir
yapidadir
Optimizasyon ve uyarlanabilen tekniklerle Girdilerin, alt kiime sayilarinin ¢ogalmasi agin
*  Dbirlikte uyum iginde galisarak, ¢ikti1 parametre * egitilmesini zorlastirir, sonug igin belirlenmesi
optimizasyonuyla sonuglart iyilestirir. gereken sonug parametre say1sini artirir

« Lineer olmayan sistemlerin kontrolii i¢in
lineer teknikler de kullanilabilir.

*  Cikt1 uzayinda siirekliligi garanti eder

Kaynak: Yilmaz ve Arslan (2005, s. 515)
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ANFIS (Uyarlamali A Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi)

Ik defa 1993 yilinda Jang tarafindan kullanilan ANFIS modeli, Sugeno tipi bulanik
mantik tiyelik iglevlerini baz alarak gelistirilen, dogrusal olmayan fonksiyon modelleme
tahminlerinde kullanilan, uyarlanabilir sinirsel 6§renme yetenegine sahip bir tiir yapay
sinir ag1 yontemidir. ANFIS ismi Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (uyarlamali
ag tabanli bulanik c¢ikarim sistemi)’nin bas harflerinin bir araya getirilmesinden

olusturulmustur ve bu kisa ismiyle anilmaktadir.

ANFIS o6grenme yetenegine sahip bir ¢esit bulanik sinirsel ag cesididir. Bulanik
sistemlerin belirsizlik ortaminda ¢aligma 6zelligini biinyesinde barindirmasi, egitilebilen
bir yapisinin olmasi ve kullanicilara gorece kolay bir kullanim ara yiiziiyle ¢alisma imkan1

sunabilmesi sebebiyle tercih edilmektedir.

Bir makine 6grenme tiirii olan ANFIS, sistemine sunulan giris ve ¢ikis verilerine bakarak
veri setindeki ¢ok karmasik iliski 6riintiilerini 6grenebilen ve buna gore sinirsel bulanik

ag1 insa eden algoritmalara sahiptir.

ANFIS’in yapisi, Takagi-Sugeno tip fuzzy sistemlerin, 6grenme kabiliyetine sahip
sinirsel bir ag yapisidir. ANFIS ag yapis1 katmanlar seklinde yerlestirilmis diigiimlerin
birlesmelerinden meydana gelmektedir. Diiglimlerin her bir islem birimini temsil ederken
aynm1 zamanda her biri belli bir fonksiyonu yerine getirmektedir. Diiglimler arasi

baglantilar, degeri tam olarak belirli olmayan bir agirlig: (ilgiyi) ifade etmektedir.

ANFIS modelinin birinci katmaninda yer alan A ve B1 olarak ifade edilmis degerler s6zel
degiskenleri ifade i¢in kullanilmaktadir. A ve B1 sozel degiskenleri bir tiyelik fonksiyonu
aracigiyla iiyelik derecelerini aldiktan sonra katman ikide girdiler ¢arpilarak bulaniklagir
ve bir diiglimden cikarlar. Katman tligte sinyal gii¢ degerleri toplam sinyal giicii

degerlerine oranlanarak normalizasyon gerceklesir.

1. katmanda sisteme girilen degerlere iiyelik fonksiyonlartyla uygun iiyelikler atanir ve
bulaniklastirilir, 2. katmanda bulanik kurallar olusturulur, 3. katmanda kural katmanindan
gelen her bir diiglime agirlikli ortalama normalizasyonu uygulanir 4. Katmanda bulanik
veriler durulastirilarak sayisal veriler elde edilir, 5. katmanda tim diiglimlerin ¢ikis

degerleri toplanir ve sistemin tek sonug (¢ikis) degeri bulunur.
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Sekil 7
ANFIS Model Mimari Yapist

Y ) S
1. 2.
Katman Katman

Katman

i

BB E
=

—
Kaynak: Jang (1993, s. 668)
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ANFIS ag mimarisi Sekil 7°de goriildiigii gibi bes adet katmandan meydana gelmektedir.

Birinci ve dordiincii katmanlar uyarlanabilir katman diiglimleri, diger katmanlar ise sabit

bir diigiim barindirmakla birlikte her katmanin kisa bir agiklamasi asagidadir; (Suparta ve

Alhasa, 2016, ss. 12-14).

1. Katman: Katmanin her bir diigiimii bir fonksiyon parametresine uyum saglamaktadir.

Her diigiimiin dilsel degiskenlerinin belirlendigi ve katmanda yer alan her bir diiglim i¢in

secilen tiyelik fonksiyonuna gore {iyelik degerlerinin hesaplandigi bdliim bu katmandir.

Birinci katmandaki her bir diigiim A; ve B gibi bir bulanik kiimeyi ifade etmektedir. Bu

katmanin parametrelerine genelde onciil parametreler denmektedir. Her diiglimden elde

edilen iiyelik dereceleri veya diiglimlerin ¢ikislar asagidaki esitlik 2.7°deki gibidir.

On=wai(x), i=1,2

Oni=upi2(y), i=3,4
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Esitlikten de anlasildig: iizere agin x ve y gibi iki farkli girisinin olmas1 sebebiyle iki
farkli diiglim olusturulmustur. Bu katmanda her girisin iki diigiimii toplamda ise dort adet

diigiim vardir.

2. Katman: Bu katman verilerin bulaniklastirildig: karar sistemlerinin olusturuldugu bir
kural katmanidir. Bu katmanin her bir diigiimii /7 simgesi ile etiketlenmis olup giren tiim
degerlerin carpimini ifade eder. Katmandaki diigiimlerin tiimii sabit ve uyumsuzdur. Cikis
esitligindeki w; ifadesi her bir kuralin giiciinii temsil etmektedir. Bu katman diigiimiiniin

cikist esitlik 2.8°deki gibi ifade edilir.
Oy = wy = py,(x) * pp,(y), i = 1,2 (2.8)

3. Katman: Bu katmanin diiglimleri sabit veya uyumsuzdur. Bu katmanda diigiimler artik
uyarlanamaz veya sabit haldedir. Katman diigiimii N simgesiyle ifade edilmektedir.
Agirlik fonksiyonlart ile ¢arpilan bulanik girdi verilerinin toplam biiyiikliikleri i¢in
normalizasyon ger¢eklesir. Bu katman diigiimiiniin ¢ikist esitlik 2.9’daki gibi ifade edilir.

w;

03, = W; = ——
3i i ZiWi

(2.9)

4. Katman: Bulanik verilerin durulastirildigi katmandir. Bu katmandaki her diigiim bir
ciktiya uyarlanabilmektedir. ANFIS in yapis1 geregi dnceden bulaniklastirdigi degerler
keskin hale bu katmanda getirilir. Her bir diiglimiin model ¢ikt1 degeri {izerine katkis1 bu
katmanda belirlenir. Katmandaki parametrelere sonug parametreleri de denir. Bu katman

denklemi esitlik 2.10°daki gibi ifade edilir.
O4i = Wif; = wi(pix + q;y +17) (2.10)

5. Katman: Tim diiglimlerden gelen cikti degerlerinin toplandig1 ve tek diiglime
indirgendigi katmandir. Bu katmanin tek diigiimii 3 simgesi ile etiketlenmistir. Onceki
katman kural katkilarinin toplanmasi neticesiyle elde edilir. Bu katmandan elde edilen
sonug sistemin f ile etiketlenmis gercek sonu¢ degerini vermektedir. Bu katman

diiglimiiniin ¢ikis1 esitlik 2.11°deki gibi ifade edilir.

Osi = SWif; = ——— (2.11)

ANFIS yonteminin kullanilmas: i¢in klasik istatistiki yontemlerde oldugu gibi bazi
varsayimlarin saglanma sart1 yoktur (Kayahan Karakul, 2021, ss. 29-30). Arastirmacilarin

caligmalarinda karsilastig1 normal dagilima uymama ve ¢oklu baglanti (multicollinearity)
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sorunu anfis yonteminde dikkate alinmaz (Akgiin, 2013, s. 160). Bu 6zelliginden otiirii
bir¢ok bilim dalindaki arastirmada siklikla kullanilir olmustur. Bu ¢aligmalarin bazilari

sOyledir;

Papuccu ve Degirmenci (2018) BIST 100 endeks deger tahmini icin ANFIS modelini
kullanmiglardir. RMSE degeriyle modeller karsilastirilmistir (Kayahan Karakul, 2021, s.
30). Akgiin (2013), IMKB imalat sirketleri iizerine yaptigi c¢alismada finansal

basarisizlig1 bir y1l 6nceden ANFIS yontemi ile %88,46 oraninda tahmin etmistir.

Sudarsanam (2016), Altman Z skorda kullanilan bagimsiz degiskenlerle, 125 firma
tizerinde yaptigi calisgmada, ANFIS modelinin tahmin basarisinin lojistik ve YSA

modellerinden daha iyi oldugunu ortaya koymustur.

Ulucan (2016), BIST islem goren 26 isletmenin finansal basarisizliklarini bulanik mantik
(anfis) ve Altman Z yontemlerini kullanarak tahmin etmistir. ANFIS yonteminin finansal

basarisizlik tahmini konusunda daha etkili oldugu ortaya konmustur.

Papugcu ve Degirmenci (2018), ANFIS yontemiyle hisse senetlerinin getirisinin
tahmininde bulunmustur. ANFIS modelinin getiri tahmini konusunda etkili sonuglar

ortaya koydugu belirtilmistir.

Bayramova (2020), BIST ve KOBI endeks firmalari iizerine yaptigi ¢alismada, Altman Z
model verilerini ANFIS’te kullanarak yaptigi modelde %70 dogru tahmin oranim

yakalamugtir.

2.3.2. Yapay Sinir Aglarn

Yapay zeka alanindaki ilk ¢alisma norofizyolog Warren McCullloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda gergeklestirilmistir. Biyolojik beynin ¢alisma
prensibini anlamak i¢in elektrik devreleriyle matematiksel bir model ortaya konmustur.
Beyindeki néronlarin tecriibelerden nasil 6grendikleri ve dis kosullara nasil adapte
olduklart agiklanmistir. 1949 yilinda Donalds Hebb’in ¢alismalartyla noéron kavramini ve
isleyisini pekistirmistir. Bilgisayar teknolojisinin de gelismesiyle birlikte giinlimiizde

bir¢cok alanda YSA uygulama alani bulmaktadir (Elmas, 2016, ss. 26-27).

Beyinde bulunan sinir hiicreleri (noéronlar) diger noronlarla birlikte bilgi isleme

faaliyetlerini yerine getirirler. YSA’da beyindeki sinir hiicreleri ve ¢aligma prensiplerini

bilgisayar (makine) ortaminda taklit ederek calisan bir isleme sistemidir (Yildiz, 2009, s.

55). YSA, biyolojik sinir sistemlerinin yapisina benzer bir sekilde bilgi isleme prensibini
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kullanarak calisan, deneyerek 6grenme 6zelligi olan bunu genellestirebilen bir sistemdir.
Yapay sinir aglarinda bilgiye, bir ag aracilig1 ile 6grenme siireciyle birlikte erisilebilir.
Insan beyninde oldugu gibi YSA’da da birbirleri ile rabita i¢inde olan sinir hiicrelerinden
olusan bir sistem s6z konusudur. Yapay sinir aglariin ¢ikis noktasi, sinir hiicresinin
isleyisinin matematiksel olarak ortaya konma cabasidir (Hamzagebi, 2021, s. 23). Insan
beynindeki sinir hiicrelerini temel alinarak gelistirilen ve yapay sinir hiicrelerinden olugan
sistemlere ise YSA (artificial neural network) denilmektedir (Hamzagebi, 2021, ss. 23-
24). Insanoglu beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alismasi vasitasiyla diisiiniir, analiz-yorum
yapar. Konugma gibi faaliyetleri ve istemli davraniglari yine bu ndronlar vasitasiyla

gerceklestirir (Yildiz, 2009, s. 12).

Asagidaki Sekil 8’de oldugu gibi beyin sinir hiicresi Hiicre Govdesi, Akson, Dentrit
olmak iizere ii¢ ana bolimden olusmaktadir. Noronlarin ¢alisma prensibi soyledir;
dentritler(algilayicilar) ¢evreden gelen sinyalleri anten gibi (elektrik akimlarini) ¢evreden
toplar ve bilgiyi hiicrenin ¢ekirdegine aktarir. Hiicre, dentritler araciligiyla temin ettigi
bilgileri isledikten sonra elektrik sinyalleri seklinde akson araciligi ile diger sinir

hiicresine aktarir (Oztemel, 2020, s. 47).
Sekil 8

Biyolojik Sinir Hiicresi (a), Yapay Sinir Hiicresi(b)

Agirhklar
()

Toplama
Fonksiyonu Aktivasyon
Fonksiyonu

aikti

Girdiler
(x)

(b)

Kaynak: Oztemel (2020, ss. 47-48)’den yararlanilarak olusturulmustur.
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Biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinin benzerlikleri sdyledir; Sinir sistemi-Sinirsel
hesaplama sistemi, Dendtrit-Toplama islevi, Sinir-Diigiim, Sinaps-Sinirler aras1 baglanti
araliklari, Hiicre gdvdesi-Etkinlik islevi, Akson-Sinir ¢ikis1 seklindedir (Elmas, 2016, s.
33).

YSA sinir aglar1 biyolojik sinir aglarina benzer oOzelliklere sahip bir bilgi igleme
sistemidir. YSA asagidaki varsayimlar iistiine dayali sekilde, biyolojik sinir yapilarinin
veya insan diigiince yapisinin matematiksel modellemelerinin genellestirmeleriyle ortaya

konulmustur (Fausett, 1994, s. 3).

¢ Bilgi isleme 6zelligi noron olarak adlandirilan 6gelerde gerceklesir.

e Sinyallerin iletimi ndron aras1 baglantilar ile gergeklestirilir.

e Tipik bir sinir ag1 biinyesinde, her baglantinin iletilen sinyalini artiran iliskili bir
agirligi mevcuttur.

e Noronlar ¢ikis degerlerini belirlemek i¢in girislerine genellikle dogrusal olmayan

bir aktivasyon fonksiyonu uygular.
Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA’nin sahip oldugu 6zellikler aga, ag modeline gore degisebilmektedir. YSA’ nin tim

ag modellerinin genel ortak ozellikleri soyledir;

e Ogrenme Yetenegi: YSA, eldeki verileri insan sinir sistemini taklit etme yoluyla
isleyip, yeterince Ogrendikten sonra verilerdeki sakli iliskileri ortaya koymaya
calisir. Ag i¢i yapay sinir hiicrelerinin agirliklarinin tespitiyle veriler arasindaki
rabitanin ortaya konulmasi1 6grenme olarak tanimlanir

e Hata Toleransi: YSA, i¢inde ¢ok sayida yapay sinir néronun bircok sekilde
baglanmasiyla olusmus, paralel dagilmis mimariye sahip bir biitiindiir. YSA’nin
egitimi sirasinda kullanilan veri setinde giirtiltii etkisi olarak ifade edilen
istenmeyen hatalar olabilir. Bu hatanin agin tiim agirliklarina nispi olarak
dagitilmasindan 6tiirii sonug {izerine olumsuz etkisi azaltilmis olur. Bu yilizden YSA
hata toleransinin klasik yontemlere gore daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

e Uyarlanabilirlik: Belli kurallara gore caligmaya egitilmis bir YSA, meydana
gelen degisiklere gore yeniden karar verebilmesi i¢in kolayca tekrardan egitilebilir
(Hamzagebi, 2021, s. 29).

e Genelleme Yetenegi: Ogrenme siirecini tamamlamis bir YSA, yeni karsilast1g1

bir problemin ¢6ziimiinii tahmin ederek, edindigi bilgiyi de genellestirebilir.
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eDogrusal Olmama: YSA hiicreleri dogrusal degildir. Dogrusal olmayan YSA
hiicrelerinin olusturduklar1 sinir ag1 da dogrusal degildir. Regresyon analiz
yaklagimlarinda tahmin parametre dogrusalligt aranmasina ragmen YSA bu
varsayima gerek olmamasi YSA’y1 cazip kilmaktadir (Kurtaran Celik, s.79).

e Paralellik: Farkli katmanlarda olsalar bile, YSA hiicrelerinin birbirleri ile es
zamanli olarak ¢alisabilmesine olanak saglayan paralel bir yapis1 vardir. Bu paralel
yap1 vasitasiyla hiicrelerden biri veya birkagi zamanla fonksiyonunu yitirse bile

sistem kabul edilebilir bir gliven araliginda ¢alisabilmektedir (Sert, 2014, s. 20).

Tablo 8

Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlar

Dezavantajlar

*  Kendi kendine 6grenebilmesi

Donanima bagimliligiin ¢ok olmast

, Oriintii tanima-tamamlama modellerinde
basarili sonuglar vermesi

Agin egitimin donanima bagli olarak zaman
almasi

Verilere yonelik herhangi bir dagilim
varsayimi olmamast

Optimal ag mimari yapisinin olusturulmasi i¢in
izlenecek standart bir yontemin olmamasi

Eksik bilgiyle bile dogru sonuglara
ulasilabilmesi

Egitimin durma(kesme) zamaninin ne vakit
olacagini belirleyen bir kuralin olmamasi

Dogrusal ve dogrusal olmayan
problemlere de uygulanabilmesi

Ag sistemi biinyesinde neler oldugu tam olarak
bilinmediginden agin mevcut davraniglarinin
aciklanamamasi ve sonuglara giivenilirligin
azalmasi.

« Qeleneksel yontemlere nazaran hatalari
tolere etme giiciiniin daha yiliksek olmasi

« Robotik uygulamalarda makinelerin
o0grenmelerini gergeklestirebilmesi

Kaynak: Sert (2014, s. 25), Dikmen (2007, s. 30)



Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek meydana getirilen YSA, yapay olarak olusturulmus
sinir hiicrelerinden kurulan bir modeldir. YSA Sekil 9°daki gibi ‘GIRDI-ARA(GIZLI)-
CIKTT’ katman1 olmak iizere ii¢ ana katmandan olugsmaktadir (Elmas, 2016, s. 42). Girdi
ve c¢ikt1 katmanlar tek katmandan ibaretken, ara(gizli) katman sayisi1 birden fazla da

olabilir.

Sekil 9
Yapay Sinir Ag1 Mimari Yapisi

- ‘ CIKTI
L | [ awsmn ][ o)
XI ‘Q?\\
S
x2 -bQ
Girdiler §
A3 f 7( Ciktilar 'y
: -~
n +Q/
\ /o)

Kaynak: Elmas (2016, s.42)’den gelistirilmistir.
YSA’da bulunan katman sayilari, her katmandaki sinir hiicresi(ndron) sayilari, ileriye
veya geriye dogru olabilen baglanti c¢esitleri yapay sinir agi mimarisi olarak

adlandirilabilir.

YSA {i¢ ana katmandan olusur (Akkog¢, 2007, s.75). YSA’daki katmanlarin kisa

aciklamasi ise soyledir;

Girdi Katmani: Yapay sinir ag1 disardan gelen verilerini bu katman araciligiyla edinir.
Bu katmanina girilen degisken adedi kadar yapay sinir noronu olusturulur. Olusturulan
her bir sinir hiicresi(ndronu) girdi kiimesine ait degiskenleri alip diger ara katman
noronlarina iletir. Girdi degiskenleri tizerinde herhangi bir islem gergeklestirilmedigi i¢in
pasif bir katman olarak nitelenebilir.
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Ara(gizli) Katman: Girdi ve ¢ikt1 katmanlar arasi iletisim bu katmanda gergeklestirilir.
Gizli katman sayis1 arastirmanin amacina, karmasikligina ve kullanici tercihine bagh
olarak degisebilir. Ilk katmandan gelen degiskenler agirliklandirilmis degerleriyle
carpilip, toplamlar1 alinip transfer fonksiyonuyla doniisiime bu katmanda tabi tutulur.
Transfer fonksiyonundan elde edilen degerler eger ikinci bir gizli katman varsa bu ikinci

gizli katmana eger yoksa direkt ¢ikt1 katmanina ulagtirilmaktadir.

Cikt1 Katmani: Ara (GIZLI) katmandan kendine ulasan veriye tatbik ettigi islemle ¢ikt1
degerlerini olusturan ve ¢iktiy1 ileten noronlarin olusturdugu son katmandir. Bu katman

sayesinde veriler dis ortama bilgi kullanicilarina aktarilmis olur.
YSA noronlarinin temel 68eleri asagidaki sekilde kisaca aciklanmistir;

Girdiler: YSA’nin dis diinyadan aldig1 verilere girdi olarak tanimlanir. Bir yapay sinir
hiicresi(néronu) girdi degerlerini kendisinden veya kendisinden onceki sinirlerden de

alabilir. YSA girdiler “x” olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir;

x=| (2.12)

[ x),
Agirhiklar: Birbiri ile baglantili ¢cok sayida diiglimiin bir araya gelmesinden ortaya bir
sinir ag1 ¢ikmaktadir. Agirliklar (w=weight) sinir baglantisinin etkisini ifade eder ve
sayisal bir deger olarak karsimiza ¢ikar. Agirliklarin negatif veya pozitif olmasi baglanti
etkisinin yoniinii gosterirken, agirhigin biiyiikliigii bir anlam ifade etmemektedir. YSA

agirliklar asagidaki gibi ifade edilmektedir;
W=[ Wi Wy e ' ] (2.13)

Toplama Fonksiyonu: YSA toplama fonksiyonu, her bir islem 6gesine ulasan tiim girdi
degerlerinin agirlikli ortalamasini bularak islem yapar. Her giris degeri, kendi nispi
agirligiyla ¢arpildiktan sonra agirlikl bir toplam i¢in bir araya getirilip net girdi bulunur.

YSA toplama fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmektedir; (Siisler, 2022, s. 44).

n
NetGirdi = Z X; w; (2.14)

i=1
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X= girdileri, w= agirliklar1 n= Bir hiicreye gelen toplam girdi sayisin1 ifade etmektedir.

Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelmis olan net
girdiyi isler ve hiicrenin bu net girdiye karsilik ortaya koyacagi sonucu belirler. Bir
problem i¢in en uygun fonksiyonu arastirmaci kendi deneme yanilmalariyla ancak ortaya
koyabilir. Ag i¢in uygun fonksiyonun hangisi oldugunu belirten bir formiil ortaya heniiz
konmamistir. Giinlimiizde ¢ok katmanli modellerde genellikle sigmoid fonksiyonu

kullanilmaktadir (Oztemel 2020, s. 50).

Aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari; linear, adim, sigmoid ve hiperbolik tanjant

fonksiyonlaridir ve agiklayici bilgileri Sekil 10°da verilmistir.

Sekil 10

Yapay Sinir Hiicresi(noronu) Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon

Fonksivonu Grafik Gésterim Formiil Cikis Degeri

Dogrusal (Linear)
Aktivasyon
Fonksiyonu 0.5 k-

(Dogrusal problemlerin

¢éztimiinde tercih 7 /(Ne[) = A4 *Net (-0 ,+w)

edilir. Yapay sinir agima
gelen veriler oldugu
gibi hitcrenin ¢iktisi

kabul edilir)

Adim (step)
Aktivasyon 1
Fonksiyonu 1, Net > Esik Deger
(Gelen net girdi degeri 054 JiNet)=
bir egik degerin ’
iistiinde veya altinda 0
olma durumuna goére
hiicre gikt1 degeri O
veya 1 olur)

0, Net = Esik Deger (0. 1)

Sigmoid Fonksiyonu 1
( -oo | +eo aras: degerleri
0-1 arahigma 1
getirmektedir. Yaygmn . o
olarak tercih 0.5 4~ f(Nef) - 14 _Net (0, 1)
edilmektedir. Sigmoid <
fonsiyon giktis1 0 ile 1
arahgmda bir degere
sahi Tur =t et
sahip olur) . _4\ " L N : .
Hiperbolik Tanjant 1
Fonksiyonu
(Gelen net girdi 0.5 Ner _Ner
degerinin tanjat e + e
f_oflksly_onm_ldm:l R f(Nef) = Ner _Ner (-1.1)
gegirilmesi neticesiyle | 4 ., o N o e -e H

elde edilir. Fonksiyvon

cuktis: -1 ile 1 -g.s51

araligmda bir degere
sahip olur )

Kaynak: Oztemel (2020, ss.50-51) ve Kotan (2024)’den yararlanilarak gelistirilmistir.
Cikti: Aktivasyon fonksiyonunun iirettigi degere ¢ikti denir. Cikti, dis diinyaya direkt

gonderilebilecegi gibi, baska bir hiicreye giris verisi olarak da gdnderilebilir. Islem
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elamanlarinin birden fazla girdisi olabilirken, sadece tek ¢iktis1 olabilmektedir (Oztemel,

2020, s. 51).

Yapay sinir aglarinin kendi kendine 6grenebilmesi, eksik veriyle bile ¢alisabilmesi, klasik
istatistiki yontemlerde oldugu gibi 6n varsayimlari olmamasi sayesinde bir¢ok bilim

dalindaki arastirmada kullanilmaya baglanmistir. Bu ¢calismalarin bazilart soyledir;

Torun (2007) IMKB’de islem goren 150 adet (75 basarili, 75 basarisiz) sanayi firmanin
1992-2004 donemine ait yillik mali tablo verileriyle finansal basarisizligi DA, LRA ve
YSA modelleriyle 6ngoren modeller gelistirmistir. Basarisizligin bir yi1l 6ncesinde
olusturulan tahmin modellerinin test verisinin toplam siniflandirma dogrulugu
diskriminant analizi i¢in %76.70, lojistik regresyon analizinde %76,70 ve yapay sinir

aglarinda ise %90 olarak hesaplanmigtir

Dogrul (2009) IMKB’de islem goren 140 adet (70 basarili, 70 basarisiz) firmanin,
finansal basari-basarisizlik durumunu: LR, CART ve YSA modellerini kullanarak tahmin
etmistir. Tim yillar icin CART modelinin daha basarili genel dogru tahmin sonuglar

ortaya koydugu belirtilmistir.

Civan ve Day1 (2014) 10 adet kamu saghik kurulusunun, 2008-2012 dénemine ait mali
tablo verileriyle mali basari-basarisizlik durumunu tahmin etmistir. Calismada Altman Z
skoru ve YSA tahmin modelleri kullanilmistir. YSA ile yapilan tahminler, Altman’in Z

skor sonuclarindan daha 1y1 basar1 ortaya koymaktadir.

Chen ve Du (2009) Tayvan Menkul Kiymetler Borsasinda 1999-2006 doneminde islem
goren 68 adet (34 iflas etmemis, 34 finansal sikintil) firmanin finansal sikintili olup
olmadigint YSA ve veri madenciligi yontemlerini kullanarak tahmin eden modeller
gelistirmiglerdir. ' YSA ile yapilan finansal sikinti tahmin modelleri, istatistiki

yontemlerden daha iyi performans ortaya koymustur.

Paket (2014) BIST te islem goren 58 firmanin 2002-2012 dénemine ait yillik mali tablo
verileri kullanarak, finansal basar1 durumlarim1 CDA ve YSA yontemleriyle her yil i¢in
ayr1 ayr1 ongori gergeklestirmistir. Genel olarak YSA modelinin siniflandirma giiciiniin,

diskriminant analizinden daha iyi oldugu ortaya konmustur.

2.3.3. Uzman Sistemler

Uzman sistem belli bir alandaki var olan problemleri bir insan yaklasimiyla ¢ozen

bilgisayar programlaridir (Giarratano ve Riley, 1998, s. 3). Baska bir ifadeyle ise de bir
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isin uzmanmin kendi alantyla ilgi sorunlari ¢6zdiigii gibi sorunlara yaklasip onlar
¢ozebilen yazilimlar gelistiren teknoloji uzman sistemler olarak adlandirilir (Oztemel,
2020, s. 15). Giiniimiizde binlerce isletmede kullanilan uzman sistemlerin arkasindaki
temel fikir basittir. Bu sistemde bilgiler uzmani tarafindan bilgisayara aktarildiktan sonra
bilgisayarda depolanir. Kullanicilar var olan uzman sistemden kendilerine sorulan
sorulara gore vermis olduklar1 cevaplar dogrultusunda tavsiyeler alarak bir yargiya
varabilirler (Turban vd., 2007, s. 24). Uzman sistemin agiklama o6zelligiyle vardigi
sonuglar1 detaylandirir. Sonuglara neden ve nasil ulasti sonuglarla birlikte arastirmacilara

arz eder. Bu 6zellikle diger sistemlerden ayrilir.

2.3.4. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma kendine dogayr Ornek almaktadir. Genetik olarak saglam olan
nesillerin kendi yasamlarin1 devam ettirdigi tersi durumda ise yasamlarin yok olacagi
ilkesine dayanmaktadir. ilk defa 1975°de John Holland canhlar iizerindeki evrimden
ilham alarak makine 6grenmesi ilizerine yogunlasmistir. Makine 6grenmesinde genetik
bir unsurun kullanilarak bir makine 6grenme teknigi ortaya koymustur (Elmas, 2016:
403). Genetik algoritmalarin hisse senedi se¢iminde, iflas tahmininde, portfoy se¢iminde,
kredi degerlendirmesinde, biitge tahsisinde kullanilmasi basarili sonuglar ortaya

koymustur (Shin ve Lee, 2002, s. 323).

2.4. Finansal Basarisiziik Ongoriisiiyle Tlgili Yapilan Cahsmalar

Isletmelerin finansal kaderlerini éngdérme talepleri neticesinde giiniimiize kadar gok
sayida finansal basarisizlik tahmini g¢alismast gergeklestirilmistir. Bu boliimde
Tirkiye’de ve Diinyada bu alanda yapilmis ve literatiire katki saglamis caligsmalara

deginilecektir.

2.4.1. Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Goktan (1981) 1976-1980 doneminde faaliyet gosteren 39 adet (25 basarili, 14 basarisiz)
endiistri firmasinin finansal tablo verilerini kullanarak CDA yontemiyle finansal
basarisizlig1 basarisizliktan dort yil oncesine kadar tahmin etmistir. Coklu diskriminant
analizi yardimiyla iilkemizde finansal basarisizlik tahmini yapan ilk ¢aligma olmasi
agisindan onemlidir. Mali basarisizlik 6l¢iisii olarak iflas etme kriteri kabul edilmistir.

Bagimsiz degisken olarak on dokuz finansal oran kullanilmis ve her yil i¢in ayr1 ayri
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diskriminant fonksiyonu hesaplanmistir. Iflastan bir y1l 5ncesinde diskriminant analizinin

dogru tahmin oran1 %92.9 olarak gerceklesmistir Aktas (1991, ss. 65-66).

Aktas (1991) 1980-1989 doneminde borsada islem goren 60 adet (35 basarili, 25
basarisiz) endiistri firmasmin finansal tablo verilerini kullanarak: logit, probit, ¢oklu
regresyon ve diskriminant analiz tahmin modelleriyle finansal basarisizliktan ii¢ yil
Oncesine kadar firmalarin finansal basari-basarisizlik durumunu tahmin etmistir.
Basarisizliktan bir y1l 6nce: 60 firma (35 basarili-25 basarisiz), iki yil 6nce 58 firma(35
basarili-23 basarisiz), lic yil Oncesi i¢in ise 54 firma (35 basarili-19 basarisiz)
incelenmistir. Aragtirmada eslestirilmemis 6rnekleme yontemi tercih edilmistir. Finansal
basarisizlik kriteri olarak: {ist iiste li¢ y1l zarar etme, iflas veya dar bogazdan Otiirii
faaliyeti durdurma kriterleri kabul edilmistir. Ust iiste ii¢c yil zarar eden firmalar icin
basarisizlik yili olarak zararin ilk yili, iflas veya darbogazdan otiirii faaliyetini durduran
firmalar i¢in faaliyetin durdugu yil basarisizlik baslangici olarak kabul edilmistir.
Arastirmada bagimsiz degisken olarak 23 finansal oran kullanilmistir. Coklu regresyon
modelinde 22 oran kullanilarak basarisizliktan bir y1l dnce %93.3, iki y1l 6nce %93.1,
basarisizliktan ii¢ y1l 6nce %94.4 genel basar1 tahmin yiizdesi belirtilmistir. Aragtirmada
bagimsiz degisken olarak 23 oran kullanilmakla birlikte, diskriminant analizi yardimryla
on bes orana indirgenip tiim modellerin genel basar1 yiizdeleri bu 15 oran kullanilarak
hesaplanmistir. (DDA) Dogrusal diskriminant analizi, (KDA) Kuadratik Diskriminant
Analizi, (CRM) Coklu regresyon modeli, Probit ve Logit modellerine gore basarisizliktan
bir yil dncesinde genel basar1 tahmin yiizdeleri sirasiyla: %90, %85, %85, %90, %90
olarak gerceklesmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesinde modellerin genel basar1 ylizdesi
sirastyla:  %87.9, %89.70, %89.70, 9%86.20, %87.90, olarak ger¢eklesmistir.
Basarisizliktan ii¢ y1l dncesinde modellerin genel basar1 tahmin yilizdesi sirastyla: %87,
%90.7, %85.2, %90.7, %90.7 olarak gergeklesmistir. Stepwise regresyon c¢alismasiyla
basarisizliktan 6nceki ii¢ yil i¢in modelde kalan ve her yil degisen dorder finansal oran
kullanilarak modeller karsilastirildiginda (DDA) Dogrusal diskriminant analizi,
(KDA)Kuadratik Diskriminant Analizi, (CRM)Coklu regresyon modeli, Probit ve Logit
modellerine gore basarisizliktan bir y1l dncesinde genel basar1 tahmin yiizdeleri sirasiyla:
%86.7, %81.7, %88.3, %90.1, %90.1 olarak gerceklesmistir. Basarisizliktan iki yil
oncesinde genel basar1 tahmin ylizdeleri sirasiyla: %86.2, %86.2, %84.5, %86.2, %86.1
olarak gerceklesmistir. Basarisizliktan bir ii¢ y1l dncesinde genel basar1 tahmin yiizdeleri

sirastyla: %87, %87, %85.2, %87, %87 olarak gerceklesmistir. Mali basarisizlik
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tahmininde dnemli oranlarin mali yap1 oranlar1 oldugu, logit ve probit yontemlerinin biraz
daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi ve mali basarisizligin tahmininde finansal oranlarin

yararli olabilecegi belirtilmistir.

Savci (1996) iki adet Cay isletmesinin 1995 yillarina ait mali tablo verilerini kullanarak
finansal basari/basarisizlik durumlarin Altman Z (1968) modeline gore ortaya koymustur.
Altman Z skor yontemine gore her iki isletme de basarisiz gériinmektedir. Basarisizligin

sebebi olarak: yonetimsel sorunlar ve enflasyon isaret edilmistir.

Topaloglu (2000) IMKB’de islem géren 32 adet tekstil firmasmin 1993-1995 dénemine
ait yi1llik mali tablo verileriyle, logit ve probit modellerini kullanarak mali basari-
basarisizlik durumunu ortaya koymustur. Mali basari-basarisizlik 6l¢iisii olarak; Merkez
Bankasinin tekstil sektoriindeki kamu ve 6zel kesim firmalarina ait finansal oranlarin
ortalamalarinin, arastirmaya konu firmalarin finansal oranlariyla karsilagtirilmasi kriter
olarak benimsenmistir. Arastirmaya 48 bagimsiz degiskenle baslanmis, faktor analizi ile
bu finansal oranlar on faktore indirilmis ve bu on faktorii de en iyi temsil eden on finansal
oran secilip bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Her bir yil i¢in farkli bir fonksiyon
olusturulmustur. Logit yonteminde genel siiflandirma orani ilk yil i¢in (on bagimsiz
degiskenle) %91, ikinci y1l (bes bagimsiz degiskenle) i¢in %84.5, {igiincii y1l ise (bes
bagimsiz degiskenle) %64.5 olarak belirtilmistir. Probit yonteminde dogru siniflandirma

orani ilk y1l i¢in %91, ikinci y1l i¢in %80.5, liciincii y1l ise %60.5 olarak belirtilmistir.

Aktas ve digerleri (2003) IMKB’de islem géren 106 adet (53 basarisiz, 53 basarili) sanayi,
ticaret ve hizmet sektorli firmasinin, 1983-1997 donemine ait mali tablo verileriyle,
finansal basarisizliga diismeden bir yil onceden finansal basari-basarisizlik durumunu
tahmin eden bir model gelistirilmistir. Birden c¢ok basarisiz olma kriteri kullanilan
arastirmada, st Uste lic y1l zarar eden firmalar icin basarisizliktan 6nceki yil, zararin
ikinci y1l1 olarak kabul edilmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 23 finansal oran
kullanilmistir. Test grubu sonuglarina gore sirasiyla genel dogru smiflandirma orani:
Regresyon modelinde %77.78, Diskriminant modelinde %75, logit model %77.78, Yapay

sinir aglar1 modelinde ise %86.11 olarak ortaya konulmustur.

Kilig (2003) 1997-2001 doneminde 40 adet (22 basarili, 18 basarisiz) 6zel ticaret
bankasinin mali basari-basarisizlik durumunu, basarisizliktan ii¢ yil Oncesine kadar,
finansal tablo wverileriyle: diskriminant, logit, probit ve ELECTRE TRI analiz

yontemlerini kullanarak tahmin etmistir. Mali basarisiz olma 6l¢iisli olarak TMSF’ye
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devredilme kriteri benimsenmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 49 finansal
oran kullanilmis olup 12 orana indirgenmistir. Daha sonra 12 finansal oran ii¢ faktdre
indirgenmis ve her banka icin faktor degerleri hesaplanarak bu faktor skorlari

diskriminant, logit ve probit analizinde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.

Faktor analizinin ti¢ faktor icin kiimiilatif agiklayiciligi %78.83 diir. Basarisizliktan bir
yil oOnceki faktor skorlari diskriminant, logit ve probit analizinde “model 6rnegi”
yapilmis, basarisizliktan iki ve {i¢ y1l onceye ait faktor skorlar1 arastirmanin test 6rnegi
olarak kullanilmistir. Diskriminant analizi neticesinde test setinin genel dogru tahmin
orani iki yil dnce %77.5 , ii¢ yil 6nce %67.5 olarak ortaya konmustur. Logit analizde
basarisizliktan iki ve ii¢ y1l dncesinde test setinin genel dogru tahmin orani %67.50 olarak
gerceklesmistir. Probit analizde basarisizliktan iki ve {i¢ y1l dncesinde test setinin genel
dogru tahmin orani sirastyla %70 ve %67.5 olarak gergeklesmistir. Cok kriterli karar alma
analiz yontemi olan ELECTRE TRI modelinde 12 finansal oran kullanilmistir. Genel
dogru tahmin orani sirastyla basarisizliktan ii¢ y1l 6ncesine kadar sirasiyla %85, %75 ve

%72.50 olarak gerceklesmistir.

Canbas ve digerleri (2005) 1994-2001 doneminde Tiirkiye’de faaliyet gosteren 40 ticari
bankanin (22 iflas etmemis, 18 iflas etmis) mali tablo verileriyle, diskriminant analizi,
Logit ve probit modellerini kullanarak finansal basarisizligi ii¢ y1l oncesine kadar tahmin
eden bir erken uyar1 modeli gelistirmislerdir. Bagimsiz degiskenler temel bilesen analizi
(PCA) ile secildikten sonra diskriminant analizi, logit ve probit yontemlerinin yardimiyla
bankalarin basari-basarisizlik durumlarinin tespiti i¢in karar destek mekanizmasi olarak
bir entegre erken uyar1 sistemi (IEWS) ortaya konulmustur. Kirk dokuz finansal oranla
ise baslayan arastirmacilar anova testi ile bu oranlar1 on ikiye diisiirmiis ardindan temel
bilesen analizi yardimiyla oranlar {ige indirgenmistir. Arastirmanin dogru siniflandirma
basarisi, iflastan dnceki ilk y1l i¢in diskriminant analizi, logit ve probit analizinde sirastyla
%90, %87.5, %87.5 olarak ortaya konulmustur. Diskriminant analizinin ilk yilda oldugu
gibi ikinci ve tglincii yillarda da daha iyi sinmiflandirma oranina sahip oldugu ortaya

konulmustur.

Yildirim (2006) IMKB’de islem goren 28 adet gida firmasmin 2000-2004 dénemlerine
ait yillik mali tablo verileriyle, faktoér analizi yardimiyla mali basari-basarisizlik
durumlarin1 en ¢ok etkileyen finansal oranlar1 tespit etmistir. Mali basarisizlik 6lgiisii

olarak: iflas, mali kriz nedeniyle liretimi durdurma ve ii¢ y1l iist {iste zarar etme kriterleri
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benimsenmistir. Bagimsiz degisken olarak 40 finansal oran kullanilmigtir. Yillara gore
faktorlerin kiimiilatif aciklayiciligi 2000 yilinda %92.48, 2001 yilinda %90.5, 2002
yilinda %90.85, 2003 yilinda % 90.86, 2004 yilinda %88.27 olarak goriinmektedir.
Isletmelerin mali basari-basarisizlik durumlarinin ayriminda, mali yap1 ve likidite

oranlarinin daha basarili oldugu belirtilmistir.

Torun (2007) IMKB’de islem goren 150 adet (75 basarili, 75 basarisiz) sanayi firmanin
1992-2004 donemine ait yillik mali tablo verileriyle finansal basarisizligi diskriminant
analizi, lojistik regresyon analizi ve (YSA) yapay sinir aglart modellerini kullanarak
finansal basari-basarisizlik durumunu bes yil Oncesine kadar tahmin eden modeller
gelistirmistir. Calismada bagimsiz degisken olarak 26 adet finansal oran kullanilmistir.
Bagimsiz degiskenler diskriminant analizinde dorde, lojistik regresyon analizinde ise lice
indirgenmistir. Finansal basarisizlik sarti olarak: iflas etmek, tahtast1 kapanmak,
faaliyetlerin durmas1 ve ist liste en az iki ya da daha fazla yil zarar etme kriter olarak
benimsenmistir. Ust iiste iki ya da daha fazla y1l zarar eden firmalar igin iist iiste zararlarin
basladig1 ilk zararli y1l iken; iflas, tahta kapanmasi, faaliyetlerin durmasi hallerinde ise
meydana geldikleri yil basarisizlik baz yili olarak kullanilmistir. YSA’da kullanilmak
lizere arastirmaya konu olan 150 sanayi sirketinin %60°1 egitim seti, %20’si test seti,
%20’s1 de onaylama seti olarak kullanilmistir. Basarisizligin bir y1l 6ncesinde olusturulan
tahmin modellerinin test verisinin toplam siniflandirma dogrulugu diskriminant analizi
i¢in %76.70, lojistik regresyon analizinde %76,70 ve yapay sinir aglarinda ise %90 olarak
hesaplanmistir. Son tahmin yili hari¢ tiim donemlerde YSA’nin test seti genel dogru

siniflandirma giicti digerlerinden stiin ¢ikmustir.

Alath (2008) Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir akaryakit dagitim sirketiyle anlasmali ve
bayi lisansina sahip 1.016 adet (975 basarili, 41 basarisiz) akaryakit istasyonunun 2005
yil1 istasyon verileriyle (cografi bolge, sahiplik, Istasyonun grubu, Ipg anlagmasi, kanopi,
market, otomasyon, pesin hari¢ alim vadesi vb.) verileriyle finansal basari-basarisizlik
durumlarinmi lojistik regresyon analizi yardimi ile tahmin etmistir. 31 olan bagimsiz
degisken sayisi testlerle 11 degiskene indirgenmistir. Finansal basarisizlik kriteri olarak
2006 y1linda istasyonun kapanmig olmasi sart1 kabul edilmistir. Lojistik regresyon analizi
sonucunda basarili firmalar %100, basarisiz firmalar ise %7,32 oraninda dogru tahmin
edilebilmistir. Ayrica Kohort analizi de uygulanmis fakat benzer tahmin sonuglari elde
edilmistir. Finansal tablo verileri kullanilmadan yapilan bu ¢alismada basarisiz firmalarin

dogru tahmin oran1 ¢ok diisiik kalmistir.
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Zengin (2008) IMKB’de tekstil sektoriinde islem goren 28 adet firmanm 2001-2006
donemlerine ait mali tablo verileriyle, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analiz
yontemlerini kullanarak mali basari-basarisizlik durumlarini ii¢ y1l 6ncesine kadar tahmin
eden bir model ortaya koymustur. Arastirmada bagimsiz degisken olarak sekiz mali oran
kullanilmistir. Mali basarisizlik 6lgiisli olarak; Merkez Bankasi tarafindan belirlenen
standart oranlarin ve firmalarin bagimsiz degisken olarak kullandig1 sekiz oranin
ortalamalarinin altinda kalanlar mali basarisiz firma olarak kabul edilmistir. Diskriminant
analizi neticesinde mali basari-basarisizlik durumun genel dogru simiflandirma orani
basarisizliktan iic yil Oncesine kadar sirasiyla %82.10, %85.70, %92.90 olarak
gerceklesmistir. Lojistik regresyon analizi neticesinde mali basari-basarisizlik durumun
genel dogru siniflandirma orani basarisizliktan {i¢ y1l dncesine kadar sirastyla %82.14,
%82.14, %82.14 olarak ayn1 gerceklesmistir. 28 firmadan tesadiifi secilen iki basaril, iki
basarisiz toplamda dort firmanin her birinin 30 miisterisine toplamda 120 tiiketiciye anket
uygulanarak firmalarin pazarlama faaliyetleri hakkinda goriisleri alinmistir. Anketlerden
elde edilen verilerin analizi neticesinde: firmanin mali basarili-basarisiz olma durumuyla,
pazarlama fonksiyonu ile tiiketici algis1 arasinda anlamli istatistiki bir iligki

bulunamamastir.

Akkaya ve digerleri (2009) IMKB’de islem gdren 52 adet (28 basarili, 24 basarisiz)
Plastik, tekstil ve Kimya-Petrol sektorii firmasinin, 1998-2007 dénemine ait mali tablo
verileriyle, finansal basarisizliktan bir yil Onceden isletmelerin finansal basari-
basarisizlik durumunu yapay sinir aglart modeliyle tahmin eden model gelistirmislerdir.
Birden fazla basarisiz olma kriteri kullanilan arastirmada bagimsiz degisken olarak
25 adet finansal oran kullanilmistir. Yapay sinir aglari i¢cin drneklemin egitim setinde 21
adet (12 basarili, 9 basarisiz), onaylama setinde 10 adet (5 basarili, 5 basarisiz), test
setinde ise 21 adet (11 basarili, 10 basarisiz) firma bulunmaktadir. Test setinin genel

dogru siniflandirma oranm1 %81 olarak ortaya konulmustur.

Bakhshiyev (2009) Tiirkiye’de 1997-2000 doneminde faaliyet gosteren 27 bankanin (17
basarili, 10 basarisiz) yillik mali tablo verileriyle, diskriminant analizini kullanarak mali
basarisizlig1 li¢ y1l dncesine kadar tahmin etmistir. TMSF’na devredilme durumu mali
basarisiz olarak kabul edilmistir. Bagimsiz degisken olarak 14 finansal oran
kullanilmistir. Diskriminant analizinin sonucu basarisizliktan bir y1l 6nce %60, iki yil

once %90 ve ¢ yil once ise %80 olarak agiklanmistir.
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Boyacioglu ve digerleri (2009) Tiirkiye’de faaliyet gosteren 65 adet (44 finansal basarili,
21 finansal basarisiz) bankanin 1997-2004 dénemine ait finansal tablo verileriyle finansa
basar1 durumlarini sinir aglar1 (NN), destek vektor makineleri (DVM) ve ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerle tahmin etmislerdir. Finansal basarisizlik kriteri olarak TMSF’na
devir dl¢iisii kabul edilmistir. Arastirmada 20 finansal oran kullanilmis olup dokuz orana
ve yedi faktére indirgenmistir. 20 finansal oranla yapilan finansal basarisizlik
tahminlerinin test sonuglari dokuz oranla yapilan tahminlerden daha diisiik ¢ikmistir.
Istatistiksel yontemlerin test veri setinin genel dogru tahmin oran1 diger yontemlere gore

diisiik kalmistir.

Bériiban (2009) Ozel bir bankanin miisterisi olan 160 firmanin (80 basarili, 80 basarisiz)
2006-2009 donemi mali tablo verileriyle mali basari-basarisizlik durumunu DA ve LRA
yaparak belirlemistir. Mali basarisizlik Olciisii olarak bankaya karsi olan kredisini
O0demeyi geciktirme ve bankanin yakin izlemeye almis olmast kriteri kabul edilmistir.
Bagimsiz degisken olarak sekiz finansal oran kullanilmistir. Diskriminant analizi
sonucunda genel dogru siniflandirma orant %90.62 olarak ortaya konmustur. Lojistik
regresyon analizi sonucunda bagimsiz degiskenler dérde indirgenmis ve genel dogru

siiflandirma oran1 %91.88 olarak ortaya konmustur.

Dogrul (2009) IMKB’de islem goren 140 adet (70 basaril1, 70 basarisiz) firmanm, 1997-
2007 dénemine ait y1llik mali tablo verileriyle, finansal basari-basarisizlik durumunu: LR,
siiflama-regresyon agaglar1 (CART) ve YSA modellerini kullanarak ii¢ y1l dncesine
kadar tahmin etmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 29 finansal oran kullanilmis
olup lojistik regresyon ve siniflama regresyon agaglari yontemlerinde bir bagimsiz
degiskene kadar distriilmiistiir. Basarisizlik sartlarindan biri olan ii¢ yil {ist liste zarar
etme sartini saglayan basarisiz isletmelerin {igiincii yili bu isletmeler i¢in basarisizlik baz
yil1 olarak kabul edilmistir. Yapay sinir aglar1 giris katman1 yirmi dokuz finansal oran
girilerek olusturulmustur. %90 egitim seti ve %10 test seti kullanilmig fakat test setinin
sonuglart ayrica belirtilmeyip genel bir basar1 oran1 ortaya konulmustur. Arastirmanin
genel dogru smiflandirma basaris1t model ve yillara gore sirasiyla: Lojistik Regresyon;
%92.14, %90,71, %78.57 olarak, CART modeli %95, %91.43, % 85 olarak, YSA ise
%92.14, %85, ve %82,14 olarak ortaya konmustur. Arastirmaya gore genel olarak
sonuglar tiim yontemlerde birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte tiim modeller ve tiim yillar
icin CART modelinin daha basarili genel dogru tahmin sonuclari ortaya koydugu
belirtilmistir.
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Ergin (2009) 2005-2006 déneminde IMKB’de islem goren 308 adet (215 Basarili, 93
basarisiz) isletmenin pazar ve muhasebe verilerine dayali modeller gelistirerek, finansal

basari-basarisizlik durumunu basarisizliktan bir y1l 6nce tahmin etmistir.

Isletmelerin son ii¢ y1l kiimiilatif karinin negatif olmasi, 6z sermayesinin negatif olmasi,
gbzalt1 pazarina alinmig olmasi veya islem sirasinin kapatilmas: durumlarinda isletme
finansal olarak basarisiz olarak kabul edilmistir. Kiimiilatif karin {i¢ y1l iist liste negatif
oldugu basarisizlik sarti durumunda tglincii yi1l basarisizlik baz yili olarak kabul
edilmistir. Pazar verilerine dayali (BSM) ii¢ model ve iki z-skor modeli olusturulmus.
Diskriminant analizinde Zmijevski Z skor (1984) ve Shumway skor (2001) modellerini
kullanmistir. Diskriminant analiziyle yapilan iki farkli modelin genel dogru tahmin orani
sirasiyla %80.84, % 84.42 olarak, BSM modeliyle gelistirilen {i¢ farkli modelin genel
dogru tahmin oram ise %73.38, %71.43, %71.10 olarak gerceklesmistir. Muhasebe
verileri temelli diskriminant analizi ile yapilan finansal basarisizlik tahmini, pazar

verilerine dayali opsiyon modelinden daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi ortaya koymustur.

Kurtaran Celik (2009) IMKB’de islem goren 355 adet (194 basarili, 161 basarisiz)
firmanin 1992-2008 dénemine ait yillik mali tablo verileriyle, finansal basari-basarisizlik
durumlarin1 Altman (1993), Altman (1968), diskriminant analizi ve yapay sinir aglari
modellerini kullanarak finansal basarisizliktan {i¢ yil 6ncesine kadar tahmin etmistir.
Bagimsiz degisken olarak 25 finansal oran kullanmistir. Birden fazla basarisizlik kriteri
olmakla birlikte, {ist {liste li¢ yil zarar etmis isletmeler icin zararin tiglincli yil
basarisizligin  baglangi¢ yili yani baz yil olarak almmistir. Tim modeller
degerlendirildiginde yapay sinir aglart modeli daha iyi tahmin dogrulugunu ortaya

koymustur.

Okumus (2009) IMKB’de imalat sektoriinde islem goren firmalarin yillik mali tablo
verileriyle, diskriminant ve lojistik regresyon analiz yontemlerini kullanarak, finansal
basari-sikintt durumlarini bir yil 6nceden tahmin eden modeller gelistirmistir. Finansal
sikint1 kriteri (distress) olarak: iflas etme ve st {iste li¢ veya daha fazla y1l zarar etme
Olciisii kabul edilmistir. Finansal basarisizlik baz yili: iflas eden firmalarda iflas edilen
yil, iist liste ii¢ y1l veya daha fazla zarar eden firmalarda ise zararli yillarin ilk yili olarak
kabul edilmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 29 finansal oran kullanilmistir.
DA ve LRA bu oranlar lice kadar indirgenmistir. Arastirmada: 1996-2003 déneminde
IMKB’de islem géren 150 firma (105 basarili, 45 basarisiz) deney setini, 2004-2008
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doneminde islem goren 150 firma (115 basarili, 35 basarisiz) ise test setini olugturmustur.
Finansal basarisizliktan bir yil Oncesinde, test setinin genel dogru tahmin orani
yontemlere gore sirasiyla diskriminant analizinde %84 ve %88.67, lojistik regresyon

analizinde %95.33 olarak ortaya konmustur.

Ay (2010) IMKB’de metal sektdriinde islem goren 20 adet firmanm, 2003-2007
donemlerine ait yillik mali tablo verileriyle, faktér analizi yardimiyla finansal
basarisizligi bir yil oncesinden tahmin etmistir. 40 adet finansal oranla her yil i¢in farkl
faktor skorlar1 hesaplanmis ve bu skorlardan her yil i¢in genel faktér skoru (GFS)
olusturulmustur. Arastirmada finansal basarisizlik Olgiisii olarak genel faktor skoru
negatif olma sart1 kriter olarak kabul edilmistir. Basarili-basarisiz firmalar bir sonraki
yilin Net Kér Artis Yiizdesi karsilastirildiginda %50 dogru tahmin ve Hisse senedi getiri

yiizdesi ile karsilastirildiginda ise %55 dogru tahmin oran1 ortaya konmustur.

Erdogmus (2010) IMKB’de islem gdren 41 adet 6zel ve kamu sermayeli bankanin (23
basarili, 18 basarisiz) 1997-2001 donemine ait yillik mali tablo verileriyle mali basari-
basarisizlik durumunu diskriminant analizi yontemiyle bir y1l 6ncesinden tahmin eden bir
model gelistirmistir. Mali basarisizlik Olgilisii kriteri bankalarin TMSF’na devridir.
Aciklayic1 degisken olarak yedi finansal oran kullanilmistir. Diskriminant analizi

sonucunda genel dogru siiflandirma orani %85.37 olarak ortaya konmustur.

Kog Oztiirk (2010) IMKB’de islem goren 34 adet (17 basarili, 17 basarisiz) imalat
sektoriindeki firmanin 1992-2008 donemine ait mali tablo verileriyle, finansal
basarisizligt DA ve LR modellerini kullanarak éngdrmiistiir. Ust {iste iki y1l zarar etme
sartim saglayanlar basarisiz olarak kabul edilmistir. Ust iiste iki y1l zarar eden firmalarin
ilk zarar yili, basarisizligin baslangic yili olarak kullanilmistir. Arastirmada agiklayict
degisken olarak 21 mali oran kullanilmis olup analiz yontemlerinin her birinde iki orana
indirilmistir. Gelistirilen modelle bir yil 6nceden yapilan tahminde dogru siniflandirma
basar1 orani: diskriminant analizi yontemiyle %79, lojistik regresyon yontemiyle %85
olarak hesaplanmistir. Diskriminant analizi yontemiyle isletmelerin finansal basari
durumlarinin bes yil oncesine kadar genel dogru siiflandirma orani sirasiyla %79.41,
%76.47, %70.59, %67.65, %64.71 olarak ger¢eklesmistir. Lojistik regresyon analizi
yontemiyle isletmelerin finansal basari durumlarinin bes y1l 6ncesine kadar genel dogru

siniflandirma orami sirasiyla %85.29, %76.47, %70.59, %70.59, %64.71 olarak

77



gerceklesmistir. Arastirmanin sonucuna gore lojistik regresyon yonteminin finansal

durum tahmininde kullanilmasinin daha yararli oldugu goriilmiistiir.

Sayilir (2010) IMKB’de bankacilik sektoriinde 1998-1999 déneminde faaliyet gdsteren
14 adet ticaret ve kalkinma bankasinin yedi ¢eyrek donem muhasebe ve piyasa verileriyle,
lojistik regresyon yontemini kullanarak, finansal basari-bagarisizlik durumunun tespitine
en ¢ok fayda saglayan finansal oranlari ortaya koymustur. Bagimsiz degisken olarak sekiz
adet finansal oran kullanilmistir. Finansal basarisizlik 6l¢iisii olarak TMSF’na devir olma
kriteri kabul edilmistir. Muhasebe verileri ve piyasa verilerinin modelde birlikte
kullanilmasmin modelin giicline deger kattig1 tespit edilmistir. 2000-2001 kriz
doneminden sonra bankacilik sektoriinde ¢esitli Onlemlerle yeniden yapilanmaya
gidilmistir. Bankalarin krizden 6nce ve krizden sonra finansal basarisizlik olasiliklarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farkin olup olmadigi ise yapisal yaklasimla (Merton
Modeli) ile tespit edilmistir. Bunun i¢in 1997 ve 2006 yilinin hem piyasa ve hem de
muhasebe verileri kullanan, se¢ilmis dokuz bankanin bir sonraki yil finansal basarisiz
olma olasiligi hesaplanmistir. Bankacilik sektoriinde kriz doneminden sonra
gerceklestirilen yapisal iyilestirilmelerden sonra bankalarin finansal basarisiz olma
olasiliklarinin istatistiki anlamda farklilasti§1 sonucuna varilmistir. Krizden sonra 1997
yilinda hesaplanan finansal basarisiz olma olasili§1, krizden 6nce 2006 yilinda hesaplanan
finansal basarisizlik olasiligina nazaran diisiik ¢ikmistir. dokuz bankanin krizden onceki
yil olan 1997 yilinda finansal basarisiz olma olasiliginin ortalama degeri %9,86 iken bu

oran krizden sonraki yillardan olan 2006 yilinda %1,67’a gerilemistir.

Giilcan (2011) IMKB cesitli sektdrlerde faaliyet gosteren 90 firmanm 2006-2009
donemlerine ait yillik finansal tablo verilerini kullanarak, Mann Whitney U analizi
yardimiyla basarili-basarisiz isletmelerin finansal oranlari arasinda bir farkliligin olup
olmadigini ortaya koymustur. Finansal bagarisizlik kriteri olarak cari donemde zarar etme
sartt benimsenmistir. Bagimsiz degisken olarak 21 finansal oran kullanilmis. basarili-

basarisiz firmalarda istatistiki agidan anlamli bir fark oldugu ortaya konulmustur.

Kilig (2011) IMKB’de islem goren 137 adet imalat firmasinin, 2005-2010 dénemine ait
yillik finansal tablo verileriyle, karar agaglar1 C5.0 ve sinir aglar1 yontemlerini kullanarak
finansal basarisizlig1 tahmin etmistir. Arastirmada agiklayict degisken olarak 14 mali oran
kullanilmistir. Mann-Whitney U testi ile finansal oranlar 13’e indirgenmistir. Finansal

basarisizlik kriteri olarak: iflas etme, goz alt1 pazarina alinma, aktifin % 10 azalmasi ve
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iki y1l iist liste zarar etme kriterleri benimsenmistir. Egitim ve test seti orani sirastyla %49,
%351 olarak belirlenmistir. Sinir aglar test seti dogru tahmin oran1 %84.09, karar agac1

C5.0 test seti dogru siniflandirma oran1 %82.18 olarak ger¢eklesmistir.

Ozdemir (2011) IMKB’de smai sektdriinde islem goren 80 adet firmanin, 2006-2009
donemine ait UFRS’ye uygun hazirlanmis yillik finansal tablolariyla, (TDMS) Tekdiizen
Muhasebe Sistemine uygun hazirlanmis yillik finansal tablolarint karsilastirarak,
hangisinin daha ihtiyaca uygun oldugunu finansal basarisizlik tahmininde kullanilan
yontemlerden: DA, LR ve faktor analizi yardimiyla ortaya koymustur. Finansal tablo
verilerinden elde edilen ve piyasadan elde edilen verilerle belirlenen iki farkli bagiml
degisken kullanilmistir. (DD)Defter degerini baz alarak olusturulan finansal basarisizlik
kriteri, iki y1l iist Uiste zarar etme iken, (PD)piyasa degerini baz alarak olusturulan finansal
basarisizlik kriteri ise hissenin iki yillik getiri ortalamasinin, hissenin ait oldugu endeksin
iki y1illik getiri ortalamasindan diigiik olmasi durumudur. Her iki yontemde de kullanilan
bagimsiz degiskenler ise; Altman Z’’ (1993) modelinde kullanilmig olan dort finansal

orandir.

Lojistik regresyon yonteminin her durumda en yiiksek genel dogru tahmin yiizdesi
vererek diger yontemlerden daha basarili bulunmustur. Finansal tablo verilerinden segilen
bagimli degiskenle yapilan genel dogru tahmin ylizdesi, piyasa verilerinden segilen
bagiml degiskenle yapilan genel dogru tahmin yiizdesinden tiim tahmin yontemlerinde

daha basarili sonuglar ortaya koymustur.

Acikgdz (2012) IMKB imalat sektdriinde 2003-2010 déneminde islem goren 125 adet
firmanin finansal sikintt durumunun var olup olmadigini belirleyen faktorleri, finansal
oranlar yardimiyla tespit eden modelleri panel veri EGLS analizi ile gerceklestirmistir.
Arastirmada iki model kullanilmistir: Model I’de kisa vadeli yiikiimliiliiklerin ifas1 i¢in
ithtiya¢ duyulan dis finansman tutari, bagimli degisken (finansal sikint1 degiskeni) olarak
tanimlanmistir. Bagimsiz degisken olarak finansal oranlar kullanilmis olup, bagiml
degiskenle aralarindaki iliskiler panel veri yontemiyle analiz edilmistir. Model I’de
bagimli degisken ile “toplam borg¢lar/aktif, Kisa vadeli borglar/toplam borglar, satiglarin
maliyeti/net satiglar, net satiglardaki biliylime” degigkenleri arasinda ayni yonlii, “hazir
degerler/aktif, stok devir hizi, FAVOK/aktif” degiskenleri arasinda zit yonlii iliskiler
tespit edilmistir. Model I’in agiklayiciligi %81.60 olarak ortaya konmustur. Model I’deki
bagimli degisken, Model II’de finansal sikint1 endeksine doniistiiriilmiistiir. Model 1I’de
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bagimli degisken olarak hisse senedi getirileri, bagimsiz degisken olarak finansal sikinti
endeksi kullanilmis ve panel veri yontemiyle analiz edilmistir. Model 1I’de bagimli ve
bagimsiz degisken arasinda ters yonlii bir iliski tespit edilmistir. Model II’nin
aciklayiciligi sabit etkiler agisindan %44.70 olarak ortaya konmustur. Finansal sikinti
tizerinde etkili oldugu kabul edilen faktorler; bor¢lanma, borglarin vadesi, likidite,
karlilik, hammadde-enerji fiyatlarindaki artiglar, yonetimsel sorunlar vb. olarak ortaya

konmustur.

Catak (2012) IMKB’de islem gdren 60 adet (30 saglikli, 30 finansal sikintili) firmanimn
2009-2011 donemine ait mali tablolar1 ve kurumsal yonetim verileriyle, lojistik regresyon
analizi yontemini kullanarak kurumsal yonetimle, finansal sikint1 arasinda bir iligki olup
olmadigini ortaya koymustur. Finansal sikintili olma 6l¢iisii olarak: ii¢ y1l iist iiste zarar
etme, liretimin durmasi, iflas ve toplam borglarin aktifi gegmesi gibi durumlar kriter
olarak kabul edilmistir. Arastirmada 11 finansal, 9 finansal olmayan toplamda 20
bagimsiz degisken kullanilmustir. ikili lojistik regresyon analizi ile bagimsiz degiskenler
once on’a, sonra sekize indirgenmistir. Genel dogru tahmin orant model 1°de %88.33,
model 2’de ise %95 olarak gerceklesmistir. Model 1’e gore “bagimsiz yoneticilerin
yilizdesi”, “sermayenin ¢ogunluguna sahip kisilerin yonetim kurulunda yer almasi”
bagimsiz degiskenleri ile finansal sikint1 olasilig1 arasinda negatif bir iliskinin varligt
ortaya konmustur. Model 2’ye gore yalnizca “hisse basina kazancin” finansal sikinti
tahmini olasilig1 izerinde 6nemli etkiye sahip oldugu belirtilmistir. Arastirmada kurumsal
yonetimin, finansal sikintinin dnlenmesinde ki etkisinin géz ardi edilmemesi gerektigi

belirtilmistir.

Kul (2012) IMKB’de islem géren 25 adet tekstil firmasinim 2003-2010 dénemine ait yillik
mali tablo verileriyle, mali basari-basarisizlik durumlarin1 en ¢ok etkileyen finansal
oranlar1 faktor analiziyle tespit etmistir. Mali basarisizlik 6l¢iisii olarak yil sonu donem
net kar/zarar1 baz alinmistir. Bagimsiz degisken olarak 20 finansal oran kullanilmistir.
Her yil i¢in ayrn faktdr analizi yapilmis ve finansal oranlar alt1 faktore kadar
indirgenmistir. Faktor analizinin agiklayicilig yillara gore sirasiyla: 2003 yilinda %91 .4,
2004 yilinda %85.6, 2005 yilinda %86.3, 2006 yilinda %90.7, 2007 yilinda %95, 2008
yilinda %83.4, 2009 yilinda %84.6 ve 2010 yilinda % 84.6 olarak gerceklesmistir.

Akgiin (2013) IMKB’de islem goren 130 adet (65 basaril1, 65 basarisiz) sanayi firmasinin

2008-2010 donemine ait y1llik mali tablo verileriyle, sinirsel bulanik ag (anfis) modeli ve

80



yapay bagisiklik tanima sistemi (YBTS) modellerini kullanarak finansal basarisizligi ¢
yi1l dncesine kadar tahmin etmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak Altman Z skore
ve Zeta modellerinin alt1 finansal oranini kullanilmistir. Basarisiz firma kriteri olarak
islem sira kapatilmasi ve ii¢ yil iist iiste zarar etme sartin1 saglayan firmalar secilip
ornekleme dahil edilmistir. Egitim ve test seti 50/50 olarak belirlenmistir. Anfis
yonteminde egitim seti sonuglar1 bir y1l dncesinde %88.46, iki y1l dncesinde % 83.07, ii¢
yil  oOncesinde %73.07 oranda finansal basari-basarisizlik durumunu dogru
siiflandirmistir. YBTS modelinde sirasiyla bir yil 6ncesinde %88.46, iki yil dncesinde
%80, li¢ yil oncesinde %70.77 oranda finansal basari-basarisizlik durumunu dogru
simiflandirmigtir. Arastirmanin sonucuna gore yapay zeka tahmin metotlarindan biri olan
ANFIS ile yapilan tahminlerin dogru siniflandirma basarisi, YBTS modeline gére daha
yiiksek ¢ikmaistir.

Ozmen (2013) IMKB’de islem goren 17 adet gida ve icecek sirketinin 2005-2011
donemine ait yillik mali tablo verileri ve 16 finansal oran kullanarak isletmelerin krizdeki
durumlarini analiz etmistir. Arastirmaya konu olan 17 firma hem IMKB’de islem goren
hem de ISO’nun belirledigi Tiirkiye nin en biiyiik 500 ve 1.000 sanayi kurulusu listesinde
en az bir kez yer almis sirketler arasindan segilmistir. Arastirmada: kriz oncesi (2005-
2006-2007), kriz donemi (2008-2009), kriz sonrast (2010-2011) olmak iizere ii¢ saftha
mevcuttur. Bu evrelerde finansal oranlar hesaplanmis ve her evrenin finansal oranlarinin
ortalamalar1 alinmistir. Her oranin kriz 6ncesi, kriz donemi ve kriz sonrasi ortalamalarinin
grafigi cikarilmistir. Bu ii¢ evredeki oranlarin degisimine bakilmis ve krizden en ¢ok
etkilenen, etkilenmeyen oranlar ayrica anova analizi ile tespit edilmistir. Anova analizi
sonucunda alacak devir hiz1 oram1 ve alacaklarin tahsil siiresi oraninin kriz oncesi ve
sonras1 donemleri incelendiginde bu oranlarin kriz déneminde diistiigii gézlemlenmistir.

Arastirmada Gida ve igecek sektdriiniin krizden etkilenmedigi belirtilmistir.

Sayar1 (2013) Standard & Poor's (S&P) 1500 endeksinde 1990-2011 déneminde islem
goren farkli sektorlerden toplamda 1.064 firmanin mali tablo verileri yardimiyla, lojistik
regresyon analiz yontemini kullanarak firmalarin finansal sikintida olup olmadiklarim
ortaya koyan modeller gelistirmistir. Finansal sikint1 6l¢iisii olarak iist iiste lic veya bes
y1l zarar etme kriteri benimsenmistir. Aragtirmaya konu olan firmalar ‘cocohe’, ‘Enut’,
‘Inma’ ve ‘Tein’ olarak kodlanan dort farkli sektore ayrilmistir. Veriler 1990-2000 ve
2001-2011 donemlerine ayrilmistir. Arastirmada 51 finansal oran kullanilmis olup, bu

oranlar sektorlere gore faktdr analizi ve ardindan entropi yontemiyle ona, dokuza ve
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yediye kadar indirgenmis ve her sektdr ic¢in farkli ongorii modelleri yapilmistir.
Arastirmada ortaya konan tahmin modelleri, Taffler'in (1983) tahmin modeli
karsilastirilmis ve Taffler'in (1983) modelinden daha iyi tahmin basari yilizdeleri ortaya
koydugu belirtilmistir. Arastirma dogrulama orneginde Yaklasik %80 egitim, %20
uzatma 6rnegi kullanmigtir. Sektorlere gore uzatma drneginin genel dogru siniflandirma
orani sirastyla ‘cocohe’ sektorii %74.49, ‘Enut’ sektorii %65.68, ‘Inma’ sektorii % 76.70

ve “Tein” sektorli % 68.15 olarak gerceklesmistir.

Zeytinoglu ve Akarmm (2013) IMKB’de faaliyet gosteren 115 firmanmn 2009-2011
donemine ait mali tablo verileriyle, finansal basarisizlig1 diskriminant analizi modelini
kullanarak tahmin etmislerdir. Finansal basari-basarisizlik durumunun belirlenmesinde
Altman Z skor modelinden yararlanilmis, bagimsiz degisken olarak 20 adet finansal oran
kullanilmistir. 2009 yilinda 115 adet (40 basarisiz, 75 basarili), 2010 yilinda 115 adet (65
basarisiz, 50 basarili), 2011 yilinda 115 adet (36 basarisiz, 79 basarili) firma aragtirmanin
veri kaynaginit olusturmustur. Yillara gore farkli farkli diskriminant modelleri
gelistirilmistir. Sirasiyla yillara gore diskriminant analizi genel tahmin giicii %88.7,

%90.43, 9%92.17 olarak ortaya konulmustur.

U. Biiyiikarikan ve B. Biiyiikarikan (2014) BIST’ta yer alan alt1 bilisim firmasini, 2008-
2013 donemi yillik mali tablo verileriyle, finansal basari-basarisizlik durumunu, Altman
Z skore ve Springate tahmin modelleriyle degerlendirmislerdir. Her iki modelde yakin
sonuglar vermisler ve arastirmaya konu olan firmalarda iflasin olmayacagini

ongormiislerdir.

Civan ve Day1 (2014) Zonguldak ilindeki faaliyet gosteren 10 adet kamu saglk
kurulugsunun, 2008-2012 donemine ait mali tablo verileriyle mali basari-basarisizlik
durumunu tahmin etmistir. Bagimsiz degisken olarak 19 finansal oran kullanilmistir.
Calismada Altman Z skoru ve YSA tahmin modelleri tercih edilmistir. Altman Z skor
sonuclarinin bagimli degisken olarak YSA’da kullanilmas: ile yapilan tahminde mali
basari-basarisizlik durumu %94 oraninda basariyla tahmin edilmistir. Altman Z skor
yontemine gore basarili basarisiz ayrimin yapildiktan sonra YSA ile yapilan tahminde
%85 genel dogru siiflandirma orani ortaya konmustur. ikinci basarisizlik kriterine géren
Yapay sinir aglar1 modellemesi yapilmis %85 genel dogru siniflandirma yapilmistir.
YSA ile yapilan tahminler, Altman’in Z skor sonuglarindan daha iyi basar1 ortaya

koymaktadir.
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Cevik (2014) 1991-2014 déneminde BIST te islem goren ve arastirma kapsamina alian,
basarisiz kabul edilen 33 firmanin hisselerinin son bes yillik performanslarini g¢esitli
donemlerde incelemis ve mali basarisizlik siirecinin firma degerine olan etkisini ortaya
koymaya calismistir. Cesitli kriterlere gore olusturulan {i¢ farkli portfoyiin performanslari
“kiimiilatif anormal getirileri” (CAR) modeli ile degerlendirilmistir. Her bir donem igin
ayrt ayri elde edilmis “ortalama kiimiilatif anormal getirilerinin” (ACAR) istatistiksel
anlamlilig1 i¢in t-testi kullanilmistir. Mali basarisizlik 6l¢iisii olarak: {i¢ yil iist iiste zarar
etme, lic yillik kiimiilatif karin negatif olmasi, 6zsermayenin negatif olmasi, net igletme
sermayesinin negatif olmas1 kriterlerinden en az ti¢linii ayn1 anda kendinde barindirma
kriteri benimsenmistir. Sirketlerin hisselerinin gegici olarak isleme kapanma tarihlerinden
geriye alt1 yillik mali tablolar1 incelenerek, yukaridaki basarisizlik dl¢iisii olarak kabul
edilen dort kriterin en az {ligiinii saglayanlar veya iflas/tasfiye sartin1 saglayan 33 firma
basarisiz olarak kabul edilmistir. Basarisiz olarak kabul edilen 33 firmanin: 13 {inde iflas-
tasfiye karar1 verilmis, 11’1 TMSF’na devir olmus (veya devir olan sirketlerle iliskili), 9’u
ise islem siras1 kapanmis sirketlerden olugsmaktadir. 33 firmadan {i¢ ayr1 grup (portfoy)
olusturulmustur. Birinci portféy “Mali Basarisizlik”, ikinci portfoy “TMSF”, ii¢lincii
portfdy ise “Isletme Basarisizig1” Portfoyii olarak adlandirilmistir. Arastirmaya konu 33
basarisiz firmanin 20 tanesi Mali Basarisizlik portfoytinde, 11 tanesi TMSF portfoyiinde,
33 tanesi isletme basarisizlig1 portfoytlinde yer almistir. Olusturulan bu ii¢ farkli portfoyiin
islem siralarinin gegici olarak kapatildig: tarihten 5 y1l geriye aylik olarak (60 donem)
incelenmistir. 33 firmanin hisse senetlerinin aylik getirileri (60 aylik) ve ayni doneme
denk gelen endeksin getirileri de hesaplanmistir. Bahsi gegen bu 60 donem de kendi
icinde 9 gruba ayrilmistir. Bu gruplar yillik anormal getirilerdeki degisimlerini
gorebilmek icin olusturulmustur. Arastirmada olusturulan ii¢ farkli portfoyiin
performansi, olusturulan 9 ayr1 zaman donemindeki “kiimiilatif anormal getirileri” (CAR)
hesaplanmistir. Calismada anormal getiri, endeks getirisinden sapma olarak belirtilmis ve
CAR ile hesaplanmistir. Her hisse icin hesaplanan kiimiilatif anormal getirilerinin
ortalamasi alinarak, portf0yiin her donemi i¢in “ortalama kiimiilatif anormal getiri” leri
(ACAR) hesaplanmistir. “isletme basarisizlig1” isimli portfoyiiniin “ortalama kiimiilatif
anormal getirilerinde” istatistiksel olarak t-testine gore anlamli bir fark goriilmemis
olmakla birlikte dokuz donemin {i¢iinde endeks getirisinden farklilasmistir. “TMSF”
isimli portfOyliniin “ortalama kiimiilatif anormal getirilerinde” dokuz donemin hepsinde

t-testine gore istatistiksel olarak anlamli bir fark goriilmemistir. Yani TMSF isimli
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portfoyiin getirisi ile ilgili donemlerdeki BIST 100 endeksinin getirisi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamaistir. “Mali Basarisizlik” isimli portfoyiin
“ortalama kiimiilatif anormal getirilerinde” dokuz donemin yedisinde t-testine gore
istatistiksel olarak anlamli negatif bir fark goriilmiistiir. Mali Basarisizlik isimli portfoytin
getirisi ile ilgili donemlerdeki BIST 100 endeksinin getirisi arasinda negatif bir
farklilasma oldugu ortaya konmustur. Ayrica ortalama kiimiilatif anormal getirilerin
islem siras1 kapanmadan ti¢ y1l 6ncesinden endekse gore farklilastigi tespit edilmis ve bu
siirecte en ¢ok kaybettiren hisselerin ise “Mali Basarisizlik” portfoyii i¢inde yer aldigi
belirtilmistir.

Karadeniz ve digerleri (2014) BIST te islem géren 4 adet spor firmasmm, 2011-2013
donemine ait yillik mali tablo verileriyle, oran analizi yardimiyla finansal
performanslarin1 6lgmiis ve sonrasinda Altman Z skor modeliyle iflas etme riskleri
tahmin etmislerdir. Bagimsiz degisken olarak 21 finansal oran kullanilmigtir. Arastirma
sonucuna gore spor sirketlerinin net ¢aligma sermaye devir hizlar1 %91.67, aktif karlilik
oranlar1 ise %66.67 negatif ¢cikmistir. Arastirmaya konu olan spor sirketlerinin karlh
sirketler olmadig1 ortaya konmustur. Altman Z skor sonuglarina gore spor sirketlerinin %

58.331i iflas riskiyle yiiz ylize olarak goriinmektedir.

0z (2014) farkl1 iilkelerin MSCI (Morgan Stanley Gelismekte Olan Piyasalar Endeksi)’de
yer alan, iilke borsalarinda islem goren 850 adet endiistri sektorii firmasinin, 2000-2012
donem muhasebe temelli verilerini kullanip, popiiler bes farkl finansal sikinti modeliyle,
finansal sikintidan bes yil Oncesine kadar finansal sikinti durumlarimi tahmin eden
modeller gelistirmistir. Finansal sikintili olma 6lgiisii olarak iki, {i¢ veya bes yil {ist {liste
zarar etme kriteri kabul edilmistir. Finansal sikint1 baz yili olarak {ist iiste zarar yillarinin
son yili dikkate almmistir. Bagimsiz degisken olarak on yedi oran kullanilmistir.
Kullanilan bes farkli tahmin modeline gore bagimsiz degisken sayist farklidir.
Arastirmada muhasebe temelli, bes finansal sikinti tahmin modeli olarak: Altman Z
(1968), Tafflers (1983), Ohlson (1980), Zmijewski (1984) ve Shumway (2001)
kullanilmistir. Tezde MSCI endeksindeki on iilke (Brezilya, Cin, Misir, Giiney Afrika,
Meksika, Fas, Filipinler, Polonya, Giiney Kore ve Tiirkiye) arastirmaya konu olmustur.
Tiim iilke verilerini kullanarak revize edilen modellerin tahmin yillarinin genel ortalama
tahmin basar1 yiizdesi ise soyledir: Altman %14.97, Ohlson % 90.77, Shumway % 89.53,
Zmijewski % 90.13, Taffler %90.80. Taffler, Ohlson ve Zmijewski modellerinin

giincellenmis katsayilar1 aragtirmada daha iyi sonuglar ortaya koymustur.
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Paket (2014) BiST’te cesitli sektorlerde faaliyet gdsteren 58 firmanin 2002-2012
donemine ait yillik mali tablo verileri kullanarak, finansal bagart durumlarini CDA ve
YSA yontemleriyle her yil i¢in ayr1 ayr1 olarak dngormiistiir. Finansal basarisizlik kriteri
olarak cari y1l zarar etme veya list iiste iki y1l zarar etme kriteri baz alinmistir. Aragtirmada
bagimsiz degisken olarak yirmi sekiz finansal oran kullanilmistir. Diskriminant
analizinde her yil i¢in farkli diskriminant fonksiyonu olusturulmus, yapay sinir aglarinda
da her yil farkl bir ag yapisi ortaya konulmustur. YSA’da kullanilan egitim ve test seti
orani sirastyla %71-%29°dur. YSA’da kullanilan bagimsiz degisken sayis1 yirmi yedidir.
Her iki tahmin yonteminin en diisiilk genel tahmin oraninin oldugu 2007 yilinin dogru
tahmin oranlar1 yapay sinir aglarinda %88.24, diskriminant analizinde ise % 75.90 olarak
gerceklesmistir. Tlim yillarin dogru tahmin ortalamasi alindiginda, diskriminant analizi
%89.97 ve YSA ise %95,19°dur. Genel olarak yapay sinir ag1 siniflandirma giiciiniin

diskriminant analizinden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Ural (2014) BIST te islem goren 25 gida, icki-tiitiin firmasmin 2005-2012 dénemine ait
yillik mali tablo verilerini kullanarak finansal basarisizliklar1 bir, iki, {i¢ y1l 6ncesinden
ongoren LR modeli gelistirmistir. Bagimsiz degisken olarak 31 tane finansal oran
kullanilmistir. Her yil icin ayri ayri lojistik regresyon fonksiyonu hesaplanmistir.
Gelistirilen modelde yillara gore sirasiyla genel dogru tahmin orani ise %91.67, %91.67,

9%383.33 olarak ger¢eklesmistir.

Zinet (2014) BIST te islem goren 167 adet firmanm 2005-2013 dénemlerine ait yillik
finansal tablo verileriyle finansal basarisizlik durumlarini diskriminant analizi yontemi
ile tahmin etmistir. Ust iiste en az 2 yil zarar etme, aktif toplaminin nceki yila gore en
az %10 azalmasi, 6zkaynaklarin 6nceki yila gore en az %10 azalmasi ve goz alt1 pazaria
alinma durumlarindan ayn1 anda en az ikisini uhdesinde barindiran isletmeler finansal
basarisiz olarak kabul edilmistir. Arastirmada tiim donemlerin rasyolari on sekiz finansal
oran kullanilarak hesaplanmistir. Ardindan hesaplanan finansal oranlar faktor analiziyle
gruplandirildiktan ve giivenilirlik analizlerinden gecirildikten sonra geriye kalan iki-ii¢
faktor diskriminant fonksiyonunda kullanilmistir. Her yilin ayr ayri diskriminant
fonksiyonu mevcuttur. Diskriminant analizi sonucu finansal basarisizlik tahmininde,
krizlere yakin olmayan yillarda yaklasik dogru tahmin orani %85-%90 araliginda, kriz

donemlerinde ise dogru tahmin oran1 %65-%75 araliginda gerceklesmistir.
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Agirman (2015) BIST te mevcut 7 ana sektorde yer alan, 14 alt sektdriin her biri i¢in ayr1
ayr1 en hayati ilk 10 finansal sikint1 6nctisii olan finansal oranlari tespit etmistir. Bagimsiz
degisken olarak yirmi dort finansal oran kullanilmis olup, basarisizlik kriteri olarak ise
kottan ¢ikarilma dikkate alinmistir. Kottan ¢ikarilan firmalarin son iki yil ¢eyrek donem
mali tablo verileriyle (8 ¢eyrek donem) finansal basari-basarisizlik durumu, yapay sinir
aglart modelini kullanilarak tahmin edilmistir. Aragtirmanin sonucuna gore dogru tahmin
orani sektdrlere gore %82,16 ile %98,13 arasinda degismekle birlikte BIST geneli basari
orant %52.54 olarak belirtilmistir.

Mampouya-Sita (2015) BIST te imalat sektdriinde islem goren 116 adet (58 basarili, 58
basarisiz) firmanin 2009-2013 déneminde, lojistik regresyon analiz yontemini kullanarak
finansal basari-basarisizlik durumlarini tahmin eden modeller gelistirmistir. Finansal
basarisizlik Olciisii olarak 6 degisken: Ekonomik katma deger, piyasa katma deger,
Ozkaynak getiri orani, aktif getiri orani, iist {iste iki y1l FAVOK<Finansman Giderleri
olmasi ve firma piyasa degerinin {ist iiste iki y1l negatif olmasi kriter olarak kullanilmistir.
Bahsi gecen bu 6 degiskenden yaridan fazlasinin olumsuz olmasi durumunda firma
basarisiz kabul edilmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak: 15 finansal oran, bes
makro ekonomik biiyiiklilk degiskeni ve alt1 piyasa degiskeni kullanilmistir. Bu ii¢ tiir
bagimsiz degiskenle tek veya ¢esitli kombinasyonlar yapilarak modeller olugturulmustur.
Model 1-bagimsiz degisken olarak sadece 15 finansal orani, Model 2-bagimsiz degisken
olarak: 15 finansal oran ve bes makro ekonomik biiyiikliik degiskenini, Model 3-bagimsiz
degisken olarak: 15 finansal oran, bes makro ekonomik biiyiikliik degigkeni ve alt1 piyasa
degiskenini, Model 4-bagimsiz degisken olarak: alti piyasa degiskenini, Model 5-
bagimsiz degisken olarak: alti piyasa degiskeni ve bes makro ekonomik biiyiikliik
degiskenini kullanmistir. Finansal basarisizliktan bir yil oncesinde en iyi genel dogru
tahmin orant %g83.62 ile Model III, iki yi1l Oncesinde %79.31 ile Model I ile
gerceklesmistir.

Salur (2015) BIST te islem géren 144 isletmenin (72 basarili, 72 basarisiz) 2008-2013
donemine ait yillik mali tablo verilerini kullanarak finansal basar1 durumunu yapay sinir
aglar1 yontemi ile bir y1l dnceden tahmin etmistir. Verilerin %67’si egitim seti, %33’1
ise test veri seti olarak arastirmada kullanilmistir. Tezde birden fazla basarisiz olma kriteri
mevcut olup, basarisizlik baslangict olarak iist liste iki yil ve daha fazla zarar eden
isletmeler i¢in zararin ikinci yili baz yil olarak alinmistir. Bagimsiz degisken olarak

kullanilan yirmi finansal oranin hepsi bir kerede YSA modeline girilmistir. Yapay zeka
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tahmin yoOntemlerinden olan yapay sinir aglari modeli ile isletmelerin finansal

basari/basarisizlik durumlar test setinde %95.83 dogru tahmin edilmistir.

Selimoglu ve Orhan (2015) 2013 yilinda BiST’te islem géren 25 adet (11 basarili, 14
basarisiz) dokuma, giyim ve deri esyasi sektoriindeki firmanin finansal basari-basarisizlik
durumlarini diskriminant analizi yontemiyle tahmin etmislerdir. Oran analizi yontemiyle
de onemli olan oranlar1 6n plana ¢ikarmislardir. Finansal basarisiz isletmeler Altman Z
skoru < 1.81 olanlar ve/veya ilgili donemde zarar edenler olarak belirlenmistir. Bagimsiz
degisken olarak yirmi {i¢ adet finansal oran kullanilmis, diskriminant analizi sonucunda
yedi orana indirgenmistir. Diskriminant modelinin dogru siniflandirma basari orani %92

olarak ortaya konulmustur.

Taspmar Cengiz ve digerleri (2015) BiST’te islem goren 97 adet (66 basarili, 33
basarisiz) firmanin 2013 yili mali tablo verileriyle finansal basari-basarisizlik
durumlarini, faktor analizi ve diskriminant analizi modelleriyle tahmin etmislerdir.
Finansal basari-basarisizlik sart1 sirketlerin 2013 yili sonunda karlilik durumuna gore
belirlenmistir. Arastirmada agiklayic1 degisken olarak yirmi bes mali oran kullanilmis,
anlamli 24 bagimsiz degigkenin faktor analizi sonucu agiklayiciligr %76 olan alt1 faktor
elde edilmistir. Faktorlere gore kurulan diskriminant analizi genel dogru siniflandirma
%92.78 olarak ortaya konulmustur. ilk dort faktére gore kurulan diskriminant analizi
genel dogru siiflandirma orani %92.78’dir. Anlamli bulunan dort faktor tek bir endekse
doniistiiriiliip tekli diskriminant analizi uygulandiginda genel dogru siniflandirma orani

%94.85e ¢ikmustir.

Yilmaz ve Yildiran (2015) BIST de faaliyet gosteren 32 adet (18 iflas etmemis, 14 iflas
etmis) firmanin, 2001-2006 donemine ait mali tablo verileriyle, finansal basarisizligi
Altman Z skor modelini kullanarak tahmin etmislerdir. Firmalarin her y1l Altman Z skor
puanlar1 hesaplanarak, tiim yillar ortalamasi alinmis ve hesaplamalar bu ortalamalar
istiinden yapilmistir. Altman’in “gri alan”/“belirsiz alan” olarak belirledigi yerde
bulunan isletmeler de basarili olarak kabul edilmis ve modeller kurulmustur. Altman Z
skor modelinin genel tahmin giicii %81.25 olarak ortaya ¢ikmistir. Altman Z skor
modelinde kullanilan bes bagimsiz degisken icin ayrica bir diskriminant analizi modeli
olusturulmus ve buna gore bulanan yeni diskriminant modelinde genel tahmin giicii

%93.75 olarak ortaya konulmustur.
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Akpmar (2016) BIST te islem géren 46 adet imalat firmasmin 2011-2013 dénemine ait
verileriyle isletmelerin finansal basarisizlik riskine etki eden faktorleri belirlemek igin
korelasyon ve regresyon analizi kullanmistir. Finansal basarisizlik kriteri: model 1°de
Altman Z skor (1968), model 2’de ise Altman Z skor (1983) olarak iki farkli bagimli
degisken kullanilmistir. Altman skor degerlerine gore finansal basari/basarisizlik
durumlari, farkli 7 adet bagimsiz degisken kullanilarak tahmin edilmistir. Tek bir
regresyon fonksiyonu yerine her model ve her yil i¢in birbirinden farkli regresyon
modelleri ortaya konmustur. Genel olarak, kaldira¢ orani ile finansal basar1 durumu
arasinda anlamli bir negatif iliski varken aktif karlilig1 ve 6zkaynak devir hiz1 bagimsiz
degiskenleri ile finansal basari durumu arasinda anlamli pozitif bir iligki oldugu
belirtilmistir. Modellerde kullanilan bagimsiz degiskenler, finansal basarisizlik riskindeki
degismeleri ortalama olarak model 1 i¢in %64, model 2 i¢in ise %90 oraninda

aciklamistir.

Geyikei ve Karaa (2016) BIST te 2011-2014 dénemlerinde faaliyet gosteren 30 adet (15
basarili, 15 basarisiz) firmanin mali tablo verileriyle, isletmelerin finansal basarisizlik
durumunu diskriminant analizi yardimiyla tahmin eden modeller gelistirmislerdir.
Finansal basarisizlik Ol¢iisti olarak dort yil iist liste zarar etme kriteri kabul edilmistir.
Bagimsiz degisken olarak 35 oran kullanilmistir ve diskriminant analizi vasitasiyla 35
oran iki orana kadar indirilmistir. Her yil i¢in fonksiyonlar yeniden hesaplanmistir.
Basarisizliktan bir yil Onceki genel dogru smiflandirma orant %76.67 olarak

gerceklesmistir.

Geyikei ve Karaa (2016) BIST te 2000-2015 dénemlerinde faaliyet gosteren 46 adet (23
iflas etmemis, 23 iflas etmis) firmanin mali tablo verileriyle, isletmelerin finansal basari-
basarisizlik durumunu regresyon ve diskriminant analizi yardimiyla tahmin eden
modeller gelistirmislerdir. Bagimsiz degisken olarak 22 oran kullanilmistir. Regresyon
analizi yardimiyla yirmi iki finansal oran ii¢ finansa indirgenmis ve hem regresyon hem
de diskriminant analizi uygulamalari bu {i¢ oran iistiinden ger¢eklestirilmistir. Her y1l i¢in
fonksiyonlar yeniden hesaplanmustir. Iflastan bir y1l dnce genel dogru siniflandirma orani
Regresyon analizi i¢in %84.78 iken diskriminant analizinde ise % 86.96 olarak
gerceklesmistir. Genel dogru siniflandirma oranlart dikkate alindiginda diskriminant

analizi biraz daha yiiksek tahmin giiciine sahiptir.
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Tiirkmen (2016) BIST 100 endeksinde 2009-2015 dénemlerinde islem gdren 69 adet
firmanin, finansal basarisizliklar ile kurumsal yonetim arasindaki iliskiyi, lojistik
regresyon ve karar agaci yontemleriyle tahmin eden modeller ortaya koymustur.
Bagimsiz degisken olarak: yonetim kurulu iiye sayisi, yonetim kurulu bagimsiz iiye
sayis1, yonetim kurulu kadin iiye sayisi, denetim komitesi iiye sayisi, kurumsal yatirimei
sahipligi, yonetici sahipligi, yabanci yatirimer sahipligi, CEO ikiligi, finansal kaldirag
orani ve isletme biiylikliigli olmak tlizere on adet degisken kullanilmistir. Egitim ve test
seti orani sirastyla %71-%29’dur. Lojistik regresyon %82.70, karar agaci1 yonteminin test
seti tahmin sonucu %77.50 olarak ortaya konmustur. Kadin yonetim kurulu iiyesi,
denetim komitesi varlig1, yabanci yatirimci sahipligi, isletme biiylikligi degiskenleri ile

isletmenin kurumsal basarisi arasinda bir iliski olmadigi ortaya konmustur.

Ulucan (2016) BIST tekstil ve teknoloji endeksinde islem goren 26 isletmenin, 2006-
2013 donemine ait ¢eyrek donem mali tablo wverilerini kullanarak, Finansal
basarisizliklarin1 bulanik mantik (anfis) yontemi kullanarak tahmin etmistir. Finansal
basar1 kriteri olarak Altman Z skore (1968) modeli kriter olarak dikkate alinmistir.
Bulanik Mantik (Anfis) metodu ile tahmin gerceklestirilirken, Altman Z (1968) modeli

degiskenleri modelde girdi olarak kullanilmistir.

Ece (2017) Tirkiye’deki firmalarin finansal sikintiya girmelerine neden olan
makroekonomik faktorleri ortaya koymustur. Finansal sikint1 kriteri (bagimli degisken)
olarak “iflasin ertelenmesi i¢in mahkemelere yapilan basvuru sayilar1”, bagimsiz
degisken olarak da 19 makroekonomik gosterge kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler
adimsal regresyon analizinde ikiye, klasik regresyon analizinde {ice kadar indirgenmistir.
Aragtirma, 2009-2016 doneminde iflasin ertelenmesi i¢cin mahkemelere bagvuru yapan
2.712 firmayr kapsamaktadir. Firma sayilar1 tligcer aylik donemler halinde agiklanan
UYAP sistemi verilerinden alimigtir. Adimsal regresyon analizinin agiklayicilig
%33.97, klasik regresyon analizinin agiklayiciligi ise %61.64’diir. Regresyon analiz
sonuclar1 birlikte degerlendirildiginde, ekonominin sagligiyla ilgili degiskenlerin yani
bagimsizlarin bagimlilar tiizerinde azaltici bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir.
Arastirmada, faizin kisa donemde finansal sikintiyr olumsuz etkiledigi ve finansal

sikintinin makroekonomik degiskenlere duyarli oldugu belirtilmistir.

Tiirk ve Kiirklii (2017) 2014-2016 donemine ait mali tablo verileriyle BIST te farkli

sektorlerde faaliyet gosteren 166 sirketin iflas riskini, Springate ve Altman modelleriyle
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tahmin etmiglerdir. Altman Z skore modelinde yillik ortalamalara gore firmalarin % 69
basarili, Springate S modelinde ise yillik ortalama basar1 seviyesinin %57 oldugunu

ortaya konulmustur.

Tirkcan (2017) 1990-2010 doneminde 27 AB iilkesinde ve Tiirkiye’de faaliyet gosteren
425 adet gesitli tiirde bankanin yillik verileriyle, mali basari-basarisizlik durumunu bir y1l
onceden lojistik regresyon analizi yardimiyla modellemistir. DataStream veri tabanindan
81 adet finansal oran ve 15 adet makro-ekonomik gosterge olmak iizere toplamda 96 adet
bagimsiz degisken temin edilmistir. Bagimsiz degiskenler tiim bankalar 6érneklemi i¢in
lojistik regresyon vasitasiyla bes degiskene kadar indirgenmistir. Tiim Orneklem igin
faydali bulunan bagimsiz degiskenler ise: Uzun Vadeli Borg / Sermaye, Aktif Karliligi,
Toplam Aktiflerin Logaritmasi, Yatirima Doniistiiriilen Aktifler /Toplam Aktifler ve Faiz
Dis1 Gelir / Toplam Gelirler olarak belirtilmistir.

Akdeniz (2018) BIST te islem goren imalat sektoriindeki 100 firmanin (50 basarili, 50
basarisiz) yillik mali tablo verileriyle mali basari-basarisizlik durumunu LR ve YSA
tahmin yOntemlerini kullanarak bir yil 6nceden yapmistir. Agiklayici degisken olarak
dokuz mali oran kullanilmistir. Yapay sinir aglari yonteminde %50 egitim, %50 test seti
kullanilmistir. Yapay sinir aglari test setinin genel dogru siniflandirma orani %94 olarak
gerceklesmistir. Lojistik regresyon analizinin genel dogru dogru siniflandirma orani %95

olarak gerceklesmistir.

Aksoy (2018) BIST te islem goren 126 adet (63 basarili, 63 basarisiz) imalat firmasinin
2006-2009 donemine ait y1llik mali tablo verilerini kullanarak finansal basarisizliklari bir,
iki ve li¢ y1l dncesinden 6ngdren modeller gelistirmistir. En fazla basarisiz sirket sayisinin
oldugu 2009 y1l1 basarisizlik yili olarak baz alinmis ve birden fazla finansal basarisiz olma
kriteri kullanilmistir. 29 adet bagimsiz degisken kullanilmistir (25 adet mali oran, dort
adet nitel degisken). C5.0, CART ve Yapay sinir aglar1 analizlerinde %70 egitim seti,
%30 seti kullanilmistir. Diskriminant analizi, lojistik regresyon, CART modellerinde 29
bagimsiz degiskenin tamami kullanilarak tahmin yapilmis, C5.0 ve YSA analizinde ise 8
bagimsiz degisken kullanilarak tahminler gerceklestirilmistir. Basarili ve basarisiz
isletmelerin kullanilan yontemlere gore toplam smiflandirma dogrulugu basarisizliktan
bir y1l 6nce tahmin giicii sirasiyla DA %81.75, C5.0 Algoritmas1 % 86.84, CART=YSA
% 92.11 ve LR %92.86 olarak hesaplanmuistir.
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Aktiimsek (2018) BIST’te ii¢ farkli sektdrde islem goren toplamda 80 firmanm (52
basarili, 28 basarisiz) 2008-2017 doénemi yillik mali tablo verilerini kullanarak, mali
basari-basarisizlik durumunu bir y1l nceden LRA ile tahmin etmistir. Ug farkli sektdriin
her biri i¢in farkli LRA yapilmistir. Model 1 olarak gecen teknoloji, ulastirma ve
haberlesme sektoriinden 24 firma, (20 basarili, dort basarisiz), model 2 olarak gegen gida,
icki, tiitlin sektoriinden 27 firma, (14 basarili, 13 basarisiz), model 3 olarak gegen toptan
perakende otel lokanta sektdriinden 29 firma (18 basarili, 11 basarisiz) arastirmanin
konusunu olusturmustur. Bagimsiz degisken olarak 33 finansal oran kullanilmis olup her
modelde lojistik regresyon analizi yardimiyla bir finansal orana indirgenebilmistir. Mali
basari-basarisiz firmalarin belirlendigi yil olarak 2017 yilindan belirlenmistir. Mali
basarisizlik o6lgiisii olarak son 10 yilda 4 kez ve daha fazla zarar etme kriteri
benimsenmistir. Lojistik regresyon yonteminin modellere gore sirasiyla genel dogru
smiflandirma orani %83.33, %70.37, %75.86 olarak tespit edilmistir. En basarili tahmin
%83.33 ile model 1 de yer alan teknoloji, ulastirma ve haberlesme sektorii i¢in olmustur.
Mali basari-basarisiz olma durumunu en iyi siniflandiran oranlar sirastyla: model 1 i¢in

stok devir h1z1, model 2 i¢in cari oran, model 3 icin VOK/Ozsermaye oldugu belirtilmistir.

Hesar1 (2018) BIST’te islem géren 176 isletmenin (104 basarili, 72 basarisiz) 2009-2014
yillart arasindaki yillik mali tablo verilerini kullanarak finansal basarisizliklarini bir yil
onceden tahmin etmistir. Finansal basarisizlik kriteri olarak iist {iste iki y1l zarar etmesi
sart1 kabul edilmis, zararin ikinci yili baz yil olarak alinmis ve bagimsiz degisken olarak
yedi adet finansal oran kullanilmistir. Firmalarin % 69’u egitim %311 ise test seti i¢in
kullanilmistir. Tahmin yontemi olarak  karar agaglar1 (C&R, QUEST ve CHAID
algoritmalar1), YSA, DA ve LR yontemlerini kullanmistir. Basarili ve basarisiz
isletmelerin test setlerinin yontemlere gore tahmin giicli sirastyla: C&R agac1 %100,
CHAID karar agac1 %98.18, lojistik regresyon % 96.36, yapay sinir aglart %92.73,
QUEST karar agac1 % 92,73 ve diskriminant analizi % 80 olarak hesaplanmustir.

Kisakiirek ve Bircan (2018) BIST imalat sektdriinde faaliyet gdsteren 124 adet (87
basarili, 37 basarisiz) firmanin, 2008 yil1 mali tablo verilerini kullanarak, mali basari
durumlarin1 diskriminant analizi tahmin modeliyle ortaya koymustur. Finansal basari-
basarisizlik durumunun belirlenmesinde Altman Z skor modelinden yararlanilmais,
bagimsiz degisken olarak 25 adet finansal oran kullanilmistir. Faktor analizi sonucunda
elenerek dort faktore indirgenen model, diskriminant analiz modelinde kullanildiginda

genel tahmin basaris1 % 91.13 olarak ortaya konulmustur.
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Ocek (2018) Tiirkiye ve Avrupa olmak iizere 21 iilkede faaliyet gdsteren 75 adet halka
acik konaklama firmasinin 2012-2016 donem verilerini kullanarak, firmalarin iflas
risklerini; Altman Z skor, Altman Z’ skor, Altman Z’’ skor modelleri, Springate modeli,
Ohlson Skor modeli, Fulmer modeli ve CA-Skoru modellerini kullanarak ortaya
koymustur. Aragtirmada bagimsiz degisken olarak 39 oran hesaplanmistir. Tiirkiye’deki
konaklama igletmeleri i¢in genel iflas tahmin oranlart modellere gore sirasiyla; Altman Z
%43,64, Altman Z’ %40, Altman Z’° %100, CA Skore %?25.45, Springate skor %72,73
, Fulmer skor %78,18 Ohlson skor % 40 olmustur. Avrupa’da ise modellere gore
sirastyla; Altman Z %49.69, Altman Z’ % 45.94, Altman Z** % 99, CA Skor % 31,56,
Springate skor % 77.50, Fulmer skor % 76.56 Ohlson skor % 34.69 olarak genel iflas
tahmini ortaya konmustur. Tiirkiye ve Avrupa olmak iizere tlim konaklama igletmelerinin
genel iflas riski orani ise modellere gore sirasiyla Altman Z %48,80, Altman Z’ %45.07,
Altman Z° %99.20, CA skore %30.67, Springate skor %76.80, Fulmer skor %76,80,
Ohlson skor %35,47 olarak ortaya konmustur.

Oner (2018) Erzincan ilinde 2014-2017 déneminde faaliyet gdsteren, bilango esasina gére
defter tutan 40 adet KOBI yoneticisinin finansal bilgi diizeyleri ile firma bagar1 durumu
arasindaki iliskiyi regresyon analiziyle arastirmistir. Yoneticilerin finansal bilgi
diizeyleri, gelistirilen bir anket yardimiyla puan olarak ortaya konmustur. Arastirmada 5
finansal oran ve bir adet anket puanini temsil eden toplamda 6 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Kullanillan bagimsiz degiskenlerin firma basart durumu iizerinde
istatistiksel olarak anlamli etkisinin oldugu belirtilmistir. isletme yoneticilerinin finansal
bilgi diizeyleri ile firma basar1 durumu arasinda anlamli iliskilerin tespit edildigi ortaya

konulmustur.

Ozzorlu (2018) 2013-2017 déneminde faaliyet gdsteren 22 firmanin finansal basari-
basarisizlik durumunu (VZA)veri zarflama analiz yontemi ile ortaya koymustur.
Oncelikle metal esya sektdriindeki 31 firmanin, Altman Z (1968) skoru ile firmalarin iflas
riskleri, Dupont analizi ile 6zsermaye karlilig1, Tobin Q ile kaynaklarin etkin kullanimi
her firma i¢in tek tek ve yillara gore hesaplanmistir. (VZA)Veri zarflama analizinde firma
etkinligi hesabinda girdi-cikt1 degiskenleri olarak kullanilmak {izere Altman Z (1968)
skorda kullanilan bagimsiz degiskenler pargalanarak girdi ve c¢ikti degiskenleri
dretilmistir. Veri zarflama analizi (VZA) uygulamasinda karar verme birimi (DMU)
olarak verileri temin edilebilen 22 firma dikkate alinmistir. Girdi olarak iki degisken, ¢ikt1

olarak dort degisken kullanilmistir. Girdi degiskeni olarak: toplam varliklar, toplam
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yikiimliiliikler kullanilmismis olup, c¢ikt1 degiskeni olarak: caligma sermayesi,
dagitilmamis karlar, FVOK ve piyasa degeri kullanilmistir. VZA ydntemine gore metal
sektorlindeki 22 firmanin tiim yillara gore genel etkinligi (basar1) %17 olarak ortaya

konmustur.

Séylemez (2018) IMKB’de 2007-2009 déneminde imalat sektdriinde islem gdren 489
adet (291 basarili, 198 basarisiz) firmanin finansal basarisizligini, finansal kriz
donemindeki piyasa verileriyle, Black Scholes Merton (BSM) opsiyon ve KMV
(Kealhofer-McQuown-Vasicek) modellerini kullanarak tahmin etmistir. Modellerin
dogru smiflandirma oranlar1 BSM2 %80, KMV2 %78 olarak ger¢eklesmistir.
Arastirmada birden fazla basarisiz olma kriteri kullanilmistir. Ayrica firma varliklarinin
piyasa degerinin dogal logaritmasi, firma yiikiimliiliikklerinin nominal degerinin dogal
logaritmasi ve varlik volatilitesi regresyon analizine tabi tutulmustur. Analizde en giiglii

etkiye sahip olan degiskenin firma varliklarinin volatilitesi oldugu ortaya konulmustur.

Arslan (2019) BIST te islem goren on yedi adet metal ana sanayi sektorii firmasinin 2014-
2018 donemlerine ait yillik mali tablo verileriyle finansal basarisizlig1 her yil ayr1 ayri
olarak Altman Z skor yontemi ile hesaplamis ve gri iliskisel analiz yontemi ile
isletmelerin finansal performanslari en yiiksekten, en diisiik performansa dogru

siralanmustir.

Demirtepe (2019) BIST 100 endeksinde islem goren imalat firmalarmin finansal
basarisizlik durumlarint LR yontemi ile tespit etmistir. Arastirmada panel veri
kullanilmistir. Tk grubu 2008-2013 dénemi 90 adet (51 basarili, 39 basarisiz) firmanin
mali tablo verileri olusturmustur. Ikinci grubu 2014-2018 dénemine ait 84 adet (42
basarili, 42 basarisiz) firmanin yillik mali tablo verileri olusturmustur. Arastirmada 24
bagimsiz degisken 14 orana indirilerek 2008-2013 donemi ilk grubun finansal basarisizlik
durumu %87,94 oraninda dogru tahmin edilmistir. Basarisizlik kriteri olarak; iflas, en az
tic yil Ust liste zarar etme, negatif sermaye sahip olma, gozalt1 pazarina alinma ve kottan
cikarilma kriterlerinden herhangi birine sahip olma benimsenmistir. Ikinci dénem olan
2014-2018 doneminde 14 olan bagimsiz degiskenler logit 1 modelde 11°e indirgenmis,
logit 2 modelde ise 9’a indirgenmistir. Her iki modelde de %48 oraninda finansal basari-

basarisizlik durumunu aciklandigi belirtilmistir.

Gilingor (2019) Uluslararas: faaliyet gosteren 30 adet havayolu firmasinin 2010-2018

donemlerine ait yillik mali tablo wverilerini kullanarak finansal basarisizliklarini
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diskriminant analizi yontemi ile tahmin etmistir. Basarisizlik kriteri olarak Altman 7’
skor modeli kullanilmistir. Dokuz adet bagimsiz degisken kullanilmistir. Diskriminant

analizi sonucu %65 genel dogru siniflandirma orani ortaya konulmustur.

Kiittiklii (2019) Tiirkiye’de faaliyet gosteren turizm belgeli konaklama tesislerinden alti
tanesinin yoneticileri ile yapilandirilmis soru formuyla goriisme teknigi ydntemi
kullanilarak goriismeler yapilmis ve konaklama isletmelerinin finansal basarisizlik
sebepleri ortaya konmustur. Konaklama igletmeleri yoneticilerine 29 soru yoneltilmistir.
Konaklama isletmelerinin risk ve belirsizliklerini artiran faktorlerin; politik olay-
gerginlikler, ekonominin istikrarsizlar, teminat-ipotekler, dogal afetler, teknolojik

yenilikler, miisteri tercihlerinin degismesi ve sermaye yapisinin oldugu ortaya konmustur.

Mammadli (2019) BIST te islem goren 17 turizm isletmesinin 2012-2017 dénemine ait
yillik mali tablo verilerini kullanarak her yil ayr1 ayri yaptigt Mann-Whitney U testi
analizi sonucunda finansal basarisizlik i¢in en uygun finansal oranlar1 ortaya koymustur.
Aciklayici degisken olarak 32 mali oran kullanilmistir. Analiz sonucunda bu oranlardan
en ¢ok anlamli bulunan 5 finansal orana indirgenmistir. 2012-2017 déneminde her yil
igin ayr1 ayri gerceklestirilen Mann-Whitney U testi analizi sonucunda; FVOK/cari
bor¢lar, FVOK/toplam borglar, asit test orani, faiz karsilama oram1 ve ekonomik
rantabilite oranlart istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu oranlar agisindan basaril
sirketlerin ortalamalarinin basarisiz sirketlerin ortalamalarina nazaran daha yiiksek ¢iktigi

ortaya konmustur.

Nurcan (2019) BIST 100 endeksinde islem géren 60 adet isletmenin, 2014-2016
donemine ait yillik mali tablo verilerini kullanarak finansal basarisizliklari, veri zarflama
ve LR yontemleri ile ortaya konmustur. Basarisiz firmalar1 belirlerken donemde zarar
eden isletmeler ve Altman Z skor degeri<1,81 olma durumunda firmalar basarisiz olarak
kabul edilmistir. 2014-2016 doneminde bu iki sarta uyan basarisiz firma sayis1 otuz dort
olarak belirlenmistir. Gri iliskisel analiz yontemi ile on sekiz adet bagimsiz degisken
sekize indirgenmistir. Finansal basarisizlig1 tahmin icin veri zarflama analizi (VZA) ve
lojistik regresyon Analizi kullanilmistir. Veri zarflama analizinin CCR modelinde dogru
siiflandirma oran1 %79,09 iken BCC modelinde ise %76,29 olarak gerceklesmistir.

Lojistik regresyon analizinde ise genel dogru tahmin oran1 %92 olarak ortaya konmustur.

Ramadan (2019) Tiirkiye’de faaliyet gosteren 46 adet (23 basarili, 23 basarisiz) kamu-

6zel mevduat bankasimin 2000-2011 donemine ait yillik mali tablo verileriyle, finansal
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basarisizlig1 bir yil oncesinden klasik tahmin yontemlerinden diskriminant analizini
yontemini kullanarak tahmin etmistir. TMSF’ye devredilmis olma, birlesme ve baska
banka tarafindan satin alinma basarisizlik kriteri olarak kabul edilmistir. Basarisizlik baz
yili olarak el degistirilen yil dikkate alinmistir. Basarisizlik yilindan bir yil 6nceki
verilerle tahmin gerceklestirilmistir. Bagimsiz degisken olarak sekiz finansal oran
kullanilmistir.  Aragtirmanin sonunda bir yil dncesinden diskriminant fonksiyonunun

dogru smiflandirma oran1 %91.3 olarak ortaya konulmustur.

Selcik (2019) BiST’te islem goren 228 adet imalat firmasinin 1997-2017 dénemine ait
ceyrek sonu ve yil sonu finansal tablo verilerini kullanarak, finansal basarisizliklar ii¢ ay
onceden LR, YSA, karar agaci ve rastgele ormanlar yontemleriyle tahmin etmistir.
Veriler finnet internet sitesinden temin edilmistir. Finansal basarisizlik kriteri olarak
Altman Z skor (1968) kullanilmistir. Bagimsiz degisken olarak seksen dort finansal oran
kullanilmis olup, lojistik regresyon (LR) analizi ile bu on bir orana indirgenmistir.
Arastirmada %70 egitim %30 test veri setiyle ¢calisilmistir. LR-RFE yontemi ile segilen
on bir oranin kullanildig: test veri setinin genel dogru tahmin oram sirasiyla; lojistik
regresyon %95.68, yapay sinir aglar1 %95.88, karar agac1 %95.14, rastgele ormanlar
%96.53 olarak ortaya konmustur.

Sahin (2019) BiST te ticaret, hizmet ve imalat sektdrlerinde faaliyette bulunan 240(154
basarili, 86 basarisiz) firmanin, 2015-2017 donemlerine ait verileriyle YSA ve karar
agaclar1 Ongorlii yontemlerini kullanarak finansal basarisizliklari bir yil Oncesinden
tahmin etmistir. Arastirmada 27 bagimsiz degisken kullanilmistir. Finansal basarisizlik
kriteri olarak en az iki y1l iist liste veya daha fazla yil zarar etme sart1 kabul edilmistir.
Bu sartin gerceklestigi yil basarisizlik yili kabul edilmistir. YSA imalat sektoriinde %24,
ticaret sektoriinde %31, hizmet sektoriinde ise %30 oraninda test veri seti kullanmustir.
YSA test setinin genel dogru smiflandirma oranini imalat sektdriinde %93.1, ticaret

sektoriinde %94.4, hizmet sektoriinde % 89,5 olarak hesaplanmustir.

Karar agaclari yonteminin genel dogru siiflandirma oranini; imalat sektoriinde %84,
ticaret sektoriinde %87.9, hizmet sektdriinde %95.2 olarak hesaplanmistir. Imalat ve
ticaret sektorleri icin YSA modelleri, hizmet sektorii i¢in ise karar agaclart modeli daha

1yi tahmin sonuglar verdigi ortaya konmustur.

Sengdren (2019) 2006-2017 déneminde BIST te islem goren 75 firmanin (49 basarili, 26

basarisiz) yillik mali tablo verileriyle, LR ve DVM yontemlerini kullanarak, mali
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basarisizliktan ii¢ y1l 6ncesine kadar firmalarin mali basari-bagarisizlik durumunu tahmin
eden modeller ortaya koymustur. Bagimsiz degisken olarak 22 finansal oran
kullanilmistir. Egitim ve test seti oran1 %79-%21 olarak kullanilmistir. Her yil i¢in ayr1
ayr yapilan lojistik regresyon analizinde 22 finansal oran, basarisizliktan bir ve ii¢ yil
oncesinde bire, iki y1l dncesinde ise lige kadar indirgenmistir. Lojistik regresyon modeli
test verisinin basarisizliktan ii¢ yil Oncesine kadar genel dogru siniflandirma orani
sirastyla %93.3, %85.3, % 81.3 olarak ger¢eklesmistir. Destek vektdr makineleri tahmin
modelinde 22 finansal oran kullanilarak yapilan test verisinin basarisizliktan li¢ yil
oncesine kadar genel dogru siniflandirma orani sirastyla %100, %100, %100 olarak
gerceklesmistir. Aktif karliligi, FAVOK kar marj1, nakit oran1 ve Ozkaynak karlilig

oranlarinin mali basarisizlik tahmininde daha 6nemli oldugu belirtilmistir.

Tuna (2019) BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi’nde islem géren 41 adet firmanin “hisse
senedi kapanis fiyat1” ve ‘“hisse senedi getirisi” degiskenlerinin finansal basari-
basarisizlik tahmin modellerinden ne derece etkilendikleri VAR modeli ile ortaya
koymustur. Aragtirma 2015-2018 donemi verilerini kapsamaktadir. Regresyon modelinde
bagimli degisken olan hisse senetleri getirisini Altman Z ve Ohlson negatif, Grover ve
Springate degiskenleri pozitif olarak etkilemistir. Sabit etkiler modelinde ise hisse senedi
kapanis fiyat1 bagimli degiskenini Altman Z ve Ohlson O degiskenleri negatif, Grover ve
Springate degiskenleri pozitif olarak etkilemistir. Varyans ayristirma analiziyle de her bir
degisken kendi i¢lerinde bagiml degiskene doniistiiriilerek analizler gerceklestirilmistir.
“Hisse senedi kapanis fiyat1” ve “hisse senedi getiri” degiskenleri en ¢ok kendi

degismelerinden etkilendigi ortaya konmustur.

Uyar (2019) BiST’te islem goren 59 adet (39 basarili, 20 basarisiz) imalat firmasimnin,
2015 yili mali tablo verisiyle mali basari-basarisizlik durumlarini en ¢ok etkileyen
finansal oranlar tespit etmistir. Aragtirmada faktor, diskriminant, lojistik regresyon,
kiimeleme ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizleri kullanilmistir. Basarisizlik kriteri olarak
firmalarin ait olduklar1 endeksin 2016 yili getirileri baz alinmistir. 2016 yil1 endeksinin
altinda getiri olma durumunda firmalar basarisiz kabul edilmistir. A¢iklayici degisken
olarak sekiz mali oran kullanilmistir. Faktor analizi ile sekiz bagimsiz degisken ti¢ faktore
indirgenmis olup analizin agiklama giicii %74.40 olarak gergeklesmistir. Diskriminant
analizinin genel dogru smiflandirma oran1 %49.15, lojistik regresyon analizinin genel
dogru siniflandirma oraninin ise %64 olarak gerceklestigi ortaya konmustur. Imalat

sektoriine uygulanan ¢ok boyutlu 6l¢ekleme (ALSCAL) yontemi ile degiskenler arasinda
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iligski incelenmis ve donen varlik devir hizinin mali basar1 durumuyla yakin iliski diizeyi

belirtilmistir.

Van (2019) BiST’te islem gdren 139 imalat firmasimnim 2017 dénemi yillik mali tablo
verilerini, genellestirilmis sirali logit model yardimiyla analiz ederek, hangi finansal
oranin finansal basari-basarisizlik durumunu belirlemede daha iyi oldugunu ve bu
finansal oranlardaki degisimin isletmenin finansal basar1 durumunu ne yonde etkiledigi
ortaya koymustur. Finansal basari-basarisizlik (bagimli degisken) kriteri olarak Altman
Z skor (1968) benimsenmistir. Arastirmada 19 finansal oran bagimsiz degisken olarak
kullanilmis olup, sirali logit model yardimiyla bes orana indirgenmistir. Arastirmanin
sonucuna gore: faaliyet kar marji, alacak devir hizi, net kar marj1 ve asit test oranlarindan
herhangi birinin artmasi, isletmelerin glivenli bolgede olma ihtimalini artirirken, finansal

kaldira¢ oranindaki bir artis durumunda giivenli bolgede olma ihtimalleri azaltmaktadir.

Yilmaz (2019) arastirmasinda 2006-2016 déneminde Tiirkiye’de faaliyet gosteren reel
sektor firmalarinin finansal sikinti yasama olasiliklariin firma bazli belirleyicilerini
ortaya koymustur. Finansal sikint1 6l¢iisii olarak takibe alinmis kredi bakiyesi(borcu)
olma sart1 kriter olarak benimsenmistir. 2006-2016 doneminde 3.347 adet firmanin takibe
alinmig borcu bulunmaktadir. TCMB veri tabanindan firmalarin bilango, gelir tablosu ve
sektor bilgileri elde edilmistir. Risk merkezi veri tabanindan takipte kredi borcu olan
firmalar belirlenmistir. Agiklayict de§isken olarak 42 mali oran kullanilmis ve alt1
finansal orana indirgenmistir. Bagimsiz degiskenler birden fazla yonteme gore se¢ilmis
olsa da en yiiksek genel dogru tahmin oranina temel bilesenler analiziyle seg¢ilmis
degiskenlerle ulagilmistir. Arastirmada, 2006-2014 donemi “6rneklem i¢i” ve 2015-2016
donemi ise “Orneklem dis1” (holdout) olarak tanimlanan farkli veri setleri kullanilmistir.
2006-2014 donemi verileriyle modeller kurulmus, ikinci donemde ise kurulan modeller
test edilmistir. ilk dénemin lojistik regresyon analizi kullanilarak yapilan genel dogru
tahmin oran1 %69.21, ikinci donemin genel dogru tahmin orani ise %65.63 olarak ortaya
konmustur. Cok degiskenli lojistik regresyon modelleri sonuglarina gore: karlilik, likidite
ve i hacmi artisinin finansal sikint1 olasiligini diisiirdiigiine, faizin ve borcun artmasinin
ise olasiligl artirdigina isaret edilmistir. Sagkalim analizi sonuglarina goére finansal
sikintinin yaganmasina kadar gegen siireye etki eden faktorlere bakildiginda ise; likidite,
karlilik, firma biyiikliigii ve faaliyet performanslarindaki iyilesmenin siireyi uzattigi,

bor¢ miktarinin artiginin ise bu siireyi kisalttig1 ortaya konmustur.
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Bayramova (2020) BiST’te KOBI endeksinde islem géren 23 adet firmanm 2011-2019
donemine ait yillik mali tablo verilerini kullanarak, Altman Z skore degerlerini bulmus
ve bu degerler bulanik mantik (anfis)’ta finansal basarisizlik tahmini i¢in kullanilmistir.
Aragtirmada 23 firmanin; 80 basarili, 94 basarisiz donemi kullanilmis olup ayrica Z
Skor’un gri alan olarak isaret ettigi 56 donem mevcuttur. Ait oldugu donem verilerinden

2020 yilin1 6ngéren modelin dogru tahmin giicii %70 olarak hesaplanmustir.

Eriglik (2020) Cruncbase veri tabaninda bulunan 1.675 adet (892 basar1, 783 basarisiz)
bulut hizmetleri, biiyiik veri ve makine 6grenmesi, e-ticaret, mobil uygulamalari, sosyal
medya sektorlerinde faaliyet gosteren igletmelerin finansal basarisizlik durumunu YSA
ve LR yontemi kullanarak tahmin edilmistir. Sekiz adet bagimsiz degisken kullanilmistir.
Lojistik regresyon modeli dogru siniflandirma orani %56 olarak ortaya konmustur. Yapay
sinir aglart %70-%30 egitim-test modeli dogru siniflandirma test verisi sonuglart %77
olarak, %80-%20 egitim-test modeli dogru siniflandirma test verisi sonuglar1 %68 olarak

gerceklesmistir.

Iloglu (2020) Tiirkiye, ABD ve Ingiltere’de faaliyet gdsteren toplam 6 adet havayolu
sirketinin 2014-2018 donemlerine ait yillik mali tablo verilerini kullanarak Altman Z*’
skor modeliyle finansal basarisizliklarini ortaya koymustur. Altman Z’* skor modeline
gore arastirmaya konu olan firmalarin %53,33’{ finansal basarisiz, %20’s1 ise basaril
olarak tespit edilmistir. BIST te islem goren 172 adet (101 basarili, 71 basarisiz) imalat
firmasinin 2010-2017 dénemine ait yillik mali tablo verileriyle destek vektor makineleri
yontemini kullanarak finansal basarisizligi tahmin eden modeller ortaya koymustur.
Destek vektor makineleri yonteminin, parametre optimizasyonu (grid) ve optimal 6zellik
setinin belirlenmesinin (t-testi, TBA, LRA) tahmin basarisina katkisi arastirilmistir.
Optimal 6zellik se¢imi sonucunda dogru tahmin oran1 Lojistik regresyon analizi ile %4
daha artmistir. Finansal basarisizlik kriteri; iflas bagvurusunda bulunma, iflas etme, {ist
iiste li¢ y1l zarar etme, borsa kotundan ¢ikarilma, 6z sermayenin negatif olmasi, bir yildan
fazla siiredir goz altt pazarinda bulunma, aktifin %10’nun kaybetme ve borglarin
yapilandirilmasi olarak kabul edilmistir. Bagimsiz degisken olarak 24 mali oran ve %80-
%20 egitim-test setiyle calisilmistt,. DVM tahmin yonteminde test setinin dogru
siniflandirma oran1 %90,63 olarak gergeklesmistir. En 1yi 6zellik secim metodu olarak
lojistik regresyon analizinin 6ne ¢iktig1 belirtilmistir. Arastirmada kullanilan tiim 6zellik
secim tekniklerinde 6ne ¢ikan finansal oranlar; aktif biiyiime orani, net kar marji, likid

oran, cari oran, esas faaliyet kir marj1 olarak belirtilmistir.
98



Khalid (2020) BIST te islem goren 159 adet (124 basarili, 35 basarisiz) imalat firmasinin
2013-2017 donemlerine ait yillik finansal tablo verileriyle finansal basarisizliklari,
basarisizliktan dort yil oncesine kadar tahmin etmistir. Finansal basarisiz olma kriteri
olarak; {li¢ y1l iist iiste zarar etme, aktiflerinin %10 azalmas1 ve 6z sermayenin 2/3 oraninda
azalmasi kabul edilmistir. Finansal basarisizlik baslangic yili olarak; {ist iiste ii¢ yil zarar
eden isletmelerde zararin {iglincli yili, varlik ve 6z sermayenin azalmasinin meydana
geldigi firmalarda ise azalmanin yasandigi yil basarisizlik yili olarak kabul edilmistir.
Altman Z Skor degeri ile isletmelerin basarili durumlar1 ortaya konmakla birlikte Altman
Z Skor’da kullanilan finansal oranlar1 diskriminant analizinde kullanarak basarisizliktan
dort yil dncesine kadar her yil ayri ayri basarisizliklart tahmin etmistir. Diskriminant
analizine gore basarisizliktan bir-iki-tic-dort y1l 6nce sirasiyla genel dogru tahmin oran

%85-% 79-%79-%79 olarak ortaya konulmustur.

Yaman (2020) BIST’te islem goren 56 adet imalat firmasmin 2004-2019 dénemine ait
alt1 aylik mali tablo verilerini kullanarak finansal basarisizligin “sermaye yapisi kararlar1”
ve “calisma sermayelerinin ydnetimiyle” iliskisini aragtirmistir. Imalat sektoriinden gida,
metal esya ve kimya olmak iizere ii¢ alt sektdr firmalar1 iizerine calisilmistir. Finansal
basarisiz firmalar; Altman (1968), Springate (1978), Ohlson (1980), Taffler (1983) ve
Zmijewski (1984) modellerinin skor sonuglari ile belirlenmistir. Arastirma panel veri
regresyon analizi kullanilarak gerceklestirilmistir. Arastirmada; calisma sermayesi
yonetimiyle ilgili yedi, sermaye yapisiyla ilgili bes, kontrol degiskeni olarak kullanilan
dort adet oran bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Analizler otuz farkli panel veri
modeli lizerinden yapilmistir. Calisma sermayesi yonetimi ve sermaye yapist kararlariyla
finansal basarisizlik arasindaki iliskilere yonelik sonuglarin kullanilan basarisizlik
modeline, i¢inde bulunulan sektore gore degisebilecegi belirtilmistir. Aragtirmada imalat
firmalaria yatirim politikasi olarak esnek ¢aligma sermayesi, finansman politikasi olarak
da ihtiyath ¢alisma sermayesi politikalar1 &nerilmistir. I¢sel kaynak artirim, vergi
avantajlarinin ve bor¢lanmanin kaldira¢ etkisinin 1yi yonetimiyle finansal basarisizlik

riskinin 6nemli 6lciide azaltilabilecegi ortaya konmustur.

Abbasoglu (2021) Tirkiye’de faaliyet gosteren 347.817adet (345.426 basarili, 2.391
basarisiz) halka agik olmayan ozel sirketin, 2010-2017 donemlerine ait mali tablo
verileriyle, diskriminant analiz yontemini kullanarak, finansal basarisizliktan bir y1l 6nce,
finansal sikintida olup-olmama durumlarini tahmin etmistir. Finansal basarisizlik dl¢iisii

olarak “firmanin kapanmis olmas1” kriterini benimsenmistir. Calismada 28 mali oran
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aciklayict degisken olarak kullanilmistir. Arastirmada ilk 6nce Altman Z’ skor (1983) ile
finansal sikinti durumu tahmin edilmis ve %21.91 oraninda genel dogru tahmin basari
ylzdesi gerceklesmis olup firmalarin biiyiik bir ¢ogunlugu gri alanda kalmistir.
* Ardindan, Altman Z’ skor (1983)’da kullanilan bes bagimsiz degiskenle yeniden yapilan
diskriminant analizinde, bagimsiz degiskenler 6nce dorde sonra da iice indirilmis ve genel
dogru tahmin basar1 oram1 %74.20 olarak ger¢eklesmistir. Altman Z’ skor ve
degiskenleriyle yapilan ¢alismalardan sonra diskriminant analiz yontemiyle 28 finansal
oranla yeniden yapilan analizde bagimsiz degisken sayis1 dorde indirilmis ve ortaya ¢ikan
skor PF-Skor olarak adlandirilmis olup genel dogru tahmin basar1 orant %74.57 olarak
gerceklesmistir. Ayrica yapilan ROC ve AUC analizi sonuglarina gére PF-Skor’un
performans1 yukarida bahsedilen diger Altman Z’ performanslarindan daha iyi
goriinmektedir. PF-Skoru test etmek icin 1.000 firma (995 basarili, 5 basarisiz) ve 5.000
firma (4.967 basarili, 33 basarisiz)’dan olusan iki farkli test grubu olusturulmustur.
Sirasiyla test gruplarinin genel dogru tahmin basar1 oranlart %76.30 ve %74.54 olarak
gerceklesmistir. Arastirmada finansal sikintinin tahmininde karlilik rasyolarinin daha

etkili oranlar oldugu belirtilmistir.

Aker (2021) Tiirkiye’de faaliyet gdsteren Kiigiik ve Orta Olgekli 392 adet (173 basarili,
219 basarisiz) isletmenin 2015-2018 donemlerine ait mali tablo verileri kullanarak
finansal basarisizligl, basarisizliktan li¢ yi1l onceden 6ngéren modeller gelistirmistir.
Basarisizlik yili olarak 2018 yil1 baz alinmistir. 2015-2017 yillarinda faaliyetine devam
ederken 2018 yilinda hakkinda yetkili mahkemeler tarafindan iflas veya konkordato
karar1 verilmis KOBI’ler finansal basarisiz olarak kabul edilmislerdir. Toplamda 47 adet
finansal oran kullanilmis olmakla birlikte bu oranlar basarisizliktan 6nceki yillara gore
sirastyla 8,9 ve 9’a indirgenmistir. Arastirmada %70-%30 egitim-test seti kullanilmistir.
Finansal basarisizlik yilindan bir y1l 6nce: Rastgele orman % 89, Karar Agact %90,
Lojistik Regresyon %84, Naive Bayes %382, Destek Vektor Makineleri %84, KNN %87,
finansal basarisizlik yilindan iki yil 6nce: Rastgele orman % 96, Karar Agact %97 ,
Lojistik Regresyon %80 , Naive Bayes %85 , DVM %89, KNN %489, finansal
basarisizlik yilindan {i¢ y1l 6nce : Rastgele orman % 94, Karar Agac1 %94, Lojistik
Regresyon %81, Naive Bayes %97, DVM %92, KNN %92 olmak iizere test setinin

ortalama dogru siiflandirma orani olarak ortaya konmustur.

Bardi ve Can (2021) 2014-2020 doneminde 20 finansal basarisiz, 20 finansal basaril

olmak iizere toplamda 40 adet KOBI sanayi indeksi firmasinin finansal basari-basarisizlik
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durumlarin1 DA ve C5.0 tahmin yontemleriyle analiz etmislerdir. Finansal basarisiz olma
kriteri olarak {ist {iste en az iki yil zarar etme Ol¢iisii benimsenmistir. Bagimsiz degisken
olarak yirmi alt1 finansal ve finansal olmayan veri kullanilmistir. C5.0 karar agaci tahmin
sonuglar1 diskriminant analizinden daha yiiksek ¢ikmistir. Firmalar1 gruplara en iyi
ayirabilen bagimsiz degiskenlerin sirasiyla kaldirag orani, briit kar marji1 ve firma yasi

oldugu ortaya konulmustur.

Cindik (2021) dort farkli model kullanarak arastirmaya konu firmalarin finansal sikintili
olup olmama durumlarin1 6ngérmiistiir. Arastirmada toplamda 80 firmanin (40 sikintili,
40 sikintili olmayan) 2013-2018 donemleri mali tablolari kullanilmistir. Arastirmaya
konu olan bu 80 firmanin 44 tanesi BIST te islem goren halka acik sirketlerden olusurken
36 firma ise borsada islem gormeyen firmalardan olusmaktadir. Finansal sikinti i¢inde
olma 6l¢iisii olarak: negatif 6zkaynak, ticaret sicil miidiirliigii aracilifiyla tasfiye girmek,
tic yil st iiste zarar etme ve borsa kotundan ¢ikarilma kriter olarak benimsenmistir.
Kullanilan Altman Z’’ skor modelinin genel dogru tahmin orani %76.25 olarak ortaya
konulmustur. Altman Z’’ skor modelinin dort bagimsiz degiskenini lineer diskriminant
analiz yontemi ile yeniden revize edilmis ve olusturulan yeni modelde genel dogru tahmin
oran1 %85 olarak ortaya konulmustur. Altman Z’’ skor modelinin dort bagimsiz
degiskenini kuadratik diskriminant analiz yontemi ile yeniden revize ederek olusturulan
diger bir modelde, genel dogru tahmin oran1 %83.75 olarak ortaya konulmustur.
Dérdiincti model olarak ¢aligilan rassal orman modelinde egitim ve test seti orani sirastyla
%75-%25 olarak kullanilmig olup bu yontemde test setinin genel dogru tahmin oran1 %95

olarak gerceklesmistir.

Demirhan (2021) BIST’te islem goren 319 adet (162 basarili, 157 basarisiz) sanayi
isletmesinin 2007-2019 donemine ait alti aylik finansal verileri, makro ekonomik
gostergeler ve borsa gostergelerini kullanarak, finansal bagarisizligi ti¢ y1l dncesine kadar
lojistik regresyon tahmin yontemiyle ti¢ farkl alt sektore gore ayr1 ayri 6ngéren modeller
gelistirmistir. Arastirmaya konu olan isletmeler {i¢ alt sektor altinda toplanmustir: 1.
Uretim ve imalat sektorii, I1. Ticaret, Ulastirma ve diger hizmetler sektorii. I11. Teknoloji,
idari ve destek hizmetleri. Arastirmada bagimsiz degisken olarak toplamda grup li¢in 41,
grup Il i¢in 37, grup III i¢in 40 adet finansal oran ve piyasa degiskenleri kullanilmisgtir.
Arastirmada kullanilan bagimsiz degiskenler birinci, ikinci sektorler icin dorde
diisiiriilmiis iken ti¢lincii sektor i¢in bagimsiz degiskenler tige diistiriilmiistiir. Egitim seti
%060, test seti %40 olarak belirlenmistir. Lojistik regresyon analizinin basarisizliktan {i¢
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yil 6ncesine kadar test sonuglari sirastyla I. grup i¢in; %68,9, %70,4, %73, 1I. grup igin;
%72,4 %81,5 %76,6 111. Grup icin; %73,60 %73,90 %81,10 olarak gerceklesmistir.

Gezer (2021) BIST 100 igerisinde yer alan on ii¢ bilisim firmasinin 2015-2018 dénemine
ait mali tablo verileriyle, finansal durumlarini Altman Z, Ohlson, Springate ve Fulmer
yontemlerini kullanarak karsilastirmistir. Isletmelerin basarisiz olma durumlar: modellere
gore sirasiyla soyle gerceklesmistir; Altman Z %28,84, Ohlson %40, Springate %23,
Fulmer %4.

Yildiz (2021) BIST’te islem goren 11 turizm firmasmnin 2011-2018 dénemindeki mali
tablo verilerini kullanarak finansal performanslart Springate, Fulmer ve Altman’in
modelleri (1968, 1983, 1993) ile her yil ayr1 ayr1 hesaplamistir. Finansal basarisiz olma
riski, modellere gore sirasiyla; Altman Z (1968) %42, Altman Z° (1983) %40, Altman
7>’ (1993) %31, Springate %65, Fulmer %66 olarak hesaplanmistir.

Medetoglu (2022) ilk olarak BIST te islem goren 175 imalat firmasinin 2005-2020 ¢eyrek
donem mali tablo verileri ve elli bes finansal orani kullanip faktor analiziyle finansal
oranlar1 dnce on bire sonra korelasyon analizi ile dorde kadar indirgemistir. Aragtirmada
finansal basarisizlik kriteri olarak aktifin %10 azalmasi 6l¢iisii baz alinmistir (y1llik bazda
%10-¢ceyrek bazda %?2,41). Ardindan panel veri analizi asamasina gecilmis fakat donem
verileri eksik olan 63 isletme Orneklemden c¢ikarilip calismaya 112 firmanin g¢eyrek
donem verileriyle devam edilmistir. Aktif degisim oran1 baz alinarak basarili-basarisiz
firma tespiti yapilmistir ve ¢ceyrek donemlerin %17 sinin basarisiz, %83 iiniin ise basarili
oldugu belirtilmistir. Arastirma sonucunda finansal kaldira¢ oranindaki %1’lik artigin,
aktif degisim oranim1 %0.32, Aktif devir hizindaki %1°lik artisin aktif de§isim oranini
%0.10, FAVOK kar marjindaki %1°lik artisin ise aktif degisim orani1 %0.16 oraninda
artird1g1 tespit edilmistir. Bagimli degiskeni en gok etkileyen oranin FAVOK kér marj
orant oldugu, imalat sektorii firmalarinin finansal basarisizliginin  tahmini ve
onlenebilmesi i¢in yukaridaki {i¢ finansal oran ve katsayilarindan faydalanilabilecegi

belirtilmistir.
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Tablo 9

Finansal Basarisizlik Tahmini Uzerine Tiirkiye'de Yapilan Bazi Calismalarin Ozetleri

. Kullamilan
Arastirma - Arastirma Kullamilan Tahmin . . !
Yazar N . Orneklem Sayisi o . . Bagimsiz Sonug
Donemi Sektorii Yontemi <.
Degisken Sayisi
I Goktan (1981)  1976-1980 39 adet (25 basarily, 14 basarisiz) Endiistri Coklu Diskriminant 19 Finansal basarisizlik tahmininde diskriminant analizi
erken uyar1 yontemi olarak kullanilabilir.
Logit, Probit, Coklu Finansal basarisizlik tahmininde finansal oranlarin
2 Aktas (1991) 1980-1989 60 adet (35 basarili, 25 basarisiz) Enduistri Regresyon ve 23 yararli olabilecegi ve Logit ve Probit yontemleri biraz
Diskriminant daha iyi sonuglar ortaya koymustur.
Dogrusal ve Kuadrik
3 Aktas (1993) 1980-1989 60 adet (35 basarili, 25 basarisiz) Endiistri Diskriminant, Dogrusal 23 Logit ve Pro‘t.nt. modeller diger yontemlere nazaran
Coklu Regresyon, daha iyi sonuglar ortaya koymustur.
Probit ve Logit
4 Yidiz (1999) 1983-1997 106 adet (53 basarils, 53 basansizy ~ S2nayh Ticaret - Diskriminant, Yapay 15 YSA daha iyi tahmin sonuglart ortaya koymustur
sartil, § ve Hizmet Sinir Aglar y ¢ ya koymustur.
5 Topaloglu (2000)  1993-1995 32 adet Tekstil Logit, Probit 48 RSyt (I G [yl i T O
koymustur.
.. L Diskriminant analizi finansal basarisiz firmalarin
6 Unsal (2001) - 71 adet (55 basarili, 16 basarisiz) Karigik Diskriminant 17 tahmininde kullanilabilir.
Sanayi, Ticaret GO ING R,
7 Aktas vd. (2003) 1983-1997 106 adet (53 basarili, 53 basarisiz) 1. Diskriminant, Logit, 23 YSA daha iyi tahmin sonuglari ortaya koymustur.
ve Hizmet YSA
Ozel Ticaret Diskriminant, Logit, Calismada kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
8 Kilig (2003) 1997-2001 40 adet (22 basar1li, 18 basarisiz) Probit ve ELECTRE 49 yontemler ve CKKA yontemleri bankacilik sektori
Bankalari o
TRI disinda da kullanilabilir
Ozel Ticaret Diskriminant, Logit ve Diskriminant analizi diger yontemlere nazaran daha iyi
9  Canbas vd. (2005) 1994-2001 40 adet (22 basarili, 18 basarisiz) Bankalari Probit 49 Sy M, S ———
Keskin Benli Ozel Ticaret Lojistik Regresyon, .. .
10 (2005) 1997-2001 38 adet (21 basarili, 17 basarisiz) Bankalar: YVSA 49 YSA daha iyi tahmin sonuglar1 ortaya koymustur.
Altas ve Giray . o Finansal basarisizlik tahmininde en 6nemli finansal
11 (2005) 2001 31 adet (15 basarisiz, 16 basarilr) Tekstil Lojistik Regresyon 33 oran likidite oranidir
Ugurlu ve Aksoy ; Diskriminant ve Lojistik regresyon yontemi daha iyi genel dogru
12 (2006) 1996-2003 54 adet (27 basarili, 27 basarisiz) Imalat Lojistik Regresyon 22 tahmin sonuglan ortaya koymustur.
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< Coklu Regresyon, .
13 Disfrinly 1997-2002 42 adet (23 basarili, 19 basarisiz) Banka Diskriminant, Logit, 27 Tigicn v il ‘t.)apkalarm ﬁnansgl. g
(2006) YSA tahmininde kullanilabilir.
fcerli ve Akkava Cari Oran, Asit-Test Orani, Alacak Devir Hizi ve
14 ¢ (2006) y 1990-2003 80 adet (40 basarili, 40 basarisiz) Endiistri Z testi 10 Toplam Borglar/ Toplam Varliklar Orani, basarili ve
basarisiz firmalar1 ayirmada belirleyicidir
15 Torun (2007) 1992-2004 150 adet (75 basarili, 75 S Diskriminant, Lojistik 26 YSA'nin daha iyi tah@ln sor}qqlarl ortaya koydugu
basarisiz) regresyon ve YSA sOylenebilir.
- Sinirsel Bulanik Ag,
16  Akkog (2007) 1983-2004 4% adet (71 basarih, 71 Sanayi, Ticaret ve 11 Avirma Analizi 15 YSA daha iyi tahmin sonuglart ortaya koymustur.
basarisi1z) Hizmet
ve YSA
17 FEkinci vd. (2008) 2000 18 adet (10 basarisiz, 8 basarily) fmalat YSA 14 ViR vl e (el il el Yy
kullanilabilir.
18 Akkayavd. (2009)  1998-2007 52 adet (28 basaril, 24 basarisiz)  © stk Tekstil ve YSA 25 YSA finansal basarisizlik tahmin galismalarinda
Kimya-petrol kullanilabilir.
19 Vuran (2009) 1997-2007 122 adet (71 basaril, 51 imalat Diskriminant, Lojistik 30 Her iki yontemin de finansal l?qsarlsmllk tahmininde
basarisiz) Regresyon kullanilabilir.
Albayrak ve . . e .
20  Koltan Yilmaz 2004-2006 173 adet Sanayi ve Hizmet Karar Agaci 18 Sanayi ve hlzr?.et sektori ﬁr_mala}rm} ayiran spesifik
degiskenler tespit edilmistir.
(2009)
Gida, Tekstil,
< y 140 adet (70 basarili, 70 Tas-toprak, Metal Lojistik Regresyon, CART modeliyle daha basarili genel dogru tahmin
el gl (L) B basarisiz) esya, Metal ana, CART, YSA z sonuglarina ulasilmstir.
Kimya
. Sektor ayrimi yok Altman Z skorlari
2y KurtaranCelik g0, g5g 355 adet (194 basanili, 161 (IMKB Islem goren (1993) -(1968), 25 YSA daha iyi tahmin sonuglan ortaya koymustur.
(2009) basarisi1z) tim firmalar A
i alar) Diskriminant, YSA
Kurtaran Celik Ozel Ticaret . Her iki yontemin de tahmin giicii yiiksek ve bankalarin
& (2010) LSRR o sl e, 1 Leseimirs) Bankalari IDELeeima TG, WISE & finansal basarisizlik tahmininde kullanilabilir
24 Erdogmus (2010)  1997-2001 41 adet (23 basarily, 18 basarisiz) 071 V¢ Kamu Diskriminant 7 Diskriminant analizi yontemi %85'in istiinde genel
Bankalart dogru tahmin giiciinii sahiptir.
Kog Oztiirk ; Diskriminant ve Lojistik regresyon yontemi daha iyi genel dogru tahmin
25 (2010) 1992-2008 34 adet (17 basarili, 17 basarisiz) Imalat TR IE 1 —— 21 N
26 Terzi (2011) 2009-2010 22 adet (12 basarili, 10 basarisiz) Gida Diskriminant 19 Aktif karlilik ve borg—ézlfaynak ovranlarl f'il?a'nsal bagari
durumunun belirlenmesinde etkilidir
27 Kihg (2011) 2005-2010 137 adet imalat Karar Agaci ve Sinir 14 Sinir aglar1 yontemi daha iyi tahmin sonuglari ortaya

Aglar

koymustur.
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Gri iliskisel analizle belirlenen oranlarla yapilan

28 Bag ve Cakmak 2002-2009 35 adet (18 basarili, 17 basarisiz) Tekstil ve Deri Gri }!1sklsel analiz ve 21 lojistik regresyon analizi daha iyi tahmin sonuglari
(2012) Lojistik Regresyon
ortaya koymustur.
29 Kul 2012) 20032010 25 adet Tekstil Fakt6r Analizi 20 WAL ST 7 IR o el o bt e
ayriminda belirleyici rol oynamaktadir.
Kilig ve Seyrek ; Finansal basarisizlig1 en ¢ok faaliyet karlilig1
30 2012) 2005-2010 137 adet (98 basarili, 39 basarisiz) Imalat YSA 14 etkilemektedir. YSA tahminde basarihidr.
31 Akgin (2013)  2008-2010 130 adet (65 basarili, 65 basarisiz) Sanayi ANFIS ve AIRS 6 AN e ol iimerosel | ns izl (Rlmoin elimeds
daha basarilidir.
32 Alunéz(2013)  1997-2002 36 adet (18 basaril, 18 basanisizy 0261 Ticaret YSA 36 YSA finansal basarisizlik tahmin ¢aligmalarinda
Bankalari kullanilabilir.
Sektor ayrimi yok
Zeytinoglu ve (IMKB islem N Diskriminant analizi tiim sektor firmalarinin basarili-
33 Akarim (2013) 2009-2011 115 adet (79 basarili, 40 basarisiz) i i Diskriminant 20 T
firmalar)
34 Yakut ve Elmas 2005-2008 140 adet (102 basarili, 38 Sanayi Diskriminant ve C5.0 23 C5.0 tahmlp }/onterpl diskriminant analizi yonteminden
(2013) basarisiz) daha iyi tahmin sonuglar ortaya koymustur.
Civan ve Day1 Kamu saglik . .
35 (2014) 2008-2012 10 adet T YSA ve Altman Z 19 YSA daha iyi tahmin sonuglari ortaya koymustur.
Enerji, gida,
36 Paket (2014) 2002-2012 58 adet petro-kimya, Diskriminant ve YSA 28 YSA daha iyi tahmin sonuglari ortaya koymustur.
tekstil, otomotiv
Vatansever ve C Diskriminant ve ELECTRE TRI ¢ok kriterli karar verme yontemi
o Aydin (2014) e SRR L & LT (G, gt ELECTRE TRI i basarili firmalar1 daha dogru tahmin etmislerdir.
38 Ural (2014) 20052012 25 adet Guda, iki-titin ~ Lojistik Regresyon 31 Gida, igki-tiitiin sektoriinde lojistik regresyon tahmin
yontemi basarili sonuclar ortaya kosmustur.
- ; Lojistik Regresyon, C5.0 C5.0 tahmin yontemi diger yontemlerden daha iyi
39 Ocal (2014) 2007-2013 206 adet Imalat ve CHAID 35 P S ity A g s sy
40 Salur (2015) 2008-2013 144 adet (72 basarih, 72 basarisiz) Sektor ayrimi yok YSA 20 YSA modeli finansal basarisizlik tahmin inde basaril
tahminler koymustur.
Selimoglu ve Dokuma, Giyim S Diskriminant analizi finansal basarisiz firmalarin
41 Orhan (2015) 2013 25 adet (11 basarili, 14 basarisiz) ve deri Diskriminant 23 tahmininde kullantlabilir.
Tekstil ve . Altman Z skor degiskenleri ANFIS tahmin modelinde
42 Ulucan (2016) 2006-2013 26 adet (13 basarih, 13 basarisiz) Teknoloji ANFIS 3 kullanarak finansal basarisizlik tahmini yapilabilir.
Toraman ve . - Lojistik Regresyon analizi finansal basarisizlik
43 Karaca (2016) 2010-2013 17 adet Kimya Lojistik Regresyon 11 tahmininde kullanilabilir.
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44 Geyikgi ve

Regresyon ve

Kullanilan tahmin y6ntemlerinin tiimiiniin dogru tahmin

Karaa (2016) 2000-2015 46 adet (23 basarili, 23 basarisiz) Karigik Diskriminant 22 giicii yiiksek cikmistir.
Yerdelen vd. i : Lojistik Regresyon, Kullanilan tahmin yontemlerinin tiimiiniin dogru tahmin
45 (2016) 2010-2013 143 adet (104 basar1li, 39 basarisiz) Imalat CHAID, C5.0 25 R —
Yakict Ayan ve Finansal basarisizlik ongériisiinde en agiklayici degisken
46 Degirmenci 143 adet 2013-2016 Sinai Lojistik Regresyon 25 donen varlik devir hizi olmus ve kaldirag oranlar etkili
(2018) degildir.
Lojistik Regresyon, YSA, - e
47  Aksoy (2018)  2006-2009 126 adet (63 basarili, 63 basarisiz) Imalat CART, C5.0 ve 29 B Jesculom Galimi, Sl i i | o2 sl
L tahmininde kullanilabilir.
Diskriminant
Bulut ve . - Finansal basarisizlik tahmininde Toplam Borg/Ozsermaye
48 Simsek (2018) 2017 15 adet (basarili 11, basarisiz 4) Teknoloji Lojistik Regresyon 29 orant oldukga etkilidir.
: WA, e Ve Ensemble modeli digerlerine gore daha iyi siniflandirma
49  Yiiriik (2019) 2008-2016 140 adet (70 basarili, 70 basarisiz) Imalat Makineleri ve Ensemble 26 g gore @ y
Model gergeklestirmistir.
Kamu ve 6zel . .. -
50 Ramadan 2000-2001 46 adet (23 basarili, 23 basarisiz) mevduat Diskriminant 8 Diskriminant ana1121‘ b‘ankalarm ﬁ“a“.s?‘l basarisizhgimi
(2019) tahmininde kullanilabilir
bankasi
imalat. Ticaret imalat ve ticaret sektorleri i¢in YSA, hizmet sektorii igin
51  Sahin (2019) 2015-2017 240 adet (154 basarili, 86 basarisiz) ve I—iizme ¢ YSA ve Karar Agaglari 27 ise Karar Agaglari modeli daha iyi tahmin sonuglari ortaya
koymustur.
) Lojistik Regresyon, YSA, Tim modeller basarili sonuglar vermis olup, imalat
52 Selgik (2019) 1997-2017 228 adet Imalat Karar Agaci, Rastgele 84 .. ' -
firmalarinin finansal basarisizlik tahmininde kullanilabilir.
Ormanlar
A5 6 ; Kullanilan tahmin ydntemlerinin tiimii finansal basarisizlik
53 Boztosun 2006-2009 126 adet (63 basarili, 63 basarisiz) Imalat YSA, C5.0 ve CART 29 . -
tahmininde kullanilabilir.
(2020)
s4 CavusveBasar o415 5018 178 adet (101 basarisiz, 77 basanili) imalat ikil Lojistik Regresyon 14 Finansal bagarisizhgmn tahmininde nakit akim oranlart

(2020)

kullanilabilir.
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Basarili ve basarisiz firmalarin belirlenmesinde faiz

55 Afslan ve 2019 26 adet BIST 100 Lojistik Regresyon 17 karsilama orani ve faaliyet kar marji rasyolar1 anlamli

Celik (2021) AP

belirleyicilerdir.

Bardi ve Can ; . S C5.0 tahmin yontemi diskriminant analizi yonteminden

56 2021) 2014-2020 40 adet (20 basarili, 20 basarisiz) KOBI (sanayi) Diskriminant ve C5.0 26 daha iyi tahmin sonuclan ortaya koymustur.
Kurugay ¥ o Finansal basarisizlik tahmininde yiiksek tahmin giicii

57 (2022) 2017-2019 70 adet (40 basarili, 30 basarisiz) Gida Lojistik Regresyon 20 i L o
58  Siisler (2022) 2015-2020 140 adet (70 basarili, 70 basarisiz) Imalat Lojistik I;esg/iesyon ve 24 YSA daha iyi tahmin sonuglar1 ortaya koymustur.

Kaynak: Ocal ve Kadioglu (2015)’ten yararlamlarak gelistirilmistir.
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2.4.2. Yurt Disinda Yapilan Calismalar

Beaver (1966) 1954-1964 doneminde faaliyet gdsteren 158 adet (ilk yil igin 79 iflas
etmemis, 79 iflas etmis) firmanin mali tablo verilerini kullanarak, tek degiskenli
diskriminant analizi yardimiyla iflastan bes yil oncesine kadar finansal basarisizligi
tahmin etmistir. Cesitli muhasebe oranlarinin donemler arasindaki davranisini analiz
ederek, iflas etmis ve iflas etmemis firmalarin mali oranlar1 arasinda bariz bir farkin
oldugunu ortaya koymustur. Beaver literatiirde sik kullanilan ve basarili sonuglar veren
otuz finansal orani arastirmasinda bagimsiz degisken olarak kullanmistir. Arastirmada
kullanilan bu 30 finansal oran, Beaver tarafindan; popilerlik, dnceki arastirmalardaki iyi
performanst ve nakit akim kriterleri gozetilerek se¢ilmis ve bunlar i¢inden finansal
basarisizlig1 tespit etme giicli yiiksek olan oranlar ortaya konulmustur. Arastirmadaki
mali oranlarin hepsi ayr1 ayr1 analiz edilmis, her bir oranin optimal kesme noktasi tespit
edildikten sonra isletmelerin basarili-basarisiz olma durumlarina karar verilmistir. Nakit
akisi/toplam borg orani, iflastan bir 6nceki yil %87 oraninda dogru tahmin oranina
sahiptir. Beaver’in bu arastirmasi kendinden sonraki arastirmalara ilham kaynagi oldugu

i¢in Onciil bir ¢alismadir.

Tamari (1966) 1956-1960 doneminde faaliyet gosteren firmalarin mali tablo verileriyle,
subjektif deger verdigi alt1 finansal oran yardimiyla finansal basarisizligi 6l¢en bir risk
indeks modeli ortaya koymustur. Arastirmanin veri seti 28 basarisiz Israil firmasindan
olusmustur. Modelde yer alan oranlarin degerine gore sifir ile yiiz arasinda puan verilir
ve yiiksek puan iyi bir finansal yapiy1 isaret eder. Tamari’nin risk indeks modelinde otuz
puanin altinda kalan firmalarin iflas riski, altmis puanin {istiinde kalan firmalardan daha
yiiksektir. Tamari kullandigi finansal oranlarin agirliklarimi  subjektif olarak
belirlediginden elestirilere maruz kalmis fakat bu ¢alisma ¢ok boyutlu modellere gecise

bir adim olmasindan 6tiri 6nem arz etmektedir.

Altman (1968) 1946-1965 doneminde faaliyet gosteren 66 adet (33 basarili, 33 basarisiz)
halka ac¢ik imalat firmasinin iflasini, ¢oklu diskriminant analizi yardimiyla bes yil
oncesine kadar tahmin eden bir modeli agiklamistir. Altman’in bu ¢alismasi kendinden
sonraki bircok arastirmaya ilham olmas1 vesilesiyle ¢ok degerlidir. Basarisizligin
baslangic¢ yilini, iflas dilekg¢esini vermeden onceki yil olarak belirlemistir. Aragtirmada
bagimsiz degisken olarak yirmi iki adet finansal oran kullanilmis olup, diskriminant

analizi yardimiyla bu oranlar bese indirilip hesaplamalar bu bes oran iizerinden
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gerceklestirilmistir. Altman’in Z modelinde kullandig: finansal oranlar sunlardir; X;=Net
Caligma Sermayesi / Toplam Varliklar, X»: Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar, Xs:
Faiz ve Vergi Oncesi Kar/ToplamVarliklar, X4. Oz sermayenin Piyasa Degeri/ Toplam
Borcun Defter Degeri, Xs=Satiglar (Hasilat)/Toplam Varliklar. Z skor modelindeki Z

degeri, diskriminant skor degerini ifade etmektedir.

X4: Ozsermayenin Piyasa degeri ABD gibi gelismis iilkelerde “hisse senetlerinin borsa

degeri” lizerinden hesaplanmaktadir (Akgii¢, 1994, s. 91).
Altman’in diskriminant analizi ile ortaya koydugu Z Skor modeli asagidaki gibidir.
Z =0,012.(x1) + 0,014. (x2) + 0,033.(x3) + 0,006. (x4) + 0,999.(x5) (2.15)

Z-Skor modeli sonucuna gore: isletmenin hesaplanan Z puani 2.99’un iistiinde ise firma
icin iflas riski yoktur, 1.81’in altinda ise isletme iflas eden firmalar grubunda yer alir.
Eger Z puani 1.81 ile 2.99 araliginda ise hatali siniflandirmaya miisait oldugu i¢in bu alan
“gri alan”, “belirsiz alan” olarak tanimlamis ve firma hakkinda tahmin yapilmamistir. Z
skor modeliyle Altman iflas eden firmalari iflastan bir y1l 6nce %95, iflastan iki y1l once

% 83 dogru smiflandirma yiizdesi ile tahmin etmistir.

Altman’in Z-Skor modelinde Z < 2,675 ise firmalar basarisiz olarak kabul edilmektedir
(Gritta vd., 2008, 133, Sevil vd. 2019, s.190). Arastirmadaki Z= Genel Indeks veya Skor
olarak ifade edilmistir (Altman ve Hotchkiss, 2006, s. 241). Altman Z-skor’un daha
kullanish bir formu (Altman, 1993, s. 241) birgok kisi tarafindan 2.16’daki gibi

kullanilmistir.
Z=12.(x1) + 1,4.(x2) + 3,3.(x3) + 0,6. (x4) + 1,0. (x5) (2.16)

Altman 1983°deki ¢aligmasinda, 1968 yilinda ortaya koydugu Z-skor modelini revize
etmistir. Z skor (1968) modelinin firmanin piyasa degerini baz almasi ve sadece kamuya
acik sirketlere uygulanabilmesinden 6tiirii Altman “kamuya acik olmayan-6zel sektor

firmalar1” iizerine bir model gelistirmistir.

Kamuya acik olan firmalardaki arastirmada kullanilan (Altman, 1968) X4 bagimsiz
degiskenin payindaki ‘6zsermayenin piyasa degeri’ yerine ‘6zsermayenin defter degeri’ni
kullanilarak yeniden bir skor gelistirilmis ve Z'-skor olarak adlandirilmistir. Altman,

1968 yilindaki c¢alismasinin alt yapisini olusturan verileri aynen kullanarak asagidaki

revize edilmis Z'-skor modelini ortaya koydu.
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Z'=0,717 - (X,) + 0,847 - (X5) + 3,107 - (X5) + 0,42 - (X,) + 0,998 - (X5) (2.17)

Z'= Genel Endeks, X;=Net Calisma Sermayesi/Toplam Varliklar, X,=Dagitilmayan

Karlar/Toplam Varliklar, X3= Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Varliklar, X4= Oz
sermayenin Defter Degeri/Toplam Borcun Defter Degeri, Xs=Satislar (Hasilat)/Toplam
Varliklar (Altman, Drozdowska, Laitinen ve Suvas, 2017, ss. 136-137).

Altman (1993), 1968’de ilk olarak ortaya koydugu Z-skorun bagimsiz degiskenlerinden
X5’1 isletmelerin ait olduklar1 endiistriye yiiksek duyarlilig1 olmasi sebebiyle ¢ikarmistir.

Bu yeni duruma gore 1968’deki Z-skor asagidaki gibi revize edilmistir.

Z''= Genel Endeks, X;=Net Calisma Sermayesi/Toplam Varliklar, X>=Dagitilmamis

Karlar/Toplam Varliklar, Xs= Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Varliklar,
X4= Oz sermayenin Defter Degeri/Toplam Borglar,
Z" =3,254+ 6,56 (X1) +3,26- (X,)+ 6,72 - (X3) + 1,05 - (X,) (2.18)

X1=Net Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar

X2= Dagitilmamis Karlar / Toplam Varliklar

X3=FVOK / Toplam Varliklar

X4= Ozsermaye Defter Degeri / Toplam Borcun Defter Degeri (Altman, 2013, ss. 441-
442).

Altman ve digerleri (1977) ¢oklu diskriminant analiz tahmin modellemesi ile 1968
Altman Z skor modelini daha da gelistirmislerdir. Kredi risk modeli olarak gelistirilen bu
yeni modelin adi ZETA™" olarak ifade edilmistir. Arastirmada 111 adet (58 iflas
etmemis, 53 iflas etmis) imalat ve perakende sektoriinde faaliyet gosteren firmanin, 1969-
1975 mali tablo verilerinden yararlanilmistir. Orneklemde imalat sektdriiniin agirlig
%55 te kalmustir. iflas eden sirketlerin aktif ortalamas: yaklagik 100 milyon $ olmakla
birlikte, aktifi 20 milyon $’mn altinda hicbir firma arastirmaya dahil edilmemistir. iflas
etmeyen sirketlerin aktif ortalamalar1 yaklagik 170 milyon $’dir. Arastirmaya 27 bagimsiz
degiskenle baslanmis nihayetinde 7 bagimsiz degiskene indirgenmistir. Arastirmanin
sonucuna gore gelistirilen ZETA modeli 6nceki basarisizlik tahmin modeline gore
tyilestirilmistir. ZETA modelinde genel siniflandirma dogrulugunun iflastan 6nce 1-5 yil
arast sirastyla 9%92.8, %89, %83.5, %79.8, %76.8 olarak gerceklestigi ortaya

konulmustur. 1k y1l gergeklesen %92.8 orijinal 6rnek, diger oranlar ise uzatma drneginin
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genel smiflandirma dogrulugunu ifade etmektedir. ZETA™" modelinin bagimsiz

degiskenleri yedi adet olup, asagidaki gibidir:

X;= FVOK/Toplam Varliklar, Xo= FVOK/ Toplam Varliklar oraninin tahmini standart
hatas1, Xs= log (FVOK/Finansman Giderleri), X4= Dagitilmamis Karlar / Toplam
Varliklar, Xs= Donen Varliklar/K VYK, X¢= Ozsermayenin Piyasa Degerinin 5 yillik
ortalamas1 / Ozkaynaklar Toplami, X7= log (Toplam Varliklar)

ZETA calismasi ticari bir marka oldugundan ¢alismanin katsayilari(agirliklari) yazarlar

tarafindan paylagilmamaistir.

Altman (1984) finansal basarisizlikla ilgili yapilmis on farkli iilkeden uluslararasi
calismalar1 incelemistir. Amerika (2), Avustralya, Brezilya, Kanada ve Japonya’da
yapilmis finansal basarisizlik arastirma sonuclarini karsilasmistir. Basarisiz olan
firmalarin ortalamalar1 arasindaki farklar yiiksek iken basarili firmalarin ortalamalar

arasinda diistik farklilarin oldugu ortaya konulmustur.

Meyer ve Pifer (1970) ABD’de 1948-1965 donemlerinde iflas etmis 39 bankaya karsilik
iflas etmemis 39 banka secerek arastirmaya baslamislardir. Arastirmada regresyon analizi
kullanarak finansal basarisizlig1 gergeklesmeden iki yil 6ncesinden 6ngoren bir model
gelistirmislerdir. Bagimsiz degisken olarak otuz iki finansal oran kullanilmistir. Uzatma
orneginde dokuz iflas etmis dokuz iflas etmemis toplamda on sekiz banka bulunmaktadir.
Meyer ve Pifer farkli kesme-kopus noktalarinda, farkli sayida bagimsiz degisken
kullanarak, hata tiplerine gére sonucun nasil etkilendigini gozlemlemislerdir. En iyi
sonuglar1 alti bagimsiz degisken ve 0.50 kopus noktas1 kullanilarak yapilan uygulama
ortaya koymustur. Sonug olarak iflastan 1-2 yi1l 6ncesinden yapilan tahminler yaklasik

%80 oraninda basarili sonuglar ortaya koymustur.

Deakin (1972) Moody’s Endiistriyel El Kitabindan 1964-1970 déneminden tesadiifi
olarak sectigi 64 adet (32 basarisiz, 32 basaril) endiistri firmasinin mali tablo verileriyle,
finansal basari-basarisizlik durumlarini, basarisizliktan bes yi1l Oncesine kadar
diskriminant analizi ile ortaya koymustur. Aragtirmada Beaver’in kullandig1 14 finansal
orani kullanilmig ve oranlarin dogrusal kombinasyonlari iizerinde yogunlasilmistir. Test
veri seti; 1964-1963 yillarindan elde edilen 34 adet (23 basarili, 11 basarisiz) firmadan
olugmaktadir. Deakin arastirmasinda kullandig1 6rneklem sayisinin artirilmasi gerektigini
ozellikle vurgulamistir. Test verisi lizerindeki sonug ise; bes yi1l dncesine kadar sirasiyla
%78, %94, %88, %77, %85 dogru siniflandirma olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Edmister (1972) 1954-1969 doneminde ABD’de faaliyet gosteren kiiglik c¢apli olarak
nitelendirilen ve borglu olan igletmelerin, finansal basarisizliklarini diskriminant analizini
kullanarak onceden tahmin etmistir. Bagimsiz degisken olarak on dokuz finansal oran
kullanmis aragtirma sonunda diskriminant analizi ile yedi orana indirgemistir. Bu
arastirmanin 6nemli olmasinin nedeni, kiiclik dlgekli firmalar i¢in bir model ortaya
konulmasindan ileri gelmektedir. Edmister, 562 isletmenin bir yillik verisini kullanirken
bunlarin i¢inden belirledigi sartlar1 karsilayan 42 isletmenin ise 3 yillik verilerini
kullanarak hipotezlerini kurup modelini gelistirmistir. Yedi degiskenli analiz 6rneginde
%92.86 oraninda genel smiflandirma dogrulugu yakalamistir. Edmister’in ortaya

koydugu yedi degiskenli ¢oklu diskriminant fonksiyonu sdyledir;
Edmister Z puan1 2.19’daki gibidir:
7=0.951(sabit)-0.423:(X)-0.293(X1)-0.482:(X5)-0.277-(X4)-0.425(Xs)-0.352:(Xe)- 0.924(X7)  (2.19)

Edmister’in Z puanina gore 0.47'nin altinda olan (Z<0.47) isletmeler temerriide diismiis,
0.53’1in tstiinde olanlar (Z>0.53) ise sorunsuz isletmeler olarak tanimlanmistir. Bu iki
oran arasinda kalan puanlar ise gri alan olarak nitelendirilmistir. Boylelikle kiigiik
isletmelerde kredi riskini ortaya koyan bir fonksiyon ortaya konulmus oldu. Arastirma
kiiciik isletmelerin modellemesinin biiyiik isletmelerden ayrilmasi gerekliligini ortaya

koymustur.

Weibel (1973) Isvicre’de faaliyet gdsteren bir bankanin 72 adet (36 basarili, 36 basarisiz)
miisterisinin, 1960-1971 donemi finansal tablo verilerini kullanarak arastirmasini
gerceklestirmistir. Bagimsiz degisken olarak kullanilan 41 finansal oran kullanilmistir
(Altman, 1984:178). Tek degisken yontemlerinden olan Wilcoxon testini uygulayarak
kullanilan bu oranlar 6nce 20 sonra ise 6 orana indirerek ortaya konulan bir model
olmustur (Aydin vd., 2017, ss. 337-338; Fettahoglu ve Fettahoglu, 2018, s. 106).
Wilcoxon testi tek degiskeni olan istatistiki bir analiz yontemidir. Bu test, 6rneklemin
bagimsizligini ve degiskenler arasi coklu iliskiyi dikkate almadig i¢in elestirilmektedir.
Secilmis olan oran grubu subjektif oldugu i¢in bagka bir arastirmaci da farkli sonuglar da
ortaya c¢ikabilmekte ve sonuglarin yorumu ise sonuca baglanmamistir (Sinkey ve Walker,
1975, s. 24). Modelin test sonuglar ile ilgili bir sonu¢ bulunmamaktadir (Choi, 2003, s.
253).

X1= Nakit Akist/KVYK, X2= Donen Varliklar/KVYK, X3= (Donen Varliklar-Borglar)
/ (Nakit Cikis1 Gerektiren Giderler), X4= (Ortalama Stok Tutar1 * 365) /Madde Giderleri,
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X5= (Ortalama Kredi Tutar1 * 365) / Alislar X6= Toplam Borglar / Toplam Varliklar
(Berk, 2020, s. 641).

Blum (1974) ABD’de faaliyet gosteren 230 adet (115 basarili, 115 basarisiz) endiistri
firmasinin 1954-1968 dénemi mali tablo verilerini kullanarak DA ile finansal basari-
basarisizlik durumlarini, finansal basarisizliktan bes yi1l dncesine kadar tahmin eden bir
model gelistirmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 12 adet mali oran
kullanilmistir. Blum’un arastirmasinda basarisiz olma kriteri olarak; bor¢larin vadesinde
O0denememesi, vadesi gegmis borglar icin alacaklilarla anlagma, iflas siirecine girme gibi
kriterler kullanilmigtir. Blum’un ortaya koydugu modelin dogru smiflandirma orani,
basarisizliktan onceki yillara gore sirastyla %94, %80, %70, %70, %70 olarak

hesaplanmustir.

Elam (1975) 1966-1972 doneminde Amerika’da faaliyet gosteren 48 iflas etmemis, 48
iflas etmis firma tizerinde yaptig1 arastirmada; Aktiflestirilmis kira verilerinin, isletme
mali tablolarina eklendiginde firma iflaslarinin tahmininde finansal oranlarin giiciinii
artirip artirmadigini tek finansal oran ve CDA kullanarak iflastan bes sene dncesine kadar
arastirmistir. Arastirmada 28 bagimsiz degisken kullanilmistir. Arastirma sonunda kira
kapitalizasyon verilerinin mali tablolara eklenmesi durumunda finansal oranlarin iflas

tahmin giiclinii artirmadig1 sonucuna varilmistir.

Libby, R. (1975) arastirmasinda kullandig1r 60 adet (30 basarili, 30 basarisiz) firmay1
Deakin’in 1972’deki Orneginden rastgele segerek elde etmistir. Ayrica Deakin’in
kullandig1 on dort degiskeni bes degiskene indirgeyip calismasinda kullanmustir.
Aragtirmaya konu olan altmis sirketin verileri kredi analistlerine agilarak kendilerinden
sirketleri, bir haftalik slire zarfinda finansal basarili-basarisiz olarak siiflandirmalari
istenmistir. Aragtirmada yer alan bireysel analistlerin tahminlerinin bagar1 ortalamasi

%74.40 olarak gerceklesmistir.

Sinkey (1975) 1969-1972 doneminde faaliyet gosteren ve FDIC (Federal Deposit
Insurance Corporation) tarafindan sorunlu banka olarak nitelendirilen 220 adet (110
problemsiz, 110 problemli) bankanin mali tablo verilerini kullanarak, ¢oklu diskriminant
analizi yardimiyla, bankalarin finansal basari-basarisizlik durumlarini, iflastan bir yil
once %82 oraninda dogru siniflandirildigini ifade etmistir. Bagimsiz degisken olarak on
mali orandan yararlanilmigs ve tip I hatanin maliyetinin daha 6nemli oldugunu

vurgulamistir.
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Springate (1978) Gordon L.V. Springate, Kanada’da imalat sektoriinde faaliyet gosteren
40 adet (20 basari, 20 basarisiz) firmanin verileriyle, finansal basari-basarisizlik
durumunu, ¢oklu diskriminant analizini tahmin modellemesini kullanarak tahmin
etmistir. Bagimsiz degisken olarak on dokuz finansal oran kullanmis sonra bu oranlar dort
adet finansal orana indirgenmistir. Modelde dort adet bagimsiz degisken kullanilmistir.
Ortaya konulan modelde Z puani1 0.862’den kiiclik firmalar basarisiz, 0.862’den biiyiik
firmalar ise basarili olarak tanimlanmistir. Modelin tahmin giicii %92.50 olarak ifade

edilmistir (Husein ve Pambekti, 2014, s. 409).

Norton ve Smith (1979), 1971-1975 déneminde faaliyet gosteren 60 adet (30 iflas
etmemis, 30 iflas etmis) firmanin, fiyatlar genel seviyesine gore ayarlanmis ve
ayarlanmamig mali tablo verilerini, diskriminant analizi yontemiyle analiz ederek finansal
basari-basarisizlik durumlarini tahmin etmislerdir. Agiklayic1 degisken olarak 32 mali
oran kullanilmistir. Otuz iki oranin hepsinin kullanildig1 ikinci yaklagimda genel dogru
simiflandirma orani diger ii¢ yaklasima gore daha yiiksek c¢ikmustir. Fiyatlar genel
seviyesine gore ayarlanmis veriler iizerinden yapilan analizin genel dogru siniflandirma
orant iflastan dort y1l 6ncesine kadar sirastyla %93, %93.3, %85, %88.3 iken ayarlama
yapilmadan muhasebe verileri kullanilarak yapilan analizde sirasiyla %93, %90, %80,
%383.3 olarak ortaya konmustur. Fiyatlar genel seviyesine gore ayarlanmis mali tablo
verileri ve fiyatlar genel seviyesine gore ayarlanmamis mali tablo verileriyle yapilan
aragtirmanin sonunda, ikisi arasinda dogru siniflandirma noktasinda biiyiik farkliliklar
ortaya ¢ikmamis olup, ufak farklarin oldugu ortaya konulmustur. Fiyatlar genel
seviyesine gore ayarlanmis mali tablo verilerine dayanarak yapilan iflas tahminlerinin,

iflaslarin 6ngoriisii noktasinda daha 1yi olmadigi ortaya konulmustur.

Ohlson (1980) 1970-1976 yillar1 arasinda ABD’de faaliyet gdsteren 2.163 adet (2.058
iflas etmemis, 105 iflas etmis) firma lizerinde yaptig1 arastirmada, lojistik regresyon
analiz yontemini kullanarak iflastan iki y1l dncesine kadar firmalarin basari-basarisizlik
durumlarin1 tahmin eden bir model gelistirmistir. Bagimsiz degisken olarak dokuz
finansal oran kullanilmistir. Ohlson, iflas durumunu, iflastan bir y1l 6ncesinde %96.12,
iflastan once iki y1l iginde %95.55, iflastan 6nce bir-iki yil icinde %92.84 oraninda dogru
tahmin etmistir. Ohlson skor formiilii 2.20’deki gibidir.

[0=-0,407-(X1)+6,03(X2) -1,43(X3) +0,0757:(X4) -2,37:(X5) -1,83 (X6)+ 0,285 (X7)
-1,72:(X8) -0,521:(X9) -1,32 ] (2.20)
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X1= Log (Toplam Varliklar/GSMH Endeksi) X2= Toplam Bor¢lar/Toplam Varliklar
X3=NCS/Toplam Varliklar X4= Kisa Vadeli Bor¢lar/Donen Varliklar

X5= Toplam Borg¢lar>Toplam Varliklar ise 1degilse 0

X6= Net Kar/Toplam Varliklar

X7= Faaliyetlerden Saglanan Fonlar/Toplam Borglar

X8= Son ki Y1l Net Kar1 negatifse 1 degilse 0

X9= (Net K/Z; - Net K/Z¢.1) / (Net K/Z; |[+|Net K/Z.1|)

Bulunan O-score tek basina kullanilamaz once lojistik doniisiime sokulur ve lojistik
doniigiim sonucu bulunan sonuca gore firmanin finansal basari durumuna karar verilir.

Lojistik doniisiim formiilii ise;
P (B) = (e0-5¢¢) / (14050 (2.21)
Lojistik doniisiim sonucu bulunan deger 0,50'den biiyiikse iflas riski bulunmaktadir.

Taffler (1982) Londra Menkul Kiymetler Borsasinda kote 68 adet (45 basarili, 23
basarisiz,) endiistri isletmesinin finansal basari-basarisizlik durumun diskriminant analizi
modellemesiyle ortaya koymustur. Diskriminant analizi sonucunda bes bagimsiz
degiskenle arastirmaya devam edilmistir. Arastirmada basarili firmalarin 1972-1973,
basarisiz firmalarin ise 1967-1972 donemlerinin iig, alt1, dokuz ve on iki aylik mali tablo
verileri kullanilmistir. Diskriminant analizi ile dogru siniflandirma oran1 %90.7 olarak

ortaya konmustur.

Fulmer, Moon, Gavin ve Erwin 1984 yilinda ABD’de faaliyet gosteren kiiciik ¢apli 60
adet (30 basarili, 30 basarisiz) firma {lizerinde Coklu diskriminant analizi yontemini
kullanarak firmalarin finansal basari-basarisizlik durumunu tahmin etmistir. Aragtirmada
bagimsiz degisken olarak kirk finansal oran belirlenmis, sonrasinda diskriminant analizi
yardimiyla dokuza indirilmistir. Fulmer’in modelinde H<0 durumunda sirketler basarisiz,
tersi durumda ise sirketler basarili olarak nitelendirilmistir. Modelin dogruluk orani

iflastan bir y1l 6nce %98 olarak ortaya konmustur (Yazdanfar ve Nilsson, 2008, s. 3).
[H=5,528'(V1)+0,212:(V2)+0,073(V3)+1,27(V4)-0,12:(V5)+2,335(V)+0,575(V7)
+1,083" (V5)+0,894:(V9)-6,075] (2.22)

V1= Dagitilmamis Karlar/Toplam Varliklar V2= Satiglar / Toplam Varliklar

115



V3= VOK / Ozsermaye V4= Nakit Akis1 / Toplam Borg
V5= Toplam Bor¢ / Toplam Varliklar V6= Kisa Vadeli Bor¢lar / Toplam Varliklar
V7= Log (Maddi Duran Varliklar) V8= Net Calisma Sermayesi / Toplam Borglar

V9= Log (FVOK) / Faiz Giderleridir. Eger H-Skor>0 ise isletme basarili, H-Skor< 0 ise
isletme basarisiz kabul edilmektedir (Sevil, Bagar ve Coskun, 2013:192).

Zmijewski (1984), 1972-1978 doneminde New York Borsasinda faaliyet gosteren 1.600
iflas etmemis, 81 iflas etmis firmanin mali tablo verilerini kullanarak finansal basari-
basarisizlik durumlarini, probit yontemiyle modelleyerek basarili bir sekilde tahmin
etmistir. Arastirmada iflas dilek¢esinin verilmesi finansal basarisizlik kriteri olarak kabul
edilmis, tli¢ adet finansal oran arastirmada bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. 40
iflas etmis, 800 iflas etmemis firmadan uzatma 6rnegi olusturulmustur. Arastirmada iflas
etmis/etmemis firma sayilari 40:40, 40:100, 40:200, 40:400, 40:600, 40:800 seklinde
farkli kombinasyonlarda denenerek sonuca etkisi arastirilmistir. Basit ve iki degiskenli
probit yontemlerini kullanarak analiz gergeklestirilmistir. Uzatma Orneginde verilerin
tamaminin kullanilmas1 durumunda (40:800) ilk yontemde %97.7, ikinci yontemde
%97.1 oraninda bir siniflandirma dogrulugu ortaya konmustur. Zmijewski’nin ortaya
koydugu modelin aslinda iflas etmeyen firmalarin tahmininde daha basarili oldugu

gorilmiistiir.
Aragtirmanin fonksiyon ve bagimsiz degiskenleri ise soyledir:
J =—4,336 —4,513.(X1) + 5,679.(X2) + 0,004. (X3) (2.23)
X1= Net Kar / Toplam Varliklar X2= Toplam Bor¢lar / Toplam Varliklar
X3= Donen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar
Eger J-Skor > 0.50 ise iflas riski yiiksektir. Eger J-Skor < 0.50 ise iflas riski azdir.

Zmijewskinin modeli iflas etmeyen(basarili) firmalar1 daha yiiksek dogrulukta tahmin

etmektedir.

Zavgren (1985) 1972-1978 yillarinda faaliyet gosteren 90 adet (45 basarili, 45 basarisiz)
endiistri firmasinin mali tablo verileriyle basarisizliktan bes y1l 6nceden finansal basari-
basarisizlik durumlarini lojistik regresyon modeli ile tahmin etmistir. Lojistik regresyon
modelini kullanan 6ncii calismalardan biri olmasi sebebiyle 6nemli bir arastirmadir.

Bagimsiz degisken olarak Pinches ve digerlerinin ¢aligmalarinda faktoér analizi
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yardimiyla belirledikleri yedi finansal orani kullanmistir (Lombard, 1998, ss. 16-17).
Arastirmada asit test oraninin Onemi vurgulanmistir. Basarisizliktan bir yil Once
minimum genel dogru smiflandirma orani %82 olarak ortaya konmustur. Basarisizlik
kriteri olarak iflas dilek¢esi verme sarti kabul edilmistir. Arastirmada onemli goriilen

bagimsiz degiskenler ise soyledir;

X1= Toplam Gelir/Toplam Sermaye X2= Satislar/Net Maddi Duran Varliklar
X3= Stoklar/Satiglar X4= Toplam Borglar/Toplam Sermaye

X5= Alacaklar/Stoklar X6= (Donen Varliklar-Stoklar) / Kisa Vadeli Borglar
X7= Nakit Akis1 / Toplam Varliklar.

Jean C.A. Legault 1987 yilinda Canada Skor’u (CA-Skor) ortaya koydu (Bayramova,
2020, s. 43). Arastirma Kanada’da faaliyet gosteren 1-20 milyon $ arasinda varliga sahip
olan 173 kii¢iik imalat firmas1 lizerinde gergeklestirilmistir. Arastirmada ¢ok degiskenli
diskriminant analizi yontemi kullanilmistir. Arastirmada kullanilan 30 bagimsiz degisken

3’e indirgenmistir.
X1= Ortaklarin Yatirimlari / Toplam Varliklar(;)

X2= Faaliyetlerden Olagan K/Z +Finansman Giderleri(;) / Toplam Varliklar(;)
X3=(Satislar (2) / Toplam Varliklar (2) )

(1) Bir &nceki déneme iliskin veriler (2) Iki donem dncesine iliskin veriler.
(Ortaklarin yatirnmlari= Ortaklarin 6z sermaye paylari+ isletmeye verdikleri net borg)
CA — Skor = 4,5913. (X1) + 4.508. (X2) + 0,3936.(X3) — 2,7616 (2.24)

CA-Skor < -0,30 ise firma basarisiz, CA-Skor > -0,30 ise firma Basaril1 olarak kabul
edilmektedir. CA-skor analizinin tahmin dogrulugu %83’diir (Bozkurt: 2014:129).

Al-Darayseh (1990), 1980-1987 doneminde 220 adet (110 iflas etmemis, 110 iflas etmis)
firma finansal basari-basarisizlik durumlarini bes yil dnceden Logit analiz kullanarak
tahmin etmistir. Bagimsiz degisken olarak dokuz degisken vardur. iflas bagvuru tarihinden
onceki donem basgarisizlik yili olarak baz alinmistir. Arastirmada finansal oranlar, piyasa
degiskenlerini birlikte veya ayri ayri kullanarak toplamda dort farkli model
gelistirilmigtir.  Uzatma Orneginde 64 adet (32 iflas etmemis, 32 iflas etmis) firma

kullanilmistir. Uzatma 6rneginin basarisizliktan bir y1l dncesindeki genel tahmin giicii
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%87.50 olarak ortaya konulmus ve piyasa degiskenlerinin de modelde kullanilmasinin

tahmin giiclinii arttirdig1 sonucuna varilmaistir.

Gilbert ve digerleri (1990) 1972-1983 doneminde Amerika’da faaliyet gosteren 608 iflas
etmemis, 76 iflas etmis firmadan iki alt grup, bu alt gruplardan da ayr1 ayr1 tahmin ve
uzatma ornekleri olusturarak, isletmelerin finansal basari-basarisizlik durumlarini lojistik
regresyon yontemini kullanarak tahmin etmislerdir. Bagimsiz degisken olarak on dort
finansal oran kullanilmistir. Lojistik regresyon analizi ile bu on dort oran 6nce iice ve
dorde disiiriilerek analizler bu oranlar iistiinden yapilmistir. Arastirmada mali sikinti
¢eken (stres altinda) firma; st iiste li¢ y1l kiimiilatif kar1 negatif olan firmalar, iflas etmis
firmalar ise iflas dilekgesi veren sirketler olarak tanimlanmistir. Arastirmada firmalar;
iflas eden, rastgele ve mali sikint1 i¢inde olanlar diye iige boliinmiistiir. Bu ii¢ gruptan
iflas eden-rastgele, iflas eden-mali sikint1 diye iki grup olusturulmustur. Her iki gruba
ayr1 ayr1 tahmin ve uzatma drnekleri olusturulmustur. ilk tahmin grubu 260 firmadan (208
iflas etmemis, 52 iflas etmis), ikinci tahmin grubu 260 firmadan (208 mali sikintili, 52
iflas etmis) olusmustur. ilk uzatma grubu 120 firmadan (96 iflas etmemis, 24 iflas etmis),
ikinci uzatma grubu 120 firmadan (96 finansal sikinti icinde, 24 iflas etmis)
olusturulmustur. ilk tahmin grubunun (ii¢ bagimsiz degiskenli) genel basar1 yiizdesi
%388.50 iken, ikinci tahmin grubunun (dort bagimsiz degiskenli) genel basar1 yiizdesi
%81.90 olarak belirtilmistir. iflas eden-rasgele grubu iginde olan firmalarm ilk uzatma
ornegi dogru tahmin oran1 %90.8, ikinci uzatma grubundaki dogru tahmin oran1 %66.70,
iflas eden-mali sikint1 grubunun uzatma 6rnegi dogru tahmin oran1 %78.30 olarak ortaya
konmustur. Iflas eden firmalarin karsisina mali sikintili firmalar1 koyarak gergeklestirilen

tahmin modellerinin sonucunun kotii performans gosterdigi sonucuna varilmagtir.

Odom ve Sharda (1990) 129 adet (64 basarili, 65 basarisiz) isletmenin 1975-1982
donemine ait iflas ilanindan Onceki yillik mali tablo verileriyle, finansal basari-
basarisizlik durumunu DA ve YSA modellerini kullanarak bir yil 6nceden tahmin
etmistir. 74 firma (36 basarili, 38 basarisiz) egitim seti olarak kullanilmistir. Bagimsiz
degisken olarak Altman’in 1968’de kullandig1 bes finansal oran tercih edilmistir.
Calismada finansal basarisiz kabul edilen isletmelerin yiiksek dogrulukta tahmininin,
finansal basaril1 olanlarin tahmininden daha 6nemli oldugu vurgulanmaktadir. Egitim ve
test seti oranlarini isletmelerin iflas etme/etmeme durumlarina gore degistirerek (50-50,
80-20, 90-10) sonuca etkisi arastirilmigtir. %80-%20 egitim test setinde YSA ve DA

birlikte daha uyumlu, birbirine daha yakin sonuglar ortaya koymustur.
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Yapay sinir aglarinin basarisizliktan bir yil once test verisi iizerinden genel tahmin
dogrulugu en ¢ok %81.82 gerceklesirken, diskriminant analizinin de bu oran en ¢ok %
78.18 olarak gerceklesmistir. Yapay sinir aglari modelinin finansal basarisizligi tahminde

diskriminant analizinden daha iyi oldugu goriilmistiir.

Tam ve Kiang (1992) 1985-1987 doneminde Meksika’da faaliyet gosteren 118 bankanin
(59 basarili, 59 basarisiz) verileriyle, linear diskriminant model, k-en yakin komsu model
(k-NN), lojistik model, karar agaci (ID3) algoritmasi ile sinir ag1 (NN) modelleri
performansini karsilagtirmistir. Arastirmada 19 finansal oran kullanilmistir. Diskriminant
analizi uygulamasinda verilerde normallik saglanamamis olmasina ragmen, orijinal
oranlarla arastirmaya devam edilmistir. Arastirmada NN daha dogru ve stabil sonuglar

ortaya koymustur.

Fletcher ve Goss (1993) iflas eden ve etmeyen firmalar iizerine gerceklestirilen bu
calismada ampirik testler icin veriler baska bir c¢alismadan alinarak arastirma
tamamlanmistir. Arastirmada sinir ag1 (NN) modelleri, lojistik regresyon modelinden

daha basarili sonuglar vermistir.

Wilson ve Sharda (1994) Amerika’da 1975-1982 doéneminde faaliyet gosteren 129 adet
(64 iflas etmemis, 65 iflas etmis) firmanin mali tablo verileriyle, ¢ok degiskenli
diskriminant analizi ve sinir aglar1 tahmin yontemlerini kullanarak, iflastan bir yil
onceden finansal basari-basarisizlik durumlarimi degisen egitim ve test seti oranlariyla
tahmin etmislerdir. Altman Z skor (1968) finansal oranlar1 bagimsiz degisken olarak
kullanmistir. Arastirmada egitim ve test seti sirasiyla (%50-%50), (%80-%20), (%90-
%10) belirlenmis ve ¢ok sayida kombinasyonlar iiretilmistir. Sinir aglar1t modeli iflas
etmemis firmalarda, 80-20 egitim setiyle egitildikten sonra test tahmin sonuglar iflastan
bir y1l 6nce %98.75, diskriminant analiz yonteminde ise %97.50 olarak ortaya konmustur.

Sinir aglar1 modelleri ile yapilan tahminler daha basarilidir.

Jo, Han ve Lee (1997) Kore’de 1991-1993 doénemlerinde faaliyet gosteren cesitli
sektorlerden 542 firmanin (271 iflas etmemis, 271 iflas etmis) finansal basari-basarisizlik
durumunu ¢oklu diskriminant analizi, vaka esasli tahmin ve sinir aglari yontemleri
kullanarak basarisizliktan bir y1l once ortaya koymustur. Aragtirmanin sonucuna gore
sinir aglar1 yontemi ile yapilan tahmin diger yontemlere oranla daha basarilidir.
Arastirmanin sonucunda ortalama dogru tahmin oranlar sirasiyla; sinir aglart %83,79,

diskriminant analizi %82,22, vaka esasli tahmin %81,52 olarak ortaya konulmustur.

119



Shirata (1998) Japonya’da 1986-1996 donemlerinde faaliyet gosteren ¢ogunlugu halka
acik olmayan, finansal hizmet ve insaat sektorii digsindaki sirketlerden olusan 986
firmanin (300 iflas etmemis, 686 iflas etmis,) verileriyle basarisizliktan 1 yil 6ncesinden
bir iflas tahmini modeli ortaya koymustur. Arastirmaya 61 bagimsiz degiskenle baslanmis
ve 4’e indirgenmistir. 61 finansal orana CART ydntemini uygulayarak en etkili ilk 4 orani
se¢mistir. Buldugu bu 4 orana MDA uygulayarak kendi Z fonksiyonu ifade etmistir.
Arastirmanin sonucuna gore iflas eden firmalar1 %86,40 gibi bir oranla dogru tahmin
etmistir. Shirata’nin ortaya koydugu Z degerinin kopus noktasi1 0,38°dir. Z<0,38
durumunda firmanin iflas etme riskinin yiiksek oldugu belirtilmistir. Shirata, modelinin
sektor ve firma biiyiikligiinden bagimsiz olarak calistigini ve evrensel oldugunu ortaya

koymustur.

Dimitras ve digerleri (1999), Yunanistan’da faaliyet gosteren 80 adet (40 iflas etmemis,
40 iflas etmig) firmanin 1986-1990 donemine ait yillik mali tablo verileriyle, test seti i¢in
finansal basarisizlig1 ii¢ y1l oncesine kadar tahmin etmistir. Bagimsiz degisken olarak
yirmi sekiz finansal oran kullanilmis, bu oranlar diskriminant analizi yardimiyla on iki
orana indirilmistir. Iflastan bir y1l ncesi verilerini basarisizligin baslangici olarak dikkate
alinmistir. Arastirmaya gore kaba kiimeler tahmin yonteminin tahmin giicii, logit analiz

ve diskriminant analiz yontemi sonuglarindan daha basarilidir.

Atiya (2001) ABD’de faaliyet gosteren 991 adet (796 basarili, 195 basarisiz) firmanin
verilerini kullanarak iflaslarini, sinir aglar1 tahmin yontemiyle iflastan ii¢ y1l dncesine
kadar tahmin etmistir. Arastirmada iki model mevcuttur. ilk model sadece finansal
oranlardan, ikinci model ise hem finansal oran hem de fiyat temelli gostergelerden
olusmaktadir. Birinci modelde bagimsiz degisken olarak bes finansal oran kullanilmis,
ikinci modelde bagimsiz degisken olarak alti1 oran kullanilmistir. Test 6rneginin sadece
finansal oranlarla yapilan {i¢ yillik ortalama genel tahmin yetenegi %81.46 iken finansal
oranlar ve fiyat temelli gostergelerin bir arada kullanildig: ikinci modelin genel tahmin

yeteneginin {i¢ yillik ortalamasi % 85.50 olarak ortaya konmustur.

Grover ve Lavin (2001) 1982-1996 doneminde hizmet sektdriinde faaliyet gosteren 70
firmanin (35 iflas etmemis, 35 iflas etmis) finansal tablo verilerini kullanarak, iflas
etme/etmeme durumlarini diskriminant analiz yontemiyle tahmin eden bir model ortaya
koymustur. Arastirmada Altman Z-Skor’da kullanilan ilk iki oran ve Altman-Z skor’da

olmayan Net Kar/Toplam Varliklar orani eklenerek Grover Skor ortaya konulmustur.
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Arastirmada Altman Z-Skor’da kullanilan finansal oranlara 13 tane daha finansal oran
eklenerek bagimsiz degiskenler belirlenmistir. Arastirma sonunda 3 bagimsiz degisken

kullanilarak asagidaki G-Skor ortaya konmustur (Prihanthini ve Sari, 2013, ss. 420-421).
G — Skor = 1,650. (X1) + 3,404. (X2) — 0,016.(X3) + 0,057 (2.25)

X1= Net Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar

X2=FVOK / Toplam Varliklar

X3= Net Kar / Toplam Varliklar

G-Skor > 0,01 ise iflas riski yok, G-Skor < -0,02 ise iflas durumu s6z konusudur (Filianti

ve Septiarini, 2019, s. 310),

Shin ve Lee (2002) 1995-1997 déneminde faaliyet gosteren 528 imalat firmasi (264 iflas
etmemis, 264 iflas etmis) verilerini kullanarak, genetic algoritmalar (GA) yaklagimriyla
bir iflas tahmin modeli ortaya kogsmuslardir. Arastirmada 55 bagimsiz degisken stepwise
yontemi ile 9 finansal orana indirgenmistir. Egitim-dogrulama seti orani %90-%10
seklinde ayarlanmigtir. Arastirmada oran gruplarindan olusan bes farklt kural
belirlenmistir. Arastirmada uzman sistemler gibi kullanicilar i¢in kolay anlasilabilir
kurallar c¢ikarabilen genetik algoritma (GA) modelleri kullanilmistir. Genetik

algoritmalarin iflas tahmininde kural ¢ikarim noktasinda basarili oldugu sdylenebilir.

Sprengers (2005) Amsterdam Menkul Kiymetler borsasinda islem goren 122 adet (61
iflas etmemis, 61 iflas etmis) Hollanda firmasinin, 1945-1999 doénemine ait yillik mali
tablo verilerini kullanarak finansal basari-basarisizlik durumlarini, CART (siniflama ve
regresyon) modeli kullanarak tahmin eden bir model ortaya koymus ve sonuglar1 Altman
Z skor (1968) modeliyle karsilastirmistir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 16 adet
finansal oran kullanilmistir. Arastirmanin 6rneklemini iki farkli veri seti olusturmaktadir.
Ik veri seti 122 adet (61 iflas etmemis, 61 iflas etmis) firmadan olusmaktadir. Ikinci veri
seti ise ilk setteki 122 adet sirketten 26 sirketin donem uzunlugu sebebiyle (1945-1999)
cikarilmasiyla olusturulan 96 adet (41 iflas etmemis, 55 iflas etmis) firmadan meydana
gelmistir. i1k 5nce Altman Z skor modeli, veri seti 1’e ve veri seti 2’ye uygulanmis sonug
olarak sirasiyla %72.95, %85.42 oraninda tahmin basaris1 ortaya konulmustur. CART
tahmin modelinin yapisi, veri seti 1 ve veri seti 2 lizerinde ayr1 ayri, ilk dnce 5 finansal
oranla (Altman Z skor oranlar1), daha sonra 11 finansal oranla olusturmustur. CART

tahmin modeli en az %78.13, en ¢ok %79.51 oraninda tahmin giicii ortaya koymustur.
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Arastirmanin sonucunda Altman Z skor modeli %85.42, CART tahmin modelinin ise

%78.13 oraninda dogru tahminde bulundugu ortaya konulmustur.

Kumar ve Ravi (2007) 1968-2005 yillar1 arasinda iflas tahmini tizerine yapilan 128 farkl
calismay iilke, veri tabani, orneklem sayisi, kullanilan analiz yontemi, aragtirmanin
kapsadigi doneme gore incelemislerdir. En ¢ok kullanilan tahmin yonteminin sinir aglari
(NN) oldugu ortaya konulmustur. iflas tahmini iistiine yapilan literatiirii ve bu konudaki

egilimleri ortaya koyan bir ¢alisma olmustur.

Zheng ve Yanhui (2007) Cin’de faaliyet gosteren 96 adet (48 basarili, 48 basarisiz)
firmanm 2003-2005 donemine ait mali tablo verileriyle, finansal basarisizligi tahmin
etmistir. Ac¢iklayici degisken olarak 17 mali orandan yararlanilmistir. CHAID karar agaci
tahmin yontemini kullanarak isletmelerin basar1 durumunu %81.48 oranda dogru tahmin

etmistir.

Abdullah ve digerleri (2008), Malezya borsasina kayitli 52 adet (26 basarili, 26 basarisiz)
firmanin, 1990-2000 donemine ait yillik mali tablo verileriyle, mali agidan sikintili olup
olmadiklarini, lojistik regresyon, diskriminant analizi ve hazard modellerini kullanarak
tahmin etmislerdir. Arastirmacilar 6rnekleme konu olan 52 firmadan, test grubu olarak
20 tanesini (on basarili, on basarisiz) kullanmiglardir. Calismada bagimsiz degisken
olarak on adet mali orandan yararlanilmistir. LR, DA ve hazard modellerinin test asamasi

genel dogruluk oranlart sirastyla %80, %85 ve 9%63.9 olarak gerceklesmistir.

Agarwal ve Taffler (2008) 1985-2001 doneminde Londra Borsasi’nda bulunan finans dis1
sektorlerdeki 2.006 adet firma aragtirmaya konu almistir. Yonetime, yediemin miiessesine
veya alacaklarin istegiyle goniillii tasfiye prosediirlerine giris durumlart basarisizlik
olarak kabul edilmistir. Iflas tahmini i¢in piyasa temelli model formiillerinin performanst,
Ingiltere temelli bir Z-skor ile karsilastirilmistir. Muhasebe temelli tahmin yaklasimiyla,
piyasa verileri temelli tahmin yaklasiminin sonuglar1 arasinda biiylik farkliliklar
olmamakla birlikte geleneksel muhasebe temelli yaklasimin daha ekonomik oldugu

ortaya konmustur.

Huang (2008) 2002-2005 doneminde Cin Borsasinda faaliyet gosteren borsasindaki
sirketlerin finansal basari-basarisizlik durumlarini, sinir aglar1 ve genetik bulanik sinir
aglar1 modelleriyle tahmin etmislerdir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak Altman
(1968)’1n bes finansal orani kullanilmistir. Arastirmanin veri setini Cin borsasindaki 400
adet (iflas etmemis 320, iflas etmis 80) firma olusturmaktadir. Veri seti iki ayr1 gruba
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ayrilmis; egitim seti 280 adet (230 iflas etmemis, 50 iflas etmis) firmadan, test seti ise
120 adet (90 iflas etmemis, 30 iflas etmis) firmadan olusmustur. Her iki modelin egitim
verileri siniflandirmasinda hi¢ yanlis siniflandirma olmazken test sonuglarinda genetik
bulanik sinir aglar ve sinir aglar1 sirasiyla %98.33, %95.83 oraniyla dogru smiflandirma

gerceklestirmistir.

Huang ve digerleri (2008) 2002-2004 déneminde Tayvan Menkul Kiymetler Borsasinda
islem goren firmalarin mali tablolarimi kullanarak isletmelerin basari-basarisizlik
durumlarin1 diskriminant analizi, karar agaglari, C5.0, geri yayilmali ag ve hibrit analiz
yontemlerini kullanarak tahmin eden modeller ortaya koymuslardir. Arastirmada farkl
donemleri ve firmalari igeren 4 farkli veri seti kullanilmistir. Basarisizlik kriteri olarak
kottan c¢ikarilma kriteri benimsenmistir. En iyi toplam tahmin dogrulugunu %86.67

oraniyla hibrit analiz modelinin verdigi ortaya konulmustur.

Zhou (2008) Isletmelerin finansal basari-basarisizlik durumlarmi bir yil &nceden
diskriminant analizi, logit analiz, neuro fuzzy, neuro genetic ongorii modellerini yapay
sinir aglart modellemeleriyle karsilagtirarak tahmin etmistir. Arastirmada iki farkli data
seti kullanilmustir. i1k data seti Ingiltere’de faaliyet gosteren 50 adet (25 iflas etmemis, 25
iflas etmis) firma ve literatiir taramasi sonucu secilen alt1 finansal oran, ikinci data seti ise
Avrupa’da faaliyet gosteren 100 adet (50 iflas etmemis, 50 iflas etmis) firma ve literatiir
taramasi sonucu secilen yirmi alt1 finansal orandan meydana gelmistir. Finansal basari-
basarisizlik tahmin performanslarini karsilastirmak i¢in dokuz farkli yapida (bes tiir
yapay sinir aglari, diskriminant ve logit analiz, neuro fuzzy ve neuro genetik) toplam elli
sekiz adet model kombinasyonu yapilmistir. Yapay sinir aglart modellemesinde %80-
%20 egitim ve test seti kullanilmistir. Cesitli ndron sayilar1 denenmis ve en yiiksek néron
sayisinda %97.53 test dogrulugu gerceklesmistir. Arastirmada %80 egitim seti ve %20
test seti modellemesi, %70 egitim seti ve %30 test seti modellemesinden ¢ok daha iyi
sonuclar vermistir. MLP-NN %97.53 test dogrulugu ile diger tahmin yontemlerinden
daha iyi bir dogruluk yakalamstir.

Arfaoui ve Goaied (2009) Tunus’ta 2004-2006 doneminde faaliyet gosteren 1.764 adet
(1.550 saglikli, 214 sikintil1) firmanin mali tablo verilerini, Tunuslu ticari bir bankadan
temin ederek firmalarin finansal basari-basarisizlik durumlarimi lojistik regresyon
yardimiyla siniflandirmistirlar. Toptan-perakende ve imalat sektorii firmalari i¢in iki ayri

lojistik regresyon modeli gelistirmiglerdir. Aciklayict degisken olarak kullanilan mali
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oranlar LR yardimiyla toptan-perakende sektoriinde on yedi orandan bese, imalat
firmalarinda on alt1 orandan ii¢ finansal orana indirgenmistir. Her iki modelde de dogru

tahmin % 99’un tizerindedir.

Chen ve Du (2009) Tayvan Menkul Kiymetler Borsasinda 1999-2006 déneminde islem
goren 68 adet (34 iflas etmemis, 34 finansal sikintil) firmanin finansal sikintili olup
olmadigin1 YSA ve veri madenciligi yontemlerini kullanarak tahmin eden modeller
gelistirmislerdir. Arastirmada 37 bagimsiz degisken kullanilmistir. Arastirmada ¢ok fazla
faktor analizi kullanmanin YSA ve veri madenciligi yontemlerinde dogrulugu azalttigi,
istatistiki modellerin tahmin sonuglarinin YSA model tahmin sonucu kadar iyi olmadigi

belirtilmistir.

Salehi ve Abedini (2009) Iran-Tahran borsasinda islem goren 60 adet (30 basarili, 30
basarisiz) firmanin 1995-2007 donemine ait mali tablo verileriyle finansal basarisizligi
coklu lojistik regresyon yontemini kullanarak basarisizliktan ii¢ y1l dncesine kadar tahmin
eden bir model gelistirmistir. A¢iklayici degisken olarak 22 finansal oran kullanilmis olup
coklu regresyon analizi ile bu oranlar bese indirilip hesaplamalar bu bes oran iizerinden
gerceklestirilmistir. Arastirmanin sonucuna gore bir-iki-ii¢ y1l dncesine kadar olan dogru

siiflandirma orani; %95-%83-%95 olarak ortaya konulmustur.

Xu ve Wang (2009) 1999-2005 doneminde Sanghay borsasinda islem géren 120 adet (60
iflas etmemis, 60 iflas etmis) firmanin finansal basari-basarisizlik durumlarini, CDA,
LRA, DVM modelleriyle tahmin etmislerdir. Arastirmadaki 20 finansal oran yedi orana
kadar indirgenmistir. Ayrica VZA yoluyla elde edilen “verimlilik degiskeni” bu yedi
finansal orana eklenerek finansal basarisizlik tahmininde kullanilmistir. Verimlilik

degiskeninin i¢cinde oldugu tahmin modelinin daha iyi netice verdigi belirtilmistir.

Gepp ve digerleri (2010) 1971-1981 doneminde Amerika’da 1971-1981 doneminde
imalat ve perakende sektoriinde faaliyet gosteren 200 adet (142 basarili, 58 basarisiz)
firma mali tablo verileriyle finansal basari-basarisizlik durumlarini karar agaclari tahmin
yontemiyle tahmin etmislerdir. Arastirmada kullanilan veri seti Frydman ve digerlerinin
(1985)’teki kullandig1 verilerin aynisidir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak yirmi

finansal oran kullanilmistir. Karar agaglar1 yontemi daha iyi tahmin sonuglar tiretmistir.

Ravisankar ve Ravi (2010) bankalarda iflas tahmini i¢in {i¢ sinir a1 mimarisi ortaya

koymuslardir. 1- Grup Veri Isleme Yontemi (GMDH), 2- Saya¢ Yayilimli Sinir Ag

(CPNN) 3- Bulanik Uyarlamali Rezonans Teorisi Haritasidir (Fuzzy ARTMAP). Farkli
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iilkelerden bankalar1 daha Once yayimlanmis makalelerden temin etmislerdir.
Tiirkiye’den 40 banka (22 iflas etmemis, 18 iflas etmis), Ispanya’dan 66 banka (29 iflas
etmemis, 37 iflas etmis), Amerika’dan 129 banka (64 iflas etmemis, 65 iflas etmis),
Ingiltere’den 60 banka (30 iflas etmemis, 30 iflas etmis) olmak iizere toplamda 295 banka
arastirmalarina konu olmustur. Her lilken ayr1 degerlendirmeye tabi tutulmustur.
GMDH’nin diger yontemlerden daha iyi siniflandirma sonuglari ortaya koydugu

belirtilmistir. Bu sinir ag1 mimarileriyle tahminin umut verici oldugu ortaya konulmustur.

Youn ve Gu (2010) Kore’de halka acgik olarak faaliyet gosteren otel isletmelerinin, mali
tablo wverilerini kullanarak, finansal basari-basarisizlik durumlarini, LR ve YSA
modellerini kullanarak tahmin etmistirler. Arastirmada bagimsiz degisken olarak on adet
finansal oran kullanilmistir. Finansal basarisizlik sart1 olarak firmalarin iist iiste ii¢ yil
zarar etme sart1 baz alinmistir. Hesaplamalar basarisizligin ilk yilindan 6nceki basarili
mali y1l verileri izerinden yapilmigtir. Aragtirmada iki farkli veri seti kullanilmistir. 2000-
2005 donemine ait 204 adet (102 basarili, 102 basarisiz) firma verileriyle yapilan
modellemede, dogru siniflandirma orant LR ve YSA modellerine gore sirastyla %83.33,
%87.75 olarak bulunmustur. 2004-2006 déneminde faaliyet gosteren 66 adet (33 basarili,
33 basarisiz) otel igletmesinden olusan test veri setinde, lojistik regresyon ve yapay sinir
ag1 tahmin modellerine gore dogru siniflandirma orani sirasiyla %77.27, %81.82 olarak

hesaplanmistir. Yapay sinir aglart modellemesi daha iy tahmin sonuglar1 tiretmistir.

Chaudhuria ve De (2011) 1998-1999 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nde farkl
sektorlerde faaliyet gosteren 100 adet (50 iflas etmemis, 50 iflas etmis) firmanin mali
tablo verileriyle finansal basarisizligi LR, YSA ve fuzzy destek vektdr makineleri
(FSVM) tahmin yontemi kullanarak tahmin eden bir modeller gelistirmislerdir.
Caligmada 32 adet bagimsiz degisken kullanilmistir. FSVM’nin egitim ve dogrulama seti
olarak sirastyla %80, %20 oranlarin1 kullanmistir. Arastirmanin sonucuna gére FSVM

yontemi %83.37 oraniyla diger yontemlere gore daha basarilidir.

Kim (2011) 1995-2002 déneminde Kore’de faaliyet gosteren 66 adet (33 iflas etmemis,
33 iflas etmis) otel isletmesinin mali tablo verileri yardimiyla, CDA, LR, YSA ve DVM
tahmin modellerini kullanarak, iflastan ii¢ y1l 6ncesine kadar finansal basari-basarisizlik
durumlarin1 tahmin etmistir. Arastirma sonucunda yapay sinir aglarinin en iyi sonucu
verdigi ortaya konmustur. Bagimsiz degisken olarak on yedi finansal oran kullanilmis

olup diskriminant analizinde bese indirgenmistir. CDA, LR, YSA ve DVM modellerinin
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smiflandirma dogruluk oranlar1 sirasiyla %72.60, %80, %91.60, %95.95 olarak
gerceklesmistir.

Pan (2012) 2003-2004 doneminde Tayvan borsasinda (normal borsada ve tezgah iistii
borsada) islem goren 100 adet (50 finansal saglikli, 50 finansal sikintil1) firma verileriyle
finansal sikinti durumlarin1 genel regresyon sinir agi modelini kullanarak tahmin
etmislerdir. Egitim-test seti oran1 %80-%20 olarak kullanilmistir. Dort finansal oranin
endeksine gore firmalarin finansal risk durumlar1 belirlenmistir. Dort finansal oran
endeksinin =< 0,50 olmas1 durumunda sirket normal, aksi durumda ise riskli olarak kabul
edilmistir. Arastirmada en az ve en cok deger bulmada yeni bir meyve sinegi
optimizasyon algoritmast (FOA) dnermistir. Meyve sinegi algoritmasi ile optimize edilen
genel regresyon sinir agl modelinin smiflandirma ve tahmin giiclinlin basarili oldugu
belirtilmistir. Meyve sinegi optimizasyon algoritmasi diger karisik algoritmalara nazaran
basit olmasi ve gelistirilebilir olmasi1 yoniinden oviilmiis fakat gelistirilmesi gerektigi
vurgulanmistir. Arastirmacilar i¢in meyve sinegi davranislarini model alarak bir

algoritma gelistirme fikri ilham verici olabilir.

Sun ve Li(2012) 2000-2005 déneminde Shenzhen Menkul Kiymetler Borsas1 ve Sanghay
Menkul Kiymetler Borsasi’nda iglem goren 270 firma (135 saglikli, 135 finansal sikintilr)
mali tablo verilerini kullanarak destek vektdr makineleri topluluguna dayali yeni bir
finansal sikint1 modeli ortaya koymuslardir. Finansal basarisiz olma 6l¢iisii olarak tist tiste
iki y1l zarar etme veya hisse bagina 6zkaynak degerinin hissenin nominal degerinden
kiiciik olmasi sarti benimsenmistir. Arastirmada 30 finansal oran kullanilmistir.
Arastirmaya gore destek vektor makineleri (SVM) toplulugundaki smiflandiricilarin
sayis1 optimal sekilde ayarlanirsa, SVM toplulugunun bireysel siniflandiricilarindan daha

iistlin sonuglar ortaya koymustur.

Gurau, T. (2013) Japonya’da 2000-2011 doneminde faaliyet gosteren halka agik 132 adet
(66 iflas etmemis, 66 iflas etmis) imalat firmasinin mali tablo verileriyle finansal basari-
basarisizlik durumunu diskriminant analizi yontemiyle tahmin etmistir. Altman’in
1968°de ortaya koydugu Z skorunun bes adet finansal orani sabit kalmak kosuluyla
fonksiyonun sabit rakamlar1 Japonya’ya gore revize edilmistir. Japon sirketlerinin Altman
Z skor 1968°deki yontemiyle tahmin giicii %49.13 iken, revize edilmis Altman Z skor
modeliyle %93.18 olarak ortaya konulmustur.
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Xuvd. (2014) 200-2012 déneminde Shenzhen ve Sanghay Menkul Kiymetler Borsasinda
islem goren 240 adet (120 basarisiz, 120 basarili) firmanin bagimsiz denetimden gegmis
mali tablolarini kullanarak finansal basari-basarisizlik durumlarmi LR, NN, DVM
modelleriyle tahmin etmistir. Arastirmadaki 81 oran her model i¢in 9’ar orana
indirgenmistir. Finansal oranlarin se¢iminde diger ¢aligsmalardan farkli olarak “yumusak
kiime teorisi (NSS)” yaklasimimi benimsemistir. Ust {iste iki y1l zarar eden firmalar
basarisiz olarak kabul edilmistir. Tiim modellerde NSS ile secilen finansal oranlarin

basar1 oranlar1 diger yontemlere nazaran daha yiiksek ¢ikmaistir.

Geng vd. (2015) Sanghay ve Shenzhen Menkul Kiymetler Borsalarinda islem goren 214
adet (107 finansal saglikli, 107 finansal sikintili)) firmanin 2001-2008 donemine ait
finansal tablo verileriyle finansal sikinti durumlarini veri madenciligi yontemleri ile
tahmin etmislerdir. Finansal sikinti kriteri olarak iki yil iist {iste zarar etme, iflas, is zarar1
gibi dlgiiler benimsenmistir. ik olarak 10 farkli model kullanilmistir. Prune algoritmasina
dayali sinir aglari, C5.0 karar agaglar1 ve destek vektdor makineleri modelleri iyi
performans gosterdiginden arastirmaya bu lic modelle devam edilmistir. Ayrica bu ii¢
tahmin sonucunu birlestiren MV’e dayali ¢oklu siniflandirict da kullanilmastir.
Arastirmanin baginda 31 finansal degisken kullanilmis ve 10 degiskene indirilmistir. En
yuksek tahmin giicline sahip ilk iki finansal oran Aktif Karlilik Orani, Net Kar/Aktif
oranidir. Finansal sikint1 tahmininde en yiiksek dogruluk orani sinir aglart (NN) yontemi

kullanilarak elde edilmistir.

Huang vd. (2015) Shenzhen Menkul Kiymetler Borsasinda islem goren 75 adet (15
finansal basarisiz, 60 finansal basarili) firmanin 2010-2012 dénemine ait mali tablo
verileriyle finansal basari-basarisizlik durumunu iki seviyeli veri zarflama analiziyle
tahmin etmistir. 12 farkli sektor birlikte arastirmaya konu olmustur. Finansal basarisizlik
kriteri olarak {ist iiste ii¢ y1l veya ddrt y1l zarar etme &lgiisii benimsenmistir. Iki seviyeli
veri zarflama analizinde 15 degisken kullanilarak analizler gergeklestirilmistir.
Aragtirmada kullanilan iki asamali veri zarflama analizinin geleneksel veri zarflama

analizinden daha iyi oldugu belirtilmistir.

Almamy ve digerleri (2016) Altman’in 1968’de kullandig1 bagimsiz degiskenlerine yeni
bir degisken ekleyerek Z skor modeline bir katki yapmak istemistirler. 2000-2013
doneminde Ingiltere’de faaliyet gosteren 1.090 adet (1.000 basaril1, 90 basarisiz) firmanin

mali tablo verileriyle diskriminant analizi yardimiyla finansal basari-basarisizlik
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durumunu tahmin etmislerdir. Bagimsiz degisken olarak alt1 finansal oran kullanilmistir.
Arastirmacilarin gelistirdikleri alt1 bagimsiz degiskenli model ve kriz sonrast donem
verileriyle yapilan uygulamada dogru tahmin orani %82.85 iken, Altman Z skore
(1968)’e gore yapilan modelde genel dogru tahmin orant %71.50 olarak ortaya

konmustur.

Bateni ve Asghari (2016) 2006-2014 déneminde Iran’da Tahran borsasinda faaliyet
gosteren 348 adet (174 iflas etmemis, 174 iflas etmis) firmanin mali tablo verilerini
kullanarak ii¢ yil Oncesine kadar finansal basar1 basarisizlik durumlarini genetik
algoritmalar ve logit modelleriyle tahmin etmislerdir. Bagimsiz degisken olarak yirmi ii¢
finansal oran kullanilmistir. Egitim ve test seti yar1 yariya olarak ayarlanmistir. Genetik
algoritmalar tahmin modelinin iflastan bir y1l 6ncesinden tahmin dogruluk oran1 %93,10

iken logit model dogruluk %77 olarak gerceklesmistir.

Altman ve digerleri (2017), Altman Z’’-Skor (1983) modelinin siniflandirma giictinii cok
biiylik uluslararasi veriler kullanarak test etmislerdir. Tahmin veri setinde 31 {ilke verisi
varken, test veri setinde ise 34 tilke verisi mevcuttur. Tahmin veri setinde 2.640.778 firma
(basarisiz 38.215, basarili 2.602.563), test veri setinde 3.191.743 (basarisiz 43.664,
basarili 3.148.079) firma mevcuttur. Aragtirmada verilerinden yararlanilan {ilkeler
cogunlukla Avrupa'dan olmakla birlikte ayrica i¢ Avrupa disindan olan iilke verileri de
kullanilmistir (ABD, Cin ve Kolombiya). Arastirmada; iflas, basarisizlik, temerriide
diisme ve finansal sikinti gibi kavramlar birbirleriyle esdeger olarak kullanilmustir.
Basarisiz firmalar secilirken istisnalar hari¢ olmak tizere statlisii “iflas” olarak
belirtilenler basarisiz kabul edilmistir. Ancak bazi iilkelerde “kayyum atanmus™ aktif
firmalarda, finansal sikinti i¢inde olduklar1 i¢in basarisiz olarak kabul edilmislerdir.
Arastirmadaki ¢ogu {ilkede basarisiz firmalar iflas etmis veya kayyum atanmis
firmalardan segilmekle birlikte bazi 6zel durumlarda basarisiz firmalarin basarisizlik
kriterleri farklilik arz edebilmektedir (iflas etme, kottan ¢ikarilma, ST (6zel islem grubuna
alinma, vb.). Cin’de ST (Special Treatment) olarak kodlanan firmalar ciddi finansal
sikintilardan yasayan firmalardan olusmaktadir. Altman Z’’-Skor modelinin sonuglarinin
tatmin edici oldugu ortaya konmustur. Orijinal model Polonya, Finlandiya ve Cin’de daha

basaril1 sonuclar ortaya koymustur.

Adriatico (2018) Filipinler Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren farkli sektorlerden

45 sirketten finansal sikintiya diisecek olanlari, cari oran ve Alman Z skor modelini
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kullanarak ortaya koymustur. Cari oran1 1.00 degerinden diisiik, Altman Z skor puani
3.00’dan diisiik olan isletmeler arastirmada finansal basarisiz olarak kabul edilmistir.
Oran analizi sonuglarina gore 12 sirket, Altman Z skor modeline gore 35 sirketin mali

sikintrya girecegi tahmin edilmistir.

Arnis ve digerleri (2018), Yunanistan’da 2003-2016 doneminde faaliyet gosteren 238
adet (119 iflas etmemis, 119 iflas etmis) perakende ve toptan ticaret firmasinin
Yunanistan Istatistik Kurumundan temin edilmis mali tablo verileriyle, lojistik regresyon
analiz yontemini kullanarak finansal basari-basarisizlik durumunu iflastan iki yil
oncesine kadar dngormiislerdir. Arastirmada bagimsiz degisken olarak 6n dort finansal
oran secilmis olup faktor analizi ile bu oranlar yediye indirgenmis ve analizler bu oranlar
tizerinden yapilmistir. Ayrica iki farkli alt 6rnek de olusturulmustur. Logit modelin
iflastan bir once genel siiflandirma dogrulugu %72.88 iken iki y1l dncesinde bu oran

%71.24 olarak gerceklesmistir.

Le ve Viviani (2018) ABD faaliyet gosteren 3.000 adet (1.562 aktif, 1.438 aktif olmayan)
banka iizerinde yaptiklar1 ¢calismada, Tahmin modellerinden DA, LR, YSA, DVM ve k-
yakin komsular tekniklerini kullanarak, basarisizliktan bes yil oncesine kadar finansal
basari-basarisizlik durumlarini tahmin etmislerdir. Bagimsiz degisken olarak otuz bir
finansal oran kullanilmistir. Egitim-test seti sirasiyla %70-%30 olarak belirlenmistir.
2016 yilimin ilk ¢eyregine kadar faaliyette olan bankalar aktif bankalar olarak kabul
edilmistir. Arastirma sonucunda modern yontemlerden; YSA ve k-yakin komsu gibi
makine Ogrenme yaklasimlarinin klasik yontemlerden daha basarili tahmin ortaya

koydugu tespit edilmistir.

Elviani ve digerleri (2020) 2012-2017 déneminde Endonezya borsasinda islem goren 53
firmanin (52 iflas etmemis, 1 iflas etmis) mali tablo verilerini kullanarak Jmijewski,
Ohlson, Altman ve Springate tahmin modelleriyle iflas etme durumlarini arastirmislardir.
Aragtirmanin sonunda Jmijewski ve Ohlson tahmin modelinin Endonezya ticaret
sirketleri iflasin1 tahmin etmek i¢in uygun olmadigin1 ortaya koymuslardir. Endonezya

i¢in Springate modeli, Altman’in modelinden daha dogru tahmin basaris1 tiretmistir.

Finansal basarisiz tahmini {lizerine yapilan ¢alismalarin genis bir 6zeti Tablo 10°da

verilmistir.
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Tablo 10

Diinyadaki Finansal Basarisizlik Calismalart

- Arastirma . P Baggmsu Genel Tahmin Tip I Hata Tip 11 'I:‘ahlltl.ll "Testw
S. No Yazar ve yaymn yih Ulke Firma Tiirii Model Degisken < o Hata ornegi  ornegi
Yih A Dogrulugu % %
Tiirii % sayisi sayisl
1 Altman (1968) ABD 46-65 Imalat CDA FO 95 6 3 66 25
2 Altmanvd. (1977) ABD 64-74 ;g;:fgnvd‘z CDA FO 92.8 377 10.34 111 111
3 Altman vd. (1994) ftalya 85-92 Sanayi CDA FO - 13.6 9.7 1212 450
4 Altman vd. (1994) italya 85-92 Sanayi NN FO - 13.8 10.6 1212 450
5 Azizvd. (1988) ABD 71-82 Karigik CDA NA 88.8 = = 98 =
6 Aziz vd. (1988) ABD 71-82 Karisik Logit NA 91.8 14.3 2.1 98 -
7 Aziz vd. (1988) ABD 71-82 Karigik BSDM NA 91.8 - - 98 -
8 Back vd. (1996) Finlandiya 86-89 Karigik CDA FO 85.14 13.51 16.22 74 -
9 Back vd. (1996) Finlandiya 86-89 Karisik Logit FO 96.49 13.51 13.51 74 -
10 Backvd. (1996) Finlandiya 86-89 Karigik NN FO 97.3 5.26 0 74 -
11 Back vd. (1996) Finlandiya 86-89 Karisik GA FO 97.3 5.26 0 74 -
12 Beynon ve Peel (2001) B. Krallik - malat CDA Karisik 78.3 16.7 26.7 60 30
13 Beynon ve Peel (2001) B. Krallik - Imalat Logit Kanigik 80 16.7 23.3 60 30
14 Beynon ve Peel (2001) B. Krallik - malat OBA Karisik 93.3 10 33 60 30
15 Beynon ve Peel (2001) B. Krallik - Imalat KSM Kanigik 91.7 13.3 33 60 30
16  Booth (1983) Avustralya 64-79 Karigik CDA Karigik 85 18 12 44 26
17 Booth (1983) Avustralya 64-79 Karigik BSDM Karigik 85 18 12 44 26
18 Brockman ve Turtle (2003) ABD 89-98 Karigik CDA Karisik 74.5 - - - -
19 Brockman ve Turtle (2003) ABD 89-98 Karigik Logit Karigik 85 - - - -
20  Brockman ve Turtle (2003) ABD 89-98 Karisik KRT Karigik 85 - - - -
21 Casey ve Bartczak (1984) ABD 71-82 Karigik TD NA 75 10 27 290 -
22 Casey ve Bartczak (1984) ABD 71-82 Karisik CDA FO 86 17 13 290 -
23 Casey ve Bartczak (1984) ABD 71-82 Karigik NYT NA 75 10 27 290 -
24 Coats ve Fant (1993) ABD 70-89 Karigik CDA FO 87.9 36.2 0 282 -
25 Coats ve Fant (1993) ABD 70-89 Karigik NN FO 95 10.6 2.1 282 -
26 Dimitras vd. (1999) Yunanistan 86-93 Karigik CDA FO 90 12.5 7.5 80 38
27  Dimitras vd. (1999) Yunanistan 86-93 Karigik Logit FO 90 7.5 12.5 80 38
28 Dimitras vd. (1999) Yunanistan 86-93 Karigik KSM FO 97.5 2.5 2.5 80 38
29 El Hennawy ve Morris (1983) B. Krallik 60-71 Karigik CDA Karigik 97.72 4.55 0 44 44
30  Foreman (2002) ABD 1999 Telekom Logit FO 97.4 14.29 0 77 14
31 Foydman vd. (1985) ABD 71-81 Karigik CDA FO 74 9 17 200 -
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32 Foydman vd. (1985) ABD 71-81 Karigik OBA FO 89 9 2 200 -
33 Gombola vd. (1987) ABD 70-82 Imalat ve CDA FO 89 - - 77 -
perakende
34 Gombola vd. (1987) ABD 70-82 Imalat ve BSDM FO 89 . . 77 .
perakende
35  Jovd. (1997) Kore 91-93 Karigik CDA Karigik 82.22 - - 542 -
36 Jovd. (1997) Kore 91-93 Karigik NN Karisik 83.79 - - 542 -
37 Jovd. (1997) Kore 91-93 Karigik CBR Karigik 81.52 - - 542 -
38 Kahya ve Theodossiou (1999) ABD 7491 Imalat ve CDA FO 77.8 31 17 189 y
perakende
39 Kahya ve Theodossiou (1999) ABD 7491 el 1o Logit FO 77.2 33 16 189 -
perakende
40  Kahya ve Theodossiou (1999) ABD 74-91 Imalatve = o ysum FO 82.5 18 17 189 -
perakende
41 Keasey ve McGuinness (1990) B. Krallik 76-84 Karigik Logit FO 86 14 14 86 30
42 Laitinen ve Laitinen (1998) Finlandiya 86-91 Sanayi Logit Karigik 80.49 17.07 21.95 82 -
43 Laitinen ve Laitinen (1998) Finlandiya 86-91 Sanayi KAM Karisik 80.49 17.07 21.95 82 -
44  Laitinen ve Laitinen (1998) Finlandiya 86-91 Sanayi NYT NA 58.54 41.46 41.46 82 -
45 Lin ve Piesse (2001) B. Krallik 85-94 Kargik TD FO 79.22 28.12 2.22 77 -
46 Lin ve Piesse (2001) B. Krallik 85-94 Karigik Logit FO 87 12.5 8.89 77 -
47  McGurr ve DeVaney (1998) ABD 89-93 Perakende CDA Karigik 74.1 - - 112 -
48  McGurr ve DeVaney (1998) ABD 89-93 Perakende Logit Karigik 67.2 - - 112 -
49  McGurr ve DeVaney (1998) ABD 89-93 Perakende NYT Karisik 68.43 - - 112 -
50  McKee ve Lensberg (2002) ABD 91-97 Karigik GA FO 82.6 6.8 10.3 291 -
51 McKee ve Lensberg (2002) ABD 91-97 Karigik KSM FO 82.6 6.8 10.3 291 -
52 Messier ve Hansen (1988) ABD 75-76 - OBA FO 100 - - 32 16
53 Meyer ve Pifer (1970) ABD 48-65 Banka DOM FO 80 3 0 60 18
54 Moyer (1977) ABD 65-75 - CDA Karigik 90.48 5 14 54 -
55 Moyer (1977) ABD 65-75 - BSDM Karigik 85.19 11 18 54 -
56 Neophytou vd. (2001) B. Krallik 88-94 Sanayi TD FO 90 - - 102 52
57 Neophytou vd. (2001) B. Krallik 88-94 Sanayi Logit FO 93.75 8.33 4.17 102 52
58  Neophytou vd. (2001) B. Krallik 88-94 Sanayi CDA FO 93.75 - - 102 52
59  Neophytou vd. (2001) B. Krallik 88-94 Sanayi NN FO 95.83 - - 102 52
60 Park ve Han (2002) Kore 95-98 Karigik CBR Karigik 84.52 - - 2144 -
61  Piesse ve Wood (1992) B. Krallik 73-86 Motor CDA FO - 25 34 48 48
parcalari
62 Platt ve Platt (1990) ABD 72-86 Karigik Logit Karigik 90 7 14 171 68
63 Pompe ve Feelders (1997) Belgika 88-94 ingaat CDA FO 70 - - 288 288
64 Pompe ve Feelders (1997) Belcika 88-94 Ingaat OBA FO 70 - - 288 288
65 Pompe ve Feelders (1997) Belgika 88-94 ingaat NN FO 73 - - 288 288
66  Salchenberger vd. (1992) ABD 86-87 Tasarrufve ooy FO 93.5 10 3 200 404
borglanma
67  Salchenberger vd. (1992) ABD 86-87 Tasarruf ve NN FO 97 4 2 200 404
borglanma
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68  Shin ve Lee (2002) Kore 9597 imalat GA FO 79.7 - - 476 52
69  Skogsvik (1990) fsvec 66-80 Mai‘jg;‘f;thk' Probit FO 84 . . 379 .
70  Stone ve Rasp (1991) ABD - - DOM FO 70.4 - - 108 108
71 Stone ve Rasp (1991) ABD - - Logit FO 723 - - 108 108
72 Sungvd. (1999) Kore 9197 Il v CDA FO 82.1 31 10.2 152 y
perakende

73 Sungvd., (1999) Kore 91-97 ;gia;nvdz OBA FO 83.3 27.6 10 152 .
74 Taffler (1982) B. Krallik 68-73 Karisik CDA FO 90.7 12.12 0 43 -
75 Taffler (1983) B. Krallik 69-76 imalat CDA FO 97.8 43 0 92 46
76  Taffler ve Tisshaw (1977) B. Krallik 69-76 imalat CDA FO 98.9 2.17 0 92 -
77  Theodossiou (1991) Yunanistan 80-84 imalat DOM FO 92.7 - - 363 138
78  Theodossiou (1991) Yunanistan 80-84 imalat Logit FO 94.5 - - 363 138
79  Theodossiou (1991) Yunanistan 80-84 imalat Probit FO 93.7 - - 363 138
80  Theodossiou (1993) ABD 67-86 ;IeI;ZLa;nvdi CDA FO 84.6 34 9 259 -
81  Theodossiou (1993) ABD 67-86 ;re’;jltf:nvdz CUSUM FO 84.9 15 15 259 y
82  Varetto (1998) italya - Karigik GA Kanigik 95 6 4 3840 898
83 Ward (1994) ABD 84-88 F ”};ﬁi‘;ﬁan Logit Karisik 92 . . 227 158
84  Westgaard ve Wijst (2001) Norveg 95-99 Karigik Logit Kanigik 97.3 22.73 2.11 35287 35287
85  Westgaard ve Wijst (2001) Norveg 95-99 Karigik KRT Karisik 97.3 22.73 2.11 35287 35287
86 Wilcox (1973) ABD 49-71 Karistk KIiT FO 94 - - 82 -
87  Yangvd. (1999) ABD 84-89 Yag ve gaz CDA FO 71 12 33 122 -
88  Yangvd. (1999) ABD 84-89 Yag ve gaz NN FO 74 50 20 122 -
89  Zavgren (1985) ABD 72-88 Karigik Logit FO 82 - - 90 32

(BSDM=Bilango aynistirma 6lgiisti (entropi teorisi), CBR=Vaka tabanl kiyaslama, CDA = Coklu diskriminant Analizi, CUSUM= Kiimiilatif toplamlar modeli, DOM= Dogrusal olasilik modeli, FO=
Finansal oran, GA= Genetik algoritmalar, TD= Tek degiskenli analiz, KAM= Kismi ayarlama modeli, KSM= Kaba set model, KIT= Kumarbazin iflas1 teorisi, KRT= Kredi risk teorisi, NA= Nakit akim,
NN= Sinir aglari, NYT= Nakit yonetim teorisi, OBA= Ozyinelemeli boliimleme (karar agact) analizi).

Kaynakc¢a: Aziz ve Dar (2006, ss. 24-25)
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BOLUM 3. FINANSAL BASARISIZLIGIN ERKEN ONGORUSU:

BiST IMALAT SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Birinci boliimde; finansal basarisizlik kavrami, finansal basarisizliga sebep olan faktorler,
finansal basarisizligin isletmelere etkileri, finansal basarisizligin erken Ongoriisiiniin

onemi ve finansal basarisizlig1 6nleme yontemleri aciklanmustir.
Ikinci béliimde finansal basarisizligin tahmininde kullanilan yéntemler anlatilmistir.

Bu boliimde ise finansal basarisizlik tahmini, Borsa Istanbul imalat Sektorii firmalarindan
secilen Orneklemle arastirmanin uygulamasi gergeklestirilmistir. Yapilan uygulamada
modeller dnce teorik olarak anlatilarak sonrasinda uygulamanin sonuglart modellere gore

ayr1 ayri agiklanmistir.

Sekil 11
Arastirmanin Uygulama Safhalar

« Arastirmanin Amaci ve Onemi

* Arastirmanin Kapsami, Kisitlar1 ve Varsayimlari

* Bagimsiz Degiskenlerin Se¢imi

« Arastirmada Kullanilan Ongorii Modellerinin Secimi

* Arastirmanin Hipotezleri

* Arastirmada Kullanilan Performans Degerlendirme Y ontemleri

* Arastirmada Kullanilan Tahmin Modelleri Analizleri ve Sonuglari

€€

Arastirmanin uygulama safthalari Sekil 11°de belirtilmistir.
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3.1. Uygulamanin Amaci ve Onemi

Glintimiizde kiiresellesmenin artmasi ve bilgi teknolojilerinin ¢ok daha hizli gelismesiyle,
isletmelerin faaliyetleri daha etkin ve verimli hale gelirken, piyasalar arasi rekabet ve
kiiresel krizlerden otiirii isletme yapilar1 zayiflaylp oldukca kirillgan bir hale
gelebilmektedir. Diinyamizda ¢esitli ulusal ve uluslararasi krizleri gegmiste yasanmustir.
Yasanan bu cesitli krizlerin giiniimiiz ve gelecekte de var olmalari muhtemeldir. Bu
olasilik isletmelerin hem icerden hem de disardan ¢esitli etkilerle kars1 karsiya kalip,

finansal sorunlarla yiizlesmek zorunda kalabilecegini bize gostermektedir.

Finansal basarisizliga ugrayan isletmelerin karsi karsiya geldigi olumsuz sonuglar sadece
firmalarimin kendini etkilememektedir. Bu basarisizliktan isletmeyle ilgili ¢ikar gruplari,

iilke ekonomisi ve ozellikle de toplum olumsuz bir sekilde etkilenmektedir.

Finansal basarisizligin erken teshisi, daha finansal basarisizlik yasanmadan, isletme
yonetimine ve sahiplerine erkenden miidahale etme sans1 verecektir. Bu teshis isletmenin

kendisi i¢in hayati olmakla her kesim i¢in oldukca da dnemlidir.

Ozellikle kriz ve rekabetin yogun oldugu donemlerde finansal kararlar verilirken, yiiksek
tahmin giicii saglayan modellerin gelistirilmesi ve kullanilmasi, son zamanlarda

neredeyse bir gereklilik haline gelmistir.

Finansal basarisizligin tahmininin 6neminin artmasi, arastirmacilari bu alanda daha ¢ok
arastirmaya sevk etmistir. Her zaman, her sektorde en dogruyu veren bir model
gelistirilemedigi i¢in arastirmacilar hala yeni modeller gelistirmeye devam etmektedirler.
Gecmiste aragtirmacilar finansal basarisizlik tahmininde istatistiki yOntemlerden
yararlanirken, giinlimiizde ise bilgi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte yapay zeka

yontemlerinden de yararlanmaya baslamislardir.

Gilinlimiizdeki finansal bagarisizlik tahmin modellerine bakildiginda amacin
basarisizligin nedenlerini agiklamak olmadigi bunun yerine kurulan modeldeki bagimsiz
degiskenler vasitasiyla basari/basarisizlik durumunun tahmini oldugu goriilmektedir

(Kurtaran Celik, 2009, s. 8).

Bu calismanin amaci; BIST te faaliyet gdsteren imalat sektorii isletmelerinin finansal
basari/basarisizlik durumlarini “Lojistik Regresyon Analizi” ve “Fuzzy Logic” (ANFIS)
yontemlerini kullanarak, isletmeler daha finansal basarisizlifa diismeden bir y1l 6nceden

tahmin edecek 6ngorii modelleri olugturmaktir.
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3.2. Arastirmanin Kapsami, Kisitlar1 ve Varsayimlari

Bu arastirmanin evrenini; Sermaye Piyasasi Kanunu’na (SPK) tabi, hisse senetleri Borsa
Istanbul’da (BIST) islem goren/gdérmiis ve imalat sektdriinde 2005-2019 doneminde
faaliyet gosteren Ek 2°de listelenmis 177 adet firma olusturmaktadir. Borsa Istanbul’da
islem goren sirketlerin verilerine ulagsmanin kolay olmasi, verilerin bagimsiz denetimden
geecmesi, verilerin diizenli, karsilagtirilabilir, seffaf ve giivenli olma sartlarin1 saglamasi

arastirmanin 6érnekleminin bu sekilde olmasinda etkili olmustur.

Aragtirmada BIST imalat sektorii firmalarinin analizi tercih edilmistir (Ertan ve Ersan,
2018; Aksoy ve Boztosun, 2018; Kisakiirek, Arslan ve Bircan, 2018; Yiiriik ve Eksi,
2019; Medetoglu, 2022). imalat sektoriiniin; ekonomiler icin kritik bir éneme sahip
olmasi, tiim BIST firmalarinin neredeyse yarisini barmdirmasi, isletme sayisinin diger
sektorlere nazaran ¢ok daha fazla olmasinin sagladig nispi temsil giicii, faaliyet konusu
bakimindan BIST’ 1n diger sektorlerine kiyasla daha ortiisen alt sektdrlerden olusmasi,
istihdam, vergi gelirleri agisindan 6nemi ve yan sanayi uzantilarinin bulunmasi ve ayrica
tim sektorleri kapsayan yegane bir modelin gelistirilememesi gibi sebeplerden otiirii
arastirmada BIST ‘Imalat Sektorii’ firmalar1 kullanilmistir. Calismada kullanilan veriler,

kap.org.tr, borsaistanbul.com ve finnet.com.tr adl1 sitelerden temin edilmistir.

BIST’te yer alan imalat ana sektorii, dokuz alt sektorde islem gdren toplamda 177 adet
imalat firmasindan meydana gelmektedir. Imalat sektérii firma sayilar1 (177 adet) tiim
BIST sektériiniin (404 firma) yaklasik %44’iinii teskil etmektedir. Tiim Imalat sektorii

firmalariin sayilar1 Tablo 11°de goriilmektedir.

Tablo 11
BIST Imalat Sektéoriinde Bulunan Alt Sektorler ve Firma Sayilar:

ANA - Sirket
SEKTOR ALT SEKTOR Sayisi
1- Metal Esya Makine Elektrikli Cihazlar ve Ulasim Araglari 33
2- Kimya Ilag Petrol Lastik ve Plastik Uriinler 31
3-  Gida, Icecek ve Tiitiin 27
4- Tas ve Topraga Dayali 26
IMALAT 5- Tekstil, Giyim Esyasi ve Deri 23
6- Ana Metal Sanayi 18
7-  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yaym 13
8- Orman Uriinleri ve Mobilya 5
9- Diger Imalat Sanayii 1
Toplam 177

Kaynak: KAP (2020)
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Arastirmada kullanilan finansal basarisizlik kriteri, modelin amacinin belirleyecegi igin

¢ok onemlidir.

Arastirmada ‘‘finansal basarisizlik kriteri” (bagimli degisken) olarak isletmelerin “list
iiste iki veya daha fazla yil zarar etmis olmast” sart1 benimsenmistir (Torun, 2007; Li ve
Sun, 2008; Kog Oztiirk, 2010; Kilig, 2011; Ozdemir, 2011; Sun ve Li, 2012; Xu vd., 2014;
Yakut ve Elmas, 2013; Paket, 2014; Salur, 2015; Yerdelen Kaygin, Tazegiil ve Yazarkan,
2016; Aksoy, 2018; Hesar1, 2018; Yiiriik ve Eksi, 2019; Sahin, 2019; Bardi ve Can, 2021;
Demirhan, 2021; Siisler, 2022; Qian vd., 2022). Arastirmada gecgen “zarar etme” kavrami,
yillik mali tablolarda yer alan ‘Net Dénem Kart veya Zarari 'nin ist iiste en az iki veya
daha fazla yil “negatif olma” durumunu ifade etmektedir. Birgok arastirmada siklikla
kullanilan bir kriter olmasi1 sebebiyle iist iiste iki veya daha fazla yil zarar etme sart1 bu

arastirmada da bagiml degisken olarak tercih edilmistir.

“Bagarisizlik” sartini saglayan firmalar belirlendikten sonra basarisiz isletmelerin toplam
sayist kadar st liste en az iki yil “Net Donem Kari veya Zarari” pozitif olan isletme
(karly) basarili isletme rassal olarak belirlenmistir. Basarisiz firmalarin karsisina
konulacak olan basarili firmalar, basarisiz firmalarla ayni alt sektorden ve ayni yildan
secilmistir. Yukarida belirtilen finansal basarisiz olma kriterini saglayan firma sayis1 105
adettir. Fakat veri eksikligi veya aragtirma sonuglarin1 olumsuz yonde etkilemelerinden

otiirti iki firma kapsam dis1 birakilmis ve arastirma 103 finansal basarisiz firma verileri

ve karsisinda 103 finansal basarili firma verileri kullanarak yiiriitilmiistiir.

Bu arastirmada isletmelerin finansal basari/basarisizlik durumlari bir y1l 6nceden tahmin
edilmistir. Finansal basarisizliktan bir yi1l 6nce yapilan tahminlerin basarisi, bir yil1 asan
tahminlere nazaran oldukca yiiksek c¢ikmakta ve karar alicilarin bir kismi i¢in yeterli
olabilmektedir (Du Jardin ve Severin, 2011, aktaran Aksoy ve Boztosun, 2018, s. 15,
Demirhan, 2021, s. 140). Modeller kurgulanirken finansal basarisizlik durumuna
yaklasilinca belirtilerin siddetlenecegi varsayilarak finansal basarisizliktan bir y1l 6nceki
veriler kullanilarak tahminler yapilmistir (Wilson ve Sharda, 1994; Yildiz, 1999; Akkog,
2007; Zhou, 2008; Akkaya, Demireli ve Yakut, 2008; Arfaoui ve Goaied, 2009; Okumus,
2009; Ay, 2010; Erdogmus, 2010; Altunéz, 2015; Salur, 2015; Akdeniz, 2018; Aktiimsek,
2018; Hesar1, 2018; Ramadan, 2019; Sahin, 2019; Abbasoglu, 2021).

Literatiire bakildiginda basari/basarisizlik durumlarini siniflandirma ¢aligmalarinda,

basarili/basarisiz firma sayisini esit kullanan veya kullanmayan caligmalar mevcut
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olmakla birlikte finansal basarisizlik tahmin c¢aligmalarinin siklikla basarili/basarisiz
firmalarin eslestirilmis Orneginin kullanildigin1  goérmekteyiz. Eglestirme orneginin
avantaj ve dezavantajlar1 olmakla birlikte, bir¢ok calismada modelin olusturuldugu
Ornegin yarisi basarili diger yarisi ise basarisiz isletmelerden segilerek eslestirme 6rnegi
kullanilmistir. Eslestirmenin 6nemli sebeplerinden biri ger¢cek diinyada oldugu gibi
basarili isletmelerin ¢ok, basarisiz isletmelerin ise az olmasi seklinde bir agirliga gore
orneklemin se¢ilmesi durumunda agirligir ¢ok olan taraftaki isletmelerin daha dogru
tahmin edilmeye baglanacak olmasidir. Finansal basari/basarisizlik tahmin ¢alismalarinda
daha 6nemli olan sey aslinda basarisiz firmalarin daha dogru tahmin edilmesidir (Torun,
2007, s. 67-68). Basarili/basarisiz orneklem sayisini esit alan literatiirdeki bir¢ok
calismada oldugu gibi bu calismada da finansal basarili/basarisiz firma sayisi esit
alimmistir (Altman, 1968; Torun, 2007; Chen ve Du, 2009; Dogrul, 2009; Xu ve Wang,
2009; Kog Oztiirk, 2010; Xu vd., 2014; Aksoy, 2018; Karaa ve Geyikei, 2016; Bardi ve
Can, 2021). Arastirmanin gerceklestirildigi drneklem setini olusturan firmalarin timii Ek

4’te yer almaktadir.

Arastirma veri setlerinin yiizdesel olarak boliinmesi sirasinda herhangi bir kriterin dikkate
alinmasina gerek yoktur (Soylemez ve Yilmaz Tiirkmen, s. 279). Tiim veri setinin %80°1
egitim seti, %10’u test seti, %10°u ise onaylama seti olarak ayrilmistir (Kiigiikkocaoglu
vd., 1997; Benli, 2005; Tolon ve Giineri Tosunoglu, 2008; Gupta ve Kashyap, 2013; Shah
vd., 2018). Arastirmalarda kullanilan veri setinin ne kadarinin hangi béliime (egitim-test-
onay) ayrilacagi konusunda bir fikir birligi olmamakla birlikte, model olustururken genel
uygulama; yeterli ve saglikli bir 6grenme gerceklestirebilmek i¢in daha c¢ok verinin
egitime ayrilmasi ve kalan kismin diger setlere boliinmesi seklindedir. Bu sebepten otiirti

tiim veri seti %80 egitim, %10 test ve %10 onay seti olmak iizere iige ayrilmistir.

Bu arastirmada; finansal basarisiz isletmeler i¢in {ist {iste en az iki veya daha fazla yil
basarisiz olduklar1 ilk donem (baz yil) baslangici (to) donemini, baz yildan bir dnceki
donem ise (t.1) donemini ifade etmektedir. Hesaplamalar finansal basarisiz igletmeler igin
(t.1) donem verileri iizerinden, isletme tist iiste finansal basarisizliga diismeden Once
basarili oldugu donem olan (t.;) donem verileri iizerinden yapilmistir. Finansal basarisiz
firmalarin (t-1) donemlerinden sonra en az iki veya daha fazla yil “Net Donem

Kari/Zarar1” negatiftir.
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Finansal basarisiz olan igletmenin (t.;) donemi belirlendikten sonra karsisina yine ayni
donemde (yilda) finansal basarili olmus ve sonrasinda {ist iiste en az iki yil finansal
basarili olan bir firma karsilastirma i¢in konulmustur. Finansal basarili isletmeler i¢in (t-
1) déneminden sonra iist {iste en az iki veya daha fazla yil basaril1 olduklar1 ilk donem(baz
yil) baslangict (to) donemini, baz yildan bir dnceki donem ise (t.1) donemini ifade
etmektedir. Hem finansal basarisiz hem de finansal basarili isletmeler i¢in (t.1) donemi,
finansal basarili (karl) bir donemdir. Finansal basarili firmalarin (t-1) donemlerinden

sonra en az iki veya daha fazla yil “Net Donem Kar1 veya Zarar1” pozitiftir.

Tablo 12’de finansal basarisiz A isletmesi ile finansal basarili B isletmesinin baz y1l kabul

edilen donemleri ve karlilik durumlari goriinmektedir.

Tablo 12

Finansal Basarisiz/Basarili Isletme Baz Yil ve Diger Dénem Gosterimi

Basarisiz Firma

Basarih Firma

(A)

(B)

t

t

t1 (baz y11) t+1 t1 (baz yll) t+1
2009 2010 2011 2009 2010 2011
Kar Zarar Zarar Kar Kar Kar

Ornek olarak olusturulan Tablo 12°de finansal basarisiz kabul edilen firma (A) nin iist
iste iki y1l (2010 ve 2011) basarisiz oldugu, zarar ettigi goriilmektedir. Firma (A)’nin
finansal basarisizliklarinin ilk baslangi¢ yili (to) donemi 2010 yilidir. Firma (A) nin st
iiste ¢oklu y1l zarar etme durumlar1 baglamadan once (t-1) donemi verileriyle finansal
basari/basarisizlik durumu tahmin edilmistir. Finansal basarisiz olan Firma(A)
belirlendikten sonra karsisina ayni alt sektérden, ayn1 donemden (t-1) basarili kabul edilen
basarili firmalardan rassal olarak secilen, Firma (B) konularak eslestirme yapilmistir.
Finansal basarisiz firmalarin tahmin i¢in kullanilan dénemi (t-1) dénemi oldugu i¢in

finansal basarili olan Firma (B)’nin de (t-1) donemi verileri kullanilarak tahminler

gerceklestirilmistir.
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Basarisiz firmalarin ve basarili firmalarin, karl (basaril) yil verileri kullanarak modeller
kurulmug ve tahminler gerceklestirilmistir. Arastirma bu yoniiyle diger calismalardan
ayrilmaktadir. Diger calismalarin bazilar1 finansal basarisiz isletmeler icin “baz yil”
olarak, zararin ikinci yili olan (t+1) donemini alip (to) donemi verilerini kullanarak

tahminlerini gergeklestirmektedirler.

Tablo 13’te ¢aligmada kullanilan imalat sektoriinde faaliyet gosteren ve finansal

basarisiz/basarili kriterini saglayan firmalarin yillara gore dagilimi goriinmektedir.

Tablo 13

Calismada Kullanilan Imalat Sektérii Firma Sayilarinin Yillara Gore Dagilimi

Basarisiz Sirket Basarih Sirket

Sira No Yillar Sayist Sayis: Toplam
1 2005 6 6 12
2 2006 5 5 10
3 2007 14 14 28
4 2008 2 2 4
5 2009 5 5 10
6 2010 9 9 18
7 2011 7 7 14
8 2012 8 8 16
9 2013 5 5 10
10 2014 11 11 22
11 2015 13 13 26
12 2016 7 7 14
13 2017 11 11 22

Toplam 103 103 206

Tablo 13’te BIST imalat sektdriinde basarisizlik sartin1 saglayan firmalarm yillara gore
sayilar1 yer almaktadir. En ¢ok finansal basarisiz isletmenin oldugu yillar 2007 ve 2015

yillart olmustur.

Arastirmada basarisiz olunan yillarin karsisina yine ayni1 yil ve ayni alt sektérden basarili
firmalar rassal olarak konularak analizler gergeklestirilmistir. Basarisiz 6rneklem sayisini

artirmak i¢in farkl yillarda gergeklesmis basarisizliklarin ayni, tek bir yilda gerceklestigi
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varsayllmistir. Ayni varsayim basarili firmalar i¢inde gecerlidir. Boylece elimizde
basarisiz ve basarili firmalardan olusmus iki grup ortaya ¢ikmis ve analizler bu iki grup

tizerinden gercgeklestirilmistir.

Tablo 14°te finansal basarisizlik kriterini saglayan firmalarin kagar yil iist liste basarisiz

olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 14

Ust Uste Zarar Etme Durumlarina Gére Firma Sayilar:

Ust Uste Zarar Edilen Ust Uste Zarar Eden v
Y1l Sayisi Firma Sayisi
2 yil 44 % 43
3yl 21 % 20
4 yil 17 % 17
5yl 9 % 9
6 yil 5 %5
7 yil 2 % 2
8 yil 2 % 2
10 y1l 1 % 1
11 yil 1 % 1
12 yil 1 % 1
Toplam 103 100%

Finansal basarisiz olma kriterini saglayan firmalarin %431 iist tiste iki y1l, %20’si {i¢ yil,

%17’s1 dort yil, %9’u bes yil iist liste zarar etmiglerdir.

Basarili ve basarisiz isletmeler belirlenirken tek yil icerisinde yeterli sayida basarili ve
basarisiz isletme olmadigindan farkli yillarin (2005-2019) verileri kullanilarak basarisiz
ve basarilt isletmeler secilmistir. Finansal basarisiz olan isletmelerin yillara gore
dagilimina bakildiginda, her basarisiz yilin karsisina ayni sayida basarili sirket

konulmamasi arastirmanin sonucuna olumsuz bir etki etmemistir. Farkli yillardaki ve

farkli sayilardaki verilerin kullanilmasi, modelin temsil yetenegini artirmasi noktasinda

olumlu bir etken olarak varsayilabilir.
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SPK’nin 2003 yilindaki tebligiyle birlikte borsada islem goren sirketlere 2005 yili
itibariyle mali tablolarint UFRS’ye uygun raporlama sart1 getirilmistir. Bu yilizden

arastirmada 2005 yilindan 6nceki yil verileri aragtirmaya dahil edilmemistir.

Calismada; lojistik regresyon analizinde SPSS 22 programi ve Fuzzy Logic (ANFIS)
modellerinde ise MATLAB R2019a programi kullanilmistir. Calismada verilerin

diizenlenmesi icin ise Microsoft Office Excel 2021 kullanilmistir.

3.3. Bagimsiz Degiskenlerin Secimi

Finansal basarisizlik modelleme arastirmalarinin  amaci isletmelerin  finansal
basari/basarisizlik durumlarint agiklamak degildir. Tahmin modelleri isletmelerin
finansal bagar1  durumlarmi  gesitli  goOstergelerdeki  sinyallerle  Oongdrmeye
odaklanmiglardir (Kurtaran Celik, 2009, s. 8). Gelistirilen finansal basarisizlik tahmin
modellerinin, sebeplere degil sonuca yani finansal kader tahminine odaklanmis oldugu

goriilmektedir.

Finansal basarisizlik O6ngorii arastirmalarina bakildiginda bagimsiz degisken olarak
biiyiik oranda finansal oranlarin tercih edildigi goriilmektir. Giiniimiizde hala finansal
basarisizlik Ongorii caligmalarinda, bagimsiz degisken olarak finansal oranlarin
kullanilmaya devam edilmesi basarisizlik belirlenmesinde temsil yeteneginin oldugunu
gostermektedir (Xu ve Wang, 2009: s. 366). Bagimsiz degiskenlerin se¢imi noktasinda
farkli ¢alismalarda farkli finansal oranlar kullanilmis olup tiim calismalarda Gnemi
konusunda ittifak edilen bir bagimsiz degiskene rastlanilmamistir (Aktas, 1993, s. 71).
Bu varsayimdan hareketle arasgtirmada kullanilan bagimsiz degiskenler; kolay
hesaplanabilmeleri, ¢alismanin amaclarin1 yerine getirmeleri ve yaygin olarak
kullanilmalarindan  6tiiri  tercih  edilmistir.  Finansal basarisizligin =~ 6ngoriisii
calismalarinda kullanilan ortalama bagimsiz degisken adedi 16,48’dir (Aker, 2021, s. 43),
21°dir (Karatas ve Can 2023, s. 40).

Bu arastirmada toplamda 58 adet bagimsiz degisken kullanilmis ve kullanilan bagimsiz

degiskenler asagida formiilleriyle birlikte Tablo 15°te verilmistir.
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Tablo 15

Calismada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Oran . .
Sira Finansal Oranlar Sira Finansal Oranlar
Grubu
X, Cari Oran = Ilzggrelzk\l;irhklar/l(lsa Vadeli Yabanc: Xs Stoklar/Toplam Varliklar Orani Stoklar/Toplam Varliklar
X Asit-Test (Likid) Oram —  (Donen Varliklar-Stoklar) / Kisa Vadeli Xe Stok Bagimlilik Oran1 [KVYK- (Nakit ve Nakit Benzerleri)] / Stoklar
Likidite Yabanci Kaynaklar
Oranlart X Nakit Orant _ Nakit ve Nakit Benzerleri/Kisa Vadeli X, Kisa Vadeli Ticari Alacaklar / Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Toplam Varliklar
Yabanci Kaynaklar Toplam Varliklar Orani Orant
Xy Stoklar/Dénen Varliklar = Stoklar/Donen Varliklar Xy Net Calisma Sermayesi/Toplam (Doénen Varliklar-KVYK) / Toplam Varliklar
Orani Varliklar Orani
Xo Finansal Kaldirag Oran1 _ Toplam Yabanc: Kaynaklar/Toplam X Maddi Duran Varliklar/ Oz Maddi Duran Varliklar / Oz kaynaklar
Varliklar Kaynaklar Orani
Xio Oz kaynaKlar/Toplam = Oz kaynaklar/Toplam Varliklar X7 Duran Varliklar/ Oz kaynaklar Duran Varliklar / Oz kaynaklar
Varliklar Oran1 Orani
. _ Ogzkaynaklar/Toplam Yabanci Duran Varliklar/ Devamli Sermaye Duran Varliklar / (Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar
X1 Finansman Orani = X by
Kaynaklar Orani +0z kaynaklar)
. Kisa Vadeli Yabanci Kisa Vadeli Yabanct Esas Faaliyet Kari-Zarari(net) / [Briit Satig Kar (Zarar1) - (Genel Yonetim
Fmangal X Kaynaklar/Toplam = Kavnaklar/Toplam Kaynaklar Xio Kisa Vadeli Yabanc1 Kaynaklar Giderleri + Pazarlama Satis Dagitim Giderleri +
(i\(/lah) Kaynaklar Orani 4 P Y Orani Aragtirma ve Gelistirme Giderleri)] / KVYK
ap1 -
Oranlar Wratia Vidtgil Wb _ Uzun Vadeli Yabanci Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Yabanci
X3 Kaynaklar/Toplam = X20
Kaynaklar/Toplam Kaynaklar Yabanci Kaynaklar Orani Kaynaklar
Kaynaklar Orani
Uzun Vadeli Yabanci _ Uzun Vadeli .Yabanc1 Kaynaklar/ Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Kisa Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Kisa Vadeli Yabanci
Xis  Kaynaklar/Devaml Sermaye = (Uzun Vadeli Yabanci Xa1 Vadeli Yabanct Kaynaklar Orant Kaynaklar
Orani Kaynaklar+Ozkaynaklar) Orani y y
Donen Varliklar/Toplam _ . Nakit Akigi/Toplam Yabanci (Vergi Sonras1 Net Kar (Zarar) + Amortismanlar) /
Xis Varliklar Oran1 DS Vet .2 A i Vw2 X2 Kaynaklar Orani Toplam Yabanci Kaynaklar
X3 Alacak Devir Hizi = Net Satislar/Ticari Alacaklar Xog Aktif Devir Hizi Net Satislar/Toplam Varliklar
Xo4 Stok Devir Hiz1 = Satiglarin Maliyeti/ Ortalama Stok X9 C)zkaynak Devir Hizi Net Sat1§lar/Ozkaynaklar
Faaliyet Xos Donen Varlik Devir Hizi = Net Satiglar/ Dénen Varliklar X3 Ticari Bor¢ Devir Hiz1 Satislarin Maliyeti/ Ticari Borglar (ortalama)
Oranlar X Duran Varlik Devir Hizi = Net Satislar/Duran Varliklar X1 Net Caligma Sermayesi Devir Hizi WIEG B (DBmg Vs ke L Vol
Yabanci Kaynaklar)
X7 Maddi Duran Varlik Devir —  Net Satislar / Maddi Duran Varliklar X Isletme Faaliyetlerinden Nakit Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislar1 /Toplam

Hiz1

Akislar /Toplam Varliklar Orani

Varliklar Orani
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Tablolar Devami

(Esas Faaliyet Kar1/Zarar1) +Amortismanlar) / Net

X33 Briit Kar Marji Briit Satig Kér1 (Zarar1) / Net Satiglar X3 FAVOK Kar Marji Sl
X34  Esas Faaliyet Kar Marj Esas Faaliyet Kar1 (Zarar1) / Net Satiglar X4  Ekonomik Rantabilite oran1 Faiz ve Vergi Oncesi Kér / Toplam Varliklar
X35 Vergi Oncesi Kar Marjt Vergi Oncesi Kar (Zarar) / Net Satislar X4 Faiz Giderleri / Net Satislar Oran1 Finansman Giderleri (net) / Net Satiglar
Karlihk
Oranl - . A . .
ramatt X3¢ Net Kar Marji Net Donem Kari (Zarar) / Net Satislar X4,  Faiz Karsilama Orani E?;f)ve Vergi Oncesi Kar / Finansman Giderleri
A1 % Net Donem Kari (Zarari) / Toplam - . (Esas Faaliyet Kar1 (Zarar1) + Amortismanlar) /
X357 Aktif Karlihigi (ROA) Varliklar X4 FAVOK Faiz Kargilama Orant Finansman) Giderleri (net)
Xz Ozkaynak Karlilig1 (ROE) Net Dénem Kar (Zarari) / Oz kaynaklar Xaa 8friagr11tlllmayan Karlar/Toplam Varliklar Dagitilmamig Karlar/Toplam Varliklar
X, Donen Varliklar Biiyiime Q/Da (r)II: iﬁ?/arh)k/l;g;;éég I;;ﬁk]l);ir?onen X AKGf Biiviime Orant (Toplam Varliklar, - Onceki Y1l Toplam
*  Orant «“h 46 4 Varliklar,.y ) / Onceki Yil Toplam Varliklar.,
Varliklarg. 1
- (Net Satislarg, - Onceki Y1l Net Satislar., - - (Ozsermaye, - Onceki Y1l Ozsermaye. ) /
X47  Net Satislar Bityiime Orani )/ Onceki Y1l Net Satislar., X4 Ozsermaye Biiylime Orani Onceki Yil Ozsermayeq.s,
Biiytime - - - = : ; § A 0 i
. . e (Faaliyet Giderleri ) - Onceki Y1l Faaliyet g N - (Esas Faaliyet Kar1 (Zarart), - Onceki Y1l Esas
Oranlart X9 Faaliyet Giderleri Bitylime Giderleri(.;) ) / Onceki Y1l Faaliyet Xs0 L85 P el Lo ) ST s Faaliyet Kari(Zarar1).;, ) / Onceki Yil Esas
Orani . . Orani . N
Giderleri. Faaliyet Kari(Zarari.
M (FAVOK , - Onceki Yil FAVOK .y ) /
Xs1  FAVOK Biiyiime Orant Onceki Vil F AV(")K(H)
Xs,  Hisse Bagina Kazang Orani I;:;;?i?l;fg;;i(an (o) Mo S TS Xs;  Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani Piyasa Degeri / Defter Degeri (Ozkaynaklar)
Piyasa Piyasa Degeri/Topl Piyasa Degeri / Toplam Yab
Temelli iyasa Degeri/Toplam . . iyasa Degeri / Toplam Yabanci . .
o Xsa Varliklar Oram Piyasa Degeri/Toplam Varliklar Xss Kaynaklar Orant Piyasa Degeri/(KVYK+UVYK)
Diger
Xs6  Halka Ag¢iklik Orani Fiili dolagimdaki pay oranm Xs;  Firma Faaliyet Siiresi Cari Y1l - Kurulus Yili
Xss  Denetim Raporu Goriisii Goriis Olumlu ise 1, Degilse 0
Y= Finansal Bagar1 Durumu Basaris1z=0, Basarili= 1

Kaynak: www3.tcmb.gov.tr/sektdr/2017/Raporlar/oran.pdf’ten yararlanilarak, literatiir taramasi sonucu yazar tarafindan olusturulmustur.
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Arastirmada literatiirde yer alan ve finansal tablolardan elde edilen bagimsiz
degiskenlerin (finansal oranlarin) yaninda finansal olmayan bagimsiz degiskenlerde

kullanilmustir.

Aragtirmada 58 bagimsiz degisken ve bir adet kategorik bagimli degisken kullanilmistir.
Bagimli degisken isletmelerin finansal basarili ve finansal basarisiz olma durumlarini
ifade eden, sifir ve bir olarak kodlanmis kategorik bir degiskendir. Uygulama kolaylig1
saglamasi i¢in bagimsiz degiskenlerin her birine sirasiyla X1, X2, X3 .... X58 seklinde

kodlar verilmistir.

Arastirmanin ilk modelinin kuruldugu lojistik regresyon modelince agiklama giicii
yiiksek bulunan dort bagimsiz degisken X13, X19, X32 ve X44 olarak ortaya konulmus

ve bu bagimsiz degiskenler asagida agiklanmistir.

X13 (Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Kaynaklar Orani): Isletmenin tiim
kaynaklarmin ne kadarinin Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar’dan olustugunu gdsteren bir
mali yap1 gurubu finansal oranidir. Bu oranin yiiksekligi UVYK’larin tiim kaynaklar
icindeki goreli Oneminin yiiksekligini ifade eder. Uzun vadeli yabanci kaynagin
saglanmasindaki kurumsal zorluklar bu oranin finansal durum tablolarinda goreli olarak
daha diisiik goriinmesine neden olabilmektedir (Akgiic, 2017, ss. 558-559).
Aragtirmadaki X13 bagimsiz degiskeni kullanan bazi arastirmalar ise sunlardir;
Topaloglu (2000), Dikmen (2007), Arfaoui ve Goaied (2009), Akkaya vd., (2009), Bas
ve Cakmak (2012), Tagpinar Cengiz vd. (2015), Ural vd., (2015), Salur (2015), Soylemez
ve Yilmaz Tiirkmen (2017), Kisakiirek vd. (2018), Abacioglu ve Bulut (2020), Demirhan
(2021), Aker (2021).

X19 (Esas Faaliyet K-Z / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Orani): Isletmenin esas
faaliyetlerinden sagladig1 Kar/Zararin, kisa vadeli borglarini ne oranda karsilayabildigini
gdsteren bir finansal orandir. Bu oranin yiiksekligi Esas Faaliyet K/Z nin, KVYK i¢indeki

goreli oneminin yliksekligini ifade eder.

X32 (Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislar1 /Toplam Varliklar Orani): Isletmenin tiim
varliklartyla, isletme faaliyetleriyle ne oranda nakit akisi saglayabildigini gosteren bir
faaliyet grubu oranidir. Bu oranin yiiksekligi isletme faaliyetlerinden elde edilen nakit
akiglarinin firmanin tiim varliklar1 i¢indeki goéreli dneminin yiiksekligini ifade eder.

Isletme faaliyetlerinden nakit akislarini kullanan bazi bazi arastirmalar ise sunlardir;
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Casey ve Bartczak (1985), Gombola vd. (1987), Gilbert vd. (1990), Charitou vd., (2004),
Sayar1 (2013).

X44 (Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar Orani): Isletmenin uzun siireli karlihg: ile
firmanin kar dagitim politikasiyla ilgili kullanicilara bilgi saglar (Akgiig, 2017, s. 595).
Bu oranda firma yas1 dolayli olarak dikkate alinmis olur. Ornegin géreli geng bir firmanin
Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar Orant muhtemelen diisiik bir seyir izleyecektir
(Altman, 1968, s.595). Arastirmadaki X44 bagimsiz degiskeni kullanan baz1 arastirmalar
ise sunlardir; Altman (1968), Fulmer vd. (1984), Raghupathi vd., (1991), Jo vd., (1997),
Shirata (1998), Charitou vd., (2004) Kurtaran Celik (2009), Ozdemir vd. (2012), Al-
khatip ve Horani (2012), Xu vd. (2014), Almansour (2015, Ulucan (2016), Barboza vd.,
(2017), Ocek (2018), Ertan ve Ersan (2018), Bayramova (2020), Yildiz (2021), Gezer
(2021).

3.4. Arastirmada Kullanilan Ongérii Modellerinin Secimi

Finansal basarisizlik c¢alismalarinin model kurgu asamasinda genelde asagidaki
metotlardan birinin tercih edildigi goriilmektedir (Torun, 2007, 91; Kurtaran Celik, 2009,
120).

- Basarisizliktan 6nceki donem/donemler i¢in “bagimsiz degiskenleri” ve “katsayilar1”
degismeyen tek bir model kurma,

- Basarisizliktan onceki her donem i¢in hem “bagimsiz degiskenleri” hem de
“katsayilar1” farkli ayr1 ayr1 modeller kurma,

- Basarisizliktan 6nceki her donem icin “bagimsiz degiskenleri” ayn1 fakat “katsayilar1”

farkli modeller kurma.

Finansal basarisizlig1 bir y1l 6nceden 6ngérme (tahmin etme) amaci giiden bu ¢alismada,
tahmin modeli kurgulanirken yukaridaki birinci yontem kullanilmistir. Alt sektorler i¢in
ayr1 ayri olusturulmus birgok model yerine bu arastirmada BIST imalat ana sektériiniin
tiim alt sektorlerini de kapsayan tek bir model ortaya konmustur. Basarisizliktan onceki
donem icin sadece tek bir modelin ortaya konmasi, isletme kararlarimin etkinligi

bakimindan yoneticiler i¢in daha uygun goriilmektedir.

Isletmelerde finansal basarisizlik tahmini; kullanilan modele, modelleme ydntemine,
degiskenlere ve drnekleme gore birbirlerinden onemli 6l¢iide farkli olsalar bile finansal

basarisizliktan bir yi1l 6nce yapilan tahminlerin basarisi, bir yil1 agan tahminlere nazaran
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oldukca yiiksek ¢ikmakta ve karar alicilarin bir kismi i¢in yeterli olabilmektedir (Du
Jardin ve Severin, 2011; aktaran, Aksoy ve Boztosun, 2018, s. 15, Demirhan, 2021, s.
140). Modeller kurgulanirken finansal basarisizlik durumuna yaklasilinca belirtilerin
siddetlenecegi varsayilarak finansal basarisizliktan bir yil onceki veriler kullanilarak
tahminler yapilmistir (Wilson ve Sharda, 1994; Yildiz, 1999; Akkog, 2007; Zhou, 2008;
Akkaya, Demireli ve Yakut, 2008; Arfaoui ve Goaied, 2009; Okumus, 2009; Ay, 2010;
Erdogmus, 2010; Altundz, 2015; Salur, 2015; Akdeniz, 2018; Aktiimsek, 2018; Hesar1,
2018; Ramadan, 2019; Sahin, 2019; Abbasoglu, 2021).

Tiirkiye’de finansal basarisizlik iizerine yapilan lisansiistlii tezlerde kullanilan analiz
yontemi sayisina bakildiginda; tek analiz %49, iki analiz %27, li¢ analiz %5, dort analiz
%S5 ve bes analiz yontemi kullanma orani ise %10 olarak ger¢eklesmistir (Karatas ve Can,
2023, 41). Bu arastirmada klasik yontemlerden Lojistik Regresyon Analizi (LRA) ve
modern yontemlerden biri olan Fuzzy Logic (ANFIS) olmak tizere da iki farkli analiz
yontemi kullanilarak modeller gelistirilmistir. Son yillarda sosyal bilimler alaninda klasik
istatistiki tahmin yontemlerinin yaninda yapay zeka tahmin yontemlerinin de kullanildig1
gbzlemlenmistir. Yontemler uygulanabilme kolayligi saglamasi ve pratik olmalarindan

otiirli tercih edilmistir.

3.5. Arastirmanin Hipotezleri

Bu ¢alismada, arastirmaya konu imalat sektorii firmalarinin finansal basari/basarisizlik
durumlarimin bir yil Onceden istatistiki ve yapay zekd tahmin modellemeleriyle
Ongoriistinlin miimkiin olup olmadig incelenmistir. Calisma kapsamindaki modeller ve

modeller iistiinden sinanan hipotezler Tablo 16’da gosterilmistir.
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Tablo 16

Kurulan Modeller ve Test Edilen Hipotezler

Modeller

H, Hipotezi

Hi: Hipotezi

Lojistik regresyon analizi (LRA)
Model Zi=(-0,818062) + (x13*-6,800377) +

Lojistik regresyon
analizi ile ortaya
konan model,

Lojistik regresyon
analizi ile ortaya
konan model finansal

fin 1
1 (x19*4,912581) + (x32%4,243324) +  pon e basan/basansizlik
(x44*3,665127) durum tahmininde durtll)m tahln(lilnlnde
basarisizdir. asartiidir.
Bulanik Mantik(fuzzy logic) ANFIS
lefljjzﬂ; i\(/)[gg)lk Bulanik Mantik
ANFIS analizi ile (fuzzyi lggic) ANFIS
Model ortaya konan model analizi ile ortaya
2 Finansal konan model finansal
bagari/bagansizhk basari/basarisizlik
.. durum tahmininde
durum tahmininde basarilidir
basarisizdir. 3 ’

Click o &ach 1048 1o §as dataed farmation ‘ ‘ Update Help Cloze ‘

3.6. Arastirmada Kullanilan Performans Degerlendirme Yontemleri

Finansal basari/basarisizlik durum smiflandirma yontemlerinde kullanilan modelleri
degerlendirmek i¢in bazi kriterler kullanilmaktadir. Smiflandirma yontemlerinde tercih

edilen siniflandirma matrisi (confusion matrix) bu baslikta agiklanacaktir.

Smiflandirma Matrisi: Firmanin fiili durumu 1 (basarisiz) iken, tahmin degeri 1
(basarisi1z) veya 0 (basarill) olarak tahmin edilebilir. Ayni1 sekilde firmanin fiili durumu 0
(basarili) iken, tahmin degeri 0 (basaril) veya 1 (basarisiz) olarak tahmin edilebilir.
Siniflandirmada meydana gelebilecek bu dort olasilik durumuna siiflandirma/karigiklik
matrisi denilmektedir. Literatiirde yer aldig1 gibi simiflandirma matrisi Tablo 17’deki

gibidir.
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Tablo 17

Swiflandirma Matrisi

Tahmin

Edilen Durum

Finansal Finansal
Basarisiz Basarih Toplam
1) (0)
Finansal Basarisiz
1) TP FN P
(True Positive) (False Negative)
Gercek (Positive) =(TP+EN)
Durum Finansal Basaril
i 111
© : FP TN N
F Positi j =
(Negative) (False Positive) (True Negative) (FP+TN)
Toplam TP+FP FN+TN P+N

=(TP+FN+FP+TN)

e Gergek durumu finansal basarisiz olan bir isletme, finansal basarisiz olarak tahmin
edilmigse TP (True Positive-Gergek Pozitif) olarak tanimlanir.

e Gergek durumu finansal basarisiz olan bir igletme, finansal basarili olarak tahmin
edilmigse FN (False Negative-Yanlis Negatif) olarak tanimlanir.

e Gergek durumu finansal basarili olan bir isletme, finansal basarili olarak tahmin
edilmigse TN (True Negative-Dogru Negatif) olarak tanimlanir.

e Gergek durumu finansal basarili olan bir igsletme, finansal basarisiz olarak tahmin
edilmigse FP (False Positive-Yanlis Pozitif) olarak tanimlanir.

e Gergek durumu finansal basarisiz olan isletmelerin toplam sayisi; TP (True
Positive) ve FN (False Negative) sayilarinin toplam ile bulunur.

e Gergek durumu finansal basarili olan igletmelerin toplam sayisi; FP (False
Positive) ve TN (True Negative) sayilarinin toplami ile bulunur.

e Gergekte finansal basarisiz olanlarla (TP+FN), gercekte finansal basarili olanlarin

toplam1 (FP+TN), “(TP+FN+FP+TN) = P + N” olarak adlandirilir.

TP ve TN durumlarinda finansal basari/basarisizlik durumlari dogru tahmin edilmis olur.
Fakat FN ve FP durumlarinda finansal bagari/basarisizlik durumlar1 yanlis tahmin edilmis
olur. Gergekte finansal basarili olan bir isletmenin, finansal basarisiz olarak tahmin
edilmesi (FP) Tip I hata, gercekte finansal basarisiz olan bir isletmenin, finansal bagarili

olarak tahmin edilmesi (FN) Tip II hata olarak tanimlanmaktadir. Siniflandirma
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matrislerinin  performans degerlendirmesi ic¢in siklikla literatiirde kullanilan

Olciitler(oranlar) asagida yer almaktadir;

Dogruluk Oranmi (Accuracy): Dogru tahmin edilen ger¢ek Ornek sayisinin tiim

tahminlere oranidir.
Dogruluk Orani(Accuracy) = (TP + TN)/ (TP + FN + FP + TN) (3.1)

Yanhshk Orami (Total Error Rate): Yanlis tahmin edilen Ornek sayisinin tim

tahminlere oranidir.
Yanlislik Orani(Error Rate) = (FP + FN)/ (TP + FN + FP + TN) (3.2)

Duyarhlik (Sensitivity) Orani: Gergekte finansal basarisiz olanlarin hangi oranda dogru
tahmin edildigini gosteren orandir. Tip II hata ile iligkilendirilir. TPR (True Positive Rate,

Gergek Pozitif Orani) orani olarak da bilinmektedir.
Duyarhilik(Sensitivity) = TP / (TP + FN) 3.3)

Ozgiilliik (Specifity) Orami: Gergekte finansal basarili olanlarin hangi oranda dogru
tahmin edildigini gosteren orandir. Tip I hata ile iliskilendirilir. TNR (True Negative
Rate, Gergek Negatif Rate) orani olarak da bilinmektedir.

Ozgiilliikk(Specificity) = TN / (TN + FP) (3.4)

Kesinlik (Precision) Orani: Dogru tahmin edilen finansal basarisizlarin, tiim finansal
basarisiz olarak tahmin edilenlere oranmni ifade eder. Tip I hata ile iliskilidir. PPV

(Positive Predictive Value, Pozitif Tahmin Degeri) olarak da bilinmektedir.
Kesinlik(Specifity) = TP / (TP + FP) (3.5)
(Yapa, 2023, ss. 80-82).

F1 Skoru (Oram) = Tahmine dayali siniflandirma arastirmalarinda kullanilan bir
Olgiittiir. Kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasi olarak da ifade edilir. F1 skoru

orani 3.6’daki gibidir (Lantz, 2013, s. 310; Tasdelen, 2021, s.37).
F1 Skoru = (2 * TP)/[(2 * TP) + FP + FN] (3.6)

Tip I Hata Oram (Yanhs Pozitif Oram) = Gergekte finansal basarili olanlarin, finansal

basarisiz olarak yanlis tahmin edilme oranidir.

Tip I Hata = FP / (FP 4+ TN) (3.7)
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Tip II Hata Oram (Yanhs Negatif Oran1) = Gergekte finansal basarisiz olanlarin,

finansal bagarili olarak yanlis tahmin edilme oranidir.

Tip [l Hata = FN / (FN + TP) (3.8)
(Demirhan, 2021, s. 142).

RMSE (Root Mean Square Error, Kok Ortalama Kare Hatas1) = Tahmin hatalarinin
(artiklarin) standart sapmasidir. Tahmin hatalarinin regresyon ¢izgisi veri noktasindan ne
kadar uzaklikta oldugunun bir 6lgiisii olarak ifade edilmektedir. Bu yontemde liretilen
tahmin degerleri ile gergeklesen degerler farki hata olarak kabul edilir. Hatalarin toplu
olarak bir araya getirilmesi ile de performans degerlendirilir. Calismada ANFIS yontemi

bu RMSE degerini kendi tireterek ortaya koymustur.

YSA ve ANFIS aglarinin degerlendirmelerinde RMSE 0Onemli bir performans
degerlendirme Olglitii olarak karsimiza ¢ikar ve asagidaki formil 3.9 ile
hesaplanmaktadir. Formiildeki n= gdzlem sayis1, “A¢” t’ninci gézlem gercek degerini ve
Ft ise t’ninci tahmin degerini ifade etmektedir (Jequirim vd., 2009, aktaran Tanriverdi,

2018, s. 71).

n
1
RMSE = ;Z(At — F,)? (3.9)
t=1

Finansal basarisizlik tahmin g¢alismalarina bakildiginda modellerin degerlendirmeleri
cogunlukla siniflandirma matrisi lizerinden, dogruluk oraninin hesaplanmasi seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Siniflandirma matrisini kullanarak dogruluk oraniyla birlikte,
yanliglik orani, duyarhilik orani, 6zgiilliik orani, kesinlik orani, Tip I Hata orani, Tip II
Hata orani, F1 skoru ve RMSE gibi oranlar1 da kullanmak arastirma sonuclarin1 daha

giivenli, anlasilabilir ve karsilastirilabilir hale getirebilir.

3.7. Arastirmada Kullanilan Tahmin Modelleri Analiz ve Sonuglari

Bu boliimde ¢ok degiskenli istatistiksel modellerden olan lojistik regresyon analizi (LRA)
ve yapay zekd tahmin yoOntemlerinden fuzzy logic ANFIS yontemi ile isletmelerin
finansal basari/basarisizlik durumlarimi bir yi1l 6nceden Ongoren tahmin modelleri

gelistirilmistir.
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3.7.1. Lojistik Regresyon Analizi ile Bulunan Sonuclar ve Yorumu

Arastirmada kullanilan ikili(binary) lojistik regresyon analizi, SPSS 22 programinda
gergeklestirilerek tahmin modeli kurulmustur. Arastirma 2005-2019 yillar1 arasindaki
BIST imalat sektdriinde faaliyet gdsteren firmalari kapsamaktadir. Ust iiste en az iki veya
daha fazla y1l ‘Donem Net Kari/Zarar1’nin negatif olma sartin1 saglayan firmalar finansal
basarisiz olarak kabul edilmistir. Ust iiste en az iki veya daha fazla yil ‘Dénem Net
Kari/Zarar1’nin pozitif olmasi sartin1 saglayan isletmeler ise finansal basarili olarak kabul
edilmislerdir. Finansal basarisiz olma sartin1 saglayan 105 firmanin ikisi tahmin
degerlerini asir1 derecede bozdugundan arastirmadan ¢ikarilmis olup aragtirmaya 103
basarisiz firma ile devam edilmistir. Finansal basarisiz olan 103 igletmenin karsisina
basarisiz olduklar1 ayn1 yildan, ayni sektérden ve ayni sayida isletme konularak arastirma
gerceklestirilmistir. 103 basarili ve 103 basarisiz olmak iizere toplam 206 adet isletme
verisiyle finansal basari/basarisizlik durumunu bir yil 6nceden 6ngdérmek icin lojistik
regresyon analizi kullanilmistir. Finansal basart durumu, bagimli degisken olarak
kullanilip, 58 adet bagimsiz degiskenle birlikte bir model olusturulmustur. Finansal
basarisiz firmalar “0”, finansal basarili firmalar “1” olarak kodlanmistir. Arastirma 12
aylik(yillik) mali tablo wverileri iizerinden gergeklestirilmistir. Veriler Excel’de
diizenlenip SPSS 22 programina girilmistir. Model degiskenlerinin se¢iminde Forward
Step Conditional-(FSTEP(COND) yontemi kullanilmis ve modeldeki 58 bagimsiz
degisken dorde indirgenmistir. Giivenli bir model olusturabilmek icin tiim veri setinin

%80°1 egitim seti, %10 u test seti, %10’u ise onaylama seti olarak ayrilmistir.

Verilerin  setlere dagitilmast randomizer.org sitesi kullanilarak rassal olarak
gerceklestirilmistir. {1k set olarak belirlenen egitim seti modelin asil gelistirildigi veri set
olup, lojistik regresyon modeli sadece egitim seti verileri lizerinden kurulmustur. Test ve
onay setleri, egitim veri setinde kullamilmamistir. Test seti, egitim setiyle gelistirilen
modelin ¢alisip ¢alismadiginin kontrol edildigi ve degerlendigi settir. Onaylama seti ise
modelin asir1 ezberleme sorununu ortadan kaldirmak igin rassal olarak olusturulan diger

bir deney setidir. Arastirmaya konu veri setleri ve sonuglari Ek 5°te yer almaktadir.

Coklu dogrusal baglantinin varliginin tespitinde degigkenler aras1 mevcut olan korelasyon
matrisi kullanilmaktadir. Korelasyon degerlerinin 1 de§erine yakin olmas1 degiskenler

arasi ¢oklu dogrusal baglant1 sorununu isaret etmektedir.
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Tablo 18’e bakildiginda tiim bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon matris
degeri goriilmediginden ¢oklu baglanti(multicollinearity) sorunun olmadigi séylenebilir

(Bardi, 2021, s. 87).

SPSS 22 ile gergeklestirilen ikili lojistik regresyon analizinin tiim SPSS ¢iktilar1 Ek 7°de

mevcuttur.

Tablo 18
Korelasyon Matrisi ve Varyans Sisirme (VIF) Katsayilart

Korelasyon Matrisi

Degisken Constant  x13 x19 x32 x44 VIE
Constant 1 -,481 -,478 -,017 -,262

x13 1 -,188 -,409 ,067 1,49

Sfp %19 1 040 -191 1,07

x32 1 ,592 2,23

x44 1 1,90

LR analizindeki kullanilan bagimsiz degiskenlerin; x13=*“Uzun Vadeli Yabanci
Kaynaklar Toplami/Toplam Kaynaklar”, x19 = “Esas Faaliyet K-Z(net) / Kisa Vadeli
Yabanc1 Kaynaklar Toplam1”, x32 = “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam
Varliklar”, x44 = “Dagitilmayan Kérlar / Toplam Varliklar” korelasyon matris degerleri

Tablo 18’deki gibidir.

Korelasyon matrisi i¢in Tablo 18’e bakildiginda, bagimsiz degiskenler arasinda en
yuksek korelasyonun orta diizeyde X32 ile X44 arasinda 0,592 olarak gerceklestigi
goriilmektedir. En yiiksek korelasyon matris tablo degerleri Aker (2021, s. 82)’de 0.695,
Bardi (2021, s. 87)’de ise 0.486 olarak gergeklesmistir.

Coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) sorununun varliginin tespitinde VIF
(Variance Inflation Factor) degerlerine de bakilir. VIF degeri>5 olmasi durumunda
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorunun varligindan s6z edilebilir
(Demirtepe, 2019, s. 70). 10 veya daha yiiksek VIF degeri CDB sorununun varligina isaret
eder (Aker, 2021, s. 82). Fakat yukaridaki tablodaki VIF degerleri<10 degerinden kiiciik
oldugu i¢in coklu baglanti sorunu yoktur (VIF degerleri, Jamovi 2.3.28 programi
yardimiyla elde edilmistir). Buna gore arastirma verilerinin normal dagiliminin varsayimi

da gergeklesmis sayilmaktadir.

Finansal agidan isletmenin basarisiz olma olasilig1 P, Basarisiz olmama olasiligi ise 1-P
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Basarisiz olma ihtimalleri orani ise (odds ratio): Odds=P /(1-P) ile hesaplanir.
Ihtimaller oranmnin dogal logaritmasi, logit degiskeni ortaya koyar (Ln(Odds)=Ln(P/(1-
P)).

Lojistik regresyon analizinde, dogrusal olmayan bir maksimum olasilik hesaplama

yontemi kullanilarak lojistik regresyon modeli bulunmaktadir.

Ln(0dds) = Ln(P/(1 - P)) = Zi = B0 + B1Xil + f2Xi2 + -+ fnXin  (3.10)
Yukaridaki denklemindeki (P / (1-P)) = (P / (1-P)) = eZi ¢oziildiiglinde bir isletmenin
basarisizlik ihtimali olan P degeri (Argyrou, 2006, ss. 91-92):

Pi=1/a0+e¢ % (3.11)
olarak bulunur.

Zi= Lojistik regresyon fonksiyonu, Pi = basarisizlik ihtimali, fj=j 6zelliginin katsayis1 (j

=1, 2, ... n), Bo= Sabit, Xij=1 isletmesi i¢in j 6zelliginin degeri (j = 1, 2, ...n),
e= dogal logaritma =2,71828182885 degerini ifade eder.

Lojistik regresyon modeli, logit skoru ve belirli bir kopus degerini (0.50) dikkate alarak
isletmeleri basarisiz veya basarili olarak siniflara ayirmaya dayanir. Hesaplanan logit
skoru, kopus degerinden diisiik olarak bulunmussa isletmeler finansal basarisiz; logit skor

kopus degerine esit veya biiyiik olarak bulunmussa finansal basarili gruba atanmaktadir.

58 adet bagimsiz degiskenle baslanan, kategorik degisken ve degisken ekleme yontemi
(forward selection) ile gergeklestirilen lojistik regresyon analizi sonucu Tablo 19°da
siralanmistir. Forward Stepwise (Conditional) metoduyla yapilan analiz sonucunda dort

bagimsiz degiskenle kurulan model en iyi sonucu veren model olarak bulunmustur.
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Tablo 19
Lojistik Regresyon Analizi Model Denklem Degiskenleri

S.E. df Sig. Exp()

B (Standart ~ Wald  (serbestiik (Odds

Hata) Derecesi) () Orani)

xI3  -6,.800377 2,168 0,838 1 002 001

xI19 4912581 1326 13,735 1 000 135,990

Sten 40 x32 4243324 1213 12239 1 .000 69,639
P x44  3.665127 1,115 10,810 1 001 39,061
Constant _, g8062 0,403 4119 1 042 441

(sabit)

a. Variable(s) entered on step 4: x32
*p<0.05

x13 = ‘Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami1 / Toplam Kaynaklar’
x19 = ‘Esas Faaliyet K-Z(net) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplam1’
x32 = ‘Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar’

x44 = ‘Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar’

Tabloda 19°da goriildiigii gibi Sig. (p) degerlerinin timii (p<0,05) 0,05’den kii¢iik oldugu

icin tiim bagimsiz degiskenler %95 giliven seviyesinde dnemli bulunmustur.

B lojistik regresyon katsay1 degerleri “finansal basari durumu” bagimli degiskeninin 0
veya | olabilme ihtimalini belirlemede kullanilmaktadir. Ayrica Tablo 19°da Model 1
(LRA)’da yer alan degiskenlerin katsayilarina ait standart hatalar, Wald istatistikleri,
serbestlik derecesi, anlamlilik diizeyleri (p) ve Exp (B) istatistikleri yer almaktadir.
Lojistik regresyon analizi séz konusu oldugunda, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskenler iizerindeki etkisi Exp ( 8 )’ler ile goriilebilir. Exp ( ) degeri sifirin altinda

1se iligki negatif, iistiinde ise iliski pozitif yonlii olarak tanimlanir.

Exp (B), modeldeki diger degiskenlerin sabit tutulmasi halinde, degiskenin 1 birim

artmasi halinde iistiinliik oraninda hangi diizeyde bir artigin olacagin gosterir.

x13 bagimsiz degiskeninin lojistik regresyon katsayis1 -6,800377 ve standart hatas1 2,168
oldugundan Wald istatistigi (-6,800377/2,168)*=9,838) 9,8380°dir. Wald istatistikleri
anlamlilik diizeyleri “P” anlamlilik degerine gore belirlenir ve x13, x19, x32, x44 ve sabit

deger olmak iizere tiim degiskenler <0,05 oldugundan anlamli olarak bulunmustur.

154



Modeldeki df (serbestlik derecesi) ise modelde tek bir 6ngdriicii, yani sabit(constant)

oldugundan yalnizca bir serbestlik derecesi vardir.

Degiskenin modele katkisini ifade eden Exp ( 3 ) degerine bakildiginda X 13 degiskendeki

1 birimlik artisin bagimli degisken olan “finansal basar1 durumunda” 0,001°lik bir artisa

sebep oldugu goriilmektedir.

X13= “UVYK/Toplam Kaynaklar” bagimsiz degiskeninin [ degerinin (-6,800377)
katsayis1 negatif oldugundan bu orandaki artis isletmelerin finansal basarili olma
ihtimalini diisiirmektedir. X13 oraninin 1 birimlik degisim, bagimli degiskende 0,001
birimlik cliz-i bir miktar degisime sebep olacaktir. X13 bagimsiz degiskeninin artmasi
isletmenin basarisiz olma olasiigimi  artirmaktadir. Isletmelerin uzun vadeli
yiiklimliiliiklerinin toplam kaynaklarina gore artmasi, isletmelerin finansal basarili olma

olasiligin1 azaltmaktadir.

X19 bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik degisim, bagimli degiskende 135,990 birimlik
bir degisime sebep olacaktir. X19= “Esas Faaliyet K-Z(net)/KVYK” oranin artmasi,
isletmenin finansal basarili olma olasiligimi artirmaktadir. Isletmelerin esas faaliyet
konularindan elde ettiklerin net kazanc¢larinin, kisa vadeli yiikiimliiklere oranin yiiksek

olmasi finansal basarili olma ihtimallerini ylikseltmektedir.

X32 bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik degisim, bagimli degiskende 69,639 birimlik bir
degisime sebep olacaktir. X32= “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam
Varliklar” oraninin artmasi isletmenin finansal basarili olma olasiligini artirmaktadir.
Isletme faaliyetlerinden elde edilen nakdin, isletme toplam varliklar: i¢indeki paymin

yuksek olmasi, igletmelerin basarisiz olma ihtimallerini diistirmektedir.

X44 bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik degisim, bagimli degiskende 39,061 birimlik bir
degisime sebep olacaktir. X44= “Dagitilmayan Kéarlar/Toplam Varliklar” degiskenindeki
1 birimlik degisim, bagimli degiskende 39,061 birimlik artisa sebep olacaktir. Isletmenin
dagitilmamais karlariin toplam varliklar i¢indeki payinin yiiksekligi, isletmelerin basarili

olma ihtimallerini artirmaktadir.
Lojistik regresyon yontemiyle ortaya konan fonksiyon (Z;) asagida 3.12°deki gibidir.
Z= -0,818062+(x13%-6,800377)+( x19*4,912581)+(x32*4,243324)+(x44*3,665127)  (3.12)

x13 =*“Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplam1 / Toplam Kaynaklar”
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x19 = “Esas Faaliyet K-Z(net) / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar Toplam1”
x32 = “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar”
x44 = “Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar”

Zi degerinin hesaplanmas1 i¢in SPSS’den elde edilen yukaridaki model denklemi
katsayilar1 (f) kullanilmaktadir. Isletmelerin x13, x19, x32, x44 bagimsiz degiskenlerinin
verileri 3.12 ‘deki denklemde yerine konularak Z; degerleri bulunur. Z; degerleri
bulunduktan sonra Pi= 1, (1 + e Zi) denkleminde yerine konarak isletmenin P; (tahmin)
degeri hesaplanmis olur. Hesaplanan P; degerleri 0,50 kesim-kopus(cut-off) noktasi
kullanilarak karsilastirilir. P; < 0,50 ise isletmeler finansal basarisiz, P; > 0,50 ise
isletmeler finansal basarili olarak degerlendirilmektedir. Sonuca daha ¢abuk ulagmak

istenirse Z;degerini hesaplamadan dogrudan Pi= 1, (1 + e 4:) formiiliinde yerine koyarak

tahmin sonucu bulunabilir.

Lojistik regresyon z; degeri tahminde kullanilan formiil 3.13 de yerine konarak tahmin
sonucu bulunabilir. Tahmin formiiliindeki “e” dogal logaritma sayis1 2,71828182885

sayisina esittir.

Pi= 1 (3.13)

1+ o7l 0818062 + (x13#-6,800377)+( X19*4,912581 1+( x32*4,243324)+( 144*3,665127)]

Bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmeden sabit degerle kurgulanan model BlockO
modelidir. Block]l modelinde ise bagimsiz degiskenlerde modele dahil edilerek model

test edilir.

Bagimsiz degiskenlerin katilarak kurulan yeni modelin anlamliligin testi Omnibus Testi

ile Tablo 20’de oldugu gibi gerceklesmistir.

Tablo 20
Lojistik Regresyon Modeli Anlamlilik Testi (Omnibus Testi)

Chi-square Df Sig.

(ki-kare) (Serbestlik Derecesi) p)

Step 4,093 1 ,043

Step 4 Block 102,768 4 ,000
Model 102,768 4 ,000
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Omnibus testinin hipotezleri ise;
H, = Block-0 ile Block-1 arasinda anlamli bir fark yoktur.
H;= Block-0 ile Block-1arasinda anlamli bir fark vardir seklindedir.

Aragtirmada kurulan modelin Omnibus Testi Sig.(p) degerlerine bakildiginda p degeri
p<0,05 oldugundan Hy hipotezinin red edildigi goriilmiistiir. Block-0 ve Block-1 arasinda
anlamli bir farkin oldugu istatistiksel olarak gosterilmistir. Baska bir ifadeyle

p=0,00<0,05 oldugundan kurulan modelin istatistiksel olarak anlamlidir.

Boylece baslangi¢ durumuna gore modelin daha iyi bir yordama giiciiniin oldugu

sOylenebilir.
Model uyum iyiligine dair istatistikler Tablo 21°deki gibidir.

Tablo 21
Lojistik Regresyon Model Ozeti

Ste -2 Log Cox & Snell Nagelkerke
p likelihood R Square R Square
4 124,584 ,466 ,621

Model 6zeti tablosunda goriilen Cox & Snell R? ve Nagelkerke R? degerleri bagiml
degiskenin varyansinin ne kadarlik bir kisminin modelde yer alan bagimsiz degiskenlerce

aciklandigini gostermektedir.
Buna gore kurulan modelin finansal basarili/basarisiz isletmeleri siniflandirma islemini
Nagelkerke R Square’e gore %62.10, Cox & Snell R Square’e gore %46,60 oraninda

LR modelinde kullanilan x13, x19, x32 ve x44 bagimsiz degiskenleriyle agiklayabildigi

goriilmektedir.

Lojistik regresyon analizinin tam bir biitiin olarak uyumunun degerlendirme islemini
Hosmer and Lemeshow Testiyle yapilmaktadir. Hosmer and Lemeshow Testi verileri

Tablo 22’deki gibidir.

Tablo 22
Lojistik Regresyon Modelinin Uyum lyiligi Testi (Hosmer and Lemeshow)

. df Sig.
Step Chi-square (serbestlik derecesi) ()
4 5,521 8 ,701

157



Bu test, tahmini gerceklestirilen deger ile gozlenen deger arasinda anlamli bir farkin olup
olmadigini, ortaya koyabilmektedir. Tablo 20’ye gore; 8 serbestlik dereceli ki-kare
dagilimi gosterilmektedir. 4. Adimda Sig. 0,701 ¢ikmistir ve Sig.>0,05’ten biiyiiktiir. Bu
sonug bize kurulan lojistik regresyon modelinin, model-veri uyumunun yeterli diizeyde

oldugunu gostermektedir.

Bu teste iliskin hipotezler asagida yer almaktadir.

Ho = Tahmin edilen veriler ile gdzlenen veriler arasinda anlamli bir farlilik yoktur.
Hi= Tahmin edilen veriler ile gozlenen veriler arasinda anlaml bir farklilik vardir.
Yukaridaki Hosmer and Lemeshow testi p<0,05 oldugundan Hy hipotezi red edilmistir.

Kisaca ortaya konulan LR modelinin tahmin edebilme yetenegi gercek verilerle

benzesmektedir denilebilir.

Tablo 23’te lojistik regresyon analizinde modelin kuruldugu setin (egitim seti)

siiflandirma sonuglari ortaya konulmustur.

Tablo 23
Lojistik Regresyon Analizi “Egitim Seti” Siniflandirma Sonuglart

Tahmin Edilen Durum

Finansal Basari

Durumu Toplam Dogru Tahmin
P (%)
Basarisiz  Basarih
0 1
Finansal
Basarisiz 69 13 82 84,15
. (0) (69+13=82) (69 / 82=0,8415)
ger‘;e _ 80,49
urum - Finansal
Basarili 16 66 82 (66/82=0,8049)
(1)
(16+66=82)
85 79 164
Toplam
(69+16=85)  (13+66=79)  (69+13+16+66=164)
82,32

(69+66) / (69+13+16+66)

a-The cut value is 0,50
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Lojistik regresyon sonucu ortaya konulan fonksiyon Z), tahmin formiiliinde P¢)’de yerine
konularak firmalarin tahmin degerleri bulunmus ve firmalar tahmin degerlerine gore
basarili-basarisiz gruplara atanmistir. 0,50 kopus noktasinin altinda kalanlar finansal
basarisiz grubuna, kopus noktasina esit olanlar veya iistiinde kalanlar ise finansal basarili

grubuna atanmistir.

LR analizi sonucunda egitim setindeki 82 adet basarisiz isletmenin 69’u dogru, 13’1 ise
yanlis tahmin edilmistir. 82 adet basarili isletmenin 66’s1 dogru, 16’s1 ise dogru tahmin

edilememistir.

Basarisiz olan igletmelerin dogru siniflandirma giicli(duyarlilik) %84.15, basarili
isletmelerin dogru simiflandirma giicli(6zgiilliik)% 80.49 ve modelin genel dogru

siiflandirma (Dogruluk) basarisi ise %82,32 dir.

Tip I Hata oranmi= [16/(16+66)] %19.51, Tip II Hata Orami=[13/(13+69)] ise %15.85
olarak gerceklesmistir. Modelin toplam hata orani= [(16+13)/(69+13+16+66)=0,1768]=
%17,68 olarak ortaya konulmustur. Kurulan model, finansal basarisiz firmalar1 daha az

hatayla daha iyi tahmin etmektedir.

Dogru tahmin edilen finansal basarisiz isletmelerin, finansal basarisiz olarak tahmin
edilen tiim isletmeler oran1 olan “Kesinlik Orani1 (69/(69+16)= %81,18 olarak ortaya
konulmustur. Iyi bir kesinlik oranini teyit eden F1 Skoru= (2*69)/[(2*69)+16+13]=
%382.63 olarak tespit edilmistir.

€~

Tablo 23 modelde kullanilan lojistik regresyon analizi “egitim seti” siniflandirma
sonuclarini ifade etmektedir. Test seti, toplam veri setinin (103 basarisiz, 103 basarili
Toplamda 206 adet) %10’u olarak rassal sekilde se¢ilmistir. Aragtirmanin tiim veri setleri

Ek 4’te yer almaktadir.

Arastirma modelinin kuruldugu lojistik regresyon tahmin yonteminde finansal
basarili/basarisiz isletmelerin ayriminda kullanilan agiklama giicii yiiksek bulunan

bagimsiz degiskenlerin (oranlarin) onemlilik dereceleri Tablo 24’te ki gibidir.
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Tablo 24

LR Analizi Bagimsiz Degiskenlerinin Onemlilik Derecelendirmesi

Onemlilik
Aciklama Giicii Yiiksek Bagimsiz Degiskenler Derece
Y%
x19
I (Esas Faaliyet K-Z(net)/KVYK) 5,56
% ' iyetleri . 28,45
(Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar)
x44
> (Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar) 15,96
+ b 0,01

(UVYK/Toplam Kaynaklar)

Isletmelerin finansal basarili/basarisiz olup olmadiginin 6ngériisiinde kullanilan en
aciklama giicli yiiksek bagimsiz degisken %55,58 oraniyla x19 (Esas Faaliyet Kari-
Zarari(net)/KVYK) olmustur. ikinci sirada %28,45 gibi bir oranla x32((isletme
Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar) yer almistir. x44(Dagitilmayan
Karlar/Toplam Varliklar)’iin 6nemliligi %15,96 ve x13(UVYK/Toplam Kaynaklar)’iin

onemliligi %0,01 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 25

Lojistik Regresyon Analizi “Test Seti”” Siniflandirma Sonuglari

Tahmin Edilen Durum

Finansal Basar:
Durumu Toplam Dogru Tahmin
Basarisiz Basarih %
0 1
Finansal
Basarisiz 9 2 11 81,82
Gergek 0) (©+2=11) (9/11=0.8182)
Durum Finansal 80,00
Basarili 2 8 10 (8/10=0,80)
(D (2+8=10)
Toplam 11 10 21
Dogru Tahmin % 80,95

a-Cut value is 0,50

Tablo 25’e bakildiginda modelin denendigi test setinin smiflandirma yiizdeleri

goriilmektedir. LR analizi sonucunda test setindeki 11 adet basarisiz isletmenin 9’u
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dogru, 2’si ise yanlis tahmin edilmistir. 10 adet basarili isletmenin 8’i dogru, 2’si ise

yanlig tahmin edilmistir.

Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma giicii(duyarlilik) %81,82, basarili isletmelerin
dogru smiflandirma giicii(6zgiilliik) %80 ve tiim test setinin genel dogru siniflandirma

Dogruluk) basarisi ise %80.95 olarak gerceklesmistir.
(Dog ) bag gergeklesmis

Tip I Hata orami= [2/(2+8)] %20, Tip II Hata Orami=[2/(2+9)] ise %]18.18 olarak
gerceklesmistir. Modelin toplam hata orani= [(2+2)/(9+2+2+8)=0,1905]= %19,05 olarak
ortaya konulmustur. Kurulan model, finansal basarisiz firmalar1 daha az hatayla daha 1yi
tahmin etmektedir. Dogru tahmin edilen finansal basarisiz isletmelerin, finansal basarisiz
olarak tahmin edilen tiim isletmeler orani olan “Kesinlik Orani (9/(9+2)= %81,82 olarak
ortaya konulmustur. Iyi bir kesinlik oranini teyit eden F1 Skoru= (2*9)/[(2*9)+2+2]=
%81.82 olarak tespit edilmistir. Test setinin genel basarili dogru tahmini orani %80.95
iken egitim setinin orani ise %82.32 olarak gerceklesmistir. Egitim seti tahmin basarisi

test setinden biraz daha iyidir.

Tablo 26’da lojistik regresyon analizinin “onaylama seti” siniflandirma sonugclarina yer
verilmistir. Onaylama seti, toplam veri setinin (103 basarisiz, 103 basarili toplamda 206
adet) %10’u olarak rassal sekilde se¢ilmistir. Aragtirmanin tiim veri setlerinin tahmin

sonuclar1 Ek 5’te yer almaktadir.

Tablo 26
Lojistik Regresyon Analizi “Onay Seti” Siniflandirma Sonuglari

Tahmin Edilen Durum
Finansal Basan

Durumu DOgn_l
Basarisiz Toplam Tahmin
¥ 0 Basarih 1 %
Finansal
Basarisiz 8 2 10 80,00
Gergek 0) (8+2=10) (8/10=0,80)
Durum Finansal
Basarili 3 8 11 72,73
(D (3+8=11) (8/11=0,7273)
Toplam 11 10 21
Dogru Tahmin % 76,19

a-The cut value is 0,50
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Tablo 26’ya bakildiginda modelin onay setinin siniflandirma yiizdeleri goriilmektedir.
LR analizi sonucunda onay setindeki 10 adet basarisiz isletmenin 8’1 dogru, 2’si ise yanlig

tahmin edilmistir. 11 adet basarili isletmenin 8’1 dogru, 3’1 ise yanlis tahmin edilmistir.

Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma giicti(duyarlilik) %80.00 basarili isletmelerin
dogru simiflandirma giicii(6zgiilliikk) %72,73 ve tiim onay setinin genel dogru

siiflandirma (Dogruluk) basarisi ise %76,19 olarak ger¢eklesmistir.

Tip I Hata oranmi= [3/(3+8)] %27.27, Tip Il Hata Orami=[2/(2+8)] ise %20 olarak
gerceklesmistir. Modelin toplam hata oranmi= [(3+2)/(8+2+3+8)=0,2381]= %23,810larak
ortaya konulmustur. Kurulan model onay setinde finansal basarisiz firmalari daha az
hatayla daha iyi tahmin etmektedir. Dogru tahmin edilen finansal basarisiz isletmelerin,
finansal basarisiz olarak tahmin edilen tiim isletmeler orani olan “Kesinlik Orani
(8/(84+3)= %72,73 olarak ortaya konulmustur. Iyi bir kesinlik oramini teyit eden F1
Skoru= (2*8)/[(2*8)+3+2]= %76,19 olarak tespit edilmistir. Sirasiyla egitim, test ve onay
setinin genel basarili dogru tahmini oran1 %382.32-%80,95-%76,19 olarak
gerceklesmistir. Modelin kuruldugu egitim seti genel basarili dogru tahmin sonuglar

biraz daha diger set tahmin sonuglarindan iyidir.
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Arastirmada lojistik regresyon yontemi ile kurulan modelin tiim set siniflandirma matrisi Tablo 27°de belirtilmistir.

Tablo 27

Lojistik Regresyon Analizi Tiim Set (egitim-test-onay) Siniflandirma Matrisi

Tahmin Edilen Durum

Egitim Seti Test Seti Onay Seti
FB
D < < <
uramu Basarisiz  Basarih Dogrl.l Basarisiz  Basarih D()gl‘l.l Basanisiz  Basarih DOgI’l.l
Toplam Tahmin Toplam Tahmin Toplam  Tahmin
0) @ o 0) @ o ) @ 0
%o %o )
69 13 82 9 2 11 8 2
Bas(*{‘)r)mz %84,15 %81,82 10 TP+EN  %80,00
TP FN TP+FN TP FN TP+FN TP FN
Gercek
Durum
16 66 82 2 8 10 3 8 11
Ba(s‘f)“h %80,49 %80,00 %72,73
FP TN FP+TN FP N FP+TN FP TN FP+TN
Toplam 164 21 21
Genel Tahmin % %82,32 %80,95 %76,19

Arastirmada 103 basarili, 103 basarisiz olmak iizere toplam 206 isletme bulunmaktadir. Tiim bu isletmelerin dagilimi ise sOyledir; egitim
setinde 164 isletme (82 basarili, 82 basarisiz), test setinde 21 igletme (10 basarili, 11 basarisiz) ve onay setinde 21 isletme (11 basarili, 10
basarisiz) yer almaktadir. Siniflandirma matrisine gore; egitim setinde basarisizlarin 69’u, basarililarin 66°s1, Test setinde; basarisizlarin 9’u,

basarilarin 8’1, Onay setinde; basarisizlarin 8’1, basarililarin 8’1 dogru tahmin edilmistir.
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LRA modelinde finansal basarisizliktan bir yil Oncesinden, tim setler icin gercekte
finansal basarisiz olanlarin dogru tahmin orani [(69+9+8)/103 ] %83.50, gercekte finansal
basarili olanlarin dogru tahmin orani [(66+8+8)/103] %79.61, genel dogru tahmin orani
ise [(69+9+8+66+8+8)/206] %81,55 olarak gerceklesmistir. Tip I Hata orani
[(16+2+3)/103] %20.39, Tip II Hata Orant [(13+2+2)/103] ise %16.50 olarak
gerceklesmistir. Modelin toplam hata orani [(13+2+2+16+2+3)/206] %18.45 olarak

hesaplanmustir.
Egitim seti verileriyle LR analiz yontemi kullanilarak dort adet bagimsiz degisken;

x13 = “Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami / Toplam Kaynaklar”, x19= “Esas
Faaliyet K-Z (net) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami”, x32 = “Isletme
Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar” ve x44=“Dagitilmayan Karlar /
Toplam Varliklar” ile asagida 3.12’de oldugu gibi LR modeli kurulmus,

Z=-0,818062+(x13%-6,800377)+(x19%4,91258 1)+(x32*4,243324)+(x44*3,665127)
(3.12)

fonksiyonu ortaya konulmustur. Oncelikle modelde kurulan fonksiyonla her bir
isletmenin Z; fonksiyon degeri 3.12 deki gibi hesaplanmis, formiil 3.14’te yerine
konularak Pi=tahmin degerleri bulunmustur.

1

pp=—
(L +e#)

(3.14)

P; = tahmin degerini, e = 2,718281829 sabit dogal logaritma sayisini, Z; = Lojistik
regresyon fonksiyon sonucunu, ifade etmektedir. Tablo 27°deki siniflandirma matrisi
verileri lojistik regresyon formiilii 3.14 sonuglariyla hesaplanmistir. P; (tahmin) degerinde
kesim (cut off) noktasi 0.50 alinmistir. P; < 0.50 ise firma basarisiz, P; > 0.50 ise firma

basarili olarak nitelendirilmistir.

LR analiziyle ortaya konulan modelin Tablo 27’deki siniflandirma matrisine gore

hesaplanan egitim, test ve onay seti performanslar1 Tablo 28’de hesaplandig: gibidir.
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Tablo 28

Lojistik Regresyon Analizi Tiim Set (egitim-test-onay) Performans Olciim Gostergeleri

Egitim Seti Test Seti Onay Seti
Dogruluk (TP+TN)
(Overal = = (69+66) = (.8232 (9+8) = 0.8095 (8+8) = 0.7619
Accuracy) (TP+FN+ (69+13+16+66) (9+2+2+8) (8+2+3+8)
FP+ TN)
TP
Duyarhhk _ _ 69 _ 9 _ __ 8 _
(Sensitivitiy) (TP+FN) ~ (69+13) = 0.8415 (9+2) = 0.8182 (8+2) = 0.8000
. TN
Ozgiillik  _ _ 66 _ 8 _ 8 _
(Specificity) (TN+FP) (66+16) 0.8049 (812) 0.8000 (8+3) 0.7273
TP
Kesinlik _ 69 _ 9 _ 8 _
(Precision) (TP+FP) (69+16) = 08118 (9+2) 0.8182 (8+3) 0.7273
(2*TP)
= - (2*69) - _ @9  _ _ @)
F1 Skoru [2*TP)+ @063 | 088 Tagnom T 08182 Toagran © 07619
FP+FN]
Hata Oram (FP+FN) (16+13) (2+2) (3+2)
(Total = TPIFNT = @+ arieree) = 0-1768 Or2rrg) = 01905 Tgamig o = 02381
Error Rate) FP+TN)
FP
Tip I Hata 16 2 3
(Type 1 = (FP+TN) = (16+66) = 0.1951 (2+8) = 0.2000 (3+8) = 02727
Error Rate)
Tip I Hata FN 13 5 5
(Type II = = = 0.1585 — .o = 0.1818 — .o = 0.2000
Error Rate) (FN+TP) (13+69) (2+9) (2+8)

Tablo 28’e gore lojistik regresyon modelinin performans sonuglar1 sdyledir;

Modelin hem finansal basarisiz olan hem de finansal basarisiz olmayan isletmeleri dogru
tahmin etme giicii olan “Dogruluk Oram” egitim setinde %82.32, test setinde %80.95
ve onay setinde %76.19 olarak gerceklesmistir.

Modelin gercekte finansal basarisiz olan firmalar1 tahmin etme giicii olan “Duyarhlik
Oram” egitim setinde %84.15, test setinde %81.82 ve onay setinde %80 olarak
gerceklesmistir.

Modelin gercekte finansal basarili olan isletmeleri dogru tahmin giicii olan “Ozgiilliik

Oram” egitim setinde %80.49, test setinde %80 ve onay setinde %72.73 olarak

gerceklesmistir.
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Dogru tahmin edilen finansal basarisiz isletmelerin, finansal basarisiz olarak tahmin
edilen tiim isletmeler orani olan “Kesinlik Oran1” egitim setinde %81.18, test setinde

%381.82 ve onay setinde %72.73 olarak ger¢eklesmistir.

F1 Skoru (oran1) egitim setinde %82.63, test setinde %81.82 ve onay setinde %76.19

olarak gerceklesmistir.

Dogru tahmin edilemeyen Orneklerin sayisinin tiim tahminlere oram1 olan
“Yanhshk(hata) Oram” egitim setinde %17.68, test setinde %19.05 ve onay setinde
9%23.81 olarak ger¢eklesmistir.

Gergekte finansal basarili olanlarin, finansal basarisiz olarak yanlig tahmin edilme orani
olan “Tip I Hata Oram” Egitim setinde %19.51, test setinde %20 ve onay setinde
%27.27 olarak gerceklesmistir.

Gergekte finansal basarisiz olanlarin, finansal basarili olarak yanlig tahmin edilme orani
olan “Tip II Hata Oram” Egitim setinde %15.85, test setinde %18.18 ve onay setinde

%20 olarak gerceklesmistir.

LR modelinde egitim seti performans sonuglarmin test ve onay seti performans

sonuclarindan daha iyi sonuglar iirettigi sdylenebilir.

Bardi (2021) LR yontemiyle finansal basarisizliktan bir yil 6nceden %84.52 oraninda

isletmelerin finansal basari/basarisizlik durumlarini dogru tahmin etmistir.

3.7.2. Bulanik Mantik (ANFIS) Ile Bulunan Sonuclar ve Yorumu

Matlab programu ilk ¢iktiginda miihendislik alaninda kullanilmakta iken, simdilerde tiim
disiplinlerde yapay zekd kullaniminin yayginlagsmasiyla siklikla tercih edilmeye

baglanmistir.

Aragtirmacilarin ¢aligmalarinda karsilastigi normal dagilima uymama ve ¢oklu baglanti
(multicollinearity) sorunu anfis yonteminde dikkate alinmaz (Akgiin, 2013, s.160).
ANFIS, klasik istatistiki arastirma yontemlerinin varsayimlarini dikkate almadigi ve
tahmin basarisinin klasik yontemlere nazaran goreceli olarak iyi olmasindan Gtiirii

istatistiki yontemlere tercih edilmektedir.

Bu boliimde Lojistik regresyon yontemiyle ortaya konulan modelden elde edilen x13,

x19, x32 ve x44 bagimsiz degiskenleri (0-1), Matlab programinda yer alan bulanik mantik
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(fuzzy logic) modiiliindeki ANFIS penceresi yardimiyla finansal basarisizigi bir

gerceklesmeden bir y1l 6nceden tahmin eden bir model ortaya konmustur

Kurulan model yapay zeka uygulamalarin gerceklestirilebildigi Matlab R2019a programi

yardimiyla olusturulmustur.

ANFIS, YSA ve bulanik mantik uygulamalarinin bir arada uygulanmasina olanak verdigi
icin kullanicilar tarafindan tercih edilmektedir. Arastirmanin bu boliimiinde MATLAB
R2019a programinin i¢inde bulunan ANFIS (adaptif neuro fuzzy inference system)

boliimii kullanilarak uygulamalar gergeklestirilmistir.

103 basarili, 103 basarisiz toplam 206 firma aragtirmaya konu olmustur. Verilerin %80’
egitim, %10’u test, %10’u ise onaylama seti olarak kullanilmistir (Pabugcu ve

Degirmenci, 2018:340).

Egitim Seti (% 80): 164 firma ( 82 basarili, 82 basarisiz)
Test Seti (% 10) : 21 firma ( 10 basarili, 11 basarisiz)
Onaylama Seti (% 10) : 21 firma ( 11 basarisiz, 10 basarili)

LR analizi yontemi ile daha dnceden belirlenmis olan asagidaki dort bagimsiz degisken

ANFIS yénteminde de bagimsiz degisken olarak kullanilmustir.

X13 =“Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplam1 / Toplam Kaynaklar”
X19 =“Net Esas Faaliyet K-Z / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar Toplam1”
X32 = “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar”

X44 = “Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar”

Bagimli Degisken: Finansal bagar1 durumu (basarisiz=0 , basarili =1)

Bulanik mantik (ANFIS) ydntemi ile agin egitilmesinden sonra test ve onay setinin
bagimsiz degiskenleri girilmis, modellenen bulanik sinirsel aga test ve onay setinin
sonuclarint tahmin ettirilmistir. Boylece isletmelerin finansal basari/basarisizlik

durumlarinin bir y1l 6nceden tahmin edilmistir.

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler sinirsel bulanik aga girildikten sonra ag
tarafindan her bir bagimsiz degiskene tiyelik 6zellikleri atamistir. Sinirsel ag, bagimsiz
degiskenlerin iiyelik fonksiyonlari atama isleminden sonra basarili/basarisiz durumlarina

gore cesitli kurallar ortaya koymaktadir. Bulanik sinir agmin egitiminde kullanilan
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verilerle olusturulmus kurallara gore test verilerinin sonucunu tahmin edilmektedir.

Olusturulan sinirsel bulanik agin iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 14°te gosterilmektedir.

Sinirsel agin tiyelik fonksiyonlar1 atanmasi ag tarafindan sezgisel olarak gerceklestirilmis
basarili=1, basarisiz =0 seklinde iki adet iiyelik fonksiyonu atanmistir. Sistemine girilen
bagimsiz degiskenler ve iyelik fonksiyonlarindan sonra sinirsel ag 108 adet kural
belirlemistir. Agin 6zeti ise 4 bagimsiz degiskenli, X13 bagimsiz degiskeni icin dort,
diger bagimsiz degiskenler icin ise tiger iiyelik fonksiyonlu ve 108 adet kuralli Sinirsel
bulanik ag (ANFIS) modelinin en uygun yapisi(mimarisi) asagidaki Sekil 12’de

gosterilmektedir.

Sekil 12
ANFIS, Sinirsel Bulanik Ag Model Mimarisi

output

Logical Operations
and

- or

not

| Click on each node to see detailed infarmation | | Update Help Close
.
Sekil 13
“.. - . .
ANFIS, Egitim Ag1 Hata Gésterimi
-
File Edit Wiew
Training Error = SRS e —
0.354 g
# of inputs- 4
O.352 # of outputs- 1
# of input mfs:-
— 4 3 3 3
£ o.a3s
(]
0.348
0. 346 Structure
o 20 40 &0 80 100 —
Epochs
Load data Generate FIS — Train FIS —— Test FIS
Type: From: Optim. Methad:
© Training . L=t T T hybrid ~ Plot against:
e — O file 0 Load from worksp. Error Tolerance: &> Training data
) Testing .
= © Grid partiti () Testing dat.
@ Ereeieny O workep. =) B e e ® Ty dsis
5 Demo () Sub_ clustering 100 () Checking data
Load Data__._| Clear Data | Generate FIS ___ Train Now | Test Mow |

Epoch 100:error= 0_34661

| | Help

Close
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ANFIS egitim aginin hata grafigi sekil 13’°te goriindiigii gibidir. Egitim hata oran1 0,34661
olarak gergeklesmistir. Egitim devir sayisi arttikca hata oranmnin diisiise gectigi

gozlemlenmistir.

Sekil 14
ANFIS, Sinirsel Bulanik Ag Giris-Cikis Degisken Tanimlamasi

-

File Edit View

> >

\ modelanfis

>©< / (sugeno)

flu)

| FIS Name- modelanfis FIS Type- sugeno
And method prod ~ Current Variable
Or method probor — MName
Implication Type
Range
Aggregation max
Defuzzification wtaver ~ I Help | Close | |

Matlab R2019a’nin bulanik mantik araglart kullanilarak “Sugeno” iiyelik modelinde dort
adet bagimsiz degiskenle finansal basari/basarisizlik durumu tahmini gerceklestirilmistir.
Kullanilan bulaniklastirmay1 ve durulastirmay1 gosteren Sekil 14°te modelin dort giris ve
bir cikistan olustugu goriilmektedir. Bulaniklastirmada {i¢gen iiyelik fonksiyonu
kullanilmistir. Agin “ve” metodu prod(¢arpim), “veya” metodu probor (cebirsel toplam),

durulagtirma yontemi ise wtaver (agirlikli ortalama) yontemidir.

Bulanik mantik sinir aginda girisin ve ¢ikisin degiskenleri belirlendikten sonra bu
degiskenlerle alakali liyeligin fonksiyonlar1 olusturulmustur. Dort bagimsiz degiskenin
ilki i¢in dort digerleri i¢in ise {iger tane liyelik fonksiyonu bulanik ag sistemi tarafindan
atanmistir. Bulanik mantik ara¢ kutusunda “Mandani” ve “Sugeno” olmak iizere iki tiir
tahmin(¢ikarim) sistemi mevcuttur. Bagimsiz degisken sayisinin az oldugu aragtirmalarda

kullanilan “Sugeno” yontemi bu arastirmada ¢ikarim sistemi olarak tercih edilmistir.

Arastirmada kullanilan x13(UVYK/Toplam Kaynaklar) isimli birinci bagimsiz
degiskeninin iiyelik ozellikleri MATLAB-ANFIS-Membership Function Editori

boliimiinde girilmis ve Sekil 15°te ise ¢iktilarr gosterilmistir.
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Sekil 15

X13 Bagimsiz Degiskenine Ait ANFIS iiyelik Fonksiyonlar:

4 Membership Function Editor: modelanfis = o x &\
File Edit View File Edit View
o Membership function plots ' "% 181 it Variablea Membership function plots "' ™" 181
SYavi x13¢okdigik x13dg0k x13orta x13yiksek YaY; x13¢okd g0k x13digiik x13orta x13yiiksek
0O [w ] pe
x13 Gikti x13 Gkt
x19 x18
x32 . x32
”r input variable "x13" o input vanable “x13"
Current Vanable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name x13 Name x13gokdugok Name x13 Hame x13diistk
Type input Type G Type input R trimi
Params ¥ Params
Range [0.000384 2.125) [-0.705 0.1562 0.3483] o consee 2 129 -0.06016 0.8352 1417)
Display Range [0.000384 2.125] Help Close | | Display Range [0.000384 2.125] Help Clase ] |
Selected vanable "x13" a | |sa|m-amﬂg 13 b I
Y <«
File Edit View File Edit View
FI8 Vartables Membership function plots " ™" 1 FIS Variables Membership function plots "™ 181
\Vav, x13¢okdiglk =13dagik x13orta x13yiliksek *x13gokd gk *13d0gik x130rta x13yliks ek
[0 (]
x13 Gkl x13 Gkt
x18 VxID
x32 %32
e input vanable "x13" XMX input variable “x13"
Current Variable Current Membership Function (click an MF ta select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name x13 Name x13orta Name x13 Name x13yiksek
e — Type trimf Type input Type trimf
Params Params
= [0.000384 2.125] [0.7085 1.417 2.125] Range [0.000384 2.125) [1.417 2.125 2.833]
Display Range [0.000384 2.125] Help Close ‘ ‘ Display Range [0.000384 2.125] Help Close | |
Selected variable x13" p ‘ | Selscted variable "x13" d |
. N . . - . . . . . - .
Sekil 15’te  bulanik  sinir  agmin  birinci giris degiskeni olan
X13(UVYK/Top.K klar)’iin  degerleri 0 lusturul “U yelik”
op.kaynakiar) un cgericrine  gorc  olusturulmus uggen  uyel

fonksiyonlari yer almaktadir. ANFIS, modelde yer alan X13 bagimsiz degiskeni igin dort

adet liggen lyelik grubu olusturmustur. Bu tyelik gruplari bagimsiz degiskenin aldig:

diisiik-yiiksek degerlere gore ayarlanmis gruplardan olusmaktadir. Bu gruplarin

dilsel/metinsel degerleri ‘cok diisiik’, ‘diistik’, ‘orta’ ve ‘yiiksek’ olarak belirlenmistir.

a- “cok diisiik” olarak tanimlanan iiggen tliyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 15°te

“a” seceneginde goriilmektedir. Bu gurubun parametre degerleri [-0,705 0,1562

0,3483] olarak belirlenmistir.

seceneginde goriilmektedir.

degerleri [-0,06016 0,8352 1,417] olarak belirlenmistir.
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c- “orta” olarak tanimlanan iiggen liyelik grubunun tiim ozellikleri Sekil 15°te “c”
seceneginde gorilmektedir. Tanimlanan iiggen liyelik grubunun parametre
degerleri [0,7085 1,417 2,125] olarak belirlenmistir.

d- “yiiksek” olarak tanimlanan tiggen iiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 15°te “d”
seceneginde gorilmektedir. Tanimlanan iiggen liyelik grubunun parametre

degerleri [1,417 2,125 2,833] olarak belirlenmistir.

Aragtirmada kullanilan x19(Esas Faaliyet K-Z(net)) KVYK) isimli ikinci bagimsiz
degiskeninin {yelik Ozellikleri MATLAB-ANFIS-Membership Function Editori

boliimiinde girilmis ve Sekil 16’da ise ¢iktilar1 gosterilmistir.

Sekil 16
X19 Bagimsiz Degiskenine Ait ANFIS Uyelik Fonksiyonlar

-~ L i -
File Edit View File Edit View

Membership function plots. Membership function plots ™™ "™~

FIS Variables FIS Variables

x19digik x18orta x19ylk: 19aGsik x190rta X19ylks
X X
x13 ikt %13 Gikti
NN
X DY |
x19 x19
x32 x32

‘ XX :
X% input variable “x19" " input variable “x18"
Cument Vanable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name x19 R x19dusik Name x19 Name x190rta
Type et Type trimf T ee Type trimf
Range [-1.037 4.583] e aods 1 as 1T Range. [1.037 4 583] Feeme Losme e s
Display Range [-1.037 4.583] Help Close | | Display Range [-1.037 4.583] | Help Close | |

Renaming MF 3 to "x19yaksek” a | | Renaming MF 3 to "x19yaksek” b |

Membership function plots

input variable "x19*

Cumrent Variable Cumrent Membership Function (click on MF to select)
Name x19 Name x19yiksek
Type input Type N

e [1.825 4.563 7.393]

Range [-1.037 4.583]

Display Range [-1.037 4.583] | Help. Close | |

| Renaming MF 3 to "x13yiksek™ C |

Sekil 16°da bulanik sinir aginin ikinci girig degiskeni olan X19(Esas Faaliyet K-Z(net)/
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami)’un degerlerine gore olusturulmus “licgen
tiyelik” fonksiyonlar1 yer almaktadir. ANFIS, modelde yer alan X19 bagimsiz degiskeni
icin 3 adet tiggen {iiyelik grubu olusturmustur. Bu {iyelik gruplar1 bagimsiz degiskenin
aldig1 dusiik-orta-yliksek degerlere gore ayarlanmis gruplardan olusmaktadir. Bu

2 ¢

gruplarin dilsel degerleri “diigiik”, “orta”, “yliksek” olarak belirlenmistir.
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a- “disiik” olarak tanimlanan liggen iiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 16’da “a”
seceneginde goriilmektedir. Bu gurubun parametre degerleri [-
3,846 -1,129 1.794] olarak belirlenmistir.

b- “orta” olarak tanimlanan tiggen liyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 16’da “b”
seceneginde gorilmektedir. Tanimlanan iiggen liyelik grubunun parametre
degerleri [-0,8036 1,654 4,578] olarak belirlenmistir.

c- “yiiksek” olarak tanimlanan iiggen iiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 16°da
“c” segeneginde goriilmektedir. Tanimlanan iiggen liyelik grubunun parametre

degerleri [1,825 4,563 7,393] olarak belirlenmistir.

Aragtirmada kullamlan x32(isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar)
isimli tiglincli bagimsiz degiskeninin liyelik 6zellikleri MATLAB-ANFIS-Membership

Function Editorii boliimiinde girilmis ve Sekil 17°de ise ¢iktilar1 gosterilmistir.

Sekil 17
X32 Bagimsiz Degiskenine Ait ANFIS Uyelik Fonksiyonlar

- -

File Edit View File Edit View

e 181 [P
FIS Variables e P FI3 Variables Membership function plots
Xk32dog ik *320rta x32yksek x320rta |
O] [w] X
n Gkt x13 Gikth
\YAY4
XX XX
x32 x32
" input variable “x32° : : input variabla *x32°
Current Vanable ‘Currsnt Membership Function (click on MF to select) Current Vanable Current Membership Function (click on MF to selact)
Name x32 Name X320050k Name 32 Name x32oa
Type gt Type trimd Type — Type trimd
Params, [4 291 .0 3658 3 561] Patams 246 3 563 7.5
Range [-0.3577 7.508) Rt L0357 7500) [-0.346 3563 7.508)
Display Range (03577 7 508) Help Close |] Display Range 10.3577 7.508) I Help Close I
Renaming MF 3 o “x32yUksek” a ] |n.«mwmmmr b |

Y
File Edit View
it roets 184

FIS Variables Membership function plots

3

input variable “x32"

Current Variable Cument Membership Function (click on MF 1o select)
Name x32 Name x32y0ksek

Type input Type tnmf

R L0 3877 7 508) Paams [3.575 7508 11.44]

Display Range [-0.3677 7.508] Help Closa | |
In....n-g MF 3 to “x32yiiksek™ C |

Sekil 17°de bulanik sinir aginim iigiincii giris degiskeni olan X32(Isletme Faaliyetlerinden

Nakit Akislar/Toplam Varliklar)’nin degerlerine gore olusturulmus “liggen tiyelik”

fonksiyonlar1 yer almaktadir. ANFIS, modelde yer alan X32 bagimsiz degiskeni i¢in iig
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adet tiggen lyelik grubu olusturmustur. Bu tyelik gruplari bagimsiz degiskenin aldig:
diisiik-orta-yiiksek degerlere gore ayarlanmis gruplardan olugmaktadir. Bu gruplarin

dilsel/metinsel degerleri “diisiik™, “orta”, “yiiksek” olarak belirlenmistir.

a- “dusiik” olarak tanimlanan tiggen iiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 17°de “a”
seceneginde goriilmektedir. Bu gurubun parametre degerleri [-
4,291 -0,3698 7,508] olarak belirlenmistir.

b- “orta” olarak tanimlanan iiggen {iiyelik grubunun tiim o6zellikleri 17°de “b”
seceneginde goriilmektedir. Tanimlanan {iggen iiyelik grubunun parametre
degerleri [-0,346 3,563 7,508] olarak belirlenmistir.

c- “yiksek” olarak tanimlanan iiggen iyelik grubunun tiim 6zellikleri 17°de “c”
seceneginde goriilmektedir. Tanimlanan tiggen {iyelik grubunun parametre

degerleri [3,575 7,508, 11,44] olarak belirlenmistir.

x44(Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar) isimli dordiincli bagimsiz degiskeninin
tiyelik 6zellikleri MATLAB-ANFIS-Membership Function Editorii boliimiinde girilmis

ve Sekil 18’de ise ¢iktilar1 gosterilmistir.

Sekil 18
X44 Bagimsiz Degiskenine Ait ANFIS Uyelik Fonksiyonlart
F \.E Edit  View File Edit View
L]
13 Gk x13 Gkt
e
e —————— e e e e
= - . - - s = =
Rangs 16,868 0.7132) (o I 22) r— 15 588 071321 e 1-5.558 -2.382 0.5976]
Display Ranga 1-5.558 0.7132] Help Close [ I Display Range 15658 0.7132) | Help Close J

Renarmins g MF 3 to “xddyiiksek” a | Renaming MF 3 to “xd4yiiksek" b

File Edit View

x13 Cikli
B

Params [-2.425 07521 3 849)

[Fevemna o 5 0 st < |

Sekil 18’de bulanik sinir agmin dordiincii giris degiskeni olan X44(Dagitilmayan
Karlar/Toplam Varliklar)’iin degerlerine gore olusturulmus “liggen tiyelik” fonksiyonlari
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yer almaktadir. ANFIS, modelde yer alan X44 bagimsiz degiskeni icin iz adet iiggen

tiyelik grubu olusturmustur. Bu iiyelik gruplari bagimsiz degiskenin aldig: diisiik-orta-

yuksek degerlere gore ayarlanmis gruplardan olugsmaktadir. Bu gruplarin dilsel degerleri

“dusiik™, “orta”, “yiiksek” olarak belirlenmistir.

a-

Sekil

“diistik” olarak tanimlanan tiggen tliyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 18°de “a”
seceneginde goriilmektedir. Bu gurubun parametre degerleri [-
8,693 -5,558 -2,422] olarak belirlenmistir.
“orta” olarak tanimlanan iiggen tiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 18’de “b”
seceneginde gorilmektedir. Tanimlanan iiggen liyelik grubunun parametre
degerleri [-0,346 3,563 7,508] olarak belirlenmistir.
“yiiksek” olarak tanimlanan {iggen iiyelik grubunun tiim 6zellikleri Sekil 18’de
“c” segeneginde goriilmektedir. Tanimlanan tiggen iiyelik grubunun parametre
degerleri [3,575 7,508 11,44] olarak belirlenmistir

19

ANFIS Sonug Gosterim Arayiizii

[¥] Rule Viewer: modelanfi [
File Edit View Options
x13 = 0.247 x19 = 0.0932 x32 = 0.0503 x44 = -0.148 Gikti = 0.266
1 B ] | S —— ]  — ] I |
= S— | SS— | D= C——
s 561 | e —— ] C —/ |
a B ] — | ] —— |
s B | = ] ] I
6 B ] — ] — ]
7 B | e ] [ ] [ ] - 1
s B ] | [ ] [ ] |
o B ] | S [ ] [ | I
0B ] ] ] [ ] | B
11 E:I %gl l I l
12 - == J L D
aorE! [—— [ ] [ ] C_ T 1
14 B ] 1 F— ] [ ] 1
s E ] B = [ ] [ 5 [
w B ] [ [ ] C ] |
7 e ] [ ———— [ ] [ — ] &
L = N =] [ ] [ 5 C— 1
19 5 T —1 ] C ] | I
20 E% L —1 J [ = I
2a B ] L _—1 ] [ 5 & 1
22 B ] C———1 | ———— — ] [
23 B ] L ————1 I—— | ——1] | I
2 B ] L —1 e —1 L —95 T 1
25 & (. —_ [ — ] | I— ] C_—_ & 1
26 E% 1 —1 [ —) % — T 1
27 § L —1 —————1 T 1
T = S— ] — ) ——
29 % | ] [ — ] &
30 E— = | | [ | —— &
e [0.2467:0.0932;0.05033;-0.1478] PR PRI 101 Move: left right | down | up
Opened system modelanfis. 108 rules | |
Help Close

Sekil
seklin

19°daki ANFIS sonug¢ gosterim arayiiziine dort adet bagimsiz degiskenin verileri,

sol alt kosesindeki “Input” boliimiinden girilir. ANFIS kendi i¢inde belirledigi 108
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adet kuralla bir sonug iiretip, durulastirdiktan sonra seklin sag iist kdsesindeki “Cikt1”
boliimiinde tahmin degeri olarak gosterir. Bu islem tiim veri seti i¢in yapilarak tahmin
sonuglar1 elde edilir. Hesaplamasi zor olan fonksiyonlarla finansal basar1 durumu tahmini
etmek yerine, ANFIS’in {irettigi basit ve kullaniligl bu arayiizle finansal basar1 durumu

tahmini yapmak daha kolay hale gelmistir.

ANFIS’in iirettigi 108 adet kuralin listesi Ek 6’ da bulunmaktadir.

x13 =*“Uzun Vadeli Yabanc1 Kaynaklar Toplami / Toplam Kaynaklar”
x19 = “Esas Faaliyet K-Z (net) / Kisa Vadeli Yabanc1 Kaynaklar Toplam1”
x32 = “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar”

x44 = “Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar”

Bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oranlar sirastyla x13=0.2467, x19=0.0932,
x32=0.05033, x44= -0.1478 olarak “Input” boliimiine girildiginde ¢ikt1 degerinin 0.266
(“Cikt1 = 0.266”) oldugu goriilmektedir. Bu aragtirmada finansal basari-basarisizlik
durumuna ANFIS tahmin Ciktisinin bire ve sifira yakinligina gore karar verilmektedir.
Tahmin ¢iktist olan 0.266 sayist sifira daha yakin oldugu icin bu isletmenin finansal

basarisiz oldugu tahmin edilmistir.
Tim veri setlerine ait ANFIS’in tahmin sonuglar1 Ek 5’te yer almaktadir.

ANFIS uygulamalarinda performans degerlendirme 6lgiitii olarak; dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik gibi performans karsilastirma kriterlerinin yaninda, RMSE (Root Mean
Squaer Error) (Kok Ortalama Kare Hatas1) degeri de kullanilmaktadir. RMSE, gercek
deger ve tahmin degeri arasindaki beklenen ortalama negatif veya pozitif fark olarak
tanimlanabilir. Bu arastirmanin egitim veri seti 82 basarili, 82 basarisiz isletme olmak
lizere toplamda 164 adet BIST imalat firmasi verileriyle gerceklestirilmistir. ANFIS 164
adet egitim verisi ve 108 bulanik kural ile RMSE degerini 0,346615 olarak ortaya
koymustur. RMSE degeri Sekil 20°de gortinmektedir.
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Sekil 20
ANFIS Egitim Ag: Bilgisi ve RMSE Degeri

- = T G CF Gl (= R B S . » C: » Program Files » MATLAP *» R2019a *» bin » =
= - -~ =0 0o - B Lo - L - rTE RS s - @ Bt & B Ha & EBe
Z Command Window 2| >
== I U.sano1> s
= 2 0.346616 i
5 =
= Designated epoch number reached —-= ANFIS wraining completed at epoch 2. =
Minimal training RMSE = 0.346615
ANFIS info:
Number of nodes: 249
Number of linear parameters: 108
Number of nonlinear parameters: 39
Tortal number of parameters: 147
Number of raining data pairs: 164
Number of fuzzy rales: 108
Start training ANFIS ...
1 0.346615
2 0.346616
Designated epoch nmnumber reached —--= ANFIS training completed at epoch 2.
Minimal training RMSE — 0.346615 -

- 7‘ﬁ£ E—
ANFIS agin egitimi i¢in 100 epoc (devir sayisi) secilmis, ag egitimini 2. devirde
tamamlamistir. Ikinci devir sonunda egitim sonlanmis ve agin egitim RMSE degeri

0,346615 olarak gerceklesmistir.

ANFIS ile yapilan finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda agin RMSE degeri Ulucan
(2016)’da 0.13483, Bayramova (2020)’de 0,5516 olarak gerceklesmistir.

Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle ve bagimli degisken arasindaki iligkinin {i¢ boyutlu

olarak grafiksel gosterimi Sekil 21°de gosterilmektedir.

Sekil 21
Bagimsiz Degiskenler Arasi Iliskilerin U¢ Boyutlu Gosterimi

(i
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Olusturulan modelde bagimli-bagimsiz degiskenlerin;

x13 = (Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplam1 / Toplam Kaynaklar)
x19 = (Esas Faaliyet K-Z (net) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami)
x32 = (Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar)

x44 = (Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar)

birbirleriyle olan iligkileri, kullanilan iiyelik fonksiyonlarina goére degisiklik
gostermektedir. x19-x13, x13-x32, x13-x44, x19-x32, x19-x44, x32-x44 bagimsiz
degiskenlerin aralarindaki iliskinin ii¢c boyutlu grafik gosterimi Sekil 21°deki gibi
gerceklesmistir. Sekil 20’ye bakildiginda agiklayict degiskenler ile bagimli degisken arasi

iligkilerin ¢ok karmasik olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 29
Fuzzy (ANFIS) Model Ag Ozellikleri

Kullanilan Program

: Matlab R2019a

Simiilasyon Araci

: Neuro-Fuzzy Designer

Bulanik Cikarim Yontemi (FIS)

: ANFIS-Sugeno

FIS Egitimi i¢in Optimizasyon Metodu : Hybrid(melez)

FIS Yéntemi . Grid Partitioning
(1zgara boliimleme)
%80 Egitim,

Egitim-Test Seti Oranm : %10 Test,
%10 Onay

Bagimsiz Degisken Sayisi : 4

Bagimsiz Degiskenlerin Uyelik Grup Sayilari :433 3

. . - . Trimf (iggen iiyelik),

Giris ve Cikis Uyelik Cesidi " Constant (sabit)

and method : prod(carpim)

or method : Probor (cebirsel toplam)

Durulastirma Metodu : Wtaver (agirlikl ortalama)

Cikis Grup Sayisi 21

Bulanik Kural Sayis1 : 108

Agdaki Diiglim Sayis1 1 249

Performans Olgme, RMSE : 0.346615

Egitim Devir Sayisi (epochs) : 100

Fuzzy (ANFIS) yonteminde kurulan modelin ag 6zellikleri Tablo 29’daki gibidir. Ag

tasariminda Matlab R2019a programi kullanilmigtir. Matlab’in  Neuro-Fuzzy
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Designer(anfisedit) simiilasyon aractyla tasarim gerceklestirilmistir. Bulanik ¢ikarim
yontemi olarak Sugeno iyelik sistemi kullanilmigtir. Agin egitiminde optimizasyon
yontemi olarak Hybrid(melez) yontem kullanilmistir. FIS yontemi olarak Grid partioning
kullanilmistir. Egitim test ve onay seti orani sirasiyla %80-%10-%10 olarak tercih
edilmistir. Agin girisindeki bagimsiz degisken sayis1 dort adettir. Dort adet giris bagimsiz
degiskenlerinin {iyelik grup sayilar1 sirastyla 4-3-3-3 seklinde kurgulanmistir. Giris ve
cikis tiyelik cesitleri sirasiyla trimf ve constant iiyelik ¢esididir. Cikis degeri grup sayisi
tektir. Agda olusturulan bulanik kural sayis1 108 adettir. Olusturulan agin diiglim sayisi
249 adettir. Agin performans Olgegi ag tarafindan olusturulan RMSE degeridir. Egitim

icin yapilan devir (epoc) sayis1 yiiz olup ikinci devirde ag olusumu tamamlanmaistir.
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Arastirmada ANFIS yontemi ile kurulan modelin tiim veri setlerinin siniflandirma matrisi sonuglar1 Tablo 30’da belirtilmistir. Tablo 30°da

simiflandirma matrisi verileri MATLAB R2019-a programinin ANFIS modiiliinden bulanik sinir agmin egilmesinin ardindan, agin hig

gormedigi test ve onay setlerinin ANFIS tarafindan tahmin edilmesiyle elde edilmistir.

Tablo 30
Fuzzy Logic (ANFIS) Analizi Tiim Set (egitim-test-onay) Simiflandirma Matrisi

Tahmin Edilen Durum

Egitim Seti Test Seti Onay Seti
Dogru Dogru Dogru
FB Durumu Basarisiz Basarih Toplam Tahmin Basarisiz Basarih Toplam Tahmin Basarisiz Basarih Toplam Tahmin
() 4y 0 () 4)) 0 0 (0)) 0
Yo Yo %0
71 11 82 9 2 11 8 2 10
Bas("”(‘)r)‘m %86,59 % 81,82 80%
G K TP FN TP+FN TP FN TP+FN TP FN TP+FN
erce
Durum
| 16 66 82 1 9 10 2 9 11
Ba(sf)“ ! %80,49 % 90,00 % 81,82
FP TN FP+TN FP TN FP+TN FP TN FP+TN
Toplam 164 21 21
Genel Tahmin % % 83,54 % 85,71 % 80,95
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Arastirmada 103 basarili, 103 basarisiz olmak tizere toplam 206 isletme bulunmaktadir.
Tiim bu isletmelerin dagilimi ise sdyledir; egitim setinde 164 isletme (82 basarili, 82
basarisiz), test setinde 21 isletme (10 basarili, 11 basarisiz) ve onay setinde 21 isletme
(11 basarili, 10 basarisiz) yer almaktadir. Siniflandirma matrisinde de goriildiigii gibi
egitim setinde basarisizlarin 71’1, bagarililarin 66°s1, Test setinde; basarisizlarin 9’u,
basarilarin 9’u, Onay setinde; basarisizlarin 8’1, basarililarin 9’u dogru tahmin edilmistir.
ANFIS modelinde finansal basarisizliktan bir yil oncesinden, tiim setler icin gercekte
finansal basarisiz olanlarin dogru tahmin orani [(71+9+8)/103 ] %85.44, gercekte finansal
basarili olanlarin dogru tahmin orani [(66+9+9)/103] %81.55, genel dogru tahmin orani
ise [(71+9+8+66+9+9)/206] %83,50 olarak gerceklesmistir. Tip I Hata orani
[(16+1+2)/103] %18.45, Tip II Hata Orani[(11+2+2)/103] ise %14.56 olarak
gerceklesmistir. Modelin toplam hata orani [(11+2+2+16+1+2)/206] %16.50 olarak

hesaplanmustir.

Yapay zeka tahmin yontemlerinden olan ANFIS ile lojistik regresyon yonteminden elde
edilen model bagimsiz degiskenleri (x13 = “Uzun Vadeli Yabanci1 Kaynaklar Toplami /
Toplam Kaynaklar”, x19= “Esas Faaliyet K-Z (net)/Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Toplam1”, x32 = “Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar” ve
x44="Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar”) kullanilarak yapay zeka egitilmistir.
Egitilen bulanik sinir ag1 ile test ve onay setleri tahmin edilmistir. Tahmin sonucunun (P;)
kesim (cut off) noktasi 0.50 olarak belirlenmistir. P; <0.50 ise firma basarisiz, P; > 0.50

ise firma basaril1 olarak nitelendirilmistir.

Tablo 31°de ANFIS yo6netimiyle ortaya koyulan modelin Tablo 30’daki siniflandirma
matrisine gore hesaplanan egitim, test ve onay seti performans gostergeleri yer

almaktadir.
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Tablo 31

ANFIS Analizi Tiim Set (egitim-test-onay) Performans Olgiim Gostergeleri

Egitim Seti Test Seti Onay Seti
Dogruluk (TP+TN)
(Overal (71466) = 0.8354 (919) = 0.8571 (819) = 0.8095
Accuracy) (TP+FN+FP (71+11+16+66) (9+2+1+9) (8+2+2+9)
+TN)
TP
Duyarhihk 71 9 8
e = 0.8659 —— = 0.8182 —— = 0.8000
(Sensitivitiy) (TP+FN) (71+11) (9+2) (8+2) 800
Ozgiilliik ™ 66 9 66
zgullu = 4. - 7 = P . S 182
(Specificity) (TN+FP) (66+16) 08049 o+ 09000 ©2) 0818
- TP
Kesinlik 71 _ 9 _ 8 _
(Precision) (TP+FP) (71+16) - o8l (9+1) 0-9000 (8+2) 0-8000
(2*TP)
2*71) _ (2*9) _ (2*8) _
F1 Sk ( = 08402 —2)  _ o851 G2
ord [(2*TP)FP ¥ 16411 @*9)+1+2 Grsyaz | O8000
+FN]
Hata FP+FN
Oram ( ) (16+11) 142 (2+2)
(Total (TP+FN+FP (71+11+16+66) = 0.1646 (9+2+1+9) = 0.1429 (8+21249) = 0.1905
Error Rate) +TN)
Tip I Hata FP 16 1 5
(Type 1 = 0.1951 —F— = 0.1000 —F———— = 0.1818
Error Rate) (FP+TN) (16+66) 1+9) (2+9)
Tip II Hata FN 11 2 2
(Type 1T (FN+TP) (] ]+7]) = 0.1341 (2+9) = 0.1818 (2+8) = 0.2000
Error Rate)

Tablo 31’e gore ANFIS modelinin performans sonuglar1 séyledir;

Modelin hem finansal basarisiz olan hem de finansal basarili (basarisiz olmayan)

isletmeleri dogru tahmin etme giicii olan “Dogruluk Oran1” egitim setinde %83.54, test

setinde %85.71 ve onay setinde %80.95 olarak gerceklesmistir.

Modelin gercekte finansal basarisiz olan isletmeleri dogru tahmin etme giici olan

“Duyarhlik Oram” egitim setinde %86.59, test setinde %81.82 ve onay setinde %80

olarak gerceklesmistir.

Modelin gergekte finansal basarili olan isletmeleri dogru tahmin giicii olan “Ozgiilliik

Oram” egitim setinde %80.49, test setinde %90 ve onay setinde %81.82 olarak

gerceklesmistir.
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Dogru tahmin edilen finansal basarisiz isletmelerin, finansal basarisiz olarak tahmin
edilen tiim isletmeler orani olan “Kesinlik Oran1” egitim setinde %81.61, test setinde

%90 ve onay setinde %80 olarak gerceklesmistir.

F1 Skoru (orani) egitim setinde %84.02, test setinde %85.71 ve onay setinde %80 olarak
gerceklesmistir.

Yanlis tahmin edilen 6rnek sayisinin tiim tahminlere orani olan “Yanhshk(hata) Oram”
egitim setinde %16.46, test setinde %14.29 ve onay setinde %19.05 olarak
gerceklesmistir.

Gergekte finansal basarili olanlarin, finansal basarisiz olarak yanlig tahmin edilme orani
olan “Tip I Hata Oram” Egitim setinde %19.51, test setinde %10 ve onay setinde
%18.18 olarak gerceklesmistir.

Gergekte finansal basarisiz olanlarin, finansal basarili olarak yanlig tahmin edilme orani
olan “Tip II Hata Oram” Egitim setinde %13.41, test setinde %18.18 ve onay setinde

%20 olarak gerceklesmistir.

Ikinci devir sonunda egitim sonlanmis ve agm egitim RMSE degeri 0,346615 olarak

gerceklesmistir.

ANFIS modelinde, test seti performans sonuglar1 dogruluk agisindan diger setlerden

yuksek ¢cikmistir.

ANFIS yontemi ile finansal basarisizlik tahmini yapan; Akgiin (2013)’de genel dogru
tahmin oranini %88.46, Bayramova (2020)’de genel dogru tahmin oranin1 %70, RMSE
degerini 0.5516, Ulucan (2016)’da RMSE degerini 0.13483 olarak ortaya koymustur.

3.7.3. Modellerin Tahmin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesinde smiflandirma matrisi
kullanilmistir. ~ Finansal  basarisizlik  tahmin  modellerinin = performanslarinin

degerlendirilmesinde siniflandirma matrisi tercih edilmektedir (Yapa, 2023, s. 106).

Tablo 32’de finansal basarisizlik tahmin modellerinin siniflandirma matrisi sonuglarina
gore yapilmis degerlendirmeler yer almaktadir. Arastirmada kullanilan egitim seti igin;
Dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 Skoru, toplam hata, Tip I hata ve Tip II hata

oranlarinin toplu sonuglar1 goriilmektedir.
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Tablo 32

Egitim Seti Icin Tahmin Modellerinin Performans Sonuclar

Tahmin Modelleri
Kriterler %
LRA ANFIS
Dogruluk 82.32 83.54
Duyarlilik 84.15 86.59
Ozgiilliik 80.49 80.49
Kesinlik 81.18 81.61
F1 Skor 82.63 84.02
Toplam Hata 17.68 16.46
Tip I Hata 19.51 19.51
Tip Il Hata 15.85 13.41

Egitim veri seti 103 basarisiz, 103 basarili toplam 206 isletmeden olusmaktadir. Egitim
veri seti LRA ve ANFIS modellerinde kullanilmis ve tahmin ytizdeleri Tablo 32’deki gibi

ortaya konulmustur.
Egitim seti icin;
En yiiksek genel dogru (Dogruluk) tahmin bagsar1t sirast ANFIS>LR olarak

gerceklesmistir. ANFIS %83.54 ve LR %82.32 oraninda finansal basarili/basarisiz

isletmeleri dogru tahmin etmislerdir.

Duyarlilik genel dogru tahmin basar1 sirast ANFIS (%86.59) > LR (%84,15) seklinde
gergeklesmistir. Ozgiillik genel dogru tahmin basar1 sirast ANFIS (%80.49) = LR
(%80,49) seklinde gergeklesmistir. Kesinlik genel dogru tahmin bagari sirast ANFIS
(%81.61) > LR (%81.18) seklinde gergeklesmistir. F1 Skoru genel dogru tahmin basari
sirast ANFIS (%84.02) > LR (%82,63) seklinde ger¢eklesmistir. Toplam hata Oran1 LR
(%17.68) > ANFIS (%16.46) seklinde gerceklesmistir. Tip I hata oran1 LR (%19.51) =
ANFIS (%19,51) seklinde gerceklesmistir. Tip II hata oram1 LR(%15.85) >
ANFIS(%13.41) seklinde gergeklesmistir.
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Sekil 22’de tahmin modellerinin egitim seti performanslari ylizdesel ifade edilmis grafigi

bulunmaktadir.

Sekil 22
Egitim Seti I¢in Tahmin Modellerinin Performans Sonu¢ Grafigi
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Analizdeki modellerin egitim seti verilerinin performans tahmin yiizdeleri Tablo 32°de
verilmistir. Tablo 33’te finansal basarisizlik tahmin modellerinin siiflandirma matrisi
sonuclarina gore yapilmis degerlendirmeler yer almaktadir. Arastirmada kullanilan test
seti i¢in; Dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 Skoru, toplam hata, Tip I hata ve

Tip II hata oranlarinin toplu sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 33

Test Seti Icin Tahmin Modellerinin Performans Sonuglari

Kriterler Tahmin 01/\/Iodelleri
0
LRA ANFIS
Dogruluk 80.95 85.71
Duyarlilik 81.82 81.82
Ozgiilliik 80.00 90.00
Kesinlik 81.82 90.00
Fl 81.82 85.71
Toplam Hata 19.05 14.29
Tip I Hata 20.00 10.00
Tip II Hata 18.18 18.18
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Test seti icin;

Genel dogru (Dogruluk) tahmin basari sirast ANFIS>LR olarak gerceklesmistir. ANFIS
%85.71, LR 9%80.95 oraninda finansal basarili/basarisiz isletmeleri dogru tahmin

etmislerdir.

Duyarlilik genel dogru tahmin bagaris1 ANFIS (%81.82) = LR (%81.82) seklinde
gerceklesmistir. Ozgiilliik genel dogru tahmin basari sirast ANFIS (%90) > LR (%80)
seklinde gergeklesmistir. Kesinlik genel dogru tahmin basar1 siras1t ANFIS (%90) > LR
(81.82) seklinde gerceklesmistir. F1 Skoru genel dogru tahmin basar1 sirast ANFIS
(%85.02) > LR (%81.82) seklinde gergeklesmistir. Toplam hata orani sirasiyla LR
(%19.05) > ANFIS (%14.29) seklinde gergeklesmistir. Tip I hata orani sirasiyla LR
(%20) > ANFIS (%10) seklinde gerceklesmistir. Tip II hata oran1 LR (%18.18) = ANFIS
(%18.18) seklinde gergeklesmistir.

Sekil 23°te tahmin modellerinin test seti performanslari yiizdesel ifade edilmis grafigi

bulunmaktadir.
Sekil 23

Test Seti I¢in Tahmin Modellerinin Performans Sonu¢ Grafigi
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Analizdeki modellerin test seti verilerinin performans tahmin yiizdeleri Tablo 33’te

verilmistir.
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Tablo 34’te finansal basarisizlik tahmin modellerinin siniflandirma matrisi sonuglarina
gore yapilmis degerlendirmeler yer almaktadir. Arastirmada kullanilan onay seti igin;
Dogruluk, duyarhilik, 6zgilliik, kesinlik, F1 Skoru, toplam hata, Tip I hata, Tip II hata

oranlarinin toplu sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 34

Onay Seti Icin Tahmin Modellerinin Performans Sonuglar:

Kriterler Tahmin oModelleri
Yo
LRA ANFIS
Dogruluk 76.19 80.95
Duyarlilik 80.00 80.00
Ozgiilliik 72.73 81.82
Kesinlik 72.73 80.00
F1 Skor 76.19 80.00
Toplam Hata 23.81 19.05
Tip I Hata 27.27 18.18
Tip II Hata 20.00 20.00

Onay seti icin;

En yiiksek genel dogru (Dogruluk) tahmin basar1 sirast ANFIS>LR olarak
gerceklesmistir. ANFIS %80.95, LR 76.19 oraninda finansal basarili/basarisiz isletmeleri
dogru tahmin etmislerdir. Duyarlilik genel dogru tahmin basari siras1 ANFIS (%80) = LR
(%80) seklinde gergeklesmistir. Ozgiillik genel dogru tahmin bagari siras1 ANFIS
(%81.82) > LR (72.73) seklinde gerceklesmistir. Kesinlik genel dogru tahmin basari sirasi
ANFIS (%80) > LR (72.73) seklinde gerceklesmistir. F1 Skoru genel dogru tahmin basari
sirast ANFIS (%80) > LR (%76.192) seklinde gerceklesmistir. Toplam Hata Oram
sirastyla LR (%23.81) > ANFIS (%19.05) seklinde gergeklesmistir. Tip 1 hata orani
sirastyla LR (%27.27) > ANFIS (%18.18) seklinde gerceklesmistir. Tip II hata oran1 LR
(%20) = ANFIS (%20) seklinde gerceklesmistir.

Sekil 24’te tahmin modellerinin onay seti performanslar1 yiizdesel ifade edilmis grafigi

bulunmaktadir.
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Sekil 24

Onay Seti Icin Tahmin Modellerinin Performans Sonuglart
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Analizdeki modellerin onay seti verilerinin performans tahmin yilizdeleri Tablo 34’te

verilmigtir.

Arastirmada gelistirilen modeller olan LR ve ANFIS modellerinin genel dogru

siniflandirma tahmin basar1 yiizdeleri Tablo 35’te verilmistir.

Tablo 35

Modellerin Genel Dogru Siniflandirma Tahmin Performansi

Finansal Finansal Genel Dogru
Modeller Basarisiz Basarih Tahmin
Y% % %
Model 1:
Lojistik Regresyon Analizi 83.50 79.61 81.55
Model 2: 85.44 81.55 83.50

ANFIS

Hem finansal basarili hem finansal basarisiz isletmelerin tahmininde en i1yi performans
tahmin becerisini ANFIS modeli gostermistir. Genel dogru tahmin basar1 siralamasi ise
ANFIS (%83.50) > LR(81.55) seklinde gerceklesmistir. LR tahmin sonuglart ANFIS
yontemiyle kurulan modellerin biraz gerisinde kalmistir. ANFIS ve LR yontemleri

basarisiz isletmeleri, basarili isletmelere nazaran biraz daha iyi tahmin etmistirler.
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Sekil 25

Tahmin Modellerinin Genel Basart Durumu
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Tiim tahmin modellerinin genel dogru siniflandirma performans tahmin ytizdeleri Tablo

35°te, grafigi ise Sekil 25°te verilmistir.

Modellerde Kullanilan Bagimsiz  Degiskenlerin  (Finansal = Oranlarin)

Ortalamalarinin Degerlendirilmesi

Tablo 36’da finansal basari/basarisizlik tahmininde agiklama giicli yiliksek bulunan
bagimsiz degigkenlerin anlamlilik testi icin SPSS-22 programinda non-parametrik
testlerden olan, normallik sart1 saglamay1 gerektirmeyen Many-Whitney U testi sonuglari

yer almaktadir.

Tablo 36
Modellerde Kullanilan Finansal Oranlarin Mann-Whitney U Testi

Basarisiz Basarilh . Tim S Mann- Si
Finansal Oranlar Isletme Isletme Isletmelerin  Median (Standart Whitne Z ( ;g
Ortalamas1 Ortalamasi  Ortalamasi (n=206) deviation) U De'e:i Degeri E
(n=103)  (n=103) (n=206) (n=206) g
x19
(Esas Faaliyet K- 0,1034 0,6105 0,3570 0,1980 0,6300 1769 -8,265 0,00
Z(net) /KVYK)
x44
(Dagitimayan -0,1854 0,2300 0,0223 00894  0,5940 1906 -7.944 0,00
Karlar/Toplam
Varliklar)
. x32
UL NS 0,0856 0,0892 0,0874 0,0461 0,5330 3459 4314 0,00
Akiglari/Toplam
Varliklar)
x13
(UVYK/Toplam 0,2100 0,0779 0,1440 0,0887 0,2110 2884 -5,658 0,00
Kaynaklar)

#p<0,05,
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Tablo 36’da aciklama giicli yiiksek bulunan tiim bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken finansal basarili/basarisiz olma durumu arasinda p<0,05 oldugu icin istatistiksel

olarak anlamli bir farklilik oldugu gériilmektedir.

Finansal basarili isletmelerin x19, x44 ve x32 bagimsiz degiskenlerinin ortalamalar1

finansal basarisiz isletmelere nazaran goreceli olarak daha yiiksektir.

Finansal basarisiz isletmelerde x13 bagimsiz degiskeninin ortalamasi, finansal basarili

isletmelere gore oldukg¢a daha yiiksektir.

Mann-Whitney U degerleri x19, x44, x32 ve x13 i¢in sirasiyla 1769,1906,3459,2884
olarak gergeklesmistir. Mann-Whitney U testi Z degeri x19, x44, x32 ve x13 igin
sirastyla; -8.265, -7.944, -4.314 ve -5.658 olarak gerceklesmistir.

Sekil 26°da finansal basari/basarisizlik tahmin modellerinde (LR-ANFIS) kullanilan

bagimsiz degiskenlerin aritmetik ortalamalar1 yer almaktadir.

Sekil 26

Onemli Bulunan Bagimsiz Degiskenlerin Aritmetik Ortalamalar:

0.70

0.61
0.60

0.50
0.40 0.36
0.30
0.23
0.20 0.14

0.10 0.078 0.086 0-089 0,087

0.02

h||||||||||||§
1l

0.00

x19 x44 xI3 x32

-0.10

-0.20
-0.30
E Basarisiz [sletmeler Basarili Isletmeler Tiim Isletmeler
Onemli bulunan bagimsiz degiskenler; x19(Esas Faaliyet "K-Z (net)/Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklar Toplami), x44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar), x13(Uzun Vadeli
Yabanci Kaynaklar Toplami/Toplam Kaynaklar) ve x32(Isletme Faaliyetlerinden Nakit
Akislari/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskenlerinin aritmetik ortalamalar1 Sekil 26’daki
gibidir.
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x19(Esas Faaliyet K-Z(net)/Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami) bagimsiz
degiskenin ortalama degerinin finansal basarili isletmelerde, finansal basarisiz isletmelere
nazaran yaklasik 5 kat daha yiiksek oldugu goriinmektedir. Basarili isletmelerin esas
faaliyet konularindan elde ettikleri net kazangla kisa vadeli borglarin1 karsilayabilme
giicleri, basarisiz isletmelere nazaran oldukga iyidir. Basarisiz isletmelerin ana faaliyet
konulartyla ilgili elde ettikleri net kazanglari, var olan kisa vadeli yiikiimliiliikklerini

karsilamada, basarili isletmelere nazaran ¢ok diisiik kalmistir.

x44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskenin ortalama degeri
finansal basarili igletmelerde pozitif iken, finansal basarisiz isletmelerde negatif
gerceklesmistir. Finansal basarili isletmelerin x44 bagimsiz degiskeni orani finansal
basarisiz isletmelere gore yaklasik 2.24 kat daha fazladir. Buna gore basarisiz isletmeler,
basarili isletmelerin aksine ge¢mis yillardaki donemlerini goreceli olarak negatif karla

kapatmiglardir.

x13(Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami/Toplam Kaynaklar) bagimsiz degiskenin
ortalama degeri basarili isletmelerde, basarisiz isletmelere nazaran daha diisiiktiir.
Basarisiz igletmelerin uzun vadeli bor¢larinin toplam kaynaklar i¢cindeki orani basarili
isletmeler nazaran daha yiiksektir. Basarisiz isletmeler, basarili isletmelere nazaran
yaklasik 1.69 kat daha fazla uzun vadeli olarak bor¢lanmaktadirlar. Basarili isletmelerin
uzun vadeli ylikiimliiliiklerinin toplam kaynaklari i¢indeki pay1 basarisiz isletmelere
nazaran daha azdir. Basarisiz isletmeler uzun vadeli bor¢lanmay1 basarili igletmelere

nazaran daha ¢ok tercih etmektedir.

x32(Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskenin
ortalama degeri basarili ve basarisiz isletmelerde birbirlerine ¢ok yakin seyretmektedir.
Basarili isletmelerin igletme faaliyetlerinden sagladiklar1 nakdin toplam varliklara orani,
basarisiz isletmelerden yaklasik %4 daha fazladir. Basarili isletmelerin isletme
faaliyetlerinden elde ettikleri nakdin, isletme varliklarinin igindeki payi basarisiz

isletmelerinkinden goreceli olarak biraz yiiksektir.

Arastirmada agiklama giicli yliksek bulunan bagimsiz degiskenlerin (finansal oranlarin)

yillara gore ortalamalarinin ¢izgi grafigi Sekil 27°deki gibidir.
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Sekil 27

Faydali Finansal Oranlarin Yillara Gore Ortalamalart
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Sekil 27°deki c¢izgi grafiginde goriildiigii gibi X19(Esas Faaliyet K-Z(net)/KVYK)
bagimsiz degiskeninin yillara gore ortalamasma bakildiginda, basarili isletmelerin
ortalamalarinin her zaman basarisiz isletmeler ve tiim isletmeler ortalamalarinin {istiinde

seyrettigi goriilmiistiir.

X44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskeninin yillara gore
ortalamasina bakildiginda, basarili isletmelerin ortalamalarinin her zaman basarisiz

isletmelerin ortalamalarinin iistiinde seyrettigi goriilmiistiir.

X32(Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskeninin
yillara gére ortalamasina bakildiginda, basarili isletmelerin ortalamalarinin genellikle
(2006-2008-2013 yillar1 hari¢) basarisiz isletmelerin ortalamalarinin iistiinde seyrettigi
gorilmiistiir.
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X13(UVYK/Toplam Kaynaklar) bagimsiz degiskeninin yillara gore ortalamasina
bakildiginda, basarisiz isletmelerin ortalamalarinin her zaman basarili isletmelerin

ortalamalarinin {istiinde seyrettigi gorilmiistiir.

Lojistik Regresyon Analizi Model Denklem Degiskenleri Tablosunda Exp(B)
katsayilarina bakildiginda; Bagimsiz degisken x19’daki bir birimlik artis, firmanin
finansal basarili olma olasiligin1 136 kat artirmaktadir. Bagimsiz degisken x32’deki bir
birimlik artig, firmanin finansal basarili olma olasiligini1 70 kat artirmaktadir. Bagimsiz
degisken x44’deki bir birimlik artig, firmanin finansal basarili olma olasiligin1 39 kat
artirmaktadir. Bagimsiz degisken x13’deki bir birimlik bir artis, firmanin finansal
basarisiz olma olasiliginin 0.001 kat artirmaktadir. Bu arastirmanin en dnemli bagimsiz

degiskeninin x19 (Esas Faaliyet K-Z(net)/KVYK) oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 37°de finansal basarisizlik tahmin modellerinin siniflandirma matrisi sonuglarina gore yapilmis degerlendirmeler yer almaktadir.
Arastirmada kullanilan performans gostergelerinin; dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 Skoru, toplam hata, Tip I hata ve Tip II hata

oranlariin tiim setlere (egitim-test-onay) gore toplu sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 37

Modellerin Performanslarina Gére Genel Dogru Siniflandirma Bagarist

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1 Skor Toplam Hata Tip I Hata Tip II Hata
% % % % % % % %
Modeller £ § gz E¢ E e £ E gz E¢ g gz E¢ E e E¢ é gz E¢ E gz E¢ E T
SR 3 SR BA § SR WA § S4 mE 0§ S% mA B SR mA § SR mE § EX ma § &R
= ;“ = ;" = ;" = ;“ = ﬁ = g = ﬁ = ﬁ
LR 82,32 80,95 76,19 84,15 81,82 80 80,49 80 72,73 81,18 81,82 72,73 82,63 81,82 76,19 17,68 19,05 23,81 19,51 20 27,27 15,85 18,18 20
ANFIS 83,54 85,71 80,95 86,59 81,82 80 80,49 90 81,82 81,61 90 80 84,02 85,71 80 16,46 14,29 19,05 19,51 10 18,18 13,41 18,18 20
s 4 4 5 85 8 4 5 & 5 4 4 & 5 8 #gos#gog g g oz opog
= = & = & & = & &
4 & & 4 a4 & & @b @& B & @4 @& b @4 Z Z 0z Z z z Z Z Z
2 2 Zz Zz =2 & £ B B Z 2 2 2 2 2 4 & & -
2 < 2 2 2 2 £ 2 2 Z 2 2 2 Z2 Z2 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Tablo 37°deki bold siyah renkli verilen rakamlar, i¢inde bulundugu setin en yiiksek degerini ifade etmektedirler.

Dogruluk: gergekte finansal basarili/basarisiz olan isletmeleri dogru tahmin etme giiciinli, duyarlilik: gercekte finansal basarisiz olan
isletmeleri dogru tahmin etme giiciinii, 6zgiilliik: gercekte finansal basarili olan isletmeleri dogru tahmin etme giiciinii, kesinlik: dogru tahmin
edilen finansal basarisiz isletmelerin, finansal basarisiz olarak tahmin edilen tiim isletmelere oranini, F1 Skoru: kesinlik degerini pekistirme,
toplam hata orani (yanlighk orani): yanlis tahmin edilen 6rneklerin tiim tahminlere oranin1 gostermektedir. Tip I hata: gercekte finansal
basarili olan isletmelerin, finansal basarisiz olarak yanlis tahmin edilme oranini, tip II hata: gergekte finansal basarisiz olan isletmelerin,
finansal basarili olarak yanlis tahmin edilme oran1 gostermektedir. Genel olarak ANFIS modelinin LR modelinden daha iyi 6ngorii(tahmin)
sonuclar1 ortaya koydugu sdylenebilir. isletmelerin finansal basari-basarisizliklarmin tahmininde kullanilan modellerin tahmin basari

siralamas1t ANFIS>LR seklinde gerceklesmistir.
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Sekil 28’de tahmin modellerinin tiim setlere(egitim-test-onay) ait performanslarinin yiizdesel olarak ifade edilmis grafigi bulunmaktadir.

Sekil 28

Tahmin Modellerinin Tiim Setlere(egitim-test-onay) Gére Performans Grafigi
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Analizde kullanilan tiim modellerin genel dogru tahmin yiizdeleri Tablo 37°de verilmistir

ANFIS modeli LR yontemine gore daha basarili tahmin sonuglar1 ortaya koymustur. ANFIS tiim setlerde daha az toplam hata tahmin

ylizdesiyle LR yontemine gore daha az hatali tahminle daha basarili sonuglar ortaya koymustur.
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SONUC VE ONERILER

Bu arastirmada, klasik istatistiki yontemlerden olan Lojistik Regresyon Analizi ve
modern yapay zekda yontemlerinden Fuzzy Logic (ANFIS) kullanilarak finansal
basarisizliktan bir yil 6ncesinden, isletmelerin finansal basari/basarisizlik durumunu

tahmin eden 6ngorii modelleri gelistirilmistir.

BIST imalat sektoriinde faaliyet gosteren 103 basarisiz, 103 basarili olmak iizere
toplamda 206 isletmenin, 2005-2019 donemi yillik (12 aylik) mali tablo verileri
kullanilarak gelistirilen modellerin sonuglar1 karsilastirilmistir. Arastirmaya 58 adet
bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken (finansal basar1 durumu) ile baglanmas, lojistik
regresyon yontemi ile 58 bagimsiz degisken dorde indirgenmistir. Hem lojistik regresyon
hem de ANFIS tahmin yontemlerinde, agiklama giicii yiiksek bulunan bu dort bagimsiz
degisken kullanilarak aragtirma gergeklestirilmistir. Verileri isleme ve arastirma sonuglari
icin SPSS 22, Matlab R2019a, Jamovi 2.3.28 ve Excel programlarindan yararlanilmistir.
Arastirmayt diger calismalardan farkli kilan Onemli oOzellikler sOyledir; calisma
doneminin ve kapsamin genis tutulmasi (Arastirma 15 yillik bir donemi ve 206 igletmeyi
(103 basarili, 103 basarisiz) kapsamaktadir), klasik yontemlerden olan lojistik regresyon
analiziyle elde edilen aciklama giicii yliksek bagimsiz degiskenlerin modern
yontemlerden ANFIS yonteminde bagimsiz degisken olarak kullanilmasiyla, modelin
hibrit bir yapiya sahip olmasi, az denebilecek sayida bagimsiz degiskenle (dort adet)
modellerin kurulmasi ve 6ngoriilerin bu az sayidaki bagimsiz degiskenle yapilmis olmasi,
her alt sektor i¢in farkli farkli modeller gelistirmek yerine tiim alt sektorler i¢in tek bir
modelin gelistirilmesidir. Arastirmanin diger ¢alismalardan en 6nemli farki ise daha
isletmeler finansal basarisizliga diismeden bir y1l 6nceden (finansal basarili iken), {ist iiste
en az iki yil veya daha fazla donem finansal basarisiz/basarili olacagini ongoriiyor

olmasidir.

Finansal basarisiz isletmelerin iist iiste en az iki yil basarisiz oldugu dénem verileriyle
degil, coklu y1l basarisizliklar baslamadan 6nceki basarili ilk y1l verileriyle basarisizliktan
bir yil dnceden (finansal bagarili durumdalarken) finansal basari/basarisizlik 6ngoriisii
gerceklestirilmistir. Ortaya konan modellerin performanslar1 siniflandirma matrisi ile

karsilastirilmistir.
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Arastirmanin kisitlar1 gdyle siralanabilir; Aragtirma BIST ‘imalat sektorii’ firmalari
tizerinde gergeklestirilmistir. Arastirma 2005-2019 yillar arasindaki 15 yillik bir donemi
kapsamaktadir. Veri araliginin 15 yillik bir donemi kapsamasi finansal basarisiz 6rneklem
birim sayisin1 artirmak amaclidir. 2005-2019 doéneminde her yil esit sayida finansal
basarisiz kabul edilen firma olmadigindan yillara gore finansal basarisiz firma sayisi
farklilik gostermektedir. Farkli yillarda basarisiz olmus isletmelerin hepsi ayni yilda
basarisiz olmus gibi kabul edilerek islemler gerceklestirilmistir. Arastirmada finansal
basarisizlik kriteri olarak “{ist liste en az iki veya daha fazla yil zarar etme” kriteri
benimsenmistir. Bahsedilen zarar kavrami bilancodaki “Net Donem Kéar1 veya Zarar1”
negatif olanlar1 kapsamaktadir. En az iist iste iki y1l zarar etmeyen, “Net Dénem Kar1
veya Zarar1” Pozitif olan firmalar basarili olarak kabul edilmistir. Finansal basarisizlik
“baz yil1 olarak™ list liste en az iki yil veya daha fazla yil zarar etme sartin1 saglayan
isletmelerin, pes pese gelen zararli yillarindan ilki basarisizlik baz yili olarak kabul
edilmistir. Bu aragtirmada basarisiz firmalarin verileri, basarisiz baz yildan onceki ilk
karli yildan elde edilmis ve basarisiz firma tahminleri bu veriler iistiinden
gerceklestirilmistir. Arastirmada yillik (12 aylik) mali tablolar kullanilmistir. Arastirma
sonugclarini olumsuz etkileyen iki basarisiz firma arastirma disinda tutulmustur. Arastirma
verileri kap.org.tr, borsaistanbul.com ve finnet.com.tr adli sitelerden temin edilmistir.
Tim veri setinin %80°1 egitim seti, %10°u test seti, %10’u ise onaylama seti olarak

ayrilmigtir.

Lojistik regresyon analizi sonucunda finansal basari/basarisizlik durumunu bir yil
onceden tahmin edecek dort bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli (Model 1)
SPSS 22 programin yardimiyla olusturulmustur. Arastirmanin ana modelinin kuruldugu,
aciklama giicii yiiksek bagimsiz degiskenlerin tespit edildigi, lojistik regresyon analiziyle
yapilan finansal basari/basarisizlik tahmin calismasinda, finansal basarisiz isletmeler
%~83.50, finansal basaril1 isletmeler %79.61 oraninda dogru tahmin edilmistir. Modelin
genel dogru tahmin oran1 %81.55 olarak hesaplanmistir. Tip I Hata oran1 %20.39, Tip 11
Hata Oran1 %16.50 olarak gerceklesmistir. Modelin toplam hata oran1 %18.45 olarak
hesaplanmistir. Tip I ve Tip II hata oranlarinin LR modelinde, ANFIS yontemine gore
daha yiiksek kaldig1 sylenebilir.

Lojistik regresyon yontemiyle ortaya konulan model, finansal basarisiz isletmeleri
finansal basarili isletmelere nazaran daha yiiksek bir oranda dogru tahmin etmektedir.

Lojistik regresyon modelinde agiklama giicii yiiksek bulunan bagimsiz degiskenlerin
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katsay1 bliytkliikleri, isletmeleri siniflandirilirken 6nem arz etmektedir. Model 1’in
%81.55 oraninda genel dogru tahmin siniflandirma basarisiyla, finansal
basari/basarisizlik durumlarini tahmin etmesinden otiiri Model 1’de Ho hipotezi
reddedilmistir. Lojistik regresyon analizi ile olusturulan modelde agiklama giicii yiiksek
goriilen bagimsiz degiskenler Onemlilik sirasiyla soyledir; x19(Esas Faaliyet K-
Z(net)KVYK), x32(Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislari/Toplam Varliklar),
x44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar), x13(UVYK/Toplam Kaynaklar).

ANFIS modelinde, arastirmada lojistik regresyon modeliyle ortaya konulan ve finansal
basari/basarisizlik tahmininde kullanilan bu dort bagimsiz degisken alinarak, Fuzzy Logic
(ANFIS) yonteminde de bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bu yiizden ANFIS
modeli yani Model 2 hibrit bir modeldir. Fuzzy Logic (ANFIS) modeli i¢cin Matlab
R2019a programi, Neuro-Fuzzy Designer modiilii kullanilmistir. ANFIS modelinde
basarisizliktan bir yil dncesinde, basarisiz isletmeler %85.44, basarili isletmeler %81.55
oraninda dogru tahmin edilmistir. Modelin genel dogru tahmin oram1 %83.50 olarak
hesaplanmistir. Hata oranlarina genel olarak bakildiginda Tip I Hata oran1 %18.45, Tip 11
Hata Orani1 %14.56 olarak gerceklesmistir. ANFIS modelinde Tip II hata orani1 daha
diistik ¢ikmistir. Modelin toplam hata oran1 %16.50 olarak hesaplanmaistir. Tip I ve Tip II
hata oranlarmin ANFIS modelinde, LR yontemine nazaran daha diisiik kaldig:
sOylenebilir. Veri setlerine gore hata oranlarma bakildiginda, kullanilan tim modeller
icinde hem finansal basarili hem de finansal basarisiz isletmelerin tahmininde basarili
tahmin sonuglarini veren yontemin Model 2 (ANFIS) oldugu goriilmiistiir. Model
2’nin %83.50 oraninda genel dogru tahmin simiflandirma basarisiyla, finansal
basari/basarisizlik durumlarint tahmin etmesinden otiiri Model 2’de Ho hipotezi

reddedilmistir.

Arastirmaya modellere dogru-yanlis tahmin sayilar iizerinden bakildiginda Ek 5'e gore;
tiim veri setinde (206 firma) LR ve ANFIS ydnteminin her ikisinin birlikte dogru bildigi
166 adet firma mevcuttur. Buna gore tiim veri seti iginde her iki yonteminde birlikte dogru
tahmin edebildikleri firmalarin genel dogru tahmin basaris1 %80.58 olarak
gerceklesmigstir. Tiim veri setinde (206 adet) sadece LR yonteminin dogru tahmin ettigi
fakat ANFIS yénteminin dogru tahmin edemedigi iki adet firma mevcuttur. Tiim veri
setinde (206 adet) sadece ANFIS yonteminin dogru tahmin ettigi fakat LR y&nteminin
dogru tahmin edemedigi alt1 adet firma mevcuttur. Tiim veri setinde (206 adet) LR ve

ANFIS yontemlerinin ikisinin de birlikte dogru bilemedikleri 32 adet firma mevcuttur.
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Buna gore tiim veri seti i¢inde her iki yonteminde birlikte yanlis tahmin ettikleri
firmalarin sayis1 32'dir ve yanlis tahmin oran1 %15.53 olarak gerceklesmistir. Egitim seti
icerisinde (164 firma): LR ve ANFIS yonteminin her ikisinin de birlikte %81.10 oraninda
dogru tahmin edebildigi 133 adet firma mevcuttur. Sadece LR yonteminin dogru tahmin
edebildigi fakat ANFIS'in yonteminin dogru tahmin edemedigi iki adet, sadece ANFIS'in
dogru tahmin edebildigi fakat LR yonteminin dogru tahmin edemedigi dort adet, LR ve
ANFIS yéntemlerinin ikisinin de birlikte dogru bilemedikleri 25 adet firma mevcuttur.
Test seti icerisinde (21 firma); LR ve ANFIS yonteminin her ikisinin de birlikte %80.95
dogru bildigi 17 adet firma mevcuttur. Sadece LR yonteminin dogru tahmin ettigi fakat
ANFIS'in yonteminin dogru tahmin edemedigi firma yoktur. Yine test seti igerisinde;
sadece ANFIS'in dogru tahmin ettigi fakat LR yOnteminin bilemedigi bir adet, LR ve
ANFIS yontemlerinin ikisinin de birlikte dogru bilemedikleri ii¢ adet firma mevcuttur.
Onay seti icerisinde (21 firma); LR ve ANFIS yonteminin her ikisinin de birlikte %76.19
oraninda dogru bildigi 16 adet firma mevcuttur. Sadece LR yonteminin dogru tahmin
ettigi fakat ANFIS'in yonteminin dogru tahmin edemedigi firma yoktur. Yine onay seti
igerisinde, sadece ANFIS'in dogru tahmin ettigi fakat LR yonteminin bilemedigi bir adet,
LR ve ANFIS yontemlerinin ikisinin de birlikte dogru bilemedikleri dort adet firma
mevcuttur. Tiim setler birlikte degerlendirildiginde hem Tip I hem de Tip II hata LR
yonteminde ANFIS yontemine nazaran daha yiliksek c¢ikmistir. ANFIS yontemi LR
yontemine gore daha az sayida hatali tahmin yaparak isletmelerin finansal

basari/basarisizlik durumlarini tahmin etmistir.

Aragtirmada aciklama giicli yiiksek bulunan bagimsiz degiskenlere (dort adet)
ortalamalar1 agisindan bakildiginda; x19(Esas Faaliyet K-Z(net)/Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklar Toplami1) bagimsiz degiskenin ortalama degerinin finansal bagarili
isletmelerde, finansal basarisiz isletmelere nazaran yaklasik 5 kat daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Basarili isletmelerin esas faaliyet konularindan elde ettikleri net kazancla
kisa vadeli borglarini karsilayabilme gii¢leri, basarisiz isletmelere nazaran oldukga iyidir.
Basarisiz isletmelerin ana faaliyet konulariyla ilgili elde ettikleri net kazanglari, var olan
kisa vadeli yiikiimliiliiklerini kargilamada, basarili isletmelere nazaran diisiik kalmistir.
x44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskenin ortalama degeri
finansal basarili isletmelerde pozitif iken, finansal basarisiz isletmelerde negatif
gerceklesmistir. Finansal basarili isletmelerin x44 bagimsiz degiskeni orani finansal

basarisiz isletmelere gore yaklasik 2.24 kat daha fazladir. Buna gore basarisiz isletmeler,
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basarili isletmelerin aksine gegmis yillardaki donemlerini géreceli olarak negatif net karla
kapatmiglardir. x13(Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar Toplami/Toplam Kaynaklar)
bagimsiz degiskenin ortalama degeri basarili isletmelerde, basarisiz isletmelere nazaran
daha diisiiktlir. Basarisiz isletmelerin uzun vadeli bor¢larinin toplam kaynaklar i¢indeki
orani basarili isletmelere nazaran daha yiiksektir. Basarisiz isletmeler, basarili isletmelere
nazaran yaklasik 1.69 kat daha fazla uzun vadeli olarak bor¢lanmaktadirlar. Basarili
isletmelerin uzun vadeli yiikiimliiliikklerinin toplam kaynaklar1 i¢indeki payi, basarisiz
isletmelere nazaran daha azdir. Basarisiz isletmeler uzun vadeli borg¢lanmay1 basarili
isletmelere nazaran daha cok tercih etmektedir. x32(isletme Faaliyetlerinden Nakit
Akislari/Toplam Varliklar) bagimsiz degiskenin ortalama degeri basarili ve basarisiz
isletmelerde birbirlerine ¢ok yakin seyretmektedir. Basarili isletmelerin isletme
faaliyetlerinden sagladiklar1 nakdin toplam varliklara orani, basarisiz isletmelerden
yaklagik %4 daha fazladir. Basarili isletmelerin isletme faaliyetlerinden elde ettikleri
nakdin, isletme varliklarinin i¢indeki pay1 basarisiz isletmelerinkinden goreceli olarak

biraz yiiksektir.

Arastirmada agiklama giicii yiiksek olarak ortaya konulan dort bagimsiz degisken birlikte
degerlendirildiginde; x13(UVYK/Toplam Kaynaklar) degiskeninin artmasinin, x19(Esas
Faaliyet K-Z(net))KVYK), x32(Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislar/Toplam
Varliklar) ve x44(Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar) degiskenlerinin ise
azalmalarmin isletmelerin finansal basarisiz olma ihtimalini artirdig1 goriilmiistiir. Esas
faaliyet konularindan elde ettikleri net kazanglari, isletme faaliyetlerinden elde ettikleri
nakit akislar1 ve dagitilmayan karlar1 diisiik olan isletmelerle, uzun vadeli ylkiimliikleri
fazla olan isletmelerin finansal basarisiz olabilme ihtimallerinin, tersi durumdaki

isletmelere nazaran daha yiiksek olabilecegi sdylenebilir.

Modellerin genel dogru tahmin performanslarma bakildiginda; Model 1 (LR) finansal
basarisiz isletmeleri %83.50, finansal basarili isletmeleri %79.61 oraninda dogru
smiflandirmigtir. LR yOnteminin genel dogru tahmin becerisi %81.55 olarak
gerceklesmistir. Model 2 (ANFIS) finansal basarisiz igletmeleri %85.44, finansal basarili
isletmeleri %81.55 oraninda dogru siniflandirmistir. ANFIS yonteminin genel dogru
tahmin becerisi %83.50 olarak gerceklesmistir. Her iki yontem de finansal basarisiz
isletmeleri, finansal basarili isletmelere nazaran daha yiiksek bir oranda dogru tahmin
etmistir. Modellerin genel dogru simmiflandirma performansina birlikte bakildiginda
ANFIS yontemi (%83.50), LR yontemine (%81.55) gore daha basarilidir. Tiim setler igin
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en yliksek genel dogru tahmin basar1 sirasina bakildiginda; en yiiksek dogruluk
(ANFIS)%85.71 oranla test setinde, en yiiksek duyarlilik (ANFIS) %86.59 oranla egitim
setinde, en yiiksek ozgillik (ANFIS) %90 oranla test setinde, en yiiksek kesinlik
(ANFIS) %90 oranla test veri setinde, en yiliksek F1 skoru (ANFIS) %85.71 oranla test
setinde, en yliksek toplam hata oran1 (LR) %23.81 oranla onay setinde, en ytiksek Tip I
hata (LR) %27.27 oranla onay setinde, en yliksek Tip II hata (LR=ANFIS) %20 oranla
onay setinde gerceklesmistir. Tiim setlerde toplam hata oran1 LR yonteminde ANFIS
yontemine gore daha yiiksek ¢cikmistir. ANFIS yontemi LR yontemine gore finansal
basarili/basarisiz igletmeleri daha az yanlisla dogru tahmin etmistir. Siniflandirma
matrislerinin performans degerlendirmesi s6z konusu oldugunda; dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik ve F1 degerleri genel anlamda ANFIS yonteminde, LR yontemine
nazaran daha yiiksek ¢ikmistir. S6z konusu Tip I, Tip II ve Toplam Hata oldugunda genel
anlamda ANFIS yontemi hicbir sette LR yonteminden daha yiiksek bir hata oranina sahip
olmamistir. LR yontemi ANFIS yontemine gore finansal basari/basarisizlik tahmininde
bulunurken goreceli daha ¢ok isletmeyi yanlis siniflandirmistir. Buna goére genel olarak
ANFIS modelinin LR modelinden daha iyi smiflandirma becerisi ortaya koydugu
soylenebilir. Isletmelerin finansal basari-basarisizliklarmin tahmininde kullanilan

modellerin tahmin basar1 siralamast ANFIS>LR seklinde gergeklesmistir.
Sonraki arastirmacilara ¢alismalarinda faydah olabilecegi diisiiniilen oneriler;

e Arastirmaya baglanilmadan once 6zellikle bagimli degiskenin kesin bir sekilde
belirlenmesi,

e Donem sayisinin daha ¢ok olmasi ve ara donem verilerinin de kullanilmasi,

e Veri seti ve firma sayisinin artirilmasi,

e Arastirmanin halka acik olmayan sirketler lizerinde yapilmasi,

e Arastirmanin Tiirkiye ve/veya yabanci lilke verileriyle yapilmasi,

e Bagimsiz degisken olarak sosyal medya degiskenlerinin ve/veya makro ekonomik
degiskenlerin kullanilmasi,

e Farkli bagiml degiskenlerin kullanilmasi,

¢ Finansal basarisizlik tahmininde optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi,

e Arastirmanin diger yapay zeka tahmin yontemleriyle de yapilmasi,

e Finansal basarisizlik tahmin arastirmalarinda dogru tahmin edilemeyen firmalar

tizerine 6zel bir model gelistirilmesi,
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e LR analiz yonteminde kurulan modelin bagimsiz degiskenlerinin sabit
katsayilarin1 kullanirken virgiilden sonra tek basamak yerine basamak sayisinin
artirtlmas1 tahminlerin hassasiyetini artirabileceginden, katsayr basamaklariin
virgiilden sonra birden ¢ok olmasi,

e Finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilan (Altman, Beaver,
Springate vb.) modellerin bagimsiz degiskenlerinin katsayilarinin tilkeye/iilkelere
gore revize edilmesi,

e Finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilan (Altman, Beaver,
Springate vb.) modellerinin yaninda, tezlerde ortaya konmus modellerin de
calismalarda kullanilmast,

e Imalat sektorii disinda kalan isletmeler i¢in de ayr1 ayr1 modellerin gelistirilmesi,

e Arastirmay1 BIST ta yer alan endekslerdeki firmalar i¢in yapmak,

e Arastirma modelinin ve sonuglarmin  ‘yatirim  tavsiyesi  olmadiginin

unutulmamasi’ seklinde siralanabilir.

Yapay zekd yontemlerinin klasik yOntemler gibi varsayimlarinin olmamasi, tahmin
giiclerinin klasik yontemlere nazaran daha iyi olmas1 gibi sebeplerden otiirli yapay zeka
yontemleri de (ANFIS) isletme kullanicilar1 ve arastirmacilar tarafindan klasik
yontemlerle (LR) birlikte veya ayri olarak finansal basari/basarisizlik tahmin

calismalarinda tercih edilebilir.

Aragtirmanin yapildigi iilke, borsa, sektor, endeks, donem, kullanilan bagimli/bagimsiz
degiskenler, kullanilan 6ngorii modeli vb. sebeplerden 6tiirii sonuglarin degiskenlik arz

edebilecegi asla unutulmamalidir.

Arastirmada ortaya konulan finansal basarisizlik 6ngorii modelleri isletme yoneticilerine
finansal basarisizlik sinyallerini erkenden goriip cesitli diizeltici tedbirler alma firsati
saglayabilir. Arastirmada ortaya konulan finansal basarisizlik 6ngorii modelleri, risk alma
derecesi ve amacglarina gore degismekle birlikte yatirimeilarin  kararlarini
sekillendirebilir. Arastirmada ortaya konulan finansal basarisizlik 6ngdrii modelleri,
Kredi verenler i¢in kredinin kullandirilmasi ve kullandirilacak firmalarin seg¢imi

noktasinda akilli tercihler ortaya koyabilir.

Sonug olarak bu ¢alisma, firmalarin finansal basari/basarisizlik durumlarinin finansal
oranlar yardimiyla basarisizliktan bir y1l dnceden yiiksek bir ongorii giicliyle tespit

edilebilecegini ortaya koyarak gostermistir. Arastirmada LR ve ANFIS modellerinin
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ortaya koydugu 0Ongorii modellerinden firmalar, arastirmacilar ve ilgili tim ¢ikar

gruplariin yararlanabilecegi ortaya konulmustur.
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EKLER

EKk 1. Sektorlere Gore BIST Sirket Sayilar

. Toplam
ANA SEKTORLER ALT SEKTORLER Sirket o4 ket
Sayilan
Sayis1
Metal Egsya Makine Elektrikli Cihazlar ve Ulagim Araglari 33
Kimya Ilag Petrol Lastik ve Plastik Uriinler 31
Gida, Igecek ve Tiitiin 27
Tag ve Topraga Dayali 26
1 Imalat Tekstil, Giyim Egyasi ve Deri 23 177
Ana Metal Sanayi 18
Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin 13
Orman Uriinleri ve Mobilya 5
Diger imalat Sanayii 1
Holdingler ve Yatirim Sirketleri 46
Gayrimenkul Yatirim Ortakliklart 33
Bankalar 13
) Mali Kuruluslar Menkul Klymet Yatmm Ortakliklar 9 127
Sigorta Sirketleri 7
Finansal Kiralama ve Faktoring Sirketleri 7
Girigim Sermayesi Yatirim Ortakliklart 7
Aract Kurumlar 5
Toptan ve Perakende Perakende Ticaret 12
3 Ticaret, Lokantalar Lokantalar ve Oteller 12 32
ve Oteller Toptan Ticaret 8
4 Teknoloji Bilisim 18 19
Savunma 1
5 Ulastirma, Depolama _Ulastirma ve Depolama 8 1
ve Haberlesme Haberlesme 2
6  Elektrik Gaz ve Su Elektrik Gaz ve Buhar 9 9
7  Insaat ve Bayindirhk Insaat ve Bayimdirlik Isleri 9 9
Egitim, Saglik, Spor Spor Faaliyetleri Eglence ve Oyun Faaliyetleri 4
8  ve Diger Sosyal Insan Sagligi ve Sosyal Hizmetler 2 7
Hizmetler Yaratici Sanatlar Gosteri Sanatlar ve Eglence Faaliyetleri 1
» K&miir ve Linyit Madenciligi 2
9 ](\)/[:e?lf;;::gk VS 1 Ham Petrol ve Dogal Gaz Cikartilmasi 1 4
Metal Cevheri Madenciligi 1
10 Td'ari ve Dest'ek . Giivenlik ve Sorusturma Faaliyetleri 2 4
Hizmet Faaliyetleri  Biiro Yonetimi, Biiro Destegi ve Diger Sirket Destek Faaliyetleri 2
11 Ez{i{(‘;’lﬁ) krm G < Tarim ve Hayvancilik Avcilik ve Tlgili Hizmet Faaliyetleri 3 3
12 S:gﬁ;?ﬁgﬁm Gayrimenkul Faaliyetleri 2 2
13 %\F/izfri?llzllgilligrelffel rve Hukuk ve Muhasebe Faaliyetleri 1 1
Toplam 404

Kaynak: KAP (2020)
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EK 2. Alt Sektorlerine Gore BIST Imalat Firmalart

g £ g £
A @ A @
> S Kod Alt Sektor T B3 Kod Alt Sektor
= = = =
[ =< ) =
O & O &
Metal Esya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
! L Cihazlar ve Ulagim Araglari 25 2o RENAS Cihazlar ve Ulagim Araglari
Metal Egsya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
2 2 ARCLK Cihazlar ve Ulagim Araglari 2727 SILVR Cihazlar ve Ulagim Araglari
Metal Egsya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
. S ARy Cihazlar ve Ulasim Araglar R Cihazlar ve Ulasim Araglar
Metal Esya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
4 4 AYES Cihazlar ve Ulagim Araglari 29 29 TOASO Cihazlar ve Ulagim Araglari
Metal Esya Makine Elektrikli RAK Metal Esya Makine Elektrikli
E LA Cihazlar ve Ulagim Araglari S Cihazlar ve Ulagim Araglari
Metal Egsya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
6 6  BFREN Cihazlar ve Ulagim Araglari 3131 ULUSE Cihazlar ve Ulagim Araglari
Metal Esya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
7 7 LI Cihazlar ve Ulasim Araglar B VIR Cihazlar ve Ulasim Araglar
Metal Egya Makine Elektrikli Metal Esya Makine Elektrikli
8 § DITAS Cihazlar ve Ulagim Araglari 3333 VESTL Cihazlar ve Ulagim Araglari
9 9 EGEEN M&?tal Esya Makine Elektrikli 34 1 ACSEL Kimya, Ilag, Pe}rgl, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
10 10 EMKEL Mf:tal Esya Makine Elektrikli 35 2 AKSA Kimya, Ilag, Pe}rql, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
11 11 EMNIS M@tal Esya Makine Elektrikli 36 3 ALKIM Kimya, Ilag, Peﬂtr(fl, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
12 12 FMIZP Mf:tal Esya Makine Elektrikli 37 4 AYGAZ Kimya, Ilag, Peﬂtr(}l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urlinler
13 13 FORMT Mgtal Esya Makine Elektrikli 38 5 BAGFS Kimya, Ilag, Pe“trc.y‘l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
14 14 FROTO Me}tal Esya Makine Elektrikli 39 6 BRISA Kimya, Ilag, Pe“tr(.)‘l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
15 15 GEREL Me':tal Esya Makine Elektrikli 40 7 BRKSN Kimya, Ilag, Pe?_tr(31, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urlinler
6 16 IHEVA Mgtal Esya Makine Elektrikli 41 8 DEVA Kimya, Ilag, Pe“trc.y‘l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
17 17 JANTS Me}tal Esya Makine Elektrikli 4 9 DYOBY Kimya, Ilag, Pe:.tr(.)‘l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
18 18 KARSN Me.:tal Esya Makine Elektrikli 43 10 EGGUB Kimya, Ilag, Peﬂmﬂ, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urlinler
19 19 KATMR Mgtal Esya Makine Elektrikli 44 11 EGPRO Kimya, Ilag, Pe._trcjl, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urlinler
20 20 KLMSN Me;tal Esya Makine Elektrikli 45 12 EPLAS Kimya, Ilag, Pe“tr(.).l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
1 71 MAKTK M(?tal Esya Makine Elektrikli 46 13 GEDZA Kimya, Ilag, Pq'tr(').l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
27 22 OTKAR M(?tal Esya Makine Elektrikli 47 14 GOODY Kimya, Ilag, Pq'tr(').l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Uriinler
23 23 PARSN Me;tal Esya Makine Elektrikli 48 15 GUBRF Kimya, Ilag, Pe“tr(.).l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
24 24 PRKAB M(?tal Esya Makine Elektrikli 49 16 HEKTS Kimya, Ilag, Pe“tr(.).l, Lastik ve Plastik
Cihazlar ve Ulagim Araglari Urtinler
25 25 SAFKR Metal Egsya Makine Elektrikli 50 17 1ZFAS Kimya, Ilag, Peﬂtrol, Lastik ve Plastik

Cihazlar ve Ulasim Araglari

Urtinler
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Kimya, lag, Petrol, Lastik ve

51 18 MEGAP Plastik Uriinler 78 14 MERKO Gida, Igecek ve Tiitiin

52 19 MRsHL  imya llag, Petrol, Lastik ve 79 15 OYLUM Guda, feecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

55 a) QEmmy Sl el L 8 16 PENGD Gida, Tgecek ve Tiitin
Plastik Urtinler

54 21 PETKM Kimya, llag, Petrol, Lastik ve 81 17 PETUN Guda, feecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

55 22 POLTK L, L, 1ot Lol ve 8 18 PINSU Gida, Tgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

56 23 RTALB Kimya, llag, Petrol, Lastik ve 8 19 PNSUT Guda, igecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

57 24 SANFM L, L, 1ot Lol ve 8 20 SELGD Gida, Igecck ve Tiitiin
Plastik Urtinler

58 25 SASA Kimya, Ilag, Petrol, Lastik ve 8 21 TATGD Guda, fgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

59 26 SEKUR Ly, Ling, IRl Lasilic v 8 22 TBORG Gida, fgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

60 27 SEYKM Kimya, Ilag, Petrol, Lastik ve 87 23 TKURU Gida, igecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

61 28 SODA Ly, Ling, IRl Lasilic v 88 24 TUKAS Gida, fgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

62 29 SODSN Kimya, Ilag, Petrol, Lastik ve 89 25 ULKER Gida, fgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

63 30 TMPOL Ly, L, IRl Lasilic ve 90 26 ULUUN Gida, fgecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

64 31 TUPRS Kimya, Ilag, Petrol, Lastik ve 91 27 VANGD Guda, feecek ve Tiitiin
Plastik Urtinler

65 1 AEFES Gida, fgecek ve Tiitiin 92 1 ADANA Tas ve Topraga Dayali

66 2 ALYAG Gida, fgecek ve Tiitiin 93 2 AFYON Tas ve Topraga Dayali

67 3 AVOD Gida, fgecek ve Tiitiin 94 3 AKCNS Tas ve Topraga Dayali

68 4  BANVT Guda, igecek ve Tiitiin 95 4  ANACM Tas ve Topraga Dayali

69 5 CCOLA Gida, fgecek ve Tiitiin 96 5 ASLAN Tas ve Topraga Dayali

70 6 DARDL Gida, fgecek ve Tiitiin 97 6 BASCM Tas ve Topraga Dayali

71 7 EKIZ Guda, igecek ve Tiitiin 98 7  BOLUC Tas ve Topraga Dayali

72 8 ERSU Gida, Tgecek ve Tiitiin 99 8 BSOKE Tas ve Topraga Dayali

73 9  FRIGO Gida, Igecek ve Tiitiin 100 9 BTCIM Tas ve Topraga Dayali

74 10 KENT Gida, Tgecek ve Tiitiin 101 10 BUCIM Tas ve Topraga Dayali

75 11  KERVT Gida, Igecek ve Tiitiin 102 11 CIMSA Tas ve Topraga Dayali

76 12 KNFRT Gida, Tgecek ve Tiitiin 103 12 CMBTN Tas ve Topraga Dayali

77 13 KRSTL Gida, Tgecek ve Tiitiin 104 13 CMENT Tas ve Topraga Dayali
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105 14 DENCM Tas ve Topraga Dayali 142 2 BURCE Ana Metal Sanayi

106 15 DOGUB Tas ve Topraga Dayali 143 3 BURVA Ana Metal Sanayi

107 16 EGSER Tas ve Topraga Dayali 144 4 CELHA Ana Metal Sanayi

108 17 GOLTS Tas ve Topraga Dayali 145 5 CEMAS Ana Metal Sanayi

109 18 KONYA Tas ve Topraga Dayali 146 6 CEMTS Ana Metal Sanayi

110 19 KUTPO Tas ve Topraga Dayali 147 7 CUSAN Ana Metal Sanayi

111 20 NIBAS Tas ve Topraga Dayal1 148 8 DMSAS Ana Metal Sanayi

112 21 NUHCM Tas ve Topraga Dayali 149 9 DOKTA Ana Metal Sanayi

113 22 OYAKC Tas ve Topraga Dayali 150 10 ERBOS Ana Metal Sanayi

114 23 TRKCM Tas ve Topraga Dayali 151 11 EREGL Ana Metal Sanayi

115 24 UNYEC Tas ve Topraga Dayali 152 12 ISDMR Ana Metal Sanayi

116 25 USAK Tas ve Topraga Dayali 153 13 1ZMDC Ana Metal Sanayi

117 26 YBTAS Tas ve Topraga Dayali 154 14 KRDMA Ana Metal Sanayi

118 1 ARSAN Tekstil, Giyim Esyasi ve Deri 155 15 OZBAL Ana Metal Sanayi

119 2 ATEKS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 156 16 SARKY Ana Metal Sanayi

120 3 BLCYT Tekstil, Giyim Esyasi1 ve Deri 157 17 TUCLK Ana Metal Sanayi

121 4 BOSSA Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 158 18 YKSLN Ana Metal Sanayi

122 5 BRKO Tekstil, Giyim Esyasi ve Deri 159 1 ALKA Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayimn
123 6 BRMEN Tekstil, Giyim Esyasi ve Deri 160 2 BAKAB  Kapt ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yaym
124 7 DAGI Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 161 3 DOBUR  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
125 8 DERAS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 162 4 DURDO Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
126 9 DERIM Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 163 5 HURGZ  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
127 10 DESA Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 164 6 IHGZT Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yaym
128 11 DIRIT Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 165 7 KAPLM  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
129 12 HATEK Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 166 8 KARTN  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayn
130 13 KORDS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 167 9 OLMIP Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayn
131 14 KRTEK Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 168 10 PRZMA  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
132 15 LUKSK Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 169 11 SAMAT  Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin
133 16 MEMSA Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 170 12 TIRE Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yaym
134 17 MNDRS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 171 13 VKING Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayn
135 18 RODRG Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 1721 DGKLB Orman Uriinleri ve Mobilya

136 19 ROYAL Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 173 2 GENTS Orman Uriinleri ve Mobilya

137 20 SKTAS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 174 3 ORMA Orman Uriinleri ve Mobilya

138 21 SNPAM Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 175 4 SUMAS Orman Uriinleri ve Mobilya

139 22 YATAS Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 176 5 YONGA Orman Uriinleri ve Mobilya

140 23 YUNSA Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 177 1 ADEL Diger Tmalat Sanayi

141 1 BRSAN Ana Metal Sanayi

Kaynak: KAP (2020)

232



Ek 3. Calismada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Oran . .
Sira Finansal Oranlar Sira Finansal Oranlar
Grubu
X, Cari Oran = Ez;lﬁgk\l;irhklar/l(lsa Vadeli Yabanci X5 Stoklar/Toplam Varliklar Orani = Stoklar/Toplam Varliklar
L X,  Asit-Test (Likid) Oran1 —  (Donen Varliklar-Stoklar) /Kisa Vadeli Xs  Stok Bagimlilik Orani = [KVYK- (Nakit ve Nakit Benzerleri)] / Stoklar
Likidite Yabanci Kaynaklar
Oranlar . Nakit ve Nakit Benzerleri/Kisa Vadeli Kisa Vadeli Ticari Alacaklar / e
X3 Nakit Oran1 B A X7 Trepaibaer, Wl @iz Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Toplam Varliklar Orani
Xy Stoklar/Dénen Varliklar = Stoklar/Donen Varliklar X3 Net Calisma Sermayesi/Toplam = (Donen Varliklar - KVYK)/Toplam Varliklar
Orant Varliklar Orani
Xy  Finansal Kaldirag Orani _ Moplizn Vglbrron Eryinel gl ol X6 LRt D VK (O = Maddi Duran Varliklar / Oz kaynaklar
Varliklar Kaynaklar Orani
X0 Oz kaynaklar/Toplam = Oz kaynaklar/Toplam Varliklar Xy;  Duran Varliklar/ Oz kaynaklar Oran1 = Duran Varliklar / Oz kaynaklar
Varliklar Orani
. _ Ozkaynaklar/Toplam Yabanci Duran Varliklar/ Devamli Sermaye _Duran Varliklar / (Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar
X1 Finansman Orani = X =N
Kaynaklar Orani +0z kaynaklar)
Finansal Kisa Vadeli Yabanci _ Kisa Vadeli Yabanct Esas Faaliyet Kari-Zarari(net) / Kisa [Briit Satig Kar (Zarafl) - (Ge;nel anetlm Giderleri
(Mali) X2 Kaynaklar/Toplam = Kaynaklar/Toplam Kaynaklar Xio Vadeli Yabanct Kaynaklar Orant = + Pazarlama Satis Dagitim Giderleri + Arasgtirma ve
Yapt Kaynaklar Orani Gelistirme Giderleri)] / KVYK
Oranlan Wratia Vdkgid Wb _ Uzun Vadeli Yabanci Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam _ Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Yabanci
Xy;  Kaynaklar/Toplam = Xa0 =
Kaynaklar/Toplam Kaynaklar Yabanci Kaynaklar Orani Kaynaklar
Kaynaklar Orani
Uzun Vadeli Yabanct _ Uzun Vadeli VYabanc1 Kaynaklar/ Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Kisa _ Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Kisa Vadeli Yabanci
X4 Kaynaklar/Devamli Sermaye = (Uzun Vadeli Yabanci Xo1 Vadeli Yabanct Kaynaklar Orant = Kavnaklar
Orani Kaynaklar+Ozkaynaklar) Orani Y Y
Donen Varliklar/Toplam _ o Nakit Akisi/Toplam Yabanci _  (Vergi Sonrast Net Kar (Zarar) + Amortismanlar)
Xis Varliklar Oram DRI S SEs X Kaynaklar Orani /Toplam Yabanci Kaynaklar
X»;  Alacak Devir Hizi = Net Satislar/Ticari Alacaklar Xas  Aktif Devir Hizi = Net Satiglar/Toplam Varliklar
Xo4  Stok Devir Hizi = Satislarin Maliyeti/ Ortalama Stok X  Ozkaynak Devir Hizi = Net Satislar/Ozkaynaklar
Faaliyet X,s  Donen Varlik Devir Hizi = Net Satiglar/ Dénen Varliklar X30  Ticari Borg Devir Hizi = Satislarin Maliyeti/ Ticari Borglar (ortalama)
Oranlan X6 Duran Varlik Devir Hizi = Net Satislar/Duran Varliklar X531 Net Calisma Sermayesi Devir Hizi = Net Safistar / (Dénen Varlikdar - Kisa Vadeli
26 A Yabanci Kaynaklar)
Xr Maddi Duran Varlik Devir — Nt Satislar / Maddi Duran Varliklar X Isletme Faaliyetlerinden Nakit _ Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislart /Toplam

Hiz1

Akislari /Toplam Varliklar Orani

Varliklar Orani
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(Esas Faaliyet Kari/Zarar1) + Amortismanlar ) / Net

X33 Briit Kar Marj1 = Briit Satig Kar1 (Zarar1) / Net Satislar X3y FAVOK Kar Marjt Satiglar

X34  Esas Faaliyet Kar Marji = Esas Faaliyet Kar1 (Zarar1) / Net Satiglar X4  Ekonomik Rantabilite oran1 Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Varliklar

X3s  Vergi Oncesi Kar Marji = Vergi Oncesi Kar (Zarar) / Net Satiglar X4 Faiz Giderleri / Net Satiglar Orani Finansman Giderleri (net) / Net Satiglar
Karlilik
Oranlari . . . . . . - o . . .

36 Net Kar Marji = Net Donem Kar1 (Zarar1) / Net Satislar X4 Faiz Karsilama Orani Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Finansman Giderleri (net)
A x _ Net Dénem Kén (Zarart) / Toplam - . (Esas Faaliyet Kari(Zarar1) + Amortismanlar ) /
X57  Aktif Karliligi (ROA) Varhklar X4 FAVOK Faiz Kargilama Orani e e )
Xy Ozkaynak Karlihg (ROE) —  Net Donem Kéri (Zararr) / Oz kaynaklar  Xas Dagitilmayan Karlar/Toplam Varliklar (Gegmis Yillar K/Z + Net Donem K/Z)/Toplam
Orant Varliklar
. P~ (Dénen Varliklar - Onceki Yil Dénen - .
Xis Donen Varliklar Biliyiime izl ) el S B e AU S G (Toplam 'Varhklarm - Onceki Y1l Toplam Varliklar.
Orani )/ Onceki Y1l Toplam Varliklar.y
Varliklar,

Xy Net Satislar Biiyiime Orant _ (Net §at1$1§r([) - Onceki Y1l Net Satiglar . Xy Ozsermaye Bityiime Orant (Ozsermayeg, - Onceki Y1l Ozsermaye.1y) / Onceki
Biiyiime 1) / Onceki Yil Net Satislar. Yil Ozsermaye.)
Oranlar1 . . e (Faaliyet Giderleri (, - Onceki Y1l . R - (Esas Faaliyet Kari(Zarart), - Onceki Y11 Esas

X9 Irzlyrst Gttt Byt = Faaliyet Giderleri(.;, ) / Onceki Yil Xs0 SRRy I ATe | ST Faaliyet Kari(Zarar1).,, ) / Onceki Y1l Esas Faaliyet

Orant . . . Orani A
Faaliyet Giderleri. Kar(Zarary.
Xs;  FAVOK Biiyiime Orani = (FAVOK , - Onceki Y1l FAVOK .1y ) / Onceki Y1l FAVOK .1
Xs»  Hisse Bagina Kazang Orani = g:;gj?lfél;;i{an A D e 1S Xs3  Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani Piyasa Degeri / Defter Degeri (Ozkaynaklar)
Piyasa Piyasa Degeri/Toplam I . Piyasa Degeri / Toplam Yabanci . -
Temelli Xs4 Varliklar Oram Piyasa Degeri/Toplam Varliklar Xss Kaynaklar Orami Piyasa Degeri/(KVYK+UVYK)
ve Diger S . . . . .
56 Halka Agiklik Oram = Fiili dolasimdaki pay oran Xs;  Firma Faaliyet Siiresi Cari Y1l - Kurulus Yili
Xss  Denetim Raporu Goriisi = Goriis Olumlu ise 1, Degilse 0
Y= Finansal Bagar1 Durumu = Basarisiz =0, Basarili=1

Kaynak: TCMB (2017) ve yazarin literatiir taramasi sonucu olusturulmustur.
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Ek 4. Orneklem Setini Olusturan Tiim Isletmeler ve Donemleri (Ana Liste)

Sira Hisse Senedi Basarisiz Olarak Basarisiz Sira  Hisse Senedi Basarisiz Olarak Basarisiz
No Borsa Kodu Alman Y1l (t-1) ) No Borsa Kodu Alman Y1l (t-1) )
1 BURCE 2005 0 53 AYES 2011 0
2 BURCE 2008 0 54 BALAT 2016 0
3 BURCE 2011 0 55 BFREN 2007 0
4 BURCE 2014 0 56 DITAS 2006 0
5 BURVA 2005 0 57 DITAS 2014 0
6 BURVA 2010 0 58 EMKEL 2005 0
7 CEMAS 2013 0 59 EMKEL 2016 0
8 IZMDC 2011 0 60 EMNIS 2009 0
9 1ZMDC 2017 0 61 GEREL 2009 0
10 KRDMA 2014 0 62 IHEVA 2015 0
11 AEFES 2013 0 63 KARSN 2007 0
12 ALYAG 2013 0 64 KARSN 2013 0
13 AVOD 2015 0 65 KATMR 2017 0
14 BANVT 2012 0 66 MAKTK 2005 0
15 DARDL 2007 0 67 MAKTK 2010 0
16 DARDL 2013 0 68 PARSN 2017 0
17 EKIZ 2009 0 69 PRKAB 2008 0
18 EKIZ 2016 0 70 SAYAS 2017 0
19 ERSU 2007 0 71 SILVR 2007 0
20 ERSU 2010 0 72 SILVR 2017 0
21 FRIGO 2005 0 73 TMSN 2016 0
22 KERVT 2010 0 74 VESTL 2010 0
23 MERKO 2009 0 75 DGKLB 2012 0
24 MERKO 2015 0 76 DGKLB 2017 0
25 OYLUM 2014 0 77 BSOKE 2015 0
26 PENGD 2007 0 78 BTCIM 2016 0
27 PENGD 2012 0 79 CMBTN 2007 0
28 PENGD 2015 0 80 CMENT 2017 0
29 PINSU 2014 0 81 DENCM 2006 0
30 TKURU 2017 0 82 DENCM 2011 0
31 TUKAS 2010 0 83 DENCM 2015 0
32 VANGD 2014 0 84 NIBAS 2011 0
33 DOBUR 2015 0 85 NIBAS 2015 0
34 DURDO 2014 0 86 AFYON 2010 0
35 HURGZ 2007 0 87 ATEKS 2005 0
36 HURGZ 2012 0 88 BRKO 2012 0
37 IHGZT 2014 0 89 BRMEN 2007 0
38 KAPLM 2007 0 90 DAGI 2015 0
39 KAPLM 2012 0 91 DERIM 2017 0
40 SAMAT 2012 0 92 DESA 2007 0
41 SAMAT 2015 0 93 DESA 2014 0
42 TIRE 2006 0 94 DIRIT 2012 0
43 BAGEFS 2015 0 95 KRTEK 2011 0
44 DEVA 2007 0 96 LUKSK 2006 0
45 DYOBY 2016 0 97 MEMSA 2010 0
46 EPLAS 2009 0 98 MNDRS 2006 0
47 GUBRF 2017 0 99 MNDRS 2014 0
48 MRSHL 2010 0 100 MNDRS 2017 0
49 MRSHL 2016 0 101 ROYAL 2015 0
50 SANFM 2014 0 102 SKTAS 2011 0
51 ASUZU 2007 0 103 YUNSA 2007 0

52 ASUZU 2015 0
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Sira Hisse Senedi Basarih Olarak Basarih Sira  Hisse Senedi Basarih Olarak Basarih
No Borsa Kodu Almnan Yl (t-1) (0] No Borsa Kodu Alman Yl (t-1) 1)
1 BRSAN 2005 1 53 ALCAR 2015 1
2 CELHA 2005 1 54 ARCLK 2007 1
3 CEMTS 2013 1 55 ARCLK 2009 1
4 DMSAS 2008 1 56 BNTAS 2017 1
5 DMSAS 2010 1 57 EGEEN 2013 1
6 DOKTA 2011 1 58 EGEEN 2015 1
7 ERBOS 2017 1 59 FMIZP 2005 1
8 EREGL 2014 1 60 FMIZP 2010 1
9 SARKY 2011 1 61 FMIZP 2017 1
10 TUCLK 2014 1 62 FROTO 2007 1
11 ADEL 2007 1 63 JANTS 2014 1
12 AEFES 2010 1 64 JANTS 2017 1
13 CCOLA 2007 1 65 KLMSN 2016 1
14 CCOLA 2009 1 66 OTKAR 2006 1
15 KENT 2017 1 67 OTKAR 2007 1
16 KNFRT 2013 1 68 TOASO 2005 1
17 KRSTL 2013 1 69 TTRAK 2008 1
18 PETUN 2005 1 70 TTRAK 2010 1
19 PETUN 2007 1 71 ULUSE 2016 1
20 PETUN 2010 1 72 ULUSE 2017 1
21 PETUN 2015 1 73 VESBE 2009 1
22 PNSUT 2010 1 74 VESBE 2016 1
23 PNSUT 2014 1 75 GENTS 2012 1
24 SELGD 2012 1 76 GENTS 2017 1
25 TATGD 2012 1 77 ADANA 2007 1
26 TATGD 2014 1 78 AKCNS 2015 1
27 TBORG 2015 1 79 ANACM 2011 1
28 TBORG 2016 1 80 ASLAN 2006 1
29 ULKER 2009 1 81 BOLUC 2016 1
30 ULKER 2013 1 82 BUCIM 2015 1
31 ULUUN 2014 1 83 KONYA 2010 1
32 ULUUN 2015 1 84 KUTPO 2017 1
33 ALKA 2007 1 85 NUHCM 2015 1
34 BAKAB 2012 1 86 OYAKC 2011 1
35 BAKAB 2014 1 87 ARSAN 2017 1
36 DOBUR 2007 1 88 BLCYT 2011 1
37 KARTN 2015 1 89 BLCYT 2014 1
38 OLMIP 2006 1 90 BOSSA 2006 1
39 PRZMA 2012 1 91 BOSSA 2007 1
40 PRZMA 2014 1 92 DERIM 2007 1
41 PRZMA 2015 1 93 DERIM 2011 1
42 TIRE 2012 1 94 DERIM 2012 1
43 AKSA 2014 1 95 HATEK 2015 1
44 ALKIM 2017 1 96 KORDS 2005 1
45 AYGAZ 2009 1 97 KORDS 2006 1
46 BRISA 2007 1 98 KORDS 2007 1
47 EGPRO 2010 1 99 KORDS 2010 1
48 GOODY 2015 1 100 SNPAM 2012 1
49 SODA 2016 1 101 SNPAM 2015 1
50 SODSN 2016 1 102 YATAS 2014 1
51 ALCAR 2007 1 103 YATAS 2017 1

52 ALCAR 2011 1
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EKk 5. Tiim Modellerin Egitim, Test ve Onay Set Sonuglart

MODEL MODEL
. Bulundugu 1: 2:
Genel Grup Set Sira Hlsse. Basarisiz/Basarili FB Basan Set F Lojistik Fuzz
Sira Senedi Durumu s .
Sira No No Borsa Olarak Alinan (0=Basarisiz (E=Egitim, Regresyon Logic
No ©,1) (E,T,0) Kodu Yil(t-1) 1=Basar111), T=Test, Tahmin (ANFIS)
’ 0O=0Onay) Sonucu Tahmin
Sonucu
1 1 1 BURCE 2005 0 E 0,16 0,24
2 2 2 BURCE 2008 0 E 0,31 0,43
3 3 3 BURCE 2011 0 E 0,06 0,14
4 4 4 BURCE 2014 0 E 0,07 0,20
5 5 1 BURVA 2005 0 (6] 0,31 0,32
6 6 5 BURVA 2010 0 E 0,10 0,31
7 7 6 CEMAS 2013 0 E 0,29 0,34
8 8 7 1ZMDC 2011 0 E 0,47 0,56
9 9 1 1ZMDC 2017 0 T 0,09 0,27
10 10 8 KRDMA 2014 0 E 0,62 0,35
11 11 9 AEFES 2013 0 E 0,40 0,48
12 12 2 ALYAG 2013 0 (6] 0,04 0,13
13 13 10 AVOD 2015 0 E 0,47 0,47
14 14 11 BANVT 2012 0 E 0,20 0,40
15 15 12 DARDL 2007 0 E 0 0
16 16 13 DARDL 2013 0 E 0,03 0
17 17 14 EKIZ 2009 0 E 0,26 0,34
18 18 15 EKIZ 2016 0 E 0,01 0,32
19 19 16 ERSU 2007 0 E 0,03 0,17
20 20 17 ERSU 2010 0 E 0,32 0,22
21 21 18 FRIGO 2005 0 E 0,04 0,15
22 22 19 KERVT 2010 0 E 0 0,13
23 23 2 MERKO 2009 0 T 0,02 0,12
24 24 20 MERKO 2015 0 E 0,06 0,02
25 25 21 OYLUM 2014 0 E 0,08 0,07
26 26 22 PENGD 2007 0 E 0,01 0,07
27 27 23 PENGD 2012 0 E 0,22 0,24
28 28 3 PENGD 2015 0 T 0,07 0,18
29 29 24 PINSU 2014 0 E 0,07 0,22
30 30 25 TKURU 2017 0 E 0,01 0,01
31 31 26 TUKAS 2010 0 E 0,02 0,07
32 32 27 VANGD 2014 0 E 0 0,08
33 33 28 DOBUR 2015 0 E 0,21 0,41
34 34 4 DURDO 2014 0 T 0,04 0,10
35 35 29 HURGZ 2007 0 E 0,60 0,05
36 36 30 HURGZ 2012 0 E 0,09 0,20
37 37 31 IHGZT 2014 0 E 0 0,24
38 38 32 KAPLM 2007 0 E 0,56 0,53
39 39 33 KAPLM 2012 0 E 0,35 0,37
40 40 34 SAMAT 2012 0 E 0,18 0,30
41 41 35 SAMAT 2015 0 E 0,12 0,17
42 42 36 TIRE 2006 0 E 0,20 0,30
43 43 37 BAGFS 2015 0 E 0,33 0,29
44 44 38 DEVA 2007 0 E 0,37 0,38
45 45 39 DYOBY 2016 0 E 0,07 0,16
46 46 3 EPLAS 2009 0 o 0 0,24
47 47 40 GUBRF 2017 0 E 0,38 0,47
48 48 41 MRSHL 2010 0 E 0,91 0,83
49 49 4 MRSHL 2016 0 (0] 0,71 0,66
50 50 42 SANFM 2014 0 E 0,13 0,20
51 51 43 ASUZU 2007 0 E 0,86 0,74
52 52 44 ASUZU 2015 0 E 0,15 0,22
53 53 45 AYES 2011 0 E 0,44 0,42
54 54 46 BALAT 2016 0 E 0,02 0
55 55 47 BFREN 2007 0 E 0,33 0,38
56 56 5 DITAS 2006 0 T 0,27 0,42
57 57 6 DITAS 2014 0 T 0,95 0,90
58 58 48 EMKEL 2005 0 E 0 0
59 59 7 EMKEL 2016 0 T 0,15 0,29
60 60 49 EMNIS 2009 0 E 0,03 0,03
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Tablolar Devami

61 61 50 GEREL 2009 0 E 0,67 0,62
62 62 5 IHEVA 2015 0 (6] 0,35 0,37
63 63 51 KARSN 2007 0 E 0,02 0,06
64 64 52 KARSN 2013 0 E 0,01 0,06
65 65 53 KATMR 2017 0 E 0,09 0,46
66 66 54 MAKTK 2005 0 E 0 0,03
67 67 55 MAKTK 2010 0 E 0 0

68 68 56 PARSN 2017 0 E 0,14 0,17
69 69 8 PRKAB 2008 0 T 0,78 0,69
70 70 6 SAYAS 2017 0 O 0,32 0,46
71 71 57 SILVR 2007 0 E 0,37 0,39
72 72 58 SILVR 2017 0 E 0,76 0,70
73 73 59 TMSN 2016 0 E 0,88 0,78
74 74 9 VESTL 2010 0 T 0,2 0,32
75 75 60 DGKLB 2012 0 E 0,06 0,06
76 76 61 DGKLB 2017 0 E 0,22 0,44
71 71 62 BSOKE 2015 0 E 0,61 0,11
78 78 63 BTCIM 2016 0 E 0,18 0,17
79 79 7 CMBTN 2007 0 (6] 0,41 0,42
80 80 64 CMENT 2017 0 E 0,62 0,62
81 81 8 DENCM 2006 0 (6] 0,20 0,34
82 82 65 DENCM 2011 0 E 0,21 0,36
&3 83 66 DENCM 2015 0 E 0,33 0,40
84 84 67 NIBAS 2011 0 E 0,17 0,23
85 85 68 NIBAS 2015 0 E 0,25 0,32
86 86 69 AFYON 2010 0 E 0,60 0,65
87 87 70 ATEKS 2005 0 E 0,03 0,14
88 88 71 BRKO 2012 0 E 0,11 0,21
89 89 72 BRMEN 2007 0 E 0,02 0,07
90 90 73 DAGI 2015 0 E 0,73 0,62
91 91 74 DERIM 2017 0 E 0,11 0,19
92 92 10 DESA 2007 0 T 0,14 0,22
93 93 75 DESA 2014 0 E 0,22 0,36
94 94 76 DIRIT 2012 0 E 0,12 0,28
95 95 77 KRTEK 2011 0 E 0,28 0,30
96 96 9 LUKSK 2006 0 (6] 0,93 1

97 97 78 MEMSA 2010 0 E 0,01 0,14
98 98 79 MNDRS 2006 0 E 0,79 0,69
99 99 80 MNDRS 2014 0 E 0,40 0,49
100 100 10 MNDRS 2017 0 (6] 0,20 0,12
101 101 11 ROYAL 2015 0 T 0,12 0,07
102 102 81 SKTAS 2011 0 E 0,29 0,10
103 103 82 YUNSA 2007 0 E 0,48 0,46
104 1 83 BRSAN 2005 1 E 0,74 0,72
105 2 84 CELHA 2005 1 E 0,69 0,71
106 3 11 CEMTS 2013 1 (6] 0,97 0,97
107 4 85 DMSAS 2008 1 E 0,78 0,67
108 5 86 DMSAS 2010 1 E 0,66 0,59
109 6 87 DOKTA 2011 1 E 0,86 0,81
110 7 88 ERBOS 2017 1 E 0,94 0,87
111 8 89 EREGL 2014 1 E 0,96 0,93
112 9 90 SARKY 2011 1 E 0,51 0,49
113 10 91 TUCLK 2014 1 E 0,17 0,36
114 11 12 ADEL 2007 1 (6] 1 1,73
115 12 92 AEFES 2010 1 E 0,87 0,82
116 13 93 CCOLA 2007 1 E 0,90 0,80
117 14 94 CCOLA 2009 1 E 0,53 0,61
118 15 13 KENT 2017 1 (6] 0,95 0,88
119 16 95 KNFRT 2013 1 E 0,87 0,77
120 17 12 KRSTL 2013 1 T 0,49 0,37
121 18 96 PETUN 2005 1 E 0,53 0,59
122 19 97 PETUN 2007 1 E 0,99 1

123 20 98 PETUN 2010 1 E 0,96 0,89
124 21 13 PETUN 2015 1 T 0,95 0,88
125 22 99 PNSUT 2010 1 E 0,94 0,84
126 23 100 PNSUT 2014 1 E 0,83 0,74
127 24 101 SELGD 2012 1 E 0,92 0,89
128 25 102 TATGD 2012 1 E 0,26 0,40
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Tablolar Devami

129 26 103 TATGD 2014 1 E 0,65 0,63
130 27 14 TBORG 2015 1 O 0,87 0,89
131 28 104 TBORG 2016 1 E 0,94 0,88
132 29 14 ULKER 2009 1 T 0,42 0,52
133 30 105 ULKER 2013 1 E 0,61 0,55
134 31 106 ULUUN 2014 1 E 0,27 0,29
135 32 15 ULUUN 2015 1 (6] 0,4 0,40
136 33 15 ALKA 2007 1 T 0,85 0,77
137 34 107 BAKAB 2012 1 E 0,81 0,76
138 35 108 BAKAB 2014 1 E 0,61 0,63
139 36 109 DOBUR 2007 1 E 0,97 0,88
140 37 16 KARTN 2015 1 T 0,64 0,64
141 38 17 OLMIP 2006 1 T 0,98 0,96
142 39 110 PRZMA 2012 1 E 0,96 0,86
143 40 111 PRZMA 2014 1 E 0,95 0,87
144 41 16 PRZMA 2015 1 (¢} 0,78 0,64
145 42 112 TIRE 2012 1 E 0,31 0,39
146 43 113 AKSA 2014 1 E 0,84 0,74
147 44 18 ALKIM 2017 1 T 1 0,92
148 45 114 AYGAZ 2009 1 E 0,92 0,8
149 46 19 BRISA 2007 1 T 0,9 0,81
150 47 115 EGPRO 2010 1 E 0,58 0,57
151 48 116 GOODY 2015 1 E 0,91 0,8
152 49 117 SODA 2016 1 E 0,99 1

153 50 118 SODSN 2016 1 E 0,99 0,97
154 51 119 ALCAR 2007 1 E 0,89 0,87
155 52 120 ALCAR 2011 1 E 0,98 1

156 53 121 ALCAR 2015 1 E 0,95 0,91
157 54 122 ARCLK 2007 1 E 0,3 0,44
158 55 123 ARCLK 2009 1 E 0,82 0,8
159 56 124 BNTAS 2017 1 E 0,22 0,44
160 57 125 EGEEN 2013 1 E 1 0,95
161 58 20 EGEEN 2015 1 T 1 0,5
162 59 126 FMIZp 2005 1 E 1 0,97
163 60 127 FMIZp 2010 1 E 1 1,03
164 61 128 FMIZP 2017 1 E 1 0,95
165 62 129 FROTO 2007 1 E 0,98 0,94
166 63 17 JANTS 2014 1 (6] 0,99 0,9
167 64 18 JANTS 2017 1 (6] 0,97 0,97
168 65 130 KLMSN 2016 1 E 0,14 0,41
169 66 131 OTKAR 2006 1 E 0,77 0,65
170 67 132 OTKAR 2007 1 E 0,89 0,76
171 68 19 TOASO 2005 1 (0] 0,46 0,54
172 69 20 TTRAK 2008 1 (0] 0,35 0,38
173 70 133 TTRAK 2010 1 E 0,99 0,92
174 71 134 ULUSE 2016 1 E 0,99 1

175 72 135 ULUSE 2017 1 E 1 1

176 73 136 VESBE 2009 1 E 0,94 0,86
177 74 21 VESBE 2016 1 (6] 0,76 0,73
178 75 137 GENTS 2012 1 E 0,87 0,76
179 76 138 GENTS 2017 1 E 0,8 0,7
180 71 139 ADANA 2007 1 E 1 1
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Tablolar Devami

181 78 140 AKCNS 2015 1 E 1 1

182 79 141 ANACM 2011 1 E 0,39 0,47
183 80 142 ASLAN 2006 1 E 0,98 0,99
184 81 143 BOLUC 2016 1 E 0,99 1

185 82 144 BUCIM 2015 1 E 0,90 0,80
186 83 145 KONYA 2010 1 E 1 1,29
187 84 146 KUTPO 2017 1 E 0,92 0,88
188 85 147 NUHCM 2015 1 E 1 1

189 86 148 OYAKC 2011 1 E 1 1

190 87 149 ARSAN 2017 1 E 0,57 0,57
191 88 150 BLCYT 2011 1 E 0,88 0,75
192 89 151 BLCYT 2014 1 E 0,74 0,68
193 90 21 BOSSA 2006 1 T 0,75 0,63
194 91 152 BOSSA 2007 1 E 0,59 0,55
195 92 153 DERIM 2007 1 E 0,71 0,63
196 93 154 DERIM 2011 1 E 0,49 0,48
197 94 155 DERIM 2012 1 E 0,44 0,44
198 95 156 HATEK 2015 1 E 0,22 0,31
199 96 157 KORDS 2005 1 E 0,34 0,45
200 97 158 KORDS 2006 1 E 0,33 0,51
201 98 159 KORDS 2007 1 E 0,25 0,48
202 99 160 KORDS 2010 1 E 0,54 0,54
203 100 161 SNPAM 2012 1 E 0,37 0,37
204 101 162 SNPAM 2015 1 E 1 1

205 102 163 YATAS 2014 1 E 0,21 0,40
206 103 164 YATAS 2017 1 E 0,91 1

*Finansal Basar1 Durumu O=basarisiz, 1=basarili. E= Egitim Seti T= Test Seti O = Onay Seti
**Bold olan degerler yanlis tahmin degerleridir.
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EK 6. Bulanik Mantik Finansal Basart Durum Tahmin Ag1 Kural Tablosu

3 Rule Editor: modelanfis = a X

File Edit View Options

I (%13 is x13cokdisuk) and (x12 is x19disik) and (x32 is x32dusak) and (%44 is xd44yiksek) then (Cikt is out1mf3) (1)
4. If (x13 is x13¢gokdisgik) and {x19 is x19dasiuk) and (x32 is x32orta) and (x44 is x44disik) then (Gikt is out1mfd) (1)
- H{x13 is x1 and (x19 is x19disik) and (x32 is x32orta) and (x44 is x44orta) then (Cikt: is out1miS) (1)
. (x13 is x13col=dusd:|ln and (%192 is x19disik) and (x32 is x32orna) and (x44 is xd44yiksek) then (Cikti is out 1Tmfs) (1)
- (%13 is x13gokduguk) and (x19 is x19dagik) and (x32 is x32yuksek) and (x44 is x44dagik) then (Cikt is out1mif7) (1)
. W (x13 is x13¢ - and (x19 is
. I (%13 is x13 and (x19 is
. i (%13 is x13gokdisik) and (x19 is x1%orta
. W (x13 is x13¢cokdisouk) and (x19 is x19%orta
- (%13 is x13¢cokdasik) and {x19 is x1%orta) and (x32 m x32disik) and (x44 is x44ylksek) then (Cikty is out1mf12) (1)
- Iif (x13 is x13¢cokdagik) and (x19 is x19%0orta) and (x32 is x32ora) and (%44 is x44diugik) then (Cikti is out1mf13) (1)
. M (%13 is x13¢cokdisuk) and (x19 is x19orta) and (x32 is x32ora) and (x44 is x44orta) then (Cikts is out1mfi4) (1)
- i (%13 is x13¢cokdisik) and (x19 is x1%orta) and (x32 is x32orta) and (x44 is x44yiksek) then (Cikt is out1mf15) (1)
. i (%13 is x13cokdasuk) and (x19 is x190orta) and (x32 is x32yuksek) and (x44 is x44dagik) then (Cikt is out1mf16) (1)
. H (%13 is x13cokdisuk) and (x19 is x19%orta) and (x32 is x32ylksek) and (x44 is xd44orta) then (Cikt is out1mf17) (1)
- (%13 is x13cokdisik) and (x19 is and (x32 is ksek) and (x44 is x44ylksek) then (Cikti is out1mf18) (1)
. i (x13 is x13¢okdogok) and (x19 is k) and (x32 is x32dagtk) and (x44 is x34dagik) then (Cikti is out1mf19) (1)
. M (%13 is x13¢gokdusik) and (x19 is k) and (%32 is x32d0s0k) and (x44 is x44orta) then (Cikts is out1mf20) (1)
- H (%13 is x13¢cokdigik) and {x19 i and (x32 m x:!zaugak) and (.mu is x44yiaksek) then (l;cl-m is out1mif21) (1
. W (%13 is x13gokdaguk) and (x19 is =x44d0gik) then (Cikt is out1mi22) (1)
if (%13 is x13cokdliguk) and (x19 is x19yUksek) and (x32 x320rta) and (x-!‘ is xddorta) then (Cikti is out1mi23) (1)
W (%13 is x13¢okdigik] is x19yUksek) and (x32 x32ona) and (x44 is xd4dylksek) then (Ciku is out1mf24) (1)
- (%13 is x13cokdusuk) Dyl and (x32 out’
- I (%13 is x13¢cokdusik) and (x19 is x19y0ksek) and (%32
. (%13 is x13cokdigok) and (x19 is
- I (%13 is x13dasuk) and (x19 is x19dasuk) and (x32 (1 I

. K (x13 is x13¢gokdisuk) and (x192 is x19disik) and (x32 is x32dusik) and (x44 is xddorta) then (Cikti is out Tmf2) (1) I

. I (%13 is x13dasuk) and (x19 is
. if (%13 is x13dasuk) and (<19 is
- W (x13 is x13dagak) and (x19i

. K (%13 is x13dasik) and (<19

. (%13 is x13dagik
- W (%13 is x13dagak,
. K (%13 is x13dagik
. (%13 is x13dagik
. ¥ (%13 is x13dagik)

. K (%13 is x13dagiuk
- (%13 is x13dagok)
. I (%13 is x13dagik)
. (%13 is x13dagik
. W (x13 is x13dagak)
- i {x13 is x13dGsik) x19orta) and (%32 is x32vik (Cakts out Tmfll)
- i (%13 is x13daguk) and x19yuksek) and (x32 is ﬂzdusak) and (xA-s is x44d(3 guk) then (Ciku is out1 trMG: (1)
_ Iif {(x13 is x13dasik) and (%19 is x19yiksek) and (x32 is x32dasik) and (x44 is z‘dona) then (Cikh is out1mf47) (1)
. i (%13 is x13dasik) and (x19 is x19yiksek) and (x32 is x32dasak) and (xd.d is xddyiiksek) then (cul-m s oul1l'r|lﬂ$) (1)
. (213 is x13dasuk) and (x19 is x19ylUksek) and (x32 is x32omna) and (x44 i

If (%13 is x13dasuk) and (x19 is x19yuksek) and (x32 is x320rta) and (x44

If (x13 is x13dasok) and (<19 is x19yuksek) and (x32 is x32orta) and (x44 is xddyOksek) then (Cikt: is out1mf51) (1)
. M (x13 is x13dosik) and (x19 is x19yUksek) and (x32 is x32ylksek) and (x44 is xd44dlisik) then (Cikt is out 1TmifS2) (1)
- i (%13 is x13dasuk) and (x19 is x19ylUksek) and (x32 is x32yUksek) and (%44 is x44omna) then (Cikti is out1mf53) (1)
- i (%13 is x13dagiuk) and (%19 is x19yliksek) and (x32 is x32ylksek) and (m is xd44yiksek) then (Cikti is out1mifS4) (1)

if (x13 is x130rna) and (x19 is x19dugik) and (x32 is x32d0gik) and (x44 is x44dlgik) then (Ciku is out1mfS5) (1) I

- (%13 is x130ona) and (x19 is x19dusok) and (x32 is x32dosik) and (x44 is xd4d4orta) then (Cikti is out 1miS6) (1)
- (%13 is x13ona) and (x19 is x19dugik) and (%32 is x32dagik) and (x44 is x4d4yiksek) then (Cikt is cut1mfST) (1)
If (%13 is x130orta) and (x19 is x19duagok) and (%32 |a »x32orta) and (x44 is x4d4digiuk) then (Cikti is out TmfS8) (1)
- (%13 is x130nta)
. (%13 is x130ona)
- K (%13 is x130rta)
. (x13 is x130rta)
. (%13 is x130ona)
. (%13 is x130rt
. K (x13 is x130rta)
- If (x13 is x130rta)

x32dugik) and (x44 i
s x19yliksek) and (x32 »x32digdk) and (x44 xd4d4orta) then (Cikts
)] s x19yluksek) and (x32 x32digsdk) and (x44 xdd4yiliksek) then (Cikti is out1mf7s) (1)
)] is x19yhksek) and (x32 is x32orta) and (x44 is x44dagik) then (Cikti is out 1Tmif7TE) (1)
) and (x19 is x19ylGksek) and (x32 is x32orta) and (x44 is x44orta) then (Cikt: is out 1Tmf77) (1)
) and (x19 is x19y0ksek) and (x32 is x320ora) and (x44 is x44yiuksek) then (Cikti is out1Tmi7T8) (1)
) and (x19 is x19yiaksek) and (x32 is x32yiksek) and (x44 is xd4dasik) then {Cikti is out1mf79) (1)
) and (x19 is x19yiaksek) and (%32 is x32y and (x44 is xd44orta) then (Cikt is out1mfB0) (1)
) and (%19 is x19ylksek) and (%32 is x32y and (x44 is x44ylksek) then (Cikt: is out1mfB1) (1)
is x13ydksek) and (x19 is x19disik) and (x32 is x32disak) and (x44 is xd4d4disik) then (Cikti is out1mfB2) (1)
is x13yiksek) and (x19 is x19disik) and (x32 is x32disik) and (x44 is x44orta) then (Ci s out1mfB3) (1)
is x13yuksek) and (x19 is x19dlguk) and (x32 is x32dUsuk) and (x44 is x44yuksek) then (Cikt is out 1TmfE4) (1)
x19duguk) and (x32
x19dusik) and (x32
x19disik) and (x32 is x32ora) and (x44 xAdyuk-.k} then (Cikti is out1mf87) (1)
x19digik) and (x32 is x32ylksek) and (x44 is xd4digik) then (Cikti is out1mf88) (1)
x19dasuk) and (x32 is x32yuksek) and (x44 is x44ormta) then (Cikti is out1mf89) (1)
x19diiglik) and (x32 is x32yilksek) and (x44 is x44yiiksek) then (Cikt is out1mf30) (1)
x190orta) and (x32 is x32duguk) and (x44 is x44dasik) then (Cikti is out1mfa1) (1)
x32dugik) and (x44 is x44orta) then (Cikti is out1mf92) (1)
x32dosgik) and (x44 is x44yiiks ek) then (Cikh is out1mfa3) (1)
x32orta) and (%44 is x44digik) then (Cikt out1mf94) (1)
s x32orta) and (x44 is x44orta) then (Cikt is out1mfas) (1)
is x19orta) and (x32 is x32orta) and (%44 is x44yiksek) then (Cikt: is out1mfIE6) (1)
is x190orta) and (x32 is x32yuksek) and (x44 is x44das 0k) then (Cikl is out1mfa7) (1)
s x32yiksek) and (x44 is x44orta) then (Cikti is out1mifaB) (1)

xdddagik) then (Ci

is x13yuksek) and (x19
- i (%13 is x13yaksek) and (x19
is x13yaksek) and (x19

x13ylksek) and (x19

x13yuksek) and (x19 is
x13yuksek) and (%19 is
x13yuksek) and (x19 is
x13ylksek) and (x19 is
x13yuksek) and (%19 is
x13ylksek) and (x19 is
x13ylksek) and (x19 is
x13yuksek) and (x19 i is
and

x190rta) and (x32

x32yuksek) and (x44 is x44yuksek) then (Gikt is out1mfa9) (1)

x19yuksek) and (x32 is x32duguk) and (x44 is x44dugik) then (Ciku is out1mf100) (1)

x19yuksek) and (x32 is x32dusik) and (x44 is x44orta) then (Cikt is

1mf101) (1)

x19yiksek) and (%32 is x32dusik) and (x44 is x44yiksek) then (Cikts is out1mf102) (1)
x19yUksek) and (x32 is x32ora) and (x44 is x44d00k) then (GCikti is out1mf103) (1)
x19yiiksek) and (%32 is x32orta) and (x44 is x44orta) then (Cikts is outTmf104) (1)
x19ylksek) and (x32 is x320ra) and (x44 is x44yiksek) then (Cikt is out1mf105) (1)
x19yiksek) and (x32 is x32yiiksek) and (x44 is x44digik) then (Cikt is out1mf106) (1)

x.19yukse k) and (x32 i is x32yuksak] and (x44 ls mma] then (letl is out1mf107) (1)
and and
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Ek 7. Lojistik Regresyon SPSS 22 Sonuglar

Case Processing Summary

Unweighted Cases® N Percent
Included in Analysis
164 100,0
Selected Cases Missing Cases 0 0.0
Total 164 100,0
Unselected Cases 0 0,0
Total 164 100,0

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

Dependent Variable Encoding

Original Value Internal Value
Basarisiz 0
Basarili 1

Iteration History»P*

Iteration -2 Log Coefficients
likelihood Constant
Step 0 I 227,352 0.000

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 227,352

c. Estimation terminated at iteration number 1 because parameter estimates changed
by less than ,001.

Classification Table®"

Predicted
Observed FB_Basar1_Durumu Percentage
Basarisiz  Basarih Correct
Basarisiz 0 82 0,0
FB Basar1 Durumu
Sep Basarili 0 82 100,0
Overall Percentage 50,0

a. Constant is included in the model.

b. The cut value is ,500
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Variables in the Equation

B S.E. Wald  df  Sig.  Exp(B)
Stg‘p Constant 0,000 156 0,000 1 1,000 1,000
Variables not in the Equation?®
Score df Sig.
X1 7,426 1 ,006
X2 8,787 1 003
X3 10,948 1 001
X4 9,361 1 1002
X5 5,861 1 015
X6 8,239 1 004
X7 3,91 1 070
X8 9,978 1 1002
X9 11,671 1 001
X10 11,639 1 ,001
X11 9392 1 1002
X12 7,021 1 1008
X13 14,094 1 ,000
X14 2513 1 113
X15 ,891 1 ,345
X16 350 1 554
X17 1,152 1 ,283
X18 1,875 1 171
X19 26,402 1 1000
X20 21,284 1 ,000
X21 20,475 1 1000
X22 16,900 1 1000
X23 1,364 1 ,243
X24 2,338 1 126
X25 4,389 1 036
X26 2,381 1 123
X27 167 1 683
X28 4,756 1 1029
Step . X29 031 1 861
Variables X30 5452 1 1020
X31 2,026 1 155
X32 ,004 1 951
X33 4816 1 028
X34 ,499 1 ,480
X35 518 1 472
X36 1000 1 986
X37 ,093 1 760
X38 7.862 1 005
X39 189 1 663
X40 1036 1 850
X41 4217 1 040
X42 3,386 1 066
X43 3,984 1 046
X44 19,785 1 1000
X45 1,668 1 197
X46 2,788 1 095
X47 1,493 1 ,222
X48 2,093 1 148
X49 503 1 478
X50 2395 1 122
X51 ,543 1 ,461
X52 7,128 1 1008
X53 471 1 493
X54 3,414 1 ,065
X55 4,729 1 1030
X56 9,878 1 1002
X57 2,876 1 1090
X58 660 1 416

a. Residual Chi-Squares are not computed because of redundancies.
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Block 1: Method = Forward Stepwise (Conditional)

Iteration History®P-¢d

Coefficients
Iteration -2 Log
likelihood Constant X13 X19 X32 X44
1 165,688 -,122 -2,018 ,856 1,216 1,092
2 136,152 -,325 -4,304 1,976 2,740 2,442
3 126,288 -,617 -5,783 3,519 3,733 3,312
Step 4 4 124,645 -,782 -6,594 4,631 4,148 3,602
5 124,584 -,817 -6,792 4902 4239 3,662
6 124,584 -,818 -6,800 4,913 4,243 3,665
7 124,584 -,818 -6,800 4,913 4,243 3,665

a. Method: Forward Stepwise (Conditional)

b. Constant is included in the model.

c. Initial -2 Log Likelihood: 227,352

d. Estimation terminated at iteration number 7 because parameter estimates changed by less than ,001.

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.

Step 4,093 1 ,043

Step 4 Block 102,768 4 ,000
Model 102,768 4 ,000

Model Summary

Cox & Snell R

Step -2 Log likelihood Square

Nagelkerke R Square

4 124,584 ,466 ,621

a. Estimation terminated at iteration number 7 because parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

4 5,521 8 701
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Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

FB_Basar1_Durumu=  FB_Basar1_Durumu =
Basarisiz Basarih Total
Observed Expected Observed Expected
1 16 15,865 0 ,135 16
2 16 14,981 0 1,019 16
3 13 13,350 3 2,650 16
4 9 11,932 7 4,068 16
Step 5 12 10,238 4 5,762 16
4 6 7 7,430 9 8,570 16
7 6 4,863 10 11,137 16
8 2 2,235 14 13,765 16
9 1 ,996 15 15,004 16
10 0 ,109 20 19,891 20
Classification Table?
Predicted
Observed FB_Basar1_Durumu Percentage
Basarisiz  Basarih Correct
Basarisiz 69 13 84,15
Step FB_ Basar1_Durumu
A Basarili 16 66 80,49
Overall Percentage 82,32
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
. Exp 95% C.Lfor EXP(B)
B S.E. Wald df Sig.
2 g (B) Lower Upper
X13 -6,800 2,168 9,838 1 ,002 ,001 ,000 ,078
S X19 4913 1,326 13,735 1 ,000 135,990 10,121  1827,289
;ﬁp X32 4243 1213 12239 1 ,000 69,639 6,462 750,437
X44 3,665 1,115 10,810 1 ,001 39,061 4,394 347,215
Constant  -818 403 4,119 1,042 ,441

a. Variable(s) entered on step 4: X32.
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Correlation Matrix

Constant X13 X19 X32 X44

Constant 1,000 -,481 -,478 -,017 -,262

X13 -481 1,000 -,188 -,409 ,067

Step 4 X19 -478 -,188 1,000 -,040 -,191
X32 -017 -409 -,040 1,000 ,592

X44 -262 067 -191 592 1,000

Step Summary®®

Improvement Model Correct
Step Chi- Class  Variable
Chi-square df Sig. df Sig. %
square
1 67,348 1 ,000 67,348 1 ,000  73,8% IN: X19
2 19,221 1 ,000 86,569 2 ,000  79,9% IN: X13
3 12,106 1 ,001 98,675 3 ,000  78,7% IN: X44

4 4,093 1 ,043 102,768 4 ,000  82,3% IN: X32

a. No more variables can be deleted from or added to the current model.
b. End block: 1

Step number: 4

Observed Groups and Predicted Probabilities
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Predicted Probability is of Membership for Bagarili
The Cut Value is ,50
Symbols: 0 - Bagarisiz
1 - Bagarila
Each Symbol Represents 1,25 Cases.
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Casewise List

>

<, o Temporary . -

E Observed = E Variable % Observed = § T:}r::)igll;“::y
g @ s 3 g & £ °
S % T % S 3 T

g FBBasan & £ Resid ZResid g FBBasan & £ Resid ZResid

= Durumu & 2 Durumu &

3 ~ a~
1 S 0 55 0 -,155 -,429 61 S 0 217 0 -217 -,527
2 S 0 3120 -,312 -,673 62 S 0** 608 1 -,608 -1,246
3 S 0 060 0 -,060 -,253 63 S 82 0 -,182 -472
4 S 0 074 0 -,074 -,284 64 S 0** 020 1 -,620 -1,277
5 S 0 178 0 -,178 -,466 65 S 0 215 0 -215 -,523
6 S 0 290 0 -,290 -,639 66 S 0 327 0 -,327 -,697
7 S 0 475 0 -475 -,951 67 S 0 1710 -, 171 -,453
8 S Q** ,620 1 -,620 -1,277 68 S 0 251 0 -251 -,579
9 S 0 404 0 -,404 -,823 69 S 0** 598 1 -,598 -1,219
10 S 0 471 0 -471 -,944 70 S 0 029 0 -,029 -171
11 S 0 ,196 0 -,196 -,493 71 S 0 13 .0 113 -,357
12 S 0 000 0 ,000 ,000 72 S 0 021 0 -,021 -,146
13 S 0 026 0 -,026 -,162 73 S 0%** J729 1 -, 729 -1,640
14 S 0 2560 -,256 -,586 74 S 0 110 111 -,353
15 S 0 009 0 -,009 -,095 75 S 0 223 0 -223 -,536
16 S 0 034 0 -,034 -,186 76 S 0 116 0 116 -,363
17 S 0 316 0 -316 -,680 77 S 0 283 0 -,283 -,629
18 S 0 042 0 -,042 -,208 78 S 0 010 0 -,010 -,098
19 S 0 003 0 -,003 -,051 79 S 0** 794 1 -,794 -1,965
20 S 0 058 0 -,058 -247 80 S 0 404 0 -,404 -,823
21 S 0 075 0 -,075 -,285 81 S 0 288 0 -,288 -,636
22 S 0 009 0 -,009 -,093 82 S 0 479 0 -479 -,959
23 S 0 216 0 -216 -,526 83 S 1 738 1 ,262 ,596
24 S 0 067 0 -,067 -,268 84 S 1 690 1 ,310 ,670
25 S 0 008 0 -,008 -,089 85 S 1 J78 1 ,222 ,535
26 S 0 017 0 -,017 -,133 86 S 1 657 1 ,343 ,723
27 S 0 003 0 -,003 -,056 87 S 1 856 1 144 ,410
28 S 0 213 0 -,213 -,520 88 S 1 943 1 ,057 247
29 S Q% ,596 1 -,596 -1,215 89 S 1 958 1 ,042 ,209
30 S 0 08 0 -,086 -,306 90 S 1 5131 ,487 974
31 S 0 003 0 -,003 -,054 91 S 1% 174 0 ,826 2,177
32 S Q% ,558 1 -,558 -1,123 92 S 1 871 1 ,129 ,386
33 S 0 346 0 -,346 -,727 93 S 1 ,901 1 ,099 ,332
34 S 0 178 0 -,178 -,465 94 S 1 535 1 ,465 ,933
35 'S 0 118 0 - 118 -,367 95 S 1 866 1 ,134 ,394
36 S 0 L1990 -,199 -,498 96 S 1 529 1 471 ,944
37 S 0 333 0 -,333 -,707 97 S 1 993 1 ,007 ,083
38 S 0 373 0 -,373 =772 98 S 1 960 1 ,040 ,203
39 S 0 069 0 -,069 =272 99 S 1 938 1 ,062 258
40 S 0 378 0 -,378 - 779 100 S 1 830 1 ,170 ,453
41 S Q% ,908 1 -,908 -3,140 101 S 1 918 1 ,082 ,299
42 S 0 320 -,132 -,390 102 S % 258 0 742 1,694
43 S Q** ,859 1 -,859 -2,466 103 S 1 ,650 1 ,350 ,734
44 S 0 47 0 -,147 -416 104 S 1 941 1 ,059 251
45 S 0 437 0 -,437 -,881 105 S 1 ,609 1 ,391 ,802
46 S 0 018 0 -018 -,135 106 S % 274 0 726 1,630
47 S 0 334 0 -,334 -,708 107 S 1 806 1 ,194 ,491
48 S 0 000 0 ,000 ,000 108 S 1 613 1 ,387 ,795
49 S 0 027 0 -,027 -,166 109 S 1 969 1 ,031 ,178
50 S Q** ,666 1 -,666 -1,411 110 S 1 963 1 ,037 ,196
51 'S 0 024 0 -,024 -,157 111 S 1 954 1 ,046 219
52 'S 0 ,011 0 -,011 -,104 112 S 1% 309 0 ,691 1,497
53 S 0 ,091 0 -,091 -316 113 S 1 837 1 ,163 ,442
54 'S 0 000 0 ,000 -,014 114 S 1 919 1 ,081 ,296
55 'S 0 000 0 ,000 -,001 115 S 1 578 1 ,422 ,854
56 S 0 138 0 -,138 -,400 116 S 1 907 1 ,093 ,320
57 'S 0 3720 -,372 -,769 117 S 1 995 1 ,005 ,071
58 S (ks ,763 1 -, 763 -1,793 118 S 1 991 1 ,009 ,098
59 'S (ks ,884 1 -,884 -2,754 119 S 1 893 1 ,107 ,346
60 S 0 059 0 -,059 -,251 120 S 1 980 1 ,020 144
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Casewise List

Case Selecte;i Observed R Predicted Temporary Variable
Status FB Basar1 Durumu Group Resid ZResid

121 S 1 ,951 1 ,049 ,228
122 S 1** ,304 0 ,696 1,512
123 S 1 ,819 1 ,181 ,469
124 S 1** 217 0 ,783 1,902
125 S 1 997 1 ,003 ,056
126 S 1 1,000 1 ,000 ,000
127 S 1 1,000 1 ,000 ,000
128 S 1 1,000 1 ,000 ,000
129 S 1 ,983 1 ,017 ,133
130 S 1** ,140 0 ,860 2,481
131 S 1 ,766 1 ,234 ,552
132 S 1 ,886 1 ,114 ,359
133 S 1 ,994 1 ,006 ,079
134 S 1 ,995 1 ,005 ,072
135 S 1 1,000 1 ,000 ,016
136 S 1 ,945 1 ,055 ,242
137 S 1 871 1 ,129 ,385
138 S 1 ,802 1 ,198 ,497
139 S 1 1,000 1 ,000 ,000
140 S 1 ,997 1 ,003 ,053
141 S 1** ,392 0 ,608 1,245
142 S 1 979 1 ,021 ,148
143 S 1 991 1 ,009 ,094
144 S 1 ,902 1 ,098 ,330
145 S 1 ,999 1 ,001 ,024
146 S 1 ,920 1 ,080 ,295
147 S 1 ,999 1 ,001 ,024
148 S 1 1,000 1 ,000 ,004
149 S 1 ,565 1 ,435 877
150 S 1 ,884 1 ,116 ,362
151 S 1 ,738 1 ,262 ,596
152 S 1 ,589 1 411 ,836
153 S 1 ,708 1 ,292 ,643
154 S 1** ,496 0 ,504 1,009
155 S 1** 442 0 ,558 1,123
156 S 1** ,222 0 778 1,874
157 S 1** ,340 0 ,660 1,393
158 S 1** ,329 0 ,671 1,429
159 S 1** ,246 0 754 1,752
160 S 1 ,538 1 ,462 ,927
161 S 1** ,366 0 ,634 1,316
162 S 1 ,999 1 ,001 ,028
163 S 1** 212 0 ,788 1,925
164 S 1 911 1 ,089 314

a. S = Selected, U = Unselected cases, and ** = Misclassified cases.
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