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OZET

IFLAS ONGORUSUNDE DEGISKEN SECIiMi: BORSA iSTANBUL ORNEGI

AYDIN, Sinan
Doktora Tezi, isletme Anabilim Dah
Tez Danismani: Dog. Dr. Soner AKKOC
Haziran, 2016, 179 sayfa

Finans literatiiriinde iflas Ongorii ¢alismalar1 ile erken uyari sistemi olarak
kullanilabilecek modeller gelistirilmeye ¢alisilmistir. Yapay Zeka teknolojilerinden biri
olan Yapay Sinir Aglar1 bir ¢ok alanda oldugu gibi finans alaninda da yiiksek ongorii
giicii ile dikkat cekmektedir. Isletmeleri iflasa siiriikleyen nedenler farkli oldugundan,
ongorii modelleri bircok degiskeni dikkate almak durumundadir. Ancak degisken
sayisinin fazlaligi model gelistirme siirecini ve Ongoérii modellerinin performansini
olumsuz yonde etkileyebilir. Bundan dolay1 gesitli veri indirgeme yontemlerinin bu

alanda kullanildig1 goriilmektedir.

Bu ¢alismada Tiirkiye veri seti tizerinde t-testi, diskriminant analizi, LRA analizi,
korelasyon analizi ve faktor analizi veri indirgeme yontemi olarak kullanilarak alt veri
setleri olusturulmustur. Sonrasinda Yapay Sinir Aglar1 ile her bir veri seti i¢in standart
ongorii modelleri gelistirilmistir. Boylece hem iflas dngoriisiinde hangi degisken se¢im
yonteminin daha bagarili oldugu hem de Yapay Sinir Aglarmn iflas dngoriistindeki
performanst arastirilmistir. Elde edilen bulgular s6z konusu degisken se¢im
yontemlerinden en basarilisinin logistik regresyon analiz yontemi oldugunu ortaya
koymaktadir. Logistik regresyon analizi ile olusturulan alt veri seti lizerinde %94,44
oraninda Ongorll basaris1 elde edilmistir. Bu oranin orijinal veri seti ve diger veri
indirgeme yoOntemleri ile elde edilen oranlardan yaklasik %2 ile %8,5 oraninda daha
yiiksek oldugu belirtilebilir. Bu ¢alisma ile Yapay Sinir Aglar ile gelistirilen modellerin
Tiirkiye veri seti ilizerinde yiiksek ©Ongorii basarist sagladigi, degisken secim
yontemlerinin iflas 6ngorii modellerinin performansini arttirdigl ve en basarili degisken

se¢im yonteminin LRA analizi oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: iflas Ongoriisii, Degisken Se¢imi, Yapay Sinir Aglar1, Diskriminant
Analizi, LRA Analizi



Vi

ABSTRACT

FEATURE SELECTION IN BANKRUPTCY PREDICTION: THE CASE OF
BORSA iSTANBUL

AYDIN, Sinan
PhD. Dissertation, Department of Business Administration
Instructor: Asst. Prof. Soner AKKOC
June, 2016, 179 pages

In finance literature, models with high prediction power that can be used as an
early warning system have been sought to be developed using bankruptcy prediction
studies. As in other fields, artificial neural network (ANN), one of the artificial
intelligence technologies, attracts attention with its high prediction power in this field as
well because the models developed with artificial intelligence have better performance.
Because there are many reasons for the bankruptcy of businesses, prediction models have
to consider a lot of variables. However, when the number of variables is numerous, model
developing process is affected negatively and the performance of prediction models
decreases. Therefore, many data reduction methods have recently been used in this field

in order to overcome this problem.

In this study, such statistical techniques as t-test, discriminant analysis, logistics
regression analysis, correlation analysis and factor analysis were used as data reduction
methods on Turkey data set. In this way, the sub data sets were obtained. Afterwards,
standard prediction models were developed with ANN for each data set. Thus, both which
variable selection method was more successful in bankruptcy prediction and the
performance of ANN in bankruptcy prediction were investigated. According to the results
obtained, it is seen that the most successful method of variable selection is logistics
regression analysis. On the sub data set constituted by logistics regression analysis,
94,44% prediction success was obtained, which is about 2%-8,5% higher than the other
data reduction methods. It is concluded in this study that models developed by ANN have
high prediction success on Turkey data set, variable selection methods increase the
performance of bankruptcy prediction and the most successful variable selection method

is logistics regression analysis method.

Key Words: Bankruptcy Prediction, Variable Selection, Artificial Neural Networks,
Discriminant Analysis, Logistics Regression Analysis
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TEZ METNI



GIRIS

Isletmenin mali durum ve faaliyetlerinin sonucuyla ilgilenen ¢ikar gruplari; ilgili
olduklar1 ve kendi kararlarina esas olacak bilgileri finansal tablolardan elde edebilirler.
Finansal tablolar isletmelere ait bilgi vermelerinin yaninda gelecege yonelik ongoriilerde
bulunmada da bir ara¢ olarak literatiirde kullanilmaktadir. Finansal tablolardan c¢esitli
yontemlerle elde edilen bilgiler, isletmelerin gelecekte ortaya koyacaklar1 performansin
ongoriilmesinde kullanilmaktadir. Baska bir ifade ile isletmelerin finansal olarak basarili
ya da basarisiz olacaklar1 ongoriilebilmektedir. Ongériide bulunulmas: hissedarlar,
yoneticiler, caligsanlar, yatirimeilar, potansiyel yatirimcilar, tedarikgiler, devlet, bankalar,
kredi kurumlari, alicilar, sendikalar vb. ¢ikar gruplari korunabilecegi gibi kaynaklarin

etkin kullanimi1 da saglanabilecektir.

Literatiirde yer alan ampirik ¢alismalarin bazilarinda iflas, bazilarinda ise finansal
basarisizlik terimi kullanilmaktadir. Finansal olarak basarisiz sayilan her isletme iflas
etmemektedir. flas, finansal sorunlarini ¢dzemeyen isletmeler i¢in en son basvurulan bir
yoldur. Dolayisiyla, ¢aligmalarda iflas teriminin kullanilmasi, finansal basarisizligin dar
kapsamda ele alinmasina neden olabilmektedir. Kullanilacak sirket sayisini kisitlamasina
ragmen, c¢alismamizda iflas terimini kullanmamizin amaci iflas gostergeleri bulunan
sirketin tespit edilip iflasinin dnlenmesini saglamaktir. Ciinkii iflas hem sirket i¢in hem

de iilke ekonomisi i¢in ilave maliyetler getirmektedir (Warner, 1977).

Finansal basarisizlik; isletme politikalarinda, alinan finansal kararlarda ve
isletmenin diger alanlarinda olan basarisizliklarin sonucunda ortaya ¢ikan hedeflere
ulagsamama durumudur (Okka, 2009: 928). Finansal basarisizlik “iflas etme, acze diisme”
olarak da tanimlanmaktadir (Gratzer, 2001: 2). Isletme varliklarinin degerinin, borglarin
degerinin altina diismesi, borglarin vadesi geldiginde 6denememesi isletmenin donen ve
duran varliklar1 toplaminin vadesi gelen bor¢larinin toplaminin altina diismesi ile acze
diisme gerceklesecektir. iflas ise; isletmenin varliklarinin defter degerinin, borglarin
defter degerinin altina diismesi, zorunlu 6demelerin yerine getirilememesi ya da borglarin
vadesinde Odenememesi, isletme sahipliginin, sermayedarlardan alacaklilara

devredilmesi nedeniyle gerceklesecektir.



Finansal basarisizlik isletme i¢i sebeplerle ortaya ¢ikabilecegi gibi kiiresel krizler,
iilkeler arasi rekabet, yasal ve politik sebeplere dayali dissal faktorlerin etkisi ile de
kendini gosterebilmektedir. Isletmeler igin finansal basarisizliga neden olan faktdrlerin

bir kismi1 kontrol edilebilirken bazilar1 ise isletmelerin kontrolleri disinda gelismektedir.

Bu calismada ilgili literatiire iki acidan katki sunulmasi planlanmaktadir. ilk &nce
veri indirgeme yoOntemlerinde kullanilan istatistiksel metotlarin iflas Ongoriisiindeki
performanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir. Ikinci olarak ise, &ngorii
caligmalarinda son yirmi yilda yogun bir sekilde kullanildigi goriilen yapay sinir aglarinin
(YSA) Borsa Istanbul pay piyasasinda paylar1 islem goren isletmelerin iflas

Ongoriisiindeki bagarisi deneysel olarak incelenmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde, veri indirgeme yontemlerinden bahsedilmekte ve
bu ydéntemler kullanilarak énemli goriilen degiskenler belirlenmektedir. Ugiincii boliimde
ise, veri indirgemek ic¢in kullanilan analizlerden elde edilen yeni veri setindeki

degiskenler kullanilarak yapay sinir ag modeli ile iflas ongoriisii gerceklestirilmektedir.

Kiiresellesme ile birlikte rekabetin yogun yasandigi ticari hayatta diger
isletmelerden 6nde olmak i¢in hem isletme i¢i hem de isletme dis1 verilerin toplanmasi
ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu verilerin 6l¢iilmesi ve degerlendirilmesi ile

yonetim stireclerinde farkli stratejiler gelistirilebilir.

Biiytik veri (big data), ylizbinlerce makinenin olusturdugu milyonlarca veriden
olusan ve geleneksel yontemlerle analiz edilmesi oldukga zor olan veriler biitiinii olarak

tanimlantyor.

Biiytik veri, dogru analiz edildiginde isletmelerin dogru stratejik kararlar
almalarin1 sagliyor. Biiylik veri analizleri sonucunda pek ¢ok farkli sektérde ¢ok daha

verimli yaklasgimlar hayata geciyor



BIiRINCI BOLUM

GENEL DEGERLENDIRME



1.1. TEMEL KAVRAMLAR

1.1.1. Finansal Basarisizhk

Finansal Basarisizlik (Kurumsal Isletme Basarisizlig1); belirli bir risk diizeyinde
yatirilan sermayeden beklenen getirinin elde edilememesi, finansal yiikiimliiliiklerini
nakit akiglarinin yetersizligi nedeniyle yerine getirememesi Ve isletmenin varliklarinin
tasfiye edilmesiyle sonuglanan iflas halini kapsamaktadir. Isletmelerin asagidaki
durumlardan birini yasiyor olmasi finansal basarisizlik olarak sayilmaktadir (Altman ve
Hotchkiss, 2006: 4).

a. Isletmenin devam eden faaliyetlerinin durdurulmasi veya iflasi,

b. Isletmenin icra, haciz veya miilkiyete rehin gibi olaylara maruz kalmas,

Cc. lIsletmenin istege bagl olarak faaliyetine son verilmesi ve heniiz yerine
getirilmemis yiikiimliiliiklerini yerine getirmekten kaginmasi, kayyum atanmasi
veya yeniden yapilandirma gibi mahkeme siiregleri iginde bulunmast,

d. Isletmenin kendisine borg verenler ile yiikiimliiliiklerin vadesi ve 6denmesi

konusunda goniillii olarak uzlagmaya gitmesi.

Finansal basarisizlik literatiiriinde isletme basarisizligini ifade eden farkl
terimler kullanilmaktadir. Bu terimler; finansal basarisizlik (business failure) basligi
altinda; yiikiimliiliikleri karsilamadaki yetersizlik (insolvency), borg ve/veya faizlerinin
o6denememesi (default) ve iflas (bankruptcy) terimleridir (Altman ve Hotchkiss, 2006:4).

Ayrica likidite yetersizligi (illiquidity) de kimi kaynaklarda finansal basarisizlig
niteleyen farkli bir kavram gibi kullanilmaktadir. Ancak likidite yetersizligi, farkli bir
finansal basarisizlik kavrami degil, yiikiimliilikleri karsilamadaki yetersizligin, akis
temelinde tanimlanmasi ve isletme sermayesi ile 6lglilmesi durumuna verilen ad olarak

tanimlanmustir (Ozdemir vd., 2012: 24).

Iflas, finansal basarisizligin dar anlamdaki karsiligi olarak ifade edilmektedir.
Yiikiimliiliikklerin kargilanamamasi, borg ve/ veya faizlerinin 6denememesi gibi durumlar
da isletmenin finansal basarisizlik i¢inde oldugunu gdosteren haller olarak kabul

edilmektedir (Aktas, 1997: 5). Finansal basarisizlig1 belirten kavramlardan biri de iflastir.



Iflas finansal basarisizigin daha dar anlamda kullamldigi ve objektif oldugu igin

isletmelerin finansal riskini tahmin etmeye yonelik ¢aligmalarda kullanilmaktadir.

Iflas ile ilgili literatiirde &ne ¢ikan arastirmacilarin calismalarinda finansal

basarisizligi tanimlama bigimleri Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1: Literatiirdeki iflas I¢cin Kullanilan Kavram ve Kriterler

Kullanilan .
Calisma Kavram Kriter
Isletmenin Vadesi gelen finansal yiikiimliiliikleri yerine getirememesi.
Beaver Basarisizlik tanimi i¢inde kabul edilen olaylar ise; iflas, tahvil
Basarisizlik o ) o )
(1966) faizlerinin 6denememesi, karsiliksiz ¢ek yazilmasi, imtiyazli hisse
senetlerine temettii dagitilmamasi.
Al Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olma ve kayyum atanmis ya
man '
(1968) Iflas da ulusal iflas kanunlar1 hiikiimlerince reorganizasyon hakki verilmis
isletmeler.
Wilcox Belirlenen iki nokta arasinda isletmenin varliklarinda meydana gelen
Basarisizlik
(1970) azalma.
Vadesi gelen finansal yiikiimliiliikkleri 6deyememe Basarisizlik tanimi
Edminister icinde kabul edilen olaylar ise; iflas, tahvil faizlerinin 6denememesi,
Basarisizlik o ) )
(1972) kargiliksiz ¢ek yazilmasi, imtiyazli hisse senetlerine temettii
dagitilmamasi.
Bl Vadesi gelmis olan borglarin vadesinde 6denememesi, alacaklilar ile
um
(1974) Basarisizlik  borglarin azaltilmasi konusunda anlagma talebinde bulunma ve iflas
slirecine girme.
Elam . .
Iflas Iflas Kanunu hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan firmalar
(1975)
Deakin . . S
(1976) Bagarisizlik  Iflas etme, aciz hali veya alacaklilarin talebi ile tasfiyeye gitme.
Altman vd. . )
Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
(1977)
Ohlson . )
Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
(1980)
Goktan . ) )
Basarisizlik  Igletmenin borcunu 6deyemeyecek duruma diigmesi

(1981)




Tablo 1.1: (devam) Literatiirdeki iflas I¢in Kullanilan Kavram ve Kriterler

Zavgren . ]
Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
(1982)
Taffler Basarisizlik  Tasfiye, alacaklilarin istegi iizerine tasfiye ve mahkeme karariyla
(1982) iflas faaliyete son vermis olmak
Zmijewski . ]
Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
(1983)
Casey ve
Bartczak iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
(1985)
Aktas Ug yil iist iiste zarar etme veya yasanan mali kriz nedeniyle iiretimin
Basarisizlik
(1993) durdurulmast
Cin’e 6zel bir tanimlama yapilmis:
a) Son iki yilda st liste zarar etme veya hisse bagina diigen net aktif
degerinin hisse basina diisen defter degerinin altina diismesi,
Altman vd. )
(2007) Basarisizlik  b) Son yilda zarar eden fakat 6zkaynaklar toplami, kayitli sermayenin
altina diisen igletmeler,
¢) Bagimsiz denetim raporunda isletmenin siireklili§ine dair endiseye
yer verilmis olan isletmeler
Beaver vd. ) ) .
(2009) Iflas Bir yil i¢inde yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Wu vd. ) ) .
(2010) Iflas Bir yil i¢inde yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Son iki yil iginde st iiste zarar etmis olma durumunu, defter degeri
. ) esaslt; hisse senedi fiyatinin son iki yil i¢indeki degisiminin, hisse
Ozdemir o ) ) o
(2011) Basarisizlik  senedinin iglem gordiigi borsanin genel endeksindeki degisim

kargisindaki bagil durumunu, piyasa degeri esasli basarisizlik kriteri

olarak almaktadir.

Kaynak: Ozdemir Serkan, Choi ve Bayazith, (2012), “Finansal Basarisizlik Tahminleri
Yéniiyle UFRS ve Bilginin Ihtiyaca Uygunlugu”, Mali Céziim Dergisi, Say::
130, ISSSMO, Istanbul, 2012, s5.26-27

Tirk Ticaret Kanununun 376. Maddesine gore sirketin mali durumunun
bozulmasina iligkin halleri asagidaki gibidir:
a. Son yillik finansal durum tablosu (bilan¢o)’ndan, sirket sermayesi ile kanuni

yedek akgeler toplaminin yarisinin zarar sebebiyle karsiliksiz kalmasi



b. Son yillik finansal durum tablosuna gore, sirket sermayesi ile kanuni yedek
akeeler toplaminin tigte ikisinin zarar sebebiyle karsiliksiz kalmasi
c. Sirketin borca batik durumda bulundugu siiphesini uyandiran isaretler varsa yani

sirket aktiflerinin bor¢larin 6denmesinde yetersiz kalmasidir.

fcra Iflas Kanunu’nun “Sermayenin kaybi, borca batik olma durumu” baslikli
179. Maddesine gore; sermaye sirketleri ile kooperatiflerin borglarinin aktifinden fazla
oldugu idare ve temsil ile vazifelendirilmis kimseler veya sirket ya da kooperatif tasfiye
halinde ise tasfiye memurlar1 veya bir alacakli tarafindan beyan ve mahkemece tespit
edilirse, Onceden takibe hacet kalmaksizin bunlarin iflasina karar verilir denilmektedir.
Idare ve temsil ile vazifelendirilmis kimseler ya da alacaklilardan biri, sirket veya
kooperatifin mali durumunun iyilestirilmesinin miimkiin olduguna dair bir iyilestirme
projesini mahkemeye sunarak iflasin ertelenmesini isteyebilir. Mahkeme projeyi ciddi ve
inandiric1 bulursa, iflasin ertelenmesine karar verir. lyilestirme projesinin ciddi ve
inandiric1 oldugunu gosteren bilgi ve belgelerin de mahkemeye sunulmasi zorunludur.
Mahkeme, gerekli goriirse idare ve temsille vazifelendirilmis kimseleri ve alacaklilar

dinleyebilir. Iflasin ertelenmesi talepleri dncelikle ve ivedilikle sonuglandirilir.

6362 sayili Sermaye Piyasasi Kanunu tedbirler baslig altindaki 97. maddesine
gore (Www.spk.gov.tr, 2016);

a. Sermaye piyasast kurumlarmin sermaye yeterliligi yiikiimliiliiklerini
saglayamadigi,

b. Sermaye piyasas: faaliyetlerinden kaynaklanan nakit 6deme ve finansal arag
teslim ylikiimliiliiklerini  yerine getiremedigi veya kisa siirede yerine
getiremeyecegi,

c. Bunlardan bagimsiz olarak mali yapilarinin ciddi surette zayiflamakta oldugu,

d. Mali durumunun taahhiitlerini karsilayamayacak kadar zayiflamis olmasi sirketin

mali durumunun bozulmasi olarak kabul edilmistir

5411 sayili Bankacilik Kanunu 67. maddesine gore; dnlem alinmasini gerektiren
haller bashginda basarisizligi asagidaki gibi saymustir. Konsolide veya konsolide

olmayan bazda yapilan denetimler sonucunda bir bankanin;



Aktiflerinin vade itibariyla yiikiimliiliiklerini karsilayamama tehlikesiyle karsi
karsiya gelmesi ya da likiditeye iliskin diizenlemelere uymamasi,

Gelir ve giderleri arasindaki ilgi ve dengelerin bozulmasi nedeniyle karliligin
faaliyetleri emin bir sekilde yiiriitecek yeterlilikte olmamasi,

Ozkaynaklarinin sermaye yeterliligine iliskin diizenlemelere gore yetersiz olmas1
veya bu durumun gerceklesmek iizere bulunmast,

Aktif kalitesinin mali biinyeyi zayiflatabilecek sekilde bozulmasi,

Bu Kanuna ve ilgili diizenlemelere veya Kurulca alinan kararlara aykir1 nitelikte
karar, islem ve uygulamalarinin bulunmasi,

I¢ denetim, i¢ kontrol ve risk yonetim sistemlerini kurmamasi veya bu sistemleri
etkin ve yeterli bir sekilde isletmemesi veya denetimi engelleyici herhangi bir
hususun bulunmasi,

Yonetiminin basiretsizligi nedeniyle bu Kanun ve ilgili mevzuat ile tanimlanmis
risklerin 6nemli Ol¢iide artmasi veya mali biinyeyi zayiflatabilecek sekilde
yogunlagmasi, hallerinden herhangi birinin tespit edilmesi durumunda, tedbirlerin
alinmasi istenmektedir.

Yapilan ampirik ¢aligmalar incelendiginde finansal basarisizligin farkli boyutlari

ile ele aldig1 goriilmektedir. Bu calismada ise asagidaki sayilan nedenlerden birinin

gerceklesmesi halinde ilgili isletme finansal a¢idan basarisiz kabul edilmistir.

a.

o o

o «Q —Hh @

Sermayesinin yarisini kaybetmis olmak (donem ve gegmis yillar zararlarinin
toplamu1 igletmenin sermayesinin yarisini agmast),

Aktif tutarinin %10'nu kaybetmis olmak (dénem ve gegmis yillar zararlarinin aktif
toplaminin %10'nu bulmasz),

Ug yil iist iiste zarar etmis olmak,

Bor¢ 6deme zorlugu igine diismiis olmak,

Uretimi durdurmak,

Borglarin aktifi asmast,

Borsa Istanbul’da islem sirasinin kapatilmast,

Borsa Istanbul’da kottan c¢ikarilma sartlarindan birine uygunluk olarak

belirlenmistir.



1.1.2. Finansal Basarisizhik Tiirleri

Isletmeler faaliyetlerine basladiklar1 andan itibaren cesitli finansal sorunlarla
karsilagsabilmektedirler. Finansal basarisizlik; karlarda azalma ve zarar durumunun ortaya
cikmasi, teknik acizlik, negatif net degere sahip olma ve iflas olarak dort baslik altinda

toplanabilir.

1.1.2.1. Negatif veya Diisiik Kar

Isletmeler kar elde etmek icin kurulurlar fakat olumsuz sartlardan dolay: kisa
stireli karin1 daha aza indirgeyerek diisiik kar ile faaliyetlerine devam edebilirler. Bu
durum uzun vadede basarisizlif1 da beraberinde getirebilir. Isletme finansal zorluga
girmeye baslamasindan sonra karmin azaldigi, iiretim faaliyetlerinin aksadigi, satis
taahhiitlerinin normal yiirimedigi ve bunlarin sonucunda Once karmin azalmaya
baslamasiyla, yeterli tedbirler alinmazsa, karlarin zarara doniistiigii yani getirilerinin
menfi hale geldigi goriiliir (Okka, 2009: 938). Eger isletmenin faaliyetleri devamli olarak
zararla sonuglaniyorsa, isletmenin piyasa degerinin de diigmesine neden olacaktir (Aydin,

2013: 187).

1.1.2.2. Teknik Acizlik

Bir igletme finansal yapisinin bozulmasiyla vadesi gelen kisa vadeli
yiikiimliiliiklerini karsilayamiyorsa teknik olarak bor¢larin1 6deyemez sayilmaktadir.
Isletmenin teknik likiditesini kaybetmesi ya da teknik acizligi ve borglarim1 vadesi
geldiginde 6deyememesi Ve borg¢ ddeme yeterliligini kaybetmesi durumudur. Bu durumda
isletmenin aktif toplami borglarindan daha fazladir. Fakat isletme gegici olarak nakit
sikintis1 igerisine girmistir. Bu nedenle de borglarin1 zamaninda 6deyememektedir. Bu
durumda isletme, bazi varliklarin1 uygun bir siire i¢cinde nakde cevirebilirse, iflas
etmekten kurtulabilecektir (Aydin, 2013: 187). Zorunlu 6demelerin yerine getirilememesi
ya da borglarin vadesinde 6denememesi likidite iflasi olarak da adlandirilmaktadir. Boyle

durumlarda bazen isletme sahipligi, sermayedarlardan alacaklilara gegebilmektedir.
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1.1.2.3. iflas
Tiirk Dil Kurumu sozliigiinde iflas;

a. Borglarimi 6deyemedigi mahkeme karari ile tespit ve ilan olunan is adaminin
durumu, batki, batkinlik, miflislik,

b. Yenilgiye ugrama, degerini yitirme,

c. lslevini veya gorevini yapamama olarak tanimlanmaktadir (www.tdk.gov.tr,
2016).

Isletmeler yasanan finansal sikintilari giderememesi durumunda, iflasla
yiizlesebilmektedir. iflas igletmenin yiikiimliiliiklerinin toplam varliklarinin degerini;
varliklarinin ise, borglarini karsilayamaz duruma gelmesi seklinde tanimlanmaktadir

(Weston ve Brigham, 1974).

Iflas, isletmenin bor¢larinin tamamini ddeyememe, yani toplam bor¢larin toplam
aktifleri astig1 durumdur. Toplam yiikiimliiliiklerinin defter degeri, varliklarinin gercek
degerinden daha fazla olan isletme negatif net degere sahiptir. Bu teknik acizlikten daha
onemli bir durumdur. Clinkii negatif net degere sahip olma genellikle ekonomik

basarisizligin bir isaretidir ve siklikla isletmenin tasfiyesiyle sonuglanir (Torun, 2007: 6).

Zorunlu oOdemelerin yerine getirilememesi ya da borglarin vadesinde
ddenememesi “likidite iflas1” olarak adlandirilmaktadir. iflas etmis bir isletmenin 6z
sermayesi negatiftir. Baska bir ifade ile isletme varliklarinin defter degerinin borglarin
defter degerinin altina diismesi durumudur. Bu durum “bor¢ 6deme giicii iflasi” olarak da
adlandirilmaktadir  (Okka, 2009: 939). Isletme sahipliginin, sermayedarlardan

alacaklilara gegmesi de iflas sayilmaktadir.

Isletmenin borglarin1 deyememesi sonucunda menfaat gruplarmin talepleriyle
iflas siireci baslamaktadir. iflas halinde borglunun biitiin mal varligina el konulmaktadir.
[flas kararini iflas edenin veya alacaklilarin talebi iizerine ticaret mahkemesi vermektedir.
Ticaret mahkemesi tarafindan iflasina karar verilen bir bor¢lunun (miiflisin),
haczedilebilen biitiin mal varligi, cebri icra yoluyla paraya ¢evrilmektedir. Elde edilen
gelirden biitiin alacaklilarin alacaklar1 6denmeye ¢alisilmaktadir. Isletmenin borglarini

O0deyememesi sonucunda farkli menfaat gruplarinin talepleriyle iflas siireci
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baslamaktadir. Bazen, iflas kavrami basarisiz bir isletmeyi belirtmek igin kullanilsa da,

mahkeme tarafindan ilan edilmedikge hicbir isletme hukuki olarak iflas etmis sayilmaz.

1.1.3. Finansal Basarisizhgin Nedenleri

Isletmelerde basarisizlik, isletme yonetiminin kontrol altina alabilecegi isletme
ici degiskenlerden kaynaklanabilecegi gibi, isletme yonetiminin miidahale edemeyecegi
isletme dis1 nedenlerden de ortaya ¢ikabilmektedir. isletmenin kontrolii altindaki isletme
ici faktorler ise; yonetim, yatirim, iiretim, pazarlama, finans, insan kaynaklar1 yonetimi,
halkla iligkiler olarak sayilabilir. Isletmeler, i¢inde faaliyet gosterdikleri cevreden
etkilenen ve bu cevreyi etkileyen iktisadi birimlerdir. Bundan dolayi, isletme
basarisizligina neden olabilecek faktorlerden bazilari isletmenin kontrolii disindaki
cevresel faktorlerdir. Bunlar; toplumsal ¢evre, yasal ¢evre, politik ¢cevre, ekonomik ¢evre

ve dogal cevre olarak sayilabilir.

1.1.4. Finansal Basarisizig1 Onleme Yollar

Finansal basarisizliklar genellikle bir siire¢ seklinde ve cesitli nedenlerle ortaya
cikmaktadir. I¢ ve dis nedenlerden dolay isletmenin bilyiimesi durmakta ve dolayisiyla
buna yo6nelik alinabilecek dnlemlerde sorunlarin tiiriine gore farklilik gostermektedir. Bu
nedenle basarisiz isletmelerde basarisizlik nedenleri dogru sekilde tespit edilmelidir.
Ciinkii isletmelerin basarisizliklardan kurtulus yontemleri basarisizlik nedenlerine ve
isletmelerin meslek kollarina gore farklilik gostermektedir. Sorunun ortaya ¢iktigi andan
itibaren gerekli Onlemler alinarak isletmenin normal faaliyetlerine donmesi
saglanabilmektedir. Basarisizligin olusum siirecini ve isletmenin karsilastigi soruna kars1

aldig1 6nlemleri ve ulasilabilecek sonuglart sekil 1.2°deki gibi gostermek miimkiindiir.



Sekil 1.1: Basarisizligin Olusum Siireci ve Coziim Yollar1
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Kaynak: Nurhan Aydin, (2013), Finansal Yénetim II, Anadolu Universitesi Yayinlari,
Ankara, s.186.

Finansal yapis1 bozulmus, yiikiimliiliiklerini yerine getirme giicii zayiflamig bir
isletmenin finansal durumunu giliglendirmek amaciyla; borglarin vadesini uzatmak,
borglar1 konsolide etmek veya yeniden yapilandirmak, alacaklilarin anlagma sonucunda
alacaklarmin bir boliimiinden vazge¢meleri, isletmelerin sermaye yapisinin yeniden
diizenlenmesi ve sermaye yapisinin giiglendirilmesi, varliklarin yeniden degerlenmesi,
maddi duran varliklarin satilarak uzun siireli olarak kiralanmasi, mali duran varliklarin
kismen veya tliimiiyle paraya ¢evrilmesi, bor¢larin menkul kiymet haline doniistiiriilmesi
ve konkordato 6nerilmesi gibi 6nlemlere basvurulabilir (Akgii¢, 1998: 949).

Uriin ve hizmet maliyetleri fazla ise maliyetlerin azaltilmasi, gereksiz
maliyetlerin elenmesi, gerekli maliyetlerin ise dengelenmesi gerekmektedir. Gereksiz
maliyetlerin elenmesindeki amag, isletmenin irettigi {riinlerin kalitesini ve piyasa
degerini diisiirmeden kaynaklarin en etkin kullanilmasi ve ortadan kaldirilabilecek
faaliyetlerin saptanmasi ve bunlarin maliyetlerinde bir tasarruf saglanmasidir (Karacan

ve Savci, 2011).
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Yonetimden kaynaklanan basarisizligi gidermek igin yonetimin yeniden
yapilandirilabilir. Basarisizlik ¢alisanlardan kaynaklaniyorsa mevcut calisanlara is

egitimi saglanabilir, yeni alinacak elemanlarinda Kkalifiye eleman olmasina dikkat
edilebilir.

Borglardan kaynaklanan basarisizliklarda; borglar vadesinde 6denmeli veya
vadeleri uzatilmalidir. lyi bir pazarlama agmin kurulmas: gerekir. Isletmenin
calisanlarina ve menfaat gruplarina yonelik iyi bir iletisim aginin kurularak olumlu imaj
yaratilmasi, olumsuzluklarin giderilmesi saglanabilir. I¢ pazarlarin daralmasiyla dis
pazarlara agilip satis sonrasi garanti ve servis agini Kurarak burada devamliligi
saglanabilir. Uriin ¢esitlemesi yoluna gidilebilir. Gerekirse yeni teknoloji gelistirilebilir,

iretim stiregleri ve teknolojileri gelistirilerek iiriin kalitesi artirilabilir.

1.1.5. Finansal Basarisizigin Tahmin Edilmesinin Onemi

Basarisizlik tahmin modelleri; sirketlerin gelecegini tahmin edebilmek icin
finansal tablolardan alinan bilgileri kullanir. Bu bilgilerin yaymlanmasi, ekonomik karar
alicilarin tablolarda yer alan finansal bilgilere kolaylikla ulasilabilmesini saglamaktadir
(Zaif, 2007: 114). Isletme basarisizliklari, isletme ici ve isletme dis1 pek ¢ok cikar
grubunu yakindan ilgilendirmektedir. Gelir kayb1 ve 6demelerin zamaninda yapilmamast;
calisanlar, hissedarlar, kredi verenler ve tedarikgiler iizerinde ciddi bir etkiye sahip
olabilir. Sirketin kendi yatirimlarinda ki basarisizlik hissedarlar ile yoneticileri karsi
karstya getirebilir. Basarisizligin 6nceden tahmin edilmesiyle basarisizligi 6nlemek igin

alternatif stratejiler uygulanabilir.

Isletmenin basarisi, hissedarlar1, yoneticileri, calisanlari, bor¢ verenleri,
tedarikgileri, miisterileri, toplum ve devleti yakindan ilgilendirmektedir. Finansal
basarisizligin tahmin edilmesi, iilke ekonomisi ve toplum iizerinde yarattifi sosyo-
ekonomik sorunlar nedeniyle son derece dnemlidir. Gerek gelecekte basarisiz olacagi
tahmin edilen isletmelerde koruyucu ve diizeltici onlemler alabilmek, gerekse kotii

performans gosteren isletmeleri tespit edebilmek agisindan da 6nemlidir.

Basarisizligi onceden dogru olarak tahmin edilmesi bir erken uyari sistemi
olarak ileride ortaya ¢ikabilecek sorunlarin 6nceden belirlenmesine ve yoneticilerin

basarisizlig1 onleyecek tedbirleri almalarimi saglayacaktir. Bunun yani sira, hizli ve
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istikrarli karar vermeye yardimci oldugundan isletmelerde aktif yonetim anlayisini
gelistirecektir Yoneticiye kendi isletmesinin durumu hakkinda tarafsiz bir bilgi
saglayacag gibi, is iliskisi igerisinde bulundugu isletmeler hakkinda da dogru kararlar

vermesine yardimci olacaktir.

Giliniimiizde isletmeler, sermaye ihtiyaglarini finansal kuruluslardan ya da ¢esitli
menkul kiymetler aracilifiyla ¢ok sayida yatinmecidan karsilamaktadirlar. Gerek bir
isletmeye yatirim yapmis olan mevcut yatirimcilar, gerekse yatirim yapmayi diisiinen
potansiyel  yatirimcilar  kararlarimi  verirken  isletme ile ilgili  bilgilerden
yararlanmaktadirlar. Basarisizligin dogru olarak tahmin edilmesi yatirim kararlarinin
dogru olarak verilmesini saglayacaktir. Iflas tahmin modelleri yardimiyla yatirimlarin
verimli ve uygun alanlara kanalize edilmesi, tilke ekonomisi agisindan da 6nemli yararlar

saglayacaktir (Akkog, 2007).

Kredi kullandiran kuruluslar agisindan da isletmenin mali basarisizliklarinin
onceden tahmini onem arz eder. Mali basarisizlik riskinin onceden bilinmesi bu
kuruluslarin kredi verdikleri isletmeleri segmesinde biiyiik kolaylik saglayacaktir. Mali
analistlerin yaninda dis denetgiler i¢in de mali basarisizlik tahmin ¢aligmalar1 yardimci

bir ara¢ olarak kullanilabilir.

1.2. ARASTIRMA HAKKINDA

Bu boliimde, aragtirmanin yapilmasindaki amag, arastirmanin ulusal ve
uluslararasi literatiirdeki yeri ve 6nemi, arastirmanin kisitlari, sinirliliklari ve plani ile

aragtirmada kullanilan veriler ve yontemden bahsedilmektedir.

1.2.1. Arastirmamn Problemi
Bu ¢aligmada arastirmanin problemi olarak asagidaki sorulara cevap aranacaktir.

a. Aragtirma kapsamindaki isletmeleri, bir erken uyar1 modeliyle basarili veya
basarisiz gruplara ayirmak miimkiin miidir? YSA kullanilarak basar1 veya
basarisizlig1 tahmin edecek iyi bir model gelistirilebilir mi?

b. Mali tablolardan elde edilen finansal oranlar isletmelerin iflasinin 6ngoriisiinde

kullanilabilir mi?
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c. Degisken sayisinin istatistiksel modeller kullanilarak azaltilmasi iflas ongorii
modellerinin bagarisini arttirabilir mi?

d. Bu gruplarin Ozellikleri ile isletmelerin finansal agidan basar1 veya
basarisizliginda etkili faktorler veya degiskenler nelerdir?

e. Iflas eden veya etmeyen isletmeleri birbirinden ayiran farkliliklar var midir?

f. Finansal basarisizligin Ongoriilmesi ile basarisizliklarin  olumsuz etkileri
azaltilabilir mi?

g. Elde edilecek istatistik modellerin iilke ekonomisi i¢in kaynak israfina yol agan
isletme iflas veya basarisizliklarin 6nceden tahmin etmede kullanilabilmesi

miumkin midir?

1.2.2. Arastirmanin Amaci

Bu calismanin iki temel amaci1 bulunmaktadir. {1k olarak istatistiksel teknikler
kullanilarak iflas eden ve iflas etmeyen isletmeleri birbirinden ayirabilecek finansal
oranlar tespit edilecektir. Boylece dnemli oldugu diisiiniilen finansal oranlar tespit
edilecek ve iflas ongoriisiinde en basarili olan degisken secim yontemi belirlenecektir.
Sonrasinda iflas ongoriisii modelleri YSA ile kurulacaktir. Boylece de YSA’nin iflas
ongoriistindeki basaris1 degerlendirilecektir. Literatiir incelendiginde degisken se¢ciminde
cesitli istatistiksel yontemlerin kullamildigi goriilmektedir. Bu yontemler c¢oklu
diskriminant analizi, ¢oklu regresyon analizi, logistik regresyon analizi, faktor analizi, t
testi, diskriminant analizi, kiimeleme analizi, temel bilesenler analizi v.b. olarak
siralanabilir. Bu ¢alisma ile Borsa Istanbul’da islem gdren/gdérmiis isletmelere doniik
olarak yapilacak Ongoriilerde hangi istatistiksel teknigin daha basarili oldugu ortaya
konulmaya ¢aligilmaktadir.

1.2.3. Arastirmanin Onemi

Erken uyar1 gorevini yerine getirecek olan bu model, tiim bilgi kullanicilarini
yakindan ilgilendirmektedir. Isletmelerin ileride karsilasacaklari iflas igin, zamaninda

onlemler alabilmek i¢in 6nem tagimaktadir.

Iflasin &ngoriilmesi; iflasa diismelerin altinda yatan nedenleri ortaya c¢ikardig

kadar, isletmelerin basarisizliklarini 6ngorerek basta yatirnmcilar olmak tizere, kredi
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verenler, devlet, denetgiler, diizenleyici gorevler iistlenen kuruluslar ve dogal olarak

yoneticilere gerekli olan 6nlemlerin alinmasini saglar.

Kiiresellesme siireci ile birlikte isletmeler, agirlasan rekabet kosullarinda yasam
miicadelesi veren birimler haline donilismiistiir. Rekabet kosullarini iyi analiz edip,
belirsizlikle miicadelede esnek planlara sahip isletmeler basarili olabilirler. Yatirim
kararlarinda da ilk tercih basarili isletmeler lehine olacaktir. Yatirim kararlarinin
verilmesinde yatirimcilarin sahip oldugu veri seti genellikle isletmelere iligkin mali tablo
verileridir. Ancak mali tablo bilgilerine dayali olarak yapilacak yatirim kararlari, ¢ok
fazla degiskenin g6z oniinde bulundurulmasini gerektirmektedir (Vatansever ve Aydin,
2014).

1.2.4. Arastirmamin Varsayimlari

Bu tez ¢alismasinda finansal basarisizligi ongormek {izere, Sermaye Piyasasi
Kanunu’na tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem géren isletmelere ait finansal tablolarin
isletmelere ait bilgileri dogru bir sekilde yansittig1 varsayilarak, Iflas ongorii calismasi
gerceklestirilmistir. Diger bir varsayim ise, finansal tablolardan elde edilen oranlarin

isletmelerin finansal durumunu 6ngérmede kullanilabilecegidir.

1.2.5. Arastirmanin Kisitlar: ve Simirhiliklar:

Calismanin kapsamima Sermaye Piyasast Kurumu (SPK) ve Borsa Istanbul’da
islem goren sirketlerin alinmasindaki temel etken Tirkiye'de iflas eden isletmelere ait
bilgilerin bulunmasindaki zorluktur. Sektdr ayrimi yapilmamasinin nedeni ise, iflas eden
isletme sayisinin az olmasi ve analiz tekniklerinin daha genel sonuglara ulagsmasini
saglamaktir. Bu tiir veri bulma zorluklar1 ¢alismada, kamuya agik nitelikteki SPK ve

Borsa Istanbul’a tabi isletmelerin finansal tablolariyla yetinilmesi sonucunu dogurmustur.

Isletmelerin basarisizligmin &ngoriilmesinde; isletme ici ve isletme disindaki
ekonomik veriler, finansal veriler ve finansal olmayan veriler dogruluk oranin
artiracagindan dolayr kullanilabilir. Basarisizligin analizinde finansal ve operasyonel
bilgiler yaninda, niteliksel bilgilerinin de incelenmesi gerekmektedir (Cakir 2005).
Operasyonel ve niteliksel bilgilere kolaylikla ulagilamamakta, ulasilan bilgilerse

isletmeler arasinda standart bir yap1 sergilememekte ve bilgilerin kullanimi
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zorlasmaktadir. Dolayisiyla bu calismada isletmelerle ilgili finansal, operasyonel ve
niteliksel bilgilerin farkli yontemlerle elde edilmesi ve analiz tekniklerinin farkli
olmasindan dolayr sadece finansal bilgiler kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismada segilen
sirketlerin sadece finansal durum tablosu ve gelir tablolar1 esas alinmis olup, sirketlerin

nakit akim ve diger finansal tablo verileri analize dahil edilmemistir.

1.2.6. Arastirmanin Verileri

Bu ¢alismanin kapsamini, Tiirkiye'de 1983-2012 yillar1 arasindaki donemlerde
Sermaye Piyasasi Kanunu’na tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem goren sanayi, ticaret
ve hizmet isletmeleri olusturmaktadir. Veriler, isletmelerin donem sonu finansal durum

tablolar1 (bilango) ve donem sonu kapsamli gelir tablolarindan elde edilmistir.

Aragtirma evrenini iflas eden isletmeler ve iflas etmeyen isletmeler
olusturmaktadir. Ancak arastirma evreninde yer alan tiim isletmelere ulasilmasi zaman,

emek ve maliyet bakimindan gii¢ oldugundan 6rneklem se¢imine gidilmistir.

SPK ve Borsa Istanbul’da islem goren Isletmelere ait muhasebe sistemlerinin ve
bilgilerinin SPK ve Borsa Istanbul tarafindan siki takip altinda olmasi, bagimsiz
denetimden ge¢mesi nedeniyle tagidiklar: giivenirlik, bu isletmelerin finansal durumunun
tilkedeki c¢ok sayida bilgi kullanicisini yakindan ilgilendiriyor olmasi, isletmelerin

verilerini kullanmada belirleyici rol oynamistir.

Isletmelerin segiminde sanayi, ticaret ve hizmet sektdrii ayrimi yapilmamistir.
Elde edilen modelin, sadece bir sektérde basarili sonuglar tireten modele gore daha genel

ve gecerli sonuglar iiretecegi diistiniilmiistiir.

Bu kapsam ve kriterler bazinda 108'i iflas eden, 108'i iflas etmeyen, toplam 216

isletmeden olusan bir 6rneklem kullanilmistir.

Calismada gelistirilen modeller bagimsiz degisken olarak finansal oranlari
kullanmaktadir. Yazinda {izerinde birlesilen, dnemli oldugu kabul edilen, yaygin olarak
kullanilan, kolay hesaplanabilir oranlar secilmistir. Bunlar Likidite Oranlari, Mali Yap1
Oranlar1 (Finansal Kaldira¢ Oranlar1), Faaliyet Oranlart (Varlik Kullanim Etkinligi

Oranlar1) ve Karlilik Oranlari olarak dort gruba ayrilmistir.
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Omneklemde yer alan isletmelerin tamami igin oranlarin hesaplanmasinda
Windows Excel 2010 yazilimi kullanilmistir. Boylelikle hemen hemen tiim yazilimlar

tarafindan okunabilen bir veri taban1 olusturulmustur.

1.2.7. Arastirmanin Yontemi

Bu ¢alismanim ydntem kismu iki basliktan olusmaktadir. Ilk olarak veri setinin
tamamu {izerinde boyut indirgeme ¢alismas1 yapilmistir. Bu noktada t-testi, diskriminant
analizi, logistik regresyon analizi, faktor analizi ve korelasyon analizi, yontemleri veri
indirgeme igin kullanilmistir. Boylece veri indirgemede kullanilan her bir yontemin
onemli olarak belirledigi finansal oranlar tespit edilmistir. Veri indirgeme yontemlerinin
analizi IBM SPSS Statistics Versiyon 20 paket programiyla gergeklestirilmistir. Daha
sonra bu oranlar kullanilarak yapay sinir ag modeli ile iflas 6ngdriisii gergeklestirilmistir.
Boylece yapay sinir aglariin iflas Ongoriisiinde ne derece basarili oldugu ortaya
konuldugu gibi ayn1 zamanda veri indirgeme konusunda hangi yontem ve yontemlerin
basarili oldugu da tespit edilmistir. Yapay sinir agi modelinin gelistirilmesinde, agin
egitim ve test asamasindaki performansinin o6lgiilmesinde ThinksPro-Network for

Windows yazilimindan yararlanilmastir.

1.2.8. Arastirmanin Plani

Calisma ti¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismayla ilgili giris ve
genel degerlendirmeler yapilmaktadir. ikinci béliimde, veri indirgeme ydntemlerinden
bahsedilmekte ve bu yontemler kullanilarak veri indirgemesi yapilmaktadir. Ugiincii
boliimde ise, veri indirgeme analizlerinden elde edilen degiskenler kullanilarak yapay

sinir ag modeli ile iflas 6ngorii modelleri gelistirilmistir.



IKINCIi BOLUM

VERI INDIRGEME YONTEMLERI
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2.1. GIRIS

Kiiresellesme siireci ile birlikte isletmeler, agirlasan rekabet kosullarinda yasam
miicadelesi veren birimler haline doniismiistiir. Rekabet kosullarini iyi analiz edip,
belirsizlikle miicadelede esnek planlara sahip isletmeler bu siirecte basarili olarak yer
almaktadirlar. Yatirim kararlarinda da ilk tercih basarili isletmeler lehine olacaktir.
Yatirim kararlarinin verilmesinde yatirimcilarin sahip oldugu veri seti genellikle
isletmelere iliskin mali tablo verileridir. Ancak mali tablo bilgilerine dayali olarak
yapilacak yatirnm kararlari, ¢ok fazla degiskenin gbéz Onilinde bulundurulmasini
gerektirmektedir. Bu dogrultuda bu ¢alismanin ilk amaci ¢ok fazla sayidaki mali tablo
verisini, daha az sayida ve anlamli verilere indirgemektir. Bu amagla ¢aligmada veri
indirgeme i¢in t-testi, diskriminant analizi (DA), LRA analizi (LRA), faktor analizi ve
korelasyon analizi kullanilmistir. Caligmanin bir diger amaci ise, bu analizlerin iflas

ongoriisiindeki basarilarini ortaya koyarak karsilagtirmaktir.

2.2. LITERATUR TARAMASI

Iflas 6ngdrii ¢alismalar1 1960’11 yillara kadar dayanmaktadir (Akkog vd., 2015:
26). Ancak son yillarda bu alanda veri indirgeme yontemleri kullanilarak 6nemli
degiskenlerin secimi gergeklestirildikten sonra iflas 6ngorii calismalari yapilmaya
baslanmistir. Boylece daha yiiksek Ongorii performansi ortaya koyan calismalar
literatiirde bulunmaktadir. Ayn1 zamanda Iflas ongoriisiinde daha énemli bilgi sunan
finansal oranlar1 en iyi tespit eden veri indirgeme yontemleri de ortaya konulmustur.
Calismanm bu kisminda veri indirgeme yontemlerini kullanarak gergeklestirilen Iflas

Ongorii caligmalarina yer verilmistir.

Literatiirde iflasin 6ngoriilmesinde kullanilacak degiskenlerin se¢imine yonelik
cok sayida calismanin yer aldig1 goriilmektedir. Iflas ongorii literatiirii incelendiginde,
model kurulurken bagimsiz degisken olarak genelde finansal oranlar kullanilmistir.

Bunun yaninda isletmeye iliskin diger bilgilerden de yararlanan ¢aligmalar mevcuttur.

Iflas1 tahmin etmeye yonelik tek boyutlu ve ¢ok boyutlu tahmin modellerini
kullanan ¢alismalar yapilmistir. Tek boyutlu modeller ile finansal oranlar ayri ayri ele

alnarak iflas tahmin edilmeye calisilmistir. Dolayisiyla bu modellerde Iflas tek bir
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degiskene bagl olarak 6ngoriilmeye ¢alisilmistir. Cok boyutlu modellerde ise birden ¢ok

finansal oran ile 6ngorii yapilmaya caligiimistir.

2.2.1. Veri Indirgem Yéntemleri ile Yurtdisinda Yapilan Calismalar

iflas tahmini alaninda yapilan ilk c¢alismalar; Ramser ve Foster (1931),
Fitzpatrick (1932), Winakor ve Smith (1935), Merwin (1942) olarak bilinmektedir
(Torun, 2007). Bu galismalar, higbir istatistiksel yontem kullanmaksizin sadece basarisiz
ve basarisiz olmayan isletmelerin finansal oranlarini karsilastirmaktadirlar (Ugurlu ve

Aksoy, 2006).

1935 yilinda Smith ve Winakor tarafindan gerceklestirilen bir calismada,
Amerika Birlesik Devleti (ABD)’nde 1923-1931 yillarinda faaliyette bulunan ve finansal
basarisizlik yasayan ayni1 zamanda 1931 yilinda finansal basarisiz olan 133 isletmeyi ele
almiglardir. Bu ¢alismada net igsletme sermayesi oraninin, finansal basarisizligi 6ngdren

en 6nemli oran oldugu belirtilmistir (Altman, 1988: 14-15).

Finansal basarisizlik konusunda yapilan ilk caligmalardan biri de Merwin
tarafindan 1942 yilinda gergeklestirilmistir. 1926-1936 yillarinda faaliyette bulunan
900'in tizerinde isletme faaliyetlerine devam eden ve faaliyetlerini sonlandiran olmak
lizere iki gruba ayrilarak incelenmistir. Isletmelere iliskin veriler 6 yil éncesine kadar
uzanmaktadir. Yazar finansal oranlarin 6ngdrii giicliniin bulundugunu ve ii¢ oranin
basarili sonuglar verdigini belirtmistir. S6z konusu oranlar; cari oran, net varliklarin
toplam borglara orani ve net isletme sermayesinin toplam varliklara oranidir (Altman,

1988: 15-16).

Beaver (1966: 71-111) yaptigi ¢alismada istatistiksel bir teknik kullanarak
finansal basarisizlik tahminini inceleyen ilk aragtirmacidir. Calismasinda 79 basarisiz
isletme ve 79 basarisiz olmayan isletmeyi kullanmistir. Isletmelerin sektdr bazinda ve
varliklarimin biiytikliigline gore eslestirme islemi yapilmistir. Beaver, yontem olarak, tek
degiskenli diskriminant analizini kullanmistir. Calismada finansal oranlart tek tek
incelemeye ve her bir oran i¢in bir kopus degeri bulunmaya ¢alisilmistir. Beaver, 30
finansal oran kullanilarak bu oranlar 6 grupta toplamis ve her gruptan yalnizca bir oran
alimmistir. Calisma sonucunda, basarisiz isletmeleri basarisiz olmayan isletmelerden

ayirmada 5 oranin dnemli oldugunu bulmustur. Bu oranlardan, (Nakit Akisi/Toplam
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Borg) orani, finansal basarisizligi bir yil 6nceden %87, iki yil dnceden %79, ii¢ yil
onceden %77, dort yil dnceden %76 ve bes yil 6nceden %78 dogrulukla tahmin etmistir.
(Beaver, 1966: 70-79). Beaver finansal oranlar1 kullanarak gergeklestirmis oldugu
caligmasinda, bagarisiz ve basarisiz olmayan isletmelerin oran ortalamalarinin birbirinden
farkli oldugunu belirlemis ve finansal basarisizlik yili yaklastikca bu farklilagmanin
arttigint  belirtmistir. Tim isletmelere iligkin oranlar hesaplandiktan sonra yanlis
siiflandirmayr minimize eden bir kirilma noktasi secilmis ve ongdriiler buna gore
yapilmistir. Beaver finansal basarisizlik yasanmadan onceki yilda isletmelerin durumunu

%87 oraninda dogru bir sekilde siniflandirmistir.

Beaver (1968)’de yaptig1 ikinci ¢alismada, finansal oranlar ve hisse senetlerinin
piyasa degerindeki degismeleri kullanarak isletmelerin finansal basarisizliklarin1 tahmin
etmeye ¢alismistir. Calisma ile, hisse senedi fiyatlarinin finansal oranlardan daha kisa
siirede finansal basarisizligi tahmin ettigi, ancak bu siire farkinin ¢ok az oldugu

bulunmustur (Beaver, 1968: 180-190).

Finansal basarisizlik tahmini alaninda, doniim noktasi olarak goriilen calisma ise
Altman (1968)’1n yaptig1 calismadir. Calismada finansal basarisizlik kriteri olarak iflas
kavrami kullanilmistir. 1946-1965 yillar1 arasinda, iiretim isletmeleri lizerinde yapilan
calismada 33 iflas etmis ve 33 iflas etmemis isletmenin finansal verilerini kullanmistir.
22 finansal oran1 degigsken olarak kullanilan analiz sonucunda 5 degiskenli diskriminant
modeli elde edilmistir. Bu modele gére, Iflastan bir yil ncesi i¢in %95 oraninda dogru
siniflandirma yapilmistir. Tip I hata %6, Tip II hata oran1 ise %3 olarak tespit edilmistir.
Iki y1l dncesi i¢in %83 oraminda dogru smiflama yapilmistir. Tip I hata %28, Tip II hata
orani ise %6 olarak tespit edilmistir. (Altman, 1968: 600). Ortaya konulmus olan model
ise asagidaki gibidir;

Z=0,012 X1 + 0,014 X2 + 0,033 X3 + 0,06 X4 + 0,999 X5

Burada;

X1; Net Isletme Sermayesi / Toplam Varliklar

X2; Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar

X3; Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Varliklar
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X4; Oz Kaynaklar / Toplam Borglar
X5; Net Satiglar / Toplam Varliklart gostermektedir.

Altman, bu finansal oranlarin agirliklarina ve karsilikli iligkilerine bagli kalarak
iki igsletme grubunu birbirinden en iyi sekilde ayiran bir diskriminant fonksiyonu elde
etmeye caligmistir. Altman'in ¢alismasinda kullanilan kopus degerleri 1,81 ve 2,675 tir.
Diskriminant skoru 1,81’in altinda olan isletmeler iflas eden isletmeler grubuna, 2,675’in
tizerinde olan isletmeler ise basaril isletmeler grubunda gosterilmektedir. 1,81 ve 2,675
arasindaki alan ise gri bolgeyi temsil etmektedir. Bu ¢alismada, finansal basarisizligin 5
yil Oncesinden, finansal oranlar1 bagimsiz degisken olarak kullanarak Ongdriide
bulunmustur. Isletmeler finansal basarisizliktan dnceki ilk y1l igin %95, iki y1l éncesi igin
%72, ii¢ yil dncesi i¢in %48, dort yil oncesi i¢in %29 ve 5 yil Oncesi i¢in %36 oraninda
dogru gruplara ayirabilmistir. iflaslarin tahmini iki y1l 6nceden oldukca giivenilir bir
bicimde yapilmasina karsin bu giliven f{cilincii yildan baslamak {izere oldukca
azalmaktadir (Altaman, 1968: 604). Calismada gelistirilen fonksiyon, 24 basarisiz, 79
adette basarisiz olmayan isletmeden olusan farkli bir 6rneklem iizerinde uyguladiginda
ise basarisiz isletmeleri %96 oraninda, basarisiz olmayan isletmeleri ise %79 oraninda

dogru simiflandirmistir.

Altman asagida belirtilen nedenlerden dolayr diskriminant fonksiyonunu
gelistirme ihtiyact duymus ve ortaya 7 finansal oranin kullanildigi ZETA modeli olarak

adlandirilan fonksiyonu gelistirmistir. S6z konusu nedenler (Aktas, 1997: 39);

e Z modeli gelistirilirken, 6rnege daha ¢ok kiiciik isletmeler alinmistir. Ama,
bugiin isletmelerin dlgegi gecmise kiyasla daha biiylidiigiinden, Z modeli
yetersiz kalabilmektedir.

e 7 modeli gelistirilirken, Ornege sadece imalat sektoriindeki isletmeler
alinmis ve dolayisiyla ticaret ve hizmet sektdriine modelin genellestirilmesi
sorunu ortaya ¢ikmistir.

e Yeni muhasebe diizenlemelerinin yapilmasi Z modelinin giivenilirligini

sarsmistir.



24

7 finansal oran kullanilarak gelistirilmis olan modelde, basarisiz 53 isletme ile

58 basarisiz olmayan isletmeyi 6rneklemine dahil etmistir. Zeta modelinde kullanilan

degiskenler asagida belirtildigi gibidir (Altman, 1993: 212-214).

e Varliklar lizerinden getiri,

e Karhilign istikrari,

e Faizi karsilama orani,

e Kimilatif karlilik,

e Likidite,

e Ozsermayenin toplam varliklara orani,

e Isletme biiyiikliigii

Tamari (1968), israil’de 16 adet iflasini isteyen ve 12 tanede iflas etmis isletme
tizerinde ¢aligma yapmistir. S6z konusu isletmeler 1956-1960 yillar1 arasinda faaliyette
bulunan igletmelerin, gelencksel tek degiskenli yontemler yerine, birden fazla finansal
oran ayni anda kullanilarak finansal agidan basarisizligi tahmin edilmeye ¢alisiimistir.
Isletmelerin risk durumunu tek bir degisken yerine, ¢ok sayida orandan meydana gelen
bir indeksle tespit etmenin daha etkin olacagini savunarak risk indeksini Onermistir.
Arastirmada alt1 finansal orana siibjektif bir degerlendirmeyle katsayilar verilmistir.
Finansal basarisizlik yasayan isletmelerin finansal oranlarinin iflastan 5 yil 6ncesinde
sinyal vermekte oldugu ve oranlarin ayni endiistrideki isletmenin oranlarindan daha
diisiik oldugu ayni zamanda iflas yaklastikga s6z konusu oranlarin daha da diistiigi

sonucuna ulagilmistir.

Meyer ve Pifer (1970), ¢cok degiskenli regresyon analizini finansal basarisizligin
ongoriistinde ilk defa kullanan arastirmacilardir. DA’dan farkli fakat ayni sonucu veren
0-1 regresyon teknigini bankalar iizerinde uygulamislardir. Ticari bankalarin iflaslarini
ongdrmeyi amacglayan modelde, 1948 - 1965 yillar1 arasinda A.B.D.’de iflas etmis 55
bankadan 39 tanesi arastirma kapsamina alinmis ve eslemeli O6rnekleme ydntemi
kullanilarak toplam 78 banka iizerinde analiz yapilmistir. Eslemede bankalarin aym
sehirden, ayn1 aktif bilyliklerine sahip, ayn1 yasam stiresinde ve ayni1 denetim organlarinca
denetlenmis olmasina dikkat edilmistir. Bagimsiz degisken olarak finansla durum

tablosu, gelir tablosu ve banka miifettislerinin raporlarindan elde edilen 32 finansal oran
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kullanilmistir. Coklu regresyon modeliyle ¢alismanin sonucunda, iflas tarihinden 1 ve 2
y1l Oncesi i¢in dogru tahmin orani %80 olarak bulunmustur. Yalniz iflas tarihinden 2
yildan geriye gidildikge bagimsiz degiskenlerin bankalari dogru gruplara ayirmada

yetersiz kaldig1 saptanmistir.

Orgler (1970) yaptig1 ¢alismada, 75 zarara neden olan kredi ile 225 tahsil edilen
krediye ait degiskenlere, ¢oklu regresyon analizi uygulamistir. Likidite, faaliyet, kaldirag
ve karliligin 6l¢iilmesinde kullanilan ¢ok sayida oranla birlikte sirketin son yil finansal
durum tablosunun tasdik edilmis olmasi, 6deme giicii ve banka denet¢isinin kredi ile ilgili
gortsleri gibi bilgileri de kapsayan gostergeler bagimsiz degisken olarak kullanilarak bir
model olusturulmaya ¢alisilmigtir. Bu ¢aligmada, kotii kredilerin %16’sin1 marjinal koti
kredi olarak kabul etmis ve bu kredilerin kotii kredi olarak nitelendirilmesi gerektigi
belirtilmistir. Calismada, 40 kotii kredi ve 80 iyi kredi secilerek ayni fonksiyon test
edilmistir. Fonksiyonunun test edilmesi ile daha iyi sonuglar elde edildigini ve koti

kredilerin %2,5’inin yanlis bir sekilde iyi kredi olarak siniflandirildigini belirtmistir.

Deakin (1972: 167-179) yaptig1 calismada Beaver ve Altman’in modellerini bir
araya getirmeye ¢alismistir. Beaver'in kullandigi 14 orani almis ve bunlarin dogrusal
kombinasyonlarin1 saptamayir hedeflemistir. Calismada 1964-1970 yillar1 arasinda
basarisizliga ugramis 32 isletme ile rasgele secilen 32 basarisiz olmayan isletme analiz
edilmistir. Isletmeler secilirken ayni biiyiikliikte ve sektdrde olmalari saglanmistir.
Calismada bes yillik finansal durum tablosu kalemleri ortalamalari karsilagtirilmistir.
Bagarili igletme ortalamalari ile basarisiz isletme ortalamalar1 arasindaki farklar tespit
edilmistir. Bu kalemler, satislar, net kar, nakit akim ve satilabilir menkul kiymetler,
alacaklar, donen varliklar, stoklar, calisma sermayesi, toplam varliklar, kisa vadeli borglar
ile net deger seklindedir. Ayn1 zamanda model, Beaver'in oranlarinin 6zelliklerine gore
gruplama testlerini ve Altman'in kullandigt DA’y1 kullanmistir. Beaver'in yaptigi
calismada gelistirdigi modelinin dogru siniflandirma oran1 %78'dir. Bu ¢alismada
Beaver'in uyguladig1r yontemin tahmin giiciiniin Altman'in modelinden daha yiiksek
oldugunu belirtmistir. Bu ¢alismada Beaver'in modeli finansal basarisizligi 5 yil 6nceden
tahmin etmede basarili bulunmustur. Altman'in modelinin 6ngdrii giicliniin 2. yildan

itibaren diistigii belirtilmistir. Altman'm diskriminant fonksiyonu ile ilk yilda %95
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oraninda dogru siniflandirma gergeklestirmistir. Beaver’in modelinin 6ngoriisiiniin

Altman’in modelinden daha yiiksek oldugunu belirtmistir.

Edmister (1972: 1477-1493) yapmis oldugu ¢alisgmada 42 basarisiz ve 562
basarili sirketten olusan kiiciik isletmelerin finansal basarisizliginmi 6lgmek {izere bir
model gelistirmistir. Kiicilik isletmeler olarak ABD’deki kiigiik isletmeler idaresi adli
organizasyona bor¢lu olan isletmeler dikkate alinmistir. Onemli gériilen 19 adet finansal
oran bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Modelin ayirt etme giicli %74 bulunmustur.
Modele gore z degeri 0,530 ve daha asagi ise isletme basarisiz, yliksekse basarili kabul
edilmistir. Modelin giivenirlik oranit %93 bulunmustur. Edmister asagidaki regresyon

modelini gelistirmistir.

Z =0,951 - 0,423 XI - 0,293 X2 -0,482 X3 +0,277 X4 -0,452 X5- 0,352 X6 -
0,924 X7

Bu modelde yer alan 7 degisken ise;

X1; Yillik Fonlar/Cari Pasifler

X2; Oz sermaye/Satislar

X3; Net Isletme Sermayesi/Satiglar

X4; Cari Borglar/Oz Sermaye

X5; Stoklar/Satiglar

X6; Likidite Orani/Sektor Likidite Trendi
X7; Likidite Orani/Sektor Likidite orani

Bu ¢alismada kurulan modelle dort degisik hipotez test edilmistir. Bu hipotezler:

Finansal basarisizligin dngoriisiinde oranlarin katki orani

¢ Finansal basarisizligin 6ngoriisiinde oranlarin ti¢ yillik trendlerinin etkisi

¢ Finansal basarisizligin 6ngoriisiinde oranlarin ii¢ yillik ortalamalarinin etkisi
e Finansal basarisizligin Ongoriisiinde oranlarin  endiistrideki trendlerle

kombinasyonu

Altman (1973), 1968 yilinda yaptigi calismanin sonuglarimi desteklemek
amaciyla, demiryolu sektdriine yonelik bir ¢aligma yapmustir. Bu ¢alismada 1939-1970
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yillar1 arasinda, 21 basarisizliga ugramis isletme ile 21 basarili isletme verilerini
kullanmistir. Finansal bagarisizliktan iki yil 6nceki muhasebe verilerinden elde edilen 14
finansal orani kullanarak, bir erken uyar1 sistemi kurmaya ¢alismistir. Aragtirmaya konu
edilen isletme verileri, bu donem igindeki sektor ortalamalariyla karsilastirilmistir. Bu
calisma ile finansal basarisizligin %97 oraninda 6ngdriilebilecegi sonucuna varilmis ve

daha once gerceklestirilen ¢alismanin sonucunu giiclendirmistir.

Sinkey (1975: 21-36) yaptigi ¢alismada, 1972 yilinda Federal Mevduat Sigorta
Kurumu tarafindan tanimlanan problemli banka sinifina giren 90 banka ile 1975 yilindaki
20 banka olmak iizere 110 banka verilerini kullanmistir. Model iflastan 1 yi1l dncesini
%80 dogru siiflandirirken, daha sonraki yillarda 6. yila kadar olan déonemde % 50°lik bir

basari1 orant ile dogru siniflandirma basarisi1 gostermistir.

Altman ve Loris (1976: 1207) yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada kuadrantik
DA’y1 kullanmistir. Bu ¢alismada 1971-1973 yillar1 arasindaki 40 basarisiz ve 113
basarisiz olmayan borsa araci kurumu 6rnekleme dahil edilmistir. Onceki calismadan
farkli olarak 30 adet finansal oran kullanilarak baslanmis ve bu say1 sonraki asamalarda

6 adete indirilmistir. Asagidaki finansal oranlar degisken olarak kullanilmistir.

e Vergiden Sonraki Net Kar/Toplam Varliklar

e (Toplam Borg + Teminatlar)/Toplam Varliklar

e Toplam Varliklar / Diizeltilmis Net Sermaye

e (Son Sermaye - Sermaye Eklemeleri) / Baglangig Sermayesi
e Olgeklendirilmis Yas

e Bilesik Degisken (On degiskenin bileskesidir).

Bu model basarisiz olmayan isletmeleri %90,3 ve basarisiz isletmeleri %90
oraninda dogru simiflandirmistir. Daha 6nce kullanmis oldugu dogrusal diskriminant
analizinin ve kuadrantik diskriminant analizinin gruplar1 ayirmada dogruluk agisindan

onemli fark yaratmadigi belirtilmistir.

Moyer (1977: 11-17) yaptig1 calismada, adimsal diskriminant yontemini
kullanarak Altman (1968) tarafindan gelistirilen modelin 6ngorii oranindan daha yiiksek

siniflandirma basarisi elde edilmistir.



28

Gordon ve Springate tarafindan yapilan ¢alisma ile Altman’in Z-deger modeli
gelistirilmistir Okka (2009). 40 isletme tizerinde model uygulanmis ve basari orani %92,5
bulunmustur. Modelde dort temel oran kullanilmistir. Burada yer alan degiskenler

sOyledir;

e XI; Isletme sermayesi/Aktif Toplami
e X2; FVOK/AKktif Toplam1

e X3; FVOK/Kisa Vadeli Borglar

e X4; Satislar/Aktif Toplami

Modele gore Z degeri 0,862 ve daha asagi ise isletme basarisiz olacaktir. Model
1979 yilinda Bothras tarafindan 50 isletme i{izerinde denenmis giivenilirlik orant %88
bulunmustur. 1980 yilinda Sands tarafindan 24 isletme iizerinde denenmis giivenirlik

oranit %83 bulunmustur.

Dambolena ve Khoury (1980) ¢alismalarinda kullanmak iizere 23 iflas etmis ve
23 basarilt 46 isletmeye ait 8 yillik finansal oranlari analiz etmislerdir. Finansal
oranlardaki istikrarsizligin diskriminant analizine olan etkisinin 6l¢iilmesi i¢in, oncelikle
1, 3 ve 5 yil oncesi i¢in sadece finansal oranlar1 kullanan dogrusal diskriminant
fonksiyonlar1 gelistirilmistir. Daha sonra ikinci bir modelde standart sapma, diskriminant
analizine dahil edilmistir. Sonucta standart sapmanin diskriminant analizi ile gelistirilen
modele katkisi ilk yil i¢in 6nemli oranda olmazken; 3. ve 5. yillar i¢in isletmeleri dogru
siiflandirmada 6nemli katkis1 oldugu saptanmistir. Bu ¢alismada bagimsiz degisken
olarak sadece finansal oranlarin kullanilmasiyla finansal basarisizliktan onceki ilk y1l i¢in
%94,4 oraninda dogru Ongorii basarist saglanmistir. S6z konusu oran finansal
basarisizliktan onceki 3. ve 5. yil i¢in sirastyla %79,7 ve %70,3 olarak belirlenmistir.
Bagimsiz degisken olarak finansal oranlarin yaninda standart sapmanin kullanilmasiyla,
finansal basarisizliktan 1 y1l 6nce %95,7 oraninda dogru 6ngorii basarisi elde edilmistir.
Finansal basarisizliktan 6nceki 3. ve 5. yil i¢in dogru 6ngorii basarisi sirasiyla %89,1 ve

82,6 olarak belirlenmistir.

Collins (1980) calismasinda, Altman (1968) ve Meyer ve Piffer (1970)’in

caligmalarinda kurulan modelin performanslarini karsilastirmali olarak incelemistir. Bu
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arastirmada Altman'in modeli nispeten daha basarili bulunsa da, her iki modelinde

finansal basarisizlig1 6ngérmede basarili sonuclar iirettigi belirtilmistir.

Ohlson (1980) tarafindan LRA ilk kez A.B.D.’de kullanilmistir. 1970-1976
yillar1 arasindaki 105 iflas etmis ve 2058 iflas etmemis isletmenin iflastan {i¢ y1l 6ncesine
kadar ki verileri kullanilarak, LRA ile iflas 6ngorii modeli olusturulmustur. Isletmelerin
seciminde sermaye piyasasinda faaliyette bulunmalar1 esas alinmistir. Finansal
basarisizlig1 yasal kriterlere dayandirarak, sadece iflas etmis veya bu konuda yasal islem
gormiis isletmeler 6rnekleme dahil edilmistir. iflastan bir y1l dncesi, iflastan iki y1l dncesi
ve iflastan bir ve iki y1l 6ncesini birlestirerek 119 farkli model gelistirmistir. Modeller,
sirastyla % 96,12; % 95,55 ve % 92,84 oraninda basariyla tahminde bulunmustur.
Calismada, daha oOnce yapilan c¢aligmalara bazi agilardan elestiriler getirmistir. S6z
konusu elestiriler onceki ¢alismalarin veri toplama teknikleri ve kullandiklar istatistiksel
yontemlerden kaynaklanmaktadir. Daha oOnceki calismalarda kullanilan istatistiksel
yontemlerin bazi varsayimlariin gergeklesmedigini belirtmistir. Ohlson, ¢ok degiskenli

diskriminant analizinin sorunlarindan kaginmak i¢in LRA teknigini kullanmistir.

LRA teknigi kullanilarak iflastan 6nceki 1., 2. ve 3. yillar i¢in 3 ayr1 model

kurulmustur. Bu modellerde asagidaki oranlar degisken olarak kullanilmaktadir.

e Isletme Biiyiikliig,

e Toplam Yiikiimliiliik / Toplam Varlik,

e (Calisma Sermayesi / Toplam Varlik,

e Cari Borglar / Cari Varliklar,

e Toplam borglarin toplam varliklar1 agtig1 durumda 1, aksi durumda 0 degerini alan
degiskin,

e Net Kar/ Toplam Varliklar,

e Faaliyetlerden elde edilen fonlar / Toplam Borglar,

e Son iki yilda net kar rakam1 negatif oldugunda 1, aksi durumda O degerini alan
degisken,

e (NKt - NK t-1) / (INKtl + INKt-11) burada NKt son doneme ait net kar1 ifade
etmektedir. Bu oran isletmenin net kar rakamindaki degismeyi Olgmeyi

amagclamaktadir.
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Ik modelde %96,12, ikinci modelde %95,55 ve iigiincii modelde %92,84
oraninda basarili siniflandirma yapilmistir. Kullanilan degiskenler ise isletme biiytikliigii,
finansal yapiy1 yansitan toplam borg / toplam varliklar, isletme performansini yansitan
net kar / toplam varliklar ve faaliyetlerden elde edilen fon / toplam borg, likidite 6l¢iitleri
olan ¢alisma sermayesi / toplam varliklar ve ¢alisma sermayesi / toplam varlik ile cari

borg / cari varliklardan olusmaktadir.

Whittred ve Zimmer (1984), Avustralya isletmeleri tizerinde finansal
basarisizhign dngdrmek iizere diskriminant analizi yapilmustir. Isletmelerin finansal
basarisizligint 5 yil Oncesinden Ongdrebilmek i¢in 37 isletme benzer isletmelerle
eslestirilerek orneklem olusturulmustur. Finansal oranlarin bagimsiz degisken olarak
kullanildigr modelde, finansal basarisizliktan 1 ile 5 yil Oncesi i¢in sirasiyla %824,

%79,7, %71,6, %74,3 ve %74,3 dogru siniflandirma oranina ulagilmistir.

Gentry vd. (1985) ABD’de 1970-1981 yillar1 arasinda finansal basarisizlik
yasayan 33 igletmenin 1 ve 3 yil Oncesinden Ongoriilerini ger¢eklestirmek iizere LRA
modelinden yararlanmiglardir. Calismada eslemeli 6rneklem yontemi kullanilarak 33
basarisiz isletme, sektér ve isletme biiyiikliikleri g6z Onilinde bulundurularak
eslestirilmistir. LRA ydntemiyle kurulan modelin 1 y1l 6ncesindeki dogru 6ngdrii basarisi

%93,33 olarak bulunurken bu deger ii¢ y1l dncesi i¢in %77,27 olarak bulunmustur.

Gentry vd. (1987) yilinda finansal basarisizligin ongoriisiinde fon akimlarini,
finansal oranlar1 ve her iki degiskeni birlikte kullandiklari ¢aligmalarinda probit
modelinden yararlanmiglardir. Arastirmanin sonuglarina gore probit modelinde bagimsiz
degisken olarak fon akimlarimin kullanilmasiyla, basarisiz isletmeler iizerinde, %57
oraninda dogru siniflandirma basarist saglanmistir. Bu oran finansal oranlarin bagimsiz
degisken olarak kullanilmasiyla %25 olarak bulunmustur. Her iki grup bagimsiz
degiskenin birlikte kullanimiyla ise dogru smiflandirma basarist %30 olarak tespit
edilmistir. Probit modelinde fon akimlarin1 bagimsiz degisken olarak kullanilarak bagsaril
isletmeler tizerinde %83 oraninda dogru siniflandirma basarisi elde edilmistir. Finansal
oranlarin bagimsiz degisken olarak kullanilmasiyla dogru smiflandirma basarist %13
bulunmustur. Her iki bagimsiz degisken grubunun birlikte kullanilmasi ile basarisiz
olmayan igletmeler {izerinde dogru siniflandirma basaris1 %83 olarak bulunmustur. Bu

calismada fon akimlarinin finansal basarisizli§1 6ngérmede daha basarili sonuglar iirettigi
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belirtilmistir. Fon akimlari ile birlikte finansal oranlarin kullanilmasinin modelin 6ngérii

giiclinii arttirmadig1 belirtilmistir.

Keasey ve Watson (1987) tarafindan, 1970 -1983 yillar1 arasinda Ingiltere’de 73
basarisiz ve 73 basarisiz olmayan kiiciik isletmeler iizerinde LRA ile iflas 6ngorii
calismasi yapilmis, finansal oranlar bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Analiz
sonucunda %76,6 oraninda dogru siniflandirma basarisi elde edilirken, finansal olmayan
bilgilerin kullanimiyla dogru siniflandirma basarist %75,3 olarak bulunmustur. Finansal
oranlarin ve finansal olmayan bilgilerin birlikte kullanimiyla ise dogru simiflandirma
orani %82,2 olarak gerc¢eklesmistir. Bu baglamda, finansal basarisizligin 6ngoriilmesinde
finansal oranlarin yani sira finansal olmayan kriterlerin de géz 6niinde bulundurulmasi

Onerilmektedir.

(Targan, 1988) 1979-1984 yillar1 arasinda gida sektoriinde basarisiz olan 33 adet
isletme inceleme kapsamina alinmistir. Calismada, c¢ok degiskenli bir model
kullanilmistir. Isletmelerin finansal tablolarindan 6 adet finansal oran belirlenmis ve
diskriminant analizine tabi tutulmustur. Basarisizliktan bir y1l 6nceki %97, iki yil 6nceki

tahmin giicli %91 olarak bulunmusgtur.

Namara (1988) diskriminant analiziyle finansal basarisizligi bir yil dnceden
ongorebilmek amaciyla 6 finansal orani bagimsiz degisken olarak kullanmistir. Bu
calismanin gegerlilik veri setinde bulunan 18 basarisiz ve 22 basarisiz olmayan isletme
tizerindeki dogru smiflandirma basaris1 diskriminant analizinden elde edilen fonksiyon
ile %85 olarak bulunmustur. Bu ¢alisma da (net kar / toplam varlik) ve (toplam borg /

toplam varlik) oranlarinin 6nemli bir ayirt edici degisken oldugu belirtilmistir.

Chesser modeli olarak bilinen baska bir modelde krediler iizerinde durulmus,
acilan krediler donuk krediler haline gelmisse tehlikenin basladigi belirtilmistir. Modelin
ongordiigi onemli oranlar agsagidaki gibidir (Okka, 2009);

e X1; Hazir Degerler/Aktif Toplami1
e X2; Hazir Degerler/Net Satislar

e X3; FVOK/Aktif Toplami

e X4; Borglar/Aktif Toplami

e X35; Isletme Sermayesi/Satislar
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Shirata (1998) Japon sirketleri tlizerinde, 61 tane finansal oran degisken olarak
kullanilarak finansal basarisizlik riskini incelemistir. Calismada Segilen degiskenler veri
madenciligi yontemi ile analiz edilmistir. Olusturulan modelin dogru siniflandirma

basaris1 %86,14 olarak tespit edilmistir.

Aziz vd. (1988) tarafindan isletmelerin finansal basarisizligini 5 y1l dncesinden
ongorebilmek lizere, nakit akimlarinin bagimsiz degisken olarak kullanildig1 ¢aligmada
LRA ve diskriminant analiz yontemleri kullanilmis ve LRA diskriminant analizinden
daha basarili bulunmustur. Kurulan model finansal basarisizliktan 1 y1l 6nce isletmeleri
%91,8 oraninda dogru gruplara atamay1 basarmistir. Bu ¢alismada basarisiz isletmeleri
yanlis Ongérmenin maliyeti, basarisiz olmayan isletmeleri yanlis Ongdrmenin
maliyetinden daha yiliksek olduguna isaret edilerek, LRA modelinin 4. ve 5. yillarda
basarisiz isletmeler i¢in yliksek oranda dogru siniflandirma basaris1 gosterdigi

belirtilmistir.

Altman ve Narayanan (1997) yaptiklar1 ¢alismada, finansal basarisizlik alaninda
21 farkl {ilkede yapilmis olan galigmalar1 ayrintili bir sekilde incelemislerdir. O'Leary
(1998) yaptig1 calismada finansal basarisizlik tahmini alaninda yapilmig 15 ¢alismanin
ayrmtili bir karsilagtirmasini yapmistir. Aziz ve Dar (2004) sunduklart bildiride, finansal
basarisizlik alaninda yapilmis ampirik uygulamalarin bir analizini sunmuslardir.Ravi ve
Ravi (2007: 1-28) 1968-2005 yillar1 arasinda finansal basarisizlik tahmini alaninda

yapilmis 128 calismay1 inceleyen kapsamli bir analizi yapmuslardir.

Hunter ve Isachenkova (1999) Rusya ve Ingiltere’de eslemeli drneklem teknigini
kullanarak 40 isletmeleri tizerinde finansal basarisizligi bir y1l dnceden ongorebilmek
amaciyla LRA modelini kullanmiglardir. LRA modeliyle gelistirilen fonksiyon Rusya
isletmeleri icin %95, Ingiliz isletmeleri i¢in de %85 oraninda basarisizlik dngdriisiinde
bulunmustur. Bu ¢alismada isletmeleri gruplara atamada; Ingiliz isletmeleri igin karlilik
gostergeleri en onemli ayirt edici degisken olarak bulunurken, Rusya igletmeleri i¢in en

1yl ayirt edici degisken igletme biiyiikliigii olarak tespit edilmistir.

Sungvd. (1999: 63-85) tarafindan yapilan ¢alismada, karar agaci ve ¢oklu ayirim
analizi yontemlerinin basar1 Ongoriisii karsilastirilmig, her iki modelde de normal

ekonomik sartlar ve ekonomik kriz donemleri i¢in yapilan modellerde kullanilan
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degiskenler arasinda istatistiksel anlamlilik yoniinden farkli sonuglar elde edilmistir. Bu
calisma ile karar agacinin isletme basarisizligint 6ngérmede en yiiksek yorumlama

giiciine sahip yontem oldugu sonucuna ulasilmistir.

Grice ve Ingram (2001) ABD’deki 148 adet finansal basarisiz ve 824 adet ise
finansal basarisiz olmayan toplam 972 isletmeden olusan 6rneklem iizerinde Altman
(1968)’in modelinin gegerliligini test etmislerdir. Calismada, diskriminant analizi
uygulanmis ve modelin dogru smiflandirma basarisi % 83,5 olarak bulunmustur. Bu
calismada Altman'in modelinin son zamanlarda, gelistirildigi zamanki kadar basarili
olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Ayn1 zamanda modelin imalat sektorii disinda faaliyette

bulunan isletmeler tizerinde iyi sonuglar tiretmedigi de belirtilmistir.

Gu (2002) ABD’de 1986-1998 wyillar1 arasinda faaliyette bulunan restoran
isletmeleri {izerinde 12 finansal oran bagimsiz degisken olarak kullanilarak, finansal
basarisizliklarint  6ngérmek amaciyla coklu diskriminant analizi uygulanmistir.
Compustat veri tabani kullanilarak, 18 basarisiz olan isletme, 18 basarisiz olmayan
isletme ile toplam varliklar1 g6z Oniinde bulundurularak eslestirilmistir. Coklu
diskriminant analiziyle toplam 36 isletmeden 33'u dogru gruplara atanmistir. Modelin
dogru Ongorii basaris1 %92 olarak bulunurken, basarisiz isletmelerden 2’1 basarisiz

olmayan gruba, basarisiz olmayan 1 isletmede basarisiz olan gruba atanmistir.

Foreman (2003) ABD’de 2000-2001 yillar1 arasinda iletisim sektoriinde
faaliyette bulunan ve finansal basarisizlik yasayan 14 isletme ve finansal basarisizlik
yasamayan 63 isletme i¢cin LRA’y1 kullanarak 2 yil dncesinden finansal basarisizlik
Oongorii calismast yapmistir. Kurulan model, toplam 77 isletmeden olusan 6rneklem

tizerinde %97,4 dogru siiflandirma basarist gostermistir.

Drapeau vd. (2004) yaptiklart ¢alismada 1999 - 2003 yillar1 arasinda 60
basarisiz isletme eslemeli 6rneklem yontemiyle toplam varlik degiskeni g6z Oniinde
bulundurularak eslestirilmistir. Diskriminant analiziyle basarisiz isletmelerin dogru
siiflandirma orant %71, basarisiz olmayan isletmelerin dogru siniflandirma orani %85
olarak bulunmustur. Diskriminant fonksiyonunun tiim orneklem {izerindeki dogru

siniflandirma basarisinin ise %78 oldugu belirtilmistir.
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Tseng ve Lin (2005) yaptiklari calisma ile 77 Ingiliz isletmesinin finansal
verilerini kullanarak LRA ile finansal basarisizlik Ongoriisiinde bulunmuslardir.
Isletmeler iizerinde %78 oraninda dogru smiflandirma yapilmistir. Dogru gruba
atanamayan 17 igletmenin 11’1 basarisiz olmayan isletmelerden olusurken, 6’s1 basarisiz
isletmelerden olugmaktadir. Bu baglamda basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma
basaris1 %81,25 olarak bulunurken, basarisiz olmayan isletmelerin dogru siniflandirma

basarist %75,55 olarak bulunmustur.

Geep ve Kumar (2008) yaptiklar1 ¢alismada, AMEX ve NYSE'de islem géren
iretim ve perakende sirketleriin finansal tablolarindan elde edilen 27 tane finansal oran
degisken olarak analizde kullamlmistir.  Sirket finansal basarisizliklarinin
belirlenmesinde Cox, diskriminant analizi ve LRA kullanmigtir. Bunun i¢in Uygulanan

i yontemin ilk y1l i¢in dogru siniflandirma orani %96 olarak bulunmustur.

Yang vd. (2009) tarafindan, Tayvan menkul kiymetler borsasina kayitl
sirketlerin verilerinden elde edilen 24 finansal oran degisken olarak kullanilip, DA ve
LRA yontemleri ile analiz edilerek finansal basarisizlik tahmin modeli olusturulmustur.
Yapilan ¢alismada olusturulan finansal basarisizlik tahmin modeli, 6zellikle ekonomik

resesyon doneminde sirketlerin riskini diigiirdiigi, karliligini arttirdig: belirtilmistir.

Salehi ve Abedini (2009) yaptiklar1 c¢alismada, Tahran Menkul Kiymetler
Borsasi'nda kayith sirketlerin finansal basarisizlik riskinin belirlenmesi i¢in finansal
oranlarin etkisini aragtirmiglardir. Bunun i¢in ¢oklu regresyon yontemini kullanmislardir.

Olusturulan modelin dogru siiflandirma basarist %77 olarak hesaplanmstir.

Sori ve Jalil (2009) Singapur sirketleri i¢in 64 tane finansal oran degisken olarak
kullanilarak, finansal basarisizlik riskini belirlemeye yonelik bir model gelistirmislerdir.
Degiskenlerin analizinde diskriminant analizi yontemi kullanilmistir. Olusturulan

modelin dogru siniflandirma orani ise %80 olarak hesaplanmuistir.

Wei vd. (2010) yaptiklar1 caligmada, Tayvan’daki 1990 ve 2008 yillari
arasindaki 163 basarisiz isletmenin, tiger aylik finansal oranlar1 kullanilarak isletmelerin
Ozellikleri belirlenmistir. Basarisiz ve basarisiz olmayan isletmeleri ayirmadan ziyade

isletmelerin ozelliklerini arastiran bir yontem onermektedir. Bu amaca yonelik olarak,
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otomatik kiimeleme teknikleri (WEKA veri madenciligi) ve Ozellik se¢imi teknikleri

kullanilmaktadir.

Wong ve Ng (2010) finansal ve makroeckonomik degiskenlerden olusturulan bir
model yardimiyla finansal basarisizlik 6ngoriisiinde bulunmuslardir. Coklu diskriminant
analizi sonucu dort degiskenin basarisizlik O6ngoriisiinde 6nemli oldugu sonucuna

ulagmustir.

Yap vd. (2010) yaptiklar1 ¢alismada, Malezya'daki sirketlerin 16 tane finansal
oranimi kullanarak finansal basarisizlik riskini belirlemek i¢in diskriminant analizi ile
model gelistirmislerdir. Diskriminant fonksiyonu i¢in yedi degisken secilmis olup,
olusturulan modelin bes yillik her bir dénem i¢in dogru siniflandirma basaris1 %388 ile

%94 arasinda hesaplanmustir.

Halim vd. (2010) Malezya'daki isletmelerin finansal verilerinden elde edilen 17
tane finansal oran ile yaptiklar1 ¢alismada, finansal basarisizlik riskinde etkili olan
faktorleri belirlemeyi amaglanmistir. Finansal oranlar, likidite, karlilik, bor¢lanma ve
etkinlik olmak tizere dort guruba ayrilmis ve analize tabi tutulmustur. Calismanin
sonucunda finansal oranlarin sirketlerin basarisizlik riskini belirlemede kullanilabilecegi

belirlenmistir.

Lin vd (2011) Tayvan’daki 2000 ve 2008 yillar1 arasindaki 120 finansal
basarisiz, 120 finansal basarili isletme iizerinde 74 finansal oranla 6ngérii ¢alismasi
yapmislardir. Calismada Altman, Beaver, Zmijewski ve Ohlson’un 6nerdigi modeller ile
kendi modellerini karsilastirmiglardir. Kendi modellerinin basar1 oraninin %85,05 ile

digerlerinden daha yiiksek ciktigini belirlemiglerdir.

Abbas ve Rashid (2011) Pakistan’da 1996-2006 yillarindaki 52 isletmenin
verileri ile elde edilen yirmi dort tane finansal oranlar1 kullanarak bes y1l 6ncesine kadar
finansal olmayan isletmelerin iflas tahmininde bulunmaya ¢alismislardir. Diskriminant
analizi kullanilarak ti¢ degiskenli bir model elde edilmistir. Bu degiskenler satiglarin
toplam aktiflere orani, toplam yiikiimliiliiklerin faiz ve vergiden onceki kara orani, nakit
akim oranidir. Tahmin dogruluk oran1 %76,9 olarak bulunmustur. Yiiksek borg, diisiik

likidite, diisiik karlilik, diigiik etkinlik oranlar1 iflas eden sirketleri gostermistir.



36

2.2.2. Veri Indirgeme Yontemler ile Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Goktan (1981) Tirkiye’de finansal basarisizlik alanindaki ilk ¢alismay1
yapmistir. Cok boyutlu DA’nin kullanildig1 bu arastirmada eslestirilmemis 6rnekleme
yontemi kullanilmistir. Bu yonteme uygun olarak, Tiirkiye i¢in en iyi modeli olusturmak
amaciyla 14 iflas eden igletme ile 35 basarili isletmenin 1976-1980 donemi i¢indeki iiger
yillik finansal tablolarindan 19 finansal oran kullamlmistir. Iflastan 4 yil dncesine kadar
incelemenin genisletildigi bu calismada her yil i¢in ayri diskriminant fonksiyonu
hesaplanmis ve bu fonksiyonlar esas alinarak her yila iliskin 6ngorii yapilmistir. iflastan
1,2, 3 ve 4 y1l 6ncesi i¢in bulunan modellerin igerik olarak degistiginin gézlemlendigi bu
calismada, iflastan 1 yil dncesi %92,9, 2 yil 6ncesi %89,74, 3 yil dncesi 84,6 ve 4 yil

oncesi de %85,29 oraninda dogrulukla 6ngorilmiistiir.

Keskin ve Ozselguk (1984) yaptiklar1 arastirmaya 300 imalatc1 isletme ile
baslanmisg, bunlarin 1980-1983 yillarina ait mali tablolarindan tespit edilen veriler ile 19
basarili isletme ve 19 basarisiz isletme, sektor ve aktif biiyiikligli dikkate alinarak
diskriminant analizi yapilmistir. Baslangigta 41 olan finansal oran sayisi, ¢alismanin

sonraki asamasinda isletme basarisini etkisi dikkate alinarak 5’e diisiiriilmiistiir. Bunlar;

a. Donem kari+Amortisman/Ozsermaye
b. Donem Kari/Ozsermaye,
€. Uzun Vadeli Krediler/Aktif Toplamu,
d. Cari Borglar/Ozsermaye,

e. Net Sabit Kiymetler/Net Satiglar

Analiz sonucunda; elde edilen diskriminant fonksiyonu, basarisiz isletmeleri,
basarisizlik yilindan bir y1l 6ncesi i¢in %100, iki y1l dncesi i¢in ise %79 oraninda dogru

siiflandirma yapilmistir.

(Aktas, 1991) tarafindan Tiirkiye’de ilk kez ¢ok degiskenli mali basarisizlig
belirleyici model kurulmustur. Yapilan ¢alismada ¢oklu regresyon analizi, dogrusal ve

kuadratik diskriminant analizi, lojit ve probit modeller olusturulmustur.

Aktas (1995a) tarafindan gida, hizmet, ticaret, kimya, makine ve tekstil
sektorliinde bulunan 711 adet basarili, 174 adet de basarisiz olmak iizere toplam 885

isletme tizerinde, her sektor icin ayr1 ayri Ongdrii modeli gelistirilmistir. Bagimsiz
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degisken olarak 26 finansal oran kullanilarak, finansal basarisizlik 1, 2 ve 3 yi1l 6nceden
ongoriilmeye ¢alisilmistir. Ayn1 zamanda LRA’yla karsilastirilmak iizere ayni 6rneklem
tizerinde dogrusal diskriminant analiziyle de modeller gelistirilmis ve LRA’nin dogrusal
diskriminant analizinden daha basarili bir sekilde isletmeleri dogru gruplara atadigi

belirtilmistir.

Aktas (1995b) LRA’y1 kullanarak Tiirkiye ve italya isletmeleri tizerinde finansal
basarisizlik 6ngorii calismasint gergeklestirmistir. Bu ¢alismada her iilke i¢in ayr1 ayri
model gelistirildigi gibi ayn1 zamanda bir {ilke i¢in gelistirilen modelin diger iilke
tizerindeki performansi da incelenmistir. Tiirkiye drnekleminde 25 basarisiz isletme yer
alirken 35 basaril isletme yer almaktadir. Italya drnekleminde ise 19 basarisiz, 31°de
basarili isletme yer almaktadir. italya 6rneklemi i¢in kurulan modelin dogru siniflandirma
basarist %100 olarak bulunurken Tiirkiye drneklemi i¢in dogru siniflandirma basarisi
%91,6 olarak bulunmustur. Iki iilke arasinda bu farklilik italya'nin enflasyon orani ve
finansal tablolarin giivenirliligi gibi konularda daha iyi olmasina baglanmstir. italya
orneklemi iizerinde gelistirilen model, Tiirkiye Orneklemi iizerinde uygulandiginda
modelin dogru siiflandirma basaris1 %68,3 olarak bulunmustur. Tiirkiye i¢in gelistirilen
modelin, Italya 6rneklemi {izerinde uygulanmasiyla elde edilen dogru siniflandirma

basarisi ise %72 olarak gerceklesmistir.

Bolak (1987) yaptigi calismada 1979-1983 yillarinda Sermaye Piyasasi
Kuruludan 50 adet dokuma, 34 adet ¢imento ve 50 adet metal esya sektorii isletmeleri
incelemeye dahil edilmistir. Sektdr bazinda performans indeksi hesaplamasi yapilmistir.
8 adet finansal oran ve Toplam Varliklar degiskeni ile analiz yapilmis ve likidite oranlari

onemli degisken olarak bulunmustur.

Canbaz (1998) yaptig1 ¢alismada, 1984-1988 yillar1 arasindaki 5 yillik donemde
Sermaye Piyasas1t Kurulunun denetimine tabi 60 adet anonim sirket ¢alismanin kapsamini
olusturmaktadir. Bu ¢alismada bagimsiz degisken olarak 15 finansal oran kullanilmistir.
Ilgili dénemde zarar eden isletmeler finansal agidan basarisiz olarak tanimlanirken,
donemi karla kapatan sirketler ise basarili olarak kabul edilmistir. Cok boyutlu
diskriminant analizinin tim Orneklem {iizerindeki dogru smiflandirma basarist %95,7
olarak bulunmustur. Bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oranlar faktor analizine

tabi tutularak faktor skorlari elde edilmistir. Faktor analizinden elde edilen faktor skorlari
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coklu diskriminant analizinde bagimsiz degisken olarak kullanildiklarinda ise isletmeleri
dogru siniflandirma basarist %91,7 olarak bulunmustur. Ayn1 6rneklem iizerinde ¢ok
boyutlu regresyon modelinin kullanilmasi ile elde edilen dogru siniflandirma basarisi ise

%92 olarak bulunmustur.

Altas ve Giray (2005) tekstil sektoriinde faaliyette bulunan IMKB’ ye kayith
isletmeler tizerinde yapilan galismada isletmelerin finansal oranlari kullanilarak dénem
sonu kar/zarar durumu iizerinden, donemsel bazda finansal basarili ve basarisiz seklinde
siniflandirma yapilmustir. Oncelikle bu isletmelerin 2001 yilina ait finansal durum
tablolar1 yardimiyla finansal oranlar belirlenmis, donem sonu kar-zarar durumuna
bakilarak da finansal basarisiz ya da basarili ayirim yapilmistir. Sonrasinda mali oranlara
faktor analizi uygulanip, elde edilen faktor skorlari LRA modelinde bagimsiz degisken
olarak yer almistir. Calisma sonucunda finansal basarisizlig: etkileyen faktorler ortaya
konmustur. Arastirmacilarin gelistirdigi modelin dogru siniflandirma basaris1 %74 olarak

hesaplanmustir.

Icerli ve Akkaya (2006), 1990-2003 yillar1 arasindaki dénemlerde IMKB'de
islem goren iiretim sirketleri lizerinde yapilan calismada 10 tane finansal oran degisken
olarak kullanilmistir. Calismanin yontemi olarak, Z testi kullanilmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda, basarili ve basarisiz sirketlerin, ilgili donem ve sektorlerde, arasindaki
farkliliklarin ¢ok az ve sinirli oldugu basarili isletmelerin iyi bir yonetime sahip olmamasi
durumunda basarisizliga ¢cok cabuk diisebilecekleri, basarisiz sirketlerin ise, eger yasal
olarak iflasa diismemislerse, daha etkin bir yonetimle finansal basariya ulasabilecekleri

ifade edilmistir.

Kili¢ (2006: 117-154) yaptigi ¢alismada Tiirk Bankacilik sistemi i¢in ¢ok kriterli
karar alma analizine dayali1 bir erken uyar1 modeli gelistirmistir. Calismada Oncelikle
finansal basarili ve basarisiz bankalar1 ayirt etmek i¢in 10 finansal oran belirlenmistir.
Sonrasinda bu oranlar ¢aligmada gelistirilen ELECTRE TRI modelinde kriter olarak

kullanilarak bankalar siniflandirilmistir.

Terzi (2011) calismasinda, 2009 ve 2010 yillarindaki Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 (iIMKB) gida sektdriinde faaliyet gdsteren 22 sirketin finansal basarisizlik riskini

belirlemek amaciyla Altman Z Score kriterini esas almistir. Sirketlerin finansal
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basarisinin incelenmesi amaciyla 19 tane finansal oran tekli ve ¢oklu istatistiksel analize
tabi tutularak modelde kullanilarak 6 oran belirlenmistir. 10 sirket basarisiz, 12 sirket
basarili olarak alinmigtir. Gelistirilen modelin %90,9 dogruluk oranma sahip oldugu
saptanmistir. Calismada uygulanan diskriminant analizine gore gida sektoriinde faaliyet
gosteren sirketlerin finansal basarisinin belirlenmesinde aktif karlilik orani ile borg-

6zkaynak oraninin etkin oldugu tespit edilmistir.

Munzir ve Caglar (2009) Tiirkiye’de ki isletmeler iizerinde, uygulamada yaygin
olarak kullanilan sekiz adet finansal basarisizlik modelini test etmislerdir. Finansal
basarisizlik o6ncesi ilk yil i¢in tahmin performanslarinin  karsilastirilmasini
amagclamislardir. Modellerin karsilastirildigi ¢calismada, F-Score Modelleri adin1 tagiyan
ve dort farkli istatistik teknigin kullanilmasi neticesinde ortaya konulan dort yeni ve basit
model Onerisinin detaylar1 ile zenginlestirilmistir. Uygulamada yer alan mevcut
modellerin higbirinin %90 diizeyinde veya daha yiiksek bir dogru siniflandirma oranina
sahip olamadigi ortaya konulmustur. Ohlson tarafindan 6nerilen O-Score modelinin, %81
dogru siniflandirma orani ile diger mevcut modellere kiyasla daha basarili oldugu tespit

edilmistir.

Eksi (2011) Borsa Istanbul'daki sirketlerin 4 yillik finansal verilerinden finansal
basarisizlik riskini belirlemek i¢in regresyon agaclan (CART) ve smiflandirma
modellerini kullanmistir. Olusturulan CART modelinin dogru siniflandirma oranmi %88

olarak hesaplanmuistir.

Unvan ve Tathdil (2011) 2000-2008 yillarindaki Tiirk bankacilik sektdriinde
faaliyet gosteren 70 banka iizerinde yaptiklari ¢alismada, LRA, probit regresyon ve
diskriminant analizi ile analiz yapilmig, DA modelinin dogru siniflandirma orani diger

modellerden daha basarili bulunmustur.

(Yiizbasioglu, Yoriikk, Demir, Bezirci, & Arslan, 2011) yaptiklar1 ¢aligmada,
IMKB'de islem goren sirketler iizerinde yaptiklar ¢calismada finansal basarisizlik riskini
belirlemek i¢in bir model gelistirmislerdir. Bunun i¢in 22 tane finansa oranyu degisken
olarak belirlemisler ve bunlar1 faktér analizi ile LRA’ya tabi tutmuglardir. Arastirma
yapilan ilk y1linda modelin sonucunda 8 faktdriin, ikinci doneminde de 7 faktoriin %85'lik

oranda agiklama giicii oldugu belirlenmistir.
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Tiikkenmez vd. (2012: 195-218) tarafindan yapilan ¢alismada ege bolgesinde
faaliyet gosteren 1500 adet kiigiik ve orta dlgekli isletmenin mali verileri kullanilarak 180
basarili ve 180 basarisiz isletme iizerinde mali basarisizlik tahmininde diskriminant,
LRA, CHAID karar agact modelleri kullanilmistir. Calismada kullanilan finansal
basarisizlik kriteri bor¢ ddeme giicliniin olmamasi, diisiik kredi notu, kredi talebinin
reddedilmesi ve gelecek donem riski i¢in erken uyari sinyali almig olmak olarak
belirlenmistir. Diskriminant analizi %71,1, LRA %78,3, CHAID karar agaci yontemi ile

%71,9 oraninda 6ngoriide bulunulmustur.

Vatansever ve Aydm (2014) yapmis olduklari ¢alisma da Borsa Istanbul’da
Gida, I¢ki ve Tiitiin sektoriinde faaliyette bulunan isletmelerin 2012 yili mali
tablolarindan elde edilen verilere dayali olarak Iflas 6ngériisiinde bulunulmustur.
Calismada 43 finansal oran iizerinde dncelikle diskriminant analizi uygulanmis ve iflas
Ongoriisii i¢in 5 istatistiksel anlamli finansal oran elde edilmistir. Sonrasinda bu oranlar,
cok kriterli karar verme yaklagimlarindan ELECTRE TRI modelinde kriter olarak
kullanilarak, Iflas éngoriisiinde bulunmuslardir. Isletmeleri siiflandirmada kullanilan

ELECTRE TRI tekniginin Iflas 6ngériisiinde kullanilabilecegini belirtmektedirler.

2.3. METODOLOJi

Tiirkiye'de 1983-2012 yillart arasindaki donemlerde Sermaye Piyasasi
Kanunu'na tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem gdren sanayi, ticaret ve hizmet
isletmelerinin verilerine dayali olarak yapilan iflas 6ngoriisii calismasina ait metodolojik

bilgiler agiklanmaktadir.

2.3.1. Arastirmanin Verileri

Calismanin kapsamini, Tiirkiye'de 1983-2012 yillar1 arasindaki donemlerde
Sermaye Piyasas1 Kanunu’na tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem gdren sanayi, ticaret
ve hizmet isletmeleri olusturmaktadir. SPK ve Borsa Istanbul’da islem goren isletmelere
ait muhasebe sistemlerinin ve bilgilerinin SPK ve Borsa Istanbul tarafindan sik1 takip
altinda olmasi, bagimsiz denetimden ge¢cmesi nedeniyle tasidiklart giivenirlik, bu

isletmelerin finansal durumunun {lkedeki c¢ok sayida bilgi kullanicisin1 yakindan
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ilgilendiriyor olmasi gibi nedenler, s6z konusu isletmelerin verilerini kullanmada

belirleyici rol oynamustir.

Calismanin 1983-1997 yillart arasindaki verileri Yildiz (1999)’un, 2000-2004
yillar1 arasindaki veriler Akkog¢ (2007)’nin ¢alismasinda kullanmis oldugu verilerden
olusmaktadir. 2005-2012 yillar1 arasindaki veriler ise Borsa Istanbul ve Kamuyu
Aydinlatma Platformu’nun (KAP) internet sitelerinden elde edilmistir. Calismada
kullanilan finansal oranlar isletmelerin donem sonu finansal durum tablolar1 ve donem

sonu kapsamli gelir tablolar1 dikkate alinarak hesaplanmaktadir.

2007 yilindan sonraki verilerin diizenlenmesi asamasinda Borsa Istanbul’a kote
tim isletmeler ele alinmaktadir. Yapilan arastirma sonucunda 168 iflas eden ve 181 iflas
etmeyen toplam 349 isletmenin mali tablolarindaki bilgilere ulagilmistir. Bu agamada
eksik verisi bulunan igletmeler veri setinden ¢ikarilmistir. Baska bir ifadeyle stoklar,
satilan malin maliyeti, briit satis kar1, satislar, ticari alacaklar, uzun vadeli ylikiimliiliikler,
finansal giderler, maddi duran varliklar gibi finansal tablo kalemlerine ulagilamayan
isletmeler analizden ¢ikarilmistir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan igletme sayis1 her yil

degismektedir. Tablo 2.1°de analize dahil edilen yillar ve sirket sayilar1 yer almaktadr.
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Tablo 2.1: Yillara Gore Analize Dahil Edilen iflas eden ve iflas Etmeyen Isletme Sayilar

YILLARA GORE iSLETME SAYILARI

Yil Basarisiz Basarisiz Olmayan Toplam

1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
TOPLAM 108 108 216
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Yukarida yer alan tabloda yillara gore iflas eden olan ve iflas etmeyen isletmeler

yer almaktadir. Tablo incelendiginde iflaslarin en ¢ok yasandigi yil cumhuriyet tarihinin
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en biiyiik yerel krizi olarak adlandirilan 2001 yilinda gergeklesmistir. Yine 2012 yilinda
da finansal basarisiz olan isletme sayisi1 yiiksektir. Basarisiz ve basarisiz olmayan isletme
sayilar1 yillara ve sektorlere gore eslestirilmistir. Boylece 108’1 iflas eden yine 108 tanesi

de iflas etmeyen isletmeden olusan veri setine ulagilmistir.

Basarisiz igletmelerle, basarisiz olmayan isletmelerin esit sayida ele alinmasinda
iki faktor rol oynamistir. Birincisi ayirma analizinde basarisiz isletmelerle, basarisiz
olmayan igletmelerin Onsel olasiliklarinin bilinmesi gerekmektedir. Ancak iilkemizde
iflas eden isletmelerle ilgili herhangi bir saglikli istatistik tutulmadigi igin, bu onsel
olasiliklar bilinmemektedir. Boyle durumlarda, 6nsel olasiliklarin %50-%50 alinabilmesi
icin, basarisiz isletmelerle, basarisiz olmayan isletmelerin sayis1 esitlenmektedir. Ikinci
onemli faktor ise yapay sinir aglariyla ilgilidir. Yapay sinir aglar1 en iyi 6grenmeyi
gerceklestirebilmeleri i¢in, egitim verileri i¢indeki degisik durumlarin esit olarak temsil

edilmesi gerekmektedir (Yildiz 1999).

Bu kapsam dahilinde degerlendirilen isletmeler arasindan 6zellikle finansal
kuruluglar ve holdingler ¢ok farkli finansal karakteristikler gdstermelerinden dolay1
orneklem dis1 birakilmistir. Isletme biiyiikliigii acisindan ¢ok kiigiik aktif toplamina sahip
isletmelerle, satis yapamayan veya ¢ok az satis yapan isletmeler de kapsamdan
cikartilmigtir. Bu yillar igerisinde birden fazla iflas eden veya iflas etmeyen isletmeler
sadece bir defa analize dahil edilmigstir. Basarili isletmelerden de eslestirmenin
saglanmasi i¢in yillar ve sektorler géz oniine alinarak rastgele 6rnekleme dahil edilmistir.
Literatiirde, sektor ve varlik biiyilikliigli g6z Oniine alinarak eslestirme yapilmasinin daha
iyi olacagini belirten ¢aligmalar bulunmaktadir (Beaver 1966: 71-111), (Gentry
vd.,1985), (Hunter ve Isachenkova, 1999), (Gu, 2002), (Drapeau, 2004).
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Tablo 2.2: Ornekleme Dahil Edilen Sirketlerin Sektérlere Gére Dagilimi

Sektor Adi Basarisiz g?ﬁqaaf;;ﬁ Toplam
Bilisim 1 2
Degerli Maden 1
Dokuma, Giyim, Deri 23 13 36
Egitim, Saglik, Spor Ve Diger Sosyal Hizmetler 2 1
Elektrik, Gaz, Su 3
Gayrimenkul YO 1 0 1
Gida, igki 19 14 33
Imalat 3 3
Insaat ve Bayimdirhk 1 1 2
Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayim 5 8 13
Kimya, Petrol, Kauguk 10 13 23
Lokanta ve Otel 3 2 5
Metal Ana Sanayii 4 7 11
Metal Egya, Makine ve Gere¢ Yapimi 16 17 33
Orman Uriinleri ve Mobilya 2 2 4
Tas ve Topraga Dayali 7 11 18
Toptan ve Perakende Ticaret 5 8 13
Ulastirma 2 2 4
Toplam 108 108 216

Isletmelerin segiminde sanayi, ticaret ve hizmet sektdrii ayrimi yapilmamstir.
Elde edilen modelin, sadece bir sektorde basarili sonuglar iireten modele gore daha genel
ve gecerli sonuglar iiretecegi diisiiniilmektedir. Iflaslarm en ¢ok goriildiigii sektorler
dokuma, giyim ve deri (36), gida ve i¢ki(33), metal esya, makine ve gere¢ yapimi (33),
kimya, petrol ve kauguk (23) seklinde siralanabilir.

Iflas eden isletmelerin se¢iminde, asagidaki kriterler kabul edilmektedir. Baska
bir ifade ile iflas eden isletmelerin se¢iminde asagida belirtilen Olgiitlerden bir ya da
birden fazlasina uygun olmasi g6z onlinde bulundurulmamaktadir. Ancak ele alinan

isletmelerin gogunun bu kriterlerden birden fazlasina girdigi gézlemlenmistir.



45

Tablo 2.3: iflas Kriterleri

1. Isletmenin iflas etmesi,

2. Sermayesinin yarisin1 kaybetmis olmasi (donem ve ge¢mis yillar zararlarmin toplami
isletmenin sermayesinin yarisini agmast),

3. Varlik toplaminin %10'nu kaybetmis olmasi (donem ve gegmis yillar zararlarinin aktif

toplaminin %10'nu bulmast),

Ug yil arka arkaya zarar etmis olmak,

Isletmenin borglari vadesinde 6deyememesi,

Isletmenin faaliyetini (iiretimi) durdurmas,

Isletmenin toplam borglarmin aktifi agmasi,

Borsa istanbul’da islem sirasinin kapatilmast,

© o N o g &

Borsa Istanbul’da kottan ¢ikarilma sartlarindan birine uygunluk

Kaynak: Soner Akkog, (2007), Finansal Basarisizhgin Ongoriilmesinde Sinirsel
Bulanik Ag Modelinin Kullanimi ve Ampirik Bir Calisma, s.111.

Iflas etmeyen isletmelerin secimi, yukaridaki Iflas kriterlerine uymayan
isletmeler arasindan yapilmistir. Bu nedenle, bir yil zarar etmis ancak sonrasinda
faaliyetini normal olarak siirdiirmiis isletmeler de veri kiimesinde bulunmaktadir. Veriler
arasinda bu tiir isletmelerin bulunmasi, gelistirilecek modellerin herhangi bir yilda zarar
etmis isletmelerle, iflas durumundaki igletmeleri daha hassas bigimde ayirabilmesine de
olanak tanimaktadir. Bu kapsam ve kriterler bazinda 108'i iflas eden, 108'i iflas etmeyen,

toplam 216 isletmeden olusan bir 6rneklem elde edilmistir.

Basarisiz isletmelerle, basarisiz olmayan isletmelerin esit sayida ele alinmasinda
iki faktor rol oynamustir. Birincisi diskriminant analizinde basarisiz isletmelerle, basarisiz
olmayan isletmelerin 6nsel olasiliklarinin bilinmesi gerekmektedir Akkog (2007). Boyle
durumlarda, Onsel olasiliklarin %50-%350 alinabilmesi i¢in, basarisiz isletmelerle,
basarisiz olmayan isletmelerin sayisi esitlenmektedir. Ikinci 6nemli faktdr ise yapay sinir
aglanyla ilgilidir. Yapay sinir aglar1 en iyi 6grenmeyi gergeklestirebilmeleri i¢in, egitim
verileri i¢gindeki degisik durumlarin esit olarak temsil edilmesi gerekmektedir.

Calismada gelistirilen modellerin, isletmeleri iflas etmeden 1 yil 6ncesinde

belirlemeleri amaglanmistir. Bu nedenle iflas eden isletmelerin, iflastan 1 yil 6nceki

finansal tablo bilgileri, verilerin hesaplanmasinda temel alinmistir. Bununla birlikte Iflas
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kriterlerinden "ii¢ y1l iist iiste zarar etme" kriterine uyan isletmelerin, ancak ti¢lincii yilda
kritere tam uygunluk gostermeleri nedeniyle, iist iiste zarar ettikleri ikinci y1l verileri

temel alinmistir.

2.3.2. Arastirmada Kullanilan Degiskenlerin Belirlenmesi

Calismada gelistirilen modeller bagimsiz degisken olarak finansal oranlari
kullanmaktadir. Yazinda ilizerinde mutabik kalinan, énemli oldugu kabul edilen, yaygin
olarak kullanilan, kolay hesaplanabilir, oranlar segilmistir. Ozellikle Okka (2009), Akgiic
(1998), Giicenme (2005), Samiloglu ve Akgiin (2010, Giirsoy (2012), Akog (2007), Aktas
vd. (2003), Yildiz (1999) ve Akdogan ve Tenker (2007)’in ¢alismalarinda kullandiklari
oranlar secilmistir. Bu oranlarin genel bilgi iireten, ayrica sektor farkliliklarindan, isletme
biiyiikliigiinden ve isletme politikalarindan etkilenmeyen oranlar olmalarina dikkat
edilmistir. YSA modellerinde kullanilacak olan finansal oranlar veri indirgeme
yontemleri ile azaltilacagi igin, onceki ¢aligmalara kiyasla bu calismada daha fazla
finansal oran hesaplanmistir. Onemsiz goriilebilen bir finansal oran belki de analizlerde
onemli bir degisken olarak ¢ikabilir. Kullanilan finansal oran sayisi 42’dir. Bunlar
Likidite Oranlari, Mali Yap1 Oranlar1 (Finansal Kaldira¢ Oranlar1), Faaliyet Oranlar
(Varlik Kullanim Etkinligi Oranlar1) ve Karlilik Oranlar1 olarak dort gruba ayrilmistir.
Akko¢ (2007) ve Yildiz (1999)‘in ¢alismalarinda kullandiklari finansal oran sayisi
sirasiyla 15, 23 iken bu ¢alismada veri seti genisletilmis ve tiim isletmeler i¢in asagidaki

tablo 2.4’te belirtilen 42 finansal oran hesaplanmustir.
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Degisken .. .
Kodu Degisken Ad1 Finansal Oranlar
A. Likidite Oranlar1
X1 Cari Oran Doénen Varliklar/Kisa Vadeli Yikiimliilikler
X2 | Asit-Test Orant (D“or.l.en Ya.l.rhklar-Stoklar)/Klsa Vadeli
Yikiimliliikler
X3 Nakit Orant Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yikiimliliikler
X4 Net Calisma Sermayesinin Varliklara Net Calisma Sermayesi/Varliklar
Orani
X5 Stoklarin Varliklara orani Stoklar/Varliklar
X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklarm Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar
Varliklara orani
. g g ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli
X7 Devamli Sermayenin Bagimlilig: Yiikiimliliikler)/Devamli Sermaye
k. (Kisa Vadeli Yikiimlilikler-Nakit ve
. Stok ik Benzerleri)/Stoklar
X9 Net Calisma Sermayesi Orant Net Caligma Sermayesi/Satig Gelirleri
B. Mali Yap1 Oranlar (Finansal Kaldira¢ Oranlari)
-- y (Net Donem Kari/Satig Gelirleri)*(Satis
X10 | Oz Sepgigyr® Karligl Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X11 | Borg¢ Orani (Finansal Kaldirag) Yiikiimliiliikler/Varliklar
X12 | Finansman Orant Yiikiimliiliikkler/Ozkaynaklar
x13 | Yzun Vadeli Yakimliliklerin Uzun Vadeli Yiikimlilikler/Varliklar
Varliklara Orani
X14 | Faiz Karsilama Orant Faaliyet Kari/Finansman Giderleri
X15 Kisa Vadeli Yilkimliliiklerin Kisa Vadeli Yiikiimlilikler/Kaynaklar
Kaynaklara Orani
X16 | Kisa Vadeli Borglar Agirligi Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/Yikiimliiliikler
X17 Kisa Vadeli Yiikiimliliklerin Uzun Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/Uzun Vadeli
Vadeli Yiikiimliliiklere Orani Yikiimlilikler
X18 | Duran Varhiklarin Ozkaynaklara Oram1 | Duran Varliklar/Ozkaynaklar
X19 8;1;?? Varliklarin Devamh Sermayeye Duran Varliklar/Devamli Sermaye
X20 glriiclh Duran Varliklarin Ozkaynaklara Maddi Duran Varlik/Ozkaynaklar
X21 Maddi Duran Varliklarin Varliklara Maddi Duran Varlik/Varliklar
Orani
X22 | Donen Varliklarin Varliklara Orani Donen Varlik/Varliklar
X23 ggﬁ? Varliklarin Donen Varliklara Duran Varlik/Dénen Varlik
X24 Kisa Vadeli Yikiimliliklerin Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
Ozkaynaklara Orani
X25 | Ozsermaye Carpam Varliklar/Ozkaynaklar
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Tablo 2.4: (devam) Calismada Kullanilan Finansal Oranlar

C. Faaliyet Oranlar1 (Varhk Kullamim Etkinligi Oranlar)

X26 | Varlik Devir Hiz1 Satis Gelirleri/Varliklar

X27 | Maddi Duran Varlik Devir Hiz1 Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

X28 | Stok Devir Hizi Satislarin Maliyeti/Stoklar

X29 | Alacak Devir Hizt Satis Gelirleri/Kisa Vadeli Ticari Alacaklar
X30 | Hazir Degerler Devir Hizi Satis Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri

X31 | Duran Varlik Devir Hizt Satis Gelirleri/Duran Varlik

X32 | Oz Sermaye Devir Hiz1 Satis Gelirleri/Ozkaynaklar

X33 | Doénen Varlik Devir Hizi Satis Gelirleri/Dénen Varlik

D. Karhlik Oranlari

X34 | Faaliyet Kar Marji Faaliyet Kar1/Satis Gelirleri

X35 | Net Kar Marji Net Donem Kari1/Satis Gelirleri
X36 | Briit Satis Karinin Varliklara Orani Briit Satig Kari1/Varliklar

X37 | Ekonomik Rantabilite Orani Faaliyet Kar1/Varliklar

X38 | Varliklarin Karlilig1 Net Donem Kari/Varliklar

X39 | Briit Kar Marji Briit Satis Kari/Satig Gelirleri

X40 (S)e;gilGehrlerlmn DevglSermagig Satis Gelirleri/Devamli Sermaye
X41 I(\)I::ugonem Karinin Devamh Sermayeye Net Donem Kari/Devamli Sermaye
X42 lggilrisman Giderlerinin Satiy Gelirlerine Finansman Giderleri/Satis Gelirleri

Orneklemde yer alan isletmelerin tamami igin oranlarm hesaplanmasinda
Windows Excel 2010 yazilimi kullanilmistir. Boylelikle hemen hemen tiim yazilimlar
tarafindan okunabilen bir veri tabani olusturulmustur. Ayrica bu arastirmada iflasi
ongormede yararlanilacak degiskenlerin belirlenmesinde istatistik yazilimi programi

IBM SPSS Statistics Versiyon 20 paket programindan yararlanilmistir.

Oranlarin hesaplanmasinda kullanilan verilerin bulundugu finansal tablolar SPK
tarafindan bir 6rneklige kavusturuldugu icin verilerde fazla diizenleme yapma geregi
ortaya ¢ikmamistir. Ancak 1988 yilindan onceki finansal tablolarda briit satis karindan
faaliyet giderleri diisiildiikten sonra bulunan "isletme kar1" kalemi ve Borsa Istanbul
tarafinda yayimlanan Borsa Istanbul’a tabi isletmelerin y1llik finansal tablolarindaki "Esas

Faaliyet Kar1 veya Zarar1" kalemi, Tekdiizen Hesap Plani'na uygun olarak "Faaliyet Kar1
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veya Zarar1" olarak diizeltilmistir. Bazi isletmelerin sadece Ozet finansal tablolari
bulunabildigi i¢in; finansal analizdeki tutarlilik ilkesine sadik kalinarak, tiim isletmelerin
0zet finansal tablolar1 kullanilmistir. Bu durum oranlarin hesaplanmasinda net degerlerin

kullanilmas1 sonucunu dogurmustur.
2.3.3. Veri Indirgemede Kullanilan Yéntem ve Analizler

2.3.3.1. T-testi

T testi iki 0rneklem grubu arasinda ortalamalar agisindan fark olup olmadigin
arastirmak i¢in kullanilir (Tsai, 2009). T testi, bir gruptaki ortalamanin diger gruptaki
ortalamadan 6nemli derecede fark olup olmadigini belirler. T-testi her zaman iki farkli
ortalamay1 ya da degeri karsilastirir. Aralikli yada oranli 6lgek diizeyinde 6l¢iilen veriler
gerektirir (Yurtseven vd., 2013: 55). Ozellikle, 6rneklemin biiyiikliigiiniin ¢ok fazla
olmadigi, oOrneklemin alindigr anakiitlenin standart sapmasmin bilinmedigi ve
anakiitlenin parametrelerinin hipotez testinde kullanilmadigi durumlarda tercih edilir
(Kalayci, 2010: 74). Testin uygulanmasi icin asagidaki varsayimlarin gergeklesmesi
zorunludur (Bayram, 2012: 94).

a) Orneklemlerin birbirinden bagimsiz olarak segilmesi

b) Orneklem igin segilen her birimin digerinden bagimsiz olarak rnekleme alinmasi

¢) Bagimli degiskene iliskin 6lglimlerin dagilim1 her iki grupta da normaldir.

d) Verilerin en azindan esit aralikli ve oranl 6lgme diizeyinde (siirekli degiskenler)
olmasi

e) Her iki gruptaki 6l¢iimlerin dagilimlarina ait varyanslar esittir.

Iki iliskili 6rneklem ortalamasi arasindaki farkin anlamliligina iliskin t-istatistigi

asagida verilen formiil ile hesaplanir ve serbestlik derecesi, sd=n-1’dir. Formiilde ge¢en
d iligkili iki Sl¢lime ait fark puanini, d fark puanlarin ortalamasini; SHy fark puanlarin

ortalamasi i¢in standart hata degerini, n Orneklem biylikligiini gostermektedir

(Biiyiikdztiirk 2012, 63).

d

“TSH /vn

(2.1)
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- Z;(di - (2.2)

n—1

SHy

Iki iliskisiz 6rneklem ortalamasi arasindaki farkin anlamliligina iliskin t-istatistigi

asagida verilen formiil ile hesaplanir ve serbestlik derecesi, sd=ni+n,-2’dir. Formiilde
gecen X, ve X, drneklem ortalamalarini, SHyx7 —x7 ise ortalamalar aras: farkin standart

hatasin1 gostermektedir (Biiyiikoztiirk, 2012: 39).

X, —X,) = (uy —
t=( 1 2) = (1 — 1) (2.3)
X —X
SHyg — %

Analizde “iki 6rneklemin ait olduklar1 evren ortalamalar1 arasinda fark yoktur ya
da fark sifirdir” seklinde olusturulan null hipotezi test edildiginden yukarida verilen ilk
formiilin pay kisminda yer alan (p; — p,) terimi sifira esit olacagi igin esitlikten

cikartilir.

Formiiliin paydasinda yer alan ortalamalar arasi fark i¢in standart hata degerinin
hesaplanmasinda, gruplarin ait olduklar1 evrenlerin varyanslarinin esit olmasi

durumunda, ortak varyans tahminine dayali su formiil kullanilir.

(= DSE+ (= 1DSF\ 1 1
St j( (=D + (=D ><n_1+n_z> 29

Formiilde gegen S? birinci 6rneklemin; S3 ise ikinci orneklemin varyansini
gostermektedir. iliskisiz iki rneklem icin evren varyanslari esit degil ise ortalamalar arasi

farkin standart hatasi igin asagida verilen formiil kullanilir.
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SHyg —z= ’(S%/nﬂ +(S3/n3) (2.6)

2.3.3.2. Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi veya bir degiskenin
iki veya daha c¢ok degisken ile olan iligkisini test etmek, varsa bu iligkinin derecesini
6lemek icin kullanilir. Korelasyon analizinde amag; bagimsiz degisken (X) degistiginde,
bagimli degiskenin (Y) ne yonde degisecegini gormektir. Degiskenler arasindaki iliskiyi
gostermenin en iyi yolu, iliskinin derecesini say1 ile belirlemektir (Tekin, SPSS
Uygulamali Istatistik Teknikleri 2006, 102). Korelasyon analizi sonucunda, dogrusal
iligki olup olmadig1 ve varsa bu iliskinin derecesi korelasyon katsayisi ile hesaplanir.
Korelasyon katsayist “r” ile gosterilir ve -1 ile +1 (-1< r < +1) arasinda degerler alir
(Kalayci, 2010: 115). Korelasyon arastirmalarinda iliskinin varligi (ya da yoklugu),
derecesi ve yonii ortaya konmakla birlikte, neden bu iliskinin oldugu ¢éziimlenmez. Bir
baska deyisle, korelasyon ¢oziimlemelerinde degiskenler arasi neden-sonug iliskisi ortaya

konamaz. Degiskenler arasi iliskiler biiyiik, orta ya da zayif olabilecegi gibi, higbir iligki
de olmayabilir (Aziz, 2010: 154).

Korelasyon analizi varsayimlari agidaki gibidir (Islamoglu, 2011: 259).

a) Ornekler birbirinden bagimsizdir

b) Olgiimler birbirinden bagimsizdir

c) Veriler en azindan aralikli 6l¢ekle Glgtilmiistiir
d) Degiskenler arasinda dogrusal iligki vardir

e) Ornek verileri normal dagilim géstermektedir.

Iki degisken arasindaki iliski serpilme grafigi ve korelasyon katsayisiyla
gosterilebilir. Korelasyon katsayisi iki farkli sekilde hesaplanir. Bunlardan birisi, pearson

korelasyon katsayisi digeri spearman korelasyon katsayisidir (Tekin 2006, 104).

Pearson korelasyon katsayist dogrusal iliskiler i¢in gelistirilmistir (Durmus vd., 2011:
146). Aralikli/oranli iki degisken arasindaki dogrusal iligskinin derecesini 6l¢mek igin
korelasyon katsayisi r kullanilir. Pearson korelasyon katsayisinin formiilii asagidaki

gibidir (Tekin, 2006: 104).
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o n(ZXY) - (£X). (Y)
JOGExD - 50D, (a@YD) - (279)

(2.7)

Formiildeki simgeler:

n: Gozlem ciftlerinin sayisi

> X: X degiskeninin toplami1

>Y: Y degiskeninin toplami1

> XY: X ve Y degiskeninin toplam1

(XX?): Kareli X degiskeninin toplami

(EX)* X degiskenin toplaminin karesi

(XY?): Kareli Y degiskeninin toplam1

(CY)?: Y degiskeninin toplamimin karesi

Spearman korelasyon katsayisi ise iki sirali dlgek serisi arasindaki iligkinin

derecesinin 6l¢lilmesinde kullanilir ve formiilii asagidaki gibidir.

65.d>
LYo (2.8)

Ty =
Formiildeki simgeler:
d: ki serinin siralamasi arasindaki fark

n: Eslestirilmis gdzlem sayis1

2.3.3.3. Faktor Analizi

Faktor analizinin baglica amaci aralarinda iliski bulundugu diisiiniilen ¢ok sayida
degisken arasindaki iliskilerin anlasilmasini ve yorumlanmasini kolaylagtirmak i¢in daha

az sayidaki temel boyuta indirgemek veya 6zetlemek olan bir grup ¢ok degiskenli analiz
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teknigine verilen genel bir isimdir. Baska bir ifade ile faktor analizi, aralarinda iliski
bulunan ¢ok sayida degiskenden olusan bir veri setine ait temel faktorlerin (iliskinin
yapisinin) ortaya cikarilarak arastirmaci tarafindan veri setinde yer alan kavramlar

arasindaki iligkilerin daha kolay anlasilmasina yardimci olmaktir.

Faktor analizi birbirleriyle iliskili p degiskenden olusan veri setini birbirinden
bagimsiz ve daha az sayida yeni degiskenler iceren veri setlerine doniistiirmek,
olusturulan bu veri setindeki degiskenleri gruplayarak bir olusumu ya da olay
acikladiklar1 varsayilan ortak faktorleri ortaya koymak, olusumu etkileyen degisken
gruplarindan major ve mindr faktorleri tanimlamak amaciyla bagvurulan bir yontemdir
(Ozdamar, 2010: 223). Bu boyut ya da kiimelerden her birine faktdr adi verilir (Balci,
2011: 285).

Faktor analizinde temel mantik, karmasik bir olgunun daha az sayida faktorler
(temel degiskenler) yardimiyla agiklanabilecegi diisiincesidir. Faktor Analizi; birimlerin
cok sayidaki birbirleriyle iliskili 6zellikleri arasindan, birlikte ele alinabilen, birbirleriyle
iligkisiz fakat bir olusumu agiklamakta yararlanilabilecek olanlarini bir araya toplayarak

yeni bir isimle faktor olarak tanimlamay1 saglayan bir yontemdir.

Faktor Analizi gozlenen ve aralarinda korelasyon bulunan x veri matrisindeki p
degiskenden gozlenemeyen fakat degiskenlerin bir araya gelmesi ile ortaya cikan,
smiflamay1 yansitan rasgele faktorleri ortaya ¢ikarmayi amaglar. Faktor analizi bir
faktorlesme ya da ortak faktor adi verilen yeni kavramlar1 (degiskenleri) ortaya ¢ikarma
ya da maddelerin faktor ylik degerlerini kullanarak kavramlarin islevsel tanimlarini elde
etme siireci olarak da tanimlanmaktadir (Biyiikoztiirk, 2012: 117). Faktor analizi

bagimsizlastirma ve boyut indirgeme amaciyla uygulanir. lyi bir faktorlestirmede;

a) Degisken azaltma olmali
b) Uretilen yeni degisken ya da faktdrler arasinda iliskisizlik saglanmali

¢) Ulasilan sonuglar, yani eldi edilen faktorler anlamli olmalidir.

Uygulamada faktér analizi cesitli amaglar i¢in kullanim alan1 bulmaktadir.
Birincisi, cesitli sayida degiskenden olusan bir degiskenler setinin (grubunun) temelini
teskil eden temel boyutlarin (faktorlerin) ortaya konulmasinda faktdr analizi yaygin

sekilde kullanilmaktadir. ikincisi, bir kavramin 6lgiilmesinde kullanilan degiskenlerden
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aciklayiciligi yiiksek olanlarin faktorler seklinde tespit edilmesi ve aragtirma baglaminda
yapilacak olan diger ¢ok degiskenli analizlere girdi degisken olarak olusturmada da faktor
analizinden yararlanilmaktadir. Uciinciisii, bir degiskenler setinde yer alan
degiskenlerden iliskisiz olanlarin veya zayif iliskide olanlarin belirlenmesinde 6zellikle
Olcek gelistirme baglaminda yararli olmaktadir. Dordiinciisii ise ¢cok sayida degisken
icinden belirgin veya One c¢ikanlarin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Belirlenen bu
degiskenler regresyon veya diskriminant tiirii analizlerde bagimli veya bagimsiz degisken

olarak kullanilabilir.

Faktor analizinin uygunlugunu arastirmanin yollarindan birisi korelasyon
matrisini toplu olarak smamasidir. Bunun i¢in Bartlett kiiresellik testi (Bartlett test of
sphericity) kullanilmaktadir. Barlett kiiresellik testi, p(p-1)/2 serbestlik derecesi ile ki-

kare dagilimina uymaktadir. Ki-kare (x?) degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

(11+2p — 6N
6

x%=— [n -1- (é) (2p + 5)] Ln|R| = Ln|RI™ (2.9)

Degiskenler arasindaki korelasyonlar1 ve faktor analizinin uygunlugunu olgen
diger bir test Kaiser-Meyer-Olkin 6rnek uygunluk testi (KMO)’dir. KMO testi basit
korelasyon katsayilarinin kismi korelasyon katsayilari ile karsilagtirilmasiyla hesaplan

formiil asagidaki gibidir;

2
rs
Mo 2., 210)
Zi::jZTﬂ + Xixj aizj

K

Formiilde KMO, kaiser-meyer-olkin 6rnek uygunluk testini; rjj, i. Ve j. degisken
arasindaki basit korelasyon katsayisini; aij, 1. ve j. degisken arasindaki kismi korelasyon

katsayinis1 gostermektedir (Albayrak, 2006: 131).

Faktor analizi kendi i¢inde aciklayici (exploratory) faktor analizi ve dogrulayici
(sonfirmatory) faktor analizi olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Matematiksil agidan faktor

analizi modeli asagidaki gibi yazilabilir (Bayram 2012, 199):
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X1, =Anfi+ A+ A fi tug

X =Maf1+ A fo+ o+ Ao fie H Uy
. 2.11)

xq = Aqlfl +Aq2f2 + -+ A‘fk +uq

2.3.3.4. Diskriminant Analizi (DA)

Bir istatistik yontemi olarak diskriminant analizi ilk kez 1936 yilinda Ronald A.
Fisher tarafindan tanitilmistir. Belirli sayidaki 6zelligi bilinen birimleri bu 6zelliklere
gore baz1 gruplara ayirmak, elde edilecek somut 6zetleyici bilgiler agisindan istatistikte
onemli bir konudur (Albayrak, 2006: 309). Diskriminant analizi, iki ya da daha ¢ok
sayidaki grubu birbirinden ayiran 6zellikleri (degiskenleri) ve bunlarin ayrima tizerindeki
agirhiklarini belirlemeye hizmet eden c¢oklu analiz teknigidir. Ayrica, bir grup iginde
tanimlanmis olan bir 6rnegin baska bir gruba atanip atanamayacagini da bu analizle
gérmek miimkiindiir (islamoglu, 2011: 276). Diskriminant analizi, sayiltilarinin
karsilanmasi1 durumunda, kategorik bir bagimli degiskenin diizeylerine iligkin tiyeligi
yordayan bagimsiz degiskenlerin neler oldugunun belirlenmesine yonelik kavramsal ve
matematiksel temelleri giiglii bir istatistiktir (Cokluk vd., 2012: 105). Ayrica, bir grup
i¢cinde tanimlanmis olan bir 6rnegin bagka bir gruba atanip atanamayacagini da bu analizle

gérmek miimkiindiir (Islamoglu, 2011: 276).

DA’nin iki temel gorevi vardir. Birincisi gruplart birbirlerinden ayirmay:
saglayan fonksiyonlar1 bulmak, ikincisi hesaplanan fonksiyonlar araciligi ile yeni
gozlenen bir birimi siniflama hatasi minimum olacak bi¢cimde g gruptan herhangi birine

atamaktir (Ozdamar, 2010: 342).

DA’nin amaglar1 ve kullanim yerleri agsagidaki gibi 6zetlenebilir (Alpar, 2011:
691);

a. Gruplar1 birbirinden ayirmay1 saglayacak olan dogrusal kombinasyonlari bulmak,

b. Bulunan kombinasyonlar/fonksiyonlar yardimiyla, yeni bir gozlemi en az hata ile
gruplardan birine atamak,

c. Caligmaya alinan degiskenlerin hangilerinin grup {yeligini kestirmekteki

katkisinin daha fazla oldugunu belirlemek.
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Diskriminant analizi i¢in her birey, bir ya da daha fazla nicel degiskene iliskin
puan ya da puanlara ve grup iiyeligini gosteren siiflamali (kategorik) degiskene iligskin
bir degere sahip olmalidir. Diskriminant analizinde nicel degiskenler c¢ogunlukla
“bagimsiz degisken”, “ayirict degisken” ya da “yordayict degisken” olarak
adlandirilirken, grup tyeligini gosteren degisken “bagimli degisken” ya da “Olgiit

degisken” olarak adlandirilmaktadir.

Iki gruplu diskriminant analizi, birimlerin ¢ok sayidaki degiskene gore iki
anakiitleyi birbirinden ayirma problemi iizerinde durmaktadir. Iki gruplu diskriminant
analizinde anakiitle gruplar1 onceden belirlendikten sonra, bu iki anakiitle ile ilgili
ozellikler ol¢lilmektedir. Bazen birimler igin Olciilen ¢ok sayidaki 6zelliklerden bazilari
diger ozellikler yardimiyla tahmin edilebildigi (bagimli degiskenler) halde bazilar

tahmin edilemezler (bagimsiz degiskenler).

Coklu diskriminant analizinin sahip oldugu model asagidaki gibidir (Akkog,
2007: 116).

Z] :Bo+Blel+B2X12+"'+Bmxlm (212)

Zi: Ayirma degerini

Bo: Sabit degeri

Bm: Ayirma katsayilarini

Xim: Bagimsiz degiskenleri gdstermektedir.

Bir gozlemin hangi gruba diistiigiinii belirlemek i¢in kesisim noktasinin
bilinmesi gerekmektedir. Bir gézlemin hangi gruba distiiglinii belirlemek i¢in asagidaki

formiillerden yararlanilir.

Gruplar esitse;

Zy+7Zg
CE 2

(2.13)

Zck: Esit grup biiyiikliikleri i¢in kritik kesme puani
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Za: Birinci grubun merkezi (centroidi)
Zg: ikinci grubun merkezi

Gruplar esit degilse;

NyZ4 + NpZp

2.14

Zcu: Esit olmayan grup biiytikliikleri i¢in kritik kesme puani
Na: A grubunun biiyikligi
Ng: B Grubunun biiytkligi

Verileri ayirma fonksiyonuna yerlestirdikten sonra Z;j degeri 0’dan biiyiik olan

degiskenler 1. Gruba, 0’dan kiiciik olanlar 2. gruba diisecektir.
Diskriminant Analizinin amaglar1 asagidaki gibidir (Albayrak, 2006: 311):

a. Ayirict degisken setine gore onceden belirlenmis iki veya daha c¢ok grubun
ortalamalarinin anlamli farklilik gésterip gostermedigini belirlemektir. Analiz
oncesi yapilan gruplandirmalar, birimlerin gruplandirilmasina etkili olabilecegi
diisiniilen degiskenlere gore yapilmalidir. Diskriminant analizi ile bdyle bir
gruplama yapilip yapilmayacagi veya gruplarin farkli olup olmayacagina karar
verilmektedir.

b. Iki veya daha fazla sayidaki grubu birbirinden ayiran en dnemli degiskenleri
saptamak.

C. Ayirict degiskenlere gore birimleri diskriminant degerlerine gore siniflandirmak
icin prosediirler gelistirmek. Analiz gruplar arasi varyans gruplar ici varyans
oranini maksimize ederek bu amaci gerceklestirir. Bu oranin maksimum olmasi
gruplar arast varyansin en biiylik, gruplar i¢i varyansin ise en kii¢iik olmasi
durumunda olanaklidir. Bu durumda birimler birbirinden farklilik gosterecek
sekilde smiflandirilmaktadir.

d. Bagimsiz degiskenler tarafindan sekillendirilen gruplar arasindaki ayrim

boyutlarinin kompozisyonunun ve sayisini belirlemektir. Boylece diskriminant
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analizi ile aym ozelliklerin 6lgiildiigi yeni bir birimin hangi gruba atanacagi
belirlenebilmektedir.

e. Smniflandirma uygunlugunun degerlendirilmesi

f. Bireylerin ya da birimlerin tahminlere dayali olarak  smiflanip
siniflanamayacagina iliskin teorileri test etmek,

g. Bagimsiz degiskenlerin aritmetik ortalamalarinin gruplar arasinda nasil
degistigini tespit etmek,

h. Gruplar1 ayirmadaki en tutucu yolu belirlemek

i. Bagimli degiskenin varyansinin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklanabildigini belirlemek,

J. Bagimli degiskene gore yapilan siniflamada, bagimsiz degiskenlerin goreli 6nem
stirasini degerlendirmek,

K. Gruplart ayirmada ¢ok az Onemi olan (ya da Onemsiz olan) degiskenleri

belirlemek.

2.3.3.5. Lojistik Regresyon Analizi (LRA)

Regresyon analizi bir bagimli degiskenin bir veya daha ¢ok diger agiklayici
degiskenlere bagimliliginin arastirir. Regresyon analizi; bir bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenlerle olan bagimliligini, birincinin ortalama degerini, ikincilerin bilinen ya da

degismeyen degerleri cinsinden tahmin etme amaciyla inceler (Gujarati, 2003: 16).

LRA’da bagiml degisken kategorik iken bagimsiz degiskenler kategorik veya
kategorik olmayabilirler. Bu analizde tahminleyen ve tahmin edilen degerler arasindaki
iliskinin dogrusal olmadig1 varsayilir. Analizin gegerli ve giivenilir olabilmesi i¢in bazi
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlarin ilki, bagimli degisken i¢in 0-
1 kategorik degiskenlerinin kullanildig1 bir analizde, herhangi bir gézlemin 1 ile kodlanan
gruba ait olma olasilig1 P1 ise, 0 ile kodlanan gruba ait olma olasilig1 Po=1-P1 olmalidir.
Ikincisi gdzlemler birbirinden bagimsiz olmalidir. Ugiincii varsayim, modelin bagimli
degiskeni agiklayacak tiim bagimsiz degiskenleri icermeli ve gdzlem sayis1 miimkiin

oldugunca biiyiik tutulmalidir. (Giirsoy, 2009: 101).

LRA modelleri, iflas tahminlerinde en sik basvurulan modellerden biri

olmaktadir. Bu modellerde normal dagilim yerine, lojistik kiimiilatif yogunluk dagilimini
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kullanmaktadir. Baska bir ifadeyle, lojit birikimli olasilik fonksiyonu veya diger adiyla
LRA fonksiyonu dogrusal olasilik fonksiyonunun hata kavrami olan “U” nun birikimli

lojistik dagilim gdsterdigini varsaymaktadir (Aktas, 1997: 46).

Bagimli ve bagimsiz degisken ayriminin yapildigi ¢ok degiskenli bir modelde,
bagimli degisken nominal 6l¢ekli bir degisken oldugunda Enkiiciik Kareler (EKK)
teknigiyle elde edilen tahminler yetersiz kalmaktadir. EKK teknigi bagimli degiskenin
normal dagilima uydugunu varsaymaktadir. Bagimli degisken nominal 6l¢ekli oldugunda

ise, bu varsayim saglanamamaktadir.

LRA modelinin paramatreleri, analitik olarak elde edilemediginden, iteratif bir
yontem olan maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood=ML) teknigiyle tahmin

edilmektedir (Kalayci, 2010: 273).

LRA yonteminin amaci; bir ya da birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli

degisken arasindaki iliskiyi ortaya koymaktir.
LRA modelinin temel varsayimlar1 asagidaki gibidir:

a) LRA modelinin kosullu ortalamasi 0 ile 1 arasinda deger alir.

b) LRA modelindeki hata terimleri binom dagilima sahiptir.

c) X degeri veri iken Y ’nin 1 olma olasilig1 Pi’dir.

d) Bagimhi degiskene iliskin n tane gozlem degeri istatistiksel olarak
bagimsizdir.

e) Aciklayici degiskenler birbirinden bagimsizdir.

LRA modeli agagidaki gibi yazilmaktadir (Albayrak, 2006: 439);

L=1In [p—] — by + byX; + € (2.15)
1—-p;

L; LRA fonksiyonu,
Pi; Verilen 6zellikler vektorii i¢in herhangi bir durum olasiligi,
Bj; j 0zelliginin katsayis1 j =1, 2, ... n)

Bo; sabit,
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Xij; 1 isletmesi i¢in j 6zelliginin degeri j =1, 2, ...n)
e; dogal logaritma tabani

LRA modelinin parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden, iteratif bir
yontem olan maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood=ML) teknigiyle tahmin

edilmektedir.

2.4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

2.4.1. T-testi Bulgulan

Veri kiimesi igerisinde yer alan 42 finansal oran arasindaki farklilik %95 giiven
aralig1 i¢inde t-testine tabi tutulmustur (Pallant, 2005). %5 anlam diizeyinde 18 finansal
oran basarisiz ve basarisiz olmayan isletmeleri ayirmada anlamli bulunmustur. Istatistiki

analiz sonucuna gore anlamli bulunan bu oranlar Tablo 2.5°te italik olarak belirtilmistir.

Bu oranlar likidite oranlar1 basligi altindaki; X1; Dénen Varliklar/Kisa Vadeli
Yiikiimliiliikkler orani, X2; (Dénen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler orant,
X3; Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yiikiimlilikler orani, X4; Net Calisma

Sermayesi/Varliklar orani, X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar oranidir.

Mali yapi oranlar1 bagligr altindaki; X11; Yiikiimlilikler/Varliklar orani, X13;
Uzun Vadeli Yiikiimlilikler/Varliklar orami, X15; Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/
Kaynaklar orani, X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar orani, X22; Dénen Varlik/Varliklar

orani, X23; Duran Varlik/Donen Varlik oramdir.

Faaliyet oranlar1 baslig1 altindaki; X26; Satig Gelirleri/Varliklar oran1 ile X31;

Satis Gelirleri/ Duran Varlik oranidir.

Karhlik oranlar baghigi altindaki oranlar ise, X36; Briit Satig Kari/Varliklar
oran, X37; Faaliyet Kari/Varliklar orani, X38; Net Donem Kari/Varliklar orani, X39;

Briit Satig Kari/Satis Gelirleri orani ve X41; Net Donem Kari/Devamli Sermaye oranidir.

Sig. (2 tailed) sonucu gruplarin ortalamalari arasinda anlamli bir fark olup
olmadigina baktigimizda (%95 giiven araligt icinde sig. Degeri 0,05°ten kiigiik

degiskenler bize ortalamalar arasinda 6nemli bir farkin oldugunu gostermektedir. Diger
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bir deyisle, sig. (2 tailed) degeri 0,05’den kii¢iik olan degiskenler 6nemli bulunmustur.

Bu degiskenler iflas 6ngoriisiinde kullanilabilecektir.

Tablo 2.5: Finansal Oranlar Hakkinda Istatistiksel Bilgiler

T-Test Ve Tammlayici Istatistik Sonuclar
Basarisiz Olmayan Basarisiz Sig.(
Finansal Oranlar 2-
Ma Std. Std. Tail
Min. | k. | Ort. | Sap. | Min. | Mak. | Ort. | Sap. | T | ed)
A. Likidite Oranlari
Donen Varliklar/Kisa 23, “| 0,00
X1 Vadeli Yiikiimliiliikler 0,46 o1 2,77| 3,70 0,00| 13,30| 1,15| 1,42 4,2; 0
(Dénen Varliklar- 21 -1 0.00
X2 | Stoklar)/Kisa Vadeli 0,21 | 2,01| 298| 000| 4,25| 0,71| 069|4,42| ™
. 92 0
Yiikiimliiliikler 9
Nakit Ve Benzerleri/Kisa 13, ~| 0,00
X3 Vadeli Yiikimliiliikler 0,00 a 0,68| 1,66| 0,00 2,32| 0,12 0,34 3,42 1
Net Calisma 0,7 c | 0,00
X4 Sermayesi/Varliklar 0,42 8 0,25| 0,21 14,08 0,64|-0,39| 1,62 4,0? 0
0,6 .| 013
X5 | Stoklar/Varliklar 0,00 6 0,19| 0,22| 0,00 069| 0,16| 0,15|1,48 9
4
Kisa Vadeli Ticari 15 | 0,04
X6 Alacaklar/Varliklar 0,00 8 0,23| 0,20| 0,00 0,84| 0,18| 0,17 2,03 1
((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)
-Kisa Vadeli 0,7 - 0,21| 0,83
X7 Yiktmlilikler)/Devamli -2,04 6 0.03) 037 15,18 49,621 015|567 1 3
Sermaye
(Kisa Vadeli - -
X8 | Yiikiimliilikler-Nakit ve | 14992, 5910’ 138, 14%2:; 1610 112532 105193 11032 1'13 0’22
Benzerleri)/Stoklar 25 75 ' ' ' '
xg |Net Calisma | 093 1| 036| 1,07] 1600, | 12600 250| 1978 |133] 018
Sermayesi/Satis Gelirleri 53 59 8 5 5 3
B. Mali Yap1 Oranlari (Finansal Kaldira¢ Oranlari)
(Net Donem Kari/Satig
Gelirleri)*(Satis 1,3 | 0,58
X10 Gelirleri/Varliklar)*(Varlikl 0,28 2 0,26| 0,27| -352| 11,75| 0,18| 151 0,5? 5
ar/Ozkaynaklar)
. 14 4,21 0,00
X11 | Yiikiimliliikler/Varliklar 0,03 3 049| 0,22 012| 1457| 1,18| 1,69 3 0
x1g | YikimitliklerOzkaynakla | o3| 24| 1 46| 246| 162.1| 1634|039 | 1643|126 O
1 3
Uzun Vadeli 0,4 3,53| 0,00
X13 Yiikiimliiliikler/Varliklar 0,00 9 0,12 0,11| 0,00 412| 0,33| 0,59 8 0
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Faaliyet

X14 | Kari/Finansman 28,4 887080, | 8435, | 85359, 2603,4 | 173,14 . 272,56 | 1,03 0.3
. . 26 99 89 43,53 03
Giderleri 2 0 2
Kisa Vadeli 321! 00
X15 | Yiikiimliiliikler/Kayna | 0,02 09| 036| 018 001| 14,15 086| 159|™ 6l 02
klar
Kisa Vadeli | o1
X16 | Yiktumlilikler/Yuka | 0,20 1,00| 0,74 0,19 0,02 1,00 0,70 0,26 | 1,43 5'2
mliiliikler 7
Kisa Vadeli
Yikimlilikler/Uzun 12413,0| 122,4| 1193,7 202870, | 1906, | 19518,| 0,94 | 0,3
X7 | adeli 0,26 5[ 9 7| 902 64| 16| 82| 8| 44
Yukiimliliukler
Duran 0,06 0,9
X18 Varhklar/Ozkaynakla 0,03 533| 0,87 0,69 | -23,83 11,67 | 0,89 3,30 6 4’8
r
Duran 0,15| 0,8
X19 | Varliklar/Devamli 0,03 1,48 | 0,61 0,29 | -40,08 12,61| 0,68 4,49 ’9 7'3
Sermaye
Maddi Duran 1,89| 0,0
X20 Varhk/Ozkaynaklar 0,00 2,39| 0,66 0,45| -7,81 21,71 1,20 2,96 3| 60
Maddi Duran 460 0,0
X21 Varld/Varliklar 0,00 0,87| 0,31 0,18 0,00 153| 0,48 0,34 9l 00
Dénen “| 0,0
X22 Varld/Varliklar 0,22 1,00 0,62 0,18 0,02 0,97 0,47 0,27 4,65r 00
x23 | Duran Varlk/Dnen | o001 3eel 83| 078| 003| 49.18| 303| 575| 39| 00
Varlik 3| 00
Kisa Vadeli | o
X24 | Yiikiimliiliikler/Ozka | 0,02 2456 1,13 2,39 . 11,36| -0,40| 13,04| 1,20 .
128,46 30
ynaklar 4
x25 | Varliklar/Ozkaynakla | ) o0 | 55| 5 45| 246 | 1734| o61| 1643| 1,15] %2
r 161,11 3 50
C. Faaliyet Oranlar (Varhk Kullanim Etkinligi Oranlari)
Satis | 0,0
X26 Gelirleri/Varliklar 0,02 7,76 | 1,26 0,86 0,00 3,06| 0,81 0,63 4,32 00
x27 | Satis Gelirleri/Maddi | oo | 531 2| 17 28| 29.47| 000138121 21,70 | 140,06 | O3 | 04
Duran Varliklar 71 50
Satislarin 16329,7 | 198,7 | 1588,8 | 0,62 | 0,5
X28 Maliyeti/Stoklar 0,21 |8787,98 | 89,94 | 844,91 0,01 4 7 3 sl 30
Satis Gelirleri/Kisa 047! 06
X29 | Vadeli Ticari 0,03 |2156,89 | 34,67 | 217,83 0,01 |1359,16 | 48,05| 199,13 ! 1 3;8
Alacaklar
Satis Gelirleri/Nakit 170,8 26929,7 | 485,0| 2655,6 | 1,18| 0,2
X30 Ve Benzerleri 0,09 | 6796,34 0 725,51 0,09 6 6 8 6l 37
31 Satis Gelirleri/Duran 009| 8675 548| 931| o000| 2021| 304| 473|242 0,0
Varlik 3 16
Satis - -1 00
X32 Gelirleri/Ozkaynaklar 0,06 14,82 | 2,76 1,96 108,16 24,16 | 0,65| 12,10 1,7?r 76
x33 | Sats Gelirleri/Donen | o o) | gy | 05| 112| o000| 3028| 223| 314 05%| 06
Varlik 0| 10
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Tablo 2.5: (devam) Finansal Oranlar Hakkinda Istatistiksel Bilgiler

D. Karhhk Oranlar

X34 gfﬁ‘rf::iKa“/S&mS 020 180| 017| 023|-83840| 0,56 | -9,43| 80,90 | -1,233|0,219

x3s | NetDonemKan/Satis | 50| 1 57] 013| 019|-86501| 0,24|-933| 8321 [-1181 [0,239
Gelirleri

xgg | Brit Satis 001| 1,14| 034| 020| -034| 084] 013| 0,19-7,835 0,000
Kary/Varliklar ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
Faaliyet

X37 | 018 181] 018| 022| -911| 057|-020| 0,96 |-4,020 0,000
Net Donem

X38 | 018 070| 014| 016| -454| 019|-024| 0,59 |-6418]0,000

x3g |Brit Sans KarSats | o021 73| 030| 014| -159| 084| 0.11| 034]-5305 0,000
Gelirleri

x40 | Saus GelirleryDevamli | 4 6| 1589 | 213| 154| -80,62| 3843| 0,74 1092]-1314]0,190
Sermaye
Net Donem

X41 026| 1,07| 021| 023| -2048| 3,61|-048| 276 |-2587 0,010
Kari/Devamli Sermaye
Finansman

X42 | Giderleri/Satis 000| 060| 009| 011| 000|57873| 7,18 56,82| 1,297 | 0,196
Gelirleri

2.4.2. Korelasyon Analizi Bulgularn

Bu boliimde Korelasyon analizi iki defa korelasyon analizi 1 ve korelasyon
analizi 2 olarak yapilmistir. Korelasyon analizi 1 ile %95 giiven diizeyinde aralarinda
korelasyon bulunan degiskenler, korelasyon analizi 2 ile de %99 giiven diizeyinde

aralarinda anlamli korelasyon bulunan degiskenler bulunarak veri setinden ¢ikarilmustir.

2.4.2.1. Korelasyon Analizi 1 Bulgular

Bu asamada aralarinda yliksek diizeyde korelasyon bulunan degiskenlerin veri
setinden ¢ikarilmasi gergeklestirilmistir. Korelasyon analizi ile iki farkli alt veri seti
olusturulmustur. ilk olarak Tsai (2009)’un galigmasina paralel olarak %95 giiven
diizeyinde aralarinda anlamli korelasyon bulunan degiskenler veri setinde ¢ikarilmistir.
Buna gore geriye 17 finansal oran kalmis boylece korelasyon analizi 1 ile ilk alt veri seti
olusturulmustur. S6z konusu 17 bagimsiz degisken asagida yer alan tablo 2.6’da

siralanmastir.
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Tablo 2.6: Korelasyon Analizi 1 Sonucundaki Degiskenler

Degisken Adi Finansal Oranlar
X1 Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler
X5 Stoklar/Varliklar
X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar
X7 ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler)/Devamli Sermaye
X8 (Kisa Vadeli Yikumliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar
X9 Net Caligma Sermayesi/Satis Gelirleri
X10 (Net Dénem Kari/Satis Gelirleri)*(Satis Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X11 Yiikiimliiliikler/Varliklar
X14 Faaliyet Kari/Finansman Giderleri
X16 Kisa Vadeli Yikimlilikler/Yiikimliiliikler
X19 Duran Varliklar/Devamli Sermaye
X26 Satis Gelirleri/Varliklar
X27 Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar
X28 Satiglarin Maliyeti/Stoklar
X34 Faaliyet Kar1/Satis Gelirleri
X36 Briit Satig Kar1/Varliklar
X40 Satig Gelirleri/Devamli Sermaye

2.4.2.2. Korelasyon Analizi 2 Bulgular:

Korelasyon analizine dayali ikinci alt veri setini olusturulurken %99 giiven

diizeyinde aralarinda anlamli korelasyon bulunan degiskenler veri setinde ¢ikarilmistir.

Buna gore geriye 9 finansal oran kalmis boylece korelasyon analizi 2 ile ikinci alt veri

seti olusturulmustur. S6z konusu 9 bagimsiz degisken tablo 2.7’de siralanmustir.
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Tablo 2.7: Korelasyon Analizi 2 Sonucundaki Degiskenler

Degisken Adi Finansal Oranlar
X1 Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler
X5 Stoklar/Varliklar
X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar
X7 ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliilikkler)/Devamli Sermaye
X8 (Kisa Vadeli Yikumliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar
X9 Net Caligma Sermayesi/Satis Gelirleri
X12 Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
X14 Faaliyet Kari/Finansman Giderleri
X27 Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

2.4.3. Faktor Analizi Bulgulan

Bu calismada faktdr analizinin uygulanmasindaki amag¢ 42 finansal orandan
olusan bagimsiz degisken veri setini siniflandirmak ve degisken sayisini azaltmaktir.
Boylelikle elde edilen faktorler tim degiskenlere iliskin bilgileri kapsayacagindan s6z
konusu faktorlerle ayirma analizi yapildiginda tiim degiskenlerden yararlanma imkanina

kavusulacaktir.

Daha 6nce de belirtildigi iizere 42 finansal orandan olusan bagimsiz degiskenler
4 baglik altinda toplanmisti. Bu basliklar likidite oranlari, mali yapir oranlari, faaliyet
oranlar1 ve karlilik oranlartydi. Faktor analizi faktor analizi 1 ve faktor analizi 2 olarak
iki defa yapilmigtir. Faktor analizi 1 ile eigenvalues degeri 1 ve istii olan faktorler
bulunmaya ¢alisilmistir. Faktor analizi 2 ile de dort grup finansal oran oldugundan dolay1

faktorler dort faktor altinda toplanmaya calisilmistir.

2.4.3.1. Faktor Analizi 1 Bulgularn

Tiim igletmelere ait 42 orandan olusan veri setimizin faktdr analizine uygun olup
olmadigini anlamak i¢in KMO testine bakilmistir. KMO testi i¢in 6nerilen kriterlere gore
faktor analizine baslamadan 6nce her degisken i¢in 6rnek uygunluk testi yapilmis ve
uygun olmayan degiskenler analizden ¢ikartilmis ve daha sonra KMO genel uygunluk

testi degerlendirilerek analize devam edilmistir (Hair, ve digerleri 1998). Degiskenlerin
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uygunluk testi yapilmis ve (X22) Donen Varliklar/Varliklar ve (X25)
Varliklar/Ozkaynaklar degiskenleri uygun bulunmayarak analizden ¢ikarilmis, diger 40

degiskenle faktor analizine devam edilmistir.

Tablo 2.8’den goriilecegi tizere KMO testi sonucunda elde edilen deger
0,515°dir. Bu degerin 0,50’den biiyiik ve bartlette testinin sig. degerinin 0,05’in altinda
olmasi degiskenler arasinda yiiksek korelasyonlar mevcuttur. Dolayistyla veri setimizin

faktor analizine uygun oldugu anlamina gelmektedir.

Tablo 2.8: KMO ve Bartlett’s Testi

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 0,515
Approx. Chi-Square 14458,282
Bartlett's Test of Sphericity Df 780
Sig. ,000

Faktore ait Eigenvalues degeri 1 ve istii olan faktorler arastirma igin
kullanilmistir. Eigenvalues degeri toplam varyansin faktor tarafindan agiklanan miktarini
temsil etmektedir. “Tipik kok”(characteristic root) ya da “gizli kok™ (latent root) olarak
da adlandirilan ve “ *“ (lambada) sembolii ile gésterilen 6z deger kavraminin tam olarak
ne anlama geldigi, matris kuramina basvurulmaksizin aciklanamaz. Ancak, 6z deger
kavramina genel olarak bakildiginda, bu kavram, bir faktorle p kadar orijinal degisken
arasindaki faktor yiiklerinin kareleri toplami olarak tanimlanabilir. Bir faktoriin 6z degeri,
faktorle orijinal degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii yansitir. Oz degerler, faktorlerce
aciklanan varyanst hesaplamada ve faktor sayisina karar vermede kullanilir. Faktor
analizinde, sadece 6z degerleri bir ve birin iizerinde olan faktorler kararli olarak kabul
edilir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztirk 2012, 191). Faktor analizi sonucunda 40
finansal oran 6zdeger istatistigi (Eigenvalues) 1’den biiylik olan 11 faktor altinda basari
ile toplanmistir. Tablo 2.9’ da faktér varyanslari ve toplam varyanslar italik olarak
gosterilmigstir. Tabloda goriildiigii gibi birinci faktor toplam varyansin %12,789’unu,

ikinci faktorle birlikte %24,906’sm1 agiklamaktadir. ilk bes faktdr toplam varyansin
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%50,688’ini agikladig1 goriilmiistiir. ilk onbir faktor ise toplam varyansin %80,695’ini
aciklamaktadir.

Tablo 2.9: Faktor Analizi 1 Faktor Varyanslar

Aciklanan Toplam Varyans
e Extraction Sums of Squared | Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues . ;
Loadings Loadings
Componen
% of . % of . % of .
t Tota . Cumulativ | Tota . Cumulativ | Tota . Cumulativ
Varianc Varianc Varianc
I e % | e% | e%
e e e
1 5,894 14,736 14,736 | 5,894 14,736 14,736 | 5,115 12,789 12,789
2 4,995 12,489 27,225 | 4,995 12,489 27,225 | 4,847 12,117 24,906
3 4,272 10,680 37,905 | 4,272 10,680 37,905 | 3,772 9,429 34,335
4 3,567 8,917 46,821 | 3,567 8,917 46,821 | 3,550 8,876 43,211
5 3,235 8,087 54,909 | 3,235 8,087 54,909 | 2,991 7,476 50,688
6 2,709 6,772 61,680 | 2,709 6,772 61,680 | 2,796 6,989 57,677
7 2,516 6,291 67,971 | 2,516 6,291 67,971 | 2,582 6,454 64,131
8 1,547 3,868 71,839 | 1,547 3,868 71,839 | 2,335 5,837 69,968
9 1,363 3,408 75,247 | 1,363 3,408 75,247 | 1,834 4,586 74,554
10 1,145 2,863 78,110 | 1,145 2,863 78,110 | 1,357 3,392 77,946
11 1,034 2,585 80,695 | 1,034 2,585 80,695 | 1,100 2,749 80,695

Sekil 2.1. bize faktor sayisinin belirlenmesinde yardimer olmaktadir. Grafik her
faktorle ilgili toplam varyansi gostermektedir. Grafigin yatay sekil aldig1 noktaya kadar
olan faktorler, elde edilecek maksimum faktor sayisi olarak kabul edilir. Dikey eksende
yer alan 6zdegeri 1’den yiiksek olan faktor sayist 11°dir. Dolayisiyla 40 degisken 11
faktor altinda toplanmistir. Ayni1 zamanda grafigin egimine bakarak da faktor sayisini
belirleyebiliriz. Grafige bakildiginda 11 faktor sonrasinda ¢izgi grafigin egiminin 6nemli
Olgiide azaldigi  goriilmektedir. Bu durum bize faktor sayistim 11 ile

siirlandirabilecegimizi gostermektedir.
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Sekil 2.1: Faktor Sayis1 (Faktor Analizi 1)

Scree Plot

1

Eigenvalue
i

0

TFrT T TTTTTTTTTTTTTTUTTTTTTTTTTTTT
10111213141 5161718192021 222324 252627 28293031 323334353637 353940

w0 -

Component Number

Faktor analizinde kullanilan 40 degiskenin hangi faktor altinda toplanacagina
iliskin karar “dondiiriilmiis faktor matrisine” (Rotated Component Matrix) bakilarak
verilir. Bu matriste yatay siitunlarda degiskenler dikey silitunda ise faktorler
bulunmaktadir. Yatay olarak bakildiginda bir degisken en yiiksek mutlak degere hangi

stitunda sahip ise o faktor ile yakin iliski igindedir.

Tablo 2.10°da bulunan dondiiriilmiis faktér matrisi incelendiginde X8, X4, X15,
X11, X28, X33, X29 degiskenlerinin birinci faktorle; X12, X24, X18, X32, X10, X20
degiskenlerinin ikinci faktorle; X42, X34, X35, X9 degiskenlerinin ii¢lincii faktorle;
X37, X27, X38, X41, X13 degiskenlerinin dordiincii faktorle; X7, X19, X40
degiskenlerinin besinci faktorle; X2, X1, X3 degiskenlerinin altinci faktorle; X21, X16,
X23 degiskenlerinin yedinci faktorle; X26, X31 degiskenlerinin sekizinci faktorle; X39,
X36 degiskeninin dokuzuncu faktorle; X30, X6, X5 degiskenlerinin onuncu faktdrle;
X17, X14 degiskeninin onbirinci faktorle yakin iliski iginde oldugu goriilmektedir. Buna

gore degiskenler yakin iliski i¢inde bulunduklari faktorler altinda toplanmiglardir.

Faktor analizi sonucunda 40 degisken 11 faktor altinda toplanmis ayn1 zamanda
s0z konusu faktorlere iliskin Tablo 2.10°daki faktor skorlari elde edilmistir.
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Ortak Varyans (Communality), bir degiskenin analizinde yer alan diger
degiskenlerle paylastigi varyans miktaridir (Hair, ve digerleri 1998, 365). En yiiksek ortak
varyansa X42 (0,991) ve X7 (0,978) degiskenleri sahiptir.

Tablo 2.10: Dondiiriilmiis Faktor Matrisi (Rotated Component Matrix)

Degisken Faktorler (Component)
Adi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

X8 ,930

X4 -,918
X15 917
X11 874
X28 ,850
X33 ,801
X29 ,502
X12 ,961
X24 ,948
X18 ,930
X32 ,924
X10 -,896
X20 ,640
X42 -,991
X34 977
X35 ,963

X9 ,756
X37 ,930
X27 -,842
X38 ,816
X41 ,759
X13 -,658

X7 -,978
X19 ,968
X40 ,935

X2 ,970

X1 ,932

X3 ,900
X21 -, 778
X16 ,7135
X23 -, 720
X26 ,903
X31 ,849




Tablo 2.10: (devam) Dondiiriilmiis Faktor Matrisi (Rotated Component Matrix)
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X39
X36

,860
,750

X30
X6
X5

,765
,532
-,530

X17
X14

773
-,448

Tablo 2.11: Faktorler (Faktor Analizi 1)

Birinci Faktor
X8 | (Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar
X4 | Net Calisma Sermayesi/Varliklar
X15 | Kisa Vadeli Yikimliliikler/Kaynaklar
X11 | Yikimlilikler/Varliklar
X28 | Satislarin Maliyeti/Stoklar
X33 | Satig Gelirleri/Dénen Varlik
X29 | Satig Gelirleri/Kisa Vadeli Ticari Alacaklar

ikinci Faktér

X12 | Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
X24 | Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
X18 | Duran Varliklar/Ozkaynaklar
X32 | Satis Gelirleri/Ozkaynaklar
X10 | (Net Dénem Kari/Satis Gelirleri)*(Satis Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X20 |Maddi Duran Varlik (Net)/Ozkaynaklar

Uciincii Faktor
X42 | Finansman Giderleri/Satis Gelirleri
X34 | Faaliyet Kar1/Satis Gelirleri
X35 | Net Donem Kari/Satis Gelirleri
X9 | (Dénen Varliklar-Kisa Vadeli Yikiimliiliikler)/Satis Gelirleri

Doérdiincii Faktor

X37 | Faaliyet Kar1/Varliklar
X27 | Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar
X38 | Net Dénem Kari/Varliklar
X41 | Net Donem Kari/Devamli Sermaye
X13 | Uzun Vadeli Yikimlilikler/Varliklar

Besinci Faktor
X7 | ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler)/Devamli Sermaye
X19 | Duran Varliklar/(Ozkaynaklar+Uzun Vadeli Yiikiimliiliikler)
X40 | Satis Gelirleri/Devamli Sermaye
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Tablo 2.11: (devam) Faktorler (Faktor Analizi 1)

Altinc1 Faktor
X2 | (Dénen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler
X1 | Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yiiktimliiliikler
X3 | Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler
Yedinci Faktor

X21 | Maddi Duran Varlik/Varliklar
X16 | Kisa Vadeli Yikimlilikler/Y tkimlilikler
X23 | Duran Varlik/Dénen Varlik

Sekizinci Faktor

X26 | Satis Gelirleri/Varliklar
X31 | Satis Gelirleri/Duran Varlik

Dokuzuncu Faktor

X39 | Briit Satis Kar1/Satis Gelirleri
X36 | Briit Satis Kar1/Varliklar

Onuncu Faktor
X30 | Satis Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri

X6 | Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar

X5 Stoklar/Varliklar

Onbirinci Faktor
X17 | Kisa Vadeli Yukiimlilikler/Uzun Vadeli Yukiimlilikler
X14 | Faaliyet Kari/Finansman Giderleri

Genel olarak bakildiginda birinci faktor altinda Likidite, Mali Yapi, Faaliyet
oranlanin bulundugu, ikinci faktor altinda mali yap1 oranlarinin, tgiincii faktor altinda
agirlikli olarak karlilik oranlarinin, dordiincti faktor altinda agirlikli olarak karlilik
oranlarinin, besinci faktor altinda likidite mali yap1 ve karlilik oranlarinin, altinci faktor

altinda ise likidite oranlarinin bulundugu goériilmektedir.

2.4.3.2. Faktor Analizi 2 Bulgular:

Daha dnce de belirtildigi tizere 42 finansal orandan olusan bagimsiz degiskenler
4 baglik altinda toplanmigti. Bu basliklar likidite oranlari, mali yap1 oranlari, faaliyet
oranlar1 ve karlilik oranlariydi. Arastirmanin bu kisminda faktor analizi tekrarlanmis ve
ayni veri seti kullanilarak degiskenlerin 4 faktor altinda toplanmasi saglanmistir. Bu

analiz sonucunda elde edilen bulgular agagidaki tabloda yer almaktadir.
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Tablo 2.12: Uygun Bulunan Faktorler

Agiklanan Toplam Varyans

Component Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Loadings Loadings
Total % of  Cumulative % Total % of  Cumulative % Total % of  Cumulative %
Variance Variance Variance
1 5,894 14,736 14,736 5,894 14,736 14,736 5,245 13,113 13,113
2 4,995 12,489 27,225 4,995 12,489 27,225 5,010 12,526 25,639
3 4,272 10,680 37,905 4,272 10,680 37,905 4,294 10,736 36,375
4 3,567 8,917 46,821 3,567 8,917 46,821 4,178 10,446 46,821

Faktor analizi 2 sonucunda 4 finansal oran 4 faktor altinda basari ile toplanmustir.
Tablo 2.12°de faktér varyanslart ve toplam varyanslar italik olarak gosterilmistir.
Tablodan goriildiigli gibi birinci faktoriin toplam varyansin %14,736’sin1, ikinci faktorle
birlikte %27,225’ini agiklamaktadir. lk {i¢ faktér toplam varyansm %37,905’ini
aciklarken, ilk dort faktor toplam varyansin %46,821'ini agikladigi goriilmiistiir.

Faktor analizi 2°de kullanilan 42 degiskenin hangi faktor altinda toplanacagina
iligkin karar “dondiiriilmiis faktor matrisine” (Rotated Component Matrix) bakilarak
verilir. Bu matriste yatay siitunlarda degiskenler dikey siitunda ise faktorler
bulunmaktadir. Yatay olarak bakildiginda bir degisken en yiiksek mutlak degere hangi

stitunda sahip ise o faktor ile yakin iligki i¢indedir.

Tablo 2.13’de bulunan dondiiriilmiis faktor matrisi incelendiginde X4, X8, X15,
X11, X33, X28, X29, X1, X2, X3, X14 degiskenlerinin birinci faktorle; X18, X12, X24,
X32, X10, X20, X17, X40 degiskenlerinin ikinci faktorle; X26, X36, X21, X37, X31,
X16, X13, X41, X6, X23, X5, X39, X27, X19, X7, X30 degiskenlerinin ii¢iincii faktorle;
X42, X34, X35, X9, X38 degiskenlerinin dordiincii faktorle yakin iliski icinde oldugu
goriilmektedir. Buna gore degiskenler yakin iliski i¢inde bulunduklar1 faktorler altinda

toplanmiglardir.

Faktor analizi 2 sonucunda 40 degisken 4 faktor altinda toplanmig ayn1 zamanda
s0z konusu faktorlere iliskin Tablo 2.13‘teki faktor skorlari elde edilmistir. En yiiksek
ortak varyansa X18 (0,934) ve X42 (0,918) degiskenleri sahiptir.



Tablo 2.13: Dondiiriilmiis Faktor Matrisi (Rotated Component Matrix)
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Degisken

Faktorler (Component)

2

3

X4
X8
X15
X11
X33
X28
X29
X1
X2
X3
X14

-,912
,903
,896
871
,827
,824
,501

-,252

-,238

-179

-,037

X18
X12
X24
X32
X10
X20
X17
X40

,934
,932
,919
,910
-,892
,666
-,226
,186

X26
X36
X21
X37
X31
X16
X13
X41
X6
X23
X5
X39
X27
X19
X7
X30

,666
,661
-,591
,587
578
,569
-,566
,528
,489
-,454
,357
,338
-,314
-,290
,257
,122

X42
X34
X35
X9
X38

-,918
,908
,892
,705
571




Tablo 2.14: Faktorler (Faktor Analizi 2)

Birinci Faktor

X4 Net Caligma Sermayesi/Varliklar
X8 (Kisa Vadeli Yikumliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar
X15 Kisa Vadeli Yikiimliliikler/Kaynaklar
X11 Yikimlilikler/Varliklar
X33 Satis Gelirleri/Donen Varlik
X28 Satiglarin Maliyeti/Stoklar
X29 Satis Gelirleri/Kisa Vadeli Ticari Alacaklar
X1 Doénen Varliklar/Kisa Vadeli Yikiimliilikler
X2 (Donen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliilikkler
X3 Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yiiktimliliikler
X14 Faaliyet Kar1/Finansman Giderleri

Ikinci Faktor
X18 Duran Varliklar/Ozkaynaklar
X12 Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
X24 Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar
X32 Satis Gelirleri/Ozkaynaklar
%10 (Ne.t Dépem Kari/Satis Gelirleri)*(Satig

Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X20 Maddi Duran Varlik/Ozkaynaklar
X17 Kisa Vadeli Yiikiimlilikler/Uzun Vadeli Yiikiimliilikler
X40 Satig Gelirleri/Devamli Sermaye
Uciincii Faktor

X26 Satis Gelirleri/Varliklar
X36 Briit Satig Kar1/Varliklar
X21 Maddi Duran Varlik/Varliklar
X37 Faaliyet Kar1/Varliklar
X31 Satis Gelirleri/Duran Varlik
X16 Kisa Vadeli Yikiimliilikler/Yiikiimliilikler
X13 Uzun Vadeli Yikimlilikler/Varliklar
X41 Net Donem Kari/Devamli Sermaye
X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar
X23 Duran Varlik/Dénen Varlik
X5 Stoklar/Varliklar
X39 Briit Satis Kari/Satig Gelirleri
X27 Satig Gelirleri/Maddi Duran Varliklar
X19 Duran Varliklar/Devamli Sermaye
X7 ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler)/Devamli Sermaye
X30 Satig Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri

74



75

Tablo 2.14: (devam) Faktorler (Faktor Analizi 2)

Dordiincii Faktor

X42 Finansman Giderleri/Satis Gelirleri
X34 Faaliyet Kar1/Satig Gelirleri

X35 Net Donem Kari/Satis Gelirleri

X9 Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri
X38 Net Dénem Kari/Varliklar

Genel olarak bakildiginda birinci faktor altinda likidite, mali yap1 ve faaliyet
oranlarmin bulundugu, ikinci faktér altinda agirlikli olarak mali yapi oranlarinin
bulundugu, igiincii faktor altinda her gruptan oranlarin bulundugu, dordiincii faktor

altinda karlilik oranlarinin bulundugu goériilmektedir.

2.4.4. Diskriminant Analizi Bulgulan

Bu ¢alismanin diskriminant analizi boliimiinde ilk etapta, 108 iflas eden 108 iflas
etmeyen isletmeden olusan veri setine yani tiim 6rneklem i¢cin model gelistirilmistir. Bu
caligmada diskriminant analizi veri indirgeme yontemi olarak kullanilmaktadir. Ancak
diskriminant analizi iki grup arasinda anlaml farkliligi bulunan finansal oranlari tespit
ederken ayni zamanda siniflandirma da yapmaktadir. Dolayisiyla tiim veri seti tizerinde
DA’nin siniflandirma performans: da degerlendirilecektir. Diskriminant analizinde
finansal basarili ve finansal basarili olmayan isletmeleri ayirt etmede 42 finansal oran

tizerinden anlamli sonuclar bulmaya ¢alisilmistir.

216 isletmeye ait 42 orandan olusan bagimsiz degiskenler programa girildikten
sonra diskriminant analizine ge¢ilmistir. Her isletmeye ait 42 orandan olusan veri setine
stepwise yontemiyle diskriminant analizi uygulanmistir. Stepwise yontemi, en iyi tek
degisken modelini ardindan en iyi iki degisken modelini ardindan en iyi li¢ degisken
modelini diye devam ederek en iyi fonksiyona ulagsmayr amaglayan bir yontemdir.
Modeldeki degiskenler ¢ikarma Olgiitine gore degerlendirildikten sonra modelin
disindaki degiskenler modele giris i¢in yeniden degerlendirilmektedir. Bdylece
degiskenler modelden ¢ikarma Olgiitiinti sagladiklar1 siirece modelden ¢ikartilmakta ve
giris Ol¢iitiint sagladiklari siirece modele alinmaktadir. Modelin giris ve ¢ikis dlgiitlerini

saglayan degisken kalmadigi zaman degisken secim islemine son verilmektedir
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(Albayrak 2006, 347). Boylece 42 finansal oran iginde istatistiksel olarak anlamli ve

yiiksek 6ngorii giicli bulunan oranlar belirlenerek diskriminant fonksiyonu belirlenmistir.

DA’nin basarisint degerlendirmede kullandigimiz 6zdeger (eigenvalue) 0,606
olarak bulunmustur. Ozdegerin bir iist smir1 olmamakla birlikte 0,40’dan daha yiiksek

degerler i¢in diskriminant analizi basarili olarak kabul edilmektedir.

Tiim 6rneklemden elde edilen 6zdeger bize DA’nin basarili sonuglar iirettigini

sOylememize olanak saglamaktadir.

42 bagimsiz degisken kullanilarak gergeklestirilen diskriminant analizinde
stepwise yontemi kullanilmistir. Stepwise yontemi 42 oran i¢inden ayiricilik giicii yiiksek

olan 5 bagimsiz degisken segerek asagida belirtilen fonksiyonu gelistirmistir.
Zi=0,320X3-1,245X21+2,960X36-1,011X37+2,454X38 -0,201
Burada;
Zi; Diskriminant Skoru
X3:; Nakit ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yukiumliiliikler,
X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar,
X36; Briit Satis Kari/Varliklar,
X37; Faaliyet Kar1/Varliklar
X38: Net Donem Kari/Varliklar oranidir.

Diskriminant analizinden elde edilen fonksiyon tiim 6rnekleme uygulandiginda
108 basarisiz isletmeden 84’ilinii yine ayni sekilde 108 basarisiz olmayan isletmenin
91’ini dogru gruba atmay1 basarmistir. Boylelikle DA’nin tim 6rneklem {izerindeki

basaris1 %81 olarak gerceklesmistir.

Basarisiz isletmeleri, basarisiz olmayan olarak siniflandirma hatasi olan Tip 1
hatas1 %22,2; basarisiz olmayan igletmeleri, basarisiz olarak siniflandirma hatasi olan Tip
II hatas1 %15,7 olarak bulunmustur. Bu sonuglardan sonra diskriminant analizi ile

gelistirilen modelin basaril1 bir sekilde isletmeleri dogru gruplara atadigi sdylenebilir.
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Tablo 2.15: Diskriminant Analizinin Tiim Veri Seti Uzerindeki Dogru Siniflandirma

Orani
Tahmin Edilen Grup Uyeligi
Gergek Grup Toplam
Basarisiz (0) Basarisiz Olmayan (1)
Basarisiz (0) 84 24 108
Basarisiz Olmayan (1) 17 91 108
% (0) 77,8 22,2 100
% (1) 15,7 84,3 100

Grubu dogru siniflandirma orani %81

DA’nin basarilt bulunup bulunmadigi “Summary of Canonical Discriminant
Functions” baslig1 altinda verilen Canonical Correlation, Eigenvalue (6zdeger), Wilks’

Lambda degerlerinden anlagilabilir. S6z konusu degerler tablo 2.16°da verilmistir.

Tablo 2.16: Diskriminant Analizine Iliskin Degerler

Diskriminant Analizine iliskin Degerler

Fonksiyon Ozdeger Canonical Correlation ~ Wilks' Lambda Sig.

1 ,606 ,614 ,622 ,000

Canonical Correlation, diskriminant skoru ve gruplar arasindaki iligkiyi dlger ve
aciklanan toplam varyansi gosterir. Bu analizde Canonical Correlation degeri (0,614)
bulunmustur. Bu degeri yorumlayabilmek i¢in karesini almak gerekmektedir. Boylelikle
0,376996 degerine ulasiriz. Bunun anlami, diskriminant analizi ile kurulan modelin
bagimli degiskendeki, yani basarisiz ve basarisiz olmayan isletmelerdeki varyansin

%38’inin agiklanabildigidir.

Ozdeger (Eigenvalue) istatistigi ne kadar biiyiikse, modelin ayiricilik giicii o
denli yiiksek bulunur. Bu degerin “0” olmasi modelin gruplar1 birbirinden ayiric1 bir
ozellige sahip olmadigini gosterir. S6z konusu degerin 0,40°dan biiyiikk olmasi ise
modelin ayiricilik giiclinlin oldukga iyi oldugunu gostermektedir ve bu degerin bir {ist

smirt yoktur. Diskriminant analizinde 6z deger 0,606 bulunmustur. Bu deger 0,40’dan
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daha yiliksek oldugu icin modelimizin ayiricilik giicliniin olduk¢a iyi oldugunu

sOyleyebiliriz.

Wilk’s Lambda istatistigi diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar
arasindaki farklar tarafindan agiklanmayan kismini gosterir. Wilk’s Lambda degeri
modelimizde %62 (0,622) bulunmustur. Bunun anlami diskriminant modeli sonucu

gelistirilen fonksiyonla toplam varyansin %62’sinin agiklanamadigidir.

“Standart Canonical Discriminant Function Coefficients” baslig1 altinda bulunan
yapt matrisinde 5 degisken oOne ¢ikmaktadir. Bu degiskenler (X3) Nakit ve
Benzerleri/Kisa Vadeli Yikiimliliikler, (X21) Maddi Duran Varlik/Varliklar, (X36)
Briit Satig Kar1/Varliklar, X37; Faaliyet Kari/Varliklar, (X38); Net Donem Kari/Varliklar

oranidir.

Yani basarisiz ve basarisiz olmayan isletmeleri ayirmada soz konusu 5
degiskenin ayirt edici giicii yiiksek ve anlamli olarak bulunmustur. Dolayisiyla bu 5
bagimsiz degisken kullanilarak diskriminant fonksiyonu gelistirilecektir. Diger 37 oran
basarisiz ve basarisiz olmayan isletmeleri ayirmada etkili bir degisken olarak
bulunmamustir. Diger bir ifadeyle s6z konusu 37 oran iyi bir tahmin edici degisken
degildir.

Tablo 2.17: Diskriminant Analizinden Elde Edilen Fonksiyon

Diskriminant Fonksiyonu

X3 0,320
X21 -1,245
X36 2,960
X37 -1,011
X38 2,454

Sabit Deger -0,201

Tablo 2.17°de model tarafindan gelistirilen diskriminant fonksiyonu yer
almaktadir. Elde edilen diskriminant fonksiyonu yeni isletmelerin finansal durumlarini

ongdrmede kullanilacaktir.
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“Functions at Group Centroids” baslig1 altinda bulunan grup ortalamalar1 kritik
degerin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu tabloda bulunan grup ortalamalarinin

ortalamasi kritik degeri vermektedir.

Tablo 2.18: Basarisiz ve Basarisiz Olmayan Isletmelerin Grup Ortalamalar1

Durum Fonksiyon
Basarisiz (0) -0,775
Basarisiz Olmayan (1) 0,775

Kritik deger, isletmelerin basarisiz ve basarisiz olmayan olmak iizere gruplara
atanmasinda belirleyici bir role sahiptir. Tablo 2.18’de goriildiigii gibi s6z konusu
degerler basarisiz ve basarisiz olmayan isletmeler icin sirasiyla -0,775 ve 0,775°dir.
Dolayistyla kritik deger “0” olarak alinacaktir. isletmeler diskriminant skorlara gére,
kritik deger goz oniinde bulundurularak, kritik deger “0”dan kiiciik isletmeler basarili,

“0” dan biiyiik igletmeler ise basarisiz olarak ilgili gruplara atanmasi gergeklestirilmistir.

2.4.5. LRA Analizi Bulgular

108 basarisiz ve 108 basarisiz olmayan igletme veriler lizerinde, LRA
yapilmustir. 42 finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, agsamali segim
(stepwise) yontemi yardimiyla 4 degiskenli bir LRA modeli elde edilmistir. Diskriminant
analizinde oldugu gibi LRA’da da iki grup ayirmada basarili olan degiskenler tespit
edilirken ayn1 zamanda siniflandirma da gergeklestirilmektedir. Dolayisiyla LRA’nin tiim
veri seti lizerindeki siniflandirma basarist da bu agsamada degerlendirilecektir. Elde edilen

model:
Zi = 8,223-5,103 X11-8,168 X21-4,301 X22+17,595 X38
Burada;
Zi; LRA fonksiyonu,

X11; Yiktimlilukler/Varliklar,



80

X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar,
X22; Donen Varlik/Varliklar,

X38; Net Donem Kar1/Varliklar

Tablo 2.19: Baslangi¢ Modelinde/Esitlikte Yer Alan Degiskenler

B S.E. Wald Df Sig. Exp(B)

Step 0 Constant ,000 ,136 ,000 1 1,000 1,000

Elde edilen sonuglarda sabit terimin standart hatasi, degiskenin anlamliligini test
eden Wald istatistiginin anlamlilik diizeyi ve ilgili degisken bir birim arttirildigr zaman

istiinliik oranindaki degisimi gosteren Exp (B) istatistigi verilmektedir.

Tablo 2.20: Amaglanan Model Degiskenlerinin Katsay: Tahminleri

B S.E. Wald Df Sig. Exp(B)

Step 1° X36 5,760 ,922 39,053 1 ,000 317,478
Constant -1,273 ,249 26,176 1 ,000 ,280

X36 ,659 1,224 ,290 1 ,590 1,933

Step 2P X38 18,615 3,449 29,127 1 ,000 121478982,032
Constant -,415 ,305 1,854 1 ,173 ,660

Step 3° X38 19,431 3,162 37,771 1 ,000 274696394,491
Constant -,291 ,197 2,179 1 ,140 ,748

X21 -2,484 ,878 8,003 1 ,005 ,083

Step 4¢ X38 18,765 3,134 35,849 1 ,000 141168368,794
Constant ,631 ,368 2,946 1 ,086 1,880

X11 -5,062 1,326 14,579 1 ,000 ,006

Step 5° X21 -4,311 1,127 14,646 1 ,000 ,013
X38 16,628 3,150 27,874 1 ,000 16655190,406

Constant 4,399 1,073 16,816 1 ,000 81,382

X11 -5,103 1,349 14,302 1 ,000 ,006

X21 -8,168 2,183 13,998 1 ,000 ,000

Step 6e X22 -4,301 1,905 5,094 1 ,024 ,014
X38 17,595 3,237 29,547 1 ,000 43810779,299

Constant 8,223 2,135 14,836 1 ,000 3724,879
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Wald testi, her bir bagimsiz degiskenin 6nemi ya da katkisi hakkinda bilgi verir.
Wald degerleri arttik¢a bagimsiz degiskenlerin anlamliligi da artar. Tablo 2.20’deki
bakmamiz gereken deger sig. degerleridir. Bu degerin 0,05’den kiiciik olmas1 beklenir.
Modelin tahmininde anlamli katkida bulunan degiskenleri belirtir. Tablodaki B degerler
iliskinin ydniinii (pozitif-negatif) ve giiciinii gosterir. Incelenecek diger bir konu Exp(B)
degeridir. Bu her bir bagimsiz degisken igin goreceli olasilik orani degerlerini verir. Bir
cok degiskenli yontemlerde de oldugu gibi, bir sonraki asamada hangi degiskenin modele
dahil edilecegine karar verilmektedir. Istatistiksel anlamda, algoritmalardan higbirisi en
iyi modeli saglamay1 garanti edememektedir. Burada farkli modellerin denenip bu
modeller arasinda yorumlanabilirlik, anlamlilik, teoriye uygunluk kriterlerine gore se¢im
yapmak en iyi yaklasim olarak kabul edilmektedir. Wald istatistigine alternatif olarak
kullanilan diger istatistikler incelenerek, anlamlilik diizeyi en yiiksek degisken bir sonraki
adimda modele alinmaktadir (Kalayc1 2010, 288). Calismamizda X36 degiskeni, 39,053
degeriyle (sig.=0,000) birinci adimda modele dahil edilmektedir. ikinci adimda ise sig.
Degeri 0,05’den biiyiik oldugu i¢in modele dahil edilmemistir. Modelde yer alan
degiskenler X11, X21, X22, X38dir.

Tablo 2.21: Amaglanan Modelin Ozeti

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square
1 243,2542 229 ,305
2 165,614° ,462 ,616
3 165,906° ,461 ,615
4 156,741° ,483 ,645
5 136,186° ,530 107
6 130,360°¢ ,543 124

Amaglanan modelin 6zeti (model summary) tablosu modelin faydaliligi hakkinda
farkli bir bilgi verir. -2LogL istatistigi yaklasik olarak ki-kare dagilimina uydugundan,
olabilirlik orani 1 ise, -2LogL istatistigi sifira esit olmaktadir. Her adimda modelin

verileri nasil temsil ettigini gosteren tahmini olasiliklarla fiili olasiliklar arasindaki
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iliskinin yaninda -2LogL istatistikleri 6zetlenmektedir. Bu istatistikler incelendiginde,
sonraki adimlarda elde edilen modellerin verileri daha iyi temsil ettigini gostermektedir.
LRA modellerindeki bagimli degiskenlerle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin
derecesini gosteren Cox-Snel R? ve Nagelkerke R? degerlerinin daha biiyiik ve -2LogL
istatistiginin ise daha kii¢iik olmas1 bunu gostermektedir. Model verileri tam olarak temsil
ederse olabilirlik 1 ve -2LogL istatistigi 0 olmaktadir. Bu nedenle daha kii¢iik -2LogL

istatistigi her zaman daha iyi bir modeli gostermektedir.

Cox-Snel R? ve Nagelkerke R? degerleri bagiml1 degiskenin model tarafindan ne
kadar agiklandigin1 gdsterir. Caligmamizda Cox ve Snell R? istatistigi altinc1 adimda (son

modelde) %54,3’liik bir iligkinin oldugunu gostermektedir.

Nagelkerke R?; Cox ve Snell R? istatistiginin 0-1 araliginda degerler almasini
saglamak amaciyla gelistirilmistir. Nagelkerke R? istatistigi altinc1 adimda %72,4 olarak
elde edilmistir. Bu istatistik, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda

%72,4’liik bir iliskinin oldugunu goéstermektedir.

Tablo 2.22: Hosmer ve Lemeshow Testi

Step Chi-square Df Sig.
1 12,848 8 117
2 25,667 8 ,001
3 30,585 8 ,000
4 13,768 8 ,088
5 6,379 8 ,605
6 5,762 8 ,674

Hosmer ve Lemeshow istatistigi LRA modelini genel olarak test etmektedir. Bu
testte sig. degerinin 0,05’den biiyiik olmasi istenir. Altinct adimda Sig. degeri 0,674

oldugundan dolayr modelin uygun oldugunu sdyleyebiliriz.
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Tablo 2.23: LRA Modeli Sonucu Elde Edilen Siniflandirma

Predicted
Observed Durum Percentage Correct
Basarisiz Basarisiz Olmayan

Durum Basarisiz 76 32 70,4

Step 1 Basarisiz Olmayan 31 77 71,3
Overall Percentage 70,8

Durum Basarisiz 88 20 81,5

Step 2 Basarisiz Olmayan 19 89 82,4
Overall Percentage 81,9

Durum Basarisiz 89 19 82,4

Step 3 Basarisiz Olmayan 21 87 80,6
Overall Percentage 81,5

Basarisiz 89 19 82,4

Step 4 Durum BaZarlslz Olmayan 15 93 86,1
Overall Percentage 84,3

Basarisiz 90 18 83,3

Step 5 Durum BaZarlslz Olmayan 15 93 86,1
Overall Percentage 84,7

Basarisiz 90 18 83,3

Step 6 Durum BaZarlslz Olmayan 13 95 88,0
Overall Percentage 85,6

Yukaridaki tabloda kritik deger (cutoff value) ve tahmin edilen olasiliklar
yardimiyla her adimdaki siniflandirma sonuglar1 verilmektedir. Birinci asamada basarisiz
isletmelerin  76’sin1 dogru, 32 tanesini de yanhis atamis, %70,4 basart oraniyla
siniflandirma yapmustir. Bagarisiz olmayan isletmelerinde 77 tanesini dogru, 31 tanesini
de yanlis atayarak %71,3 basari oraniyla smiflandirma yapmistir. Genelde ise %70,8
basar1 oraniyla isletmeleri dogru siniflara atamistir. Altinci asamada ise basarisiz
isletmelerin 90 tanesini dogru, 18 tanesini de yanlis atamis, %83,3 basar1 oraniyla
siniflandirma yapmustir. Bagarisiz olmayan isletmelerinde 95 tanesini dogru, 13 tanesini
de yanlis atayarak %88 basar1 oraniyla siniflandirma yapmistir. Genelde ise %85,6 basari

oraniyla iflas 6ngériisiinde bulunmustur.



Tablo 2.24: Yanlis Tahmin Edilen Ornek Listesi
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Case Selected Status®  Observed Predicted Predicted Temporary Variable
Durum Group Resid ZResid
14 S 0** ,981 1 -,981 -7,272
18 S 0** ,904 1 -,904 -3,077
47 S 0** ,905 1 -,905 -3,088
55 S 0** ,922 1 -,922 -3,434
138 S 1** ,155 0 ,845 2,337

Casewise List tablosu orneklemdeki olaylarin iginden modele uygun olmayan

ornekleri gosterir. ZResid degeri belirli sinirlar icinde bulunur. Bu smirin disina ¢ikan

ornekler u¢ degerlerdir.

Tablo 2.25: Model Katsayilarma Iliskin Omnibus Testi

Chi-square df Sig.

Step 56,186 1 ,000

Step 1 Block 56,186 1 ,000
Model 56,186 1 ,000

Step 77,640 1 ,000

Step 2 Block 133,826 2 ,000
Model 133,826 2 ,000

Step -,292 1 ,589

Step 32 Block 133,534 1 ,000
Model 133,534 1 ,000

Step 9,165 1 ,002

Step 4 Block 142,698 2 ,000
Model 142,698 2 ,000

Step 20,555 1 ,000

Step 5 Block 163,254 3 ,000
Model 163,254 3 ,000

Step 5,826 1 ,016

Step 6 Block 169,080 4 ,000
Model 169,080 4 ,000

Her adimda modelin parametrelerinin anlamliligini test eden omnibiis testleri

verilmektedir. Her adimda elde edilen modellerin parametrelerinin %5 anlamlilik

diizeyinde anlamli oldugu goriilmektedir.
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2.5. VERI INDIRGEME YONTEMLERI SONUCU

Tezin ikinci bolimiinde t testi, korelasyon analizi, faktor analizi, diskriminant
analizi ve LRA, veri indirgeme yontemleri olarak kullanilmistir. Boylece iflas eden ve
iflas etmeyen isletmeleri birbirinden ayiran en 6énemli finansal oranlar tespit edilmeye
calisilmugtir. T-testi ile iki grup arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik bulunan
finansal oranlar tespit edilmektedir. Korelasyon analizi ile aralarinda yiiksek korelasyon
bulunan finansal oranlar elenerek veri indirgemesi yapilmaktadir. Faktor analizi ile
birbirine benzer 6zellik tagiyan finansal oranlar belirli faktorler altinda toplanmaktadir.
Diskriminant analizi ve LRA ile iki grup arasinda smiflandirma yapilmig ve bu

smiflandirmayi en iyi sekilde yapan finansal oranlar tespit edilmistir.

Bu calismanin kapsamini; Tiirkiye'de 1983-2012 arasindaki yillarda, Sermaye
Piyasasi Kanunu’na tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem géren sanayi, ticaret ve hizmet
isletmeleri olusturmaktadir. 108'1 iflas eden, 108'i iflas etmeyen, toplam 216 isletmeden
olusan bir 6rneklem kullanilmistir. Caligmada gelistirilen modellerde bagimsiz degisken
olarak 42 finansal oranlar kullanilmistir. Bunlar Likidite Oranlari, Mali Yap1 Oranlari
(Finansal Kaldira¢ Oranlari), Faaliyet Oranlar1 (Varlik Kullanim Etkinligi Oranlar1) ve
Karlilik Oranlar1 olarak dort gruba ayrilmistir.



Tablo 2.26: Veri Indirgeme Yontemleri Ile Anlamli Bulunan Finansal Oranlar
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Veri indirgeme Yontemleri

= - |
Degiskenler (Finansal Oranlar) @ S | §
= ) Py — ~
E 8|8 | 5|k
21X (S |S|S|2E|E
cloldlx x| & &
A. Likidite Oranlar:
X1 Doénen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliilikler X X X 6 1
X2 (Donen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler X 6 1
X3 Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yikiimliiliikler X X 6 1
X4 Net Calisma Sermayesi/Varliklar X 1 1
X5 Stoklar/Varliklar X X | 10 3
X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar X X X | 10 3
((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli
X7 X | X 5 3
Yikiimliliikler)/Devamli Sermaye
(Kisa Vadeli Yikimlilikler-Nakit ve
X8 . X | X 1 1
Benzerleri)/Stoklar
X9 Net Caligsma Sermayesi/Satig Gelirleri X X 3 4
B. Mali Yapi Oranlari (Finansal Kaldira¢ Oranlari)
(Net Donem Kari/Satis Gelirleri)*(Satis
X10 . X 2 2
Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X11 | Yikimlilikler/Varliklar X X X 1 1
X12 | Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar X 2 2
X13 | Uzun Vadeli Yiikiimliilikler/Varliklar X 4 3
X14 | Faaliyet Kari/Finansman Giderleri X | X |1 1
X15 | Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Kaynaklar X 1 1
X16 | Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ytikiimliiliikler X 7 3
Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/Uzun Vadeli
X17 11| 2
Yiktimlilikler
X18 | Duran Varliklar/Ozkaynaklar 2 2
X19 | Duran Varliklar/Devamli Sermaye X 5 3
X20 | Maddi Duran Varlik/Ozkaynaklar 2 2
X21 | Maddi Duran Varlik/Varliklar X X X 7 3
X22 | Dénen Varlik/Varliklar X X C C
X23 | Duran Varlik/Dénen Varlik X 7 3
X24 | Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/Ozkaynaklar 2 2
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Tablo 2.26: (devam) Veri Indirgeme Yontemleri Ile Anlamli Bulunan Finansal Oranlar

X25 | Varliklar/Ozkaynaklar cC | C
C. Faaliyet Oranlar1 (Varhk Kullamim Etkinligi Oranlar)

X26 | Satig Gelirleri/Varliklar X X 8 3
X27 | Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar X X 4 3
X28 | Satiglarin Maliyeti/Stoklar X 1 1
X29 | Satis Gelirleri/Kisa Vadeli Ticari Alacaklar 1 1
X30 | Satis Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri 10 3
X31 | Satig Gelirleri/Duran Varlik X 8 3
X32 | Satis Gelirleri/Ozkaynaklar 2 2
X33 | Satis Gelirleri/Donen Varlik 1 1
D. Karhlk Oranlan

X34 | Faaliyet Kari/Satis Gelirleri X 3 4
X35 | Net Donem Kari/Satis Gelirleri 3 4
X36 | Briit Satig Kar1/Varliklar X X X 9 3
X37 | Faaliyet Kari/Varliklar X | X 4 3
X38 | Net Dénem Kari/Varliklar X | X | X 4 4
X39 | Briit Satis Kari/Satis Gelirleri X 9 3
X40 | Satis Gelirleri/Devamli Sermaye X 5 2
X41 | Net Donem Kar/Devamli Sermaye X 4 3
X42 | Finansman Giderleri/Satis Gelirleri 3 4

Tablo 2.26’da hangi analiz tiirlinde hangi degiskenlerin yer aldigi
belirtilmektedir. T-testi, DA, LRA, Korelasyon analizi 1 ve Korelasyon analizi 2
analizleri degiskenleri birebir sectifinden dolayi isaretlenmistir. Faktor analizi 1 ve
Faktor analizleri 2 ise sadece hangi degiskenlerin hangi faktor altinda yer aldigim
buldugundan dolay1 faktér numaralar1 ile belirtilmistir. Biitiin analiz sonuglarinin
hepsinde yer alan bir degisken ortaya ¢ikmamustir. Yapilan analizlerde; X17 Kisa Vadeli
Yikimlilikler/Uzun Vadeli Yikimlalikler, X18; Duran Varhklar/Ozkaynaklar, X20:
Maddi Duran Varlik/Ozkaynaklar, X24; Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar, X25;
Varhklar/Ozkaynaklar, X29; Satis Gelirleri/Kisa Vadeli Ticari Alacaklar, X30; Satis
Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri, X32; Satis Gelirleri/OZkaynaklar, X33; Satig
Gelirleri/Donen Varlik, X35; Net Donem Kari/Satis Gelirleri ve X42; Finansman

Giderleri/Satis Gelirleri degiskenleri higbir analiz sonucunda ¢ikmamustir. Diger bir
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deyisle bu degiskenler analizlerde anlamli bulunmamustir. Faktor analizlerinin disindaki
degiskenleri secen 5 analiz yonteminden 3’iinde X1; Donen Varliklar/Kisa Vadeli
Yikimlulikler, X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar, X11;
Yikiimliiliikkler/Varliklar, X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar, X36; Briit Satis
Kari/Varliklar, X38; Net Donem Kari/Varliklar degiskenleri yer almistir.

Iki grup isletmenin finansal oranlar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadig
t-testi ile %5 anlamlilik diizeyinde analiz edilmis, veri kiimesi igerisinde 18 finansal oran;

iflas eden ve iflas etmeyen isletmeleri ayirmada anlamli bulunmustur.

Korelasyon analizi ile iki farkli alt veri seti olusturulmustur. Korelasyon
analizine dayali birinci alt veri setini olusturulurken %95 giiven diizeyinde aralarinda
anlamli korelasyon bulunan degiskenler veri setinden ¢ikarilmistir. Birinci analiz

sonucundaki 17 bagimsiz degisken asagida siralanmustir.

e X1 Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler

e X5 Stoklar/Varliklar

o X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar

o X7 ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler)/Devamli Sermaye

o X8 (Kisa Vadeli Yikiimliliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar

e X9 Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri

e X10 (Net Donem Kari/Satis Gelirleri)*(Satis
Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)

e X11 Yikiimliilikler/Varliklar

e X14  Faaliyet Kari/Finansman Giderleri

e X16 Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Ytikiimliiliikler

e X19 Duran Varliklar/Devamli Sermaye

e X26  Satig Gelirleri/Varliklar

e X27  Satig Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

e X28 Satiglarin Maliyeti/Stoklar

e X34 Faaliyet Kari/Satig Gelirleri

e X36  Briit Satis Kari/Varliklar

e X40 Satisg Gelirleri/Devamli Sermaye
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Korelasyon analizine dayali ikinci alt veri setini olusturulurken %99 giiven
diizeyinde aralarinda anlamli korelasyon bulunan degiskenler veri setinde ¢ikarilmistir.
Buna gore geriye 9 finansal oran kalmis boylece korelasyon analizi 2 ile ikinci alt veri

seti olusturulmustur. S6z konusu 9 bagimsiz degisken asagida siralanmistir.

. X1 Doénen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliiltikler

. X5 Stoklar/Varliklar

. X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar

. X7 ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler)/Devamli
Sermaye

. X8 (Kisa Vadeli Yiikimliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar

. X9 Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri

. X12  Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar

. X14  Faaliyet Kari/Finansman Giderleri

. X27  Satig Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

Faktor analizi yapilmig, KMO testi sonucunda elde edilen deger 0,515 olarak
bulunmustur. Faktor analizi sonucunda 42 finansal oran 6zdeger istatistigi (Eigenvalues)
1’den biiyiik olan 11 faktor altinda toplanmigtir. Birinci faktoriin toplam varyansin
%12,789’unu, ikinci faktdrle birlikte %24,906’smn1 aciklamaktadir. Ik bes faktoriin
toplam varyansin %50,688’ini agikladigi goriilmiistiir. ik onbir faktér ise toplam
varyansin %80,695’ini agiklamaktadir. Finansal oranlart 4 grup altinda toplamak
i¢in faktor analizi tekrar yapilarak, 42 finansal oran 4 faktdr altinda toplanmustir. 11k dort

faktoriin toplam varyansin %46,821'ini acikladig1 goriilmiistiir.

Diskriminant analizinde finansal basarili ve finansal basarili olmayan isletmeleri
ayirt etmede Stepwise yontemi kullanilmigstir. Stepwise yontemi ile 42 oran icinden
ayiricilik giicli yiliksek olan 5 bagimsiz degisken secilerek asagida belirtilen fonksiyon

gelistirilmistir.
Zi=0,320 X3-1,245 X21+2,960 X36-1,011 X37+2,454 X38-0,201
X3: Nakit ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yikiimliiliikler,
X21: Maddi Duran Varlik/Varliklar,

X36: Briit Satis Kar1/Varliklar,
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X37: Faaliyet Kari/Varliklar
X38: Net Donem Kari/Varliklar oranidir.

Diskriminant analizinden elde edilen fonksiyon tiim 6rnekleme uygulandiginda
108 basarisiz isletmeden 84’{inii, 108 basarisiz olmayan isletmenin 91’ini dogru gruba
atamayr basarmistir. DA’nin  basarisimi  degerlendirmede kullandigimiz  6zdeger
(eigenvalue) 0,606 olarak bulunmustur. Bdylelikle DA’nin tiim 6rneklem tizerindeki
basarist %81 olarak gerceklesmistir. Basarisiz isletmeleri, basarisiz olmayan olarak
siiflandirma hatas1 olan Tip I hatas1 9%22,2; basarisiz olmayan isletmeleri, basarisiz
olarak siniflandirma hatasi olan Tip II hatas1 %15,7 olarak bulunmustur. Bu sonuglardan
sonra diskriminant analizi ile gelistirilen modelin basarili bir sekilde isletmeleri dogru

gruplara atadig1 sOylenebilir.

108 basarisiz ve 108 basarisiz olmayan isletme veriler lizerinde, LRA
yapilmistir. 42 finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, asamali se¢im
(stepwise) yontemi yardimiyla 4 degiskenli bir LRA modeli elde edilmistir. Modelin
basar1 oran1 85,6’dir. Basarisiz isletmeden 90°n1 dogru, 18’1 yanlis tahmin edilmistir. 83,3
oraninda dogru tahmin edilmistir. Basarisiz olmayan isletmelerden 95°1 dogru 13’1 yanlis
tahmin edilmistir. Isletmelerin mali basarilar1 %88 oraninda dogru tahmin edilmistir.
LRA tarafindan 6nemli bulunan degiskenler ise sunlardir; Yiikiimliiliikkler/Varliklar
(X11), Maddi Duran Varlik/Varliklar (X21), Dénen Varlik/Varliklar (X22) ve diger oran
Net Donem Kari/Varliklar (X38)’dir.

Tablo 2.27: Veri Indirgeme Yontemleri Toplu Sonuglar

Veri Indirgeme Yontemi Degisken Sayisi
Orjinal Veri Seti 42 Degisken
Diskriminant 5 Degisken
Faktor analizi 1 11 Faktor
Faktor analizi 2 4 Faktor
Lojistik Regrasyon 4 Degisken
Korelasyon analizi 1 17 Degisken
Korelasyon analizi 2 9 Degisken

T-test 18 Degisken
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Calismanm bu béliimiinde YSA ile Iflas 6ngériisii yapilmadan 6nce hangi
degiskenlerin kullanilacaginin tespiti veri indirgeme yontemi olarak da kullanilan 5 farkli
istatistiksel teknikle gerceklestirilmistir. Yukaridaki tabloda da goriildiigii gibi t testi ile
18 finansal oran tespit edilmistir. Korelasyon analizi ile ilk asamada 17 finansal oran,
ikinci asamada 9 finansal oran tespit edilmistir. Diskriminant analizi ile 5 finansal oran,
LRA ile ise 4 finansal oran basarili ve basarisiz isletmeleri birbirinden ayirmada énemli
bulunmustur. Boylece ilk veri testinden ayri olmak {izere 7 farkli alt veri seti elde
edilmistir. Sonraki boliimde YSA ile her bir veri seti i¢in standart modeller gelistirilecek
ve hangi veri seti iizerinde en iyi basarmn elde edildigi tespit edilecektir. Bdylece iflas
ongoriisiinde en basarili degisken se¢cim yontemi veya veri indirgeme yontemi tespit

edilmis olacaktir.



UCUNCU BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARI VE iFLASIN ONGORULMESINDE KULLANIMI:
BORSA ISTANBUL FIRMALARI UZERINE BiR UYGULAMA
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3.1. GIRIS

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003: 29).

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, Ogrenme siirecinin
matematiksel olarak modellenmesi ugrast sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu nedenledir ki, bu
konu tizerindeki ¢aligsmalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik iiniteler olan néronlarin
modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamis, daha sonralar
bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak bircok alanda kullanilir hale

gelmistir.

YSA’lari, insanlar tarafindan gerceklestirilmis Ornekleri kullanarak olaylari
Ogrenebilen, gevreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretebilecegini belirleyebilen

bilgisayar sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde;
a)  Ogrenme,
b) Iliskilendirme
c)  Smiflandirma,
d)  Genelleme,
e)  Ozellik belirleme
f)  Optimizasyon

gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. YSA, orneklerden elde
ettikleri bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra benzer konularda benzer

kararlar verirler (Oztemel, 2003: 29).

Yapay sinir aglar1 bilinen hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama
yontemi Onermektedir. Bulunduklar1 ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile
caligabilen, belirsizlikler altinda karar verebilen, hatalara karsi toleransli olan bu
hesaplama yonteminin hayatin hemen hemen her alaninda basarili uygulamalarini

gormek miimkiindiir (Oztemel, 2003: 41).
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Yapay sinir agiyla aslinda biyolojik sinir aginin bir modeli olusturulmak
istenmektedir. Bu amagla da geleneksel bilgisayar donanim ve yazilimlarindan
yararlanilabilecegi gibi YSA olusturmak amaciyla gelistirilmis paralel islem yapan 6zel

bilgisayarlardan da yararlanilabilmektedir.

3.2. BIYOLOJIiK NORON

Beynin en kiiciik yap1 tast sinir hiicreleridir. Insan sinir hiicresi Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Bu sinir hiicrelerine néron ad1 verilmektedir. Insan beyni, néron olarak
adlandirilan yaklasik 10! hesap elemanindan olusmaktadir. Noronlar, biiyiiklik ve
goriinlis bakimindan birbirlerinden 6nemli dl¢iide farkli olsalar da, baz1 ortak 6zellikler
tagimaktadirlar. Biyolojik sinir agin1 olugturan néronlar soma adi verilen hiicre govdesi,
akson (axon), dendrit (dentrite) olmak iizere {i¢ boliimden olusmaktadir. Bu degisik
bolgelerin her biri, bilgilerin girisinde ve iletiminde belirli rol oynamaktadir (Nabiyev,
2003: 576).

Sekil 3.1: Biyolojik Sinir Hiicresi (N6ron)’ nin Yapisi

DENDRIT

SINAPS UCU

o RENVIER
GOVDE  poguMu

MYELIN KILIF

SHWANN HIIC.
CEKIRDEGI

SHWANN HUCRESI

CEKIRDEK

3.2.1. Soma (Hiicre Govdesi)

Soma olarak adlandirilan hiicre govdesi, hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin
timiinii yonetmekle sorumludur. Viicudumuzdaki diger hiicrelerin g¢ekirdeklerinden

farklidir. Soma diger hiicre ¢ekirdeklerinin yaptig1 gorevlerin yaninda, sinir hiicresinin
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bilgi isleme yetenegini olusturan bir gorev daha gergeklestirir (Yildiz 2009).
Metabolizma merkezi olarak, kendini olusturan ¢esitli bilesenlerin sentezi i¢in gerekli
tiim malzemeyi de igerir. Hiicre govdesinden dendrit ve akson olmak {izere iki ¢esit uzanti

¢ikmaktadir (Nabiyev, 2003: 576).

3.2.2. Dendrit

Bir sinir hiicresinin, diger sinir hiicrelerinden gelen uyarilari hiicreye tasiyan
uzantilaridir. Bir hiicrenin ¢ok sayida dendrit uzantist bulunabilir (Yildiz 2009, 10).
Dendritler, bilgiyi iletim hatlar1 olarak kullanilan uzun fiberlerden olusmus aksonlar

boyunca diger noronlardan alir ve hiicre gdvdesine tasirlar.

3.2.3. Akson

Govdedeki bilgiyi diger noronlarin dendritlerine tasimakla sorumludur. Bir sinir
hiicresinde sadece bir akson bulunur. Aksonun son boliimii agagsal bir yapiya sahiptir.
Bu dallarin sonunda, sinaptik terminaller denilen kii¢iik ve yuvarlaksi uglar vardir. Bir
noron digeri ile dogrudan temas etmez. Sinaptik terminal ve diger hiicre dendritleri
arasinda kiiciik sinaptik araliklar vardir. Sipanslar iletiyi karsisindaki aliciya,

ndrotransmiter adi verilen bazi kimyasallar araciligiyla gonderir (Yildiz. 2009: 11).

Bir sinir hiicresinin aksonu, diger sinir hiicrelerinin dendritleri veya diger sinir
hiicreleri ile sinaps (synaps) araciligi ile baglanti1 kurar. Bir sinir hiicresinin iirettigi bir

uyari, diger bir hiicreye bu sinapstik baglantilar araciliiyla aktarilir.

3.3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin, genellikle
insana 0zgl nitelikler oldugu varsayilan akil yliriitme, anlam ¢ikartma, genelleme ve
gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin gorevleri yerine
getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2003: 29). Gardner 1983 yilinda her
bireyin birbirinden farli pek ¢ok zekasimin oldugu ve bunlarin her birinin kendine 6zgii
bir bicimde gelistigi ve ¢alistig1 tezini ortaya atmistir. Yaptigi siniflandirmaya gore 8

farkli zeka tiirti vardir (https://tr.wikipedia.org 2015). Bunlar;
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a)  Sozel-dilsel zeka

b)  Sosyal zeka

c)  Mantiksal-matematiksel zeka

d)  Gorsel-uzamsal zeka

e)  Miiziksel-ritmik zeka

f)  Bedensel-kinestetik zeka

g) Icedoniik (kisinin kendine déniik) zeka
h)  Dogal zeka

Insan1 diger canlilardan ayiran en onemli 6zelligi; sahip oldugu 6grenme,
diisiinme ve yorumlama yeteneklerinin farkliligidir. insan bu yeteneklerini, temel yapi
elemani olan sinir hiicrelerine sahip beynine bor¢ludur. Insanin akilli makine yapma
isteginin temelinde bu sinir hiicrelerini modelleyebilme ve kismen de olsa insan beyninin

bazi 6zelliklerini makineye kazandirma yatmaktadir (Nabiyev, 2003:576-577).

3.3.1. Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zeka caligmalar ile bilgisayarlarin insanlarin karar verme ve problem
¢ozme mekanizmalarini taklit etmesinin saglanmasi degisik teknolojilerin dogmasina

neden olmustur.

3.3.1.1. Uzman Sistem

Bir problemi o problemin uzmanlarinin ¢6zdiigli gibi ¢ozebilen bilgisayar
programlar1 gelistiren teknolojidir. Uzman kiginin bilgi birikimine sahip ve normal
sartlarda ancak uzman kisi tarafindan ¢oziilebilecek problemleri ¢ozmekte kullanilan
bilgisayar sistemleridir. Uzmanlar problemleri ¢ozerken bilgilerini ve deneyimlerini
kullanirlar. Bilgi tabaninda saklanan bu bilgileri kullanarak insan karar verme siirecine

benzer bir siireg ile problemlere ¢dziimler iiretirler (Oztemel, 2003: 15).
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3.3.1.2. Yapay Sinir Ag1

Olaylarin bilgisayarlara 6gretilmesini  saglayan teknolojidir. Ornekler
kullanilarak olaylarm girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiler 6grenilir. Ogrenilen bilgiler ile
benzer olaylar yorumlanarak kararlar verilmektedir (Oztemel, 2003: 17). Bu ¢alismanin

konusu oldugundan bu teknoloji daha sonra ayrintili olarak agiklanacaktir.

3.3.1.3. Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler

Birgok olay belirsiz kosullarda ger¢eklesmektedir. Beklenmedik olaylar ortaya
cikmakta ve karar vermeyi etkilemektedir. Bulanik kiimelere dayali bulanik mantik, insan
diisiincesine 6zdes islemlerin gerceklesmesini saglamakla, gercek diinyada sik sik
meydana gelen belirsiz ve kesin olmayan verileri modellemede yardimci olmaktadir

(Nabiyev, 2003: 640).

3.3.1.4. Zeki Etmenler

Bagimsiz karar verebilen bilgisayar sistemleridir. Hem donanim hem de yazilim
olarak gelistirilmektedirler. Birden fazla yapay zeka teknigini kullanabilirler. Ogrenme

ve gercek zamanl ¢alisabilme 6zellikleri vardir (Oztemel, 2003: 20).

3.3.1.5. Genetik Algoritmalar

Karmagik optimizasyon problemlerinin ¢6ziilmesinde kullanilan bir teknolojidir.
Bir problemi ¢ozebilmek icin dncelikle rasgele baslangi¢c ¢oziimleri belirlenmektedir.
Daha sonra bu ¢oziimler birbirleri ile eslestirilerek performansi yiiksek c¢oziimler
iiretilmektedir. Bu aramalar iyi sonug iiretilinceye kadar devam etmektedir (Oztemel,

2003: 17).

3.3.1.6. Melez Teknolojiler

Yapay zeka teknolojilerinin bir kagini bir arada kullanarak iistiin yanlarindan
faydalanmay1 ve zayif yanlarini elimine etmeyi amaglayan bir yontemdir. Yapay sinir ag1
ve bulanik mantik teknolojisi birlestirilerek elde edilen bulanik sinir aglari, genetik

algoritma ile yapay sinir ag1 teknolojisi birlestirilerek elde edilen evrimsel yapay sinir agi,
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uzman sistemlerle yapay sinir agini birlestirerek elde edilen sinirsel uzman sistemler ve

bulanik evrimsel sistemler olarak kullanilmaktadir.

3.4. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile etmek
igin tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicrelerini (ndronlar) igerirler ve bu
noronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler
(Yurtoglu, 2005). Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢éziim iiretmektedir.
Insan beyni yasayarak veya deneyerek dgrenir. Biyolojik sistemlerde dgrenme, noronlar

arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmas ile olur.

Beynin ve sinir sisteminin bilgisayarlardan 6nemli farkliliklari olmasina ragmen
bir benzerligin olmasi ve nérona benzer modellerin olusturulmasi 6nem arzetmektedir.

Biyolojik ve yapay sinir sistemlerinin karsilastirilmasi tablo 3.1°deki gibi yapilabilir.

Tablo 3.1: Biyolojik ve Yapay Sinir Sistemlerinin Karsilagtirilmasi

Biyolojik Sinirler Yapay Sinirler

Hiicre Birim

Sinir eklemi (synapse) Ara baglantili agirliklar

Destekleyici (excitatory) giris Pozitif ara baglant1 agirligt

Yasaklayici (inhibitory) giris Negatif ara baglant1 agirligi

Degisken uyari girisi DC uyar1 seviyesi

Hiicre fizigi ile sinuirlt aktifleme araligi Islemci karakteristigiyle simirli aktifleme aralig

Kaynak: Vasif V. Nabiyev; Yapay Zeka, Segkin Yayimevi, Ankara, 2003, s.580

Insanlar dogumlarindan itibaren yasayarak 6grenme siireci icerisinde olurlar.
Dolayistyla insan beyni silirekli o6grenme gerceklestirir. Girdi/cikti  verilerinin
islenmesiyle, yani egitime algoritmasinin bu verileri kullanarak baglant1 agirliklarini

(weights of synapses) bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlanmasiyla olur.
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YSA’lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir ¢ok islem elemanlarindan

(noéronlar) olusan matematiksel sistemlerdir.

3.4.1. Yapay Sinir Hiicresi (Proses Elemani)

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses
elemanlar olarak da adlandirilmaktadir. Yapay sinir agmin temel elemani yapay sinir
hiicresidir (néron). Temelde yapay sinir hiicresi yap1 olarak dogal sinir hiicresinin bir

benzetimi sekil 3.2°de ki gibidir.

Sekil 3.2: Yapay Sinir Hiicresi
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Girdiler sinir hiicresine girdikten sonra ilgili baglant1 agirliklar ile carpilirlar.
Daha sonra bir birlestirme fonksiyonu ile birlestirilirler ve boylece ndronun net girdisi
elde edilir. Net girdi bir aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenir. Aktivasyon
fonksiyonunun ¢iktisi ise néronun net ¢iktisint belirler. Dogal sinir hiicresinde diger sinir
hiicrelerinden gelen uyarilar1 toplayan ve hiicre ¢ekirdegine ileten dentritler bulunurken,
yapay sinir hiicresinde de hiicreye ulasan baglantilar (connections) vardir. Bu baglantilar
yapay sinir hiicresine dis ortamdan veya diger yapay sinir hiicrelerinden girdileri (Xi)
tagirlar. Bir yapay sinir hiicresi ¢evreden aldig1 bu girdileri igleyerek bir ¢ikti tiretir (yi).

Bu ¢1ikt1 bir baska yapay sinir hiicresine girdi olabilecegi gibi, ignde bulundugu agin disina
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da cikartilabilir. Yapay sinir hiicresine ulasan tiim baglantilarin birer agirlik degerleri

vardir (W;).

Yapay sinir hiicresinde girdileri isleyen ve ¢ikti haline doniismesinde rol alan

toplam ve gecis olmak tizere iki fonksiyon vardir.

Oncelikle, toplam fonksiyonu girdilerin degerleri (xi) ile girdilerin sinir
hiicresine ulastiran baglantilarin agirlik degerlerini (wi) kullanarak agirlikli ortalamalarini

alir.

Toplama fonksiyonu:

> XiWk=a (3.1)

Ardindan yapay sinir hiicresindeki diger fonksiyon gecis fonksiyonu agirlikli

ortalama degerini genellikle 0-1 arasinda bir ¢iktiya doniistiiriir.

f)=y (3.2)

Biitiin sinir ag§ modellerinde x1 giris degerleri wi sinir eklemi agirliklarindirma
katsayilari ile garpilarak toplanir. Toplama birimi biyolojik néronun gévdesine uygun

olup agirliklandirilmis girisleri toplar ve net denilen ¢ikis1 verir:

y = net = z x;w; = XL W (3.3)

1

Burada X ve W uygun girislerin ve agirliklarin vektorel ifadesi olarak
kullanilmaktadir. Bu agirliklandirilmis girislerin toplami sentetik néronun y ¢ikis degerini
verir. Sinir ag1 ¢ikisi ikili bigimde ifade edilecegi zaman y degeri belli bir esik degerinden

gecirilerek, esigin iistiinde ise 1, altinda ise o degeri Uretilir.

(1LY xjw>T
y= {O,Z XiWi<T (34)

Burada, uyarma sinapsisi i¢in Wi= +1, engelleme sinapsisi i¢in wi=-1 ve ndronu

ateslemek i¢in gerekli olan esik seviye degeri ise T olmaktadir.
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3.4.1.1. Yapay Sinir Hiicresi Bilesenleri

Her proses elemaninin 5 temel elemani bulunmaktadir. Bunlar girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢iktisidir.

3.4.1.1.1. Girdiler

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da temel unsur yapay
neurondur (artificial neuron). Yapay neuron, bir agin temel islem elemanidir. Bir yapay
sinir hiicresi dis diinyadan bilgi alir. Bu bilgiler agin 6grenmesi istenen Ornekler
tarafindan belirlenir. Ag icinde yer alan tiim neuronlar bir veya birden fazla girdi alirlar
ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikt1 yapay sinir aginin digina verilen ¢iktilar olabilecegi gibi

baska neuronlara girdi olarak da kullanilabilirler.

3.4.1.1.2. Agirhklar

Bir yapay sinir agindaki en Onemli unsurlardan biri de baglantilardir.
Neuronlarin karsilikli veri aktarimini saglayan baglantilar ayni zamanda bir agirlik
(weight) degerine sahiptirler. Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin dnemini ve
hiicre tizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin biiylik yada kiiciik olmasi 6nemli veya
onemsiz oldugu anlamina gelmez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag i¢in en dnemli
olay olabilir. Eksi degerler 6nemsiz demek degildir. O nedenle art1 veya eksi olmasi
etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Sifir olmasi ise herhangi bir etkinin

olmadigini gosterir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler.

Agirliklar bir neuronda girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini
(matematiksel katsayisini) gosterir. Yapay sinir ag1 i¢inde girdilerin neuronlar arasinda
iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir. Boylelikle

agirliklar her islem elemaninin her girdisi iizerinde etki yapmaktadir.

3.4.1.1.3. Toplama Fonksiyonu

Bu fonkiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik
fonsiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olani agirlikli toplami bulmaktir. Burada her
gelen girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi

bulunmus olur.
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3.4.1.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi igleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
iretecegi ciktiy1r belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu
olarak da ¢iktiy1r hesaplamak i¢inde degisik formiiller kullanilmaktadir. Giinlimiizde en
yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayici modelinde genel olarak aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun ¢iktisi
(0-1) araligindadir. Bu fonksiyon su formiil ile gosterilmektedir (Oztemel, 2003: 50).

F(NET) = (3.5)

1+ e NET

Burada NET proses elemanina gelen NET girdi degerini gostermektedir. Bu

deger toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir.

3.4.1.1.5. Hiicrenin Ciktis1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak

da gonderebilir.

Yapay sinir aginda ilk katman girdi katmanidir ve disaridan verilerin yapay sinir
agina alinmasimi saglar. Diger katman ise ¢ikt1 katmanidir. Bu katmanda bilgilerin
disariya iletildigi katmandir. Girdi ile ¢iktt katmanlari arasinda katman varsa bu
katmanlara gizli katman (hidden layer) adi verilir. Bir yapay sinir aginda gizli katman

olmas1 gerekmedigi gibi, birden fazla gizli katman da bulunabilir.

3.4.2. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Genellikle yapay sinir aginda hiicreler, katman adi verilen siralar halinde
bulunur. Genel olarak yapay sinir hiicreleri giris katmani, ara katanlar ve ¢ikis katmani
halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelip yapay sinir agin1 olustururlar.

Sekil 3.3 basit bir yapay sinir ag1 yapisini gostermektedir.
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Sekil 3.3: Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Girdi Eatman

3.4.2.1. Girdi Katmam

YSA’da disaridan girdilerin aga alinmasini saglayan hiicrelerin bulundugu ilk
katman girdi katmani olarak adlandirilir. Bu katmandaki yapay sinir hiicreler (YSH) disg
diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Baz1 aglarda

girdi kataninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

3.4.2.2. Ara Katmanlar

Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilirler. Bu
bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag ic¢in birden fazla gizli

katman/katmanlar olabilir.

3.4.2.3. Cikis Katmam

Islenen verilerin agin disina ¢ikartilmasini saglayan hiicrelerin bulundugu son

katman ise ¢ikt1 katmani olarak adlandirilir. Bu katmandaki YSH’ler ara katmandan gelen
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bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in liretmesi gereken ¢iktiy1

uretirler.

3.4.3. Yapay Sinir Aginin Ozellikleri

YSA’nin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degismektedir.
Dogrusal olmayan yapilari modelleyebilmesi, paralel dagilmis yapisi, 68renme ve
genelleme yapma yetenegi, farkli problemler i¢in uyarlanabilirligi, hata toleransina sahip

olmasi en dnemli 6zelliklerindendir.

3.4.3.1. Dogrusal Olmama

Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme
yontemlerinden farkli bir bilgi isleme yontemi vardir. YSA’y1 meydana getiren yasal sinir
hiicresi i¢in tercih edilen aktivasyon fonksiyonu sayesinde YSA’nin dogrusal ya da

dogrusal olmayan modellemeyi gerceklestirmesi saglanir.

3.4.3.2. Ogrenme

YSA’nin olaylar1 68renebilmesi i¢in o olay ile ilgili 6rneklerin belirlenmesi
gerekmektedir. Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege
kavusurlar. Insan sinir sisteminin calismasini taklit eden YSA, eldeki probleme iliskin
verileri kullanarak veri yapisinda sakli iligkileri ortaya ¢ikarmaya ¢alisir. Bu islem, agin
ogrenmesi olarak adlandirilir. Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri
ogrenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve
problemlere ¢oziimler iiretebilmesi makine 6grenmesidir (Oztemel, 2003: 21). Ogrenme
islemi, YSA’yr meydana getiren YSH’leri arasindaki baglantilarin agirliklarinin
belirlenmesi islemidir (Hamzacebi, 2011: 18). YSA’larin giivenle calistirilabilmesi igin
once egitilmeleri ve performanslariin test edilmesi gerekmektedir. Agin egitilmesi
demek, orneklerin aga girilmesi ile agin kendi mekanizmalarin1 ¢alistirip Ornekteki

olaylar arasindaki iliskilerin belirlemesidir.
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3.4.3.3. Genelleme

YSA’nin, 6grenme islemi gergeklesirken kendisine tanitilan verilerden farkli
olarak yeni veriler i¢cin de anlamli sonuglar {retebilmesine genellestirme yetenegi
denilmektedir. Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilirler. Ag kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi ornekler hakkinda bilgiler iretebilirler.
Genelleme yetenegi olmayan bir YSA’nin anlamli olmayacagi aciktir. Tahmin, oriinti
tanima, sinyal islem gibi bircok alanda, Genellestirme yeteneginin olmasindan dolay1

YSA basaril1 sonuglar verebilmektedir.

3.4.3.4. Uyarlanabilirlik

00

Belirli bir problem igin egitilen YSA, problem degistiginde yeni probleme goére
uyarlanabilir ve yeniden egitilebilir. Belirsiz bilgileri igleyebilme yetenekleri vardir.
Olaylar1 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar 6grendikleri olaylar ile ilgili

iligkileri kurarak kararlar verebilirler.

3.4.3.5. Hata Toleransi

YSA’larin eksik bilgilerle calisabilme yetenekleri hatalara karsi toleransh
olmalarini saglamaktadir. YSA’lar, paralel dagilmis YSH’lerinin birbirleriyle baglanmasi
sonucu olugmus bir biitiindiir. YSA nin 6grenmesi bu baglanti agirliklarinin belirlenmesi
islemidir. Zaman zaman agin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesinde giiriiltii etkisi (noise
effect) olarak adlandirilan istenmeyen yanlisliklar olabilir. Bu giirliitii etkisi agdaki biitlin
agirhiklara dagitildigindan sonug tizerindeki etkileri azaltilmis olur. Hangi hiicrelerin
sorumluluklarinin 6nemli olduguna ag, egitim esnasinda kendisi karar verir. Bu sebeple

Y SA’larn hata toleransi geleneksel yontemlere gore daha fazladir.

3.4.3.6. Daginik Bellege Sahip Olmasi

Bilgi aga yayilmis durumdadir. Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri
agin bilgisini gosterir. Tek bir baglantinin bir anlami yoktur. Bu aglarda agin tamami
ogrendigi olaym biitiinlinli karakterize etmektedir. Bu nedenle bilgiler aga dagitilmis
durumdadir. Bu ise, daginik bir bellegin dogmasina neden olmaktadir (Oztemel, 2003:
33).
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3.4.4. Yapay Sinir Ag Tiirleri

Birgok YSA tiiri vardir. YSA’lar, tiplerine, katman sayilarina, yapilarina ve

O0grenme algoritmalarima gore smiflandirilabilirler. Sekil 3.4 bu smiflandirmayi

gostermektedir.

Sekil 3.4: YSA'larin Smiflandirilmasi

VR
YSA

~
P = = N

Ogrenme Yintemine Gore " N
Katman Sayisina Gore Yapilarina Gore

Tiplerine Gore Oprets li
. . Ogretmenli
. Ileri beslemeli . ‘g r . Tek katmanh . Otoasosyatif
. Ogretmensiz
. Geri beslemeli e . Cok katmanl . Heteroasosyatif
. Destekleyici

3.4.5. Yapay Sinir Agimin Avantajlar1 ve Dezavantajlar:

Vellido vd. (1999) inceledikleri ¢alismalardaki YSA’nin kullaniminin getirdigi
avantajlar1 tablo 3.2°de oldugu gibi belirtmislerdir (Yildiz, 2009: 111).
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Tablo 3.2: Yapay Sinir Aginin Avantajlari

a)

b)

c)
d)

€)
f)

9)

h)

Yapay sinir ag1 herhangi bir kompleks dogrusal olmayan fonksiyonu haritalamis veya herhangi bir
stirekli fonksiyona yaklasiklik gostermistir.

Parametrik olmayan bir yontem olarak, verilerin a priori olarak bir dagilima sahip oldugunu
varsaymamast

Yapay sinir ag1 eksik, kusurlu ve parazitli verilere karsi1 ¢ok esnek, hata tolerans1 yiiksek

Yapay sinir ag1 kolaylikla glincellenmektedir, dinamik ortamlara uygundur

Diger istatistik modellerin genellestirme ile ilgili problemlerini tagimiyor

fleri beslemeli yapay sinir aglarinda gizli katmandaki sinir hiicreleri, eksik ve gézlemlenemeyen
verilerin yerini dolduruyor

Yapay sinir ag1 daha yiiksek dogruluk ve 6grenme hizinin artmasini saglamak i¢in donanima
uyarlanabilir

Yapay sinir aginin ¢aligmasi ¢ok otomatize, insana gereksinim az

Yapay sinir aglar1 tutucu olmayan alanlarda kullanilabiliyor

YSA’nin dezavantajlari tablo 3.3’te oldugu gibi siralanmistir.

Tablo 3.3: Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

a) YSA kara kutu ve agiklama yetenekleri ile ilgili teorik yap1 yok
b)  YSA’nin mimarisi ve parametrelerinin se¢imi ile teorik yap1 yok ve bu siire¢ deneme yanilma siireci
€) YSA’nin 6grenme siireci cok zaman alabiliyor
d) YSA genelleme yerine, verileri ezberleyebiliyor
e) Uygun bir YSA paradigmasinin ve 6grenme algoritmasinin se¢imi igin ag¢ik kurallar yok
f)  Verilerin miktarina ve kalitesine ¢ok bagimli
g) Yapay sinir aglari egitim sirasinda yerel minimumlara ve vadilere takilabilir
h)  YSA’lari hala gelisen ve evrimlesen ve heniiz yeterince giivenilir ve giiglii degildir
1)  YSA’lar klasik istatistiksel ozellikleri tagimiyor. YSA’larina giiven aralifi ve hipotez testi
uygulanamiyor
3.5. LITERATUR TARAMASI

3.5.1. Yapay Sinir Ag ile Yurtdisinda Yapilan Calismalar

[flas tahmini alaninda yapay sinir aglarmi kullanan ilk calisma Odom ve Sharda

(1990:163-168) tarafindan yapilmistir. Yapilan ¢alismada, 1975-1982 yillar1 arasinda 65
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iflas etmis ve 64 iflas etmemis toplam 129 isletmeden olusan bir Orneklem
olusturmuglardir. YSA modelinin dogru smiflandirma performansini, diskriminant
analizi sonuglari ile karsilagtirmiglardir. S6z konusu ¢alismada geri yayilim algoritmasi
kullanan bir YSA kullanilmistir. Odom ve Sharda YSA’nin girdileri olarak, sadece
Altman’in modelinde yer alan bes finansal orani kullanmislardir. Cok degiskenli
diskriminant analizi iflas etmis isletmeleri % 59,26 -% 70,37 ve iflas etmemis isletmeleri
ise % 78,57 - % 89,29 araliginda dogru tahmin etmistir. Buna karsilik yapay sinir aglart,
egitim setine bagli olarak iflas etmis isletmeler icin % 77,78 - % 81,48 araliginda, iflas
etmemis isletmeler iginse % 78,57 - % 85,71 araliginda simiflandirma dogrulugu elde
etmistir. Yapay Sinir aglarinin iflas etmis isletmelerin tahmininde diskriminant analizine

gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Raghupati vd. (1991) yaptiklar1 ¢alismada, 51 basarisiz, 51°de basarili olmak
tizere 102 isletme {izerinde geri yayillim algoritmasi kullanan bir YSA modeli
kurmuslardir. Yapay sinir aglarimin Iflas tahmininde kullanilabilecegi ortaya

konulmustur.

Cadden (1991) yaptigi ¢alismada, 59 isletme tlizerinde DA ve YSA kullanilarak
tahmin modeli gelistirilmistir. Yapilan karsilagtirma sonucunda, yapay sinir aglarinin

diskriminant analizinden daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Altman vd. (1994) yaptiklar1 ¢aligmada, Italya’daki 1000 isletme iizerinde
basarisizligin bir y1l 6ncesinden tahmini i¢in YSA ve ¢ok degiskenli DA uygulamislardir.
Cok degiskenli diskriminant analizi daha iyi performans gostermesine ragmen, sonuglar

birbirine yakin olarak bulunmustur.

Jo ve Lee (1997) yaptiklar1 ¢alismada Kore’deki 272 iflas etmis ve 272 iflas
etmemis olmak iizere toplam 554 isletmeye ait verileri kullanarak 1990-1992 yillarii
kapsayan tahmin yontemi gelistirmislerdir. Caligmada, yapay sinir aglari ile diskriminant
analizi yontemleri kullanilmigtir. Sonug olarak, yapay sinir aglarinin performansi diger

modellerden istatistiksel olarak daha iistiin oldugu saptanmistir.

Zhang vd. (1999) 110 basarisiz ve 110 basarisiz olmayan isletme {izerinde
yaptiklar1 calismada, YSA ile LRA’nin kiyaslamasi yapilmis aralarinda énemli farklilik

olmadigi tespit edilmistir.
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Shah ve Murtaza (2000) iflas tahmini igin daha kapsamli bir YSA modeli
gelistirilmesi gerektigine inanarak bir ¢alisma yapmislardir. Calismanin sonucunda elde
edilen model, d6rneklem igi iflas etmis ve etmemis tiim isletmeleri % 73 oraninda dogru

olarak siniflandirmistir.

Atiya (2001), basarisizlik tahmini i¢in 120 tane finansal oran1 degisken olarak
kullanarak, YSA yontemi ile analize tabi tutmustur. Modelin ti¢ y1llik tahmin déneminde

her bir dénem i¢in dogru siniflandirma oran1 %81 ile %85 arasinda bulunmustur.

Pompe ve Bilderbeek (2005), Almanya’da faaliyette bulunan isletmeler tizerinde
yapmis olduklar1 Iflas 6ngérii ¢alismasinda diskriminant analizi ve yapay sinir ag
modelini kullanmislar ve iki modelden de benzer sonuglar elde etmislerdir. Bu
arastirmada 73 finansal oran bagimsiz degisken olarak kullanilmis ve Beaver (1966)
modelinde oldugu gibi finansal oranlar tek tek ele alinarak incelenmistir. Calismada
oranlar arasinda ayrimcilik giicii agisindan biiytik farkliliklarin olmadig: belirtilmistir. Bu
calismada kiiclik isletmelerin iflaslarinin 6ngoriilebilmesinin, biiyiik isletmelerin

iflaslarinin 6ngoriilebilmesinden daha zor oldugu da belirtilmistir.

Ravi ve Pramodh (2008), yaptiklar1 ¢alismanda Ispanya ve Tiirkiye verileri
lizerinde temel bilesenli yapay sinir aglari modeli ile banka Iflaslarinin 6ngdriisiinii
gerceklestirmislerdir. Ispanya veri seti igin 66, Tiirkiye veri seti icin ise 40 banka
calismaya almmustir. Calismada Ispanya veri seti igin 9, Tiirkiye veri seti icin ise 12
finansal oran kullanilmistir. Caligma sonucunda kurulan modellerden en yiiksek basari

oran1 Ispanya veri seti igin %96.6, Tiirkiye veri seti i¢in ise %100 olarak bulunmustur.

Liou (2008) yaptig1 calismada, iflas ile hileli finansal tablolarin belirlenmesinde
kullanilan modeller arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 incelemistir. Tayvan'da yapilan
bu c¢alismada, Onceki calismalarda da kullanilan 52 degisken kullanilmistir. Bu
degiskenler, LRA, karar agac1t ve YSA yontemleri ile analiz edilmistir. Calismanin
sonucunda, finansal tablo hileleri ile iflaslarm belirlenmesinde gok sayida degiskenin
etkisi oldugu belirlenmistir. LRA yonteminin %99, YSA’nin %91, karar agaci

yonteminin %95 dogru siniflandirma oranlarina sahip oldugu hesaplanmustir.

Chung vd. (2010) Yeni Zelenda'da yaptiklar1 ¢alismada, ¢oklu diskriminant

analizi ile YSA yontemleri kullanilmistir. Sirketlerin Iflas riski icin 36 tane finansal oran
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degisken olarak kullanilarak tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan modelin dogru

siiflandirma orani %62 olarak hesaplanmistir.

3.5.2. Yapay Sinir Ag ile Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Aktas vd. (2003) mali basarisizligin Ongoriilmesine yonelik yaptiklar
calismada; 53’0 iflas eden, 53’t iflas etmeyen, toplam 106 isletmeden olusan bir
orneklem tizerinde Coklu Regresyon, Diskriminant, Logit gibi ¢ok boyutlu istatistiksel
teknikler ile yapay sinir aglarinin Karsilastirilmast yapilmistir. Mali basarisizligr 1 yil
onceden Ongdrmeye calismislardir. Cok boyutlu istatistiksel modeller arasinda 70
isletmeden olusan ve model olusturmada kullanilan 6rneklem tizerinde en basarili yontem
logit olarak bulunmustur. Coklu regresyon ve logit modelleri Diskriminant modeline gore
daha basarili bulunmustur. Gelistirilen modellerden kontrol grubu iizerinde Coklu
Regresyon ve Logitin %78 ongoriiye sahip oldugu bulunmustur. Yapilan analiz
sonucunda YSA’nin, deney grubunda %95,71, kontrol grubunda ise %86,11 dogrulukla

ayirma giiciine sahip oldugu tespit edilmistir.

Her ii¢ modelde de 23 mali oran arasindan sadece 4 mali oranin istatistiksel

acidan 6nemli oldugu bulunmustur. Bu oranlar;
X1; Likidite Orani,
X2; Kisa Vadeli Yabanc1 Kaynaklar/Ozsermaye
X3; Uzun Vadeli Yabanci1 Kaynaklar/Toplam Varliklar
X4; Dénem Kar1/Ozsermaye oranidir.

Benli (2005) yaptigi calismada 1997-2001 yillar1 arasindaki 17 bankay1
basarisiz, 21 bankay1 basarisiz olmayan olarak belirlemistir. Bagarisizlig1 diigmeden 1 yil
onceki finansal veriler analizde dikkate alinmistir. Tiirkiye Bankalar Birliginin belirledigi
49 finansal oran tek degiskenli varyans analizi testi uygulanarak 12 orana indirgenmistir.
LRA ve YSA modeli ile mali basarisizlik 6ngérii modelleri gelistirilmistir. YSA
modelinin dogru siniflandirma orani1 %87, LRA modelinin dogru siniflandirma orani ise
%84,2 olarak bulunmustur. YSA modelinin basarisiz bankalar1 dogru tahmin etme giicii

%82,4, LRA modelinin ise %76,5 olarak bulunmustur. Calismanin sonucunda; mali
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basarisizligin 6ngoriilmesinde YSA modelinin LRA modelinden daha tistiin oldugu tespit

edilmistir.

Akkog (2007) yaptig1 calisma ile Sermaye Piyasasi Kanunu’na tabi ve/veya
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren, 1983-2004 yillar1 arasinda faaliyet
gosteren 142 isletme iizerinde, sinirsel bulanik ag modeliyle 6ngoriide bulunmustur.
Caligmada 15 adet finansal oran1 bagimsiz degisken olarak kullanarak ¢cok boyutlu ayirma
analizi ve yapay sinir ag modelini uygulanmistir. Cok boyutlu ayirma analizinin kontrol
grubu lizerindeki dogru siniflandirma basarist %83,33, yapay sinir ag modelinin kontrol
grubu lizerindeki dogru 6ngorii basarisi ise %86,11 ve sinirsel bulanik ag modeli basarisi

da %80,56 olarak gerceklesmistir.

Akkaya vd. (2009) yaptiklari ¢aligmada yapay sinir aglar1 yontemi ile Tekstil ve
Kimya, Petrol ve Plastik Uriinleri sektorlerinde faaliyet gosteren; IMKB’de islem géren
isletmeler i¢in bir y1l 6ncesinden iflas tahmin modeli gelistirilmistir. Calismada 1998-
2007 donemini kapsayan 28 basarili, 24 basarisiz isletme kullanilmistir. YSA ile
gelistirilen model basaril isletmeler yaklasik % 82, basarisiz isletmeler %80 oraninda

dogru tahmin edilmistir.

Celik (2010) yaptig1 c¢alismada, banka basarisizliklarinin  tespitinde,
diskriminant analizi ve yapay sinir aglart modellerinin tahmin gii¢leri karsilastirilmistir.
Bu amagla, 36 adet 6zel sermayeli ticaret bankasina ait finansal oranlar kullanilarak
bankalarin finansal basarisizliga diisme olasiliklar1 1 ve 2 yil 6nceden ayr1 ayr1 tahmin
edilmeye calisilmistir. Bir ve iki yil dnceleri i¢in olusturulan diskriminant modelinin
dogru siniflandirma basarist %91'dir. YSA ile olusturulan modelin bir yil 6ncesi i¢in

%100, ikinci y1l dncesi i¢in %88 olarak hesaplanmistir.

Yildiz ve Akkog (2010) yaptiklari calismada, 2000 yilindaki 55 banka verilerini
kullanarak basarisizlik 6ngoriisiinde bulunulmustur. 6 baslik altinda toplanan 36 finansal
oran degisken olarak kullanilmistir. 1 yi1l dncesinden banka basarisizligini, Bulanik
Mantik ile %90,91 oraninda 6ngoriilmiistiir. Coklu diskriminant analizi ile %86,36, YSA
Modeli ile %81,82’lik basar1 ortaya konmustur. Dolayisiyla Bulanik Mantik modeli ile

daha basarili 6ngoriide bulunulmustur.
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Elmas vd. (2011) yaptiklar1 calismada IMKB’de islem gdren 140 sanayi
isletmesinin 2005-2008 yillar1 arasindaki mali basarisizliklarmmi LRA modeli ve geri

yayiliml1 yapay sinir aglar1 ile tahmin etmeye ¢alismislardir.

Akkog vd. (2015) yaptiklar1 ¢alisma da Tiirkiye banka verisi tizerinde iflas
riskinin degerlendirilmesi amaciyla diskriminant analizi, LRA ve temel bilesen analizi
yontemleri ile veri indirgemesi yapilarak elde edilen temsil giicii yiiksek degiskenleri
kullanarak YSA ile 6ng6rii modelleri gelistirilmis en yiiksek dogru 6ngorii oran1 %94,38

bulunurken en iyi veri indirgeme yontemi LRA olarak tespit edilmistir.

3.6. METODOLOJi

Tiirkiye'de 1983-2012 yillar1 arasindaki donemlerde Sermaye Piyasas1 Kanunu’na
tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem goren sanayi, ticaret ve hizmet isletmelerinin
verilerine dayali olarak yapilan Iflas éngdriisii calismasinda veri indirgeme yontemleri ile
belirlenen degiskenler kullanilarak YSA ile analiz yapilacaktir. YSA ile ilgili yapilacak
analizdeki metodolojik bilgiler asagidaki basliklarda agiklanmistir.

3.7 ARASTIRMANIN VERILERI

Arastirmada verileri kullanilan 216 isletmeden 81 iflas etmeyen, 81 iflas eden
toplam 162 (%75) isletmeden olusan deney grubu ve 27 iflas etmeyen, 27 iflas eden
toplam 54 (%25) isletmeden olusan kontrol grubu seklinde iki alt veri kiimesi
olusturulmustur. Bunlardan birincisi YSA’nin egitilmesi i¢in kullanilirken; ikincisi
YSA’nin testi i¢in kullamilmistir. Calismada kullanilan isletmelerin listesi Ek-1'de
verilmistir. Bu listede durum siitununda "0" ile gosterilen isletmeler iflas eden, "1" ile

gosterilen isletmeler iflas etmeyen isletme grubuna aittirler.

YSA ile modelleme yapabilmek i¢in veriler egitim ve test seti olarak ikiye
ayrilmistir. Veriler rastgele olarak %75°1 egitim setine %25°1 de test setine alinmigtir.
Egitim setinde 81 adet iflas eden ve 81 adet iflas etmeyen isletme bulunurken, test setinde
27 adet iflas eden ve 27 adet iflas etmeyen isletme bulunmaktadir.

Bu ¢alismada, iflas eden ve iflas etmeyen isletmeleri birbirinden en iyi sekilde

ayiran finansal oranlarin tespitinde; t-test, DA, LRA korelasyon analizi ve faktor analizi
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veri indirgeme yontemleri olarak kullanilmistir. Bu yontemler yardimiyla 6nemli finansal
oranlar belirlenmis boylece 7 farkli veri seti elde edilmis sonrasinda her bir veri seti i¢in

YSA modelleri gelistirilmistir.

Sekil 3.5: Deneysel Siireg

Veri indirgeme Asamasi

Dederlendirme Asamasi

t-test

Korelasyon 1

Korelasyon
Orijinal Veri Seri analizi 2 Dogru

> YSA . ] Smiflandirma
Modelleri

Faktor Analizi 1 Orani

vy

Faktor Analizi 2

Diskriminant
Analizi

LRA Analizi

Orijinal Veri Seti

Vellido vd. (1999) YSA kullanilarak gergeklestirilen isletme uygulamalarinin %75
geri yayilim algoritmasini kullandigini belirtmektedirler. Dolayisiyla bu ¢alismada da
siiflandirma algoritmasinda “ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayict”, O6grenme
algoritmast olarak da “geri yayilim algoritmasi” kullanilmistir. Zhang vd. (1998)
karmasik bircok problemin ¢oziimiinde tek gizli katmanin yeterli oldugunu
belirtmektedirler. Gelistirilen YSA modellerinde gizli katman sayist 1 olarak

belirlenmistir. Egitim uzunlugu 2.000 devirle sinirli tutulmustur. Ogrenme orani olarak
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(0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak {iizere 9 farkli oran
kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak tizere 3 farkli momentum katsayisi modellerde
kullanilmistir. Momentum igin (0,7), (0,8) ve (0,9) degerleri kullanilmistir. Gizli
katmandaki diigiim sayisi ise bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oranlar dikkate
alinarak 2n-2(+2) olarak belirlenmistir (Hecht-Nielsen, 1990). Boylece orijinal veri seti

ve 7 alt veri setinin her biri i¢in 135 YSA modeli gelistirilmistir.

3.8. ARASTIRMADA KULLANILAN DEGISKENLERIN BELIRLENMESI

Orijinal veri seti ve veri indirgeme yOntemleri ile belirlenen degiskenler yapay sinir
aglarinda veri olarak kullanilacaktir. 42 orijinal degiskenlerle beraber, t-testi analizinden 18,
diskriminant analizinden 5, LRA analizinden 4, korelasyon analizi 1°’den 17, korelasyon analizi
2’den elde edilen 9 degisken analizde kullanilacaktir. Ayrica faktor analizi 1’den 11 faktor ve

faktor analizi 2°den 4 faktor analizde kullanilacaktir.

3.9. YAPAY SIiNiR AGI ANALIZDEN ELDE EDILEN BULGULAR VE
DEGERLENDIRME

(Piramuthu, 1999; Vellido vd., 1999; Akkog¢ vd., 2015) gibi ¢alismalara
bakildiginda; smiflandirma problemlerinin ¢ogunda “ileri beslemeli ¢ok katmanli
algilayic1”, isletme uygulamalarinda 6grenme algoritmasi olarak da en ¢ok “geri yayilim
algoritmasi1” kullanilmaktadir. Bu agidan ¢alismada tercih edilmislerdir (Cybenko, 1989;
Hornik vd., 1989; Zhang vd., 1998) gibi arastirmacilar bir¢ok karmasik sistem igin “tek
bir gizli katmanin” yeterli oldugunu belirtmelerinden dolayr gelistirilen YSA
modellerinde gizli katman sayis1 1 olarak belirlenmistir. Egitim uzunlugu 2.000 devirle
sinirh tutulmustur. Ogrenme oran olarak (0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3),
(0,4), (0,5) olmak iizere 9 farkli oran kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere 3
farkli momentum katsayisi modellerde kullanilmigtir. Diigiim sayisi olarak ise 2n £2
dikkate alinarak 5 farkli diigiim sayis1 modellerde kullanilmistir. Boylece modellerin

egitim ve test veri seti icin 135 model gelistirilmistir.
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3.9.1. T-testinden Elde Edilen Degiskenlerle YSA Modeli iflas Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan t-testi analizi sonucunda iflas eden ve iflas
etmeyen isletmeleri birbirinden en yiiksek dogrulukla ayiran 18 finansal oran tespit
edilmistir. Bu oranlar likidite oranlar1 baslig1 altindaki; X1; Donen Varliklar/Kisa Vadeli
Yiikiimliliikler orani, X2; (Dénen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler orant,
X3; Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yiikiimlilikler orani, X4; Net Calisma

Sermayesi/Varliklar orani, X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar oranidir.

Mali yap1 oranlar1 bashg: altindaki; X11; Yikimliilikler/Varliklar orani, X13;
Uzun Vadeli Yiikiimliiliikkler/Varliklar orani, X15; Kisa Vadeli
Yikimliilikler/Kaynaklar orani, X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar orani, X22; Dénen
Varlik/Varliklar orani1, X23; Duran Varlik/Donen Varlik oranidir.

Faaliyet oranlar1 baglig1 altindaki; X31; Satis Gelirleri/Duran Varlik orani ile X26;
Satis Gelirleri/Varliklar oranidir.

Karlilik oranlar1 basligi altindaki oranlar ise, X36; Briit Satig Kari/Varliklar orant,
X37; Faaliyet Kar1/Varliklar orani, X38; Net Donem Kari1/Varliklar orani, X39; Briit Satis

Kari/Satis Gelirleri oran1 ve X41; Net Donem Kari/Devamli Sermaye oranidir.
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Tablo 3.4: T-Testinden Elde Edilen Finansal Oranlar

Degisken
Kodu

X1 Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yukimlilikler
X2 (Donen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler
X3 Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yikuimlilikler

Finansal Oranlar

X4 Net Calisma Sermayesi/Varliklar

X6 Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar
X11 Yiikiimliiliikler/Varliklar

X13 Uzun Vadeli Yiikiimliiliikler/Varliklar
X15 Kisa Vadeli Yiikiimliilikler/Kaynaklar
X21 Maddi Duran Varlik/Varliklar

X22 Donen Varlik/Varliklar

X23 Duran Varlik/Dénen Varlik

X26 Satis Gelirleri/Varliklar

X31 Satis Gelirleri/Duran Varlik

X36 Briit Satis Kari/Varliklar

X37 Faaliyet Kari/Varliklar

X38 Net Donem Kari/Varliklar

X39 Briit Satis Kari1/Satig Gelirleri

X41 Net Donem Kari/Devamli Sermaye

Asagida yer alan tabloda T testinden elde edilen finansal oranlar ile gelistirilen
Ongorii modellerinin performanslar1 yer almaktadir. Yapilan t testi sonucunda 42 finansal
orandan 18 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ogrenme
oran1 olarak (0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak {izere 9
farkli oran kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak {izere 3 farkli momentum katsayisi
modellerde kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n * 2 dikkate alinmis ve 34, 35, 36
37 ve 38 olmak iizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde kullanilmistir. Boylece t testi ile
elde edilen alt veri seti i¢in 135 model gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi

icin dogru siniflandirma oran1 asagida yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siiflandirma
oran1 %93,83, en yiiksek dogru smiflandirma orant %100 bulunurken, 135 modelin

ortalama dogru siniflandirma basarisi1 %99,16 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
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icinde en diisilk dogru siniflandirma oranina sahip tek bir model bulunmaktadir. S6z
konusu modelin 6grenme orani (0,001), momentum degeri (0,7) ve diigiim sayis1 34°diir.
Gelistirilen 135 model iginde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip olan 52 model
bulunmaktadir. Baska bir ifade ile egitim seti tizerinde 52 model %100 6ngdrii basarisi
ortaya koymustur. Bu modellerin 6grenme orani, momentum degeri ve diigiim sayilarini
belirten tablolar asagida yer almaktadir. (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere kullanilan biitiin
momentum degerlerinde 6ngorii orant %100 olan model bulunmaktadir. 34, 35, 36, 37 ve
38 olmak iizere kullanilan biitiin diigiim sayilarinda da %100 6ngorii oranina sahip model
bulunmaktadir. Ancak kullanilan 9 6grenme oranindan 6’sinda (0,05), (0,1), (0,2), (0,3),
(0,4), (0,5) %100 6ngorii oranina sahip model bulunurken, 3 6grenme orani (0,001),
(0,005) ve (0,01) ile gelistirilen modellerde %100 6ngorii orant bulunmamaktadir.

Test veri seti i¢in ise en diisiikk dogru siniflandirma orani %75,93 en yiiksek dogru
smiflandirma orani %92,59 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basarist %84,93 olmustur. Test seti iizerinde en diisiik 6ngdrii oranina sahip modele ait
ogrenme orani (0,4), momentum katsayisi (0,8) ve diigiim sayisi1 35°dir. Test seti {izerinde
en yiiksek ongorii oranina sahip modelin 6grenme orani (0,05), momentum katsayisi (0,9)

ve diiglim sayis1 34°tir.

Tablo 3.5: T-test’i Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas Ongoriisii

Momentum Katsayisi
0,7

Ogrenme

Diigiim Sayisi
orani

34 35 36 37 38
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 93,83 81,48 (94,44 83,33 (94,44 (81,48 [94,44 (79,63 |94,44 |85,19
0,005 97,53 |87,04 98,77 [83,33 (98,15 (83,33 (98,15 (8519 |99,38 |85,19

0,01 98,77 88,89 99,38 (83,33 (99,38 (88,89 (99,38 88,89 |99,38 |88,89
0,05 99,38 85,19 |100 87,04 (99,38 (88,89 (99,38 (8519 |99,38 85,19
0,1 99,38 |87,04 |100 85,19 (99,38 85,19 |99,38 |85,19 |99,38 |87,04
0,2 100 85,19 |100 79,63 |100 85,19 99,38 83,33 |100 85,19
0,3 100 83,33 (100 85,19 (100 87,04 (99,38 (79,63 [99,38 (85,19
0,4 100 85,19 |100 85,19 |100 85,19 99,38 79,63 |100 83,33

0,5 100 87,04 |100 85,19 99,38 85,19 |99,38 |77,78 99,38 (88,89
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Tablo 3.5: (devam) T-test’i Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,8
OOrgal:lnme Diigiim Sayisi
34 35 36 37 38
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim [ Test Egitim | Test
0,001 95,06 81,48 |9568 (8519 (9568 (81,48 (9691 81,48 |96,30 |85,19
0,005 98,15 (88,89 (98,77 81,48 |98,77 [85,19 (98,15 90,74 99,38 |87,04
0,01 99,38 |87,04 99,38 (8519 (99,38 (88,89 (99,38 |8519 99,38 |8519
0,05 99,38 |87,04 |100 88,89 (99,38 88,89 199,38 |83,33 99,38 [85,19
0,1 99,38 (87,04 (100 87,04 |100 85,19 199,38 (88,89 [100 81,48
0,2 100 87,04 |100 85,19 | 100 85,19 99,38 81,48 |100 85,19
0,3 100 85,19 |100 88,89 199,38 85,19 99,38 |[79,63 |100 81,48
0,4 99,38 (85,19 (100 75,93 (99,38 [87,04 199,38 |79,63 |[100 79,63
0,5 100 83,33 (99,38 85,19 99,38 |87,04 |99,38 (81,48 |100 85,19
Momentum Katsayisi
0,9
ggz‘l;inme Diigiim Sayisi
34 35 36 37 38
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 96,91 85,19 |9568 (87,04 (98,15 (8519 (97,53 |8519 |98,15 |8519
0,005 99,38 188,89 99,38 (8519 (99,38 (88,89 (99,38 |8519 |99,38 |83,33
0,01 99,38 (87,04 (99,38 87,04 199,38 [88,89 (99,38 |87,04 |99,38 |83,33
0,05 99,38 192,59 |100 81,48 |100 85,19 99,38 88,89 99,38 85,19
0,1 100 83,33 | 100 87,04 |100 83,33 99,38 83,33 |100 81,46
0,2 99,38 (90,74 (100 88,89 |100 85,19 |100 83,33 | 100 87,04
0,3 100 79,63 |100 81,48 |100 83,33 | 100 83,33 | 100 83,33
0,4 100 83,33 | 100 83,33 | 100 79,63 |100 85,19 |100 87,04
0,5 100 83,33 199,38 (83,33 [99,38 87,04 |99,38 (85,19 [100 83,33
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3.9.2. Korelasyon Analizi Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

3.9.2.1. Korelasyon Analizi 1 Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan korelasyon analizi sonucunda finansal basarisiz ve
finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yiiksek dogrulukla ayiran 17 finansal

oran tespit edilmistir.

Bu oranlar likidite oranlar1 baslig1 altindaki; X1; Donen Varliklar/Kisa Vadeli
Yikiimliiliikler, X5; Stoklar/Varliklar, X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar, X7,
((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler)/Devamli Sermaye, X8; (Kisa
Vadeli Yikiimliliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar, X9; Net Calisma Sermayesi/Satis

Gelirleri oramdir.

Mali yapi oranlar1 bagligi altindaki; X10; (Net Donem Kari/Satis Gelirleri)*(Satis
Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar), X11; Yiikiimliiliikler/Varliklar, X14;
Faaliyet Kari/Finansman Giderleri, X16; Kisa Vadeli Yiikiimliliikler/Yiikiimliliikler,

X19; Duran Varliklar/Devamli Sermaye oranidir.

Faaliyet oranlar1 bashigi altindaki; X26; Satis Gelirleri/Varliklar, X27; Satis
Gelirleri/Maddi Duran Varliklar, X28; Satiglarin Maliyeti/Stoklar oranidir.

Karlilik oranlar1 baghg: altindaki oranlar ise, X34; Faaliyet Kari/Satig Gelirleri
X36; Briit Satis Kari/Varliklar X40; Satis Gelirleri/Devamli Sermaye oranidir.

Asagida yer alan tabloda korelasyon analizi 1’den elde edilen finansal oranlar ile
gelistirilen Ongdrii modellerinin performanslart yer almaktadir. Yapilan korelasyon
analizi 1 sonucunda 42 finansal orandan 17 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak
anlaml1 bulunmustur. Ogrenme oram olarak (0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2),
(0,3), (0,4), (0,5) olmak tizere 9 farkli oran kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere
3 farkli momentum katsayis1t modellerde kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n *+ 2

dikkate alinmis ve 32, 33, 34 35 ve 36 olmak iizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde
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kullanilmistir. Boylece korelasyon analizi 1 ile elde edilen alt veri seti i¢in 135 model
gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi i¢cin dogru siiflandirma orani agagida

yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siniflandirma
orant %93,83, en yiiksek dogru siniflandirma orani %100 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basarisi %99, 15 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diisilk dogru siniflandirma oranina sahip tek bir model bulunmaktadir. S6z
konusu modelin 6grenme orani (0,001), momentum degeri (0,7) ve diigiim sayis1 35°dir.
Gelistirilen 135 model iginde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip olan 55 model
bulunmaktadir. Bagka bir ifade ile egitim seti tizerinde 55 model %100 6ngdrii basarisi
ortaya koymustur. Bu modellerin 6grenme orani, momentum degeri ve diiglim sayilarini
belirten tablolar asagida yer almaktadir. (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak {izere kullanilan biitiin
momentum degerlerinde 6ngorii oran1 %100 olan model bulunmaktadir. 32, 33, 35 ve 36
digiim sayilarinda %100 6ngorii oranina sahip model bulunmaktadir. 34. Digiim
sayisinda %100 6ngorii oranina sahip model bulunmamaktadir. Ancak kullanilan 9
O6grenme oranindan 6’sinda (0,05), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) %100 6ngdrii oranina
sahip model bulunurken, 3 6grenme orani (0,001), (0,005) ve (0,01) ile gelistirilen

modellerde %100 6ngorii oran1 bulunmamaktadir.

Test veri seti i¢in ise en diisiik dogru siniflandirma oran1 %66,67, en yiiksek dogru
smiflandirma orani %87,04 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basarist %78,77 olmustur. Test seti iizerinde en diisiik 6ngdrii oranina sahip modele ait
ogrenme orani 0,4 momentum katsayisi 0,7 ve diigiim sayis1 32°dir. Test seti iizerinde en
yiiksek Ongorii oranina sahip 3 model vardir. 1. Modelin 6grenme orani1 0,05 momentum
katsayist 0,7 diigiim sayis1 34’tiir. 2. Modelin 6grenme oran1 0,05 momentum katsayisi
0,8 diigiim sayis1 34°tiir. 3. Modelin 6grenme orani 0,01 momentum katsayisi 0,9 diigiim

say1s1 34 tir.
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Tablo 3.6: Korelasyon Analizi 1 Ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,7
OOrgal:lnme Diigiim Sayisi
32 33 34 35 36
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 95,06 83,33 [94,44 (77,78 (95,68 (79,63 |[93,83 |77,78 |9506 |83,33
0,005 98,15 (81,48 |98,15 |74,07 |96,91 (79,63 |98,15 81,48 |98,77 |[77,78
0,01 98,77 8519 (98,15 (7593 (99,38 (83,33 [98,77 |83,33 |99,38 |81,48
0,05 99,38 81,48 (99,38 (83,33 (99,38 (87,04 [99,38 81,48 |99,38 |81,48
0,1 99,38 (79,63 [99,38 81,48 [99,38 (85,19 99,38 |79,63 |100 72,22
0,2 99,38 |68,52 (100 81,48 99,38 83,33 (100 81,48 |100 72,22
0,3 100 68,52 |100 75,93 199,38 |79,63 (100 81,48 |100 74,07
0,4 100 66,67 |[100 77,78 (98,77 (77,78 |100 83,33 | 100 72,22
0,5 100 75,93 |100 74,07 199,38 |77,78 (100 81,48 |100 79,63
Momentum Katsayisi
0,8
Ogrenme

Diigiim Sayisi
orani g Yy

32 33 34 35 36
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 95,68 81,48 (96,91 |79,63 [96,30 (79,63 |96,91 |79,63 [96,30 |81,48
0,005 98,15 |85,12 (98,15 |7593 |[98,15 (79,63 |98,77 |83,33 (99,38 |77,78

0,01 99,38 (81,48 |98,77 |77,78 |99,38 (83,33 |98,77 81,48 |99,38 83,33
0,05 99,38 |77,78 199,38 |83,33 [99,38 |87,04 (99,38 (81,48 [99,38 |7593
0,1 99,38 |74,07 (100 81,48 99,38 81,48 (100 79,63 |100 72,22
0,2 100 70,37 (100 77,78 (99,38 (74,07 |100 81,48 |100 70,37
0,3 100 74,07 |100 75,93 199,38 |77,78 (100 77,78 |100 72,22
0,4 100 77,78 100 77,78 199,38 |77,22 |99,38 |74,07 |100 77,78

0,5 100 7593 (99,38 (81,48 99,38 |79,63 [100 74,07 |100 81,48
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Tablo 3.6: (devam) Korelasyon Analizi 1 ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,9
ggal;ﬁnme Diigiim Sayisi
32 33 34 35 36
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 97,53 (83,33 |96,91 |77,78 9691 (81,48 |9691 |79,63 [98,15 (79,63
0,005 99,38 (81,48 |98,77 |77,78 |99,38 (85,19 |98,77 83,33 [99,38 [83,33
0,01 99,38 |77,78 [99,38 (81,48 (99,38 (87,04 [99,38 |79,63 |99,38 |83,33
0,05 99,38 |74,07 (100 79,63 [99,38 (83,33 |100 79,63 |[100 72,22
0,1 99,38 (77,78 |100 75,93 (99,38 (79,63 |100 79,63 |[100 75,93
0,2 100 79,63 (100 79,63 [99,38 (72,22 |100 75,93 |[100 77,78
0,3 100 79,37 (100 72,22 (99,38 (74,07 |100 79,63 |[100 77,78
0,4 100 79,63 (100 79,63 (99,38 (74,07 |100 81,48 |[100 74,07
0,5 100 79,63 |100 79,63 (99,38 (77,79 |100 75,93 |[100 77,78

3.9.2.2. Korelasyon Analizi 2 Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan korelasyon analizi 2 sonucunda finansal basarisiz

ve finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yliksek dogrulukla ayiran 9

finansal oran tespit edilmistir. Bu oranlar likidite oranlar1 baslig altindaki; X1; Dénen
Varliklar/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler orani, X5; Stoklar/Varliklar, X6; Kisa Vadeli Ticari
((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yikimliiliikler)/
Devamli Sermaye; X8; (Kisa Vadeli Yikiimliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar X9;

Alacaklar/Varliklar X7;

Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri oranidir.

Mali yap:1 oranlar1 baghg: altindaki; X12; Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar ve X14;

Faaliyet Kari/Finansman Giderleri oranidir.

Faaliyet oranlar1 bashg: altindaki; X27; Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

oranidir. Karlilik oranlarindan ise herhangi bir degisken analiz sonucunda ¢ikmamastir.
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Asagida yer alan tabloda korelasyon analizi 2’den elde edilen finansal oranlar ile
gelistirilen Ongdrii modellerinin performanslart yer almaktadir. Yapilan korelasyon
analizi 2 sonucunda 42 finansal orandan 9 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak
anlaml1 bulunmustur. Ogrenme oran1 olarak (0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2),
(0,3), (0,4), (0,5) olmak tizere 9 farkli oran kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere
3 farkli momentum katsayis1t modellerde kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n + 2
dikkate alinmis ve 16, 17, 18 19 ve 20 olmak iizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde
kullanilmistir. Boylece korelasyon analizi 2 ile elde edilen alt veri seti i¢in 135 model
gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi i¢cin dogru siniflandirma orani asagida

yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siiflandirma
orant %81,48 en yiiksek dogru simniflandirma orani %98,77 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basaris1 %92,53 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diislik dogru siiflandirma oranina sahip 4 model bulunmaktadir. S6z konusu
modellerin 6grenme orani (0,001), momentum degeri (0,7) ve (0,8)’dir. Diigiim sayist ise
18 ve 19°dur. Gelistirilen 135 model i¢inde en yiiksek dogru siiflandirma oranina sahip
olan 5 model bulunmaktadir. Bagka bir ifade ile egitim seti iizerinde 5 model %98,77
Ongorii basarist ortaya koymustur. Bu modellerin 6grenme orani, momentum degeri ve
diigiim sayilarini belirten tablolar asagida yer almaktadir. Basarist yiiksek olan birinCi
modelin 6grenme orani 0,5 momentum degeri 0,7 diigiim sayis1 20°dir. Diger 4 modelin

ise 6grenme orani (0,4) ve (0,5), momentum degeri (0,9), diigiim sayis1 16 ve 20'dir.

Test veri seti igin ise en diisiik dogru siniflandirma orani %62,96 en yiiksek dogru
simiflandirma orant %90,74 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basaris1 %76,35 olmustur. Test seti lizerinde en diisiik 6ngorii oranina sahip 2 model
bulunmustur. Ongoriisii diisiik olan 1.modele ait 6grenme oran1 0,1 momentum katsayisi
0,8 diigiim say1s1 17°dir. Ongoriisii diisiik olan 2.modele ait dgrenme orani1 0,5 momentum
katsayist 0,9 diigiim sayis1 17°dir. Test seti lizerinde en yiiksek ongorii oranina sahip

modelin 6grenme orani 0,4 momentum katsayisi 0,7 ve diigiim sayis1 19°dur.



124

Tablo 3.7: Korelasyon Analizi 2 Ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,7
OOrgal:lnme Diigiim Sayisi
16 17 18 19 20
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 81,48 (70,37 |83,33 |77,78 |81,48 (7593 |81,48 7222 |82,10 (72,22
0,005 82,72 74,07 |8519 |77,78 |83,95 (70,37 |83,95 70,37 |8580 (7222
0,01 84,57 [70,37 |88,27 |7593 |86,42 (79,63 [8580 |7222 |87,65 |[77,78
0,05 91,98 |79,63 [9198 (70,37 (93,83 (83,33 [87,65 |79,63 |91,36 |68,52
0,1 94,44 (77,78 |94,44 66,67 |9506 (79,63 [93,83 |77,78 93,21 [77,78
0,2 94,44 (77,78 |96,91 |64,81 |9568 (79,63 |[94,44 81,48 96,30 [75,93
0,3 96,91 |87,04 [96,30 (66,67 (96,91 (81,48 [9691 |8519 96,91 |72,22
0,4 96,91 (85,19 |95,68 |70,37 9691 (77,78 |96,91 90,74 |96,91 |[74,07
0,5 97,53 |77,78 [98,15 (70,37 (96,91 (79,63 [9691 |87,04 |98,77 |68,52
Momentum Katsayisi
0,8
Ogrenme

Diigiim Sayisi
orani g Yy

16 17 18 19 20
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 82,10 |70,37 |83,33 |77,78 |81,48 |70,37 (82,10 (72,22 |87,72 |74,07
0,005 83,95 |72,22 (87,04 |77,78 |84,57 (79,63 |8580 |72,22 (87,04 |[75,93

0,01 86,42 (72,22 |88,89 |7593 |87,65 (79,63 |86,42 |79,63 |88,89 [77,78
0,05 92,59 |77,78 (93,21 (68,53 (9568 [81,48 |90,74 81,48 |9259 |79,63
0,1 95,06 |77,78 (96,91 (62,96 (9568 [8148 |9568 83,33 |93,21 |81,48
0,2 95,68 (74,07 |96,30 |66,67 |96,30 (79,63 [96,91 |87,04 96,30 [77,78
0,3 97,53 |7593 (9691 (70,37 (9691 |83,33 |9506 |87,04 |96,91 |77,78
0,4 97,53 |77,78 (98,15 (72,22 (97,53 |74,07 |98,15 |79,63 |98,15 |7593

0,5 98,15 (79,63 |97,53 |66,67 |97,53 (83,33 [98,15 |87,04 96,30 (81,48
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Tablo 3.7: (devam) Korelasyon Analizi 2 ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,9
ggal;ﬁnme Diigiim Sayisi
16 17 18 19 20
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 82,10 (72,22 |8519 |77,78 |82,10 (68,52 |82,72 |72,22 |84,57 (74,07
0,005 86,42 (72,22 |90,12 |7593 |87,65 (77,78 |8580 |79,63 [88,89 (7593
0,01 91,36 [74,07 |90,12 7593 |91,36 (79,63 |86,42 81,48 [90,12 (75,93
0,05 95,68 [81,48 |92,59 |66,67 |9568 (77,78 |9259 |77,78 [95,68 [75,93
0,1 96,30 (85,19 |93,83 |66,67 |98,15 (81,48 |94,44 79,63 [96,30 (81,48
0,2 94,44 (79,63 |97,53 66,67 |9691 (7593 |9568 79,63 [96,91 (75,93
0,3 96,30 (77,78 |96,30 |70,37 |9506 (83,33 |98,15 81,48 [98,77 [79,63
0,4 98,77 |[79,63 |97,53 6852 |98,15 (83,33 |98,15 |6481 [98,77 (77,78
0,5 98,77 77,78 |98,15 62,96 |98,15 (79,63 |9568 |70,37 [9568 [79,63

3.9.3. Faktor Analizi

Ongoriisii

Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

3.9.3.1. Faktor Analizi 1 Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan faktor analizi 1 sonucunda finansal basarisiz ve

finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yiiksek dogrulukla ayiran finansal

oranlar faktorlere ayrilmistir. Faktor analizi sonucunda 40 finansal oran 6zdeger istatistigi

(Eigenvalues) 1’den biiyiilk olan yakin iligki i¢inde bulunduklari 11 faktor altinda
toplanmistir. Analiz sonucunda; X8, X4, X15, X11, X28, X33, X29 degiskenlerinin
birinci faktorle; X12, X24, X18, X32, X10, X20 degiskenlerinin ikinci faktorle; X42,
X34, X35, X9 degiskenlerinin tgilincii faktorle; X37, X27, X38, X41, X13
degiskenlerinin dordiincii faktorle; X7, X19, X40 degiskenlerinin besinci faktorle; X2,

X1, X3 degiskenlerinin altinc1 faktorle; X21, X16, X23 degiskenlerinin yedinci faktorle;

X26, X31 degiskenlerinin sekizinci faktorle; X39, X36 degiskeninin dokuzuncu faktorle;
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X30, X6, X5 degiskenlerinin onuncu faktorle; X17, X14 degiskeninin onbirinci faktorle
yakin iligki i¢inde oldugu goriilmektedir.

Asagida yer alan tabloda faktor analizi 1°den elde edilen finansal oranlar ile
gelistirilen 6ngodrii modellerinin performanslar1 yer almaktadir. Ogrenme orani olarak
(0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak tizere 9 farkli oran
kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak tizere 3 farkli momentum katsayisi modellerde
kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n * 2 dikkate alinmis ve 20, 21, 22, 23 ve 24
olmak tizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde kullanilmistir. Béylece faktor analizi ile
elde edilen alt veri seti i¢in 135 model gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi

icin dogru siniflandirma oran1 asagida yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siniflandirma
orant %81,48 en yiiksek dogru siniflandirma oram1 %100 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basaris1 %98,12 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diisiik dogru siniflandirma oranina sahip tek bir model bulunmaktadir. S6z
konusu modelin 6grenme orani (0,1), momentum degeri (0,9) ve diigiim sayis1 24°tiir.
Gelistirilen 135 model iginde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip olan 53 model
bulunmaktadir. Bagka bir ifade ile egitim seti tizerinde 53 model %100 6ngdrii basarisi
ortaya koymustur. Bu modellerin 6grenme orani, momentum degeri ve diiglim sayilarini
belirten tablolar agsagida yer almaktadir. (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak {izere kullanilan biitiin
momentum degerlerinde 6ngorii orant %100 olan model bulunmaktadir. 20, 21, 22, 23 ve
24 olmak iizere kullanilan biitiin diigiim sayilarinda da %100 6ngorii oranina sahip model
bulunmaktadir. Ancak kullanilan 9 6grenme oranindan 6’sinda (0,5), (0,1), (0,2), (0,3),
(0,4), (0,5) %100 6ngodrii oranina sahip model bulunurken, 3 6grenme orani (0,001, 0,005

ve (0,01) ile gelistirilen modellerde %100 6ngorii orani1 bulunmamaktadir.

Test veri seti i¢in ise en diisiik dogru siniflandirma orani %70,37 en yiiksek dogru
siiflandirma orant %88,89 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basaris1t %79,39 olmustur. Test seti {izerinde en diisiilk 6ngorii oranina sahip 4 model
bulunmustur. Ongériisii diisiik olan 1. ve 2. Modele ait 6grenme oram 0,3 ve 0,4
momentum katsayis1 0,7 diigiim sayis1 21°dir. Ongoériisii diisiik olan 3. ve 4. modele ait

ogrenme oran1 0,2 ve 0,4 momentum katsayis1 0,8 diigiim sayis1 20 ve 21°dir. Test seti
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tizerinde en yliksek Ongoérii oranina sahip modelin 6grenme orani 0,05 momentum

katsayist 0,9 ve diiglim sayis1 22°dir.

Tablo 3.8: Faktor Analizi 1 Ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas Ongériisii

Momentum Katsayisi
0,7
Ool_gal:lnme Diigiim Sayisi
20 21 22 23 24
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 90,74 (83,33 |88,89 81,48 |88,89 (81,48 |90,74 83,33 |93,21 (81,48
0,005 95,68 [81,48 |95,68 |74,07 |9506 (83,33 [9568 |8140 |9506 [79,63
0,01 96,30 |79,63 [9691 (7593 (9568 (79,63 [97,53 |81,48 |9568 |79,63
0,05 99,38 (83,33 [99,38 81,48 |99,38 (81,48 |99,38 |77,78 |98,77 |[79,63
0,1 100 75,93 (99,38 (74,07 199,38 81,48 (99,38 [81,48 |99,38 |85,19
0,2 100 79,63 199,38 83,33 (100 85,19 |100 85,19 |100 79,63
0,3 100 7593 (99,38 (70,37 199,38 81,48 (99,38 [83,33 |99,38 |77,78
0,4 100 75,93 (100 70,37 |[100 77,78 (99,38 (85,19 [100 79,63
0,5 100 72,22 (100 74,07 100 74,07 (100 75,93 | 100 79,63
Momentum Katsayisi
0,8
g%l;ﬁnme Diigiim Sayisi
20 21 22 23 24
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 93,21 (8148 |90,74 79,63 |90,12 (81,48 |91,36 81,48 |93,21 (81,48
0,005 95,68 (79,63 |95,68 |74,07 |96,30 (83,33 |96,30 |83,33 |95,06 [79,63
0,01 98,15 (83,33 |96,91 |74,07 |9753 (81,48 |97,53 81,48 |97,53 (81,48
0,05 100 81,48 99,38 85,19 (99,38 (81,48 (99,38 |77,78 |98,77 |83,33
0,1 100 77,78 (100 79,63 (99,38 (83,33 199,38 |79,63 |[100 83,33
0,2 100 75,93 (99,38 (70,37 199,38 |87,04 (99,38 [83,33 |100 81,48
0,3 100 74,07 (100 77,78 (100 72,22 (99,38 (79,63 [100 79,63
0,4 100 70,37 (99,38 (83,33 |100 75,93 (100 77,78 |100 77,78
0,5 100 79,63 (99,38 (79,63 |100 81,48 [100 74,07 |100 75,63
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Tablo 3.8: (devam) Faktdr Analizi 1 ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,9
ggal;ﬁnme Diigiim Sayisi
20 21 22 23 24

Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 03,83 (8148 |93,83 |79,63 |92559 (81,48 |94,44 79,63 [93,83 [79,63
0,005 98,15 (83,33 |96,91 |74,07 |9753 (81,48 |97,53 81,48 [97,53 [79,63
0,01 99,38 83,33 (99,38 (79,63 (98,15 (81,48 [99,38 |8519 |98,77 |79,63
0,05 100 77,78 (100 75,93 199,38 188,89 99,38 |79,63 [100 81,48
0,1 100 72,22 (100 77,78 (99,38 (85,19 99,38 |74,07 [81,48 (83,33
0,2 100 74,07 (100 77,78 |[100 74,07 100 79,63 |[100 72,22
0,3 100 77,78 (99,38 (77,78 |100 83,33 [ 100 79,63 |[100 72,22
0,4 100 81,48 |[100 77,78 |100 77,78 | 100 75,93 |[100 75,93
0,5 100 85,19 198,77 |7593 (100 75,93 199,38 83,33 [100 79,63

3.9.3.2. Faktor Analizi 2 Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan faktor analizi 2 sonucunda finansal basarisiz ve
finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yiliksek dogrulukla ayiran finansal
oranlar faktorlere ayrilmistir. Faktor analizi sonucunda 40 finansal oran 4 faktor altinda
toplanmistir. Analiz sonucunda; X4, X8, X15, X11, X33, X28, X29, X1, X2, X3, X14
degiskenlerinin birinci faktorle; X18, X12, X24, X32, X10, X20, X17, X40
degiskenlerinin ikinci faktorle; X26, X36, X21, X37, X31, X16, X13, X41, X6, X23, X5,
X39, X27, X19, X7, X30 degiskenlerinin {iciincii faktorle; X42, X34, X35, X9, X38
degiskenlerinin dordiincii faktorle yakin iligki i¢inde oldugu goriilmektedir. Buna gore

degiskenler yakin iliski i¢inde bulunduklar: faktorler altinda toplanmislardir.

Asagida yer alan tabloda faktor analizi 2’den elde edilen finansal oranlar ile
gelistirilen 6ngdrii modellerinin performanslar1 yer almaktadir. Ogrenme oran1 olarak
(0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak iizere 9 farkli oran
kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak tizere 3 farkli momentum katsayis1 modellerde

kullanilmistir. Diigiim sayisi olarak ise 2n * 2 dikkate alinmis ve 6, 7, 8, 9 ve 10 olmak
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tizere 5 farkl diigiim sayis1 modellerde kullanilmistir. Boylece faktor analizi ile elde
edilen alt veri seti i¢in 135 model gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi igin

dogru smiflandirma orani agagida yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti icin en diisiik dogru siiflandirma
oran1 %80,25 en yiiksek dogru siniflandirma orani1 %93,83 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basarisi %85,44 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
iginde en diisiik dogru simiflandirma oranina sahip 2 model bulunmaktadir. 1.modelin
ogrenme orani (0,001), momentum degeri (0,8) ve diigiim sayist 6’dir. 2.modelin
ogrenme orani (0,001), momentum degeri 0,8 ve diigiim sayis1 7°dir. Gelistirilen 135
model iginde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip olan tek model bulunmaktadir.

Bu modelin 6grenme orani 0,4 momentum degeri 0,8 ve diigiim sayis1 9’dur.

Test veri seti i¢in ise en diislik dogru siniflandirma orani %64,81 en yiiksek dogru
smiflandirma orani %88,89 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basarist %81,85 olmustur. Test seti lizerinde en diisiik 6ngorii oranina sahip 2 model
bulunmustur. Ongdriisii diisiik olan 1. modele ait dgrenme oran1 0,3 momentum katsayisi
0,7 diigiim sayis1 7°dir. Ongoriisii diisiik olan 2. modele ait grenme orani 0,2 momentum
katsayist 0,8 diiglim sayis1 7°dir. Test seti iizerinde en yiiksek 6ngdrii oranina sahip 9
model bulunmustur. Bagka bir ifade ile test seti lizerinde 9 model %88,89 6ngdrii basarisi
ortaya koymustur. (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere kullanilan biitin momentum
degerlerinde 6ngorii oran1 %88,89 olan model bulunmaktadir. 7, 8 ve 9 diigiim sayilarinda
%88,89 Ongorii oranina sahip model bulunmaktadir. 6 ve 10 diigiim sayilarinda yiiksek
Ongorii ortaya konmamistir. Kullanilan 9 6grenme oranindan 3’tinde (0,005), (0,01), (0,5)
%88,89 6ngorii oranina sahip model bulunurken, 6 6grenme oran1 (0,001), (0,05) ve (0,1)
(0,2), (0,3), (0,4), ile gelistirilen modellerde yiiksek ongorii oran1 bulunmamaktadir.
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Tablo 3.9: Faktor Analizi 2 Ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas Ongériisii

Momentum Katsayisi
0,7
Oorgal:lnme Diigiim Sayisi
6 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 80,86 (85,19 |80,86 |87,04 |81,48 (8519 |82,72 8333 |82,10 (85,19
0,005 82,10 (85,19 |80,86 88,89 |81,48 (87,04 |82,10 |8519 |83,33 [85,19
0,01 82,10 (87,04 |82,72 88,89 |82,10 (87,04 |81,48 88,89 |83,95 (85,19
0,05 84,57 (83,33 83,33 |83,33 |8457 (87,04 |86,42 |83,33 |8519 (83,33
0,1 84,57 (83,33 82,72 6852 |8580 (8519 [88,27 81,48 |87,04 [79,63
0,2 85,80 81,48 [8580 (66,67 (8580 (83,33 |[87,65 |81,48 |8580 |66,67
0,3 88,89 (8148 |8580 |6481 |8580 (81,48 |88,89 |70,37 |86,42 [66,67
0,4 88,89 [8148 |87,65 81,48 |86,42 (83,33 [90,74 |6852 |88,89 [79,63
0,5 88,89 81,48 (87,04 (66,67 (8580 [8148 |90,74 68,52 |88,89 |79,63
Momentum Katsayisi
0,8
00?;:;nme Diigiim Sayisi
6 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 80,25 85,19 (80,25 (87,04 (81,48 (8519 82,72 |8519 |8210 |85,19
0,005 82,10 (87,04 |87,72 88,89 |81,48 (87,04 |81,48 88,89 |82,72 85,19
0,01 82,10 (87,04 |83,95 8519 |82,72 (88,89 [83,33 83,33 |83,95 [83,33
0,05 84,57 83,33 (82,72 (7593 (8580 [8519 |8580 81,48 |8580 |83,33
0,1 84,57 (81,48 |8580 |70,37 |86,42 (81,48 |87,04 83,33 |8580 [68,52
0,2 88,89 (8148 |8519 6481 |86,42 (77,78 |89,51 |7222 |87,65 [70,37
0,3 88,89 81,48 (87,65 (79,63 (8580 [8148 |90,12 68,52 |89,51 |81,48
0,4 8951 (8148 |88,89 |83,33 |86,42 (87,04 |93,83 81,48 |86,42 [85,19
0,5 90,12 (8148 |86,42 |77,78 |86,42 (87,04 [90,12 |81,48 |8580 [87,04
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Tablo 3.9: (devam) Faktdr Analizi 2 ile Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,9
ggal;ﬁnme Diigiim Sayisi
6 7 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 82,10 (85,19 |81,48 |87,04 |81,48 (8519 |82,10 |87,04 [82,72 (83,33
0,005 82,10 (87,04 |83,95 |8519 |82,72 (88,89 [83,33 83,33 [83,95 (83,33
0,01 83,33 83,33 [84,57 (8519 (83,95 (88,89 [8457 |83,33 |83,33 |8148
0,05 83,95 (83,33 |87,04 81,48 |86,42 (79,63 |84,57 81,48 |[84,57 [70,37
0,1 88,89 [8148 |8395 8519 |86,42 (79,63 |87,65 |7963 [8951 (81,48
0,2 90,12 (81,48 |8580 8333 |86,42 (77,78 |91,36 6852 [86,42 (85,19
0,3 82,10 (81,48 |87,65 |79,63 |8457 (87,04 |91,36 |79,63 [86,42 (85,19
0,4 90,12 (81,48 |86,42 |79,63 |8519 (87,04 |90,12 81,48 [86,42 (87,04
0,5 81,48 [8519 |86,42 |8519 |8580 (87,04 |86,42 88,89 (8580 (87,04

3.9.4. Diskriminant Analizi Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas

Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan diskriminant analizi sonucunda finansal basarisiz
ve finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yliksek dogrulukla ayiran 5
finansal oran tespit edilmistir. Bu oranlar likidite oranlar1 baglig1 altindaki; X3; Nakit Ve
Benzerleri/Kisa Vadeli Yiikiimliilikler orani, mali yap1 oranlari baghigi altindaki; X21,;
Maddi Duran Varlik/Varliklar orani, karlilik oranlari basligi altindaki oranlar ise, X36;
Briit Satis Kari/Varliklar orani, X37; Faaliyet Kari/Varliklar orani, X38; Net Donem

Kari/Varliklar oranidir.

Asagida yer alan tabloda diskriminant analizinden elde edilen finansal oranlar ile
gelistirilen 6ngdrii modellerinin performanslar1 yer almaktadir. Yapilan diskriminant
analizi sonucunda 42 finansal orandan 5 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak
anlaml1 bulunmustur. Ogrenme oram olarak (0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2),
(0,3), (0,4), (0,5) olmak tizere 9 farkli oran kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak iizere
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3 farkli momentum katsayis1t modellerde kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n + 2
dikkate alinmis ve 8, 9, 10, 11 ve 12 olmak iizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde
kullanilmistir. Boylece t testi ile elde edilen alt veri seti i¢in 135 model gelistirilmistir.
Bu modellerin egitim ve test verisi i¢in dogru smiflandirma orami asagida yer alan

tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siniflandirma
oran1 %82,72 en yiiksek dogru siniflandirma oran1 %97,53 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basaris1 %93,28 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diisiik dogru siniflandirma oranina sahip tek bir model bulunmaktadir. S6z
konusu modelin 6grenme orani (0,001), momentum degeri (0,7) ve diigiim sayist 8°dir.
Gelistirilen 135 model i¢inde en diisiik dogru siniflandirma oranina sahip tek bir model
bulunmaktadir. S6z konusu modelin 6grenme orani 0,001, momentum degeri 0,7 ve
diigim sayis1 8’dir. En yiiksek dogru siniflandirma oranma sahip tek bir model
bulunmaktadir. S6z konusu modelin 6grenme orani 0,4 momentum katsayisi 0,9 digim

sayist ise 12°dir.

Test veri seti igin ise en yiiksek dogru siniflandirma oran1 %92,06 bulunurken,
135 modelin ortalama dogru siniflandirma basaris1 %86,41 olmustur. Test seti iizerinde
en diisiik 6ngorii oranina sahip 6 model bulunmustur. Bu modellere ait 6grenme orani
(0,1), (0,05), (0,3) ve (0,5) momentum katsayis1 (0,7), (0,8) ve (0,9), diigiim sayist 10,
11,12 dir. Test seti lizerinde en yiiksek ongorii oranina sahip 9 model %92,59 6ngoriide
bulunmustur. B modellerin 6grenme orani (0,005), (0,01) ve (0,4), momentum katsayisi
(0,7), (0,8)ve (0,9), digiim sayisi sirasiyla 8,9, 11°dur.
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Tablo 3.10: Diskriminant Analizi Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,7
Orenme Diigiim Sayis1
orani
8 9 10 11 12

Training | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 82,72 83,33 87,04 |90,74 (85,8 88,89 185,8 90,74 |[86,42 (88,89
0,005 87,04 90,74 188,27 |92,59 |86,42 [90,74 (87,65 (90,74 |87,04 |90,74
0,01 89,51 90,74 188,89 |92,59 |87,04 ([90,74 (88,27 |[90,74 |87,65 |87,04
0,05 92,59 90,74 191,98 |90,74 |91,36 |[83,33 (89,51 (8519 |90,12 |81,48
0,1 92,59 88,89 191,98 |87,04 |9259 [83,33 (92,59 |[79,63 92,59 |79,63
0,2 93,21 87,04 193,21 |87,04 |93,83 [83,33 (93,21 83,33 |95,68 |83,33
0,3 93,21 88,89 195,06 |83,33 [95,06 (83,33 (95,06 |85,19 |96,3 81,48
0,4 93,21 90,74 95,68 |83,33 (95,06 (8519 (94,44 |83,33 |96,3 81,48
0,5 93,21 90,74 195,68 |8519 (96,3 85,19 193,83 |[83,33 (96,91 (85,19

Momentum Katsayisi
0,8
Ogrenme Diigiim Sayis1
orani

8 9 10 11 12

Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 84,57 |8519 |87,65 (90,74 (87,04 |90,74 |87,65 [90,74 (86,42 |90,74
0,005 88,89 190,74 (88,27 (9259 |[86,42 [90,74 |87,65 |92,59 (87,65 (88,89
0,01 90,74 19259 (88,89 (92,59 |[88,27 |90,74 |88,27 |87,04 (87,65 (85,19
0,05 92,59 188,89 (91,98 (90,74 92,59 [83,33 91,36 |83,33 (91,98 (79,63
0,1 92,59 |88,89 (92,59 (88,89 [93,83 83,33 91,98 |8519 (93,83 (83,333
0,2 93,21 |88,89 (93,21 (8333 [9568 [81,48 |93,83 |8519 (96,30 (81,48
0,3 93,21 |90,74 |[9506 (83,33 [9630 [8519 |93,83 |83,33 (96,30 (79,63
0,4 94,44 19259 (9568 (88,89 [93,83 83,33 94,44 83,33 (96,30 (83,33
0,5 93,83 88,89 (96,30 (85,19 |[95,06 [87,04 |96,30 |83,33 |[9568 (81,48
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Tablo 3.10: (devam) Diskriminant Analizi Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA
Modeli iflas Ongdriisii

Momentum Katsayisi

0,9
Orenme Diigiim Sayisi
orani

8 9 10 11 12

Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 86,42 190,74 |87,65 |90,74 |87,65 |90,74 |86,42 |90,74 |[87,04 (90,74
0,005 90,74 192,59 188,89 92,59 |88,27 |90,74 |88,27 |87,04 |[88,27 (85,19
0,01 91,36 190,74 190,74 |90,74 |88,89 |83,33 89,51 |87,04 [89,51 (83,33
0,05 93,83 187,04 192,59 |81,48 |93,83 [83,33 91,98 |8148 [93,83 (83,33
0,1 92,59 188,89 93,21 |83,33 |94,44 |85/19 |94,44 79,63 [94,44 (83,33
0,2 93,21 190,74 ]95,68 |83,33 |95,68 [83,33 |95,06 [83,33 [9506 (83,33
0,3 95,68 183,33 |95,06 |83,33 |95,68 |81,48 93,83 [8519 [9568 (79,63
0,4 94,44 187,04 196,30 |83,33 |95,68 [83,33 |95,06 |[8519 |[97,53 (85,19
0,5 95,06 81,48 92,59 |87,04 |9568 |79,63 96,91 [83,33 [95,68 (90,74

3.9.5. LRA Analizi Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli iflas Ongoriisii

Degisken se¢iminde kullanilan LRA& analizi sonucunda finansal basarisiz ve
finansal basarisiz olmayan isletmeleri birbirinden en yiiksek dogrulukla ayiran 4 finansal
oran tespit edilmistir. Bu oranlar mali yap1 oranlart bashg altindaki X11;
Yikimlilikler/Varliklar orani, X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar orani, X22; Donen
Varlik/Varliklar oramidir. Karlilik oranlar1 baghigi altindaki ~ X38; Net Donem

Kari/Varliklar oranidir.

Asagida yer alan tabloda LRA ile elde edilen finansal oranlarla gelistirilen 6ngori
modellerinin performanslart yer almaktadir. Yapilan LRA sonucunda 42 finansal orandan
4 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ogrenme oran1 olarak
(0,001), (0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak iizere 9 farkli oran
kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak tizere 3 farkli momentum katsayisi modellerde
kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n * 2 dikkate alinmis ve 6, 7, 8, 9 ve 10 olmak

tizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde kullanilmistir. Béylece LRA ile elde edilen alt
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veri seti icin 135 model gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi i¢in dogru

siiflandirma oran1 agagida yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siniflandirma
orani %85,80, en yiiksek dogru siniflandirma oran1 %95,68 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basarisi %90,62 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diisiik dogru siniflandirma oranina sahip 7 model bulunmaktadir. Bu modellerin
6grenme orani (0,001) ve (0,005), momentum degeri (0,7), (0,8) ve (09), diigiim sayis1 7,
9, 10°dur. Gelistirilen 135 model icinde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip
olan tek model bulunmaktadir. Bu modellerin 6grenme orani 0,5 momentum degeri 0,9

diigiim say1 9’dur.

Test veri seti i¢in ise en diisiikk dogru siniflandirma orani %85,19 en yiiksek dogru
smiflandirma orani %94,44 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basaris1 %89,48 olmustur. Test seti iizerinde en diisiik 6ngdrii oranina sahip 2 model
bulunmustur. Bu modellere ait 6grenme orani (0,2) ve (0,3) momentum katsayis1 0,9

diigiim sayis1 7 ve 10’dur. Test seti lizerinde en yiiksek dngorii oranina

Tablo 3.11: LRA Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas Ongoriisii

Momentum Katsayisi
0,7

Ogrenme

Diigiim Sayis1
orani

6 7 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 87,04 |87,04 |8580 |88,89 (86,42 (88,89 |86,42 |88,89 |8580 |88,89
0,005 87,04 |87,04 |8580 |8889 (86,42 (87,04 |87,04 |88,89 |87,04 |88,89

0,01 87,65 (87,04 (87,04 88,89 |87,04 [87,04 (87,04 |88,89 |87,04 |87,04
0,05 89,51 (88,89 (90,12 87,04 8951 (90,74 (90,12 90,74 |90,74 ]92,59
0,1 93,83 190,74 91,36 (92,59 (90,12 (9259 (91,98 88,89 |91,98 92,59
0,2 89,51 (87,04 (9198 88,89 191,98 [92,59 (93,83 88,89 |93,21 90,74
0,3 90,12 (88,89 (92,59 90,74 19259 [90,74 (93,21 90,74 93,21 |90,74
0,4 89,51 188,89 93,21 (90,74 (93,21 (90,74 (93,21 90,74 |93,21 90,74

0,5 88,89 (88,89 (93,83 90,74 193,21 (90,74 (93,21 92,59 |94,77 ]90,74
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Tablo 3.11: (devam) LRA Tarafindan Belirlenen Degiskenlerle YSA Modeli Iflas

Ongoriisii
Momentum Katsayisi
0,8
OOrgal:lnme Diigiim Sayisi
7 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim [ Test Egitim | Test
0,001 87,04 |87,04 |8580 (88,89 (86,42 (8889 (8580 88,89 |8580 |88,89
0,005 87,65 (87,04 (86,42 88,89 |87,04 (87,04 (87,04 |88,89 |87,65 |87,04
0,01 87,65 (87,04 (87,04 |87,04 |8641 |[87,04 (87,65 |87,04 |87,65 |87,04
0,05 90,12 (88,89 (90,74 90,74 90,12 [90,74 (90,74 90,74 |90,74 ]92,59
0,1 89,51 (87,04 (90,74 87,04 191,36 [92,59 (91,98 90,74 |93,21 |90,74
0,2 89,51 [88,89 (92,59 90,74 93,21 [90,74 (93,21 90,74 |93,21 |90,74
0,3 88,80 188,89 93,21 (90,74 (93,21 (90,74 |[93,21 92,59 |93,83 90,74
0,4 93,21 (90,74 (93,83 90,74 193,83 [90,74 (93,21 92,59 |94,44 |88,89
0,5 93,83 90,74 91,36 (87,04 (93,83 (90,74 |[93,83 90,74 |93,83 88,89
Momentum Katsayis1 Katsayisi
0,9
ggz‘l;inme Diigiim Sayisi
7 8 9 10
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 87,04 |87,04 |8580 (88,89 (87,04 (87,04 [8642 |88,89 |8642 |88,89
0,005 87,65 (87,04 (87,04 |87,04 |8642 |[87,04 (87,65 |87,04 |88,27 |87,04
0,01 87,65 (87,04 (88,89 87,04 18889 [87,04 (89,51 |87,04 |90,12 |87,04
0,05 88,89 87,04 9198 (9259 (91,36 (9259 (92559 90,74 93,21 90,74
0,1 89,51 (88,89 (92,59 90,74 19259 [92,59 (93,21 90,74 |93,21 |90,74
0,2 93,21 (90,74 (91,98 8519 93,83 (90,74 (93,21 90,74 93,83 |90,74
0,3 91,36 88,89 |9198 (88,89 (94,44 (90,74 |[9506 90,74 92,59 |85,19
0,4 93,83 92,59 92,59 (88,89 (93,83 (90,74 (9506 92,59 |94,44 94,44
0,5 90,74 (88,89 (93,21 87,04 |94,44 [90,74 (95,68 |88,89 |94,44 92,59

3.9.6. Orijinal Veri Seti ile YSA Modeli iflas Ongoriisii

Asagida yer alan tabloda orijinal veri setindeki 42 finansal oran ile gelistirilen

ongodrii modellerinin performanslari yer almaktadir. Ogrenme oranmi olarak (0,001),
(0,005), (0,01), (0,5), (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5) olmak {iizere 9 farkli oran

kullanilirken, (0,7), (0,8) ve (0,9) olmak tizere 3 farkli momentum katsayis1 modellerde
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kullanilmistir. Diigiim sayis1 olarak ise 2n * 2 dikkate alinmis ve 82, 83, 84, 85 ve 86
olmak tizere 5 farkli diigiim sayis1 modellerde kullanilmigtir. Boylece orijinal veri seti ile
135 model gelistirilmistir. Bu modellerin egitim ve test verisi i¢in dogru siniflandirma

orani asagida yer alan tablolarda bulunmaktadir.

Buna gore gelistirilen modellerden egitim seti i¢in en diisiik dogru siniflandirma
orant %99,38 en yiiksek dogru smiflandirma oram1 %100 bulunurken, 135 modelin
ortalama dogru siniflandirma basarisi %99,81 olarak bulunmustur. Gelistirilen 135 model
icinde en diislik dogru siniflandirma oranina sahip 3 model bulunmaktadir. S6z konusu
modellerin 6grenme orani (0,001), momentum degerleri (0,7) ve (0,8) diigiim sayilar1 82,
83 ve 86°dir. Gelistirilen 135 model i¢inde en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip
olan 103 model bulunmaktadir. Bagka bir ifade ile egitim seti tizerinde 103 model %2100
Ongorii basaris1 ortaya koymustur. Sadece 32 model %100 bagsarili Ongoriide
bulunamamuistir. 0,7, 0,8 ve 0,9 olmak iizere kullanilan biitliin momentum degerlerinde
Oongorii oran1t %100 olan model bulunmaktadir. 82, 83, 84, 85 ve 86 olmak {izere
kullanilan biitiin diiglim sayilarinda da %100 6ng6rii oranina sahip model bulunmaktadir.

Ogrenme oranlarinin hepsinde %100 éngdrii oranina sahip model bulunmaktadir.

Test vers seti i¢in ise en diigiik dogru siniflandirma orani %77,78 en yiiksek dogru
siiflandirma orani %92,59 bulunurken, 135 modelin ortalama dogru siniflandirma
basaris1 %86,19 olmustur. Test seti lizerinde en diisiik ongoérii oranma sahip 3 model
bulunmaktadir. Bu modellere ait 6grenme orani (0,3), (0,4) ve (0,5), momentum katsayisi
(0,7) ve (0,9), diigiim sayis1 84 ve 86’dir. Test seti iizerinde en yiiksek ongorii oranina

sahip modelin 6grenme orani (0,1), momentum katsayis1 0,7 ve diigiim sayis1 85°dir.
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Momentum Katsayisi
0,7
Oorgal:lnme Diigiim Sayisi
82 83 84 85 86
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test
0,001 98,77 (90,74 (98,15 83,33 |99,38 [88,89 (98,77 88,89 |98,15 [87,04
0,005 100 88,89 |100 83,33 199,38 (88,89 [100 87,04 (99,38 |83,33
0,01 100 87,04 |100 87,04 199,38 188,89 |100 88,89 199,38 |81,48
0,05 100 85,19 |100 83,33 199,38 (87,04 |[100 90,74 (99,38 |81,48
0,1 100 90,74 |100 81,48 199,38 (88,89 [100 92,59 |100 83,33
0,2 100 90,74 |100 81,48 |100 88,89 |100 87,04 |100 85,19
0,3 100 87,04 |100 87,04 |100 85,19 |100 87,04 |100 77,78
0,4 100 83,33 | 100 87,04 |100 85,19 |100 88,89 | 100 79,63
0,5 100 85,19 |100 85,19 |100 88,89 |100 90,74 100 83,33
Momentum Katsayisi
0,8
005::;nme Diigiim Sayisi
82 83 84 85 86
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

0,001 98,15 88,89 |98,77 |[87,04 99,38 (88,89 (99,38 88,89 (98,77 |83,33
0,005 100 87,04 |100 85,19 199,38 (88,89 [100 88,89 (99,38 |81,48
0,01 100 87,04 |100 87,04 199,38 (88,89 [100 90,74 (99,38 |81,48
0,05 100 85,19 |100 83,33 99,38 |87,04 |100 88,89 1100 81,48
0,1 100 90,74 |100 83,33 | 100 90,74 |100 88,89 | 100 85,19
0,2 100 87,04 |100 85,19 |100 87,04 |100 87,04 |100 83,33
0,3 100 87,04 |100 87,04 |100 88,89 |100 87,04 |100 81,48
0,4 100 85,19 |100 85,19 199,38 (88,89 [100 88,89 | 100 81,48
0,5 100 87,04 |100 85,19 |100 85,19 |100 85,19 |100 81,48
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Tablo 3.12: (devam) Orijinal Veri Seti Ile YSA Modeli Iflas Ongoriisii

Momentum Katsayisi

0,9
Oorgal:lnme Diigiim Sayisi
82 83 84 85 86
Egitim |Test | Egitim |[Test | Egitim |Test | Egitim |[Test | Egitim |Test

0,001 100 87,04 100 83,33 (99,38 88,89 (100 88,89 (99,38 85,19
0,005 100 87,04 (100 87,04 (99,38 88,89 (100 90,74 (99,38 81,48
0,01 100 87,04 (100 85,19 (99,38 88,89 (100 90,74 (99,38 79,63
0,05 100 88,89 (100 81,48 (100 87,04 (100 88,89 (100 83,33
01 100 88,89 (100 87,04 (100 88,89 (100 87,04 (100 81,48
0,2 100 87,04 (100 83,33 (100 88,89 (100 90,74 (99,38 87,04
0,3 100 81,48 (100 87,04 (100 83,33 (100 87,04 (99,38 85,19
0,4 100 85,19 (100 87,04 (100 77,78 (100 88,89 (100 83,33
0,5 100 88,89 (100 81,48 (100 77,78 (99,38 90,74 (100 83,33

3.9.7. Ogrenme Orani, Momentum Katsayisi ve Diigiim Sayisinin YSA Modelinin

Ortalama Ongorii Basarisina Etkisi

Tablo 3.10’da veri indirgeme yonteminin sonuglar1 bir araya getirilmistir. Boylece
YSA ile iflas ongoriisiinde en yiiksek dogru siniflandirmayi veren 6grenme orani,
momentum katsayis1 ve diiglim sayilari tespit edilmeye ¢aligilmigtir. Buna gore egitim
setindeki 6grenme orant (0,001), momentum katsayist (0,9), diigiim sayisi 2n-2 ile en
diisiik basart ylizdesi %81,23 olarak bulunmustur. Test setindeki 6grenme orani 0,3
momentum katsayisi 0,7 ve diiglim sayis1 2n-1 olmak tlizere en diisiik basar1 oran1 %78,01

olarak bulunmustur.

Buna gore egitim setindeki 6grenme orami (0,4), momentum katsayis1 (0,9),
diigim sayis1 2n+1 ile en yiiksek basar1 yiizdesi %97,45 olarak bulunmustur. Test
setindeki 6grenme orani (0,005), (0,01), (0,5), momentum katsayis1 (0,7), (0,8), (0,9),
diigiim sayis1 2n ve 2n+1 olmak iizere en yiiksek basar1 oran1 %86,11 olarak bulunmustur.
Test ve egitim setindeki basar1 oranlari yiiksek olanlar tablo 3.10°da koyu olarak
belirtilmistir. ' YSA ile gelistirilen biitiin modellerin egitim seti ortalama dogru
siniflandirma oranm1 94,47 ve test seti ortalama dogru smiflandirma oran1 82,88 olarak

bulunmustur. Dolayistyla YSA modelleri Iflas ngériisiinde kullanilabilir.
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Tablo 3.13: Ogrenme Orani, Momentum Katsayis1 ve Diigiim Sayisinin YSA Modelinin

Ortalama Ongorii Basarisina Etkisi

Yapay Sinir Aglar1 Analiz Ortalamalari
Momentum Katsayisi
0,7
Ogrenme Nodes
orani
2n-2 2n-1 2n 2n+1 2n+2
Egitim | Test Egitim | Test | Egitim | Test [ Egitim | Test | Egitim | Test
0,001 88,81 83,10 | 89,12 | 83,80 | 89,20 |83,80]89,28 | 83,10 (89,66 | 84,03
0,005 91,28 84,49 19159 |8287(9097 |8380(9159 |8379(91,98 |8287
0,01 92,21 84,49 |92,67 |8357(9205 |8565(9228 |8542(9251 | 8357
0,05 94,60 84,72 19452 |83,33|94,60 |86,11 (93,98 |84,26(94,29 |8171
01 95,52 84,26 | 9491 | 7963 (9514 |8519]9560 |[8333(9545 |8218
0,2 95,29 82,18 | 9591 | 79,17 (9583 | 85,19 (96,06 |84,03(96,37 | 7986
0,3 96,14 82,64 |96,14 | 78,01 (96,14 |8380 96,60 |8287 (9645 | 7824
0,4 96,07 82,18 | 96,53 |80,79 (96,30 |8287 (96,76 |8380(9691 | 80,09
0,5 96,07 82,41 96,84 | 78,94 (96,37 |8287 96,76 |82,18 97,34 | 81,95
Momentum Katsayisi
0,8
Ogrenme Nodes
orani
2n-2 2n-1 2n 2n+1 2n+2
Egitim | Test Egitim | Test | Egitim | Test [ Egitim | Test | Egitim | Test

0,001 89,51 82,28 189,89 |84,49(89,74 |8333(90,35 |8357(90,83 |8380
0,005 91,82 84,72 192,76 |83,10(91,51 |8519(91,90 | 86,11 92,28 | 8287
0,01 92,98 84,72 192,98 |83,10 92,59 |86,11]92,67 | 84,49 (92,98 | 8310
0,05 94,83 83,80 | 94,68 |83,34 (9521 |8565]94,60 |[8356(9483 | 8264
01 95,06 83,10 | 95,76 | 80,09 [ 95,76 | 84,95] 9568 | 84,95 (9576 | 80,79
0,2 95,91 81,71 |9583 | 78,01(96,30 |8287|9653 |8357|96,68 |8009
0,3 96,07 82,18 | 96,60 | 81,71 96,37 |83,10 (96,37 | 8195 (97,07 | 80,56
0,4 96,76 82,64 196,99 |[8218 (96,22 |83,03]9730 |8218 96,91 | 81,25
0,5 96,99 83,33 | 96,22 |[81,02 (96,45 |8519]97,22 |8218 (96,45 | 82,83
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Tablo 3.13: (devam) Ogrenme Orani, Momentum Katsayis1 ve Diigiim Sayisinin YSA

Modelinin Ortalama Ongdrii Basarisina Etkisi

Momentum Katsayisi
0,9
Ogrenme Nodes
orani
2n-2 2n-1 2n 2n+1 2n+2

Egitim | Test Egitim | Test | Egitim | Test [ Egitim | Test | Egitim | Test
0,001 81,23 83,86 | 8151 |8360](81,48 |8333(8168 |8360]| 8219 | 83,33
0,005 94,53 84,66 | 94,44 |82,81 (94,00 |85,72 (9391 |84,92(94,44 | 8228
0,01 93,83 84,03 | 93,67 |84,26(93,36 |8519 (9321 |8565](9367 |8194
0,05 94,91 84,49 |9514 |80,56 (9529 |8588(9491 |8380(9576 |8194
0,1 95,14 83,57 9553 |81,72(9599 |8565(9568 |8218 (93,60 |8240
0,2 95,52 84,49 196,53 |80,79 (96,53 |8125(96,07 |83,10 (96,22 | 80,56
0,3 96,53 81,22 |9583 |80,79 (96,37 |8241|96,84 |8333|9699 | 80,56
0,4 97,15 83,80 | 96,53 | 81,48 (96,68 |80,56 (97,45 |80,33|97,15 | 8287
0,5 95,83 83,33 | 96,22 | 7963|9645 |8195(9722 |8218 96,53 | 84,03

3.10. YAPAY SINiR AGI ANALIiZi SONUCU

Tezin bu boliimiinde orijinal veri seti ve veri indirgeme yontemleri ile anlamli
bulunan finansal oranlar kullanilarak, en iyi Oongoriiyli veren analiz ydntemi ve bu
yontemdeki model yapay sinir aglar ile test edilmeye ¢alisilmistir. YSA ile 7 veri
indirgeme metodu ve orijinal veri seti kullanilarak 135’er toplamda 1080 model
gelistirilmistir. Ongorii oran1 en yiiksek sonuglar Tablo 3.15’te koyu olarak belirtilmistir.
Tablodaki bu modellerin ortalamalarina baktigimizda en iyi egitim orani %99,81 ile
orijinal ver seti yiiksek bagari ortaya koymustur. Test sonucunda ise %89,48 ortalama ile
LRA en iyi sonucu vermistir. T-testi analizi, diskriminant analizi ve orijinal veri seti
ortalama test analiz sonuglar1 %92,59 ile ayn1 sonuglari vermektedir. LRA ile yapilan
analiz sonucunda; 6grenme orani (0,4), momentum degeri (0,9) diigiim sayis1 10 olan

model %94,44 ile Iflas 6ngdriisii en yiiksek model oldugu sdylenebilir.
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Tablo 3.14: Veri Indirgeme Yéntemlerinden Elde edilen Degiskenlerle Gelistirilen YSA

Modellerinin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Dogru Simflandirma Orani

Veri Indirgeme Yontemi Ortalama En lyi

Egitim Test Egitim Test
Diskriminant 92,06 86,41 97,53 92,59
LRA 90,62 89,48 95,68 94,44
T-Test 99,16 84,93 100 92,59
Korelasyon analizi 1 99,15 78,77 100 87,04
Korelasyon analizi 2 92,53 76,35 98,77 90,74
Faktor analizi 1 98,12 79,39 100 88,89
Faktor analizi 2 85,44 81,85 93,83 88,89
Orijinal veri seti 99,81 86,19 100 92,59

Bu calismada bulunan sonuglar ile Yildiz (1999) ve Aktas (2003)’1in ¢aligmalari
benzerlik gostermektedir. Yildiz’in yaptig1 calisma sonucunda, ayirma analizi modelinin
kontrol grubu 6rneklem verilerini %83,33 oraninda dogru smiflandirmis, ayni veriler
lizerinde yapay sinir aginin dogru siiflandirma oran1%94,44 olmustur. Aktas’in yaptigi
calismada ise ¢oklu regresyon ve logit modelleri DA modeline gore daha basarili
bulunmustur. Gelistirilen modellerden kontrol grubu iizerinde Coklu Regresyon ve
Logitin aym1 6ngorii giicline (%78) sahip oldugu bulunmustur. Calismanin ikinci
boyutunda YSA yontemi ile deney grubunda %95,71, kontrol grubunda ise %86,11

dogrulukla ayirma giiciine sahip oldugu tespit edilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Iflas 6ngérii calismalar uzun yillardir finans literatiiriinde yer almaktadir. Yapilan
caligmalarda yiiksek Ongorii giicline sahip modeller gelistirilmeye c¢alisilmig boylece
erken uyar1 sistemi olarak kullanilabilecek modeller ortaya konmustur. 1990 yillardan bu
yana Yapay Zeka teknolojilerinin bu alanda kullanilmaya baglanilmas1 ile birlikte bu
alanda yapilan caligmalarin sayisinda bir artis oldugu gibi Yapay Zeka ile gelistirilen
modellerden daha yiliksek performans elde edildigi de belirtilebilir. Yapay Zeka
teknolojilerinden biri olan Yapay Sinir Aglart bir ¢ok alanda oldugu gibi bu alanda da
yiiksek ongorii giicii ile dikkat ¢ekmektedir.

Isletmeleri iflasa siiriikleyen bircok neden olabildiginden, &ngorii modelleri
bir¢ok degiskeni dikkate almak durumundadir. Ancak degisken sayisinin fazlaligi model
gelistirme siirecini olumsuz yonde etkileyebildigi gibi ngorii modellerinin performansini
diistirdiigii de goriilmektedir. Son zamanlarda bu konudaki dezavantajlar1 gidermek iizere

cesitli veri indirgeme yontemlerinin bu alanda kullanildig1 goriillmektedir.

Tiirkiye'de 1983-2012 yillar1 arasindaki donemlerde Sermaye Piyasas1 Kanunu’na
tabi ve/veya Borsa Istanbul’da islem goren sanayi, ticaret ve hizmet isletmeleri
olusturmaktadir. 108'1 finansal basarisiz, 108'1 finansal basarisiz olmayan, toplam 216
isletmeden olusan bir Orneklem kullanilmistir. Calismada gelistirilen modellerde
bagimsiz degisken olarak 42 finansal oranlar kullanilmistir. Bunlar Likidite Oranlari,
Mali Yap1 Oranlan1 (Finansal Kaldira¢ Oranlari), Faaliyet Oranlart (Varlik Kullanim
Etkinligi Oranlar1) ve Karlilik Oranlar1 olarak dort gruba ayrilmistir.

Bu calismada Tiirkiye veri seti lizerinde t testi, korelasyon analizi, faktor analizi,
diskriminant analizi ve LRA gibi istatistiksel teknikler veri indirgeme yontemleri olarak
kullanilmistir.  Bdylece alt veri setleri olusturulmustur. iflas yasayan ve yasamayan
isletmeleri birbirinden ayiran en 6nemli finansal oranlar tespit edilmeye caligilmistir.
Sonrasinda Yapay Sinir Aglar ile her bir veri seti i¢in standart ongoérii modelleri
gelistirilmistir. Boylece hem iflas 6ngoriistinde hangi degisken se¢im yonteminin daha
basarili oldugu hem de Yapay Sinir Aglarinin iflas 6ngoriisiindeki performansi

arastirilmastir.
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iki grup isletmenin finansal oranlar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadig t-
testi ile %5 anlamlilik diizeyinde analiz edilmis, veri kiimesi icerisinde 18 finansal oran;
finansal basarisiz ve finansal basarisiz olmayan isletmeleri ayirmada anlamli

bulunmustur. Bu oranlar

X1: Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yukimluliikler,
X2; (Doénen Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler,
X3:; Nakit Ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yukumluliikler,
X4; Net Calisma Sermayesi/Varliklar,

X6:; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar,

X11; Yikiimlilikler/Varliklar orani,

X13; Uzun Vadeli Yukiumlilukler/Varliklar,

X15; Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler/Kaynaklar orani,
X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar orani,

X22; Donen Varlik/Varliklar orani,

X23; Duran Varlik/Doénen Varlik,

X26; Satis Gelirleri/Varliklar,

X31; Satis Gelirleri/Duran Varlik,

X36; Briit Satis Kar1/Varliklar orani,

X37; Faaliyet Kar1/Varliklar oran,

X38; Net Donem Kari/Varliklar orani,

X39; Briit Satis Kari/Satig Gelirleri oran1 ve

X41; Net Donem Kari/Devamli Sermaye oranidir.

Korelasyon analizi ile iki farkli alt veri seti olusturulmustur. Korelasyon analizine
dayal1 birinci alt veri setini olusturulurken %95 giiven diizeyinde aralarinda anlamli
korelasyon bulunan degiskenler veri setinde ¢ikarilmistir. Birinci analiz sonucundaki 17

bagimsiz degisken asagida siralanmaistir.

X1; Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yikumlilikler

X5: Stoklar/Varliklar

X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar

X7; ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliilikler)/Devamli Sermaye
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X8; (Kisa Vadeli Yikiimliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar
X9; Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri

X10; (Net Dénem Kar1/Satis Gelirleri)*(Satis
Gelirleri/Varliklar)*(Varliklar/Ozkaynaklar)
X11; Yukimlalikler/Varliklar

X14; Faaliyet Kari/Finansman Giderleri

X16; Kisa Vadeli Yukiimlilikler/Yukimliliikler
X19; Duran Varliklar/Devamli Sermaye

X26; Satis Gelirleri/Varliklar

X27; Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

X28; Satislarin Maliyeti/Stoklar

X34; Faaliyet Kari/Satis Gelirleri

X36; Briit Satis Kar1/Varliklar

X40; Satis Gelirleri/Devamli Sermaye

Korelasyon analizine dayali ikinci alt veri setini olusturulurken %99 giiven
diizeyinde aralarinda anlamli korelasyon bulunan degiskenler veri setinde ¢ikarilmistir.
Buna gore geriye 9 finansal oran kalmis boylece korelasyon analizi ile ikinci alt veri seti

olusturulmustur. S6z konusu 9 bagimsiz degisken asagida siralanmugstir.

X1; Dénen Varliklar/Kisa Vadeli Yiikimliliikler

X5; Stoklar/Varliklar

X6; Kisa Vadeli Ticari Alacaklar/Varliklar

X7; ((Stoklar+K.V.T.Alacaklar)-Kisa Vadeli Yiikiimliilikler)/Devamli Sermaye
X8; (Kisa Vadeli Yikiimliiliikler-Nakit ve Benzerleri)/Stoklar

X9; Net Calisma Sermayesi/Satis Gelirleri

X12; Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar

X14; Faaliyet Kari/Finansman Giderleri

X27; Satis Gelirleri/Maddi Duran Varliklar

Faktor analizi yapilmig, KMO testi sonucunda elde edilen deger 0,515 olarak
bulunmustur. Faktor analizi sonucunda 42 finansal oran 6zdeger istatistigi (Eigenvalues)
1’den biiyiik olan 11 faktor altinda toplanmistir. Birinci faktoriin toplam varyansin
%12,789’unu, ikinci faktorle birlikte %24,906’si1 agiklamaktadir. ilk bes faktoriin

toplam varyansin %50,688’ini acikladig1 goriilmiistiir. ilk onbir faktdr ise toplam
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varyansin %80,695’in1 agiklamaktadir. Finansal oranlar1 4 grup altinda toplamak i¢in
faktor analizi tekrar yapilarak, 42 finansal oran 4 faktor altinda toplanmistir. ilk dort

faktoriin toplam varyansin %46,821'ini acikladig1 goriilmiistir.

Diskriminant analizinde finansal basarili ve finansal basarili olmayan isletmeleri
ayirt etmede stepwise yontemi kullanilmistir. Stepwise yontemi ile 42 oran i¢inden
ayiricilik giicti yiiksek olan 5 bagimsiz degisken segilerek asagida belirtilen fonksiyon

gelistirilmistir.

Zi=0,320 X3-1,245 X21+2,960 X36-1,011 X37+2,454 X38-0,201
X3; Nakit ve Benzerleri/Kisa Vadeli Yukimliiliikler,

X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar,

X36; Briit Satis Kar1/Varliklar,

X37,; Faaliyet Kar1/Varliklar

X38: Net Donem Kari/Varliklar oranidir.

Diskriminant analizinden elde edilen fonksiyon tiim 6rnekleme uygulandiginda
108 basarisiz isletmeden 84’{inii, 108 basarisiz olmayan isletmenin 91’ini dogru gruba
atamayr basarmistir. DA’nin  basarisin1  degerlendirmede kullandigimiz 6zdeger
(eigenvalue) 0,606 olarak bulunmustur. Boylelikle DA’nin tiim 6rneklem {izerindeki
basaris1 %81 olarak gerceklesmistir. Basarisiz isletmeleri, basarisiz olmayan olarak
siniflandirma hatast olan Tip I hatas1 %22,2; basarisiz olmayan isletmeleri, basarisiz
olarak siniflandirma hatasi olan Tip II hatas1 %15,7 olarak bulunmustur. Bu sonuc¢lardan
sonra diskriminant analizi ile gelistirilen modelin basarili bir sekilde isletmeleri dogru

gruplara atadig1 sdylenebilir.

LRA’da 42 finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, asamali
secim (stepwise) yontemi yardimiyla 4 degiskenli bir LRA modeli elde edilmistir.
Modelin basar1 orant 85,6’dir. Basarisiz isletmeden 90’n1 dogru, 18’1 yanlis tahmin
edilmistir. 83,3 oraninda dogru tahmin edilmistir. Basarisiz olmayan isletmelerden 95’1
dogru 13’ii yanls tahmin edilmistir. Isletmelerin mali basarilar1 %88 oraninda dogru

tahmin edilmistir. LRA tarafindan Onemli bulunan degiskenler ise sunlardir;
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Yuktmlilikler/Varliklar  (X11), Maddi Duran Varlik/Varliklar (X21),  Ddnen
Varlik/Varliklar (X22) ve diger oran Net Donem Kari/Varliklar (X38) dur.

Veri indirgeme yontemlerinden basar1 orani birbiriyle kiyaslanabilecek analiz
yontemleri LRA ile DA yontemleridir. Bu yontemlerin basari oranlar1 LRA %85,6 basari
orani ile finansal basarisiz ongoriisiinde en iyi tahminde bulunmustur. Diskriminant

analizi ise %81’lik bir basar1 ortaya koymustur.

YSA ile Iflas éngoriisii yapilmadan once hangi degiskenlerin kullanilacaginin
tespiti veri indirgeme yontemi olarak da kullanilan 5 farkli istatistiksel teknikle
gerceklestirilmigtir. T-testi ile 18 finansal oran tespit edilmistir. Korelasyon analizi ile ilk
asamada 17 finansal oran, ikinci asamada 9 finansal oran tespit edilmistir. Diskriminant
analizi ile 5 finansal oran, LRA ile ise 4 finansal oran basarili ve basarisiz isletmeleri
birbirinden ayirmada énemli bulunmustur. Boylece ilk veri testinden ayri olmak tizere 7

farkl1 alt veri seti elde edilmistir.

Biitiin analiz sonuc¢larinin hepsinde yer alan bir degisken ortaya ¢ikmamuistir.
Yapilan analizlerde; X17 Kisa Vadeli Yiikiimliiliikkler/Uzun Vadeli Yiikiimliiliikkler, X18;
Duran Varliklar/Ozkaynaklar, X20; Maddi Duran Varlik/Ozkaynaklar, X24 Kisa Vadeli
Yiikiimliiliikler/Ozkaynaklar, X25; Varliklar/Ozkaynaklar, X29; Satis Gelirleri/Kisa
Vadeli Ticari Alacaklar, X30; Satis Gelirleri/Nakit Ve Benzerleri, X32; Satis
Gelirleri/Ozkaynaklar, X33; Satis Gelirleri/Dénen Varlik, X35; Net Dénem Kari/Satis
Gelirleri ve X42; Finansman Giderleri/Satis Gelirleri degiskenleri higbir analiz
sonucunda c¢cikmamistir. Diger bir deyisle bu degiskenler analizlerde anlamli
bulunmamaistir. Faktor analizlerinin disindaki degiskenleri segen 5 analiz yonteminden
3’tinde X1; Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yiukimliliikler, X6; Kisa Vadeli Ticari
Alacaklar/Varliklar, X11,; Yiikiimliilikler/Varliklar, X21; Maddi Duran Varlik/Varliklar,
X36; Briit Satig Kar1/Varliklar, X38; Net Donem Kari/Varliklar degiskenleri yer almistir.

Orijinal veri seti ve veri indirgeme yontemleri ile anlamli bulunan finansal oranlar
kullanilarak, en iyi 6ngoriiyli veren analiz yontemi ve bu yontemdeki model yapay sinir
aglari ile test edilmeye ¢alisilmistir. YSA ile 7 veri indirgeme metodu ve orijinal veri seti

kullanilarak her veri setinden 135’er toplamda 1080 model gelistirilmistir. Bu modellerin
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ortalamalarina baktigimizda en iyi egitim oran1 %99,81 ile orijinal ver seti yiiksek basari
ortaya koymustur. Test sonucunda ise %89,48 ortalama ile LRA en iyi sonucu vermistir.
T-testi analizi, diskriminant analizi ve orijinal veri seti ortalama test analiz sonuglari
%92,59 ile ayni sonuglart vermektedir. LRA ile yapilan 6grenme orani (0,4), momentum
degeri (0,9) diigiim sayis1 10 olan model %94,44 ile iflas dngoriisii en yiiksek model
oldugu sdylenebilir.

Elde edilen bulgular s6z konusu degisken se¢cim yontemlerinden en basarilisinin
logistik regresyon analiz yonteminin oldugunu ortaya koymaktadir. Logistik regresyon
analizi ile olusturulan alt veri seti lizerinde %94,44 oraninda Ongdrii basarisi elde
edilmistir. Bu oranin orijinal veri seti ve diger veri indirgeme yontemleri ile elde edilen
oranlardan yaklasik %2 ile %8,5 oraninda daha yiiksek oldugu belirtilebilir. Bu ¢aligma
ile Yapay Sinir Aglar1 ile gelistirilen modellerin Tiirkiye veri seti lizerinde yiliksek 6ngorii
basarisi sagladigi, degisken se¢im yontemlerinin iflas 6ngorii modellerinin performansini
arttirdiglt ve en basarili degisken se¢im yonteminin LRA analizi oldugu sonucuna

ulasilmstir.

Arastirma kapsamindaki isletmeleri, bir erken uyar1 modeliyle basarili veya

basarisiz gruplara %94,4 basar1 yiizdesiyle ayirmak miimkiin olmaktadir.

LRA ile belirlenen 4 degiskenle YSA kullanilarak basari veya basarisizligi tahmin
edecek modelin; 6grenme orani (0,4), momentum degeri (0,9) diigiim sayis1 10 ile Iflas

ongoriisii en yliksek model oldugu sdylenebilir.

Finansal oranlarin ¢ok degiskenli istatistik teknikler kullanarak azaltilmasi
gelistirilecek iflas 6ngorii modellerin basarisini artirdigi sdylenebilir. Finansal oran
gruplarinin 6zellikleri ile igletmelerin finansal agidan basar1 veya basarisizliginda etkili
faktorler veya degiskenler mali yapt (finansal kaldirag) oranlarindan;
“Yikumlilikler/Varliklar”, “Maddi Duran Varlik/Varliklar”, “Doénen Varlik/Varliklar”
oranlarinin ve Karlilik oranlarindan; “Net Doénem Kari/Varliklar” oranmm iflas

Ongoriisiinde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Iflas eden veya etmeyen isletmeleri birbirinden ayiran farkliliklar tespit ederek

iflaslarin isletme i¢in olumsuz etkileri gerekli dnlemler almarak azaltilabilir. Iflasin
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ongoriilmesi ile iilke ekonomisi icin kaynak israfina yol acan isletme iflas veya
basarisizliklarinin 6nceden tahmin edilmesi ile iflaslar veya finansal a¢idan basarisizlik
yasayan isletmeler bu durumdan kurtulabilir. Iflaslarin éngdriilmesiyle beraber yoneticiler
gerekli onlemleri alarak hem sirketleri kurtarabilir hem de iilke ekonomisi icin ortaya c¢ikan

maliyetler diisiiriilebilir. iflaslarin iilke ekonomisine etkileri azaltilabilir.

Aktas, (2003) Coklu regresyon ve logit modelleri Diskriminant modeline gore
daha basarili bulunmustur. Gelistirilen modellerden kontrol grubu iizerinde Coklu
Regresyon ve Logitin ayn1 6ngorii giicline (%78) sahip oldugu bulunmustur. Caligmanin
ikinci boyutunda YSA yontemi ile deney grubunda %95,71, kontrol grubunda ise %86,11

dogrulukla ayirma giiciine sahip oldugu tespit edilmistir.

Her ii¢ modelde de 23 mali oran arasindan sadece 4 mali oranin istatistiksel

acidan 6nemli oldugu saptanmistir. Bu oranlar;
X1; Likidite Orani,
X2; Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar/Ozsermaye
X3; Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar/Toplam Varliklar

X4; Dénem Kari/Ozsermaye’dir.

Oneriler
Oneriler asagidaki basliklar altinda gdsterilebilir;

1. Sirketlerin y1llik finansal verileriyle beraber ara donemlere iliskin ve uzun donemli
verilerle analiz yapilabilir.

2. Finansal (nicel) verilerin disindaki nitel verilerinde analize dahil edilerek analiz
yapilmasi belki daha iyi sonuglar verebilir.
Sektor bazinda analizler yapilabilir (Sektorel kriz var ise)

4. Sektorlerin birbiriyle kiyaslamas1 yapilarak farkli finansal oranlar -~ ~A:1~=1:

Ciinkii her sektoriin 6zellikleri farklilik arz etmektedir.

5. Tiirkiye ile bagka bir iilkenin hem sektor bazinda hem de genel olarak |

yapilabilir.
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EKLER



EK 1. Cahsmada Kullanilan Isletmelerin Listesi
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SIRKET ADI YIL %ﬁ SEKTOR
Abana Elektromekanik Sanayii ve Ticaret Metal Esya, Makine ve Gereg
1 1991 0
AS. Yapimi
2 | Acibadem Saglik 2011 | o |E&itim, Saghk, Spor Ve Diger
Sosyal Hizmetler
3 | Afyon Cimento Sanayi Tiirk A.S. 1994 0 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
4 | Ak-Al Tekstil Sanayi A.S. 2006 0 Dokuma, Giyim Esyasi1 ve Deri
Aksu Iplik Dokuma ve Boyu Apre .. .
5 Fabrikalart Tiirk A.S. 2008 0 Dokuma, Giyim Egyasi ve Deri
6 | Aktas Elektrik Ticaret A.S. 2001 0 Elektrik, Gaz, Su
7 | Altinyunus Cesme Turistik Tesisleri A.S. 1990 0 Lokanta ve Oteller
8 | Apeks Dis Ticaret 1999 0 Toptan ve Perakende Ticaret
9 | Arat Tekstil 2002 0 Dokuma, Giyim Egyasi ve Deri
10 | Asil Celik Sanayi ve Ticaret A.S. 1984 0 Metal Ana Sanayii
11 | Bayrakli Boya ve Vernik Sanayii A.S. 2001 0 I§11}1ya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
12 | Berdan Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
13 Birko B1rle§1k Koyunlular Mens. Tic. ve 2011 0 Dokuma, Giyim Esyast ve Deri
Sanayi A.S
14 | Birlik Mensucat Ticaret ve Sanayi A.S. 1996 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
15 | Bmc Sanayi ve Ticaret A.S. 1987 0 Metal Exjgilakine ve Gereg
Yapim
16 | Borova Yapi Endiistrisi A.S. 2003 0 Insaat ve Bayimdirhk
17 | Boyasan Tekstil 2009 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
18 | Bsh Ev Aletleri Sanayi ve Ticaret A.S. 2012 0 l;/ljgilnlfsya’ Makine ve Gereg
Butrak Burdur Traktér Ve Onyiikleyici San. Metal Esya, Makine ve Gereg
19 . 1984 0
Ve Tic. A.S. Yapimi
20 | Cihankur Insaat Sanayi ve Ticaret A.S. 1985 0 Imalat
21 | Camsan Agag¢ ve Sanayi A.S. 1984 0 Orman Uriinleri ve Mobilya
22 | Cbs Boya 2012 0 I?n}lya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
23 | Cbs Printas 2012 0 I?n}lya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
Cimbeton Hazirbeton ve Pref. Yapi1 Elem. - ..
24 San. Ve Tic. A.S 2010 0 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
25 | Cukurova Elektrik 2000 0 Elektrik, Gaz, Su
26 | Dardanel Onentas Gida 2011 0 Gida, i¢ki ve Tiitiin
27 ]Iiesmlsas Dokiim Emaye Mamulleri Sanayii 2002 0 Metal Ana Sanayii
28 | Denizli Cam Sanayii ve Ticaret A.S. 1990 0 Tas ve Topraga Dayal1 Sanayii
29 | Dogusan Boru Sanayii Ve Ticaret A.S. 1993 0 Metal Esya, Makine ve Gere
Yapim
Dokusan Istanbul Dokuma Sanayi Ve . .
30 Ticaret A.S. 1985 0 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
Duran Ofset Matbaacilik ve Ambalaj Sanayi Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
31 1991 0
A.S. Yayim
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Kimya, Petrol, Kaucuk ve Plastik

32 | Ege Giibre Sanaii A.S. 1990 0 o
Uriinler
33 | Egeplast 2012 0 Iglr}qya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
34 | Egs D1s Ticaret 2002 0 | Toptan ve Perakende Ticaret
35 | Egs Egeser Giyim 2000 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
36 | EGS Gayrimenkul Yatirim Ortaklig1 A.S. 2002 0 Gayrimenkul Yat. Ort.
37 | Ekiz Yag Sanayii 2012 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
38 inésam Besyildiz Celik Sanayi ve Ticaret 1994 0 imalat
39 inésan Paslanmaz Celik Sanayi ve Ticaret 1994 0 imalat
40 Entdemlr Antalya Demir Celik Sanayi ve 1987 0 Metal Ana Sanayii
Ticaret A.S.
41 | Esem Spor Giyim 2009 0 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
42 | Frigo Pak Gida 2012 | 0 |Guda, igki ve Tiitiin
43 | Gediz Iplik 2004 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
44 | Gima Ihtiyac Maddeleri T.A.S. 1991 0 Toptan ve Perakende Ticaret
45 | Goldas Kuyumculuk 2011 0 Degerli Maden
46 | Gorbon Is1l Seramik 2001 0 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
47 | Goltas Goller Bolgesi Cimento 2004 0 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
48 | Gonen Gida Sanayi A.S. 1987 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
49 | Grundig Elektronik 2008 | o |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
50 | Giibre Fabrikalan A.S. 1986 Kimya, Petrol, Kaguk ve Flastik
Uriinler
51 | Giimiissuyu Hali 2001 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
52 | Hirriyet Gazetecilik ve Matbaacilik A.S. 1993 0 525136 Kagit Urtinleri, Basim ve
53 | Intermedya 1998 0 Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
Yayim
54 |idas 2012 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
55 | ihlas Ev Aletleri 2000 | o | Metal Esya Makine ve Gereg
Yapim
56 | Karadeniz Bakir Isletmeleri A.S. 1984 0 Metal Ana Sanayii
57 Kemsa}p Kayseri Et Uriinleri ve Margarin 1985 0 Gada, icki ve Tiitiin
Sanayii A.S.
58 | Kepez Elektrik Tiirk A.S. 1993 0 Elektrik, Gaz, Su
59 | Koniteks 2005 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
60 |Koytas Tekstil 2009 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
Link Bilgisayar Sistemleri Yaz. ve Don. San. g
61 Ve Tic. A.S. 2007 0 Biligim
62 | Lio Yag 2007 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
63 | Makina Takim Endiistrisi A.S. 1991 0 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
64 | Mango Gida 2012 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
65 | Marmaris Altinyunus Turistik Tesisler A.S. | 1990 0 Lokanta ve Oteller
66 | Marmaris Mart1 Otel Isletmeleri A.S. 2012 0 | Lokanta ve Oteller
67 | Meges Boya Sanayi ve Ticaret A.S. 2007 0 Iguflya’ Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
68 | Mensa Mensucat Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 0 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
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69 | Metas Izmir Metalurji Fabrikas1 A.S. 2002 0 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
70 | Metemteks Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S. 2005 0 Dokuma, Giyim Esyasi ve Deri
71 Meybuz Meyve Ve Buzlu Muhafaza ve Ent. 1984 0 Gada, ki ve Tiitiin
Nak. A.S.
72 | Mudurnu Tavuk¢uluk 2001 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
73 | Okan Tekstil Sanayii ve Ticaret A.S. 1993 0 Dokuma, Giyim Esyasi ve Deri
74 | Otosan Otomobil Sanayii A.S. 1985 | o |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapimi
75 | Pancar Motor Sanayi ve Ticaret A.S. 1985 0 Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapimi
76 | Parsan Makina Parcalar1 A.S. 1990 0 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
77 | Petkim Petro Kimya Holding A.S. 1992 | o | Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
78 | Petrokent Turizm A.S. 1995 0 Toptan ve Perakende Ticaret
79 | Pinar Entegre Et ve Yem Sanayii A.S. 1985 | 0 |Guda, Icki ve Tiitiin
80 | Pinar Su Sanayi ve Ticaret A.S. 1996 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
81 | Pimas Plastik Insaat Malzemeleri A.S. 1991 0 I§11}1ya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
82 | Polylen Sentetik iplik Sanayii A.S. 2001 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
83 | Raks Elektronik Sanayi A.S. 2005 | o |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
84 | Raks Ev Aletleri 2005 | o |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
85 | Reysas Tagimacilik ve Lojistik Ticaret A.S. | 2012 Ulastirma
86 | Sabah Pazarlama 2001 0 Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
Yayim
87 | Sabah Yaymcilik 2001 0 Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
Yayim
88 | Sevei Saghk Hizm. 1999 | o |Egitim, Saglik, Spor Ve Diger
Sosyal Hizmetler
89 | Sezginler Gida 2001 0 | Guda, igki ve Tiitiin
90 | Sifas Sentetik iplik 2001 | O |Dokuma, Giyim Esyasi ve Deri
91 ixlss"cas Siirt Meyan Kokii Sanayi ve Ticaret 1986 0 Gada, icki ve Tiitiin
92 F?(i)(ljsz—ssmop Orme Ve Konfeksiyon San. ve 2001 0 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
93 | Sumas Sun'i Tahta ve Mobilya Sanayii A.S. | 1986 0 Orman Uriinleri ve Mobilya
94 | Seker Pilic 2012 0 | Gida, I¢ki ve Tiitiin
95 | Tansas Perakende Magazacilik 2004 0 Toptan ve Perakende Ticaret
96 | Terme Metal Sanayii ve Ticaret A.S. 1985 0 g[:;?rln}fsya’ Makine ve Gereg
Tezsan Takim Tezgahlar1 Sanayi ve Ticaret Metal Esya, Makine ve Gereg
97 1990 0
A.S. Yapim
98 | Tungas Tunceli Gida Sanayii A.S. 1986 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
99 | Turktur Gida Sanayii A.S. 1985 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
100 | Timteks 2010 0 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
101 | Tiipras-Tiirkiye Petrol Rafineleri A.S. 1993 0 lf”.’.nya’ Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
102 | Tirk Hava Yollar1 A.O. 1991 0 Ulastirma
103 | Tiirk Tuborg Bira ve Malt Sanayii A.S. 1985 0 Gida, I¢ki ve Tiitiin
104 | Uki Konfeksiyon 2010 0 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
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105 | Usak Seramik Sanayi A.S. 1983 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
106 Uyum Gida ve Ihtiyag Maddeleri Sanayi ve 2012 0 Gada, icki ve Tiitiin
Ticaret A.S.
107 | Uzel Makina 2009 0 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
108 | Unal Tarim 2005 | O |Guda, igki ve Tiitiin
109 | Adana Cimento Sanayii A.S. 1994 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
110 | Adel Kalemcilik Ticaret ve Sanayi A.S 2011 1 |imalat
111 | Adese Aligveris Merkezleri Ticaret A.S. 2012 1 Toptan ve Perakende Ticaret
Afm Uluslararasi Film Prodiiksiyon Ticaret Egitim, Saglik, Spor Ve Diger
112 . 2012 1 .
Ve Sanayi A.S Sosyal Hizmetler
113 Ak Enerji Elektrik Uretimi Otoprodiiktor 2001 1 Elektrik, Gaz, Su
Grubu A.S.
114 | Akkardan Sanayi ve Ticaret A.S. 1984 1 Imalat
115 | Aksa Akrilik Kimya Sanyii A.S. 1994 | 1 | Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
116 | Alarko Sanayi ve Ticaret A.S. 1993 | 1 |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
Altinyi1ldiz Mensucat ve Konfeksiyon . .
117 Fabrikalar: A.S. 1987 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
118 | Anadolu Cam Sanayii A.S. 1995 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
119 Anadolu Isuzu Otomotiv Sanayi ve Ticaret 1998 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
AS. Yapim
120 | Arcelik AS. 1985 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
121 | Arsan Tekstil Ticaret ve Sanayi A.S. 2001 1 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
122 | Ayen Enerji A.S. 2001 1 Elektrik, Gaz, Su
Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
123 | Aygaz A.S. 1999 1 Uriinler
124 | Bagfas Bandirma Giibre Fabrikalar1 A.S. 1992 1 Iglrflya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
125 | Bak Ambalaj Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 | 1 5251;:6 Kagit Uriinleri, Basim ve
126 B?anlt Bandirma Vitaminli Yem Sanayii 1995 1 Gada, icki ve Tiitiin
Ticaret A.S.
Berkosan Yalitim Ve Tecrit Mad. Uret. ve Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
127 | . 2011 1 .
Tic. A.S Uriinler
128 | Beyaz Filo Oto Kiralama A.S 2012 1 Ulagtirma
129 | Bimeks Bilgi Islem ve Dis Ticaret A.S. 2012 1 Toptan ve Perakende Ticaret
130 | Bisag Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 1 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
131 | Borusan Birlesik Boru Fabrikalar1 A.S. 1992 1 Metal Ana Sanayii
132 Bosch Fren Sistemleri Sanayi ve Ticaret 2002 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
A.S. Yapim
133 | Bossa Ticaret Ve Sanayi Isletmeleri T.A.S. | 2002 1 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
134 ioéas Bornova Teneke ve Ambalaj Sanayii 1984 1 Metal Ana Sanayii
135 | Boyner Biiyiik Magazacilik A.S. 2012 1 | Toptan ve Perakende Ticaret
Brisa Bridgestone Sabanci Lastik Sanayi ve Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
136 | . 1992 1 .
Ticaret A.S. Uriinler
137 | Burcelik Bursa Celik Dokiim Sanayii A.§ | 2001 | 1 I\YA:;?IIH?W’ Makine ve Gereg
138 | Burgelik Vana Sanayi ve Ticaret A.S. 2007 1 Metal Egya, Makine ve Gereg

Yapim
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139 | Ceylan Giyim Sanayi ve Ticaret A.S. 2000 1 Dokuma, Giyim Esyasi ve Deri
140 | Coca-Cola Igecek A.S. 2012 1 | Gida, i¢ki ve Tiitiin
141 iosmponenta Dékiimciiliik Ticaret ve Sanayi 2012 1 Metal Ana Sanayii
142 | Canakkale Seramik Fabrikalar1 A.S. 1987 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
143 | Celebi Hava Servisi A.S. 2012 1 Ulastirma
144 | Celik Halat ve Tel Sanayii A.S. 1985 1 Metal Ana Sanayii
145 | Cemtas Celik Makina Sanayi ve Ticaret A.S. | 2003 1 Metal Ana Sanayii
146 | Cumra Kagit Sanayii A.S. 1993 1 Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
Yayim
147 | Denizli Basma ve Boya Sanayi A.S. 1983 | 1 | Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
148 | Dentag Oluklu Mukavva Sanayii A.S. 1984 1 ﬁ:ﬁ;’e Kagit Uriinleri, Basim ve
149 Derlmod Konfeksiyon Ayakkabi Deri San. 2000 1 Dokuma, Giyim Esyast ve Deri
ve Tic. A.S.
150 | Deva Holding A.S. 2000 | 1 |Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
151 | Dogus Otomotiv Servis ve Ticaret A.S. 2007 1 Toptan ve Perakende Ticaret
152 | Eczacibast Yap1 Geregleri Sanayi A.S. 1986 1 I;A:;?}nlfsya’ Makine ve Gereg
153 | Edip Iplik Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
154 | Ege Endiistri ve Ticaret A.S. 1992 1 Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim
155 | Ege Profil Ticaret A.S. 1993 | 1 | Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
156 | Ege Seramik Sanayii A.S. 1992 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
157 | Enka Insaat ve Sanayi A.S. 2007 1 Insaat ve Baymdirlik
158 Erbosan Erciyas Boru Sanayii ve Ticaret 2007 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
AS. Yapim
159 | Erciyas Biracilik A.S. 1985 | 1 | Gida, igki ve Tiitiin
160 | Ersu Meyve ve Gida Sanayi A.S. 2001 1 Gida, i¢ki ve Tiitiin
Federal-Mogul Izmit Piston ve Pim Uretim Metal Esya, Makine ve Gereg
161 S 2012 1
Tesisleri A.S Yapimi
162 | Fenis Alimiinyum Sanayi ve Ticaret A.S 1992 1 Metal Ana Sanayii
163 | Ford Otomotiv Sanayi A.S. 2012 | 1 |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
164 | Hateks Hatay Tekstil Isletmeleri A.S 2010 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
165 | Haznedar Ates Tugla Sanayii A.S. 1995 1 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
166 | Te Kimya Evi T.A.S. 1985 | 1 |Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
Karakag Atlantis Kiym. Mad. Kuyumc. .
167 Telekom .San. ve Tic. A.S 2012 ! Degerli Maden
168 iasstamonu Entegre Agag¢ Sanayii ve Ticaret 1988 1 Orman Uriinleri ve Mobilya
169 | Kav Orman Sanayii A.S. 1985 1 Orman Uriinleri ve Mobilya
170 | Kent Gida Maddeleri Sanayii ve Ticaret A.S. | 1985 1 Gida, I¢ki ve Tiitiin
171 | Konya Cimento Sanayi A.S. 1995 1 Tas ve Topraga Dayal1 Sanayii
Kordsa Sabanci Dupont End.Ipl.ve Kord .. .
172 B.San ve Tic. A.S. 2001 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
173 | Kiitahya Porselen Sanayii A.S. 2000 1 Tag ve Topraga Dayali Sanayii
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Lokman Hekim Engiiriisag Sag. Turizm Eg.

174 Hiz. ve ins. Taah. A.S. 2010 1 Gida, Igki ve Tiitlin
175 | Marshall Boya ve Vernik Sanayii A.S. 2000 | 1 |Kimya, Petrol, Kaucuk ve Plastik
Uriinler
176 | Merko Gida Sanayi ve Ticaret A.S. 1994 1 Gida, i¢ki ve Tiitiin
177 | Modern Karton Sanayi ve Ticaret A.S. 1985 | 1 5:%/1;1% Kagit Uriinleri, Basim ve
178 | Net Turizm Ticaret ve Sanayi A.S. 1997 1 Lokanta ve Oteller
179 I[\\Ieéas Northern Electric Telekomiinikasyon 1993 1 Bilisim
180 | Nuh Cimento Sanayi A.S. 2001 1 Tas ve Topraga Dayal1 Sanayii
181 Olmuksa International Paper-Sabanci 2001 1 Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
Amb.San.Ve Tic.A.S. Yayim
182 | Otokar Otobiis Karoseri Sanayi A.S. 1997 1 Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim
183 | Oysa Cimento Sanayii Ve Ticaret A.S. 2005 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
184 Pgrk Elektrik Madencilik Tekstil Sanayi ve 2001 1 Elektrik, Gaz, Su
Ticaret A.S.
185 | Peg Profilo Elcktrikli Geregler A.S. 1993 | 1 |Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
186 | Penguen Gida Sanayi A.S. 2012 1 Gida, I¢ki ve Tiitiin
187 | Petrol Ofisi A.S. 1994 1 Toptan ve Perakende Ticaret
188 Pl_astlkkart Akalli Kart Iletisim Sist. San. ve 2012 1 Bilisim
Tic. A.S.
Prizma Pres Matbaacilik Yayincilik San.ve Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve
189 | .. 2012 1
Tic. A.S. Yayim
190 | Sanifoam Siinger Sanayi ve Ticaret A.S. 2012 1 Imalat
191 Sfflrkuysan Elektrolitik Bakir Sanayii ve 1992 1 Metal Ana Sanayii
Ticaret A.S.
192 | Sasa Sun'i Ve Sentetik Elyaf Sanayii A.S. 1996 1 5?;212; Petrol, Kauguk ve Plastik
193 | Selguk Ecza Deposu Ticaret ve Sanayi A.S | 2012 1 Toptan ve Perakende Ticaret
194 | Serve Kirtasiye Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 1 Eziﬁnve Kagit Uriinleri, Basim ve
195 | Silverline Endiisti ve Ticaret A.S. 2007 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim
196 | Soda Sanayii A.S. 2001 | 1 |Kimya, Petrol, Kauguk ve Plastik
Uriinler
197 | Soktas Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S 2010 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
198 | Sonmez Pamuklu Sanayii A.S. 1992 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
199 | Tat Konserve Sanayii A.S. 1992 1 Guda, I¢ki ve Tiitiin
200 | Taze Kuru Gida Sanayi ve Ticaret A.S. 2012 1 Gida, I¢ki ve Tiitiin
201 Tek-Art Ingaat Ticaret Turizm Sanayi ve 2011 1 Lokanta ve Oteller
Yatirimlar A.S.
202 ZB;CO Kipa Kitle Paz. Tic. Loj. ve Gida San. 2011 1 | Toptan ve Perakende Ticaret
203 | Tgs Dis Ticaret A.S. 2012 1 Toptan ve Perakende Ticaret
204 | Trakya Cam Sanayii A.S. 2001 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii
205 | Tukas Gida Sanayi ve Ticaret A.S. 2007 1 Gida, T¢ki ve Tiitiin
.. . . Metal Esya, Makine ve Gereg
206 | Tirk Prysmian Kablo ve Sistemleri A.S 2011 1 Yapimi
207 | Tiirk Traktér ve Ziraat Makineleri A.S. 2009 | 1 |Metal Esya, Makine ve Gereg

Yapim
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Kimya, Petrol, Kaucuk ve Plastik

208 | Uzertas Boya Sanayi Ticaret ve Yatirim A.$ | 2012 1 o
Uriinler

209 | Ulker Biskiivi Sanayi A.S. 2012 1 Gida, i¢ki ve Tiitiin

210 | Unye Cimento Sanayi ve Ticaret A.S. 2001 1 Tas ve Topraga Dayali Sanayii

211 | Vanet Gida Sanayi I¢ ve Dis Ticaret A.S. 2000 1 | Gida, icki ve Tiitiin

212 | Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. 2006 1 Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapimi

213 | Viking Kagit ve Seliiloz A.S. 1993 | 1 |KagitveKagit Uriinleri, Basim ve
Yayim

214 ngrak Siit ve Besi Ciftlikleri Sanayi ve 2012 1 Gada, icki ve Tiitin

Ticaret A.S.
215 | Yatas Yatak ve Yorgan San. Tic.A.S. 2011 1 Dokuma, Giyim Egyas1 ve Deri
216 | Yiinsa Yiinlii Sanayi ve Ticaret A.S. 2006 1 Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri




EK 2. Diskriminant Skorlar1 Ger¢ek ve Tahmin Edilen Grup iiyeligi
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DA Gergek DA’n{n
Sira No Skoru Sonug Grup Aéadlgl X3 X21 X36 X37 X38
rup
1 -0,005 | Dogru 0 0,389 0,583 0,261 0,081 0,043
2 -0,351 | Dogru 0 0 0,123 0,555 0,219 0,127 | -0,007
3 1,247 | Yanls 0 1™ 0,006 0,240 0,542 0,111 0,104
4 -0,521 | Dogru 0 0 0,690 0,456 -0,009 | -0,098 | -0,019
5 -0,839 | Dogru 0 0 0,035 0,258 0,041 -0,103 | -0,226
6 -0,096 | Dogru 0 0 0,053 0,242 0,105 0,182 0,108
7 -0,334 | Dogru 0 0 0,023 0,479 0,189 0,001 | -0,042
8 -0,953 | Dogru 0 0 0,009 0,266 0,069 -0,376 | -0,411
9 -1,060 | Dogru 0 0 0,041 0,441 0,004 -0,232 | -0,232
10 -1,601 | Dogru 0 0 0,070 0,970 -0,052 | -0,060 | -0,049
11 -2,774 | Dogru 0 0 0,013 0,800 0,082 -0,053 | -0,764
12 -2,346 | Dogru 0 0 0,028 0,512 0,278 0,568 | -0,719
13 -1,096 | Dogru 0 0 0,008 0,631 0,017 -0,025 | -0,076
14 0,519 | Yanls 0 1™ 0,039 0,380 0,325 0,237 0,187
15 0,197 | Yanls 0 1™ 0,048 0,214 0,280 0,133 | -0,019
16 -1,197 | Dogru 0 0,034 0,106 -0,319 | -0,180 | -0,046
17 -0,605 | Dogru 0 0 0,000 0,212 -0,003 | -0,103 | -0,096
18 0,769 | Yanls 0 1™ 0,165 0,273 0,404 0,124 0,077
19 -1,036 | Dogru 0 0 0,063 0,629 0,009 -0,027 | -0,052
20 -1,284 | Dogru 0 0 0,096 1,252 0,263 0,146 | -0,076
21 -1,489 | Dogru 0 0 0,086 0,900 -0,038 | -0,060 | -0,058
22 -0,136 | Dogru 0 0 0,000 0,039 0,128 0,033 | -0,094
23 -0,509 | Dogru 0 0 0,000 0,390 0,031 -0,034 | 0,022
24 -0,619 | Dogru 0 0 0,044 0,377 0,048 -0,089 | -0,080
25 -0,904 | Dogru 0 0 0,002 0,904 0,181 -0,119 | -0,096
26 -2,476 | Dogru 0 0 0,002 0,234 0,242 -0,013 | -1,106
27 -0,156 | Dogru 0 0 0,000 0,547 0,266 -0,051 | -0,046
28 0,679 | Yanls 0 1™ 0,074 0,294 0,409 0,137 0,061
29 0,517 | Yanls 0 1™ 0,154 0,548 0,459 0,223 0,089
30 -1,474 | Dogru 0 0,018 0,934 | -0,054 | -0,069 | -0,011
31 -0,066 | Dogru 0 0,093 0,482 0,230 0,075 0,040
32 0,153 | Yanls 0 1™ 0,079 0,282 0,290 0,098 | -0,033
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33 0,444 | Yanls 0 1™ 0,011 0,125 0,316 0,073 | -0,026
34 -0,613 | Dogru 0 0 0,022 0,049 -0,002 | -0,103 | -0,186
35 0,156 | Yanls 0 1™ 0,006 0,032 0,110 0,002 0,030
36 -1,005 | Dogru 0 0 0,007 0,291 -0,039 | -0,284 | -0,251
37 -1,512 | Dogru 0 0 0,001 0,524 | -0,016 | -0,212 | -0,336
38 0,426 | Yanls 0 1™ 0,017 0,051 0,285 0,271 0,047
39 0,256 | Yanls 0 1™ 0,003 0,046 0,197 0,173 0,043
40 -1,288 | Dogru 0 0 0,215 0,979 0,019 0,008 0,006
41 -2,665 | Dogru 0 0 0,003 0,711 -0,345 | -0,390 | -0,389
42 -0,842 | Dogru 0 0 0,007 0,629 0,074 -0,016 | -0,039
43 -1,339 | Dogru 0 0 1,749 0,693 -0,052 | -0,191 | -0,356
44 0,974 | Yanls 0 1™ 0,062 0,076 0,379 -0,102 | 0,010
45 -0,399 | Dogru 0 0 0,000 0,006 0,009 0,020 | -0,079
46 0,105 | Yanls 0 1™ 0,009 0,048 0,158 -0,073 | -0,073
47 -0,424 | Dogru 0 0 0,501 0,727 0,129 0,096 0,096
48 -0,225 | Dogru 0 0 0,485 0,329 0,132 0,132 | -0,011
49 -0,352 | Dogru 0 0 0,034 0,254 0,139 -0,036 | -0,120
50 -0,433 | Dogru 0 0 0,018 0,345 0,062 0,051 0,025
51 -2,228 | Dogru 0 0 0,003 0,885 0,043 -0,596 | -0,675
52 1,709 | Yanls 0 1™ 0,029 0,484 0,842 0,159 0,070
53 0,786 | Yanls 0 1™ 0,006 0,070 0,476 -0,234 | -0,234
54 -1,000 | Dogru 0 0 0,002 0,444 0,105 -0,274 | -0,340
55 0,622 | Yanls 0 1™ 0,136 0,077 0,224 0,131 0,141
56 -1,188 | Dogru 0 0 0,006 0,737 0,033 0,000 | -0,069
57 -2,501 | Dogru 0 0 0,000 1,136 -0,070 | -0,099 | -0,318
58 -0,092 | Dogru 0 0 0,114 0,730 0,244 0,167 0,174
59 -0,824 | Dogru 0 0 0,063 0,267 -0,027 | -0,199 | -0,176
60 -2,542 | Dogru 0 0 0,018 0,001 -0,138 | -9,105 | -4,541
61 0,471 | Yanls 0 1™ 2,319 0,424 0,255 -0,291 | -0,240
62 -0,258 | Dogru 0 0 0,047 0,010 -0,001 | -0,039 | -0,039
63 0,245 | Yanls 0 1™ 0,051 0,095 0,252 0,075 | -0,050
64 -0,576 | Dogru 0 0 0,024 0,224 0,037 -0,055 | -0,109
65 -1,341 | Dogru 0 0 0,130 1,125 0,171 -0,094 | -0,155
66 -0,849 | Dogru 0 0 0,016 0,575 0,044 -0,027 | -0,038
67 -1,423 | Dogru 0 0 0,093 0,312 0,117 -0,837 | -0,837
68 -0,111 | Dogru 0 0 0,010 0,404 0,234 -0,078 | -0,075
69 -1,885 | Dogru 0 0 0,000 0,787 0,146 -0,741 | -0,768
70 -0,716 | Dogru 0 0 0,020 0,501 0,054 -0,045 | -0,042
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71 -1,537 | Dogru 0 0 0,044 0,782 -0,012 | -0,051 | -0,160
72 -3,204 | Dogru 0 0 0,011 0,792 -0,200 | -0,999 | -0,993
73 -1,143 | Dogru 0 0 0,009 0,723 0,019 -0,007 | -0,043
74 -0,920 | Dogru 0 0 0,043 0,721 0,095 0,059 | -0,023
75 0,962 | Yanls 0 1™ 0,093 0,312 0,593 0,219 | -0,005
76 0,422 | Yanls 0 1™ 0,013 0,290 0,460 0,373 | -0,002
77 -1,166 | Dogru 0 0 0,011 0,812 0,066 -0,002 | -0,063
78 -1,298 | Dogru 0 0 0,025 0,907 0,020 -0,007 | -0,017
79 -1,180 | Dogru 0 0 0,203 0,769 0,006 -0,069 | -0,071
80 -0,396 | Dogru 0 0 0,006 0,713 0,236 0,034 0,010
81 0,244 | Yanls 0 1™ 0,041 0,256 0,333 0,163 | -0,028
82 -0,854 | Dogru 0 0 0,000 0,225 0,000 -0,166 | -0,221
83 -1,317 | Dogru 0 0 0,000 0,662 0,005 -0,213 | -0,213
84 -1,515 | Dogru 0 0 0,001 0,792 0,054 -0,339 | -0,339
85 -0,597 | Dogru 0 0 0,194 0,560 0,102 0,058 | -0,001
86 -1,628 | Dogru 0 0 0,080 0,018 0,087 -2,729 | -1,812
87 -4,335 | Dogru 0 0 0,000 0,633 0,312 -0,316 | -1,870
88 -2,989 | Dogru 0 0 0,001 0,150 -0,074 | -0,617 | -1,225
89 -0,187 | Dogru 0 0 0,048 0,057 0,361 -0,720 | -0,704
90 -0,549 | Dogru 0 0 0,003 0,203 0,106 -0,207 | -0,252
91 -1,285 | Dogru 0 0 0,098 0,849 0,000 -0,013 | -0,029
92 -4,227 | Dogru 0 0 0,001 0,158 0,000 -2,517 | -2,597
93 -2,595 | Dogru 0 0 0,132 1,530 -0,118 | -0,125 | -0,126
94 -1,018 | Dogru 0 0 0,008 0,400 0,006 -0,205 | -0,222
95 0,804 [ Yanlis 0 1™ 0,386 0,379 0,543 -0,011 | -0,108
96 -1,062 | Dogru 0 0 0,047 0,678 0,029 -0,003 | -0,050
97 0,805 | Yanls 0 1™ 0,033 0,193 0,493 0,258 0,016
98 -1,237 | Dogru 0 0 0,033 0,810 0,000 -0,036 | -0,030
99 -3,137 | Dogru 0 0 0,018 1,503 -0,200 | -0,325 | -0,329
100 -0,713 | Dogru 0 0 0,001 0,047 0,105 0,014 | -0,305
101 -0,364 | Dogru 0 0 0,324 0,412 0,028 -0,040 | 0,050
102 -1,193 | Dogru 0 0 0,240 0,823 0,077 -0,069 | -0,139
103 -1,164 | Dogru 0 0 0,048 0,948 0,081 -0,007 | -0,019
104 -0,550 | Dogru 0 0 0,001 0,318 -0,001 | -0,2133 | -0,035
105 -0,746 | Dogru 0 0 1,832 0,852 0,000 -0,039 | -0,045
106 0,522 | Yanls 0 1™ 0,112 0,351 0,434 -0,039 | -0,082
107 -0,565 | Dogru 0 0 0,002 0,260 0,010 -0,054 | -0,051
108 -0,523 | Dogru 0 0 0,004 0,086 -0,033 | -0,128 | -0,101
109 1,834 | Dogru 1 1 1,019 0,311 0,403 0,239 0,467
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110 1,854 Dogru 1 1 0,625 0,145 0,603 0,318 0,233
111 0,204 Dogru 1 1 0,133 0,283 0,236 0,029 0,019
112 0,099 Dogru 1 1 0,280 0,456 0,218 0,161 0,120
113 0,688 Dogru 1 1 2,628 0,213 0,015 0,422 0,284
114 2,586 Dogru 1 1 3,219 0,091 0,469 0,430 0,375
115 2,184 Dogru 1 1 0,490 0,156 0,543 0,488 0,533
116 1,790 Dogru 1 1 0,278 0,055 0,517 0,304 0,305
117 0,402 Dogru 1 1 0,050 0,440 0,386 0,278 0,111
118 0,735 Dogru 1 1 0,011 0,259 0,349 0,085 0,125
119 0,902 Dogru 1 1 0,491 0,341 0,382 0,240 0,197
120 1,157 Dogru 1 1 0,025 0,120 0,452 0,255 0,170
121 0,243 Dogru 1 1 0,041 0,354 0,285 0,038 0,028
122 0,075 Dogru 1 1 1,208 0,511 0,087 0,237 0,208
123 0,710 Dogru 1 1 0,183 0,386 0,396 0,244 0,166
124 1,620 Dogru 1 1 0,746 0,224 0,490 0,299 0,291
125 0,906 Dogru 1 1 0,028 0,284 0,465 0,046 0,050
126 3,119 Dogru 1 1 0,649 0,284 0,902 0,542 0,548
127 0,082 Dogru 1 1 0,990 0,391 0,140 0,018 0,023
128 0,043 Dogru 1 1 0,012 0,001 0,105 0,076 0,003
129 0,556 Dogru 1 1 0,418 0,090 0,262 0,055 0,007
130 0,577 Dogru 1 1 0,015 0,408 0,365 0,180 0,155
131 0,467 Dogru 1 1 0,027 0,182 0,287 0,101 0,057
132 -0,159 | Yanls 1 0 0,001 0,432 0,203 -0,028 | -0,020
133 0,807 | Yanls 1 1 0,118 0,390 0,450 0,259 0,157
134 0,081 Dogru 1 1 0,099 0,335 0,210 0,166 0,087
135 0,895 Dogru 1 1 0,274 0,139 0,406 0,041 0,008
136 0,314 Dogru 1 1 0,011 0,504 0,392 0,231 0,086
137 0,471 Dogru 1 1 0,121 0,306 0,326 -0,034 | 0,006
138 -0,573 | Yanls 1 0 0,023 0,204 0,047 -0,182 | -0,183
139 0,702 Dogru 1 1 0,010 0,267 0,404 0,082 0,049
140 0,671 Dogru 1 1 0,707 0,452 0,372 0,111 0,089
141 -0,032 | Yanls 1 0™ 0,327 0,373 0,176 0,046 0,022
142 0,981 Dogru 1 1 1,468 0,865 0,447 0,313 0,320
143 0,276 Dogru 1 1 0,256 0,316 0,261 0,090 0,043
144 1,152 Dogru 1 1 0,254 0,385 0,422 0,360 0,353
145 1,159 Dogru 1 1 1,047 0,290 0,389 0,256 0,202
146 1,263 Dogru 1 1 0,949 0,193 0,327 0,183 0,252
147 0,470 Dogru 1 1 0,039 0,056 0,287 0,253 0,055
148 3,181 Dogru 1 1 1,114 0,070 0,764 0,617 0,601
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149 0,355 Dogru 1 1 0,002 0,137 0,246 0,013 0,004
150 1,169 Dogru 1 1 0,043 0,134 0,525 0,039 0,004
151 0,619 Dogru 1 1 0,209 0,176 0,305 0,065 0,056
152 -0,210 | Yanls 1 0™ 0,066 0,635 0,240 0,191 0,100
153 -0,007 | Yanls 1 0™ 0,100 0,604 0,294 0,056 0,041
154 0,989 Dogru 1 1 0,054 0,283 0,455 0,241 0,171
155 2,161 Dogru 1 1 0471 0,319 0,654 0,623 0,531
156 0,875 Dogru 1 1 0,050 0,440 0,510 0,350 0,185
157 -0,027 | Yanls 1 0™ 0,450 0,363 0,131 0,103 0,082
158 0,408 Dogru 1 1 0,546 0,112 0,138 0,140 0,126
159 0,313 Dogru 1 1 0,185 0,344 0,337 0,148 0,015
160 0,334 Dogru 1 1 0,001 0,089 0,225 0,036 0,007
161 2,952 Dogru 1 1 7,488 0,252 0,291 0,248 0,188
162 0,226 Dogru 1 1 0,036 0,288 0,298 0,207 0,041
163 0,290 Dogru 1 1 0,182 0,374 0,231 0,141 0,145
164 -0,704 | Yanls 1 0 0,047 0,593 0,075 0,016 0,006
165 2,093 Dogru 1 1 0,226 0,140 0,620 0,432 0,407
166 2,351 Dogru 1 1 0,238 0,355 0,879 0,398 0,292
167 0,088 Dogru 1 1 0,344 0,016 0,077 0,044 0,007
168 0,461 Dogru 1 1 0,327 0,163 0,225 0,154 0,102
169 1,550 Dogru 1 1 0,668 0,754 0,597 0,523 0,505
170 0,275 Dogru 1 1 0,056 0,425 0,324 0,213 0,100
171 1,581 Dogru 1 1 1,083 0,424 0,564 0,169 0,190
172 0,448 Dogru 1 1 0,031 0,412 0,375 0,133 0,072
173 0,696 Dogru 1 1 0,066 0,297 0,418 0,046 0,022
174 -0,387 | Yanlis 1 0 0,054 0,696 0,226 0,071 0,027
175 1,544 Dogru 1 1 0,326 0,338 0,637 0,242 0,171
176 0,626 Dogru 1 1 0,041 0,469 0,414 0,259 0,177
177 0,703 Dogru 1 1 1,936 0,712 0,246 0,222 0,273
178 1,289 Dogru 1 1 0,118 0,198 0,605 0,366 0,113
179 2,927 Dogru 1 1 0,001 0,107 1,138 1,807 0,701
180 0,510 Dogru 1 1 0,747 0,328 0,274 0,163 0,096
181 0,111 Dogru 1 1 0,070 0,499 0,284 0,099 0,069
182 0,402 Dogru 1 1 0,025 0,352 0,337 0,094 0,053
183 2,076 Dogru 1 1 3,145 0,436 0,498 0,444 0,322
184 1,642 | Yanls 1 1 0,020 0,187 0,593 0,291 0,248
185 1,101 Dogru 1 1 0,014 0,134 0,530 0,321 0,090
186 -0,386 | Yanls 1 0™ 0,001 0,361 0,085 0,014 0,011
187 2,353 Dogru 1 1 0,562 0,086 0,571 0,409 0,491
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188 1,383 Dogru 1 1 3,983 0,283 0,200 0,081 0,062
189 3,696 Dogru 1 1 13,412 | 0,431 0,036 0,011 0,021
190 -0,388 | Yanlis 1 0™ 0,161 0,474 0,117 0,009 0,005
191 1,119 Dogru 1 1 0,022 0,238 0,450 0,300 0,238
192 0,931 Dogru 1 1 0,025 0,187 0,322 0,248 0,267
193 0,277 Dogru 1 1 0,468 0,046 0,111 0,040 0,040
194 1,937 Dogru 1 1 0,019 0,053 0,730 0,027 0,026
195 -0,095 | Yanls 1 0™ 0,202 0,179 0,090 0,010 0,003
196 0,881 Dogru 1 1 0,063 0,278 0,420 0,204 0,150
197 -0,378 | Yanlis 1 0™ 0,227 0,584 0,156 0,061 0,032
198 -0,297 | Yanls 1 0 0,028 0,608 0,177 0,134 0,107
199 1,238 Dogru 1 1 0,034 0,121 0,457 0,261 0,199
200 1,290 Dogru 1 1 5,104 0,142 0,016 -0,006 | -0,007
201 0,271 Dogru 1 1 4,024 0,773 0,037 0,002 0,016
202 0,022 Dogru 1 1 0,321 0,561 0,279 0,018 0,004
203 -0,142 | Yanls 1 0 0,010 0,000 0,016 0,007 0,006
204 0,643 Dogru 1 1 0,010 0,310 0,355 0,226 0,166
205 0,389 Dogru 1 1 0,149 0,121 0,222 0,024 0,024
206 0,287 Dogru 1 1 0,346 0,121 0,182 0,032 0,009
207 0,280 Dogru 1 1 0,262 0,053 0,146 0,074 0,043
208 -0,370 | Yanls 1 0 0,027 0,474 0,128 0,030 0,026
209 0,483 Dogru 1 1 1,109 0,166 0,159 0,064 0,053
210 -0,308 | Yanls 1 0™ 1,404 0,655 0,079 0,203 0,095
211 0,280 Dogru 1 1 0,014 0,485 0,358 0,014 0,014
212 0,146 Dogru 1 1 0,197 0,211 0,184 -0,001 | 0,001
213 1,641 Dogru 1 1 0,021 0,236 0,580 0,348 0,311
214 -0,272 | Yanlis 1 0 0,657 0,338 0,037 -0,017 | 0,004
215 0,209 Dogru 1 1 0,136 0,259 0,240 0,067 0,018
216 0,273 Dogru 1 1 0,060 0,324 0,261 0,105 0,078
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