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Oz

Bu calismada 2006-2009 yillar1 arasinda BIST (Borsa Istanbul) Imalat Sanayi Sektoriinde faaliyet
gosteren 126 isletmenin finansal basari/basarisizligini tahmin etmek tizere Cok Degiskenli
Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi kullanilarak 1,2 ve 3 yil 6ncesinden en yiiksek
tahmin giiciine sahip model belirlenmistir. Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler icerisinde
bilango ve gelir tablosundan elde edilen nicel degiskenlerin yani sira KAP’dan (Kamuyu Aydinlatma
Platformu) elde edilen 4 bagimsiz nitel degisken kullanilmistir. Analizler sonucunda diskriminant
analizi toplam smiflandirma dogrulugu, finansal basarisizliktan 3, 2 ve 1 yil oncesinde sirasiyla
%80.16, %83.33 ve %81.75°dir. Lojistik regresyon analizi toplam smiflandirma dogrulugu finansal
basarisizliktan 3, 2 ve 1 yil oncesinde sirasiyla %80.16, %87.30 ve %92.86°dir. Lojistik regresyon
modeli, finansal basari/basarisizligi 3 yil éncesinde Diskriminant modeli ile ayn1 siniflandirma orant
ile tahminlerken 2 ve 1 yil 6ncesinde Diskriminant modelinden daha yiiksek siniflandirma perfor-
mansi elde etmistir.
Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik Tahmini, Borsa Istanbul, imalat Sanayi Sektérii
Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon
Jel Kodlar: C13, C38, C51, C53

Financial Failure Prediction by using Discriminant and Logistics Regression
Methods: Evidence From BIST Manufacturing Sector
Abstract

In this study, to predict the financial success/failure of 126 businesses operating in BIST (Istanbul
Stock Exchange) Manufacturing Industry Sector between 2006 and 2009, Multiple Discriminant
Analysis and Logistic Regression Analysis were used to determine the model with the highest power
prediction before 1,2 and 3 years. Among the independent variables used in the study, 4 independent
qualitative variables obtained from PDP (Public Disclosure Platform) were used as well as
quantitative variables obtained from balance sheet and income statement. As a result of the analyzes,
the total classification accuracy of discriminant analysis was 80.16%, 83.33% and 81.75% at 3, 2 and
1 year before financial failure, respectively. The logistic regression analysis total classification
accuracy was 80.16%, 87.30% and 92.86% at 3, 2 and 1 year before financial failure, respectively.
The logistic regression model predicted the financial success / failure with the same classification rate
as the Disriminant model 3 years ago, and achieved a higher classification performance than the
Disriminant model 2 and 1 year ago.
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1. Giris

Giintimiizde serbest ve rekabetg¢i piyasa yalniz basarili isletmelere yasama sansi verirken,
yeni piyasa kosullarina ayak uyduramayan isletmeler finansal basarisizlik ve iflas ile karsi-
lasmaktadir (Chen, 2011a). Finansal basarisizlik sonucu piyasadan gekilen bir isletme
yoneticilerini, ¢alisanlarini, bulundugu sektorti, yatirimcilari, kredi veren kuruluslart ve
nihai olarak faaliyet gosterdigi iilke ekonomisini etkileyebilmektedir (Baixauli ve Mo dica-
Milo, 2010). isletmelerde iflas 6ngérme yontemleri 19601 yillardan itibaren onemli bir
konu olarak degerlendirilmis ve o zamandan beri genis ¢apta arastirilmaktadir. Bir tilkede
iflas tahmin yontemlerinin etkin olarak kullanilmasi, o tilke ekonomisinin geligme derecesi

ve saglamliginin bir gostergesi olarak alinmaktadir (Chen, 2011b).

Isletmelerde basarisizlik ekonomik ve finansal basarisizlik olmak iizere iki sekilde ortaya
¢ikmaktadir. Isletme basarisizligi denilen kavram, isletme giderlerinin gelirleri astig1 eko-
nomik basarisizlik anlamina gelmektedir (Li ve Sun, 2013). Finansal basarisizlik teknik
iflas ve iflas seklinde ortaya cikar. Teknik iflas isletmenin vadesi gelen borglarini 6de-
yememesi, ancak igletme varliklarinin genel olarak bor¢lart 6demeye yetmesi durumudur.
Iflas ise isletme borglarmin isletme varliklar ile karsilanamadigi durumu gostermektedir
(Sayilgan ve Ece, 2016). Isletmelerde finansal basarisizligm tanimlanmasi1 konusunda fikir
birligi bulunmamaktadir (Muller, Steyn-Bruwer ve Hamman, 2009). Finansal sikinti
temerriit, iflas, tasfiye, acze diisme gibi ilgili fakat daha farkli anlamlara gelen kavramlar ile
karistirtlmaktadir (Bilir, 2015). Finansal sikinti, aylardan yillara devam eden dinamik bir
stirectir. Finansal sikint1 yagayan bir isletme, finansal sikintinin iki ug¢ bigimi arasinda farkli
durumlarin dinamik bir degisim siirecini yasayabilir. Iflas, tahvil temerriidii, banka
hesabinin bor¢ vermesi, vadesi gelmeden 6nce bor¢larmi ddeyememe ihtimalini gosteren
olaylar, isletmenin iflasinin istenmesi, bor¢larin 6denemeyeceginin agik¢a beyan edilmesi,
borglar1 azaltmak i¢in alacaklilarla anlasma yapilmasi gibi durumlardan herhangi biri ile

karsilasildiginda isletmenin basarisiz oldugu soylenebilir (Sun, Li, Huang ve He, 2014).

Isletmelerde finansal basarisizliga neden olabilecek isletme i¢i nedenler; yetersiz sermaye,
sermaye maliyetinin artmasi, ddemelerin gecikmesi, kredinin reddedilmesi seklinde belirte-
biliriz (Jardin, 2009). Finansal basarisizligin dissal etkenleri arasinda ekonominin biiylime
orani, ekonomik kriz veya durgunluk hali, enflasyon, yiiksek faiz orani, doviz kuru, siki
para politikalar1 tercihlerin, tutumlarin ve tiketici davranislarindaki degisiklikler gibi
etkenler sayilabilir (Yakut ve Elmas, 2013).

Finansal basarisizliga karsi alabilecek onlemler konusunda igletmeler; aktiflerini artir-

mak, 6z sermayeyle finansmana agirlik vermek, 6z sermayeyle finansman i¢in hisse senedi
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arz ederek isletme dis1 kaynaklara yonelmek gibi finansal yeniden yapilanma yontemlerini
kullanabilirler (Tuncay, 2011). Isletme ile alacaklilar arasinda yapilan bir anlasma ile
firmanin yonetimi alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komiteye birakilabilir (Akgiig,
1997). Borglarmi 6deyemeyen bir isletme, kendisinden alacakli olan kisi ve isletmelerle
“0zel 6deme plan1” gibi resmi olmayan bir anlasma yapabilir (Brealey, Myers, Bozkur,
Arikan ve Dogukanli, 2007). Alacaklilarin alacak tutarinin bir kismindan vazgeg¢melerinin
saglanmasi ile isletme finansal sikintry1 azaltmis olur (Akgiic, 1997). isletme, maddi duran
varliklarin1 sattigt durumda hem kaynak saglanmakta hem de satilan maddi duran
varliklarin  kiralanmast sonucu faaliyetlerini eskisi gibi siirdiirme olanagt elde
edebilmektedir (Akgiig, 1997). Sirket birlesmeleri de bor¢ kapasitesinin genisletilebilmesi
ve varligimi siirdiiren sirketin birlesme-satin alma 6ncesindeki durumlarma kiyasla daha iyi
performans sergilemesi, sonu¢ olarak isletme degerinin artmasi i¢in kullanilan
yontemlerden biridir (Aksoy ve Ertas, 2016).

Finansal basarisizlik tahminlemesi alaninda erken doénemlerde kullanilmaya baslanan
diskriminant analizi, lojistik regresyon gibi ¢cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri ile
yapilan analizlerde ¢ogu zaman gerekli varsayimlarin gerceklesmedigi goriilmistiir. Bu
nedenle s6z konusu modeller 6zellikle son donemde yerlerini kisitlayici varsayimlar: olma-
yan, non-parametrik ¢ok degiskenli istatistiksel analizlere birakmistir (Dogrul, 2009).
Kullanilan tim yontemler 6ngérii dogrulugu acisindan belirli bir derece iddia etmektedir.
Bununla birlikte, bir yontemin siirekli olarak digerlerinden {iistiin olduguna dair genel bir
mutabakat bulunmamaktadir. Ayrica tahmin modellerinin agiklamasi ve gerekgeleri genel-
likle ihmal edilmektedir (Yip, 2006).

Finansal basarisizlik tahmini alaninda bugiine kadar yapilmis ¢calismalar g6z 6ntinde bulun-
duruldugunda her kosulda gecerli bir model bulunamadigindan bu alandaki ¢alismalar fi-
nans yazininda popiilerligini hala korumaktadir. Bu ¢alismanin amaglari: (i) finansal tablo-
lara dayali olan ve finansal tablolara dayanmayan basari/basarisizlik kriterleri kullanilarak
secilen orneklemin finansal basarisizlik tahmin performansi tizerindeki etkisinin belirlen-
mesi, ii) finansal tablolardan elde edilen finansal oranlar ve sirket haber, duyurulardan
elde edilen nitel degiskenler kullanilarak tstiin tahmin yetenegine sahip olan kapsamli bir
degisken kiimesinin olusturulmasi, iii) caligmada belirlenmis degiskenlerle uyumlu ¢alisan
ylksek o6ngorii dogruluguna sahip modeller gelistirmek, 1v) c¢alismada kullanilan
diskriminant ve lojistik regresyon yontemlerine ait modellerin 3,2 ve 1 yi1l dncesinden si-
niflandirma ve tahmin performanslarinin karsilagtiritlmasi sonucu en yiiksek tahmin giiciine
sahip yontem ve modelin belirlenmesidir. Calismanin 1. boliimiinde giris, 2. bolimde lite-

ratlir 6zeti, 3. boliimde aragtirma yontemi, 4. boliimde sonug yer almaktadir.
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2. Literatiir Ozeti

Literatiirde igletme basarisizligi ongorisi ile ilgili istatistiksel ve makine §grenmesine dayali
yontem ve algoritmalardan hangisinin daha stiin olduguna yonelik ¢ok sayida ¢alisma
yapilmis ve bu ¢alismalarda farkli ya da benzer sonuglara ulasilmustir. Sonuglardaki ben-
zerlik veya farklilik, tahminlemede kullanilan veri seti, veri tizerinde yapilan oniglemler ve

algoritma parametrelerinin se¢iminden kaynaklanmaktadir (Yaprakli ve Erdal, 2016).

Chen vd. (2006) calismalarinda Cin’de finansal basarisizligi tahmin etmek amacryla Cok
Degiskenli Diskriminant Analizi (Multiple Discriminant Analysis, MDA), Lojistik Regres-
yon Analizi (Logistic Regression Analysis, LA), Karar Agaglar1 (Decision Tree, DT) ve
Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks, NN) analizleri kullanmislardir. Dogrulama
amaciyla orneklem seti %70 egitim, %30 test olarak ayrilmis ve k-katli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Calismada kullanilan her bir yontem igin %78’den %93’¢ kadar
farkli oranlarda tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Analizler sonucunda LA ve NN model-
lerinin en iyi tahmin modelleri oldugu ve en diisiik yanlis siiflandirma maliyeti sagladigi

sonucuna ulagmiglardir.

Torun (2007) ¢alismasinda BIST e kayith (IMKB) imalat isletmelerinin 1992-2004 yillari
arasinda mali tablo verileri ile MDA, LA ve NN yontemleri kullanarak tahmin modelleri
olusturmustur. Calismada, 150 isletmeden olusan toplam 6rnegin % 60’1 egitim seti, %
20’si test seti ve % 20’si onaylama seti olmak {izere ti¢ alt kiimeye ayrilmistir. Analiz sonu-
cunda NN’nin test seti tizerindeki dogru siiflandirma oranlart bir yi1l dncesi i¢in %90.00,
iki y1l oncesi igin %86.70’dir. Test seti tizerinde ti¢ ve dort y1l 6nceden en iyi tahmini NN
yaparken, bes yil 6ncesinde en iyi performansi LA’ nin gésterdigi bulunmustur. Calismada
basarisizliktan onceki ilk iki yil i¢in elde edilen sonug¢larn oldukea iyi oldugu belirtilmis,
daha oncesine gidildiginde ise tim modellerin 6zellikle basarisiz isletmeleri dogru tahmin
etme oranlar1 ¢ok diisiik oldugundan, toplam dogruluklarinin ihtiyatla karsilanmasi gerek-
tigi belirtilmistir. Basarisizliktan bir ve iki yil dncesi i¢in en iyi performansa sahip yontem

NN olarak bulunmustur.

Muller vd. (2009) ¢aligmalarinda MDA, LA, Ozyinelemeli Béliimleme (RP) ve NN yon-
temlerini kullanmislardir. Calisma, Tip I hatasinin (gergekte basarisiz iken basarili olarak
yanlis tahminleme hatasi) Tip II hatasinin (gergekte basarili iken basarisiz olarak yanlis
tahminleme hatasi) 20 ila 38 katina mal oldugunu belirten “Basarisizligin Normallestirilmis
Maliyeti” olarak adlandirilan yeni bir kavrami ortaya koymaktadir. Arastirma sonuglaria
gore LA ve NN teknikleri en iyi genel 6ngorii dogrulugu elde ederken MDA ve RP teknik-
leri en basarisiz sirketleri dogru olarak tahmin etmekte ve sonug olarak en diisiik basarisiz-
ligin normallestirilmis maliyeti’ne sahip oldugu tespit edilmistir.
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Oztiirk (2010) ¢alismasinda BIST’de (IMKB) islem géren, imalat sanayi sektériinde faali-
yet gosteren tekstil, metal esya, tas toprak sektorlerinden 34 isletmenin 1992-2008 déne-
minde bilango ve gelir tablosu verilerini kullanmistir. Calismada mali tablo verileri kulla-
nilarak MDA ve LA analizleri ile isletmelerin 5 yil 6ncesine kadar finansal durum
tahminlemesi yapilmigtir. LA modeli, basarisizliktan 1, 2, 3, 4, 5 yil 6ncesinde sirasiyla
%85.00, %76.00, %71.00, %71.00, %65.00 dogru siniflandirma oranina sahip oldugu bu-
lunmustur. Adimsal Diskriminant Analizi (Stepwise Discriminant Analysis, SDA) sonu-
cunda kurulan model ise ornekleri basarisizliktan 1, 2, 3, 4, 5 yil oncesinde sirasiyla
%79.00, %76.00, %71.00, %68.00, %65.00 diizeyinde dogru simiflandirdig belirtilmistir.

Li vd. (2010) ¢alismalarinda Cin Shenzhen Menkul Kiymetler Borsasi ve Sangay Borsasina
kayith 153 sirketin bir y1l 6ncesine ait mali oran verilerini elde ederek MDA, LA, Destek
Vektor Makinesi (SVM, Support Vector Machine), en yakin k komsu (kNN, K Nearest
Neighborhood) ve CART (Classification and Regression Analysis) analizi yapmislardir.
Calismada en uygun degiskenleri segmek i¢in asamali MDA filtre yontemi kullanilmistir.
Genel smiflandirma dogrulugu yoniinden CART>SVM>kNN>MDA>LA oldugu tespit
edilmistir. Maksimum dogruluk, minimum dogruluk, ortalama dogruluk medyan dogrulugu
ve varyans dogruluklarinin bes istatistik indeksleri CART, medyan dogruluk agisindan

SVM ile ayni tahminleme performansi gosterdigi sonucuna ulagmislardir.

Jardin (2012) “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy of
Bankruptcy Prediction Models” isimli ¢aligmasinda finansal basarisizligi tahmin edebilmek
icin MDA, LA ve NN yontemlerini kullanmustir. 2002 yili veri seti 450 sirketten olusan bir
o6grenme Orneklemi (A) ve 50 sirketten olusan bir dogrulama-test drneklemi (T) olmak
tizere rastgele iki alt 6rnege ayrilmistir. (A)’dan her segilen degisken grubu i¢in yirmi bes
Onyiikleme 6rnegi hazirlanmistir. Son olarak, elde edilen modeller T 6rnegi gozlemlerini
siiflandirmak i¢in kullanilmistir. Bu adimlar 100 kez tekrarlanmistir. Finansal oranlar her
zaman normal dagilimdan uzak ve ¢ok sayida ortalamadan sapmis degerler i¢erdiginden
verilerdeki istikrarsizliktan kaynaklanan tahmini hatanin varyansini azaltmak i¢in bdyle bir
yontem kullanilmistir. Analiz sonucunda NN, MDA’dan ve az da olsa LA’dan daha iyi
performans sergilemektedir. Analiz sonuglarina gore test orneklerinde en iyi sonug NN
(%88,92)> LA (% 86.02)>MDA (% 83.86) olarak elde edilmistir.

Okay (2015) calismasinda 2000-2015 yillar1 arasinda BIST’e kayitli finansal olmayan sir-
ketlerde finansal basarisizlik ongorii modellerinin dogruluklarint karsilastirmak i¢in 32
basarisiz 32 basarili sirket 6rnegi kullanmistir. Calismada MDA, Kuadratik Diskriminant
(QDA), LA, Probit Analizi, DT, NN ve SVM modelleri gibi farkli 6ngérii modelleri dog-
ruluklart kargilagtirilmistir. Bu ¢alisma, mali tablo verilerinin iflastan 1-2 yil 6nce giiclii
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ongortictiler oldugunu gostermektedir. Test 6rnekleri kullanildiginda, NN modelinin bu
calismada kullanilan tiim modeller arasinda en iyi tahmin giicline sahip oldugu sonucuna
ulasilmistir. Tim verilerle toplam dogruluk oranlart sirasiyla DT %89.06>MDA
%79.69=PROBIT %79.69>LA %76.56>QDA 76.55 olarak tespit edilmistir. Test drnekleri
toplam dogruluk oranlart NN %81.30>QDA %79.40>SVM %78.80>MDA %77.50>LA
%76.90=PROBIT %76.90>DT %68.10’dir. Test drnekleminde aga¢c modeli, %68.00 ile en

duisiik dogruluk oranina sahip oldugu sonucu elde edilmistir.

Gepp ve Kumar (2015) galismalarinda mali sikint1 tahmini i¢in yar1 parametrik bir yontem
olan Cox Hayatta Kalma Analizi Modeli ve parametrik olmayan CART analizi, parametrik
MDA ve LA yontemlerini kullanmislardir. Calismada ¢esitli maliyet oranlar (tip 1 hata
maliyeti, tip 11 hata maliyeti) karsilastirilmistir. CART modelinin, diger tekniklerden daha
iyl siniflandirma dogruluguna sahip oldugu sonucu elde edilmistir. CART ve Cox
analizinin LA’dan daha iisttin siniflandiricilar oldugu tespit edilmistir. Caligma bulgularina
gore parametrik olmayan DT’lerin, istatistiksel varsayimlart ihlal etme riski olmaksizin
dogru tahminler yapma konusunda diger yontemlerle karsilastirildiginda en iyisi oldugu
belirtilebilir. Bir diger 6nemli sonu¢ LA modelinin zayif performans elde etmis olmasidir.
Analizlerde CART, Cox ve MDA modellerinin genel tahmin dogrulugunun birbirine ¢ok
benzedigi goriilmiistiir. LA nin finansal basarisizlik tahmininde MDA’ya kiyasla belirgin

olarak daha diisiik performans gostermesi alisilmadik bir durum olarak belirtilmistir.

Literatiirde baz1 yazarlarin (6rnegin Torun (2007)) toplam 6rnegin % 60’11 egitim seti, %
20’sini test seti ve % 20’sini onaylama seti olarak ayirarak dogrulama yaptig1 goriilmekte-
dir. Ancak bu tiir bir veri dagiliminin egitim ve test veri setindeki sirketlerin degistirildigi
her durumda farkli siniflandirma ve tahmin dogrulugu elde edileceginden verinin algoritma
tarafindan ezberlenmesi gibi bir risk doguracagi ve dolayisiyla verinin yeterli diizeyde
dagilmadig literatiirde bazi yazarlar tarafindan (6rnegin Wu vd., 2006) belirtilmektedir.
Bazi arastirmacilar  (6rnegin Oztiirk (2010)) 34 isletme verisi ile 1,2,3,4 ve 5 yil
oncesinden tahminleme yapmistir. Ancak bu tiir bir analiz i¢in miimkiin oldugu kadar ¢cok
ornegin olmasi gerektigi bazi yazarlarca (6rnegin Pompe ve Bilderbeek, 2005) be-
lirtilmektedir. Ayrica Torun (2007) calismasinda 4 ve 5 yil oOncesinde yapilan
tahminlemede basarisiz isletmeleri dogru tahmin etme oranlari ¢ok diisiik oldugundan,
siiflandirma dogruluklarmin ihtiyatla karsilanmasi gerektigi belirtilmistir. Baz1 aragtirma-
cilar ise (6rnegin Li vd. (2010)) finansal basarisizlik tahminini finansal basarisizlik yilindan
bir yil oncesi igin gergeklestirmislerdir. Fakat bazi yazarlar (6rnegin Muller, 2009)
calismalarinda basarisizlik yilindan sadece bir yil dnce yapilan tahmin sonucunda isletme-
nin bagarisiz olacagi 6ngoriildiiyse bunun karar alictya maliyetinin basarisizliktan 2 ve 3 yil

oncesinde ongoriilmesine gore daha yiiksek olacagi belirtilmistir. Ciinkii finansal basarisiz-
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lik ne kadar erken yiiksek dogruluk orani ile tahmin edilebilirse o kadar erken gerekli ted-
birler alinacak ve karar aliciya olan maliyet o kadar diisiik olacaktir. Literatiir ile ilgili bu
bilgiler 1s1ginda ¢alismanin literatiirden ayrilan ve literatiire olan katkilar: su sekilde belir-
tilebilir;

- Calismada finansal basarisizlik tahmini tiim ilgili taraflarin gerekli tedbiri alabile-

cegi makul bir siire olan 1,2 ve 3 yil 6ncesinden gergeklestirilmistir.

- BIST’e kayith sirketler finansal tablolarin1 ve sirket ile ilgili haberleri kamuya
aciklamalar1 zorunlu oldugundan bu ¢alismada diizenli verilerine ulasilabilen ayn
sektorden en fazla sirketin bulundugu imalat sanayi isletmelerinden 63 basarili ve 63
basarisiz olmak tizere toplam 126 BIST imalat sanayi isletmesi 6rnegi alinmustir.

- Finansal basari-basarisizligin belirlenmesinde finansal tablolardan elde edilen finan-
sal basari-basarisizlik gostergelerinin yani sira BIST sirket haber ve duyurulari, 6zel
durum agiklamalari incelenerek elde edilen finansal basarisizlik gostergeleri de kul-
lanilmustir.

- Mali tablolara dayal1 25 finansal oran ve mali tablolara dayali olmayan 4 nitel degis-
ken kullanilmisgtir.

- Orneklerin ezberlenmesinin nlenmesi, daha iyi veri dagilimimin saglanmasi ve daha
giivenilir sonug elde etmek amaciyla dogrulama yontemi olarak 10 kath ¢apraz dog-

rulama yontemi kullanilmistir.
3. Arastirma Yontemi

Isletmelerde finansal basarisizlik tahmini ile ilgili modeller, modelleme yontemine, degis-
kenler veya kullanilan 6rnekleme bagli olarak birbirlerinden 6nemli 6l¢iide farkli olsalar da
tahmin basarisi bir yil1 astig1 takdirde modellerin dogru siniflandirma oranlar1 6nemli dere-
cede digmektedir (Jardin ve Séverin, 2011). Karar alicilar yoniinden bazi kararlar i¢in 1 yil
oncesinden tahmin etmek yeterli iken uzun vadeli ticari kararlar alinmasi veya yatirim
kararlarinin alinmasi durumlarinda daha uzun bir zamani kapsayan tahmin siiresi gerekebi-
lir (Gepp ve Kumar, 2015). Geng vd. (2015) calismalarinda 3 yila kadar olan tahmin
stiresinin en iyi ongorii sonuglarint verdigi, 3 yildan daha uzun tahmin siiresinin dogru
siniflandirma basarisi tizerinde olumsuz etkisi oldugu bulgusuna ulasmislardir (Wu, Lee ve
Tanb, 2006).

Finansal basarisizlik tanimi arastirmacilar tarafindan farkl sekilde yapildigindan tanimda
kullanilan basarisizlik sebebi de farkli olmaktadir. Bir firmanin iflasinin resmi olarak beyan
edilmesi, bir firmanmn borglarint 6deyememesi, tahvil temerriidii, imtiyazli hisse senedi

temettiisiiniin 6denmemesi, ya da borglari azaltmak icgin alacaklilarla yapilan agik bir
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anlagma igletme basarisizlik literatiiriinde basarisizlik nedenleri olarak sayilmaktadir (Sun,
Hui, Qing-Hua ve Kai-Yu, 2014: 43). Tablo 1’de ¢alismada kullanilan finansal tablolara

dayanan ve finansal tablolara dayanmayan finansal basarisizlik gostergeleri verilmektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Finansal Tablolara Dayanan ve Finansal Tablolara Dayanmayan
Finansal Basarisizlik Gostergeleri

Oz kaynaklarim negatif degerde olmasi

Finansal Tablolara Dayali
Olan Finansal Basarisizlik
Gostergeleri Toplam aktiflerin %10 ve daha fazla oranda azalmasi

Ozsermayenin en az 2/3’iiniin azalmasi

Son iki veya daha fazla yilda sirketin {ist liste zarar etmesi

BIST’te islem sirasinin kalici olarak kapatilmast

Finansal kurumlar, alacakli sirketler ve varlik yonetim firmasi ile
borglarin yeniden yapilandirtlmasi
Haciz ve ihtiyati tedbir karari

Tahvillerin temerriidii ve yapilandirilmasi
Dénem zararindan dolay1 imtiyazli pay senetlerine kar pay1

dagitilmamasi
Finansal Tablolara Gozalt1 pazarina alinma ya da gozalti pazarindan ¢ikma talebinin
Dayanmayan Ozel Durum reddedilmesi’
Agiklamast {le Belirtilen Finansal tablolarin bagimsiz denetiminde denetginin goriis
Finansal Basarisizlik bildirmekten kaginmasi
Gostergeleri Gegmis y1l zararlarina mahsuben sermaye azaltimi

Toplu is¢i ¢ikarilmast

Kamu haczi

Alacakli bankalarla gériigme
Iflas davasi agilmasi veya iflas erteleme reddi

MDYV satis1 (Makine, techizat, fabrika binasi, arsa satis1) veya
finansal kiralama sirketine MDYV satis1 ve yeniden kiralanmasi

Faaliyetlerin tamamen durdurulmast

Kaynak: Literatiir incelemesi ve Tez Izleme Komitesi tiyeleri tarafindan verilen tavsiyeler dogrultu-
sunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Isletme basarisizligina iliskin kriterler belirlendikten sonra, ana kiitleden basarisiz ve basa-
rili firmalarin belirlenmesi gerekmektedir. En yaygin kullanilan 6rnekleme yontemi, basari-
siz firmalarin 6rneklemi belirlendikten sonra ayni sayida ve ayni endiistride olan basarili
ornekleri belirlemektir (Gallego ve Quintana, 2012). Basarisiz isletmelerle, basarili

isletmelerin esit sayida alimmasmin nedeni, MDA’da her iki simiftaki isletmelerin 6nsel

3 Ocal vd., “Predicting Financial Failure Using Decision Tree Algorithms: An Empirical Test on the Manufactu-
ring Industry at Borsa Istanbul”, p. 191.
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olasiliklarinin bilinmesinden kaynaklanmaktadir. “Bu nedenle 6nsel olasiliklari %50-%50
almabilmesi icin, basarisiz isletmelerle basarilt isletmelerin sayist esitlenmektedir”
(Vatansever ve Aydmn, 2014). Calismamizda basarili ve basarisiz isletme smiflarinda yer

alan isletme sayilarimin esit olmasi nedeniyle 6nsel olasiliklar esit (0,5) olarak alinmis-tir.

Calismada kullanilmak {izere belirlenmis olan 126 isletmenin, 2009 ve dncesi i¢in BIST’in
web sayfasinda, 2010 ve sonrast i¢in ise KAP’da yer alan haberler/duyurular, pazar degi-
sikligi duyurulari elde edilerek incelenmistir. BIST in web sayfasinda islem siras1 kapatilan
sirket listesi, finansal durumdan dolay1 borsa kotundan ¢ikarilan, borsa pazari degistirilen
sirket listeleri elde edilmistir. Orneklemin fazla olmasi nedeniyle 2009 basarisizlik yilt
olarak belirlendiginden basarisiz olan igletmelere ait 3 yil oncesi 2006, 2007, 2008 yili
verilerine ulasilabilen 63 isletme alinmustir. Literatiirde diger ¢aligmalarda, 6rnegin Yakut
(2012) calismasinda, en ¢ok basarisizlik hangi yil olmussa o yilin basarili igletmeler i¢in
baz yil olarak alinmasi yoluna gidilmektedir. 2009 yili basarisizlik yili olarak alindigindan
ayni1 yil bagarili isletmeler i¢in basari yili olarak belirlenmis ve 2006-2009 doneminde basa-
rilt olan isletmelerden 63 isletme tesadiifi olarak segilmistir. BIST islem sirasi kapatilan
isletmelerin islemleri yilin farkli aylarinda dénemlerinde kapandigindan farkli dénem mali
tablolari degerlendirilmesinin doguracagi sakincalari gidermek i¢in islem siras1 kapanma-
dan bir y1l 6nceki 31.12 tarihli bilango ve gelir tablosunun bulundugu yil basarisizlik yili
olarak belirlenmistir.

Tablo 2’de basarisiz sirketlerin yillara gore dagilimi verilmektedir.

Tablo 2. Basarisiz Sirketlerin Yillara Gére Dagilimi

Yillar Basarisiz Sirket Sayisi
2008 40
2009 63
2010 42
2011 44
2012 57
2013 55
2014 53
2015 50
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Bir sirketin finansal basarili veya basarisiz olma durumunun belirlenmesinde finansal tab-
lolardaki mutlak degerler degil, finansal oranlar kullanilmaktadir (Li, Huang, Sun ve Lin,
2010). Finansal oranlar halen finansal basarinin tespit edilmesinde en ¢ok tercih edilen
gostergelerdir. Jardin (2009) ¢aligmasinda inceledigi 190 ¢alismanin %93 tinden fazlasinda
finansal oranlarin kullanildigi ve kalan %7’sinde diger degiskenlerin kullanildigimni
belirlemistir (Jardin P. D., 2009). Finansal oranlarin kullanilmasiyla, bir endistrideki
sitketler veya sektorler arasinda karsilastirmalar yapilabilir. Bu tir bir arag, farkh
buytkliikteki sirketlerin goreceli performansini karsilastirmak i¢in de kullanilabilir (Delen,
Kuzey ve Uyar, 2013). Finansal basarisizlik tahmininde finansal oranlarin ne olmasi
gerektigini kesin olarak belirten bir teoriye bugiine kadar rastlanmamustir. “Modeller; veri
seti, verinin elde edilebilirligi, veri kalitesi ve analiz yontemine baghdir.” Finansal basari-
sizlik tahmininde kullanilan oranlar, farkli arastirmalarda degisiklik gosterebilir (Iwan,
2005).

Finansal oran ile igletme basarisizlig1 arasindaki iliski dinamik olmakta, oranlar her tilkede,
sanayide ve ekonomik doéngiilerin her asamasinda farklilik gostermektedir. Bu nedenle
Lussier (1995) caligmasinda oldugu gibi ¢alismamizda da elde edilen finansal oran setinin
genellestirilebilecegi iddia edilmemektedir. Muhasebe standartlarinin tilkeler arasinda fark-
liliga sahip olmas1 bu ¢alisma sonuglarinin her {ilke ve sirket i¢in genellenebilirligini sinir-
layabilmektedir. Yatirimcilar, kredi verenler ve tedarikgiler, bu modeli kendi teknikleriyle
birlestirebilir, modeli literatiirdeki diger model ve yontemlere dahil edebilirler. Finansal
sikinti lizerine yapilan arastirmalar genellikle muhasebe tablolarinda aciklanan finansal
gostergelerin kullanimi ile smirli olup bu arastirmalar finansal olmayan gostergelerin
roliinti g6z ardi etmektedir. Bu nedenle calismamizda basarili-basarisiz sirketlerin
belirlenmesinde finansal tablolara dayanmayan kriterlerin kullanilmasinin yant sira kurula-
cak tahmin modelinde finansal tablo verisi diginda 4 nitel bagimsiz degisken kullanilmistir.
Caligmada kullanilan finansal oranlar Tablo 3’de verilmektedir. Belirlenen degiskenleri

calismalarinda kullanan yazarlar listesi Ek.4’de verilmistir.
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Tablo 3. Finansal Tablolardan Elde Edilen Nicel ve Nitel Degiskenler

Finansal Oranlar No Nicel Degiskenler
X1 | Cari Oran
Likidite Oranlar X2 | Asit-Test ( Likidite) Oran
X3 | Nakit Oran
X4 | Stoklarin Toplam Varliklara Orani
X5 | Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklarin Aktiflere Orant
X6 | Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklarin Toplam Varliklara Orani
X7 | Finansal Kaldirag Orani
Finansal Yap1 Oranlar1 | X8 |Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklarm Oz sermayeye Orani
X9 | Duran Varliklarin Oz sermayeye Orani
X10 | Dénen Varliklarin Aktif Toplama Orant
X11 | Toplam Borglarin Ozsermayeye Orani
X12 | Stok Devir Hiz1
X13 | Alacak Devir Hizi
X14 | Aktif Devir Hiz1
Faaliyet Oranlar X15 | Oz sermaye Devir Hiz1
X16 | Hazir Degerler Devir Hizi
X17 | Dénen Varlik Devir Hizt
X18 | Maddi Duran Varlik Devir Hizt
X19 | Briit Kar Marji
X20 | Faaliyet Kar Marjt
X21 | Net Kar Marji
Karhhk Oranlar X22 | Ekonomik Karlilik Orani (ROA)
X23 | Aktif Karlilik Oran
X24 | Oz sermaye Karlihigi (ROE)
X25 | Finansman Giderlerini Kargilama Orani
Nitel Degiskenler
X26 | Firma faaliyet Siiresi
Dort Biiyiik Denetim Sirketi (Pricewaterhousecoopers-
X27 | Deloitte Touche Tohmatsu- Kpmg- Ernst and Young)
Nitel Degiskenler Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi
X28 | Halka A¢iklik Orant %
Sermayede Dogrudan %5 veya Daha Fazla Paya Sahip
X29 | Gergek ve Tiizel Kisiler- Halka A¢ik Olmayan Paylarda

Yabanci Sermaye Pay1 %

Kaynak: Literatiir incelemesi sonucunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Diskriminant ve Lojistik regresyon analizlerine iliskin Calisma metodolojisi Tablo 4’de

verilmektedir.

Tablo 4. Calisma Metodolojisi

Isletme Basarisizligi Tahmini Igin Verilerin Elde Edilmesi

Belirlenen Basarisizlik Kriterleri {le Basarili-Basarisiz Isletmelerin Tespit Edilmesi

Girilmesi

Basarili ve Basarisiz Isletmelere Ait Nicel (Finansal Oran) ve Nitel Degiskenlerin Programa

29 Degiskenli Veri Seti

29 Degiskenli Veri Seti

10 Kat Capraz Dogrulama

10 Kat Capraz Dogrulama

Analizde Kullanilan Program: RAPIDMINER 7.6

Analizde Kullanilan Program:
RAPIDMINER 7.6

Diskriminant Analizi

Lojistik Regresyon Analizi

¥= Oocdor A Sip

Odor B Lien

Clorrect i

‘]‘ Hrror

Schematic of a logistic regression classifier.

Time RBin

Analiz Sonuglarinin Tartisiimasi ve Oneriler

3.1. Cok Degiskenli Diskriminant Analizi ve Bulgular:

Finansal basarisizlik tahmini alanindaki en popiiler yontemler Cok Degiskenli Diskriminant
Analizi (MDA, Multiple Discriminant Analysis) ve Lojistik Regresyon (Logit, LA) gibi
istatistiksel yontemlerdir. Literatiirdeki bazi finansal basarisizlik tahmini i¢in gelistirilen
modellerin karmasikligi, sanayi kuruluslart ve kullanicilar tarafindan bu modellerin kabul
edilmesini engellemektedir. Bu nedenle, yorumlama, agiklama ve anlasilir olma 6zellikle-
rini tagiyan basit finansal basarisizlik tahmin modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Sun, Hui,
Qing-Hua ve Kai-Yu, 2014). Gepp et al. (2010) ¢alismalarinda daha basit modellerin daha

iyi tahmin giicti tiretebildigini gosteren bazi kanitlar elde etmislerdir.

1980’lerin basinda MDA kullanilarak isletme basarisizligint 6ngérmeye yonelik ¢alismalar
baslamistir. MDA modellerinde, ayni anda bir modeldeki tiim oranlar hesaba katilir ve
sonunda bir firmay1 iflds eden veya iflas etmeyen sirket olarak siniflandiran bir puan elde
edilir (Korol ve Korodi, 2010). Bu yontem her girdi i¢in bir puan tahmin edilmesine dayali
olarak diskriminant fonksiyonu belirler. Bu puana gore girdiler iki ana gruba ayrilmakta,
ilki basarili isletmeler ikincisi basarisiz isletmelerdir (Glezakos, Mylonakis ve Oikonomou,
2010).
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Modelin temel formu asagidaki esitlikte gosterildigi gibidir:
Z =BO+BIX1j+B2X2j+...pnXnj,

Bi (i=1,2,..., n) = diskriminant agirlik katsayilar
Xi (i=1,2,...,n) = bagimsiz degiskenler

S0 = Sabit terim

Bu tek boyutlu denklem, finansal oranlari, her bir sirket i¢in tek bir ayirt edici puana veya z
degerine dontstiiriir. z puani kesim noktasindan biiyiikse sikint1 yagsamayan firma olarak, z
puant kesim noktasindan kiigikse sikinti yasayan bir firma olarak siniflandirilmaktadir.
Model iki giicli istatistiksel varsayim tarafindan sinirlandirilmaktadir (Okay, 2015).
MDA'mm uygulanmasinda, ¢ok degiskenli normal dagilmis bagimsiz degiskenlerin var
olmasi ve basarisiz-basarili siniflarinda esit varyans-kovaryans matrisleri varsayimlari ¢ok
onemlidir. Bununla birlikte, MDA tabanli finansal basarisizlik tahmini ile ilgili ¢ogu ca-
lisma, gergek diinya verisinin bu varsayimlari karsilayip karsilamadigint kontrol etmemek-
tedir. Yani bu iki varsayim, ger¢ek diinya uygulamasinda ihlal edilmektedir (Li, Sun ve
Wu, Predicting business failure using classification and regression tree: An empirical
comparison with popular classical statistical methods and top classification mining
methods, 2010).

Diskriminant analizi farkli gruplara ait gozlemleri ayirt etmeye ¢alisan fonksiyonlart kulla-
narak degisken alani bolme kabiliyetine sahiptir. Iki gruplu bir smiflandirmada grup igi
varyansi en aza indirirken, gruplar arasindaki varyansi en yiiksege cikaracak sekilde tahmin
edilmektedir (Jardin P. d., A Two-Stage Classification Technique For Bankruptcy
Prediction, 2016). Yo6ntem, her gozlem i¢in asagidaki gibi bir z puani hesaplar:

Z =y wi.xi + w0
xi agiklayici degiskenler ve wi fonksiyonun katsayilari’dir.

Asagida MDA’ nin gerektirdigi varsayimlar ¢alismamiz yoniinden incelenmektedir;

Orneklem biiyiikliigii: En kiigiik olan grupta yer alan birey ya da birim sayisinin bagimsiz
degisken sayisindan biiyiik olmasi gerekmektedir. Calismamizda bagimsiz degisken sayisi
29, her bir bagimsiz degiskendeki grup buytkliigii 126°dr.

Normal dagihim: Nicel degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilim gostermesi gerekir.
Calismamiz yo6niinden incelendiginde bazi degiskenlerin normal dagilima uymadig: tespit
edilmistir. Verilerin normal dagilimi ve varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi var-

sayimlarinda MDA tabanli finansal basarisizlik tahmini ile ilgili ¢ogu calisma, gercek
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diinya verisinin bu varsayimlari karsilayip karsilamadigini kontrol etmemektedir. Yani bu
iki varsayim, gergek diinya uygulamasinda ihlal edilmektedir. Orneklem sayisinin 126
olmasi nedeniyle teamiil geregi analize devam edilmistir.

Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi: Calismamizda Wilks Lambda test istatis-

tigi ile baz1 degiskenlere ait varyanslarin duragan olmadigi goriilmiistiir.

Uc degerler: Grupta asir1 u¢ degerlerin olmasi ortalamay1 etkilemekte, degiskenligi artir-
makta ve istatistiksel anlamlilik yoniinden hatali sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Calisma-
mizda eksik veri bulunmamakta, finansal tablolardan elde edilen mali oranlarla ¢alisildi-
gindan asirt u¢ degerler az da olsa bulunmaktadir. Asirt ug degerler ortadan kaldirilmig
ancak siniflandirma dogruluklarinda herhangi bir degisiklik olmadigindan verinin yapisini

bozabilecek veri manipiilasyonu, doniistiirme gibi hicbir iglem yapilmamustir.

Coklu dogrusal baglanti: “Bagimsiz degiskenlerden biri diger bir bagimsiz degisken ile
yiiksek korelasyona sahipse ¢oklu dogrusal baglanti problemi var demektir” (Cokluk,
Sekercioglu ve Biiylikoztirk, 2016). 29 degiskene ait 2006, 2007 ve 2008 yillar1 igin
korelasyon tablolart ekte verilmistir. Bazi degiskenlerin birbirleri ile yiiksek korelasyona
sahip olduklar1 goriilmiis ve modelden ¢ikarilmis ancak siniflandirma yiizdesi 6nemli
oranda diistiigiinden analizler tiim degiskenler kullanilarak yapilmustir.

Performans seviyeleri hem algoritma yapilarina hem de parametre degerlerine baglidir.
Performanslar; dogruluk, hassaslik, f 6l¢iisti ve Kappa istatistigi gibi yontemlerle 6l¢iil-
mektedir (Ozdagoglu, Ozdagoglu, Giimiis ve Kurt-Giimiis, 2017). “Kappa testi, iki veya
daha fazla gozlemci arasindaki uyumun giivenilirligini 6lgen bir istatistik yontemidir. Fleiss
tarafindan yapilan smniflamada Kappa degerinin 0.75 ve tizeri olmast mitkkemmel, 0.40-0.75
arasi orta-iyi, buna karsilik 0.40’1n altinda bulunmasi zayif uyum olarak degerlendirilmis-
tir.” (Kilig, 2015: 142) Calismada kappa degeri basarisizliktan 3 yil 6nce 0.603, iki yil 6n-
cesinde 0.667 ve bir yil oncesinde 0.635 oldugundan tahmin edilen grup ile ger-
cek/gozlemlenen grup performansi arasinda iyi diizeyde uyum oldugu belirtilebilir. Tablo

5’de diskriminant analizi model performans sonuglari (%) verilmektedir.

Tablo 5. Diskriminant Analizi Model Perfomans Sonuglar1 (%)

Performans Olgiitleri 2006 2007 2008
Siniflandirma Dogrulugu 80.16 83.33 81.75
Siniflandirma Hatasi 19.84 16.67 18.25
Kappa 0.603 0.667 0.635
Dogruluk (Precision) 81.67 82.81 87.04
Hassaslik (Recall) 77.78 84.13 74.60
F Istatistigi 79.67 83.46 80.34
Ozgiilliik (Specificity) 82.54 82.54 88.89
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3.2. Lojistik Regresyon Analizi ve Bulgular:

Lojistik regresyon (Logit, LA) siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan klasik
istatistiksel bir modeldir. LA, bagimli degiskenin kategorik ya da smiflamali oldugu
durumlarda uygun bir analiz tiriidir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2016).
Bagimsiz degiskenler ile bir sinif sonucunun olasiligi arasinda egrisel bir iliski oldugunu
varsayan parametrik istatistiksel siniflandirma teknigidir. LA, kiiciik bir o6rneklem
blytkligiiniin ve normal olmayan dagilim sorunlarini ¢6zmek icin kullanilmaktadir (Wu,
Lee ve Tanb, 20006).

LA Cok degiskenli normallik varsayimi karsilanmadiginda, MDA ile karsilastirildiginda
LA, en az etkilenen modeldir. Orneklem boyutu ¢ok kiigiik oldugunda LA ile ilgili
problemler ortaya c¢ikacaktir (Bee ve Abdollahi, 2013). LA, MDA’daki normallik,
dogrusallik ve varyans-kovaryans matrislerinin esitligi varsayimlarimi gerektirmedigi igin
poliilaritesi artmakta ve son yillarda siklikla kullanilmaktadir (Cokluk, Sekercioglu ve
Biiyiikoztiirk, 2016). Bir LA fonksiyonu, siniflandirilacak her gozlem igin z olasilik puani
hesaplar. En biiyiik ihtimal tahminini kullanarak fonksiyonun wi katsayilarimi hesaplar.
Diskriminant analizi gibi, bu teknik bagimsiz degiskenleri agirliklandirir ve her sirkete bir
basarisizlik ihtimali seklinde bir z skoru atar. LA teknigi, her firma i¢in oranin bagimsiz
degiskenlerini tartarak bir skor yaratir (Chen, Marshall, Zhang ve Ganesh, 2006). Bu skor
bir basarisizlik olasiligini temsil eder ve su sekilde ifade edilebilir:
1
= (Z”Wl xi+wo)

xi agiklayict degiskenler ve wi fonksiyonun katsayilarini gostermektedir. Katsayilar
maksimum olasilik teknigi kullanilarak hesaplanir. Bu yontemle, belirli bir sirketin z skoru
bir esik ile karsilastirarak bir tahmin gergeklestirilir (Jardin P. d., 2016).

Odds = (p(X)N(1-p(X))

Burada p(X), bir X olaymin ger¢eklesme olasiligini, 1-p(X) ise gerceklesmeme olasiligini
gostermektedir. Odds oran1 1’den biiyiik olabilir. Logit Odds oranmin dogal logaritmasidir.

Tablo 6’da lojistik regresyon analizi model performansinin sonuglari verilmektedir.
Modelin kappa testi sonucu 2006 y1li i¢in 0.603, 2007 yili i¢in 0.746, 2008 yil1 i¢in 0.857
olarak ¢iktigindan gergek durum ve tahmin sonuglari 2006 ve 2007 yili i¢in iyi, 2008 yili
icin ise gozlemcinin sonuglart birbiri ile mitkemmel derecede uyumlu oldugu sonucuna

ulasilmaktadir.
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Tablo 6. Lojistik Regresyon Analizi Model Performans Sonuglart

Performans Olgiitleri 2006 2007 2008
Siniflandirma Dogrulugu 80.16 87.30 92.86
Siniflandirma Hatas1 19.84 12.70 7.14
Kappa 0.603 0.746 0.857
Dogruluk (Precision) 81.67 88.52 95.00
Hassaslik (Recall) 77.78 85.71 90.48
F Istatistigi 79.67 87.10 92.68
Ozgiilliik (Specificity) 82.54 88.89 95.24

3.3. Uygulamada Elde Edilen Sonug¢larin Karsilastirilmasi ve Degerlendirilmesi

Diskriminant analizi toplam smiflandirma dogrulugu finansal basarisizliktan 3,2 ve 1 yil
oncesinde sirastyla %80.16, %83.33 ve %81.75°dir. Lojistik regresyon analizi toplam
smiflandirma dogrulugu finansal basarisizliktan 3,2 ve 1 yil oncesinde sirasiyla %80.16,
%87.30 ve %92.86°dir. Basari/basarisizliktan bir ve iki yil oncesinde LA modeli
basarisizlig1 en yiiksek derecede dogru olarak siniflandirmistir. MDA nin basarisiz, basarili
ve genel smiflandirmada bir ve iki y1l 6ncesinde en diisiik siniflandirma dogruluguna sahip
olmasi literatiir ile uyumludur. Chen vd. (2006) ¢alismalarinda MDA, LA, DT ve NN
yontemleri kullanmiglar LA ve NN’nin en iyi tahmin modelleri oldugunu belirtmislerdir.
Caligmamizda ilgili ¢calisma sonucunu destekler sekilde LA en iyi tahmin modeli olarak
bulunmustur. Li vd. (2010) calismalarinda LA’nin MDA’dan daha yiiksek tahmin
performanst gosterdigi bulgusuna ulasmislardir. Jardin (2012) “The Influence of Variable
Selection Methods on The Accuracy of Bankruptcy Prediction Models™ isimli ¢aligmasinda
% 86.02 ile LA ve % 83.86 ile MDA analizi izlemistir ki ilgili sonu¢ ¢aligmamiz
bulgulariyla tutarlidir. Tablo 7°de ¢alismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin 1, 2, 3

yil 6ncesi performans sonuglari verilmektedir.

Tablo 7. Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin 1, 2, 3 yil 6ncesi performans sonuglari

Simflandirma Yéntemi Durum 3 Y1l Oncesi 2 Y1l Oncesi 1 Y1l Oncesi
(2006) (2007) (2008)
Basarisiz 77.78 84.13 74.60
Diskriminant Basarili 82.54 82.54 88.89
Toplam 80.16 83.33 81.75
Basarisiz 77.78 85.71 90.48
Lojistik Regresyon Basarili 82.54 88.89 95.24
Toplam 80.16 87.30 92.86
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4. Sonug¢

Analizler sonucunda Diskriminant analizi toplam simiflandirma dogrulugu finansal basari-
sizliktan 3,2 ve 1 y1l dncesinde sirastyla %80.16, %83.33 ve %81.75’dir. Lojistik regresyon
analizi toplam siniflandirma dogrulugu finansal basarisizliktan 3,2 ve 1 yil 6ncesinde sira-
styla %80.16, %87.30 ve %92.86°dir. Tip I hatasi (ger¢ekte basarisiz iken basarili olarak
yanlis tahminleme hatasi) Tip II hatasinin (gergekte basarili iken basarisiz olarak yanlis
tahminleme hatasi) 20 ila 38 katina mal oldugu gerceginden hareketle (Tip I hatasinin en
dusiik oldugu) basarisizliktan 1,2 ve 3 yil dncesi i¢in basarisiz igletmeleri en ytksek sinif-

landirma dogruluguna Lojistik Regresyon Analizi ulagsmustir.

1960’lardan beri, arastirmacilar isletme basarisizlik tahminine ¢ok fazla ilgi gostermisler-
dir. Iflas tahmini ile ilgili yurt icinde ve yurt disinda ¢ok sayida ¢alisma borsaya kayith
btiytik firmalara odaklanmistir. Bunun en 6nemli nedeni borsaya kayitl isletmelerin bagim-
siz denetimden ge¢mis finansal tablolarini belirli donemlerde yaymlamak durumunda ol-
malaridir. Bunlarim disinda BIST’e kayith olmayan ya da KOBI olarak nitelendirilecek
isletmelerin finansal tablolarina ulasmak, belge ve bilgi alabilmek neredeyse imkansizdir.
Boyle bir durumda da 6rnekleme dahil edilen igletme sayisi tilkemiz i¢in 100-150 isletmeyi
agsmamaktadir. Baz1 Avrupa iilkelerinde bilgisayar dosyalarindaki verilerin toplanmasi ve
depolanmas: ¢ok sistematik bir sekilde yiiriitiilmektedir. Ornegin Belcika’da yillik raporla-
rin1 Belgcika Merkez Bankasi veri tabaninda yasal olarak doldurmak zorunda olan firmalarin
yillik raporlart CD-ROM'da saklanmaktadir. Bu verilerin zenginligi g6z oniine alindiginda,
literatiirde incelenen Pompee ve Bilderbeek (2005) calismalarinda oldugu gibi 1369 iflas
eden firma bilgilerine ulasarak, Alfaro vd. (2008) calismalarinda 1180 Ispanyol sirketinin
finansal verisine ulasarak, Gordini (2014) 3100 Kobi isletmesinin finansal verisine ulasarak
analiz yapmuglardir. Algoritmalarin belirli 6rneklem sayisinin tizerinde daha dogru sonuglar

verdigi gz 6niine alinirsa 6rneklem biyiikliigiiniin 6nemi daha agik anlasilabilir.

Isletme basarisizigim 6ngormek icin, literatiirde kamuya acgik verileri siniflandirma tek-
nikleriyle analiz eden bir¢ok calisma yapilmistir. Bu caligmalardan ¢ok sayida sonug ¢ika-
rilmigtir. Bununla birlikte, sunulan bulgularin giivenilirligi ¢ok az veri kullanildigi i¢in
sinirhidir. Gelecekte yapilacak aragtirmalarda, bu sorundan kaginmak icin daha biiyiik veri

setleri elde edilerek analiz yapilmasi gerektigi diistinilmektedir.
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EK4. CALISMAMIZDA KULLANILAN MALi ORANLARI LITERATURDE
CALISMALARINDA KULLANAN ARASTIRMACILAR

Dlzgigsllzzrslllir l:)l:::ls;l Yazar ad1 ve Yaymn Yih
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),
Alfaro et al (2008), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Celik
(2009), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Korol and Korodi
(2010), Glezakos et al (2010), M.Y. Chen (2011), Li and Sun
X1 Cari Oran (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Kili¢ (2011), Jardin (2012),
Galego et al (2012), Kili¢ ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Chuang
(2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng et al
(2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al
(2015), Okay (2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),
Ekinci vd. (2008), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Celik (2009),
Asit-Test ( Korol and Korodi (2010), Chen (2011), Kilig (2011), Terzi (2011),
X2 Likidite) Orani Elmas vd. (2011), Galego et al (2012), Yakut (2012), Kilig ve
Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and
Liang (2014), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu
(2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Celik
(2009), Dogrul (2009), Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011),
X3 Nakit Oran M.Y. Chen (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012),
Yakut (2012), Galego et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd.
(2015), Kaygm vd. (2016)
4 ST“:;]ZE]“ Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Chen (2011),
Varhklara Orani Terzi (2011), Yakut (2012), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
U?:b:/;geh Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Celik (2009),
X5 Royraklain Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Galego et al (2012), Yakut ve
Aktiflere Oran Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
Kisa Vadeli
Yabanci Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Korol and Korodi (2010), Elmas
X6 Kaynaklarm | vd. (2011), Kili¢ (2011), Jardin (2012), Yakut ve Elmas (2013),
Toplam Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Kaygin vd. (2016)
Varliklara Oranti
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),
Ekinci vd. (2008), Alfaro (2008), Li and Sun (2009), Dogrul
(2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Divsalar et al (2011),
Finansal M.Y.Chen (201 1), Kilig (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd.
X7 e e (2011), Jardin (2012), Galego et al (2012), Kili¢ ve Seyrek (2012),

Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and
Liang (2014), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Ocal ve
Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Okay (2015), Kaygin vd.
(2016)
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X3 Kﬁg‘;{’]‘;n Dogrul (2009), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Galego et al
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Va?rl?l?ll:llrm Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009),
X9 . Dogrul (2009), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Yakut ve
Orant Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kaygmn vd. (2016)
Torun (2007), Alfaro et al (2008), Ekinci vd. (2008), Akkaya vd.
Donen (2009), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Divsalar et al (2011),
X10 Varliklarin Aktif | M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012), Yakut (2012),
Toplama Oranit | Galego et al (2012), Lin and Liang (2014), Geng et al (2015),
Kaygin vd. (2016)
sl Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Ekinci vd. (2008),
ik Li and Sun (2009), Celik (2009), Dogrul (2009), Li and Sun
X11 Orsermayege | 201D MY Chen (2011), Elmas vd. (2011), Yakut (2012),
Oram Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Ocal ve Kadioglu (2015),
Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li
and Sun (2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Li and Sun
. (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Yakut
X12 Stok Devir Hiz (2012), Kilig ve Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas
(2013), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al
(2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li
and Sun (2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Li and Sun
X13 Alacak Devir | (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Kili¢ ve
Hiz1 Seyrek (2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas
(2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu
(2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),
Alfaro et al (2008), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Dogrul
X14 Aktif Devir Hiz1 | (2009), Akkaya vd. (2009), Celik (2009), Korol and Korodi
(2010), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011),
Kilig (2011), Galego et al (2012),
Ko and Lin (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Dogrul
X15 Ozsermaye (2009), Celik (2009), Divsalar et al (2011), Chen (2011), Terzi
Devir Hizi (2011), Elmas vd. (2011), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve
Elmas (2013), Kaygm vd. (2016)
X16 Haggvg el_%fzrller Torun (2007), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011)
Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li and Sun (2009), Dogrul
Dénen Varlik (2009), Akkaya vd. (2009), Divsalar et al (2011), M.Y.Chen
X17 Devir Hizt (2011), Elmas vd. (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012), Galego

et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Geng
etal (2015),
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Maddi Duran Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Li and Sun (2009),
X18 Varlik Devir Dogrul (2009), Divsalar et al (2011), M.Y. Chen (2011), Elmas vd.
Hizt (2011), Li and Sun (2011), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013),
Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015)
Torun (2007), Li and Sun (2009), Dogrul (2009), Celik (2009),
o T2 .| Akkaya vd. (2009), Elmas vd. (2011), Yakut (2012), Yakut ve
X19 Britt Kar Matji | p).11a5 (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Ocal ve
Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
Torun (2007), Celik (2009), Dogrul (2009), Li and Sun (2011), Divsa-
X20 Faaliyet Kar | laretal (2011), M.Y.Chen (2011), Kili¢ (2011), Elmas vd. (2011),
Marji Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd.
(2015), Ocal ve Kadioglu (2015), Ocal et al (2015), Kaygm vd. (2016)
Torun (2007), Celik (2009), Dogrul (2009), Li and Sun (2009),
Akkaya vd. (2009), Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011), Li
A .| and Sun (2011), Kili¢ (2011), Elmas vd. (2011), Kili¢ ve Seyrek
X2l Net Kar Marji (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang
(2014), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Ocal ve Kadioglu
(2015), Ocal et al (2015), Kaygin vd. (2016)
Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li
Ekonomik and Sun (2009), Celik (2009), M.Y.Chen (2011), Li and Sun
X22 Karlilik Oran1 | (2011), Divsalar et al (2011), Terzi (2011), Jardin (2012), Galego et
(ROA) al (2012), Kilig ve Seyrek (2012), Lin and Liang (2014), Ocal ve
Kadioglu (2015), Kaygin vd. (2016)
Ko and Lin (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun
o (2009), Celik (2009), Korol and Korodi (2010), Glezakos et al
X23 Akt‘égihhk (2010), Divsalar et al (2011), Li and Sun (2011), Galego et al
(2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Lin and Liang (2014), Geng
et al (2015), Ocal ve Kadioglu (2015)
Ko and Lin (2006), Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun
(2009), Celik (2009), Akkaya vd. (2009), Dogrul (2009), Glezakos
X24 0Oz sermaye et al (2010), M.Y. Chen (2011), Li and Sun (2011), Galego et al
Karliligr (ROE) | (2012), Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin
and Liang (2014), Ural vd. (2015), Okay (2015), Ocal ve Kadioglu
(2015), Kaygin vd. (2016)
Finansman Ko and Lin (2006), Torun (2007), Li and Sun (2009), Celik (2009),
X25 Giderlerini Dogrul (2009), Divsalar et al (2011), Li and SuI} (2011), Kilig
Karsilama Orant (2011), ISIII(; ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Ocal ve Kadioglu
(2015), Ocal et al (2015)
X26 Firma faaliyet Stiresi M.Y.Chen (2011)
Dort Biiyiik Denetim Sirketi Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi
X27 (Pricewaterhousecoopers- Deloitte Touche Tohmatsu- KPMG- Ernst and Young)
Tez izleme komitesi {iyelerinin dnerisiyle arastirmaci tarafindan eklenmistir.
Halka Agiklik Orani % Tez izleme komitesi {iyelerinin 6nerisiyle arastirmact
X28 o
tarafindan eklenmistir.
Sermayede Dogrudan %5 veya Daha Fazla Paya veya Oy Hakkina Sahip Gergek ve
X29 Tiizel Kisiler- Halka A¢ik Olmayan Paylarda Yabanci Sermaye Pay1 %

Tez izleme komitesi liyelerinin 6nerisiyle arastirmaci tarafindan eklenmistir.
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