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Öz 
Bu çal� mada 2006-2009 y�llar� aras�nda BIST (Borsa stanbul) malat Sanayi Sektöründe faaliyet 
gösteren 126 i letmenin finansal ba ar�/ba ar�s�zl� �n� tahmin etmek üzere Çok De i kenli 
Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi kullan�larak 1,2 ve 3 y�l öncesinden en yüksek 
tahmin gücüne sahip model belirlenmi tir. Çal� mada kullan�lan ba �ms�z de i kenler içerisinde 
bilanço ve gelir tablosundan elde edilen nicel de i kenlerin yan� s�ra KAP’dan (Kamuyu Ayd�nlatma 
Platformu) elde edilen 4 ba �ms�z nitel de i ken kullan�lm� t�r. Analizler sonucunda diskriminant 
analizi toplam s�n�fland�rma do rulu u, finansal ba ar�s�zl�ktan 3, 2 ve 1 y�l öncesinde s�ras�yla 
%80.16, %83.33 ve %81.75’dir. Lojistik regresyon analizi toplam s�n�fland�rma do rulu u finansal 
ba ar�s�zl�ktan 3, 2 ve 1 y�l öncesinde s�ras�yla %80.16, %87.30 ve %92.86’d�r. Lojistik regresyon 
modeli, finansal ba ar�/ba ar�s�zl� � 3 y�l öncesinde Diskriminant modeli ile ayn� s�n�fland�rma oran� 
ile tahminlerken 2 ve 1 y�l öncesinde Diskriminant modelinden daha yüksek s�n�fland�rma perfor-
mans� elde etmi tir.  
Anahtar Kelimeler: Finansal Ba ar�s�zl�k Tahmini, Borsa stanbul, malat Sanayi Sektörü 
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. 
Key Words: Prediction of Financial Failure, Stock Exchange Istanbul, Manufacturing Industry 
Sector, Discriminant Analysis, Lojistik Regresyon 
Jel Codes: C13, C38, C51, C53  
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1. Giri   

Günümüzde serbest ve rekabetçi piyasa yaln�z ba ar�l� i letmelere ya ama ans� verirken, 
yeni piyasa ko ullar�na ayak uyduramayan i letmeler finansal ba ar�s�zl�k ve iflâs ile kar �-
la maktad�r (Chen, 2011a). Finansal ba ar�s�zl�k sonucu piyasadan çekilen bir i letme 
yöneticilerini, çal� anlar�n�, bulundu u sektörü, yat�r�mc�lar�, kredi veren kurulu lar� ve 
nihai olarak faaliyet gösterdi i ülke ekonomisini etkileyebilmektedir (Baixauli ve Mo´dica-
Milo, 2010). letmelerde iflâs öngörme yöntemleri 1960'l� y�llardan itibaren önemli bir 
konu olarak de erlendirilmi  ve o zamandan beri geni  çapta ara t�r�lmaktad�r. Bir ülkede 
iflâs tahmin yöntemlerinin etkin olarak kullan�lmas�, o ülke ekonomisinin geli me derecesi 
ve sa laml� �n�n bir göstergesi olarak al�nmaktad�r (Chen, 2011b). 

letmelerde ba ar�s�zl�k ekonomik ve finansal ba ar�s�zl�k olmak üzere iki ekilde ortaya 
ç�kmaktad�r. letme ba ar�s�zl� � denilen kavram, i letme giderlerinin gelirleri a t� � eko-
nomik ba ar�s�zl�k anlam�na gelmektedir (Li ve Sun, 2013). Finansal ba ar�s�zl�k teknik 
iflâs ve iflâs eklinde ortaya ç�kar. Teknik iflâs i letmenin vadesi gelen borçlar�n� öde-
yememesi, ancak i letme varl�klar�n�n genel olarak borçlar� ödemeye yetmesi durumudur. 
flâs ise i letme borçlar�n�n i letme varl�klar� ile kar �lanamad� � durumu göstermektedir 

(Say�lgan ve Ece, 2016). letmelerde finansal ba ar�s�zl� �n tan�mlanmas� konusunda fikir 
birli i bulunmamaktad�r (Muller, Steyn-Bruwer ve  Hamman, 2009). Finansal s�k�nt� 
temerrüt, iflâs, tasfiye, acze dü me gibi ilgili fakat daha farkl� anlamlara gelen kavramlar ile 
kar� t�r�lmaktad�r (Bilir, 2015). Finansal s�k�nt�, aylardan y�llara devam eden dinamik bir 
süreçtir. Finansal s�k�nt� ya ayan bir i letme, finansal s�k�nt�n�n iki uç biçimi aras�nda farkl� 
durumlar�n dinamik bir de i im sürecini ya ayabilir. flâs, tahvil temerrüdü, banka 
hesab�n�n borç vermesi, vadesi gelmeden önce borçlar�n� ödeyememe ihtimalini gösteren 
olaylar, i letmenin iflâs�n�n istenmesi, borçlar�n ödenemeyece inin aç�kça beyan edilmesi, 
borçlar� azaltmak için alacakl�larla anla ma yap�lmas� gibi durumlardan herhangi biri ile 
kar �la �ld� �nda i letmenin ba ar�s�z oldu u söylenebilir (Sun, Li, Huang ve He, 2014).  

letmelerde finansal ba ar�s�zl� a neden olabilecek i letme içi nedenler; yetersiz sermaye, 
sermaye maliyetinin artmas�, ödemelerin gecikmesi, kredinin reddedilmesi eklinde belirte-
biliriz (Jardin, 2009). Finansal ba ar�s�zl� �n d� sal etkenleri aras�nda ekonominin büyüme 
oran�, ekonomik kriz veya durgunluk hali, enflasyon, yüksek faiz oran�, döviz kuru, s�k� 
para politikalar� tercihlerin, tutumlar�n ve tüketici davran� lar�ndaki de i iklikler gibi 
etkenler say�labilir (Yakut ve Elmas, 2013). 

Finansal ba ar�s�zl� a kar � al�nabilecek önlemler konusunda i letmeler; aktiflerini art�r-
mak, öz sermayeyle finansmana a �rl�k vermek, öz sermayeyle finansman için hisse senedi 
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arz ederek i letme d� � kaynaklara yönelmek gibi finansal yeniden yap�lanma yöntemlerini 
kullanabilirler (Tuncay, 2011). letme ile alacakl�lar aras�nda yap�lan bir anla ma ile 
firman�n yönetimi alacakl�lar�n temsilcilerinden olu an bir komiteye b�rak�labilir (Akgüç, 
1997). Borçlar�n� ödeyemeyen bir i letme, kendisinden alacakl� olan ki i ve i letmelerle 
“özel ödeme plan�” gibi resmi olmayan bir anla ma yapabilir (Brealey, Myers, Bozkur, 
Ar�kan ve Do ukanl�, 2007). Alacakl�lar�n alacak tutar�n�n bir k�sm�ndan vazgeçmelerinin 
sa lanmas� ile i letme finansal s�k�nt�y� azaltm�  olur (Akgüç, 1997). letme, maddi duran 
varl�klar�n� satt� � durumda hem kaynak sa lanmakta hem de sat�lan maddi duran 
varl�klar�n kiralanmas� sonucu faaliyetlerini eskisi gibi sürdürme olana � elde 
edebilmektedir (Akgüç, 1997). irket birle meleri de borç kapasitesinin geni letilebilmesi 
ve varl� �n� sürdüren irketin birle me-sat�n alma öncesindeki durumlar�na k�yasla daha iyi 
performans sergilemesi, sonuç olarak i letme de erinin artmas� için kullan�lan 
yöntemlerden biridir (Aksoy ve Erta , 2016). 

Finansal ba ar�s�zl�k tahminlemesi alan�nda erken dönemlerde kullan�lmaya ba lanan 
diskriminant analizi, lojistik regresyon gibi çok de i kenli istatistiksel analiz teknikleri ile 
yap�lan analizlerde ço u zaman gerekli varsay�mlar�n gerçekle medi i görülmü tür. Bu 
nedenle söz konusu modeller özellikle son dönemde yerlerini k�s�tlay�c� varsay�mlar� olma-
yan, non-parametrik çok de i kenli istatistiksel analizlere b�rakm� t�r (Do rul, 2009). 
Kullan�lan tüm yöntemler öngörü do rulu u aç�s�ndan belirli bir derece iddia etmektedir.  
Bununla birlikte, bir yöntemin sürekli olarak di erlerinden üstün oldu una dair genel bir 
mutabakat bulunmamaktad�r. Ayr�ca tahmin modellerinin aç�klamas� ve gerekçeleri genel-
likle ihmâl edilmektedir (Yip, 2006). 

Finansal ba ar�s�zl�k tahmini alan�nda bugüne kadar yap�lm�  çal� malar göz önünde bulun-
duruldu unda her ko ulda geçerli bir model bulunamad� �ndan bu alandaki çal� malar fi-
nans yaz�n�nda popülerli ini hâlâ korumaktad�r. Bu çal� man�n amaçlar�: (i) finansal tablo-
lara dayal� olan ve finansal tablolara dayanmayan ba ar�/ba ar�s�zl�k kriterleri kullan�larak 
seçilen örneklemin finansal ba ar�s�zl�k tahmin performans� üzerindeki etkisinin belirlen-
mesi,  ii)  finansal tablolardan elde edilen finansal oranlar ve irket haber, duyurulardan 
elde edilen nitel de i kenler kullan�larak üstün tahmin yetene ine sahip olan kapsaml� bir 
de i ken kümesinin olu turulmas�, iii) çal� mada belirlenmi  de i kenlerle uyumlu çal� an 
yüksek öngörü do rulu una sahip modeller geli tirmek, �v) çal� mada kullan�lan 
diskriminant ve lojistik regresyon yöntemlerine ait modellerin 3,2 ve 1 y�l öncesinden s�-
n�fland�rma ve tahmin performanslar�n�n kar �la t�r�lmas� sonucu en yüksek tahmin gücüne 
sahip yöntem ve modelin belirlenmesidir. Çal� man�n 1. bölümünde giri , 2. bölümde lite-
ratür özeti, 3. bölümde ara t�rma yöntemi, 4. bölümde sonuç yer almaktad�r. 
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2. Literatür Özeti 

Literatürde i letme ba ar�s�zl� � öngörüsü ile ilgili istatistiksel ve makine ö renmesine dayal� 
yöntem ve algoritmalardan hangisinin daha üstün oldu una yönelik çok say�da çal� ma 
yap�lm�  ve bu çal� malarda farkl� ya da benzer sonuçlara ula �lm� t�r. Sonuçlardaki ben-
zerlik veya farkl�l�k, tahminlemede kullan�lan veri seti, veri üzerinde yap�lan öni lemler ve 
algoritma parametrelerinin seçiminden kaynaklanmaktad�r (Yaprakl� ve Erdal, 2016).  

Chen vd. (2006) çal� malar�nda Çin’de finansal ba ar�s�zl� � tahmin etmek amac�yla Çok 
De i kenli Diskriminant Analizi (Multiple Discriminant Analysis, MDA), Lojistik Regres-
yon Analizi (Logistic Regression Analysis, LA), Karar A açlar� (Decision Tree, DT) ve 
Yapay Sinir A lar� (Artificial Neural Networks, NN) analizleri kullanm� lard�r. Do rulama 
amac�yla örneklem seti %70 e itim,  %30 test olarak ayr�lm�  ve k-katl� çapraz do rulama 
yöntemi kullan�lm� t�r. Çal� mada kullan�lan her bir yöntem için %78’den %93’e kadar 
farkl� oranlarda tahmin do rulu u elde etmi lerdir. Analizler sonucunda LA ve NN model-
lerinin en iyi tahmin modelleri oldu u ve en dü ük yanl�  s�n�fland�rma maliyeti sa lad� � 
sonucuna ula m� lard�r. 

Torun  (2007) çal� mas�nda BIST’e kay�tl� ( MKB) imalat i letmelerinin 1992-2004 y�llar� 
aras�nda mali tablo verileri ile MDA, LA ve NN yöntemleri kullanarak tahmin modelleri 
olu turmu tur. Çal� mada, 150 i letmeden olu an toplam örne in % 60’� e itim seti, % 
20’si test seti ve % 20’si onaylama seti olmak üzere üç alt kümeye ayr�lm� t�r. Analiz sonu-
cunda NN’nin test seti üzerindeki do ru s�n�fland�rma oranlar� bir y�l öncesi için %90.00, 
iki y�l öncesi için %86.70’dir. Test seti üzerinde üç ve dört y�l önceden en iyi tahmini NN 
yaparken, be  y�l öncesinde en iyi performans� LA’n�n gösterdi i bulunmu tur. Çal� mada 
ba ar�s�zl�ktan önceki ilk iki y�l için elde edilen sonuçlar�n oldukça iyi oldu u belirtilmi , 
daha öncesine gidildi inde ise tüm modellerin özellikle ba ar�s�z i letmeleri do ru tahmin 
etme oranlar� çok dü ük oldu undan, toplam do ruluklar�n�n ihtiyatla kar �lanmas� gerek-
ti i belirtilmi tir. Ba ar�s�zl�ktan bir ve iki y�l öncesi için en iyi performansa sahip yöntem 
NN olarak bulunmu tur.  

Muller vd. (2009) çal� malar�nda MDA, LA, Özyinelemeli Bölümleme (RP) ve NN yön-
temlerini kullanm� lard�r. Çal� ma, Tip I hatas�n�n (gerçekte ba ar�s�z iken ba ar�l� olarak 
yanl�  tahminleme hatas�) Tip II hatas�n�n (gerçekte ba ar�l� iken ba ar�s�z olarak yanl�  
tahminleme hatas�) 20 ila 38 kat�na mal oldu unu belirten “Ba ar�s�zl� �n Normalle tirilmi  
Maliyeti” olarak adland�r�lan yeni bir kavram� ortaya koymaktad�r. Ara t�rma sonuçlar�na 
göre LA ve NN teknikleri en iyi genel öngörü do rulu u elde ederken MDA ve RP teknik-
leri en ba ar�s�z irketleri do ru olarak tahmin etmekte ve sonuç olarak en dü ük ba ar�s�z-
l� �n normalle tirilmi  maliyeti’ne sahip oldu u tespit edilmi tir.  
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Öztürk (2010) çal� mas�nda BIST’de (IMKB) i lem gören, imalat sanayi sektöründe faali-
yet gösteren tekstil, metal e ya, ta  toprak sektörlerinden 34 i letmenin 1992-2008 döne-
minde bilanço ve gelir tablosu verilerini kullanm� t�r. Çal� mada mali tablo verileri kulla-
n�larak MDA ve LA analizleri ile i letmelerin 5 y�l öncesine kadar finansal durum 
tahminlemesi yap�lm� t�r.  LA modeli, ba ar�s�zl�ktan 1, 2, 3, 4, 5 y�l öncesinde s�ras�yla 
%85.00, %76.00, %71.00, %71.00, %65.00 do ru s�n�fland�rma oran�na sahip oldu u bu-
lunmu tur. Ad�msal Diskriminant Analizi (Stepwise Discriminant Analysis, SDA) sonu-
cunda kurulan model ise örnekleri ba ar�s�zl�ktan 1, 2, 3, 4, 5 y�l öncesinde s�ras�yla 
%79.00, %76.00, %71.00, %68.00, %65.00 düzeyinde do ru s�n�fland�rd� � belirtilmi tir. 

Li vd. (2010) çal� malar�nda Çin Shenzhen Menkul K�ymetler Borsas� ve angay Borsas�na 
kay�tl� 153 irketin bir y�l öncesine ait mali oran verilerini elde ederek MDA, LA, Destek 
Vektör Makinesi (SVM, Support Vector Machine), en yak�n k kom u (kNN, K Nearest 
Neighborhood) ve CART (Classification and Regression Analysis) analizi yapm� lard�r. 
Çal� mada en uygun de i kenleri seçmek için a amal� MDA filtre yöntemi kullan�lm� t�r. 
Genel s�n�fland�rma do rulu u yönünden CART>SVM>kNN>MDA>LA oldu u tespit 
edilmi tir. Maksimum do ruluk, minimum do ruluk, ortalama do ruluk medyan do rulu u 
ve varyans do ruluklar�n�n be  istatistik indeksleri CART, medyan do ruluk aç�s�ndan 
SVM ile ayn� tahminleme performans� gösterdi i sonucuna ula m� lard�r.  

Jardin (2012) “The Influence of Variable Selection Methods on The Accuracy of 
Bankruptcy Prediction Models” isimli çal� mas�nda finansal ba ar�s�zl� � tahmin edebilmek 
için MDA, LA ve NN  yöntemlerini kullanm� t�r. 2002 y�l� veri seti 450 irketten olu an bir 
ö renme örneklemi (A)  ve 50 irketten olu an bir do rulama-test örneklemi (T) olmak 
üzere rastgele iki alt örne e ayr�lm� t�r. (A)’dan her seçilen de i ken grubu için yirmi be  
önyükleme örne i haz�rlanm� t�r. Son olarak, elde edilen modeller T örne i gözlemlerini 
s�n�fland�rmak için kullan�lm� t�r. Bu ad�mlar 100 kez tekrarlanm� t�r. Finansal oranlar her 
zaman normal da �l�mdan uzak ve çok say�da ortalamadan sapm�  de erler içerdi inden 
verilerdeki istikrars�zl�ktan kaynaklanan tahmini hatan�n varyans�n� azaltmak için böyle bir 
yöntem kullan�lm� t�r. Analiz sonucunda NN, MDA’dan ve az da olsa LA’dan daha iyi 
performans sergilemektedir. Analiz sonuçlar�na göre test örneklerinde en iyi sonuç NN 
(%88,92)> LA (% 86.02)>MDA (% 83.86) olarak elde edilmi tir. 

Okay (2015) çal� mas�nda 2000-2015 y�llar� aras�nda BIST’e kay�tl� finansal olmayan ir-
ketlerde finansal ba ar�s�zl�k öngörü modellerinin do ruluklar�n� kar �la t�rmak için 32 
ba ar�s�z 32 ba ar�l� irket örne i kullanm� t�r. Çal� mada MDA, Kuadratik Diskriminant 
(QDA), LA, Probit Analizi, DT, NN ve SVM modelleri gibi farkl� öngörü modelleri do -
ruluklar� kar �la t�r�lm� t�r. Bu çal� ma, mali tablo verilerinin iflâstan 1-2 y�l önce güçlü 
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öngörücüler oldu unu göstermektedir. Test örnekleri kullan�ld� �nda, NN modelinin bu 
çal� mada kullan�lan tüm modeller aras�nda en iyi tahmin gücüne sahip oldu u sonucuna 
ula �lm� t�r. Tüm verilerle toplam do ruluk oranlar� s�ras�yla DT %89.06>MDA 
%79.69=PROBIT %79.69>LA %76.56>QDA 76.55 olarak tespit edilmi tir. Test örnekleri 
toplam do ruluk oranlar� NN %81.30>QDA %79.40>SVM %78.80>MDA %77.50>LA 
%76.90=PROBIT %76.90>DT %68.10’dir.  Test örnekleminde a aç modeli, %68.00 ile en 
dü ük do ruluk oran�na sahip oldu u sonucu elde edilmi tir.  

Gepp ve Kumar (2015) çal� malar�nda mali s�k�nt� tahmini için yar� parametrik bir yöntem 
olan Cox Hayatta Kalma Analizi Modeli ve parametrik olmayan CART analizi,  parametrik 
MDA ve LA yöntemlerini kullanm� lard�r. Çal� mada çe itli maliyet oranlar� (tip � hata 
maliyeti, tip �� hata maliyeti)  kar �la t�r�lm� t�r. CART modelinin, di er tekniklerden daha 
iyi s�n�fland�rma do rulu una sahip oldu u sonucu elde edilmi tir. CART ve Cox 
analizinin LA’dan daha üstün s�n�fland�r�c�lar oldu u tespit edilmi tir. Çal� ma bulgular�na 
göre parametrik olmayan DT’lerin, istatistiksel varsay�mlar� ihlal etme riski olmaks�z�n 
do ru tahminler yapma konusunda di er yöntemlerle kar �la t�r�ld� �nda en iyisi oldu u 
belirtilebilir. Bir di er önemli sonuç LA modelinin zay�f performans elde etmi  olmas�d�r. 
Analizlerde CART, Cox ve MDA modellerinin genel tahmin do rulu unun birbirine çok 
benzedi i görülmü tür. LA’n�n finansal ba ar�s�zl�k tahmininde MDA’ya k�yasla belirgin 
olarak daha dü ük performans göstermesi al� �lmad�k bir durum olarak belirtilmi tir.  

Literatürde baz� yazarlar�n (örne in Torun (2007)) toplam örne in % 60’�n� e itim seti, % 
20’sini test seti ve % 20’sini onaylama seti olarak ay�rarak do rulama yapt� � görülmekte-
dir. Ancak bu tür bir veri da �l�m�n�n e itim ve test veri setindeki irketlerin de i tirildi i 
her durumda farkl� s�n�fland�rma ve tahmin do rulu u elde edilece inden verinin algoritma 
taraf�ndan ezberlenmesi gibi bir risk do uraca � ve dolay�s�yla verinin yeterli düzeyde 
da �lmad� � literatürde baz� yazarlar taraf�ndan (örne in Wu vd., 2006)  belirtilmektedir. 
Baz� ara t�rmac�lar  (örne in Öztürk (2010)) 34 i letme verisi ile 1,2,3,4 ve 5 y�l 
öncesinden tahminleme yapm� t�r. Ancak bu tür bir analiz için mümkün oldu u kadar çok 
örne in olmas� gerekti i baz� yazarlarca (örne in Pompe ve Bilderbeek, 2005) be-
lirtilmektedir. Ayr�ca Torun (2007) çal� mas�nda 4 ve 5 y�l öncesinde yap�lan 
tahminlemede ba ar�s�z i letmeleri do ru tahmin etme oranlar� çok dü ük oldu undan, 
s�n�fland�rma do ruluklar�n�n ihtiyatla kar �lanmas� gerekti i belirtilmi tir. Baz� ara t�rma-
c�lar ise (örne in Li vd. (2010)) finansal ba ar�s�zl�k tahminini finansal ba ar�s�zl�k y�l�ndan 
bir y�l öncesi için gerçekle tirmi lerdir. Fakat baz� yazarlar (örne in Muller, 2009) 
çal� malar�nda ba ar�s�zl�k y�l�ndan sadece bir y�l önce yap�lan tahmin sonucunda i letme-
nin ba ar�s�z olaca � öngörüldüyse bunun karar al�c�ya maliyetinin ba ar�s�zl�ktan 2 ve 3 y�l 
öncesinde öngörülmesine göre daha yüksek olaca � belirtilmi tir. Çünkü finansal ba ar�s�z-
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l�k ne kadar erken yüksek do ruluk oran� ile tahmin edilebilirse o kadar erken gerekli ted-
birler al�nacak ve karar al�c�ya olan maliyet o kadar dü ük olacakt�r.  Literatür ile ilgili bu 
bilgiler � � �nda çal� man�n literatürden ayr�lan ve literatüre olan katk�lar� u ekilde belir-
tilebilir; 

- Çal� mada finansal ba ar�s�zl�k tahmini tüm ilgili taraflar�n gerekli tedbiri alabile-
ce i makul bir süre olan 1,2 ve 3 y�l öncesinden gerçekle tirilmi tir.  

- BIST’e kay�tl� irketler finansal tablolar�n� ve irket ile ilgili haberleri kamuya 
aç�klamalar� zorunlu oldu undan bu çal� mada düzenli verilerine ula �labilen ayn� 
sektörden en fazla irketin bulundu u imalat sanayi i letmelerinden 63 ba ar�l� ve 63 
ba ar�s�z olmak üzere toplam 126 BIST imalat sanayi i letmesi örne i al�nm� t�r.  

- Finansal ba ar�-ba ar�s�zl� �n belirlenmesinde finansal tablolardan elde edilen finan-
sal ba ar�-ba ar�s�zl�k göstergelerinin yan� s�ra BIST irket haber ve duyurular�, özel 
durum aç�klamalar� incelenerek elde edilen finansal ba ar�s�zl�k göstergeleri de kul-
lan�lm� t�r.  

- Mali tablolara dayal� 25 finansal oran ve mali tablolara dayal� olmayan 4 nitel de i -
ken kullan�lm� t�r. 

- Örneklerin ezberlenmesinin önlenmesi, daha iyi veri da �l�m�n�n sa lanmas� ve daha 
güvenilir sonuç elde etmek amac�yla do rulama yöntemi olarak 10 katl� çapraz do -
rulama yöntemi kullan�lm� t�r.  

3. Ara t�rma Yöntemi 

letmelerde finansal ba ar�s�zl�k tahmini ile ilgili modeller, modelleme yöntemine, de i -
kenler veya kullan�lan örnekleme ba l� olarak birbirlerinden önemli ölçüde farkl� olsalar da 
tahmin ba ar�s� bir y�l� a t� � takdirde modellerin do ru s�n�fland�rma oranlar� önemli dere-
cede dü mektedir (Jardin ve Séverin, 2011). Karar al�c�lar yönünden baz� kararlar için 1 y�l 
öncesinden tahmin etmek yeterli iken uzun vadeli ticari kararlar al�nmas� veya yat�r�m 
kararlar�n�n al�nmas� durumlar�nda daha uzun bir zaman� kapsayan tahmin süresi gerekebi-
lir (Gepp ve Kumar, 2015). Geng vd.  (2015) çal� malar�nda 3 y�la kadar olan tahmin 
süresinin en iyi öngörü sonuçlar�n� verdi i, 3 y�ldan daha uzun tahmin süresinin do ru 
s�n�fland�rma ba ar�s� üzerinde olumsuz etkisi oldu u bulgusuna ula m� lard�r (Wu, Lee ve 
Tanb, 2006).  

Finansal ba ar�s�zl�k tan�m� ara t�rmac�lar taraf�ndan farkl� ekilde yap�ld� �ndan tan�mda 
kullan�lan ba ar�s�zl�k sebebi de farkl� olmaktad�r. Bir firman�n iflâs�n�n resmi olarak beyan 
edilmesi, bir firman�n borçlar�n� ödeyememesi, tahvil temerrüdü, imtiyazl� hisse senedi 
temettüsünün ödenmemesi, ya da borçlar� azaltmak için alacakl�larla yap�lan aç�k bir 
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anla ma i letme ba ar�s�zl�k literatüründe ba ar�s�zl�k nedenleri olarak say�lmaktad�r (Sun, 
Hui, Qing-Hua ve Kai-Yu, 2014: 43). Tablo 1’de çal� mada kullan�lan finansal tablolara 
dayanan ve finansal tablolara dayanmayan finansal ba ar�s�zl�k göstergeleri verilmektedir. 

Tablo 1. Çal� mada Kullan�lan Finansal Tablolara Dayanan ve Finansal Tablolara Dayanmayan 
Finansal Ba ar�s�zl�k Göstergeleri 

Öz kaynaklar�n negatif de erde olmas� 

Özsermayenin en az 2/3’ünün azalmas� 

Toplam aktiflerin %10 ve daha fazla oranda azalmas� 

Finansal Tablolara Dayal� 
Olan Finansal Ba ar�s�zl�k 
Göstergeleri  

Son iki veya daha fazla y�lda irketin üst üste zarar etmesi 
BIST’te i lem s�ras�n�n kal�c� olarak kapat�lmas�  

Finansal kurumlar, alacakl� irketler ve varl�k yönetim firmas� ile 
borçlar�n yeniden yap�land�r�lmas� 

Haciz ve ihtiyati tedbir karar� 
Tahvillerin temerrüdü ve yap�land�r�lmas�  
Dönem zarar�ndan dolay� imtiyazl� pay senetlerine kâr pay� 
da �t�lmamas�  
Gözalt� pazar�na al�nma ya da gözalt� pazar�ndan ç�kma talebinin 
reddedilmesi3 
Finansal tablolar�n ba �ms�z denetiminde denetçinin görü  
bildirmekten kaç�nmas� 
Geçmi  y�l zararlar�na mahsuben sermaye azalt�m�  
Toplu i çi ç�kar�lmas�  
Kamu haczi  
Alacakl� bankalarla görü me  
flâs davas� aç�lmas� veya iflâs erteleme reddi 

MDV sat� � (Makine, teçhizat, fabrika binas�, arsa sat� �) veya 
finansal kiralama irketine MDV sat� � ve yeniden kiralanmas�  

Finansal Tablolara 
Dayanmayan Özel Durum 
Aç�klamas� le Belirtilen 
Finansal Ba ar�s�zl�k 
Göstergeleri 

Faaliyetlerin tamamen durdurulmas�  
Kaynak: Literatür incelemesi ve Tez zleme Komitesi üyeleri taraf�ndan verilen tavsiyeler do rultu-
sunda yazar taraf�ndan olu turulmu tur. 
 

letme ba ar�s�zl� �na ili kin kriterler belirlendikten sonra, ana kütleden ba ar�s�z ve ba a-
r�l� firmalar�n belirlenmesi gerekmektedir. En yayg�n kullan�lan örnekleme yöntemi, ba ar�-
s�z firmalar�n örneklemi belirlendikten sonra ayn� say�da ve ayn� endüstride olan ba ar�l� 
örnekleri belirlemektir (Gallego ve Quintana, 2012). Ba ar�s�z i letmelerle, ba ar�l� 
i letmelerin   e it  say�da   al�nmas�n�n  nedeni,  MDA’da  her iki s�n�ftaki i letmelerin önsel 

3  Öcal 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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olas�l�klar�n�n bilinmesinden kaynaklanmaktad�r. “Bu nedenle önsel olas�l�klar�n %50-%50 
al�nabilmesi için, ba ar�s�z i letmelerle ba ar�l� i letmelerin say�s� e itlenmektedir” 
(Vatansever ve Ayd�n, 2014). Çal� mam�zda ba ar�l� ve ba ar�s�z i letme s�n�flar�nda yer 
alan i letme say�lar�n�n e it olmas� nedeniyle önsel olas�l�klar e it (0,5) olarak al�nm� -t�r. 
 

Çal� mada kullan�lmak üzere belirlenmi  olan 126 i letmenin, 2009 ve öncesi için BIST’in 
web sayfas�nda, 2010 ve sonras� için ise KAP’da yer alan haberler/duyurular, pazar de i-
ikli i duyurular� elde edilerek incelenmi tir. BIST’in web sayfas�nda i lem s�ras� kapat�lan 
irket listesi, finansal durumdan dolay� borsa kotundan ç�kar�lan, borsa pazar� de i tirilen 
irket listeleri elde edilmi tir. Örneklemin fazla olmas� nedeniyle 2009 ba ar�s�zl�k y�l� 

olarak belirlendi inden ba ar�s�z olan i letmelere ait 3 y�l öncesi 2006, 2007, 2008 y�l� 
verilerine ula �labilen 63 i letme al�nm� t�r. Literatürde di er çal� malarda, örne in Yakut 
(2012) çal� mas�nda,  en çok ba ar�s�zl�k hangi y�l olmu sa o y�l�n ba ar�l� i letmeler için 
baz y�l olarak al�nmas� yoluna gidilmektedir. 2009 y�l� ba ar�s�zl�k y�l� olarak al�nd� �ndan 
ayn� y�l ba ar�l� i letmeler için ba ar� y�l� olarak belirlenmi  ve 2006-2009 döneminde ba a-
r�l� olan i letmelerden 63 i letme tesadüfi olarak seçilmi tir. BIST i lem s�ras� kapat�lan 
i letmelerin i lemleri y�l�n farkl� aylar�nda dönemlerinde kapand� �ndan farkl� dönem mali 
tablolar�n de erlendirilmesinin do uraca � sak�ncalar� gidermek için i lem s�ras� kapanma-
dan bir y�l önceki 31.12 tarihli bilanço ve gelir tablosunun bulundu u y�l ba ar�s�zl�k y�l� 
olarak belirlenmi tir. 

Tablo 2’de ba ar�s�z irketlerin y�llara göre da �l�m� verilmektedir.  

Tablo 2. Ba ar�s�z irketlerin Y�llara Göre Da �l�m� 

Y�llar Ba ar�s�z irket Say�s� 

2008 40 
2009 63 
2010 42 
2011 44 
2012 57 
2013 55 
2014 53 
2015 50 
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Bir irketin finansal ba ar�l� veya ba ar�s�z olma durumunun belirlenmesinde finansal tab-
lolardaki mutlak de erler de il, finansal oranlar kullan�lmaktad�r (Li, Huang, Sun ve Lin, 
2010). Finansal oranlar halen finansal ba ar�n�n tespit edilmesinde en çok tercih edilen 
göstergelerdir. Jardin (2009) çal� mas�nda inceledi i 190 çal� man�n %93’ünden fazlas�nda 
finansal oranlar�n kullan�ld� � ve kalan %7’sinde di er de i kenlerin kullan�ld� �n� 
belirlemi tir (Jardin P. D., 2009). Finansal oranlar�n kullan�lmas�yla, bir endüstrideki 
irketler veya sektörler aras�nda kar �la t�rmalar yap�labilir. Bu tür bir araç, farkl� 

büyüklükteki irketlerin göreceli performans�n� kar �la t�rmak için de kullan�labilir (Delen, 
Kuzey ve Uyar, 2013). Finansal ba ar�s�zl�k tahmininde finansal oranlar�n ne olmas� 
gerekti ini kesin olarak belirten bir teoriye bugüne kadar rastlanmam� t�r. “Modeller; veri 
seti, verinin elde edilebilirli i, veri kalitesi ve analiz yöntemine ba l�d�r.” Finansal ba ar�-
s�zl�k tahmininde kullan�lan oranlar, farkl� ara t�rmalarda de i iklik gösterebilir (Iwan, 
2005).  

Finansal oran ile i letme ba ar�s�zl� � aras�ndaki ili ki dinamik olmakta, oranlar her ülkede,  
sanayide ve ekonomik döngülerin her a amas�nda farkl�l�k göstermektedir. Bu nedenle 
Lussier (1995) çal� mas�nda oldu u gibi çal� mam�zda da elde edilen finansal oran setinin 
genelle tirilebilece i iddia edilmemektedir. Muhasebe standartlar�n�n ülkeler aras�nda fark-
l�l� a sahip olmas� bu çal� ma sonuçlar�n�n her ülke ve irket için genellenebilirli ini s�n�r-
layabilmektedir. Yat�r�mc�lar, kredi verenler ve tedarikçiler, bu modeli kendi teknikleriyle 
birle tirebilir, modeli literatürdeki di er model ve yöntemlere dâhil edebilirler. Finansal 
s�k�nt� üzerine yap�lan ara t�rmalar genellikle muhasebe tablolar�nda aç�klanan finansal 
göstergelerin kullan�m� ile s�n�rl� olup bu ara t�rmalar finansal olmayan göstergelerin 
rolünü göz ard� etmektedir. Bu nedenle çal� mam�zda ba ar�l�–ba ar�s�z irketlerin 
belirlenmesinde finansal tablolara dayanmayan kriterlerin kullan�lmas�n�n yan� s�ra kurula-
cak tahmin modelinde finansal tablo verisi d� �nda 4 nitel ba �ms�z de i ken kullan�lm� t�r. 
Çal� mada kullan�lan finansal oranlar Tablo 3’de verilmektedir. Belirlenen de i kenleri 
çal� malar�nda kullanan yazarlar listesi Ek.4’de verilmi tir.  
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Tablo 3. Finansal Tablolardan Elde Edilen Nicel ve Nitel De i kenler 

Finansal Oranlar  No Nicel De i kenler 

X1 Cari Oran 

X2 Asit-Test ( Likidite)  Oran� 
X3 Nakit Oran 

Likidite Oranlar�  

X4 Stoklar�n Toplam Varl�klara Oran� 

X5 Uzun Vadeli Yabanc� Kaynaklar�n Aktiflere Oran� 

X6 K�sa Vadeli Yabanc� Kaynaklar�n Toplam Varl�klara Oran� 

X7 Finansal Kald�raç Oran� 

X8 K�sa Vadeli Yabanc� Kaynaklar�n Öz sermayeye Oran� 

X9 Duran Varl�klar�n Öz sermayeye Oran� 

X10 Dönen Varl�klar�n Aktif Toplama Oran� 

Finansal Yap� Oranlar�  

X11 Toplam Borçlar�n Özsermayeye Oran� 

X12 Stok Devir H�z� 

X13 Alacak Devir H�z� 

X14 Aktif Devir H�z� 

X15 Öz sermaye Devir H�z� 

X16 Haz�r De erler Devir H�z� 

X17 Dönen Varl�k Devir H�z� 

Faaliyet Oranlar�  

X18 Maddi Duran Varl�k Devir H�z� 

X19 Brüt Kâr Marj� 

X20 Faaliyet Kâr Marj� 

X21 Net Kâr Marj� 

X22 Ekonomik Karl�l�k Oran� (ROA) 

X23 Aktif Kârl�l�k Oran� 

X24 Öz sermaye Kârl�l� � (ROE) 

Karl�l�k Oranlar�  

X25 Finansman Giderlerini Kar �lama Oran� 

    Nitel De i kenler 

X26 Firma faaliyet Süresi   

X27 
Dört Büyük Denetim irketi  (Pricewaterhousecoopers-
Deloitte Touche Tohmatsu- Kpmg- Ernst and Young) 
Taraf�ndan Denetlenip Denetlenmedi i  

X28 Halka Aç�kl�k Oran� % 
Nitel De i kenler  

X29 
Sermayede Do rudan %5 veya Daha Fazla Paya Sahip 
Gerçek ve Tüzel Ki iler- Halka Aç�k Olmayan Paylarda 
Yabanc� Sermaye Pay�  % 

Kaynak: Literatür incelemesi sonucunda yazar taraf�ndan olu turulmu tur.  
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Diskriminant ve Lojistik regresyon analizlerine ili kin Çal� ma metodolojisi Tablo 4’de 
verilmektedir. 

 
Tablo 4. Çal� ma Metodolojisi 
 

letme Ba ar�s�zl� � Tahmini çin Verilerin Elde Edilmesi 
Belirlenen Ba ar�s�zl�k Kriterleri le Ba ar�l�-Ba ar�s�z letmelerin Tespit Edilmesi  

Ba ar�l� ve Ba ar�s�z letmelere Ait Nicel (Finansal Oran) ve Nitel De i kenlerin Programa 
Girilmesi  

29 De i kenli Veri Seti 29 De i kenli Veri Seti 
10 Kat Çapraz Do rulama  10 Kat Çapraz Do rulama 

Analizde Kullan�lan  Program: RAP DM NER 7.6  Analizde Kullan�lan  Program: 
RAP DM NER 7.6  

Diskriminant Analizi Lojistik Regresyon Analizi  
 
 
 
 
 
 
 

Analiz Sonuçlar�n�n Tart� �lmas� ve Öneriler 

3.1. Çok De i kenli Diskriminant Analizi ve Bulgular� 

Finansal ba ar�s�zl�k tahmini alan�ndaki en popüler yöntemler Çok De i kenli Diskriminant 
Analizi (MDA, Multiple Discriminant Analysis) ve Lojistik Regresyon (Logit, LA) gibi 
istatistiksel yöntemlerdir. Literatürdeki baz� finansal ba ar�s�zl�k tahmini için geli tirilen 
modellerin karma �kl� �, sanayi kurulu lar� ve kullan�c�lar taraf�ndan bu modellerin kabul 
edilmesini engellemektedir. Bu nedenle, yorumlama, aç�klama ve anla �l�r olma özellikle-
rini ta �yan basit finansal ba ar�s�zl�k tahmin modellerine ihtiyaç duyulmaktad�r (Sun, Hui, 
Qing-Hua ve Kai-Yu, 2014). Gepp et al. (2010) çal� malar�nda daha basit modellerin daha 
iyi tahmin gücü üretebildi ini gösteren baz� kan�tlar elde etmi lerdir. 

1980’lerin ba �nda MDA kullan�larak i letme ba ar�s�zl� �n� öngörmeye yönelik çal� malar 
ba lam� t�r.  MDA modellerinde, ayn� anda bir modeldeki tüm oranlar hesaba kat�l�r ve 
sonunda bir firmay� iflâs eden veya iflâs etmeyen irket olarak s�n�fland�ran bir puan elde 
edilir (Korol ve Korodi, 2010). Bu yöntem her girdi için bir puan tahmin edilmesine dayal� 
olarak diskriminant fonksiyonu belirler. Bu puana göre girdiler iki ana gruba ayr�lmakta, 
ilki ba ar�l� i letmeler ikincisi ba ar�s�z i letmelerdir (Glezakos, Mylonakis ve Oikonomou, 
2010).  
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Modelin temel formu a a �daki e itlikte gösterildi i gibidir: 

Z = 0+ 1X1j+ 2X2j+… nXnj, 

i (i= 1,2,…, n) = diskriminant a �rl�k katsay�lar�          
 Xi (i= 1,2,…,n) = ba �ms�z de i kenler 

0 = Sabit terim 
 

Bu tek boyutlu denklem, finansal oranlar�, her bir irket için tek bir ay�rt edici puana veya z 
de erine dönü türür. z puan� kesim noktas�ndan büyükse s�k�nt� ya amayan firma olarak, z 
puan� kesim noktas�ndan küçükse s�k�nt� ya ayan bir firma olarak s�n�fland�r�lmaktad�r. 
Model iki güçlü istatistiksel varsay�m taraf�ndan s�n�rland�r�lmaktad�r (Okay, 2015). 
MDA'n�n uygulanmas�nda, çok de i kenli normal da �lm�  ba �ms�z de i kenlerin var 
olmas� ve ba ar�s�z-ba ar�l� s�n�flar�nda e it varyans-kovaryans matrisleri varsay�mlar� çok 
önemlidir. Bununla birlikte, MDA tabanl� finansal ba ar�s�zl�k tahmini ile ilgili ço u ça-
l� ma, gerçek dünya verisinin bu varsay�mlar� kar �lay�p kar �lamad� �n� kontrol etmemek-
tedir. Yani bu iki varsay�m, gerçek dünya uygulamas�nda ihlâl 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 farkl� gruplara ait gözlemleri ay�rt etmeye çal� an fonksiyonlar� kulla-
narak de i ken alan� bölme kabiliyetine sahiptir. ki gruplu bir s�n�fland�rmada grup içi 
varyans� en aza indirirken, gruplar aras�ndaki varyans� en yükse e ç�karacak ekilde tahmin 
edilmektedir (Jardin P. d., A Two-Stage Classification Technique For Bankruptcy 
Prediction, 2016). Yöntem, her gözlem için a a �daki gibi bir z puan� hesaplar: 

Z  =  

xi aç�klay�c� de i kenler ve wi fonksiyonun katsay�lar�’d�r. 

A a �da MDA’n�n gerektirdi i varsay�mlar çal� mam�z yönünden incelenmektedir; 

 

Örneklem büyüklü ü: En küçük olan grupta yer alan birey ya da birim say�s�n�n ba �ms�z 
de i ken say�s�ndan büyük olmas� gerekmektedir. Çal� mam�zda ba �ms�z de i ken say�s� 
29, her bir ba �ms�z de i kendeki grup büyüklü ü 126’d�r. 

Normal da �l�m: Nicel de i kenlerin çok de i kenli normal da �l�m göstermesi gerekir. 
Çal� mam�z yönünden incelendi inde baz� de i kenlerin normal da �l�ma uymad� � tespit 
edilmi tir. Verilerin normal da �l�m� ve varyans-kovaryans matrislerinin homojenli i var-
say�mlar�nda MDA tabanl� finansal ba ar�s�zl�k tahmini ile ilgili ço u çal� ma, gerçek 
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dünya verisinin bu varsay�mlar� kar �lay�p kar �lamad� �n� kontrol etmemektedir. Yani bu 
iki varsay�m, gerçek dünya uygulamas�nda ihlal edilmektedir. Örneklem say�s�n�n 126 
olmas� nedeniyle teamül gere i analize devam edilmi tir. 

Varyans-kovaryans matrislerinin homojenli i: Çal� mam�zda Wilks Lambda test istatis-
ti i ile baz� de i kenlere ait varyanslar�n dura an olmad� � görülmü tür.  

Uç de erler: Grupta a �r� uç de erlerin olmas� ortalamay� etkilemekte, de i kenli i art�r-
makta ve istatistiksel anlaml�l�k yönünden hatal� sonuçlar ortaya ç�kmaktad�r. Çal� ma-
m�zda eksik veri bulunmamakta, finansal tablolardan elde edilen mali oranlarla çal� �ld�-

�ndan a �r� uç de erler az da olsa bulunmaktad�r. A �r� uç de erler ortadan kald�r�lm�  
ancak s�n�fland�rma do ruluklar�nda herhangi bir de i iklik olmad� �ndan verinin yap�s�n� 
bozabilecek veri manipülasyonu, dönü türme gibi hiçbir i lem yap�lmam� t�r. 

Çoklu do rusal ba lant�: “Ba �ms�z de i kenlerden biri di er bir ba �ms�z de i ken ile 
yüksek korelasyona sahipse çoklu do rusal ba lant� problemi var demektir” (Çokluk, 

ekercio lu ve Büyüköztürk, 2016). 29 de i kene ait 2006, 2007 ve 2008 y�llar� için 
korelasyon tablolar� ekte verilmi tir. Baz� de i kenlerin birbirleri ile yüksek korelasyona 
sahip olduklar� görülmü  ve modelden ç�kar�lm�  ancak s�n�fland�rma yüzdesi önemli 
oranda dü tü ünden analizler tüm de i kenler kullan�larak yap�lm� t�r. 

Performans seviyeleri hem algoritma yap�lar�na hem de parametre de erlerine ba l�d�r. 
Performanslar; do ruluk, hassasl�k, f ölçüsü ve Kappa istatisti i gibi yöntemlerle ölçül-
mektedir (Özda o lu, Özda o lu, Gümü  ve Kurt-Gümü , 2017). “Kappa testi, iki veya 
daha fazla gözlemci aras�ndaki uyumun güvenilirli ini ölçen bir istatistik yöntemidir. Fleiss 
taraf�ndan yap�lan s�n�flamada Kappa de erinin 0.75 ve üzeri olmas� mükemmel, 0.40-0.75 
aras� orta-iyi, buna kar �l�k 0.40’�n alt�nda bulunmas� zay�f uyum olarak de erlendirilmi -
tir.” (K�l�ç, 2015: 142) Çal� mada kappa de eri ba ar�s�zl�ktan 3 y�l önce 0.603, iki y�l ön-
cesinde 0.667 ve bir y�l öncesinde 0.635 oldu undan tahmin edilen grup ile ger-
çek/gözlemlenen grup performans� aras�nda iyi düzeyde uyum oldu u belirtilebilir. Tablo 
5’de diskriminant analizi model performans sonuçlar� (%) verilmektedir.  

Tablo 5.  Diskriminant Analizi Model Perfomans Sonuçlar� (%) 

Performans Ölçütleri  2006 2007 2008 

S�n�fland�rma Do rulu u  80.16 83.33 81.75 
S�n�fland�rma Hatas�  19.84 16.67 18.25 
Kappa  0.603 0.667 0.635 
Do ruluk (Precision) 81.67 82.81 87.04 
Hassasl�k (Recall) 77.78 84.13 74.60 
F statisti i  79.67 83.46 80.34 
Özgüllük (Specificity) 82.54 82.54 88.89 
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3.2. Lojistik Regresyon Analizi ve Bulgular� 

Lojistik regresyon (Logit, LA) s�n�fland�rma problemlerini çözmek için kullan�lan klasik 
istatistiksel bir modeldir. LA, ba �ml� de i kenin kategorik ya da s�n�flamal� oldu u 
durumlarda uygun bir analiz türüdür (Çokluk, ekercio lu ve Büyüköztürk, 2016). 
Ba �ms�z de i kenler ile bir s�n�f sonucunun olas�l� � aras�nda e risel bir ili ki oldu unu 
varsayan parametrik istatistiksel s�n�fland�rma tekni idir. LA, küçük bir örneklem 
büyüklü ünün ve normal olmayan da �l�m sorunlar�n� çözmek için kullan�lmaktad�r (Wu, 
Lee ve Tanb, 2006).  

LA Çok de i kenli normallik varsay�m� kar �lanmad� �nda, MDA ile kar �la t�r�ld� �nda 
LA, en az etkilenen modeldir. Örneklem boyutu çok küçük oldu unda LA ile ilgili 
problemler ortaya ç�kacakt�r (Bee ve Abdollahi, 2013). LA, MDA’daki normallik, 
do rusall�k ve varyans-kovaryans matrislerinin e itli i varsay�mlar�n� gerektirmedi i için 
polülaritesi artmakta ve son y�llarda s�kl�kla kullan�lmaktad�r (Çokluk, ekercio lu ve 
Büyüköztürk, 2016). Bir LA fonksiyonu, s�n�fland�r�lacak her gözlem için z olas�l�k puan� 
hesaplar. En büyük ihtimal tahminini kullanarak fonksiyonun wi katsay�lar�n� hesaplar. 
Diskriminant analizi gibi, bu teknik ba �ms�z de i kenleri a �rl�kland�r�r ve her irkete bir 
ba ar�s�zl�k ihtimali eklinde bir z skoru atar. LA tekni i, her firma için oran�n ba �ms�z 
de i kenlerini tartarak bir skor yarat�r (Chen, Marshall, Zhang ve Ganesh, 2006). Bu skor 
bir ba ar�s�zl�k olas�l� �n� temsil eder ve u ekilde ifade edilebilir: 

Z =
 

xi aç�klay�c� de i kenler ve wi fonksiyonun katsay�lar�n� göstermektedir. Katsay�lar 
maksimum olas�l�k tekni i kullan�larak hesaplan�r. Bu yöntemle, belirli bir irketin z skoru 
bir e ik ile kar �la t�rarak bir tahmin gerçekle tirilir (Jardin P. d., 2016). 

Odds = (p(X))�(1-p(X)) 

Burada p(X), bir X olay�n�n gerçekle me olas�l� �n�, 1-p(X) ise gerçekle meme olas�l� �n� 
göstermektedir. Odds oran� 1’den büyük olabilir. Logit Odds oran�n�n do al logaritmas�d�r.  

Tablo 6’da lojistik regresyon analizi model performans�n�n sonuçlar� verilmektedir. 
Modelin kappa testi sonucu 2006 y�l� için 0.603, 2007 y�l� için 0.746, 2008 y�l� için 0.857 
olarak ç�kt� �ndan gerçek durum ve tahmin sonuçlar� 2006 ve 2007 y�l� için iyi, 2008 y�l� 
için ise gözlemcinin sonuçlar� birbiri ile mükemmel derecede uyumlu oldu u sonucuna 
ula �lmaktad�r. 
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Tablo 6. Lojistik Regresyon Analizi Model Performans Sonuçlar� 

Performans Ölçütleri  2006 2007 2008 
S�n�fland�rma Do rulu u  80.16 87.30 92.86 
S�n�fland�rma Hatas�  19.84 12.70 7.14 
Kappa  0.603 0.746 0.857 
Do ruluk (Precision) 81.67 88.52 95.00 
Hassasl�k (Recall) 77.78 85.71 90.48 
F statisti i  79.67 87.10 92.68 
Özgüllük (Specificity) 82.54 88.89 95.24 

3.3. Uygulamada Elde Edilen Sonuçlar�n Kar �la t�r�lmas� ve De erlendirilmesi  

Diskriminant analizi toplam s�n�fland�rma do rulu u finansal ba ar�s�zl�ktan 3,2 ve 1 y�l 
öncesinde s�ras�yla %80.16, %83.33 ve %81.75’dir. Lojistik regresyon analizi toplam 
s�n�fland�rma do rulu u finansal ba ar�s�zl�ktan 3,2 ve 1 y�l öncesinde s�ras�yla %80.16, 
%87.30 ve %92.86’d�r. Ba ar�/ba ar�s�zl�ktan bir ve iki y�l öncesinde LA modeli 
ba ar�s�zl� � en yüksek derecede do ru olarak s�n�fland�rm� t�r. MDA’n�n ba ar�s�z, ba ar�l� 
ve genel s�n�fland�rmada bir ve iki y�l öncesinde en dü ük s�n�fland�rma do rulu una sahip 
olmas� literatür ile uyumludur. Chen vd. (2006) çal� malar�nda MDA, LA, DT ve NN 
yöntemleri kullanm� lar LA ve NN’nin en iyi tahmin modelleri oldu unu belirtmi lerdir. 
Çal� mam�zda ilgili çal� ma sonucunu destekler ekilde LA en iyi tahmin modeli olarak 
bulunmu tur. Li vd. (2010) çal� malar�nda LA’n�n MDA’dan daha yüksek tahmin 
performans� gösterdi i bulgusuna ula m� lard�r. Jardin (2012) “The Influence of Variable 
Selection Methods on The Accuracy of Bankruptcy Prediction Models” isimli çal� mas�nda 
% 86.02 ile LA ve % 83.86 ile MDA analizi izlemi tir ki ilgili sonuç çal� mam�z 
bulgular�yla tutarl�d�r. Tablo 7’de çal� mada kullan�lan s�n�fland�rma yöntemlerinin 1, 2, 3 
y�l öncesi performans sonuçlar� verilmektedir. 

Tablo 7. Çal� mada kullan�lan s�n�fland�rma yöntemlerinin 1, 2, 3 y�l öncesi performans sonuçlar� 

S�n�fland�rma Yöntemi Durum  3 Y�l Öncesi 
(2006)  

2 Y�l Öncesi 
(2007) 

1 Y�l Öncesi 
(2008) 

Ba ar�s�z  77.78 84.13 74.60 

Ba ar�l�  82.54 82.54 88.89 Diskriminant  

Toplam  80.16 83.33 81.75 

Ba ar�s�z  77.78 85.71 90.48 

Ba ar�l�  82.54 88.89 95.24 Lojistik Regresyon  

Toplam  80.16 87.30 92.86 
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4. Sonuç  

Analizler sonucunda Diskriminant analizi toplam s�n�fland�rma do rulu u finansal ba ar�-
s�zl�ktan 3,2 ve 1 y�l öncesinde s�ras�yla %80.16, %83.33 ve %81.75’dir. Lojistik regresyon 
analizi toplam s�n�fland�rma do rulu u finansal ba ar�s�zl�ktan 3,2 ve 1 y�l öncesinde s�ra-
s�yla %80.16, %87.30 ve %92.86’d�r. Tip I hatas� (gerçekte ba ar�s�z iken ba ar�l� olarak 
yanl�  tahminleme hatas�) Tip II hatas�n�n (gerçekte ba ar�l� iken ba ar�s�z olarak yanl�  
tahminleme hatas�) 20 ila 38 kat�na mal oldu u gerçe inden hareketle (Tip I hatas�n�n en 
dü ük oldu u) ba ar�s�zl�ktan 1,2 ve 3 y�l öncesi için ba ar�s�z i letmeleri en yüksek s�n�f-
land�rma do rulu una Lojistik Regresyon Analizi ula m� t�r. 

1960’lardan beri, ara t�rmac�lar i letme ba ar�s�zl�k tahminine çok fazla ilgi göstermi ler-
dir. flas tahmini ile ilgili yurt içinde ve yurt d� �nda çok say�da çal� ma borsaya kay�tl� 
büyük firmalara odaklanm� t�r. Bunun en önemli nedeni borsaya kay�tl� i letmelerin ba �m-
s�z denetimden geçmi  finansal tablolar�n� belirli dönemlerde yay�nlamak durumunda ol-
malar�d�r. Bunlar�n d� �nda BIST’e kay�tl� olmayan ya da KOB  olarak nitelendirilecek 
i letmelerin finansal tablolar�na ula mak, belge ve bilgi alabilmek neredeyse imkâns�zd�r. 
Böyle bir durumda da örnekleme dâhil edilen i letme say�s� ülkemiz için 100-150 i letmeyi 
a mamaktad�r. Baz� Avrupa ülkelerinde bilgisayar dosyalar�ndaki verilerin toplanmas� ve 
depolanmas� çok sistematik bir ekilde yürütülmektedir. Örne in Belçika’da y�ll�k raporla-
r�n� Belçika Merkez Bankas� veri taban�nda yasal olarak doldurmak zorunda olan firmalar�n 
y�ll�k raporlar� CD-ROM'da saklanmaktad�r. Bu verilerin zenginli i göz önüne al�nd� �nda, 
literatürde incelenen Pompee ve Bilderbeek (2005) çal� malar�nda oldu u gibi 1369 iflâs 
eden firma bilgilerine ula arak, Alfaro vd. (2008) çal� malar�nda 1180 spanyol irketinin 
finansal verisine ula arak, Gordini (2014) 3100 Kobi i letmesinin finansal verisine ula arak 
analiz yapm� lard�r. Algoritmalar�n belirli örneklem say�s�n�n üzerinde daha do ru sonuçlar 
verdi i göz önüne al�n�rsa örneklem büyüklü ünün önemi daha aç�k anla �labilir. 

letme ba ar�s�zl� �n� öngörmek için, literatürde kamuya aç�k verileri s�n�fland�rma tek-
nikleriyle analiz eden birçok çal� ma yap�lm� t�r. Bu çal� malardan çok say�da sonuç ç�ka-
r�lm� t�r. Bununla birlikte, sunulan bulgular�n güvenilirli i çok az veri kullan�ld� � için 
s�n�rl�d�r. Gelecekte yap�lacak ara t�rmalarda, bu sorundan kaç�nmak için daha büyük veri 
setleri elde edilerek analiz yap�lmas� gerekti i dü ünülmektedir. 
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EK4. ÇALI MAMIZDA KULLANILAN MAL  ORANLARI L TERATÜRDE 
ÇALI MALARINDA KULLANAN ARA TIRMACILAR 

 
Ba �ms�z 

De i kenler  
Finansal 
Oranlar  Yazar ad� ve Yay�n Y�l� 

X1 Cari Oran 

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), 
Alfaro et al (2008), Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Çelik 
(2009), Akkaya vd. (2009), Do rul (2009), Korol and Korodi 
(2010), Glezakos et al (2010), M.Y. Chen (2011),  Li and Sun 
(2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), K�l�ç (2011), Jardin (2012), 
Galego et al (2012), K�l�ç ve Seyrek (2012), Yakut (2012), Chuang 
(2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014),  Geng et al 
(2015), Ural vd. (2015), Öcal ve Kad�o lu (2015), Öcal et al 
(2015), Okay (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X2 Asit-Test ( 
Likidite)  Oran� 

Ko and Lin (2006),  Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),  
Ekinci vd. (2008), Akkaya vd. (2009), Do rul (2009), Çelik (2009), 
Korol and Korodi (2010), Chen (2011), K�l�ç (2011), Terzi (2011), 
Elmas vd. (2011), Galego et al (2012),  Yakut (2012), K�l�ç ve 
Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and 
Liang (2014), Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Öcal ve Kad�o lu 
(2015), Öcal et al (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X3 Nakit Oran 

 Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Çelik 
(2009), Do rul (2009), Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011), 
M.Y. Chen (2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012),  
Yakut (2012), Galego et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Ural vd. 
(2015), Kayg�n vd. (2016) 

X4 
Stoklar�n 
Toplam 

Varl�klara Oran�

Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Do rul (2009), Chen (2011), 
Terzi (2011),  Yakut (2012), Ural vd. (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X5 

Uzun Vadeli 
Yabanc� 

Kaynaklar�n 
Aktiflere Oran� 

Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Do rul (2009), Çelik (2009), 
Elmas vd. (2011), Jardin (2012), Galego et al (2012), Yakut ve 
Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X6 

K�sa Vadeli 
Yabanc� 

Kaynaklar�n 
Toplam 

Varl�klara Oran�

Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Korol and Korodi (2010), Elmas 
vd. (2011),  K�l�ç (2011), Jardin (2012), Yakut ve Elmas (2013), 
Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X7 Finansal 
Kald�raç Oran� 

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007),  
Ekinci vd. (2008), Alfaro (2008), Li and Sun (2009), Do rul 
(2009), Çelik (2009), Akkaya vd. (2009), Divsalar et al (2011), 
M.Y.Chen (2011), K�l�ç (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd. 
(2011),  Jardin (2012), Galego et al (2012), K�l�ç ve Seyrek (2012),  
Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and 
Liang (2014),  Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Öcal ve 
Kad�o lu (2015), Öcal et al (2015), Okay (2015), Kayg�n vd. 
(2016) 
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Ba �ms�z 
De i kenler  

Finansal 
Oranlar  Yazar ad� ve Yay�n Y�l� 

X8 

K�sa Vadeli 
Yabanc� 

Kaynaklar�n 
ÖzSermayeye 

Oran� 

Do rul (2009), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Galego et al 
(2012), Yakut ve Elmas (2013), Kayg�n vd. (2016) 

X9 

Duran 
Varl�klar�n 

Özsermayeye 
Oran� 

Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), 
Do rul (2009), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), Yakut ve 
Elmas (2013), Ural vd. (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X10 
Dönen 

Varl�klar�n Aktif 
Toplama Oran� 

Torun (2007), Alfaro et al (2008),  Ekinci vd. (2008), Akkaya vd. 
(2009), Li and Sun (2009), Do rul (2009), Divsalar et al (2011), 
M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012),  Yakut (2012), 
Galego et al (2012), Lin and Liang (2014),  Geng et al (2015), 
Kayg�n vd. (2016) 

X11 

Toplam 
Borçlar�n 

Özsermayeye 
Oran� 

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006),  Ekinci vd. (2008), 
Li and Sun (2009), Çelik (2009),  Do rul (2009), Li and Sun 
(2011), M.Y. Chen (2011), Elmas vd. (2011),  Yakut (2012), 
Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Öcal ve Kad�o lu (2015), 
Öcal et al (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X12 Stok Devir H�z� 

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li 
and Sun (2009), Çelik (2009), Akkaya vd. (2009), Li and Sun 
(2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012),  Yakut 
(2012), K�l�ç ve Seyrek (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas 
(2013), Ural vd. (2015), Öcal ve Kad�o lu (2015), Öcal et al 
(2015), Kayg�n vd. (2016) 

X13 Alacak Devir 
H�z� 

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Li 
and Sun (2009), Çelik (2009), Akkaya vd. (2009),  Li and Sun 
(2011), Terzi (2011), Elmas vd. (2011), Jardin (2012), K�l�ç ve 
Seyrek (2012),  Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas 
(2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Öcal ve Kad�o lu 
(2015), Kayg�n vd. (2016) 

X14 Aktif Devir H�z�

Ko and Lin (2006), Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), 
Alfaro et al (2008),  Ekinci vd. (2008), Li and Sun (2009), Do rul 
(2009), Akkaya vd. (2009), Çelik (2009),  Korol and Korodi 
(2010), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011), Elmas vd. (2011), 
K�l�ç (2011),  Galego et al (2012),   

X15 Özsermaye 
Devir H�z� 

Ko and Lin (2006), Torun (2007), Akkaya vd. (2009), Do rul 
(2009), Çelik (2009), Divsalar et al (2011), Chen (2011), Terzi 
(2011), Elmas vd. (2011),  Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve 
Elmas (2013), Kayg�n vd. (2016)  

X16 Haz�r De erler 
Devir H�z� Torun (2007), M.Y.Chen (2011), Li and Sun (2011) 

X17 Dönen Varl�k 
Devir H�z� 

Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li and Sun (2009), Do rul 
(2009), Akkaya vd. (2009),  Divsalar et al (2011), M.Y.Chen 
(2011), Elmas vd. (2011), Li and Sun (2011), Jardin (2012), Galego 
et al (2012), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014),  Geng 
et al (2015), 
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Ba �ms�z 
De i kenler  

Finansal 
Oranlar  Yazar ad� ve Yay�n Y�l� 

X18 
Maddi Duran 
Varl�k Devir 

H�z� 

Ko and Lin (2006),  Jianguo Chen et al (2006), Li and Sun (2009), 
Do rul (2009), Divsalar et al (2011), M.Y. Chen (2011), Elmas vd. 
(2011), Li and Sun (2011), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), 
Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015) 

X19 Brüt Kâr Marj� 

Torun (2007), Li and Sun (2009), Do rul (2009), Çelik (2009), 
Akkaya vd. (2009), Elmas vd. (2011),  Yakut (2012), Yakut ve 
Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. (2015), Öcal ve 
Kad�o lu (2015), Öcal et al (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X20 Faaliyet Kâr 
Marj� 

Torun (2007), Çelik (2009), Do rul (2009), Li and Sun (2011), Divsa-
lar et al (2011), M.Y.Chen (2011), K�l�ç (2011), Elmas vd. (2011), 
Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang (2014), Ural vd. 
(2015), Öcal ve Kad�o lu (2015), Öcal et al (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X21 Net Kâr Marj� 

Torun (2007), Çelik (2009), Do rul (2009), Li and Sun (2009), 
Akkaya vd. (2009), Glezakos et al (2010), Divsalar et al (2011), Li 
and Sun (2011), K�l�ç (2011), Elmas vd. (2011), K�l�ç ve Seyrek 
(2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin and Liang 
(2014),  Geng et al (2015), Ural vd. (2015), Öcal ve Kad�o lu 
(2015), Öcal et al (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X22 
Ekonomik 

Karl�l�k Oran� 
(ROA) 

Jianguo Chen et al (2006), Torun (2007), Alfaro et al (2008), Li 
and Sun (2009), Çelik (2009), M.Y.Chen (2011), Li and Sun 
(2011), Divsalar et al (2011), Terzi (2011), Jardin (2012), Galego et 
al (2012), K�l�ç ve Seyrek (2012),  Lin and Liang (2014), Öcal ve 
Kad�o lu (2015), Kayg�n vd. (2016) 

X23 Aktif Kârl�l�k 
Oran� 

Ko and Lin (2006),  Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun 
(2009), Çelik (2009), Korol and Korodi (2010), Glezakos et al 
(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), Öcal ve Kad�o lu (2015) 

X24 Öz sermaye 
Kârl�l� � (ROE) 

Ko and Lin (2006),  Torun (2007), Ekinci vd. (2008), Li and Sun 
(2009), Çelik (2009), Akkaya vd. (2009), Do rul (2009), Glezakos 
et al (2010), M.Y. Chen (2011), Li and Sun (2011), Galego et al 
(2012),  Yakut (2012), Chuang (2013), Yakut ve Elmas (2013), Lin 
and Liang (2014), Ural vd. (2015), Okay (2015), Öcal ve Kad�o lu 
(2015), Kayg�n vd. (2016) 

X25 
Finansman 
Giderlerini 

Kar �lama Oran�

Ko and Lin (2006), Torun (2007), Li and Sun (2009), Çelik (2009), 
Do rul (2009), Divsalar et al (2011), Li and Sun (2011), K�l�ç 
(2011), K�l�ç ve Seyrek (2012), Yakut (2012),  Öcal ve Kad�o lu 
(2015), Öcal et al (2015) 

X26 Firma faaliyet Süresi M.Y.Chen (2011) 

X27 
Dört Büyük Denetim irketi Taraf�ndan Denetlenip Denetlenmedi i 
(Pricewaterhousecoopers- Deloitte Touche Tohmatsu- KPMG- Ernst and Young) 
 Tez izleme komitesi üyelerinin önerisiyle ara t�rmac� taraf�ndan eklenmi tir. 

X28 Halka Aç�kl�k Oran� % Tez izleme komitesi üyelerinin önerisiyle ara t�rmac� 
taraf�ndan eklenmi tir. 

X29 
Sermayede Do rudan %5 veya Daha Fazla Paya veya Oy Hakk�na Sahip Gerçek ve 
Tüzel Ki iler- Halka Aç�k Olmayan Paylarda Yabanc� Sermaye Pay�  % 
Tez izleme komitesi üyelerinin önerisiyle ara t�rmac� taraf�ndan eklenmi tir. 
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